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استفاده از مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شده برای بهبود مدل دراستیک 
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تاريخ دريافت: 11/ 02/ 1395              تاريخ پذيرش: 25/ 05/ 1395

چكیده
آلودگی منابع آب زيرزمینی به علت نفوذ آلاينده ها از سطح زمین به سامانه آب زيرزمینی به ويژه در مناطق خشک و نیمه خشک که با کمبود کمی و کیفی منابع آب روبه رو هستند؛ 
يکی از معضلات جدی به شمار می آيد. بنابراين ارزيابی آسیب پذيری آب زيرزمینی به منظور شناسايی مناطق دارای پتانسیل بالای آلودگی برای مديريت منابع آب زيرزمینی 
ضروری است. در اين پژوهش آسیب پذيری آبخوان دشت اردبیل در برابر آلودگی با استفاده از روش دراستیک مورد بررسی قرار گرفت. در مدل دراستیک هفت متغیر مؤثر در 
آسیب پذيری که شامل ژرفای آب زيرزمینی، تغذيه خالص، محیط آبخوان، محیط خاک، توپوگرافی، محیط غیر اشباع و هدايت هیدرولیکی است؛ به صورت هفت لايه رستری 
تهیه شد و پس از رتبه دهی و وزن دهی شاخص دراستیک به دست آمد که برای دشت اردبیل شاخص دراستیک میان 82 تا 151 به دست آمد. اما از آنجايی که مشکل اصلی اين 
مدل اعمال نظرهای کارشناسی برای رتبه دهی و وزن دهی متغیرهای به کار رفته در آن است؛ بنابراين هدف اصلی اين پژوهش بهبود مدل دراستیک با استفاده از 5 روش هوش 
مصنوعی از جمله شبکه عصبی پیشرو، شبکه عصبی برگشتی، فازی ساجنو، فازی ممدانی و مدل مرکب است. تا بدين روش بتوان به نتايج دقیق تری از ارزيابی آسیب پذيری دست 
يافت. با توجه به ناهمگنی موجود در دشت اردبیل اين دشت به سه بخش خاوری، باختری و جنوبی تقسیم و مدل های هوش مصنوعی به طور جداگانه برای هر بخش اجرا شد. به 
اين منظور متغیرهای دراستیک به عنوان ورودی مدل و شاخص دراستیک به عنوان خروجی مدل تعريف شدند و مقادير نیترات مربوطه به 2 دسته آموزش و آزمايش تقسیم شد. 
شاخص دراستیک مربوط به مرحله آموزش با مقادير نیترات مربوطه تصحیح و پس از آموزش مدل، در مرحله آزمايش نتايج مدل ها با استفاده از مقادير نیترات ارزيابی شد. نتايج 
نشان داد که همه روش های هوش مصنوعی توانايی بالايی در بهبود مدل دراستیک دارند؛ اما در اين میان، مدل هوش مصنوعی مرکب )SCMAI( نتايج بهتری را دربر داشت. بر 

پايه اين مدل، بخش های باختری و شمالی دشت پتانسیل آلودگی بالايی دارد و بايد محافظت بیشتری از اين مناطق صورت گیرد.

.SCMAI کلیدواژه ها: آسیب پذيری، دشت اردبیل، دراستیک، هوش مصنوعی، مدل
E-mail: nadiri@tabrizu.ac.ir                                                                                                                                                                    عطاالله نديری *نویسنده مسئول: 

1- پیش نوشتار
در سال های اخیر افزايش مصرف آب و پرهزينه بودن گسترش منابع آب سطحی، 
کنونی  شرايط  در  است.  شده  زيرزمینی  آب  منابع  به  مضاعفی  فشارهای  به  منجر 
بخش قابل ملاحظه ای از مصارف آب به ويژه در بخش آشامیدنی، توسط منابع آب 
زيرزمینی تأمین می شود که بیشتر از آبخوان های آزاد است. اين در حالی است که اين 
آبخوان ها آسیب پذيری و حساسیت بیشتری در برابر آلاينده های ناشی از فعالیت های 
کشاورزی، صنعتی و شهری دارند. در بسیاری از موارد آلودگی آب زيرزمینی پس 
از آلوده شدن چاه های آب آشامیدنی شناسايی می شود. در صورت آلوده شدن آب 
به  با توجه  بنابراين  بسیار پرهزينه و فرايندی طولانی است.  زيرزمینی، رفع آلودگی 
راه  بهترين  موجود  محدوديت های  و  آلوده  آب های  پالايش  هزينه های  بودن  بالا 
حل، جلوگیری از آلودگی منابع آب زيرزمینی است که اين امر با شناسايی مناطق 

آسیب پذير آبخوان مقدور است.
در  میلادی   1960 سال  اواخر  در  بار  اولین  برای  آسیب پذيری  مفهوم       
است  شده  ارائه  زيرزمینی  آب  آلودگی  مورد  در  آگاهی بخشی  برای   فرانسه 
و  نفوذ  امکان  عنوان  به  می توان  را  آسیب پذيری   .)Vrba and Zoporozec, 1994(
پخش آلاينده ها از سطح زمین به سامانه آب زيرزمینی تعريف کرد. آسیب پذيری 
آب  سامانه  به  زمین  سطح  از  آلاينده ها  پخش  و  نفوذ  برای  را  آن  نیروی  آبخوان، 
به  بتواند  زيرزمینی نشان می دهد؛ به گونه ای که آلودگی تولید شده در سطح زمین 
آب زيرزمینی برسد و در آن پراکنده شود )Babiker et al., 2005(. آسیب پذيری 
ويژگی های  به  و  است  اندازه گیری  قابل  غیر  و  بعد  بدون  نسبی  ويژگی  نوعی 
دارد  بستگی  )هیدروژئولوژيک(  آب زمین شناختی  و  زمین شناختی  محیط   آبخوان، 
)Antonakos and Lambrakis, 2007(. ارزيابی آسیب پذيری برای آلودگی آب های 

زيرزمینی بخشی از مديريت آب های زيرزمینی در بسیاری از مناطق جهان به شمار 
می رود.

ارائه و در همه روش ها  ارزيابی آسیب پذيری  برای  تاکنون روش های مختلفی       
آسیب پذيری آبخوان بر پايه انتقال آلودگی از سطح زمین به لايه آب دار برآورد شده 
ارزيابی  برای  استفاده  مورد  متداول ترين روش های  از  يکی  دراستیک  است. روش 
آسیب پذيری آب زيرزمینی است )Aller et al., 1987(. مدل دراستیک بر پايه هفت 
متغیر آب زمین شناختی مؤثر در آسیب پذيری از جمله ژرفای آب زيرزمینی، تغذيه 
هدايت  و  غیراشباع  ناحیه  تأثیر  توپوگرافی،  خاک،  محیط  آبخوان،  محیط  خالص، 
داده های  تعداد  و  هزينه  به  می توان  دراستیک  مدل  مزايای  از  است.  هیدرولیکی 
برای وزن و  نظرهای کارشناسی  اعمال  اين مدل ،  اصلی  اما ضعف  اشاره کرد.  کم 

رتبه دهی متغیرهای به کار رفته در آن است. 
از  است؛  ارائه شده  مختلفی  تاکنون روش های  دراستیک  بهبود مدل  منظور  به       
جمله )Panagopoulos et al. (2005 به منظور بهینه سازی مدل دراستیک از روش های 
آماری استفاده کرده اند. در برخی از مطالعات نیز از متغیرهای اضافی مانند کاربری 
است  شده  استفاده  دراستیک  مدل  بهبود  برای  آبیاری  شدت  و  نوع  و   زمین ها 
)Dixon (2005( .(Secunda et al., 1998; McLay et al., 2001 به منظور پیش بینی 
 Illinois آسیب پذيری آب زيرزمینی برای زيرحوضه انتخاب شده از حوضه رودخانه
نروفازی  استفاده و حساسیت مدل  نروفازی  از روش  باختری آرکانزاس،  در شمال 
ديگری،  پژوهش  در  همچنین  کرد.  بررسی  نروفازی  و   GIS روش های  تلفیق  با  را 
در  آلودگی  به  نسبت  آبخوان  آسیب پذيری  فازی  منطق  روش های  از  استفاده  با 
نیک نام و همکاران )1386(   .)Dixon et al., 2002( منطقه ای پیش بینی شد  مقیاس 

تابستان 96، سال بيست و ششم، شماره 104، صفحه 113 تا 124
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آسیب پذيری سفره آب زيرزمینی تهران- کرج را با استفاده از روش های دراستیک 
 و منطق فازی بررسی کردند. مطالعه ای نیز در زمینه بهینه سازی مدل دراستیک توسط 
آب  آسیب پذيری  ارزيابی  منظور  به  که  است  شده  انجام   Fijani et al., (2013(
زيرزمینی آبخوان دشت مراغه- بناب بهینه سازی مدل دراستیک را با استفاده از هوش 

مصنوعی مرکب نظارت شده انجام داده اند.
نیز برای بهبود مدل دراستیک از ترکیب جديدی از مدل های       در اين پژوهش 
هوش مصنوعی استفاده شده است که با پژوهش های پیشین متفاوت بوده و تا حال 
به کار گرفته نشده است. منطقه مطالعاتی در اين پژوهش، دشت اردبیل است که از 
از کودهای کشاورزی  فعال کشاورزی، دامداری و صنعت است که در آن  مناطق 
منطقه  از  حاصل  فاضلاب های  و  پساب ها  همراه  به  مواد  اين  می شود.  استفاده  زياد 
می توانند آب های زيرزمینی را آلوده سازند؛ بنابراين ارزيابی آسیب پذيری آبخوان 

اين دشت ضرورت دارد.

2- منطقه مورد مطالعه
محدوده مطالعاتی مورد نظر آبخوان دشت اردبیل است. همان گونه که در شکل 1 
ديده می شود؛ دشت اردبیل در شمال باختر ايران و در استان اردبیل قرار دارد. اين 
است  البرز هستند، دربر گرفته شده  از رشته کوه  بخشی  ارتفاعات که  توسط  دشت 
و گسترشی در حدود 990 کیلومتر مربع دارد. تقريباً 564000 نفر در دشت اردبیل 
زندگی می کنند که در دو شهر و 88 روستا ساکن هستند. حوضه آبريز دشت اردبیل 
در محدوده طول خاوری ׳40   48ْ  تا ׳00  48ْ و عرض شمالی ׳30   38ْ تا ׳00  38ْ قرار 
گرفته است. دشت اردبیل دشتی به نسبت هموار است که از پیرامون توسط کوه های 
در  دشت  آبی  منابع  خروجی  تنها  و  است  شده  دربرگرفته  سبلان  و  تالش  بزقوش، 
منتهی الیه شمال باختری آن قرار دارد. بیشترين ارتفاع مربوط به قله سبلان با ارتفاع 
4810 متر از سطح دريا و کمترين ارتفاع مربوط به ناحیه خروجی در شمال باختری 
اصلی  رودخانه  سه  دارای  دشت  اين  درياست.  سطح  از  متر   1170 ارتفاع  با  دشت 
از  نیز  و شهريورچای  هیرچای  نوران چای،  است.  قوری چای  و  بالخلوچای  قره سو، 
ديگر رودهای اين دشت هستند. بر پايه داده های حاصل از ايستگاه سینوپتیک اردبیل 
در بازه زمانی 1355-1385، بیشترين بارش در محدوده مطالعاتی در ارديبهشت ماه 
و کمترين آن مربوط به مرداد ماه و متوسط بارش سالانه در منطقه 303/1 میلی متر 
میانگین  به ترتیب 39/8 و 33/8- درجه سانتی گراد و  بیشترين و کمترين دما  است. 

دمای سالانه 9/0 درجه سانتی گراد بوده است )کرد، 1393(.

3- روش شناسی
3- 1. مدل دراستیک

مدل دراستیک يک مدل کمی است که برای برآورد پتانسیل آلودگی سامانه آب 
متغیرهای مختلف  پايه آن  بر  است.  ناحیه ای طراحی شده  مقیاس  زيرزمینی دريک 
با يک ضريب وزنی و يک ضريب  انتقال آلودگی  تأثیرگذار در  آب زمین شناختی 
می شود  ارائه  آسیب پذيری  نقشه  پايان  در  و  می شوند  جمع  يکديگر  با  ارزش 
است  متغیر آب زمین شناختی   7 پايه  بر  اين مدل  و همکاران، 1388(.  )اصغری مقدم 
که شامل ژرفای آب زيرزمینی )D(، تغذيه )R(، محیط آبخوان )A(، محیط خاک 
 )C( هیدرولیکی  هدايت  و ضريب   )I( اشباع  غیر  ناحیه  تأثیر   ،)T( توپوگرافی   ،)S(
سپس  و  تحلیل  و  تجزيه  تلفیقی  به صورت  متغیرها  اين  از  حاصل  اطلاعات  است. 
توسط سامانه اطلاعات جغرافیايی )GIS( پردازش می شوند. در روش دراستیک به 
داده  اختصاص  متغیر  اهمیت  برحسب   )5 تا   1 )از  وزن  يک  و  رتبه  يک  متغیر  هر 
معنای  به   1 که  به گونه ای  است؛   10 تا   1 میان  دراستیک  متغیرهای  رتبه  می شود. 
می شود  گرفته  نظر  در  زيرزمینی  آب  آلودگی  برای  خطر  بیشترين   10 و   کمترين 
به  وزن دهی  پايه  بر  دراستیک  شاخص  رو  اين  از   .)Panagopoulos et al., 2005(

.)Aller et al., 1987( مجموع 7 متغیر با فرمول 1 به دست می آيد
     DI = DrDw + RrRw + ArAw+ SrSw + TrTw + IrIw + CrCw            )1 

نشان دهنده  بزرگ  حروف  و  دراستیک  آسیب پذيری  شاخص   DI بالا،  رابطه  در 
متغیرهای هفت گانه و r نرخ ارزش )رتبه( و w وزنی است که به هر متغیر تخصیص 

داده می شود.
)ANN( 3- 2. شبكه های عصبی مصنوعی

شبکه های عصبی مصنوعی يک سامانه پردازش اطلاعات توده ای هستند که به صورت 
موازی قرار گرفته اند و ويژگی های عملکردی خاص شبیه شبکه های عصبی زيستی 
زير  قوانین  پايه  بر  مصنوعی  عصبی  شبکه های   .)Haykin, 1994( دارند  انسان  مغز 

گسترش يافته اند:
می گیرد؛ صورت  گره  نام  به  منفردی  واحدهای  در  اطلاعات  پردازش   )1       

خط  هر  به   )3 می يابند؛  انتقال  ارتباطی  خطوط  راه  از  گره ها  میان  سیگنال های   )2
ارتباطی آن خط است؛ نشان دهنده قدرت  داده شده که  نسبت   ارتباطی يک وزنی 

تعیین  منظور  به  تبديل گر  و  فعال سازی  توابع  دارای  معمول  به طور  گره  هر   )4
سیگنال های خروجی از داده های ورودی شبکه است )نديری و همکاران، 1392(.

تعیین وزن های  ارتباطی میان گره ها، روش  الگوی  به وسیله       يک شبکه عصبی 
عصبی  شبکه  يک   .)Fausett, 1994( می شود  مشخص  فعال سازی  تابع  و  ارتباطی 
گرفته اند.  قرار  خاصی  آرايش  با  که  گره هاست  از  شماری  شامل  معمول  به طور 
يکی از روش های رده بندی شبکه های عصبی بر پايه شمار لايه هاست که به سه نوع 
مصنوعی  عصبی  شبکه های  می شوند.  تقسیم  چندلايه ای  و  دولايه ای  تک لايه ای، 
و  پیشرو  شبکه های  دسته،  دو  به  اطلاعات  پردازش  و  پايه سوی جريان  بر  همچنین 
شبکه های برگشتی تقسیم می شوند. در شبکه های عصبی پیشرو گره های پردازش گر 
لايه  هر  و  مخفی  لايه  چندين  می تواند  شبکه  هر  و  دارند  قرار  مخفی  لايه های  در 
مخفی می تواند يک يا بیش از يک گره داشته باشد. در شبکه های پیشرو اطلاعات 
لايه  گره های  با  لايه  يک  گره های  می کند.  حرکت  خروجی  سوی  به  ورودی  از 
ديگر در ارتباط هستند؛ اما با گره های موجود در همان لايه ارتباط ندارند. بنابراين 
خروجی هر گره در يک لايه تنها به ورودی های دريافتی از لايه های پیش و وزن های 
مربوطه وابسته است. در شبکه های عصبی برگشتی اطلاعات میان گره ها در دو سو، 
از ورودی به سوی خروجی و وارون جريان می يابند. اين نوع شبکه  از خروجی ها به 
عنوان ورودی های جديد استفاده می کند؛ بنابراين به داده ها اجازه برگشت به ورودی 

.)ASCE, 2000( را می دهد
     ساختار عادی يک شبکه عصبی مصنوعی معمولاً از لايه ورودی، لايه های میانی 
و  انتقال دهنده  لايه  يک  ورودی  لايه  است.  شده  تشکیل  خروجی  لايه  و  )مخفی( 
مقادير  شامل  خروجی  لايه  يا  لايه  آخرين  داده هاست.  کردن  تهیه  برای  وسیله ای 
پیش بینی شده به وسیله شبکه است و خروجی مدل را معرفی می کند. لايه های میانی 
هستند.  داده ها  پردازش  محل  شده اند،  تشکیل  پردازشگر  گره های  از  که  مخفی  يا 
از روش  استفاده  با  معمولاً  شمار لايه های مخفی و شمار گره ها در هر لايه مخفی 
آزمون و خطا تعیین می شود. گره های لايه های مجاور به طور کامل با هم در ارتباط 
هستند )نديری، 1386(. شکل 2 ساختار يک شبکه عصبی مصنوعی را نشان می دهد 
که از 7 گره در لايه ورودی، 2 گره در لايه میانی و 1 گره در لايه خروجی تشکیل 

شده است.
)FL( 3- 3. منطق فازی

عنوان  با  مقاله ای  در    Zadeh (1965( توسط  بار  اولین  برای  فازی  تئوری 
از  که  است  تئوری هايی  همه  شامل  فازی،  تئوری  شد.  ارائه  فازی  مجموعه های 
فازی  منطق  می کند.  استفاده  عضويت  توابع  يا  فازی  مجموعه های  بنیادين  مفاهیم 
است.  گرفته  قرار  استفاده  مورد  قطعیت  عدم  توضیح  برای  جايگزينی  عنوان  به 
دارند؛  شده  تعريف  مرزهای  میان  تدريجی  و  مبهم  مرزهايی  فازی  مجموعه های 
هستند  مناسب  انسانی  و خطاهای  سامانه  در  قطعیت  ماهیت عدم  با  برابری  برای   که 

.)Pulido Calvo and Gutiérrez-Estrada, 2009; Tayfur et al., 2014(
     در همه روش های ارزيابی آسیب پذيری، عدم قطعیت امری ذاتی است که اين عدم 
قطعیت ها به علت خطای اطلاعاتی و متغیر بودن متغیرهای آب زمین شناختی نسبت به 
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زمان و مکان است )به نقل از ناصری و صارمی نژاد، 1390(. بنابراين ارائه مدلی که 
توانايی پاسخگويی در شرايط عدم قطعیت را داشته باشد، يک ابزار مديريتی مناسب 
برای ارزيابی آسیب پذيری آب زيرزمینی است. در ازيابی آسیب پذيری دسته بندی 
بنابراين منطق فازی روش  اطلاعات و تعیین مرز میان دسته ها اهمیت خاصی دارد؛ 

 .)Dixon et al., 2002( مناسبی برای ارزيابی آسیب پذيری آب زيرزمینی است
     هر مجموعه فازی به وسیله يک تابع عضويت نشان داده می شود. تابع عضويت 
دارد. هر سامانه  غیره  و  مثلثی، ذوزنقه ای، سیگمويید  مانند گوسی،  اشکال مختلفی 
فازی  استنتاج  سامانه   )2 داده ها؛  فازی سازی   )1 است:  اصلی  بخش  سه  شامل  فازی 
تابع  راه  از  ورودی ها  فازی سازی،  در  داده ها.  غیرفازی سازی   -3 فازی(؛  )قوانین 
شده  فازی سازی  نتايج  و  می يابند  تغییر  مناسب  فازی  مجموعه  به  مربوط،  عضويت 
و  خروجی ها  اجتماع  از  آخر  مرحله  در  می آيد.  دست  به  فازی  استنتاج  ساماته  با 
غیرفازی سازی آنها نتايج پاياتی به دست می آيد. بر پايه نوع تابع عضويت، مدل فازی 
به دو نوع ممدانی و ساجنو تقسیم می شود. در روش ممدانی توابع عضويت خروجی، 
مجموعه های فازی هستند؛ اما در مدل ساجنو خروجی به صورت ثابت يا خطی است 

 .)Nadiri et al., 2013( که توسط روش دسته بندی به دست می آيد
)SCMAI( 3- 4. مدل هوش مصنوعی مرکب

يک مدل هوش مصنوعی مرکب از گروهی از مدل های هوش مصنوعی تشکیل شده 
از  هر يک  اينکه  به  توجه  با  و  ترکیب می کند  را  منفرد  که خروجی های مدل های 
مدل های هوش مصنوعی مزايای ويژه ای دارد؛ بنابراين مدل هوش مصنوعی مرکب 
از مزايای همه اين مدل ها استفاده می کند و نتايج بهتری نسبت به هر يک از مدل های 
به  از جمله روش های ترکیب مدل ها می توان  ارائه می دهد )نديری، 1392(.  منفرد 
 Chen and Lin, 2006;( روش میانگین گیری ساده و میانگین گیری وزنی اشاره کرد
Labani et al., 2010(. در اين مطالعه، يک مدل هوش مصنوعی مرکب نظارت شده 

)SCMAI( برای ارزيابی آسیب پذيری ارائه شده است؛ در اين روش يک مدل هوش 
مصنوعی )AI( به عنوان يک ترکیب کننده نظارت شده غیرخطی به کار گرفته شده 

.)Nadiri et al., 2013( که جايگزين روش میانگین گیری ساده و وزنی است
     در اين پژوهش برای استفاده همزمان از کارايی مدل های شبکه عصبی پیشرو، 
شبکه عصبی برگشتی، فازی ساجنو و فازی ممدانی از مدل هوش مصنوعی مرکب 
نظارت شده )SCMAI( استفاده شده است. آسیب پذيری به دست آمده به وسیله اين 
4 مدل منفرد هوش مصنوعی ورودی های مدل SCMAI را تشکیل می دهند. شکل 

3 تصوير نمادين از مدل هوش مصنوعی ارائه شده در اين پژوهش را نشان می دهد.
     مدل هوش مصنوعی مرکب شامل 4 مدل هوش مصنوعی است که در طی دو 
مرحله اصلی ايجاد می شود. در مرحله اول، آسیب پذيری آب زيرزمینی از داده های 
آب زمین شناختی )متغیرهای دراستیک( با استفاده از مدل های هوش مصنوعی شامل 
شبکه عصبی پیشرو )FFN(، شبکه عصبی برگشتی )RNN(، فازی ساجنو )SFL( و 
از يک شبکه عصبی  مرحله دوم،  و در  است  )MFL( پیش بینی شده  ممدانی  فازی 
برای ترکیب مدل ها  نظارت شده  به عنوان يک ترکیب کننده غیر خطی  مصنوعی 

استفاده می شود. عبارت رياضی مدل SCMAI به صورت زير است:
                                                                             )2

 )3
 

                                                               )4
     Vuli خروجی هر يک از مدل های هوش مصنوعی )شبکه عصبی پیشرو، شبکه 
عنوان  به  مرکب  مدل  در  که  است  ممدانی(  فازی  و  ساجنو  فازی  برگشتی،  عصبی 
لايه  و  پنهان  لايه  برای  به ترتیب  فعال سازی  توابع   f2 و   f1 شده اند.  استفاده  ورودی 
خروجی هستند، j ،Ojامین خروجی گره ها در لايه پنهان، Wji و Wkj وزن هايی که 
قدرت ارتباطی میان دو لايه را کنترل می کنندو bj و bk باياس ها هستند که به ترتیب 
انواع  شده اند.  استفاده  خروجی  لايه  و  پنهان  لايه  در  میانگین  مقدار  تنظیم  برای 

 توابع فعال سازی برای f1 از نوع سیگمويید تانژانتی )tansig( و برای f2 از نوع خطی 
است   SCMAI مدل  خروجی   VulSCMAI يا   Ok هستند؛    )purelin( 
الگوريتم   ،)ANN( عصبی  شبکه  آموزش  مرحله  در   .)Fijani et al., 2013( 
برآورد وزن ها  برای  يادگیری  الگوريتم  به عنوان يک   )LM( مارکوارت   لونبرگ- 

  .)ASCE, 2000( و باياس ها انتخاب شده است )Wkj و Wji(
3- 5. معیارهای ارزیابی دقت مدل های هوش مصنوعی

     در اين پژوهش به منظور ارزيابی کارايی هر شبکه و توانايی آن برای پیش بینی 
دقیق از 5 معیار جذر میانگین مربع نسبی خطا )RRMSE(، جذر میانگین مربع خطا 
 )r( و ضريب همبستگی )R2( ضريب تبیین ،)MAE( میانگین خطای مطلق )RMSE(

استفاده شده است. اين 5 معیار به صورت زير به دست می آيند:
  

                                                             
                                                                               

                                                                                      
                                                                                                                                                        

                                                                          
     

 روابط بالا، Vuli نتايج آسیب پذيری مشاهداتی،            نتايج آسیب پذيری محاسباتی 
n تعداد کل مشاهداتی،  به وسیله مدل هوش مصنوعی،          میانگین مشاهداتی، 
 RRMSE ،RMSE .غلظت نیترات و        میانگین غلظت نیترات را نشان می دهد Ni

 r و R2 میزان خطای میان مقادير مشاهداتی و محاسباتی را نشان می دهد و MAE و
 R2 به صفر و MAE و RRMSE ،RMSE نشانگر میزان بازده شبکه هستند. هر چقدر

و r به يک میل کنند بهترين جواب برای مدل ايجاد خواهد شد. 

4- بحث و نتایج
در اين مطالعه به منظور درستی سنجی و مقايسه پیش بینی مدل های مختلف از غلظت 
استفاده شد که توسط کرد در سال 1390  مطالعه  منطقه مورد  نمونه در  نیترات 65 
اندازه گیری شده گرفته بود )کرد، 1393(. شکل 4 توزيع نیترات را در منطقه نشان 
می دهد که با استفاده از روش IDW پهنه بندی شده است که بیشترين غلظت نیترات 
در آب زيرزمینی را در بخش باختری و بخشی از شمال دشت و کمترين مقدار را در 

جنوب دشت نشان می دهد. 
     دشت اردبیل ناهمگنی های فراوانی از ديد زمین  شناسی و آب زمین شناختی دارد؛ 
از جمله اينکه رسوبات محیط غیراشباع بخش باختری دشت بیشتر از رسوبات آبرفتی 
از  شده اند.  تشکیل  دانه ريز  رسوبات  از  جنوبی  و  خاوری  بخش های  و  دانه درشت 
باختری  بخش  زياد،  ژرفای  دارای  دشت  جنوبی  بخش  زيرزمینی  آب  ژرفای  ديد 
دارای کمترين ژرفا و بخش خاوری دارای ژرفای میانگین است و همچنین بیشترين 
تراوايی و میزان تغذيه مربوط به بخش باختری دشت و کمترين آن مربوط به بخش 
جنوبی است. بنابراين برای افزايش دقت مدل ها، منطقه مطالعاتی با در نظر گرفتن اين 
ويژگی های آب زمین شناختی و زمین شناسی بیان شده و نیز بر پايه نظر کارشناسی به 
سه بخش خاوری، باختری، و جنوبی تقسیم شد )شکل 4( و برای هر بخش، مدل های 

هوش مصنوعی به طور جداگانه و با ويژگی های متفاوت اجرا شد.
     به منظور اجرای مدل دراستیک، نقشه های مربوط به هر کدام از متغیرهای مدل 
و  وزن دهی  و  رتبه دهی  سپس  و  شد  تهیه   Arc GIS نرم افزار  محیط  در  دراستیک 
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در پايان تلفیق لايه های مختلف اطلاعاتی انجام گرفت؛ که چگونگی تهیه لايه های 
میان سطح زمین و سطح  به طور مختصر در زير آورده شده است. فاصله  اطلاعاتی 
ژرفايی  کننده  تعیین  متغیر  اين  مشخص می کند.  را  برخورد  ژرفای  زيرزمینی،  آب 
برسد. هر چه ژرفای سطح  ايستابی  به سطح  تا  بايد طی کند  است که آلوده کننده 
ايستابی بیشتر باشد، زمان بیشتری طول می کشد تا اين مواد به آبخوان برسد و امکان 
پخش شدن، رقیق شدن و جذب مواد آلاينده در خاک وجود خواهد داشت. بنابراين 
برای ژرفا های کمتر، بیشترين رتبه )10( و برای ژرفای های بیشتر، کمترين رتبه )1( 
اختصاص داده می شود. برای تهیه نقشه ژرفای آب زيرزمینی، ابتدا موقعیت و ژرفای 
فرمت  به  سپس  و  وارد  اکسل  محیط  به  منطقه  در  موجود  چاه های  ايستابی  سطح 
معمولی  با روش کريجینگ  تبديل شد. سپس   ARC GIS نرم افزار  برای  قبول   قابل 
)Ordinary Kriging( درون يابی انجام گرفت و به منظور تلفیق با لايه های ديگر به 
حالت رستری تبديل شد و در پايان رتبه دهی انجام و لايه ژرفای آب زيرزمینی تهیه 

شد. 
     تغذيه خالص مقدار آبی است که از سطح زمین نفوذ کرده و به سطح ايستابی 
می  رسد. تغذيه آب موجب می شود تا آلوده کننده به صورت عمودی انتقال يابد، به 
سطح ايستابی برسد و به صورت افقی در آبخوان حرکت کند. برای ايجاد اين لايه 
از بیلان آب زيرزمینی استفاده شد و میزان تغذيه به دست آمد و پس از درونیابی و 

رتبه دهی نقشه تغذيه آب زيرزمینی حاصل شد.
از لاگ چاه های  استفاده  با  غیراشباع،  و محیط  آبخوان  نقشه محیط  تهیه  برای       
ايستابی( و محیط  منطقه، جنس مواد تشکیل دهنده آبخوان )بخش اشباع زير سطح 
آنها  از  به هرکدام  و  ايستابی( مشخص شد  بالای سطح  اشباع  غیر  غیراشباع )بخش 
محیط  و  آبخوان  محیط  لايه  درون يابی،  اعمال  با  سپس  يافت.  اختصاص  نرخی 

غیراشباع به دست آمد.
آن چگونگی حرکت  پی  در  و  تغذيه  در چگونگی  مهمی  تأثیر  محیط خاک       
آلاينده دارد. وجود مواد با بافت ريزدانه مانند سیلت و رس، تراوايی خاک را کاهش 
می دهد و بر عکس مواد دانه درشت تر مانند شن، نفوذپذيری خاک و در نتیجه قابلیت 
انتقال آلاينده ها به سامانه آب زيرزمینی را افزايش می دهند. برای تهیه اين لايه، نقشه 
خاک منطقه رقومی شده و نقشه محیط خاک تهیه شد. لايه توپوگرافی به تغییرات 
موجب  توپوگرافی  شیب  افزايش  که  به طوری  می شود.  مربوط  زمین  سطح  شیب 
کاهش ماندگاری آب روی سطح زمین و کاهش نرخ نفوذ می شود. کاهش شیب نیز 
موجب افزايش نرخ نفوذ می شود و پتانسیل آلودگی بیشتری را ايجاد می کند. پس 
ناحیه با شیب کمتر، رتبه بیشتری در مدل خواهد داشت. برای تهیه اين لايه از مدل 
ارتفاعی رقومی منطقه استفاده و سپس نقشه شیب از مدل ارتفاعی رقومی استخراج 
شد و رتبه دهی انجام گرفت. لايه هدايت هیدرولیکی مربوط به نفوذپذيری سفره يا 
توانايی مواد سفره به منظور انتقال آب يا مواد محلول است. بنابراين هر چه هدايت 
بیشتر  آبخوان  در  آلاينده ها  يافتن  جريان  امکان  باشد؛  بیشتر  آبخوان  هیدرولیکی 
خواهد بود. برای تهیه اين لايه ابتدا به منظور محاسبه هدايت هیدرولیکی آبخوان از 
اطلاعات موجود در منطقه از جمله داده های قابلیت انتقال و ستبرای اشباع آبخوان 
استفاده شد و میزان هدايت هیدرولیکی به دست آمد. بدين ترتیب اين اطلاعات به 
محیط اکسل وارد و به فرمت قابل قبول برای نرم افزار ARC GIS تبديل شد. سپس با 
استفاده از روش Kriging درونیابی، رتبه  دهی انجام و نقشه هدايت هیدرولیکی تهیه 
شد. پس از تهیه ويژگی های مورد نیاز برای ارزيابی آسیب پذيری به روش دراستیک 
متغیرها  وزن دهی  شده اند.  داده  نشان   5 شکل  در  که  رستری  لايه  هفت  به صورت 
مطابق جدول 1 و طبق وزن دهی )Aller et al. (1987 انجام شد و پس از تلفیق آنها بر 

پايه رابطه 1 شاخص آسیب پذيری به دست آمد. 
آمد  به دست  تا 151   82 میان  اردبیل  برای دشت  دراستیک  شاخص آسیب پذيری 
دو  در  اردبیل  دشت  آسیب پذيری   Aller et al. (1987( رده بندی  به  توجه  با  که 
گروه آسیب پذيری کم )120 – 82( و متوسط )151 – 121( قرار می گیرد. بیشترين 
 55/64 که  است  متوسط  آسیب پذيری  به  مربوط  زيرزمینی  آب های  آسیب پذيری 

درصد از منطقه مورد مطالعه را پوشش می دهد. اين رده بخش هايی در نواحی شمالی 
و باختری را به خود اختصاص داده است. خاور و بخشی از جنوب دشت در محدوده 

آسیب پذيری کم قرار دارد که 44/36 درصد از منطقه را شامل می شود.
4- 1. نتایج حاصل از مدل سازی توسط شبكه های عصبی مصنوعی

در اين پروژه برای اجرای مدل های هوش مصنوعی به منظور ارزيابی آسیب پذيری 
به علت گسترش زياد دشت و همچنین ناهمگنی موجود، دشت مورد مطالعه به سه 
بخش )خاوری، باختری و جنوبی( تقسیم )شکل 4( و برای هر بخش به طور جداگانه 
مدل های هوش مصنوعی اجرا شد. در همه اين مدل های هوش مصنوعی 80 درصد از 
داده ها برای آموزش و 20 درصد برای مرحله آزمايش به کار برده شد. در روش های 
شبکه عصبی پیشرو و برگشتی، 7 متغیر مدل دراستیک به عنوان ورودی های مدل و 
شاخص دراستیک تصحیح شده با نیترات به عنوان خروجی مدل به کار گرفته شد. 
برای اجرای مدل های هوش مصنوعی ابتدا در مرحله آموزش طبق رابطه 10 مقادير 
آسیب پذيری )شاخص دراستیک( تصحیح و سپس در مرحله آزمايش با استفاده از 

مقادير نیترات نتايج مدل ها ارزيابی شد. 

10(                                                                       شاخص دراستیک تصحیح شده
    

 در رابطه بالا، Vulmax بیشترين مقدار شاخص دراستیک، NO3( max) بیشترين غلظت 
نیترات و NO3(i) غلظت نیترات را نشان می دهد.

با  لايه  سه  شبکه  از  پیشرو  عصبی  شبکه  اجرای  منظور  به  باختری  بخش  برای       
الگوريتم لونبرگ- مارکوارت )LM( استفاده شد. بر پايه آزمون و خطا تعداد گره ها 
متغیر  تعداد  بر  به دست آمد که منطبق  برابر 1  میانی 2 و گره خروجی هم  در لايه 
خروجی است. تابع تبديل گر در لايه دوم از نوع سیگمويید تانژانتی )Tansig( و در 
 )R2( است. پس از 100 دوره آموزش مقادير ضريب  تعیینی )Purlin( لايه سوم خطی
و RMSE برای مرحله آموزش به ترتیب 0/85 و 4/02 حاصل شد. پس از آموزش، 
شده  پیش بینی  آسیب پذيری  تعیینی  ضريب  و  شد  اجرا  آزمايش  مرحله  برای  مدل 
با  برگشتی  آمد. در شبکه عصبی  به دست  برابر 0/83  نیترات  مقادير  با  توسط مدل 
123 دوره آموزش مقادير R2 و RMSE برای مرحله آموزش به ترتیب 0/97 و 1/76 

و مقدار R2 برای مرحله آزمايش 0/62 به دست آمد. 
     برای بخش خاوری و جنوبی نیز بر پايه روش آزمون و خطا، مدل شبکه عصبی 
پیشرو با يک شبکه 4 لايه انتخاب شد؛ به گونه ای که تعداد گره ها در لايه دوم و سوم 
و چهارم به  ترتیب 2 و 2 و 1 بود. تابع تبديل گر در لايه دوم و سوم سیگمويید تانژانتی 
 R2 و در لايه چهارم خطی است. برای بخش خاوری دوره های آموزش 566 و مقادير
و RMSE برای مرحله آموزش به  ترتیب 0/7 و 11/54 و برای بخش جنوبی با 424 
دوره آموزش مقادير R2 و RMSE به ترتیب 0/75 و 7/64 به دست آمد. شبکه عصبی 
برگشتی برای بخش خاوری و جنوبی به ترتیب با دوره های آموزش 11 و 39 اجرا 
شد و مقادير R2 و RMSE مرحله آموزش برای بخش خاوری 0/81 و 9/93 و برای 
 بخش جنوبی 0/95 و 3/62 به دست آمد. بر پايه نتايج حاصل از اين دو مدل که در 
جدول 2 ارائه شده است، برای بخش باختری شبکه عصبی پیشرو و برای بخش های 

خاوری و جنوبی شبکه عصبی برگشتی نتايج بهتری ارائه دادند.
4- 2. نتایج حاصل از مدل سازی توسط منطق فازی

میزان  تعیین  منظور  به  ممدانی(  و  )ساجنو  فازی  منطق  دو روش  از  پژوهش  اين  در 
آسیب پذيری استفاده شده است. در اين روش ورودی ها و خروجی ها همان ورودی ها 

و خروجی های مدل شبکه عصبی مصنوعی هستند که در بخش پیشین اشاره شد.
داده هاست.  دسته بندی  و  توابع عضويت  تعیین  فازی،  اولین گام در روش های       
از روش کاهشی  تابع عضويت در مدل ساجنو  تعیین  منظور دسته بندی داده ها و  به 
FCM استفاده شد. متغیر اصلی در مدل  )Subtractive( و در مدل ممدانی از روش 
میان  قوانین اگر- آنگاه، شعاع دسته بندی و مقدار آن  تعیین دسته ها و  برای  ساجنو 
صفر و يک است )Hongxing et al., 2000(. برای بخش خاوری دشت مدل ساجنو 
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بر پايه کمترين مقدار RMSE، شعاع دسته بندی بهینه 0/6 انتخاب و 4 قانون تولید شد. 
تابع عضويت  و  بود  تابع گوسی  داده های ورودی  برای  استفاده شده  تابع عضويت 
خروجی مدل از نوع خطی است که بر پايه داده های ورودی ساخته می شود. برای 
بخش باختری و جنوبی با استفاده از تابع عضويت گوسی مقدار شعاع دسته بندی 0/8 
RRMSE  مربوط به مراحل آموزش و  r و  نیز تولید شد. مقادير  انتخاب و 3 قانون 

آزمايش در جدول 2 ارائه شده است.
     همان طور که پیش تر اشاره شد، از روش دسته بندی FCM برای تهیه مدل فازی 
ممدانی استفاده شد. در مدل ممدانی همانند مدل ساجنو به منظور دسته بندی داده ها، 
عضويت  تابع  و  شد  انتخاب   RMSE مقدار  کمترين  پايه  بر  بهینه  دسته های  تعداد 
بخش های  برای  قوانین  و  دسته ها  تعداد  است.  گوسی  نوع  از  خروجی  و  ورودی 
باختری، خاوری و جنوبی به ترتیب 28، 36 و 37 به دست آمد و مقادير ضريب تعیینی 
آسیب پذيری مشاهداتی و محاسباتی برای مرحله آموزش به  ترتیب 0/8، 0/75 و 0/8 
و ضريب تعیینی نتايج اين مدل با مقادير نیترات به ترتیب 0/58، 0/67 و 0/6 به دست 
آمد. نتايج به دست آمده )جدول 2( نشان داد که از میان دو مدل منطق فازی، برای 
بخش باختری دشت مدل ساجنو و برای بخش های خاوری و جنوبی مدل ممدانی 

نتايج بهتری نشان دادند.
عصبی  شبکه  مدل های  يعنی  مصنوعی  هوش  مدل   4 از  حاصل  نتايج  پايه  بر       
پیشرو، شبکه عصبی برگشتی، فازی ساجنو و فازی ممدانی که در جدول 2 ارائه 
شده است؛ با وجود اينکه هر 4 مدل نتايج قابل قبولی را ارائه دادند؛ اما هر يک 
بالاترين  پايه  بر  مثلًا  دارند.  بهتری  نتايج  مطالعاتی  منطقه  از  بخشی  در  مدل ها  از 
ضريب همبستگی میان مقادير محاسباتی و نیترات برای بخش باختری دشت مدل 
جنوبی  و  خاوری  بخش  برای  و   0/91 همبستگی  ضريب  با  پیشرو  عصبی  شبکه 
دشت شبکه عصبی برگشتی با ضريب همبستگی 0/83 و 0/85 ارائه شد. با توجه 
4 مدل هوش مصنوعی برتری های خاص خود را دارد؛  اينکه هر کدام از اين  به 
بنابراين برای استفاده همزمان از مزايای همه آنها از مدل هوش مصنوعی مرکب 

شد.   استفاده 
)SCMAI( 4- 3. نتایج حاصل از مدل هوش مصنوعی مرکب

با  پرسپترون  از يک شبکه عصبی سه لايه  ايجاد مدل مرکب  برای  پژوهش  اين  در 
الگوريتم LM برای ترکیب مدل های شبکه عصبی پیشرو، برگشتی، فازی ساجنو و 

فازی ممدانی استفاده شد. 
     روش SCMAI همان گونه که در شکل 3 نشان داده شده است؛ از يک شبکه عصبی 
 FFN ،RNN مصنوعی )بخش( برای ترکیب برآورد مقادير آسیب پذيری با استفاده از
SFL و MFL در مرحله آموزش استفاده می کند. در اين مدل مقادير آسیب پذيری 

خروجی  مشاهداتی  آسیب پذيری  و  مدل  ورودی های  مدل،   4 توسط  محاسباتی 
ساختار  ،SCMAI مدل  در  شده  استفاده   ANN مدل  برای  تشکیل می دهد.  را   مدل 

بخش  سه  هر  برای  است.  شده  گرفته  کار  به   3 و   2 معادلات  پايه  بر   MLP-LM  
و  وزن ها  بهینه سازی  برای   LM الگوريتم  با  و  لايه ای  سه   ANN مدل  از  دشت  از 
لايه  برای  و   Tansig نوع  از  پنهان  لايه  برای  تبديل گر  تابع  شد.  استفاده  باياس ها 
باختری  بخش  برای  شده  اجرا   SCMAI مدل  در  است.   Purelin نوع  از  خروجی 
ANN دارای 4 گره در لايه ورودی، 2 گره در لايه میانی )پنهان( و  دشت، مدل 
يک گره در لايه خروجی است. پس از 50 دوره آموزش مقدار RMSE، 1/92 به 
دست آمد. سپس مدل SCMAI توسط داده های نیترات درستی سنجی شد و ضريب 
همبستگی )r(، 0/96 به دست آمد. برای مدل اجرا شده در بخش خاوری و جنوبی 
دشت، شمار گره های لايه میانی به  ترتیب 8 و 3 است و مقدار RMSE برای بخش 
دوره   57 از  پس  بخش جنوبی  برای  و   5/64 آموزش،  دوره   100 از  پس  خاوری 
آموزش، 2/74 به دست آمد. جدول 2 نتايج حاصل از 4 مدل منفرد شبکه عصبی و 
مدل مرکب را نشان می دهد. همان گونه که ملاحظه می شود مدل SCMAI کمترين 
خطای نسبی )RRMSE( و بیشترين ضريب همبستگی را نسبت به چهار مدل ديگر 

هوش مصنوعی دارد.

پیش بینی آسیب پذیری  برای  از مدل های مختلف  نتایج حاصل  مقایسه   .4 -4
آب زیرزمینی

از مدل های دراستیک اصلی و اصلاح  استفاده  با  تهیه شده  نقشه های آسیب پذيری 
نشان داده شده  اندازه گیری شده در شکل 6  نیترات چاه های  به همراه غلظت  شده 
که  می دهد  نشان  منطقه  در  را  نیترات  غلظت  و  موقعیت  خالی  تو  دايره های  است. 
هر کدام  نیترات روی  يون  مقادير  انطباق  با  است.  استفاده شده  برای درستی سنجی 
از نقشه های آسیب پذيری ديده شد که در همه روش ها بیشتر نقاط با نیترات بالا در 
محدوده با خطر آلودگی بیشتر قرار گرفته اند؛ اما اين انطباق در نقشه آسیب پذيری 
حاصل از مدل SCMAI نسبت به ديگر روش ها بیشتر است و هیچ چاه آبی با غلظت 
خطر  با  محدوده  در  بلکه  ندارد؛  قرار  کم  آلودگی  خطر  با  منطقه  در  بالا  نیترات 

آلودگی بیشتر قرار دارند. 
     در همین راستا برای بررسی دقیق تر و همچنین مقايسه مدل های آسیب پذيری با هم، 
از روش محاسبه شاخص همبستگی )Fijani et al. (2013( (CI  میان مدل های مختلف 
آسیب پذيری و داده های نیترات استفاده شد. برای محاسبه شاخص همبستگی، مقادير 
تقسیم بندی می شود؛  زياد  و  متوسط  کم،  کم،  خیلی  نیترات  گروه  چهار  به  نیترات 
نقشه های  با  يکسانی  ارزش  دارای  آنها  نیترات  مقادير  که  چاه هايی  تعداد  سپس 
آسیب پذيری است و در يک گروه قرار دارند؛ در 4 ضرب می شوند. آن تعداد از 
چاه هايی که مقادير نیترات و گروه آسیب پذيری آن به مقدار 1، 2 و 3 اختلاف دارند 
به ترتیب در 3، 2 و 1 ضرب می شوند. سپس مقادير حاصل با هم جمع بسته می شود 
و شاخص همبستگی )CI) به دست می آيد؛ که اين می تواند همبستگی میان مدل های 
آسیب پذيری و مقادير نیترات را نشان دهد. CI بالاتر به معنی همبستگی بیشتر است 

.)Fijani et al., 2013(
دسته های آسیب پذيری پیش بینی  و  نیترات  آلودگی  با چهار سطح  انطباق چاه های 
شده به وسیله مدل های DRASTIC ،FFN ،RNN ،SFL،MFL و SCMAI در جدول 
3 ارائه شده است. برای نمونه برای به دست آوردن شاخص همبستگی برای پیش بینی 
مدل SFL، 28 چاه در گروه آسیب پذيری و سطح آلودگی نیترات يکسانی قرار دارند 
و 22 چاه دارای اختلاف 1 و 4 چاه دارای اختلاف 2 هستند. ضرايب اين گروه از 
چاه ها به ترتیب 4، 3 و 2 است. سپس شاخص همبستگی اين چنین به دست می آيد: 

 CI= 28 × 4 + 22 × 3+ 4 × 2 + 0×1=186
هوش  مدل های   ،3 جدول  در  آسیب پذيری  مدل های  از  حاصل  نتايج  پايه  بر       
 )CI( مصنوعی نتايج بهتری نسبت به مدل دراستیک ارائه دادند و شاخص همبستگی
شاخص  بیشترين   SCMAI مدل  مصنوعی،  هوش  مدل های  میان  از  دارند.  بیشتری 
بالاترين ضريب  و  پايین ترين خطا   2 به جدول  توجه  با  همچنین  و   )CI( همبستگی 
همبستگی را دارد. اين نتايج نشان داد که مدل SCMAI با ترکیب غیر خطی، کارايی 
 ،SCMAI مدل  پايه  بر  دارد.  اردبیل  آبخوان دشت  آسیب پذيری  برآورد  در  بالايی 
34/4 درصد از منطقه در معرض خطر آلودگی خیلی کم، 55/7 درصد در معرض 

خطر آلودگی کم و 9/9 درصد در خطر آلودگی متوسط قرار دارد.

5-نتیجه گیری
استفاده  با  اردبیل  دشت  آبخوان  ذاتی  آسیب پذيری  تعیین  پژوهش  اين  هدف 
بوده  مصنوعی  هوش  مدل  از  استفاده  با  آن  بهینه سازی  سپس  و  دراستیک  مدل  از 
است. دشت اردبیل از مناطق فعال کشاورزی است که در آن از کودهای کشاورزی 
منطقه،  از  به همراه پساب ها و فاضلاب های حاصل  مواد  اين  استفاده می شود؛  زياد 
بنابراين ارزيابی  آب های زيرزمینی را بیشتر در معرض خطر آلودگی قرار می دهد. 
بالای آلودگی ضرورت  پتانسیل  با  مناطق  تعیین  و  اين دشت  آسیب پذيری آبخوان 
دارد. در همین راستا 7 متغیر مؤثر در آسیب پذيری آب زيرزمینی به صورت 7 لايه 
رستری تهیه شد و شاخص آسیب پذيری برای منطقه میان 82 تا 151 به دست آمد. 
پیشرو، شبکه  از مدل های شبکه عصبی  استفاده  با  بهینه سازی مدل دراستیک  سپس 
عصبی برگشتی، فازی ساجنو، فازی ممدانی و مدل مرکب انجام شد که ترکیبی 
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دشت  زياد  گسترش  علت  به  مدل ها  اين  اجرای  برای  است.  مدل  چهار  اين  از 
کدام  هر  برای  و  تقسیم  بخش  سه  به  اردبیل  دشت  موجود،  ناهمگنی  همچنین  و 
مدل های هوش  از  هر يک  که  داد  نشان  نتايج  شد.  اجرا  مصنوعی  مدل های هوش 
از مدل دراستیک آسیب پذيری منطقه را پیش بینی می کند  بهتر  تنهايی  به  مصنوعی 
و همبستگی بالايی با مقادير نیترات دارند. اما با توجه به توانايی ذاتی و متفاوت هر 
يک از مدل های هوش مصنوعی برای به دست آوردن نتايج بهتر اين مدل ها ترکیب 
شاخص  بالاترين  مرکب  مدل  مصنوعی،  هوش  مدل های  میان  از  شدند.  خطی  غیر 
با  به دلیل آن است که مدل هوش مصنوعی مرکب  اين  همبستگی )CI( را داشت. 
ترکیب نتايج حاصل از اين مدل های منفرد به طور همزمان از مزايای همه اين روش ها 
استفاده می کند و نتايج بهتری را نسبت به ديگر روش ها ارائه می دهد. نتايج مطالعات 
 مشابه انجام شده در زمینه ارزيابی آسیب پذيری با استفاده از هوش مصنوعی توسط

غیرخطی  مرکب  مصنوعی  هوش  مدل های  بالای  توانايی   ،Fijani et al. (2013(

شده  انجام  مطالعات  ديگر  از  حاصل  نتايج  داد.  نشان  آسیب پذيری  ارزيابی  در  را 
نشانگر  نیز  آب  شناختی  و  آب زمین شناختی  متغیرهای  برآورد  و  پیش بینی  در 
مصنوعی  هوش  مدل های  ديگر  به  نسبت  غیر خطی  مرکب  مدل های  بهتر  عملکرد 
 Nadiri et al., 2013; Nadiri et al., 2014; Asadi et al., 2014;( است   بوده 
Tayfure et al., 2014(. بر پايه مدل مرکب )SCMAI( بخش های باختری و شمال 

محافظت  بايد  و  دارد  مناطق  ديگر  به  نسبت  بیشتری  آلودگی  پتانسیل  اردبیل  دشت 
وجود  با  نیز  شده  ارائه  غیرخطی  مرکب  مدل  گیرد.  صورت  مناطق  اين  از  بیشتری 
توانايی بالای خود مانند همه مدل ها عدم قطعیت دارد و بنابراين بررسی عدم قطعیت 
اين مدل می تواند موضوعی برای پژوهش های بعدی باشد. همچنین با توجه به اينکه 
تقسیم بندی دشت در اين پژوهش بر پايه نظر کارشناسی انجام گرفته است؛ پیشنهاد 
دسته بندی  روش های  از  دقیق تر  تقسیم بندی  برای  بعدی  مطالعات  در  که  می شود 

هوش مصنوعی از جمله SOM و LVQ استفاده شود.

شکل 1- منطقه مورد مطالعه و موقعیت نقاط نمونه برداری برای غلظت های نیترات.

.)ANN( شکل 2-  ساختار شبکه عصبی مصنوعی www.SID.ir
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.SCMAI شکل 3- تصوير نمادين از مدل

www.SID.irشکل 4- توزيع مکانی غلظت نیترات در آب زيرزمینی منطقه.
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شکل 5- نقشه پهنه بندی متغیرهای مدل دراستیک. الف( ژرفای آب زيرزمینی؛ ب( تغذيه خالص؛ ج( محیط آبخوان؛ د( محیط خاک؛ ه( توپوگرافی؛ 
و( محیط غیر اشباع؛ ی( هدايت هیدرولیکی.
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.DRASTIC ؛ ی( مدلSCMAI ؛ و( مدلMFL ؛ د( مدلSFL ؛ ج( مدلRNN ؛ ب( مدلFFN شکل 6- نقشه آسیب پذيری آب زيرزمینی. الف( مدل
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وزنمتغیر

5ژرفای آب زيرزمینی

4تغذيه خالص

3محیط آبخوان

2محیط خاک

1توپوگرافی

5محیط غیراشباع

3هدايت هیدرولیکی

مراحل
نوع مدل

FFNRNNSFLMFLSCMAIمعیارارزیابی

بخش 

باختری

مرحله آموزش

RRMSE0/060/030/060/070/01

MAE3/061/33/063/261

r0/920/980/910/890/99

مرحله آزمایش

RRMSE0/120/140/190/070/02

MAE6/846/125/644/541/13

r0/910/780/770/760/97

بخش 

خاوری

مرحله آموزش

RRMSE0/250/230/260/260/11

MAE8/587/718/719/353/76

r0/830/90/860/860/92

مرحله آزمایش

RRMSE0/150/190/130/130/09

MAE6/157/305/385/205/54

r0/70/830/770/810/92

بخش 

جنوبی

مرحله آموزش

RRMSE0/220/10/170/180/05

MAE6/092/605/795/171/81

r0/860/970/860/890/98

مرحله آزمایش

RRMSE0/130/110/110/080/07

MAE4/864/014/273/272/38

r0/80/850/740/780/97

مدل متغیرهای  وزن دهی   -1  جدول 
.DRASTIC 

جدول 2- نتايج به دست آمده از مدل های مختلف هوش مصنوعی در مراحل آموزش و آزمايش.
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