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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. 
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  ها:واژهکلید
 ونیماهانه رودخانه، رگرس انیجر

 یساز نهیبه تمیالگور بان،یبردار پشت
 منابع آب تیریمد ،یگرگ خاکستر

ه واره  دیدل نیرودخانه اساات به ه  تیریمسااا د در مد نیتراز مهم یکیها رودخانه انیجر یریگاندازه
مدل  ییمطالعه بهبود کارا نیآن استفاده شود. هدف ا یریگاندازه یبرا یقیدق یهااز روش شودیتلاش م
 ی( براGWO) یسااترگرگ خاک یسااازنهیبه تمی( با اسااتفاده از الگورSVR) بانیبردار پشاات ونیرگرساا
و  یماهانه رودخانه، بارندگ انیماهانه جر یهاکار از داده نیا یماهانه رودخانه است. برا انیجر یسازمدل
سال  15 یدما ط شد.1385تا  1400سال )از  ستفاده  به مدل  یورود یرهایمتغ نیانتخاب بهتر یبرا ( ا
SVR  وGWO-SVR روش نیحاصد از ا جیو خطا استفاده شد. بر اساس نتا یسع از روش Q(t-1) R(t-

1),T(t-1) ستقد برا یرهایمتغ نیبهتر ستند. از  Q_t ریمتغ سازیشبیه یم صد ه ه داده80ه  یبرا هادر
اسااتفاده شااد، از  GWO-SVRو   SVR هایمدل یصاا ت ساان  یبرا هادرصااد داده 20 آموزش و
شد. برا هامدل ییکارا یابیارز یبرا  NSEو R^2 ،RMS هایشاخص ستفاده  سعه مدل یا از توابع  هاتو

ساز خط سRBF)یشعاع هی(،تابع پاPKF)یی(، چندج له اLKF)یفعال  شد.SKF)دیگ وی(،  ستفاده  ابتدا  ( ا
سع ساس نتا یپارامترها نییتع یو خطا برا یاز روش  شد.بر ا ستفاده  ساز ا صدیتوابع فعال   نیاز ا   ا
 یع لکرد را در مرحله آموزش و صاا ت ساان  نیبهتر ییا دج لهبا تابع فعال ساااز چن SVRمطاله مدل 

 تمیدارد. سپس از الگور یع لکرد را در مرحله اموزش و ص ت سن  نیبدتر یدارد و با تابع فعال ساز خط
GWO حاصد مدل  جیبر اساس نتا .توابع فعال ساز استفاده شد یپارامترها نییتع یبراSVR تمییبا الگور 

GWO مدل  نیماهانه اب رودخانه با اسااتفاده از ا انیجر سااازیشاابیه یبرا نی. بنابردارد یع لکرد بهتر
 استفاده شود. GWO تمیو خطا از الگور یروش سع یبهتر است به جا
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 مقدمه
ها از این بخ  های مختلفی تشااکید شااده اساات و مدیریت هر یکیمدیریت منابع آب فرایندی بساایار پیدیده اساات زیرا از بخ 

ستلزم توحه به م دودیت ستم ستم یهای . رودخانه یکی از مهم ترین بخ  (Brierley & Fryirs, 2013) های مختلفی ا سی ک 
یاتی اساات، دبی به معنای ها نه تنها امری مهم اساات بلکه امری بساایار حمنابع آبی هسااتند که توجه به پارامترهای ک ی و کیفی آن

شاخص ست، این پارامتر یکی از مهم ترین  شخص و در زمان معین ا دیریت رودخانه مر در های موثح م آب عبوری از یک ح م م
(. مثلا کاه  Mazraeh et al., 2023های طبیعی داشته باشد )است زیرا تغییرات آن در طول زمانی میتواند تاثیر مه ی بر اکوسیتم
ند ندازه جریان رودخانه میتواها شااود، بر عکس افزای  بی  از ابی  از اندازه جریان رودخانه میتواند باعث نابودی بساایاری از ماهی

ماهانه رودخانه و  جریانسااازی شاابیه های دقیقی برایهای مخربی شااود. بنابرین ه واره تلاش مشااود از روشباعث بروز ساایلاب
های فیزیکی برای در گذشته ع دتا از مدل  (Goorani & Shabanlou, 2021) .پیشبینی آن در کوتاه مدت و بلندمدت استفاده شود

شد، تهیه این مدل ستفاده می سعه اناین کار ا ست و تو سیار چال  برانگیز ا صرف ها فرایند ب ستلزم  سیاری بود.زها م شته  مان ب با گذ

شد،این روشسازی شبیه های عددی امکانزمان و معرفی مدل سدقیق تر جریان ماهانه رودخانه فراهم  های فیزیکی بت به مدلها ن
 رایهای استفاده شده بروش . سومین دسته از (Mazraeh et al., 2024) های زیادی نیاز داردها به دادهدقیق تر بودند اما توسعه ان

های فیزیکی به زمان ها نسبت به مدلهای مبتنی بر هوش مصنوعی هستند،توسعه این روشجریان ماهانه رودخانه روشسازی شبیه

وعی روش هوش مصنوعی نهای عصبی های کم تری نیاز دارند،شبکههای عددی به دادهو هزینه کم تری نیاز دارند و نسبت به مدل
صبی  ستم ع سی ستفاده از انالهام گرفته از  ستند که با ا سان ه سیت های خطی و غیرخطان سازی کردها میتوان انواع   ی را مدل 

(Mazraeh et al., 2023) ستفاده از این مدل سال. با توحه به این موارد ا جریان ماهانه سازی شبیه های اخیر برایها به ویژه در 
 رودخانه بسیار افزای  پیدا کرده است، به عنوان مثال

 (Mojaddadi et al., 2017) از روش نساابت فرکانس(FAR1) ماشااین بردار پشااتیبان  و(SVM2)  برای مدل سااازی احت ال وقوع
ستفاده کردند. آن سعه مدل سیلاب ا ستفاده از روش  SVMها برای تو سپس این وزن FRابتدا پارامترهای ورودی را با ا دهی کردند 

نقشااه ریسااک  SVMاضااافه کردند. سااپس بر اساااس نتاییج حاصااد از مدل  SVMپارامترها را به ترتیب به عنوان ورودی به مدل 
صد، میسیلاب ته ساس نتایج حا سب براییه کردند. بر ا جریان رودخانه و تهیه سازی شبیه توان از این روش به عنوان ابزاری منا

 نقشه احت ال وقوع سیلاب استفاده کرد.
Zhang et al., 2018 جریان روزانه رودخانه از مدلساااازی شااابیه برای(3های شااابکه عصااابی مصااانوعیANNبرنامه ،)ریزی 

یک) تاص عصاااب ساااتمیسااا(، 4GPژنیت گار یفاز-یاساااتن نه )ANFIS5)سااااز گا ند ماشاااین بردار MLR6(، رگرسااایون خطی چ  ،)
سااازی های بهینهها، به جای روش سااعی و خطا از الگوریتمها برای بهیود کارایی این مدلاسااتفاده کردند. آن(LSSVM7)پشااتیبان
اساااتفاده کردند. علاوه بر این از ها ( برای تخ ین پارامترهای این مدل9PSO( و الگوریتم بهینه ساااازی ازدحام ترات )8GAژنتیک)

 PSOهای بر اساااس نتایج حاصااد از این مطالعه الگوریتم های ورودی اسااتفاده کردند.( برای تبدید داده10WDروش تبدید موجک )

 دارد.تاثیر قابد توجهی در بهبود دقت این مدل  WDندارند اما استفاده از  SVMبه تنهایی تاثیر چندانی در بهبود دقت مدل  GA و 
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 Fathian et al., (2019) ها برای این کار ابتدا از جریان ماهانه رودخانه استفاده کردند. آنسازی شبیه از یک مدل هیبریدی برای
ها برای توسعه یک مدل هیبریدی . سپس از نتایج حاصد از این مدلSETAR11 , GARCH12 ،ANN ،RF13 ،MARS14مدل 

 RF and MARSع لکرد بهتری دارد و مدل  GARCHنسبت به مدل  SETARمدل از استفاده کردند. بر اساس نتایج حاصد 
 ها ع لکرد بهتری دارد.نسبت به ه ه مدل RF-SETARع لکرد بهتری دارند و مدل هیبریدی  ANNنسبت به مدل 

Cui et al., (2020) های لکرد مدلع MARS ،RVM15  وENN16 جریان ساعتی رودخانه ارزیابی کردند. سازی شبیه را برای
ها برای این کار از اطلاعات ماهانه جریان رودخانه برای یک دوره چهار ساله استفاده کردند. بر اساس نتایج حاصد از این مطالعه آن

 ها ع لکرد ضعیف تری دارد.ت به ه ه مدلنسب MARSها ع لکرد بهتری دارد و مدل نسبت به ه ه مدل ENNمدل 

 یک مدل جدید و توسعه WDو  GEPی بلندمدت بارش در شهر رشت از ترکیب مدل سازهیشببرای ( 1399فلاحی و ه کاران )
(WDGEPاستفاده کردند ) . ی هامدلسپس نتایجGEP  وWDGWP برای انتخاب بهترین  ها. آنرا با یکدیگر مقایسه کردند

ی بارش با نیب یپدر  رهایأختین مؤثرتر t-1, t-2, t-3, t-12بر این اساس  ن ودند.متغیرهای ورودی از روش سعی و خطا استفاده 
و (R) یه بستگ بیضر( VAF)شاخص ع لکرد از  هامدلبرای مقایسه نتایج حاصد از این  هاآنهستند.  هامدلاستفاده از این 

نسبت  WDGEPارش مدل بی بلندمدت سازهیشب. بر اساس نتایج حاصد از این مطالعه برای ن ودنداستفاده  (SI) یپراکندگشاخص 
بردار ی گرگ خاکستر یزسا نهیبه تمیاستفاده از الگوراز دیگر ت قیقات جدید در خصوص کاربرد  ع لکرد بهتری دارد. GEPبه مدل 
 ( اشاره کرد.2023( و جلیلی و ه کاران )2024و ه کاران ) در علوم آب می توان به ترابیپشتیبان 

 

 قیروش تحق

 ماشین بردار پشتیبان

شده است یک تکنیک یادگیری ماشین نظارت (SVR یا Support Vector Regression) مدل ماشین بردار پشتیبان برای رگرسیون
بندی، هدف در مسا د طبقه (SVM) های بردار پشتیبانماشین، مشابه با SVR شود. در مدلکه برای حد مسا د رگرسیون استفاده می

های مرسوم رگرسیون سازی کند. برخلاف روشها را با خطای کم و دقت بالا مدلیافتن یک تابع خطی یا غیرخطی است که بتواند داده
در اطراف  ε ها را در یک نوار خطایکند تا تابعی بیابد که حداکثر دادهتلاش می SVRسازی خطای کلی ت رکز دارند، که به حداقد

های شود مدل نسبت به دادهدهند را به حداقد برساند. این رویکرد باعث میتابع نگه دارد و تنها خطاهایی که خارص از این نوار رخ می
گذارند(، ابع نهایی تأثیر میها که بر تپرت حساسیت ک تری داشته باشد و به دلید استفاده از بردارهای پشتیبان )یعنی نقاط کلیدی داده

ها استفاده از کرند SVR فردهای من صربهیکی از ویژگی. (Suthaharan & Suthaharan, 2016) تری دست یابدبه مدل بهینه
 ای و کرند شعاعی پایهها است. به ک ک توابع کرند مانند کرند خطی، کرند چندج لهسازی روابط غیرخطی بین دادهبرای مدل

(RBF)ها قابد طوری که در آن فضا رابطه خطی بین دادههای ورودی را به فضای ویژگی با ابعاد بالاتر نگاشت کرد، بهتوان داده، می
دهد که مسا د رگرسیونی غیرخطی و پیدیده را با دقت بالاتری حد کند. به عبارت اجازه می SVR مشاهده باشد. این ویژگی به مدل

های ورودی و متغیرهای هدف را شناسایی کند و در عین حال با استفاده از بردارهای ط پیدیده بین ویژگیقادر است رواب SVRدیگر، 
علاوه بر دقت بالا، به دلید کنترل  SVR .(Awad et al., 2015) های پرت جلوگیری کندرویه از دادهپشتیبان، از استفاده بی

حساسیت به خطاها پذیری در تنظیم دقت و ، امکان کنترل پیدیدگی مدل و انعطافε و نوار خطای (C) پارامترهایی مانند پارامتر جری ه
اندازه نوار خطا  ε تر است، در حالی که پارامتررساندن خطا و یافتن تابع سادهکننده تعادل بین به حداقدتعیین C کند. پارامتررا فراهم می
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وهوا و ی آبهابینیسازی مالی، پی های زمانی، مدلبینی سریرا برای کاربردهایی مانند پی  SVR کند. این تنظی اترا کنترل می
به دلید دقت  SVRطور کلی، سازد. بهها دارند، مناسب میسایر مسا د رگرسیونی که نیاز به دقت بالا و مقاومت در برابر نوسانات داده

قرار های قدرت ند رگرسیونی مورد استفاده عنوان یکی از مدلهای پیدیده و غیرخطی بهپذیری و کارایی در مواجهه با دادهبالا، انعطاف
 (.Smola & Schölkopf, 2004) توان به صورت زیر نوشترا می SVRمعادله استفاده شده توسط مدل  گیردمی
 
(1) 𝑓(𝑥) = 𝑤. ∅(𝑥) + 𝑏         
 

کردن متغیرهای  mapنوعی تابع غیرخطی برای  ∅بردار بایاس است،  bها است، بردار وزن wبردار متغیرهای ورودی است،  xکه در آن 
م دب را برای حد این  یسازنهینوعی مسئله به توانیمختلف م ورودی به فضای جدید با ابعاد بالاتر است. با درنظرگرفتن فرضیات

 ها معرفی کرد.معادله و م اسبه مقدار بهینه وزن

(2) 
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 مسله  بی  برازشیک عدد مثبت با مقدار مشخص برای جلوگیری  Cهستند، متغیرهای ک بود  ∗

 نوشت. به صورت زیرتوان را می ) .2Eq(حد کرد، بر این اساس  17وری دوگانگیئتا میتوان با استفاده ربهینه سازی 

(3) 𝑓(𝑥, 𝛽𝑖, 𝛽𝑖
∗) =  ∑(𝛽𝑖 −  𝛽𝑖

∗)𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) + 𝑏

𝑛

𝑖=1

      

 

𝑘(𝑥𝑖که در آن  , 𝑥𝑗)  تابع فعال ساز است که برابر است با∅(𝑥𝑖)∅(𝑥𝑗). مدل  هایین بخ رساز از مه تتوابع فعالSVR  است، به

𝑘(𝑥𝑖 18تابع خطیشود از توابع مناسبی برای این کار استفاده شود، در این مطالعه از ه ین دلید ه واره تلاش می , 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖, 𝑥𝑗)  
,𝐾(𝑥𝑖 19شعاعی پایه عتاب و 𝑥𝑗) = exp(−𝛾 ‖𝑥 −  𝑦‖2 + 𝐶) 20تابع سیگ وید و 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = tanh(𝛼𝑥𝑇𝑦 + 𝐶) تابع  و

𝑘(𝑥𝑖 21چندج له ایی , 𝑥𝑗) =  (𝛾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) +  𝑟)
𝑑 هااستفاده شد. هر یکی از این توابع پارامترهایی دارند که تعیین مقدار دقیق ان 

دقیقی برای تعیین مقدار این پارامترها  هایشود از روشین دلید ه یشه سعی می دارد، به ه SVMتاثیر چش گیری در دقت مدل 
ین دلید  برای تعیین مقدار دقیق این پارامترها هستند، به ه هاروش بهترین بهینه سازی فرا ابتکاری یکی از هایاستفاده کرد، الگوریتم

تابع فعال ساز  C، پارامتر RBFتابع فعال ساز  𝛾 ، C برای تعیین مقدار بهینه پارامترهای 22GWOدر این مطالعه کارایی الگوریتم

SKF پارامترهای ،C, 𝛾, r, d  تابع فعال سازPKF .بررسی شد 

 

  یگرگ خاکستر یسازنهیبه تمیالگور

                                                           
17 Duality Theory 

18 Linear Kernel Function (LKF) 

19 Radial Basis Function (RBF) 

20 Sigmoid Kernel Function(SKF) 

21 Polynomial function(PKF) 

22 Grey Wolf Optimization (GWO) algorithm 



 

 

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

 Faris et)دارای یک یا چند تابع هدف استفاده کرد  طیخسازی خطی و غیرتوان برای حد انواع مساید بهینهاز این الگوریتم می .شد

al., 2018) ها هنگام شکار آشنا شد. از ان ابتدا باید با رفتار این نوع گرگ. برای اشنایی با این الگوریتم و فرایند حد مسله با استفاده
. این گرگها را  (Teng et al., 2019)های خاکستری موجوداتی اجت اعی هستند که مع ولا به صورت گروهی شکار میکنند گرگ

,αمیتوان به چهار دسته  𝛽, 𝛿, 𝜔 های گروه تقسیم کرد. گرگα  ،رهبران گروه و ومسوی تص یم گیری درباره فرایند شکار هستند

ها مطیع ها به گرگدر جایگاه دوم قراردارند، این گرگر αهای گروه از نظر اه یت و تاثیر پذیری بعد از گرگ βهای گروه گرگ

ها در رتبه نسبت به ه ه گرگ 𝜔های گروه رگها ک ک میکنند. از نظر اه یت گهستند و در تص یم گیری به آن αهای گروه گرگ

,αهای های گروههای تابع دستورات گرگپایین تری قرار دارند، این گرگ 𝛽, 𝛿 ها هنگام شکار میتوان بر اساسا رفتار این گرگ .هستند
 . (Mirjalili et al., 2014)مساید بهینه سازی کردسازی شبیه مدلی را برای

  اسبه کرد.م 4با استفاده از رابطه  توانیمموقعیت بعدی هر گرگ را  زنندیم حلقهدور طع ه  هاگرگزمانی که 
(4) �⃗�(𝑡 + 1) =  �⃗�𝑝(𝑡) −  𝐴. �⃗⃗⃗�            
 

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

,𝐴 است. 𝐶, �⃗⃗⃗� = 𝜋𝑟2  شوند.م اسبه می 7تا  5نیز با استفاده از رابطه 
(5) 𝐴 = 2�⃗�. 𝑟1 − �⃗� 
(6) �⃗⃗⃗� =  |𝐶. �⃗�𝑝(𝑡) −  �⃗�(𝑡) | 

(7) 𝐶 = 2�⃗�. 𝑟2 − �⃗�     

 
ه صفر کاه  ب 2تکرارها از  ن با افزای  تعدادآضریبی است که مقدار  �⃗�اعداد تصادفی در بازه صفر و یک هستند.  𝑟1و  𝑟1که در آن 

,αی هاگروهی هاگرگی برتر بهتوجه با کند.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

(8) �⃗�1  =  �⃗�𝛼(𝑡) −  𝐴1. �⃗⃗⃗�𝛼     
(9) �⃗�2  =  �⃗�𝛽(𝑡) −  𝐴2. �⃗⃗⃗�𝛽 

(10) �⃗�3  =  �⃗�𝜔(𝑡) − 𝐴3. �⃗⃗⃗�𝜔     

 

 .شودیمم اسبه  11در نهایت موقعیت نهایی هر گرگ بر اساس رابطه 

(11) �⃗�(𝑡+1) =  
�⃗�1 + �⃗�2 + �⃗�3

3
     

 

 معیار ارزیابی مدل

 ،)𝑅2( 23تعیین بیضااراز  یشاایو آزما یآموزشاای هادادهبا اسااتفاده از  SVR-SVR and GOA-GWOیهامدلبعد از توسااعه 
به  RMSEهای هرچه مقدار شاااخص ها اسااتفاده شااد.برای ارزیابی مدل )RMSE( 25مربعات نیانگیجذر م یخطا ، 24NSEضااریب

                                                           
23 oefficient of determination 

24 Nash–Sutcliffe efficiency 

25 Root-mean-square deviation 



 

 

و یک نزدیکتر باشد به این معنی است که مدل کارایی بهتری  100به ترتیب به  NSEو  𝑅2های صفر نزدیکتر باشد و مقدار شاخص
به صفر نزدیم تر باشد به این  NSEبه صفر نزدیک تر باشد و ه دنین مقدار  𝑅2بیشتر باشد و مقدار  RMSEدارد، اما هرچه مقدار 

 (. 14تا  12معنی است که مدل کارایی مناسبی ندارد)رابطه 

(12) RMSE =  [N−1 ∑(yi  −  Oi)
2

N

I=1

]

1
2

 

(13) 𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑂𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖 − �̅�)2𝑁
𝑖=1

 

(14) 𝑅2 =  [∑(𝐹𝑖 − �̅�)(𝑂𝑖 − �̅�)

𝑁

𝑖=1

]

2

 [∑(𝑦𝑖 − �̅�)2(𝑂𝑖 − �̅�)2

𝑁

𝑖=1

]

−1

 

 

 

و  𝑂𝑖به ترتیب متوسط مقادیر  �̅�و �̅�مقدار 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 بیناسااتان کرمانشاااه بخشاای از  عنوانبهغرب ایران و  در ابیگاماساا هم دوده حوضاا

شکد  ′45°33 تا 35°00′ ساحت  .(1قرار دارد ) ست لومتریک 11459 این حوضهم صد از زم 48 بیشو  مربع ا از  آن ک تر هاینیدر

به سطح دریا   ترین نقطه این دشت نسبت مرتفع است.درصد  10از   یمنطقه ب نیا هاینیدرصد از زم 52 شیب و است درصد 10
سطح دریا  3645 ضه از  سط ارتفاع این حو ست. 1889ارتفاع دارد و متو سا ضه  نیو اایران  هایرودخان نیاز مهم تر یکی ابیگام حو

ست که از ارتفاعات کوهیآبر شته نیاز بلندتر یکیعنوان  هزاگرس ب هایز ا ش ه م رانیا هایکوه هایر س. ردیگیسرچ اطلاعات  یبرر

س هایستگاهیسال ا 15 شنا شان م نیواقع در ا یهوا سط م دهدیمنطقه ن ست، یلیم 532منطقه  نیدر ا یباندگ زانیکه متو متر ا
در این مطالعه از اطلاعات ثبت شاااده در  متر اسااات.یلیم 1022متر و حداکثر مقدار ان  یلیم 236 یبارندگ زانیحداقد م نیه دن

های موجور در رودخانه گامساایاب اسااتفاده شااد. این ایسااتگاه در مختصااات ایسااتگاه هیدرومتری پد چهر به عنوان یکی از ایسااتگاه
طول شرقی قرار دارد. برای این مطالعه  "48 ′20 °47تا  "37 ′25 °47عرض ش الی و  "40 ′10 °34تا  "28 ′20 °34جغرافایایی 

ها بای م اسبه جریان استفاده شد، ابتدا از این داده 2021تا  2000ساله از سال  21از اطلاعات جریان روزانه روودخانه برای یک دوره 
 استفاده شد.GWO-SVR, GWO-SVR and GOAهای ها برای توسعه مدلماهانه رودخانه استفاده شد سپس از این داده

 

 و بحث جینتا

 SVRتحلیل نتایج حاصل از مدل 

,𝑄𝑡−1)ی مستقد رهایمتغابتدا GWO-SVR Hبرای توسعه مدل  𝑄𝑡−2, 𝑄𝑡−3, 𝑅𝑡𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑇𝑡𝑇𝑡−1, 𝑇𝑡−2 سازی شبیه ( برای
فعال  تابع 𝛾و C، مقدار LKFتابع فعال ساز  Cو تعیین دقیق مقدار پارامتر  SVR( مشخص شدند. برای امورش مدل 𝑄𝑡متغیر وابسته )

از دو روش مختلف سعی و خطا و روش استفاده از الگوریتم  PKFتابع فعال ساز  dو  Cمقدار  ،SKFتابع فعال ساز  C، مقدار RBF ساز
ص ت سن ی  یبرا هادرصد کد داده 20اموزش و از  یبرا هادرصد داده 80مدل از  نیتوسعه ا یبرا استفاده شد. GWOبهینه سازی 

بعد از چندین بار اجرای مدل . ه دنین بهترین متغیرهای ورودی به مدل با استفاده از روش سعی و خطا تعیین شدند مدل استفاده شد.
,𝑄𝑡−1𝑅𝑡های خطا مشخص شد که و ارزیابی شاخص 𝑇𝑡 جریان ماهانه رودخانه هستند. در سازی شبیه بهترین متغیرهای مستقد برای



 

 

بهترین ع لکرد  PKFاین مدل با تابع فعال ساز  ،بر اساسا نتایج .استفاده شد SVRدامه ابتدا از روش سعی و خطا برای آموزش مدل ا
، 𝑅2  ،8690/0: NSE :8949/0و  𝑅2  ،8641/0: NSE ،2147/0:Train: RMSE :8939/0) سن ی داردرا در مرحله اموزش و ص ت

219/0:Test: RMSE)  قدار بهینه پارامتر م، دراین حالتD  وC در نظر گرفته شدند. ه دنین این مدل با تابع   0035/0و 2 به ترتیب
، 𝑅2  ،8561/0: NSE :8898/0و  𝑅2  ،8501/0: NSE ،2243/0:Train: RMSE :8897/0) در جایگاه دوم قرار دارد SKF فعال ساز

2187/0:Test: RMSE).  در این حالت نیز مقدار بهینهC  در نظر گرفته شد. ه دنین این مدل با تابع فعال ساز  0065/0برابرRBF 
 :𝑅2  ،8367/0: NSE ،2351/0:Test :8884/0و  𝑅2  ،8367/0: NSE ،2399/0:Train: RMSE :8881/0) در جایگاه سوم قرار دارد

RMSE).  در این حالت مقدار بهینهC,𝛾  در نظر گرفته شد. نهایتا این مدل با تابع فعال  0082/0 و 0073/0 به ترتیب سازفعالتابع
و  𝑅2  ،8265/0: NSE ،2552/0:Train: RMSE :8865/0) بدترین ع لکرد را در مرحله اموزش و ص ت سن ی دارد LKFساز 

8871/0: 𝑅2  ،8333/0: NSE ،2467/0:Test: RMSE). نه در این حالت نیز مقدار بهیC  در جدولدر نظر گرفته شد.  0096/0برابر 

 هایدر شکد نیندنشان داده شده است، ه  ص ت سن یبا توابع کرند مختلف در مرحله آموزش و  SVRمدل حاصد از  جینتا (1)
 نشان داده شده است. SVRمدل  و م اسبه شده رودخانه با استفاه از یمشاهده ا ماهانه انانیمقدار جر (5)تا  (2)

,𝑄𝑡−1𝑅𝑡ویژه در زمینه منابع آب، اه یت زیادی دارد. با شناسایی ، بهGWO-SVR ت لید دقیق متغیرهای مستقد در مدل 𝑇𝑡 عنوان به
های جریان ماهانه بینیتوجهی بر پی که تغییرات در جریان قبلی، بارش و دما تأثیر قابد مشخص شد بهترین متغیرهای مستقد، 

کند تا بر اساس گیران ک ک میآورد بلکه به تص یمتری از عوامد مؤثر بر جریان آب فراهم میتنها درک ع یقها نهیافتهد. این ندار
ویژه در مناطق ت ت تأثیر تغییرات اقلی ی، توجه به این متغیرها های مدیریت منابع آب را بهبود بخشند. بهاین متغیرها، استراتژی

سازی علاوه بر این، استفاده از الگوریتم بهینه .های مرتبط با مدیریت منابع آب مؤثر باشدها و کاه  ریسکینیبتواند در بهبود پی می
بینی ک ک ، به کاه  خطاهای پی SVR ویژه در تعیین پارامترهای مدلدر کنار روش سعی و خطا، به (GWO) گرگ خاکستری

سازی دقیقی را های هیدرولوژیکی رایج هستند، بهینههای غیرخطی که در سیستمسازیویژه در شبیهشایانی کرده است. این روش به
های عنوان یک ابزار مؤثر در فرایند آموزش مدلتواند بهمی GWO آمده حاکی از آن است که استفاده ازدستدهد. نتایج بهارا ه می

تر و بینی دقیقتواند به پژوهشگران و مهندسان در پی یادگیری ماشین در حوزه هیدرولوژی مورد توجه قرار گیرد. این مهم می
 .های موجود ک ک کندسازی مدلبهینه

 
 ی.در مراحد آموزش و ص ت سن  SVRحاصد از مدل  جینتا .(1جدول )

  آموزش  ص ت سن ی
 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) 

 



 

 

 

 

 

 
مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه سازی شده به  ی و ن ودارو م اسبات یمشاهدات ریپراکن  مقاد ن ودار . 2شکد 

 .در مرحله آموزش و ص ت سن ی PKFو با تابع فعال سازی  SVRوسیله مدل 
 



 

 

 

 

 

 
مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه سازی شده  ی و ن ودارو م اسبات یمشاهدات ریپراکن  مقاد  ن ودار  -3شکد 

 در مرحله آموزش و ص ت سن ی. SKFو با تابع فعال ساز   SVRبه وسیله مدل 
 



 

 

 

 

 

 
مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه سازی شده به  ی و ن ودارو م اسبات یمشاهدات ریپراکن  مقاد ن ودار  -4شکد 

 درمرحله آموزش و ص ت سن ی. RBFو با تابع فعال ساز   SVRوسیله مدل 
 



 

 

 

 

 

 
مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه سازی شده به  ی و ن ودارو م اسبات یمشاهدات ریپراکن  مقاد ن ودار  -5شکد 

 درمرحله آموزش و ص ت سن ی. LKFو با تابع فعال ساز   SVRوسیله مدل 
 

 HH-SVRتحلیل نتایج حاصل از مدل 



 

 

(. برای توساااعه این مدل ابتدا مقدار اولیه GWO-SVR) اساااتفاده شاااد SVRبرای آموزش مدل  GWO تمیالگوردر مرحله بعد از 
شدند GWOپارامترهای مدل  شد.  SVRسپس از این الگوریتم برای آموزش مدل ، تعیین  ستفاده   26تعداد تکرار حداکثر بیترتنیابها

رکیب هر بار با ت SVR-GWOسااپس مدل  در نظر گرفته شاادند. 500و  1000به ترتیب  GWO الگوریتم 27و حداکثر تعداد ج عیت
شد و  سعه داده  شد،  موردنظری خطا مدل هاشاخصمختلفی از این متغیرها تو ساسنیبراتخیره  ی خطای هاشاخص سهیمقاو با  ا

شد که هامدل شخص  ,𝑄𝑡−1𝑅𝑡ی مختلف م 𝑇𝑡   سازی شبیه  سعه این مدل  𝑄𝑡بهترین متغیرها برای  ستند. برای تو صد  80از ه در
درصاد کد داده ها برای صا ت سان ی مدل اساتفاده شاد. به این ترتیب  ابتدا مقدار اولیه پارامترهای  20داده ها برای اموزش و از 

ه دنین تعداد متغیرهایی  .تعیین شد 1000و  100به ترتیب برابر  MNIو  NSAپارامترهای مشخص شدند، مقدار  GWOالگوریتم 
مقدار این  LKFو  PKF ،SKF  ،RBFکه باید مقدار آنها بهینه شود با توجه به نوع تابع فعال ساز تعیین گردید، برای توابع فعال ساز 

دد صاا یح که مقدار ان باید یک ع dه دنین حداقد و حداکثر مقدار ه ه پارامترها به جز  تعیین شااد. 2و  1، 4، 2پارامتر به ترتیب 
شد برابر  با توابع فعال  GWO-SVRگرفته شد. بعد از مشخص شدن مقدار اولیه ه ه پارامترها فرایند اموزش مدل درنظر   1و  -1با

، 𝑅2  ،9032/0: NSE :9027/0) ارزیابی شااد PKFبا تابع فعال ساااز  GWO-SVR. ابتدا ع لکرد مدل گردیدساااز مختلف ان ام 
1647/0:Train: RMSE  9054/0و: 𝑅2  ،9087/0: NSE ،1575/0:Test: RMSE).  پارامتر نه  قدار بهی لت م حا برابر  Cدر این 
، 𝑅2  ،8956/0: NSE :8986/0) گردیدبی اارزی SKFساااپس ع کلرد این مدل با تابع فعال سااااز . در نظر گرفته شاااد 0038/0
1863/0:Train: RMSE  8988/0و: 𝑅2  ،8999/0: NSE ،1809/0:Test: RMSE)  در این حالت مقدار پارامترهای ،C,𝛾  توسااط

GWO  سااپس ع لکرد مدل در نظر گرفته شااد، 0903/0و  00343/0برابر GWO-SVR با تابع فعال سااازRBF   گردیدارزیابی 
(8973/0: 𝑅2  ،8861/0: NSE ،1951/0:Train: RMSE  8973/0و: 𝑅2  ،8861/0: NSE ،1921/0:Test: RMSE).  بر اساااس

 ارزیابی شاااد LKFاسااات، در نهایت ع لکرد مدل با تابع  0033/0برابر  Cنتایج حاصاااد از توساااعه این مدل مقدار بهینه پارامتر 
(8949/0: 𝑅2  ،8761/0: NSE ،2067/0:Train: RMSE  8959/0و: 𝑅2  ،8761/0: NSE ،2029/0:Test: RMSE، )  در این

بر اساس نتایج حاصد  در نظر گرفته شد. 0048/0و  0254/0، 0045/0، 3 به ترتیب برابر C, 𝛾, r, dحالت نیز مقدار بهینه پارامترهای 
سعه مدل  ساز مختلف، این مدل با تابع  GWO-SVRاز تو ساز  و بهترین ع لکرد را دارد PKF سازفعالبا توابع فعال  با تابع فعال 

LKF نتایج حاصد مدل  سبر اسا گرفت.های مختلف انالیز حساسیت ان ام بعد از توسعه مدل .بدترین ع لکرد را داردGWO-SVR 
سبت به متغیر  سبت به متغیر   𝑄𝑡−1ن سیت و ن سا شترین ح سیت را دارد.   𝑇𝑡−1بی سا صد از  جینتا (2) در جدولکم ترین ح مدل حا

SVR  انانیمقدار جر( 9( تا )6) یدر شکد ها نینده  .نشان داده شده است ص ت سن یبا توابع کرند مختلف در مرحله آموزش و 
شاهده ا ماهانه ستفاه از یم شده رودخانه با ا سبه  ست. SVRمدل و م ا شده ا شان داده  ستفاده از الگوریتم بهینهن سازی گرگ ا

دهنده یک رویکرد نوآورانه برای بهبود نشااان SVR (GWO-SVR) عنوان یک روش مؤثر در آموزش مدلبه (GWO) خاکسااتری
بهبینی در حوزهدقت پی  پارامترهای الگوریتم،  نه  قدار بهی عداد تکرار و ج عیت، های هیدرولوژیکی اسااات. تعیین م ویژه حداکثر ت

شته تواند تأثیر مستقیاند. تنظیم بهینه این پارامترها میهای کلیدی در این فرایند معرفی شدهعنوان گامبه م و مثبتی بر کارایی مدل دا
میتوان جریان خوبی این روش بهبا اسااتفاده رسااد که نظر میباشااد و با توجه به نتایج مطلوبی که از ترکیب متغیرها حاصااد شااده، به

سازی کرد. شبیه  شان م جینتا دیوت لهیت ز ن،یعلاوه بر ا رودخانه را  ست PKFساز که تابع فعال دهدین در  جینتا نیبه بهتر یابیبا د
به  تواندیموضوع م نی. اشودیم یساز معرفتوابع فعال گریبا د سهیبرجسته در مقا نهیگز کیعنوان به ،یسن مراحد آموزش و ص ت

سب براحوزه ک ک کند تا در انتخاب توابع فعال نیم ققان ا شند یشتری، توجه بSVR یهامدل یساز منا شته با نتایج ت لید  .دا
,𝑄𝑡−1𝑅𝑡طور خاص، حساسیت بیشتر به متغیر نسبت به متغیرهای مختلف نیز جالب توجه است. به GWO-SVR ت مدلحساسی 𝑇𝑡 

انکار بینی غیرقابدرسااد که تأثیر آن بر نتایج پی نظر میبینی جریان آب دارد و بهدهد که این متغیر نق  کلیدی در پی نشااان می

                                                           
2 6 Maximum numbef of iterations (MNI) 
2 7 Number of search agents (NSA) 



 

 

تواند به پژوهشااگران این حوزه ک ک کند تا در صااورت نیاز، می سااایر متعیرها اساات. در مقابد، حساااساایت ک تر نساابت به 
 .اثر ان ام دهندهای بیشتری را بر روی متغیرهای کمسازیبهینه

  

 ی.در مراحد آموزش و ص ت سن  GWO-SVRحاصد از مدل  جینتا .(1جدول )

  آموزش  ص ت سن ی
 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) 

 

 

 

 



 

 

 
مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه سازی شده به  ی و ن ودارو م اسبات یمشاهدات ریپراکن  مقاد ن ودار -6شکد 

 .در مرحله آموزش و ص ت سن ی PKFو با تابع فعال سازی  GWO-SVRوسیله مدل 
 

 

 

 



 

 

 
شده  یساز هیشب ریمشاهده شده و مقاد انیجر ریمقاد سهیو ن ودار مقا یو م اسبات یمشاهدات رین ودار  پراکن  مقاد  -7شکد 

 .یدر مرحله آموزش و ص ت سن  SKFو با تابع فعال ساز   GWO-SVRمدل  لهیبه وس
 

 

 

 



 

 

 
شده به  یساز هیشب ریمشاهده شده و مقاد انیجر ریمقاد سهیو ن ودار مقا یو م اسبات یمشاهدات رین ودار پراکن  مقاد -8شکد 

 .یسن درمرحله آموزش و ص ت RBFو با تابع فعال ساز  GWO-SVRمدل  لهیوس
 

 

 

 



 

 

 
مقایسه مقادیر جریان مشاهده شده و مقادیر شبیه سازی شده به  ی و ن ودارو م اسبات یمشاهدات ریپراکن  مقاد ن ودار .9شکد 

 درمرحله آموزش و ص ت سن ی. LKFو با تابع فعال ساز   GWO-SVRوسیله مدل 
 

 نتیجه گیری 
مطالعه مدل  آنمقایسه شدند. بر اساس نتایج حاصد از  گریکدبا ی هامدلمختلف نتایج این  سازفعالبا توابع  SVRمدل بعد از توسعه 

GWO-SVR(LKF)  نسااابت به مدلSVR(LKF) ه دنین مدل . ع لکرد بهتری داردGWO-SVR(RBF)  نسااابت به مدل
SVR(RBF)  نیز ع لکرد بهتری دارد. مدلGWO-SVR(SKF)  سبت به مدل سایر  SVR(SKF)نیز ن ع لکرد بهتری دارد. مانند 

سبت به مدل  GWO-SVR(PKF)مدل  هامدل سه  SVR(PKF)نیز ن ساس مقای ی هاشاخصع لکرد بهتری دارد. ه دنین بر ا
در مرحله آموزش و صاا ت ساان ی ع لکرد بهتری دارد و  هامدلنساابت به ه ه  GWO-SVR(PKF)ی مختلف مدل هامدلخطا 
ست  SVR(LKF)مدل  سیت هامدلبدترین ع لکرد را دارد. بعد از پایان فرایند آموزش و ت سا سبت به متغیرهای  هاآنی مختلف ح ن

اسیت را دارند و نسبت بیشترین حس 𝑄𝑡−1نسبت به متغیر   هامدلمختلف ارزیابی شد. بر اساس نتایج حاصد از آنالیز حساسیت ه ه 
 ک ترین حساسیت را دارند. E به متغیر

شه تلاش م ش ندان ه ی ستفاده  یسازجریان ماهانه رودخانه و مدل یریگدقیقی برای اندازه یهااز روش کنندیدان سری زمانی آن ا
صنوعی یکی از بهترین و دق یهاروش .کنند ستند، از میان روش نیترقیمبتنی بر هوش م مختلف هوش  یهاابزارها برای این کار ه

صنوعی،  ست. یکی از مهم جریان ماهانه رودخانه یسازها برای مدلروش نیترییکی از کاربرد SVRم این مدل  یهابخ  نیترا
 .ندین پارامتر داردچساز یک یا ع فعالساز مختلفی برای توسعه این مدل استفاده کرد. هر تاباز توابع فعال توانیم .ساز استتابع فعال

 تمیاسااات. هدف این مطالعه ارزیابی کارایی الگور SVRتوساااعه هر مدل  یهابخ  نیترتعیین مقدار بهینه این پارامترها از مهم
ماهانه ان جریی سازهیو درنتی ه بهبود دقت شب SVR ساز مدل پارامترهای توابع فعال یسازهیبرای شبی گرگ خاکستری سازنهیبه

ست. برای این کار از اطلاعات ماهانه جریان ماهانه رودخانه، دما و بارندگی  برای یک دوره  ستفاده از این مدل ا ساله 15رودخانه با ا
از  اساااس نیبراروش سااعی و خطا انتخاب شاادند.  اسااتفاده ازبهترین متغیرهای ورودی به مدل یا  .(1400تا  1385اسااتفاده شااد )

,𝑄𝑡−1𝑅𝑡متغیرهای  𝑇𝑡  بعد از مشخص شدن بهترین متغیرها برای شبیه سازی جریان ماهانه  ها استفاده شد.برای توسعه ه ه مدل
شدند صفر و یک نرمال  شدن مدل ه ه اطلاعات در بازه  صد ه ه داده ها برای  80سپس از  .رودخانه برای جلوگیری از بایاس  در

ستفاده   GWO-SVRو SVR آموزش مدل های  ستفاده ا سایر داده ها برای ارزیابی مدل ها ا . در این مطالعه برای گردیدشد و از 
ساز  SVRاموزش مدل  سیاز توابع فعال  شعاعی،  شد. به این ترتیب کارایی هر یک از گویید و چند ج له ایی  خطی، پایه  ستفاده  ا
شد. د GWO-SVR و  SVRمدل های  ساز ارزیابی  سه با هر یک از این توابع فعال  رنهایت برای ارزیابی مدل های مختلف و مقای

شاخص صد  NSE و  RMSE, 𝑅2هاینتایج آن ها از  ساس نتایج حا شد. بر ا ستفاده  صد مدل های ا با GWO-SVR و SVR حا
تابع فعال ساااز چندج له ایی بهترین ع لکرد و با تابع فعال ساااز خطی بدترین ع لکرد را در مرحله آموزش و صاا ت ساان ی دارند. 

ساز چندج له ایی بهترین ع لکرد و مدل  GWO-SVRه دنن به طور دقیق تر از میان مدلهای مختلف مدل  با  SVRبا تابع فعال 



 

 

ساز خطی بدترین ع لکر صد از این مطالعه  د را دارد.تابع فعال  ساس نتایج حا سعی و خطا ابزار  GWOالگوریتم بر ا سبت به روش  ن
 است. SVRمناسب تری برای شبیه سازی جریان ماهانه رودخانه با استفاده از مدل 
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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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