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Measuring the flow of rivers is one of the most important issues in river management, that's 

why it is always tried to use accurate methods for its measurement. The aim of this study is to 

enhance the performance of Support Vector Regression (SVR) model using the Gray Wolf 

Optimization (GWO) algorithm for monthly river flow modeling. For this purpose, the 

monthly data of river flow, precipitation and temperature during 15 years (from 1400 to 2015) 

are used. The trial and error procedure is used to select the best input variables to the SVR and 

GWO-SVR models. Based on the results of this method, Q(t-1), R(t-1), T(t-1) are the best 

independent variables for simulating the variable Q_t. 80% of all data are used for training and 

20% for validating the SVR and GWO-SVR models. Also, R^2, RMS and NSE indices are 

utilized to evaluate the efficiency of the models, linear (LKF), polynomial (PKF), radial basis 

function (RBF), and sigmoid (SKF) activation functions are used to develop the models. First, 

the trial and error procedure is used to determine the parameters of the activation functions. 

Based on the results of this study, the SVR model with the polynomial activation function has 

the best performance in the training and validation stage, and the worst performance with the 

linear activation function in the training and verification stages. Then, the GWO algorithm is 

used to determine the parameters of the activation functions. Based on the results, the SVR 

model performs better with the GWO algorithm. Therefore, to simulate the monthly flow of 

river using this model, it is better to use the GWO algorithm instead of the trial and error 

procedure. 

 

Cite this article: Pirouzmehr, S., Shabanlou, S., Yosefvand, F., Yaghoubi, B., Rajabi, A., Izadbakhsh, M. A., (2025) Simulation of 

monthly river flow using improved support vector machine regression model using gray wolf optimization algorithm, 

Iranian Journal of Soil and Water Research, 56 (1),151-170. https://doi.org/10.22059/ijswr.2024.375107.669692  

                               © The Author(s).                                               Publisher: The University of Tehran Press. 

DOI: https://doi.org/10.22059/ijswr.2024.375107.669692  

  

mailto:fariborzyosefvand@gmail.com
mailto:byaghubi@gmail.com
mailto:izadbakhsh.mohammad.ali@gmail.com
https://doi.org/10.22059/ijswr.2024.375107.669692
https://doi.org/10.22059/ijswr.2024.375107.669692
https://orcid.org/my-orcid?orcid=0009-0002-7918-1950
https://orcid.org/0000-0001-9107-9233
https://orcid.org/0000-0002-1240-9036
https://orcid.org/0000-0002-4575-9200
https://orcid.org/0000-0002-9332-8114
https://orcid.org/0000-0002-8533-9876
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


     Iranian Journal of Soil and Water Research, Vol 56 (1)   152 

EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Scientists are always trying to use accurate methods to measure monthly river flow and model its time 

series. Artificial intelligence-based methods are one of the best and most accurate tools for this work, among 

various artificial intelligence methods, SVR is one of the most useful methods for modeling monthly river 

flow. One of the most important parts of this model is the activator function. Different activation functions can 

be used to develop this model. Each activator function has one or more parameters. Determining the optimal 

value of these parameters is one of the most important parts of developing any SVR model. The aim of this 

study is to evaluate the efficiency of the gray wolf optimization algorithm for simulating the parameters of the 

SVR model's activation functions and, as a result, to improve the accuracy of the monthly river flow simulation 

using this model. 
Methods and Materials 

For this purpose, the monthly information of monthly river flow, temperature and rainfall was used for a 

15-year period (1385 to 1400). The best input variables to the model were selected using the trial and error 

method. Therefore, variables Q_(t-1) R_t, T_t were used to develop all models. After determining the best 

variables for simulating the monthly flow of the river, all information was normalized between zero and one 

to avoid model bias. Then, 80% of all data were used to train SVR and GWO-SVR models, and other data 

were used to evaluate the models. In this study, linear, radial base, simgoid and polynomial activator functions 

were used to train the SVR model. In this way, the efficiency of each of the SVR and GWO-SVR models was 

evaluated with each of these activation functions. Finally, RMSE, R^2 and NSE indicators were used to 

evaluate different models and compare their results. According to the results, SVR and GWO-SVR models 

with polynomial activation function have the best performance and linear activation function have the worst 

performance in the training and validation stage. Also, more precisely, among the various models, the GWO-

SVR model with the polynomial activation function has the best performance and the SVR model with the 

linear activation function has the worst performance. Based on the results of this study, the GWO algorithm is 

a more suitable tool than the trial and error method for simulating the monthly river flow using the SVR model. 
Results and Discussion 

Based on the results of this study, the SVR model with polynomial activation function has the best 

performance in the training and validation phase, and with the linear activation function, it has the worst 

performance in the training and validation phase. Next, the GWO algorithm was used to determine the 

parameters of the activator functions. Based on the final results, the SVR model performs better with the GWO 

algorithm. Therefore, to simulate the monthly flow of river water using this model, it is better to use the GWO 

algorithm instead of the trial and error method. 
Conclusion 

After developing the SVR model with different activator functions, the results of these models were 

compared with each other. Based on the results of that study, the GWO-SVR(LKF) model performs better than 

the SVR(LKF) model. Also, the GWO-SVR(RBF) model has a better performance than the SVR(RBF) model. 

The GWO-SVR(SKF) model also performs better than the SVR(SKF) model. Like other models, the GWO-

SVR(PKF) model also performs better than the SVR(PKF) model. Also, based on the comparison of the error 

indices of different models, the GWO-SVR(PKF) model performs better than all models in the training and 

validation stage, and the SVR(LKF) model has the worst performance. After the end of the training and testing 

process of different models, their sensitivity to different variables was evaluated. Based on the results of the 

sensitivity analysis, all models have the most sensitivity to the variable Q_(t-1) and the least sensitivity to the 

variable E. 
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  های کلیدی:واژه

 ماهانه رودخانه،  انیجر

  بان،یبردار پشت ونیرگرس

گرگ  یسازنهیبه تمیالگور
  ،یخاکستر

 .منابع آب تیریمد

 شودیهمواره تلاش م لیدل نیرودخانه است به هم تیریمسائل در مد نیتراز مهم یکیها رودخانه انیجر یریگاندازه
 بانیبردار پشت ونیمدل رگرس ییمطالعه بهبود کارا نیآن استفاده شود. هدف ا یریگاندازه یبرا یقیدق یهااز روش

(SVR) یسترگرگ خاک یسازنهیبه تمیبا استفاده از الگور (GWO) ماهانه رودخانه است.  انیجر یسازمدل یبرا
( استفاده 1385تا  1400سال )از سال  15 یو دما ط یماهانه رودخانه، بارندگ انیماهانه جر یهاکار از داده نیا یبرا

ه شد. بر و خطا استفاد یاز روش سع GWO-SVRو  SVRبه مدل  یورود یرهایمتغ نیانتخاب بهتر یشد. برا
 Q_t ریمتغ سازی هیشب یمستقل برا یرهایمتغ نیبهتر Q(t-1) R(t-1),T(t-1)روش  نیحاصل از ا جیتااساس ن

-GWOو   SVR های مدل سنجی¬صحت برای ها درصد داده 20آموزش و  برای ها درصد همه داده80هستند. از 

SVR های استفاده شد، از شاخص R^2 ،RMS وNSE  ها توسعه مدل یشد. برا هاستفاد ها مدل ییکارا یابیارز یبرا 
استفاده شد. ابتدا از  (SKF)دیگموی، س(RBF)یشعاع هی،تابع پا(PKF)یی، چندجمله ا(LKF)خطی ساز¬فعال توابع از

 SVRمطاله مدل  نیاز ا جحاصلنتای اساس بر.شد استفاده ساز¬توابع فعال یپارامترها نییتع یو خطا برا یروش سع
 خطی ساز¬دارد و با تابع فعال سنجی¬عملکرد را در مرحله آموزش و صحت نیهترب ایی چندجمله ساز¬با تابع فعال

توابع  یپارامترها نییتع یبرا GWO تمیدارد. سپس از الگور سنجی¬عملکرد را در مرحله اموزش و صحت نیبدتر
 یبرا نیدارد. بنابر یعملکرد بهتر GWO تمییبا الگور SVRحاصل مدل  جنتای اساس بر. شد استفاده ساز¬فعال

 GWO تمیو خطا از الگور یروش سع یمدل بهتر است به جا نیماهانه اب رودخانه با استفاده از ا انیجر سازی هیشب
 استفاده شود
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 دمه مق
ها مستلزم ؜ز این بخشمختلفی تشکیل شده است و مدیریت هر یکی اهای ؜مدیریت منابع آب فرایندی بسیار پیچیده است زیرا از بخش

منابع آبی هستند  های یک سیستم؜ترین بخش. رودخانه یکی از مهم (Brierley & Fryirs, 2013) های مختلفی است؜توحه به محدودیت
عنای حجم آب عبوری از یک ها نه تنها امری مهم است بلکه امری بسیار حیاتی است، دبی به م؜که توجه به پارامترهای کمی و کیفی آن

را تغییرات آن در طول های موثر در مدیریت رودخانه است زی؜ترین شاخصپارامتر یکی از مهمحجم مشخص و در زمان معین است، این 

ندازه جریان رودخانه میتواند ا(. مثلا کاهش بیش از Mazraeh et al., 2023های طبیعی داشته باشد )؜زمانی میتواند تاثیر مهمی بر اکوسیتم
های مخربی شود. بنابرین ؜یلابسیش بیش از اندازه جریان رودخانه میتواند باعث بروز ها شود، بر عکس افزا؜باعث نابودی بسیاری از ماهی

 .و بلندمدت استفاده شود سازی جریان ماهانه رودخانه و پیشبینی آن در کوتاه مدت؜های دقیقی برای شبیه؜همواره تلاش مشود از روش

(Goorani & Shabanlou, 2021)  ها فرایند بسیار ؜دلهای فیزیکی برای این کار استفاده میشد، تهیه این م؜در گذشته عمدتا از مدل
سازی دقیق تر ؜کان شبیههای عددی ام؜ها مستلزم صرف زمان بسیاری بود. با گذشته زمان و معرفی مدل؜عه انچالش برانگیز است و توس

 های زیادی نیاز دارد؜داده ها به؜های فیزیکی دقیق تر بودند اما توسعه ان؜ها نسبت به مدل؜جریان ماهانه رودخانه فراهم شد،این روش

(Mazraeh et al., 2024) . های مبتنی بر هوش ؜سازی جریان ماهانه رودخانه روش؜های استفاده شده برای شبیه؜سومین دسته از روش
های ؜های عددی به داده؜ه مدلتری نیاز دارند و نسبت بهای فیزیکی به زمان و هزینه کم؜ها نسبت به مدل؜مصنوعی هستند،توسعه این روش

ها میتوان ؜استفاده از ان هوش مصنوعی الهام گرفته از سیستم عصبی انسان هستند که باهای عصبی نوعی روش ؜تری نیاز دارند،شبکهکم
ها به ویژه در ؜این مدل . با توحه به این موارد استفاده از (Mazraeh et al., 2023) انواع سیتمهای خطی و غیرخطی را مدل سازی کرد

 سازی جریان ماهانه رودخانه بسیار افزایش پیدا کرده است، به عنوان مثال؜های اخیر برای شبیه؜سال

 (Mojaddadi et al., 2017) از روش نسبت فرکانس(FAR1) ماشین بردار پشتیبان  و(SVM2)  برای مدل سازی احتمال وقوع
دهی کردند سپس این پارامترها ؜وزن FRابتدا پارامترهای ورودی را با استفاده از روش  SVMها برای توسعه مدل ؜سیلاب استفاده کردند. آن

نقشه ریسک سیلاب تهیه کردند.  SVMاضافه کردند. سپس بر اساس نتاییج حاصل از مدل  SVMرا به ترتیب به عنوان ورودی به مدل 
سیلاب سازی جریان رودخانه و تهیه نقشه احتمال وقوع ؜توان از این روش به عنوان ابزاری مناسب برای شبیه؜بر اساس نتایج حاصل، می

 استفاده کرد.
Zhang et al., 2018 ؜سازی جریان روزانه رودخانه از مدل؜برای شبیه(3های شبکه عصبی مصنوعیANNبرنامه ،)ریزی ؜

(، ماشین بردار MLR6(، رگرسیون خطی چندگانه )ANFIS5)سازگار یفاز-یاستنتاج عصب ستمیس(، 4GPژنیتیک)
سازی ؜های بهینه؜جای روش سعی و خطا از الگوریتم ها، به؜ها برای بهیود کارایی این مدل؜استفاده کردند. آن(LSSVM7)پشتیبان
ها استفاده کردند. علاوه بر این از روش ؜( برای تخمین پارامترهای این مدل9PSOسازی ازدحام ذرات )( و الگوریتم بهینه8GAژنتیک)

به  GA و  PSOهای ؜الگوریتم بر اساس نتایج حاصل از این مطالعه های ورودی استفاده کردند.؜( برای تبدیل داده10WDتبدیل موجک )
 تاثیر قابل توجهی در بهبود دقت این مدل دارد. WDندارند اما استفاده از  SVMتنهایی تاثیر چندانی در بهبود دقت مدل 

 Fathian et al., (2019) ز ها برای این کار ابتدا ا؜سازی جریان ماهانه رودخانه استفاده کردند. آن؜از یک مدل هیبریدی برای شبیه

                                                                                                                                                                                
1 Frequency Ratio 

2 Support Vector Machine 

3 Artificial Neural Network 

4 Genetic Programming 

5 Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System 

6 Multiple Linear Regression 

7 Squares Support Vector Machine 

8 Genetic Algorithm 

9 Particle Swarm Optimization 

1 0 wavelet decomposition 
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ها برای توسعه یک مدل هیبریدی استفاده ؜. سپس از نتایج حاصل از این مدلSETAR1 , GARCH2 ،ANN ،RF3 ،MARS4مدل 
نسبت به مدل  RF and MARSعملکرد بهتری دارد و مدل  GARCHنسبت به مدل  SETARکردند. بر اساس نتایج حاصل از مدل 

ANN  عملکرد بهتری دارند و مدل هیبریدیRF-SETAR ها عملکرد بهتری دارد.؜نسبت به همه مدل 
Cui et al., (2020) های ؜عملکرد مدلMARS ،RVM5  وENN6 سازی جریان ساعتی رودخانه ارزیابی کردند. ؜را برای شبیه

ین مطالعه مدل ها برای این کار از اطلاعات ماهانه جریان رودخانه برای یک دوره چهار ساله استفاده کردند. بر اساس نتایج حاصل از ا؜آن
ENN ها عملکرد بهتری دارد و مدل ؜نسبت به همه مدلMARS تری دارد.ها عملکرد ضعیف؜نسبت به همه مدل 

 ه یک مدل جدیدو توسع WDو  GEPی بلندمدت بارش در شهر رشت از ترکیب مدل سازهیشب( برای 1399فلاحی و همکاران )
(WDGEPاستفاده کردند ) . ی هامدلسپس نتایجGEP  وWDGWP برای انتخاب بهترین متغیرهای  ها. آنرا با یکدیگر مقایسه کردند

ی بارش با استفاده از این نیبشیپدر  رهایتأخین مؤثرتر t-1, t-2, t-3, t-12ورودی از روش سعی و خطا استفاده نمودند. بر این اساس 
 (SI) یو شاخص پراکندگ(R) یهمبستگ بیضر( VAF)شاخص عملکرد از  هامدلبرای مقایسه نتایج حاصل از این  هاآنهستند.  هامدل

عملکرد بهتری  GEPمدل  نسبت به WDGEPی بلندمدت بارش مدل سازهیشباستفاده نمودند. بر اساس نتایج حاصل از این مطالعه برای 
توان به ان در علوم آب میبردار پشتیبی گرگ خاکستر یسازنهیبه تمیاستفاده از الگوردارد. از دیگر تحقیقات جدید در خصوص کاربرد 

 ( اشاره کرد.2023( و جلیلی و همکاران )2024ترابی و همکاران )

 قیروش تحق

 ماشین بردار پشتیبان

شده است که یک تکنیک یادگیری ماشین نظارت (SVR یا Support Vector Regression) مدل ماشین بردار پشتیبان برای رگرسیون
بندی، هدف یافتن در مسائل طبقه (SVM) های بردار پشتیبان، مشابه با ماشینSVR شود. در مدلون استفاده میبرای حل مسائل رگرسی

های مرسوم رگرسیون که به سازی کند. برخلاف روشها را با خطای کم و دقت بالا مدلیک تابع خطی یا غیرخطی است که بتواند داده
در اطراف تابع نگه دارد  ε ایها را در یک نوار خطکند تا تابعی بیابد که حداکثر دادهلاش میت SVRسازی خطای کلی تمرکز دارند، حداقل

های پرت حساسیت شود مدل نسبت به دادهدهند را به حداقل برساند. این رویکرد باعث میو تنها خطاهایی که خارج از این نوار رخ می
تری گذارند(، به مدل بهینهها که بر تابع نهایی تأثیر میپشتیبان )یعنی نقاط کلیدی دادهکمتری داشته باشد و به دلیل استفاده از بردارهای 

سازی روابط ها برای مدلز کرنلااستفاده  SVR فردهای منحصربه(. یکی از ویژگیSuthaharan & Suthaharan, 2016دست یابد )
های توان داده، می(RBF) ای و کرنل شعاعی پایهکرنل چندجمله طی،ها است. به کمک توابع کرنل مانند کرنل خغیرخطی بین داده

ها قابل مشاهده باشد. این ویژگی به طوری که در آن فضا رابطه خطی بین دادهورودی را به فضای ویژگی با ابعاد بالاتر نگاشت کرد، به
قادر است روابط  SVRحل کند. به عبارت دیگر، یرخطی و پیچیده را با دقت بالاتری دهد که مسائل رگرسیونی غاجازه می SVR مدل

رویه از ه بیهای ورودی و متغیرهای هدف را شناسایی کند و در عین حال با استفاده از بردارهای پشتیبان، از استفادپیچیده بین ویژگی
و  (C) مترهایی مانند پارامتر جریمهترل پاراعلاوه بر دقت بالا، به دلیل کن SVR. (Awad et al., 2015) های پرت جلوگیری کندداده

کننده تعیین C کند. پارامترپذیری در تنظیم دقت و حساسیت به خطاها را فراهم می، امکان کنترل پیچیدگی مدل و انعطافε نوار خطای
را  SVR کند. این تنظیماتل میکنتر اندازه نوار خطا را ε تر است، در حالی که پارامتربع سادهرساندن خطا و یافتن تاتعادل بین به حداقل

وهوا و سایر مسائل رگرسیونی که نیاز به دقت بالا و های آببینیسازی مالی، پیشهای زمانی، مدلبینی سریبرای کاربردهایی مانند پیش
های مواجهه با داده و کارایی درپذیری به دلیل دقت بالا، انعطاف SVRطور کلی، سازد. بهها دارند، مناسب میمقاومت در برابر نوسانات داده

را  SVRمعادله استفاده شده توسط مدل  گیردرار میهای قدرتمند رگرسیونی مورد استفاده قدلمعنوان یکی از پیچیده و غیرخطی به
 (.Smola & Schölkopf, 2004توان به صورت زیر نوشت ) می

 

                                                                                                                                                                                
1 Self-exciting Threshold Autoregressive 

2 generalized autoregressive conditional heteroscedasticity 

3 random forests 

4 multivariate adaptive regression splines 

5 Relevance Vector Machine 

6 Emotional Neural Network 
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𝑓(𝑥) (1رابطه  = 𝑤. ∅(𝑥) + 𝑏         
کردن  mapنوعی تابع غیرخطی برای  ∅بردار بایاس است،  bها است، بردار وزن wبردار متغیرهای ورودی است،  xکه در آن 

محدب را برای حل  یسازنهینوعی مسئله به توانیمختلف م متغیرهای ورودی به فضای جدید با ابعاد بالاتر است. با درنظرگرفتن فرضیات
 ها معرفی کرد.این معادله و محاسبه مقدار بهینه وزن

 (2رابطه 
𝑚𝑖𝑛

 𝑤, 𝑏, 𝜉𝑖 , 𝜉𝑗
∗  

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑(𝜉𝑖 +  𝜉𝑖

∗)

𝑚

𝑖=1

     

  

 𝑆. 𝑡. (

𝑤 . ∅(𝑥𝑖) + 𝑏 −  𝑦𝑖  ≤  𝜀 +  𝜉𝑖  

𝑦𝑖 − 𝑤 . ∅(𝑥𝑖) − 𝑏 ≤  𝜀 +  𝜉𝑖
∗ 

𝜉𝑖 , 𝜉𝑖
∗  ≥ 0; 𝑖 = 1,2,3 … 𝑚

) 

 

𝜉𝑖که در آن  , 𝜉𝑗
شدند مدل است، این  بیش برازشیک عدد مثبت با مقدار مشخص برای جلوگیری  Cهستند، متغیرهای کمبود  ∗

 نوشت. به صورت زیرتوان ؜را می ) .2Eq(حل کرد، بر این اساس  1تئوری دوگانگیا میتوان با استفاده رسازی مسله بهینه

,𝑓(𝑥 (3رابطه  𝛽𝑖, 𝛽𝑖
∗) =  ∑(𝛽𝑖 −  𝛽𝑖

∗)𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) + 𝑏

𝑛

𝑖=1

      

 

𝑘(𝑥𝑖که در آن  , 𝑥𝑗) ساز است که برابر است با تابع فعال∅(𝑥𝑖)∅(𝑥𝑗). مدل  های؜ین بخشرساز از مهمت توابع فعالSVR  ،است

𝑘(𝑥𝑖 2تابع خطیشود از توابع مناسبی برای این کار استفاده شود، در این مطالعه از ؜به همین دلیل همواره تلاش می , 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖, 𝑥𝑗)  و 
,𝐾(𝑥𝑖 3تابع شعاعی پایه 𝑥𝑗) = exp(−𝛾 ‖𝑥 −  𝑦‖2 + 𝐶) 4تابع سیگموید و 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = tanh(𝛼𝑥𝑇𝑦 + 𝐶) تابع چندجمله  و

𝑘(𝑥𝑖 5ایی , 𝑥𝑗) =  (𝛾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) +  𝑟)
𝑑 تاثیر چشمگیری  ها؜استفاده شد. هر یکی از این توابع پارامترهایی دارند که تعیین مقدار دقیق ان

 های؜دقیقی برای تعیین مقدار این پارامترها استفاده کرد، الگوریتم های؜شود از روش؜یین دلیل همیشه سعی ممدارد، به ه SVMدر دقت مدل 
ین دلیل در این مطالعه کارایی مبرای تعیین مقدار دقیق این پارامترها هستند، به ه ها؜روش بهترین سازی فرا ابتکاری یکی ازبهینه

 r, d,  𝛾,C، پارامترهای SKFساز تابع فعال C، پارامتر RBFساز تابع فعال 𝛾 ، C برای تعیین مقدار بهینه پارامترهای 6GWOالگوریتم
 بررسی شد. PKFساز تابع فعال

  یگرگ خاکستر یسازنهیبه تمیالگور

GWO توسط 2014 های فرا ابتکاری مبتنی بر رفتار گروهی جمعیت است، این الگوریتم اولین بار در سال؜یکی از بهترین الگوریتم 
(Mirjalili et al., 2014) های حاکستری هنگام شکار طعمه توسعه داده شد. ؜ها به نام گرگ؜های از گرگ؜و با الهام از رفتار گروهی گون

 ,.Faris et al)دارای یک یا چند تابع هدف استفاده کرد  سازی خطی و غیرخطی؜توان برای حل انواع مسایل بهینه؜از این الگوریتم می

های ؜ها هنگام شکار آشنا شد. گرگ؜ز ان ابتدا باید با رفتار این نوع گرگ. برای اشنایی با این الگوریتم و فرایند حل مسله با استفاده ا(2018
. این گرگها را میتوان به چهار  (Teng et al., 2019)خاکستری موجوداتی اجتماعی هستند که معمولا به صورت گروهی شکار میکنند 

,αدسته  𝛽, 𝛿, 𝜔 های گروه ؜تقسیم کرد. گرگα های گروه ؜رهبران گروه و ومسوی تصمیم گیری درباره فرایند شکار هستند، گرگβ  از

هستند و در  αهای گروه ؜ها مطیع گرگ؜ها به گرگ؜در جایگاه دوم قراردارند، این گرگر αهای گروه ؜نظر اهمیت و تاثیر پذیری بعد از گرگ

های ؜تری قرار دارند، این گرگها در رتبه پایین؜نسبت به همه گرگ 𝜔های گروه ؜رگها کمک میکنند. از نظر اهمیت گ؜تصمیم گیری به آن

,αهای ؜های گروه؜تابع دستورات گرگ 𝛽, 𝛿 سازی مسایل بهینه؜ها هنگام شکار میتوان مدلی را برای شبیه؜بر اساسا رفتار این گرگ .هستند
 . (Mirjalili et al., 2014)سازی کرد

                                                                                                                                                                                
1 Duality Theory 

2 Linear Kernel Function (LKF) 

3 Radial Basis Function  (RBF) 

4 Sigmoid Kernel Function(SKF) 

5 Polynomial function (PKF) 

6 Grey Wolf Optimization (GWO) algorithm 
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 محاسبه کرد. 4با استفاده از رابطه  توانیمموقعیت بعدی هر گرگ را  زنندیم حلقهدور طعمه  هاگرگزمانی که 
𝑋⃗(𝑡 (4رابطه  + 1) =  𝑋⃗𝑝(𝑡) −  𝐴. 𝐷⃗⃗⃗            
 

𝑋⃗(𝑡  است، 𝑡در تکرار  نهیبه گرگر تیموقع 𝑋⃗∗(𝑡)، که در آن +  دیدر تکرار جد گرگ تیموقع (1

,𝐴است.  𝐶, 𝐷⃗⃗⃗ = 𝜋𝑟2  شوند.؜محاسبه می 7تا  5نیز با استفاده از رابطه 
𝐴 (5رابطه  = 2𝑎⃗. 𝑟1 − 𝑎⃗ 
𝐷⃗⃗⃗ (6رابطه  =  |𝐶. 𝑋⃗𝑝(𝑡) −  𝑋⃗(𝑡) | 

𝐶 (7رابطه  = 2𝑎⃗. 𝑟2 − 𝑎⃗     

به صفر  2تکرارها از  ضریبی است که مقدار آن با افزایش تعداد 𝑎⃗اعداد تصادفی در بازه صفر و یک هستند.  𝑟1و  𝑟1که در آن 

,αی هاگروهی هاگرگی برتر بهتوجه با کند.؜کاهش پیدا می 𝛽, 𝛿 ها در هر تکرار موقعیت هر گرگ بر اساس موقعیت ؜نسبت به سایر گرگ
 (10تا  8شود)رابطه ؜های این سه گروه به روز می؜بهترین گرگ

𝑋⃗1 (8رابطه   =  𝑋⃗𝛼(𝑡) −  𝐴1. 𝐷⃗⃗⃗𝛼     
𝑋⃗2 (9رابطه   =  𝑋⃗𝛽(𝑡) −  𝐴2. 𝐷⃗⃗⃗𝛽 

𝑋⃗3 (10رابطه  =  𝑋⃗𝜔(𝑡) − 𝐴3. 𝐷⃗⃗⃗𝜔     

 

 .شودیممحاسبه  11در نهایت موقعیت نهایی هر گرگ بر اساس رابطه 

𝑋⃗(𝑡+1) (11رابطه =  
𝑋⃗1 + 𝑋⃗2 + 𝑋⃗3

3
     

 معیار ارزیابی مدل

 ، 2NSEضریب ،)𝑅2( 1تعیین بیضراز  یشیو آزما یآموزشی هادادهبا استفاده از  SVR-SVR and GOA-GWOیهامدلبعد از توسعه 
به صفر نزدیکتر باشد و مقدار  RMSEهای ؜ها استفاده شد. هرچه مقدار شاخص؜برای ارزیابی مدل )RMSE( 3مربعات نیانگیجذر م یخطا

 RMSEو یک نزدیکتر باشد به این معنی است که مدل کارایی بهتری دارد، اما هرچه مقدار  100به ترتیب به  NSEو  𝑅2های ؜شاخص
به صفر نزدیم تر باشد به این معنی است که مدل کارایی مناسبی  NSEبه صفر نزدیک تر باشد و همچنین مقدار  𝑅2بیشتر باشد و مقدار 

 (. 14تا  12ندارد)رابطه 

RMSE (12رابطه =  [N−1 ∑(yi  −  Oi)
2

N

I=1

]

1
2

 

𝑁𝑆𝐸 (13رابطه = 1 −
∑ (𝑂𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅)2𝑁
𝑖=1

 

𝑅2 (14رابطه =  [∑(𝐹𝑖 − 𝑦̅)(𝑂𝑖 − 𝑂̅)

𝑁

𝑖=1

]

2

 [∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2(𝑂𝑖 − 𝑂̅)2

𝑁

𝑖=1

]

−1

 

 

و  𝑂𝑖به ترتیب متوسط مقادیر  𝑂̅و 𝑦̅مقدار مشاهده ای است و 𝑂𝑖مقدار پشیبینی شده ست، 𝑦𝑖، است هامشاهدهتعداد  N رابطهنیدرا
𝑦𝑖 هستند. 

 یمنطقه مطالعات

های ؜و عرض ′04°47 تا ′15°49ی هاطول بیناستان کرمانشاه بخشی از  عنوانبهغرب ایران و  در ابیگاماس همحدوده حوض

 10از  آن کمتر های؜نیدرصد از زم 48 بیشو  مربع است لومتریک 11459 این حوضه. مساحت (1قرار دارد )شکل  ′45°33 تا 35°00′

                                                                                                                                                                                
1 oefficient of determination 

2 Nash–Sutcliffe efficiency 

3 Root-mean-square deviation 
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 3645به سطح دریا   ترین نقطه این دشت نسبتمرتفع است.درصد  10از  شیمنطقه ب نیا های؜نیدرصد از زم 52 شیب و است درصد
ز است که یحوضه آبر نیو اایران  های؜رودخان نیتراز مهم یکی ابیاست.گامس 1889ارتفاع دارد و متوسط ارتفاع این حوضه از سطح دریا 

 های؜ستگاهیسال ا 15اطلاعات  یبررس. ردیگ؜یسرچشمه م رانیا های؜کوه های؜رشته نیاز بلندتر یکیعنوان  هزاگرس ب های؜از ارتفاعات کوه

 یبارندگ زانیحداقل م نیمتر است، همچن؜یلیم 532منطقه  نیدر ا یباندگ زانیکه متوسط م دهد؜یمنطقه نشان م نیواقع در ا یهواشناس
در این مطالعه از اطلاعات ثبت شده در ایستگاه هیدرومتری پل چهر به عنوان یکی  متر است.؜یلیم 1022متر و حداکثر مقدار ان  یلیم 236

عرض  "40 ′10 °34تا  "28 ′20 °34های موجور در رودخانه گامسیاب استفاده شد. این ایستگاه در مختصات جغرافایایی ؜از ایستگاه
 21طول شرقی قرار دارد. برای این مطالعه از اطلاعات جریان روزانه روودخانه برای یک دوره  "48 ′20 °47تا  "37 ′25 °47 شمالی و

ها برای توسعه ؜ها بای محاسبه جریان ماهانه رودخانه استفاده شد سپس از این داده؜استفاده شد، ابتدا از این داده 2021تا  2000ساله از سال 
 استفاده شد.GWO-SVR, GWO-SVR and GOAهای ؜مدل

 و بحث جینتا

 SVRتحلیل نتایج حاصل از مدل 

,𝑄𝑡−1)ی مستقل رهایمتغابتدا GWO-SVR Hبرای توسعه مدل  𝑄𝑡−2, 𝑄𝑡−3, 𝑅𝑡𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑇𝑡𝑇𝑡−1, 𝑇𝑡−2 سازی متغیر ؜( برای شبیه
، RBFساز تابع فعال 𝛾و C، مقدار LKFساز تابع فعال Cو تعیین دقیق مقدار پارامتر  SVR( مشخص شدند. برای امورش مدل 𝑄𝑡وابسته )

سازی از دو روش مختلف سعی و خطا و روش استفاده از الگوریتم بهینه PKFساز تابع فعال dو  Cمقدار  ،SKFساز تابع فعال Cمقدار 
GWO .سنجی مدل استفاده شد.صحت یبرا ها؜درصد کل داده 20اموزش و از  یبرا ها؜درصد داده 80مدل از  نیتوسعه ا یبرا استفاده شد 

های ؜همچنین بهترین متغیرهای ورودی به مدل با استفاده از روش سعی و خطا تعیین شدند. بعد از چندین بار اجرای مدل و ارزیابی شاخص

,𝑄𝑡−1𝑅𝑡خطا مشخص شد که  𝑇𝑡 جریان ماهانه رودخانه هستند. در ادامه ابتدا از روش سعی سازی ؜بهترین متغیرهای مستقل برای شبیه
بهترین عملکرد را در مرحله اموزش و  PKFساز استفاده شد. بر اساسا نتایج، این مدل با تابع فعال SVRو خطا برای آموزش مدل 

( 𝑅2  ،8690/0: NSE ،219/0:Test: RMSE :8949/0و  𝑅2  ،8641/0: NSE ،2147/0:Train: RMSE :8939/0سنجی دارد )؜صحت
در جایگاه  SKF سازدر نظر گرفته شدند. همچنین این مدل با تابع فعال  0035/0و 2به ترتیب  Cو  D، دراین حالت مقدار بهینه پارامتر 

در (. 𝑅2  ،8561/0: NSE ،2187/0:Test: RMSE :8898/0و  𝑅2  ،8501/0: NSE ،2243/0:Train: RMSE :8897/0دوم قرار دارد )
 𝑅2 :8881/0در جایگاه سوم قرار دارد ) RBFساز در نظر گرفته شد. همچنین این مدل با تابع فعال 0065/0برابر  Cاین حالت نیز مقدار بهینه 

 ،8367/0: NSE ،2399/0:Train: RMSE  8884/0و: 𝑅2  ،8367/0: NSE ،2351/0:Test: RMSE در این حالت مقدار بهینه .)C,𝛾 
بدترین عملکرد را در مرحله اموزش و  LKFساز در نظر گرفته شد. نهایتا این مدل با تابع فعال 0082/0و  0073/0به ترتیب  سازفعالتابع 

. (𝑅2  ،8333/0: NSE ،2467/0:Test: RMSE :8871/0و  𝑅2  ،8265/0: NSE ،2552/0:Train: RMSE :8865/0)سنجی دارد صحت
با توابع کرنل مختلف در مرحله  SVRمدل حاصل از  جینتا (1) در جدولدر نظر گرفته شد.  0096/0برابر  Cنه در این حالت نیز مقدار بهی

و محاسبه شده رودخانه  یمشاهده ا ماهانه انانیمقدار جر (5)تا  (2) های؜در شکل نینچنشان داده شده است، هم سنجیصحتآموزش و 
 نشان داده شده است. SVRمدل  با استفاه از

,𝑄𝑡−1𝑅𝑡ویژه در زمینه منابع آب، اهمیت زیادی دارد. با شناسایی ، بهGWO-SVR تحلیل دقیق متغیرهای مستقل در مدل 𝑇𝑡 

های جریان ماهانه بینیتوجهی بر پیشکه تغییرات در جریان قبلی، بارش و دما تأثیر قابل مشخص شد عنوان بهترین متغیرهای مستقل، به
کند تا بر اساس این گیران کمک میآورد بلکه به تصمیمتری از عوامل مؤثر بر جریان آب فراهم میتنها درک عمیقا نههد. این یافتهندار

تواند در ویژه در مناطق تحت تأثیر تغییرات اقلیمی، توجه به این متغیرها میهای مدیریت منابع آب را بهبود بخشند. بهمتغیرها، استراتژی
سازی گرگ علاوه بر این، استفاده از الگوریتم بهینه .های مرتبط با مدیریت منابع آب مؤثر باشدو کاهش ریسکها بینیبهبود پیش
بینی کمک شایانی کرده ، به کاهش خطاهای پیشSVR ویژه در تعیین پارامترهای مدلدر کنار روش سعی و خطا، به (GWO) خاکستری

دهد. نتایج سازی دقیقی را ارائه میهای هیدرولوژیکی رایج هستند، بهینهخطی که در سیستمهای غیرسازیویژه در شبیهاست. این روش به
های یادگیری ماشین در حوزه عنوان یک ابزار مؤثر در فرایند آموزش مدلتواند بهمی GWO آمده حاکی از آن است که استفاده ازدستبه

های موجود کمک سازی مدلتر و بهینهبینی دقیقه پژوهشگران و مهندسان در پیشتواند بهیدرولوژی مورد توجه قرار گیرد. این مهم می
 .کند
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 ی.سنجدر مراحل آموزش و صحت SVRحاصل از مدل  جینتا. 1جدول 

  آموزش  سنجیصحت
 مدل

𝐑𝟐 NSE RMSE  𝐑𝟐 NSE RMSE  

8949/0 8690/0 2119/0  8939/0 8641/0 2147/0  GWO-SVR(PKF) 

8898/0 8561/0 2187/0  8897/0 8501/0 2243/0  GWO-SVR(SKF) 

8884/0 8470/0 2351/0  8881/0 8367/0 2399/0  GWO-SVR(RBF) 

8871/0 8333/0 2467/0  8865/0 8265/0 2552/0  GWO-SVR(LKF) 

 

 

 

 

 
سازی شده به وسیله جریان مشاهده شده و مقادیر شبیهمقایسه مقادیر  ی و نمودارو محاسبات یمشاهدات ریپراکنش مقاد نمودار . 2شکل 

 .سنجیدر مرحله آموزش و صحت PKFسازی و با تابع فعال SVRمدل 
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سازی شده به وسیله مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه ی و نمودارو محاسبات یمشاهدات ریپراکنش مقاد  نمودار  -3شکل 

 سنجی.در مرحله آموزش و صحت SKFساز ا تابع فعالو ب  SVRمدل 
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سازی شده به وسیله مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه ی و نمودارو محاسبات یمشاهدات ریپراکنش مقاد نمودار  -4شکل 

 سنجی.درمرحله آموزش و صحت RBFساز و با تابع فعال  SVRمدل 
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سازی شده به وسیله یر شبیهمقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقاد ی و نمودارو محاسبات یمشاهدات ریپراکنش مقاد نمودار  -5شکل 

 سنجی.درمرحله آموزش و صحت LKFساز و با تابع فعال  SVRمدل 

 

 HH-SVRتحلیل نتایج حاصل از مدل 

(. برای توسعه این مدل ابتدا مقدار اولیه پارامترهای GWO-SVR) استفاده شد SVRبرای آموزش مدل  GWO تمیالگوردر مرحله بعد از 
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و حداکثر تعداد  1تعداد تکرار حداکثر بیترتنیابهاستفاده شد.  SVRسپس از این الگوریتم برای آموزش مدل ، تعیین شدند GWOمدل 
هر بار با ترکیب مختلفی از این متغیرها  SVR-GWOمدل سپس  در نظر گرفته شدند. 500و  1000به ترتیب  GWO الگوریتم 2جمعیت

ی مختلف مشخص شد هامدلی خطای هاشاخص سهیمقاو با  اساسنیبراذخیره شد،  موردنظری خطا مدل هاشاخصتوسعه داده شد و 
,𝑄𝑡−1𝑅𝑡که  𝑇𝑡  سازی بهترین متغیرها برای شبیه𝑄𝑡  درصد کل  20ها برای اموزش و از درصد داده 80از هستند. برای توسعه این مدل
پارامترهای مشخص شدند، مقدار  GWOسنجی مدل استفاده شد. به این ترتیب  ابتدا مقدار اولیه پارامترهای الگوریتم ها برای صحتداده

NSA  وMNI  جه به نوع تابع فعالهمچنین تعداد متغیرهایی که باید مقدار آنها بهینه شود با تو .تعیین شد 1000و  100به ترتیب برابر
تعیین شد. همچنین حداقل و  2و  1، 4، 2مقدار این پارامتر به ترتیب  LKFو  PKF ،SKF  ،RBFساز ساز تعیین گردید، برای توابع فعال

مقدار  درنظر گرفته شد. بعد از مشخص شدن  1و  -1که مقدار ان باید یک عدد صحیح باشد برابر  dحداکثر مقدار همه پارامترها به جز 
با تابع فعال GWO-SVRساز مختلف انجام گردید. ابتدا عملکرد مدل با توابع فعال GWO-SVRاولیه همه پارامترها فرایند اموزش مدل 

 :𝑅2  ،9087/0: NSE ،1575/0:Test :9054/0و  𝑅2  ،9032/0: NSE ،1647/0:Train: RMSE :9027/0)ارزیابی شد  PKFساز 

RMSE)دار بهینه پارامتر . در این حالت مقC  ساز در نظر گرفته شد. سپس عمکلرد این مدل با تابع فعال 0038/0برابرSKF  ارزیابی گردید
(8986/0: 𝑅2  ،8956/0: NSE ،1863/0:Train: RMSE  8988/0و: 𝑅2  ،8999/0: NSE ،1809/0:Test: RMSE)  در این حالت ،

با تابع فعال GWO-SVR سپس عملکرد مدل در نظر گرفته شد، 0903/0و  00343/0برابر  GWOتوسط  C,𝛾مقدار پارامترهای 
 :𝑅2  ،8861/0: NSE ،1921/0:Test :8973/0و  𝑅2  ،8861/0: NSE ،1951/0:Train: RMSE :8973/0ارزیابی گردید )  RBFساز

RMSE بر اساس نتایج حاصل از توسعه این مدل مقدار بهینه پارامتر .)C است، در نهایت عملکرد مدل با تابع  0033/0بر براLKF  ارزیابی
( ، در این حالت 𝑅2  ،8761/0: NSE ،2029/0:Test: RMSE :8959/0و  𝑅2  ،8761/0: NSE ،2067/0:Train: RMSE :8949/0شد )

رفته شد. بر اساس نتایج حاصل از توسعه در نظر گ 0048/0و  0254/0، 0045/0، 3به ترتیب برابر  C, 𝛾, r, dنیز مقدار بهینه پارامترهای 
بدترین  LKFساز بهترین عملکرد را دارد و با تابع فعال PKF سازفعالساز مختلف، این مدل با تابع با توابع فعال GWO-SVRمدل 

نسبت به متغیر  GWO-SVRهای مختلف انالیز حساسیت انجام گرفت. بر اساس نتایج حاصل مدل ؜عملکرد را دارد. بعد از توسعه مدل
𝑄𝑡−1   بیشترین حساسیت و نسبت به متغیر𝑇𝑡−1  مدل حاصل از  جینتا (2) در جدولترین حساسیت را دارد. کمSVR  با توابع کرنل

و  یمشاهده ا ماهانه انانیمقدار جر( 9( تا )6ی )هادر شکل نینچهم .نشان داده شده است سنجیصحتمختلف در مرحله آموزش و 
عنوان یک به (GWO) سازی گرگ خاکسترینشان داده شده است.استفاده از الگوریتم بهینه SVRمدل ه رودخانه با استفاه ازمحاسبه شد

های هیدرولوژیکی بینی در حوزهدهنده یک رویکرد نوآورانه برای بهبود دقت پیشنشان SVR (GWO-SVR) روش مؤثر در آموزش مدل
اند. های کلیدی در این فرایند معرفی شدهعنوان گامویژه حداکثر تعداد تکرار و جمعیت، بهالگوریتم، به است. تعیین مقدار بهینه پارامترهای

تواند تأثیر مستقیم و مثبتی بر کارایی مدل داشته باشد و با توجه به نتایج مطلوبی که از ترکیب متغیرها حاصل تنظیم بهینه این پارامترها می
نشان  جینتا لیوتحلهیتجز ن،یعلاوه بر ا سازی کرد.میتوان جریان رودخانه را شبیهخوبی این روش بهاستفاده با رسد که نظر میشده، به

با  سهیبرجسته در مقا نهیگز کیعنوان به ،یسنجدر مراحل آموزش و صحت جینتا نیبه بهتر یابیبا دست PKFساز که تابع فعال دهدیم
 یهامدل یساز مناسب براحوزه کمک کند تا در انتخاب توابع فعال نیبه محققان ا تواندیموضوع م نی. اشودیم یساز معرفتوابع فعال گرید

SVRنتایج تحلیل حساسیت مدل .داشته باشند یشتری، توجه ب GWO-SVR طور نسبت به متغیرهای مختلف نیز جالب توجه است. به
,𝑄𝑡−1𝑅𝑡خاص، حساسیت بیشتر به متغیر  𝑇𝑡 رسد که نظر میبینی جریان آب دارد و بهکه این متغیر نقش کلیدی در پیش دهدنشان می

تواند به پژوهشگران این حوزه کمک می سایر متعیرها انکار است. در مقابل، حساسیت کمتر نسبت به بینی غیرقابلتأثیر آن بر نتایج پیش
 .اثر انجام دهندکمهای بیشتری را بر روی متغیرهای سازیکند تا در صورت نیاز، بهینه

  

 ی.سنجدر مراحل آموزش و صحت GWO-SVRحاصل از مدل  جینتا. 2جدول 

  آموزش  سنجیصحت
 مدل

𝐑𝟐 NSE RMSE  𝐑𝟐 NSE RMSE  

9054/0 9087/0 1575/0  9027/0 9032/0 1647/0  GWO-SVR(PKF) 

8988/0 8999/0 1809/0  8986/0 8956/0 1863/0  GWO-SVR(SKF) 

8979/0 8879/0 1921/0  8973/0 8861/0 1951/0  GWO-SVR(RBF) 

8967/0 8789/0 2029/0  8959/0 8761/0 2067/0  GWO-SVR(LKF) 

                                                                                                                                                                                
1 Maximum numbef of iterations (MNI) 

2 Number of search agents (NSA) 
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سازی شده به وسیله مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه ی و نمودارو محاسبات یمشاهدات ریپراکنش مقاد نمودار -6شکل 

 .سنجیدر مرحله آموزش و صحت PKFسازی و با تابع فعال GWO-SVRمدل 
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 لهیشده به وس یسازهیشب ریمشاهده شده و مقاد انیجر ریمقاد سهیو نمودار مقا یو محاسبات یمشاهدات رینمودار  پراکنش مقاد  -7شکل 

 .یسنجدر مرحله آموزش و صحت SKFساز و با تابع فعال  GWO-SVRمدل 
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 لهیشده به وس یسازهیشب ریمشاهده شده و مقاد انیجر ریمقاد سهیو نمودار مقا یو محاسبات یمشاهدات رینمودار پراکنش مقاد -8شکل 

 .یسنج؜درمرحله آموزش و صحت RBFساز و با تابع فعال GWO-SVRمدل 
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سازی شده به وسیله مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه ی و نمودارو محاسبات یمشاهدات ریپراکنش مقاد نمودار .9شکل 

 سنجی.درمرحله آموزش و صحت LKFساز و با تابع فعال  GWO-SVRمدل 
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 گیری نتیجه
مطالعه مدل  آنمقایسه شدند. بر اساس نتایج حاصل از  گریکدبا ی هامدلمختلف نتایج این  سازفعالبا توابع  SVRمدل بعد از توسعه 

GWO-SVR(LKF)  نسبت به مدلSVR(LKF) همچنین مدل . عملکرد بهتری داردGWO-SVR(RBF)  نسبت به مدل
SVR(RBF)  نیز عملکرد بهتری دارد. مدلGWO-SVR(SKF)  نیز نسبت به مدلSVR(SKF)  هامدلعملکرد بهتری دارد. مانند سایر 

ی هامدلی خطا هاشاخصعملکرد بهتری دارد. همچنین بر اساس مقایسه  SVR(PKF)نیز نسبت به مدل  GWO-SVR(PKF)مدل 
 SVR(LKF)سنجی عملکرد بهتری دارد و مدل در مرحله آموزش و صحت هامدلنسبت به همه  GWO-SVR(PKF)مختلف مدل 

نسبت به متغیرهای مختلف ارزیابی شد. بر  هاآنی مختلف حساسیت هالمدبدترین عملکرد را دارد. بعد از پایان فرایند آموزش و تست 
کمترین حساسیت  E بیشترین حساسیت را دارند و نسبت به متغیر 𝑄𝑡−1نسبت به متغیر   هامدلاساس نتایج حاصل از آنالیز حساسیت همه 

 را دارند.
سری زمانی آن استفاده  یسازجریان ماهانه رودخانه و مدل یریگدقیقی برای اندازه یهااز روش کنندیدانشمندان همیشه تلاش م

مختلف هوش  یهاابزارها برای این کار هستند، از میان روش نیترقیمبتنی بر هوش مصنوعی یکی از بهترین و دق یهاروش .کنند
این مدل تابع  یهابخش نیترهماست. یکی از م جریان ماهانه رودخانه یسازها برای مدلروش نیترییکی از کاربرد SVRمصنوعی، 

تعیین  .ندین پارامتر داردچساز یک یا ساز مختلفی برای توسعه این مدل استفاده کرد. هر تابع فعالاز توابع فعال توانیم .ساز استفعال
ی گرگ سازنهیبه تمیلگوراست. هدف این مطالعه ارزیابی کارایی ا SVRتوسعه هر مدل  یهابخش نیترمقدار بهینه این پارامترها از مهم

رودخانه با استفاده از ماهانه جریان ی سازهیو درنتیجه بهبود دقت شب SVR ساز مدل پارامترهای توابع فعال یسازهیبرای شبخاکستری 
 .(1400تا  1385د )ساله استفاده ش15این مدل است. برای این کار از اطلاعات ماهانه جریان ماهانه رودخانه، دما و بارندگی  برای یک دوره 

,𝑄𝑡−1𝑅𝑡از متغیرهای  اساس نیبراروش سعی و خطا انتخاب شدند.  استفاده ازبهترین متغیرهای ورودی به مدل یا  𝑇𝑡   برای توسعه همه
مدل همه سازی جریان ماهانه رودخانه برای جلوگیری از بایاس شدن بعد از مشخص شدن بهترین متغیرها برای شبیه ها استفاده شد.؜مدل

استفاده شد و از   GWO-SVRو SVR های ها برای آموزش مدلدرصد همه داده 80سپس از  .اطلاعات در بازه صفر و یک نرمال شدند
خطی، پایه شعاعی، سیمگویید و ساز از توابع فعال SVR. در این مطالعه برای اموزش مدل گردیدها استفاده ها برای ارزیابی مدلسایر داده
ساز ارزیابی شد. با هر یک از این توابع فعال GWO-SVR و  SVRهای استفاده شد. به این ترتیب کارایی هر یک از مدلایی هچند جمل

استفاده شد. بر اساس نتایج حاصل  NSE و  RMSE, 𝑅2های؜ها از شاخصهای مختلف و مقایسه نتایج آندرنهایت برای ارزیابی مدل
ساز خطی بدترین عملکرد را در مرحله ساز چندجمله ایی بهترین عملکرد و با تابع فعالبا تابع فعالGWO-SVR و SVR های حاصل مدل

ایی بهترین ساز چندجملهبا تابع فعال GWO-SVRهای مختلف مدل تر از میان مدلسنجی دارند. همچنن به طور دقیقآموزش و صحت
نسبت به روش  GWOالگوریتم بر اساس نتایج حاصل از این مطالعه رد را دارد. ساز خطی بدترین عملکبا تابع فعال SVRعملکرد و مدل 

 است. SVRسازی جریان ماهانه رودخانه با استفاده از مدل تری برای شبیهسعی و خطا ابزار مناسب

 مراجع
موجک  لیژن با استفاده از تبد انیب یسینورنامهبهبود عملکرد مدل ب(. 1399) عیدس ،شعبانلوریبرز و ف ،وسفوندی هروز؛ب ی،عقوبحمد معین؛ یم ی،فلاح

.16-1، ( 3) 24،بارش درازمدت شهر رشت. علوم آب و خاک نیتخم یبرا  
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