
 

 

با مدل خطی میانگین متحرک  (ORELM)مناسب داده پرت  یادگیری افراطی ماشینمدل ترکیب 

 رواناب سازیمدلبرای بهبود دقت  (SARIMA)اتورگرسیو فصلی

 چکیده

 هایپیش بینی دقیق و قابل اعتماد رواناب نقش مهمی در مدیریت منابع آب داشته، اما ماهیت پیچیده این پارامتر می تواند چالش

بینی مناسب ایجاد کند. دو مدل هیبرید براساس ترکیب دو مدل خطی و غیرخطی ساده برای های پیشای را برای توسعه مدلعمده

پیشنهاد گردیده است.  در حوزه رودخانه سنت لارنس در کشور کانادا 02PL005در ایستگاه هیدرولوژیکی  ماهانه رواناب سازیمدل

های خطی و فصلی رواناب پیشنهاد شده است. در برای پرداختن به ویژگی SARIMAمدل خطی میانگین متحرک اتورگرسیو فصلی 

ها از طریق های غیرخطی دادهپرداختن به ویژگیبرای  )ORELM (و ماشین یادگیری افراطی )MLP( چند لایه پرسپترونحالیکه مدل 

و  ییایستا سازیمدلدر مرحله اول  سازیمدلبه منظور افزایش دقت یادگیری ماشین و تشخیص الگو به کار برده شده است. 

در بخش خطی آماده گردیدند. سپس  سازیمدلها برای مناسب داده پردازشپیشها مورد بررسی قرار گرفت و با انجام نرمالیته داده

از طریق مدل خطی، بهترین مدل خطی از طریق آماره های ریاضی مختلف  سازیمدلبا تعریف زیرسناریوهای مختلف و انجام 

و  ANNشامل  های مدل خطی توسط دو مدل غیرخطیانتخاب گردید. در مرحله پایانی باقیمانده AICو  MAE ،RMSE ،Rشامل

ORELM هیبرید  های هیبرید پیشنهادی نشان داد که مدلمقایسه نتایج مدل. گردیدند سازیمدلSARIMA-ORELM  با

AIC=249.29 ،R=0.71 ،MAE=11.2 و RMSE=14.33   در تمامی معیارهای ریاضی بهتر از مدلSARIMA-MLP کند. همچنین عمل می

 مقایسه گردید. SARIMAو  MLP، ORELMهای متداول های هیبرید با مدلنتایج مدل

 SARIMA. و MLP، ORELM ،هیبریدمدل  رودخانه سنت لارنس،  رواناب ماهانه،: هاکلید واژه

Combining Outlier Robust Extreme Learning Machine (ORELM) with seasonal autoregressive moving average linear model 

(SARIMA) to improve the accuracy of runoff modeling 

 

Abstract 

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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 مقدمه   

وگرافی و آب و یایی، توپت جغرافعامل حیاتی در سیستم هیدرولوژیکی است و تحت تأثیر عوامل مختلفی مانند موقعیرواناب رودخانه یک 
. کندمیایفا  را در حوزه بینی رواناب نقش اساسی در کاهش اثرات سیل و خشکسالی، کنترل فرسایش و رسوبگذاریپیش .قرار دارد هوا

اند. توسعه پیدا کرده 1850از سال  مبتنی بر دادههای های فیزیکی و مدلهای تجربی، مدلهای هیدرولوژیکی زیادی شامل مدلمدل
شته های زیادی نیاز دابه داده سازیمدلو برای  گیرندهای مفهومی و فیزیکی تمام فرایندهای فیزیکی درگیر در حوزه را در نظر میمدل

های مبتنی در مقابل، روش .دیستنمناسب ن باشند،ها برای مناطقی که دارای کمبود داده این مدل شوند.های زمانبری محسوب میو مدل
های ه استفاده از روشبجه محققان اند. امروزه توبر داده به دلیل نیاز به دانش کمتر از رفتار فیزیکی پدیده، محبوبیت بیشتری پیدا کرده

 است ست. روش داده محور مبتنی بر رابطه بین متغیرهای ورودی، داخلی و خروجیسازی بیشتر شده اتر مدلتر و آسانتر، ارزانساده

طی و خهای رگرسیون شود و به دو دسته خطی )مانند مدلبینی با این روش به راحتی انجام می(. در نتیجه، پیش2014لیما و همکاران، )
های شبکه و مدل (ANFIS) یفازی تطبیق-های استنتاج عصبیسیستم، (GP) ریزی ژنتیکیهای زمانی( و غیرخطی )مانند برنامهسری

 شوند. ( ( تقسیم می (ANNعصبی مصنوعی

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 -های سری زمانی مانند تکنیک باکساست. تکنیک

 ,.Moeeni et al., 2017; Salih et alکرد )بینی سازی و پیش. اکثر پارامترهای هیدرولوژیکی را می توان با این روش مدلباشندمی

2020; Ebtehaj et al., 2020; Azari et al., 2021; Soltani et al., 2021; Nourmohammadi dehbalaei et al., 2023 ) علاوه بر
های هیدرولوژیکی مورد سازی پدیدههای غیرخطی نیز توسط محققان مختلف به عنوان تکنیکی مؤثر در مدلهای خطی، مدلمدل

نند و بنابراین برای کهای دینامیکی استفاده میسازی پدیدهها از یک سیستم غیرخطی برای مدلاند. این مدلاستفاده قرار گرفته
هایی که روابط فیزیکی کاملاً مشخص نیست، مناسب هستند. نقطه ویژه در سیستمهایی با رفتار پیچیده غیرخطی و بهسازی سیستممدل

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

بینی فرآیندهای های خطی و غیرخطی برای پیشبنابراین، توسعه مدلی که از مزایای سیستم صرفاً خطی یا غیرخطی نباشد. 
 تواند بسیار مفید باشد.شوند، استفاده کند، میفرآیندهای پیچیده در طبیعت شناخته میهیدرولوژیکی که به عنوان یکی از 

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

نسبت  نتایج بهتری را یبیمدل ترکها نشان داد که سازی رواناب ماهانه استفاده کردند. نتایج آنبرای مدل (IGSA)2 افتهیبهبود یگرانش
هشت روش مختلف خطی از جمله  Kim et al., (2019) کند.می جادیا یکیدرولوژیه یزمان یهایسر ینیبشیدر پ گرید یهابه مدل

 هایبینی جریان ورودی ماهانه به مخزن به کار بردند و نشان دادند که روشو ترکیبی را برای پیش ANNمدل ساریما ، ساریمکس و 

ARX-ANN وAR-RF  یهااستفاده از شاخصها نشان دادند که کنند. همچنین آنبینی رواناب عمل میهای دیگر در پیشبهتر از روش 
 و ARIMA هایمدل  Dwivedi and Shrivastava (2019) گردد.میبهبود عملکرد مدل  سبب یهوش مصنوع یهادر مدل یمیاقل

ANN های ها ابتدا بارش را با استفاده از روشسازی بارش و رواناب به کار بردند. آنفصلی را برای مدلANN  و ARIMA  فصلی

                                                           
1. Ensemble Empirical Mode Decomposition 

2. Improved Gravitational Search Algorithm 



 

 

برتری دارد. سپس با استفاده از روش منحنی میزان  ARIMA از نظر دقت نسبت به مدل ANN سازی کردند و نشان دادند که روشمدل
 (PSO)از مدل انفیس اصلاح شده از طریق الگوریتم بهینه سازی ذرات  Nath et al., (2020) .بینی کردرواناب در هر حوضه را پیش

سازی رواناب استفاده کردند. سپس عملکرد انفیس اصلاح شده را با نتایج مدل اریما مقایسه کردند و نشان دادند که مدل برای مدل
PSO-ANFIS بینی رواناب دارد. عملکرد بهتری نسبت به مدل آریما و انفیس در پیشZhihua et al., (2020) عملکرد  به ارزیابی

ها پرداختند و نشان دادند که شده از ترکیب این مدلهوش مصنوعی با یک مدل ترکیبی ساخته های مبتنی بر فیزیک و مبتنی برمدل
 یبیروش ترک کاز ی Nourani et al. (2020) .سازی رواناب داردهای دیگر عملکرد بهتری در مدلمدل ترکیبی پیشنهادی نسبت به مدل

بینی جریان و با تعریف دو سناریو مختلف به پیش (ES) یینما یهموارساز و روشی نیبشی( به عنوان ابزار پWTموجک ) لیبر تبد یمبتن
آریما و شبکه عصبی  سازی مختلف دیگر از جمله روشپرداختند و به مقایسه عملکرد روش هیبرید پیشنهادی با چهار روش مدل

از ترکیب مدل  Zhang et al., (2022) .دارد گرید یهانسبت به مدل یتردقیق جینتا یدیبریکه مدل ه ندنشان دادمصنوعی پرداختند و 
مدل  نیا یابیارز یهاهمه شاخصبینی رواناب استفاده کردند و نشان دادند که برای پیش (GSA)ساریما و الگوریتم جستجوی گرانشی 

خطی با یک  از ترکیب مدل چند متغیره Nourmohammadi Dehbalaei et al., (2023). کندمیبهتر عمل  افتهیتوسعه یهامدل ریاز سا
مدل چند لایه غیرخطی به مدلسازی رواناب در یک حوزه آبریز پرداختند و با مقایسه نتایج بدست آمده از مدل چند متغیره خطی و چند 

مروری بر تحقیقات گذشته نشان  کند.ها عمل میسازی رواناب بهتر از سایر مدللایه غیرخطی نشان دادند که مدل هیبرید در مدل
هدف این مطالعه  انجام نگرفته است. SARIM-ORELMاز طریق مدل هیبرید  سازیمدلرواناب تاکنون  سازیمدلکه در زمینه دهد می

با  توسعه یک برنامه کامپیوتری در محیط نرم افزار متلب با استفاده از ترکیب دو مدل ساده خطی و غیرخطی و ارزیابی عملکرد آن
های تاریخی رواناب ماهانه های هیبرید توسعه داده شده از دادهباشد. به منظور ارزیابی عملکرد مدلهای خطی و غیرخطی میروش

 گردد.یبدست آمده از یک ایستگاه در حوزه رودخانه سنت لارنس در کشور کانادا استفاده م

 

 ناحیه مورد مطالعه

. این رودخانه با موقعیت جغرافیایی، سومین گیردمیبخشی از حوزه رودخانه سنت لارنس در کشور کانادا مورد مطالعه قرار در این مطالعه، 
میلیون آمریکایی و  45. بیش از تمطالعه قرار گرفته اس کیلومتر از طول آن در ناحیه مورد 95باشد که رودخانه بزرگ در این کشور می

لارنس و نقشه ارتفاعی ناحیه  مورد مطالعه را نشان موقعیتی از حوزه رودخانه سنت 1 شکلکنند. زندگی میکانادایی در این منطقه 
  Environment Canada (EC) از طریق وب سایت 02PL005داده رواناب ماهانه از ایستگاه هیدرومتریک  156دهد. مجموع می

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

. باشندمیها داده حداقل و حداکثر ن،یانگیم بیبه ترت X̅  ،minX ،maxX جدول  نیدر اآورده شده است.  1ل سنجی در جدوو صحت
و  راتییتغ بیضر ار،یانحراف مع بیبه ترت Skو  SD ،CVو چارک سوم هستند.  انهیچارک اول، م بیبه ترت 3Qو  1Q ،50X نیهمچن
های های رواناب در دو دوره دارای شاخصسری زمانی مشاهده گردید که دادهبا مقایسه مقادیر آماری بدست آمده از این   هستند. یچولگ

 باشد.آماری تقریبا یکسان می

 قرار گرفته در ناحیه مورد مطالعه. 02PL005های رواناب در ایستگاه خصوصیات آماری از داده .1جدول

 های رواناب داده
)/s3m( 

�̅� 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

https://wateroffice.ec.gc.ca/


 

 

 

 مطالعه و موقعیت ایستگاه هیدرومتری قرار گرفته در ناحیه مورد مطالعه.موقعیت و نقشه ارتفاعی ناحیه مورد . 1شکل

 

 هامواد و روش

 هاداده پردازشپیش

قرار  یبررسمورد  یزمان یهایسر ینیبشیپ تیلازم است ابتدا طول و قابل ،یزمان یسر یهاسازی رواناب با استفاده از دادهمدل یبرا
 5/0بزرگتر از  بیضر نیموضوع است. اگر مقدار به دست آمده از ا نیا یبررس یمورد استفاده براهای از روش یکیهرست  بی. ضرگیرد

 (.Ebtehaj et al., 2019; Bayesteh and Azari., 2019بینی مناسب است )پیش تیو قابل یحافظه طولان یدارا یزمان یباشد، سر

 :آیدمیبراساس رابطه زیر بدست هرست  بیضر مقدار
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به  oNو  dSها، داده نیانگیاز م یمقدار اختلاف تجمع نیو بالاتر نیکمتر نینشان دهنده تفاوت ب Rهرست،  بیضر cH که در آن
 و تعداد مشاهدات هستند. ارینشان دهنده انحراف مع بیترت

است. با توجه به  افتهیبودن آنها توسعه ایستاو  رهاینرمال متغ عیبا فرض توز یهای تصادفبر اساس روش یزمان یهایسر آنالیز
 یمختلف ی غیرایستایهاشامل مولفه یزمان یهر سر همچنیننرمال ندارند و  عیتوز یکیدرولوژیمربوط به مسائل ه یاکثر پارامترها نکهیا

های . روشقرار گیرد یبررس ی موردزمان یسر و ایستا بودنلازم است نرمال بودن باشد، شامل روند، فصل، پرش و ترم استوکاستیک می
  Jarque) جارکوا برا مطالعه، از آزمون نیشده است. در ا یها معرفداده لیتهو نرما ایستایی یبررس یمختلف برا نیتوسط محقق یمختلف

and Bera., 1980) یهاو از آزمون اهداده لیتهنرما یبررس یبرا KPSS  وPP که توسط  یزمان یهایسر ایستایی یبررس یبرا
Kwiatkowski et al., (1992)  وPhillips and Perron (1988). شوند.معرفی شده اند، استفاده می بیبه ترت 

 شود:می انیب ریبه صورت ز برا-جارکوا آزمون  هآمار
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( بدست آمده value-Pاحتمال ) ریکه مقاد ی. زمانباشندمیها و تعداد مشاهدات داده یحساب نیانگیم بیبه ترت oN و 𝑅𝑢𝑡که  ییجا
نرمال ریغ عیتوز یدارا یصورت سر نیا رینرمال است. در غ عیتوز یدارا یزمان یدرصد باشد، سر 5از  شتریب برا -جارکوااز آماره آزمون 

ها، داده لیمختلف تبد یهاروش انی. در مانتقال داده شودمختلف  سازنرمال توابع قیاز طر دیبا یسازنرمال یابر ی زمانیو سر بوده
ها استفاده داده یسازنرمال یبه طور گسترده برا Box-Cox یهالیو تبد (Logstd)استاندارد  تمی(، لگارLog) یتمیلگار یهالیتبد

 آورده شده است. 2روش ها در جدول  نیا ه. آمارشوندیم

 .سازروابط مربوط به توابع مختلف نرمال -2جدول

  معادله سازتابع نرمال

log(RuY( (Log)لگاریتم    3رابطه) 

 (Logstd)لگاریتم استاندارد 
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 شده است: به صورت روابط زیر ارایه PPآزمون آماره 
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 .باشندمیوست -یوین ریو تاخ ونیدر رگرس یکمک یرهایتعداد متغ بیبه ترت qو  kحداقل مربعات،  ماندهیباق utکه  ییدر جا

 :آیدبراساس رابطه زیر بدست میشده است  یواحد طراح یها شهیعدم وجود( ر ایوجود ) یکه برا KPSS آزمون
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 شود.استفاده می "سطح"تست ثابت  یبرا ریاست. آمار ز یزمان یسر ماندهیباق rتعداد مراحل و  eaکه در آن 
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2که  ییجا
eS تست ثابت  یبرا ریاز آمار ز نیمربعات خطا است. همچن نیانگیم“Trend ”شود.می استفاده 
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ممکن است شامل  یزمان یسر ،یتصادف ترماست. علاوه بر  یزمان یدر سر یقطع هایترماز وجود  یناش یزمان یسربودن  ستایا ریغ
مانند  یآمار یهایژگی( در ویناگهان ای جیکاهش )تدر ای شی)روند، دوره و پرش( در صورت افزا یقطع هایترمباشد.  یقطعهای ترم
 یهای. اگر در سردنشویفصل م ریباعث تعب یزمان یهایدر سر ینوسیس یتناوب راتییوجود تغ نید. همچنندهیم خر نیانگیو م انسیوار

بماند و  یباق یزمان یدر سر یتصادف تنها ترمحذف کرد تا  یزمان یاز سر ایآنها را کاهش  دید، بانوجود داشته باش یقطع هایترم یزمان



 

 

شود. استفاده می یمختلف یهااز آزمون یزمان یهایدر سر یقطع هایترم تر وجوددقیق یبررس یبراآماده شوند.  یسازمدل یها براداده
باشد،  یفصل راتییتغ یدارا یزمان یاستفاده شد. اگر سر یزمان یفصل در سر ترموجود  یبررس یبرا PACFو  ACF یهمبستگنمودار 

 یاضیاستفاده شد. معادله ر یتنیاز آزمون من و یزمان یپرش در سر ترموجود  یبررس یدر نمودار مشهود است. برا ینوسینوسانات س
 است: ریبه صورت ز من وایتنی آزمون
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 یهایسر شده به صورت نزولی یسازمرتب یهاداده O(S(t))رواناب هستند، اصلی  یسر یهامجموعه ریز 2Ruو  1Ruکه  ییدر جا
 رواناب هستند. یزمان

کاهش در طول زمان  ای شیافزا یابیارز ی( براSMK) یکندال فصل-( و آزمون منMKکندال )-شامل آزمون من کیآزمون ناپارامتر دو
 شود.رواناب استفاده می

 است: ریبه صورت ز (MKمن کندال )آزمون  یاضیر معادله
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 تابع علامت و تعداد مشاهدات هستند. oNو  sgnاست،  pها در گروه تعداد داده opN. کسانی یهابرابر است با تعداد گروه pکه  ییجا

 است: ریبه شرح ز SMKآزمون  هآمار
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5.0)var(  MKMKU SMK 
 (20رابطه 

 ( هستند.بیام )به ترت nو  m یهادر فصل انسیو کووار jفصل  نیام N یهاداده σmnو  Njکه،  ییجا

های مناسب اثر آن با روش ایحذف شود  یزمان یاز سر دیآن مولفه با ،یزمان یدر سر یقطع هایترماز  کیوجود هر  دییصورت تا در
 گیریتفاضلروش به دو صورت  نیهای مناسب است. ااز روش یکی گیریفاضل، روش تیزمان یهایسر ی ایستایی. براابدیکاهش 

حذف  یزمان یاز سر یرفصلیغ ایو  یفصل یهایهمبستگ ،گیریفاضلبا انجام ت وش. در هر دو رگیردانجام می یرفصلیو غ یفصل
حذف کرد. با  یزمان یتوان از سر یآن، عبارت روند را م یبا کم کردن هر مقدار از مقدار قبل یفصل ریگیری غشوند. با انجام تفاضلیم

حذف کرد. روش  یزمان یرا از سر فصلتوان عبارت یو با توجه به شماره فصل م 24معادله  قیاز طر یگیری فصلانجام تفاضل
و  نیانگیحذف م یبرا 25روش که از معادله  نیشود. ااستفاده می یزمان یکاهش عبارت پرش از سر ایحذف  یبرا زین یاستانداردساز

 کند.می لیتبد 1صفر و انحراف استاندارد  نیانگیبا م یزمان یرا به سر یکند، سراستفاده می یزمان یاز سر اریانحراف مع

)()()( stYtYYDiff   21رابطه) 

𝑆𝑆𝑡𝑑 =
𝑅𝑢(𝑡, 𝑖) − 𝑅𝑢(𝑖)

𝑆𝑑(𝑖)
 

 (22رابطه 

  ها هستند.و انحراف استاندارد داده نیانگیعدد فصل، م بیبه ترت Sdو  s ،𝑅𝑢که  ییجا

 است: ریبه شرح ز میانگین متحرک یکپارچه رگرسیون فصلیمعادله کامل 

  )()()()()1()1)(( tBBtRuBBBB SdDSS 
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( و ARخودکار ) ونیگرسر یپارامترها φو  θ ،یرفصلیو غ یگیری فصلتفاضل dو  D، شماره فصل S، اتیرواناب مشاهد Ru(t) که در آن
 است. ماندهیباق ای یعبارت تصادف ε(t)و   MA یو فصل AR یفصل یپارامترها Φو  Θ، (MA)متحرک  نیانگیم

P  وp  یرفصلیغ ونیگرسر و خود یفصل ونیرگرس خود یپارامترها بیترتبه، Q  وq و  یفصل ونیودرگرسخ یپارامترها بیبه ترت
 هستند. یرفصلیغ

  (MLP) چندلایه پرسپترون مدل غیرخطی

باشد که در سه لایه ورودی، میانی و خروجی قرار ها میاست. عنصر اصلی در این مدل نرون شده لیمجزا تشک هیاز سه لا 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

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

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

انتقال  ه لایه بعدیع انتقال و بایاس بها در لایه ورودی، این اطلاعات از طریق ارتباطات وزنی، تاببعد از دریافت اطلاعات از طریق نرون
های لایه بعدی وارد به نرون شود همراه با یک مقدار بایاسهای لایه پنهان ارسال مینرون شود. مجموع مقادیر وزنی که ازداده می

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

 )ORELM(1 های یادگیری افراطیمدل ماشین

وجود دارند و به دلیل اینکه  outlier ی به صورتهادادههای مبتنی بر هوش مصنوعی همیشه با استفاده از مدل سازیمدلبه منظور 
گردد، امکان حذف انها وجود ندارد. بنابراین، درصدی از هایی در بسیاری از موارد به طبیعت موجود در مساله برمیعموما وجود چنین نمونه

 Zhang and Luo. شودتعریف می sparsity با outliers یی، وجودهادادهشود. به منظور برخورد با چنین را شامل می (e) کل خطای اموزش

                                                           
1. Outlier Robust Extreme Learning Machines (ORELM) 

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


 

 

 کند، جهت محاسبه ماتریس وزن خروجیبهتر منعکس می norm-2l را نسبت به norm-0l  ،sparsity با دانش اینکه استفاده از )2015(

)β(به جای استفاده از ، norm-2l ،خطای اموزش )e( گیرند کهای در نظر میرا به گونه sparse باشد. 

eHye (28رابطه   


tosubjectmin
2

20C

            
T

N
],...,[

1
  

(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 1نویسی غیرمحدبرابطه فوق یک مساله برنامه

 جایگذاری. آیدبدست می norm-1l با استفاده از sparse  است.  ترم پراکنده یا 2ویژگی پراکندگیمحدب قابل کنترل بدون از بین رفتن 

𝑙0−𝑛𝑜𝑟𝑚 با 𝑙1−𝑛𝑜𝑟𝑚 پراکندگی یا وجود وقایع  )کم شدن تابع خطا( می شود بلکه وجود مشخصات 3، نه تنها منجر به حداقل سازی تحدب
 . کندی نادر( را نیز تضمین میهادادهحدی )

 (30رابطه 
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را  5است به طوری که به طور کامل دامنه مناسب رویکرد تکمیل شده ضرب لاگرانژی  4سازی محدب مقیدرابط فوق یک مساله بهنیه
 .کندتطبیق می

2 (31رابطه 
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که 
1

/2 yN  دلالت دارد و  6( بر پارامتر جریمه2011)یانگ و ژانگnR  بردار ضرب لاگرانژی است. جواب بهینه)βe,( 

 آید.سازی تابع زیر طی فرایند تکراری، بدست میبا استفاده از حداقل  (λ)و بردار ضرب لاگرانژی 
 (32رابطه 
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1. Non-convex programming 

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

3. Minimization convex 

4. Constrained convex 

5. Augmented Lagrangian (AL) multiplier 

6. Penalty 



 

 

         
 هیبرید هایمدل

های های خطی و غیرخطی در این مطالعه، دو مدل هیبرید براساس ترکیب مدل خطی و مدلبه منظور استفاده همزمان از مزایای روش

شکل سازی رواناب پیشنهاد گردید. متدولوژی پیشنهاد شده در نرم افزار متلب کدنویسی شده و مراحل آن در غیرخطی انتخابی برای مدل

خطی )مرحله دوم( و  سازیمدلها )مرحله اول(، داده پردازشپیشنشان داده شده است. متدولوژی پیشنهادی شامل سه مرحله اساسی  2

گیرد. در ها مورد بررسی قرار میباشد. در مرحله اول طول سری زمانی، ایستایی و نرمالیته دادهسازی غیرخطی )مرحله سوم( میمدل

 پردازشپیشبدون انجام  هادادهگردد. در سناریو اول سازی میبا تعریف دو سناریو و پنج زیرسناریو مدل مرحله دوم بخش خطی

 یهابا توجه به آزمون پردازشپیشها با انجام باشد. در سناریو دوم دادهدر نتیجه این سناریو شامل یک زیرسناریو می ،گرددمی سازیمدل

از طریق تابع  پردازشپیشانجام  -1شوند و به این ترتیب چهار زیرسناریو تعریف گردید. این زیرسناریوها شامل می سازیمدلمرحله اول 

Box-Cox ،2-   از طریق تابع  پردازشپیشانجامLog ،3-  از طریق تابع  پردازشپیشانجامLogstd ،4-  از طریق  پردازشپیشانجام

و محاسبه معیارهای ریاضی مختلف و مقایسه نتایج بدست آمده از زیرسناریوهای  سازیمدل. سپس با انجام باشندمیاستاندارد سازی 

های هر مدل ماندهمختلف مدل برتر برای هر زیر سناریو انتخاب گردید. به منظور تایید مدل برای هر زیر سناریو ابتدا میانگین باقی

گیرد. به منظور ها بر روی آن انجام میماندهصفر باشد آزمون استقلال باقیهای ماندهباقیکه دارای میانگین گردد در صورتیمیمحاسبه 

در آزمون لجنگ   گردد.( استفاده و مدل خطی اعتبار سنجی میLjung box 1978ها از آزمون لجنگ باکس )ماندهبررسی استقلال باقی

باشد، استقلال  درصد5بدست آمده از این آزمون بزرگتر از  P-value آید در صورتی که مقداربدست می 27 رابطهباکس که آماره آن از 

در هر زیر سناریو با درنظر گرفتن مقادیر مختلف باشد. گردد و نشان دهنده عدم ارتباط خطی بین باقی مانده میتایید میها ماندهباقی

مدل خطی برای هر زیرسناریو و در  800با تغییر پارامترها  گیرد.انجام می سازیمدل  (P, Q, D, p, q, d)برای پارامترهای مختلف 

مدل خطی برای تمام زیر سناریوها انجام گرفت. پس از محاسبه معیارهای ریاضی مختلف و مقایسه نتایج بدست آمده از  4000مجموع 

   گردد.می ابخت آمده از تمام زیر سناریوها با یکدیگر مدل برتر خطی انتهر زیر سناریو یک مدل برتر خطی و سپس با مقایسه نتایج بدس
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P-، اگر مقدار iیر خها در تاماندهبدست آمده از باقی ir ،ACFها، برابر با یک چهارم طول داده hتعداد کل مشاهدات، مقدار  Nکه در آن 

value  در غیر وجود ندارد. ها ماندهباقیمستقل هستند و هیچ ارتباط خطی بین ها ماندهباقیباشد،  درصد5بدست آمده از این آزمون بیشتر از

مرحله  در. گیردمیغیر خطی در مرحله سوم انجام  سازیمدلگیرد. پس از انتخاب مدل برتر خطی، این صورت مدل مورد بازبینی قرار می

 سازیمدلبرای  MLPگردند. در مدل اول هیبرید مدل غیرخطی می سازیمدلمدل غیر خطی  دومدل خطی با های ماندهباقیسوم، 

ترکیب مختلف مشابه با  16انتخاب گردید. در بخش غیرخطی،  ORELMبخش غیرخطی و برای مدل دوم هیبرید مدل غیرخطی 

مدل خطی اضافه شده شد. سرانجام خروجی مدل غیرخطی به  بخش غیرخطی در نظر گرفته سازیمدلشده برای ترکیبات در نظر گرفته

 و دو مدل هیبرید برتر براساس معیارهای ریاضی انتخاب گردید.  

 

 



 

 

 

 SARIMA-ORELMو  SARIMA-MLPهای هیبرید سازی رواناب براساس مدلفلوچارتی از متدولوژی پیشنهاد شده برای مدل. 2شکل 

 

 

 



 

 

 های ارزیابی مدلملاک 

، (RMSE)2مربع خطا  نیانگیم شهیر (،MAE)1مطلق  یخطا نیانگیشامل م یاضیر اریچهار مع ،مختلف یاضیر یارهایمع نیاز ب

3آیک  اریمع
)AIC( 4 یهمبستگ بیو ضر(Rبرا )یارهایانتخاب شدند. مع یدگیچیدقت و پ یابیارز ی MAE  وRMSE  بر اساس

 ینشان دادن رابطه خط یبرا R اریمدل و مع یدگیچینشان دادن دقت و پ یبرا AIC اریمع ل،نشان دادن دقت مد یبرا ینسب یخطا

 .شوندبه کار برده میمشاهده شده  ریمدل شده و مقاد ریمقاد نیب

 :شوندمحاسبه می ریبه صورت ز یاضیر یارهایمع نیا
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پارامترها کل  تعداد ها ودهتعداد کل دا بیبه ترت okو  oN باشد.بینی شده میمقادیر پیش f(t)Ruو اتی مشاهد ادیرمق t(o Ru(که در آن 
 هستند.

 و بحث نتایجتحلیل 

 یهادرصد از کل داده 70منظور  نیا یکه برا شوندیم میتقس تستها به دو دسته آموزش و ابتدا داده ،سازیقبل از شروع مدل 

. سپس تتست مدل در نظر گرفته شده اس یبرا د،باشیها مدرصد داده 30ها که شامل داده هیآموزش مدل و بق یشده برایریگاندازه

مقدار ضریب هرست بدست آمده  مورد ارزیابی قرار گرفت. های آموزشو با استفاده از داده  (H)ها با آزمون هرستبینی دادهقابلیت پیش

نرمالیته سری زمانی  JBباشد. تست رواناب می سازیمدلباشد، که نشان دهنده کفایت طول سری زمانی برای می 63/0ها برابر با از داده

می باشد. با توجه به اینکه مقدار آماره بدست آمده  0001/0دهد. مقدار احتمالی بدست آمده از این آزمون برابر با را مورد بررسی قرار می

و  Log ،Logstdباشد. سه تابع نرمالساز شامل در نتیجه سری زمانی دارای توزیع غیرنرمال میباشد می درصد 5از این آزمون کمتر از 

                                                           
1. Mean Absolute Error 

2. Root Mean Squared Error 

3. Akaike information criterion 

4. Correlation Coefficient 



 

 

Box-Cox از طریق این توابع، آزمون  هادادهبا انتقال ی رواناب در نظر گرفته شد. هادادهسازی برای نرمالJB  به صورت مجدد بر روی

-Boxو از طریق تابع  64/0برابر با  Logstd، از طریق تابع 86/0برابر با  Logبدست آمده از طریق تابع  P-valueانجام و مقدار  هاداده

Cox  بدست آمد. با توجه به اینکه مقدار  87/0برابر باP-value  در نتیجه تمام  ،شده است درصد 5بدست آمده از تمامی توابع بزرگتر از

را به توزیع  هاداده Box-Cox. مقایسه نتایج بدست آمده از توابع مختلف نشان داد که تابع باشندمیهای زمانی دارای توزیع نرمال سری

برای ایستایی سری  PPو  KPSSرار گیرد. دو آزمون قنیز باید مورد بررسی  هادادهسازی، ایستایی علاوه بر نرمالکند. نرمال نزدیکتر می

بدست آمد  0001/0کمتر از  PPو از آزمون  213/0برابر با  KPSSبدست آمده از آزمون  P-Valueمقدار  زمانی مورد بررسی قرار گرفت.

سازی دارند، بعد از انتقال از طریق ی سری زمانی نیاز به نرمالهادادهباشد. با توجه به اینکه که نشان دهنده ایستا بودن سری زمانی می

نشان داد که سری انتقال داده شده  KPSSو  PPتوابع مختلف، مجددا ایستایی سری زمانی مورد بررسی قرار گرفت. نتایج مجدد آزمون 

(، ترم فصل با 3 )شکل PACFو  ACFغیرایستا بوده و در نتیجه غیرایستایی سری زمانی بایستی مورد بررسی قرار گیرد. با ترسیم نمودار 

بدست آمد که نشان دهنده  009/0وایتنی برابر با -بدست آمده از آزمون من P-valueدر سری زمانی مشاهده گردید. مقدار  12تکرار 

 (P-value=0.0002<0.05)کندال فصلی  -و من (P-value=0.015<0.05)کندال -باشد. با انجام آزمون منمی هادادهوجود ترم پرش در 

های مورد بررسی دارای هر سه ترم قطعی در سری زمانی توان گفت که دادهوجود ترم روند در سری زمانی تایید گردید. به طور کلی می

  ها کاهش داده شود.ها از سری زمانی حذف و یا اثر آنعی در سری زمانی بایستی این ترمهای قطبعد از شناسایی ترم باشند.می

 

 
 .02PL005مربوط به ایستگاه   PACF و  ACFنمودار . 3شکل 



 

 

های قطعی از گیری فصلی تمام ترمتفاضل مبا انجامناسب مشخص شد و  ایستا سازی، روش ایستاسازی مختلف هایروشپس از انجام 

انجام شد.  ویسنار ریهر ز یبرا ییهایسازهیشب ،یرفصلیو غ یمختلف اعم از فصل یپارامترها رییسپس با تغسری زمانی حذف گردیدند. 

از ها داده ،یساز هی، قبل از انجام شبباشد و چهار زیرسناریو مختلف تعریف گردیده استمی پردازشپیش اتیکه شامل عمل سناریو دومدر 

پس از  گردند.سازی میمرحله مدل سپس وارد انتقال داده شده و( Logstd، استاندارد و Log ،Box-Cox)شامل ساز وابع نرمالت قیطر

لجنگ باکس، استقلال  آزمونبا انجام  انتخاب شده و را داشته باشد، یدگیچیپ نیکه کمتر یمدل و،یسنار ریهر ز یبرا سازیمدلانجام 

بدست مقدار گیرد در صورتی که مدل انجام میهای ماندهباقیدر این آزمون که بر روی . مدل مورد بررسی قرار گرفتهای ماندهباقی

 یبرابه این ترتیب گردد. تایید میها ماندهباقیباشد مدل از نظر استقلال  درصد 5از  شتریب ی زمانیرهایتمام تاخ یبرا P-valueآمده از 

 3 در جدول یاضیمختلف ر یارهایبر اساس مع ویسنار ریهر ز یبرتر برا یهامدل جی. نتاگردیدمدل مناسب انتخاب  کی ویسنار ریهر ز

 شده است. آورده

با استفاده از  AIC=267.54و  MAE=13.28 ،RMSE=17.23 ،R=0.62، با باشدمی ویسنارزیر کیاول که شامل  یویمدل برتر در سنار

و  MAE=12.76 ،RMSE=13.11 ،R=0.57با  4 یویسنارزیراجرا شد.  ویسنار ریدوم، چهار ز یویبه دست آمد. در سنار یفصل یپارامترها

AIC=264.41 را  خطی یهمبستگ نیبهتر گرید یوهایسنارزیرحال،  نی. با ادهدنشان می وهایسنارزیر ریبه سا سبتن را یبهتر جینتا

 RMSEمقدار  نیکمتر 4 یویسنارزیر که اجرا از طریقدهد میمقایسه زیرسناریوها مربوط به سناریو دوم نشان  .(R=0.64) کنندایجاد می

تابع استاندارد  قیاز طر پردازشپیش، 2 یویدر سنار پردازشپیش نیبهتر ن،ی. بنابراکندایجاد می وهایسنارزیر ریرا نسبت به سا AICو 

دوم  یوی( و سنارپردازشپیشاول )بدون  یویسنار یاضیر یارهایمع سهیدارد. مقا را یکمتر یدگیچیکه همزمان دقت بالاتر و پ باشدمی

 یو خطا (AIC=264.41) یدگیچیتابع استاندارد باعث کاهش مقدار پ قیاز طر پردازشپیشدهد که انجام نشان می (پردازشپیش)با 

که انجام دهد میمقایسه نتایج اجرای مدل از طریق سناریو اول و دوم نشان  .گردد( میRMSE=13.11و  MAE=12.76) سازیمدل

از طریق استاندارد سازی دقت مدل را افزایش داده و سبب کاهش  پردازشپیشگردد اما می سازیمدلسبب افزایش دقت  پردازشپیش

 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 

پردازشپیش زیرسناریو سناریو  MAE RMSE AIC R مدل برتر 

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

2 

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

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

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

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

 

 MLPنتایج مدل غیرخطی 

رواناب به صورت ماهانه بایستی مشخص گردند. برای تعیین این ترکیبات سازی در ابتدا ترکیبات ورودی به مدل غیرخطی برای مدل

مورد بررسی قرار گرفت. ترکیبات  ی قرار گرفته در ناحیه مورد مطالعه ترسیم وهاتمام ایستگاه PACFو  ACFهای ورودی، دیاگرام

مدل غیر خطی در نظر گرفته شد. تاخیرهای  ورودی مختلف براساس تاخیرهای زمانی مختلف از این دیاگرام ها به عنوان ورودی به

. با توجه به ترکیبات مختلف این باشندمی PACFو  ACFماه، تاخیرهای مهم براساس دیاگرام های  24و  12،  6، 3، 2، 1زمانی 



 

 

مدل غیرخطی  های رواناب برای آموزشداده درصد 70ترکیب مختلف به عنوان ورودی به مدل غیرخطی در نظر گرفته شد. 16تاخیرها، 

، MAEشود برای تست مدل در نظر گرفته شد. معیارهای آماری مختلف شامل ها میدرصد داده 30ها که شامل مانده دادهو باقی

RMSE ،R  وAIC  .مقایسه نتایج بدست آمده از اجرای مدل برای بررسی عملکرد مدل و انتخاب مدل با بهترین عملکرد به کار برده شد

یافته و به همین ترتیب مقدار دقت های ورودی مقدار پیچیدگی مدل افزایشبا افزایش تعداد نرون مختلف نشان داد کهاز ترکیبات 

ماه سبب ایجاد مدل با  24و  12،  6، 4، 3، 2، 1نرون ورودی متشکل از تاخیرهای  7کاهش پیدا کرد. به نحوی که مدل با  سازیمدل

بخش غیرخطی در نظر گرفته شد و از میان  سازیمدلگردید. به همین دلیل حداکثر سه نرون ورودی برای  03/443پیچیدگی برابر با 

باشند، را به عنوان ورودی به مدل غیرخطی انتخاب گردید و  3ترکیب که دارای تعداد نرون ورودی کمتر از  9ترکیب ورودی مختلف  16

های مختلف نشان داد رخطی معرفی شدند. مقایسه نتایج بدست آمده از اجرای مدلات در بخش غیسایر ترکیبات حذف شدند. این ترکیب

 باشدها میدارای کمترین مقدار خطا و بالاترین همبستگی نسبت به سایر مدل R=0.7و   MAE=10.25 ،RMSE=13.48با  6که مدل 

 می باشد.ها . همچنین این مدل دارای کمترین مقدار پیچیدگی نسبت به سایر مدل(4)شکل 

 

 غیرخطی. هاینتایج معیارهای ریاضی برای تعیین بهترین مدل .4شکل

 ORELM غیرخطی نتایج مدل

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

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

ترکیب ورودی  16بخش غیرخطی در نظر گرفته شد و از میان  سازیمدلحداکثر سه نرون ورودی برای یابد، به همین دلیل افزایش می
ترکیب که دارای تعداد نرون ورودی کمتر از سه بودن را به عنوان ورودی به مدل غیرخطی انتخاب گردید و سایر ترکیبات  9مختلف 

  . حذف شدند



 

 

 های هیبریدنتایج مدل

رواناب پیشنهاد شده است. در هر دو مدل بخش خطی توسط مدل خطی استوکاستیک  سازیمدلدر این مطالعه دو مدل هیبرید برای 

گردید. سپس با مقایسه نتایج بدست آمده از سناریوهای مختلف مدل برتر خطی مشخص  سازیمدلسناریوهای مختلف  سفصلی براسا

با  MLPهای مدل خطی توسط مدل غیرخطی ماندهمدل خطی برتر محاسبه گردیدند. در مدل هیبرید اول باقیهای ماندهباقیگردید و 

های شاخصگردید. سپس خروجی مدل غیرخطی با نتایج بدست آمده از مدل خطی جمع و با استفاده از  سازیمدلترکیبات مختلف 

با ترکیبات  ORELMمدل خطی توسط مدل غیرخطی های ماندهباقیدر مدل هیبرید دوم، . آماری مختلف نتایج هر مدل محاسبه گردید

 ها محاسبههای آماری مختلف برای آن مدلو سپس خروجی مدل غیرخطی با مدل خطی جمع گردیده و شاخص سازیمدلمختلف 

مقایسه نتایج آورده شده است.  5 در شکلبرای هر دو مدل هیبرید های آماری مختلف گردیدند. نتایج بدست آمده براساس شاخص

 سازیمدلماه برای  6و  1که از ترکیب تاخیرهای  4مدل نشان داد که  SARIMA-MLPد یبه روش هیبر سازیمدلبدست آمده از 

کمترین خطا و بالاترین همبستگی و  R=0.65و   MAE=11.35 ،RMSE=14.67،AIC=254.41کند با بخش غیرخطی استفاده می

آید دارای ماه بدست می 1با یک نرون ورودی که از تاخیر  1 کند. مدلهمچنین کمترین پیچیدگی را نسبت به سایر ترکیبات ایجاد می

بیشترین مقدار خطا در  نسبت به سایر ترکیبات را دارد.  (R=0.55)و کمترین مقدار همبستگی (AIC=270)بالاترین مقدار پیچیدگی 

های با جزو مدل 8و  7، 1های لبدست آمد. بنابراین مد (RMSE=17.47) 7و مدل   (MAE=14.69) 8از طریق مدل  سازیمدلنتیجه 

، AIC=249.29با  6نشان داد که مدل   SARIMA-ORELMباشند. مقایسه نتایج بدست آمده از مدل هیبریدعملکرد ضعیف می

R=0.71 ،MAE=11.2  وRMSE=14.33 باشد. بالاترین مقدار ها میدارای بهترین عملکرد از نظر دقت و پیچیدگی نسبت به سایر مدل

و بالاترین  (R=0.62)مشاهده شد. کمترین مقدار همبستگی   12در مدل   (MAE=13.26)و بالاترین خطا (AIC=259.64)پیچیدگی 

  .باشندمی سازیمدلها با عملکرد ضعیف در جزو مدل 12و  7مشاهده شد. بنابراین مدل  7در مدل  (RMSE=16.01)خطا 
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 هامقایسه مدل

های برتر ساریما، ساریما با پیش پردازش، گیری شده رواناب با نتایج مدلسازی از طریق اجرای مدلهای اندازهمقایسه بین داده 6شکل 

MLP ، هیبریدMLP-SARIMA  و هیبریدORELM-SARIMA نتایج معیارهای ریاضی مختلف برای  4در جدول  دهد.را نشان می

و هیبرید  MLP-SARIMA، هیبرید ORELM، غیرخطی MLPهای برتر خطی، غیرخطی مدلاجرای رواناب ماهانه از طریق  سازیمدل

ORELM-SARIMA .پردازشپیشو بدون انجام  پردازشپیشخطی در دو سناریو مختلف با انجام  سازیمدلمقایسه  آورده شده است 

مشابه با گردد. خطی می سازیمدلسبب بهبود نتایج  پردازشپیشدهد که در تمام معیارهای ریاضی بجز در معیار همبستگی، نشان می

زمانی با انجام پنج روش پیش پردازش مختلف بر روی سری  نیز نشان دادند که ) ,.2024Wang et al( نتایج بدست آمده از این تحقیق،

 گردد.مناسب سبب افزایش دقت و کاهش پیچیدگی مدل می پردازشپیشبنابراین انتخاب  گردد.می رواناب مدلسازیسبب بهبود دقت 

از نظر معیارهای  RMSE=13.48  و R=0.7  ،MAE=10.25 با  MLPغیر خطی  دهد که مدلهای غیر خطی نشان میمقایسه مدل 

بهتر از  AIC=256.50در معیار پیچیدگی با  ORELMاما در مقابل روش کند. عمل می ORELMبهتر از روش  خطا و همبستگی آماری

مدل غیرخطی بهتری  ،باشددارای پیچیدگی کمتری می ORELMبا توجه به اینکه مدل  دهد.رواناب را انجام می سازیمدل MLPروش 

نشان نیز  ELMروش های مبتنی بر با مدلسازی رواناب براساس  ) 2022Ebtehaj and Bonakdari( باشد.رواناب می سازیمدلبرای 

های هیبرید نشان مقایسه مدل دهد.را انجام می رواناب ها مدلسازیبهتر از سایر روش IORELMروش  در مدلسازی رواناب دادند که

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

 )2024); Parsaie et al., (2023Gelete ( );2019al., ( Niu et  سازی برای مدل را های ترکیبیتأثیر امیدوارکننده مدل نیز به طور مشابه

 Rو  MAEدو معیار از نظر  MLPکه مدل غیرخطی دهد میهای خطی و غیرخطی نشان نتایج مدل .نشان دادنددر مطالعاتشان رواناب 

ها دارای پیچیدگی کمتری نسبت به سایر مدل ORELMو مدل غیرخطی دهد میرواناب را انجام  سازیمدلها بهتر از سایر مدل

به طور کلی دهد. رواناب را انجام می سازیمدلها بهتر از سایر مدل RMSEنیز از نظر معیار  پردازشپیشباشد. مدل خطی با انجام می

ها با یکدیگر نشان مقایسه تمامی مدل کند.رواناب بهتر از مدل خطی عمل می سازیمدلمی توان نتیجه گرفت که مدل غیرخطی در 

را انجام  سازیمدلها بهتر از سایر مدل RMSEاز نظر تمامی معیارها بجز در معیار  SARIMA-ORELMمدل هیبرید  که دهد می

 ها می باشد. خطای کمتر و پیچیدگی کمتر نسبت به سایر مدلدهد و دارای می

 نتایج معیارهای ریاضی مختلف برای تعیین بهترین مدل -4جدول 

MAE RMSE R AIC مدل 

 ساریما 267/54 0/62 17/23 13/28

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

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

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

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

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

با مدل خطی میانگین متحرک اتورگرسیو  )ORELM(ترکیب مدل ماشین یادگیری افراطی مناسب داده پرت  پیشنهادبه در این مطالعه 

 های رواناب از ایستگاهآوری دادهما شامل جمعپیشنهادی سازی رواناب پرداخته شد. روش برای بهبود دقت مدل )SARIMA(فصلی 

005PL02و  مدلسازی غیرخطیبخش برای  های مختلف ورودی ترکیبتعریف ، برای بخش مدلسازی خطی ، تعریف سناریوهای مختلف

سپس مدل ها از طریق ارزیابی عملکرد کیفی مورد  مدلسازی رواناب می باشد.برای  تکنیک های پیش پردازش مختلفاستفاده از 

 ترین نتایج به شرح زیر است:ای از مهمخلاصه .ارزیابی قرار گرفتند

 خطی گردید. سازیمدلپردازش سبب بهبود نتایج انجام پیش 

  از طریق تابع  پردازشپیشبا وجود اینکهBOX-COX پردازش از اما با انجام پیش کندمیها را به توزیع نرمال نزدیکتر داده
 نتایج بهتری بدست آمد. سازیمدلقبل از  هادادهسازی طریق تابع استاندارد و استاندارد

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

 های هیبریدمدل SARIMA-MLP   وSARIMA-ORELM  پیچیدگی مدل  درصد 8/6و  درصد 9/4سبب کاهش به ترتیب
 .شدند پردازشپیشخطی بدون انجام  سازیمدلنسبت به حالت 

 رواناب، انجام  سازیمدلدر بین شش مدل مختلف انتخاب شده برای از نظر معیارهای خطا و پیچیدگی ترین عملکرد ضعیف
 آید.بدست می پردازشپیشبدون انجام  SARIMAاز طریق مدل کلاسیک  سازیمدل

 شود با توجه به اینکه در مطالعه حاضر از روش مبتنی بر یادگیری ماشین برای محاسبه رواناب استفاده شده است، پیشنهاد می
برای مدلسازی رواناب استفاده و نتایج آنها با مطالعه  J4GR مانند مدلهای مفهومی که در کارهای آینده با استفاده از مدل

 .حاضر مقایسه گردد

گونه تعارض منافع توسط نویسندگان وجود نداردهیچ "  " 
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Combining Outlier Robust Extreme Learning Machine (ORELM) with seasonal autoregressive moving average linear model 

(SARIMA) to improve the accuracy of runoff modeling 

 

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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