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Objective: In this study, two advanced machine learning methods, namely support vector 

machine (SVR) and extreme learning machine (ELM), are investigated for the 

groundwater level simulation. 

Method: The SVR model performs well due to its ability to simulate complex and 

nonlinear relationships and the use of kernel functions for accurate prediction. The ELM 

model, with its high computational speed and structural simplicity, is suitable for 

processing large and complex data. In this study, 10-year data including groundwater 

level, precipitation, evaporation and temperature with monthly time steps were used to 

develop these models. All variables were normalized to the range of 0 to 1 to prevent bias 

in the models And RMSE, NSE and R² indices were used to evaluate the performance of 

the models.  

Results: The results showed that the ELM model with polynomial activation function 

provided the best performance in both training and testing stages (Training: 

RMSE=0.1747, NSE=0.9045, R2=0.9097), (Test: RMSE=0.1675, NSE=0.9048, 

R2=0.9098). In contrast, the SVR model with the multi-attack kernel function showed the 

best accuracy in both stages (Training: RMSE=0.2246, NSE=0.8740, R2=0.9038), (Test: 

RMSE=0.2218, NSE=0.8758, R2=0.9048). 

Conclusions:  The findings of this study indicate that the ELM model can be used as an 

effective tool in groundwater resources management. On the other hand, the poor 

performance of the SVR model with the linear kernel indicates its inefficiency in 

modeling nonlinear relationships in data from arid and semi-arid regions. 
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Introduction 
Groundwater level modeling in arid and semi-arid regions, such as the Bahar Plain, plays a crucial role 

in sustainable water resources management. Decreasing precipitation and increasing water demand in 

these regions have led to significant declines in groundwater levels, which have adverse effects on 

agriculture, drinking water supply, and natural ecosystems. In order to plan and manage water resources 

optimally, it is essential to use accurate and efficient forecasting models to analyze groundwater level 

variations 

Method 

MODFLOW numerical model 

In this study, two advanced machine learning methods, namely support vector machine 

(SVR) and extreme learning machine (ELM), are investigated for the groundwater level 

simulation. The SVR model is effective in forecasting problems such as groundwater level 

changes due to its high ability to identify complex and nonlinear relationships between data. 

This model is able to discover hidden patterns in the data and provide accurate predictions by 

using the kernel functions. On the other hand, the ELM model is a suitable tool for processing 

large and complex data due to its high computational speed and structural simplicity. This 

model uses single-layer neural networks and is able to perform learning in a short time. One 

of the main challenges in using these models is the precise adjustment of parameters, which 

has a direct impact on their accuracy and efficiency. In this study, 10-year data including 

groundwater level, precipitation, evaporation, and temperature with a monthly time step are 

used to develop these models. All variables are normalized to a range of 0 to 1 to prevent bias 

in the models, and RMSE, NSE, and R² indices are used to evaluate the performance of the 

models. 
Bahar Plain is located in the northwest of Hamedan Province, near the city of Bahar, and is 

considered one of the most important agricultural plains in this region. This vast plain plays a 

significant role in supplying the province's agricultural products due to its fertile soils and 

groundwater resources. The groundwater of this plain is considered the main source of water 

for agriculture, drinking water, and local industries, and this feature determines its high 

importance in the economic development and food security of the region. However, in recent 

years, due to excessive groundwater extraction, the water level of this plain has dropped 

sharply, causing problems such as reduced well yields and land subsidence. This plain is 

located in a semi-arid region with an average annual precipitation of between 300 and 350 

mm, which occurs mainly in the form of winter and spring rainfall. This amount of 

precipitation is not enough to provide surface water and recharge the groundwater aquifers of 

this plain, and due to climate change and the decrease in precipitation in recent years, the 

amount of inflow to groundwater resources has decreased significantly. This decrease has 

turned the Hamedan Bahar Plain into a water crisis area, and this has increased the need for 

water resource management, especially in the agricultural sector, and its optimal use. 

Results 

The results indicate that the ELM model with polynomial activation function provided the 

best performance in both training and testing stages. In contrast, the SVR model with linear 

kernel shows the lowest accuracy in both stages. The findings of this study indicate that the 

ELM model with polynomial activation function, due to its high ability in fast learning and 

processing complex data, has a significant performance in simulating groundwater level 

changes and can be used as an effective tool in groundwater resources management. On the 

other hand, the poor performance of the SVR model with linear kernel indicates its inefficiency 

in modeling nonlinear relationships in data from arid and semi-arid regions. 
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Conclusions 

This research showed the importance of the selection of an appropriate model and optimal 

adjustment of parameters in improving the accuracy of predictions and help managers make 

decisions for sustainable operation of groundwater resources. In addition, the findings of this 

study proved that the selection of a suitable machine learning and its parameters for predicting 

the groundwater level in complex hydrological mediums is very important. 
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  ونیرگرس نی ماش ی ریادگی یهابا استفاده از مدل   ینیرزمینوسانات سطح آب ز یسازهیشب
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 ها: کلیدواژه

 ،ی نیرزمیسطح آب ز

 بان،یبردار پشت نیبا ماش ونیرگرس

 ،یافراط  یریادگی نیمدل ماش

 .نیماش یریادگی
 

 

 یمانند دشا  بهار، برا  خشا ،مهیدر مناطق خشا  و ن ینیرزمیساطح آب ز  یساازمدل  هدف از این مطالعه  هدف: 

( و SVR)  بانیبردار پشاات  نیماشاا  یعنی شاارفته،یپ  نیماشاا  یریادگیدو مدل    با اسااتداده از یمنابع آب  داریپا  یریمد
 اس . (ELM) دیشد یریادگی نیماش

  یو دما با گام زمان  ریتبخ  ،یبارندگ ،ینیرزمیسااله شاامس ساطح آب ز10  یهامطالعه، داده  نیدر ا  روش پژوهش: 

  1تا    0ها به بازه  شادن مدل  اسیاز با یریجلوگ یبرا  رهایمتغ  یها اساتداده شاد. تماممدل  نیتوساعه ا یماهانه برا
 گرفته شدند.  به کار هاعملکرد مدل یابیارز یبرا R²و  RMSE ،NSE یهاشدند و شاخص یسازنرمال

 نیو آزمون بهتر  شدر هر دو مرحله آموز  ایچندجملهساااز  با تابع فعال  ELMنشااان داد که مدل  جینتا: هایافته

RMSE = 0.1747 , NSE = 0.9045 , 𝑅2  0.9097)آموزش:  عملکرد را ارائه داده اس    0.9098(، )تس :=
RMSE = 0.1675 , NSE = 0.9048 , 𝑅2 دق   بهترین چندحمله اییبا کرنس    SVR. در مقابس، مدل ( =

داد نشااااان  مارحالااه  دو  هار  در  RMSE = 0.2246 , NSE = 0.8740 , 𝑅2  0.9038)آماوزش:را  = ،)
RMSE = 0.2218 , NSE = 0.8758 , 𝑅2 0.9048)تس : = )   

منابع    یریمؤثر در مد  یعنوان ابزاربه تواندیم  ELMکه مدل   دهدیمطالعه نشاان م نیا  یهاافتهی:  گیرینتیجه

آن در    ییاز عدم کارا  یحاک یبا کرنس خط SVRمدل    فیعملکرد ضاع گر،ید  یاساتداده شاود. از ساو ینیرزمیآب ز
 اس . خش مهیمناطق خش  و ن یهادر داده یرخطیروابط غ یسازمدل
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 مقدمه 

 ی ها، کشاورز انسان  یآب  یازهاین  نیدر تأم  ینقش اساس  ن، یریآب ش  نیمنابع تأم  نیتراز مهم   یکیعنوان  به  ینیرزمیز  یهاآب
 (. 2023،  1  )نوروزی خطیری و همکاران  کنندیم دایو صنع  ا

به منابع   ازین شیمنابع آب اس . با افزا داریپا  یریدر مد  یدیکل  یاز ابزارها یکی ینیرزمیسطح آب ز یساز و مدل  یسازهیشب
از گذشته   شتریب  ینیرزمیرفتار منابع آب ز  قی دق  یسازهیشب    ی اهم  خش ،مهیخش  و ن  یدر نواح  ژهیودر سراسر جهان، به  یآب

م اشودیاحساس  امدل   نی.  ما  به  م  ن یها  را  ز  دهندیامکان  آب  منابع  رفتار  تح   ینیرزمیکه  جمله    ریتأثرا  از  مختلف  عوامس 
 یساز هیشب  یها، استداده از مدل رونی. ازامیکن  ینیبشیپ  یطیمحس یز  یها  یفعال  گریو د  ،یم یاقل  راتییتغ  ،یانسان  یهابرداش 
. کندیم  دایمرتبط با آب ا  ی ها یگذار اس یدر س  ینقش مهم  مختلف،  یها یریاز مد  یناش  راتیتأث  یابیجه  ارز  یعنوان ابزاربه
)مزرعه و همکاران،   کندیکم  م  یدروژئولوژیه  دهیچیپ  یندهایبه ما در درک بهتر فرا  نیهمچن  ینیرزمیسطح آب ز  یسازهیشب

داده   یکیدرولوژی ه  یسازمدل(.  2023 از  استداده  ش  یکیزیف  یهابا  م  ییایمیو  ز  یها انیجر  تواندیمنطقه  انتقال   ،ینیرزمیآب 
که به شدت از منابع  یدر مناطق ژهیوبه  ،یقابل نیکند. ا یسازه یرا به دق  شب یبر منابع آب نیسطح زم  راتییتغ ریو تأث ها،یآلودگ
  ی شتریبا دق  ب  توانی به کم  آن م  را یدارد، ز  یاژهیو   یاهم  شود،ی استداده م  یآب شرب و کشاورز  ن یتأم  یبرا  ینیرزمیآب ز

به طور مؤثر    ینیرزمیآب ز  یسازهیو شب  یسازو کنترل کرد. مدل   ینیبش یرا پ  نیزم  یکاربر  راتییاز حد و تغ  ش یاثرات استخراج ب
)کینزل باچ و    کند  دایا  یاساس  ینقش  ،یو کاهش منابع آب  هایاز جمله خشکسال   ،یطیمحس یز  یهابحران  ینیبش یدر پ  تواندیم

دما، بر منابع آب    شیمانند کاهش بارش و افزا  ،یمیاقل  راتییتغ  ریتأث  یساز هیو شب  یابیامکان ارز  هادل م  نیا(.  2003،    2  همکاران 
م  ینیرزمیز فراهم  همکنندیرا  به  مد  یدیکل  یابزار  عنوانبه  یساز هیشب  یهامدل  س،یدل  نی.  شناخته   یآب  یهابحران   یریدر 
 ین یرزمیاز حد منابع آب ز  شی تا از استخراج ب  کندیکم  م  رانیگمی ران و تصمیبه مد  قی دق  یهایسازهیشب  ن،ی. علاوه بر اشوندیم

استداده     ،یدر نها(.  2016،    3 )جاکمن و همکاران  کنند  نیمنابع تدو  ن یاز ا  نه یاستداده به  یبرا  یدار یپا  یهاکرده و برنامه   یریجلوگ
ها  مدل   نیدر سطوح مختلف کم  کند. ا  یریگمیتصم  ندیبه بهبود فرآ  تواندیم  ینیرزمیسطح آب ز  یسازهیشب  شرفتهیپ  یهااز مدل 

منابع آب    نهیبه   یریمد  یرا برا  یآنها، اطلاعات ارزشمند   راتییو روند تغ  یدرباره منابع آب  نانی و قابس اطم  قیدق  یهابا ارائه داده 
  عنوان بهو بلندمدت اس ، بلکه    مدتتاهکو  یزیربرنامه   یبرا  ی نه تنها ابزار قدرتمند   ی سازهیو شب  یساز . مدلگذارندیم  اریدر اخت
)تانگ    شودیمطرح م  یمنابع آب   ی دیشور شدن آب و کاهش ک  ن،ینشس  زم  رینظ  یط یاز مشکلات مح  یریجلوگ  یمؤثر برا  یروش 

منابع موجود بلکه در حدظ   یرینه تنها در مد ینیرزمیسطح آب ز یساز و مدل یساز هیشب  یاهم  ن،یبنابرا(. 2022،  4  و همکاران
 اس   یاتیح ندهیآ یهانسس  یبرا هاآن

 ادبیات موضوع و پیشینه پژوهش 

مدل  استداده مدل  یساز هیشب  یبرا  نیماش   یریادگی  یهااز  ز  ی سازو  آب  سال  ینیرزمیسطح  از    یکیعنوان  به  ریاخ  ی هادر 
 س یخود در تحل یباقدرت پردازش بال  ن، یماش یریادگی یهامطرح شده اس . مدل یمنابع آب  ی ریو کارآمد در مد نینو یها روش 
و سطح آب    یطیمح  یرهایمتغ  نیب  دهی چیپنهان و روابط پ  یکه الگوها   کنندیفراهم م  راامکان    نیا  ،یرخط یو غ  دهیچی پ  یهاداده 
ا  ییشناسا  ینیرزمیز بهروش   نیشوند.  داده  کنندیم  دای پ   یاهم  یزمان  ژهیوها  ناکاف  یهاکه  و   ای  یموجود  باشند،  پراکنده 
(. به 2022،    5  )تائو و همکاران  نباشند  یتیریمد  دهیچیپ  یازهایبه ن  ییقادر به پاسخگو  یسنت  ی هابر مدل  یمبتن  یهایسازهیشب

 .همین دلیس تاکنون مطالعات فراوانی در این زمینه انجام شده اس 
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بردار   نیو ماشا  )ANN (  یمصانوع یشابکه عصاب یهامدل یساازنهیبه  یها یتکن  یبه بررسا (  2021) 1گائور و همکاران  
 ANN یهاها نشاان دادند که مدلپرداختند. آن ینیرزمیساطح آب ز  ینیبشیپ  یبرا  (WA-SVR)بر موج    یمبتن  بانیپشات
  ، یکیزیف یندهایاز به درک کامس فرایبدون ن  ،یو خروج  یورود یهاداده  انیم  یرخطیروابط غ  یساااازهیدر شاااب ییتوانا سیبه دل
 بیضاار  یهاها با اسااتداده از شاااخصعملکرد مدل  ق،یتحق  نیارائه دهند. در ا ینیرزمیاز سااطح آب ز  یقیدق ینیبشیقادرند پ
 یهایمطالعه نشاان داد که اساتداده از معمار  یهاافتهیشاد.  یابیارز )Ef ( فیسااتکل  -نش  ییو شااخص کارا )2R (    یهمبساتگ

را بهبود    ANNمادل    ییکاارا توانادی، م(LM)ماارکوارت   -گ لونبر  تمیاز جملاه الگور  ،یآموزشااا   یهااتمیو الگور همختلف شااابکا 
 ینیبشیو پ یساازهیدر شاب ANNنساب  به مدل   یموج  دق  بالتر هیبر تجز یمبتن WA-SVRمدل   ن،یبخشاد. علاوه بر ا

 نشان داد.  ینیرزمیسطح آب ز
های مادفلو،  سااازی تراز آب زیرزمینی منطقه کبودرآهن  همدان با اسااتداده از مدلبه شاابیه(  2019) 2زاده و همکاران  مل 
ELM و WA-ELM طوری کاه بینی تراز آب زیرزمینی بود، باههاا در پیشدهناده دقا  باالی این مادلپرداختناد. نتاایج نشاااان

-WA و ELM مدل مختلف برای 10محاسبه شد. در ادامه،    0.0004و شاخص پراکندگی  0.917ضریب همبستگی مدل مادفلو 

ELM های زمانی مختلف ارزیابی شادند. بهترین دق  در مدلهای ورودی و گامبا ترکیب ELM ساازیبا تابع فعال sigmoid 

و   0.959با ضااریب همبسااتگی   WA-ELM دساا  آمد. مدلبه Daubechies2 با خانواده ویول  WA-ELM و در مدل
عنوان مدل برتر شااناخته شااد. این مطالعه بینی تراز آب زیرزمینی داشاا  و به، بهترین عملکرد را در پیش0.915ضااریب نش 

 .سازی مسائس پیچیده منابع آب اس های ترکیبی در شبیهدهنده برتری مدلنشان
 ینیبشیپ  یبرا SVR،ANNمحور، شااااماس  داده  یهااعملکرد مادل  یابیا مطاالعاه باه ارز نیدر ا(  2019)،   3  میرابی و همکااران 

  یژنت تمیو الگور  (GT) گاما  یدیبریآزمون ه  بیمطالعه، از ترک  نیپردازد. در ا  رمحصاوریمحصاور و غ یهاساطح آب در آبخوان
(GA)  یهانشاان داد که مدل جیاساتداده شاد. نتا  هایورود  نیبهتر نییتع یبرا SVR و ANN نساب   ماهه ی ینیبشیپ یبرا
در  ANN نسااب  به مدل  یعملکرد بهتر SVR داشااتند و مدل یشااتری)دو و سااه ماهه( دق  ب  تریطولن  یهاینیبشیبه پ
 .داش  ندهیتا سه ماه آ ینیرزمیسطح آب ز ینیبشیپ

ساازی ساطح آب را در شابیه  AIGو ترکیب آن با الگوریتم ابتکاری  SVRهایعملکرد مدل(  2022)  4روشانی و همکاران  
درصد   20ها برای آموزش و درصد داده 80ارزیابی کردند. در این مطالعه، از   2019تا   2001زیرزمینی ماهانه دشا  شابساتر از ساال 

سااتکلیف، خطای  -های آماری نظیر ضاریب همبساتگی، کارایی نشها با شااخصها اساتداده شاد و کارایی مدلبرای تسا  مدل
کیب مقایسااه گردید. نتایج نشااان داد که مدل  ، نسااب  انحراف معیار و شاااخص لگیتز و م (RMSE) ریشااه میانگین مربعات

 .دس  آوردبهترین عملکرد را در هر دو مرحله آموزش و آزمون به SVR-AIG ترکیبی
سااازی نوسااانات سااطح آب زیرزمینی در آبخوان میقان با اسااتداده از در این پژوهش به شاابیه(  2024)  5مزرعه و همکاران

 یاادگیری مااشاااینی-هاا را در قاالاب مادل ترکیبی جادیاد ریااضااایپرداختناد و آن GMDH و MODFLOW هاایمادل

(MMWEM) اساااتداده شاااد. نتایج   2023-2013های هیدرولوژیکی و هیدروژئولوژیکی منطقه برای دوره ترکیب کردند. داده
دق   (MMWEM) های دیگر داشااته و مدل ترکیبیعملکرد بهتری نسااب  به مدل GOA-GMDH نشااان داد که مدل
 .های جداگانه داش بینی نسب  به مدلبالتری در پیش
ساازی ساطح آب زیرزمینی اساتداده  برای مدل  ANNو  SVRهایدر این پژوهش از مدل(  2023) 6و همکاران  شاهبازی

ها اضااافه را به این مدل (CEEMD) و تجزیه تجربی مود مکمس (WT) پردازش تبدیس موج کردند و ساا ا ابزارهای پیش
توسااعه یاف  و عملکرد  CEEMD-SVR و W-ANN  ،W-SVR ،CEEMD-ANN کردند. چهار مدل ترکیبی شااامس
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دق  بالتری دارد و اساتداده از  SVR نساب  به ANN های آماری ارزیابی شاد. نتایج نشاان داد که مدلها با اساتداده از شااخصآن
 .شودها میبینیپردازش موجب بهبود دق  پیشابزارهای پیش

 2و همکااران    یری(؛ ام2023)  1و همکااران    یزیعز  قااتیباه تحق  توانمی  قیتحق  نیموضاااو  ا  ناهیدر زم  قااتیتحق  گریاز د
و   ؛ جلیلیان(2022) 6و همکاران   یپناه  ؛(2023) 5و همکاران   ی(؛ فلاح2021)  4و همکاران    یلی(؛ اساماع2018)  3(؛ شاعبانلو2021)

و   محماد  ؛ و(2022)  10و همکااران    (؛ مقادم2020)  9و همکااران    (؛ قریاب2023)  8و همکااران    (؛ اماان جلیلی2022)  7  همکااران
 اشاره کرد.(  20232) 11  همکاران

 روش پژوهش

  سیگساترده، به دل یدشا  با مسااحت نی. ااسا  شاهر بهار واقع شاده یکیاساتان همدان و در نزد  یدشا  بهار در شامال غرب
  )قبادی   دارد اساتاندارد  یمحصاولت کشااورز  نیدر تأم یتوجهنقش قابس ،ینیرزمیز یو منابع آب زیحاصالخ  یهااز خاک  یبرخوردار
واقع شاده اسا    متریلیم  350تا  300 نیب یبا بارش ساالنه متوساط  خشا مهیمنطقه ن  یدشا  در    نیا  (.2020،   12  و همکاران

آب   نیتأم یبارش برا  زانیم نی. ا.(2021،   13  و همکاران  )افروزی دهدیرخ م یو بهار  یزمسااتان  یهاکه عمدتاً به صااورت بارش 
 ر،یاخ  یهادر ساال  هابارش و کاهش   یمیاقل  راتییو با توجه به تغ سا ،ین  یدشا  کاف  نیا  ینیرزمیز یهاسادره  هیو تغذ  یساطح
منطقه    یکاهش باعث شاده که دشا  بهار همدان به   نیداشاته اسا . ا  یریکاهش چشامگ ینیرزمیز یبه منابع آب  یورود  زانیم
 شیآن را افزا  نهیو مصارف به  یخصاو  در حوزه کشااورزمنابع آب به  یریبه مد ازیمسائله ن  نیشاود و ا سیتبد یبحران آب یدارا

 یبه اجرا ازیآب منطقه، ن  نیو تأم  یکشاااورز داتیدشاا  در تول  نیا   یبا توجه به اهم  .(2022،  14)بلالی و کاساابین  داده اساا 
به نظر   یضاارور  یبرداران امرکشاااورزان و بهره  انیم  یطیمحساا یز  یهایآگاه  یمنابع آب و ارتقا  ک ارچهی   یریمد  یهاطرح
 .(2021، 15)رفیعی مهر و کالجی شود یریجلوگ زین یمنابع آب یتا ضمن کاهش مصرف آب، از آلودگ  رسدیم

الی   1382)  ساااله18از اطلاعات ماهانه سااطح آب زیرزمینی، بارندگی، تبخیر و دما برای ی  دوره  هامدلبرای توسااعه این  
( اساااتداده شاااد. با توجه به متداوت بودن مقیاس این اطلاعات، برای جلوگیری از بایاس شااادن مدل همه داد های مورد  1400

درصاد همه داده ها برای آموزش و از ساایر داده   80اساتداده در بازه صادر و ی  نرمال شادند. همچنین رای توساعه همه مدل ها از 
برای توساعه مدل ها    r2019aورژن  MATLABده شاد. بعد از آماده شاده داده ها از نرم افزار ها برای تسا  مدل ها اساتدا

 استداده شد.

 (SVR) 16شبکه عصبی رگرسیون ماشین بردار پشتیبان  .1

SVR  17بانیبردار پشت  نیماش  مدلاز    یانسخه) SVM( یشده اس . هدف اصل   یطراح  یونیمسائس رگرس  یاس  که براSVR   ،
  ی هاداده  نیب  یتابع هسته، فاصله   یتا با استداده از    کندیمدل تلاش م  نیهاس ، اداده  یبندطبقه  یجابه  وستهیپ  ریمقاد  ینیبشیپ
،   SVRیدیکل   یهایژگی از و  یک(. ی2023،    18  و همکاران   )احمد  مقدار خطا حداقس کند   یشده را در حدود    ینیبشیپ  و   یواقع 
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 اس . پارامتر  ریپذامکان  "epsilon" و "C" یپارامترها  میدق  مدل اس  که با تنظ  شیخطا و افزا  هیآن در کنترل حاش  ییتوانا

C  یزمان دق  بالترکند و هم  یریاز حد جلوگ  شیب  یدگیچیاز پ  دل تا م  کندیعمس کرده و کم  م  مه یجر  بیضر    ی  عنوانبه  
  ن یی. تابع هسته تع( 2021،    1  و همکاران  )بالوگون  به انتخاب تابع هسته مناسب دارد  یادیز  یوابستگ   SVRعملکرد .ارائه دهد

  ی سازمدل  یدرستها به در داده   یرخطیغ  یو ساختارها   شوندینگاش  م   هایژگیو  یبه فضا  یورود   یهاکه چگونه داده   کندیم
اس ، بلکه بر   رگذاریتأث  ینیبش یدق  پ  برتنها  نه  SVRیانتخاب مناسب هسته و پارامترها(.  2020،  2)ژانگ و اودوونس   شوندیم

آن   یپارامترها  قیدق  میبه تنظ  ازی، نSVR  یهااز چالش  یکی،  حالن یباا .گذاردیاثر م  زیمدل ن  یو عملکرد کل  یزمان محاسبات
  نیبهتر  افتنی  یشبکه برا  یدر صورت استداده از جستجو  ژهی ورا به همراه داشته باشد، به  ییبال   یمحاسبات   نهیهز  تواندیاس  که م

 سیبه دل  گرهیتوص  یهاستمی و س  م ی ق  نیتخم  ،یزمان  یهایسر   ینیبشیها مانند پاز حوزه  یاریدر بس   SVR  ن،یپارامترها. باوجود ا
ی در اگسترده به طور   SVRباعث شده   هایژگیو نیا اس ،محبوب    یزینو یهاخوب در مواجهه با داده  میتعم ییدق  بال و توانا

)پناهی  مسائس  شود  استداده  آب  منابع  مدیری   با  همکاران  مرتبط  به   Nاگر  .  (2020،    3  و  باشد  نمونه   که یطورتعداد 

{xk,y
k
}

k=1

N
, x ∈ Rm, y ∈R    در این حال  معادله استداده شده توسط مدلSVR   اسمول و   را میتوان به صورت زیر نوش(

 . (2004، 4اسچولکوف 
(1 ) f(x)=w. ∅(x)+b    

 کردنسینوعی تابع غیرخطی برای تبد ∅بردار بایاس اس ،   bها اس ، بردار وزن  wبردار متغیرهای ورودی اس ،   xکه در آن  
محدب را   یساازنهینوعی مسائله به توانیمختلف م متغیرهای ورودی به فضاای جدید با ابعاد بالتر اسا . با درنظرگرفتن فرضایات

 ها معرفی کرد.برای حس این معادله و محاسبه مقدار بهینه وزن

(2 ) 
min

 w,b,ξ
i
,ξ

j

*  
1

2
‖w‖2+C ∑ (ξ

i
+ ξ

i

*
)

m

i=1

  

  

 S. t. (

w . ∅(xi)+b- y
i
 ≤ ε+ ξ

i
 

y
i
-w . ∅(xi)-b ≤ ε+ ξ

i

*
 

ξ
i
,ξ

i

*
 ≥0;i=1,2,3…m

) 

 

𝜉𝑖که در آن   , 𝜉𝑗
 .در نهای  مدل اس   بیش برازش ی  عدد مثب  با مقدار مشخص برای جلوگیری    Cهستند،    5متغیر کمکی   ∗

حس کرد، بر    نهیبه  یها   یلگرانژ و محدود  بیضر  و با درنظر گرفتن   6ی دوگانها میتوان با استداده تئورراین مسئله بهینه سازی  
 نوش . به صورت زیررا میتوان  (2)رابطه این اساس 

(3 ) f(x, β
i
, β

i

*)= ∑(β
i
- β

i

*)k(xi,xj)+b

n

i=1

  

 

اس ،   SVRتوابع کرنس از مهم تین بخش های مدل    .(xj)∅(xi)∅تابع کرنس اس  که برابر اس  با    k(xi,xj)که در آن  
و   RBFتابع خطی، سیگموید، شود از توابع مناسبی برای این کار استداده شود، در این مطالعه از   به همین دلیس همواره تلاش می

استداده شد. هر یکی از این توابع پارامترهایی دارند که تعیین مقدار دقیق ان ها تاثیر چشمگیری در دق  مدل    چند جمله ایی
SVM دارد، به هین دلیس همیشه سعی میشود از روش های دقیقی برای تعیین مقدار این پارامترها استداده کرد . 
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 1(ELM) ماشین یادگیری افراطی .2

 ELM  های اخیر موردتوجه  که به دلیس سرع  بال و سادگی ساختار در سال  اس خور  ای پیشلیهنو  شبکه عصبی ت    ی
محاسباتی پیچیده تنظیم   یندهایهای پنهان خود را از طریق فراهای لیههای عصبی سنتی که وزناند. برخلاف شبکهقرار گرفته 

های  های لیه خروجی از طریق روش شوند و تنها وزنصورت تصادفی تعیین میهای لیه پنهان به وزن ELM کنند، در مدلمی
را به   ELM شود وشوند. این ویژگی منجر به کاهش چشمگیر زمان محاسباتی در مراحس یادگیری میساده و تحلیلی بهینه می

و   باشد )کومارهایی با محدودی  منابع مناسب  تواند برای مسائس بلادرنگ و سیستمکند که میمدلی سریع و کارآمد تبدیس می
 (. 2020 2، اران همک

ELM   داده پردازش  توابع فعالتوانایی  از  استداده  با  را  این کار  دارد و  را  غیرخطی  انجام  های  پنهان  سازی غیرخطی در لیه 
فعالمی توابع  رایج در دهد.  به مدل کم  میlinear, sigmoid, RBF and Polynomialمانند   ELM سازی  تا ،  کنند 
های پنهان نیس ،  های لیهپردازش کند. ازآنجاکه نیازی به تنظیم وزن   یقبولهای پیچیده و با الگوهای غیرخطی را بادق  قابس داده 

های عصبی چندلیه برخوردارند، و همین های یادگیری عمیق یا شبکهها از پیچیدگی محاسباتی کمتری نسب  به مدلاین مدل 
 (. 2020،  3  و همکاران )لی کندها را برای کاربردهایی که سرع  پردازش و کارایی اهمی  دارند، مناسب میامر آن 

 اس . به دلیس عدم نیاز به تنظیم پارامترهای داخلی، این مدل  پذیری بالی آنقابلی  تعمیم  ELMدیگر مدل  یکی از مزایای  
شود، تر مشاهده می های عصبی پیچیدهبرازش که در شبکه  شی های آزمایشی عملکرد خوبی دارد و از مشکلاتی مانند ببر روی داده 
 (. 2023،  4 و همکاران ریام یعل) اس  افتهی یادیز  یمنابع آب محبوب  یریدر مد  ELM، رونیازا ،بردیکمتر رنج م

شوند، ممکن صورت تصادفی تنظیم میهای پنهان بههای لیهوزن  کهیی. ازآنجااس هایی مواجه  نیز با چالش  ELM،  حالنیباا
ها  های ورودی و توزیع تصادفی اولیه وزنبسته به داده   اس  مدل در برخی موارد به نتایج ناپایدار برسد، و به همین دلیس عملکرد آن 

های اولیه ممکن اس  متداوت باشد. برای مقابله با این مسئله، برخی از تحقیقات پیشنهاد بهبودهایی مانند انتخاب استراتژی  وزن
، به دلیس مزایای بسیار  حالنیباا  (.2021،    5  و همکاران  )عزیزپور  اندسازی را ارائه دادههای بهینهبا دیگر تکنی   ELMیا ترکیب  

ELMروند و به طور گسترده  دار در حوزه یادگیری ماشین به شمار میهای پرطرفدر سرع  و سادگی، همچنان یکی از مدل ها

نمونه آموزش   Nنمونه یادگیری مختلف اگر ی  دیتاس  شامس    Nبرای    گیرند.در مسائس کاربردی و پژوهشی مورداستداده قرار می
ti ∈ Rnمتغیر ورودی و    xi ∈ Rn( به طوری که  xi,ti)  متمایز باشد

گره پنهان و ی    Lمتغیر خروجی مدل باشد. با استداده از   
 (. 2006،  6  و همکاران را توسعه داد )هووانگ ELM( میتوان ی  مدل Gتابع فعال ساز) 

(4 ) tj= ∑ β
i
.G(ai.xj+ bi)

N

i=1

    j=1,2,3…N    

 

ai=[ai1,ai2,ai3…ain]که در آن 
T    گره پنهان    وگره ورودی  ی بین  وزنضرایب  بردارi  و  اس   ام β

i
=[β

i1
,β

i2
,β

i3
…β

im
]
T 

خروجی گره G(aixj+bi) ام اس .iبایاس گره پنهان ضریب   𝑏𝑖  .ام و گره های خروجی اسا iگره پنهان  ی بین  وزنضارایب  بردار  
 اس . xjام با توجه به ورودی های iپنهان 

 زیر بازنویسی کرد صورتبه توانیمرابطه بال را 
(5 ) Hβ=T  

 
1. Extreme learning machine 

2. Kumar et al 

3. Li et al 

4. Alizamir et al 

5. Azizpour  et al 

6. Huang et al 
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 β= [

β
1

T

⋮

β
Ñ

T

]

Ñ×m

   𝑌 =  [
𝑦1

𝑇

⋮
𝑦𝑁

𝑇
]

𝑁×𝑚

 

 H (w1...wN,b1…BN,x1…xN)= [
G(a1.x1+b1) ⋯ G(aN.x1+bN)

⋮ … ⋮
G(a1.xN+b1) ⋯ G(aN.xN+bÑ)

]

N N

 

          

و   یمربع  H  ایماتر   (N = N)برابر باشد،    شودیآموزش استداده م  یکه برا  ییهابا تعداد داده   یمخد   یهااگر تعداد نورون
ا  شود،یم  ریپذمعکوس  با خطا   یانمونه  تواندیم  SLFNصورت    نیدر  اما در ب  نیتخم  صدر یآموزش را  موارد تعداد    شتر یزند. 

> > N) اس  آموزش   یها براتر از تعداد داده کوچ   اریبس  یمخد  یهانورون 𝑁) ایحال  ماتر  ن یدر ا  H  خواهد   یرمربعی غ
𝑤𝑖, 𝑏𝑖, βi یشد که در آن پارامترها

 (i=1,2,3…N)در رابطه  کهیوجود ندارند به طور Hβ=T دلیس در    نیصدق کنند. به هم
𝑤𝑖, 𝑏𝑖, βi یارامترهااین شرایط پ

 (i=1,2,3…N)  (. 2011با استداده از رابطه زیر محاسبه کرد )هووانگ و همکاران،   توانمیرا 
(6 ) ‖H(a1,…aN,b1,… bN)β-T‖=minwi,bi,β

‖H(a1,…aL,b1,…bL)β-T‖  
β]  ی خروجی اسا هاوزنماتریا   𝛽اسا ،    ELMماتریا خروجی لیه پنهان مدل   Hکه در آن  

i1
, β

i2
, β

i3
… β

in
]
T ،

T   ماتریا نمونه های شبیه سازی شده اس[ti1, ti2, ti3… tin]
T. :رابطه بال معادل اس  با حداقس کزدن تابع هزینه زیر 

(7 ) E= ∑ (∑ β
i
g(wi.xj+ bi)- tj

N

j=1

)

2

    

N

j=1

 

 از ماتریا خروجی لیه پنهان محاسبه کرد. افتهیمیتعمعملیات ساده معکوس  توانیمرا  𝛽در نهای  مقدار 

(8 ) β
*
=HϯT            

آن را باا اساااتدااده از روش هاای   توانمیپنروز از مااتریا خروجی لیاه پنهاان اسااا ، و  -تعمیم معکوس مون  𝐻ϯ در آنکاه 
 محاسبه کرد. singular value decomposition(SVD)مختلدی مانند 

 

 هامدلی ارزیابی عملکرد هاشاخص .3

 -شااخص کارایی نش  (،  RMSE) یاشاهیمربعات ر  نیانگیم  یخطای  هاشااخصاز   هامدلدر این مطالعه برای ارزیابی عملکرد 

های واقعی  ی  معیار آماری اسا  که میزان تناساب مدل با داده R²شااخص    اساتداده شاد. (R2) نییتع بیضار(، NSE) ساوتکلیف
ها بینی آنهای واقعی اساا  که مدل قادر به پیشدهنده درصااد تغییرات دادهنشااان R² کند. به عبارت دیگر،گیری میرا اندازه
رود. این ها به کار میهای هیدرولوژی و دیگر حوزهبینی در زمینههای پیشبرای ارزیابی دق  مدل NSE شااااخص   .باشااادمی

ها ساازی تغییرات دادهدهنده توانایی مدل در شابیههای واقعی اسا  و نشاانای بین خطای مدل و واریانا دادهشااخص مقایساه
  ی خطا  زانیشااخص م  نیاسا . ا یونیرگرسا  یهامدل ینیبشیدق  پ  یابیارز یمتداول برا اریمع   ی  RMSEشااخص   .باشادمی

 .کندیم یریگاندازه یواقع ریو مقاد هاینیبشیپ سهیمدل را با مقا
 ( (11)الی  (9) وابط)ر 

(9 ) 

RMSE= [N-1 ∑ (y
i
 - Oi)

2

N

I=1

]

1
2

 

(10 ) 
NSE=1-

∑ (Oi-yi
)

2N
i=1

∑ (Oi-O̅)2N
i=1
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(11 ) 
R2= [∑ (Fi-y̅)(Oi-O̅)

N

i=1

]

2

  [∑ (y
i
-y̅)

2
(Oi-O̅)

2

N

i=1

]

-1

 

 

به ترتبب   𝑦̅  𝑂̅مقدار مشاهدد  ا  اسا     𝑂𝑖مقدار پشابیبی  داد  سا ، 𝑦𝑖، اسا   دهمشاهدد تعداد    N  رابطهنیدرا

 .دستید  𝑂𝑖   𝑦𝑖متوسط مقهدیر  
 

 ی پژوهش ها افتهی

برای انتخاب بهترین متغیرهای .  توسعه داده شد و عملکرد آن با استداده از توابع کرنس مختلف ارزیابی شد  SVMابتدا مدل  
مختلف   سازفعال بعد از چندین بار اجرای مدل با توابع    اساساًاستداده شد. بر این    وخطاآزمونورودی به مدل در این مطالعه از روش  

بهترین    tو بارندگی در گام زمانی    t-1, t-2مشخص شد که این مدل با سطح آب زیرزمینی در گام زمانی    هاآنو ارزیابی نتایج  
ی  هاشاخصمقدار    کهیطوربه  ی بهترین عملکرد را دارد،اچندجملهبا تابع کرنس    SVRدارد. بر اساس نتایج حاصس مدل    عملکرد را

RMSE, NSE , 𝑅2    انی    2246/0و    0/ 8740،  9038/0به ترتیب برابر    آموزش این مدل در مرحله اس  در حالی که مقدار 

به    ,εC, d, 𝛾در این حال  مقدار پارامترهای  اس .  2218/0و    8758/0،  9048/0شاخص ها برای مرحله تس  ببه ترتیب برابر  
مقدار اس . همچنین این مدل با تابع کرنس خطی بدترین عملکرد را دارد به طوری که    0/ 002و    0/ 254،  4،  3/ 761ترتیب برابر  
که   یاس  در حال   2545/0و    8413/0،  0/ 8965  برابر   بیبه ترت  آموزش مدل در مرحله    نیاRMSE, MAE , 𝑅2  یشاخص ها

به  ,εCدر این حال  مقدار پارامترهای   .اس   2497/0و   8433/0،  0/ 8971  برابر  بیمرحله تس  به ترت  یشاخص ها برا  ینمقدار ا
 ( نشان داده شده اس .1که در جدول ) اس  3145/0و  4353/0، 005/0ترتیب برابر 

 
 .مختلف در طول دوره آموزش و تست یبا توابع فعال ساز SVM دقت مدل  یابیارز یشاخص ها. 1جدول 

 تابع کرنس  آموزش تس 
𝑅2 NSE RMSE 𝑅2 NSE RMSE 
0.8983 0.8569 0.2408 0.8981 0.8560 0.2456 Radial basis 
0.8998 0.8660 0.2287 0.8996 0.8655 0.2336 Sigmoid 

0.8971 0.8433 0.2497 0.8965 0.8413 0.2545 Linear 

0.9048 0.8758 0.2218 0.9038 0.8740 0.2246 Polynomial 
با توابع کرنس مختلف در مرحله تسا  نساب    SVRی خطا مدل  هاشااخصعلاوه بر این بر اسااس نتایج حاصاس از این جدول 

 شیبی برای ارزیابی احتمال بیش برازش شادن مدل اسا .  هاشااخص  نیترمهمیکی از   مسائلهاین ، بهتر هساتند آموزش به مرحله 
 یهاداده اتیاز حد به جزئ  شیکه مدل به طور ب دهدیرخ م یزمان بانیبردار پشات ونیو رگرسا   یشابکه عصاب یهادر مدل برازش 
  سابب امر    نیکند. ا  ییعنوان الگو شاناساابه  زیها را نداده  یتصاادف اتیجزئی کل  یالگوها  یریادگی  یجاوابساته شاود و به یآموزشا 
نشاان دهد و دق   یترفیوجود نداشاتند( عملکرد ضاع ی)که در مجموعه آموزشا  دیجد یهامدل در هنگام پردازش داده شاودیم
مقدار پارامتر  ایمانند کرنس   ییاز انتخاب نادرسا  پارامترها  یناشا  تواندیبرازش م شی، بSVR یها. در مدلابدیکاهش   ینیبشیپ

C  قیپارامترها از طر میمانند تنظ ییهامساائله، از روش  نیمقابله با ا ی. براکنندیم  نییرا تع  هاهمدل به داد   یباشااد که حساااساا 
  تناب اج  یرعمومیغ  یالگوها  یریادگیتا مدل از   کنندیکم  م  ها یتکن  نی. اشاودیمتقابس، کاهش ابعاد، اساتداده م  یاعتبارسانج

خواهد  یواقع یهادر مواجهاه با داده یآن، عملکرد بهتر جهیکه در نت ابدیا دسااا    یدگیا چیدق  و پ  نیب یانهیکرده و به تعاادل به
مقدار ساطح آب زیرمینی مشااهده شاده و مقدار شابیه ساازی شاده به وسایله مدل های  4تا  1ی هاشاکسهمچنین در  داشا .

SVM (Polynomial) و SVM (Linear)  اس .  شدهدادهنشانو تس   آموزش در دوره 
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 طول دوره آموزش در   ینیرزمیسطح آب ز  ینیب شی پ یبرا  یخط کرنلبا تابع  SVMعملکرد مدل  . 1شکل 

 

 
 تست در طول دوره  ینیرزمیسطح آب ز  ینیب شی پ یبرا  یبا تابع کرنل خط SVMعملکرد مدل  . 2شکل 

 

 
 طول دوره آموزش در   ینیرزمیسطح آب ز ینیبشیپ  یبرا چندجمله ایی کرنلبا تابع  SVMعملکرد مدل  . 3شکل 
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 تست در طول دوره  ینیرزمیسطح آب ز ینیبشیپ  یبرا چندجمله اییبا تابع کرنل  SVMعملکرد مدل  . 4شکل 

 

 ELM مدل .1

  ب یترتن یابهنیز از روش سعی و خطا استداده شد.    ELMبرای انتخاب بهترین متغیرها برای توسعه مدل    SVMمانند مدل  
ی ورودی سطح آب زیرزمینی در  رهایمتغبا    ELMمختلف مشخص شد که مدل    سازفعال  هجتواین مدل با    عملکردبعد از ارزیابی  

شده در این    استداده  ELMمدل     بیترتنیابه بهترین عملکرد را دارد.    tو بارندگی در گام زمانی    t-1,t-2, t-3ی زمانی  هاگام
یکی از متغیرهای ورودی    بیترتهر کدام به  که    اس نورون    4مدل شامس    نیا  یورود  هی. ل تشکیس شده اس   هیل سهمطالعه از  
سطحآب زیرزمینی در گام    یعنی  یینها  جهیتنورون قرار دارد که ن   ی  ،یخروج  هی. در ل (GWt-1,GWt-2,GWt-3,Pt)   اس 
 .  تعداد نورون های لیه پنهان نیز با استداده از روش سعی و خطا تنظیم شد. (GWtاس  )  tزمانی 
،  RBFخطی،  مختلف شامس    یساز، از چهار تابع فعالELM عملکرد مدل  یبررس  یبرا  SVMمانند مدل    مطالعه  ن یا  در

. بر اساس این دهدیممختلف را نشان    سازفعال( نتایج حاصس از این مدل با توابع  2جدول )استداده شد.  ی  اچندجملهسیگمویید و  
و تس  دارد. مقدار    آموزش و خطی به ترتیب بهترین و بدترین عملکرد را در مرحله    ایچندجمله  با تابع کرنس   ELMاطلاعات مدل  

  2167/0،  8860/0،  9058/0به ترتب برابر    آموزش این مدل برای تابع کرنس خطی در مرخله    RMSE, MSE , R2ی  هاشاخص
به تریب برابر    آموزش هستند و برای تابع کرنس سیگموید در مرحله    0/ 2128،  8888/0،  9066/0و برای مرحله تس  به ترتیب برابر  

 اس .  1909/0و   9033/0، 9088/0و برای مرحله تس  به ترتیب برابر  1963/0، 9028/0، 9085/0

 
 طول دوره آموزش در   ینیرزمیسطح آب ز  ینیب شی پ یبرا  یخط کرنلبا تابع  ELMعملکرد مدل  . 5شکل 
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 تست در طول دوره  ینیرزمیسطح آب ز  ینیب شی پ یبرا  یبا تابع کرنل خط ELMعملکرد مدل  . 6شکل 

 

 
 طول دوره آموزش در   ینیرزمیسطح آب ز ینیبشیپ  یبرا چندجمله ایی کرنلبا تابع  ELMعملکرد مدل  . 7شکل 

 

 
 تست در طول دوره  ینیرزمیسطح آب ز ینیبشیپ  یبرا چندجمله اییبا تابع کرنل  ELMعملکرد مدل  . 8شکل 
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 موزش و تست مختلف در طول دوره آ یبا توابع فعال ساز ELM مدل دقت  یابیارز یشاخص ها . 2جدول 

 آموزش تس 
 سازفعالتابع 

𝑅2 NSE RMSE 𝑅2 NSE RMSE 
Number 

of Neurons 

0.9078 0.8978 0.2020 0.9073 0.8960 0.2051 32 
Radial 

basis 
0.9088 0.9033 0.1909 0.9085 0.9028 0.1963 14 Sigmoid 

0.9066 0.8888 0.2128 0.9058 0.8860 0.2167 22 Linear 

0.9098 0.9048 0.1675 0.9097 0.9045 0.1747 17 
Polynomi

al 
 

 ELMو  SVMی هامدلمقایسه کارایی  .2

از چندین جنبه با یکدیگر مقایسه شدند، بر اساس نتایج حاصس از اجرای    هاآن نتایج    SVM  و  ELMی  هامدلبعد از توسعه  
نسب  به مدل    ELMی خطا متداوت مشخص شد که مدل  ها شاخصبا    هاآنبا توابع کرنس مختلف و ارزیابی نتیجه    هامدل این  

SVM    توابع کرنس خطی، سیگمویید،    ازبرای هر ی     ترقیدقکارایی بهتری دارد. به طورRBF    ی مدل  اچندجملهوELM    نسب
 عملکرد بهتری دارد.  SVMبه مدل  
جنبه  یکی ارز  یها از  در  آنمدل   ی ابیمهم  عملکرد  ثبات  اس .  ها،  تس   و  آموزش  مراحس  در  فعال  ELMها  تابع    ی ساز با 

  RMSEمثال، مقدار  عنوان. بهدهدینشان م  R²و    RMSE  ،NSE  ریرا در مقاد  راتییتغ  نیدر هر دو مرحله، کمتر  یاچندجمله
دهنده ثبات  کرده اس ، که نشان  رییتغدر تس     1675/0در آموزش به    1747/0از  ی  ا چندجملهی  سازفعالبا تابع    ELM  مدل
در مرحله تس     چندجمله اییبا کرنس    SVMاس . در مقابس، مدل    دیجد  یهاداده  ینیبش یو پ  یریپذمیمدل در تعم  نیا  یبال 
نشان  که    دهد،یرا نشان م  R²و    NSE  یدر تس ( و کاهش جزئ  2218/0در آموزش به    2246/0از    ( RMSE  ینسب  شیافزا

صرف نظر ار تداوت هایی که هر دو مدل دارند اما هر دو مدل به شدت تح    .اس  دیجد یهاآن به داده  شتریب  یحساس دهدنده
ترین  ، تداوت عملکرد بین بهترین و ضعیفELM(هستند. در مدل SVM برای (یا کرنس ELM )سازی)برایتأثیر نو  تابع فعال

سازی مناسب، نقش کلیدی دهد که انتخاب تابع فعالبسیار بارز اس . این نشان می فعال ساز) چندجمله ایی در مقابس خطی(  تابع
 و خطی هاینتایج بهتری نسب  به کرنس  چندجمله ایی ، کرنسSVMطور مشابه، در مدل دارد. به ELM سازی عملکرددر بهینه 
RBF پذیری نسبی بیشتردهنده انعطافها در این مدل کمتر محسوس هستند، که نشانارائه داده اس ، اما تداوت SVM    نسب

 .به انتخاب کرنس اس 

چالش  یکی از  یهااز  استداده  در  زSVM مهم  زمان  برا  یمحاسبات  ادی،  که  ن  یپارامترها  یساز نه یبه  یاس   اس .   از یآن 
هر پارامتر    یبرا  دی، مدل با SVMیساز نهیبه  یشبکه برا  یجستجو   ندیاند، در فراداده  حیتوض(  2010)  1ی و گیتز الناز   طور کههمان

ا  یابیاز نقاط شبکه ارز  یادیدر تعداد ز با مجموعه   ن یشود.  ابعاد بزرگ و  صورت   دهیچیپ  یاز پارامترها  یاجستجو که اغلب در 
  نیبهتر   داکردن یپ  یبرا  دیجستجو با   ن ی. ازآنجاکه اشودیم  یو محاسبات  یزمان  یهانه یهز  شیمنجر به افزا  میبه طور مستق  رد،یگیم
در   ELM مدل  .شودیم شتریب  هایژگیاندازه داده و تعداد و  شی افزا  تدر صور  ژهیوپارامترها انجام شود، حجم محاسبات به  بیترک
  ی از یپارامترها ن  میتنظ  یشبکه برا  یبه جستجو  مدل  نی، اSVM . برخلافرندیگیکارآمدتر را به کار م  کردیرو   ی  نهیزم  نیا

  ی خط  یها تنها با استداده از روش   یخروج  یهاو وزن  شوندیم  می تنظ  یصورت تصادف ها بهپنهان آن  هیل   یپارامترها   رایندارند، ز
  یمحاسبات  یدگیچیداده شده، منجر به کاهش پ  حی( توض2015)  2و همکاران    ونگ  طور که توسطروش، همان  نیشوند. ایمحاسبه م
کنند،   دایدس  پ  یمطلوب  جیبه نتا  توانندیسرع  مبه   ELM  جه،ی. در نتشودیپارامترها م  ماتیبه انجام تنظ  ازیکاهش ن  نیو همچن
 .داشته باشند ازین یساز نه یبه یبرا یادهیچیپ یبه جستجو نکهیبدون ا

 
1. AlAnazi & Gates 

2. Wang et al 
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دهنده  نشان  (ELM) ماشین یادگیری شدید  و (SVR) های ماشین بردار پشتیبانمقایسه زمان موردنیاز برای توسعه مدل
با همه توابع فعال   ELM، مدل  ( 3)جدول  توجه در عملکرد این دو روش از نظر سرع  محاسباتی اس . بر اساس های قابستداوت
ها بزرگ یا نیاز  برای فرآیند آموزش نیاز دارد. این برتری زمانی در شرایطی که حجم داده SVRزمان کمتری نسب  به مدل    ساز

  RBFساز  با تابع فعال ELMطور خا ،  به .تواند ی  مزی  کلیدی به شمار رودبه پردازش سریع اطلاعات وجود داشته باشد، می
ثانیه(   076/0بیشترین زمان ) چندجمله اییبا کرنس   SVRثانیه( را داشته اس ، در حالی که مدل    027/0کمترین زمان آموزش )

نه تنها از لحاظ دق  عملکرد، بلکه از لحاظ کارایی زمانی  ELM مدل دهد کهرا به خود اختصا  داده اس . این نتایج نشان می 
  ELM  (064/0  شود، زمان آموزش استداده می  ییجمله ا  تری مانند چندساز پیچیدهتر اس . حتی در حالتی که تابع فعالنیز بهینه 
تر و نیاز به تنظیم به دلیس ساختار پیچیده  SVRاز سوی دیگر، مدل  .  اس   ثانیهSVR  (076 /0  )  کمتر از زمان مربوط بهثانیه(  

سازی مکرر پارامترها برای ویژه در شرایطی که نیاز به بهینه کند. این امر بهپارامترهای کرنس، زمان بیشتری برای آموزش صرف می
 .تواند ی  چالش جدی باشدیافتن بهترین عملکرد وجود داشته باشد، می

 
 ELMو  SVMمقایسه مدت زمان لارم برای آموزش مدل  . 3جدول 

ELM SVR 

زمان 
(s ) 

 تابع کرنس  ( sزمان ) سازفعالتابع 

0.028 Linear 0.045 Linear 
0.027 RBF 0.039 RBF 
0.046 Sigmoid 0.054 Sigmoid 
0.064 Polynomial 0.076 Polynomial 

 
  ی سازپنهان و انتخاب تابع فعال یهاهیها در ل تعداد نورون نهیبه ماتیکه با تنظ دهدیمطالعه نشان م ن یا جینتاعلاوه بر این 
 ی برا  یاه یعنوان پابه  تواندیم  هاافته ی  ن ی. ااس   ینیرزمیاز سطح آب ز  یقیدق  یها ینیبش یقادر به ارائه پ ELM مناسب، مدل 

  ،ینها   در  .ردیمورداستداده قرار گ  یط یمح  یها یسازهیشب  ریو سا  ین یرزمیسطح آب ز  یسازهیشب  یهادر بهبود مدل   ندهیآ  قاتیتحق
ب منابع محاسبات  یزمان  یها  ی دق ، محدود  یها یازمندیمانند ن   یبه عوامس متعدد  ELMو    SVM  یهامدل   نیانتخاب   ی و 

  نه یبه  یکاربرد  یهااز پروژه  یاریساختار و سرع  پردازش بال در بس  یسادگ  سیبه دل  ELM  یهامدل  کهیوابسته اس . درحال 
  ی هستند، برتر  یرخطیو غ  دهیچیپ  یهاداده  یدر جداساز   ییدق  بال   ازمند یکه ن  ییاربردهاهمچنان در ک  SVM  یهاهستند، مدل 

بینی  برای پیش  خوبای  با سرع  بیشتری به نتایج مناسب برسد که آن را به گزینه ELM شود مدلها باعث میدارند. این ویژگی
 .کندهای زیرزمینی تبدیس میسریع و دقیق سطح آب

 بحث

 سیگساترده، به دل  یدشا  با مسااحت  نیا  اسا  که  شاهر بهار واقع شاده یکیاساتان همدان و در نزد یدشا  بهار در شامال غرب
 نیدر ا دارد.  اساتاندارد  یمحصاولت کشااورز  نیدر تأم یتوجهنقش قابس ،ینیرزمیز یو منابع آب  زیحاصالخ  یهااز خاک  یبرخوردار

ها اساتداده مدل نیتوساعه ا یماهانه برا  یو دما با گام زمان ریتبخ ،یبارندگ  ،ینیرزمیسااله شاامس ساطح آب ز10 یهامطالعه، داده
  R²و  RMSE  ،NSE  یهاشادند و شااخص یساازنرمال 1تا  0ها به بازه  شادن مدل اس یاز با یریجلوگ یبرا رهایمتغ یشاد. تمام

در    ELMو   SVR  نیماشا   یریادگی  یهامدل  یقابل یمطالعه به بررسا   نیا. گرفته شادند به کار هاعملکرد مدل  یابیارز یبرا
 پرداخته اس . خش مهیدر مناطق ن ینیرزمیز  یهاسطح آب  یسازهیشب

 گیری نتیجه

در هر دو مرحله  ،یاچندجمله یسااازبا اسااتداده از تابع فعال ژهیو، بهELMمطالعه نشااان  داد که مدل   نیحاصااس از ا جینتا
هنگام اساتداده از   ژهیوبه  SVRداشاته اسا . در مقابس،   SVRنساب  به  یعملکرد بهتر  ییدق  و کارا رآموزش و آزمون از نظ

 دارد.  یشتریب  یحجم محاسبات دهیچیساز پتوابع فعال
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مادل   نیبزرگ، ا یهاادادهآن در پردازش کاارآماد مجموعاه یی، همراه باا توانااELMمادل   یاز سااارعا  و ساااادگ یریگبهره باا
    یا اهم  قیتحق  نیا جیاسااا . نتاا ینیرزمیز  یهاآب داریا پا  یا ریمد  یکارآمد برا یاعتمااد و محااسااابااتقابس نیگزیجا  یا عنوان  به
 طیآن با شرا  یسازگار  شیافزا  یرا برا  ELMدر مدل    شرفتهیپ  یسازاز توابع فعال  دهو استدا یبیترک  یکردهایدر رو  شتریب قیتحق

ها عملکرد آن یابیو ارز  یهاداده  یآورجمع  یهاساتمیها با سا مدل نیادغام ا تواندیم  ندهیآ  قاتی. هدف تحقدهدیمختلف نشاان م
ها بر عملکرد مدل  داده پردازش شیو پ  یورود  ریمتغ نتخابا  یها یتکن ریتأث یبررسا  ن،یمختلف باشاد. علاوه بر ا یهادر آبخوان

مبنا    یعنوان  به  قیتحق  نیها، اجنبه  نیبه ارا بهبود بخشااد. باتوجه  نیماشاا  یریادگی  یکردهایرو ینیبشیپ  یها یقابل تواندیم
عمس  خشا مهیو ن شا در مناطق خ  ینیرزمیمنابع آب ز  یریمد یبرا یقو  یریگمیتصام یبانیپشات  یهاساتمیتوساعه سا  یبرا
 .کندیم

 ملاحظات اخلاقی 

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش

 هاس . همه آن دیی موردتأاند و این موضو   نویسندگان اصول اخلاقی را در انجام و انتشار این پژوهش علمی رعای  نموده

 تعارض منافع 

 بنا بر اظهار نویسندگان این مقاله تعارض منافع ندارد. 
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