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ABSTRACT:  Considering the complexity of shear mechanisms of reinforced concrete beams and the 
effects of various parameters, creating a general model for the accurate estimation of the shear capacity 
is difficult. In addition, most guidelines for the determination of the shear capacity of reinforced concrete 
beams in empirical design codes have been obtained experimentally. Artificial intelligence algorithms 
have been widely used in this area in recent years. In this study, SVR, PANFIS, and GANFIS algorithms 
were used to predict the shear capacity of reinforced concrete beams. In this regard, the data of 175 
experimental RC beam samples were collected. In these algorithms, values of nine parameters affecting 
shear capacity were used as the input parameter and the shear capacity of the reinforced concrete beams 
as the output parameter. Using the Kfold validation method, training and test data were defined, and the 
predictions were performed accordingly. The results of predictions showed that the neuro-fuzzy inference 
system model with the genetic optimization algorithm had a higher accuracy than other algorithms with 
a second root mean square error of 0.06634 and a correlation coefficient of 0.996. Also, the grey system 
theory was used to determine the parametric sensitivity of the study variables on the shear capacity of 
reinforced concrete beams. The results showed that the mean coefficient of sensitivity analysis of the 
longitudinal rebar percentage parameter is greater than other parameters, indicating that the longitudinal 
rebar percentage parameter had more effects on shear capacity. 
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1. INTRODUCTION
Since shear mechanisms of reinforced concrete beams 

(RCs) are very complex, it is difficult to develop a general 
model capable of estimating the shear capacity accurately. 
Improving prediction performance is significantly important 
when designing reinforced concrete beams. Recently, artificial 
intelligence (AI) algorithms were proposed as one of the 
key strategies that can provide an acceptable model for this 
purpose [1]. Accordingly, many emphasized the successful 
application of artificial intelligence in civil engineering 
including the work of Dao et al., Moshiri and Ala, Sogana et 
al., and Naderpour and Mirshid [2-5]. In the present paper, 
first, we studied the parameter sensitivity analysis, and then, 
the performances of three different artificial intelligence 
algorithms (SVR, PANFIS, and GANFIS) were investigated. 
Finally, the obtained results about the prediction performance 
of these algorithms were analyzed and compared with each 
other.

2. EXPERIMENTAL DATA
The experiment data are applied as input and output data 

to conduct the sensitivity analysis on the given parameters 
using the GST algorithm and predict the shear capacity 

of reinforced concrete beams using SVR, PANFIS, and 
GANFIS algorithms. Experimental data obtained from 175 
reinforced concrete beams with shear reinforcement have 
been used for this purpose [6].

3. SENSITIVITY ANALYSIS USING GST (GREY 
SYSTEM THEORY)

The process of analyzing a particular relationship or a 
particular model and also examining the impact of changes 
on each parameter in the model output is called sensitivity 
analysis. In this section, a numerical model of GST 
theory [7] is used to determine the parametric sensitivity 
of variables investigated to determine the shear capacity 
of reinforced concrete beams. In this theory, λ is used 
as an indicator of the relationship between independent 
and dependent variables. The closer the value gets to 1, 
the stronger the correlation between the two variables. 
According to the above explanation, the diagram of 
correlations between each independent parameter and 
the shear capacity was indicated in Fig. 1. It can be seen 
that the maximum value is related to the percentage of 
longitudinal reinforcement (ρl).
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4. PREDICTING THE SHEAR CAPACITY OF 
REINFORCED CONCRETE BEAMS WITH SVR, 
PANFIS, AND GANFIS ALGORITHMS
4.1. Support vector regression (SVR)

Support vector regression is a machine learning algorithm 
that works based on statistical training theory. This algorithm 
is one of the supervised training algorithms and connects the 
input data to the dependent parameter values by minimizing 
the structural risk. A kernel function is used to solve the 
operating issue of this algorithm in a high-dimensional space. 
The purpose of SVR is to estimate the weights and the slopes 
parameters of the function that have the best compatibility 
with the data [8].

4.2. An adaptive neuro-fuzzy inference system
The fuzzy inference system (FIS) is introduced as a 

nonlinear mapping of the input space to the output space. The 
mapping mechanism is based on converting input parameters 
from the numerical scale to fuzzy scale using three functional 
components including (1) a set of rules that consisting of 
fuzzy rules; (2) a database defining the membership functions 
(MFs) used in fuzzy rules; and (3) a reasoning mechanism 
that use the inference method based on the rules to obtain 
an output. The ANFIS algorithm was applied based on the 
adaptive network’s framework [9]. The ANFIS algorithm 
uses the advantages of neural networks and fuzzy systems. 
In this algorithm, data training is considered as a major 
challenge. Hence, meta-heuristic algorithms with a random 
search nature may be used as an alternative and useful choice 
of algorithms. The weights obtained from the previous fuzzy 
parameters and the linear parameters Ci are adjusted through 
the heuristic algorithms to solve the optimization problem 
caused by using PSO and GA algorithms.

4.3. Particle swarm optimization Algorithm (PSO) 
The particle swarm optimization Algorithm is considered 

as one of the most important algorithms in the field of swarm 
intelligence. This algorithm was introduced by Kennedy et 
al. (1995) and was designed by inspiring the social behavior 
of animals such as fish and birds that live in small and large 
groups. This algorithm works based on the fact that in every 
moment, each particle adjusts its location on the search space 

by comparing the best location it has positioned into and the 
best location in all its neighborhoods [10].

4.4. Genetic algorithm (GA)
The genetic algorithm is one of the first evolutionary 

algorithms, which was defined based on the genetic process 
of individuals [11]. To solve the problems, the genetic 
algorithms simulate the “survival of the fittest” principle 
among members of a population over successive generations. 
Each generation consists of a string of characters that their 
functions are similar to DNA chromosomes. Each person 
represents a point in the search space and a possible solution. 
Members of each generation also go through a process similar 
to that of living things.

5. PREDICTION ALGORITHMS ANALYSIS
5.1. Validation method
In the present study, the dataset was divided randomly 

for training and testing purposes with the use of k-fold cross-
validation (k = 10). In each iteration, one subset was used for 
the validation process, while the other nine subsets were used 
for the training process. In total, 157 data were randomly 
selected for the training part and the rest of the data were 
used for testing.

5.2. Results analysis 
In this section, the obtained results of the prediction 

performance of SVR, PANFIS, and GANFIS algorithms 
were compared with the shear capacity defined in the ACI 
[12] and CSA [13] construction regulation. The root mean 
square error (RMSE) and the coefficient of determination (R2) 
values are presented in Table 1 for 175 reinforced concrete 
beam specimens obtained from SVR, PANFIS, GANFIS, 
ANN algorithms based on ACI-318-02 and CSA regulations. 
According to the results, the accuracy of predictions of 
the GANFIS algorithm on the shear strength parameter of 
reinforced concrete beams is higher than other developed 
algorithms. According to the results, the GANFIS algorithm 
with RMSE = 0.0634 (the second root mean square error) 
and R2 = 0.996 have the highest accuracy when predicting 
shear capacity in reinforced concrete beams among all the 
algorithms used in this study.

 
Fig. 1. Parametric sensitivity analysis for key variables of shear capacity 
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Table 1. Comparison of results obtained by using SVR, 
PANFIS, GANFIS, ANN algorithms, and ACI-318-02 and 

CSA regulations. 
Method Reference RMSE R2 

SVR Present study 0.0994 0.925 
PANFIS Present study 0.07541 0.986 
GANFIS Present study 0.06634 0.996 

ACI [6] 0.14 0.87 
CSA [6] 0.114 0.82 
ANN [6] 0.097 0.96 

 
6. Conclusion 

The present study suggests that the PANFIS and 
GANFIS artificial intelligence algorithms can be used to 
predict the ultimate shear capacity of reinforced concrete 
beams. The results indicated that the GANFIS algorithm 
has better and stronger prediction power compared to 
SVR, PANFIS, ANN algorithms, and ACI-318-02 and 
CSA regulations. In another part of the study, the 
sensitivity analysis of parameters was investigated with 
the use of the GST theory. The results of this analysis 
exhibited that the average value of the correlation index 
between shear capacity and effective parameters is higher 
for the percentage of longitudinal reinforcement (ρl) 
compared to other parameters.  
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6. CONCLUSION
The present study suggests that the PANFIS and GANFIS 

artificial intelligence algorithms can be used to predict the 
ultimate shear capacity of reinforced concrete beams. The 
results indicated that the GANFIS algorithm has better and 
stronger prediction power compared to SVR, PANFIS, ANN 
algorithms, and ACI-318-02 and CSA regulations. In another 
part of the study, the sensitivity analysis of parameters was 
investigated with the use of the GST theory. The results of this 
analysis exhibited that the average value of the correlation 
index between shear capacity and effective parameters is 
higher for the percentage of longitudinal reinforcement (ρl) 
compared to other parameters. 
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پیش بینی ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح با استفاده از الگوریتم های رگرسیون بردار 
پشتیبان و سیستم استنتاج تطبیقی فازی-عصبی بهینه شده با الگوریتم های فرا ابتکاری

فرناز اسفند نیا، محمد رضا محمدی زاده*

دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه هرمزگان، بندرعباس، ایران

خلاصه: با توجه به پیچیدگی مکانیزم های برشی تیرهای بتن مسلح و تأثیرگذاری پارامترهای مختلف، ایجاد یک مدل 
کلی جهت تخمین دقیق ظرفیت برشی، دشوار می باشد. همچنین اکثر دستورالعمل های تعریف شده برای تعیین ظرفیت 
برشی تیرهای بتن مسلح در آیین نامه های طراحی به صورت تجربی بدست آمده  است. در سال های اخیر الگوریتم های 
هوش مصنوعی در این زمینه بسیار مورد استفاده واقع شده است. در این مطالعه از الگوریتم های رگرسیون بردار پشتیبان 
و سیستم استنتاج تطبیقی فازی-عصبی بهینه شده با دو الگوریتم انبوه ذرات و الگوریتم ژنتیک برای پیش بینی ظرفیت 
برشی تیرهای بتن مسلح استفاده شده است. در این الگوریتم ها، مقادیر 9 پارامتر تأثیر گذار در ظرفیت برشی به عنوان 
ورودی و ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح به عنوان پارامتر خروجی مورد استفاده قرار گرفته است. با استفاده از روش 
اعتبارسنجی Kfold، داده های آموزشی و تستی تعریف شده و بر اساس این داده ها پیش بینی صورت گرفته است. 
نتایج بدست آمده از پیش بینی نشان داد که مدل سیستم استنتاج فازی عصبی با الگوریتم بهینه سازی ژنتیک با ریشه 
دوم میانگین مربعات خطا برابر 0/06634 و ضریب همبستگی 0/996 نسبت به سایر الگوریتم ها از دقت بالاتری برخوردار 
است. همچنین جهت تعیین حساسیت پارامتری متغیرهای مورد بررسی بر روی ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح از 
تئوری سیستم خاکستری )GST( استفاده شد. بررسی نتایج حاصل از این آنالیز نشان می دهد که میانگین ضریب آنالیز 
حساسیت پارامتر درصد آرماتورهای طولی )ρl( نسبت به سایر پارامترها بزرگ تر است که نشان از تأثیر بیشتر پارامتر درصد 

آرماتورهای طولی بر روی ظرفیت برشی دارد.
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1- مقدمه
امروزه سازه های بتنی بسیار مورد استفاده قرار می گیرند. چندین 
حالت شکست در المان های سازه ای بتن وجود دارد. شکست برشی از 
جمله مهم ترین و نامطلوب ترین حالات شکست می باشد. شکست 
برشی که بر اثر نیروهای برشی و گشتاور خمشی به وجود می آید، 
با انحراف بسیار کوچک و عدم شکل پذیری مشخص می شود ]1[. 
چنین شکستی به صورت ناگهانی و بدون هیچ هشداری رخ می دهد. 

از همین رو، بتن های مسلح )RC1( جهت مقاومت در برابر شکست 
مکانیزم های  پیچیدگی  به  توجه  با  می شوند.  گرفته  کار  به  برشی 
پارامترهای مختلف،  تأثیرگذاری  و   )RC( بتن مسلح  تیرهای  برشی 
دشوار  برشی،  ظرفیت  دقیق  تخمین  جهت  کلی  مدل  یک  ایجاد 
تعریف  دستورالعمل های  و  طراحی  آیین نامه های  اکثر  و  می باشد 
شده برای ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح به صورت تجربی بدست 
آمده  است. فرمول های تجربی پیشنهادی در آیین نامه های بتن تنها 
برای مجموعه داده هایی خاص نتایج خوبی را ارائه می دهند. همچنین 
در بسیاری از پژوهش ها تلاش شده است که ظرفیت برشی تیرهای 
1 Reinforced concrete
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مدل های  و  مختلف  تجربی  روابط  از  استفاده  با   )RC( مسلح  بتن 
تحلیلی، پیش بینی شود ]2-3[. بهبود عملکرد پیش بینی در طراحی 
بنابراین  است،  برخوردار  زیادی  بسیار  اهمیت  از  مسلح  بتن  تیرهای 
برای  برشی  ظرفیت  پیش بینی  دقت  افزایش  جهت  مؤثر  مدل  یک 
انواع مختلف تیر بتن مسلح مورد نیاز می باشد. از جمله راهکارهایی 
این  انجام  برای  ارائه یک مدل مناسب  که در سال های اخیر جهت 
مصنوعی  هوش  الگوریتم های  از  استفاده  است،  شده  پیشنهاد  کار 
مختلفی  برنامه های  در  مصنوعی  هوش  الگوریتم های  است.   )AI1(
و  معکوس  مهندسی  شناخت،  طراحی،  فیزیکی،  پیش بینی  مانند 
روش های  به  نسبت  الگوریتم ها  این   .]4[ است  گرفته شده  کار  به 
قابلیت پیش بینی بهتری برخوردار هستند. شبکه عصبی  از  معمول 
مصنوعی  هوش  الگوریتم های  اولین  جمله  از   )ANN2( مصنوعی 
بوده است که در پیش بینی ظرفیت برشی تیرها به کار گرفته شده 
است ]5-6[. هرچند این الگوریتم  در بسیاری از مسائل و برنامه های 
زمانگیر  می تواند  آن  توسعه  اما  می شود،  گرفته  کار  به  کاربردی 
به  نیازی  که  است  این   ANN  الگوریتم مزیت  مهم ترین  باشد. 
ندارد.  وجود  مختلف  متغیرهای  بین  عملکردی  ارتباط  اولویت بندی 
دیگر  یکی   )ANFIS3( فازی-عصبی  تطبیقی  الگوریتم  استنتاج 
پیش بینی  قابلیت  که  می باشند  مصنوعی  هوش  الگوریتم های  از 
مناسبی دارند. این سیستم ها ترکیبی از ویژگی های برجسته سیستم 
استنتاج فازی )FIS4( و شبکه عصبی می باشند. در این سیستم ها 
تعیین   (ANN) عصبی  شبکه  طریق  از  نمونه ها  فازی  قوانین 
با  گرفته،  پژوهش های صورت  از جدیدترین  یکی  در   .]7[ می شود 
تأثیرگذار  عوامل  آنالیز  به  عصبی-فازی  الگوریتم های  از  بهره گیری 
Vشکل  زاویه دار  برشی  اتصال  یک  برشی  ظرفیت  پیش بینی  بر 
با  تیرهای کامپوزیت پرداخته شده است ]8[. در پژوهشی دیگر  در 
استفاده از الگوریتم ANFIS به ارزیابی عوامل مؤثر بر ظرفیت برشی 
کامپوزیت های فولادی پرداخته شده است ]9[. کاربرد الگوریتم های 
ANFIS بر عملکرد اتصالات برشی زاویه ای C و L در پژوهش ]10[ 

مورد بررسی قرار گرفته است. دائو5 و همکاران به استفاده از هوش 
مصنوعی برای پیش بینی مقاومت فشاری بتن ژئوپلیمری پرداختند. 

1 Artificial Intelligence
2 Artificial Neural Network
3  Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
4  Fuzzy Inference System
5  Dao et al.

 ANN نتایج بدست آمده از این تحقیق نشان داد که الگوریتم های
فشاری  مقاومت  پیش بینی  برای  بالائی  بسیار  پتانسیل   ANFIS و 
بتن های ژئوپلیمری دارند ]11[. همچنین از دیگر کاربردهای موفق 
این الگوریتم  در مهندسی عمران می توان به کارهای مشیری و آلا6، 
سوگانا و همکاران7، نادرپور و میررشید، کشاورز و ترکیان، ساتاپان و 
و  الشیری  همکاران،  و  افشانی  گل  همکاران9،  و  اوزکان  همکاران8، 
همکاران10، سبحانی و همکاران، بال و بویل11، گانگ و زانگ12، ویلد و 
همکاران13، خطیبی نیا و محمدی زاده اشاره نمود ]24-12[. رگرسیون 
الگوریتم های  برجسته ترین  از  دیگر  یکی   )SVR14( پشتیبان  بردار 
هوش مصنوعی برای حل مشکلات مهندسی در پیش بینی می باشد. 
بالای  دقت  و  اطمینان  قابلیت  الگوریتم  این  شاخص  ویژگی های  از 
مدل سازی  ابزار  یک  عنوان  به  ماشین  یادگیری   .25[[ می باشد  آن 
پیشرفته به طور مؤثر در مهندسی عمران به کار گرفته شده است که  
در این راستا می توان به کارهای ماندهر یاسین و همکاران15، کشتکار 
پال و همکاران16، خادمی و همکاران، لی و همکاران17،  و همکاران، 
اشاره  همکاران  و  غلام پور  و  همکاران19  و  چو  همکاران18،  و  هوآنگ 
می توان  همکاران  و  فام20  تحقیق  از  همچنین   .]26-33[ نمود 
از  استفاده  با  پیش بینی  پژوهش های  جامع ترین  از  یکی  عنوان  به 
الگوریتم های هوش مصنوعی و یادگیری ماشین در حوزه مهندسی 
مختلف  الگوریتم های  از  استفاده  با  تحقیق  این  در  برد.  نام  عمران 
 ANN و SVR ،GANFIS22 ،PANFIS21 یادگیری ماشین مانند
به پیش بینی ظرفیت برشی خاک نرم پرداخته شده است. نتایج این 
قابلیت  بالاترین  از   PANFIS الگوریتم  که  می دهد  نشان  پژوهش 
پیش بینی برخوردار است ]34[. کاربرد الگوریتم های مختلف هوش 

6  Mashrei & Alla
7  Suguna et al.
8  Saathappan et al.
9  Ozkan et al.
10  Alshiri et al.
11  Bal et al.
12  Guang & Zong
13  Wild et al.
14  Support Vector Regression
15  Mandher Yaseen et al.
16  Pal et al.
17  Li et al.
18  Hoang et al.
19  Chou et al.
20  Pham
21  Particle Swarm Optimization - Adaptive Network based Fuzzy 
Inference System
22  Genetic Algorithm - Adaptive Network based Fuzzy Inference 
System 
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مصنوعی برای پیش بینی ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح با توجه به 
سادگی و قابلیت اطمینان آن ها و همچنین توانایی یادگیری مستقیم 
از داده های تجربی، توجه بسیاری از محققین را به خود جلب نموده 
است. لازم به ذکر است که رویکردهای مدل سازی مبتنی بر یادگیری 
ماشین و سیستم های استنتاج فازی عصبی، اغلب به عنوان جعبه های 
سیاه دیده می شوند که در آن ها پارامترهای ورودی  به پارامتر خروجی 
بالا،  دقت  با  توسعه یافته  الگوریتم های  حال  این  با  می شوند.  تبدیل 
از اهمیت فیزیکی لازم برخوردار نمی باشند. بنابراین، درک مکانیسم 
ارائه  برای  خروجی،  پارامتر  به  نسبت  ورودی  پارامترهای  حساسیت 
مصنوعی  الگوریتم های هوش  بر  مبتنی  مدل های  در  فیزیکی  معانی 
برای  امیدوارکننده  ریاضی  روش  یک   GST1 نظریه  است.  ضروری 
از  وابسته  متغیرهای  به  متغیرهای مستقل نسبت  ارزیابی حساسیت 
برای  GST می توان  از  یعنی  است؛  آنها   Grey نظر همبستگی های
پیش بینی نزدیکی هندسی بین توالی های گسسته مختلف درون یک 
Grey بین  همبستگی های  رتبه بندی   .]35[ کرد  استفاده  سیستم 
 GST تعیین شده توسط روش  پارامترهای  زیر  و  اصلی  پارامترهای 
به عنوان شاخص حساسیت این پارامترها مورد استفاده قرار می گیرد. 
موفقیت  تعیین  برای   GST تئوری  خصوص  در  پژوهشی  اخیراً 
بتن  های  ستون  فشاری  رفتار  روی  بر  متغیرها  پارامتری  حساسیت 
مسلح ساخته  شده با استفاده از مواد بازیافتی )RACs2( انجام شده 
نشان می دهد که  زمینه  این  در  بررسی دقیق مطالعات  است ]36[. 
پیشرفته  الگوریتم هوش  این  از  استفاده  در خصوص  اطلاعات کمی 
ادبیات  مرور  با  دارد.  وجود  پارامتریک  حساسیت  ارزیابی  جهت 
خصوص  در  گرفته  انجام  تحقیقات  اکثر  که  می گردد  مشخص  فنی 
الگوریتم های هوش مصنوعی مانند یادگیری ماشین و الگوریتم های 
مدل سازی داده محور، به طور مستقیم و بدون انجام تجزیه و تحلیل 
برای   GST الگوریتم  حاضر  مطالعه  در  است.  شده  انجام  حساسیت 
آنالیز حساسیت پارامترهای مؤثر در ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح 
رگرسیون  الگوریتم های  از  است. همچنین  گرفته  قرار  بررسی  مورد 
فازی-عصبی  تطبیقی  استنتاج  سیستم   ،)SVR( پشتیبان  بردار 
بهینه شده با دو الگوریتم انبوه ذرات )PANFIS( و الگوریتم ژنتیک 
مسلح  بتن  تیرهای  برشی  ظرفیت  پیش بینی  جهت   )GANFIS(
بعدی،  بخش های  در  منظور  این  برای  است.  شده  استفاده   (RC)

1  Grey Theory System
2  Recycled Aggregate Concrete

در ابتدا به بررسی آنالیز حساسیت پارامترها و سپس بررسی عملکرد 
سه الگوریتم PANFIS ،SVR و GANFIS پرداخته شده و پس 
از آن نتایج حاصل از پیش بینی صورت گرفته توسط هریک از این 
الگوریتم ها ارزیابی و با یکدیگر مقایسه می گردد. طرح کلی این مقاله 
در  استفاده  مورد  تجربی  داده های   ،2 بخش  در  است.  زیر  شرح  به 
در  می گیرند.  قرار  بحث  مورد  مصنوعی  هوش  مختلف  الگوریتم های 
تئوری  از  استفاده  با  پارامترها  حساسیت  آنالیز  بررسی  به   ،3 بخش 
 ،SVR الگوریتم های  عملکرد  همچنین  می شود.  پرداخته   GST

با  نتایج  و  می شوند  ارزیابی   4 بخش  در   GANFIS و   PANFIS

یکدیگر و آیین نامه های ACI و CSA برای نشان دادن کارایی و دقت 
الگوریتم ها در بخش 5 مقایسه می شوند.

2- داده های تجربی
و   GST الگوریتم  از  استفاده  با  پارامترها  آنالیز حساسیت  جهت 
پیش بینی ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح با استفاده از الگوریتم های  
PANFIS ،SVR و GANFIS نیازمند داده های تجربی می باشد 

گیرند.  قرار  استفاده  مورد  خروجی  و  ورودی  داده های  عنوان  به  تا 
از داده های تجربی 175 تیر بتن مسلح که دارای  این منظور  برای 
آرماتور برشی می باشند، بهره گرفته شده است ]6[. براساس مطالعات 
صورت گرفته در این زمینه، پارامترهای مؤثر بر ظرفیت برشی تیرهای 
عمق   ،)L( تیر  مؤثر  طول   ،)a( برش  از: فاصله  عبارتند  مسلح  بتن 
مؤثر )d(، عرض مقطع )bw(، مقاومت فشاری 28 روزه بتن سیلندری 
( طولی  آرماتورهای  تسلیم  تنش   ،) '

cf ( آمریکایی  1 5 30× نمونه 
(، درصد آرماتور طولی  ytf (، تنش تسلیم آرماتورهای عرضی ) 1yf

به  شده  تعریف  پارامتر    9.) tρ ( برشی  آرماتورهای  درصد  و   ) lρ (
استفاده  مصنوعی  هوش  الگوریتم های  از  یک  هر  در  ورودی  عنوان 
عنوان  به  نیز  مسلح  بتن  تیرهای  برشی  ظرفیت  مقدار  و  می شوند 
خروجی این سیستم ها می باشد. در جدول 1، محدوده پارامترهای 
ورودی داده های مذکور، نشان داده شده است. به منظور عملکرد بهتر 
در آنالیز حساسیت و پیش بینی ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح با 
مقادیر   GANFIS و   PANFIS  ،SVR الگوریتم های  از  استفاده 
پارامترهای مؤثر پس از نرمال سازی مورد استفاده قرار می گیرد. برای 
این منظور با استفاده از رابطه )1(، مقادیر داده های ورودی در بازه 

(1+,1-)  قرار می  گیرد ]6[.
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که در این رابطه X مقدار واقعی پارامترها، Xi و Xu به ترتیب به 
عنوان مقادیر کمینه و بیشینه هر پارامتر می باشند.

GST 3- آنالیز حساسیت با استفاده از تئوری
آنالیز حساسیت فرآیندی است که به تجزیه و تحلیل روابط و یا 
مدلی خاص می پردازد و همچنین تأثیر تغییرات هر یک از پارامترها 
را به تنهایی و نیز در ارتباط با هم، در خروجی مدل بررسی می کند و 
همچنین پارامترهایی که حساس تر هستند و نیاز به توجه بیشتری دارند 
را مشخص می نماید. در این الگوریتم فرض می شود برآوردها در روش 
تجربی مذکور، صحیح می باشد و تنها حساسیت فاکتورها در قالب کلی 
 GST مدل سنجیده می شود. در این بخش یک مدل عددی از تئوری
]37[ جهت تعیین حساسیت پارامتری متغیرهای مورد بررسی بر روی 
ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح به کار گرفته شده است. در GST یک 
ماتریس مرجع شامل متغیرهای وابسته و یک ماتریس مقایسه ای که در 
برگیرنده ی متغیرهای مستقل می باشند، در اختیار می باشد. در این 
مطالعه ظرفیت برشی به عنوان ماتریس مرجع و 9 پارامتر معرفی شده 
در بخش 2 در ماتریس مقایسه ای گنجانده شده اند. مقادیر هریک از 

ماتریس ها مطابق با رابطه )2( می باشد. 

( ) ( ) ( )0 0 0 0 1 .  2 . .    X X X X n= ……

( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 .  2 . .     X X X X n= ……     
)2(…..

( ) ( ) ( ) 1 .  2 . .      m m m mX X X X n= ……

ماتریس   mX تا  1X و  مرجع  ماتریس   0X فوق، رابطه  در 
n تعداد  و  رفته  بکار  متغیرهای  تعداد   m می باشند.  مقایسه ای 
m برابر با 9 و مقادیر مربوط به هریک از متغیرها می باشد. در اینجا 

n برابر با تعداد آزمایش های صورت گرفته است که برابر با 175   

جهت  رابطه ی )3(  از  عددی  نوسانات  کاهش  منظور  به  می باشد. 
نرمال سازی استفاده می شود.

( ) ( )
( )1

       1  

i
i n

ii

X j
x j

X j
n =

=
∑  

 )3(

می توان  را  خاکستری  وابستگی  ضرایب  نرمال سازی  از  پس 
مطابق با رابطه ی )4( بدست آورد. 

𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |
𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

 

)4( 
𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |

𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

که در رابطه فوق:
𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |

𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

                                           )5(

𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |
𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

  )6(

𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |
𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

   )7(

نظر  در   0/5 با  برابر  غالباً  که  می باشد  و1   0 بین  عددی   ρ و 
میزان  می توان   GST وابستگی  ضرایب  کمک  به  می شود.  گرفته 
با  مطابق  را  مقایسه ای  ماتریس های  و  مرجع  ماتریس  همبستگی 

رابطه )8( بدست آورد. 

( ) ( )0
1

1ë   . 
n

i i
i

x j x j
n

γ
=

 =  ∑                 )8(

مقدار λ به عنوان شاخص ارتباط بین متغیرهای مستقل و وابسته 
استفاده می شود که مقدار آن بین 0 و 1 می باشد. هر چقدر مقدار 
λبه 1 نزدیک تر باشد، همبستگی بین دو متغیر قوی تر می باشد و 
در طرف مقابل هرچه این مقدار نزدیک به 0 باشد، همبستگی بین دو 
متغیر ناچیز است. با توجه به توضیحات گفته شده، در شکل 1 نمودار 
مربوط به میزان همبستگی هریک از پارامترهای مستقل بر ظرفیت 

برشی نشان داده شده است. 
متغیرها  از  هریک  λبرای  میانگین مقدار  شکل،  در  قرمز  نقاط 
به  مربوط  مقدار  بیش ترین  که  نشان می دهد. مشاهده می شود  را 
( می باشد. به منظور بررسی دقیق تر  lρ درصد آرماتورهای طولی )
در جدول 2 مقدار میانگین )Ave1(، انحراف معیار )SD2( و ضریب 

1  Average
2  Standard Deviation
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تغییر )CV1( هریک از پارامترها نشان داده شده است.

4- پیش بینی ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح با استفاده از 
GANFIS و PANFIS ،SVR الگوریتم های

)SVR( 4-1- رگرسیون بردار پشتیبان
ماشین  یادگیری  الگوریتم های  از  یکی  پشتیبان  بردار  رگرسیون 
می باشد؛ که بر اساس تئوری آموزش آماری استوار است. این الگوریتم 
داده های  بین  و  می باشد  شده  نظارت  آموزش  الگوریتم های  از  یکی 
ورودی و مقدار پارامتر وابسته، براساس کمینه سازی ریسک ساختاری 

1  Coefficient of Variation

به  نسبت  ساختاری،  ریسک  کمینه سازی  می نماید.  برقرار  ارتباط 
در  استفاده  مورد  که  تجربی  ریسک  کمینه سازی  متداول  الگوریتم 
آماری  کلاسیک  روش های  و  عصبی  شبکه های  مانند  الگوریتم هایی 
شبکه های  مانند  روش هایی  برخلاف  و  می باشد  برتری  دارای  است، 
الگوریتمی   SVR نمی گردد.  همگرا  موضعی  جواب های  به  عصبی، 
برای تخمین یک تابع می باشد که بر اساس داده های آموزشی از یک 
شیء ورودی به یک عدد واقعی نگاشته می شود. در مسائل رگرسیون، 
بردارهای ورودی به یک فضای چند بعدی نگاشت می شوند؛ سپس 
یک ابر صفحه ساخته می شود که بردارهای ورودی را با بیشترین فاصله 
ممکن، از یکدیگر جدا می کند. برای رفع مشکل عملیات در فضای با 

 
ی برش  یتبر ظرف یدیکل یرهایمتغ   یپارامتر  یتحساس آنالیز: 1شکل   

Fig. 1. Parametric sensitivity analysis for key variables of shear capacity 
 

 
 

  

شکل 1. آنالیز حساسیت پارامتری متغیرهای کلیدی بر ظرفیت برشی
Fig. 1. Parametric sensitivity analysis for key variables of shear capacity

 GANFIS [6]و  GST ,SVR ,PANFIS های: بازه پارامترهای ورودی به الگوریتم1جدول 
 

Table 1. Input parameters rang for algorithms: GST, SVR, PANFIS and GANFIS 
 

 پارامتر ورودی بازه
11/2-12/22  𝑓𝑓𝑐𝑐′ (MPa) 

1221-022  𝑓𝑓𝑦𝑦1 (MPa) 
1201-252  𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦 (MPa) 

56/2-1/1  a/d 
025-122  bw (mm) 

0-222/215  d (mm) 
00/2-0/12  L/d 
16/61-2/2  𝜌𝜌𝑙𝑙  )%(  
211/21-2/1  t )%( 

 
  

]6[ GANFIS و PANFIS ,SVR ,GST جدول 1. بازه پارامترهای ورودی به الگوریتمهای
Table 1. Input parameters rang for algorithms: GST, SVR, PANFIS and GANFIS
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ابعاد زیاد، از یک تابع کرنل1 استفاده می شود. در این صورت عملیات 
می تواند با همان سرعت فضای داده های ورودی انجام شود. در واقع 
با استفاده از تابع کرنل، مشکل چند بعدی و غیرخطی بودن نگاشت، 
رفع می شود. فرآیند بهینه سازی بایستی با یک تابع افت اصلاح شده 
همراه گردد؛ تا بتواند سنجش فاصله را در بر گیرد. در حقیقت هدف 
SVR، تخمین پارامترهای وزن ها و اریب تابعی است که از بهترین 

انطباق با داده ها برخوردار باشد ]38[. تابع SVR می تواند خطی و 
در  رگرسیون  تابع  محاسبه  غیرخطی،  حالت  در  باشد.  غیر خطی  یا 
بالا صورت می گیرد؛ به طوری که داده های  ابعاد  با  یک فضای ویژه 
 SVR نگاشت می شوند. هدف  غیرخطی،  تابع  از طریق یک  ورودی 
این است که تابع f(x) را برای الگوهای آموزشی x طوری تشخیص 
دهد که بیشینه حاشیه را از مقادیر آموزشی y داشته باشد. به عبارت 
برازش  داده ها  به  εرا  فاصله با  است که منحنی  SVR مدلی  دیگر 
می دهد؛ به نحوی که کمترین خطا در داده های آزمون صورت گیرد. 
برای کمینه کردن خطای آزمون باید عبارت پیچیدگی حداقل شود 
که مستلزم کمینه سازی نرم بردار وزن است. این شرایط می تواند به 
راحتی برای SVR با حاشیه نرم گسترش داده شود ]39[. رابطه )9( 

نشان دهنده عملکرد تصمیم SVR می باشد: 

( ) ( )  Ty x x bω ϕ= +          )9(

فضای  نگاشت   ( ) : n nhx R Rφ → و   ,nx R y R∈ ∈ که 

1  Kernal

b نیز به عنوان بایاس2 تعریف می شود. برای  ویژگی ابعاد بالا بوده و 
مسأله رگرسیون، تابع R با استفاده از بهینه سازی محدود مطابق با 

رابطه )10( تعریف گردیده است. 

( ) 2 2

1

1 :  . .      
2

n

i
i

Minimize R b cω ε ω ε
=

= + ∑         
)10(

( )  :      .        1, ,     T
i i iSubjected to y x b i nω ϕ ε= + + = …

)ANFIS( 4-2- مدل استنتاج تطبیقی فازی-عصبی
سیستم استنتاج فازی )FIS3( به عنوان یک نگاشت غیر خطی 
از فضای ورودی به فضای خروجی معرفی می گردد. سازوکار نگاشت 
با  فازی  به حوزه  از حوزه عددی  پارامترهای ورودی   تبدیل  براساس 
پایگاه  یک  از:  عبارتند  که  می باشد  عملکردی  مؤلفه  سه  از  استفاده 
قانون ها که شامل انتخاب قوانین فازی است؛ یک پایگاه  داده که توابع 
عضویت )MFs4( مورد استفاده در قوانین فازی را تعریف می کند و 
به  برای  قوانین  براساس  را  استنباط  استدلال که روش  یک مکانیزم 
دست آوردن یک خروجی انجام می دهد. الگوریتم انفیس در چارچوب 
ساختار  در  قانون  هر  می شود.  گرفته  کار  به  تطبیقی  شبکه های 

ANFIS را می توان به شکل زیر تعریف کرد: 

1 1. 2 2. .              j j n n jIF x is A AND x is A AND AND x is A…   
)11(

0 1 1        n nThen y c c x c x= + +…+

2  Bias
3  Fuzzy Inference System 
4  Membership Functions

 
 
 

 ( ANFIS)  یفاز-ی عصب یقیاستنتاج تطب یستم: ساختار س2شکل 
Fig. 2. Structure of the Neuro-Fuzzy Adaptive Inference System (ANFIS) 

  

)ANFIS( شکل 2. ساختار سیستم استنتاج تطبیقی عصبی-فازی
Fig. 2. Structure of the Neuro-Fuzzy Adaptive Inference System (ANFIS)
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، .i jA  ،)11( رابطه  در 
 ic و  مدل  خروجی    y ورودی ها, تعداد   n است.   ix ورودی 

پارامترهای نتیجه که در فرآیند آموزش تعیین شده اند، می باشند. 
از آن جایی که هر قانون، یک خروجی قطعی دارد، خروجی کلی از 
طریق میانگین وزنی بدست می آید. در ساختار ANFIS نوع سوگنو1، 
فرآیند  یک  ایجاد  همانند  مختلفی  وظایف  برای  متوالی  لایه های 
تصفیه ی تدریجی مدل اختصاص می یابند. فرآیند یادگیری از یک 
فرآیند جلوگذر و یک فرآیند عقب گذر، تشکیل شده است ]40[. در 
خلال فرآیند جلوگذر، پارامترهای اولیه ثابت بوده و پارامترهای نتیجه 
با استفاده از الگوریتم حداقل مربعات، بهینه سازی می شوند. فرآیند 
عقب گذر برای تعدیل پارامترهای اولیه توابع عضویت برای متغیرهای 
ورودی، از الگوریتم گرادیان نزولی استفاده می کند. خروجی به عنوان 
نتیجه، محاسبه می شود. هر خطای  پارامترهای  وزنی  میانگین  یک 
الگوریتم های پس انتشار  از  پارامترهای مقدم،  برای تعدیل  خروجی 
استفاده می کند ]40[. در شکل 2 ساختار سیستم ANFIS نشان 
این سیستم گره های دایره ای، نشان دهنده ی  داده شده است. در 
که  انطباقی  گره های  بیانگر  مربعی  گره های  و  بوده  ثابت  گره های 
توان یادگیری دارند، می باشند. مشاهده می شود که این سیستم از 
5 لایه تشکیل شده است. لایه  اول، لایه ی ورودی و خروجی توابع 
عضویت بوده و خروجی هر گره در رابطه )12( نشان داه شده است: 

1  Sugeno

( ) ( )1. 1..       1.2    .    .        3, 4i i i iQ A x for i Q B x for iµ µ= = = =      
)12(

( ) ( )1. 1..       1.2    .    .        3, 4i i i iQ A x for i Q B x for iµ µ= = = =

æ y  است.  x iQ.1 ضرورتاً درجه عضویتی برای  که 
ثابت  لایه  این  در  گره ها  می باشد. همه  قوانین  لایه  دوم،  لایه  
می باشد. این لایه قدرت هر قاعده را با استفاده از ضرب جبری، به 

صورت رابطه )13( ارائه می کند: 

( ) ( ).         1, 2i i iw A x B y¡ i µ µ= =           )13(

در این لایه هر گره از حاصل ضرب مقادیر ورودی در لایه قبلی، 
اجرایی   قدرت  نشان دهنده ی  آمده  بدست  ارزش  می آید.  بدست 
iA را دارد،  jx ارزش زبان شناختی  قاعده، جایی که متغیر 
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𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

قدرت  لایه،  این  در  که  بوده  نرمال سازی  لایه  سوم،  لایه  می باشد. 
قاعده، با استفاده از رابطه )14( نرمال سازی می شود:

      1, 2i

i

ww¡ i
w

= =
∑

             )14(   

در  می باشد.  قاعده   

𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |
𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

اجرایی  قدرت   iw رابطه  این  در  که 
لایه چهارم که لایه انطباقی می باشد، هر گره یک تابع خطی است و 
ضرایب این تابع از طریق ترکیبی از تقریب حداقل مربعات و پس انتشار 
تعدیل می شود. در لایه پنجم که لایه خروجی می باشد، نتایج به عنوان 

مجموعی از خروجی گره های لایه ی قبلی بدست آمده است.

 
 𝛌𝛌: مقادیر میانگین، انحراف معیار و ضریب تغییر2جدول 

Table 2. Mean, standard deviation and coefficient of variation λ values 
 

SD CV Ave پارامتر ورودی 
150/2  115/2  181/2  a/d 
202/2  212/2  266/2  bw 
250/2  122/2  202/2  d 
266/2  128/2  225/2  𝑓𝑓𝑐𝑐

′ 
211/2  111/2  288/2  𝑓𝑓𝑦𝑦1  ) MPa) 
102/2  215/2  615/2  𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦  ) MPa) 
110/2  181/2  625/2  L/d 
225/2  220/2  118/2  𝜌𝜌𝑙𝑙  )%(  
285/2  221/2  212/2  t )%( 

 
  

𝛌جدول 2. مقادیر میانگین، انحراف معیار و ضریب تغییر
Table 2. Mean, standard deviation and coefficient of variation λ values
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)PSO1( 4-3-  الگوریتم بهینه سازي انبوه ذرات
الگوریتم بهینه سازي انبوه ذرات یکي از مهم ترین الگوریتم هایي 
است که در حوزه ي هوش جمعي جاي مي گیرد. این الگوریتم، توسط 
کندي 2و همکاران در سال 1995 معرفي و با الهام از رفتار اجتماعي 
حیواناتي چون ماهي ها و پرندگان که در گروه هاي کوچک و بزرگ 
در کنار یکدیگر زندگي مي کنند، طراحي شده است ]41[. اساس کار 
الگوریتم PSO بر این استوار است که در هر لحظه، هر ذره مکان خود 
را در فضاي جستجو با توجه به بهترین مکاني که تاکنون در آن قرار 
گرفته است و بهترین مکاني که در کل همسایگي های آن وجود دارد، 
 D تنظیم مي کند ]42[. در این الگوریتم فرض می شود در یک فضاي
امین ذره از جمعیت مي تواند با یک بردار سرعت و یک بردار   i بعدی، 
موقعیت نمایش داده شود. تغییر موقعیت ذرات، با تغییر در ساختار 
موقعیت و سرعت قبلي امکا ن پذیر است. هر ذره امکاناتي شامل بهترین 
 ix و موقعیت   (pbest) را که تاکنون به آن رسیده است  مقداري 

مقایسه ي تلاش هایي که هر ذره  می شود. این اطلاعات از  را شامل 
براي یافتن بهترین جواب انجام مي دهد، به دست می آید.  همچنین 
هر ذره بهترین جوابي را که تاکنون )در گروه( از مقدار pbestها به 
gbest ذخیره می نماید. هر ذره براي  به عنوان  را  دست آمده است 
موقعیت خود را با استفاده  رسیدن به بهترین جواب سعي می کند 
 ،  iv ، سرعت کنوني   ix از اطلاعات زیر تغییر دهد: موقعیت کنوني 
 .gbest و بهترین موقعیت کلی ،pbest بهترین موقعیت کنونی ذره

1  Particle Swarm Optimization
2  Kennedy

بدین ترتیب سرعت هر ذره، طبق رابطه ي )15( تغییر مي کند:

(t+1) = ù i jv  (t) + 1 c  1 r  (pbes  ijt  (t)

 −  ijx  (t)) + 2 c  2 r  (gbes  ijt  (t) −  ijx  (t))    ijv         
)15(  

 ،ω ، بعد j ام مربوط به ذره i در تکرار t ام است.   ijv که در آن 
عددي تصادفي بین 0 و  1 2   ræ r 2c فاکتور وزني،  و 1  c وزن اینرسي، 
 pbes  ijt موقعیت بعد j ام مربوط به ذره i در تکرار t ام،  ( )  ijx t  ،1
gbes نیز gbest ذره در زمان   ijt برابر pbest ذره در زمان  j ام و 
موقعیت جدید هر ذره، به وسیله ي مجموع موقعیت  ام می باشد.   j
گذشته و سرعت جدید، با استفاده از رابطه های )16( و )17(  تعیین 

مي شود:

 (t+1) =  ijx (t)+  ijv (t+1)  ijx                                      )16(

= sign( ijv )min( |  ijv |,  maxv )    ijv      )17(

در جدول 3 مقادیر پارامترهای الگوریتم فرا ابتکاری PSO آورده 
شده است. با توجه به ترکیب الگوریتم PSO با الگوریتم انفیس جهت 
بهینه سازی پارامترهای پیشین و پسین، پارامترهای زیر بر اساس یک 

فرآیند سعی و خطا انتخاب شده اند.

 PSO: پارامترهای مربوط به الگوریتم 0جدول 
Table 3. The parameters related to PSO algorithm 

 
 22 میزان جمعیت1

 1222 حداکثر تعداد تکرارها2
 1 وزن ایدهآل0

11/2 نسبت شیب به وزن ایدهآل2  
 1 ضریب یادگیری خصوصی5
 2 ضریب یادگیری عمومی6

 
1 Population Size 
2 Maximum Number of Iterations 
3 Inertia Weight 
4 Inertia Weight Damping Ratio 
5 Personal Learning Coefficient 
6 Global Learning Coefficient 

  

                                                           
1 Population Size 
2 Maximum Number of Iterations 
0 Inertia Weight 
2 Inertia Weight Damping Ratio 
5 Personal Learning Coefficient 
6 Global Learning Coefficient 

PSO جدول 3. پارامترهای مربوط به الگوریتم
Table 3. The parameters related to PSO algorithm
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)GA1( 4-4- الگوریتم ژنتیک
که  است  تکاملی  الگوریتم های  اولین  از  یکی  ژنتیک  الگوریتم 
ابتدا توسط هالند2 در سال 1975 ارائه شده است و بر اساس فرآیند 
یک  الگوریتم  این   .]43[ می شود  تعریف  زنده  موجودات  ژنتیکی 
الگوریتم جستجوی ابتکاری انطباق پذیر است که بر مبنای ایده های 
این  به   .]44[ است  شده  طراحی  ژنتیک  و  طبیعی  انتخاب  تکاملی 
الگوریتم  یک  از  هوشمند  انتخاب  نمایانگر  ژنتیک  الگوریتم  ترتیب، 
گرچه  می باشد.  بهینه سازی  مسائل  حل  برای  تصادفی  جستجوی 
الگوریتم های ژنتیک از پدیده هایی تصادفی استفاده می کنند، اما خود 
به هیچ وجه تصادفی نیستند؛ بلکه از اطلاعات تاریخی موجود جهت 
فضای  در  بهتر  عملکردی  با  منطقه ای  به  جستجو  عملیات  هدایت 
به  ژنتیک  الگوریتم  در  اصلی  روش های  می نمایند.  استفاده  جستجو 
گونه ای طراحی شده است که بتوانند فرآیند های ضروری برای تکامل 
ژنتیک  الگوریتم های  نمایند.  شبیه سازی  را  طبیعی  سیستم های  در 
برای حل مسائل، اصل بقای اصلح را در میان اعضای یک جمعیت در 
طی نسل های متوالی شبیه سازی می کنند. هر نسل شامل جمعیتی از 
 DNA یک رشته کاراکتر ها می باشد که مشابه کروموزوم هایی که در
دیده می شوند، عمل می کنند. هر فرد، نمایانگر یک نقطه در فضای 
جستجو و یک راه حل احتمالی خواهد بود. همچنین اعضای هر نسل، 
در فرآیندی مشابه فرآیند تکامل موجودات زنده وارد می شوند. جدول 
با  ابتکاری GA را نشان می دهد.  الگوریتم فرا  4 مقادیر پارامترهای 

1  Genetic Algorithm
2  Holland

توجه به ترکیب الگوریتم GA با الگوریتم انفیس جهت بهینه سازی 
پارامترهای پیشین و پسین، پارامترهای زیر بر اساس یک فرآیند سعی 

و خطا انتخاب شده اند.
و  عصبی  شبکه  به  مربوط  امتیازهای  از   ANFIS الگوریتم 
سیستم های فازی بصورت همزمان استفاده می نماید. آموزش داده ها 
در این الگوریتم، به عنوان چالش اصلی مطرح است. بنابراین، استفاده 
می تواند  تصادفی  جستجوی  طبیعت  با  ابتکاری  فرا  الگوریتم های  از 
به عنوان الگوریتم های جایگزین و مفید مورد توجه قرار گیرد. برای 
 ،GA و   PSO الگوریتم های  از  استفاده  با  بهینه سازی  مشکل  حل 
مانند خطی  پارامترهای  و  فازی  پیشین  پارامترهای  از  حاصل  وزن 

ic از طریق الگوریتم های فرا ابتکاری تنظیم می شوند. این مطالعه   

براساس ترکیبی از سیستم فازی عصبی (ANFIS) با الگوریتم های 
بهینه سازی انبوه ذرات )PSO( و الگوریتم ژنتیک )GA( استوار است. 
رویکردی  در   ANFIS الگوریتم  دقت  افزایش  برای  الگوریتم ها  این 
و  ورودی  پارامترهای  مقادیر  تنظیم  و  بهینه سازی  برای  و  ترکیبی 

خروجی الگوریتم ANFIS استفاده می شوند.

5- ارزیابی الگوریتم های پیش بینی
همان طور که بیان شد یکی از اهداف این مطالعه بهره گیری از 
پیش بینی  جهت   GANFIS و   PANFIS  ،SVR الگوریتم های 
ظرفیت برشی تیرهای بتن مسلح می باشد. در این بخش به ارزیابی 

نتایج حاصل از این پیش بینی پرداخته می شود. 

 GA: پارامترهای مربوط به الگوریتم 2جدول 
Table 4. The parameters related to GA algorithm 

 
 122 میزان جمعیت1

 522 حداکثر تعداد تکرارها8
5/2 درصد تقاطع1  
1/2 درصد تناوب12  
1/2 نرخ جهش11  

 8 فشار انتخاب12
2/2 (𝛾𝛾)گاما   

 
1 Population Size 
2 Maximum Number of Iterations 
3 Mutation Percentage 
4 Crossover Percentage 
5 Mutation Rate 
6 Selection Pressure 

  

                                                           
1 Population Size 
8 Maximum Number of Iterations 
1 Mutation Percentage 
12 Crossover Percentage 
11 Mutation Rate 
12 Selection Pressure 

GA جدول 4. پارامترهای مربوط به الگوریتم
Table 4. The parameters related to GA algorithm
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5-1- روش اعتبارسنجی 
پس از نرمال سازی داده ها باید میزان داده های آموزشی و تستی 
 Kfold اعتبارسنجی از روش  این منظور  مدل را تعیین نمود. برای 
استفاده شده است. در این نوع اعتبارسنجی داده ها به K زیرمجموعه 
افراز می شوند. از این K زیرمجموعه، هر بار یکی برای اعتبارسنجی 
و K-1 عدد دیگر برای آموزش به کار می روند. این روال K بار تکرار 

برای  بار  و یک  آموزش  برای  بار  یک  دقیقاً  داده ها  و همه  می شود 
بار   K این نتیجه  میانگین  نهایت  در  می روند.  کار  به  اعتبارسنجی 
این  برگزیده می شود. در  نهایی  به عنوان یک تخمین  اعتبارسنجی 
 k-fold مطالعه، مجموعه داده ها با استفاده از اعتبارسنجی متقاطع
)k=10 ( بصورت تصادفی برای آموزش و تست تقسیم شده است. در 
مجموع 157 داده به صورت تصادفی به عنوان بخش آموزشی انتخاب 

و  ACI-318-02های نامهو آیین SVR ،PANFIS ،GANFIS ،ANNهای : مقایسه نتایج بدست آمده با استفاده از الگوریتم5جدول 
CSA 

 
Table 5. Comparison of the results obtained using SVR, PANFIS, GANFIS, ANN algorithms and ACI-

318-02 and CSA codes 
 

R2 RMSE روش مرجع 
125/2  2112/2  SVR مطالعه حاضر 
186/2  21521/2  PANFIS مطالعه حاضر 
116/2  26602/2  GANFIS مطالعه حاضر 
81/2  12/2  [6]  ACI 
82/2  112/2  [6]  CSA 
16/2  211/2  [6]  ANN 

 
 

CSA و ACI-318-02 و آیین نامه های ANN ،GANFIS ،PANFIS ،SVR جدول 5. مقایسه نتایج بدست آمده با استفاده از الگوریتم های
Table 5. Comparison of the results obtained using SVR, PANFIS, GANFIS, ANN algorithms and ACI318--02 and CSA 

codes

  

 
 
 

 GANFIS  الگوریتم( c)و  PANFIS الگوریتمSVR، (b  )  تمالگوری( aشده. )  ینیب یشبه پ یتجرب  یبرش  یت: نمودار نسبت ظرف3شکل 
Fig. 3. Experimental to predicted shear capacity ratio diagram for: (a) SVR algorithm, (b) PANFIS 

algorithm, and (c) GANFIS algorithm 
  

GANFIS الگوریتم )c( و PANFIS الگوریتم )b( ،SVR الگوریتم )a( .شکل 3. نمودار نسبت ظرفیت برشی تجربی به پیشبینی شده
Fig. 3. Experimental to predicted shear capacity ratio diagram for: (a) SVR algorithm, (b) PANFIS algorithm, and (c) 

GANFIS algorithm
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و مابقی داده ها برای تست استفاده شدند. بخش آموزش نیز به دو مجموعه 
زیر داده تقسیم می شود. مجموعه آموزش در درجه اول برای متناسب 
سازی مدل استفاده می گردد. مجموعه اعتبارسنجی جهت اعتبارسنجی 
عملکرد آموزش قبلی و تنظیم دقیق مدل آموزش دیده استفاده می شود. 
در این مطالعه، از %87 داده ها به عنوان نسبت زیر مجموعه آموزش و 13% 
برای زیر مجموعه اعتبارسنجی استفاده شده است. با استفاده از رویکرد 
اعتبارسنجی متقابل، داده های آموزش بصورت تصادفی به ده زیرمجموعه 
متقابل منحصر به فرد گروه بندی شدند. در هر تکرار، یک زیر مجموعه برای 
فرآیند اعتبارسنجی استفاده گردید، در حالی که نه زیرمجموعه دیگر به 
نوبه ی خود برای فرآیند آموزش استفاده شدند. به این ترتیب، این مطالعه 
اطمینان حاصل می نماید که هر مجموعه داده حداقل یک بار در هر دو 

مرحله آموزش و تست استفاده می شود.

5-2- تجزیه و تحلیل نتایج
و   PANFIS  ،SVR الگوریتم های  عملکرد  ارزیابی  جهت 

بتن  تیرهای  برشی  ظرفیت  میزان  پیش بینی  در   GANFIS

تعیین  ضریب  و   )RMSE1( ریشه  میانگین  مربع  خطای  مسلح، 
روابط  می شوند.  محاسبه  مطالعه,  مورد  الگوریتم های  برای   R2

و )19( می باشد   )18( روابط  با  پارامتر مطابق  دو  این  به  مربوط 
 .]45[

( )2

1

1     
N

i i
i

RMSE P O
N =

= −∑                  )18(

( )( )
( ) ( )

2 1
2 2

    
 1   

     

N
i m i mi

i m i m

P P O O
R

P P O O
=

− −
= −

− −

∑                        )19(

 mP iP  مقدار پیش بینی شده،  مقدار اندازه گیری شده،   iO که 
 N ،مقدار متوسط   برای مشاهدات mO مقدار متوسط   پیش بینی ها، 
نیز تعداد نمونه های مورد بررسی می باشد که در این مطالعه برابر با 

175 نمونه متفاوت است.
1  Root Mean Square Error

  

 
 

(  c)و   PANFIS یتمالگور SVR ( ،b ) الگوریتم( aشده )   ینیبیشبه پ یتجرب  یبرش یت بتن با نسبت ظرف یفشار   : رابطه مقاومت4شکل 
 GANFIS یتمالگور

Fig. 4. Experimental to predicted shear capacity versus concrete compressive strength diagram for: (a) SVR 
algorithm, (b) PANFIS algorithm, and (c) GANFIS algorithm 

  

شکل 4. رابطه مقاومت فشاری بتن با نسبت ظرفیت برشی تجربی به پیشبینی شده )a( الگوریتم SVR، )b( الگوریتم PANFIS و )c( الگوریتم 
GANFIS

Fig. 4. Experimental to predicted shear capacity versus concrete compressive strength diagram for: (a) SVR algorithm, 
(b) PANFIS algorithm, and (c) GANFIS algorithm
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 GANFIS و PANFIS ،SVR 5-3- مقایسه نتایچ  الگوریتم های
و   02-318 ACI آیین نامه های  فرمول های  از  آمده  بدست  نتایج  با 

CSA

در این بخش به مقایسه نتایج حاصل از پیش بینی صورت گرفته با 
استفاده از الگوریتم های PANFIS ،SVR و GANFIS با ظرفیت 
 CSA 46[ و[ ACI برشی تعریف شده در آیین نامه های ساختمانی
]47[ پرداخته می شود. در آیین نامه ساختمانی ACI، رابطه )20( 
برشی  آرماتور  بدون  تیرهای  در  برشی  ظرفیت  محاسبه  به  مربوط 

می باشد که عبارت است از: 

𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |
𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

            )20(

مقاومت  '
cf تیر، مؤثر  عمق   d تیر،  عرض   bw رابطه  این  در  که 

 نسبت آرماتور کشش 

𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |
𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

𝜌𝜌𝑤𝑤  ،فشاری بتن نمونه استوانه ای 15×30 آمریکا

طولی، Vu و Mu برش و گشتاور در مقطع بحرانی می باشند. برای 
تیرهایی که دارای آرماتور برشی باشند، این آیین نامه مقاومت برشی 
را متشکل از سهم برش بتن و سهم آرماتور برشی تعریف می کند. 
ACI بیان می کند که سهم برشی بتن و سهم آرماتور برشی نباید 

cf 0.66' در نظر گرفته شوند. در آیین نامه  cf 0.3' و  بیش از 
میزان  به  بسته  بتن  برشی  سهم  برای  رابطه  دو   CSA ساختمانی 
آرماتور برشی و عمق مؤثر تیر تعریف شده است که طبق رابطه )21( 

بیان می شود :

𝛾𝛾𝑖𝑖[𝑥𝑥0(𝑗𝑗). 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)] =  |
𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)

∆𝑖𝑖+ 𝜌𝜌 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑛𝑛  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗)
|             (4 )  

 

∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  |𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|                                                                         (5)  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖=1.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =   𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)       (6 )  

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖=1.𝑚𝑚∆𝑖𝑖(𝑗𝑗) =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑖𝑖( 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗|𝑥𝑥0(𝑗𝑗) − 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑗𝑗)|)      (7 )  

𝐴𝐴𝑖𝑖.𝑗𝑗  

 

𝑦𝑦 

𝑐𝑐𝑖𝑖 

 𝑚𝑚امین 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =  𝑉𝑉𝑐𝑐 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑑𝑑⁄ =  (0 ∙ 16 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ + 17 ∙ 2 𝜌𝜌𝑤𝑤  
𝑉𝑉𝑢𝑢 𝑑𝑑
𝑀𝑀𝑢𝑢
)        (20)  

 

𝑣𝑣𝑐𝑐 =

{
  
  0.2 √𝑓𝑓𝑐𝑐′                                      𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  

0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

( 260
100+𝑑𝑑) √𝑓𝑓𝑐𝑐

′  ≥ 0 ∙ 1√𝑓𝑓𝑐𝑐′   𝑚𝑚𝑓𝑓   𝐴𝐴𝑣𝑣  ≥  
0.06 √𝑓𝑓𝑐𝑐′ 𝑏𝑏𝑤𝑤 𝑠𝑠

𝑓𝑓𝑦𝑦𝑦𝑦
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑  𝑑𝑑 ≤ 300 𝑚𝑚𝑚𝑚 

                 (21)  

 

 

    )21(

خطای مربع میانگین ریشه )RMSE( و ضریب تعیین R2 برای 
 ،PANFIS ،SVR 175 نمونه تیر بتن مسلح حاصل از الگوریتم های

  

 
 

  PANFIS یتمالگورSVR( ،b ) یتم الگور ( aشده )   ینیبیشبه پ آزمایشگاهی یبرش  یتبا نسبت ظرف یطول آرماتورهای درصد: رابطه 5شکل 
 GANFIS یتمالگور ( c)و 

Fig. 5. Experimental to predicted shear capacity versus percentage of longitudinal reinforcement diagram 
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ANN ،GANFIS، آیین نامه ACI-318-02 و CSA در جدول 5 

ارائه شده است. مقایسه نتایج ارائه شده در این جدول نشان می دهد که 
کارائی و دقت الگوریتم های پیشنهادی در مطالعه حاضر برای پیش بینی 
آیین نامه ای  فرمول های  از  بیشتر  مسلح،  بتن  تیرهای  برشی  ظرفیت 
می باشد. همچنین نتایج نشان می دهد که الگوریتم GANFIS پارامتر 
مقاومت برشی تیر بتن مسلح را با دقت بسیار بالاتری در مقایسه با 

سایر الگوریتم های توسعه یافته پیش بینی می کند.
در شکل 3 نمودار مربوط به نسبت مقدار داده های آزمایشگاهی 
و   PANFIS  ،SVR الگوریتم های  با  شده  پیش بینی  داده های  و 
داده های  بیانگر  افقی  محور  است.  شده  داده  نشان   GANFIS

آزمایشگاهی و محور عمودی مقدار داده های پیش بینی شده را نشان 
X=Y کم تر  اطراف خط  پراکندگی داده ها در  لذا هرچه  می دهد. 
بهتر  عملکرد سیستم  و  بوده  کم تر  پیش بینی  میزان خطای  باشد، 
نیز  الگوریتم  سه   RMSE میزان خطای  از  که  همان طور  می باشد. 

الگوریتم  انتظار می  رود، در نمودار نیز مشاهده می شود که عملکرد 
مقادیر  است.  بوده  بهتر  الگوریتم های  سایر  به  نسبت   GANFIS

مورد  الگوریتم های  از  آمده  بدست  شده  پیش بینی  برشی  ظرفیت 
بررسی PANNFIS ،SVR و GANFIS بر حسب ظرفیت برشی 
 )c-a(3 شکل های  در  ترتیب  به  آزمایشگاهی  نتایج  از  آمده  بدست 
نشان داده شده است. نتایج نشان می دهد که ظرفیت برشی پیش بینی 
شده با استفاده از الگوریتم GANFIS با ظرفیت برشی بدست آمده 
از نتایج آزمایشگاهی دارای تطابق بسیار خوبی می باشد. همچنین با 
با   GANFIS الگوریتم  ورودی،  پارامترهای  تمامی  گرفتن  نظر  در 
ریشه دوم میانگین مربعات خطا RMSE= 0/06634 و ضریب تعیین 
0R2=/996 دارای بالاترین دقت برای پیش بینی میزان ظرفیت برشی 
در تیرهای بتن مسلح در بین همه الگوریتم های مورد استفاده در این 
مطالعه می باشد. در ادامه به بررسی تأثیر هریک از پارامترهای ورودی 
پرداخته شده است. در شکل 4 میزان تأثیر مقاومت فشاری بتن بر 

  

 
 

  PANFIS یتمالگورSVR( ،b ) یتم الگور ( aشده )   ینیبیشبه پ آزمایشگاهی یبرش  یتبا نسبت ظرف برشی آرماتورهایدرصد : رابطه 6شکل 
 GANFIS یتمالگور ( c) و
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نسبت ظرفیت برشی مورد بررسی قرار گرفته است. برای این منظور 
محور افقی مقدار مقاومت فشاری بتن در هر آزمایش و محور عمودی 
برشی  ظرفیت  شده  پیش بینی  مقدار  به  آزمایشگاهی  مقدار  نسبت 
را نشان می  دهد. بدیهی است که هرچه این نسبت به 1 نزدیک تر 
مقاومت  رابطه  است.  بوده  بهتر  پیش بینی  سیستم  عملکرد  باشد، 
فشاری بتن با نسبت ظرفیت برشی آزمایشگاهی به پیش بینی شده 
برای الگوریتم های PANNFIS ،SVR و GANFIS به ترتیب در 
شکل های c-a(4( نشان داده شده است. مقایسه عملکرد سه الگوریتم 
الگوریتم  y=1 در  بر محور  نشان می دهد که میزان تجمع داده ها 

GANFIS نسبت به سایر الگوریتم ها بیشتر می باشد.

شکل 5 میزان تأثیر درصد آرماتورهای طولی نسبت به ظرفیت برشی 
نشان می دهد. برای این منظور، محور افقی مقدار درصد آرماتورهای 
به  آزمایشگاهی  آزمایش و محور عمودی نسبت مقدار  طولی در هر 
مقدار پیش بینی شده ظرفیت برشی را نشان می  دهد. رابطه درصد 
آرماتورهای طولی با نسبت ظرفیت برشی آزمایشگاهی به پیش بینی 
به   GANFIS و   PANNFIS  ،SVR الگوریتم های  برای  شده 

ترتیب در شکل های c-a(5( نشان داده شده است. مقایسه عملکرد 
 y=1 سه الگوریتم نشان می دهد که میزان تجمع داده ها بر محور
در الگوریتم GANFIS نسبت به سایر الگوریتم ها بیشتر می باشد.

برشی  آرماتورهای  درصد  تأثیر  میزان   6 شکل  در  مشابه  بطور 
نسبت به ظرفیت برشی مورد بررسی قرار گرفته است. برای این منظور 
محور  و  آزمایش  هر  در  برشی  آرماتورهای  درصد  مقدار  افقی  محور 
عمودی نسبت مقدار آزمایشگاهی بر مقدار پیش بینی شده ظرفیت 
نسبت  با  برشی  آرماتورهای  درصد  رابطه  می  دهد.  نشان  را  برشی 
الگوریتم های  برای  شده  پیش بینی  به  آزمایشگاهی  برشی  ظرفیت 
 )c-a(6 به ترتیب در شکل های GANFIS و PANNFIS ،SVR

نشان داده شده است. مشاهده می شود که در این نمودار نیز عملکرد 
GANFIS نسبت به سایر الگوریتم ها بهتر بوده است. آخرین پارامتر 

می باشد.   ) /a d ( مؤثر  عمق  به  برش  دهانه  نسبت  شده،  بررسی 
نمودار مربوط به این پارامتر در شکل 7 نشان داده شده است. رابطه 
/ با نسبت ظرفیت برشی آزمایشگاهی به پیش بینی شده برای   a d

در  ترتیب  به   GANFIS و   PANNFIS  ،SVR الگوریتم های 
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GANFIS 

Fig. 7. Experimental to predicted shear capacity versus a/d ratio diagram for: (a) SVR algorithm, (b) PANFIS 
algorithm, and (c) GANFIS algorithm 
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Fig. 7. Experimental to predicted shear capacity versus a/d ratio diagram for: (a) SVR algorithm, (b) PANFIS 

algorithm, and (c) GANFIS algorithm
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در  که  مشاهده می شود  است.   داده شده  نشان   )c-a(7 شکل های 
این نمودار نیز عملکرد GANFIS در مقایسه با دو الگوریتم SVR و 

PANFIS بهتر بوده است.

6- نتیجه گیری
مطالعه صورت گرفته در این تحقیق نشان می دهد که می توان 
 GANFIS و   PANFIS  ،SVR مصنوعی  هوش  الگوریتم های  از 
استفاده  مسلح  بتن  تیرهای  نهایی  برشی  ظرفیت  پیش بینی  جهت 
نمود. برای این منظور در ابتدا پارامترهای مؤثر بر ظرفیت برشی مورد 
الگوریتم  های  از  بررسی قرار گرفت و سپس این داده ها در هریک 
PANFIS ،SVR و GANFIS به طور جداگانه استفاده شد و میزان 

RMSE و ضریب تعیین R2 برای هریک محاسبه گردید. این مطالعه 

نشان داد که الگوریتم ANFIS به همراه الگوریتم های بهینه سازی به 
عنوان یک ابزار محاسباتی قدرتمند مطرح بوده و می تواند به منظور 
تجزیه و تحلیل روابط پیچیده بین پارامترهای مختلف در پیش بینی 
مقاومت برشی تیرهای بتن مسلح مورد استفاده قرار گیرد. همچنین 
قدرت  از   GANFIS الگوریتم  مجموع  در  که  می دهد  نشان  نتایج 
 ،SVR پیش بینی به مراتب بهتر و قوی تری نسبت به الگوریتم های
 CSA آیین نامه  و   ACI-318-02 آیین نامه   ،ANN  ،PANFIS

برخوردار است. در بخش دیگری از مطالعه به بررسی آنالیز حساسیت 
پارامترها با استفاده از تئوری GST پرداخته شد. نتایج بدست آمده 
بین  ارتباط  شاخص  مقدار  میانگین  که  نشان می دهد  آنالیز  این  از 
ظرفیت برشی و پارامترهای مؤثر برای پارامتر درصد آرماتورهای طولی 
این نشان دهنده  بالاتر می باشد که  پارامترها  به سایر  ( نسبت  lρ (
بتن  تیرهای  بر روی ظرفیت برشی  پارامتر  این  تأثیرگذاری بیش تر 

مسلح می باشد.
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