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 چکیده 

مسائل مهم و کاربردی    ازجملهجریان رودخانه جهت آگاهي از آورد رودخانه در دوره زماني مختلف،  بیني  و پیشسازی  شبیه 

سنجي  آبایستگاه  7در  جریان بیني در پژوهش حاضر به ارزیابي و تعیین مدل مناسب پیش لذا باشد. در مدیریت منابع آب مي

ارومیه  رودخانهبر روی   به هدف  جهت دست  مورداستفادههای  است. مدل  شدهپرداخته های غرب و جنوب غرب دریاچه  یابي 

استوکاستیک  الگوهای مختلف  مطروحه شامل   بر هوش مصنوعي شامل  و مدل  ARIMAمدل   و    ELM ،  ANNهای مبتني 

SVM  .ی برازشهاالگونشان داد که    ذکرشدههای  مدل  یریکارگبهتایج حاصل از  نبود  ARIMA(1,0,0)    وARIMA(2,0,1)    دارای

نش  کهی طوربهبوده،    موردمطالعههای  رودخانه ر  دجریان    یسازمدلدر  بهتر  ملکرد  ع  ضریب  مدل  ساتکلیف  -میانگین  دو 

ARIMA(1,0,0)    وARIMA(2,0,1)  های داده  مدلکه میانگین این ضریب برای  حاصل شد. درحالي  68/0و    67/0برابر    بیبه ترت

آماره ضریب    ضمناًبرآورد گردید.    21/0و    47/0،  38/0برابر    بیترتبههای منطقه  برای رودخانه  ELMو    ANN  ،SVMمحور  

  (61/0)محور حاصل  دادهبرتر  های  بالاتر از مدل  یداريمعن  طوربه  (83/0)  های استوکاستیکهمبستگي پیرسون نیز برای مدل

مدل از  استفاده  بنابراین  به مدلشد.  نسبت  استوکاستیک  و  های هوش مصنوعي جهت مدلهای  در  آن  یریکارگبهسازی  ها 

    است.بالاتری  اولویتای برای آینده در منطقه مطالعاتي دارای جریان رودخانهبیني پیش

 های هوش مصنوعي. های استوکاستیک، مدلبیني، حوضه آبریز دریاچه ارومیه، سری زماني، مدلپیش های کلیدی:واژه 

 ه مقدم

آبي    که  يجائآن از   کاهش    مروربه   دسترسقابلمنابع 

برنامهمي و  مدیریت  اهمیت  آب  یابند،   شیازپ شیبریزی 

گردد. با توجه به گسترش شهرها و روند صنعتي  مشخص مي

نیز  الگوی کشت و رشد کشاورزی، تقاضای آب  شدن، تغییر 

پیش  داکرده یپ افزایش   مقوله  لذا  از  است.  پارامترهایي  بیني 

ترین کارها در  توان یکي از اساسيو بارش را ميجریان    قبیل

برآورد و تعیین رخدادهای مورد انتظار    این زمینه تلقي کرد.

 
1forecasting 

مفهوم   یهادهی پدآتي   دو  قالب  در  هیدرولوژی  و  هواشناسي 

بیني  پیش.  ردیپذ يمانجام    2بلندمدت و    1مدت کوتاه  ينیبشیپ 

تخمین  کوتاه معنای  به  هیدرولوژی  مطالعات  در  مدت 

دوره زماني  چند  هیدرولوژیکي برای  رخدادهای هواشناسي و  

است.  اریخي  مشاهداتي یا ت دوره آماری  بلافاصله بعد از  آینده  

زماني بیشتر   اصلهبافدورتر یا   ينیبشیپ هرچه بازه زماني برای  

 مؤلفه افزایش تصاعدی وزن    لیدلبهاز انتها دوره تاریخي باشد،  

و دارای عدم    ترنامطمئن  ين یبشیپ رفتار تصادفي در رخداد،  

2 rediction 
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بیشتر     بلندمدت  ي نیبشی پ   کهيدرحال .  شوديمقطعیت 

(prediction)    رفتار محتمل یا  و تخمین شرایط  ارزیابي  یک 

است،  آینده  در  هیدرولوژی  و  هواشناسي  پدیده  انتظار  مورد 

  بدون اینکه به بازه زماني خاص در آینده ارتباط داشته باشد

(Chu et al., 2021.)   جریان    ازآنجاکه و  ي  وابستگبارش 

های انساني داشته،  غیرخطي شدیدی به عوامل جوی و فعالیت

ای در فضای مکاني و زماني دارد که  العادهتغییرات وسیع و فوق 

دشوار پیش و  پیچیده  بسیار  را  آن  بلندمدت  و  کوتاه  بیني 

پیشمدل  (.Xiao et al., 2019)کند  مي و  های  بارش  بیني 

مشخصات   قطعیت،  عدم  و  ورودی  ماهیت  براساس  جریان 

کلي  در سه کلاس  پردازش  روند  و  ریاضي  مدل  ؛مکاني  های 

(  ،)... و  مصنوعي  هوش  رگرسیون،  )مانند  قطعي  محور(  داده 

  ( وخود همبسته  داده محور( تصادفي )مانند )های ریاضي  مدل

فیزیکي  مدل بارش  فرآیند) های  )مانند  قرار -محور(  رواناب( 

 (.  Feng et al., 2020) گیرند مي

بین    روابط  کننديم محور قطعي تلاش  های ریاضي یا دادهمدل

خروجي  ها یورود داده  ها و  براساس  مشاهداتي  را  های 

هیدرولوژیکي بدون در نظر گرفتن عدم قطعیت هیدرولوژیکي  

درک   فرض  بدون  این    فرآیندو  کنند.  تولید    هامدلداخلي، 

توسعه  راحتبهاغلب   ی  هابرآورد  تواننديمو    ابند یيمي 

ی قوی و دقیق  هادادهرا با    ها مدل  که   ي زمان  را  نانیاطمقابل

ارائه   این   (.Wagena et al., 2020)دهند  آموزش داده شوند، 

ميمدل مدلها  برای  خوبي  بسیار  جایگزین  های  توانند 

پیچیده    فرآیند   اجزا  نیب  ارتباط  درک  کهباشند    3محور فرآیند

مدل  (.Abrahart et al., 2004)  است  مشکل و   این  به  در  ها 

نمي  فرآیندتشریح   پرداخته  هیدرولوژیک  برای پدیده  و  شود 

های مشاهداتي  مدل به دادهها و ایجاد ساختار  تعیین شاخص

ورودی و خروجي نیاز دارند و نیاز به تعریف فیزیکي از روابط  

های ریاضي یا داده  . مدل(Liong et al., 2000)خود نیستند  

مي رگرسیون  روش  مانند  قطعي  های  خروجيتوانند  محور 

در حقیقت   دست آورند.   های تجربي بهمناسبي را در بازه داده

یابي  بسیار مناسب هستند ولي در برون  يان یانیمها در  این مدل

  هااز عملکرد این مدل  ناتوان هستند و معمولاً نتیجه مطلوبي

بر   علاوه،  ریاخ  یهادر دهه(.  Stelling, 2000)شود  حاصل نمي

 
3Proccess-based models 
4Neural networks 
5Support vector machine 

رگرسیون،   سنتي  تکنروش  از  محور   یهاک یاستفاده  داده 

 Noori and  (NNs)  4يعصب  یهاشبکه   ین نظیرماش  یریادگی

Kalin, 2016)  ؛ سراواني و همکاران،  1396دلناز و همکاران،  ؛

عمادی،  1402 و  آبادی  صالح   یبردار  یهانیماش،(1402؛ 

منطق  (Adnan et al., 2019)  (SVM)  5پشتیبان   6یفاز، 

(Alvisi and Franchi, 2011)  7موجک  لیو تبد  (WT( )Fang 

et al., 2019)برا و  مدل  ی،  سطحي   انیجر  ينیبشیپ سازی 

 . است قرارگرفته محققین  ادیموردتوجه ز

(2021)   Niu and Feng,  پژوهشي روش  در  پنج  توانایي 

پیش برای  مصنوعي  دو هوش  به  ورودی  روزانه  جریان  بیني 

در این   .قرارداد  يموردبررسرا  آبي در چین  مخزن بزرگ برق 

معیارهای ارزیابي برای   عنوانبهمطالعه، چهار شاخص آماری  

این   عملکرد  شدند  ها مدلمقایسه  حاصل    .استفاده  نتایج 

در روش  برق ن عظیم  زدو مخ  مطالعه  پنج  که  داد  نشان  آبي 

مي مصنوعي  بههوش  پیشتوانند  رضایتنتایج  بخشي  بیني 

 دارای   SVM  ،GPR  ،ELMهای  روش  کهيدرحالدست یابند  

(  2020)  نشان دادند.  ANFISو    ANNعملکرد بهتری نسبت به  

Farfan et al.,  بیني دبي جریان با استفاده از دو مدل  به پیش

پایه   شبکه    GR2M  و   WEAPفیزیک  بر  مبتني  مدل  دو  و 

وادور پرداختند. اک  Andeanعصبي مصنوعي در حوضه آبخیز  

ها قادر است نشان داد که ترکیب این روش   این مطالعه  جینتا

های مذکور را بهبود بخشد و نتایج خوبي  عملکرد منفرد مدل

دهد. ارائه  اعتبارسنجي  و  واسنجي  مراحل  در     ( 2019)  را 

Tayyab et al.,مدل تلفیق  تبدیل  به  و  مصنوعي  شبکه  های 

برای   گسسته  آبخیز  -بارش  فرآیندموجک  حوضه  در  رواناب 

در تلفیق    RBFNNپرداخته و نشان دادند که  Jinshaرودخانه  

نسبت به  یبهتربیني  با تبدیل موجک گسسته از قابلیت پیش

ئي  مجددی ریزه  برخوردار است.  شده دادههای توسعه  سایر مدل

های ترکیبي نسبت ( به بررسي کارایي مدل1399و همکاران )

پشتیبان   بردار  ماشین  مناطق    منظوربهفراواني  شناسایي 

در منطقه کلات پرداختند. نتایج حاصل از   یزیخلیسمستعد 

دقت بالا و عملکرد    FR-SVMاین پژوهش نشان داد که مدل  

به مدل   نسبت  را مي  SVRبهتری  نتایج  این  و  توان در دارد 

استفاده   خطرپذیر  و  سیل  مستعد  احمدی  مناطق  نمود. 

6Fuzzy logic 
7Wavelet transfer 
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مدل  (1399) عملکرد  ارزیابي  پشتیبان به  بردار  ماشین  های 

(SVRعصبي استنتاج  سامانه  و  تطبیق-(  )فازی  (  ANFISي 

رودخانهپیش   منظوربه ماهانه  جریان  سزار  بیني  و  نازلو  های 

نسبت به مدل    SVRمدل  بیانگر عملکرد بهتر  پرداخت، نتایج  

ANFIS توان با استفاده  و ميبوده بیني جریان ماهانه در پیش

عملکرد بهتری ها  از تابع کرنل مناسب برای هرکدام از این مدل

( در پژوهشي عملکرد  1399احمدپور و همکاران )  ایجاد نمود.

مفهومي  مدل مدل  و  جنکینز  باکس  زماني خطي  های سری 

IHACRES  مدل و  چندلایه  پرسپترون  عصبي  شبکه  مدل   ،

بیني  سازی و پیششبیه   منظوربهرا    ARMA-ANNهیبریدی  

مقایسه قرار داده و  و    يموردبررسجریان روزانه حوضه مارون  

بیشترین مقادیری عددی    ARMA-ANNدادند که مدل  نشان  

ت نش  86/0ن  عییضریب  ضریب  و    81/0ساتکلیف  -و  داشته 

عملکرد توجهباشد.  مي  بهتری  دارای  گردید  با  ذکر  آنچه    به 

در مناطق حساس و    ژهیوبهمدیریت منابع آب،    توان گفتمي

های آبریز غرب و جنوب غرب دریاچه نظیر حوضه   پر چالش

رودخانهجبیني  پیشکه    ارومیه در  ریان  مهمي  نقش  ها 

آببرنامه بهینه  آب، کنترل سیلاب، تخصیص  منابع  و    ریزی 

  ،آبریز داردهای  این حوضه های آبي  مدیریت پایدار اکوسیستم

و  شبیهنیازمند   رودخانهپیشسازی  جریان  دقیق    ها بیني 

با توجه به تغییرات اقلیمي و نوسانات هیدرولوژیکي،    باشد ومي

های  بیني دقیق و مناسب، از ضرورت های پیششناسایي مدل

این حو آبریزضه اصلي در  های  بررسي مدل  لذا.  باشد مي  های 

استوکاستیکي و هوش مصنوعي مختلف، گامي مهم در جهت  

بیني منابع آب این  یافتن ابزارهای مؤثرتر برای مدیریت و پیش

هدف از این پژوهش ارزیابي دقت    اساس  نیبرهم.  استمنطقه  

های مبتني بر هوش مصنوعي های استوکاستیک و مدلروش

پیش برآورددر  و  در  بیني   سنجي آبایستگاه    7  جریان 

غربهای  رودخانه در  غربي  واقع  جنوب  ارومیه   و  دریاچه 

 . باشدمي

 هامواد و روش 

 موردمطالعه  منطقه

رودخانه زولا،    7  ماهیانه   جریانهای  در این مطالعه از داده

گ باراندوز،  شهر،  روضه،  مهاباد  انازلو،  و  ایستگاهدار  های  در 

، پي  آباد هاشمسنجي چهریق علیا، تپیک، کلهور، میرآباد،  آب 

و   جغرافیایي    کوترقلعه  موقعیت  و  اطلاعات  شد.  استفاده 

و  رودخانه مذکور  آبایستگاههای  منتخب  های  در  سنجي 

ارائه شده است. لازم به ذکر است که    1و نقشه شکل    1جدول  

به محل جدید    1384ای از سال  چمحل ایستگاه میرآباد شهر

میرآباد    ی هادادهو    افتهیانتقالدر بالادست رودخانه )برده سور(  

  شدهلیتکمبه بعد از ایستگاه برده سور    1384های  برای سال

داده  در   ضمناًاست.   مطالعه،  رودخانهاین  جریان  های  های 

سال طي  در  آماری  مذکور  کار  هب  1400الي    1371های 

 است. شدهگرفته

 .در استان آذربایجان غربی موردمطالعههای مشخصات ایستگاه -1جدول 
Table 1- Characteristics of the Study Stations in West Azerbaijan Province. 

No Station River Langitiude Latitiude Elevation(m) 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 

Chahrigh_Olia 
Tapik 
Kalhor 

MirAbad 
HashemAbad 
Pei-Ghaleh 

Kotar 

Zola-Chay 
Nazlo-Chay 
Rozeh_Chay 
Shahr_Chay 

Barandoz_Chay 
Gadar_Chay 

Mahabad_Chay 

44.60 
44.90 
44.83 
44.87 
44.90 
45.03 
45.61 

38.60 
37.66 
37.65 
37.43 
37.28 
37.00 
36.70 

1533 
1715 
1285 
1525 
1464 
1500 
1400 
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  .موردمطالعهجغرافیایی محدوده موقعیت  -1شکل 

Figure 1- Geographical location of the study area. 

 روش انجام پژوهش 

مطالعه   این  مختلف    8در  استوکاستیک الگوی  مدل 

ARIMA (p,d,q)    مختلف یعني    یهامرتبهبا ترکیبp=1,2 ،

d=0,1    وq=0, 1    و سه مدل هوش مصنوعي جهت برازش سری

در   تاریخي  ماهیانه  جریان    موردمطالعهرودخانه    7زماني 

مشخصات و    لاً یذاستفاده و نتایج آن باهم مقایسه شده است.  

مدل تئوریک  خلاصه   طوربه  مورداستفادههای  ساختمان 

   است. شدهارائه 

   ARIMAو  ARMA یمحور تصادف داده ها مدل

ها بر پایه زنجیره مارکوف در زنجیره زماني  اساس این مدل

قبل    بازمان  tسری زماني    شدهثبتاست. اگر هر داده    بناشده 

- مدل سری زماني که باکسو یا زمان بعد از خود مرتبط باشد.  

  یهاداده  یریگ، معمولاً برای اندازهشوديجنکینز نیز نامیده م 

ی است که فرآیندشود و  يشده بر اساس زمان استفاده ممرتب

های جداگانه و در فواصل زماني ثابت  در آن رویدادها در زمان

  ها مستقل از مقادیر دیگر هستندندهند و هر یک از آرخ مي

(Salas et al., 1988)د مدل.  از  حاضر  پژوهش  سری  ر  های 

این  .  سازی استفاده شدمدلبرای   ARIMA و ARMA زماني

و میانگین متحرک را ترکیب    خودهمبستهمدل دو مدل پایه  

 شده است.ها اشارهکه در معادلات زیر به آن کند يم

(1) 𝑋𝑡 = 𝛼1𝑋𝑡−1 + 𝛼2𝑋𝑡−2 + ⋯ + 𝛼𝑝𝑋𝑡−𝑝 

معادل در  قسمت    هکه  به  مربوطه  که  اتورگرسیو    P-typeبالا 

  𝑋𝑡−2و    𝑋𝑡−1یپارامترها  ؛ و کند يمرا معرفي    AR(p)  باشد يم

ی شده از مراحل قبل نظیر یک  سازمدلی  هاداده  𝑋𝑡−𝑝و ... و 

.  دهند يم  را نشان   تر قبلگام    pتا    ... گام قبل، دو گام قبل و  

ثابتي از مدل رگرسیوني    نیز ضرایب  𝛼𝑝و ... و    𝛼2و    𝛼1ضرایب  

 . (Salas et al., 1988) دهنديمرا نشان 

MA    که   شوديمنیز از این واقعیت استخراج𝑋𝑡   با استفاده از

و ... و  𝜀𝑡−1 و  𝜀𝑡 ی  رها یتغم  یبرا  𝛽𝑞و ... و    𝛽2و    𝛽1ی  هاوزن 

𝜀𝑡−𝑞   شود    یک واحد اضافه  عنوانبه. اگر زمان  دیآيمدست  به

را   𝑋𝑡+1استفاده شود،    𝜀𝑡+1و    𝜀𝑡ی رهایمتغبرای    ها وزنو این  

 .آوردبه دست  توانيم

نشان   همچنین  مدل  یک  يماین  که  میانگین    فرآینددهد 

مرتبه   داده    MA(q)توسط    qمتحرک    شود.يم نمایش 

  𝜀𝑡یانگین متحرک و  مضرایب ثابت    𝛽𝑞و ... و    𝛽2و    𝛽1یب ضرا

های یک گام قبل، دو گام قبل و  یماندهباق  𝜀𝑡−𝑞و ... و   𝜀𝑡−1و 

 ...q   گام قبل است(Nirumand and Bozorgnia, 2010 .) 

که از ترکیب دو مدل رگرسیون و   ARMAمدل    بیترتنیابه

و   p خودهمبستهآمده است با درجه دستمیانگین متحرک به

  شوديم نشان داده    ARMA (p,q)  صورتبه  qمیانگین متحرک  

 :(Salas et al., 1988)زیر است صورت آن به  و معادله

(3            )𝑋𝑡 = 𝛼1𝑋𝑡−1 + 𝛼2𝑋𝑡−2 + ⋯ + 𝛼𝑝𝑋𝑡−𝑝 

+𝜀𝑡 + 𝛽1𝜀𝑡−1 + ⋯ + 𝛽𝑞𝜀𝑡−𝑞 
ایجاد   ARMA به d تفاضلنیز با افزودن درجه   ARIMA مدل

و   شوديمنشان داده   ARIMA (p, d, q) صورت بهکه    شوديم

   .(Salas et al., 1988)زیر است  صورتبهمعادله آن 

(4)         (1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝)(1 − 𝐵)𝑑𝑋𝑡 

= (1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞)𝜀𝑡 

(2) 𝑋𝑡 = 𝛽0𝜀𝑡 + 𝛽1𝜀𝑡−1 + ⋯ + 𝛽𝑞𝜀𝑡−𝑞 
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بردار    یمحور قطعها داده  مدل ماشین  )شبکه عصبی مصنوعی، 

 یادگیری ماشین حداکثر( پشتیبان، 

دهه مدلدر  اخیر،  دادههای  اصول    محورهای  بر  مبتني 

های برداری پشتیبان،  های عصبي، ماشینشبکه)  فیزیکي مانند 

رگرسیون و  فازی  پدیده  (منطق  تحلیل  با  برای  طبیعي  های 

کوتاه یافتهحافظه  توسعه  بلندمدت  و   ,.Ni et al)د  انمدت 

شاخصفرآیندهای  مدل  .(1988 از  استفاده  با  نیز  های  محور 

عدم   و  کرده  کمک  مدل  واسنجي  به  مشاهدات،  از  حاصل 

های هیدرولوژیکي را از طریق سناریوهای  بینيقطعیت در پیش

 . (Kottegoda, 1980)نددهمختلف مدنظر قرار مي

 ANNمدل شبکه عصبی مصنوعی  

سازی با شبیه  (ANN) های شبکه عصبي مصنوعيمدل

که خروجي    شده لیتشکهم  بههای متصلعملکرد مغز از نورون

به لایه  ميهر  عمل  بعدی  لایه  ورودی  وزنعنوان  های  کند. 

نورون  بین  سیناپساتصال  مشابه  را  اطلاعات  انتقال  های  ها 

  فرآیندها،  سازی کرده و از طریق تنظیم این وزنمغزی شبیه 

مي صورت  شبکه  در  از  .  گیردیادگیری  پژوهش  این  یک  در 

پرسپترون  چندلایه  عصبي  کتابخانه    (MLP) شبکه  در  که 

scikit-learn    داشته پیش  وقرار  ببرای  ميهبیني  رود  کار 

همچنین    شدهاستفاده لایهاست.  تعداد  تعداد  و  مخفي  های 

و   100(، )100ترتیب برابر با )های موجود در هر لایه بهنورون 

 ( تنظیم گردید. 50و  50، 50( و )100

 ( SVMمدل ماشین بردار پشتیبان )

ناظر    یریادگی مدل    کی(  SVM)  بانیپشتبردارنیماش با 

داده از  استفاده  با  که    نیپرپلیها  کیدار،  برچسب   یهااست 

. در مدل  کند يم   جاد یا  د یجد  ی هاداده  یبندطبقه   یبرا  نهیبه

به    yوابسته    ریمتغ  يوابستگ  نی، هدف تخمSVM  يونیرگرس

متغ  یامجموعه  )  xمستقل    یرهایاز   (. Hamel, 2011است 

بر این است که مانند دیگر مسائل رگرسیوني، رابطه بین    فرض

تابع معین   علاوه  به  fمتغیرهای وابسته و مستقل توسط یک 

 ( مشخص شود:Noiseمقدار اضافي نویز )

(5) 𝑦 = 𝑓(𝑥) + 𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒 

است    fتابع    افتنی (  SVM)  بانیبردار پشت  نیماش  يهدف اصل

تابع   نیکند. ا ينیبشیرا پ   دی جد  یهاداده يدرستکه بتواند به

طر رو  یسازنه یبه  فرآیند  قیاز  خطا  مجموعه   کی  یتابع 

-SVMشامل  SVM ي . دو مدل اصلشوديآموزش استخراج م

v    نوع اول( و(SVM-ε  هستند. در ا )از    ش،پژوه  نی)نوع دوم

SVM-ε  رگرس  ل یدلبه مسائل  در  آن  گسترده    يونیکاربرد 

این    است.  شدهاستفاده بهبرای  خطا  تابع  زیر  مدل،  صورت 

 شود: تعریف مي

(6 ) SVM-𝜀 =  
1

2
𝑊𝑇𝑊 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑁
𝑖=1 +

𝐶 ∑ 𝜉𝑖
∗𝑁

𝑖=1  

محدودیت  به  توجه  با  است  لازم  فوق  خطای  زیر  تابع  های 

 کمینه گردد:

(7) 𝑊𝑇∅(𝑥𝑖) + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗ 

(8) 𝑦𝑖 − 𝑊𝑇∅(𝑥𝑖) − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗ 

(9) 𝜉𝑖 و𝜉𝑖
∗ ≥ 0 

ترانهاده بردار    WTبردار ضرایب،  Wثابت گنجایش،    Cکه در آن  

𝜉𝑖ضرایب،   𝜉𝑖 و  
کمبود،    ∗ ثابت،    bضرایب  الگوی   Nضریب 

و   در مورد     ∅آموزش مدل  اطلاعات کمي  است.  کرنل  تابع 

در این  .  باشددر دسترس مي  ∅انتخاب تابع غیرخطي مناسب  

از    پژوهش نخست  مدل،  این  بهتر  تنظیم  جستجوی  برای 

برای انتخاب بهترین هایپرپارامترها     (Grid Search)ایشبکه 

تر این مدل از  شد. همچنین جهت برآورد بهتر و دقیقاستفاده  

است که دامنه   شدهاستفاده(  C, Epsilon, Kernelپارامتر )  3

 باشد: ذیل مي  صورتبهانتخابي برای هر پارامتر 
C: (0.1, 1, 10, 100) 

پام نرم  C  نییقدار  مدل  به  ممنجر  م  شوديتر    توانديکه 

سبب بالاتر    ریمقاد  کهيدرحالرا تحمل کند،    یشتریب  اختلالات

 شود. ها ميتطبیق بهتر داده

Epsilon: (0.01, 0.1, 0.2, 0.5) 

  نییو تع  شدهف یتعر SVM ونیرگرس  یهامدل  یپارامتر برا  نیا

بدون    بوده  قبولقابل  هاينیبشیکه تا چه حد خطا در پ   کند يم

 ترنییپا  ریمدل داشته باشد. مقاد  یسازنه یدر به  یریتأث  نکهیا

epsilon های آموزشي را  داده  ترقیکه مدل دق  شوديباعث م

 بیني کند. پردازش و پیش

Kernel: (linear, rbf, poly) 

داده برای  ترتیب  به  تابع  سه  این  دادهکه  خطي،  با  های  ها 

 روند. های خیلي پیچیده به کار ميپیچیدگي مناسب و داده

 ( ELMشبکه عصبی یادگیری ماشین حداکثر ) 

ای برای حل  بسیار ساده  دیک رویکر  ELMشبکه عصبي  

همین دلیل سرعت یادگیری این مسئله ارائه کرده است و به
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 MLP بسیار بالایي دارد و سرعت یادگیری آن در مقایسه با

  باشد.برابر و حتي بیشتر  1000شاید حدود 

 ELMروش  

است    یریادگیروش    کی (  ELM)  دیشد  یریادگی  نیماش

باهدف    بان یپشت  نیمختلف ماش  یها روش  یسازکپارچه یکه 

( توسعهSVMبردار  برا  افتهی(  ابتدا  در  ی  هاشبکه   یو 

شد،    ي( معرف SLFN)  يمخف  هیبا تک لا  خورشیپ   یافتهتعمیم

نس به  تابع  افتیگسترش    SFLN  افتهی میتعم  یهاخهسپس   .

 صورت زیر است: یافته بههای تعمیم- SLFNخروجي 

( را به فضای  xبعدی ورودی )  dدرواقع فضای    ℎ(𝑥)𝑖که در آن

L  کند و  بعدی نگاشت مي𝑎𝑖    و𝑏𝑖    به ترتیب پارامترهای تولیدی

اند. بین لایه نهان و لایه خروجي وزن امین گره  iتصادفي برای  

𝛽𝑖  مسئله یک  برای  دارد.  دودستهدسته   وجود  تابع  بندی  ای 

 صورت زیر است:گیر برای این مدل بهتصمیم

تئور اساس  برا  یبر  هدف  SLFN  ی هاشبکه   یبارلت  تابع   ،

ELM  آموزش و هم نرم    یفرموله شده که هم خطا  یاگونهبه

 را به حداقل برساند.  يخروج یهاوزن 

(12) 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒: ‖𝐻𝛽 − 𝑇‖2 + ‖𝛽‖ 
آن   در  هدف   𝑇که  .𝑡1] ماتریس  𝑡2. … . 𝑡𝑁]𝑡  نماد  ،‖– ‖ 

و  نشان استاندارد  نرم  است که    Hدهنده  پنهان  ماتریس لایه 

 شوند: صورت زیر تعریف ميبه

 

(13) 
𝐻 = [

𝐺(𝑎1. 𝑏1. 𝑥1) ⋯ 𝐺(𝑎𝐿 . 𝑏𝐿 . 𝑥𝐿)
⋮ ⋱ ⋮

𝐺(𝑎1. 𝑏1. 𝑥𝑁) ⋯ 𝐺(𝑎𝐿 . 𝑏𝐿 . 𝑥𝑁)
] 

𝐺(𝑎𝑖که در آن   . 𝑏𝑖 . 𝑥𝑖)  دهنده ارتباط بین  نشانi   امین متغیر

شود حداقل  طور که مشاهده مياست. همان  نآ  يو ضرایب وزن

درواقع معادل حداکثر کردن فاصله حاشیه دودسته ‖𝛽‖کردن

. است  𝛽‖−1‖2یعني حداکثر کردن    یابندی دودستهدر دسته 

منظور بهبود و توسعه مدل یادگیری و دور ماندن از نگاشت  به

که گاهي برای طراح مشخص نیست، از مدل مبتني بر کرنل  

 
8Nash–Sutcliffe model efficiency coefficient 
9Box-Cox Transformed Root Mean Squared Error 

مي کرنل  استفاده  حالت،  این  در  زیر  به  ELMشود.  صورت 

 شود: تعریف مي

(14) ΩELM = HHT: ΩELMi,j = h(xi). h(xj) = K(xi. xj) 

(15) 
f(x) = h(x)HT (

1

C
+ HHT)

−1

 

= [
K(x. x1)

k(x. xN)
]

T

(
1

C
+ ΩELM)

−1

T 

𝑘(𝑥𝑖دهنده ترانهاده یک بردار،  نشان  Tکه نماد   . 𝑥𝑗)  کننده  بیان

است. پارامتر   Kبرحسب تابعي از    𝑥𝑗و    𝑥𝑖ارتباط بین رو متغیر  

I  است مناسب  ابعاد  از  تشخیص  قاسمي    ماتریس  و  )نوشیار 

 . (1398مرزبالي، 

 ارزیابی دقت مدل 

- نش  :معیارآماره یا    چهاراز    هاارزیابي عملکرد مدلبرای  

( )NSE )8ساتکلیف  خطا  مربعات  میانگین   ،MSE  ،) ریشه

خطا مربعات  ضریب    9( RMSE)   میانگین   10(2R)   عیینتو 

 مقدار بهینه است.    شدهاستفادهعنوان معیارهای ارزیابي مدل  به

برابر با یک و برای ریشه عیین  تساتکلیف و ضریب  -ضریب نش

)غضنفری مقدم    باشدعدد صفر مي  شدهلیتبدمیانگین خطای  

 (. 1397و همکاران، 

(16) 
NSE = 1 −

∑(QE − Qo)2

∑(Qo − Q̅o)2
 

(17) 
RMSE =  √∑(QE − QO)2/n 

(18) 
MSE =

1

n
 ∑(QO − QE)2

n

i=1

 

(19) 

    
R2 = (

∑(QE − QE−)(Qo − QO−)

√∑(QE − QE−)2(Qo − QO−)2
) 

این  که   تاریخي  مشاهداتي  مقدار  ::𝑄𝑂  و  𝑄𝑂  روابطدر  و    یا 

ها  و میانگین آن  مقدار برآوردی  ::𝑄𝐸  و  𝑄𝐸ها، روابط  میانگین آن

   (.Wagener et al., 2009)است  ها دادهتعداد  nو 

 نتایج و بحث 

های استوکاستیک و نتایج مطالعه در دو بخش اصلي مدل

مصنوعي   برای    شدهمیتنظهوش  های  مدل  یریکارگبهاست. 

م  استوکاستیک تعیین  مناسب  و    مدل پارامترهای  رتبه 

،  موردمطالعههای  رودخانهدر    ARIMA(p,d,q)  کیاستوکاست

س  کی  ریتأخبا    يخودهمبستگ   ان یجر  يزمانیسر  زدهیتا 

نشان    جینتاشد.    نییمحاسبه و تع ACF در قالب نمودارماهیانه  

10Coefficient of determination 

(10) 𝑓(𝑥) = ℎ(𝑥)𝛽 = ∑ 𝛽𝑖ℎ𝑖(𝑎𝑖 . 𝑏𝑖 . 𝑥)

𝐿

𝑖=1

 

(11) 𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(ℎ(𝑥)𝛽) 
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، تنها  چندماهه  مدتکوتاه  یها يخودهمبستگ  انیز مداد که ا

  13تا  11  ی هاي خودهمبستگهمراه با  ماههکی  يخودهمبستگ

بوده است.    داريمعن   ها ستگاهی در تمام ایا فصلي    بلندمدتماهه  

  ی هايخودهمبستگ  ، هارودخانهدرصد    30حدود    برای  نیهمچن

شکل  است.    داريدرصد معن  5در سطح    زیماهه بارش ن  7و    6

  تلفمخ  یرهایتأخبا    يخودهمبستگ  ریمقاد  راتیینمودار تغ  2

  ی سر   یرا برا  5/0  داريباند محدوده مجاز در سطح معن  همراهبه

عنوان نمونه از منطقه  رودخانه را به  4در ماهیانه  انیجر يزمان

 ب یترتبه  q و   p،d  اساس، مرتبهنی. برادهدينشان ممطالعاتي  

و    عنوانبه q=0,1 و   p=1,2 ،d=0,1 برابر مناسب  محدوده 

 . فوق انتخاب شد یمطلوب پارامترها

 ب یبا ترک  ARIMA(p,d,q)  ی سازمختلف مدل  یالگو  8  تاًینها 

 ARIMA (1,0,0)  ،ARIMA  يعنمذکور ی  ي انتخاب  ی هامرتبه 

(1,1,0)  ،ARIMA (1,0,1)  ،ARIMA (1,1,1)  ،ARIMA 

(2,0,0)  ،ARIMA (2,1,0)  ،ARIMA (2,0,1)  و ARIMA 

تاریخي یا    انه یماه  ان یجر  يزمان   یجهت برازش سر   (2,1,1)

   است. شده استفادهمشاهداتي 

 

 

 

 
 . سنجی منطقه مطالعاتیآب ایستگاه 4یک تا سیزده در  ریتأخسری زمانی ماهیانه جریان با  یخودهمبستگ   -2شکل 

Figure 2- Autocorrelation of the monthly streamflow time series with lags from one to thirteen at four hydrometric 

stations in the study area. 

به  نیا  در ارزپژوهش،    یهاعملکرد مدل  ي ابیمنظور توسعه و 

  ان، یجر یهاداده یسازدر مدل يمصنوع هوش و  کیاستوکاست

-1400ساله )  30  یدوره آمار  ک یها در  آن  انه یماه  ي زمان  یسر

بد1991-2020معادل  1371 شد.  استفاده   70منظور    نی( 
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داده عنوان به  انه یماه  ان یجر  يزمان   یسر  یابتدا  ی هادرصد 

  گریدرصد د  30مدل و  یا واسنجي  آموزش    یبرا  یورود  داده

 ياعتبارسنج  ایآزمون    یبرا  ي زمان  یسر  یانتها  ی هاداده

در  پژوهش   ج یدر نظر گرفته شد. نتا  شده دادهتوسعه    ی هامدل

ه  وردر د  مورداستفادهها  عملکرد مدل  تیاهم  لیدلبهاین مقاله،  

ا  صرفاً  ،يسنجاعتبار  ایآزمون   .  ه استدوره بود  نیمتمرکز بر 

  ي در منطقه مطالعات  انیجر  یهاهدادو پیش بیتي    یسازمدل

 ي عنیمنطقه  منتخب  های  رودخانه  يسنجآب   ستگاهیا  7  در

،  چایروضه -کلهور،  چاینازلو-تپیک  ،چایزولا-قیچهر

  گادارچای-قلعهيپ،  باراندوزچای-، هاشم آباد شهرچای-میرآباد

پذ  مهابادچای-کوترو   نتا  رفتیانجام    ی هاآن در بخش  جیکه 

 است. شدهارائه  ریز

 مدل استوکاستیک 

گانه مدل استوکاستیک   8  ی الگوهابرای ارزیابي عملکرد  

ARIMA(p,d,q)  معیار یا  آماره  سه  از   ،2R  ،RMSE    وNSE  

نتایج مذکور   آمده است.  2و نتایج آن در جدول    شدهاستفاده

جهت   یسازمختلف مدل  یالگو  8میان  از  دهد که  نشان مي

سر با  های  رودخانه در    جریان  انهی ماه  يزمان  یبرازش 

 ARIMA (1,0,1)و  ARMA(1,0,0)یالگو هارچ ،موردمطالعه

،ARMA(2,0,0)   وARIMA (2,0,1)   اساس  ر یمقاد  بر 

 ر ینسبت به سا  یعملکرد بهتر  یدارامعیارهای آماری مذکور  

بیني مطلوب از مقادیر  هر چهار الگو فوق پیشالگوها بوده و  

یا اعتبارسنجي  در دوره آزمون    موردمطالعه های  جریان رودخانه

همبستگي  مقادیر ضریب متوسط  که  طوری دهند. بهارائه ميرا  

  68/0و    0/ 83برابر    بیترتبهرودخانه    7برای  ساتکلیف  -و نش 

 ARIMAاز میان چهار الگوی برتر مذکور، الگوی  ضمناًاست.  

حداکثر متوسط مقادیر ضریب همبستگي و  با داشتن     (2,0,1)

بالاترین عملکرد را دارد. این   7/0و    84/0ساتکلیف یعني  -نش

اثر تنظیمات دقیق تر مدل استوکاستیک در بهبود  امر بیانگر 

  ي زماننزولي و    یسر  سهیمقا 3شکل  بیني آن است.  دقت پیش

برتر   کیاستوکاست  از مدل  یو برآورد  يخیتار  انهیماه  انیجر

نازلو و تپیک  رودخانه  در شکل مذکور   دهد.را نشان ميهای 

پیش در  برتر  الگوی  چهار  هر  مطلوب  عملکرد  بیني بیانگر 

  4همچنین شکل    ای در منطقه مطالعاتي است.جریان رودخانه

جعبه  نمودار  دادهمقایسه  و  های  ای  تاریخي  ماهیانه  جریان 

در دو ایستگاه میرآباد  چهار مدل استوکاستیک برتر  برآوردی  

و    Rهای  با حداکثر و حداقل مقادیر آماره  ب یبه ترتو چهریق  

NSE    نشان  را  (  2در منطقه مطالعاتي )جدول  یا رتبه عملکرد

در نتایج    دهد.مي برآوردی  و  تاریخي  مقادیر  توزیع  مقایسه 

مدل4شکل   مطلوب  عملکرد  بیانگر  استوکاستیک های  ، 

منتخب در حفظ یا دوباره تولید میانگین، حداکثر )سیلاب( و  

در منطقه مطالعاتي بوده و    یارودخانه( جریان  يآبکمحداقل ) 

عملکرد مدل  در بهبود    2  ریتأخهمچنین اثر خودهمبستگي با  

 . دهديماستوکاستیک را نشان 

- ضریب نش ( وRMSE) مربعات خطا نیانگیم(، ریشه R)  نسوریپ یهمبستگ بیضرسه آماره یا معیار ارزیابی  ریمقاد -2جدول 

 . ARIMA کیدل استوکاستب مخنتم یالگو 8برای  یو برآورد یخیتار انهیماهجریان  یزمان یسر( NSE)اتکلیف س
Table 2- Values of three statistical evaluation metrics—Pearson correlation coefficient (R), root mean square error 

(RMSE), and Nash-Sutcliffe efficiency coefficient (NSE)—for the historical and estimated monthly streamflow time 

series of eight selected ARIMA stochastic model patterns. 

 ARIMA(

1,0,0) 

ARIMA(1,

1,0) 

ARIMA(1,

0,1) 

ARIMA(1,

1,1) 

ARIMA(2,

0,0) 

ARIMA(2,

1,0) 

ARIMA(2,

0,1) 

ARIMA(2,

1,1) 

 R 

Chahrigh 

Tapik 

Kalhor 

MirAbabd 

HashemAb

ad 

Pei-Ghaleh 

Kotar 

0.678 

0.812 

0.831 

0.894 

0.866 

0.787 

0.877 

0.141 

0.316 

0.100 

0.762 

0.566 

0.141 

0.574 

0.592 

0.812 

0.854 

0.889 

0.872 

0.775 

0.872 

0.173 

0.300 

0.000 

0.806 

0.837 

0.775 

0.686 

0.825 

0.800 

0.866 

0.860 

0.872 

0.781 

0.877 

0.141 

0.300 

0.000 

0.500 

0.678 

0.141 

0.574 

0.775 

0.825 

0.860 

0.883 

0.872 

0.787 

0.877 

0.141 

0.265 

0.000 

4.123 

0.837 

0.141 

0.566 

 RMSE 

Chahrigh 

Tapik 

Kalhor 

MirAbabd 

HashemAb

ad 

2.01 

6.01 

0.60 

2.33 

2.84 

5.49 

7.30 

14.87 

1.98 

3.83 

6.40 

20.59 

2.23 

6.00 

0.53 

2.44 

2.81 

5.57 

8.23 

15.75 

2.91 

3.30 

3.21 

5.84 

1.59 

6.37 

0.51 

2.67 

2.80 

5.54 

6.88 

15.82 

1.94 

7.72 

5.02 

19.70 

1.71 

5.80 

0.52 

2.43 

2.81 

5.51 

7.20 

17.45 

2.09 

9.44 

3.22 

19.74 
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Pei-Ghaleh 

Kotar 
2.38 5.72 2.50 4.51 2.40 5.71 2.38 5.82 

 NSE 

Chahrigh 

Tapik 

Kalhor 

MirAbabd 

HashemAb

ad 

Pei-Ghaleh 

Kotar 

0.678 

0.812 

0.831 

0.894 

0.866 

0.787 

0.877 

0.141 

0.316 

0.100 

0.762 

0.566 

0.141 

0.574 

0.592 

0.812 

0.854 

0.889 

0.872 

0.775 

0.872 

0.173 

0.300 

0.000 

0.806 

0.837 

0.775 

0.686 

0.825 

0.800 

0.866 

0.860 

0.872 

0.781 

0.877 

0.141 

0.300 

0.000 

0.500 

0.678 

0.141 

0.574 

0.775 

0.825 

0.860 

0.883 

0.872 

0.787 

0.877 

0.141 

0.265 

0.000 

4.123 

0.837 

0.141 

0.566 

 
.سنجیآب ایستگاهدو های استوکاستیک برتر در زمانی جریان ماهیانه تاریخی و برآوردی از مدلنزولی و سری  مقایسه سری  -3 شکل  

Figure 3- Comparison of the declining series and the historical and estimated monthly streamflow time series from 

the best stochastic models at two hydrometric stations. 

 
رودخانه  میرآباد استوکاستیک برتر در ایستگاههای جریان ماهیانه تاریخی و برآوردی از مدل یهادادهنمودار جعبه مقایسه  -4 شکل

 .و ایستگاه چهریق رودخانه زولاشهرچای 
Figure 4- Comparison of box plots of historical and estimated monthly streamflow data from the best stochastic 

models at Mirabad station on the Shahrchai River and Cherigh station on the Zola River. 

 مدل هوش مصنوعی 

و   ANN  ،ELMدر این پژوهش سه مدل هوش مصنوعي،  

SVM    جریان    یهاداده  ينیبشی پ و    یسازمدلجهت

رای ارزیابي عملکرد  بکار گرفته شد. ب  موردمطالعه  یهارودخانه

  شدهاستفاده NSEو  2R  ،RMSE، از سه آماره سه مدل مذکور

جدول  در  آن  نتایج  نتایج    3  و  است.  نشان    3جدول  آمده 

جهت    مدل هوش مصنوعي مذکور  3  میاناز    اولاًدهد که  مي

  ،منطقههای  رودخانهدر    جریان  انهی ماه  يزمان   یبرازش با سر

و    SVM  هایدلمنامطلوب بوده و    کاملاً   ELMعملکرد مدل  

ANN  داشته   به همنسبت  هتری  دارای عملکرد بطور موردی  به
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مدل    مثلاً که  طوری بهاست.   دو    SVMعملکرد  ایستگاه  در 

در    ANNنازلو و مدل  تپیک رودخانه  رودخانه زولا و  چهریق  

میرآباد  دو   و  روخانه  ایستگاه  رودخانه    آباد هاشمشهرچای 

از بوده و  بهتری نسبت به مدل دیگر  باراندوز دارای عملکرد  

ها دارای عملکرد قابل  در سایر رودخانههر دو مدل  طرف دیگر 

است )جدول   نبوده  نتایج    دوماً (.  6و شکل    3قبولي  مقایسه 

هوش مصنوعي و استوکاستیک بیانگر عملکرد بهتر    یهامدل

مدلمدل به  نسبت  برتر  استوکاستیک  هوش  های  برتر  های 

که متوسط مقادیر ضریب همبستگي و  طوریبهمصنوعي است.  

رودخانه   7برای  برتر هوش مصنوعي    یهامدلساتکلیف  -نش

کمتر    يتوجهقابل  طوربهبوده که    32/0و    61/0برابر    بیترتبه

( 68/0و    83/0استوکاستیک )  یهامدلبرای    هاآناز مقادیر  

 است. 

و    يخیتار  انهیماه  انیجر  يزماننزولي و    یسر  سهیمقا  5  شکل

مدل  یبرآورد و    در  SVM  از  نازلو  رودخانه  تپیک  ایستگاه 

ر گدار  رودخانه  قلعه  پي  یا  ا  ایستگاه  آماره  مقادیر  حداکثر  با 

را  منطقه  در    NSEو    Rمعیارهای   ميمطالعاتي  دهد.  نشان 

و    SVMتر مدل برتر  عملکرد ضعیف نشان از  های فوق  نمودار 

ANN  مدل به  نسبت  مصنوعي  در هوش  استوکاستیک  های 

 که یطوربههای منطقه بوده،  بیني جریان ماهیانه رودخانهپیش

سری نزولي جریان برآوردی از سه مدل هوش مصنوعي تطبیق  

  يتوجهقابلدارای انحراف بسیار با سری نزولي جریان تاریخي 

جهت درک  قلعه بوده است. همچنین  در ایستگاه پي  خصوصاً

کامل ارزیابي  و  مدل  یتربهتر  عملکرد  جعبهاز  نمودار  ای  ها، 

مدل  داده سه  برآوردی  و  تاریخي  ماهیانه  جریان  های 

چهار رودخانه زولا )چهریق(، نازلو )تپیک(،  مصنوعي در  هوش

)پياگ )کوتر(  قلعه(دار  مهاباد  یا   و  آماره  از  مختلف  مقادیر  با 

فوق  است.    شده  ارائه   6در شکل    NSEو    Rمعیارهای   نتایج 

  گانهسههای  مدل( نشان از عملکرد نامطلوب یا ضعیف  6)شکل  

تولید  هوش دوباره  یا  حفظ  در  احتمال، مصنوعي  توزیع 

رودخانه جریان  )سیلاب(  حداکثر  منطقه  میانگین،  در  ای 

بر    یدیتأک،  6همچنین نمودارهای شکل  مطالعاتي بوده است.  

 .  بالا استفسیر و تشریح نتایج در صحت ت

- ضریب نش ( وRMSE) مربعات خطا نیانگیم(، ریشه R)  نورسیپ یهمبستگ بیضرسه آماره یا معیار ارزیابی  ریمقاد -3جدول

 ARIMA. کیدل استوکاستب مخنتم یالگو 8برای  یو برآورد یخیتار انهیماهجریان  یزمان ( سریNSEاتکلیف )س
Table 3- Values of three statistical evaluation metrics—Pearson correlation coefficient (R), root mean square error 

(RMSE), and Nash-Sutcliffe efficiency coefficient (NSE)—for the historical and estimated monthly streamflow time 

series of eight selected ARIMA stochastic model patterns . 
  ANN   ELM   SVM  
 R RMSE NSE R RMSE NSE R RMSE NSE 

Chahrigh 

Tapik 

Kalhor 

MirAbad 

HashemAbad 

Pei-Ghaleh 

Kotar 

0.55 

0.64 

0.48 

0.69 

0.59 

0.29 

0.20 

2.00 

6.62 

0.85 

3.74 

4.43 

6.71 

6.97 

0.453 

0.569 

0.287 

0.456 

0.375 

0.419 

-0.792 

0.23 

0.26 

0.03 

0.23 

0.09 

0.39 

0.07 

2.52 

8.67 

1.23 

5.13 

7.21 

8.76 

9.27 

0.132 

0.260 

-0.493 

-0.035 

-0.669 

0.050 

-2.170 

0.56 

0.72 

0.64 

0.68 

0.62 

0.70 

0.38 

1.90 

5.56 

0.61 

5.05 

6.98 

5.12 

4.47 

0.506 

0.698 

0.633 

0.010 

-0.55 

0.662 

0.263 
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 .در دو رودخانه منطقه SVMهوش مصنوعی    زمانی جریان ماهیانه تاریخی و برآوردی از مدلنزولی و سری  مقایسه سری  -5 شکل

Figure 5- Comparison of the declining series and the historical and estimated monthly streamflow time series from 

the SVM artificial intelligence model in two rivers of the region. 

 
مهاباد، نازلو، زولا و  منطقه ) رودخانه 4در  هوش مصنوعیهای نه تاریخی و برآوردی مدلجریان ماهیاای  نمودار جعبهمقایسه  -6شکل 

 . (داراگ 
Figure 6- Comparison of box plots of historical and estimated monthly streamflow from artificial intelligence models 

in four rivers of the region (Mahabad, Nazlou, Zola, and Gadar). 

، توضیحات های هوش مصنوعيبراساس نتایج حاصل از مدل

 رسد: مي نظربهتکمیلي زیر در توجیه و درک بهتر نتایج مفید 

م ،  ELM  مدلالف:   بسیار    دلیک  یادگیری  با  عصبي  شبکه 

ها  نیازی به تنظیم دقیق وزنپنهان بوده و    هیلاکیو با  سریع  

لایه ندارد.  در  مخفي  ورودی  وزن همچنین  های  لایه  های 

. در این  شوندمقداردهي ميو بدون تنظیم  صورت تصادفي  به

 hpelm  یافزارنرم از بسته   ELM مدل  سازیپیادهبرای  مطالعه  

برای  جستجوی شبکه با   استفاده تعیین  ای   بهترین تنظیمات 
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  بیني و پیشسازی  در شبیه   ELMمدل  عملکرد    وجودنیباا.  شد

  ANNجریان رودخانه در منطقه مطالعاتي نسبت دو مدل دیگر  

 ضعیف و نامطمئن است. کاملاً SVMو 

بالادارای   SVM مدلب:   داده  حساسیت  به  و  نسبت  ها 

ورودی   امر  پارامترهای  این  و  بوده  اصلي ميمدل  دلیل  تواند 

بیني  سازی و پیشمدلدر  مدل مذکور  نوسانات و رفتار متفاوت  

 باشد. منطقه مختلف های جریان در رودخانه

و نیاز بیشتر   دی تأکنشان از    يهوش مصنوع های  ج: نتایج مدل

بهینه و  تنظیمات  مدلبرای  پارامترهای  هوش های  سازی 

برای هر شرایط خاص و حاکم بر مقادیر جریان در   يمصنوع 

 است.   موردمطالعهرودخانه 

 گیری نتیجه

مختلف    8عملکرد    مطالعه،  نیا  در  مدل الگوی 

مصنوعي    ARIMAاستوکاستیک   هوش  مدل  سه  ،  ANNو 

ELM    وSVM    رودخانه   7جریان    ينیبشیپو    یسازمدلدر

.  گرفت  قرارمورد ارزیابي  غربي دریاچه ارومیه  -در غرب و جنوب

جریان    يزمان  یسرمنظور  نیبد   ی هارودخانهماهیانه 

(  1991-2020)  1371-1400آماری  وره  در  د  موردمطالعه

برای ( 1371-1390درصد آن ) 70قرار گرفت و  مورداستفاده

( برای 1391-1400درصد باقیمانده آن )  30و    هامدلآموزش  

صحت یا  شد.    هامدلسنجي  آزمون  گرفته  نظر  دلیل  بهدر 

جریان رودخانه    ينیبشیپ جهت    هامدلاهمیت ویژه عملکرد  

  صرفاً، نتایج مطالعه  و محدودیت صفحات مقاله  در دوره آزمون

ارائه نتایج دوره آزمون   شد. نتایج حاصل و تفسیر محدود به 

 زیر قابل خلاصه است: یدربندها ها آن 

اساس خودهمبستگي    ACFنمودار  بر  فصلي    ماههکیتنها  و 

های  در سری زماني جریان ماهیانه در تمام رودخانه  (13-11)

معني مطالعاتي  بودهمنطقه  برمبنادار  لذا  الگوی   8آن    ی، 

 مشخص شد.   ARIMA(p,d,q)مناسب مدل استوکاستیک 

 ARIMA (1,0,0)  ،ARIMA (1,0,1)،  ARIMAهار الگو  چ -

مقادیر  پیش  ARIMA (2,0,1)  و  (2,0,0) از  مطلوب  بیني 

آزمون دوره  در  همه    جریان  داد،    هارودخانهرا  نشان 

نش طوری به و  همبستگي  ضریب  مقادیر  متوسط  - که 

  68/0و    83/0برابر    بیترتبهمنطقه  رودخانه    7ساتکلیف برای  

 .  بود

هوش بیانگر  استوکاستیک و سه مدل  های  مقایسه نتایج مدل -

برتر مبهتر معنيعملکرد   الگوی  استوکاستیک    دلدار چهار 

مشابه   کاملاً که  بودههای برتر هوش مصنوعي نسبت به مدل

(، حجابي و  2009)  یآبادفتح  ازجملهنتایج مطالعات پیشین  

( )1392همکاران  همکاران  و  پاپچرالامپوس   ،)2019  ،)

( 2024( و شاهین و همکاران )2020الدین و همکاران )زین

 باشد مي

و نیاز بیشتر   د یتأکضرورت    ي هوش مصنوع های  نتایج مدل -

بهینه  و  تنظیمات  مدلبرای  پارامترهای  های  سازی 

مقادیر  هوش بر  حاکم  و  خاص  شرایط  هر  برای  مصنوعي 

 را نشان داد. موردمطالعهجریان در رودخانه 

مدل  توجه  با - ساختمان  عملکرد  به  و  استوکاستیک  های 

پیشها در مدلآن  اعتماد قابل و  این    بیني جریانسازی  در 

پیشها  آن  یریکارگبه،  پژوهش جریاندر  آینده  بیني  های 

مصنوعي    ی هامدل  از  ترمطمئن رودخانه   نظر هوش   به 

 . رسديم

 سپاسگزاری 

از رساله دکتری گروه مهندسي آب   این مقاله مستخرج 

بدین و  بوده  ارومیه  خصوصاً دانشگاه  طرح  حامیان  از  وسیله 

منطقه  آب  سهامي  به  ای  شرکت  در  غربي  آذربایجان 

 گردد. های طرح قدرداني ميگذاری دادهاشتراک 

 منابع و مأخذ 

.  1399جو، پ.، احمدپور، ع.، میرهاشمي، س ح.، حقیقت 

و مدل    IHACRESی کلاسیک و مدل مفهومي  هامدلارزیابي  

ی جریان روزانه بارون، سازهیشبدر    ARMA-ANNهیبریدی  

 736-727: (3)51ایران،  وخاکآبفصلنامه تحقیقات 

  . مقایسه1392ن.،    قهرمان،  ج.،   بذرافشان،   س.،   حجابي، 

  مصنوعي  عصبي   یهاشبکه   و  استوکاستیک  ی هامدل  مهارت

  بارندگي   شاخص   طبقات  و   مقادیر  بیني پیش  و  سازیمدل  در

فصلنامهاستانداردشده   طبیعي،   جغرافیای  یهاپژوهش  ، 

45(2 ،)1-22 . 

. کاربرد مدل  1396دلناز، ع.، رخشنده رو، غ.، نیکو، م ر.، 

GRNN  مدل با  قیاس  تخمین   RBFو    ANNهای  در  در 

ژئوهیدرولوژی،   فصلنامه  محبوس،  آبخوان   : (1)2پارامترهای 

102-117. 

بیني  . پیش1402سراواني، ز.، محمدرضاپور، ا.، سیاسر، ه.،  

های  های زیرزمیني استان گلستان با مدلپارامترهای کیفي آب

 . 28-15 :(2)8هوش مصنوعي، فصلنامه ژئوهیدرولوژی، 
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آ.، عمادی، سصالح های  . توسعه شبکه1402ر.،  .آبادی، 

بیني جزر و مد دریای خزر بر اساس الگوریتم  عصبي در پیش

 . 77-61(، 1)8لونبرگ مارکوارت، مجله هیدروژئولوژی، 

م مقدم،  م  .، ص  غضنفری  غ  .،فرهمندراد،    .، باراني، 

م.، پوررضابیلندی مدل  1397  ،  هدفه  چند  واسنجي   .

بر هیدروگراف واحد لحظه ای   هیدرولوژیکي مفهومي مبتني 

ژئومورفلوژیکي )مطالعه موردی: زیر حوضه قره سو(، فصلنامه 

آب  یهاپژوهش دوره  حفاظت  شماره  25وخاک،    صص،  3، 

161-175 . 

  ک.،   شاهدی،  م.،   نژادروشن،حبیب  ح.،  ئي،ریزهمجددی

-فراواني  نسبت  ترکیبي  مدل  کارایي   . 1399  ،.ب  پردهان، 

  آبخیز  سیل مستعد مناطق شناسایي  در پشتیبان بردار اشینم

 . 95- 77 ،(1)7 ی،درولوژی . اکو هکلات

بیني روزانۀ پیش.  1398ع.،    قاسمي مرزبالي،  .،نوشیار، م

روش مبتني بر ماشین یادگیری شدید، سیستم  قیمت برق با  

جستجوی  پردازشپیش کلوني  بهبودیافتۀ  الگوریتم  و  کنندۀ 
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