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ABSTRACT 

Today, river flow forecasting is one of the important topics in hydrology and water resources, water structures 

management, and flood forecasting. In this research, the performance of a combined model consisting of the slime 

mold optimizer algorithm and the support vector regression simulator algorithm (SVR-SMA) was evaluated in 

forecasting the average monthly discharge of the Volga River at the Volgograd hydrometric station during the 

statistical period of 1980–2020. In this research, various combinations of climatic observation data, including 

minimum temperature, maximum temperature, average rainfall, and sunshine hours, were used as input patterns to 

predict flow rate. The results obtained from this research indicate the better performance of the combined slime mold–

support vector regression model, with a coefficient of determination equal to 0.80 (R² = 0.80), a root mean square 

error equal to 7.19 (RMSE = 7.19), and a mean absolute error equal to 0.56 (MAE = 0.56) in the validation stage for 

forecasting the monthly discharge of the Volga River at the Volgograd station, in comparison with genetic algorithms, 

artificial neural networks, and support vector regression alone. Therefore, the findings of this research indicate that 

the use of the slime mold algorithm together with the support vector regression algorithm has been able to improve its 

speed and accuracy. 
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1. INTRODUCTION 

The Volga River is the main supplier of the Caspian Sea. It provides 90% of the water entering the Caspian Sea 

(Kalugin, 2022), which is of great importance for water resources and environmental studies. Therefore, predicting 

the discharge of the Volga River is one of the important topics of the hydrology of this basin, which needs more 

research and studies. The purpose of this research is to investigate the effectiveness of new solutions by combining 

the slime mold algorithm and support vector regression as a new model in predicting the monthly river discharge and 

finally comparing the results of other models and providing a suitable and accurate method. 
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2. MATERIALS AND METHODS 

The Slime Mold Optimizer (SMA) is a new population-based meta-heuristic algorithm inspired by the intelligent 

behavior of a type of mold called slime mold. The mold has intelligent behavior and can perform very fast, without 

error. The Support Vector Machine (SVM) is an efficient learning system based on the theory of constrained 

optimization that uses the inductive principle of structural error minimization and leads to an overall optimal solution 

(Vapnik et al., 1996). Support vector machines include two categories: the support vector classifier and support vector 

regression. A support vector machine algorithm seeks a decision plane that separates data of different classes. In some 

cases, a complex and non-linear structure is needed for data separation, in which the support vector machine maps and 

recovers the original data in a new space by using a set of mathematical functions called kernel functions. In this 

research, the optimal values of hyper-parameters required by the model were obtained by trial and error. Often, data 

models are evaluated based on the correlation coefficient (Coefficient of Determination, R²), Root Mean Squared 

Error (RMSE), and Mean Absolute Error. In this study, the average daily rainfall data for 41 years from the Volgograd 

hydrometric station and the climate parameters of the Volgograd synoptic station were used between 1980 and 2020. 

From a total of 492 data points from the monthly hydrometric station and climatic parameters of the synoptic station, 

369 data points were used for training and the remaining 123 data points were used for testing. 

 
3. RESULTS 

In this research, eight different models for predicting river discharge at the Volgograd hydrometric station were 

investigated. The evaluated models are based on the combination of parameters affecting the hydrometric station of 

Volgograd. The meteorological parameters used for modeling are: average monthly maximum temperature (Tmax), 

average monthly minimum temperature (Tmin), average monthly temperature (Tmean), average total monthly 

precipitation (P), and average total monthly sunshine hours (Rad). In this research, the slime mold algorithm was used 

as an optimization algorithm and the support vector regression algorithm was used as a simulation algorithm to predict 

the Volga River discharge. 

 
4. DISCUSSION AND CONCLUSION 

In this research, the performance of the combination of the slime mold optimizer and the support vector regression 

simulator was investigated in forecasting the monthly flow of the Volga River in the Caspian Sea catchment. In this 

regard, the average monthly discharge data of the Volgograd hydrometric station between 1980 and 2020 have been 

used. Different rainfall forecasting patterns with the influence of climatic variables were used for modeling. In the 

models used in this research, the best performance was related to the scenario of total rainfall, maximum and minimum 

temperatures, and monthly solar radiation using the RBF kernel. Also, the results of this research show that the use of 

the slime mold algorithm has been able to improve the speed and accuracy of the results of the support vector 

regression algorithm in predicting the monthly flow of the Volga River. The results of this research showed that the 

IHACRES model has good abilities in simulating the monthly discharge of the river, but the accuracy of data mining 

models was better than that of this model. 
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 چکیده

تایج الگوبندی جریان رودخانه در مدیریت منابع آب، که می استتتتها از مباحث مهم در هیدرولوژی و منابع آب بینی جریان رودخانهامروزه، پیش توان از ن
سازه ستفاده کرد. در اهای آبی و پیشمدیریت  سیل ا سیون  سازشبیهکپک مخاطی و الگوریتم  سازبهینهالگوریتم  یترکیبین تحقیق، عملکرد مدل بینی  رگر

مورد  1980-2020طی دوره آماری ایستتتگاه هیدرومتری ولگوگراد در محل  ولگارودخانه  ماهانهبینی متوستتد دبی در پیش( SVR-SMA)بردار پشتتتیبان 
ست.  شاهداتی اقلیمیهای های مختلفی از دادهترکیبدر این تحقیق ارزیابی قرار گرفته ا  آفتابی ساعت و بارش میانگین حداکثر، دمای حداقل، شامل دمای م

 -کپک مخاطی  ترکیبی حلراهحاکی از عملکرد بهتر  از این پژوهش آمدهدستتتبهبینی دبی جریان استتتفاده شتتد. نتایج عنوان الگوی ورودی جهت پیشبه
خطای مطلق برابر و میانگین ( =7.19RMSE) 19/7جذر میانگین مربعات خطا برابر (، 2R=0.80) 80/0ریب تبیین برابر با ضتت رگرستتیون بردار پشتتتیبان

56/0 (MAE=0.56 )صحت ستگاه  ولگارودخانه  ماهانهبینی دبی برای پیشسنجی در مرحله  سه با درولگوگراد در ای شبکهالگوریتممقای های های ژنتیک، 
صنوعی و نیز ر صبی م شتیبان به تنهاییع سیون بردار پ ست گر ستفاده از الگوریتم کپک مخاطی های این تحقیق بیان. بنابراین یافتهبوده ا ست که ا گر آن ا

 همراه با الگوریتم رگرسیون بردار پشتیبان توانسته است سرعت و دقت آن را ارتقاء بخشد.

 
 .بردار پشتیبان، رگرسیون لگوریتم کپک مخاطیابرآورد جریان، ،، دریای خزر، رودخانه ولگا کلیدی:گان واژ

 
Copyrights: 

Copyright for this article is retained by the author(s), with publication rights granted 

Journal of Marine Science and Technology. This is an open-access article distributed 

under the terms of the Creative Commons Attribution License (http://creativecommons. 

org/licenses/ by/4.0), which permits unrestricted use, distribution, and reproduction in 

any medium, provided the original work is properly cited. 

 

 مقاله پژوهشی

Available Online: http://jmst.kmsu.ac.ir 

http://creativecommons/


 و همکاران کوه پری          (ومتری ولگوگرادمطالعه موردی: ایستگاه هیدر)ماهانه رودخانه  دبی بینیپیشهای محاسبات نرم در اربرد مدلک

27 

  1405بهار ، اول، شماره دوره بیست و پنجم        مجله علوم وفنون دریایی

 فصل نامه ی علمی پژوهشی

 مهمقد .1

 آبی منابع مکانی غیریکنواخت و زمانی توزیع و محدودیت به توجه با
 جوامع توسعه و رشد ،طبیعی منابع تخریب ،هاآلودگی افزایش ،در طبیعت

 مدیریت و ریزیبرنامه ضرورت صنعتی، و کشاورزی هایفعالیت و شهری
 دآور میزان از آگاهی میان این در. است ناپذیراجتناب آبی منابع صحیح
 اطلاعات از و آب منابع مدیریت در کاربردی و مهم از مسائل یکی رودخانه
 .(Kemp et al., 2011) است آبی هایپروژه منظور  اجرایبه ضروری

مختلفی  هایروش گذشته، سالیان طی در رودخانه جریان بینیپیش جهت
 هایمدل و مفهومی هایمدل دسته دو به توانندمی که است شده ابداع

 ازکاربرد بیشتری  ،مبتنی بر داده هایمدل .شوند بندیطبقه داده بر بتنیم
 فرآیندهای از ،هاآن داخلی درک ساختار زیرا دارند، مفهومی هایمدل

  (. Saghebian, 2020) است مستقل سازی،مدل فیزیکی

رودخانه  آبدهی بینیپیش برای مختلفی هایمدل کهاینعلی رغم 
 های متغیرویژگی و غیرخطی ماهیت به توجه با لیکن است، شده پیشنهاد

ارائه  مفهومی هایمدل از یک هیچ آبی، گردش سیستم در مکانی و زمانی
 مدل یکصورت  به اندجریان نتوانسته دبی دقیق الگوسازی منظور به شده
 اعتبار از ها بینیپیش در های موجود قطعیت عدم و معرفی گردند کارا

های در سال سوی دیگر از .کاهد می گوناگون هایمدل طریق از برآوردها
 در جستجوی هوش مصنوعی هایروش پیشرفت با محققین اخیر
 و هیدرولوژیکی هیدرولیکی مهم پارامترهای بینیپیش برای هاییحلراه

داده  هایروش اخیر هایسال در. هستند هاهای آبخیز و رودخانهحوضه
قرار  استفاده مورد آب مهندسی در ها یستمس رفتار سازی برای شبیه مبنا

 طبیعت در موجود هایپدیده از گرفته الهام اکثراً ها روش این. اند گرفته
 روندمی شمار به پیچیده مسائل حل در قدرتمند ابزاری عنوان به و هستند

(Saghebian, 2020). 

Cheng et al. (2015) مصنوعی عصبی شبکه مدل سه از استفاده با 
((ANN )Artificial neural network)، پشتیبان بردار ماشین ((SVM) 

Support Vector Mashie) ماهانه دبی بینیپیش اقدام به ترکیبی مدل و 
این  هاییافته. نمودندچین  در (Xinfengjiang) خین فن جیانگ سد

 قابل قبولی مورد استفاده عملکرد هایمدلتمامی  که کندمیتحقیق بیان 
 که شرایطی درآماری،  مطابق معیارهای قضاوت همچنین،. نداداشته
 به حالتی نسبت بهتری عملکرد اند،رفته کار به صورت ترکیبیبه هامدل

 .اندداشته درونمی کار به منفرد صورت به هامدل که

Ghorbani et al. (2016) هایروش ارزیابی به اقدام 
 در ماهانه جریان بینیپیشو  سازیشبیه در کاویداده و هیدرولوژیکی

کاربرد  که داد نشان این تحقیق نتایج. کردند هیدرومتری ارازکوسه ایستگاه

 هایمدلسازی در مقایسه با شبیه نتایج بهبود به منجر کاویداده هایمدل
 شود.هیدرولوژیک می

Young et al. (2017) دبی بینیپیش برای ترکیبی حلراه یک از 
 استفاده تایوان جنوب در (Chishan Creek) یکچیشان کر حوضه در

 مدل سه به نسبت ترکیبی مدل که دهدمی نشان انآن هاییافته . کردند
 نتایج بردار پشتیبان ماشین و مصنوعی عصبی شبکه منفرد هیدرولوژیکی،

 دهد.  می بهتری ارائه

Zhong و Wen (2020)  هایشبکهبا استفاده از روش ترکیبی 
 Cooperation( CSA)) همکاری جستجویو الگوریتم  عصبی مصنوعی

Search Algorithm )بینی سری زمانی آبدهی رودخانه در مناطق پیش
مرطوب و نیمه مرطوب را مورد بررسی قرار دادند. نتایج این تحقیق نشان 

بینی سری زمانی آبدهی رودخانه کار جدید توانایی بالایی در پیشراه داد که
 et al Kermani-Zounemat. .داشته است مطالعهمورد در مناطق 

های عصبی مدرن و مساحی عرفی های شبکهبه مقایسه روش (2021)
پرداختند. این مطالعه بر روی پیش بینی  هارودخانهبینی آبدهی در پیش

در کشور انگلستان انجام پذیرفت  (Thames) آبدهی روزانه رودخانه تایمز
عصبی مدرن در  هایشبکهانایی بالای که نتایج آن نشان دهنده تو

  .بینی سری زمانی آبدهی رودخانه مورد مطالعه بوده استپیش

 Saghebian(2020 )پردازش پردازش و پسهای پیشاز شیوه
پشتیبان  بردار ماشین کرنل بر مبتنی هایروش همراه به یزمان هایسری

 (Gaussian Process Regression (GPR)) گاوسی فرآیند رگرسیون و
برای دو رودخانه هوستونیک  هارودخانه جریان دبی تخمین جهت

(Houstonic) یسیسیو می (Mississippi)  در ایالات متحده آمریکا
شده در این  تعریف هایمدل تحلیل از حاصل استفاده نمودند. نتایج

 تخمین در را تحقیق در رفته به کار تلفیقی هایروش بالای دقت پژوهش،

 دهد.نشان می خوبی به جریان یدب

Alinezhadi et al. (2021)   جهت پیش بینی میانگین دبی روزانه
های مختلف روش ایستگاه هیدرومتری ملاثانی بر روی رودخانه کارون، 

 ، رگرسیون پارامتریک خطی(GEP) مدل برنامه ریزی بیان ژنشامل 
(LR)رگرسیون پارامتریک غیر خطی ، (NLR) رامتریک و روش ناپاK 
را با الگوهای ورودی مختلف مورد  (K-NN) ترین همسایگینزدیک -

ساله این ایستگاه، مدل برنامه  50بررسی قرار دادند که برای دوره زمانی 
 ریزی بیان ژن بهترین عملکرد را داشت.

از دبی ورودی جریان آب به دریای  رودخانه ولگا سهماز آنجائی که 
بع من ترینمهمعنوان  به ،(Kalugin, 2022) استدرصد  90خزر حدود 

آب و  آب دریای خزر دارای اهمیت بالایی برای مطالعات منابع  تأمین
پیش بینی آبدهی این رودخانه به دریای خزر  بنابرایناست. محید زیستی 
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رود که تحقیقات و از مباحث مهم هیدرولوژی این حوضه به شمار می
 پژوهش این انجام از هدف طلبد.می مطالعات بیشتری را در این مورد

الگوریتم کپک  های نو برای نخستین بار با ترکیبراه حل کارایی بررسی
 بینیپیش در به عنوان یک مدل جدیدمخاطی و رگرسیون بردار پشتیبان 

 مختلف هایمدل نتایج مقایسه نهایت در رودخانه و دبی ماهانهمیزان 
آورد ماهانه این  بینیبرای پیش کافی دقت با و مناسب روش ارائه و دیگر

 .است رودخانه

 

 هاروشمواد و  .2

 که از خزر است یایبسته در یاز حوضه زهکش یرودخانه ولگا بخش
والداج در شمال مسکو در ارتفاع  هایتپهدر نواحی شمالی منطقه سیبری 

. (Kalugin, 2022) گیردآزاد سرچشمه می هایآباز سطح  یمتر 228
واقع شده  یهروسکشور به طور کامل در  یباًتقر این رودخانه یزآبرحوضه 

مساحت  .گیردبرمیدر را  این کشورسوم از کل مساحت  یکحدود  کهاست 
که بخش عمده آن  است کیلومترمربع 1360000آبریز این رودخانه حوضه

تشکیل  هاکوه درصد آن را 5هموار است و کمتر از  نسبتاً هایدشترا 
 3530رودخانه به طول حدود این  .(Middelkoop, 2005) دهندمی

 در سال مترمکعبیلوک 250و با جریان حدود  ترینطولانییلومتر ک

ترین رودخانه آبپر (یهبر ثان مترمکعب 8000 سالانه یدب یانگینم)
 یک ابشهرهای مختلف روسیه  عبور ازاروپاست. رودخانه ولگا پس از 

ریزد که آزاد به دریای خزر می هایآبراز ت یرز یمتر 28بزرگ در  یدلتا
 تأثیرکه  کندمی تأمیندرصد از آب ورودی به دریای خزر را  90حدود 

. (Kalugin, 2022) تراز آب دریای خزر دارد نوساناتزیادی در 
 و بلایا (Vyatka) ویاتکا، (Oka) ، اوکا(Kama) کاما یهاودخانهر
(Belaya)، از  یشهستند که هر کدام با رودخانه ولگ یهای اصلشاخه

شهر  دستیینپادر . (Middelkoop, 2005) طول دارند یلومترک 1000
 شودنمی یاصل یانوارد جر یشاخه مهم یچهولگوگراد تا خروجی دلتا 

(Leummens, 2016). 

 هایدوره ی،بهار هایسیلاببا  رودخانه ولگا آب یعیطب یمرژ
 یانگینم. شودمیمشخص  ییزیپا هایسیلابزمستان کم آب و  وتابستان 

 یزانماست که  گرادسانتیدرجه  4سالانه در حوضه ولگا  یهوا یدما
سالانه  یبارندگ یانگین. ماستدرصد  70و  30 یببه ترت بارانو  برفبارش 

 .(Kalugin, 2022) است مترمیلی 585کل حوضه   یبرا

 ن دادهنشا (1) رودخانه ولگا در شکلمسیر موقعیت حوضه آبریز و 

 یدرومتریهدبی ماهانه خروجی رودخانه ولگا در ایستگاه نمودار  شده است.
نشان داده شده است.  (2) ولگوگراد به دریای خزر در شکل

 
 موقعیت حوضه آبریز رودخانه ولگا و شهرهای مهم آن -1شکل 

Fig. 1- Volga River basin and its important cities 
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 (2020-1980) نه خروجی رودخانه ولگا به دریای خزر در دوره مشاهداتیآبدهی ماها -2شکل 

Fig. 2- Volga River monthly discharge to the Caspian Sea (1980-2020) 

 
 یک آزمون (Mann-Kendall) کندال -من آزمون ترسیمی روند

 که است هیدرولوژیک هایداده جهت بررسی روند رتبه مبناناپارامتریک 
روابد استفاده شده در . ه استتوسد من و کندال ارائه شد 1945ل در سا
واریانس فرایند توسد رابطه  .است (1)رابطه ورت صکندال  به -من آزمون

ها تعداد داده 𝑡𝑖 دار وهای گرهها با دادهتعداد دسته 𝑚 شود کهتعیین می (2)
با  (3)ه از رابطه آمد به دست 𝑧  مقادیر .است 𝑚 دسته دار در هر گره

آمده از جدول توزیع نرمال استاندارد با سطح اطمینان  به دست 𝑧مقادیر 
جدول باشد  𝑧 از تربزرگحاسباتی م𝑧  چنانچه گردد.مورد نظر مقایسه می

شود و فرضیه صفر مبنی بر وجود روند با سطح اطمینان مورد نظر رد می
فرضیه صفر مبنی بر  چنانچه. دخواهند بودر این حالت فاقد روند  هاداده

-میدارای روند  هاداده ،شودوجود روند با سطح اطمینان مورد نظر تائید 

دهنده روند مثبت و مثبت نشان 𝑧 . در صورت وجود روند، مقادیرشوند
 ,.Bagherpoor et al) هستنددهنده روند منفی نشان 𝑧ی مقادیر منف

2017). 

تن وقایع حدی در یک سری زمانی و نیز منظور ارزیابی از قرار داشبه
سازی از آزمون کافی بودن دوره آماری سری زمانی مورد استفاده در مدل

های آزمودن کفایت طول یکی از روششود. ها استفاده میکفایت داده
 Hurst) هرستهای زمانی، روش پیشنهادی ی سریهاداده

Coefficient) ب هرست پیشنهاد هرست پارامتری را به نام ضری. است
 تعداد 𝑁 پارامتر  (4)شود. در رابطه معرفی می (4)نمود که توسد رابطه 

رابطه  از 𝑅مقدار  . است آن سری معیار انحراف 𝜎و  زمانی سری هایداده
 میانگین از انحراف منفی و مثبت مقادیر بین تفاوت با است برابر (5)

 هرگاه مقدار. باشد شده محاسبه تجمعی صورت به که زمانی هایسری
باشد بدان معناست که  5/0 با برابر هرست برای یک سری زمانی ضریب

 این هرچه مقدار. است نرمال مستقل سری یک مورد استفاده یزمان یسر
 سری در بلندمدت حافظهوجود  دهندهنشان باشد بیشتر 5/0عدد  زا ضریب
افزایش  به ازینیبه عبارت دیگر سری زمانی مورد استفاده  .است زمانی

   .(Karamouz and Araghinejad, 2005) نیست آن طول آماری

 

𝑠 (1)رابطه =∑ ∑ 𝑠𝑔𝑛(𝑋𝑗 −𝑋𝑖) , 𝑊ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑠𝑔𝑛(𝑋) = {
+1 , 𝑋 > 0
0 , 𝑋 = 0
−1 , 𝑋 < 0

𝑁

𝑗=𝑖+1

𝑁−1

𝑖=1
 

𝜎𝑠 (2)رابطه
2 =

1

18
[𝑁(𝑁 − 1)(2𝑁 + 5) −∑𝑡𝑖  (𝑡𝑖 − 1)(2𝑡 + 5)

𝑚

𝑖=1

] 
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𝑧 (3)رابطه  =

{
 

 
𝑠−1

𝜎𝑠
, 𝑖𝑓 𝑠˃0

0, 𝑖𝑓 𝑠 = 0
𝑠+1

𝜎𝑠
 , 𝑖𝑓 𝑠˂0

        

𝑘 (4)رابطه  =
  𝐿𝑜𝑔

𝑅

𝜎

𝐿𝑜𝑔
𝑁

2

        

𝑅 (5)رابطه  = 𝑆+ + 𝑆−        

یک الگوریتم فراابتکاری  (SMA) ساز کپک مخاطیالگوریتم بهینه
است که با الهام از رفتار هوشمندانه نوعی کپک  مبتنی بر جمعیتجدید 

کپک رفتاری هوشمندانه دارد و .نام کپک مخاطی ارائه شده استه ب
تواند خیلی سریع، بدون خطا مسیریابی انجام دهد. این نوع کپک، می

شوند و ساختاری چند که گرد هم جمع می هستندتک سلولی  اتموجود
های مخاطی مغز ندارند ولی به کنند. کپکا ایجاد میسلولی و تناسلی ر
ای انجام داده و در مسیرهای توانند کارهای هوشمندانهطرزی عجیب می

ها به دقت در تغذیه خود تعادل برقرار پیچ و خم دار راه خود را پیدا کنند. آن
موقعیت د. به منظور تعیین سنجنکرده و کیفیت غذا و ریسک آن را می

. شوداستفاده می (6)رابطه از  𝑋𝑖,𝑘 ها یعنیها یا ویژگیکپکصادفی تاولیه 
حل یا هر به ترتیب حد بالا و حد پایین برای هر راه 𝑢𝑏و  𝑙𝑏که در آن، 

ها محاسبه برای تمام کپکویژگی منتخب است. حال مقدار تابع برازندگی 
آن بیشترین  به دست آمده برای شود و آن کپکی که تابع برازندگیمی

گیرد و موقعیت مربوط به آن که مقدار ممکن باشد به عنوان معیار قرار می

⃗⃗∗𝑋به صورت  ⃗⃗ شود. کپک عنوان ویژگی مورد نظر تعیین میاست به  
 مخاطی برای نزدیک شدن 

شود به طعمه و مسیریابی آن از بوی طعمه که در هوا پخش می
یابی کپک مخاطی را بر اساس بوی رفتار مسیر (7)ند. رابطه کاستفاده می

 یک پارامتر است که در بازه  𝑣𝑏⃗⃗⃗⃗که در آن ، کندطعمه توصیف می
[−a , a]  ،قرار دارد𝑣𝑐⃗⃗⃗⃗   یک پارامتر است که به طور خطی از یک به

⃗⃗⃗⃗𝑋𝑏(𝑡)نشان دهنده تکرار فعلی است،  𝑡 یابد،صفر کاهش می ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ نشان دهنده  ⃗ 
ام با بیشترین غلظت بوی موجود در  tموقعیت کپک مخاطی در تکرار 

⃗⃗⃗⃗ 𝑋(𝑡)محید است،  ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ام t تکرار  نشان دهنده موقعیت کپک مخاطی در , 

𝑋(𝑡است،  + 1)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗𝑋𝐴(𝑡) است،  𝑡موقعیت بعدی کپک مخاطی در تکرار  ⃗  ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   

⃗⃗𝑋𝐵(𝑡)و  ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ مخاطی  نشان دهنده دو موقعیت تصادفی انتخاب شده از کپک ⃗ 

با استفاده از  𝑝مقدار . زن کپک مخاطی استنشان دهنده و  𝑊⃗⃗⃗است و
𝑖 ر آنکه دد آیبه دست می (8)رابطه  = 1 , 2 , …  , 𝑛  است و𝑛  نشان

نشان دهنده  𝑆(𝑖) های موجود در کپک مخاطی است،دهنده تعداد سلول

⃗⃗𝑋(𝑡)مقدار برازندگی  ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ نشان دهنده بهترین برازندگی به دست  𝐷𝐹است و   

. همچنین آیدبه دست می (9)رابطه از   𝑣𝑏⃗⃗⃗⃗است.  طی همه تکرارها آمده

𝑊⃗⃗⃗   (12)آید. در رابطه به دست می (12)با استفاده از رابطه، 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 
نشان دهنده  𝑟در نیمه اول جمعیت قرار دارد،  𝑆(𝑖) برابر این است که

هینه نشان دهنده برازندگی ب 𝑏𝐹 است، [1 , 0]یک مقدار تصادفی در بازه
نشان دهنده بدترین مقدار  𝑤𝐹آمده در تکرار فعلی است،  به دست

نشان  𝑆𝑚𝑒𝑙𝑙𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥برازندگی به دست آمده در تکرار فعلی است و 
. (صورت صعودیبه)دهنده توالی مقادیر برازندگی مرتب شده است 

رسانی  روزه ب (13) رابطههای مخاطی با استفاده از همچنین موقعیت کپک
به ترتیب حد پایین و حد بالای بازه جستجو  𝑈𝐵و  𝐿𝐵که در آن  شودمی

شوند و مقدار تعیین می [1, 0]ه به طور تصادفی در باز 𝑟و  𝑟𝑎𝑛𝑑است، 
𝑧  در آزمایش تنظیم پارامتر مورد بحث قرار خواهد گرفت. بنابراین این

⃗⃗∗𝑋سپس خروجیکه شرط توقف برقرار باشد.  شود تا زمانیروند تکرار می ⃗⃗   
 Li et) آیدهای بهینه است به دست میکه نشان دهنده موقعیت ویژگی

al., 2020.) 

 

رابطه 
(6) 

𝑋𝑖, 𝑘 =  1𝑏 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) × (𝑢𝑏 − 1𝑏)        

رابطه 
(7) 

𝑋(𝑡 + 1)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ =

{
(𝑋𝑏(𝑡))
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗  + (𝑣𝑏)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  . (𝑊. (𝑋𝐴(𝑡))

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ − (𝑋𝐵(𝑡))
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗) ,  𝑟 < 𝑝

𝑣𝑐⃗⃗⃗⃗ . 𝑋(𝑡) ⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ,  𝑟 ≥ 𝑝
        

رابطه 
(8) 

𝑝 =  𝑡𝑎𝑛ℎ|𝑆(𝑖) − 𝐷𝐹|        

 

رابطه 
(9) 

𝑣𝑏⃗⃗⃗⃗ = [−𝑎 , 𝑎]        

 

رابطه 
(10) 

𝑎 = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛ℎ (−(
𝑡

𝑚𝑎𝑥 𝑡
) + 1) 

 

رابطه 
(11) 

𝑊(𝑆𝑚𝑒𝑙𝑙𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥(𝑖))⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  = {
1 + 𝑟. 𝑙𝑜𝑔 (

𝑏𝐹−𝑆(𝑖)

𝑏𝐹−𝑤𝐹
) + 1, 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

1 − 𝑟. 𝑙𝑜𝑔 (
𝑏𝐹−𝑆(𝑖)

𝑏𝐹−𝑤𝐹
) + 1,  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠

        

رابطه 
(12) 

𝑆𝑚𝑒𝑙𝑙𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥 = 𝑠𝑜𝑟𝑡(𝑆)        

 

رابطه 
(13) 

𝑋∗⃗⃗⃗⃗  = {

𝑟𝑎𝑛𝑑.(𝑈𝐵 − 𝐿𝐵) + 𝐿𝐵,  𝑟𝑎𝑛𝑑 < 𝑧

𝑋𝑏(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   + 𝑣𝑏⃗⃗⃗⃗ . (𝑊.𝑋𝐴(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  − 𝑋𝐵(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗) , 𝑟 < 𝑝

𝑣𝑐⃗⃗⃗⃗ . 𝑋(𝑡)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ,    𝑟 ≥ 𝑝
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یک سیستم یادگیری کارآمد بر مبنای  (SVM) ماشین بردار پشتیبان
سازی خطای سازی مقید است که از اصل استقرای کمینهتئوری بهینه

 گرددو منجر به یک جواب بهینه کلی می کندمیساختاری استفاده 
(Vapnik et al., 1996 .)پشتیبان شامل دو دسته  های بردارماشین

. یک الگوریتم هستند بردار پشتیبان و رگرسیون بردار پشتیبان طبقه کننده
های با صفحه تصمیم است که داده به دنبالماشین بردار پشتیبان 

در برخی موارد، به ساختار پیچیده های مختلف را از هم تفکیک کند. لاسک
ه در این مواقع ماشین بردار ها نیاز است کو غیرخطی برای جداسازی داده

ای از توابع ریاضی که کارگیری مجموعههای اصلی را با بهپشتیبان داده
نام دارند در فضای جدیدی نگاشت و بازیابی  (Kernel Functions) کرنل

سری به صورت  𝑘 های آموزش به صورتاگر داده. کندمی
(𝑥𝑘 , 𝑦𝑘), … ,(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) روابد صورتمربوطه به یساز یخطبع باشند تا 

میزان   𝑏وزن بردار 𝑤بردار ورودی،  𝑥که قابل بیان است  (15)و  (14)
ای تعیین شود که گونهبایست بههمواره می 𝑓(𝑥) . تابعاستاختلال 

تعیین شده و همچنین تابع،  (ɛ)کمترین انحراف میزان  زمانهمطور به
ایجاد چنین شرایطی با حل معادله   ید.را اختیار نما 𝑤مقدار مناسب 

پارامترهای   همان iy و  𝑤 ،b ،ixکه یابی است سازی زیر قابل دستهینهب
 Shahinejad) استنیز میزان انحراف اعمال شده  ɛبوده و  (15)رابطه 

and Dehghani, 2017.) 

های متداول برای حل مسائل غیرخطی، استفاده از توابع ی از روشکی
های مفروض تعریف ست. این توابع بر اساس ضرب داخلی دادهکرنل ا

های رگرسیون مبتنی بر فرایند گوسی نیز شامل شوند. طراحی روشمی
با یک تبدیل غیرخطی از فضای  استفاده از مفهوم تابع کرنل است. در واقع

صورت خطی توان مسائل را بهورودی به فضای خصیصه با ابعاد بیشتر می
ها از فضای ورودی به فضای ویژگی، ساخت. با تبدیل نمونهپذیر تفکیک
ترین توابع کننده غیرخطی به حالت خطی تبدیل خواهد شد. از مهمتفکیک

ای نرمال شده ، چندجمله(21رابطه )ای ساده توان به چندجملهکرنل می
اشاره کرد. هر یک از این  (23رابطه  )، کرنل تابع شعاع محور (22رابطه )

 کرنل در ساختار خود دارای پارامترهایی هستند که به نام هایپر پارامتر توابع
(Hyper Parameter) های مبتنی بر شوند. در کاربرد روششناخته می

کرنل، علاوه بر انتخاب تابع کرنل بهینه، تعیین مقدار بهینه هایپر 
ش های مربوط به هر تابع بسیار حائز اهمیت است زیرا دقت ین روپارامتر

رگرسیونی وابستگی زیادی به انتخاب این پارامترها دارد. برای انتخاب 
های متعددی روش (𝐶، ɛ ، 𝛾، 𝜎)پارامترهای انتخاب شده توسد کاربر 

مانند روش سعی و خطا، روش جستجوی شبکه، روش الگوریتم ژنتیک و 
 (.Pal and Deswal, 2010) ارائه شده است های دیگربرخی از روش

𝑓(𝑥) (14)رابطه  = (𝑤.𝑥) + 𝑏 

 𝑤𝑖𝑡ℎ (𝑤. 𝑥) € 𝑅𝑁, 𝑏€ 𝑅 (15رابطه )

 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (16رابطه )
1

2
   ⃦𝑤   ⃦2 + 𝐶∑(𝜉𝑖

− + 𝜉𝑖
+)

𝑚

𝑖=1

 

𝑤𝑖.𝑥𝑖) (17رابطه ) + 𝑏) − 𝑦𝑖˂ɛ + 𝜉𝑖
+, 𝑖 = 1,2,3,…,𝑚, 𝜉+ ≥ 0 

 

.𝑦𝑖 – (𝑤𝑖 (18رابطه ) 𝑥𝑖 +  𝑏) ≤  ɛ + 𝜉𝑖
−, 𝑖 = 1,2,3,…,𝑚, 𝜉− ≥ 0   

 

𝑓(𝑥) (19رابطه ) = (𝑤𝑇𝑟.𝐾(𝑥𝑖 ,𝑥𝑗)) + 𝑏 

 

𝐾(𝑥,𝑥𝑖) (20رابطه ) = 𝑒𝑥𝑝 (−
|𝑥 − 𝑥𝑖|

2𝛾2
) , 𝑖 = 1,2,3,…,𝑚 

𝐾(𝑥𝑖 (21رابطه ) ,𝑥𝑗) = (𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑗 + 1) 

𝐾(𝑥𝑖 (22)رابطه  ,𝑥𝑗) =
(𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗 + 1)
𝑃

√(𝑥𝑖
𝑇𝑥𝑖)(𝑥𝑗

𝑇𝑥𝑗)

 

𝐾(𝑥𝑖 (23)رابطه  ,𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (−𝑌|𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|
2
) 
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𝑅2 (24)رابطه  =
∑ (𝑋𝑂 − 𝑋𝑂̅̅̅̅ )(𝑋𝑃 − 𝑋𝑃̅̅̅̅ )
𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑋𝑂 −𝑋𝑂̅̅̅̅ )
2∑ (𝑋𝑃 − 𝑋𝑃̅̅̅̅ )

2𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 (25)رابطه  = √
∑ (𝑋𝑂 −𝑋𝑃)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

𝑀𝐴𝐸 (26)رابطه  =
∑ |𝑋𝑂 −𝑋𝑃|
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

در این تحقیق، مقادیر بهینه هایپر پارامترهای مورد نیاز مدل به روش سعی 
اده مبنا بر اساس ضریب های داند. غالباً مدلو خطا به دست آمده

جذر میانگین (، 2Coefficient of Determination, R) همبستگی
و میانگین مطلق ( Root Mean Squared Error, RMSE) مربعات خطا

 (24)گیرند. روابد مورد ارزیابی قرار می (Mean Absolute Error) خطا
دهند. شان میمعیارهای ارزیابی مورد استفاده در این تحقیق را ن (26)تا 

𝑋𝑂 بینی شده در همان زمان، مقادیر داده مشاهدیر داده پیش𝑋𝑂  میانگین
بینی شده های پیشمیانگین مقادیر داده 𝑋𝑃̅̅̅̅ ی،های مشاهداتمقادیر داده

 Karamouz and) باشندهای مورد بررسی میتعداد داده 𝑛و 

Araghinejad, 2005.) 
 

 نتایج .3
ساله ایستگاه  41های میانگین آبدهی روزانه طالعه، از دادهدر این م

 لگوگرادو و پارامترهای اقلیمی ایستگاه سینوپتیکولگوگراد  هیدرومتری
 492استفاده شده است. از مجموع  1980-2020های در  فاصله سال

می ایستگاه پارامتر آبدهی ماهانه ایستگاه هیدرومتری و پارامترهای اقلی
 123اد داده به منظور آموزش و تعد 369سینوپتیک مورد بررسی، تعداد 

درصد  75طور کلی  مدل استفاده گردید. به آزمونداده باقیمانده برای 
. در نظر گرفته شده است آزموند برای درص 25ها برای آموزش و داده

ارائه  (1)در جدول ولگوگراد پارامترهای آماری دبی ماهیانه ایستگاه 
ش بیشتر از حداکثر دبی در دوره آموز نتایج این جدول مطابقاند. گردیده

آزمون  موزش کمتر از دوره، ولی حداقل دبی در دوره آاستدوره آزمون 
ور منظهای مورد آزمون بهیابی دادهاین موضوع جهت برونبوده است. 

 استهمیت امورد استفاده در این تحقیق دارای  هایمدلارزیابی بهتر 
(Kisi., 2007). 

های اقلیمی ماهانه بیان شد ارزیابی روند داده قبلاًگونه که  همان
های ایستگاه (دمای حداقل ، دمای حداکثر، میانگین بارش و ساعت آفتابی)

ه ایستگاه ولگوگراد در سینوپتیک هواشناسی ولگوگراد و نیز آبدهی ماهان
کندال انجام  -گیری از آزمون ترسیمی منبا بهره 1980-2020بازه زمانی 

 𝑍مقادیر  دهندمینشان  (4) و (3)های گردید. همان گونه که نتایج شکل
قرار داشته،  -96/1+ تا 96/1های مورد استفاده در این تحقیق، در بازه داده

 فاقد روند بوده و قابلیت اعتماد دارند. درصد 95بنابراین در سطح اعتماد 
های مقادیر ضریب هرست برای پارامترهای اقلیمی ایستگاه

ارائه شده است. نتایج  (2)هواشناسی مورد استفاده در این تحقیق در جدول 
دهنده مناسب بودن حافظه بلندمدت طول دوره آماری این جدول نشان

دهنده مناسب نشانین جدول ا . نتایجاستها سری زمانی این ایستگاه
مورد  هایایستگاهبودن حافظه بلندمدت طول دوره آماری سری زمانی 

 .  است استفاده
در این تحقیق هشت مدل مختلف جهت پیش بینی آبدهی در ایستگاه 

ارزیابی شده بر  هایمدلهیدرومتری ولگوگراد مورد بررسی قرار گرفت.  
هی ایستگاه هیدرومتری ولگوگراد در بر آبد مؤثراساس ترکیب پارامترهای 

 مشخصات هر مدل ارائه شده است. (3)ل نظر گرفته شده است که در جدو
 اندعبارتسازی هواشناسی استفاده شده در مدل هایپارامترهای ایستگاه

 ماهیانهکمینه دمای متوسد ، (maxT) بیشینه ماهیانهدمای از: متوسد 
(minT)متوسد دمای ماهیانه ، (nmeaT)،  ماهیانه بارشمتوسد مجموع (P) 

در این تحقیق الگوریتم . (Rad) متوسد مجموع ساعات آفتابی ماهیانهو 
یاب و الگوریتم رگرسیون بردار عنوان الگوریتم بهینهه کپک مخاطی ب

بینی آبدهی رودخانه ولگا هت پیشجالگوریتم شبیه ساز  عنوان بهپشتیبان 
و نیز مقادیر بهینه مورد استفاده در  مؤثر استفاده گردید. دامنه پارامتر

 (5)و  (4)های کپک مخاطی و رگرسیون بردار پشتیبان در جداول الگوریتم
ارائه شده است. 

 

 (2020-1980)ولگوگراد در ایستگاه  ولگاهای ماهیانه جریان رودخانه مقادیر پارامترهای آماری داده -1جدول 
Table 1- Monthly statistical data of Volga River flow at Volgograd station (1980-2020) 

 

Skewness 

(m3/s) 

Coefficient of 

variation (%) 

Standard 

deviation 

(m3/s) 

Minimum 

(m3/s) 

Maximum 

(m3/s) 

Mean 

(m3/s) 

Number of 

statistical 

data 

Stage 

name 

2.04 0.53 11.47 10.2 69.1 21.68 369 Test 

1.95 0.52 9.86 10.8 52.8 19.07 123 Train 
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(a)                                                                                      (b) 

 

ه متوسط حداکثر دمای ماهیانه  ایستگا: (b) ،ولگوگراد دبی ماهیانه ایستگاه هیدرومتری: (a)های  کندال داده-نتایج آزمون من -3شکل 

 ولگوگراد سینوپتیک
Fig. 3- Mann-Kendall Test results: (a) Volgograd Hydrometric Station monthly discharge, (b) Volgograd 

Synoptic Station average maximum monthly temperature 

 

 
(a)                                                                                     (b)   

 

متوسط بارش ماهیانه : (b) ،ولگوگراد متوسط حداقل دمای ماهیانه  ایستگاه سینوپتیک :(a) هایکندال داده-نتایج آزمون من -4شکل 

 ولگوگراد ایستگاه سینوپتیک

Fig. 4- Mann-Kendall Test results for Volgograd Synoptic Station: a) average minimum monthly 

temperature, b) average monthly precipitation 
 

 های سینوپتیک مورد استفادهضریب هرست پارامترهای اقلیمی ایستگاه -2جدول 

Table 2- Hurst coefficient of the climatic parameters of the used synoptic stations 
 

Monthly 

discharge 

(m3/s) 

Monthly minimum 

temperature (m3/s) 

Monthly maximum 

temperature (m3/s) 

Monthly sun 

time 

Monthly 

precipitation 
Sstation name 

- 0.672 0.615 0.693 0.723 
Volgograd 

synoptic 

0.639 - - - - 
Volgograd 

hydrometry 
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 ولگوگرادبینی آبدهی ماهیانه ایستگاه هیدرومتری الگوهای مختلف  مورد بررسی برای پیش -3ل جدو

Table 3- Different models studied to predict the Volgograd Hydrometric Station monthly discharge 
 

No. Model structure 

1 𝑄(𝑡) = 𝑓 {𝑃(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡) , 𝑅𝑎𝑑(𝑡) } 

2 𝑄(𝑡) = 𝑓 {𝑃(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡 − 1) , 𝑅𝑎𝑑(𝑡 − 1) } 

3 𝑄(𝑡) = 𝑓 {𝑃(𝑡) , 𝑃(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡 − 1), 𝑅𝑎𝑑(𝑡) , 𝑅𝑎𝑑(𝑡 − 1)} 

4 𝑄(𝑡) = 𝑓 {𝑃(𝑡) , 𝑃(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡 − 1)} 

5 𝑄(𝑡) = 𝑓 {𝑃(𝑡) , 𝑃(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡 − 1) ,  𝑅𝑎𝑑(𝑡)} 

6 𝑄(𝑡) = 𝑓 {𝑃(𝑡) , 𝑃(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡 − 1) , 𝑅𝑎𝑑(𝑡 − 1)} 

7 𝑄(𝑡) = 𝑓 {𝑃(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡 − 1) , 𝑅𝑎𝑑(𝑡) , 𝑅𝑎𝑑(𝑡 − 1)} 

8 𝑄(𝑡) = 𝑓 {𝑃(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡) , 𝑇𝑚𝑎𝑥(𝑡 − 1) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡) , 𝑇𝑚𝑖𝑛(𝑡 − 1) , 𝑅𝑎𝑑(𝑡 − 1)} 

 

 کپک مخاطیمقادیر پارامترهای بهینه الگوریتم  -4ول دج
Table 4- Optimal parameter values of the slime mold algorithm 

 

No. Parameter variation range Optimal values 

1 Z Parameter 0-0.01 0.008 

2 size societyInitial  10-500 100 

3 maximum  algorithm iterations 1000 1000 

 
در ولگا بینی آبدهی رودخانه سازی پیشبردار پشتیبان برای مدل رگرسیونالگوریتم  پارامترهای مؤثر در دامنه و مقادیر بهینه هایپر -5جدول 

 ولگوگرادایستگاه 
Table 5- The range and optimal values of the effective hyperparameters in the support vector regression 

algorithm for the modeling of the Volga River discharge prediction at Volgograd Station 
 

SVR algorithm hyperparameters values No 
C Ƴ ɛ d  

10-40 0.1-5 0-1.5 1-4 variation range 
16 3.2 0.18 1.5 Optimal values 

نشان داده شده است، هشت  (7)و  (6)گونه که نتایج در جداول همان
بینی آبدهی ایستگاه هیدرومتری ولگوگراد سناریوی مختلف جهت پیش

با استفاده از روش  هاآنمورد بررسی قرار گرفته است که نتایج ارزیابی 
های کپک مخاطی و رگرسیون بردار پشتیبان نشان ترکیبی الگوریتم

 2R ،02/8=  79/0با  در مراحل واسنجی 5مدل شماره  که دهدیم
RMSE =   61/0و  MAE =80/0سنجی با و در مرحله صحت  =

2R ، 9/7=  RMSE   56/0و  =MAE  گیری از کرنل با بهرهRBF 

 های مورد استفاده بودهو کرنل هامدلدر میان سایر دارای بهترین عملکرد 
درومتری ایستگاه هی ماهیانه بینی آبدهیعنوان بهترین مدل برای پیشو به

نمودار پراکندگی نقاط  (5)شکل شماره  ولگوگراد انتخاب گردیده است.
 دهد.را نشان میانتخابی پیش بینی  های مشاهداتی و بهترین مدلداده

مدل کننده این موضوع است که دقت  تائید (6)شکل شماره همچنین 
دار با کاربرد راه حل ترکیبی الگوریتم کپک مخاطی و رگرسیون بر انتخابی
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بینی جریان در پیش RBFو با استفاده از کرنل  (SVR-SMA) پشتیبان
 ماهیانه ایستگاه ولگوگراد دارای دقت بالایی است.

ون رگرسی کپک مخاطی و الگوریتم میزان توانایی راه حل ترکیبی
 هیدرومتریاه دهی ایستگببینی آدر پیش( SVR-SMA) پشتیبان بردار

،  (SVR) ییرگرسیون بردار پشتیبان به تنهابا نتایج الگوریتم  ولگوگراد
شبکه عصبی مصنوعی  الگوریتم و همچنین (GA)الگوریتم ژنتیک 

(ANN)  ه شده ارائ (8)نتایج آن در جدول  رفت کهقرار گمورد ارزیابی
 است.

در این بخش از تحقیق، هاپیر پارامترهای مورد استفاده در الگوریتم  
حل ترکیبی و نیز استفاده منفرد از رگرسیون رگرسیون بردار پشتیبان در راه 

همچنین، در  بردار پشتیبان به صورت یکسان در نظر گرفته شده است. 
های عصبی مدل پیش بینی جریان ساخته شده از الگوریتم شبکه

مصنوعی، از شبکه پرسپترون چند لایه و الگوریتم پس انتشار خطا برای 

ها در لایه ورودی مدل سه عداد نرونیافتن ساختار شبکه استفاده گردید. ت
های میانی در . توابع تبدیل نروناستنرون و در لایه میانی شش نرون 
های لایه خروجی نیز تابع تبدیل خطی این مدل تانژانت سیگموئید و نرون

بوده است. در مدل پیش بینی آبدهی مبتنی بر الگوریتم ژنتیک نیز جمعیت 
و انتخاب والدین بر  3/0، احتمال جهش 9/0، احتمال ترکیب 500اولیه 

 اساس چرخه رولت در نظر گرفته شده است. 
دهد که استفاده از الگوریتم رگرسیون بردار نشان می (8)نتایج جدول 

های داده مبنا دارای دقت پشتیبان به تنهایی در مقایسه با برخی روش
وجب ارتقا باشد لیکن ترکیب آن با الگوریتم کپک مخاطی مبالائی نمی

دقت و سرعت مدل شده است. بنابراین این راه حل ترکیبی در مقایسه با 
های معمول مورد استفاده در پیش بینی آبدهی، دقت بالائی را سایر روش
 دهد. نشان می

 

ز الگوریتم ترکیبی کپک بینی دبی ایستگاه  هیدرومتری ولگوگراد با استفاده امعیارهای قضاوت آماری  انتخاب بهترین مدل پیش -6جدول 

 مخاطی و رگرسیون بردار پشتیبان) مرحله واسنجی(
Table 6- Statistical judgment criteria to select the best flow prediction model for Volgograd Hydrometric 

Station using the SVR-SMA model (calibration stage) 
 

No. 

Kernel type 

RBF kernel Poly kernel Line kernel 

MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE 

1 0.85 0.73 9.19 1.43 0.6 10.08 3.22 0.35 29.6 

2 0.71 0.74 9.04 2.32 0.45 15.49 4.11 0.23 37.16 

3 0.65 0.78 8.11 1.50 0.59 11.72 3.20 0.35 29.52 

4 0.73 0.74 9.08 1.67 0.53 12.34 4.00 0.28 33.05 

5 0.61 0.79 8.02 1.56 0.55 11.68 1.51 0.58 11.81 

6 0.63 0.79 8.06 1.57 0.55 11.97 3.47 0.28 33.11 

7 0.70 0.78 8.15 0.79 0.76 9.11 3.27 0.35 29.47 

8 0.71 0.76 8.86 1.02 0.70 9.86 3.50 0.28 32.97 

 

بینی دبی ایستگاه  هیدرومتری ولگوگراد با استفاده از الگوریتم ترکیبی کپک معیارهای قضاوت آماری  انتخاب بهترین مدل پیش -7جدول 

 سنجی(مخاطی و رگرسیون بردار پشتیبان) مرحله صحت
Table 7- Statistical judgment criteria to select the best flow prediction model for Volgograd Hydrometric 

station using the SVR-SMA model (validation stage) 
 

 Kernel type 

No. 
RBF kernel Poly kernel Line kernel 

MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE 

1 1.06 0.78 8.77 1.13 0.77 9.17 4.1 0.42 21.75 
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2 1.04 0.78 8.54 2.35 0.062 13.01 6.36 0.031 35.86 

3 1.03 0.79 8.06 1.79 0.76 9.28 3.69 0.056 17.11 

4 1.03 0.79 8 1.41 0.71 9.89 3.84 0.51 20.85 

5 0.56 0.8 7.19 0.98 0.79 7.23 1.76 0.7 10.81 

6 0.93 0.79 7.75 1.34 0.72 9.64 4.39 0.4 24.88 

7 1.02 0.79 7.93 1.09 0.77 8.93 5.74 0.39 25.31 

8 1.03 0.79 8.07 1.01 0.79 7.69 6.06 0.36 28.04 

 
 

 
(a)                                                                                     (b) 

 

 (b) -: مرحله واسنجی(a)های مشاهداتی و بهترین مدل پیش بینی در ایستگاه هیدرومتری ولگوگراد نمودار پراکندگی نقاط داده -5شکل

 سنجیمرحله صحت
Fig.5- Scatter diagram of the observed and the best prediction model data points at Volgograd Hydrometric 

Station: a) calibration stage, b) validation stage 

 
 

 
                                                                          

(a)                                                                                                   (b) 
 سنجیمرحله صحت (b) -: مرحله واسنجی(a)جریان ماهیانه در ایستگاه هیدرومتری ولگوگراد  ایمقایسهنمودار شبیه سازی  -6شکل

Fig. 6- Comparative simulation diagram of the monthly flow in Volgograd Hydrometric Station: a) 

calibration stage,  b) validation stage 
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بینی آبدهی های داده مبنای پیشمدل ترکیبی کپک مخاطی و رگرسیون  بردار پشتیبان با برخی دیگر از روش ینبهتر. مقایسه عملکرد 8جدول 

 ایستگاه هیدرومتری ولگوگراد

Table 8- Comparison of the performance of the best SVR-SMA model with some other data-based discharge 

prediction methods of Volgograd Hydrometric Station 

 

Model 
calibration stage validation stage 

MAE R2 RMSE MAE R2 RMSE 

SVR-SMA 0.56 0.8 7.19 0.61 0.79 8.02 

SVR 0.84 0.77 9.23 1.94 0.72 10.86 

ANN 1.61 0.71 11.03 2.15 0.7 11.49 

GA 0.71 0.78 8.37 1.85 0.73 10.15 

 گیرینتیجهبحث و  .4
 سازبهینههای ترکیب الگوریتم در این تحقیق، به بررسی عملکرد

بینی جریان در پیش ساز رگرسیون بردار پشتیبان مخاطی و شبیهکپک 
 ماهانه رودخانه ولگا در حوضه آبریز دریای خزر پرداخته شد. 

هیدرومتری  های متوسد آبدهی ماهیانه ایستگاهدر این راستا، از داده
استفاده گردیده است. بدین  2020تا  1980های سال در فاصلهولگوگراد 

 یرهایتغماز  یرپذیریتأثمنظور، از الگوهای مختلف پیش بینی آبدهی با 
ن ده در ایاستفاده ش هایمدلسازی استفاده گردید. در اقلیمی جهت مدل

ماهای دمجموع بارش،  تأثیرتحقیق، بهترین عملکرد مربوط به سناریوی 
  RBFاز کرنل  یریگبهرهبیشینه و کمینه و نیز تابش خورشیدی ماهانه با 

نشان  همچنین نتایج این پژوهش در پیش بینی آبدهی جریان بوده است.
 دقت ودهد که استفاده از الگوریتم کپک مخاطی توانسته است سرعت می

انه بینی آبدهی ماهنتایج الگوریتم رگرسیون بردار پشتیبان را  در پیش
 رودخانه ولگا ارتقاء دهد.

 Ghorbani et al. (2016 ) در تحقیق خود به پیش بینی میزان جریان
در ایستگاه هیدرومتری ارازکوسه با چهل چای گلستان  ماهانه رودخانه

 M5های داده کاوی و روش IHACRESاستفاده از مدل هیدرولوژیکی 

استفاده کردند. نتایج این تحقیق نشان داد که مدل   KNNو 
IHACRES  جهت شبیه سازی جریان ماهانه رودخانه را توانایی خوبی

داده کاوی بهتر از این مدل بود که مقایسه نتایج  هایمدلدارد . اما دقت 
 KNNدقت بیشتری نسبت به روش  M5روش  نشان دهنده این بود که

های مختلف داده کاوی جهت پیش بود. در مطالعه حاضر به بررسی روش
 سازبهینههای الگوریتمکه ترکیب بی ماهانه رودخانه پرداخته شد بینی د
دارای دقت بیشتری  ساز رگرسیون بردار پشتیبان مخاطی و شبیهکپک 

 استفاده شده بود.  هایمدلنسبت به سایر 
Alinezhadi et al. (2021 )ت پیش بینی میانگین دبی روزانه جه

های مختلف ایستگاه هیدرومتری ملاثانی بر روی رودخانه کارون، از روش
، نسبت (GEP) داده کاوی استفاده کردند که مدل برنامه ریزی بیان ژن

از . نویسندگان تحقیق حاضر های دیگر بهترین عملکرد را داشتبه روش
ی دبی ماهانه رودخانه استفاده ترکیب دو مدل داده کاوی  جهت پیش بین

نمودند که نتایج نشان دهنده دقت بالاتر مدل ترکیبی نسبت به سایر 
  بوده است. هامدل

کی مانند هیدرولوژی هایمدلشود در تحقیقات بعدی از پیشنهاد می
IHACRES ا نتایج جهت پیش بینی دبی ماهانه رودخانه ولگا استفاده و ب

و  (GEP) برنامه ریزی بیان ژنهمچنین مدل این تحقیق مقایسه نمود. 
یق مورد در این  تحقشده های دیگر با عملکرد مدل ترکیبی استفاده روش

 گیرند. ارزیابی قرار 
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