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Accurate and reliable runoff forecasting has an important role in water resources management, 

but the complex nature of this parameter can create major challenges for the development of 

appropriate forecasting models. Two hybrid models based on the combination of two simple 

linear and non-linear models have been proposed for runoff modeling at hydrological station 

02PL005 in the St. Lawrence River basin in Canada. Seasonal autoregressive moving average 

(SARIMA) linear model is proposed to address the linear and seasonal characteristics of 

runoff. While the artificial neural network (ANN) and Outlier Robust Extreme Learning 

Machine (ORELM) models have been used to deal with the nonlinear characteristics of the 

data through machine learning and pattern recognition. In order to increase the accuracy of the 

modeling, in the first stage of modeling, the normality and stationary of the data was examined, 

and by performing appropriate pre-processing, the data were prepared for modeling in the 

linear part. Then by defining different sub-scenarios and performing modeling through linear 

model, the best linear model was selected through different mathematical statistics including 

MAE, RMSE, R and AIC. In the final stage, the residuals of the linear model were modeled 

by two non-linear models including ANN and ORELM models. Comparing the results of the 

proposed hybrid models showed that the SARIMA-ORELM hybrid model with AIC=249.29, 

R=0.71, MAE=11.2 and RMSE=14.33 performs better than the SARIMA-MLP model in all 

mathematical criteria. Also, the results of the hybrid models were compared with the common 

MLP, ORELM and SARIMA models. 
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EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction 

Runoff is an important factor in a hydrological system and is influenced by various factors such as 

geographic location, topography, and climate. Runoff forecasting plays an essential role in reducing the effects 

of floods and droughts, controlling erosion and sedimentation in the basin. Various hydrological models 

including empirical models, physical models and data-based models have been developed for runoff modeling. 

The data-driven methods due to the need for less knowledge of the physical behavior of the phenomenon have 

become more popular. 

Materials and Methods 

At first, the data were divided into two categories, training (70% of the total data measured) and testing 

(30% of the total data measured). The value of the Hurst coefficient for the data was 0.63, which indicates that 

the length of the time series is sufficient for modeling. The results of the normality and stationarity test showed 

that the data have a non-normal distribution and a non-stationary behavior. Therefore, by performing 

normalization through normalizing functions and removing definite terms from the time series by performing 

seasonal differentiation, the data were normalized and stationary. By defining two scenarios (without 

preprocessing and with preprocessing) and by performing different modeling, the best linear model was 

selected. By calculating the residual of the linear model and checking the independence of the residuals through 

the Ljung–Box test, nonlinear modeling was performed by outlier robust extreme learning machine (ORELM) 

and multilayer perceptron (MLP) models. Then, the output of the nonlinear model was summed with the linear 

model. 

Results and Discussion 

For linear modeling with SARIMA model, two scenarios were defined. The best linear model in the first 

scenario was obtained with MAE=13.28, RMSE=17.23, R=0.62 and AIC=267.54 using seasonal parameters 

and without preprocessing. In the second scenario, four sub-scenarios were implemented. Sub-scenario 4 using 

preprocessing through the standardization with MAE=12.76, RMSE=13.11, R=0.57 and AIC=264.41 shows 

better results than other sub-scenarios. The comparison of the results obtained from the implementation of 

different nonlinear models showed that model 6 with MAE=10.25, RMSE=13.48 and R=0.7 has the lowest 

error value and the highest correlation compared to other models. The comparison of the results obtained from 

the SARIMA-MLP models showed that model 4 with MAE=11.35, RMSE=14.67, AIC=254.41 and R=0.65 

has the lowest error and the highest correlation as well as the least complexity compared to other combinations. 

Comparing the results obtained from the SARIMA-ORELM model showed that model 6 with AIC=249.29, 

R=0.71, MAE=11.2 and RMSE=14.33 has the best performance in terms of accuracy and complexity 

compared to other models. By comparing the statistical indicators, the best SARIMA-ORELM and SARIMA-

MLP models were selected. The comparison of the results obtained from the implementation of different linear 

models through the two scenarios showed that preprocessing through standardization increases the accuracy 

of the model and reduces the complexity of the model. 

Conclusion 

A summary of the comparison of the results of the hybrid models with the results obtained from modeling 

through SARIMA and MLP models is given below: 

The results of comparing the predictions of the models through statistical indicators show SARIMA-

ORELM model performs better than SARIMA-MLP model in all mathematical criteria.  

SARIMA-MLP and SARIMA-ORELM models reduced the complexity of the model by 4.9% and 6.8%, 

respectively, compared to the linear modeling mode without preprocessing.  

Among the six different models selected for runoff modeling, the weakest performance in terms of error 

and complexity criteria is achieved by modeling through the SARIMA model without preprocessing. 
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 تواندیمامتر پار نیا دهیچیپ تیمنابع آب داشته، اما ماه تیریدر مد یو قابل اعتماد رواناب نقش مهم قیدق ینیبشیپ
دو مدل  بیبراساس ترک دیبریکند. دو مدل ه جادیمناسب ا ینیبشیپ یهاتوسعه مدل یرا برا یاعمده یهاچالش

در حوزه رودخانه سنت  02PL005 یکیدرولوژیه ستگاهیرواناب ماهانه در ا یسازمدل یساده برا یرخطیو غ یخط
پرداختن  یبرا SARIMA یفصل ویمتحرک اتورگرس نیانگیم یاست. مدل خط دهیگرد شنهادیلارنس در کشور کانادا پ

 نیو ماش (MLP) هیمدل پرسپترون چند لا کهیشده است. در حال شنهادیرواناب پ یو فصل یخط یهایژگیبه و
الگو  صیو تشخ نیماش یریادگی قیها از طرداده یرخطیغ یهایژگیپرداختن به و یبرا (ORELM)یطافرا یریادگی

ها مورد داده تهیو نرمال ییستایا یسازدر مرحله اول مدل یسازدقت مدل شیبه کار برده شده است. به منظور افزا
با  . سپسدندیآماده گرد یدر بخش خط یزسامدل یها برامناسب داده پردازششیقرار گرفت و با انجام پ یبررس
 یاضیر یهاآماره قیاز طر یمدل خط نیبهتر ،یمدل خط قیاز طر یسازمختلف و انجام مدل یوهایرسناریز فیتعر

توسط دو مدل  یمدل خط یهاماندهیباق یانی. در مرحله پادیانتخاب گرد AICو  MAE ،RMSE ،R مختلف شامل
نشان داد که مدل  یشنهادیپ دیبریه یهامدل جینتا سهی. مقادندیگرد یازسمدل ORELMو  ANNشامل  یرخطیغ
 یارهایمع یدر تمام  RMSE=14.33و  AIC=249.29 ،R=0.71 ،MAE=11.2با  SARIMA-ORELM دیبریه
، MLPمتداول  یهابا مدل دیبریه یهامدل جینتا نی. همچنکندیعمل م SARIMA-MLPبهتر از مدل  یاضیر

ORELM  وSARIMA دیگرد سهیمقا. 
 

با  (ORELM) مناسب داده پرت یافراط یریادگی نیماش یریادگی نیمدل ماش بی(. ترک1404اکبر ) یعل ،یآرش؛ و اختر ،یفرشته؛ آذر ،ییده بالا ینورمحمد: استناد

. 331-493(، 2) 65 مجله تحقیقات آب و خاک ایران،، رواناب. یسازبهبود دقت مدل یبرا )SARIMA(یفصل ویمتحرک اتورگرس نیانگیم یمدل خط
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 دمه مق

رواناب رودخانه یک عامل حیاتی در سیستم هیدرولوژیکی است و تحت تأثیر عوامل مختلفی مانند موقعیت جغرافیایی، توپوگرافی و آب و 
کند. بینی رواناب نقش اساسی در کاهش اثرات سیل و خشکسالی، کنترل فرسایش و رسوبگذاری در حوزه را ایفا میپیش .هوا قرار دارد

اند. توسعه پیدا کرده 1850های مبتنی بر داده از سال های فیزیکی و مدلهای تجربی، مدلدرولوژیکی زیادی شامل مدلهای هیمدل
های زیادی نیاز داشته و سازی به دادهگیرند و برای مدلهای مفهومی و فیزیکی تمام فرایندهای فیزیکی درگیر در حوزه را در نظر میمدل
های مبتنی بر ها برای مناطقی که دارای کمبود داده باشند، مناسب نیستند. در مقابل، روششوند. این مدلمیهای زمانبری محسوب مدل

تر، های سادهاند. امروزه توجه محققان به استفاده از روشداده به دلیل نیاز به دانش کمتر از رفتار فیزیکی پدیده، محبوبیت بیشتری پیدا کرده
)لیما و  سازی بیشتر شده است. روش داده محور مبتنی بر رابطه بین متغیرهای ورودی، داخلی و خروجی استتر مدلتر و آسانارزان

های های رگرسیون خطی و سریشود و به دو دسته خطی )مانند مدلبینی با این روش به راحتی انجام می(. در نتیجه، پیش2014همکاران، 
های شبکه عصبی و مدل (ANFIS) فازی تطبیقی-های استنتاج عصبی، سیستم(GP) یکیریزی ژنتزمانی( و غیرخطی )مانند برنامه

 شوند. ( ( تقسیم می (ANNمصنوعی
سازی فرآیندهای هیدرولوژیکی های زمانی انتخاب خوبی برای مدلبینی سریهای مختلف آماری خطی، تکنیک پیشدر میان روش

سازی سری زمانی روش پرکاربردی برای مدل (Box and Jenkins., 1970) جنکینز -باکسهای سری زمانی مانند تکنیک است. تکنیک
 ;Moeeni et al., 2017; Salih et al., 2020بینی کرد )سازی و پیشتوان با این روش مدلباشند. اکثر پارامترهای هیدرولوژیکی را میمی

Ebtehaj et al., 2020; Azari et al., 2021; Soltani et al., 2021; Nourmohammadi dehbalaei et al., 2023های ( علاوه بر مدل
های هیدرولوژیکی مورد استفاده قرار سازی پدیدههای غیرخطی نیز توسط محققان مختلف به عنوان تکنیکی مؤثر در مدلخطی، مدل

هایی سازی سیستمکنند و بنابراین برای مدلتفاده میهای دینامیکی اسسازی پدیدهها از یک سیستم غیرخطی برای مدلاند. این مدلگرفته
 های غیرخطیهایی که روابط فیزیکی کاملاً مشخص نیست، مناسب هستند. نقطه ضعف مدلویژه در سیستمبا رفتار پیچیده غیرخطی و به

های زمانی پارامترهای هیدرولوژیکی از طرفی تشخیص نوع سری سازی خطی ارائه دهند. این است که ممکن است نتایج متفاوتی را در مدل
 باشد، زیرا ممکن است در یک سری زمانی روابط صرفاً خطی یا غیرخطی نباشد. که دارای روابط خطی یا غیرخطی هستند، مشکل می

از فرآیندهای بینی فرآیندهای هیدرولوژیکی که به عنوان یکی های خطی و غیرخطی برای پیشبنابراین، توسعه مدلی که از مزایای سیستم
 تواند بسیار مفید باشد.شوند، استفاده کند، میپیچیده در طبیعت شناخته می

از یک   Niu et al., (2019)بینی رواناب انجام شده است.های هیبریدی برای پیشمطالعات متعددی در مورد استفاده موفق از مدل 
و الگوریتم جستجوی  )ELM (، ماشین یادگیری افراطی (EEMD)1 ههای تجزیه حالت تجربی مجموعمدل هیبریدی ساخته شده از مدل

ها نشان داد که مدل ترکیبی نتایج بهتری را نسبت به سازی رواناب ماهانه استفاده کردند. نتایج آن( برای مدلIGSA)2گرانشی بهبودیافته 
هشت روش مختلف خطی از جمله مدل  Kim et al., (2019)کند. های زمانی هیدرولوژیکی ایجاد میبینی سریهای دیگر در پیشمدل

-ARX  هایبینی جریان ورودی ماهانه به مخزن به کار بردند و نشان دادند که روشو ترکیبی را برای پیش ANNساریما ، ساریمکس و 

ANN وAR-RF  های اقلیمی اده از شاخصها نشان دادند که استفهمچنین آن. کنندمیبینی رواناب عمل های دیگر در پیشبهتر از روش
صلی ف ANN و ARIMA هایمدل  Dwivedi and Shrivastava (2019) گردد.های هوش مصنوعی سبب بهبود عملکرد مدل میدر مدل

سازی کردند و فصلی مدل ARIMA و  ANNهای از روش ها ابتدا بارش را با استفادهسازی بارش و رواناب به کار بردند. آنرا برای مدل
برتری دارد. سپس با استفاده از روش منحنی میزان رواناب در هر حوضه  ARIMA از نظر دقت نسبت به مدل ANN نشان دادند که روش

سازی رواناب برای مدل (PSO)از مدل انفیس اصلاح شده از طریق الگوریتم بهینه سازی ذرات  Nath et al., (2020) .بینی کردرا پیش
عملکرد بهتری  PSO-ANFISاستفاده کردند. سپس عملکرد انفیس اصلاح شده را با نتایج مدل اریما مقایسه کردند و نشان دادند که مدل 

 های مبتنی بر فیزیک و مبتنی برعملکرد مدل به ارزیابی Zhihua et al., (2020)بینی رواناب دارد. نسبت به مدل آریما و انفیس در پیش
های ها پرداختند و نشان دادند که مدل ترکیبی پیشنهادی نسبت به مدلشده از ترکیب این مدلهوش مصنوعی با یک مدل ترکیبی ساخته

( به عنوان ابزار WTاز یک روش ترکیبی مبتنی بر تبدیل موجک ) Nourani et al. (2020) .سازی رواناب دارددیگر عملکرد بهتری در مدل
بینی جریان پرداختند و به مقایسه عملکرد روش هیبرید ( و با تعریف دو سناریو مختلف به پیشESهموارسازی نمایی ) بینی و روشپیش

                                                                                                                                                                                
1. Ensemble Empirical Mode Decomposition 

2. Improved Gravitational Search Algorithm 
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آریما و شبکه عصبی مصنوعی پرداختند و نشان دادند که مدل هیبریدی  سازی مختلف دیگر از جمله روشپیشنهادی با چهار روش مدل
برای  (GSA)از ترکیب مدل ساریما و الگوریتم جستجوی گرانشی  Zhang et al., (2022)دارد.  های دیگرتری نسبت به مدلنتایج دقیق

کند. یافته بهتر عمل میهای توسعههای ارزیابی این مدل از سایر مدلبینی رواناب استفاده کردند و نشان دادند که همه شاخصپیش
Nourmohammadi Dehbalaei et al., (2023)  چند متغیره خطی با یک مدل چند لایه غیرخطی به مدلسازی رواناب در از ترکیب مدل

یک حوزه آبریز پرداختند و با مقایسه نتایج بدست آمده از مدل چند متغیره خطی و چند لایه غیرخطی نشان دادند که مدل هیبرید در 
سازی رواناب تاکنون دهد که در زمینه مدلمی مروری بر تحقیقات گذشته نشان کند.ها عمل میسازی رواناب بهتر از سایر مدلمدل
انجام نگرفته است. هدف این مطالعه توسعه یک برنامه کامپیوتری در محیط نرم  SARIM-ORELMسازی از طریق مدل هیبرید مدل

باشد. به منظور های خطی و غیرخطی میافزار متلب با استفاده از ترکیب دو مدل ساده خطی و غیرخطی و ارزیابی عملکرد آن با روش
های تاریخی رواناب ماهانه بدست آمده از یک ایستگاه در حوزه رودخانه سنت های هیبرید توسعه داده شده از دادهارزیابی عملکرد مدل

 گردد.لارنس در کشور کانادا استفاده می

 ناحیه مورد مطالعه

گیرد. این رودخانه با موقعیت جغرافیایی، سومین مورد مطالعه قرار میدر این مطالعه، بخشی از حوزه رودخانه سنت لارنس در کشور کانادا 
میلیون آمریکایی و  45کیلومتر از طول آن در ناحیه مورد مطالعه قرار گرفته است. بیش از  95باشد که رودخانه بزرگ در این کشور می
دهد. لارنس و نقشه ارتفاعی ناحیه  مورد مطالعه را نشان میتموقعیتی از حوزه رودخانه سن 1کنند. شکل کانادایی در این منطقه زندگی می

  Environment Canada (EC) از طریق وب سایت 02PL005داده رواناب ماهانه از ایستگاه هیدرومتریک  156مجموع 

(https://wateroffice.ec.gc.ca  داده مشاهداتی برای  109داده،  156آوری گردیده است. از میان جمع 2013سامبر تا د 2001از اول ژانویه
ها در دوره کالیبراسیون و های آماری بدست آمده از این دادهداده دیگر برای تست مدل در نظر گرفته شد. شاخص 47ساخت مدل و 

باشند. همچنین ها میتیب میانگین، حداقل و حداکثر دادهبه تر X̅  ،minX ،maxXآورده شده است. در این جدول   1سنجی در جدول صحت

1Q ،50X  3وQ  .به ترتیب چارک اول، میانه و چارک سوم هستندSD ،CV  وSk .به ترتیب انحراف معیار، ضریب تغییرات و چولگی هستند  
های آماری تقریبا در دو دوره دارای شاخصهای رواناب با مقایسه مقادیر آماری بدست آمده از این سری زمانی مشاهده گردید که داده

 باشد.یکسان می

 
 . موقعیت و نقشه ارتفاعی ناحیه مورد مطالعه و موقعیت ایستگاه هیدرومتری قرار گرفته در ناحیه مورد مطالعه1شکل

 

https://wateroffice.ec.gc.ca/
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 قرار گرفته در ناحیه مورد مطالعه 02PL005های رواناب در ایستگاه . خصوصیات آماری از داده1 جدول

 های رواناب داده
/s)3(m 

𝑿̅ Xmin  Xmax Q1 X50 Q3 SD CV Sk 

 03/2 90/0 84/19 50/25 00/17 70/8 00/109 12/2 04/22 کل
 13/2 92/0 34/20 50/25 40/17 70/8 00/109 19/2 15/22 کالیبراسیون

 73/1 86/0 85/18 20/24 70/15 12/8 80/91 12/2 80/21 سنجی  صحت

 هامواد و روش

 هاداده پردازشپیش

یرد. های زمانی مورد بررسی قرار گبینی سریهای سری زمانی، لازم است ابتدا طول و قابلیت پیشسازی رواناب با استفاده از دادهبرای مدل
باشد،  5/0 های مورد استفاده برای بررسی این موضوع است. اگر مقدار به دست آمده از این ضریب بزرگتر ازضریب هرست یکی از روش

 (.Ebtehaj et al., 2019; Bayesteh and Azari., 2019بینی مناسب است )سری زمانی دارای حافظه طولانی و قابلیت پیش
 :آیدمیمقدار ضریب هرست براساس رابطه زیر بدست 

)
2

log(

)log(

H c
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d
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R



 

 (1رابطه 

به  oNو  dSها، نشان دهنده تفاوت بین کمترین و بالاترین مقدار اختلاف تجمعی از میانگین داده Rضریب هرست،  cHکه در آن 
 ترتیب نشان دهنده انحراف معیار و تعداد مشاهدات هستند.

به  یافته است. با توجههای تصادفی با فرض توزیع نرمال متغیرها و ایستا بودن آنها توسعههای زمانی بر اساس روشآنالیز سری
های غیرایستای مختلفی اینکه اکثر پارامترهای مربوط به مسائل هیدرولوژیکی توزیع نرمال ندارند و همچنین هر سری زمانی شامل مولفه

های باشد، لازم است نرمال بودن و ایستا بودن سری زمانی مورد بررسی قرار گیرد. روششامل روند، فصل، پرش و ترم استوکاستیک می
  Jarqueها معرفی شده است. در این مطالعه، از آزمون جارکوا برا )محققین مختلف برای بررسی ایستایی و نرمالیته داده مختلفی توسط

and Bera., 1980های ها و از آزمون( برای بررسی نرمالیته دادهKPSS  وPP های زمانی که توسط برای بررسی ایستایی سری
Kwiatkowski et al., (1992)  وPhillips and Perron (1988). شوند.به ترتیب معرفی شده اند، استفاده می 

 شود:برا به صورت زیر بیان می-آماره آزمون جارکوا 
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( بدست آمده value-Pباشند. زمانی که مقادیر احتمال )ها و تعداد مشاهدات میبه ترتیب میانگین حسابی داده oNو  𝑅𝑢𝑡جایی که 

درصد باشد، سری زمانی دارای توزیع نرمال است. در غیر این صورت سری دارای توزیع غیرنرمال  5برا بیشتر از  -از آماره آزمون جارکوا
ها، های مختلف تبدیل دادهساز مختلف انتقال داده شود. در میان روشسازی باید از طریق توابع نرمالو سری زمانی برای نرمالبوده 
شوند. ها استفاده میسازی دادهبه طور گسترده برای نرمال Box-Coxهای و تبدیل (Logstd)(، لگاریتم استاندارد Logهای لگاریتمی )تبدیل

 آورده شده است. 2ها در جدول وشآماره این ر
 

 .سازروابط مربوط به توابع مختلف نرمال -2جدول

  معادله سازتابع نرمال
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Box-Cox 
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 به صورت روابط زیر ارایه شده است: PPآماره آزمون 
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 باشند.وست می-به ترتیب تعداد متغیرهای کمکی در رگرسیون و تاخیر نیوی qو  kباقیمانده حداقل مربعات،  utدر جایی که 
 آید:های واحد طراحی شده است براساس رابطه زیر بدست میکه برای وجود )یا عدم وجود( ریشه KPSSآزمون 
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 شود.استفاده می "سطح"باقیمانده سری زمانی است. آمار زیر برای تست ثابت  rتعداد مراحل و  eaکه در آن 
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2جایی که 
eS  میانگین مربعات خطا است. همچنین از آمار زیر برای تست ثابت“Trend ”شود.استفاده می 
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های قطعی در سری زمانی است. علاوه بر ترم تصادفی، سری زمانی ممکن است ناشی از وجود ترم غیر ایستا بودن سری زمانی
های آماری مانند های قطعی )روند، دوره و پرش( در صورت افزایش یا کاهش )تدریج یا ناگهانی( در ویژگیهای قطعی باشد. ترمشامل ترم

های شوند. اگر در سریهای زمانی باعث تعبیر فصل میت تناوبی سینوسی در سریدهند. همچنین وجود تغییراواریانس و میانگین رخ می
های قطعی وجود داشته باشند، باید آنها را کاهش یا از سری زمانی حذف کرد تا تنها ترم تصادفی در سری زمانی باقی بماند و زمانی ترم

شود. های مختلفی استفاده میهای زمانی از آزمونهای قطعی در سریترمتر وجود سازی آماده شوند. برای بررسی دقیقها برای مدلداده
برای بررسی وجود ترم فصل در سری زمانی استفاده شد. اگر سری زمانی دارای تغییرات فصلی باشد،  PACFو  ACFنمودار همبستگی 

آزمون من ویتنی استفاده شد. معادله ریاضی آزمون نوسانات سینوسی در نمودار مشهود است. برای بررسی وجود ترم پرش در سری زمانی از 
 من وایتنی به صورت زیر است:
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های سازی شده به صورت نزولی سریهای مرتبداده O(S(t))های سری اصلی رواناب هستند، زیر مجموعه 2Ruو  1Ruدر جایی که 
 زمانی رواناب هستند.

( برای ارزیابی افزایش یا کاهش در طول SMKکندال فصلی )-( و آزمون منMKکندال )-ناپارامتریک شامل آزمون مندو آزمون 
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 شود.زمان رواناب استفاده می
 ( به صورت زیر است:MKمعادله ریاضی آزمون من کندال )
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 تابع علامت و تعداد مشاهدات هستند. oNو  sgnاست،  pها در گروه تعداد داده opNهای یکسان. برابر است با تعداد گروه pجایی که 
 به شرح زیر است: SMKآماره آزمون 
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5.0)var(  MKMKU SMK 
 (20رابطه 

 ام )به ترتیب( هستند. nو  mهای و کوواریانس در فصل jامین فصل  Nهای داده σmnو  Njجایی که، 
های مناسب اثر های قطعی در سری زمانی، آن مولفه باید از سری زمانی حذف شود یا با روشدر صورت تایید وجود هر یک از ترم

گیری های مناسب است. این روش به دو صورت تفاضلگیری یکی از روشهای زمانی، روش تفاضلآن کاهش یابد. برای ایستایی سری
شوند. های فصلی و یا غیرفصلی از سری زمانی حذف میگیری، همبستگیگیرد. در هر دو روش با انجام تفاضلفصلی و غیرفصلی انجام می

میتوان از سری زمانی حذف کرد. با انجام گیری غیر فصلی با کم کردن هر مقدار از مقدار قبلی آن، عبارت روند را تفاضل با انجام
توان عبارت فصل را از سری زمانی حذف کرد. روش استانداردسازی و با توجه به شماره فصل می 24گیری فصلی از طریق معادله تفاضل

برای حذف میانگین و انحراف معیار از  25شود. این روش که از معادله پرش از سری زمانی استفاده می نیز برای حذف یا کاهش عبارت
 کند.تبدیل می 1کند، سری را به سری زمانی با میانگین صفر و انحراف استاندارد سری زمانی استفاده می

)()()( stYtYYDiff   21رابطه) 
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 ها هستند. به ترتیب عدد فصل، میانگین و انحراف استاندارد داده Sdو  s ،𝑅𝑢جایی که 

 معادله کامل میانگین متحرک یکپارچه رگرسیون فصلی به شرح زیر است:
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پارامترهای رگرسیون خودکار  φو  θگیری فصلی و غیرفصلی، تفاضل dو  Dشماره فصل،  Sرواناب مشاهداتی،  Ru(t)که در آن 
(AR و میانگین متحرک )(MA) ،Θ  وΦ  پارامترهای فصلیAR  و فصلیMA   وε(t) .عبارت تصادفی یا باقیمانده است 

P  وp  ،به ترتیب پارامترهای خود رگرسیون فصلی و خود رگرسیون غیرفصلیQ  وq  به ترتیب پارامترهای خودرگرسیون فصلی و
 غیرفصلی هستند.

  (MLP) مدل غیرخطی پرسپترون چندلایه

باشد که در سه لایه ورودی، میانی و خروجی قرار ها میاز سه لایه مجزا تشکیل شده است. عنصر اصلی در این مدل نرون MLPمدل 
های مختلف یک سیستم عصبی مشابه با مغز ها به یکدیگر در لایههای لایه بعدی در ارتباط هستند. با اتصال این نرونو با نرون گرفته

ند. در این سیستم، انتقال و دریافت اطلاعات از طریق این کغیر خطی استفاده می سازیتابع فعالشود. هر نرون از یک انسان ایجاد می
آید. این تاخیرهای زمانی شود. اطلاعات ورودی به مدل از طریق تاخیرهای زمانی از سری زمانی رواناب بدست میارتباطات ایجاد می

ت مختلف از تاخیرهای زمانی مهم بدست ها در لایه ورودی براساس ترکیباآیند. بنابراین تعداد نرونبدست می ACFبراساس دیاگرام 
 آیند. ترکیبات مختلف انتخاب شده در این مطالعه در زیر آورده شده است.می

Model-1: f(Rut-1) Model-6: f(Rut-1, Rut-24) 
Model-2: f(Rut-1, Rut-2) Model-7: f(Rut-6) 
Model-3: f(Rut-1, Rut-2, Rut-3) Model-8: f(Rut-6, Rut-12) 
Model-4: f(Rut-1, Rut-6) Model-9: f(Rut-12) 
Model-5: f(Rut-1, Rut-12)   

ها در لایه ورودی، این اطلاعات از طریق ارتباطات وزنی، تابع انتقال و بایاس به لایه بعدی بعد از دریافت اطلاعات از طریق نرون
های لایه بعدی وارد شود همراه با یک مقدار بایاس به نرونپنهان ارسال میهای لایه شود. مجموع مقادیر وزنی که از نرونانتقال داده می

 گردد.ها در لایه پنهان از طریق سعی و خطا مشخص میشود. تعداد نرونمی

 )ORELM(1 یهای یادگیری افراطمدل ماشین

وجود دارند و به دلیل اینکه عموما  outlier رتهای به صوهای مبتنی بر هوش مصنوعی همیشه دادهسازی با استفاده از مدلبه منظور مدل
گردد، امکان حذف انها وجود ندارد. بنابراین، درصدی از کل هایی در بسیاری از موارد به طبیعت موجود در مساله برمیوجود چنین نمونه

 Zhang and Luo. شودتعریف می sparsity با outliers هایی، وجودشود. به منظور برخورد با چنین دادهرا شامل می (e) خطای اموزش

، )β( کند، جهت محاسبه ماتریس وزن خروجیبهتر منعکس می norm-2l را نسبت به norm-0l  ،sparsity با دانش اینکه استفاده از (2015)
 .باشد sparse گیرند کهای در نظر میرا به گونه )e( خطای اموزش، norm-2l به جای استفاده از
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(β) ،های خروجی استماتریس وزن (𝑤𝑜 یا همان 𝑤𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 .)است 

 (: های خروجی استماتریس وزن( 𝑤𝑜)) شود)یا در برخی منابع به این شکل نوشته می

𝑚𝑖𝑛𝑤0𝐶‖𝑒‖0    (29رابطه  + ‖𝑤0‖2
2     𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝑇 − 𝐻𝑤0    

ها جهت حل این مساله، نوشتن ان به صورت یک مساله ترین راهاست. یکی از ساده 2نویسی غیرمحدبرابطه فوق یک مساله برنامه
 جایگذاری. آیدبدست می norm-1l با استفاده از  sparse است.  ترم پراکنده یا 3محدب قابل کنترل بدون از بین رفتن ویژگی پراکندگی

𝑙0−𝑛𝑜𝑟𝑚 با 𝑙1−𝑛𝑜𝑟𝑚 پراکندگی یا وجود وقایع  میشود بلکه وجود مشخصات)کم شدن تابع خطا(  4، نه تنها منجر به حداقل سازی تحدب

                                                                                                                                                                                
1. Outlier Robust Extreme Learning Machines (ORELM) 

2. Non-convex programming 

3. Tractable convex relaxation form without loss of the sparsity characteristic 

4. Minimization convex 

https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%81%D8%B9%D8%A7%D9%84%E2%80%8C%D8%B3%D8%A7%D8%B2%DB%8C&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%81%D8%B9%D8%A7%D9%84%E2%80%8C%D8%B3%D8%A7%D8%B2%DB%8C&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%81%D8%B9%D8%A7%D9%84%E2%80%8C%D8%B3%D8%A7%D8%B2%DB%8C&action=edit&redlink=1
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 های هیبریدمدل

های مدل هیبرید براساس ترکیب مدل خطی و مدلهای خطی و غیرخطی در این مطالعه، دو به منظور استفاده همزمان از مزایای روش
سازی رواناب پیشنهاد گردید. متدولوژی پیشنهاد شده در نرم افزار متلب کدنویسی شده و مراحل آن در شکل غیرخطی انتخابی برای مدل

سازی خطی )مرحله دوم( و دلها )مرحله اول(، مداده پردازشنشان داده شده است. متدولوژی پیشنهادی شامل سه مرحله اساسی پیش 2
گیرد. در مرحله ها مورد بررسی قرار میباشد. در مرحله اول طول سری زمانی، ایستایی و نرمالیته دادهسازی غیرخطی )مرحله سوم( میمدل

سازی مدل دازشپرها بدون انجام پیشگردد. در سناریو اول دادهسازی میدوم بخش خطی با تعریف دو سناریو و پنج زیرسناریو مدل
های مرحله اول با توجه به آزمون پردازشها با انجام پیشباشد. در سناریو دوم دادهگردد، در نتیجه این سناریو شامل یک زیرسناریو میمی

، Box-Coxق تابع از طری پردازشانجام پیش -1شوند و به این ترتیب چهار زیرسناریو تعریف گردید. این زیرسناریوها شامل سازی میمدل
از طریق استاندارد سازی  پردازشانجام پیش -Logstd ،4از طریق تابع  پردازشانجام پیش -Log ،3از طریق تابع  پردازشانجام پیش  -2

دل برتر مسازی و محاسبه معیارهای ریاضی مختلف و مقایسه نتایج بدست آمده از زیرسناریوهای مختلف باشند. سپس با انجام مدلمی
گردد در های هر مدل محاسبه میماندهبرای هر زیر سناریو انتخاب گردید. به منظور تایید مدل برای هر زیر سناریو ابتدا میانگین باقی

 گیرد. به منظور بررسی استقلالها بر روی آن انجام میماندههای صفر باشد آزمون استقلال باقیماندهکه دارای میانگین باقیصورتی
گردد.  در آزمون لجنگ باکس که آماره آن ( استفاده و مدل خطی اعتبار سنجی میLjung box 1978ها از آزمون لجنگ باکس )ماندهباقی

ها تایید ماندهدرصد باشد، استقلال باقی5بدست آمده از این آزمون بزرگتر از  P-value آید در صورتی که مقداربدست می 27از رابطه 
باشد. در هر زیر سناریو با درنظر گرفتن مقادیر مختلف برای پارامترهای مختلف شان دهنده عدم ارتباط خطی بین باقی مانده میگردد و نمی

(P, Q, D, p, q, d)  مدل خطی برای  4000مدل خطی برای هر زیرسناریو و در مجموع  800با تغییر پارامترها  گیرد.سازی انجام میمدل
انجام گرفت. پس از محاسبه معیارهای ریاضی مختلف و مقایسه نتایج بدست آمده از هر زیر سناریو یک مدل برتر خطی تمام زیر سناریوها 

   گردد.و سپس با مقایسه نتایج بدست آمده از تمام زیر سناریوها با یکدیگر مدل برتر خطی انتخاب می
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، اگر مقدار iها در تاخیر ماندهبدست آمده از باقی ir ،ACFها، برابر با یک چهارم طول داده hتعداد کل مشاهدات، مقدار  Nکه در آن 
P-value  ها وجود ندارد. در ماندهها مستقل هستند و هیچ ارتباط خطی بین باقیماندهباشد، باقی درصد5بدست آمده از این آزمون بیشتر از

گیرد. در سازی غیر خطی در مرحله سوم انجام میگیرد. پس از انتخاب مدل برتر خطی، مدلمدل مورد بازبینی قرار میغیر این صورت 

                                                                                                                                                                                
1. Constrained convex 

2. Augmented Lagrangian (AL) multiplier 

3. Penalty 
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سازی برای مدل MLPگردند. در مدل اول هیبرید مدل غیرخطی سازی میهای مدل خطی با دو مدل غیر خطی مدلماندهمرحله سوم، باقی
ترکیب مختلف مشابه با ترکیبات  16انتخاب گردید. در بخش غیرخطی،  ORELMمدل غیرخطی  بخش غیرخطی و برای مدل دوم هیبرید

شد. سرانجام خروجی مدل غیرخطی به مدل خطی اضافه شده و دو مدل  سازی بخش غیرخطی در نظر گرفتهشده برای مدلدر نظر گرفته
 هیبرید برتر براساس معیارهای ریاضی انتخاب گردید.  

 
 SARIMA-ORELMو  SARIMA-MLPهای هیبرید سازی رواناب براساس مدلچارتی از متدولوژی پیشنهاد شده برای مدل. فلو2شکل 

 های ارزیابی مدلملاک

، معیار آیک (RMSE)2ریشه میانگین مربع خطا  (،MAE)1از بین معیارهای ریاضی مختلف، چهار معیار ریاضی شامل میانگین خطای مطلق 

                                                                                                                                                                                
1. Mean Absolute Error 

2. Root Mean Squared Error 
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1(AIC)  2و ضریب همبستگی(R برای ارزیابی دقت و پیچیدگی انتخاب شدند. معیارهای )MAE  وRMSE  بر اساس خطای نسبی برای
برای نشان دادن رابطه خطی بین مقادیر مدل شده و  Rبرای نشان دادن دقت و پیچیدگی مدل و معیار  AICنشان دادن دقت مدل، معیار 

 وند.شمقادیر مشاهده شده به کار برده می
 :شوندمحاسبه میاین معیارهای ریاضی به صورت زیر 
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ها و تعداد کل پارامترها به ترتیب تعداد کل داده okو  oNباشد. بینی شده میمقادیر پیش f(t)Ruمقادیر مشاهداتی و  o (t)Ruکه در آن 
 هستند.

 نتایج و بحث
های درصد از کل داده 70شوند که برای این منظور ها به دو دسته آموزش و تست تقسیم میسازی، ابتدا دادهقبل از شروع مدل 

باشد، برای تست مدل در نظر گرفته شده است. سپس ها میدرصد داده 30ها که شامل شده برای آموزش مدل و بقیه دادهگیریاندازه
های آموزش مورد ارزیابی قرار گرفت. مقدار ضریب هرست بدست آمده از و با استفاده از داده  (H)ها با آزمون هرستبینی دادهقابلیت پیش

نرمالیته سری زمانی را  JBباشد. تست سازی رواناب میمدلرای باشد، که نشان دهنده کفایت طول سری زمانی بمی 63/0ها برابر با داده
میباشد. با توجه به اینکه مقدار آماره بدست آمده از این  0001/0دهد. مقدار احتمالی بدست آمده از این آزمون برابر با مورد بررسی قرار می

 Box-Coxو  Log ،Logstdباشد. سه تابع نرمالساز شامل ال میدر نتیجه سری زمانی دارای توزیع غیرنرمباشد درصد می 5آزمون کمتر از 
ها انجام به صورت مجدد بر روی داده JBها از طریق این توابع، آزمون های رواناب در نظر گرفته شد. با انتقال دادهسازی دادهبرای نرمال

 87/0برابر با  Box-Coxو از طریق تابع  64/0برابر با  Logstd، از طریق تابع 86/0برابر با  Logبدست آمده از طریق تابع  P-valueو مقدار 
های زمانی دارای درصد شده است، در نتیجه تمام سری 5بدست آمده از تمامی توابع بزرگتر از  P-valueبدست آمد. با توجه به اینکه مقدار 

کند. ها را به توزیع نرمال نزدیکتر میداده Box-Coxتابع باشند. مقایسه نتایج بدست آمده از توابع مختلف نشان داد که توزیع نرمال می
برای ایستایی سری زمانی مورد بررسی قرار  PPو  KPSSها نیز باید مورد بررسی قرار گیرد. دو آزمون سازی، ایستایی دادهعلاوه بر نرمال

بدست آمد که نشان دهنده ایستا بودن  0001/0تر از کم PPو از آزمون  213/0برابر با  KPSSبدست آمده از آزمون  P-Valueگرفت. مقدار 
سازی دارند، بعد از انتقال از طریق توابع مختلف، مجددا ایستایی های سری زمانی نیاز به نرمالباشد. با توجه به اینکه دادهسری زمانی می

ال داده شده غیرایستا بوده و در نتیجه نشان داد که سری انتق KPSSو  PPسری زمانی مورد بررسی قرار گرفت. نتایج مجدد آزمون 
در سری زمانی  12(، ترم فصل با تکرار 3)شکل  PACFو  ACFغیرایستایی سری زمانی بایستی مورد بررسی قرار گیرد. با ترسیم نمودار 

ها ترم پرش در دادهبدست آمد که نشان دهنده وجود  009/0وایتنی برابر با -بدست آمده از آزمون من P-valueمشاهده گردید. مقدار 
وجود ترم روند در سری  (P-value=0.0002<0.05)کندال فصلی  -و من (P-value=0.015<0.05)کندال -باشد. با انجام آزمون منمی

 باشند. بعد از شناساییهای مورد بررسی دارای هر سه ترم قطعی در سری زمانی میتوان گفت که دادهزمانی تایید گردید. به طور کلی می
 ها کاهش داده شود. ها از سری زمانی حذف و یا اثر آنهای قطعی در سری زمانی بایستی این ترمترم

                                                                                                                                                                                
1. Akaike information criterion 

2. Correlation Coefficient 
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 .02PL005مربوط به ایستگاه   PACF و  ACF. نمودار 3شکل

 
های گیری فصلی تمام ترمهای مختلف ایستاسازی، روش ایستا سازی مناسب مشخص شد و با انجام تفاضلپس از انجام روش

هایی برای هر زیر سناریو سازیقطعی از سری زمانی حذف گردیدند. سپس با تغییر پارامترهای مختلف اعم از فصلی و غیرفصلی، شبیه
باشد و چهار زیرسناریو مختلف تعریف گردیده است، قبل از انجام شبیه سازی، می پردازشانجام شد. در سناریو دوم که شامل عملیات پیش

گردند. سازی می( انتقال داده شده و سپس وارد مرحله مدلLogstd، استاندارد و Log ،Box-Coxساز )شامل یق توابع نرمالها از طرداده
سازی برای هر زیر سناریو، مدلی که کمترین پیچیدگی را داشته باشد، انتخاب شده و با انجام آزمون لجنگ باکس، پس از انجام مدل

گیرد در صورتی که مقدار های مدل انجام میماندهمورد بررسی قرار گرفت. در این آزمون که بر روی باقیهای مدل ماندهاستقلال باقی
گردد. به این ترتیب ها تایید میماندهدرصد باشد مدل از نظر استقلال باقی 5برای تمام تاخیرهای زمانی بیشتر از  P-valueبدست آمده از 

های برتر برای هر زیر سناریو بر اساس معیارهای مختلف ریاضی در جدول انتخاب گردید. نتایج مدلبرای هر زیر سناریو یک مدل مناسب 
 آورده شده است. 3

با استفاده  AIC=267.54و  MAE=13.28 ،RMSE=17.23 ،R=0.62باشد، با مدل برتر در سناریوی اول که شامل یک زیرسناریو می
 MAE=12.76 ،RMSE=13.11 ،R=0.57با  4از پارامترهای فصلی به دست آمد. در سناریوی دوم، چهار زیر سناریو اجرا شد. زیرسناریوی 

دهد. با این حال، زیرسناریوهای دیگر بهترین همبستگی خطی را نتایج بهتری را نسبت به سایر زیرسناریوها نشان می AIC=264.41و 
 RMSEکمترین مقدار  4دهد که اجرا از طریق زیرسناریوی . مقایسه زیرسناریوها مربوط به سناریو دوم نشان می(R=0.64)کنند ایجاد می

از طریق تابع استاندارد  پردازش، پیش2در سناریوی  پردازشکند. بنابراین، بهترین پیشرا نسبت به سایر زیرسناریوها ایجاد می AICو 
( و سناریوی دوم پردازشمان دقت بالاتر و پیچیدگی کمتری را دارد. مقایسه معیارهای ریاضی سناریوی اول )بدون پیشکه همز باشدمی

و خطای  (AIC=264.41)از طریق تابع استاندارد باعث کاهش مقدار پیچیدگی  پردازشدهد که انجام پیش( نشان میپردازش)با پیش
دهد که انجام گردد. مقایسه نتایج اجرای مدل از طریق سناریو اول و دوم نشان می( میRMSE=13.11و  MAE=12.76سازی )مدل
از طریق استاندارد سازی دقت مدل را افزایش داده و سبب کاهش  پردازشگردد اما پیشسازی میسبب افزایش دقت مدل پردازشپیش
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 گردد.زیرسناریو سبب نتایج بهتری میگردد در نتیجه اجرا از طریق این پیچیدگی مدل می
 

 .02PL005های خطی در ایستگاه نتایج معیارهای ریاضی مختلف برای تعیین بهترین مدل -3جدول 

 MAE RMSE AIC R مدل برتر پردازشپیش زیرسناریو سناریو

1 1 - (0,0,0)(1,1,2)12 28/13 23/17 54/267 62/0 

2 

2 Log (0,1,5)(2,1,0)12 94/10 34/15 64/268 64/0 

3 Box-cox (0,1,5)(2,1,0)12 91/10 29/15 38/268 64/0 

4 Standard (0,0,1)(0,1,0)12 76/12 11/13 41/264 57/0 

5 Logstd (0,0,5)(2,1,0)12 84/10 69/13 82/268 64/0 

 MLPنتایج مدل غیرخطی 

رواناب به صورت ماهانه بایستی مشخص گردند. برای تعیین این ترکیبات سازی در ابتدا ترکیبات ورودی به مدل غیرخطی برای مدل
های قرار گرفته در ناحیه مورد مطالعه ترسیم و مورد بررسی قرار گرفت. ترکیبات ورودی تمام ایستگاه PACFو  ACFهای ورودی، دیاگرام

، 2، 1مدل غیر خطی در نظر گرفته شد. تاخیرهای زمانی  ها به عنوان ورودی بهمختلف براساس تاخیرهای زمانی مختلف از این دیاگرام
ترکیب  16باشند. با توجه به ترکیبات مختلف این تاخیرها، می PACFو  ACFهای ماه، تاخیرهای مهم براساس دیاگرام 24و  12،  6، 3

ها که مانده دادهمدل غیرخطی و باقی های رواناب برای آموزشدرصد داده 70مختلف به عنوان ورودی به مدل غیرخطی در نظر گرفته شد.
برای بررسی  AICو  MAE ،RMSE ،Rشود برای تست مدل در نظر گرفته شد. معیارهای آماری مختلف شامل ها میدرصد داده 30شامل 

ان داد که با تلف نشعملکرد مدل و انتخاب مدل با بهترین عملکرد به کار برده شد. مقایسه نتایج بدست آمده از اجرای مدل از ترکیبات مخ
سازی کاهش پیدا کرد. به نحوی که یافته و به همین ترتیب مقدار دقت مدلهای ورودی مقدار پیچیدگی مدل افزایشافزایش تعداد نرون

همین گردید. به  03/443ماه سبب ایجاد مدل با پیچیدگی برابر با  24و  12،  6، 4، 3، 2، 1نرون ورودی متشکل از تاخیرهای  7مدل با 
ترکیب که دارای  9ترکیب ورودی مختلف  16سازی بخش غیرخطی در نظر گرفته شد و از میان دلیل حداکثر سه نرون ورودی برای مدل

باشند، را به عنوان ورودی به مدل غیرخطی انتخاب گردید و سایر ترکیبات حذف شدند. این ترکیبات در  3تعداد نرون ورودی کمتر از 
  MAE=10.25 ،RMSE=13.48با  6های مختلف نشان داد که مدل شدند. مقایسه نتایج بدست آمده از اجرای مدلبخش غیرخطی معرفی 

(. همچنین این مدل دارای کمترین مقدار 4باشد )شکل ها میدارای کمترین مقدار خطا و بالاترین همبستگی نسبت به سایر مدل R=0.7و 
 میباشد.ها پیچیدگی نسبت به سایر مدل

 ORELM غیرخطی ایج مدلنت

سازی رواناب به صورت ماهانه بایستی مشخص گردند. برای تعیین این ترکیبات در ابتدا ترکیبات ورودی به مدل غیرخطی برای مدل
ها مورد بررسی قرار گرفت. ترکیبات ورودی مختلف براساس تاخیرهای زمانی مختلف از این دیاگرام PACFو  ACFهای ورودی، دیاگرام

های ماه، تاخیرهای مهم براساس دیاگرام 24و  12،  6، 4، 3، 2، 1به عنوان ورودی به مدل غیر خطی در نظر گرفته شد. تاخیرهای زمانی 
ACF  وPACF باشند . با توجه به نتیجه بدست آمده از مدل میMLP های ورودی میزان پیچیدگی مدل افزایش با افزایش تعداد نرون

 9ترکیب ورودی مختلف  16سازی بخش غیرخطی در نظر گرفته شد و از میان ین دلیل حداکثر سه نرون ورودی برای مدلیابد، به هممی
 ترکیب که دارای تعداد نرون ورودی کمتر از سه بودن را به عنوان ورودی به مدل غیرخطی انتخاب گردید و سایر ترکیبات حذف شدند.  

 های هیبریدنتایج مدل

سازی رواناب پیشنهاد شده است. در هر دو مدل بخش خطی توسط مدل خطی استوکاستیک ه دو مدل هیبرید برای مدلدر این مطالع
سازی گردید. سپس با مقایسه نتایج بدست آمده از سناریوهای مختلف مدل برتر خطی مشخص فصلی براساس سناریوهای مختلف مدل

با  MLPهای مدل خطی توسط مدل غیرخطی ماندهیدند. در مدل هیبرید اول باقیهای مدل خطی برتر محاسبه گردماندهگردید و باقی
های آماری سازی گردید. سپس خروجی مدل غیرخطی با نتایج بدست آمده از مدل خطی جمع و با استفاده از شاخصترکیبات مختلف مدل

با ترکیبات مختلف  ORELMخطی توسط مدل غیرخطی  های مدلماندهمختلف نتایج هر مدل محاسبه گردید. در مدل هیبرید دوم، باقی
ها محاسبه گردیدند. نتایج های آماری مختلف برای آن مدلسازی و سپس خروجی مدل غیرخطی با مدل خطی جمع گردیده و شاخصمدل

سازی آورده شده است. مقایسه نتایج بدست آمده از مدل 5های آماری مختلف برای هر دو مدل هیبرید در شکل بدست آمده براساس شاخص
کند سازی بخش غیرخطی استفاده میماه برای مدل 6و  1که از ترکیب تاخیرهای  4نشان داد که مدل  SARIMA-MLPبه روش هیبرید 
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کمترین خطا و بالاترین همبستگی و همچنین کمترین پیچیدگی را نسبت به  R=0.65و   MAE=11.35 ،RMSE=14.67،AIC=254.41با 
و  (AIC=270)آید دارای بالاترین مقدار پیچیدگی ماه بدست می 1با یک نرون ورودی که از تاخیر  1کند. مدل سایر ترکیبات ایجاد می

 8سازی از طریق مدل قدار خطا در نتیجه مدلنسبت به سایر ترکیبات را دارد.  بیشترین م (R=0.55)کمترین مقدار همبستگی
(MAE=14.69)   7و مدل (RMSE=17.47) باشند. مقایسه های با عملکرد ضعیف میجزو مدل 8و  7، 1های بدست آمد. بنابراین مدل

 RMSE=14.33و  AIC=249.29 ،R=0.71 ،MAE=11.2با  6نشان داد که مدل   SARIMA-ORELMنتایج بدست آمده از مدل هیبرید
و بالاترین  (AIC=259.64)باشد. بالاترین مقدار پیچیدگی ها میدارای بهترین عملکرد از نظر دقت و پیچیدگی نسبت به سایر مدل

مشاهده  7در مدل  (RMSE=16.01)و بالاترین خطا  (R=0.62)مشاهده شد. کمترین مقدار همبستگی   12در مدل   (MAE=13.26)خطا
 باشند. سازی میها با عملکرد ضعیف در مدلجزو مدل 12و  7شد. بنابراین مدل 

 

 
 غیرخطی. های. نتایج معیارهای ریاضی برای تعیین بهترین مدل4شکل

 

 
 هیبرید. . نتایج معیارهای ریاضی برای تعیین بهترین مدل5شکل

 هامقایسه مدل

های برتر ساریما، ساریما با پیش پردازش، گیری شده رواناب با نتایج مدلسازی از طریق اجرای مدلهای اندازهمقایسه بین داده 6شکل 
MLP هیبرید ،SARIMA-MLP  و هیبریدSARIMA-ORELM نتایج معیارهای ریاضی مختلف برای  4دهد. در جدول را نشان می
و هیبرید  SARIMA-MLP، هیبرید ORELM، غیرخطی MLPطی، غیرخطی های برتر خسازی رواناب ماهانه از طریق اجرای مدلمدل

SARIMA-ORELM پردازشو بدون انجام پیش پردازشسازی خطی در دو سناریو مختلف با انجام پیشآورده شده است. مقایسه مدل 
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گردد. مشابه با سازی خطی مینتایج مدلسبب بهبود  پردازشدهد که در تمام معیارهای ریاضی بجز در معیار همبستگی، پیشنشان می
نیز نشان دادند که با انجام پنج روش پیش پردازش مختلف بر روی سری زمانی  Wang et al., (2024) نتایج بدست آمده از این تحقیق،

 گردد.گی مدل میمناسب سبب افزایش دقت و کاهش پیچید پردازشگردد. بنابراین انتخاب پیشسبب بهبود دقت مدلسازی رواناب می
 از نظر معیارهای آماری RMSE=13.48  و R=0.7  ،MAE=10.25 با  MLPدهد که مدل غیر خطی های غیر خطی نشان میمقایسه مدل 

 MLPبهتر از روش  AIC=256.50در معیار پیچیدگی با  ORELMکند. اما در مقابل روش عمل می ORELMخطا و همبستگی بهتر از روش 
سازی باشد، مدل غیرخطی بهتری برای مدلدارای پیچیدگی کمتری می ORELMدهد. با توجه به اینکه مدل سازی رواناب را انجام میمدل

نیز نشان دادند که در مدلسازی رواناب  ELMهای مبتنی بر با مدلسازی رواناب براساس روش Ebtehaj and Bonakdari (2022) باشد.رواناب می
-SARIMAدهد که مدل هیبرید های هیبرید نشان میمقایسه مدل دهد.ها مدلسازی رواناب را انجام میبهتر از سایر روش IORELMروش 

ORELM  در تمام معیارهای ریاضی بهتر از مدل هیبریدSARIMA-MLP کند.عمل می 

 Niu et al., (2019); Gelete (2023); Parsaie et al., (2024)  برای  های ترکیبی رابه طور مشابه تأثیر امیدوارکننده مدل نیز
از نظر دو معیار  MLPدهد که مدل غیرخطی های خطی و غیرخطی نشان میسازی رواناب در مطالعاتشان نشان دادند. نتایج مدلمدل

MAE  وR دهد و مدل غیرخطی سازی رواناب را انجام میها مدلبهتر از سایر مدلORELM  پیچیدگی کمتری نسبت به سایر دارای
دهد. به طور سازی رواناب را انجام میها مدلبهتر از سایر مدل RMSEنیز از نظر معیار  پردازشباشد. مدل خطی با انجام پیشها میمدل

ها با یکدیگر نشان کند. مقایسه تمامی مدلسازی رواناب بهتر از مدل خطی عمل میتوان نتیجه گرفت که مدل غیرخطی در مدلکلی می
دهد سازی را انجام میها مدلبهتر از سایر مدل RMSEاز نظر تمامی معیارها بجز در معیار  SARIMA-ORELMدهد که  مدل هیبرید می

 باشد. ها میو دارای خطای کمتر و پیچیدگی کمتر نسبت به سایر مدل
 نتایج معیارهای ریاضی مختلف برای تعیین بهترین مدل -4جدول 

MAE RMSE R AIC مدل 

 ساریما 54/267 62/0 23/17 28/13

 ساریما+پیش پردازش 41/264 57/0 11/13 76/12

21/11 77/14 70/0 36/258 MLP 

15/12 16/15 64/0 50/256 ORELM 

20/11 33/14 71/0 29/249 SARIMA-ORELM 

36/11 68/14 65/0 41/254 SARIMA_MLP 

 

 
 .برای تعیین بهترین مدل های مختلف . نتایج خروجی مدل6شکل

 گیرینتیجه

با مدل خطی میانگین متحرک اتورگرسیو  (ORELM)در این مطالعه به پیشنهاد ترکیب مدل ماشین یادگیری افراطی مناسب داده پرت 
 رواناب از ایستگاه هایآوری دادهپیشنهادی ما شامل جمعسازی رواناب پرداخته شد. روش برای بهبود دقت مدل (SARIMA)فصلی 

02PL005های مختلف برای بخش مدلسازی غیرخطی و ورودی ، تعریف سناریوهای مختلف برای بخش مدلسازی خطی، تعریف ترکیب
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ها از طریق ارزیابی عملکرد کیفی مورد ارزیابی سپس مدل باشد.های پیش پردازش مختلف برای مدلسازی رواناب میاستفاده از تکنیک
 ترین نتایج به شرح زیر است:ای از مهمخلاصه .دقرار گرفتن

 سازی خطی گردید.پردازش سبب بهبود نتایج مدلانجام پیش

پردازش از طریق کند اما با انجام پیشها را به توزیع نرمال نزدیکتر میداده BOX-COXاز طریق تابع  پردازشبا وجود اینکه پیش
 سازی نتایج بهتری بدست آمد.ها قبل از مدلهسازی دادتابع استاندارد و استاندارد

 کند.عمل می SARIMA-MLPدر تمام معیارهای ریاضی بهتر از مدل هیبرید  SARIMA-ORELMمدل هیبرید 

درصد پیچیدگی مدل نسبت  8/6درصد و  9/4به ترتیب سبب کاهش  SARIMA-ORELMو   SARIMA-MLP های هیبریدمدل
 شدند. پردازشسازی خطی بدون انجام پیشبه حالت مدل

سازی رواناب، انجام ترین عملکرد از نظر معیارهای خطا و پیچیدگی در بین شش مدل مختلف انتخاب شده برای مدلضعیف
 آید.بدست می پردازشام پیشبدون انج SARIMAسازی از طریق مدل کلاسیک مدل

شود که در با توجه به اینکه در مطالعه حاضر از روش مبتنی بر یادگیری ماشین برای محاسبه رواناب استفاده شده است، پیشنهاد می
 حاضر مقایسه گردد.برای مدلسازی رواناب استفاده و نتایج آنها با مطالعه  GR4J های مفهومی مانند مدلکارهای آینده با استفاده از مدل

 
 " نویسندگان وجود ندارد ینبگونه تعارض منافع هیچ"
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