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چکيده
منابع  از  برداشت  بی‌رویه  افزایش  دلیل  به  اخیر  دهه‌های  در 
آب سطحی  منابع  ورود  از  جلوگیری  زیرزمینی،  و  آب سطحی 
به دریاچه ارومیه و همچنین تغییرات اقلیمی، سطح آب دریاچه 
آبی و زیست محیطی  بحران  ایجاد  یافته و سبب  ارومیه کاهش 
سطح  نوسانات  مدل‌سازی  بنابراین،  است.  گردیده  منطقه  در 
آن  آب  منابع  مدیریت  و  برنامه‌ریزی  برای  ارومیه  دریاچه  آب 
ضروری می‌باشد. هدف از این تحقیق پیش‌بینی نوسانات سطح 
آب دریاچه ارومیه برای یک، سه و هفت روز آینده با استفاده از 
مدل ماشین یادگیری افراطی است. برای مقایسه کارایی این مدل 
از مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی و سامانه استنتاج فازي-عصبي 
تطبيقي استفاده گردید. برای این منظور، از داده‌های روزانه سطح 
آب دریاچه)آذر ماه 1344- آذر ماه 1391( استفاده گردید. برای 
روز  و شش  جاری  روز  آب  سطح  داده‌های  از  مدل‌ها،  توسعه 
پیش  منظور  به  مدل‌ها  ورودی  عنوان  به  ارومیه  دریاچه  گذشته 
بینی سطح آب یک[h (t+1)]، سه[h (t+3)] و هفت[h (t+7)] روز 
آینده استفاده گردید. داده‌ها به دو دسته آموزش/اعتبارسنجی )85 
درصد( و آزمایش )15 درصد( تقسیم گردید و پس از مدل‌سازی 
جذر   ،)R2(تعیین ضریب  پارامترهای  اساس  بر  مدل‌ها  عملکرد 
 )NSC(و ضریب نش- ساتکلیف )RMSE(میانگین مربعات خطا
ارزیابی گردید. نتایج نشان داد که مدل ماشین یادگیری افراطی با 
مقادیر RMSE ،R2 و NSC به ترتیب برابر با 0/9995، 0/0151 
متر و 0/9995 برای مدل‌سازی یک روز آینده سطح آب دریاچه 
با مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی و سامانه استنتاج  مقایسه  در 
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فازي-عصبي تطبيقي عملکرد بهتری دارند. همچنین در این تحقیق 
مشاهده گردید که مدل‌های ماشین یادگیری افراطی خیلی سریع‌تر 
از مدل‌های دیگر، یادگیری در مرحله آموزش را سپری می‌کنند 
حال آنکه مدل‌های فازی- عصبی تطبيقي زمان بیشتری را برای 

مرحله آموزش صرف کردند.

یادگیری  ماشین  آب،  سطح  ارومیه،  دریاچه  واژه‌ها:  کلید 
افراطی، مدل‌سازی

مقدمه  
برنامه‌ریزی، طراحی،  در  دریاچه  نوسانات سطح آب  مدل‌سازی 
ساخت و راه‌اندازی سازه‌های هیدرولیکی واقع در امتداد دریاچه‌ها، 
مدیریت آب شیرین برای اهداف تأمین آب، آبیاری، نوسانات جزر 
 .]25[ است  ضروری  زهکشی  کانال  عملیات  همچنین  و  مدی  و 
از جمله  متعددی  عوامل  تأثیر  دریاچه حاصل  آب  نوسانات سطح 
عوامل زیست‌محیطی می‌باشند. به‌عنوان مثال می‌توان از تخلیه‌های 
آبریز  حوضه  یا  دریاچه  سطح  از  بیش  بارش  خروجی،  و  ورودی 
دریاچه، تبادل آب‌های زیرزمینی، تبخیر در سطح دریاچه، سرعت باد، 
رطوبت، درجه حرارت نام برد ]20،27[. مدل‌های پیشرفته پیش‌بینی 
هیدرولوژیکی  متغیرهای  از  استفاده  با  می‌تواند  دریاچه  آب  سطح 
تبخیر  و  حرارت  درجه  رواناب،  بارش،  مانند  هواشناسی  و  آب  و 
توسعه یابد. با این وجود، زمانی که کاربر به عنوان یک تصمیم‌گیرنده 
می‌باشد، توسعه مدلی که نوسانات آینده سطح آب دریاچه را بر پایه 
اطلاعات سطح آب گذشته پیش‌بینی کند، مقرون به صرفه‌تر است 

.]26،25[
بسياري از فرآيندهاي مربوط به سيستم‌هاي طبيعي نسبت به زمان 
ممكن  سيستم‌ها  اين  از  جنبه‌هاي خاصي  اگرچه  هستند،  غيرخطي 
باشند. به  است نسبت به جنبه‌هاي ديگر به فرايند خطي نزد‌كيتر 
 .]28[ نيست  آشكار  كاملًا  ما  براي  بودن  غيرخطي  ماهيت  هرحال 
شبکه‌های عصبی مصنوعی)4ANN( و سامانه استنتاج فازي-عصبي 
الگوبندی  در  که  است  روش‌هایی  جمله  از   )ANFIS5(تطبيقي
پدیده‌های غیرخطی کاربرد فراوانی دارد. مدل شبكه عصبي مصنوعي، 
در  مثبت  ديدگاهي  با  مي‌توان  كه  بالاست  توانمندي  با  قوي  مدلي 
پيش‌بيني مسايل اقليمی- هيدرولوژكيی به آن نگريست؛ به‌خصوص 

4. Artificial neural network 
5. Adaptive nero fuzzy inference nystem 
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آنجا كه اين شبكه، قادر است قانون حاكم بر داده‌ها، حتي داده‌هاي 
مغشوش را استخراج نمايد ]18[ و در ضمن نيازي به توضيح صريح 

طبيعت فرآيندها به صورت رياضي ندارد ]8[.
مدل‌های هوش مصنوعی که در مدل‌سازی پدیده‌های غیرخطی 
پیچیده در سیستم‌های هیدرولوژی و منابع آب استفاده می‌شوند، به 
تعدادی  اخیراً  می‌شود.  دیده  آنها  کاربرد  دامنه  در  گسترش  تازگی 
از این مدل‌های هوش مصنوعی شامل شبکه‌های عصبی مصنوعی، 
 )1GEP(ژن بیان  برنامه‌ریزی  تطبیقی،  عصبی-فازی  سیستم استنتاج 
پیش‌بینی  و  مدل‌سازی  برای   )2SVM(پشتیبان بردار  ماشین  و 
نوسانات سطح آب دریاچه ها به‌کار برده شده‌اند. برای مثال، یارار 
دریاچه  آب  سطح  در  تغییرات  پیش‌بینی  برای  همکاران]29[  و 
بهسهیر3 از مدل‌های ANFIS و خودهمبسته میانگین متحرک فصلی 
مدل  که عملکرد  دریافتند  آنان  کردند.  استفاده   )4SARIMA(انباشته
 ANN مدل  از  آلتونکایاناک]3[  است.   SARIMA از  بهتر   ANFIS
برای پیش‌بینی سطح آب یک ماه آینده دریاچه وان در ترکیه بهره 
گرفت و به این نتیجه رسید که مدل ANN عملکرد بهتری نسبت 
متغییر  با  همراه  متحرك  میانگین  خودرگرسیونی  الگوي  مدل  به 
 ANFIS، 5( دارد. ثانی‌خانی ]25[ قابلیت مدل‌هایARMAX(برونزا
GEP و ANFIS-GEP را برای پیش‌بینی سطح آب یک، دو و سه ماه 
آینده دریاچه‌های مانیاس6 و توز7 در ترکیه مورد بررسی قرار دادند و 
دریافتند که تمامی این مدل‌ها برای پیش‌بینی سطح آب این دریاچه‌ها 
مناسب هستند. کیشی و همکاران ]20[ از مدل‌های ANN، ANFIS و 
GEP برای پیش‌بینی سطح آب سه روز آینده دریاچه به‌کار گرفتند و 
به این نتیجه رسیدند که مدل GEP عملکرد بهتری نسبت به مدل‌های 

ANN و ANFIS دارد.
در سال‌های اخیر تحقیقات متعددی برای مدل‌سازی و پیش‌بینی 
سطح آب دریاچه ارومیه صورت گرفته است. طالبی‌زاده و مریدنژاد[27] 
بهتری  کارایی   ANN مدل  با  مقایسه  در   ANFIS مدل  که  دریافتند 
در پیش‌بینی سطح آب دریاچه ارومیه دارد. کریمی و همکاران [17] 
 ANFIS و   GEP همچون  مصنوعی  هوش  مدل‌های  که  دریافتند 
دارد.   8ARMA همچون  مرسوم  مدل‌های  به  نسبت  بهتری  عملکرد 
کاکاحاجی و همکاران[16]  به این نتیجه رسیدند که مدل‌های هوش 
مصنوعی مانند شبکه پرسپترون چند لایه)9MLP( و نروفازی خطی 
محلی)LLNF10( در مدل‌سازی سطح آب دریاچه ارومیه نتایج بهتری 
خودرگرسیونی با متغییر  همچون  خطی  آماری  مدل‌های  به  نسبت 

1. Genetic expression programming
2. Support vector machine 
3. Behsehir 
4. Seasonal auto regressive integrated moving average 
5. Autoregressive moving average with exogenous inputs 
6. Manyas 
7. Tuz 
8. Autoregressive moving average  
9. Multi-layer perceptron 
10. Locally linear neuro-fuzzy 

و  کیشی  ارادئه می‌دهند.   )12BJ(باکس- جنکینس و   )11ARX(برونزا
13SVM-(همکاران [19] از مدل کرم شب تاب- ماشین بردار پشتیبان
FA( برای پیش‌بینی سطح آب یک روز آینده دریاچه ارومیه استفاده 
کردند. آنها نشان دادند که این مدل در مقایسه با مدل‌های GEP و 

ANN از نظر تعمیم و دقت پیش‌بینی نتایج بهتری دارد.
مدل ماشین یادگیری افراطی)14ELM( یک تکنیک یادگیری سریع 
با عملکرد تعمیم بالا است که اساساً شبکه‌های عصبی پیشرو لایه 
پنهان منفرد)15SLFN( را به کار می‌گیرد [15،14]. کاربرد مدل ماشین 
یادگیری افراطی آسان است و هیچ پارامتری به جز معماری شبکه از 
پیش تعریف شده نیاز ندارد. بنابراین این مدل از عوارضی همچون 
بر  الگوریتم‌های  که  محلی  کمینه  و  یادگیری  دوره  یادگیری،  نرخ 
اساس شیب با آنها مواجه هستند، به دور هستند[11]. در سال‌های 
اخیر این مدل به‌طور موفقیت‌آمیزی در مسائل هیدرولوژی و منابع 

آب به‌کار گرفته شده است [11،12].
در سالیان اخیر افزایش بی‌رویه برداشت از منابع آب سطحی و 
زیرزمینی، جلوگیری از ورود منابع آب سطحی به دریاچه و عوامل 
تشدیدکننده دیگر همچون تغییرات اقلیمی سبب کاهش سطح آب 
دریاچه ارومیه و ایجاد بحران آبی و زیست محیطی در منطقه گردیده 
برنامه‌ریزی صحیح و  بنابراین ضروری است که مدیریت و  است. 
قابل‌اعتماد در این زمینه صورت گیرد که لازمه آن مدل‌سازی سطح 
پیش‌بینی  تحقیق  این  از  هدف  می‌باشد.  آینده  برای  دریاچه  آب 
نوسانات سطح آب دریاچه ارومیه برای یک، سه و هفت روز آینده 
مقایسه  برای  که  است  افراطی  ماشین  یادگیری  مدل  از  استفاده  با 
کارایی این مدل از مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی و فازی- عصبی 

تطبیقی نیز استفاده گردید.

مواد و روش‌ها
داده‌ها و منطقه مطالعاتی

دریاچه ارومیه در شمال‌غرب ایران بین استان‌های آذربایجان‌شرقی 
و آذربایجان‌غربی قرار گرفته است. این دریاچه با موقعیت جغرافیایی 
و  شمالی  عرض  دقیقه   29 و  درجه   38 تا  دقیقه   40 و  درجه   35
نصف‌النهار 44 درجه و 13 دقیقه تا 47 درجه و 53 دقیقه طول شرقی، 
بزرگ‌ترین دریاچه داخلی ایران و دومین دریاچه بزرگ آب‌شور دنیا 
می‌باشد. شکل 1 موقعیت دریاچه ارومیه و حوضه آبریز آن را نشان 
و عرض  بوده  متغیر  کیلومتر  تا 146  از 130  دریاچه  می‌دهد. طول 
آن در پهن‌ترین قسمت 58 کیلومتر و در کم عرض‌ترین قسمت 15 
کیلومتر می‌باشد. وسعت حوضه آبریز دریاچه ارومیه در حدود 52355 
کیلومترمربع می‌باشد که از این مقدار حدود 5822 کیلومترمربع وسعت 
خود دریاچه است که مستقیماٌ با ارتفاع آب دریاچه ارتباط داشته و با 

11. Autoregressive with exogenous input  
12. Box-Jenkins
13. Support vector machine- firefly algorithm 
14. Extreme learning machine 
15. Single-layer feed-forward neural network 
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افزایش یا کاهش حجم آب آن تغییر پیدا می‌کند. دمای متوسط سالیانه 
تا 2/5  دریاچه  به  نزدیک  نواحی  در  از 11 درجه سانتی‌گراد  منطقه 

درجه سانتی‌گراد در نواحی کوهستانی تغییر می‌کند[27].
در این تحقیق از اطلاعات سطح آب روزانه دریاچه ارومیه برای 
یک دوره زمانی 47 ساله)آذر ماه سال 1344 تا آذر ماه سال 1391( 
استفاده گردید. جدول 1 خصوصیات آماری داده‌های روزانه سطح آب 
دریاچه ارومیه برای این دوره زمانی را نشان می‌دهد. بیشینه و کمینه 
سطح آب دریاچه در این دوره زمانی به‌ترتیب 1278/41 و 1270/6 
متر)با میانگین 1275/12 متر( می‌باشند. یکی از مراحل مهم در توسعه 
مدل‌های هوش مصنوعی، تعیین متغیرهای ورودی مهم می‌باشد. در 
اطلاعات سطح آب روز جاری و شش روز گذشته  از  مطالعه  این 
 [h (t), h (t-1), h (t-2), h (t-3),دریاچه ارومیه به‌عنوان ورودی مدل‌ها
 ،[h (t+1)]برای پیش‌بینی سطح آب یک  h (t-4), h (t-5), h (t-6)]
سه[h (t+3)] و هفت[h (t+7)] روز آینده استفاده گردید. در پیش‌بینی 
سری‌های زمانی به‌صورت چند گام زمانی دو روش قابل اجراست: 
الف( روش پیش‌بینی تکرار و ب( روش پیش‌بینی مستقیم. در روش 
ایجاد پیش‌بینی‌های  برای  زمانی  گام  تکرار، پیش‌بینی یک  پیش‌بینی 
بعدی)برای مثال تا n گام زمانی( صورت می‌گیرد. در مقابل، در روش 

پیش‌بینی مستقیم، مدل‌های پیش‌بینی جداگانه)مستقیم( برای هر افق 
پیش‌بینی انجام می‌گیرد. مزایای هر کدام از این روش‌ها به‌طور جامع 
مستقیم  پیش‌بینی  روش  از  مطالعه  این  در   .[22] است  شده  بحث 
استفاده گردید. مزیت اصلی این روش در آسان بودن آن و عدم وجود 

خطاهای پیش‌بینی تجمعی است[19].
برای مدل‌سازی، اطلاعات سطح آب روزانه به کار گرفته شده به 
در  داده‌ها(  اعتبارسنجی)85 درصد کل  آموزش/  داده‌های  دو دسته 
بازه زمانی آذر ماه سال 1344 تا شهریور ماه سال 1385 و داده‌های 
ماه سال 1385  مهر  زمانی  بازه  در  داده‌ها(  کل  درصد  آزمایش)15 
هوش  مدل‌سازی  برای  گردید.  تقسیم‌بندی   1391 سال  ماه  آذر  تا 
مصنوعی، داده‌های ورودی و خروجی مدل‌ها با استفاده از رابطه)1( 
این  مدل‌سازی  اتمام  از  پس  سپس  شد.  نرمالیزه  یک  و  صفر  بین 
داده‌ها با استفاده از رابطه)2( به مقادیر واقعی خود برگردانده شدند.

                                                 )1(
                                       )2(

X،  و   متغیر  نرمالیز شده  مقدار  این روابط،   در 
مقادیر بیشینه و کمینه متغیر X قبل از نرمالیزه کردن می‌باشند.

شکل 1– موقعیت دریاچه ارومیه و حوضه آبریز آن
Figure 1. Location of the Urmia Lake and its catchment

جدول 1– خصوصیات آماری داده‌های روزانه سطح آب دریاچه ارومیه
Table 1. Statistics of the daily water level of Urmia Lake

کمینهمیانگینبیشینهانحراف معیارچولگیکشیدگی
KurtosisSkewnessStandard deviationMaximumMeanMinimum

سطح آب )متر(0.31-0.71.781278.411275.121270.6-
Water level (m)
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شبکه عصبی مصنوعی
مغز انسان  شبكه عصبي مصنوعي در واقع، مدل ساده‌شده‌اي از 
است كه توانايي رخ دادن فرآيندها و تريكبات دلخواه غيرخطي براي 
ارتباط بين ورودي و خروجی‌های هر سيستمي را داراست[18]. هر 
شبکه عصبی از سه لایه ورودي، مخفی و خروجی تشکیل شده است. 
در هر لایه تعدادي پردازش‌گر به نام نرون وجود دارد که پاسخ آنها 
توابع انتقال  منتقل می‌شوند.  انتقال  توابع  توسط  به سیگنال ورودي 
معمول مورد استفاده در شبکه‌هاي عصبی مصنوعی تابع سیگموئید1 

و تانژانت هایپربولیک2 می‌باشند. 
از شبکه‌هاي عصبی مصنوعی است  لایه  چند  پرسپترون  شبکه 
ساخته می‌شود.  مبناي یک واحد محاسباتی به نام پرسپترون  که بر 
یک پرسپترون برداري از ورودي‌ها با مقادیر حقیقی را گرفته و یک 
ترکیب خطی از این ورودي‌ها را محاسبه می‌کند. اگر مقدار حاصل از 
یک مقدار آستانه بیشتر بود خروجی پرسپترون برابر با یک و در غیر 
 MLP این صورت معادل منفی یک خواهد بود. در طی آموزش شبکه
به کمک الگوریتم یادگیری پس‌انتشار خطا)3BP(، ابتدا محاسبات از 
ورودي شبکه به سوي خروجی شبکه انجام می‌شود و سپس مقادیر 
خطاي محاسبه شده به لایه‌هاي قبل انتشار می‌یابد. در ابتدا، محاسبه 
لایه انجام می‌شود و خروجی هر لایه،  خروجی به‌صورت لایه به 

ورودي لایه بعدی خواهد بود[5].
نوع  از  مطالعه  این  در  شده  گرفته  به‌کار  عصبی  شبکه  مدل‌های 
خطا و  انتشار  پس  با الگوريتم   )FF( پیش‌‌خور4  لایه  چند  شبکه 
لونبرگ 5می‌باشند که ساختار آن در  مارکوارت -  يادگيري  تکنيک 
شکل )2( نشان داده شده است. این الگوریتم نوعی از روش نیوتن 
است که بدون نیاز به محاسبه ماتریس هسین6 برای آموزش سریع با 
مرتبه درجه دو طراحی می‌شود [1]. بنابراین، با استفاده از معادله)3( 

خواهیم داشت [24،6]:
            )3(

متغیرهای  ورودی،   لایه  ورودی  متغیرهای  رابطه   این  در 
برای  انتقال  تابع  پنهان،   لایه  انتقال  تابع  محاسباتی،   خروجی 
نرون خروجی،  تعداد نرون‌های لایه ورودی،  تعداد نرون‌های 
لایه پنهان،  وزن لایه پنهان که  نرون در لایه ورودی را به  
نرون در لایه پنهان وصل می‌کند،  بایاس  لایه پنهان،  
وزن لایه خروجی که  نرون در لایه پنهان را به  نرون در لایه 

خروجی وصل می‌کند و  بایاس  نرون خروجی می‌باشند.

1. Sigmoid function 
2. Hyperbolic tangent function  
3. Back propagation  
4. Feed forward 
5. Levenberg-Marquardt 
6. Hessian matrix 

شکل 2– ساختار مدل شبکه عصبی مصنوعی
Figure 2. The structure of the ANN model

 [h (t), h (t-1), h (t-2), h (t-3), h (t-4), در این مدل هفت متغیر
[h (t-5), h (t-6) به عنوان ورودی در لایه اول و سطح آب دریاچه 
در یک، سه و هفت روز آینده به‌عنوان خروجی در لایه سوم به‌کار 

برده شدند.

سامانه استنتاج فازي-عصبي تطبيقي 
سامانه استنتاج فازي-عصبي تطبيقي یک روش ترکیبی از محاسبات 
نرم و شبکه‌های عصبی است که اولین بار توسط جانگ [4]7 معرفی 
گردید. در مدل‌هاي فازي، ورودي‌ها به‌صورت متغیرهاي بیان فازي 
مطرح شده و با قواعد فازي)اگر- آنگاه( به خروجی‌هایی که به‌صورت 
متغیرهاي بیان فازي تعریف شده، متصل می‌شوند. مطابق شکل)3( 
تشکیل  زیر  شرح  به  لایه  پنج  از  عصبی  فازی-  سیستم  ساختار 

می‌گردد.
لایه اول: این لایه به عنوان لایه ورودی شناخته می‌شود. در این 
لایه هر گره i مقادیر عضویتی که به  هر یک از مجموعه‌هاي فازي 
مناسب تعلق دارند، با استفاده از تابع عضویت تعریف شده براي آن 
عضویت  می‌نماید. به‌عنوان مثال براي دو ورودي و دو تابع  تولید 

می‌توان نوشت[4]:
                                                                                                                   )4(

                                )5(
توابع  و   دوم،   و  اول  ورودی‌های   y و   x آن  در  که 

عضویت مجموعه‌های فازی Ai و Bi هستند.
توابع عضويت انواع متفاوتي دارد كه از جمله آن مي‌توان به توابع 
ذوزنقه‌اي، مثلثي، سيگموئيد، گوسي و تابع زنگوله‌ای شكل كه حالت 
كلي‌تري از آنها را شامل مي‌شود، اشاره كرد. تابع گوسی داراي مزایاي 
هموار و غیر صفر بودن است و همچنین پارامترهاي کمتري دارد به 

همین دلیل در این تحقیق از تابع عضویت گوسی استفاده گردید.
لایه دوم: در این لایه مقادیر ورودي به هر گره در هم ضرب و وزن 

قانون‌ها به دست می‌آید. براي گره اول داریم:
                    )6(

7. Jang 
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لایه سوم: هر گره در این لایه، عمل محاسبه وزن نسبی قوانین را با 
استفاده از معادله زیر انجام می‌دهد.

                              )7(
جمع  لایه چهارم: این لایه به لایه قوانین معروف بوده و از 
لایه بدست می‌آید.  عملیات‌ها بر روي سیگنال‌هاي ورودي به این 
در این لایه مقادیر پارامترهای q ،p و r بهینه می‌شوند. براي این لایه 

می‌توان نوشت:
                              )8(

که qi ،pi و ri مجموع پارامترها و  خروجی این لایه است.
لایه پنجم: تنها گره این لایه، یک گره ثابت می‌باشد که خروجی اصلی 
شبکه را با جمع‌آوري ورودی‌ها به گره به صورت زیر محاسبه می‌نماید.

   
                                 )9(

دو  از  تطبیقی  عصبی  فازی-  مدل  آموزش  برای  تحقیق  این  در 
الگوریتم پس‌انتشار خطا و الگوریتم ترکیبی که ترکیبی از دو روش 

کاهش گرادیان و کمینه مربعات است، استفاده گردید[5،7].

شکل 3- ساختار مدل استنتاج فازي-عصبي تطبيقي
Figure 3. The structure of the ANFIS model

ماشین یادگیری افراطی
اخیراً یک الگوریتم یادگیری جدید برای شبکه‌های کنترل‌کننده با لایه 
 (ELM)پیشنهاد شده است که ماشین یادگیری افراطی )SLFN(پنهان منفرد
نامیده می‌شود [14]. در این مدل پارامترهای گره پنهان)وزن‌های ورودی، 
به شکل  پنهان(  بر گره  یا مراکز توابع و عوامل موثر  پنهان  تمایلات 
تصادفی انتخاب شده و وزن‌های خروجی به صورت تحلیلی با استفاده 
ماشین  می‌شوند[31].  تعیین  عمومی  مور-پنورس)1MP( معکوس  از 
یادگیری افراطی از مشکلات بسیاری همچون معیار توقف، نرخ یادگیری 
و دوره‌های یادگیری می‌باشد که مبتنی بر روش‌های یادگیری هستند و به 

وسیله شیب ایجاد می‌گردند، جلوگیری می‌کند.
به‌صورت آموزش  مرحله  در  دلخواه  نمونه   N که  کنید  فرض 
پنهان  گره   L تعداد  با   ،
می‌تواند   ، انتقال تابع  با   SFLN مدل  بنابراین،  دارد.  وجود 

به‌صورت زیر بیان شود[ 21،13،2]:
          )10(

1. Moore-Penrose 

ورودی  وزن  بردار  آن  در  که 
پنهان،  لایه  گره‌های  بایاس  مقدار  پنهان،   لایه  گره  به  متصل 
به گره لایه  بردار وزن خروجی متصل   

پنهان می‌باشند.
معادله)10( را می توان به‌صورت زیر نوشت:

                                              )11(

 
                      )12(

	

    
                     )13(

ماتریس  پنهان،   لایه  خروجی  ماتریس   H معادلات  این  در 
خروجی وزن و T ماتریس برچسب2 می‌باشد.

در این مدل اولین مرحله تعیین مقادیر تصادفی وزن‌های ورودی 
و بایاس گره لایه پنهان  در مرحله آموزش است. پس از تعیین این 
وزن‌ها و بایاس‌ها، ماتریس خروجی لایه پنهان می‌تواند از نمونه‌های 
ورودی به‌دست آید. بنابراین، آموزش SFLN به حل حداقل مربعات 
لایه  بایاس‌های  و  ورودی  وزن‌های  تعیین  از  پس  می‌شود.  تبدیل 
آموزش  نمونه‌های  از  می‌تواند  پنهان  لایه  خروجی  ماتریس  پنهان، 
به‌دست آید. بنابراین آموزش SFLN به حل حداقل مربعات3 تبدیل 
تابع هدف   ELM مدل  برای  ساماندهی4  تئوری  معرفی  با  می‌شود. 

به‌صورت زیر بیان می‌شود.

                       )14(
حل حداقل مربعات معادله)14( می‌شود:

                                        )15(
وقتی که تعداد نمونه‌های مرحله آموزش بیشتر از تعداد گره‌های 

لایه پنهان باشد داریم:
                                               )16(
وقتی که تعداد نمونه‌های مرحله آموزش کمتر از تعداد گره‌های 

لایه پنهان باشد داریم:
                                         )17(

باشد،  بزرگ  کافی  به حد  پنهان  گره  واحدهای  تعداد  که  زمانی 
شکل)4(  بود.  خواهد  ثابت  همیشه  الگوریتم  این  رگرسیون  دقت 

ساختار مدل ماشین یادگیری افراطی را نشان می دهد.
، استفاده گردید  در این مطالعه از تابع انتقال پایه شعاعی5 

که به‌صورت معادله)18( بیان می‌شود.
                     )18(

2. Label matrix 
3. Least square solution  
4. regularization theory  
5. Radial basis function 
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معیارهای ارزیابی عملکرد مدل‌ها
به منظور ارزيابي و مقايسه نتايج حاصل از مدل‌هاي به‌كار برده شده 
(، جذر  در اين تحقیق، از شاخص‌های آماری مانند ضریب تعیین1)
 )NSC(3و ضریب ناش- ساتکلیف )RMSE(2میانگین مربعات خطا

استفاده گردید. روابط این معیارها به شکل زیر هستند.

                                    
 )19(

                                      )20(

                                     )21(
در روابط فوق،  مقادیر مشاهداتی،  میانگین مقادیر مشاهداتی، 
 مقادیر پیش‌بینی شده،  میانگین مقادیر پیش‌بینی شده و  تعداد 
کل داده‌ها می‌باشند. هر چه مقدار RMSE به صفر و مقادیر  و 
NSC به یک نزدیک باشند نشان‌دهنده نزدكي‌تر بودن مقادیر مشاهداتی 
و پيش‌بيني شده به كيديگر و دقيق‌تر بودن جواب‌ها در هر مرحله است.

نتایج و بحث 
 MLP برای ایجاد مدل شبکه عصبی مصنوعی، از شبکه‌های سه لایه
با الگوریتم آموزش لونبرگ- مارکوارت استفاده گردید. در این تحقیق، 
تعداد   N(شدند محدود   2n+1 و   log N بین  پنهان  نرون‌های  تعداد 
داده‌های مرحله آزمایش و n تعداد نرون‌های ورودی([23،29] سپس با 
روش آزمون و خطا براساس رسیدن به بهترین عملکرد شبکه)کمترین 
مطالعه  در  مثال  برای  گردیدند.  تعیین  پنهان  نرون‌های  تعداد  خطا(، 
حاضر اگر log N= 14917 و n=7 باشد، تعداد نرون‌های پنهان بین 

1. Coefficient of determination 
2. Root mean square errors 
3. Nash–Sutcliffe efficiency coefficient 

برای  پنهان  نرون‌های  تعداد  اساس،  این  بر  می‌شود.  پانزده  و  چهار 
پیش‌بینی‌های یک، سه و هفت روز گام زمانی به‌ترتیب هفت، شش 
و دوازده تعیین شدند. برای تمامی مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی 
 )TANSIG(تابع انتقال از لایه اول به دوم تابع تانژانــت هيپربوليــک
و از لایه دوم به سوم تابع تبدیل خطی)PURELIN( در نظر گرفته 
شدند که اغلب بهترین نتایج را ارائه می‌دهند[4،5،6،7]. تعداد گام‌ها4 
برای تمامی مدل ها 1000 در نظر گرفته شد. جدول )2( پارامترهای 
حاصل از مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی در مرحله آموزش رانشان 
با6- برابر   )MSE(5میانگین مربعات مقادیر خطای  اساس  بر  می‌دهد. 
سه  یک،  زمانی  گام‌های  برای   2/41×10-5 و   7/64×10-6  ،2/42×10
و هفت روز آینده، بهترین عملکرد مدل‌ها به ترتیب در گام‌های 73، 
72 و 122 بدست آمدند. مقدار شیب برای گام‌های زمانی یک، سه 
و هفت روز آینده در دوره تکرار 79، 78 و 128 به ترتیب برابر با 
5-10×1/28، 5-10×6/43 و 6-10×7/87 به‌دست آمدند که سبب توقف 

مرحله آموزش شدند. عملکرد مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی برای 
پایان مراحل  از  داده شده‌اند. پس  نشان  آموزش در شکل 5  مرحله 
آزمایش  به مرحله  مربوط  داده‌های  ها،  اعتبارسنجی مدل  و  آموزش 
برای مدل‌ها تعریف شد تا مقادیر پیش‌بینی‌شده محاسبه گردد. نتایج 
و  آموزش  مرحله  در  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل‌سازی  از  حاصل 
آزمایش به‌ترتیب در جدول‌های 5 و 6 نشان داده شده است. نتایج 
سه  مدل‌سازی  که  می‌دهند  نشان  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل‌های 
روز آینده سطح آب با مقادیر RMSE ،R2 و NSC به ترتیب برابر با 
0/9987، 0/0497 متر و 0/9947 و مدل سازی هفت روز آینده سطح 
آب با مقادیر RMSE ،R2 و NSC به ترتیب برابر با 0/9822، 0/237 
متر و 0/8804 در مرحله آموزش، به‌ترتیب بهترین و بدترین عملکرد 

را در پیش‌بینی سطح آب دریاچه دارند. 

4. Epoch 
5. Mean square error 

شکل 4- ساختار مدل ماشین یادگیری افراطی
Figure 4. The structure of the ELM model
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مدل‌های فازی- عصبی تطبیقی نیز با همان داده‌های مربوط به مدل 
مدل‌های  در  گردیدند.  آزمایش  و  آموزش  مصنوعی،  عصبی  شبکه 
فازی- عصبی از الگوریتم ترکیبی که از روش‌های آموزش پس‌انتشار 
بهینه‌سازی  برای  می‌کند،  بهره‌گیری  خطا  مربعات  کمینه  و  خطا 
پارامترهای تابع عضویت گوسین و ضرایب معادلات خطی خروجی 
استفاده گردید. شکل)13( توابع عضویت گوسی1 به‌کار گرفته شده 
در مدل‌سازی‌ها را نشان می‌دهد. در این مدل‌ها تعداد گام و میزان 
از  مدل  این  در  تنظیم گردید.  با 500 و صفر  برابر  ترتیب  به  خطا 
روش‌های مختلفی از جمله روش افراز شبکه2 و دسته‌بندی تفریقی3 
برای طبقه‌بندی داده‌ای استفاده می‌شود[9] که در این مطالعه از روش 
دسته‌بندی تفریقی استفاده شد. مهم‌ترین پارامتر در این روش تعیین 
شعاع دسته‌بندی می‌باشد که کنترل‌کننده تعداد دسته‌ها و قوانین فازی 
صفر  مقدار  از  تدریجی  افزایش  با  مدل‌ها  دسته‌بندی  شعاع  است. 
تا یک بر اساس کمترین خطا به ترتیب برابر با 0/55، 0/7 و 0/6 
برای مدل‌های پیش‌بینی سطح آب یک، سه و هفت روز آینده تعیین 
داده‌های  مدل‌ها،  آموزش  مرحله  پایان  از  پس   .)3 )جدول  گردید 
مربوط به مرحله آزمایش برای مدل‌ها تعریف شد تا مقادیر پیش‌بینی 

1. Gaussian membership functions 
2. Grid partitioning 
3. Subtractive clustering (Sub-Clustering) 

شده محاسبه گردد. نتایج حاصل از مدل‌سازی استنتاج فازي-عصبي 
تطبيقي در مرحله آموزش و آزمایش در جدول‌های 2 و 3 نشان داده 
شده است. با توجه به معیارهای ارزیابی عملکرد مدل‌های فازی- 
عصبی می‌توان گفت که مدل‌سازی یک روز آینده سطح آب دریاچه 
با مقادیر RMSE ،R2 و NSC به ترتیب برابر با 0/9995، 0/0155 
متر و 0/9995 در مرحله آموزش، بهترین عملکرد را دارد. حال آنکه، 
 RMSE ،R2 مدل‌سازی هفت روز آینده سطح آب دریاچه با مقادیر
و NSC به ترتیب برابر با 0/9976، 0/0341 متر و 0/9975 در مرحله 

آموزش، بدترین عملکرد را دارد. 
برای  لایه  سه  از  افراطی  یادگیری  ماشین  مدل‌های  توسعه  برای 
مدل،  سوم  و  اول  لایه  در  گردید.  استفاده  شبکه  معماری  ایجاد 
ورودی‌ها و خروجی همانند مدل‌های عصبی و فازی- عصبی بودند. 
در لایه دوم نرون‌های پنهان قرار دارند که تعداد این نرون‌ها برای هر 
مدل از طریق آزمون و خطا تعیین گردید. تعداد نرون‌های لایه پنهان 
با افزایش تدریجی از مقدار یک تا پنجاه بر اساس کمترین خطا به 
ترتیب برابر با 14، 21 و 18 برای مدل‌های پیش‌بینی سطح آب یک، 
سه و هفت روز آینده تعیین گردیدند )جدول 4(. در این مدل‌ها از 
تابع انتقال پایه شعاعی)radbas( استفاده گردید. پس از پایان مرحله 
آموزش مدل‌ها، داده‌های مربوط به مرحله آزمایش برای مدل‌ها به‌کار 

گرفته شد تا مقادیر پیش‌بینی شده محاسبه گردد. 

جدول 3–  شعاع دسته‌بندی، تعداد قوانین “اگر-آنگاه” به‌وحود آمده و زمان آموزش در مدل‌های فازی-عصبی
Table 3. Clustering radius, number of generated fuzzy ‘if–then’ rules of the ANFIS models

Training time(s)Clustering radiusNo. of “if-then” rulesModel

مدلتعداد قوانین »اگر-آنگاه«بندی‌شعاع دستهزمان آموزش)ثانیه(

 h (t+1)سطح آب یک روز آینده21.130.555

 h (t+3)سطح آب سه روز آینده25.830.73

 h (t+7)سطح آب هفت روز آینده24.210.64

جدول 2–  تعداد گام‌ها، خطای میانگین مربعات و زمان آموزش در مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی
Table 2. Epoch, mean square error and training time of the ANN models

Training time(s)Mean square errorEpochModel

مدل‌تعداد گامخطای میانگین مربعاتزمان آموزش)ثانیه(

 h (t+1)سطح آب یک روز آینده2.4273×1.1410-6

 h (t+3)سطح آب سه روز آینده7.6472×1.3510-6

 h (t+7)سطح آب هفت روز آینده2.41122×2.3210-5
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شکل 5- عملکرد مدل‌های شبکه عصبی برای مرحله آموزش در مدل‌سازی سطح آب دریاچه برای الف( یک ب( سه و ج( هفت روز آینده
Figure 5. The performance of the ANN models for training stage in Urmia Lake water level modeling for a)one b)three and 

c)seven days ahead
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شکل 6– توابع عضویت متغیرهای ورودی مدل فازی- عصبی در پیش‌بینی سطح آب دریاچه برای الف( یک ب( سه و ج( هفت روز آینده
Figure 6. Membership functions of the ANFIS model of the input variables in forecasting of the lake water level for a) one b)

three and c)seven days ahead
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مرحله  در  افراطی  یادگیری  ماشین  مدل‌سازی  از  حاصل  نتایج 
است.  شده  داده  نشان   6 و   5 جدول‌های  در  آزمایش  و  آموزش 
نشان  افراطی  یادگیری  ماشین  مدل‌های  عملکرد  معیارهای  ارزیابی 
 ،R2 مقادیر  با  آب  سطح  آینده  روز  یک  مدل‌سازی  که  می‌دهند 
RMSE و NSC به‌ترتیب برابر با 0/9995، 0/0151 متر و 0/9995 
و   RMSE  ،R2 مقادیر  با  آب  سطح  آینده  روز  هفت  مدل‌سازی  و 
NSC به‌ترتیب برابر با 0/9976، 0/0341 متر و 0/9975 در مرحله 
را در پیش‌بینی سطح  بدترین عملکرد  بهترین و  به‌ترتیب  آموزش، 
مقادیر سطح  بین  مقایسه  نمونه  به‌طور   7 دارند. شکل  دریاچه  آب 
آب اندازه‌گیری‌شده و مدل‌سازی شده یک روز آینده برای مدل‌های 
شبکه عصبی مصنوعی، فازی- عصبی و یادگیری ماشین افراطی در 
همبستگی  به‌دلیل  مطالعه  این  در  می‌دهد.  نشان  را  آزمایش  مرحله 
بالای پارامترهای ورودی و خروجی مدل‌های توسعه یافته، عملکرد 
مدل‌ها تقریباً به هم نزدیک می‌باشند. با این وجود نتایج نشان می‌دهد 

که مدل ماشین یادگیری افراطی در مقایسه با مدل‌های شبکه عصبی 
مصنوعی و فازی- عصبی عملکرد بهتری دارند. همچنین این مدل از 
لحاظ زمان آموزش نیز مزیت‌هایی را نسبت به مدل‌های دیگر نشان 
داد. جدول‌های 2، 3 و 4 زمان سپری شده برای آموزش مدل‌های 
این تحقیق مشاهده  به‌کار گرفته شده را نشان می‌دهد. در  مختلف 
گردید که مدل‌های ELM خیلی سریع‌تر از مدل‌های دیگر، یادگیری 
در مرحله آموزش را سپری می‌کنند حال آنکه مدل‌های فازی عصبی 
تطبیقی زمان بیشتری را برای مرحله آموزش صرف کردند. به‌طور 
کلی، لازم نیست که پارامترهای لایه پنهان مدل ELM تنظیم شود 
 ELM مدل  بنابراین،  باشد.  مجزا  آموزش  داده‌های  از  می‌تواند  و 
فقط وزن‌های خروجی را به‌طور تحلیلی محاسبه می‌کند و سرعت 
یادگیری به‌مراتب بیشتر و پیچیدگی محاسباتی کمتری را نسبت به 

مدل‌های ANFIS و ANN دارد.

جدول 4–  تعداد نرون‌های لایه پنهان و زمان آموزش در مدل‌های ماشین یادگیری افراطی
Table 3. Number of hidden neurons and training time of the ELM models

Training time(s)No. of hidden neuronsModel

مدلهای لایه پنهان‌تعداد نرونزمان آموزش)ثانیه(

0.5914
h (t+1)

سطح آب یک روز آینده

0.3521
h (t+3)

سطح آب سه روز آینده

0.1118
h (t+7)

سطح آب هفت روز آینده

جدول 5–  نتایج حاصل از مدل‌سازی نوسانات سطح آب دریاچه ارومیه در مرحله آموزش
Table 3. Results of the Urmia Lake water level fluctuations modeling in the training stage

h (t+1)
سطح آب یک روز آینده

h (t+3)
سطح آب سه روز آینده

h (t+7)
سطح آب هفت روز آینده

Model
مدل R2 RMSE

(m)
NSC R2 RMSE

(m)
NSC R2 RMSE (m) NSC

ANN
شبکه عصبی 0.9999 0.0135 0.9999 0.9996 0.0232 0.9996 0.9990 0.0283 0.9990

ANFIS
فازی- عصبی 0.9999 0.0132 0.9999 0.9996 0.0230 0.9996 0.9990 0.0284 0.9990

ELM
ماشین یادگیری افراطی 0.9999 0.0135 0.9999 0.9996 0.0232 0.9996 0.9990 0.0280 0.9990
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شکل 7– مقایسه مقادیر اندازه‌گیری‌شده و پیش‌بینی‌شده یک روز آینده سطح آب دریاچه ارومیه در مرحله آزمایش
 Figure 7. Comparison of the measured and forecasted one step ahead water level of the Urmia Lake in the testing stage

جدول 6–  نتایج حاصل از مدل‌سازی نوسانات سطح آب دریاچه ارومیه در مرحله آزمایش
Table 4. Results of the Urmia Lake water level fluctuations modeling in the testing stage

h (t+1)
سطح آب یک روز آینده

h (t+3)
سطح آب سه روز آینده

h (t+7)
سطح آب هفت روز آینده

Model
مدل

R2
RMSE

(m)
NSC R2

RMSE
(m)

NSC R2 RMSE (m) NSC

ANN
شبکه عصبی

0.9887 0.1979 0.9165 0.9987 0.0497 0.9947 0.9822 0.2370 0.8804

ANFIS
فازی- عصبی

0.9995 0.0155 0.9995 0.9987 0.0245 0.9987 0.9971 0.0370 0.9971

ELM
ماشین یادگیری افراطی

0.9995 0.0151 0.9995 0.9991 0.0208 0.9991 0.9976 0.0341 0.9975
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نتیجه‌گیری
دریاچه  داده‌های سطح آب شش روز گذشته  از  تحقیق  این  در 
با  آینده  روز  هفت  و  سه  یک،  آب  سطح  پیش‌بینی  برای  ارومیه 
به‌کارگیری مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی، فازی- عصبی تطبیقی 
ضریب  معیارهای  از  و  گردید  استفاده  افراطی  یادگیری  ماشین  و 
(، جذر میانگین مربعات خطا )RMSE( و ضریب نش-  تعیین )
شد.  گرفته  بهره  مدل‌ها  عملکرد  ارزیابی  برای   )NSC( ساتکلیف 
که  دادند  نشان  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل‌های  عملکرد  ارزیابی 
مدل‌سازی سه روز آینده سطح آب با مقادیر RMSE ،R2 و NSC به 
ترتیب برابر با 0/9987، 0/0497 متر و 0/9947 و مدل سازی هفت 
روز آینده سطح آب با مقادیر RMSE ،R2 و NSC به ترتیب برابر با 
0/9822، 0/237 متر و 0/8804 در مرحله آموزش، به‌ترتیب بهترین 
نتایج  دارند.  دریاچه  آب  پیش‌بینی سطح  در  را  عملکرد  بدترین  و 
آینده  روز  یک  مدل‌سازی  که  دادند  نشان  عصبی  فازی-  مدل‌های 
سطح آب دریاچه با مقادیر RMSE ،R2 و NSC به ترتیب برابر با 
0/9995، 0/0155 متر و 0/9995 در مرحله آموزش، بهترین عملکرد 
را دارد. حال آنکه، مدل‌سازی هفت روز آینده سطح آب دریاچه با 
مقادیر RMSE ،R2 و NSC به ترتیب برابر با 0/9976، 0/0341 متر 
و 0/9975 در مرحله آموزش، بدترین عملکرد را دارد. همچنین با 
بهره‌گیری از مدل‌های ماشین یادگیری افراطی برای مدل‌سازی یک 
روز آینده سطح آب، مقادیر RMSE ،R2 و NSC به‌ترتیب برابر با 
0/9995، 0/0151 متر و 0/9995 و برای مدل سازی هفت روز آینده 
سطح آب، مقادیر RMSE ،R2 و NSC به ترتیب برابر با 0/9976، 
0/0341 متر و 0/9975 در مرحله آموزش به‌دست آمدند که به‌ترتیب 
بهترین و بدترین عملکرد را در پیش‌بینی سطح آب دریاچه داشتند. 
به طور کلی یافته‌ها نشان دادند که مدل ماشین یادگیری افراطی در 
بهتری  عملکرد  عصبی  فازی-  و  عصبی  شبکه  مدل‌های  با  مقایسه 
یادگیری  ماشین  تحقیق مشاهده گردید که مدل‌های  این  در  دارند. 
افراطی خیلی سریع‌تر از مدل‌های دیگر، یادگیری در مرحله آموزش 
بیشتری  زمان  فازی- عصبی  آنکه مدل‌های  را سپری می‌کنند حال 
را برای مرحله آموزش صرف کردند. مدل‌های حاصل مي‌توانند بر 
اساس دقت طرح در برنامه‌ریزي و مدیریت هر چه بهتر برنامه‌هاي 

نجات دریاچه اروميه مورد استفاده قرار گيرند.
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In recent decades, the water level of the Urmia Lake has decreased due to over utilization of surface 
and groundwater resources, prevention of surface water resources discharges to the Urmia Lake and also 
climate changes, which caused water and environmental crisis in the region. Therefore, modeling Lake 
level fluctuations is essential for its water resources planning and management. The aim of the study is to 
forecast the Urmia Lake water level fluctuations for one, three and seven days ahead using extreme learning 
machine (ELM). Also, the artificial neural network (ANN) and adaptive neuro fuzzy inference system 
(ANFIS) models used to compare the ability of ELM. For this purpose, the daily water level (Dec 1965- 
Nov 2012) of the lake was used. To develop the models, the current day and six days water level lags as the 
inputs used for forecasting the one [h(t+1)], three [h(t+3)] and seven [h(t+7)] days ahead water levels. The 
data sets were divided into two subsets training/validation (85%) and testing (15%) and after modeling, the 
performance of the models were evaluated based on coefficient of determination (R2), root mean square 
errors (RMSE) and Nash–Sutcliffe coefficient (NSC). The results showed that the ELM model for one-
step-ahead water level modeling with R2 = 0.9995, RMSE = 0.0151 m and NSC = 0.9995 respectively, 
outperformed in comparison with ANN and ANFIS models. Also, it was observed that ELM models learned 
faster than the other models during model development trials whereas the ANFIS models had the highest 
computation time.
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