
 

 

 

 

Estimation of precipitation using the combined method of Support Vector 

Machine- Simulated Annealing algorithm (case study: Gorgan synoptic 

station) 

 

Saeed Azadi  1       , Maryam Vafaee 2         , Hamed Nozari  3        

1 Ph. D graduated of Water Resources Engineering, Department of Water science engineering, Faculty of Agriculture, Bu-Ali Sina 

University, Hamedan, Iran. E-mail: s_azadi_ir@yahoo.com 
2 Ph. D graduated of Water Resources Engineering, Department of Water science engineering, Faculty of Agriculture, Bu-Ali Sina 

University, Hamedan, Iran. E-mail: ma.vafaee2014@gmail.com 
3 Corresponding Author, Associate Professor, Department of Water science engineering, Faculty of Agriculture, Bu-Ali Sina 

University, Hamedan, Iran. E-mail: h.nozari@basu.ac.ir 

 

ABSTRACT 
Introduction 

Precipitation is one of the essential components of the water cycle and is considered one of the most critical input components of the 

hydrological cycle. Artificial intelligence methods have a comprehensive ability to model and predict complex problems. These methods are 
based on dynamic systems. They can create a relationship between dependent and independent variables by analyzing input data and the 

results without considering the physical process governing the system. The SVM intelligent hybrid models and the SA optimization algorithm 

are intelligence methods algorithms that have been used separately or in combination in water science and engineering. In the current research, 
the accuracy of the Simulated Annealing algorithm based on a Support Vector Machine (SVM-SA) was evaluated in the simulation of 

precipitation changes. 

 

Methodology 

To verify the results, we used the precipitation data of the Gorgan synoptic station during the 40 years from 1971 to 2010. Non-precipitation 

meteorological data have been used to estimate rainfall, including cloud cover, maximum and minimum temperature, water vapor pressure, 
wind speed, maximum and minimum relative humidity, and dew point. The SVM-SA algorithm can avoid the time-consuming trial and error 

phase to obtain the results and minimize the estimation error. In this method, the input parameters are first determined in the SVM algorithm; 

then, the initial parameters σ and γ are specified. The SVM finds the hyperplane that gives the most considerable minimum distance to the 
training data. SA algorithm avoids wasting time trying to find the optimum values of σ and γ parameters. 

In this research, the skewness and elongation of the data in SPSS software indicated the normal distribution of the studied parameter. 

Therefore, due to the non-normality of the data, the normalization of non-rainfall meteorological data was done using the minimum-maximum 
conversion method (Eq. 1) based on the maximum and minimum values. 

(1) Yt=
xt-xmin

xmax -xmin

 

Where, 𝑌𝑡 is the normalized value, 𝑥𝑡 is the value of each data, 𝑥𝑚𝑖𝑛 is the lowest value of the data, and 𝑥𝑚𝑎𝑥  is the highest value of the data. 

So, the scale of both features is 0 to 1, and different classification algorithms on the data can now be implemented fairly. 
The root mean square error (RMSE), standard error (SE), and correlation coefficient (R2) were used to evaluate the model's validity (Eq. 2 to 

4). After normalizing the data, the effective meteorological parameters on rainfall using SPSS software were determined. Then, the value of 

the Pearson correlation coefficient between non-precipitation meteorological parameters is at a significant level of 99% for the selection of 
input parameters to the algorithm was calculated. 
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Where n represents the number of days in the study period, Ym is the measured values for each day, Yp is the predicted values by model, Y̅m is 

the average of measured data, and Y̅p is the average of the predicted data. 
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Results and discussion 

The results of Pearson's correlation coefficient showed that out of the eight considered parameters, cloudiness parameters, average maximum 

temperature, water vapor pressure, maximum relative humidity, and dew point have the most significant correlation at the 99% level with 

rainfall, so parameters The inputs were considered to predict the rainfall parameter in the SVM-SA algorithm. Based on the results, using five 

non-precipitation meteorological parameters, including cloud cover, maximum temperature, water vapor pressure, maximum relative humidity, 

and dew point, the RMSE, SE, and R2 in the training section are equal to 6.02 mm, 0.01, and 0.999. In the testing section, 18.72 mm, 0.03, and 

0.925 mm, were calculated, respectively. 

 

Conclusions 

The results showed that the SVM-SA could be highly accurate in simulating precipitation changes in the study area, and this model can be 

introduced as a new hybrid algorithm in engineering sciences. 
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 چکیده

ر تحقیق رود. دمی به شمار یکیدرولوژیهه ورودی چرخ یهامؤلفه نیترمهمیکی از  عنوانبهو  استیکی از اجزای اساسی چرخه آب  بارندگی
رار مورد ارزیابی ق بارندگیتغییرات  سازیبیهش ( درSVM-SAبردار پشتیبان )سازی تبرید بر پایه ماشینی شبیهحاضر دقت الگوریتم هیبرید

 2010 تا 1971ه سال 40ی دوره طسنجی نتایج از آمار و اطلاعات بارندگی ایستگاه سینوپتیک گرگان واسنجی و صحت منظوربهگرفت. 
ای ورودی به هپارامتر انتخاب منظوربه تعیین شد. سپس های هواشناسی مؤثر بر مقدار بارندگیروند تحقیق ابتدا پارامتردر . استفاده شد

مال اع 99داری اسی در سطح معنیهای هواشنمقدار ضریب همبستگی پیرسون بین پارامتر SPSSافزار با استفاده از نرم، موردنظرالگوریتم 
، بخارآب اکثر، فشارنگین دمای حدابرناکی، میا هایپارامتر، موردنظرپارامتر  هشتاز که نتایج ضریب همبستگی پیرسون نشان داد  .گردید

رودی های وپارامترعنوان براین بهبنا .درصد را با بارندگی دارند 99دار در سطح رطوبت نسبی حداکثر و نقطه شبنم بیشترین همبستگی معنی

، مقدار رمذکوپارامتر هواشناسی  5ا استفاده از بر اساس نتایج، بنظر گرفته شد.  در SA-SVMدر الگوریتم  ندگیبینی پارامتر باربرای پیش
ها ون مقدار این شاخصو در بخش آزم 999/0 و 01/0 ،مترمیلی 02/6برابر با  ترتیب به در بخش آموزش 2Rو  RMSE ،SEهای شاخص
سازی تغییرات تواند در شبیهمی SVM-SAترکیبی محاسبه گردید. نتایج نشان داد که روش  925/0 و 03/0متر، میلی 72/18 بیبه ترت

توان هندسی میوزه علوم محبریدی جدید در الگوریتم هی عنوانبهرا از دقت بالایی برخوردار باشد و این مدل  موردمطالعهدر منطقه ندگی بار
 معرفی کرد.

 سازی تبریدهیبریدی شبیهبردار پشتیبان، هوش مصنوعی، سازی، ماشین، شبیهبارندگی های کلیدی:واژه

 مقاله پژوهشینوع مقاله: 
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 مقدمه
 بارندگیبینی پیش ای شده است. لذاموجب بروز مشکلات عمده یکشاورز ریغکشاورزی و  ازیموردنمحدودیت منابع آبی جهت تأمین آب 

، مدیریت حوضه یسالخشک( برای اهداف مختلفی نظیر برآورد سیلاب، 2013، 1منابع آبی موجود )وانگ و همکاران نیترمهمیکی از  عنوانبه
های خرد ریزیهای مختلف یکی از اقدامات مفید و مؤثر جهت برنامهدر مقیاس بارندگیبینی آبریز، کشاورزی و غیره دارای اهمیت است و پیش

 (.2005، 2)جباری استو کلان اقتصادی و اجتماعی 
های دینامیکی بوده و ها مبتنی بر سیستمبینی مسائل پیچیده دارند. این روشسازی و پیشعی قابلیت وسیعی در مدلهای هوش مصنوروش

ها و بدون در نظر گرفتن فرآیند فیزیکی حاکم بر سیستم، قادر به ایجاد رابطه بین متغیر وابسته های ورودی و نتایج نظیر آنداده لیوتحلهیتجزبا 
زمانی که روابط  ژهیوبهخود  نوبهبه. این روش است 4SVMهای هوش مصنوعی، الگوریتم روش ازجمله(. 2020، 3پالمرو مستقل هستند )

 های جعبه سیاه است.مجموعه روشدانستن فرآیند پدیده ندارد و زیرشود. این روش نیازی به به کار گرفته می ستین شدهشناختهفیزیکی کاملاً 

 پژوهش پیشینه و نظری مبانی
جداگانه یا ترکیبی در علوم و مهندسی  صورتبه 5SAسازیو الگوریتم بهینه SVMهای اخیر مطالعات زیادی از موارد کاربرد روش در سال

در  رواناب استفاده کردند. -بارندگیسازی در مدل SVM( در تحقیقی از مدل 2001) 6دیبیک و همکاران مثالعنوانبهآب صورت گرفته است. 
، نشان از توانایی این آمدهدستبهبینی دبی جریان استفاده نمودند که نتایج مطلوب برای پیش SVM( از 6200) 7تحقیقی دیگر، آسفا و همکاران

 تکنیک دارد. 
استفاده کردند. در این مطالعه محققان پیشنهاد کردند که  SVM( جهت برآورد ماهانه بارندگی در هند از مدل 2006) 8تریپاتهی و همکاران

SVM ( از مدل 2006) 9یو و لینگ قرار گیرد. مورداستفاده بارندگیبینی های معمول برای پیشگزینه برتر نسبت به سایر روش عنوانبهSVM 
 بارندگیریز مقایس نمودن  SVM(، با مدل 2010) 10نچن و همکاراهای هیدرولوژیکی استفاده نمودند. بینی سری زمانی متغیرپیش منظوربه

از روش آنالیز چند  تردقیق SVMهای حاصل از مدل بینیروزانه را بررسی و با روش آنالیز چند متغیره مقایسه نمودند. نتایج نشان داد پیش
با دو مدل  استان همدانهای سینوپتیک فرودگاه و نوژه در ماهانه ایستگاه بارندگیبینی ( به پیش2014) 11حمیدی و همکاراناست.  متغیره

SVM  و شبکه عصبی مصنوعی پرداختند. نتایج نشان داد مدلSVM  .ضابط نسبت به شبکه عصبی از کارایی بالاتری برخوردار است
نتایج پرداختند.  کاووس گنبد شهردر  12ANFISو  SVMهای سازی بارندگی ماهانه با مدلمقایسه الگو( به 1395و همکاران ) یشخانیپ

عملکرد بهتری نسبت به  SVMنشان داد که  نتایج. بود قبولقابلهای منطقه برای هر دو روش با بارندگی ایستگاه بارندگیبینی پیش
ANFIS سازی توزیع احتمالاتی رواناب ماهانه بر ارزیابی تأثیر نرمال( به 1396و همکاران ) زاده یسیع بینی بارندگی داشته است.در پیش

از  SVMمدل  نتایج نشان داد کهپرداختند.  رودزرینهحوزه در ها سازی جریان ماهانه رودخانهدر شبیه 13ANNو  SVM هایعملکرد مدل
بینی بارندگی ماهانه در خطی در پیشهای مختلف خطی و غیرارزیابی کارایی مدل( به 1398دقت بالاتری برخوردار است. نوذری و توکلی )

با تبدیل  شدهقیتلف SVM ،SVMهای از مدل بارندگیبینی مقادیر ماهانه پیش منظوربهپرداختند. در این مطالعه،  همدانتغییرات اقلیم استان 
                                                      
1 Wang et al 
2 Jabbari 
3 Palmer 
4 Support Vector Machine 
5 Simulated Annealing 
6 Dibike et al 
7 Asefa et al 
8 Tripathi et al 
9 Yu & Liong 
10  Chen et al 
11 Hamidi et al 
12 Adaptive neuro fuzzy inference system 
13 Artificial neural network 
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های قابل تنظیم کمتری دارای پارامتر SVMمدل نتایج نشان داد،  تیدرنها استفاده گردید. ARMAX و 2ARIMA (،SVM-W)1موجک 
سایر  بوده و از این نظر نسبت به بارندگیبینی این مدل با سهولت بیشتر و در زمان کمتری قادر به پیش. لذا استهای دیگر نسبت به مدل

 ها ارجحیت دارد.روش
 یطورکلبهپرداختند.  SVMریزی ژنتیک و برنامههای با استفاده از مدلشهر اردبیل ماهانه  بارندگیبینی پیش( به 1399شرفی و همکاران )

ابزار  یک عنوانبهتر بوده است و این مدل ماهانه استان اردبیل مناسب بارندگیبینی سازی و پیشبرای مدل SVMنتایج نشان داد که مدل 
 .است بارندگی ماهانه ینیبیشپ یبرا یستمس یسازمدل یثر براؤم یاربس

توان به که از آن جمله میاست  شدهانجام نیمحققمطالعاتی توسط  SAسازی و الگوریتم بهینه SVMتلفیق مدل و  مورداستفادهاما در 
 حل برای )4SA-SVM( سازی تبرید بر پایه ماشین بردار پشتیبانالگوریتم هیبریدی شبیه از هاآناشاره کرد.  (2006) 3هونگ و پیتحقیق 
مجزا  صورتبه SVM به نسبت بهتری هایبینیپیش به روش این که داد نشان نتایج. کردند استفاده خطی و سری زمانیرگرسیون غیر مسائل
 .شودمی منجر

. روش استفاده کردند SA-SVM ، به نامSVM ی الگوریتمبرای تعیین پارامتر SA سازیالگوریتم بهینه روشاز ( 2008) 5لین و همکاران
بندی که طبقه دادشان ن. نتایج مقایسه شددر سیستم است ای که یک روش مرسوم برای اجرای تنظیمات پارامتر پیشنهادی با جستجوی شبکه

  .است ترقیدقها ز جستجوی شبکه و سایر رویکردا SVM-SAروش 
 SA-SVM که داد نشان نتایج. کردند بررسی SA-SVM الگوریتمروش  با را هیدرولیک شیرهای هایویژگی( 2011) 6همکاران و جیا

و تعرق با  ( به بررسی و تخمین تبخیر2020) 7چیا و همکاران .است برخوردار بالاتری دقتاز  مصنوعی عصبی شبکهو  ANFIS با مقایسه در
 ،8Mak-SVM، 9HS-SVMهای از مدل هاآن ی پرداختند. در این تحقیقمالز رهیجزشبه یسواحل غربهای هواشناسی برای استفاده از داده

10Rom-SVM  وSA-SVM استفاده نمودند. نتایج نشان داد تلفیق مدل SVM تواند از دقت بیشتر و خطای کمترییمهای دیگر با مدل 
 هاآنو انتقال  های هیدرولوژیکیاستخراج دادهبه  SA-SVM( با استفاده از 2016) 11چن همچنین باشد. برخوردارجهت تخمین تبخیر و تعرق 

 .استتوانمند  ل مختلفاین الگوریتم در حل مسائداد که  نشان و قرارداد یموردبررستایوان را حوادث سیل در حوضه رودخانه یانگ در 
های هیبریدی با استفاده از مدلاستان همدان عوامل مؤثر بر مصرف آب شرب روستایی به ارزیابی ( 2022) 12و همکاران بشار یمهربان

–ANFISهای ترکیبی مانندو مدل ANFIS از روشهوشمند پرداختند. در این مطالعه، اثر عوامل بر تقاضای آب شرب روستایی با استفاده 

GA ،ANFIS–PSO   وSVM–SA رطوبت نسبی، دما، بارندگیپنج عامل منظور ارزیابی مصرف آب آشامیدنی به. گرفتقرار  یموردبررس ،
در بررسی  ی دیگرهامدل عملکرد و دقت بالاتری نسبت به SVM-SA ترکیبیرکین و قیمت آب انتخاب شدند. نتایج نشان داد مدل تعداد مشت

 .ه استداشتعوامل مؤثر بر مصرف آب شرب روستایی 
نتایج  پرداختند. SVM-SAهای اقلیمی بر روی تخمین دمای خاک توسط الگوریتم ثیر سنجهأبررسی ت( به 1398) پور دریحمحمدی و 

 .سازی دمای اعماق خاک استفاده شودمد در مدلآابزاری کار عنوانبهتواند می SVM-SAنشان داد که الگوریتم 

                                                      
1 Wavelet- Support Vector Machines 
2 Autoregressive Integrated Moving Average 
3 Pai & Hong 
4 Support Vector Machines - Simulated Annealing Algorithm 
5 Lin et al 
6 Jia et al 
7 Chia et al 
8 Support Vector Machines- Makkink 
9 Support Vector Machines- Hargreaves-Samani 
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 رود نیزر رودخانهدر منطقه  ماهانه قیاسم در هوشمند ترکیبی هایمدل از استفاده با جریان بینییشبه پنیز ( 1398) زادهمؤذنمحمدی و 
. شد استفاده یشرق آذربایجان( فوانکهص ایستگاه) رود زرین رودخانه دبی ماهانه زمانی سری و هواشناسی هایداده از مطالعه این در پرداختند.

 دبی سازیشبیه برای بهتری عملکرد مندهوش هیبریدی هایمدل سایر به نسبت SVM-SA ترکیبی الگوریتم سازیشبیه که داد نشان نتایج
 .دارد جریان
ه مطالعات بکرد، با توجه  خاطرنشان جداگانه یا ترکیبی در زمینه آب را دارد. باید صورتبه SAو  SVMبررسی منابع نشان از کارایی  

 ته است. بنابراین هدف از تحقیقتاکنون صورت نگرف SVM-SAبا روش ترکیبی  بارندگیبینی تغییرات صورت گرفته تحقیقی جهت پیش
طالعه منتایج این  .است بارندگیر برآورد د یبارندگ ریغهواشناسی های سازی پارامترشبیه در SVM-SAارزیابی قابلیت مدل ترکیبی  حاضر،

 د. های مؤثر در تخمین بارندگی ایستگاه سینوپتیک مفید واقع گردتواند در تعیین نوع و تعداد پارامترمی
 

 روش پژوهش

 موردمطالعهمنطقه 
دقیقه تا  56درجه و  37و  دقیقه طول جغرافیایی 39درجه و  48دقیقه تا  48درجه و  47مختصات جغرافیای در محدوده  ازلحاظشهر گرگان 

نوب جکیلومترمربع در  40 و با مساحت حدودیشود ن محسوب میاستان گلستا شهر مرکزاین دقیقه عرض جغرافیایی قرار دارد.  33درجه و  38
و از غرب با  آبادیعلشرق با شهرستان  ، از جنوب با استان سمنان، ازبندر ترکمنقلا و آق هایستانز شمال با شهرا گرگان. است شدهواقعاستان 

هووای  ارایو دشود می سیمای تقای و کوهپایهگرگان به سه دسته کوهستانی، جلگهشهر  ،اقلیم طبیعی ازنظر شهرستان کردکوی همسایه است.
ی به بیشترین ن و دهای فروردیهر ماد باران شبار. استهای فروردین، آبان و بهمن در ماه شترین میزان رطوبت هوابی. استای معتدل مدیترانه

درجوه و  54ه عرض شمالی و دقیق 51درجه و  36در آن و موقعیت مکانی  بودهشهر از نوع سینوپتیک این ایستگاه هواشناسی رسد. حد خود می
 .دهدرا نشان می موردمطالعهموقعیت جغرافیایی منطقه  1است. شکل  قرارگرفتهدقیقه طول غربی  16



 

 

 

 

 

41-43، (3)2 ،آزادی و همکاران/ فناوری های پیشرفته در بهره وری آب  20  

 
 موردمطالعه. موقعیت جغرافیایی منطقه 1شکل 

 
است. جهوت تخموین  شدهاستفاده 2010 -1971ساله  40ایستگاه سینوپتیک گرگان طی دوره آماری  بارندگیهای سالانه در این تحقیق از داده

اد، رطوبوت ، سورعت بوبخوارآبار دمای حداقل، فشمیانگین دمای حداکثر، میانگین شامل: ابرناکی،  یبارندگ ریغهای هواشناسی از داده بارندگی
 است. شدهاستفادهنسبی حداکثر، رطوبت نسبی حداقل و نقطه شبنم 

 (SVM) بردار پشتیبانالگوریتم ماشین
SVM کند و سازی خطای ساختاری استفاده میسازی مقید است که از اصل استقرای کمینهیک الگوریتم یادگیری کارآمد بر مبنای نظریه بهینه

. اسوتصوحیح  طوربههای نهان بندی داده(. این روش، یک تکنیک یادگیری برای کلاسه2011، 1شود )نوریمنجر به یک جواب بهینه کلی می
خطوی  طوربهها ممکن است نماید و مجموعه دادههای مختلف جدا میتهها را به دسکند که دادهیک ابر صفحه ایجاد می SVMبرای این کار، 

 (.2007، 2از هم جدا باشند )پولت و گیونس
شوود. مشوابه سوایر مسوائل است، برآورد موی 𝑥که خود تابعی از چند متغیر مستقل  𝑦، تابعی مرتبط با متغیر وابسته SVMدر مدل رگرسیونی 

( خطای مجاز ) عنوانبهمقداری اغتشاش  علاوهبه( 1های مستقل و وابسته با تابع جبری )رابطهمیان متغیرشود که رابطه رگرسیونی، فرض می
 (.2011است )نوری،  شدهفیتعر( 2)رابطه  𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒به نام 

                                                      
1 Nouri et al 
2 Polat &Gunes 
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(1) f(x)=wT×∅(x)+b 

(2) y=f(x)+noise 

اسوت. ایون هودف بوا  𝑓(𝑥)تابع کرنل و  هدف پیدا کردن تابع  (𝑥)∅های تابع رگرسیونی و ثابت مشخصه 𝑏بردار ضرایب،  𝑤در این روابط 

 :توان نوشتمی 𝑏و   𝑤 شود. برای محاسبهها )مجموعه آموزش( محقق میای از نمونهتوسط مجموعه SVMآموزش مدل 

(3) wT×∅(xi)+b-y
i
≤ε+εi

* 

(4) 1

2
×w

T

×w+C ∑ εi

n

i=1
+C ∑ εi

*
n

i=1
×y

i
-wT×∅(xi)-b≤ε+εi

*         i = 1,2,…,n  and  εi,εi
* ≥ 0   

𝜀𝑖و  𝜀𝑖هوا، تعداد نمونوه 𝑛، است، عددی صحیح و مثبت است که عامل تعیین جریمه در هنگام رخ دادن خطای آموزش مدل 𝐶 در روابط فوق
∗ 

تووان را می SVMتابع  تیدرنهاکنند. را مشخص می 𝜀های کمبود هستند که حد بالا و پایین خطای آموزش مرتبط با مقدار خطای مجاز متغیر
 نویسی کرد:زیر باز صورتبه

(5) f(x)= ∑ αi̅×

n

i=1

∅(xi)
T×∅(x)+b 

𝛼𝑖̅ هایی که ضرایب میانگین ضرایب لاگرانژ است که فقط مجموعه داده𝛼𝑖̅ شوند. ایون است در معادله رگرسیون نهایی وارد می صفر ریغ هاآن
و  اسوتدر فضای تابع هدف بسیار پیچیده  (𝑥)∅(. همچنین محاسبه 1،1987شوند )فلچرهای پشتیبان شناخته میبردار عنوانبهها مجموعه داده

 2RBF_kernel، توابعSVMتورین توابع کرنول بورای انتخاب یک تابع کرنل است. متداول SVMبرای حل این مشکل روند معمول در مدل 
 باشند:( می8)رابطه  Polynomial _kernel( و تابع 7با یک مشخصه هدف )رابطه  𝛾به همراه  RBF_kernel(، تابع 6)رابطه 

(6) 
∅(x,xi,σ)=e

-|x-xi|
2

σ2  

(7) ∅(x,xi,γ)=e(-γ|xi-x|2) 

(8) ∅(x,xi,p)=(1+xi.xi)
p
 

 pباشوند. موی RBF_kernel هوای برای هسته SVMمدل  دهنده میتعمکننده نتایج و های قابل تنظیم و کنترلپارامتر γو  σدر روابط فوق 
اسوت،  شدهاستفاده SVMبرای  RBF_kernelاست. در این تحقیق، از تابع هسته  Polynomial _kernelقابل تنظیم برای هسته  پارامتر

(. در 2007بهینوه شووند )پولوت و گیوونس،  γو  σهوای و در این تابع باید مشخصه تواند داده را با ابعاد بالا آنالیز کندمی RBFزیرا تابع هسته 
افزار در نرم یسیکد نوصورت ، بهSVMاست. لازم به ذکر است فرآیند محاسبات الگوریتم  شدهدادهنشان  SVMساختار کلی الگوریتم  2شکل 

MATLAB شود.های تابع کرنل از طریق سعی و خطا بهینه میانجام و پارامتر 

                                                      
1 Fletcher 
2. Radial Basis Function 
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 SVMالگوریتم  . ساختار2 شکل

 

 (SA) باز پختسازی الگویتم بهینه
(. ایون الگووریتم یوک روش جسوتجوی 2001، 1است )گونزالو و همکواران کارلومونتسازی بر مبنای روش یک روش بهینه SAروش الگوریتم 

بر مبنای رابطه بین سواختار اتموی، آنتروپوی و دموا در  SAمحلی است که سعی در به دست آوردن جواب بهینه سراسری دارد. اساس الگوریتم 
 (. 2003، 2است )تران و همکارانطول تبرید یک ماده و شباهت آن با پدیده آنیلینگ 

 جیتودربهگیرد. در فرآیند تبرید، یک فلز مذاب با دمای بسویار بوالا از فرآیند فیزیکی تبرید فلزات مذاب سرچشمه می SAمفهوم اصلی الگوریتم 
جا شوند. بوا کواهش با یکدیگر جابه یآسانبهتوانند و لذا می اندقرارگرفتهتصادفی  صورتبهی فلز های سازندههای بالا، اتمشود. در دماخنک می

دهنود. سوطح انورژی کریسوتال ها شروع به مرتب شدن نموده و تشکیل کریستال میاتم کهیطوربهشود ها محدود میتدریجی دما، حرکت اتم
کریسوتالی، تشوکیل نشوده و  سرد کردن فلز بستگی دارد. اگر کاهش دما خیلی سریع صورت بگیرد، ممکن است سواختار سرعتبه، شدهلیتشک

با سطح انرژی بالا تشکیل شود. بنابراین برای رسیدن به کمترین میزان سطح انرژی، فرآیند سرد کردن باید  یستالیکر ریغآن ساختاری  یجابه
 شودهارائه 9در رابطوه کوه  اسوتای (. تابع کاهش دما و حرکت به سمت سرد شدن سیستم، نیازمند ضابطه1997، 3صورت پذیرد )فابیان یآرامبه

 است.

(9) Ti=α×(Ti-1)       ,      ∀i=1,…,n 

شوود در نظور گرفتوه موی 99/0توا  5/0بوین  معمولاًکه مقدار آن کمتر از یک بوده و  استضریب تبرید یا ضریب کاهش دما  𝛼در رابطه فوق 
از  SAتعداد دفعات کاهش سوطح دموای سیسوتم اسوت. روش الگووریتم  nدمای سیستم و  دهندهنشان T(. 1983، 4پاتریک و همکاران)کریک

 کند.است استفاده می شدهدادهتوزیع احتمالی بولتزمن، که در رابطه زیر نشان 

(10) P(E)=exp (-
E

kb×T
) 

                                                      
1 Gonzalez et al 
2 Tran et al 
3 Fabian 
4 Kirkpatrick et al 



 

 

 

 

 

)مطالعه موردی: ایستگاه سینوپتیک گرگان(لگوریتم تبرید ا -با استفاده از روش ترکیبی ماشین بردار پشتیبان بارندگیبرآورد   23  

 

E  انرژی سیستم و  دهندهنشاندر رابطه فوق𝑘𝑏 کند که وقتی یک سیسوتم در . این توزیع بر این نکته تأکید میاستثابت بولتزمن  دهندهنشان
است. همیشه ایون امکوان  شدهدادهدر تعادل گرمایی قرار دارد، یک توزیع انرژی وجود دارد که در بین کل حالات مختلف انرژی توزیع  Tدمای 

ی مینیمم موضوعی بیورون وجود دارد که حتی در یک دمای پایین، حالت انرژی سیستم بالا باشد. بنابراین شانس اینکه سیستم از یک مقدار انرژ
 3دهد. مطابق بوا شوکل را نشان می SAفلوچارت الگوریتم  3(. شکل 2000، 1آمده و به یک مقدار مطلق همگرا شود وجود دارد )دورانت و ویت

کند. اگور حرکت می N(xt)های همسایه جواب یسوبه t کند و سپس در یک حلقه تکرارشروع می( 𝑥0)ابتدا از یک جواب اولیه  SAم الگوریت
 جوواب را بوا احتموالآن در غیر این صورت الگووریتم  .دهدجواب فعلی قرار می عنوانبهجواب همسایه بهتر از جواب فعلی باشد، الگوریتم آن را 

exp (-
∆E

T
چنودین  ،T هور دموا در. است تفاوت بین تابع هدف جواب فعلی و جواب همسایه E∆ پذیرد. در این رابطهجواب فعلی می عنوانبه (

-تری برای پوذیرش جووابشود تا احتمال بیشهای اولیه دما خیلی بالا قرار داده میشود. در گامکاهش داده می یآرامبهتکرار اجرا و سپس دما 

بنابراین الگوریتم  دارد،وجود تر های بدهای پایانی احتمال کمتری برای پذیرش جواببا کاهش تدریجی دما، در گام های بدتر وجود داشته باشد.
-خولاف روش، بورSA(. با توجه به توضیحات فوق درباره الگوریتم 1983پاتریک و همکاران، )کریک شودبه سمت یک جواب خوب همگرا می

کنود مطلق را پیدا مویتوانند یک مقدار مینیمم نزدیک به حدس اولیه را پیدا کنند، این روش مقدار مینیمم سازی موضعی که فقط میهای بهینه
 (.2003)تران و همکاران، 

 
 SAالگوریتم  . فلوچارت3شکل

 

                                                      
1 Durand & White 
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 (SVM-SAپشتیبان ) بردار نیماشسازی تبرید بر پایه ی شبیهالگوریتم هیبرید
شودن خطوای دریافت نتایج و کمینوه  بر بودن مرحله سعی و خطا برایتواند از زمانمی SAو الگوریتم  SVM، با تلفیق SVM-SA الگوریتم

 γو  σهوای اولیوه ر پوارامترتعیین و مقدا SVMهای ورودی (. در این روش در گام اول پارامتر2003تخمین جلوگیری نماید )تران و همکاران، 

و  σیوه های اولقدار پارامترمشود و در گام دوم های ورودی تعیین میپارامتر SVMشوند. لذا در این روش در گام اول در الگوریتم مشخص می

γ شوند. الگوریتم مشخص میSVM انتخواب گوردد کوه  یاگونوهبهگیوری کند که مرز تصمیمبه این صورت است که در فاز آموزش سعی می
های دیگر جهوت هینه به تکرارماکزیمم شود به همین دلیل برای رسیدن به جواب ب موردنظرهای بندی دادهحداقل فاصله آن با هر یک از طبقه

 سازی نیاز است. شبیه های اولیه برایهترین پارامتریافتن ب
دهوی جدیود مستقیم با روش سیمپلکس مقودار طوربه SAهای متعدد با استفاده از الگوریتم در گام سوم برای جلوگیری از اتلاف زمان در تکرار

در  SAاز الگووریتم  آمدهدسوتبههوای با جایگزین کردن پارامتر تیدرنهاشود. بهینه )نقطه بهینه مطلق( تعیین می صورتبه γو  σهای پارامتر
-وریتم بهینوهبا ترکیب دو الگ وآورده  به دست رادار استای شعاعی ترین درصد خطا با تابع کرنل پایه، بهترین حالتی که پایینSVMالگوریتم 

وان بوا دقوت توهینوه را مویبها، مودل با توجه به تعداد ورودی سازی برای بخش آموزش و آزمون با کمترین اختلاف خطا و بهترین مقادیر خطا
  است. شدهدادهنشان  4در شکل  SVM-SA بالاتری تخمین زد. فلوچارت الگوریتم

 
 SVM-SA . فلوچارت الگوریتم4شکل

 

 هاداده سازینرمال روش
گیری به کار گرفته شد )بهرامی ارائه و در تئوری خطای اندازه 1های آماری است که اولین بار توسط گوسترین توزیعتوزیع نرمال یکی از متداول

عادلانوه توسوط  صوورتبهانجام گیرد تا ابعاد مختلف کاوی بایستی های دادهسازی قبل از بسیاری از الگوریتم(. عملیات نرمال1396و همکاران، 

                                                      
1 Guos 
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مواکزیمم کوه روشوی رایوج در  –سوازی تبودیل مینویممق از روش نرموالدر این تحقیو .ثیر یکی بیشتر از بقیه نباشدأالگوریتم بررسی شوند و ت
 است. شدهاستفاده استهیدرولوژی 

کند. اگر یک مقدار ورودی در خارج از محدوده اولیه دهد و ارتباط بین مقادیر اولیه را حفظ میاصلی انجام می دادهیرواین روش، تبدیل خطی را 
شوند که ها به مجموعه جدیدی تبدیل می(. در این روش، داده1393تهرودی و همکاران، هد داد )ناظریقرار گیرد، خطای خارج محدوده رخ خوا

 مووردنظر هوا بوه بوازهبورای تبودیل دادهمواکزیمم  –سازی تبدیل مینویمم روش نرمال فرمول کلیدر آن، همه مقادیر بین صفر و یک هستند. 
 (:2001، 1) اکسوی و هارالیسک زیر است رابطه صورتبه

(11) 𝑌𝑡 =
𝑥𝑡 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 −𝑥𝑚𝑖𝑛
 

یعنوی هوا اسوت. بیشوترین مقودار داده  𝑥𝑚𝑎𝑥هوا و کمترین مقدار داده 𝑥𝑚𝑖𝑛ها، مقدار هر یک از داده 𝑥𝑡مقدار نرمال شده،  𝑌𝑡در رابطه فوق 
منصوفانه  صورتبهها بندی را بر روی آنبندی یا طبقههای مختلف خوشهتوان الگوریتمو حالا می قرارگرفته 1تا  0مقیاس هر دو ویژگی در بازه 

 .اجرا کرد
 

 های آماریشاخص
( و ضوریب تبیوین SEاستاندارد ) ی(، خطاRMSEخطا ) مربعات میانگین آماری ریشه هایشاخص نتایج مدل، از یابیاعتبار  و ارزیابی منظوربه
(2R.استفاده شد ) 

(12) 
RMSE=

√∑ (Ym-Yp)
2n

i=1

n
 

(13) 
SE=

√1
n

∑ (Ym-Yp)
2n

i=1

Y̅m

 

(14) 𝑅2 =
[∑ (𝑌𝑚 − 𝑌̅𝑚)(𝑌𝑝 − 𝑌̅𝑝)𝑛

𝑖=1 ]2

∑ (𝑌𝑚 − 𝑌̅𝑚)2𝑛
𝑖=1 . ∑ (𝑌𝑝 − 𝑌̅𝑝)2𝑛

𝑖=1

 

های میانگین داده Y̅mبا استفاده از مدل،  شدهینیبشیپمقدار  Yp، گیری شدهمقادیر اندازه Ym موردمطالعههای دوره تعداد روز nدر این روابط، 
 .است شدهینیبشیپهای میانگین داده Y̅Pگیری شده و اندازه

 هایافته

در  بارنودگیجهت تخموین پرداخته شد.  رندگیبابینی پیش به SVM-SAاز الگوریتم که پیشتر اشاره شد، در این تحقیق با استفاده  گونههمان
ول : در مرحلوه ااسوتار شوامل سوه مرحلوه است. روند ک شدهاستفادهایستگاه سینوپتیک گرگان  یبارندگ ریغهای از داده SVM-SAالگوریتم 

میوانگین مای حداکثر، دمیانگین ابرناکی،  شامل یبارندگ ریغهای هواشناسی های هواشناسی مؤثر بر مقدار بارندگی از دادهتعیین پارامتر منظوربه
های خلاصه آماری پارامتر 1جدول حداقل، نقطه شبنم استفاده شد.  ، سرعت باد، رطوبت نسبی حداکثر، رطوبت نسبیبخارآبدمای حداقل، فشار 

 هد. درا نشان می مورداستفادههای هواشناسی شامل میانگین، حداقل، حداکثر، چولگی و کشیدگی پارامتر مورداستفاده
 
 
 
 

                                                      
1 Aksoy & Haralick 
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 SPSSهواشناسی از مدل  یها. نتایج مشخصات آماری پارامتر1جدول 

 کشیدگی چولگی حداکثر حداقل میانگین واحد پارامتر

 -748/0 33/0 0/149 0/91 1/14 ساعت ابرناکی

 083/0 17/0 1/25 5/21 8/22 گراددرجه سانتی دمای حداکثرمیانگین 

 -252/0 16/0 5/14 2/11 7/12 گراددرجه سانتی حداقل یدمامیانگین 

 -740/0 -28/0 1/16 6/13 9/14 هکتو پاسکال فشار بخارآب

 -392/0 0/1 7/5 5/0 2/2 متر بر ثانیه سرعت باد

 -385/0 -8/0 0/93 0/75 0/86 درصد رطوبت نسبی حداکثر

 -589/0 -10/0 0/58 0/48 3/53 درصد رطوبت نسبی حداقل

 -622/0 -46/0 8/12 9/9 5/11 گراددرجه سانتی نقطه شبنم

 -353/0 -0.009 6/792 6/314 558 مترمیلی بارندگی

 
در  موردمطالعهطی دوره  شدهتثبمتر است. حداکثر دمای هوای میلی 558 موردمطالعهدهد، میانگین بارندگی در منطقه نشان می 1نتایج جدول 

 گوراددرجوه سوانتی 2/11سوال معوادل  40طوی  شودهثبتکمترین دمای هووای میانگین گراد مشاهده شد. درجه سانتی 1/25برابر  1387سال 
 باشند. می موردمطالعههای گر توزیع نرمال پارامترها بیانداده . مقدار چولگی و کشیدگیاست

 ریوغهای هواشناسوی ادهسازی دا، نرماله. به دلیل نرمال نبودن دادهمطمئن شد هاآنها باید از نرمال بودن بل از استفاده دادهدر مرحله دوم، ق
-شود شواخصاعث میبسازی، جهت نرمال 1تا  0در نظر گرفتن بازه ( انجام شد. 11اکزیمم )رابطه م -با استفاده از روش تبدیل مینیمم یبارندگ

سوازی موادهدن و آهت نرمال نموسازی نشان داد این روش از دقت بالایی جنتایج نرمال های آماری با خطای کمتر و دقت بالاتری برآورد شوند.
 رخوردار است.ها بداده

بینوی منظوور پویشعصوبی مصونوعی بوه هپردازش داده بر عملکرد شوبکتعیین اثر پیش ( به 1396همچنین در تحقیقی بهرامی و همکاران )
ای و تبودیل سوازی رتبوهماکزیمم، نرمال-ها از سه روش تبدیل مینیممسازی دادهپرداختند. ایشان برای نرمال آبادهماهانه در شهرستان  بارندگی

هوا سازی دادهبهترین روش در نرمال عنوانبههای دیگر ماکزیمم در مقایسه با روش-نرمال استاندارد استفاده کردند. نتایج نشان داد روش مینیم
 که عصبی انتخاب شد.سازی در شبجهت شبیه

، مقدار ضریب همبستگی پیرسون SPSSافزار های مؤثر با استفاده از نرمجهت تعیین پارامترها سازی داده، در مرحله سوم پس از نرمالتیدرنها
امترهوای هواشناسوی، نتوایج ضوریب همبسوتگی پار 2درصد بررسی شود. جودول  99داری های هواشناسی و بارندگی در سطح معنیبین پارامتر

 دهد.انتخاب پارامترهای ورودی را نشان می منظوربه
 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://ije.ut.ac.ir/article_60880_0bcea5ab151d5b1a2a3d0977940f4b05.pdf
https://ije.ut.ac.ir/article_60880_0bcea5ab151d5b1a2a3d0977940f4b05.pdf
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 SPSS افزارنرمهای هواشناسی در . ماتریس همبستگی پارامتر2جدول 

رطوبت نسبی  نقطه شبنم بارندگی

 حداقل

رطوبت نسبی 

 حداکثر

فشار  سرعت باد

 بخارآب

میانگین 

دمای 

 حداقل

میانگین 

دمای 

 حداکثر

  ابرناکی

 ابرناکی 1        

دمای میانگین  -659/0** 1       

 حداکثر

دمای میانگین  -196/0 528/0** 1      

 حداقل

 فشار بخارآب -191/0 514/0** 070/0 1     

 سرعت باد -271/0 565/0** -037/0 465/0** 1    

رطوبت نسبی  75/0 0.132 -441/0** 781/0** 364/0** 1   

 حداکثر

رطوبت نسبی  589/0** -472/0** -474/0** -441/0** -097/0 -677/0** 1  

 حداقل

 نقطه شبنم -150/0 -537/0** 082/0 -978/0** -492/0** 800/0** -448/0** 1 

 بارندگی 496/0** -502/0** 193/0 471/0** -401/0* -487/0** 051/0 -443/0** 1
 .گیرندقرار می مورداستفاده بارندگیمؤثر بر برای پارامتر  ،SPSSافزار نرم عنوان ورودیبهو  باشندمیدار درصد معنی 99 در سطح ی پررنگهاپارامتر**

 

یشترین بسبی حداکثر و نقطه شبنم ن، رطوبت بخارآبمای حداکثر، فشار های ابرناکی، میانگین ددهد، پارامتران مینش 2که جدول  گونههمان
 5پوارامتر،  8ز ا. بنوابراین اندشودههدادنشوان ستاره و دوپررنگ  صورتبهدارند که در جدول  بارندگیدرصد را با  99دار در سطح همبستگی معنی

 گرفته شد.  نظر در SVM-SAدر الگوریتم  بارندگیبینی پارامتر های ورودی برای پیشعنوان پارامترپارامتر فوق به

باشند، می SVMای اولیه مدل بهینه هکه پارامتر γو  σبه تعیین مقادیر  SVM-SAدر الگوریتم های ورودی مناسب، پس از انتخاب پارامتر
 γو  σدا مقادیر ار گرفتند. در ابتقر مورداستفادهها در بخش آزمون درصد داده 25ها در بخش آموزش و درصد داده 75پرداخته شد. در این راستا، 

بوه ترتیوب برابور بوا  SAتوسط الگوریتم  شدهمحاسبهپس از اجرای مدل، مقادیر بهینه  تیدرنهافرض شد و  96/498و  07/3به ترتیب برابر با 
بینوی پویش 5شوکل . نجام شدسازی اشبیه ،SVMمحاسبه گردید. با جایگزین کردن مقادیر بهینه این دو پارامتر در الگوریتم  28/423و  54/2

 دهد.نشان می ایهای مشاهدهرا در بخش آموزش و آزمون در مقابل داده SVM-SAبا مدل الگوریتم  بارندگیپارامتر 
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 در مرحله آموزش و آزمون SVM-SAتغییرات بارندگی با مدل  شدهیسازهیشب. مقادیر 5شکل 
 

بخوش آمووزش و آزموون در برابور  در SVM-SAتوسط مدل الگوریتم  شدهیسازهیشبتغییرات مقادیر بارندگی سری زمانی  ،6همچنین شکل
 دهد.ای را نشان میهای مشاهدهداده
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 ر مرحله آموزش و آزموند SVM-SAبا مدل  شدهیسازهیشب ریمقادای در برابر مشاهده یبارندگ ریمقاد. تغییرات سری زمانی 6شکل 
 

رای بد. همچنین ای دارمقادیر مشاهده ، تطابق بسیار خوبی باشدهیسازهیشبشود که تغییرات بارندگی ملاحظه می 6و  5های مطابق با شکل
های آماری در قدار شاخصم 3در جدول استفاده شد.  2Rو  RMSE ،SEهای آماری ، از شاخصSA-SVM مدلعملکرد  ارزیابی دقت

شد، تر باپارامتر به صفر نزدیک مقدار این هرچقدرو  بودهبین صفر و یک متغیر  SEمقادیر  .است شدهدادههای آموزش و آزمون نشان بخش

 توانهای آماری مینتایج شاخص بر اساس 3. لذا با توجه به جدول است شدهیسازهیشبای و دهنده تطابق خوب بین مقادیر مشاهدهنشان
کرد که نشان از  ارزیابی خوب بسیارSVM-SA با روش ترکیبی  را حاضر تحقیق در ایمشاهده هایداده و شدهیسازهیشب نتایج بین انطباق

 است. ایارتباط قوی بین مقادیر برآوردی و مشاهده
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 SVM-SAتغییرات پارامتر بارندگی برای مدل های آماری مقادیر شاخص. 3جدول 

 آزمون آموزش مرحله

 RMSE SE 2R RMSE SE 2R شاخص 

02/6 مقدار  01/0  999/0  72/18  03/0  925/0  

 بحث
ک به شمار های خشورران جزء کش. با توجه به اینکه کشور ایاستهای هیدرولوژیکی های ورودی به سیستمترین دادهیکی از مهم بارندگی

های رامتری ورودی پاز متغیرهاو استفاده ا بارندگیبرآورد  باهدفاهمیت بسزایی دارد. این تحقیق  بارندگیرود، برآورد صحیح میزان می

-سازی دادهپس از نرمال. ن صورت پذیرفتدر منطقه گرگا SVM-SAبا استفاده از  2010تا  1971 ساله 40دوره  طی یبارندگ ریغهواشناسی 

طح های هواشناسی و بارندگی در سترپارام، مقدار ضریب همبستگی پیرسون بین SPSSافزار های مؤثر با استفاده از نرمجهت تعیین پارامترها، 

، RMSEاری های آم، با شاخصشدهیسازهیشبو  ایمشاهدهمیان مقادیر  میزان برازشسازی، پس از شبیه درصد بررسی گردید. 99داری معنی

SE  2وR محاسبه شد.  

 گیرینتیجه
هاای ششا  شورک. با توجه به اینکه کشور ایران جزء استهای هیدرولوژیکی های ورودی به سیستمترین دادهبارش یکی از مهم

ی تغیرهاای ورودمبارآورد باارش و اساتهاده از  باهدفرود، برآورد صحیح میزان بارش اهمیت بسزایی دارد. این تحقیق به شمار می

. صاور  پاریر ترگاان در منطقه گ SVM-SAبا استهاده از  2010تا  1971ساله  40های هواشناسی غیربارشی طی دوره پارامتر

ی پیرساون باین ، مقادار راریه همتسات SPSSا ازار های مؤثر با اساتهاده از نار ها، جهت تعیین پارامترسازی دادهپس از نرمال

 درصد بررسی گردید. 99داری های هواشناسی و بارندگی در سطح معنیپارامتر
بوه  در بخوش آمووزش های هواشناسویبارندگی با استفاده از دادهبینی تغییرات در پیش 2Rو  RMSE ،SEآماری های مقدار شاخصنتایج 

بوه  925/0و  03/0، مترمیلی 72/18 باها در بخش آزمون برابر . همچنین مقادیر این شاخصاست 999/0و  01/0، مترمیلی 02/6 برابر با بیترت
ن ا شبکه عصوبی مصونوعی میوزاببینی بارندگی ماهانه اصفهان های هواشناسی در پیش( با استفاده از داده1391حلبیان و همکاران )آمد.  دست

تووان انطبواق بوین نتوایج موی ،آمدهدسوتبهبوا توجوه بوه نتوایج بنوابراین گزارش نمودنود.  87/0سازی بارندگی را در شبیه 2Rشاخص آماری 
 ای در تحقیق حاضر را بسیار خوب ارزیابی کرد.های مشاهدهو داده شدهیسازهیشب

-سازی مدلنسبت به شبیهسازی شبیهمد در آرابزاری کا عنوانبهتواند می SVM-SAالگوریتم اذعان داشتند که  (1398پور )و حیدرمحمدی 

های مدل بین یز نشان داد که در( ن1398) زادهمؤذنمحمدی و همچنین تحقیق  .دارد تطابق حاضر باشد که با نتایج حاصل از تحقیق های دیگر
در  بورای بهتری عملکرد هوشمند هیبریدی هایمدل سایر به نسبت SVM-SA ترکیبی الگوریتم سازیشبیه یکسان، ورودی ساختار با مختلف

از  SVM-SAترکیبوی  درروشی سوازهیشوبگفوت   توانیماز تحقیق حاضر  آمدهدستبهلذا با توجه به این تحقیقات و نتایج  .دارد سازیشبیه
 است. دقت بالایی برخوردار
 بوالایقابلیوت و دقوت توجه به  بادقت برآورد الگوریتم را افزایش داد. توان های هواشناسی میبین پارامتر روابطبا یافتن  نتایج نشان داد که

 2، یوتواو و لوین(2011) 1و همکواران سورتاخطیگیوری سولیمیگیری این تحقیق بوا نتیجوهتوان گفت نتیجهمی بارندگیدر تخمین  مدل ترکیبی
  .توان معرفی کردالگوریتم هیبریدی جدید در حوزه علوم مهندسی می عنوانبهرا این مدل تطابق دارد و  (2021) 3رک و همکارانما( و 2021)

                                                      
1 Salimisartakhti et al 
2 Youtao & Lin 
3 Mahareek et al 
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ر محاسبات دبالا  سرعتبهتوان می های ورودی و خروجی،یرتغین مبدر این تحقیق، علاوه بر شناسایی روابط  شدههیتهقابلیت مدل ترکیبی  از
 منظوربهریزی ب و برنامهآر مدیریت منابع د مدل رااین استفاده از  توانیملذا ها و قابلیت تعمیم اشاره کرد. موازی، مقاومت در برابر تغییر پارامتر

 .توصیه نموداستفاده بهینه از منابع آب منطقه 
 

 تقدیر و تشکر 

 پاسگزاری، سقراردادند این پژوهش را در اختیار ازیموردنای استان گلستان که اطلاعات منطقهدر پایان از سازمان هواشناسی و شرکت آب 
 گردد.می
 

 منابع

 مصونوعی عصبی شبکه عملکرد بر داده پردازش پیش اثر (. تعیین1396اله. ) کرامت و غفاری، مهارلویی، فاطمه.،رضایی جواد.،محمد مهدی.، امیری، بهرامی،
 .37https://dx.doi.org/ 10.22059/IJE.2017.60880-29 .(1)4آباده. نشریه اکوهیدرولوژی،  شهرستان در ماهانه بارندگی بینیپیش منظور به

هوای عصوبی مصونوعی. نشوریه تحقیقوات کواربردی علووم شوبکهبینی بارندگی اصفهان با اسوتفاده از (. پیش1391حلبیان، امیر.، حسین.، و دارند، محمد. )
 https://www.sid.ir/paper/102413/fa (.26)12جغرافیایی، 

پشوتیبان.  بوردارماشوین و ژنتیوک ریزیبرنامه هایمدل از استفاده با ماهانه بارندگی بینی(. پیش1399فرد، سعید.، و هاشمی، سجاد. )شرفی، میلاد.، صمدیان
  https://www.sid.ir/paper/958629/fa .63-71 ،(4) 8های نوین سطوح آبگیر باران، نشریه سامانه

 ANFIS و SVM هایمدل با ماهانه بارندگی سازیالگو (. مقایسه1395) روحانی، حامد. پور، علی.، وحشمت مرتضی.،سید سیدیان، پیشخانی، نسرین.،ضابط
 https://civilica.com/doc/666817 .236-246 ،(1)30خاک )علوم و صنایع کشاورزی(،  . نشریه آب و(شهرگنبدکاووس: موردی مطالعه)

و  SVMهای سازی توزیع احتمالاتی رواناب ماهانه بر عملکرد مدل(. ارزیابی تأثیر نرمال1396علی. )قربانی، محمد زاده، حجت.، وزاده، محمد.، احمدعیسی
ANN 22-33 ،(16)8پژوهشنامه مدیریت حوزه آبخیز،  رود(.ها )مطالعه موردی: حوزه زرینهسازی جریان ماهانه رودخانهدر شبیه. 

https://jsw.um.ac.ir/article_38332.html 
 رودخانوه: مووردی مطالعوه) ماهانوه مقیواس در هوشمند ترکیبی هایمدل از استفاده با جریان جریان بینی(. پیش1398روزبه. ) زاده،بابک.، و موذن محمدی،

 /JEST.2020.24315.3331. https://dx.doi.org/10.22034. 81-71 ،(9)21 ،لنامه علوم و تکنولوژی محیط زیستفص. (رودزرین
ی . مجله علمسازی تبریدهای اقلیمی بر روی تخمین دمای خاک توسط الگوریتم هیبریدی شبیهثیر سنجهأبررسی ت(. 1398محمدی،بابک.، و حیدرپور، باقر. )

 https://doi.org/10.30467/nivar.2019.83519 .104-105و ترویجی نیوار، 
 هوایداده کردن نرمال جهت سازنرمال هایتبدیل (. مقایسه1393زهرا. ) تهرودی،ناظری مرضیه.، و افشار،زادهعباس کیوان.، خلیلی، محمد.، تهرودی،ناظری

 https://www.sid.ir/paper/141631/fa . 365-372 ،(2)28خاک )علوم و صنایع کشاورزی(،  ایران. نشریه آب و مختلف مناطق ماهانه بارندگی
همودان.  اسوتان اقلویم تغییورات در ماهانه بارندگی بینیپیش در خطیغیر و خطی مختلف هایمدل کارایی (. ارزیابی1398نوذری، حامد.، و توکلی، فاطمه. )

 https://doi.org/10.29252/jwmr.10.20.19 .1-12 ،(20)10پژوهشنامه مدیریت حوزه آبخیز، 
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