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Objective: The aim of this study is to create a neural network model based on 

collective data encounter (GMDH) and improve it using Harmony Search Optimization 

(HSA) algorithm for simulating monthly river flow (HSA-GMDH). 

Method: For this purpose, the rainfall and flow data of Gamasiab river of Kermanshah 

were used during a 20-year period (1370-1390). To develop the GMDH model, 80% of 

the data were used to train the model and other data were used to evaluate it. Also, the 

best input variables to the model were determined by trial and error method, based on 

this method, 3 datasets were formed (D1, D2, D3), then the performance of GMDH and 

HSA-GMDH models was evaluated with each of these datasets. 

Results: The HSA-GMDH(D1) model performs better in the training and testing phase 

than the GMDH(D1) model. The HSA-GMDH(D2) model also performs better than the 

GMDH(d2) model. The HSA-GMDH(D3) model also performs better than the 

GMDH(D3) model. It is better to use an optimization algorithm such as HSA instead of 

the trial and error method to simulate the monthly flow of the river using the GMDH 

model. 

Conclusions: Based on the results of this study, the HSA-GMDH model performs much 

better than the GMDH model, so it can be used as a powerful tool for simulating 

monthly river flow. 
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Introduction 

One of the most important issues in the water resources management process is river flow 

modeling, because based on it, decisions can be made about important issues such as floods 

and droughts. One of the newest and best methods for modeling a variety of parameters in 

water resource management such as river flow are machine learning models. The aim of this 

study is to create a neural network model based on collective data encounter (GMDH) and 

improve it using Harmony Search Optimization (HSA) algorithm for simulating monthly river 

flow (HSA-GMDH). 

Method 

Area of study 

The Gamasyab watershed is located in the west of the country and in the northern and 

central regions of the Zagros mountain range in the geographical range of 13 degrees 1 

minutes to 13 degrees 3 minutes east longitude and 99 degrees 13 minutes to 91 degrees 13 

minutes north latitude with an area of one million seventy three thousand hectares 

(Bazarafshan et al. 2013). This basin is limited from the north to the basin of Sirvan, Sefirod 

and Qara Chai Rivers, from the west to a part of the Karkheh watershed, and from the south to 

a part of the Dez river basin and a part of the Karkheh watershed. It is also limited to the Dez 

river basin from the evil side. The minimum height of this basin is 5539 meters above sea 

level and the maximum is 9699 meters. The rivers of the basin include the main tributary 

named Gamasyab, which originates from the northern and eastern parts of the basin through 

many sub-tributaries and joins the other tributaries of the Karkhe Dam basin at the end of the 

Kangavar Plain (Deh Kohneh et al., 2018). 

GMDH neural network 

GMDH is a method first developed by Ivakhenko as a multivariate analysis method for 

identifying and modeling complex systems. This model can be used without initial 

information to simulate complex systems. In fact, GMDH is a method to identify nonlinear 

systems with many input variables, which can be developed as a multilayer neural network. 

The parameters of this network are trained based on the least squares estimation approach. 

Harmony Search Optimization Algorithm (HSA) 

HSA is a kind of meta-innovative algorithm that was introduced in 2007 by Mahdavi et al., 

inspired by the behavior of musicians when playing a piece of music. Harmony means 

harmony, sound, and harmonious combination of sounds that are heard simultaneously and at 

the same time. Musicians use different musical instruments to produce a new music, and the 

beauty of music is the harmony between the notes of different instruments (Yang, 2009). In 

making music, the goal is to find the best harmony and produce the most beautiful music 

possible. Musicians try to choose better notes every performance so that the music evolves 

and becomes more beautiful every time (Mahdavi et al., 2007). Musicians remember the 

pieces played to compare the new piece with the previous pieces each time. From the 

simulation of the process that a musician goes through to harmonize a piece of music, an 

algorithm was extracted which we know as harmony search. This algorithm is inspired by 

music to reach the best answer. In the harmony algorithm, each data is a note and each answer 

vector is a harmony.The maximum number of layers and the maximum number of neurons in 

each layer of GMDH model are determined by trial and error method. Also, different 

parameters of HSA algorithm were determined by trial and error method. For this purpose, the 

rainfall and flow data of Gamasiab river of Kermanshah were used during a 20-year period 

(1370-1390). To develop the GMDH model, 80% of the data were used to train the model and 
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other data were used to evaluate it. Also, the best input variables to the model were 

determined by trial and error method, based on this method, 3 datasets were formed (D1, D2, 

D3), then the performance of GMDH and HSA-GMDH models was evaluated with each of 

these datasets. 

Results 

After developing the HSA-GMDH model, its results were compared with the GMDH model 

whose parameters were determined using the trial and error method. Based on the results, the 

HSA-GMDH(D1) model performs better in the training and testing phase than the 

GMDH(D1) model, so that the HSA-GMDH(D1) model has a lower RMSE value than the 

GMDH(D1) model, as well as the NSE and R2 values. The HSA-GMDH(D2) model also 

performs better than the GMDH(D2) model and has a lower RMSE, NSE and R2 value than 

the GMDH(D2) model. Like the developed models of D1 and D2 data, the HSA-GMDH(D3) 

model also performs better than the GMDH(D3) model, so that its RMSE value is lower than 

the GMDH(D3) model, and the NSE value and Its R2 is higher than GMDH(D3) model. 

Therefore, based on the results of this study, it is better to use an optimization algorithm such 

as HSA instead of the trial and error method to simulate the monthly flow of the river using 

the GMDH model. 

Conclusions 

Finally, the performance of GMDH and HSA-GMDH models were compared. Based on the 

results of this study, the HSA-GMDH model performs much better than the GMDH model, so 

it can be used as a powerful tool for simulating monthly river flow. 
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بر رفتار  ی مبتن  یکرمانشاه با استفاده از شبکه عصب ابیماهانه رودخانه گاماس  انیجر یسازنه یبه

 ( HSA) یهارمون یوجوجست  یسازنه یبه  تم یبا الگور  افتهی(بهبودGMDHها )با داده  یگروه
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 ها:  واژهکلید

 ،  GMDH یشبکه عصب

  یجستجو یسازنهیبه تمیالگور
   ، ی هارمون

 ماهانه رودخانه،   انیجر

 .نیماش یریادگی

  ی ( براGMDHها )با داده   یبر برخورد جمع  یمبتن  یپژوهش باهدف توسعه و بهبود مدل شبکه عصب  نی ا  : هدف

 ماهانه رودخانه انجام شد. انیجر  یسازهیشب

الگور  نیا  یبرا:  پژوهش  روش  ارتقا( بهHSA)   یهارمون  یجستجو  یسازنهیبه  تمیمنظور،  عملکرد    یمنظور 

و   هاه یحداکثر تعداد لا  رینظ  یی. پارامترهادیارائه گرد  HSA-GMDH  یب یاستفاده شد و مدل ترک  GMDHمدل  
  تم یمختلف الگور  ی ترهاپارام  ن،یشدند. همچن   نییوخطا تعروش آزمون   قیاز طر  هیها در هر لاحداکثر تعداد نورون 

HSA  رو   زین تنظآزمون  کردیبا  ا  میوخطا  در  داده   نیشدند.  جر  یهامطالعه،  و  گاماس  انیبارش  در    ابی رودخانه 
  ۸0، از GMDHتوسعه مدل  ی( به کار گرفته شد. برا1390-1370)  ساله  20 یبازه زمان کی یاستان کرمانشاه ط

  نیبهتر  ن،ی. علاوه بر ادیآن استفاده گرد  یابیارز  ی برا  ماندهی قدرصد با  20ها جهت آموزش مدل و از  درصد داده 
آزمون  یورود  یرهایمتغ روش  با  مدل  شناسابه  برا  ییوخطا  و  دادهسه    اساس،ن یشدند  و    D1  ،D2)  مجموعه 

D3یها شد. سپس عملکرد مدل   لی( تشک  GMDH    وHSA-GMDH    مجموعه    نیاز ا  کیبا استفاده از هر
 .رفتیدو مدل صورت پذ نیعملکرد ا  انیم یاسهیمقا ،تیدرنهاقرار گرفت و  یابیمورد ارز هاداده 

عملکرد را در مرحله آموزش و تست دارد   نیبهتر D1 تاستیبا د GMDHحاصل مدل   جیبر اساس نتا: هایافته 

نسبت به   D3  تاستیمدل با د  نی ا  نیهمچن  عملکرد را در مرحله آموزش و تست دارد  نیبدتر  D2  تاستیو با د
حاصل هر سه    جیبر اساس نتا.  دارد  ی عملکرد بهتر  D2  تاستیاما نسبت به د؛  دارد  یترف یضع  عملکرد  D1مدل  
مدل   HSAبا    افتهیتوسعه   GMDHمدل   به  سع  افتهیتوسعه   GMDH  یهانسبت  روش  کارا  یبا  خطا    یی و 
 ی عملکرد بهتر GMDH(D1)نسبت به مدل  HSA-GMDH(D1)حاصل مدل  جیبر اساس نتا دارند. یبهتر

 یعملکرد بهتر  GMDH(D2)نسبت به مدل    زین  HSA-GMDH(D2)در مرحله آموزش و تست دارد. مدل  
 . دارد یعملکرد بهتر GMDH(D3)مدل  هنسبت ب زین HSA-GMDH(D3)مدل   .دارد

  GMDHنسبت به مدل    یعملکرد بهتر  HSA-GMDHپژوهش نشان داد که مدل    نیا  جینتا  : گیرینتیجه  

ماهانه    انیجر  یسازه یدر شب  تواندی ابزار قدرتمند م  کیعنوان  به  HSA-GMDH  یشنهادیمدل پ  ن،یدارد؛ بنابرا
 . ردیرودخانه مورداستفاده قرار گ

بهروز؛    ؛محمدعلی  ، ایزدبخش  ؛مریم،  اکبری چگنی:  استناد یعقوبی،  ماهانه رودخانه    انیجر  یسازنهیبه(.  1404)  .احمد،  رجبیو  شعبانلو، سعید؛ یوسفوند، فریبرز؛ 

.  (HSA)  یهارمون  یوجوجست  یسازنهیبه  تمیبا الگور  افتهیبهبود  (GMDHها ) با داده  یبر رفتار گروه   یمبتن   یکرمانشاه با استفاده از شبکه عصب   ابیگاماس
 . 64-77(، 1) 5، آب   یوربهرهدر  شرفتهیپ یهایفناور
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   مقدمه

های هیدرومتری در های فنی و مالی در نصب تجهیزات و ایستگاههای اصلی در مدیریت منابع آب، محدودیتیکی از چالش
بخش رودخانهتمام  اندازههای  برای  که  تجهیزات  این  است.  جریانها  سرعت  دبی،  همچون  پارامترهایی  دقیق  سایر    گیری  و 

العبور و دسترسی به مناطق صعب  توجه، نگهداری مستمر گذاری قابلروند، نیازمند سرمایه می های هیدرولوژیکی به کار  مشخصه
بر این، در برخی مناطق به دلیل شرایط جغرافیایی دشوار، دسترسی به این نقاط و نصب تجهیزات هیدرومتری   هستند. علاوه 

غیرممکن می این محدودیتتقریباً  اساسی شود.  مسئله  به یک  آبریز  در کل حوزه  دبی  دقیق  است که تخمین  موجب شده  ها 
برنامه  در  نقش مهمی  آبریز  دبی حوضه  دقیق  ایفا میتبدیل شود. تخمین  آب  منابع  مدیریت  و  برای  ریزی  اطلاعات  این  کند. 

سیلابپیش برنامهبینی  صنعتیها،  و  شرب  مصارف  برای  آب  منابع  تخصیص  کشاورزی،  آبیاری  مدیریت    ریزی  همچنین  و 
داده   یسال خشک نبود  در  هستند.  تخمینضروری  رودخانه،  از سراسر  گسترده  و  دقیق  مدل های  بر  مبتنی  میهای  توانند سازی 

جمع برای  ارزشمندی  دادهجایگزین  ایستگاه آوری  از  مستقیم  بااینهای  باشند.  هیدرومتری  مدل های  اغلب  حال،  سنتی  های 
پیچیدگینمی سیستمتوانند  غیرخطی  تغییرات  و  را  ها  هیدرولوژیکی  شبیه  طوربههای  کننددقیق  سال  .سازی  با در  اخیر،  های 

داده  به  افزایش دسترسی  و  فناوری  بزرگپیشرفت  از روش (Big Data)  های  استفاده  برای  ،  بر هوش مصنوعی  مبتنی  های 
گیری از یادگیری ها با بهره وش یافته است. این رچشمگیری افزایش  طوربه سازی جریان رودخانه و تخمین دبی حوضه آبریز  مدل

های سنتی کمتر  ها و استخراج الگوهای پیچیده و غیرخطی هستند که در روش وتحلیل حجم زیادی از دادهماشین، قادر به تجزیه
های یادگیری  و الگوریتم  های استنتاج فازی، سیستم(ANN)  های عصبی مصنوعیهایی مانند شبکهدستیابی بودند. مدل قابل

های عصبی  (. شبکه2021،  1و همکاران   )شیانگ  بینی جریان رودخانه ارائه دهندتری در پیشاند نتایج بسیار دقیقعمیق توانسته
سازی پارامترهای  مدل  ازجملهها برای اهداف مختلفی توان از آنهای هوش مصنوعی هستند که میمصنوعی یکی از انواع روش 

یا، پیش  آینده، خوشه مختلف  متغیر در  استفاده کرد )مزرعه بینی مقدار یک  فراوان دیگری  اهداف  متغیرهای مختلف و  و    بندی 
 (. 2023، 2همکاران 

پژوهشادبیات موضوع و پیشینه    

مهم از  تجزیهیکی  آب  منابع  مدیریت  در  مسائل  لی ترین  و  )گوییامل  است  رودخانه  جریان  کار  2020،  3وتحلیل  این  برای   ،)
زیاد، به انواع  های فیزیکی علاوه بر هزینه  های مبتنی بر داده استفاده کرد، برای توسعه مدل های فیزیکی و مدلتوان از مدل می

تر مطالعات در های اخیر بیشه(. به همین دلیل در ده2024زیاد تجهیزات و همچنین کاربران خبره نیاز است )مزرعه و همکاران، 
  گرفته صورتپژوهش حاضر، مطالعاتی در داخل و خارج از کشور    بادررابطه.  اندمتمرکزشدههای مبتنی بر داده  جهت بهبود روش 

 است که در ادامه تعدادی از این مطالعات ارائه شده است. 

 .  مطالعات داخلی 1

بینی مقدار جامدات محلول را برای پیش  تابشببا الگوریتم کرم    افتهیبهبود ANN ( کارایی مدل1402سبزواری و همکاران )
بری کردند.   (TDS) در آب از متغیرهای دبی  هاآنرا  این مدل  منیزیم (NA)، سدیم (Q) برای توسعه   ، (Mg) کلسیم ، 

 )Ca(سولفات ،)4(SO کلرید ،)Cl( کربنات، بی)3HO( الکتریکی زمانی    و جامدات محلول رودخانه در بازه  )EC(، هدایت 
که   ))TDS( t)-(1( قبل زمانی  مطالعه  این  از  حاصل  نتایج  اساس  بر  کردند.  کرم    ANNمدل  یهاوزناستفاده  الگوریتم  با 
به زمانی که    تابشب دارد  صورتبه این مدل    یهاوزنتعیین شوند نسبت  بهتری  برای    بنابراین ؛  تصادفی تعیین شوند عملکرد 

 .استفاده شود تابشبمانند الگوریتم کرم  یفرا ابتکاربهتر است از یک الگوریتم  ANN با استفاده از مدل TDS مدل سای
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برای این کار از مدل    هاآنکردند.    یساز مدل ( برای اولین بار بارش بلندمدت در شهر بابلسر را  1402اسماعیلی و همکاران )
( استفاده کردند.  WT-GEP)   دیجد( برای توسعه یک مدل هیبریدی  WTموجک )  لیتبد( و روش  GEPژن )بیان    یزیربرنامه 

نسبت  WT-GEPمقایسه کردند. بر اساس نتایج حاصل از این مطالعه مدل  GEPسپس نتایج حاصل را با نتایج حاصل از مدل 
 عملکرد بهتری دارد. GEPبه مدل 

 خارجی .  مطالعات  2

بینی دبی ماهانه رودخانه استفاده کردند. برای پیش )WT (و تبدیل موجک  SVM( از ترکیب مدل2021)  1کامبالیمات و دکا 
های جریان ماهانه رودخانه استفاده کردند. در این مطالعه از مقادیر مشاهداتی دبی جریان از یک تا سه ماه  برای این کار از داده 

ها استفاده شد. نتایج این مطالعه نشان داد که در هر دو ایستگاه مدل  عنوان ورودی مدلبینی دبی ماه جاری بهقبل برای پیش 
 .دارد SVM عملکرد بهتری نسبت به مدل WT-SVM هیبرید

 -و سیستم استنتاج فازی عصبی   )ANN (و شبکه عصبی مصنوعی  SVM  یها( عملکرد مدل 2020)  2رضایی و وادیاتی 
خشک شمال غرب چین ارزیابی کردند. برای این روزانه رودخانه در من کوهستانی نیمهبینی دبی  برای پیش (ANFIS) تطبیقی 

توان از  خوبی میاستفاده کردند. بر اساس نتایج حاصل از این مطالعه به  2011تا    2009و    2003تا    2001های سال  مطالعه از داده
نسبت به   SVM دهد که مدلها نشان میتر نتایج مدلسازی جریان رودخانه استفاده کرد، اما بررسی دقیقها برای مدلاین مدل 

 .ها عملکرد بهتری داردسایر مدل 

رودخانه2020)  3و همکاران   چن روزانه  جریان  دبی  میانگین  بهشت(  غرب  های  در شمال  )غیردائمی(  جونگان  و  )دائمی(  آباد 
را برای  WTt-GEP(WGEP) و WT-ANN، ANN،  (GEP) سازی بیان ژنایران با چهار مدل شامل الگوریتم برنامه 

از یک تا سه روز قبل و برای    شدهدادهها شامل دبی رودخانه تأخیر  های مدلسازی کردند. ورودیمدل  200۸-1999های  سال
ها عملکرد بهتری دارد.  نسبت به سایر مدل GEP بارش از یک تا سه روز قبل بودند. بر اساس نتایج حاصل از این مطالعه مدل

همچنین از میان الگوهای ورودی، الگوهای مبتنی بر دبی جریان و ترکیب دبی جریان و بارش با تفاوت ناچیز به یکدیگر، بهترین  
 .الگوها به دست

با استفاده از مدل   یسازمدل برای بهبود دقت   (2019)  4و همکاران   صمدیانی فر ، برای تعیین   SVMجریان روزانه رودخانه 
الگوریتم    -FOA حاصل از مدل  جینتاتعیین کردند. سپس   (FOA) الگوریتم مگس میوه  یسازنهیبهپارامترهای این مدل از 

SVM  نتایج مدل درخت تصمیم با  از معیارهای  هاآن مقایسه کردند.   (M5) را  نتایج  ارزیابی  اطلاع  ،  MAE، R برای  معیار 
نتایج حاصل از این مطالعه مدل  بر  استفاده کردند. (BIC) شوارتز-بیزی عملکرد  M5 نسبت به مدل FOA-SVM اساس 

 .بهتری دارد

(؛ 2021و همکاران )  (؛ امیری2023و همکاران )  به تحقیقات عزیزی  توانیماز دیگر تحقیقات در زمینه موضوع این تحقیق  
)201۸)  شعبانلو همکاران  و  اسماعیلی  )2021(؛  همکاران  و  فلاحی  ) 2023(؛  همکاران  و  پناهی  همکاران  2022(؛  و  جلیلیان  (؛ 

 .اشاره کرد ( 2023( و امان جلیلی و همکاران )2023(؛ مرادی و همکاران ) 2022)

 روش پژوهش

 منطقه موردمطالعه .1

 1  درجه  13  ییایکوه زاگرس در محدوده جغرافرشته  یو مرکز  یحوضه آبخیز گاماسیاب در غرب کشور و در مناطق شمال
و    ون یلیمکیبا مساحت    یدقیقه عرض شمال  13  درجه  91تا    دقیقه   13  درجه  99و    یطول شرق  دقیقه  3  درجه  13تا    دقیقه

 
1. Kambalimath & Deka 

2. Rezaei & Vadiati 

3. Chen et al 

4. Samadianfard et al 
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سیروان، سفیدرود و    یهاحوضه از شمال به حوضه رودخانه  نی(. ا1393هزار هکتار قرار دارد )بذرافشان و همکاران،    هفتادوسه

از حوزه آبخیز کرخه    یاز حوضه رودخانه دز و قسمت   یاز حوزه آبخیز کرخه و از جنوب به قسمت  یاز مغرب به قسمت  ،یقره چا
 ایاز سطح در  متر  5539حوضه    نی. حداقل ارتفاع اگرددی. همچنین از سمت شر به حوضه رودخانه دز محدود مشودیمحدود م

اصل  یهااست. رودخانه  متر  9699و حداکثر آن   نام گاماسیاب بوده که از بخش شمال   یحوضه شامل سرشاخه    ی و شرق  یبه 
حوضه سد کرخه   یهاسرشاخه  گریدشت کنگاور به د  یسرچشمه گرفته و در انتها  یادیز  یفرع  یها سرشاخه  لهیوسحوضه به

 (. 139۸ ،ده کهنه و همکاران) وندندیپیم

 GMDH1 شبکه عصبی .2

GMDH    سازی  وتحلیل چندمتغیره برای شناسایی و مدلعنوان یک روش تجزیهبه   2که توسط ایواخننکو  بار  نیاولروشی است
های پیچیده استفاده سازی سیستمتوان از این مدل بدون داشتن اطلاعات اولیه برای شبیههای پیچیده توسعه داده شد. میسیستم

های غیرخطی با متغیرهای ورودی زیاد است که متوان آن را  روشی برای شناسایی سیستم GMDH درواقع(.  2020،  3)فارلو   کرد
دادبه توسعه  انجام   .صورت یک شبکه عصبی چندلایه  مربعات  رویکرد تخمین حداقل  اساس  بر  این شبکه  پارامترهای  آموزش 

های خطی ها، سیستمهای مختلف تحقیقاتی و کاربردی برای برخورد با عدم قطعیتزمینه ای درگسترده   طوربه شود. این مدل  می
توان با  خروجی در این مدل را می  -ارتباط بین متغیرهای ورودی .است  قرارگرفتهو غیرخطی توسط محققان مختلفی مورداستفاده  

 ارائه شده است.  (1رابطه )که در  گابور است نشان داد -ای گسسته شده کولموگروفسری ولترا که مشابه با چندجمله

𝑓(X)= a0+ ∑ aixi
m
i=1 + ∑ ∑ aijkxixj

m
j=1 +m

i=1  ∑ ∑ ∑ aijkxixjxk+…n
k=0

n
j=0

n
i=0 (1)                                      

X(xرابطه  دراین
i
,x1,x2,x3…xm)    متغیر ورودی وW(w

i
,w1,w2,w3…xm)    است،    هاوزنبردارm    رها یمتغنیز تعداد 

عصبی   شبکه  به  نرون  GMDHورودی  این  محرک  یا  انتقال  تابع  یا   یا چندجملهیک    صورتبه   تواندیمها    است.  خطی 
 . است شدهداده ( نشان  2که در رابطه ) زیر بیان شود صورتبهغیرخطی 

𝑦= w0+ w1x1+ w2x2+ w3x1
2+ w4x2

2+ w5x1x2  (2)                                                                     

الگوریتم   نرون  GMDHدر  تولید  ورودی  برای  متغیرهای  تمام  اول،  لایه  دوتایی   شدهبیترک  باهمهای  ترکیبات  تمام  و 

گرفته می نظر  در  به   سپس  .شوندمتغیرهای ورودی  متغیرها  از  منتقل میبخشی  بعد  به لایه  از روش عنوان ورودی  های  شوند. 

اما در  (  2020)فارلو،    توان برای محاسبه ضرایب این رابطه استفاده کردمی   SVD(4(مختلفی مانند روش تجزیه مقادیر منفرد

 برای تعیین این ضرایب استفاده شد.  (HSA)جستجوی هارمونی ی ساز نه یبهاین مطالعه از الگوریتم 

 5(HSAسازی جستجوی هارمونی )الگوریتم بهینه .3

HSA    با الهام از رفتار نوازندگان هنگام نواختن    6مهدوی و همکاران   توسط  2007نوعی الگوریتم فرا ابتکاری است که در سال
زمان و  صورت همآهنگ صداهایی که بهو ترکیب خوش  ییصداهمبه معنای هم آهنگی،  یهارمون قطعه موسیقی معرفی شد. کی

کنند و زیبایی شوند، است. نوازندگان برای تولید یک موسیقی جدید از آلات موسیقی مختلفی استفاده می لحظه شنیده میدر یک 
. در ساخت یک موسیقی، هدف یافتن بهترین هارمونی و (2009، 7)یانگ   مختلف است یاسازههای موسیقی به هماهنگی بین نت

می سعی  اجرا  بار  هر  در  نوازندگان  است.  ممکن  موسیقی  زیباترین  نتتولید  اجرا،  کنند  بار  هر  در  تا  کنند  انتخاب  بهتری  های 
سپارند می  به خاطرهای نواخته شده را  . نوازندگان قطعه(2007)مهدوی و همکاران،    موسیقی تکامل بیشتری یافته و زیباتر گردد

سازی فرایندی که یک نوازنده برای هارمونیک کردن یک قطعه  تا در هر بار قطعه جدید را با قطعات قبلی مقایسه کنند. از شبیه

 
1. Group method of data handling 

2. Ivakhnenko 

3. Farlow 

4. Singular value decomposition 

5. Harmony Search Algorithm 

6. Mahdavi et al 

7. Yang 
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می طی  الگوریتمی  موسیقی  را    شدهاستخراجکند،  آن  می  بانامکه  هارمونی  به جستجوی  رسیدن  برای  الگوریتم  این  شناسیم. 
الهام   از موسیقی  از داده (2009،  1جیماست )  شدهگرفتهبهترین جواب،  الگوریتم هارمونی هر یک  را یک نت و هر بردار  . در  ها 

را   الگوریتم جستجوی هارمونی  پنج گام تقسیم کرد    توانیمجواب یک هارمونی است. مراحل توسعه  )مهدوی و همکاران، به 
2007 ) . 

 شود:صورت زیر تعریف میاین معنی که ابتدا مسئله به سازی و پارامترهای اولیه است. به گام اول: مقداردهی اولیه مسئله بهینه

Minf(x).xi is in Xi.i=1,2,3…N                        (3)                                                                       

پارامترها مقدار  مرحله  این  هارمونی  ،در  حافظه  حافظه  HMS 2اندازه  بررسی  سرعت  تنظیم HMCR3هارمونی،  سرعت   ،
 شود. تعیین می (NI5(، حداکثر تعداد تکرارها )PAR4) قطعات 

 گردد. شوند، پر میتصادفی تولید می طوربهای که با مقادیر اولیه HMSگام دوم: مقدار 

بردار   یک  گام  این  در  که  صورت  این  به  است،  بهبودیافته  جدید  هارمونی  یک  ایجاد  سوم:  اساس گام  بر  جدید  هارمونی 
 شود. های درنظرگرفتن حافظه، انتخاب تصادفی و تنظیم زیروبمی تولید میروش 

xi
' = {

xi
'  ∈{xi

1.xi
2…xi

HMS}

xi
'  ∈ Xi            

} HMCR

(1-HMCR)
                                          (4                                            )  

 .رودبه مرحله تنظیم زیروبمی می PARاست با احتمال  شدهانتخابحال مقداری که در مرحله قبل از حافظه 

xi
' = {

yes with probability PAR    

No with probability PAR      
}       (5)                                                                               

 :کند اگر درایه موردنظر شانس تغییر داشته باشد با فرمول زیر تغییر می

xi
' ← xi

'  ±rand()*bw      (6)                                                                                                     

. پهنای  شودیمو سپس ضرب در مقدار پهنای باند    شودیمجمع    1و    -1  بین  مرند به این معنی که مقدار درایه با یک مقدار  
پایان  باند   به  هرچه  و  باشد  زیاد  تنوع  الگوریتم  ابتدای  در  که  است  این  هدف  عبارتی  به  است.  تنوع  و  تمرکز  مکانیسم  همان 

نزدیک   کاهش   میشویمالگوریتم  کاهنده  ضریب  یک  با  را  باند  پهنای  تکرار  هر  در  پس  یابد.  افزایش  تمرکز  و  کاهش  تنوع 

 :این کار تغییر در حافظه هارمونی با دو روش زیر انجام شود یبرا .میدهیم

 .دهدیمموجود در حافظه تغییر  یهانترا بر اساس  هاهیدراموجود در حافظه یعنی تعدادی از  یهانت در نظر گرفتن -1

 کندیماضافه  هاآنو مقداری به  کندیمرا انتخاب  هاداده: یعنی یک تعداد از هانت یروبم یزتنظیم  -2

کردن حافظه هارمونی است به این صورت که اگر بردار هارمونی جدید از بدترین هارمونی موجود در حافظه  روز  گام چهارم: به 

 .شودبهتر باشد، جایگزین آن می

 شرط پایانی ارضا شود یا تکرارها تمام شود. که یزمانمیباشد تا  ۸و  5های گام پنجم: تکرارشدن گام

 معیارهای ارزیابی مدل  .4

از توسعه مدل از شاخصبعد  مربعات خطاها  میانگین  برای   NSE۸(، ضریب  𝑅2)  7ضریب تعیین  R(،  RMSE6)  های جذر 
، 10؛ مک کوئن و همکاران2014،  9است )چای و    شدهارائه(  11( الی )9که در روابط )  مختلف استفاده شد  یهامدلارزیابی کارایی  

 (. 19۸5، 11؛ و اوزر 2006

 
1. Geem 

2. Harmony memory size 

3. Harmony memory considering rate 

4. Pitch adjusting rate 

5. Number of improvisations 

6. Root Mean Squared Error 

7. Coefficient of determination 
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RMSE= [N-1 ∑ (p
i
 - oi)

2N
I=1 ]

1

2  (7)                                                                                                    

NSE=1-
∑ (oi-pi

)
2N

i=1

∑ (oi-o̅)2N
i=1

      (۸)                                                                                                              

R2= [∑ (p
i
-p̅)(Oi-O̅)N

i=1 ]
2
 [∑ (p

i
-p̅)

2
(Oi-O̅)

2N
i=1 ]

-1

        (9)                                                            

به ترتیب متوسط مقادیر    𝑂̅و  𝑝̅است و    یامشاهدهمقدار  𝑜𝑖ست،   شدهینیبش یپمقدار    𝑝𝑖ها است، تعداد مشاهده   Nرابطه  دراین

𝑝𝑖 و𝑜𝑖 هستند 

 پژوهش یهاافتهی

 انتخاب متغیرهای وردی به مدل .1

سازی متغیر وابسته است.  های هر مدل یادگیری ماشین انتخاب بهترین متغیرهای مستقل برای مدل ترین بخشیکی از مهم 
پیچیده مدل  باشد  بیشتر  مستقل  متغیرهای  تعداد  دشوارتر میزیرا هر چه  آن  متغیرهای تر و همگرایی  تعداد  اگر  از طرفی  شود، 

ترتیب در این مطالعه برای مدل تشخیص بهترین  اینسازی کرد. به خوبی مدل   قتد  با توان متغیر وابسته را  مستقل کم باشد نمی
روش  از  ورودی  شد.  NCA1  متغیرهای  این    یبرا  استفاده  و   exact, non and average fit methodاز    روش توسعه 

Fletcher–Goldfarb–Shanno (BFGS) solver    با استفاده از روش سعی و   لامبدا  پارامتراستفاده شد، همچنین مقدار
که    تعیین شدند  GMDHمدل    تشکیلبا استفاده از این روش سه نوع دیتاست برای  (.  2012،  2)یانگ و همکاران خطا تعیین شد  

ها  بر اساس همه روش   t-1بر اساس نتایج حاصل از این روش دبی رودخانه و بارش در گام  است.    شدهداده( نشان  1در جدول )
 .اندشدهنییتع tسازی جریان رودخانه در گام زمانی پارامترهای مهمی برای شبیه

 GMDHتوسعه مدل  یبرا NCAبا استفاده از روش  شدهییشناسامختلف  یرهایمتغ  بیترک . 1جدول 

 دیتاست NCAنوع  متغیر وابسته  روش حل متغیرهای مستقل

𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−2, 𝑄𝑡−4, 𝑅𝑡, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−3, 𝑇𝑡, 𝑇𝑡−3, 𝑇𝑡−5 BFGS 𝑄𝑡 Exact D1 

𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−4, 𝑄𝑡−5, 𝑅𝑡, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑇𝑡, 𝑇𝑡−1, 𝑇𝑡−2 BFGS 𝑄𝑡 Non D2 

𝑄𝑡−1, 𝑄𝑡−2, 𝑄𝑡−3, 𝑅𝑡, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−4, 𝑇𝑡−1, 𝑇𝑡−2, 𝑇𝑡−3 BFGS 𝑄𝑡 average D3 

 GMDHمدل  جینتا .2

توسعه داده شد، این مدل ابتدا با استفاده از   GMDHبهترین متغیرها برای تشکیل ماتریس ورودی مدل    شدنمشخص  بعد از  
، ح  داکثر تع  داد هاهی   لا ی تست ارزیابی شد. برای توسعه این مدل حداکثر تعداد  هادادهتوسعه داده شد سپس با    آموزش ی  هاداده

ی هر لایه به لایه بعد منتقل شوند هانورونچند درصد از  شودیمکه بر اساس آن تعیین    SP3ی هر لایه و مقدار پارامتر  هانورون
با روش  (MNI5)و حداکثر تعداد تکرارها ( PS4)همچنین مقدار اولیه پارامترهای اندازه جمعیت   .با روش سعی و خطا تعیین شدند

در نظر گرفته شد، این مراحل برای هر ی  ک  1و  -1نیز به ترتیب  HSAسعی و خطا تعیین شدند. مقدار حد پایین و بالا متغیرها 
محاسبه شدند. بر اساس نتایج حاص  ل  هامدلی خطا برای هر یک از هاشاخصانجام شد و  D3و    D1  ،D2ی  هادادهاز مجموع  

 
8. Nash-Sutcliffe efficiency 

9. Chai & Draxler 

10. McCuen et al 

11. Ozer 

1. Neighborhood component analysis 

2. Yang et al 

3. Selection Presure 

4. Population Size 

5. Maximum Number Of Iterations 
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 :Train)بهت    رین عملک    رد را در مرحل    ه آم    وزش و تس    ت دارد  D1ب    ا دیتاس    ت  GMDHم    دل 

𝑅𝑀𝑆𝐸: 0.0.2632, 𝑁𝑆𝐸: 0.9921,  𝑅2: 0.9984 Test: 𝑅𝑀𝑆𝐸: 0.2010, 𝑁𝑆𝐸: 0.9926, 𝑅2: و ( 0.9987
 :Train) ب      دترین عملک      رد را در مرحل      ه آم      وزش و تس      ت دارد D2ب      ا دیتاس      ت 

𝑅𝑀𝑆𝐸: 0.2070, 𝑁𝑆𝐸: 0.9237, 𝑅2: 0.9850 , Test: 𝑅𝑀𝑆𝐸: 0.2604, 𝑁𝑆𝐸: 0.9259,    𝑅2: 0.9857 

 :Train )دارد یترفیض   ع عملک   رد D1نس   بت ب   ه م   دل  D3. همچن   ین ای   ن م   دل ب   ا دیتاس   ت (

𝑅𝑀𝑆𝐸: 0.2485, 𝑁𝑆𝐸: 0.9506, 𝑅2: 0.9885 , Test: 𝑅𝑀𝑆𝐸: 0.2430, 𝑁𝑆𝐸: 0.95126, 𝑅2: 0.9887) 
،  GMDH(D1) یهام  دلخط  ا  یهاش  اخصمق  دار  (2)در ج  دول .  عملک  رد بهت  ری دارد D2ام  ا نس  بت ب  ه دیتاس  ت 

GMDH(D2) ، HSA-GMDH(D3) مقدار ( 3)تا  (1) یهاشکلدر  نیهمچن .اندشدهدادهنشان  یابیموزش و ارزآدر مرحله
 .است شدهدادهمختلف نشان  یهامدل لهیوسبهشده  یسازمدلو مقدار   یرودخانه واقع انیجر

 
 در مرحله آموزش و تست  D1، D2، D3برای هر یک از دیتاست های  GMDHی نتایج مدل ماهانه شبکه عصب . 2جدول 

 آموزش  تست 
 مدل

R2 NSE RMSE R2 NSE RMSE 
0.9498 0.9445 0.1575 0.9497 0.9444 0.1647 GMDH(D1) 

0.9477 0.9371 0.1920 0.9471 0.9352 0.1951 GMDH(D2) 

0.9487 0.9429 0.1809 0.9484 0.9425 0.1863 GMDH(D3) 

 

 

 
 

 مرحله آموزش و تست  یبرا  GMDH(D1)مدل  جینتا . 1شکل 
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 مرحله آموزش و تست  یبرا  GMDH(D2)مدل  جینتا . 2شکل 

 

 

 
 

 مرحله آموزش و تست  یبرا  GMDH(D3)مدل  جینتا . 3شکل 
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 HSA-GMDHنتایج مدل  .3

الگوریتم  این  در   استفاده شد.   GMDH(D1)، GMDH(D2)، GMDH(D3)  هابرای بهبود کارایی مدل   HSAمرحله از 
توسعه داده شدند. در جدول   HSA-GMDH(D1)، HSA-GMDH(D2)، HSA-GMDH(D3)سه مدل    بیترتنیابه
شاخص  (2) مدل  یها مقدار  مرحله    HSA-GMDH(D1)، HSA-GMDH(D2)،  HSA-GMDH(D3)  یهاخطا  در 

 لهیوسشده به  یسازمقدار جریان رودخانه واقعی و مقدار مدل   (۸)تا    (6)  یهاهمچنین در شکل   اندشدهنشان داده آموزش و ارزیابی  
 یهانسبت به مدل   HSAبا    افتهیتوسعه  GMDHاساس نتایج حاصل هر سه مدل    بر  است.  شدهنشان داده مختلف    یهامدل

GMDH با روش سعی و خطا کارایی بهتری دارند.  افتهیتوسعه 
 

 در مرحله آموزش و تست  D1, D2, D3برای هر یک از دیتاست های  HSA-GMDHنتایج مدل ماهانه شبکه عصبی  . 3جدول 
 آموزش  تست 

 مدل
R2 NSE RMSE R2 NSE RMSE 

0.9464 0.9276 0.2028 0.9456 0.9247 0.2067 HSA-GMDH(D1) 

0.9392 0.9036 0.2187 0.9390 0.9030 0.2236 HSA-GMDH(D2) 

0.9445 0.9140 0.2118 0.9435 0.9121 0.2146 HSA-GMDH(D3) 

 

 
 

 
 

 

 مرحله آموزش و تست  یبرا HSA-GMDH(D1)مدل  جینتا . 6شکل 
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 مرحله آموزش و تست  یبرا HSA-GMDH(D2)مدل  جینتا . 7شکل 

 
 

 
 مرحله آموزش و تست  ی برا HSA-GMDH(D3) مدل جینتا . 8شکل 

y = 0.9854x + 0.0648
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 HSA-GMDHو  GMDHی هامدل مقایسه نتایج  .4

که پارامترهای آن ب  ا اس  تفاده از روش س  عی و خط  ا تعی  ین  GMDHنتایج آن با مدل   HSA-GMDHبعد از توسعه مدل  
عملک  رد بهت  ری در  GMDH(D1)نس  بت ب  ه م  دل  HSA-GMDH(D1)شدند مقایسه شد. بر اساس نتایج حاصل م  دل 

کمت  ر و   RMSEمق  دار    GMDH(D1)نسبت به مدل    HSA-GMDH(D1)مدل    کهیطوردارد به  و تست  مرحله آموزش 
عملکرد بهتری دارد   GMDH(d2)نیز نسبت به مدل    HSA-GMDH(D2)بیشتری دارد. مدل    𝑅2و  NSEهمچنین مقدار  

 یهادادهبری مجموع    افتهیتوسعه  یهامدل  مانند؛  دارد.    GMDH(D2)بیشتری از مدل    𝑅2و    NSEکمتر     RMSEو مقدار  
D1    وD2    مدلHSA-GMDH(D3)    نیز نسبت به مدلGMDH(D3)    ،مق  دار    کهیطوربهعملکرد بهتری داردRMSE 
ب  ر   بن  ابراین؛  بیش  تر اس  ت.  GMDH(D3)آن نسبت به م  دل    𝑅2و  NSEو مقدار    ترکم  GMDH(D3)بت به مدل  سآن ن

روش   یجاب  هبهتر اس  ت    GMDHجریان ماهانه رودخانه با استفاده از مدل    یسازهیشباساس نتایج حاصل از این مطالعه برای  
 استفاده شود. HSAمانند   یسازنهیبهسعی و خطا از یک الگوریتم 

 بحث

مهم از  تجزیهیکی  آب  منابع  مدیریت  در  مسائل  استترین  رودخانه  جریان  پیشمدل  .وتحلیل  و  از  سازی  رودخانه  دبی  بینی 
سازی آن و های دقیقی برای مدلشود از روش ترین اهداف در فرایند مدیریت منابع آب است، به این دلیل همواره تلاش میمهم
های فیزیکی علاوه بر هزینه زیاد، به انواع زیاد تجهیزات و همچنین کاربران خبره برای توسعه مدل.  بینی آن استفاده کردپیش

سازی  هدف این مطالعه مدل. استفاده کرد داده برهای مبتنی های فیزیکی و مدلتوان از مدلبرای این کار می جهیدرنت؛ نیاز است
 .استفاده شد GMDHبرای این کار از شبکه عصبی  است. ساله 20جریان ماهانه رودخانه گاماسیاب کرمانشاه برای یک دوره 

 

 گیری نتیجه

شود، هر  ای توسعه داده میاستفاده شد، در این مدل برای هر نورون یک چندجمله  GMDHبرای این کار از شبکه عصبی  
توان برای  های مختلفی میروش   از   هایی دارند که باید با استفاده از یک روش دقیق تعیین شوند.ها وزناییک از این چندجمله

های استفاده شد. برای توسعه این مدل از اطلاعات بارش و دبی در ماه   HSA  این کار استفاده کرد اما در این مطالعه از الگوریتم
مدل بهترین نتیجه را  این    هاآناستفاده از روش سعی و خطا سه مجموع داده تشکیل شدند که با استفاده از    با  قبل استفاده شد.

مدل    سپس  داشت، هر  عملکرد  مجموعه  هر  مدل  HSA-GMDHبرای  کارایی  ارزیابی  برای  شد.  از  ارزیابی  مختلف  های 
مدل    𝑅2و RMSE،  NSEهای  شاخص توسعه  از  نتایج حاصل  اساس  بر  برای   HSA-GMDHو    GMDHاستفاده شد. 
مدل    یهاداده مجموع   مدل    HSA-GMDHمختلف،  به  دارد.  GMDHنسبت  بهتری  عملکرد  تست  و  آموزش  مرحله  ؛ در 
 استفاده شود. HSA-GMDH از روش  GMDHروش  یجابهرودخانه بهتر است  ماهانهجریان  یسازه یشببرای  بنابراین

 ملاحظات اخلاقی 

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش 

 . هاستآناند و این موضوع مورد تأیید همه  نویسندگان اصول اخلاقی را در انجام و انتشار این پژوهش علمی رعایت نموده

 تعارض منافع 

 نویسندگان این مقاله تعارض منافع ندارد. بنا بر اظهار 
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