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چکیده

اندازه​گيري دائمي دبي رودخانه​ها در ايستگاههاي هيدرومتري مخصوصاً در مواقع سيلابي غالباً پر هزينه و مشکل مي‌باشد، بدِِين منظور جهت مدل​سازي رابطه دبي- اشل مدل​های رياضی و هوشمند متعددي توسعه يافته و مورد استفاده قرار مي​گيرد. در اين تحقيق از سه روش شبکه​هاي عصبي مصنوعي ، سيستم استنتاج عصبي- فازي و برنامه‌ريزي ژنتيک براي مدل​سازي رابطه دبي-اشل روزانه در دو ايستگاه يامولا و سوقوتلوهان واقع در رودخانه قيزيليرماك کشور ترکيه استفاده شده است. مدل​سازي رابطه دبي- اشل با سه روش مذکور با ترکيب​هاي مختلف ورودی شامل اشل​ها و دبي انجام شد که با توجه به نتايج ارزيابي​، روش سيستم استنتاج عصبي- فازي از دقت بيشتري برخوردار است.  بدلیل  قابليت استخراج رابطه رياضي و انتخاب متغيرهاي معني​دار توسط روش برنامه​ريزي ژنتيک، مدل حاصل از اين روش با چهار عمل اصلي{+,-,*,/}وبا ضريب تعيين، ريشه ميانگين مربعات خطا و قدرمطلق ميانگين خطا در ايستگاه يامولا به ترتيب 000/1، 974/0، 552/0 و درايستگاه سوقوتلوهان 999/0، 095/1 و 630/0 به عنوان بهترین مدل دبي-اشل انتخاب گردید.
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Abstract

Since continual measurement of rivers discharge, specialy at  flooding time is expensive and difficult task, modeling of stage-discharge relationship using mathematical and intelligent models have been  developed and used. In this research artificial neural networks, inference neuro-fuzzy and genetic programming were used for modeling daily stage- discharge relationship at the two stations, Yamula and Sogutluhan on the Kizilirmak  river in Turkey. Modeling were accomplished by the above three methods with various  combination of inputs  including the previous stage-discharge data. According to the results obtained,  neuro-fuzzy showed greater accuracy. Due to ability of genetic programming for evolving mathematical relationship and selecting significant variables, this method was selected as the best for stage-discharge relationship modeling  using four main operators including {+,-,*,/} with R2,RMSE and MAE for Yamula station are 1.000, 0.974 and 0.552 and for Sogutluhan station, 0.999, 1.095 and 0.630 respectively. 
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مقدمه

        مدل​سازي و تخمين خصوصيات هيدروليكي، هيدرولوژيكي و فرآيندهاي اكولوژيكي اهميت انكار ناپذيري در نگرش مديريتي منابع آب، كنترل سيلاب و بطور عام در مديريت سيستم هاي آبي دارد. از اين رو شبيه‌سازي و پيش بيني رفتار رودخانه​ها در برنامه‌ريزي​ها و عمليات پروژه​هاي كنترل منابع آب امري بسيار اساسي و لازم مي​نمايد. بديهي است از دغدغه‌هاي پيش رو در اين زمينه، ارائة تخميني قابل اعتماد و تا حدي دقيق از ميزان جريان رودخانه‌هاست. يكي از روش​هاي ساده و البته سنتي، اندازه​گيري سطح آب توسط اشل و برآورد جريان از طريق رابطة دبي اشل است. ليكن با اين وجود دبي جريان در رودخانه​ها بندرت به صورت مستقيم قابل اندازه​گيري است. همچنين به علت منحصر بفرد نبودن رابطة دبي- اشل، براي حصول نتايج بهتر لازم است تا تمام داده​ها مورد استفاده قرار گيرد. تاكنون از مدل هاي مختلفي براي تخمين اين فاكتورها بهره گرفته شده است. در اين بين مدل​هاي آماري معمولاً در جنبه​ها و زمينه​هاي هيدرولوژيكي به وفور بكار رفته​اند. اساس اغلب اين روابط بر مبناي تحليل رگرسيوني بنا نهاده شده است. اما در دهه​هاي اخير با توسعة كاربرد شبکه عصبی مصنوعي و محاسبات نرم، تكنيك​ها و ابزارهاي بهتري كه قادر به جايگزيني روش​هاي مرسوم در حل مسائل مربوط به منابع آب مي​باشند، ظهور يافت. تاكنون با بكارگيري اين روش‌ها بررسي​هاي متفاوتي در مورد اشكال ديگر رابطة دبي اشل پيشنهاد و ارائه شده است. يكي از روش​هايي كه اخيراً بصورت گسترده در بسياري از مسائل هيدرولوژيكي رواج يافته است، شبكه‌هاي عصبي مصنوعي است. شبكه​هاي عصبي مصنوعي از جمله روش​هاي غير خطي توزيع داده​ها است كه بخوبي ارجحيت و برتري خود را در قياس با روش‌هاي خطي مانند ARIMA (مدل سري‌هاي زماني) بروز داده است. به همين نسبت كاربرد شبكه‌هاي عصبي مصنوعي در شاخه​هاي مختلف علوم مهندسي آب روزافزون است. مطالعات اخير در بررسي​هاي مربوط به تخمين مسائل هيدرولوژيكي حاكي از جايگزيني اين روش در مدلسازي رابطة بارش- رواناب، پيش بيني جريان رودخانه، مدلسازي بار معلق رسوب و پيش بيني جريان ورودي مخزن و ... با ساير روش​هاي معمول دارد. در اين بين مي‌توان به كارهاي اسميت و الي (1995)، توکار و جانسون (1999)، سولوماتين و دولال (2003) و همچنين لين و چن (2004) در مدلسازي رابطة بارش- رواناب و نیز مطالعات رمان و سونيل کومار (1995) در مدلسازي چند متغيريه سري​هاي زماني، کلير و ارمن (1998) براي ارزيابي تاثير تغييرات اقليم​هاي فصلي در ميزان دبي رودخانه​هاي شرق كانادا، چيبانگا و همكاران (2003) در مدلسازي و تخمين متغيرهاي هيدرولوژيكي، سجيزوگلو (2003) در تخمين و برون يابي جريان رودخانه، کيشي (2004) و سجيزوگلو و کيشي (2005) در مدلسازي جريان رودخانه به كمك شبكه هاي عصبي مصنوعي اشاره کرد. جين و همكاران (1999) کوليبالي و همكاران (2005) از اين روش در پيش بيني جريان ورودي مخزن بهره گرفته‌اند. جين و چاليسگونکار (2000) نيز از شبكه هاي عصبي مصنوعي با الگوريتم آموزشي انتشار به عقب در مدلسازي رابطة دبي  اشل استفاده نمودند. نتايج نشان داد که رابطه دبي اشل تواني حاصل از اين روش داراي ضريب همبستگي بالايي مي‌باشد. باهاتاچاريا و سولوماتين (2000) با استفاده از مدل‌هاي شبكه هاي عصبي مصنوعي و درختي
 رابطه دبي – اشل يك رودخانه در هند را مدلسازي نموده و به اين نتيجه رسيدند که مدل بهينه براي روابط دبي-اشل مدل تواني مي‌باشد و همچنين استفاده از مدل درختي گرچه راحتر و ساده تر است ولي بهره گيري از مدل شبکه عصبي مصنوعي به ارائه رابطه اي با ضريب تعيين بالاتر منتهي مي‌شود. همچنين ديکا و چاندرامولي (2003) شبكة عصبي فازي (FNN) را براي رابطة دبي- اشل بكار بردند و آن را با شبكة عصبي مصنوعی مدلسازي شده (ANN) و شبكة عصبي محض (single NN) و منحني دبي- اشل مرسوم مقايسه نمودند. آنها نتيجه گرفتند كه شبكة عصبي فازي كارائي بهتري در بين مدل​هايي كه قادر به مدلسازي رابطة دبي– اشل هستند، دارا مي​باشد. کيشي و کبانر (2009) با استفاده از سه تکنيک شبکه عصبي متفاوت رابطه دبي-اشل را در سه ايستگاه رودخانه قيزيليرماك ترکيه مدلسازي کردند که نتايج تحقيق آن‌ها حاکي از برتري شبکه عصبي مصنوعي بر روش​هاي رگرسيوني مي‌باشد.

با ادامة سيرتكاملي مدل​هاي هوشمند، برنامه​ريزي ژنتيك (GP) در مهندسي منابع آب به ابزارهاي مدلسازي مسائل مربوط به تعيين ساختار پديده ها افزوده شد. اين روش جزء روش​هاي الگوريتم تکاملي محسوب مي​شود که مبناي تمامي آنها بر اساس نظريه تکامل داروين استوار است. الگوريتم هاي ياد شده اقدام به تعريف يک تابع هدف در قالب معيار هاي کيفي نموده و سپس تابع ياد شده را براي اندازه‌گيري و مقايسه روش​هاي مختلف حل، در يک فرآيند گام به گام تصحيح ساختار داده​ها به کار مي​گيرند و در نهايت، روش حل مناسب را ارائه مي​نمايند. روش برنامه​ريزي ژنتيک جديدترين شيوه از بين روش‌هاي الگوريتم تكاملي مي​باشد که به دليل دارا بودن دقت کافي، به عنوان مرسوم ترين شيوه بوده و از کاربرد بيشتري برخوردار است. خو و همکاران (2001) در يک تحقيق در مورد حوضه آبريز اورگوال در کشور فرانسه، از برنامه ريزي ژنتيک براي پيش​بيني رواناب بهره برده و نتايج حاصل را با مقادير مشاهداتي و نيز مقادير محاسبه شده توسط روش​هاي کلاسيک مورد مقايسه قرار دادند. حاصل تحقيق، بيانگر دقت قابل قبول برنامه ريزي ژنتيک مي​باشد. ليونگ و همکاران (2002) با مطالعه رابطه بارش- رواناب بدين نتيجه دست يافتند که استفاده از روش برنامه​ريزي ژنتيک در پيش بيني رفتار بارش-رواناب در حوضه​هاي آبريز سبب بروز خطاي کمتري خواهد گرديد. آيتک و کيشي (2008) با مطالعه بر روي پديده حمل رسوب در آبراهه​ها روش برنامه ريزي ژنتيک را به عنوان يک رهيافت مناسب جهت مدل سازي رسوبات معلق رودخانه​ها معرفي نمودند. همچنين بر اساس تحقيقات آيتک و همکاران (2008) روش برنامه ريزي ژنتيک يک روش مناسب و عملي در پيش بيني روابط بارش- رواناب مي​باشد. آستوريکر و دئو (2008) با بکارگيري برنامه​ريزي ژنتيک در تخمين داده​هاي ناقص مربوط به ارتفاع امواج در خليج مکزيک دريافتند که اين روش از دقت بسيار مطلوبي در پيش​بيني داده​هاي مربوط به سري​هاي زماني برخوردار است. 

از ديگر تكنيك​هاي محاسبات نرم كه در طي سال​هاي اخير مورد توجه محققان هيدرولوژي قرار گرفته است، بكار​گيري قاعدة فازي است. با توجه به اينكه مدلسازي بر پاية ابزار رياضي معمول (معادلات ديفرانسيل) براي سيستم​هاي عدم قطعيت مناسب نيستند، در مقابل، سيستم استنباط فازي با بهره گيري از قوانين فازي مي تواند مفاهيم كيفي دانش بشري و فرايندهاي استدلال را بدون آناليز دقيق مسائل کيفي مدل​سازی نمايد. اين مدل​ها نيازي به رابطه رياضي براي پديده​هاي پيچيده ندارد . کاربرد روش​هاي محاسباتي هوشمند بيانگر برتري اين مدل​ها بر ساير روش​ها است، اين برتري شامل توانايي کار با طيف وسيعي از داده​هاي متنوع از سيستم​هاي ديناميک و غير​خطي است. بويژه زماني كه روابط فيزيكي نيز در مواردي كارائي خود را كاملاً از دست مي​دهند. عليرغم مزاياي جداگانة هر يك از اين روش ها، با تركيب آنها، هر يك از اين تكنيك​ها مي​تواند در يك همسويي توانمند و با همپوشاني نقاط ضعف خود منجر به ساختار قدرتمند سيستم​هاي هوشمند شود. لذا طي سال​هاي اخير يكپارچگي شبكه​هاي عصبي و منطق فازي منتج به ظهور سيستم هاي عصبي فازي شده است. سيستم عصبي فازي قابليت افزايش مزيت‌هاي ذاتي و مجزاي شبكه​هاي عصبي و منطق فازي را دارا مي​باشد. بطوريكه يك سيستم عصبي فازي با اتكا به تركيب قدرت يادگيري و توان آموزش پذيري شبكه هاي عصبي مشكلات اساسي يك سيستم فازي را حذف كرده و رابطة بين متغيرهاي مختلف را شناسايي مي​نمايد.

از جمله كاربردهاي مدل​هاي عصبي فازي كه در سال​هاي اخير بطور موفقيت آميزي در كارهاي هيدرولوژيكي مورد استفاده قرار گرفته است مي​توان به كار نياک وهمكاران (2004) در ارزيابي قابليت تكنيك عصبي فازي در تخمين جريان سري زماني رودخانه و کيشي (2005) در مدلسازي برآورد رسوب معلق روزانه با استفاده از روش عصبي فازي اشاره كرد. همچنين چانگ و چانگ (2006) از رويكرد عصبي فازي براي ايجاد سيستم تخمين سطح آب در طي زمان جريان بهره گرفتند.  کيشي (2006) نيز دقت تكنيك عصبي – فازي را در مدلسازي تبخير رودخانه بررسي كرد.

با توجه به موارد فوق هدف اين تحقيق، کاربرد برنامه ريزي ژنتيك، شبکه عصبي مصنوعي، سيستم عصبي فازي، براي مدلسازي رابطه دبي- اشل روزانه در دو ايستگاه يامولا و سوقوتلوهان واقع در رودخانه قيزيليرماك کشور ترکيه مي‌باشد.

مواد و روش ها

برنامه ريزي ژنتيك
     برنامه​ريزي ژنتيک تعميم يافته روش الگوريتم ژنتيک مي‌باشد كه براي اولين بار توسط جان کزا(1992) بر اساس تئوري داروين ارائه شد. برنامه ريزي ژنتيک يک تکنيک برنامه‌ريزي خودکار مي‌باشد که راه حل مسئله را با استفاده از برنامه‌ کامپيوتري ارائه مي‌کند. در اين روش در ابتداي فرآيند، هيچگونه رابطه تابعي در نظر گرفته نشده و اين روش قادر به بهينه سازي ساختار مدل و مؤلفه​هاي آن مي باشد. برنامه‌ريزي ژنتيك بر خلاف الگوريتم ژنتيك روي ساختار درختي فرمول​ها به جاي سلسله ارقامِ دودوئي عمل مي‌كند. ساختارهاي درختي از مجموعه توابع (عملگرهاي رياضي مورد استفاده در فرمول​ها) و ترمينال‌ها (متغيّرهاي مسئله و اعداد ثابت) تشكيل مي‌شوند. 

     قبل از مراحل اجرايي برنامه​ريزي ژنتيك گام​هاي مقدماتي زير بايد توسط كاربر تعيين شوند.

1- مجموعه ترمينال​ها (متغيّر​هاي مسئله، اعداد ثابت تصادفي)، 2- مجموعه عملگرهاي رياضي مورد استفاده در فرمول ها، 3- انتخاب معیار برازش مناسب (
RRSE, 
MSE, 
R,…) براي سنجش برازش فرمول‌ها، 4- تعيين پارامترهاي كنترل كننده اجراي برنامه (اندازه جمعيت، احتمال مربوط به بكار گيري اعمال ژنتيكي و جزئيات ديگر مربوط به اجراي برنامه) و 5- معيار پايان اجراي برنامه و ارائه نتايج (مثل تعداد توليد جمعيت جديد، تعيين يك مقدار مشخص براي برازش فرمول ها كه اگر ميزان برازش برابر يا بيشتر از آن مقدار شد، اجرا متوقف شود). 

در شكل 1 طرح كلي گام هاي مقدماتي برنامه​ريزي ژنتيك نشان داده شده است. فرآيند اجرايي گام به گام برنامه ريزي ژنتيک به صورت مراحل زير است: 

1- توليد يك جمعيت اوليه از فرمول ها كه از تركيب تصادفي مجموعه توابع (عملگرهاي رياضي مورد استفاده در فرمول​ها) و ترمينال‌ها (متغيّرهاي مسئله و اعداد ثابت) ايجاد مي‌شوند. 

2- هر يک از افراد جمعيت مذکور با استفاده از ملاک‌هاي برازش مورد ارزيابي قرار مي گيرند.
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شكل1- طرح كلي گام‌هاي مقدماتي برنامه ريزي ژنتيك


3- توليد يك جمعيت جديد از فرمول ها، بدين منظور مراحل زير براي توليد يک جمعيت جديد دنبال مي شود:

الف) يکي از عمل​هاي ژنتيكي تلاقي
، جهش
 و توليد‌‌مثل
 انتخاب مي​شود. اين سه عمل ژنتيكي، مهمترين عمل​هاي ژنتيكي مورد استفاده در برنامه ريزي ژنتيك مي‌باشند. عمل​​هاي ديگري مثل اصلاح ساختار و... نيز با احتمال كمتر مورد استفاده قرار مي‌گيرند، ب) تعداد مناسبي از افراد جمعيت حاضر انتخاب مي شوند. انتخاب فرد يا افرادي از جمعيت مذكور به صورت احتمالاتي مي‌باشد كه در اين انتخاب احتمالاتي منفردهاي با برازش بهتر به منفردهاي نامرغوب ترجيح داده مي‌شوند و اين بدان معني نيست كه حتماً منفردهاي نامرغوب حذف مي‌شوند، ج) از عمل ژنتيكي انتخاب شده براي توليد فرزند (فرمول جديد) استفاده مي شود، د) فرزند (فرمول جديد) توليد شده در يک جمعيت جديد وارد مي شود و ھ ) مدل مورد نظر با استفاده از تابع برازش مورد ارزيابي واقع مي​شود.
 4- گام سوم تا نيل به حداکثر تعداد توليد، تکرار خواهد شد. فرم كلي گام​هاي اجرايي برنامه​ريزي ژنتيك درشكل 2 نشان داده شده است. 
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شكل 2- مروري بر شكل كلي گام​هاي اجرايي برنامه​ريزي ژنتيك (ست و بولارت  2001)

شبکه​هاي عصبي مصنوعي
    اين شبکه​ها با تقليد از شبکه​هاي عصبي موجود در موجودات زنده و با استفاده از تعداد بسيار زيادي از عصب​هاي مصنوعي به هم پيوسته اقدام به انجام محاسبات لازم مي​نمايند. يک شبکه عصبي شامل چندين نرون يا گره​هاي محاسباتي مي​باشد و در مواردي که از ورودي هاي وزن دار بهره برده شود، اين گره ها قادر به توليد خروجي​هاي متناسب با آن با استفاده از توابع تبديلي خواهد بود. هر لايه ممکن است از چندين عصب تشکيل شود و هر شبکه عصبي مصنوعي نيز شامل يک يا چندين لايه متصل به هم خواهد بود. ساختار يک شبکه سه لايه​اي که متشکل از يک لايه ورودي
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، يک  لايه مخفي
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، و يک لايه خروجي 
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 مي باشد در شکل 3 نشان داده شده است.

     لايه خروجي        لايه پنهان             لايه ورودي
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شکل 3 - ساختار يک شبکه عصبي مصنوعي )آلويسي و همکاران 2005(
سيستم استنتاج عصبي- فازي


سيستم​هاي فازي بعنوان سيستم​هاي مبتني بر قوانين اگر- آنگاه زماني که به عنوان کنترل کننده مورد استفاده قرار گيرند، تحت عنوان کنترل کننده‌هاي فازي شناخته مي‌شود. هر سيستم فازي به شکل عمومي از بخش​هاي زير تشکيل شده است:
- مجموعه‌اي از قوانين
 که شامل تعدادي از قوانين اگر-آنگاه فازي است.

- يک پايگاه داده 
که توابع عضويت مجموعه​هاي فازي مورد استفاده در قوانين فازي را معين مي​کند.
- يک واحد تصميم سازي که عمليات​ استنتاج در بين قوانين را انجام مي​دهد.
- يک بخش فازي ساز که داده​هاي ورودي را فازي مي​کند. در اين بخش هر داده ورودي با يک درجه يا ضريب به کميت​هاي زباني نسبت داده مي​شود.
- يک بخش غير​فازي ساز که خروجي​ها و نتايج فازي را به شکل داده​هاي قطعي درآورده و غير​فازي مي کند. 
معمولاً پايگاه قوانين و پايگاه داده​ها در يک بخش بنام پايگاه اطلاعات با هم ترکيب مي​شوند و تحت يک بلوک نمايش داده مي​شوند. شکل 4 ساختار کلي يک سيستم فازي را نشان مي​دهد.
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شکل 4– ساختار يک سيستم فازي 

( آبرو و رايبيرو 2003 ) 
مرحله استنتاج از قوانين اگر- آنگاه توسط يک موتور استنتاج فازي انجام مي​شود و عبارت است از: مقايسه متغيرهاي قطعي ورودي با توابع عضويت معين شده و بدست آوردن مقدار عضويت هر ورودي از هر کدام از عبارت​هاي زباني
 (اين مرحله معمولا مرحله فازي سازي ناميده مي​شود). ترکيب مقادير عضويت هر ورودي براي بدست آوردن وزن هر کدام از قوانين براي اين ورودي بخصوص (اين مرحله توسط يک اپراتور T-NORM  که معمولاً ضرب يا مينيمم است انجام مي​شود). توليد نتايج مناسب ( به شکل فازي و يا قطعي) براي هر قانون فازي با توجه به وزن هر قانون، يکپارچه سازي و نتايج بدست آمده از همه قوانين براي ايجاد يک خروجي قطعي(اين مرحله غير فازي سازي ناميده مي​شود) جمع آوري مي شوند.سيستم استنتاج فازي مبتني بر شبکه هاي عصبي-تطبيقي
 اولين بار توسط شينگ روگر جانگ (1993)مطرح گرديد.
 ساختارANFIS  :

معماري ANFIS مركب از 5 لايه مي​باشد كه به اختصار در زير توضيح داده شده اند:

لايه 1 : گره​هاي ورودي: در اين گره​ها درجه عضويت هر ورودي كه از روي آن به دسته فازي معيني تعلق مي گيرند تعيين مي​گردد. 

لايه 2 : گره قانون​ها : در اين لايه عملگرهاي فازي براي استخراج قانون​هايي كه در ماهيت داده​ها وجود دارند اعمال مي​شوند يعني نتايج اين لايه بصورت قانون مي​باشد.

لايه 3: ميانگين گره​ها : در لايه سوم هدف اصلي محاسبه ضريب براي هر قانون يعني تعيين وزن هر قانون است و ميانگين کل برابر ميانگين وزني قانون​ها مي باشد.

لايه 4 : نتايج گره​ها : در اين لايه سهم هر قانون براي ورودي نهايي و تعيين تابع نهايي محاسبه مي​شود.

لايه 5 : گره هاي خروجي : در اين گره خروجي كلي بوسيله جمع كردن همه سيگنالهاي وارد شده محاسبه مي شود. بنابراين مرحله غير​فازي سازي هر قانون در اين مرحله انجام مي گيرد.

معرفي منطقه و داده​هاي مورد استفاده

داده​هاي مورد نياز اين تحقيق مربوط به گزارش مديريت سازمان توسعه منابع نيروي برق تركيه مي باشد. نكتة قابل توجه در اين خصوص كمبود كمي داده هاي دبي- اشل مي​باشد كه طبيعتاً اين امراز جمله مشكلات بر سر راه مطالعاتي از اين نوع است. داده​هاي مورد استفاده شامل داده​هاي متوسط دبي و اشل رودخانه براي ايستگاه​هاي يامولا (ايستگاه شماره 1501) و سوقوتلوهان (ايستگاه شماره 1535) در رودخانة قيزيليرماك واقع در قيزيليرماك تركيه است. در شكل 5 موقعيت ايستگاه​هاي فوق قابل مشاهده است. سطح حوضه اين ايستگاه​ها نيز بترتيب 15581 كيلومتر مربع و 6607 كيلومتر مربع براي ايستگاه​هاي يامولا و سوقوتلوهان است. 


لازم به ذكر است 70 % داده هاي فوق جهت آموزش و 30% باقيمانده نيز جهت تست مدل​ها بكار گرفته شده است. در اين راستا براي ايستگاه يامولا (1501) از داده​هاي دبي- اشل روزانه 1 ژانويه 1997 تا 12 مارس 2001 براي فرايند آموزش و از داده​هاي 13 مارس 2001 تا  31 دسامبر 2002 به منظور عمل تست استفاده شد. در مورد ايستگاه سوقوتلوهان (1535) داده​هاي دبي- اشل روزانه از 1 ژانويه 1995 تا 5 آگوست 2000 براي آموزش و داده​هاي 6 آگوست 2000 تا 31 دسامبر 2002به منظور تست داده ها انتخاب شد. به منظور آموزش سيستم نيز سعي بر آن شد تا مجموعه داده هايي انتخاب شود كه در برگيرندة تمام خصوصيات (بیشینه، کمینه،...) متغيرهاي ورودي باشد. پارامترهاي آماري داده هاي دبي- اشل مربوط به هر ايستگاه در جدول شماره 1 ارائه شده است.

       داده​هاي روزانه دبي و اشل ايستگاه سوقوتلوهان از سال 1995 تا 2002 و يامولا از سال 1997 تا 2002 جهت اين مطالعه انتخاب و مورد استفاده قرار گرفته است که نمودار تغييرات دبي و اشل در طول دوره آماري مورد استفاده، در شکل 6 نشان داده شده است.
جدول 1– مشخصات آماري داده هاي دبي- اشل روزانه رودخانه قيزيليرماك تركيه
	مجموعه داده‌ها
	ايستگاه
	مساحت حوضه(km2)
	نوع داده
	ميانگين
	مقدار حداقل
	مقدار حداکثر
	انحراف معيار استاندارد
	واريانس

	آموزش
	يامولا (1997-2001)

(1501)
	15581
	اشل(cm)
	4/141
	86
	404
	7/51
	2687

	
	
	
	دبي(m3/s)
	9/66
	4/6
	687
	2/90
	9/8142

	
	سوقوتلوهان (1995-2000)

(1535)
	6607
	اشل(cm)
	4/187
	113
	487
	6/71
	9/5126

	
	
	
	دبي(m3/s)
	6/41
	3
	374
	4/59
	5/3528

	تست
	يامولا (2001-2002)

(1501)
	15581
	اشل(cm)
	1/120
	77
	249
	36
	5/1297

	
	
	
	دبي(m3/s)
	6/37
	35/2
	249
	3/44
	4/1961

	
	سوقوتلوهان (2000-2002)

(1535)
	6607
	اشل(cm)
	162
	118
	382
	3/45
	3/2052

	
	
	
	دبي(m3/s)
	4/21
	1/2
	224
	2/30
	7/911


[image: image8.png]



شكل 5-  موقعيت جغرافيايي ايستگاه يامولا(1501) و ايستگاه سوقوتلوهان (1535) در رودخانة قيزيليرماك تركيه
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                                         (الف)                                                                     (ب)
شکل 6– نمودار داده​هاي روزانه دبي و اشل، الف- ايستگاه يامولا (2002-1997) و ب- ايستگاه سوقوتلوهان (2002-1995)
خصوصيات آماري مقادير دبي-اشل مورد استفاده در اين تحقيق براي بازه زماني 2002-1997 در ايسگاه يامولا و 2002-1995 در ايستگاه سوقوتلوهان محاسبه و در جدول1 نشان داده شده است.

معيار ارزيابي مدل ها
[image: image1.emf]
عملكرد مدل هاي مورد استفاده در اين تحقيق بر  پاية محاسبة قدر مطلق ميانگين خطا (MAE )، جذر ميانگين مربعات خطا (RMSE) مورد ارزيابي قرار گرفت. همچنين ضريب تعيين (R2) رگرسيون خطي ما بين مقادير محاسباتي با استفاده از هريك از مدل​هاي شبكه​هاي عصبي مصنوعي، برنامه ريزي ژنتيك و سيستم عصبي فازي با مقادير مشاهداتي در سنجش عملكرد مدل​ها مورد استفاده قرار گرفت. سه پارامتر آماري كه در مقايسه كارائي مدل​ها از آنها بهره گرفته شده است عبارتند از:
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كه در آن 
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 بترتيب مقادير مشاهداتي و خروجي مدل​ها و 
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 ميانگين مقادير مشاهداتي است. همچنين N تعداد كل رويداد​هاي لحاظ شده است. مدل​هايي كه كمترين خطاها و البته بالاترين R2 را دارا باشند بعنوان مدل بهينه انتخاب مي​شوند.
نتايج و بحث

در اين تحقيق مدلسازي رابطه دبي اشل با استفاده از برنامه​ريزي ژنتيک، شبکه عصبي مصنوعي و سيستم استنتاج عصبي فازي، براي داده هاي دبي- اشل روزانه ايستگاه‌هاي يامولا (1501) و سوقوتلوهان (1535) انجام شد. براي مدلسازي دبي اشل بر اساس شبکه عصبي مصنوعي از نرم افزار Qnet و بر اساس برنامه‌ريزي ژنتيک از نرم افزار GeneXproTools 4.0 و بر اساس سيستم عصبي فازي از نرم افزار Matlab استفاده شده است. عملکرد مدل​هاي مورد استفاده در اين تحقيق نيز بر پايه محاسبه ميانگين قدر مطلق خطا (MAE)، جذر ميانگين مربعات خطا (RMSE) و ضريب تعيين (R2) مورد ارزيابي قرار گرفت. براي تعيين بهترين ترکيب براي مدلسازي دبي-اشل در هر کدام از ايستگاه​ها ابتدا ترکيب‌هاي متفاوت از متغيرهاي ورودي شامل Ht-3,Ht-2,Ht-1,Ht وQt-3,Qt-2,Qt-1 در زمان​هاي t, t-1,t-2 , t-3 و دبي در زمان t (Qt) به عنوان متغير خروجي انتخاب شده است. اين ترکيب​ها به گونه اي انتخاب مي‌شود که چند ترکيب فقط شامل اشل​ها و ترکيب​هاي ديگر فقط شامل دبي​ها با تأخيرهاي متفاوت باشد. پس از انجام مدلسازي با شبکه​هاي عصبي مصنوعي و محاسبه مقادير MAE، RMSE و R2، بهترين ترکيب از بين ترکيب اشل‌ها و همچنين دبي​ها انتخاب شده و از ترکيب آن​ها يک ترکيب جديد حاصل مي‌شود. ترکيب‌هاي مورد استفاده و نتايج ارزيابي عملکرد آن ها با استفاده از مدل‌ شبکه عصبي در جدول 2 و براي بهترين ترکيب هر سه روش در جدول 3 براي ايستگاه​هاي يامولا و سوقوتلوهان نشان داده شده است.
تحليل نتايج ايستگاه​هاي يامولا و سوقوتلوهان

با توجه به نتايج جدول 2، براي ايستگاه يامولا ترکيب Ht  از بين ترکيب اشل​ها و ترکيب Qt-1Qt-2 Qt-3  از بين ترکيب دبي​ها داراي کمترين RMSE به ترتيب 599/1 و 096/7 در قسمت تست مي‌باشد که از ترکيب آن​ها ترکيب Ht, Qt-1, Qt-2, Qt-3 حاصل شده و به عنوان يک ترکيب جديد از دبي و اشل وارد ترکيب​ها مي‌شود، و همچنين براي ايستگاه سوقوتلوهان ترکيب Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3 از  بين ترکيب اشل​ها و ترکيب Qt-1 از بين ترکيب دبي​ها داراي کمترين RMSE به ترتيب 555/2 و 495/2 در قسمت تست بوده و ترکيب Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3,Qt-1، ترکيب جديد حاصل از آن دو مي‌باشد. ترکيب Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3,Qt-1,Qt-2,Qt-3 به عنوان ترکيبي که شامل همه متغيرهاي دبي و اشل مي‌باشد، وارد ترکيب​ها مي‌شود. مدلسازي رابطه دبي اشل با استفاده از دو روش ديگر، با ترکيب​هاي تعيين شده از نتايج شبکه عصبي مصنوعي انجام شد که نتايج بهترين مدل حاصل از هر روش در جدول 3 نشان داده شده است. با مقايسه پارامترهاي آماري بهترين مدل انتخاب شده براي هر يک از روش​ها، نتيجه مي‌شود که نتايج سيستم استنتاج عصبي فازي 

جدول 2- ترکيب​هاي مورد استفاده و نتايج ارزيابي عملکرد آن​ها با استفاده از شبکه​هاي عصبي مصنوعي براي 
ايستگاه​هاي يامولا و سوقوتلوهان

	ورودي مدل

شبکه هاي عصبي
	ايستگاه
	تعداد گره در

لايه مخفي
	آموزش
	تست

	
	
	
	R2

	MAE

(m3/s)
	RMSE

(m3/s)
	R2

	MAE

(m3/s)
	RMSE

(m3/s)

	Ht
	يامولا
	1
	998/0
	966/0
	427/2
	998/0
	107/1
	599/1

	
	سوقوتلوهان
	1
	996/0
	436/2
	260/3
	996/0
	216/2
	568/2

	Ht,Ht-1
	يامولا
	2
	999/0
	117/1
	081/2
	998/0
	556/1
	105/2

	
	سوقوتلوهان
	3
	996/0
	407/2
	374/3
	996/0
	367/2
	736/2

	Ht,Ht-1,Ht-2
	يامولا
	1
	999/0
	997/0
	411/2
	999/0
	170/1
	679/1

	
	سوقوتلوهان
	4
	996/0
	466/2
	291/3
	996/0
	229/2
	590/2

	Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3
	يامولا
	3
	999/0
	295/1
	355/2
	998/0
	803/1
	403/2

	
	سوقوتلوهان
	1
	996/0
	471/2
	312/3
	960/0
	199/2
	555/2

	Qt-1
	يامولا
	1
	966/0
	356/6
	680/16
	968/0
	471/4
	997/7

	
	سوقوتلوهان
	2
	996/0
	281/2
	119/3
	953/0
	125/2
	495/2

	Qt-1,Qt-2
	يامولا
	4
	980/0
	446/4
	830/12
	975/0
	975/2
	218/7

	
	سوقوتلوهان
	3
	955/0
	415/4
	497/12
	962/0
	322/2
	046/6

	Qt-1,Qt-2,Qt-3
	يامولا
	2
	990/0
	587/4
	598/12
	975/0
	205/3
	096/7

	
	سوقوتلوهان
	2
	955/0
	482/4
	507/12
	962/0
	362/2
	941/5

	Ht,Qt-1,Qt-2,Qt-3
	يامولا
	3
	999/0
	323/1
	381/2
	998/0
	700/1
	228/2

	
	سوقوتلوهان
	3
	998/0
	768/1
	522/2
	998/0
	641/1
	916/1

	Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3, Qt-1,Qt-2,Qt-3
	يامولا
	2
	000/1
	128/1
	120/2
	998/0
	531/1
	005/2

	
	سوقوتلوهان
	3
	999/0
	520/1
	223/2
	998/0
	410/1
	656/1


جدول 3- بهترين ترکيب انتخاب شده با استفاده از شبکه​هاي عصبي مصنوعي، برنامه​ريزي ژنتيک و سيستم استنتاج عصبي فازي براي ايستگاه​هاي يامولا و سوقوتلوهان
	
	
	
	آموزش
	تست

	مدل
	ايستگاه
	ورودي مدل
	R2

	MAE

(m3/s)
	RMSE

(m3/s)
	R2

	MAE

(m3/s)
	RMSE

(m3/s)

	شبکه عصبي مصنوعي
	يامولا
سوقوتلوهان
	Ht,Ht-1,Ht-2
Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3, Qt-1,Qt-2,Qt-3
	999/0
999/0
	997/0
520/1
	411/2
223/2
	999/0
998/0
	170/1
410/1
	679/1
656/1

	
	
	
	
	
	
	
	
	

	برنامه ريزي ژنتيک با عملگرهاي رياضي مجموعه يک
	يامولا
سوقوتلوهان
	Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3, Qt-1,Qt-2,Qt-3
Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3,Qt-1
	000/1
998/0
	840/0
130/1
	957/1
574/2
	999/0
999/0
	649/0
557/0
	237/1
072/1

	
	
	
	
	
	
	
	
	

	برنامه ريزي ژنتيک با عملگرهاي رياضي مجموعه دو
	يامولا
سوقوتلوهان
	Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3, Qt-1,Qt-2,Qt-3
Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3, Qt-1,Qt-2,Qt-3
	000/1
999/0
	573/0
079/1
	088/1
233/2
	000/1
999/0
	552/0
630/0
	974/0
095/1

	
	
	
	
	
	
	
	
	

	سيستم استنتاج عصبي-فازي
	يامولا
سوقوتلوهان
	Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3
Ht,Ht-1,Ht-2,Ht-3
	000/1
998/0
	375/0
875/1
	645/0
438/2
	000/1
000/1
	233/0
450/0
	333/0
610/0

	
	
	
	
	
	
	
	
	


از دقت بيشتري برخوردار بوده ولي مدل حاصل از برنامه‌ريزي ژنتيک بدليل استخراج رابطه دبي اشل و انتخاب متغيرهاي معني‌دار و دقت قابل قبول آن به عنوان مدل دبي اشل ايستگاه‌هاي يامولا و سوقوتلوهان انتخاب گرديد. براي مدلسازي دبي اشل با استفاده از برنامه‌ريزي ژنتيک دو مجموعه از عملگرهاي رياضي، مجموعه يک و دو به ترتيب، مجموعه يک = {+، -، *، /، 
[image: image14.wmf]، Exp، Ln، x2,x3،sin، Cos،
[image: image15.wmf]3

،atan} ومجموعه دو= {+، -، *، /}، در نظر گرفته شده است که مجموعه يک، عملگرهاي پيش فرض نرم افزار (معمولا بهترين عملگرها) و مجموعه دو، چهار عمل اصلي (عملگرهايي که مدل حاصله ساده ترين است) مي‌باشد. با مقايسه پارامترهاي آماري نتايج حاصل از دو عملگر رياضي، نتيجه مي‌شود که دقت آن ها نزديک به هم بوده، بنابراين مدل حاصل از عملگرهاي رياضي مجموعه دو به علت سادگي مدل، به عنوان مدل دبي اشل ايستگاه هاي يامولا و سوقوتلوهان انتخاب گرديد. 
معادله دبي اشل ايستگاه يامولا :

از آنجايي که برنامه​ريزي ژنتيک توانايي انتخاب متغيرهاي معني​دار را دارد، پارامترهاي Ht,Ht-1,Ht-3,Qt-1,Qt-2,Qt-3 به عنوان متغيرهاي معني دار اين مدلسازي انتخاب شده​اند. لذا دبي در زمان t تابعي از متغيرهاي Ht,Ht-1,Ht-3,Qt-1,Qt-2,Qt-3 مي‌باشد.
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معادله دبي-اشل ايستگاه سوقوتلوهان:
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در اين معادله دبي در زمان t تابعي از متغيرهاي معني دار Ht,Ht-1,Ht-2,Qt-1,Qt-3  مي‌باشد.

در تحقيق کيشي و کبانر (2009) براي ايستگاه هاي يامولا و سوقوتلوهان (2 سال داده) با شبکه عصبي مصنوعي به ترتيب ترکيب Ht,Ht-1,Qt-1,Qt-2,Qt-3  و Ht,Qt-1,Qt-2,Qt-3 بهترين ترکيب انتخاب شده است و در تحقيق حاضر براي ايستگاه​هاي يامولا و سوقوتلوهان (7 سال داده) به ترتيب متغيرهاي معني دار Ht,Ht-1,Ht-3,Qt-1,Qt-2,Qt-3 و  Ht,Ht-1,Ht-2,Qt-1,Qt-3 در مدل حاصل از برنامه ريزي ژنتيک انتخاب شده اند، که اين اختلاف ممکن است بخاطر متفاوت بودن تعداد داده ها و مدل مورد استفاده باشد.
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يکي ديگر از معيارهاي ارزيابي مورد استفاده در اين تحقيق، نمودارهاي مشاهداتي محاسباتي مي‌باشد که در شکل 7 نمودارهاي ايستگاه يامولا و در شکل 8 نمودارهاي ايستگاه سوقوتلوهان، براي بهترين ترکيب​هاي منتج از شبکه‌هاي عصبي مصنوعي، برنامه ريزي ژنتيک، سيستم استنتاج عصبي-فازي در قسمت تست نشان داده شده است.
[image: image25.png]@ H9-0)- Documentl - Microsoft Word s x

Wome | et pagelmot  Retences  Maling:  Renew  Viw  Matpe  Adain: ©
% cut s - % &4 Find -
S Gator Go) RPN ) [EIRT(PIEd] naBbcene AaBbCi AaBbce AAB aabce. assbceni e

R apantr |[B £ U e X Ane|[2- A s Nospac. Heaangl Headnge  Te  Subtiie ubtien.. & smea-
Gipboars % ot 5 arsgrapn 5 sies cating
[ k I SRR el [ [ [ R

M5 atha
-838%

Page:20f2  Words:0 < English (United States) |

%= EE

Ero:





[image: image26.png]@ H9-0)- Documentl - Microsoft Word - = x

Wome | mset  pogeloout  Refernces  Malings  Review  View  Matmpe  Adtins ©
% cut s - % &4 Find -
S Gator Go) RPN ) [EIRT(PIEd] naBbcene AaBbCi AaBbce AAB aabce. assbceni e

R apantr |[B £ U e X Ane|[2- A s Nospac. Hesdngl Hesdng2 | THe  Swite  Subieem. & smea-
s ot 5 Pragapn 5 sies cating
[ S B RN BN NN NN R IR SR MR SN SRR A

Page:20f2  Words:0 < English (United States) |

%= EE

Ero:




[image: image27.png]% H9-06)+ Documentl - Microsoft Word - EX
Home | et pagelmowt  Refernces  Maiings  Review  View  Mettpe  Addins @
¥ cut = = % A Fina -
B cony EE) B AaBbcedc AaBbCi AaBbce AAB  aazbee. aasbeen & Repice
paste ramsanis [B 2 U~ aex x Aa|¥- .A ] =)@ & TNoSpac. Headngl Heasng2 | TWe | Swtte Suptietn.. o Change| B
cipboara Font = Fragraph syies =] editing
] 1 i % | T | 2 | 3 . 0 . S . A 5 7

-]
s 8
—_——

.

m/s Sl (o
o B
& 8

°

] 200 400 800 800 1000

Page: 2012 | Words:0 | < English (United States) |




[image: image28.png]@ H@9-0 Document] - Microsoft Word = = =
Home | nser  Pagelajout  References  Malings  Review  View  Motnipe  Addins ©
# S—— = = M Frin -
S Gator Go) ENa PN 7 Rk naBbcene AaBbCi AaBbce AAB aabce. assbceni e
PtE g comatpaimer || B2 U~ sbe %, ' Aa|[ @2 A ] 7 NoSpaci.. Headngl | HesdngZ | Tie | subiile | subtieem. o Change | o
o Font 5 Paragrapn syes 5| ot
[ S B RN BN NN NN R IR SR MR SN SRR A

Page: 2012 | Words:0 | <5

m/s Sl (o

1000
(390) 345

English (United States) |

© e o &





[image: image29.wmf](

)

(

)

å

å

=

=

-

-

-

=

N

i

i

i

N

i

i

i

o

o

t

o

R

1

2

1

2

2

1

[image: image30.png]@ H9-0)- Documentl - Microsoft Word - = x

Home | Insert  Pagelayout  References  Mailings  Review  View  Mathype  Adddns

©
% cut s - &4 Find -
QN o caor sy EERNN B [EIRT(PIEd] astbceoc AaBbCi Aambce AAD aczice sassco - A Toer
Pt comatpainter || B 4 U " sbe x, X AW~ A [EE = =& 5 TNoSpaci.. Heading1  Heading2  Tile subtite sobteem.. - Change |
o Font 5 Paragrapn 5 soes 5| ating
[ S B RN BN NN NN R IR SR MR SN SRR A

g
3
@
i
%

S

-
o
E=3

m/s Sl (o
o
3

o

0 200 400 6800

800 1000

<2012 Woras0 < engis (United sates

= - EARE





شکل 7 - نمودار مقادير محاسباتي و مشاهداتي حاصل از بهترين ترکيب​هاي منتج از شبکه​هاي عصبي، برنامه​ريزي ژنتيک، سيستم استنتاج عصبي فازي براي قسمت تست در ايستگاه يامولا
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شکل 8 - نمودار مقادير محاسباتي و مشاهداتي حاصل از بهترين ترکيب​هاي منتج از شبکه​هاي عصبي، برنامه​ريزي ژنتيک، سيستم  استنتاج عصبي فازي براي قسمت تست در ايستگاه سوقوتلوهان
 نتيجه​گيري

در اين تحقيق مدلسازي دبي اشل با استفاده از روش​هاي شبکه​هاي عصبي مصنوعي، برنامه ريزي ژنتيک، سيستم عصبي فازي براي ايستگاه​هاي سوقوتلوهان و يامولا با ترکيب​هاي متفاوت انجام شد. براي انتخاب ترکيب​ها ابتدا دو گروه از ترکيب​ها شامل اشل​ها و دبي​ها انتخاب و پس از انجام مدلسازي با شبکه​هاي عصبي يک ترکيب از اشل​ها و يک ترکيب از دبي​ها با توجه به معيار جذر ميانگين مربعات خطا، انتخاب و با هم ترکيب شده و ترکيب جديد حاصل شد و همچنين يک ترکيب شامل همه متغيرها در نظر گرفته شده و مدلسازي با اين ترکيب​ها انجام شد، و در نهايت بهترين مدل حاصل از هر روش با توجه به پارامترهاي آماري تعيين گرديد. براي هر دو ايستگاه يامولا و سوقوتلوهان بهترين مدل حاصل از سيستم عصبي فازي دقت بيشتري نسبت به بهترين مدل‌هاي حاصل از دو روش ديگر داشت ولي بهترين مدل حاصل از برنامه​ريزي ژنتيک با چهار عمل اصلي براي هر دو ايستگاه يامولا و سوقوتلوهان، بدليل استخراج رابطه دبي اشل و انتخاب متغيرهاي معني دار و دقت قابل قبول آن به عنوان بهترين مدل دبي اشل انتخاب شد. سيستم عصبي فازي براي ترکيب شامل همه متغيرها ( 7 متغير ورودي ) قادر به انجام مدلسازي با کامپيوترهاي معمولي نبود که اين مي‌تواند يکي از معايب سيستم عصبي فازي باشد. مقايسه نتايج تحقيق کيشي و کبانر (2009) و اين تحقيق نشان مي‌دهد که با افزايش تعداد داده ها و تغيير روش مدلسازي، مدل دبي اشل متفاوت حاصل مي‌شود. نتايج تحقيق کيشي و کبانر (2009)، جين و چاليسگونکار (2000) و بهاتاچاريا و سولوماتين (2000) و اين تحقيق نشان مي‌دهد که سيستم‌هاي هوشمند با دقت قابل قبولي رابطه دبي اشل را مدلسازي مي‌کنند.
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�Tree model


� Root relative square error


� Mean square error


� Correlation coefficient


� Crossover


� Mutation


� Reproduction


� Rule base


� Data base


� Linguistic label


� Adaptive neuro-fuzzy inference system
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