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 چکيده

و  29محاسبه شده است. سری زمانی بارش و رواناب  برای( ANN)بینی مدل شبکه عصبی مصنوعی پیشای و فواصلل بینی نقطهدر این مقاله پیش

 (West Nishnabotna River) چای و رودخانه غرب نیشنابوتنارودخانه لیقوانحوضه ترتیب برای به 2112تا  1891و  2112تا  1897سلاله از سلال  33

سللازی بیان هیچ اطلاعاتی درباره عدم قطعیت مدل ANNای بینی نقطهپیش کهازآنجاییاسللتداده شللده اسللت. در مقیاس روزانه و ماهانه سللازی برای مدل

که در آن ( LUBE) با روش تخمین حد بالا و پایین شدهساختهسازی فواصل شد. مدل کار گرفتههب ANNبینی برای ارزیابی عملکرد کند، فواصلل پیشنمی

ANN اسلللتر بینی اسلللتداده شلللد. همونین روش کلاسلللی  بو حد بالا و پایین هسلللتند، برای تخمین حدود پیش دهندهبا دو خروجی که نشلللان 

(Bootstrap)وسیله دو معیار همگرایی بینی بهدقت فواصل پیش . نهایتاًقرار گرفت مورداستدادهاست، بینی قطعیت پیش، که روشی رایج برای ارزیابی عدم

با معیار غیرخطی اطلاعا  مشترک انتخاب شدند. مقایسه بین سازی های مدلورودیسنجی شد. در این مطالعه، بینی و عرض فواصل کمیتواصلل پیشف

نی بیمنجر شد. احتمال همگرایی فواصل پیش تریاطمینانقابلاستر  به نتایج در مقایسه با روش بو   LUBEنتایج دو روش حاکی از آن اسلت که روش

مقیاس در سازی ، مدلLUBEتر بود. در روش کم %31بیشلتر و  %21ترتیب تا اسلتر  بهدر مقایسله با روش بو  LUBEبینی روش و عرض فواصلل پیش

 %13و  %17بینی شلنابوتنا، احتمال همگرایی فواصل پیشچای و رودخانه غرب نیرواناب رودخانه لیقوان ترتیب برایروزانه در مقایسله با مقیاس ماهانه به

 تر بوده است. کم %12و  %19بینی بیشتر و عرض فواصل پیش
 

 استر .بو بینی، روش رواناب، شبکه عصبی مصنوعی، فواصل پیش -بارش :هاکليدواژه

 

 مقدمه -5
 های اساسی در مسائل آب و مدیریت حوضهاز چالش ییک

محاسبه رواناب ناشی از بارش است. تخمین صحیح رواناب  ،آبریز

ثیر سیلاب و أریزی شهری، کاهش تدر موارد بسیاری مثل برنامه

بع در منا یسالخش تغییر در سطح آب یا  ،ستیزطیمحتخریب 

های کشاورزی و ذخیره یا آزادسازی مخازن داری از زمیننگه آب،

دلیل مشخصا  ارتباط بین بارش و رواناب، به ثر است.ؤبسیار م

تغییرا  زمانی و مکانی پارامترهایی که بر روی  متعدد حوضه،

ها وجود دارد، یکی از فرایندهای رواناب به دلیل ناهمگونی حوضه

های هیدرولوژی  هیدرولوژی  است. بنابراین مدلپیویده 

سازی فرایند متعددی با درجه پیویدگی متداو  برای شبیه

سیاه که  های جعبهاند. مدلد شدهرواناب ایجا -تصادفی بارش

ورودی را بدون نیاز به هیچ اطلاعاتی درباره فرایند واقعی های داده

                                                 
1. Artificial Neural Network 

سازی برای مدلکنند، خروجی تبدیل میهای به دادهپدیده 

  د.باشنفرایندهایی با عدم قطعیت بالا بسیار مناسب می

 ابزاری قدرتمند برای 1(ANNعصبی مصنوعی ) شبکه

رایج برای  رگرسیون غیرخطی است و یکی از ابرازهایهای مدل

برای یادگیری و  ANNرود. توانایی شمار میتخمین رواناب به

ریزی موجب مقبولیت و اقبال عمومی این ابزار توانمند برنامه

توان ی  ساختار ریاضی که قادر به را می ANNگردیده است. 

ورودی و خروجی های دادهتشخیص ارتباط غیرخطی پیویده بین 

-کاربرد زیادی در مدل ANN های اخیراست، توصیف کرد. در سال

ندیری  ؛1383، رجایی و همکاران) ته استداش هیدرولوژی سازی 

سازی انتقاد مدل قبولقابلدقت  باوجوداما  (.1382و همکاران، 

شوند، شامل عدم شدافیت ها با آن مواجه میاساسی که این مدل

کافی و چالش در تدسیر خروجی، امکان بیش برازش و همونین 

mailto:n.jabbarian@tabrizu.ac.ir
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 ANNبینی بینی و خطای مدل در پیشعدم بیان دقت پیش

یار حائز بینی بسقطعیت پیش سنجی عدمباشد. بنابراین کمیتمی

ابزار رایج در تعیین عدم قطعیت، فواصل  ازجملهاهمیت است. 

توان می PIهای کلاسی  تعیین از روش هستند. 2(PI) بینیپیش

 و ارائه بر اساس دلتا روش. اشاره کرد 3و بایاسینروش دلتا به

 کارگیریهو ب غیرخطی رگرسیون مدل عنوانبه ANN تدسیر

و  Chryssolouris) است PI ساخت برای استاندارد تقریبی تئوری

 همگن خطا کهنیا فرض بر ، PIروش این در (.1881همکاران، 

 محدودیت شود کهمی ساخته کند،می پیروی نرمال توزیع از و بوده

 اساس آمار بر بایاسین شود. روشمی گرفته نظر در دلتا روش

توزیع  ترم در شبکه هایوزن قطعیت عدم بیان برای بایاسین،

 احتمال توزیع آوردن دستهب برای هاآن ادغام و احتمال

 نیازمند بایاسین (. روشMackay ،1882)است   ANNخروجی

 برای بنابراین است، هاوزن فضای روی بر 3کارلو مونت انتگرال

 هاروشاین  بنابراین، نامناسب است. دنیای واقعی چندبعدی کاربرد

 هدربار محدودکنندهی ریاضی و فرضیا  دارای محاسبا  پیویده

های روش استر  یکی دیگرباشند. روش بو ها میتوزیع داده

 ها وداده یریگبازنمونهسازی مبتنی بر داده است که با شبیه

پردازد. این می PIها به تعیین ای از کل دادهآموزش زیرمجموعه

گونه فرضیاتی درباره روش ی  روش رایج و آسان است که به هیچ

ها نیاز ندارد. از این روش در مطالعاتی در زمینه توزیع داده

 هیدرولوژی استداده شده است.

Tiwari و Chatterjee (2111) بینی سیل عدم قطعیت پیش

استر  تعیین کردند و اظهار داشتند را با روش بو  ANNوسیله به

باشد. می ANNکه این روش قادر به حل مشکل بیش برازش در 

Kasiviswanathan و Sudheer (2113 )ا استداده از روش ب

ای واقع در آمریکا را قطعیت جریان رودخانهاستر  عدم بو 

سنجی ، به کمیتPIبررسی کرده و با دو معیار همگرایی و عرض 

PI .پرداختند 

Kumar ( با استداده از روش بو 2112و همکاران ) استر  به

ارزیابی عدم قطعیت جریان مخزن پرداختند و به این نتیجه دست 

نظر گرفتن محدوده  ای درنقطه بینیجای پیشیافتند که به

تر ثرؤتر و در کارهای عملی م، دقیقترنانیاطمقابلبینی، پیش

 (LUBEمطالعه، روش تخمین حد بالا و پایین )در این  باشد.می

( پیشنهاد شده 2111و همکاران ) Khosraviکه اولین بار توسط 

در زمینه هیدرولوژی است،  PIاست و روش نوین برای ساخت 

کار گرفته شده است. از این روش در برخی مطالعا  گذشته در هب

شده است  استداده 2یدروکلماتولوژیههیدرولوژی و زمینه 

(Taormina وChau ، 2112، Nourani  این 2118و همکاران .)

                                                 
2. Prediction Interval 
3. Bayesian 
4. Monte Carlo 

و توزیع داده  PIحد بالا و پایین  روش مستقل از اطلاعا  درباره

 باشدمی هاروش سایر از بهتر LUBE روش همگرایی احتمالاست. 

 PI برای دقت شرح و صحت بین توازن ایجاد به قادر ثرؤطور مهب و

 برای لازم زمان همونین، (.2111و همکاران  Khosravi)است 

 هایروش سایر از ترکوچ  یاملاحظهقابل طوره، ب PIساخت

مبتنی  LUBEروش  (.2113و همکاران،  Quan)است  PI ساخت

 عنوانبهی  خروجی  که شامل کلاسی  ANN، برخلاف ANNبر 

 دهندهباشد، شامل دو خروجی است که نشانبینی مدل میپیش

بینی هستند. هدف اصلی تعیین حدود حد بالا و پایین پیش

رل گیری و مدیریت مسائل مرتبط با کنتبینی کم  به تصمیمپیش

سازی قطعیت مرتبط با مدل ، عدمPIرواناب است. بنابراین با اعمال 

حاوی اطلاعا  مهمی  آمدهدستبهشود و نتایج در نظر گرفته می

باشد. وقتی گیری و طراحی مناسب میبرای مدیریت، تصمیم

مسئله بحرانی که  بینی مشخص باشد، در حالتیپیش محدوده

ی حد بالا جهیدرنتشود و گیری بدبینانه اعمال میاست تصمیم

د شود اگرچه امکان دارسازی در نظر گرفته میبینی پایه مدلپیش

ری لگیمللتصمی کهیللدرصورتد و لادی نباشلسازی اقتصدللللم

 بینی پایهدر نظر گرفته شود، حد پایین پیش نانهیبخوش

 اگرچه با ریس  بالایی همراه است. ؛باشدمیسازی مدل

 

 هامواد و روش -2

 هاو داده موردمطالعهمنطقه  -2-5

ها از دو حوضه، رودخانه غربی نیشنابوتنا در این مطالعه داده

)زیر حوضه رودخانه میسوری در ایالت متحده آمریکا( و 

 مختلف 1یژئومورفولوژشرایط چای )زیرحوضه در ایران( با لیقوان

پارامترهای آماری (. (1)سازی استداده شدند )شکل برای مدل

اولین مجموعه است. آورده شده  (1)مربوط به دو حوضه در جدول 

چای واقع در شمال غربی ایران در استان داده برای حوضه لیقوان

ته گرف آذربایجان شرقی است و از شرکت توسعه آب و منابع انرژی

عرض  37◦ 21ʹ ها از ایستگاه لیقوان، واقع درشده است. داده

تهیه شده است. این حوضه یکی از طول شرقی  31◦ 21ʹ شمالی و

چای است که به دریاچه ارومیه رودخانه آجی یهارشاخهیز

 ض شمالی وعر 37◦ 21ʹ و 37◦ 33ʹ چای درلیقوانریزد. می

در شیب شمالی کوه سهند واقع  طول شرقی 31◦ 29ʹو  22◦ 32ʹ 

عنوان زهکش اصلی حوضه بوده که با چای بهلیقوانشده است. 

چای از  سیدرهشمالی در ابتدا با نام باغوا -جنوبیگیری جهت

متر(، کمال  3281)داغ نقاط و قلل مرتدع کوه سهند مانند گیروه

گیرد. در طول ، شرشرداغ و غیره سرچشمه می(متر 3231داغ )

چای به آن سرچای و بارالیتوله ازجملههای متعددی مسیرآبراهه

5. Hydroclimatology 
6. Geomorphology 
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عمده جریان رودخانه ناشی ) پیوندد. رژیم رودخانه برفی بودهمی

همین جهت این حوضه آبریز دارای و به باشد(از ذوب برف می

 باشد.کم تراکمی می بندی مشخص وشاخه

 

 
 شنابوتنايب( رودخانه غرب ن، یچاقوانيالف( ل :موردمطالعهنقشه مناطق  -5شکل 

 
  یچاقوانيل حوضه یبرا بيترتبه 2151تا  5555و  2151تا  5555 حوضه در دوره یمشاهدات یزمان یسر یآمار یاهپارامتر -5جدول 

آماری یپارامترها سری زمانی مقیاس  

 حوضه

چایلیقوان  نیشنابوتنا 

سنجیصحت واسنجی یسنجصحت واسنجی   

 روزانه

متر(بارش )میلی  

91/1 میانگین  12/1  22/2  21/2  

2/39 ماکسیمم  7/31  11/182  11/113  

 1 1 1 1 مینیمم

73/2 انحراف معیار  19/3  31/7  29/9  

2/3 ضریب تغییرا   83/2  28/3  23/3  

 رواناب

متر()میلی  

771/1 میانگین  922/1  12/21  38/29  

121/9 ماکسیمم  121/1  27/731  12/123  

11/1 مینیمم  111/1  31/1  13/2  

922/1 انحراف معیار  981/1  71/31  31/31  

113/1 ضریب تغییرا   191/1  21/1  29/1  

 ماهانه

 بارش

(متریلی)م   

23/21 میانگین  39/31  29/19  19/79  

1/131 118 ماکسیمم  11/281  21/321  

 1 1 1 1 مینیمم

13/23 انحراف معیار  31/31  81/23  37/71  

8/1 ضریب تغییرا   81/1  91/1  81/1  

 رواناب

( متریلیم ) 

318/23 میانگین  299/22  23/131  12/928  

311/111 ماکسیمم  111/113  12/2291  91/2112  

811/3 مینیمم  218/3  91/21  17/123  

78/23 انحراف معیار  131/23  13/127  19/928  

119/1 ضریب تغییرا   823/1  13/1  81/1  
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سمت باشد، که بهسرد می خش مهینوضه دارای اقلیم این ح

  .کندیم نیمه مرطوب سرد تغییر پیدا میارتداعا  به اقل

است. عرض حوضه  لومترمربعیک 132 مساحت ناحیه تقریباً

کند. طول رودخانه در ایستگاه متر تغییر می 3178و  1213بین 

منطقه کیلومتر است و دارای جریان دائمی است.  2/29، لیقوان

دوم رودخانه غربی نیشنابوتنا یکی از زیر حوضه  موردمطالعه

ما و رودخانه میسوری در ایالت متحده آمریکا است. بارش بهار و د

میزان بارش در زمستان تحت تأثیر تغییرا  جریان از اقیانوس آرام 

 بالادسترا  تأمین آب سطحی در حوضه للتغیی نقش مهمی در

در  با بارش یتوجهقابل طوربهریان حوضه پایین للکند. جایدا می

اس للها در مقیدادهتابستان در ارتباط است.  للار و اوایللاواخر به

 اهلو ایستگ waterwatch.usgs.govه از سایت لماهانروزانه و 

IA US Harlan  وRandolph و  82◦ 31ʹ ترتیب در طول غربیبه

 گرفته شده است. 31◦ 22ʹ و 31◦ 11ʹ شمالیعرض  82◦ 33ʹ

 21◦ 31ʹغربی و  111◦ 11ʹ جغرافیاییرودخانه در طول و عرض 

ترین طول رودخانه در ایستگاه شمالی واقع شده است. بیش

Randolph  باشد. مساحت کل حوضه کیلومتر می 181حدود

  است. لومترمربعیک 7111

 

 انتخاب ورودی -2-2
-مده از سری زمانی بارشع طوربهحوضه  سازی روانابمدل

( 1صور  رابطه )ها بهباشد. بنابراین ارتباط آنثر میرواناب متأ

و همکاران،  Riad؛ Menhaj، 1883 و Hagan) شودبیان می

2113.) 
 

 

 Fرواناب در خروجی حوضه،  کنندهانیب Qبارش،  کنندهبیان  Rکه

اعداد  yn و xn گیری داده ونمونه فواصل t هر نوع ساختار مدل و

گذارد. با توجه ثیر میحیح مثبت که در طول حافظه حوضه تأص

اب، روان -های زمانی هیدرولوژی  مثل بارشسری به رفتار پیویده

خروجی ارتباط خطی یا غیرخطی حاکم  ممکن است بین ورودی و

باشد. برای فرایند غیرخطی با مدل غیرخطی ممکن است ارتباط 

رخطی قوی بین ورودی و خروجی باشد خطی ضعیف و ارتباط غی

(Nourani  ،بنابراین در این 2112و همکاران .)برای  مطالعه

 ،سازی بارش روانابمدلثیرگذار در مهم و تأهای نتخاب ورودیا

کار گرفته شده است. هب 7(MIاطلاعا  مشترک ) غیرخطی روش

خیر های تأمانی بارش رواناب )با زمانهای زسری کهینحوبه

مختلف( که بیشترین مقدار اطلاعا  مشترک و همبستگی 

                                                 
7. Mutual Information 

آنتروپی  .اندشدهانتخاب  ANNورودی  عنوانبهغیرخطی را دارند 

و اطلاعا  مشترک از جنس اطلاعا  هستند و معیار آماری میزان 

تصادفی بودن و عدم قطعیت در توزیع احتمال است. این معیار 

عدم قطعیت است. در حالت نظمی، آشدتگی و معیار بی عنوانبه

در حالت گسسته و پیوسته بر  9کلی، مقدار تئوری اطلاعا  شانون

در این  شدهاستدادههای اس داده و طبیعت مسئله است. دادهاس

باشد. اگر از بین چند متغیر لازم باشد که ته میمطالعه گسس

ورودی ی  مدل برگزیده شوند و در این راه هیچ  عنوانبهتعدادی 

هایی که آنتروپی و یا عیاری در دست نباشد، گزینش متغیرم

، ی  آنتروپی د.رسنظر میاطلاعا  بالاتری داشته باشند معقول به

معیار بدون در نظر گرفتن رابطه بین ورودی و خروجی مدل و 

شود اما نظریه های ورودی تعریف میفقط براساس ویژگی

بین ورودی و  اساس رابطهعنوان ی  معیار بر را به  MIآنتروپی،

 د.کنمیخروجی مدل تعریف 

 MI دو متغیر تصادفی میزان وابستگی غیرخطی دو متغیر را

 با مقدار بیشتر MI(. 2111و همکاران،  Yang) کندگیری میاندازه

کم حاکی از عدم ارتباط  MIحاکی از همبستگی غیرخطی زیاد، 

 آن دهندهتصادفی نشان ریمتغصدر بین دو  MIغیرخطی است و 

( 2رابطه ) صور به MI است که متغیرها مستقل از هم هستند.

 شود:محاسبه می
 

MI(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y) (2)                                          
 

  H(X,Y)هستند و Yو   Xترتیب، آنتروپیبه H(Y)و   H(X)که

رابطه  صور بهو  (Shannon، 1839)است  Yو   Xآنتروپی مشترک

با   Xآنتروپی شانون برای متغیر تصادفی .شود( محاسبه می3)

، 1P ،2P) متناظرهای ( و احتمال1X، 2X، …، nXو مقادیر )  nطول

 ،...nP) شود محاسبه می (3فرمول ) صور به(Gao  ،و همکاران

2119:) 
 

H(x)= ∑ P(Xi)
n
i=1 log[P(Xi)]   (3)                                              

 

H(X,Y)=-∑ ∑ P(Xi,Yi)log[P(Xi,Yi)]n
i=1

n
i=1 (3)                             

 

 مشابه بودن شدهنظار  جهت به ، MIمعیار که گدت توانمی

 ماهیتی MI که تداو  این با است خطی همبستگی ضریب

در این مطالعه  .دارد خطی ساختاری همبستگی ضریب و غیرخطی

بین سری زمانی خروجی  MIثر، ؤهای مبرای انتخاب ورودی

ماه  21خیر و أروز ت 12)رواناب( و سری زمانی بارش و رواناب با 

سازی در مقیاس روزانه و ماهانه محاسبه ترتیب برای مدلخیر بهأت

 انتخاب شدند.MI های زمانی با بیشترین ها سریاز بین آن شد و
 

8. Shannon 

Q(t)=F[R(t),R(t-∆t),…,R(t-nx∆t),Q(t-∆t),…, 

Q (t-ny∆t)]                                                              (1)  
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 معيارهای ارزيابی -2-3

 ایبينی نقطهارزيابی پيش -2-3-5

معیار نش  ،ANNای بینی نقطهارزیابی عملکرد پیش منظوربه

و ضریب  11(RMSE) ریشه متوسط مجذور خطا و 8(NSEساتکلیف )

، (2ترتیب مطابق روابط )که به انداستداده شده 11(CCهمبستگی )

 شوند.( محاسبه می7)و  (1)
 

NSE=1-
∑ (Ri-Zi)

2N
i=1

∑ (Pi-P)̅
2N

i=1

(2)                                                             

 

RMSE=√∑ (Pi-Zi)
2N

i=1

N
(1  )                                               

 

R=
∑ (P-P̅)- ∑ (Z-Z̅)

√∑  (P-P̅)
2

∑ (Z-Z̅)
2

(7)                                                            

 

امین مقدار  iو  شدهینیبشیپامین مقدار  iترتیب به iZ و iPکه 

تعداد کل مشاهدا    Nشونده وبینیمیانگین پیش  P̅و شدهمشاهده

 است.

 

 PIمعيارهای ارزيابی  -2-3-2
و  PI (PICP)12 ییهمگرا احتمال ،PIدو معیار ارزیابی کمی 

های درصدی از داده CPPI است. PI (MPIW)13عرض متوسط 

 PIافتد. هرچه عرض بینی میمشاهداتی است که در بازه پیش

د. اگر دهتر باشد، مقادیر مشاهداتی بیشتری را پوشش میگسترده

PICP  ر باشد، تمتناظر با سطح اطمینان نزدی  شدهنییتعبه مقدار

 ؛2111و همکاران،  Khosravi) است ترنانیملاطللللقاب

Kasiviswanathan وSudheer ، 2111.) مقدار PICP صور  هب

 :شود( محاسبه می9رابطه )
 

 CP=
1

n
∑ ci

n
i=1  

      L(Xi)<xi<U(Xi) → ci=1 

else → ci=0 
(9)                       

 

 PIکه بسیار گسترده است، هیچ اطلاعاتی درباره  PI، عملاً

دهند، به همین دلیل مقیاس دیگری نیاز است تا بتواند عرض نمی

PI سنجی کند. میانگین عرض را کمیتPI (8)صور  فرمول به 

 شود:تعریف می
 

MPIW=
1

n
∑  L(Xi)-U(Xi)         n

i=1 (8)                                         
 

بینی ترتیب حد بالا و پایین حدود پیشبه U(Xi) و L(Xi)که 

های خروجی معلوم امین نمونه است. اگر عرض داده  iمتناظر با

                                                 
9. Nash Sutcliffe Efficiency 
10. Root Mean Square Errors 
11. Correlation Coefficient 

 (11فرمول ) صور بهرا  MPIW توانمی PIباشد، برای مقایسه 

 نرمال کرد:
 

NMPIW = MPIW/R                  (11      )                        
 

بعدی است که ، مقیاس بیNMPIW ها است.دامنه داده Rکه 

 است. PIمیزان باری  بودن  دهندهنشان

 

2-4- PI  ساخته شده با استفاده از روشLUBE 

 PIبا دو خروجی برای تخمین حد بالا و پایین  ANNساختار 

شده است. اولین خروجی  نشان داده (2)در شکل  LUBEبا روش 

دهنده حد پایین است. در گام اول متناظر با حد بالا و دومی نشان

شوند و سنجی تقسیم میها به دو دسته واسنجی و صحتداده

 عنوانبهتوان شوند میبا دو خروجی آموزش داده می ANNسپس 

مقادیر مشاهداتی برای  ±%2 حدس اولیه، مقادیر خروجی را

شوند. سپس های متناظر پیدا در نظر گرفته و وزن ANNآموزش 

، حول حدس اولیه، برای تولید مجموعه تصادفیصور  ها بهوزن

 و Dhaneshشود. طبق گزارش های جدید تغییر داده میوزن

Sudhear (2111) های وزنANN  مقدار  11%±در محدوده

های جدید با مجموعه  ANN واسنجی، حساس هستند. بنابراین

های وزن 11%±های تغییر یافته شده )در محدوده متعددی از وزن

سازی شبیه هامجموعه وزن ها با این ANN شوند واولیه( ایجاد می

دست آید. در این مطالعه، تعداد هب  PIشوند تا مجموعه مختلفمی

لایه  13یهانرونکه بستگی به تعداد  دشدهیتولهای مجموعه وزن

نظر گرفته شده است.  در 1211 تا 711میانی دارد، در محدوده 

 WPINMترین و کم CPPIترین که منجر به بیش ای PI مجموعه

در . شودنتیجه نهایی در نظر گرفته می عنوانبهشود، سرانجام می

تر از مقدار سطح شود، اگر کمبررسی می PICPارزیابی شبکه، اول 

(، شبکه %81اطمینان در نظر گرفته شده باشند )در این مطالعه 

 شود.کنار گذاشته می موردنظر

 

 

12. Prediction Interval Coverage Probability 
13. Mean Prediction Interval Width 
14. Neurons 
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و  PI (Quan برای تخمين حد بالا و پايين ANNمدل  -2 شکل

 (2154 ،همکاران

سطح اطمینان  شدهنییتعبیشتر یا مساوی مقدار  PICPاگر 

بهینه در نظر گرفته شده  که NMPIW با مقدار  NMPIWباشد،

جدید جایگزین  ANNتر بود با شود اگر کماست، مقایسه می

 .دها بررسی شونکند تا همه شبکهشود. این روند ادامه پیدا میمی
 

 استرپبوتروش  -2-1
 Tibshrianiو  Efronتوسط  1883در سال  استر بو روش 

ها جایی دادهو جابه یریگبازنمونه( پیشنهاد داده شد که از 1883)

های کلی، برای تولید مدل متداو  و داده رمجموعهیزو آموزش 

جای به رمجموعهیز صور  منحصر برای هرآموزش شبکه به

 ازجمله. ((3کند )مراجعه شود به شکل )های اصلی عمل میداده

توان به این مورد اشاره کرد می استر بو فواید استداده از روش 

ی ها و یا توابع غیرخطکه به هیچ فرضیاتی برای توزیع احتمال داده

ز ا استر بو های تصادفی در روند نمونه پیویده نیاز ندارد. اگر

ŷبینی های کلی در دسترس قرار گیرند، میانگین پیشداده
boot
 

 ست.ا x امین ورودی iخروجی مدل متناظر با  عنوانبه

 

 
متناظر با   PI(،Zio، 2117) استرپبوتشماتيک روش  -3شکل 

 ها برای آموزشداده رمجموعهيز
 

شبکه از معادله پیشرو  Bها این میانگین و واریانس خروجی

 شود:استداده می( 12) و (11از رابطه ) PIبرای محاسبه 
 

(11)                                          ŷ
boot

(x)=
1

B
∑ f(xi;Pb)B

b=1 
 

(12)                       σ̂boot
2 (x)=

1

B-1
∑ (f(xi;Pb)-ŷ

boot
B
b=1 (x))

2 
 

امین پارامتر  b از آمدهدستبهونه للده نملللدهننشان  Pbکه 

است. برای  ANNفرم تابعی مدل  دهندهنشان fاستر  است و بو 

                                                 
15. Nishnabotna 
16. Feed forward 
17. Back propagation 

در توزیع  Pبا احتمال  Xبینی برای مشاهدا  آینده پیش PIساخت 

( 13)و  (13طبق معادله )نرمال، با میانگین انحراف معیار مشخص، 

 خواهیم داشت:
 

P(l<X<u)=P (
l-ŷboot

σ̂boot
<

X-ŷboot

σ̂boot
<

u-ŷboot

σ̂boot
) (13    )                       

 

و سطوح اطمینان مختلف در جدول  Zمقادیر مختلف مطابق با 

=Zکه  نشان داده شده است. (2)
X-ŷboot

σ̂boot
، که از Xمقدار استاندارد  

، Leavenworth وGrant کند )توزیع نرمال استاندارد تبعیت می

1872.) 
 

 
 مختلف PIبرای  Zمقادير  -2جدول 

PI z 

72%  12/1  

81%  13/1  

82%  81/1  

88%  29/2  

 

 نتايج و بحث -3

آورده  (3)که در جدول  شدهانتخابهای با توجه به ورودی

 عنوانبه ییتنهابهزمانی بارش در نظر گرفتن سری شده است

سازی بارش رواناب نتایج مورد قبولی نداشت، در مدل ANN ورودی

عنوان ورودی زمانی بارش بهزمانی رواناب با سریاما ترکیب سری

ANN  خیر أی  روز تبارش با  زمانیو سری شدبهبود نتایج منجر به

خیرهای دیگر خطی را در مقایسه با تأبیشترین ارتباط غیر

خیرهای سری زمانی رواناب با تأهای زمانی بارش داشت. اما سری

همین دلیل برای انتخاب یکسانی بودند به MIمختلف دارای مقادیر 

 کهنیادلیل . بهترین ورودی تحلیل حساسیت انجام گرفتمناسب

ها نرمال حساس است، داده 1تا  1-در بازه  ANNسازی تابع فعال

ها به دو داده سنجی مدل،منظور واسنجی و صحتشدند و به

 %22و  ANNها برای آموزش از داده %72که قسمت تقسیم شدند 

و  2119-1897 بنابراین بازه سنجی استداده شدند.برای صحت

چای و ترتیب برای آموزش دو حوضه لیقوانبه 1891-2111

برای  2112-2111و  2112-2119و بازه  12شنابوتاین

 سنجی استداده شدند.صحت

ANN لونبرگو با الگوریتم  17لایه بازگشتیبا سه 11پیشرو- 

سازی در نظر ی مدلبرا 18دییگمویسسازی فعالتابع  19مارکوار 

های تعداد لایه ANNگرفته شد و برای تشخیص ساختار بهینه 

18. Levenberg marquardt 
19. Sigmoid 

l-ŷboot

σ̂boot
=-z     ;       

u-ŷboot

σ̂boot
=z                                  یا                   

l=ŷ
boot

-zσ̂boot ; u=ŷ
boot

+zσ̂boot                                              (13)  
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انتخاب شدند. بالاخره عملکرد مدل با  وخطاآزمونمیانی و تکرار با 

مورد ارزیابی قرار گرفت و  RMSEو  NSEو  Rاستداده از معیار 

 ( نشان داده شده است.3نتایج در جدول )

( نشان داده شده است، در مقیاس 3طور که در جدول )همان

در  %13و  %12بیشتری در حدود  NSE 3و  2 مدل ANNروزانه 

دارد. این نتایج حاکی از آن است که  3 و 1 مدل ANNمقایسه با 

هایشان فقط شامل سری زمانی رواناب هایی که ورودیبرای مدل

 ها ترکیبهایی که ورودی آناست عملکرد بهتری نسبت به مدل

 دلیل طبیعتسری زمانی بارش و رواناب است، دارند. این شاید به

ر که در طوتصادفی و توزیع نامنظم بارش در ناحیه باشد. همان

سازی در مقیاس روزانه ( نشان داده شده است، مدل3جدول )

ترتیب سنجی بهصحت یزمان یسر NSEعملکرد بهتری دارد و 

بیشتر  %12تا  %11چای و رودخانه نیشنابوتا تا برای حوضه لیقوان

 از مقیاس ماهانه است.

 

 ای دو حوضه در هر دو مقياسنقطهبينی نتايج پيش -3 جدول
NSE 

 واسنجی

NSE 

 سنجیصحت

R  

 واسنجی

R 

 سنجیصحت

RMSE* 

 واسنجی

RMSE * 

 سنجیصحت
 مقیاس حوضه ANN ورودی

91/1  72/1  8/1  93/1  117/1 11/1 It,Qt-1, Qt-2 Qt-3 1 
 چایلیقوان

 روزانه
83/1  8/1 81/1  82/1  12/1 13/1 Qt-10 Qt-2 , Qt-3 2 

21/1  23/1  72/1  72/1  12/1 13/1 It, Qt-1, Qt-2 3  غرب رودخانه

93/1 7/1 7/1 نیشنابوتنا  93/1  12/1 13/1 Qt-1, Qt-2 , Qt-3 Qt-4, Qt-5 3 

71/1  13/1  93/1  9/1 17/1 19/1 It-1, Qt-1,Qt-2 2 
 چایلیقوان

 ماهانه
93/1  11/1  82/1  9/1 12/1 19/1 Qt-1, Qt-2 Qt-3, Qt-12, Qt-13 1 

22/1  2/1 17/1  18/1  19/1 1/1 It-1, Qt-1,Qt-2 7  غرب رودخانه

18/1 2/1 2/1 شنابوتاین  7/1 19/1 1/1 Qt-1, Qt-2 Qt-12 Qt-13 9 
 باشند.نرمال شده و بدون واحد می RMSE* مقادیر 

 

 ازجملهنتایج حاصل از با برخی نتایج مطالعا  گذشته 

(Nourani  ،هم2111و همکاران )علاوه تعداد هخوانی دارد. ب

برای مقیاس روزانه خیلی بیشتر از ماهانه  شدهاستدادههای نمونه

رتیب تچای و نیشنابوتا تعداد نمونه بهباشد. برای حوضه لیقوانمی

 22882برای مقیاس ماهانه و  391و  721 ساله، 31و  29ر بازه د

های برای مقیاس روزانه است. بنابراین تعداد نمونه 13111و 

برابر مقیاس ماهانه است که باعث بهبود عملکرد  31مقیاس روزانه 

چای در هر دو مقیاس در حوضه لیقوان  ANNهمونین شود.آن می

وتا یشنابروزانه و ماهانه عملکرد بهتری نسبت به حوضه رودخانه ن

چای سنجی حوضه لیقوانصحتهای داده برای NSEدارد. معیار 

بیشتر از حوضه رودخانه نیشنابوتا در  %21و  %21ترتیب تا به

در این حوضه  ANNمقیاس ماهانه و روزانه است. عملکرد نامناسب 

ه در این حوض وهواآبدلیل الگوی بسیار متغیر بارش و به احتمالاً

و مساحت زیاد حوضه رودخانه نیشنابوتا در مقایسه با حوضه 

سنجی برای سری زمانی خروجی باشد. نتایج صحتچای میلیقوان

ای و بینی نقطه( با استداده از پیش9 ،1 ،3 ،2)مدل  ANNمدل 

PI طور که نشان داده شده است. همان (3)، در شکل شدهساخته

، ANNعملکرد مناسب  باوجود شود،دیده می (3)در شکل 

حوضه رودخانه  در برخی نقاط مخصوصاً ANNای بینی نقطهپیش

در  ANNباشد. ضعف بینی نقاط اوج نمینیشنابوتا قادر به پیش

و  Sudheer) تخمین نقاط اوج در برخی مطالعا  بیان شده است

                                                 
20. Markov 

و   Srivastav؛2111و همکاران،  Imrie؛ 2112همکاران، 

دلیل تعداد علت این عملکرد نامناسب شاید به .(2117همکاران، 

 همههای بدر مدلعلاوه، هب. باشد ANNناکافی نقاط اوج در آموزش 

های زمانی آتی با گام ،21مارکوفهای پیوسته با توجه به ویژگی

ل شود به همین دلیبینی میهای زمانی قبلی پیشاستداده از گام

شود زیرا نیروی خارجی ناگهانی به مینقاط اوج رواناب کم برآورد 

 .(2118 ،همکاران وSharghi ) شودسیستم اعمال می

هیچ اطلاعاتی  ANNای بینی نقطهپیش کهنیابا توجه به 

دهد و ارزیابی قابلیت اطمینان بینی نمیدرباره دقت پیش

با دو  PIباشد، در این مطالعه، بینی بسیار حائز اهمیت میپیش

عملکرد کلی هر روش  محاسبه گردید. LUBEو  استر بو روش 

به ساختار شبکه و روند  ANNسازی مبتنی بر برای مدل PIساخت 

ی هاآموزش بستگی دارد. برای ایجاد بهترین نتایج، تعداد نرون

 12تا  1ها از تعیین شدند. تعداد نرون وخطاآزمونبهینه با روش 

عیین شدند. سطح اطمینان متناظر ت وخطاآزموننرون با استداده از 

( و (9))معادله  PICPباشد. دو معیار می %81با تمام فواصل 

NMPIW  ها محاسبه شدند ( برای هر مجموعه وزن(11))معادله

با  PIبرای ساخت  ANNهای اولیه(، تا ساختار بهینه )با تغییر وزن

دست آید. مقادیر بهینه هب  NMPIWترینکم PICPترین بیش

نشان داده شده است.  (3)در جدول  NMPIWو  PICP آمدهدستبه

برای  PICPنشان داده شده است مقدار  (3)طور که در جدول همان
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ترتیب بیشتر از تخمین به %19و  %28تخمین مقیاس روزانه تا 

برای  NMPIWچای و رودخانه نیشنابوتنا است. ماهانه برای لیقوان

سازی تر از مدلترتیب کم عرضبه %17و  %21مقیاس ماهانه تا 

 آمدهدستبهچای و رودخانه نیشنابوتنا است و نتایج روزانه لیقوان

راین طول . بنابای بوده استنقطه بینیمتناظر با نتایج پیش PI برای

داشته PI  نقش مهمی در عملکرد ANNها در آموزش مجموعه داده

 است.

بیشتر  %8چای تا برای حوضه لیقوان PICPدر مقیاس روزانه 

از رودخانه نیشنابوتنا بوده، اما در مقیاس ماهانه دو حوضه عملکرد 

 PI مشابهی داشتند. در ادامه برای ارزیابی مقادیر تقریباً

کار هب PIنیز برای ایجاد  استر بو روش کلاسی   آمدهدستبه

گرفته شد و نتایج حاصل از دو روش با هم مقایسه شدند. بنابراین 

ANN 91 اد تصادفی به تعد شدهانتخابهای بار، با استداده از نمونه

 392، 112271، 332، 1311از بین  111، 232 ،2113، 7331

قیاس ترتیب برای مچای، بهنمونه برای رودخانه نیشنابوتنا و لیقوان

برای  شدهدادههای آموزش وزش داده شد. وزنروزانه و ماهانه آم

 کاربردهبهکلی های دادههای با نمونه ANNسازی خروجی شبیه

ها با ، میانگین و انحراف معیار خروجیPIشد. سپس برای ساخت 

 هایبرای ایجاد حد بالا و پایین همانند معادله %81سطح اطمینان 

در جدول  آمدهدستبههای استداده شده و خروجی (13)( و 13)

 نشان داده شده است. (3)

 

 
 )الف(

 

 
 (ب)

 

 
 (ج)

 

 
 (د)

 ،ماهانه اسيدر مق یچاقوانيالف( حوضه ل :شدهساخته یها PIو  یانقطه ینيبشيپ یبرا یسنجصحت جينتا -4کل ش

 روزانه اسيدر مق شنابوتناي( رودخانه غرب ند ،ماهانه اسيدر مق شنابوتناي(رودخانه غرب نج ،روزانه اسيدر مق یچاقوانيب( ل
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 استرپبوتو  LUBEدو حوضه با روش  یبرا جادشدهيا یها PI جينتا -4جدول 

LUBE  استر بو 

ANN مقیاس 
PICP NMPIW PICP NMPIW 

91/1  13/1  1/1  18/1  1 

 روزانه
83/1  22/1  98/1  11/1  2 

99/1  12/1  77/1  13/1  3 

73/1  13/1  72/1  12/1  3 

18/1  17/1  1/1  18/1  2 

21/1 ماهانه  1/1  93/1  3/1  1 

7/1  17/1  21/1  11/1  7 

 
برای  PICPشود، مقادیر دیده می (3)طور که در جدول همان

است که  2و  1ترتیب بیشتر از مدل به %23و  %31تا  1و  1مدل 

استداده  ANNعنوان ورودی به سری زمانی رواناب مستقلاًدر آن 

 PICPها در بیشتر حالت (3)شده است. همونین با توجه به جدول 

در مقایسه با حوضه نیشنابوتنا بیشتر  %17چای تا حوضه لیقوان

 PICPعلاوه در هر دو حوضه در مقیاس روزانه مقادیر هبوده است. ب

تر از مقیاس ماهانه است که کم %11تا  NMPIWبیشتر و  %39تا 

سازی روزانه نسبت به ماهانه است. تر مدلنتایج دقیق دهندهنشان

نشان داده  (3)سنجی در شکل نتایج مربوط به سری زمانی صحت

 شده است. 

، مقایسه بین دو نشان داده شده (3)طور که در شکل همان

از روش  LUBEدر روش  PIروش حاکی از آن است که عرض 

عملکرد بهتر و قابلیت  دهندهتر بوده که نشانکم استر بو 

اطمینان بیشتر این روش است و نتایج حاصل با برخی مطالعا  

 Chau2112 ،Kasiviswanathan و Tormina ) گذشته هموون

 LUBEبرای روش  PICP مقادیر( مطابقت دارد. Sudheer ،2111و 

باشد. استر  میاز هشت مدل، بیشتر از بو  ANNدر شش مدل 

-هشت مدل، برای روش بو  پنج مدل از میان NMPIWمقادیر 

عدم قطعیت  دهندهاست که نشان LUBEاستر  بیشتر از روش 

 . بوده است استر بو با استداده از روش  شدهساختههای  PIبیشتر 

نشان داده شده است، اگرچه روش  (3)طور که در شکل همان

تری را های گسترده LUBE ،PIدر مقایسه با روش  استر بو 

کند اما در تخمین نقاط اوج رواناب عملکرد بهتری دارد ایجاد می

و همونین در اکثر موارد مقادیر رواناب بیش برآورد شده است. 

وزش مها در آدلیل انتخاب تصادفی نمونهعلت این عملکرد شاید به

ANN یهارمجموعهیزباشد و همونین  استر بو ها در روش 

های آماری برای آموزش شامل خصوصیت شدهانتخابتصادفی 

(. همونین با 2118 ،و همکاران Nourani) های اصلی نباشدداده

، مقادیر مشاهداتی به حد بالای (3)توجه به نمودارهای شکل 

ازی سریس  بالای مدلتر هستند که حاکی از بینی نزدی پیش

فرایند بارش و رواناب بوده است در مطالعا  گذشته مانند 

(Kasiviswanathan و Sudheer، 2113)  نیز به این مسئله اشاره

طور مستقیم بدون در به LUBEروش  کهنیابا توجه به  شده است.

پردازد اما روش می PIها به محاسبه نظر گرفتن توزیع داده

پردازد و می PIها به محاسبه با فرض توزیع نرمال داده استر بو 

تر از کم LUBEدر روش  ANNهمونین زمان لازم برای آموزش 

توان نتیجه ( می2111و همکاران  Khosraviباشد )می استر بو 

از لحاظ کمی و کیدی روش مناسبی برای  LUBEگرفت که روش 

 بوده است. PIساخت 

 

 گيرینتيجه -4
طور گسترده به ANNسازی هیدرولوژی  مبتنی بر مدلاگرچه 

ینی ب، اما پیشرودکار میهای بارش و رواناب بی نقطهبیندر پیش

دهد، بینی نمیهیچ اطلاعاتی درباره دقت پیش ANNای نقطه

سازی بسیار سنجی قابلیت اطمینان مدلها در کمیت PIبنابراین 

 مهم است.

برای  ANNسازی بارش و رواناب مبتنی بر در این مقاله مدل

چای و نیشنابوتنا، در دو مقیاس روزانه و ماهانه دو حوضه لیقوان

با دو  ANNکه مبتنی بر  LUBEها با روش  PIاست.  انجام شده

حد بالا و پایین هستند، محاسبه شدند.  دهندهخروجی که نشان

ده شد و ها استدا PIبرای ساخت  استر بو همونین از روش 

نتایج حاصل از دو روش با دو معیار همگرایی و عرض فواصل 

با روش  جادشدهیاهای  PIمقایسه گردید. نتایج نشان داد که 

LUBE وجه اند و با تبوده ترنانیاطمقابل استر بو روش نسبت به

عدم  تری ایجاد کرده استهایی با عرض کم PIاین روش،  کهنیابه 

های  PIبرای  %21تا  PICPشد و تری را شامل قطعیت کم

 شدهساختههای  PIبیشتر از  LUBE با استداده از روش شدهساخته

سازی روزانه همونین مدلاست.  استر بو با استداده از روش 

 PICPو مقدار  نسبت به ماهانه دقت بیشتری در هر دو روش داشت

و رودخانه غرب  چایترتیب در رودخانه لیقوانبه %21و  %28تا 

ازی سسازی در مقیاس روزانه در مقایسه با مدلنیشنابوتنا با مدل

نتایج برای دو حوضه در مقیاس ماهانه بیشتر بود. مقایسه 
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چای در سازی در حوضه لیقوانعملکرد بهتر مدل دهندهنشان

های  PIبرای  PICP مقایسه با رودخانه غرب نیشنابوتنا بود و

بیشتر از آن برای حوضه  %21برای این حوضه تا  شدهساخته

 سازی دررودخانه غرب نیشنابوتنا بود و علت عملکرد بهتر مدل

 دلیل چهار فصل منظم در این حوضه است.چای بهیقوانلحوضه 

 برای دشدهیتولهای در این مطالعه دسته وزن کهنیابا توجه به 

 شود در مطالعا میباشد پیشنهاد صور  تصادفی میهبPI  ساخت

های تکامل تدریجی مانند الگوریتم ژنتی  برای ایجاد آتی از روش

 های بهینه استداده شود.دسته وزن
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1. Introduction 

     In this study, Lower Upper Bound Estimation (LUBE) method, which was firstly introduced by Khosravi et 
al. (2010) and is a novel PIs construction method in hydrologic issues, is applied to construct PIs for ANN-based 
rainfall-runoff modeling. This technique is independent of any knowledge about the bounds of PIs or data 
distribution. The ANN-based LUBE method includes two outputs showing upper and lower bounds of 
prediction in contrast to the classic ANNs, which consider one output as point prediction. In this way, dominant 
input data combination is selected by the mutual information (MI) to the model rainfall-runoff process in both 
monthly and daily scales for two different watersheds in Iran and USA. Finally, the obtained PIs by the proposed 
LUBE method are compared with those obtained by the classic Bootstrap method. 

 
2. Methodology 

2.1. Study area and data set 

In this paper, the data from two watersheds with various geomorphology were considered for the modeling, 
West Nishnabotna River (a sub-basin of Missouri River in the United States) and Lighvanchai River (a sub-basin 
in Iran). The first set of data used in this paper is for the Lighvanchai watershed located in northwest Iran at 
Azerbaijan province. The time series data was obtained from Iran Water & Power Resources Development Co. 
(IWPC) for the Lighvan station. This watershed is one of the main sub-tributaries of the Ajichai River, which 
discharges to Urmia Lake. Lighvanchai watershed is located between 37° 43′ and 37°50′ North latitude and 
46°22′ and 46°28′ East longitude in the northern slope of Sahand Mountain (northwestern Iran). The 
watershed area is approximately 142 km^2. The second study area, the West Nishnabotna River watershed, is 
the main sub-basin of the Missouri River watershed that is located in southwestern Iowa. The river is placed at 
the longitude and latitude coordinates of 95° 67′ W and 40° 51′ N and the longest stream length of this river is 
about 190 km in Randolph station. For the study period, monthly and daily data were extracted from the 
waterwatch.usgs.gov website. 

 

2.2. PIs construction by LUBE method 

     The structure of ANN with two outputs for estimating upper and lower bounds of PIs via the LUBE method 
is shown in Fig. 1. The first output corresponds to the upper bound and the second stands for the lower bound. 
In the first step, the data set is split into training and validation subsets, then an ANN with two outputs 
(optionally for initial values of outputs, ±5% of observed values can be considered to train ANN and find initial 
guesses for the weights). Then weights are randomly perturbed around the initial weights to generate some 
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new weight sets. Dhanesh and Sudhear (2011) have reported that ANN weights are sensitive in a range of ±10% 
from the calibrated values, therefore some new ANNs with the several sets of perturbed weights (in the range 
of ±10% around initialized weights) are created and ANNs are simulated with these weight sets to obtain 
different sets of  PIs. 
 

 
Fig. 1. ANN model for estimating upper and lower bounds of PIs (Quan et al. 2014) 

 
2.3. PIs construction by Bootstrap method 

     Efron and Tibshirani (1993) developed the Bootstrap method, which resamples the training datasets for the 
purpose of generating various models by training an individual network on each resampled instance of the 
original dataset. The positive point about the application of this technique is that it does not require complex 
derivatives of any non-linear function. 

 

3. Results and discussion 

3.1. Results of point prediction by ANN model 

     Eight ANNs with different inputs were trained in this study on monthly and daily scales. The used time series 
as inputs of ANN were tabulated in Table 1. For calibration and validation of the ANNs, the data set was split 
into two parts, 75% of the data were used to train and the rest 25% were used to validate. Therefore, the data 
in periods 1981-2007 and 1987-2005 were used for the training, respectively for Lighvanchai and West 
Nishnabotna River and in periods 2007-2015 and 2005-2015 for the validation purpose. The obtained results 
of point prediction were tabulated in Table 1. 

 

Table 1. Point prediction results for two watersheds in both daily and monthly scales 

Scale Basin ANN input 
NSE 
train 

NSE 
verification 

R 
train 

R 
verification 

RMSE 
train 

RMSE 
verification 

D
ai

ly
 Lighvanchai 

1 It,Qt-1, Qt-2 ,Qt-3 0.81 0.72 0.9 0.84 0.007 0.01 

2 Qt-1, Qt-2 , Qt-3 0.93 0.9 0.96 0.95 0.02 0.03 

West 
Nishnabotna 

River 

3 It, Qt-1, Qt-2 0.56 0.54 0.75 0.75 0.02 0.03 

4 Qt-1, Qt-2 , Qt-3 Qt-4, Qt-5 0.7 0.7 0.84 0.83 0.02 0.03 

M
o

n
th

ly
 Lighvanchai 

5 It-1, Qt-1,Qt-2 0.71 0.64 0.84 0.8 0.07 0.08 

6 Qt-1, Qt-2 Qt-3, Qt-12, Qt-13 0.84 0.66 0.92 0.8 0.05 0.08 

West 
Nishnabotna 

River 

7 It-1, Qt-1,Qt-2 0.55 0.5 0.67 0.69 0.08 0.1 

8 Qt-1, Qt-2 Qt-12 Qt-13 0.5 0.5 0.69 0.7 0.08 0.1 

 

3.2. Results of PIs construction using LUBE and Bootstrap methods 

The overall performance of any PIs construction method for ANN-based modeling depends on the network 
structure and training process. To obtain the most accurate results, the optimum number of neurons was 
determined by trial and error, and in this way, 1 to 12 numbers of neurons were checked by trial and error. 
The confidence level associated with all PIs was considered as 90%. Two criteria, PICP (Eq.1) and NMPIW (Eq. 
2), were computed for each generated set of the weights (by perturbation of initialized weights) to find out the 
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optimum structure of ANN for constructing the PIs (with a maximum value of PICP and minimum value of 
NMPIW). The obtained optimal PICP and NMPIW values in constructing the PIs are presented in Table 2. 
 

𝑃𝐼𝐶𝑃 =
1

𝑁
∑ 𝑐𝑖

𝑁
𝑖=1               𝑖𝑓             𝐿(𝑋𝑖) < 𝑥𝑖 < 𝑈(𝑋𝑖) → 𝑐𝑖 = 1  ; 𝑒𝑙𝑠𝑒 → 𝑐𝑖 = 0   

𝑁𝑀𝑃𝐼𝑊 =
1

𝑅𝑛
∑  𝐿(𝑋𝑖) − 𝑈(𝑋𝑖)         𝑛

𝑖=1                

(1) 

 

(2) 

 

 

Table 2. Constructed PIs results for both watersheds via LUBE and Bootstrap methods 

Scale 
ANN 

model 
LUBE Bootstrap 

PICP NMPIW PICP NMPIW 

daily 

1 0.86 0.04 0.6 0.09 

2 0.93 0.25 0.89 0.11 

3 0.88 0.05 0.77 0.03 

4 0.74 0.04 0.72 0.02 

Monthly 

5 0.69 0.17 0.6 0.19 

6 0.56 0.1 0.83 0.3 

7 0.7 0.17 0.51 0.11 

8 0.73 0.14 0.75 0.18 

 
4. Conclusions 

In this paper, ANN-based modeling, for rainfall-runoff modeling for two watersheds of Lighvanchai and 
West Nishnabotna River, was carried out in monthly and daily time scales. The PIs of the predictions were 
constructed using the LUBE method, via an ANN with two outputs representing upper and lower bounds of the 
PIs. For quantitatively evaluating the performance of the constructed PIs, NMPIW and PICP criteria were 
computed for all models. The obtained results were then compared with the results of the classic Bootstrap 
method. Analysis indicated that daily scale modeling led to more reliable results in both PIs construction 
methods. Values of PICP, respectively, were up to 29% and 21%, higher in daily scale compared to monthly 
scale for constructed PIs of Lighvanchai and West Nishnabotna River basin modeling. It was concluded that the 
LUBE method could build narrow PIs with higher PICP, values of PICP and NMPIW respectively, for constructed 
PIs via LUBE method were up to 20% higher and 30% lower than those constructed via the Bootstrap method, 
which denoting to the superiority of LUBE method with regard to the Bootstrap method. Comparison between 
the performance of the two basins, indicated that Lighvanchai showed better performance compared to West 
Nishnabotna River basin, PICP values for constructed PIs of Lighvanchai basin modeling were up to 21% higher 
than those for West Nishnabotna River basion. The regular four seasons for the Lighvanchai basin causes the 
better performance of its modeling. 
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