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Objective: In this study, we seek to predict long-term precipitation in Ilam city using 

artificial intelligence algorithms. 

Method: In this study, the long-term precipitation of Ilam city over a 44-year period 

from 1980 to 2024 in simulated by a hybrid machine learning model. 

Ilam Province has a special topographic situation with uneven precipitation distribution 

due to its location at different latitudes. In this study, after collecting data, the average 

number of months of rainfall for each of the studied stations for a certain period is 

obtained. A machine learning model is used for prediction. In the first step, the observed 

data are normalized and the best normalization coefficients are obtained for this study. 

Approximately 70% of the observed data are used to train the artificial intelligence 

models and the remaining 30% are used to test them. Subsequently, the optimal number 

of hidden layer neurons along with the best activation function of the ORELM model are 

selected by implementing a trial and error process. In this study, the regularization 

parameter of the ORELM model is also optimized. Also, using the autocorrelation 

function (ACF), the effective lags of time series data are identified and using them, 

fourteen WORELM models are developed. 

Results: According to the simulation results, the correlation coefficient (R) values for the 

ELM and ORELM models are obtained as 0.618 and 0.952, respectively. While the NSC 

values for ELM and ORELM are estimated as -1.137 and -1.138, respectively.   In other 

words, the ORELM model shows more accuracy compared to the ELM model. In 

addition, the ORELM hybrid learning machine model is identified as the best model for 

simulating precipitation values in Ilam city. 

Conclusions: The results of the ORELM hybrid model were compared with the ELM 

and ORELM artificial intelligence models, which showed that the ORELM hybrid model 

performed better. 
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Introduction 

Precipitation is the most important hydrological phenomenon, the increase or decrease of which 

during different periods can cause noticeable changes in the ecosystem of the region and 

population change. In recent years, due to climate change, the amount of precipitation in 

different regions of Iran has undergone significant changes. Therefore, estimating and modeling 

precipitation in this arid and semi-arid country is of great importance. The great importance of 

precipitation has led climatologists to seek methods to express the characteristics of 

precipitation. In this study, we seek to predict long-term precipitation in Ilam city using artificial 

intelligence algorithms. 

Method 

In this study, the long-term precipitation of Ilam city over a 44-year period from 1980 to 2024 

in simulated by a hybrid machine learning model. 

Ilam Province has a special topographic situation with uneven precipitation distribution due to 

its location at different latitudes. In this study, after collecting data, the average number of 

months of rainfall for each of the studied stations for a certain period is obtained. A machine 

learning model is used for prediction. In the first step, the observed data are normalized and the 

best normalization coefficients are obtained for this study. Approximately 70% of the observed 

data are used to train the artificial intelligence models and the remaining 30% are used to test 

them. Subsequently, the optimal number of hidden layer neurons along with the best activation 

function of the ORELM model are selected by implementing a trial and error process. In this 

study, the regularization parameter of the ORELM model is also optimized. Also, using the 

autocorrelation function (ACF), the effective lags of time series data are identified and using 

them, fourteen WORELM models are developed. 

Extreme Learning Machine (ELM) 

The ELM is an easy-to-implement machine learning algorithm. It is designed to overcome 

the weaknesses of traditional learning methods such as training-based algorithms based on 

exchange-oriented models. The algorithm consists of three layers: input, hidden, and output. 

The ELM is a learning method for training an artificial neural network (ANN) that randomly 

generates input weights (w) and bias (b). 

Outlier Robust Extreme Learning Machine (ORELM) 

In the precipitation modeling, peak values are of considerable importance and, given that the 

number of peak points is less than other points, they are known as outliers. In fact, outliers 

comprise a very small percentage of the training samples and generally the focus of modeling 

using the ELM will be on other samples. 

Results 

In this section of the present study, the performances of the extreme learning machine (ELM) 

and outlier robust extreme learning machine (ORELM) models are compared. The results of 

the comparison of the calculated statistical indices for the ELM and ORELM models are 

depicted in Figure 1.  
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Figure 1. Comparison between the performance of different machine models such as ELM and ORELM for 

estimating precipitation. 

According to the simulation results, the correlation coefficient (R) values for the ELM and 

ORELM models are obtained as 0.618 and 0.952, respectively. While the NSC values for ELM 

and ORELM are estimated as -1.137 and -1.138, respectively. 

The comparison between the performance of different machine learning models such as ELM 

and ORELM for estimating precipitation values can be seen in Figure 1.  

Based on the modeling results, the combined models display better performance compared to 

simple models. In other words, the ORELM model shows more accuracy compared to the ELM 

model. In addition, the ORELM hybrid learning machine model is identified as the best model 

for simulating precipitation values in Ilam city. 

Conclusions 

In this study, a hybrid learning machine model was developed to simulate long-term 

precipitation values of Ilam city over a long-term period of 44 years from 1980 to 2024. To 

define the artificial intelligence model, the ELM model and the outlier robust extreme learning 

machine (ORELM) were combined. Initially, the time series data were divided into two groups: 

training (70%) and test (30). Subsequently, the observed data were normalized. This 

normalization was performed to facilitate the simulation of rainfall values by the artificial 

intelligence model. The examination of different activation functions showed that tribas was 

the best activation function for simulating precipitation values of Ilam city by this hybrid 

learning machine. ORELM 9 model was introduced as the superior model and the VAF, R and 

NSC values for it were 157.93, 0.965 and 0.925, respectively. Also, lags number (t-1), (t-2), (t-

3) and (t-10) were identified as the most effective lags of the precipitation time series data of 

Ilam city. Finally, the results of the ORELM hybrid model were compared with the ELM and 

ORELM artificial intelligence models, which showed that the ORELM hybrid model performed 

better. 
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 ها:  واژهکلید

   ، یریادگی نیماش

 درازمدت،   بارش

  لام، یا  شهر

ORELM ، 

 .سازیفعال تابع

 است.  یریادگی ن یماش یبیترک با کاربرد مدل  لام یبارش درازمدت شهر ا بینیپیش پژوهش،   نیهدف از ا هدف: 

توسط   2024تا  1980از    ساله44 ی بازه زمان کیدر  لام یشهر ا درازمدت  یمطالعه، بارندگ  ن یدر ا: روش پژوهش

 ،ییای مختلف جغراف  ی هادر عرض  یریازلحاظ قرارگ  لام یا  استان.  دیگرد  سازیهیشب  یریادگی  نی ماش  یبیمدل ترک  کی
  ن ی انگیها ابتدا مداده   یآوربعد از جمع   قیتحق  نیاست. در ا  یبارش ناموزون  یپراکندگ  یخاص دارا  یتوپوگراف  تیوضع

از     بینیپیش به دست آمد. جهت    یدوره   کی   یموردمطالعه برا  یهاستگاه یهرکدام از ا  ی بارش برا  یهاتعداد ماه 
-نرمال  بیضرا  نیشدند و بهتر   سازینرمال  یمشاهدات  هایدر گام نخست داده  .دیاستفاده گرد  یریادگی  نیمدل ماش
  ی هوش مصنوع  هایآموزش مدل یبرا  یمشاهدات  هایدرصد داده   70  بایمطالعه بدست آمدند. تقر  نیا یبرا  سازی
  ن یبه همراه بهتر یمخف هیلا هاینرون نهیجهت آزمون آنها به کار گرفته شدند.در ادامه، تعداد به زین %30 یو مابق

  سازی مطالعه، پارامتر منظم  نیو خطا انتخاب شدند. در ا  یپروسه سع  کی  یبا اجرا   ORELMمدل    سازیتابع فعال 
(regularization parameter  )  مدلORELM  همچندیگرد  سازینهیبه  زین تابع    ن،ی.  از  استفاده  با 

چهارده    رها،یتاخ  نی شدند و با استفاده از ا  ییشناسا  یزمان  یسر  هایموثر داده  یرهای( تاخACF)  خودهمبستگی
 .توسعه داده شدند ORELMمدل 

  های بارش  سازیهیجهت شب  سازیتابع فعال  نیبهتر  tribasمختلف نشان داد که    سازیتوابع فعال   یبررس:  هایافته

ا ا  لامیشهر  معرف  عنوانبه   ORELM 9بود. مدل    یبیترک  یریادگی  نی ماش  نیتوسط  برتر  مقاد  یمدل  و    ر یشد 
VAF ،R   وNSC  شماره    یرهایتاخ  ن،ینبودند. همچ  925/0و    965/0،  157/93برابر با    بی آن به ترت  یبرا(t-1) ،

(t-2)  ،(t-3)    و(t-10)   شدند. در انتها   ییشناسا  لامیبارش شهر ا  یزمان  یسر  هایداده  یرهایتاخ  مؤثرترین  عنوانبه
مذکور    سهیکه مقا  دیگرد  سهیمقا  ORELMو    ELM  یهوش مصنوع  هایبا مدل  ORELM  یبیمدل ترک  جینتا

 بود.  ORELM  یبینشان دهنده عملکرد بهتر مدل ترک

بهترORELM  گانهده  هایمدل  جینتا  وتحلیلتجزیه با    : گیرینتیجه  به همراه    نی،    ی رهایتاخ  مؤثرترینمدل 

  سه یمقا  زین  یریادگی  هاین یماش  ریبا سا  ORELM  یبیمدل ترک  جی. در انتها نتادیگرد  یمعرف  یزمان  یسر  هایداده
 .بود ORELMاز عملکرد بهتر مدل  یحاک سهیمقا  نیشد که ا
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   مقدمه
  ی زهکش  ستمیس  یطراح  نیهمچنرگبارها و    یزیخل یس  لی پتانس  نییتع  لاب،یمنظور برآورد سبارش به  یزمان  عیتوز  یالگو  نییتع
  ع یاضافه توزبه  ینزولات جو  زانیدرک جامع و کامل از م  ازمندین  یمهندس   ساتیتأس  شتریب  یبرخوردارند. طراح  یاژهیو  تی از اهم
  ی زمان  عیشناخت توز  ز یآبر  ی هاحوضه  یکیدرولوژیمدل و توسعه ه  ه یدر ته  ازیعوامل موردن  نیتریاصل  زا  یکیها هست.  آن  یزمان

 نیانگیم  نکهیاست. باا  ادیز  اریبارش در آن بس  یزمان   راتییشده است، تغخشک واقع  یادر منطقه  رانیا  نکهیا  بهباتوجهبارش هست.  
 متریلیم  380پربارش تا    یهاسالاست؛ اما در    یمتوسط بارش جهان  3/1است و کمتر از    متریل یم  250حدود    رانیبارش سالانه ا
 راتییتغ  ن یهم کمتر بوده است. ا  متریلیم  155کشور از    یافتی، بارش دربارش کم  یهاکرده و در مقابل در سال   افتیهم بارش در

 ،ییوهواآب  یها بندیاز طبقه  یاریبس  جیاساس نتا. بر  شوندیم   دهید  ز یکوتاه ن  یزمانبلند بلکه در فواصل    یزمان  یهاتنها در دوره نه
 د یبالا و نوسانات شد  یریرپذ ییتغ  ،ی جو  یهازش یر  زان یم  بودننییپاهست.    خشکمهیخشک و ن  ییوهواآب   یدارا  نیسرزم  نیا

به    رانیا  ییوهوابارز آب  یهایژگی. علاوه بر ورودیم  اربه شم  رانیا  ییوهوابارز آب  یهایژگیاز و  گر، یبه سال د  یاز سال  یبارندگ
همگون بوده و از غرب به شرق و از شمال به   ز،ین  نیسرزم  نیبارش در ا  ییفضا  عیفوق، توز  ی هایژگی. علاوه بر ورودیشمار م

 زین  رانیآن در ا  یمکان  یها بارش، تفاوت  کنواختینا  یزمان  عی. علاوه بر توز(2017،  1)باساک   شود یآن کاسته م  زانیجنوب از م
  ی مکان راتییسرکش است و تغ یریکه اساساً متغ گرددیبارش بازم یرفتار مکان عتیبه طب سوکی ها از تفاوت نیاست. ا اد یز اریبس
م  یدیشد نشان  از سودهدیاز خود  ا  گر،ید  ی.  نقاط مختلف  در  بارش  منشأ  مقدار   رانیتنوع  منطقه  در هر  تا  است  سبب شده 
مکان  یها تفاوت نیبرخوردار است. ا یکه کشور از بارش کمتر ییهادر سال ژهیوو زمان بارش متفاوت باشد. به یجو یها زش یر
به ذکر است که    لازم  .ابدیی کاهش م  رانیبارش نقاط مختلف ا  یمکان  یهاپر بارش تفاوت  یهادر سال  نیهمچن.  شوندیم  دتریشد
بازه  دهیپد  سازیمدل در  د  درازمدت  یزمان  هایبارش  که  بود  خواهد  محقق  تریجامع  دیقادر  مهندس  نیبه  و   یدرولوژیه  نیو 
بررس   ستیزطیمح مقابل،    یبارش  یالگوها   یجهت  در  دهد.  الگور  یبارندگ  دهیپد  سازیمدلارائه  مختلف هوش    هایتمیتوسط 

  ی رخطیو غ  دهیچیپ  هایدهیپد  سازیهیشب  ییمنعطف بوده و توانا  ار بسی  ها مدل  ن یا  رایاست؛ زحال گسترش    رد  روزروزبه  یمصنوع
  های نهیدر زمان و هز  جوییهستند و استفاده از آنها باعث صرفه  یدقت مناسب  یدارا  یهوش مصنوع  هایمدل  ن، یرا دارند. علاوه بر ا

 خواهد شد.  یدانیمربوط به مطالعات م
هستند که    یمکان از عوامل کیدر    یمانند دما و بارندگ  یهواشناس:  شاخ  یعمل پارامترها  یو چگونگ  ییوهواآب  طیشناخت شرا

ها آن   راتییکه تغ  هستند  یاز عوامل جو  ییوهوامهم آب  یپارامترها   ن ی. اهستند  دتآن منطقه در درازم  یوهواآب  یکنندهنییتع
به منابع آب، عرض   یکیو نزد  یدور  ،یتوپوگراف  تیوضع  ،ید یهمد  طیشرا  لیاز قب  یادیو عوامل ز  کندینم   یرو یپ  یاز روند خاص

 یتوپوگراف  تی وضع  ،ییایمختلف جغراف  یادر عرضه   یریرارگازلحاظ ق   لامیهست. استان ا  لیها دخآن   راتییدر تغ  ره یو غ  ییایجغراف
اثرگذار  کینوپتیس  یها از سامانه  یها و برخوردارکوهستان  یراکندگپ  و با   یمتفاوت در فصول مختلف سال دارا  یهایمختلف 

  زان یبر م  ییایجغراف  وامل ع  ریتأث  ییبارش و شناسا  یخاطر مطالعه ابعاد مختلف ناموزون  نیاست. به هم  یبارش ناموزون  یپراکندگ
 یاصل  زهیانگ  نگیجیکر  یبندو روش پهنه  ییایاطلاعات جغراف  ستمیبارش با استفاده از س  یمکان  لیتحل  نیبارش در استان و همچن

ا ا  قیتحق  ن یانجام  پراکندگ  نیهست.  کاربرد  ازلحاظ  برا  یمطالعه  مناطق مختلف  در  اهم  طیمح  تی ریمد  ی بارش    یادیز  تیاز 
خواهد   یمطالعه سع   نیها اشاره شد، در ااز آن  یماهانه که به موارد  یهااستفاده از بارش   یکاربرد  جینتا  بهباتوجه.  تبرخوردار اس
استفاده    ،است  یمصنوع  یشده که عبارت شبکه عصب استفاده  یها ها و روش ذکرشده که عبارت از مدل   یآمار  یهاشد از روش 
 گردد.  لی وتحلهیتجز لامیبارش ماهانه در سطح استان ا یانزم یگردد. الگوها

مدل هوش    کیتوسط    2024تا    1980از سال    ساله44  یبازه زمان   ک یدر    ایلامشهر    یبارندگ  ریمطالعه، مقاد  نیدر ا   ن،یبنابرا
 نشان    ORELMکه اختصارا با    یبیترک  یمدل هوش مصنوع  دیتول  یخواهد شد. برا  سازیهیشده، شب  سازینهیبه  یبیترک  یمصنوع
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  مؤثر   یرها یتاخ  خودهمبستگی(. سپس با استفاده از تابع  ORELMخارج از محدوده  )  رومندی ن آموزش نیاز ماش  شود،یداده م
داده به  ادامه،    ییشناسا  یزمان  یسر  هایمربوط  در  ا  ORELMمدل    10خواهند شد.  با گردندیم  فیتعر  رهایتأخ  نیتوسط   .

 خواهند شد.  یمعرف یورود  یرهایتاخ مؤثرترین   به همراهبرتر  هایمدل  ها،سازیمدل جینتا وتحلیلتجزیه

 مبانی نظری و پیشینه پژوهش
از    ران یمانند کشور ا  نیکره زم   خشکمهینخشک و    یدر نواح  ژهیوبه مختلف جهان    یبارش در نواح  یالگو  ینبیشیو پ  نیتخم 
دقت و سرعت بالا    لیبه دل  یهوش مصنوع   هایمختلف مانند روش   یعدد  هایروش   برآنعلاوهبرخوردار است.    ییبسزا  تیاهم
 ها نهیدر زمان و هز  جوییدر صرفه   بسزایی  نقش  هاروش  نیرا دارد. استفاده از ا  شابهبارش و موضوعات م  دهیپد  یساز هیشب  ییتوانا

  ن ی تخم  یبرا  یمتنوع هوش مصنوع  هایکیتکن  تیبه کاربرد و محبوب  روزروزبه  ،نی؛ بنابرادارد  ی شگاهی و آزما  یدانیدر مطالعات م
؛  2023،  2 و همکاران  ؛ امان جلیلی2023،  1 و همکاران  شود )امیرییافزوده م یو مسائل واقع  یمسائل متفاوت مهندس  سازیهیو شب

 .  (2023،  6 و همکاران فلاحیو ؛  2018، 5؛ شعبانلو و همکاران 2024، 4  و همکاران مزرعه ؛ 2023، 3  و همکاران عزیزی
 سازیمدل مبادرت به    یون یرگرس  هایو مدل  یمصنوع  یمختلف شبکه عصب  هایبا استفاده از روش   (2004)  7و همکاران    مکسود 
در    یشتری ب  بادقتتابع هدف را    ر یمقاد  یمصنوع  یشبکه عصب  هایکردند که مدل  ان ینمودند و ب  ییوهواآب مختلف    یپارامترها

بارش و  ریمقاد یمصنوع  یتوسط شبکه عصب( 2004) 8و همکاران  رید ن،ای بر علاوه. زدند نیتخم  یونیرگرس هایبا مدل سهیمقا
نشان دادند    یونیخود با روابط رگرس  یمدل عدد  جینتا  سهیزدند. آنها با مقا  نیواقع در کشور مراکش را تخم  یک حوضهرواناب در  
 . هستند یشتریدقت ب یدارا یهوش مصنوع هایکه مدل
  سازینهیبه  کیژنت  تمیتوسط الگور  ییهواشنا  یپارامترها  سازیهیشب  یرا برا  یمصنوع  یشبکه عصب (2008)  9و همکاران    ناصری

  نیاستفاده کردند. همچن  ای ترالدر کشور اس  یک حوزهواقع در    یبارندگ  زانیم  نیتخم  یشده را برا  سازینهیمدل به  نیکردند. آنها ا
 ی خط  ونیرا با استفاده از رگرس  ایواقع در جنوب استرال  هیناح  کیساله در    110  درازمدتبارش    زانیم(  2013)  10و همکاران    مکانیک

  ی مذکور نشان دادند که شبکه عصب  یعدد  هایمدل  جینتا  یابینمودند. آنها با ارز  سازیهیشب  ی مصنوع  یچندگانه و شبکه عصب
 .  بود یشتریدقت ب یدارا یوعمصن

را    یماهانه در شرق کشور اندونز   یپسخور  مقدار بارندگ  یمصنوع  یمدل شبکه عصب  لهوسیبه(  2015)  11و همکاران    میسلان
 .بهره گرفتند نیانگیمربع م یخود از خطا یمدل عدد یکنترل مقدار خطا یکردند. آنها برا ینبیشیپ

 ی مصنوع  یشبکه عصب  لیاز قب  یهوش مصنوع  هایتمیو الگور  یگروه  یربتج  هیتوسط روش تجز(  2018)  12و همکاران    شیانگ 
زدند. نشان   نیتخم  و بلندمدتکوتاه    یزمان  هایرا در بازه  نیکشور چ  هایاز استان  یکیبارش در    ری مقاد  بان یبردار پشت  ونیو رگرس

 . کرد سازیهیشب یربهت بادقت درازمدت یبارش در بازه زمان ر یمقاد ی مصنوع یداده شد که شبکه عصب
 ل یاز قب  سازینهیچند روش به  لهوسیبارش شهر اصفهان به  نیتخم  یرا برا  ANFISعملکرد شبکه(  2019)  13و همکاران    آزاد 
 ANFIS یبیکردند که مدل ترک انی. آنها بدندیمورچه بهبود بخش یکلون سازینهیازدحام ذرات و به سازینهیبه ک،یژنت تمیالگور

مدل    ک( ی2019)  14و همکاران    مهر  ن،یبرخوردار بود. همچن  یشتربی  دقت  از   هامدل  ر یبا سا  سهیدر مقا  رچهمو  یکلون  سازینهیبه
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مدل هوش   سازینهیبه  یتوسعه دادند. آنها برا  هیو اروم  زیشهر تبر  درازمدتبارش    ریمقاد  نیتخم  یرا برا  افتهینهیبه  یبیترک

 . بهره گرفتند بتاکرم شب  تمیاز الگور بانیبردار پشت ونیرگرس یمصنوع
 یرا توسط شبکه عصب  رانیا  یواقع در جنوب غرب  4بارش کوتاه مدت درون حوزه کارون  ریمقاد(  2020)  1و همکاران    شیرعلی
ا  سازیهیشب (SVM) بانیبردار پشت  نیو ماش  یمصنوع دادند که مدل هوش مصنوع  سندگانینو  نیکردند.  از  SVM ینشان 

 د.  از خود نشان دا هامدل  ریبا سا سهی در مقا یعملکرد بهتر
تکن(  2021)  2و همکاران    حممد از  استفاده  درون    ر یمقاد  ی مختلف هوش مصنوع  هایکیبا  در کشور    کی بارش  واقع  حوزه 

 ی بیکردند و نشان دادند که مدل ترک  بیترک  یمصنوع  یمدل شبکه عصب  ک یرا با    ولتیکردند. آنها مدل و  بینیپیش پاکستان را  
 .  تابع هدف از خود نشان داد ریمقاد نیمجهت تخ یقبولقابل ییتوانا

 روش پژوهش
منطقره  ازیر موردن  یهاداده  یآورجمع قیاطلاعات از طر ی. به جهرت گردآوراسرررت یو کاربرد  یلیروش پژوهش حاضرررر، تحل

ها و اطلاعات و مشرخصرات و تعداد بارش   لام،یهای موجود، مشرخصرات فیزیکی شرهر اهای بارش ایسرتگاهموردمطالعه شرامل داده
سرریلاب و انتخاب مدل مناسررب.  بررسرری  دروگرافیرواناب جهت تعیین ه  -ش  بار زیسرراهای شرربیهبا  بررسرری مدل  نیهمچن
شرده سریلاب در موقعیت   یابیروند  هیدروگرافدرازمدت جهت تعیین   یهاسرازی هیدرولوژیکی و هیدرولیکی بارش های شربیهمدل
( که قادر باشد بر  یفراابتکاربینی )نظیر شربکه عصربی مصرنوعی های پیشدسرت رودخانه و انتخاب مدل مناسرب.  بررسری مدلپایین
 بینی نماید. درازمدت را پیش  یهابارش  هیدروگرافعنوان ورودی مدل، به یقبل  یهابارش   هیدروگرافمبنای 

زمان  ماهانه و   یهااس یبارش در مق ینیبشیعصرب  مصرنوع  براپ پ  یهااین قسرمت چگونگ  طراح  و کاربرد شربکه در
 . ردیگیقرار م  یبخش ، موردبررس

 (ELM) ماشین آموزش نیرومند  .1

ELM   یک الگوریتمmachine learning    (  2006)  3توسرط هووانگ و همکاران   بارنینخسرتآسران اسرت که  یسرازادهیپبا
مبتنی بر تبادل  محورآموزش   هایالگوریتمیادگیری سررنتی مانند   یهاروش  یهاضررعفارائه شررده اسررت. این روش برای غلبه بر 

در واقع نوعی روش یادگیری برای   ELMورودی، پنهان و خروجی است.   هیلا سهاست. این الگوریتم شامل    آمدهگرایان به وجود 
. همچنین  کندمیرا تولید   (b)و بایاس   (w)  یورود  هایوزناسرت که به طور تصرادفی   (ANN)شربکه عصربی مصرنوعی   آموزش 

با   دهیدآموزش   classical ANNو   ELMبین   یاسراسر   یهاتفاوت. شرودمی  تنظیمدر این روش وطن خروجی در فاز آموزش  
اسرتفاده  kernelکه از توابع غیرخطی و    دارد  وجوداین امکان   ELM( در ورش  1از: ) اندعبارتگرادیانی   هایالگوریتماسرتفاده از 
( 3، نیاز ندارد و )learning rateو   momentumکلاسیک مانند    هایالگوریتمدر   ی  سرازنهیبه به پارامترهای ELM( 2شرود، )
)محمودیان و   کنندیعمل م  ترسرریع ANNدارند، نسربت به روش   تنظیمخروجی نیاز به   هایوزنبه دلیل اینکه فقط   ELMدر 

روش    )generalizability(یریپذمیتعم( 4(. )2022،   6  جلیلیان و همکارانو ؛  2020، 5؛ حسررنی و شررعبانلو2019،  4  همکاران
ELM  ؛ شفیعی2020،  7  و همکاران عصبی کلاسیک نیز بیشتر است )غریب هاشبکهنسبت به   

  (:2024،  2022،  9  و همکاران  پورسعیدو ؛ 2020،  8  و همکاران
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لایره  هراینروناگر تعرداد  yiϵRو یرک خروجی   xiϵR ورودی nنمونره مختلف برای یرک مسرررئلره برا  Nتعرداد  درنظرگرفتنبرا  
جهت ایجاد نگاشرت غیرخی بین ورودی های مسرئله  و خروجی   ELMدر نظر بگیریم، سراختار کلی الگوریتم   Lمخفی را برابر با 

 :شودمیزیر تعریف  صورتبهمورد نظر،

(1)   ∑ β
i
g(wi⋅xj+bi)

L
i=1 =y

j
,j=1,2,..,N   

  عنوانبه  (.)gخروجی اسررت که وفیفه اتصررال لایه پنهان به لایه خروجی را بر عهده دارد،    هایوزنماتریس   β، رابطهنیدرا
 ,hard-limit, triangular basis, radial basis, sineکه انواع مختلفی مانند   شررودمیدر نظر گرفته   یسررازفعالتابع 

sigmoid, tangent hyperbolic  ،داردw   آن فهیوفو  شرودمی  مقداردهیتصرادفی    صرورتبهکه   اسرتماتریس وزن ورودی 
 صرورتبه  wلایه پنهان اسرت که مشرابه به   یهااس یباماتریس   bورودی مسرئله اسرت،    xاتصرال لایه ورودی به لایه پنهان اسرت، 

)هوآنگ و همکاران، به شرکل زیر بیان کرد  توانمیپارامتر هدف اسرت. فرم فشررده رابطه فوق را  yو   شرودمی  مقداردهیتصرادفی  
 :است حلقابل سادگیبهو طی یک فرایند خطی  استمجهول مختلف  Nو  معادله Nشامل   کهطوریبه  (.2006

(2) Hβ=y  

y=[yاسرتمسرئله    یهایخروج  yدر رابطه فوق، 
1
,⋯,y

N
]

T
وزن   عنوانبه  βدر حالیکه   اسرتنمونه مختلف  Nکه شرامل     

β=[β1,⋯,βL] خروجی
T  دارایL   اسررتنمونه مختلف (L = number of hidden neurons) ،علاو ه بر این دو پارامتر .
. قابل ذکر اسرت که جهت شرودمیو به طورت زیر تعریف  شرودمیماتریس خروجی لایه پنها شرناخته   عنوانبهاسرت که  Hپارامتر  

اسرت که هر د وبه صرورت   w and b، دارای دو ورودی دیگر شرامل xمحاسربه این ماتریس که علاوه بر ووردی های مسرئله 
 ، قابل محاسبه است:ELM. در واقع این ماتریس قبل از شروع فرایند آموزش در شوندمی  مقداردهیتصادفی  

(3) H(w1,...,wL,x1,...,xN,b1,...,bL,)= [
g(w1⋅x1+b1) ⋯ g(wL⋅x1+bL)

⋮ ⋱ ⋮
g(w1⋅xN+b1) ⋯ g(wL⋅xN+bL)

]

N×L

 

 ارائه شده است: (1)ورودی مختلف و یک خرجی، در شکل  Nبا  ELMیک نمونه از ساختار ارائه شده برای 

 

 ELM. ساختار مدل 1شکل 

 least، محاسربه روازاینصرورت نمی پذیرد.  سرادگیبه βجهت محاسربه  (2)، حل رابطه Hبه دلیل عدم مربعی بودن ماتریس 

square    ( با اسرتفاده از (5)وزن خروجی )رابطهloss function   سراده ترین راه حل در محاسبه (4)ارائه شرده در رابطه ،β  است  
 (:2006هووانگ و همکاران،  )
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(4) E1= min‖y-Hβ‖  

(5) β̂=H+y  

 .Hماتریس  1پنروس  -ر مو افتهیمیتعم معکوس برابر است با  H+در رابطه فوق، 

در   یهرانمونرهاز تعرداد    عمومراً (L)لایره مخفی    هراینرون، تعرداد  ELMدر    overfittingاینکره جهرت جلوگیری از   برهبراتوجره
 : استبه شکل زیر  (β)کمتر است، حل رابطه فوق جهت محاسبه وزن خروجی  (N)مدل  آموزش نظر گرفته شده جهت 

(6) β̂=(HTH)
-1

HTy  

 (ORELM) ماشین آموزش نیرومند خارج از محدوده  .2

نسربت  peakاینکه تعداد نقاط   بهباتوجهبرخوردار اسرت و    توجهیقابلاز اهمیت   peakمقادیر    بینیپیشبارش،   سرازیمدلدر 
را  training samplesدرصرد بسریار کمی از  outliers. در واقع، شروندمیشرناخته  outlier عنوانبهبه سرایر نقاط کمتر اسرت، 

افزایش عملکرد  منظوربهخواهد بود.   هانمونهبر روی سررایر   ELMبا اسررتفاده  از  سررازیمدلتمرکز    عموماًو  شرروندمیشررامل  

مبتنی  سرازیمدلنسربت افزایش عملکرد ، training error (e)در   sparsity درنظرگرفتن، با  ELMبا اسرتفاده از  سرازیمدل

 :شودمیبه شکل زیر اصلاح  ELMنسبت به  ORELMتعریف شده در  loss function، نی؛ بنابراشودمیاقدام  ELMبر 

(7) EORELM=Cmin
β

‖e‖0+‖β‖2
2subjectedtoy-Hβ=e  

، تنها مجهول رابطه، ماتریس وزن روازاینو  شررودمیشررناخته   regularization parameter عنوانبه  Cدر رابطه فوق، 
 شرودمیاسرتفاده    norm-0ℓاز  norm-1ℓ یجابهفوق  رابطه، در sparsity featuresگارانتی کردن   منظوربه .اسرت βخروجی  

 را نیز به همراه دارد.  overall minimizationبلکه  کندمی ایجاد و حلرا  sparsity features تنهانه  کهطوریبه

(8) EORELM=min
β
‖e‖1+

1

C
‖β‖2

2subjectedtoy-Hβ=e  

 augmented Lagrangeبه فرم  توانمیرا  constrained convex optimization problemاین رابطه که یک 

) ALM(multiplier  (:2015، 2کرد )ژانگ و لوو یسیبازنو 

(9) L(β,e,λ)=‖e‖1+
1

C
‖β‖2

2+λ
T
(y-Hβ-e)+

μ

2
‖y-Hβ-e‖2

2  

  μ=2N‖y‖1صرورتبهنیز پارامتر جریمه اسرت که   μاسرت و   𝜆ϵ𝑅𝑛   Lagrange multiplier vectorدر رابطه فوق، 
زیر  صررورتبهمجهول می باشررند. حل این رابطه   β, e(. در رابطه فوق، دو پارامتر 2011، 3)یانگ و ژانگ  شررودمیدر نظر گرفته 

 ( :2015)ژانگ و لوو،  است

(10) β
k+1

=(HTH+2/CμI)
-1

HT(y-ek+λk/μ)  

 

 

(11) 

ek+1=shrink(y-Hβ
k+1

+λk/μ,1/μ)   
≅max{|y-Hβ

k+1
+λk/μ|-1/μ,0} ∘sign(y-Hβ

k+1
+λk/μ)  
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 نکویی برازش .3

های آماری ضرریب های هوش مصرنوعی اسرتفاده شرده در این پژوهش از شراخ ارزیابی عملکرد مدلدر این مطالعه، جهت 
  (NSC)نش سراتکلیف   یوربهرهضرریب   و  (MARE)، خطای نسربی مطلق میانگین  (VAF)، شراخ  عملکرد  (R)همبسرتگی  
 :(2022مقدم و همکاران،  و ؛  2020زارعی و همکاران،    ؛2018، 1شد )شعبانلواستفاده 

(12) R=
∑ (Fi-F)(Oi-O)

n
i=1

√∑ (Fi-F)
2
∑ (Oi-O)

2n
i=1

n
i=1

  

(13) VAF= (1-
var(Fi-Oi)

var(Fi)
)×100  

(14) MARE=
1

n
∑ |

Fi-O

Oi i

|n
i=1   

(15) 𝑁𝑆𝐶 = 1 −
∑ (𝑂𝑖−𝐹𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑂𝑖−𝑂)
2𝑛

𝑖=1

  

برابر تعداد  nمیانگین مقادیر مشراهداتی و   𝑂شرده،   سرازیمدلمقادیر   𝐹𝑖مشراهداتی، بارندگی یا رواناب  مقادیر    Oiدر اینجا 
های هوش مصرنوعی جهت شربیه سرازی مقادیر بارش شرهر  های بعدی به بررسری عملکرد مدلدر بخش مقادیر مشراهداتی اسرت.

جهت آموزش  2024تا  1980از  ساله44های سری زمانی بارش شهر ایلام در یک بازه شود. در این مطالعه، دادهایلام پرداخته می
ها( و آزمون  کل داده  %70های مذکور به دو دسرته آموزش )شروند. دادهاسرتفاده می WORELMهای یادگیری و آزمون ماشرین

 های بعدی ارائه خواهند شد.شوند. نتایج مهم پژوهش حاضر در بخشباقیمانده( تقسیم می  30%)

 منطقه مطالعاتی .4

 یمربع در غرب کشرور که از شرمال به اسرتان کرمانشراه ، از شررق و جنوب شررق لومتریک  19045بالغ بر    یوسرعت  با لامیاسرتان ا
هفت شرهرسرتان به  یدارا لامیاسرتان ا . اسرت هیلرسرتان و خوزسرتان و از سرمت غرب با کشرور عرق همسرا  یبا اسرتانها  بیبه ترت
و  متریلیم 427 انهیسرال یاسرتان با متوسرط بارندگ نیا .اسرت. آبدانان . دره شرهر و سررابله   وانی، مهران، دهلران، ا لامیا :ینامها
  ط یبه شررا  نظر. برخوردار اسرت  توجهیقابل ینیزم ریو ز  یخاص از منابع آب سرطح یو توپوگراف  یشرناسر   نیزم یهایژگیو بهباتوجه

برخوردار  ییخاص آب و هوا طیاز دو شررا لامیاز سرلسرله جبال زاگرس پهنه اسرتان ا رکوهیاسرتان از جمله وجود ارتفاعات کب ژهیو
آب و  طیشررا  یدارا  ایمتر از سرطح در 60پسرت با حداقل ارتفاع حدود   یرشرته کوه شرامل دشرتها نیا  یو غرب  یجنوب  قسرمت:اسرت
متوسرط   .معتدل حکمفرماسرت ییاسرتان آب و هوا  یشرمال هیگراد و در ناح یدرجه سرانت  52از   شیب یخشرک و با حداکرر دما ییهوا
  ی واقع  ریمتوسرط تبخو    در سرال متریلیم  2060.8  لیپتانسر  ریمتوسرط تبخ،  در سرال متریلیم  2567 ریاز سرطح طشرتک تبخ ریتبخ

 یدروگرافیو شربکه ه ینقشره توپو گراف بهباتوجهو   کیدرولوژیه یبند میاز نظر تقسر  لامیا اسرتان. اسرت  در سرال متریلیم  1442.6
 رودخانه. کرخه زیآبر یحوزه های و مرز یرودخانه ها زیآبر  یحوزه ها  :شرودمی میبه دو حوزه تقسر   زیآبر یرودخانه ها و حوزه ها

  زی آبر  یدسرت حوزه ها نییواقع در پا یکوه سررچشرمه گرفته و پس از مشرروب نمودن دشرتها ریاکررآ از جنوب کب یحوزه مرز یها
 :عبارتند از بیرودخانه ها از جنوب به شررمال به ترت نیا  نیمهمتر  .دکنندمیدایپ  انیاز مرز خارج شررده و به طرف کشررور عراق جر

 یمهم  یها  لیرودخانه ها، مسرر  نی. علاوه بر اری، گدار خوش، تلخاب و کنگنیری، کنجانچم، شررور شرر یچنگوله،گاو مه،ی، مرجیدو
، دره شررهر، نیگاو، ماژ  اهی، مولاب، سرر مرهیسرر  :کرخه عبارتند از  زیحوزه آبر  رودخانه. وجود دارد انی، نصررر  لیفسرر   خاب،یمانند: چ

وجود  کیدرجه دو و   یدرومتریه  سرتگاهیا 26ذکر شرده  یرودخانه ها  یرو  بر. که ، زنگوان، چناره و جزمانروانی، کلم، شر کانیسر 
 دارد .

 
1. Shabanlou et al 
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 مقادير واقعی بارندگی باران  .5

 یهرابره برآورد ضررررایرب رگرسررریونی پرداختیم و مراننرد قبرل داده  رهیچنردمتغبرای این منظور ابتردا برا اسرررتفراده از رگرسررریون 
سرال آتی را با اسرتفاده از  4. آنگاه  میریگیعنوان متغیرهای مسرتقل در نظر مرا به  1410  -1395 یهادر مدت سرال  شردهیآورجمع

 صورت زیر است:. معادله و ضرایب رگرسیونی برای این برازش بهمیکنیم ینیبشیاین مدل پ رایآمده بدستمعادله به

(16) 𝑌=X.B 

 جدول ضرایب رگرسیونی  . 1جدول 

B1 B2 B3 B4 

-31558.0 -054.0 -94331.0 -71041.0 

422623.0 505038.0 383514.0 -3739.0 

-37819.0 -70144.0 -74118.0 117652.0 

-0703.0 361226.0 -85264.0 032537.0 

0 -1352.0 419.1.0 308962.0 

-24496.0 -1372.0 -57508.0 -10597.0 

-17474.0 0 0 -7073.0 

35212.0 -17881.0 512987.0 731307.0 

0 315068.0 026606.0 0 

آمده دسرتبینی کردیم که نشران از برازش نامناسرب اسرت، زیرا اطلاعات بههای در اختیار پیشسرال را با اسرتفاده از داده 7
شرود که متناق  با مقادیر بارندگی  های ما نامناسرب میبینی کنیم دادههای بیشرتری را پیشمقادیر منفی هسرتند و هر چه به سرال

 ( آورده شده است. 2. این مقادیر در جدول )است

 mmبرحسب   1400الی  1394سال از سال  ٧شده برای مقادیر بارندگی برازش داده . 2جدول 

 سال و ماه 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

28.69 47.59 38.80 72.64 40.92 -66.73 11.67 April 

21.87 6.16 27.99 42.18 -6.42 9.88 14.04 May 

-18.06 -19.27 13.45 20.71 26.30 -21.65 -6.24 June 

2.70 12.20 -1.66 7.32 1.24 -11.62 4.88 July 

-9.26 -9.98 2.02 1.40 2.13 0.60 -5.69 August 

5.31 11.97 -1.33 -8.57 -5.62 1.44 0.36 September 

-10.63 -21.83 1.84 0.21 28.05 6.21 0.81 October 

14.90 9.50 12.51 8.44 -2.54 25.40 8.83 November 

4.99 -6.50 456 43.07 56.41 5.44 2.76 December 

20.87 -0.72 7.15 16.90 2.47 0.85 11.78 January 

38.27 7.73 7.06 -6.78 -33.72 67.22 32.30 February 

22.80 -13.80 29.27 41.95 24.89 3.06 30.61 March 
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 ماهانه ايلامبینی بارش یشپ .6

بینی بارش ماهانه و براپ ها براپ پیشبینی بارش ماهانه و بخشررری در این قسرررمت از پروژه، اطلاعات ایسرررتگاهبراپ پیش
الگو به یک ایسرتگاه و از  14الگوپ اول، هر   475که از بین   اسرتالگو   417بینی بارش بخشری، تهیه گردید. هر فایل شرامل،  پیش

  1960های ها را طی سرال، بارش ماهانه یا بخشری ایسرتگاهالگو 14الگو به یک ایسرتگاه تعلق دارد. هر   10هر    417تا   575الگوپ 
الگو   417کنند. از کل  بینی میرا پیش  2010تا   2001های  ها، طی سررالبارش ماهانه یا بخشرری ایسررتگاه الگو 10و هر   2000تا 
عنوان  کنند بهبینی میرا پیش  2000تا  1960های  الو بارش ماهانه یا بخشری طی سر  اسرتالگو    475ها که شرامل،  ، درصرد آن80

 2010ترا    2001هرای  الگوپ آخر کره برارش مراهرانره یرا بخشررری را طی سرررال  40مرانرده، یعنیدر صرررد براقی  20الگوهراپ آموزش و  
ها از ی وزن اتصرالات و بایاس نورونعنوان الگوهاپ آزمون در نظر گرفته شردند. براپ اختصراص مقادیر اولیهکنند، بهبینی میپیش

کنرد،  هرا را صرررفر انتخراب میی نورونو مقرادیر اولیره  ±  1هرا رابین  ترابع وزن تصرررادفی کره در این حرالرت مقرادیر تصرررادفی وزن
،    1مارکوارت  -رسرند و دقت بالاترپ دارند، الگوریتم لونبر  تر به همگرایی میهایی که سرریعشرده اسرت و از میان روش اسرتفاده

روش پس انتشررار، این توابع   براپ انجام کار برگزیده شررد. براپ انتخاب تابع تحریک یا همان تابع انتقال یا تابع فعالیت، چون در
، توابع محدود، مرل تابع لجسرتیک یا محدود هسرتند 1و -1های شربکه بین صرفر و یک یا پذیر باشرند و از طرفی خروجیباید مشرتق

پردازشی  پیش  بهباتوجهرو ترند. ازاینها مقادیر خیلی بزر  به خود بگیرند، ارجحشوند تا وزنتانژانت هایپربولیک که مانع از این می
ی میرانی، ترابع ی ورودپ و لایره( انجرام گرفرت، براپ ترابع انتقرال بین لایره(1)  یبراپ ورود بره شررربکره )طبق رابطره هراداده  یروکره 

ترین توابع انتقرال، انتخراب گردیرد. براپ عنوان منراسررربی خروجی، ترابع خطی برهی میرانی و لایرهترانژانرت هرایپربولیرک  و براپ لایره
ی اول های ورودپ در لایههای اکتبر تا مارس و فصرول پاییز و زمسرتان، هشرت پارامتر که همان تعداد نورونهای ماهتمامی فایل
های ها در لایهی نورونی خروجی ثابت است. تعداد بهینهعنوان تنها نورون در لایهدهند و بارش ماهانه و بخشی بهرا تشکیل می

ی میرانی هرای لایرههرای آموزش گردد. تعرداد نورونای انتخراب شرررونرد کره منجر بره کمترین خطراپ دادهگونرهمیرانی )مخفی( برایرد بره
ی عصربی،  در طی فرایند آموزش در شربکه 8 -  5 - 1پس از سرعی و خطاپ فراوان، پنج نورون در نظر گرفته شرد. بنابراین با مدل  

ترین مقدار ممکن خود برسرد، ساختار بهینه  در آن به پایین هاپ آموزش دادهسراختارپ از شربکه که مقدار مجموع مربعات خطا  روی
شرده توسرط  ها در نظر گرفته شردند. در فرایند آموزش، مقدار خروجی محاسربهی وزنعنوان مقدار بهینههای متنافر با آن بهو وزن

شرررده، مقایسررره و مجموع مربعات خطا روپ کل الگوهاپ  های آموزش تعریفشررربکه با مقدار خروجی هدف که درمجموعه داده
،  (17)ی ی مجموع مربعات خطا از رابطهشررده اسررت. براپ محاسرربهی خروجی شرربکه، محاسرربهها در لایهآموزشرری براپ نورون

 شود. استفاده می

(17) 𝑆SE=∑ (tp-Zp
2)

N

P=1

 

  آوردن دسررتبهاسررت. پس از   pی واقعی براپ الگوپ شرردهبه ترتیب خروجی موردنظر و خروجی محاسرربه  pz  و  ptکه در آن  
ی عصرربی، از سرره منظور ارزیابی عملکرد شرربکهبه مقادیر واقعی، به 1 -و 1ها از مقادیر بین های شرربکه و بازگرداندن آنخروجی

شرده و طبق روابط زیر بینی بارش، مورداسرتفاده واقعهای پیشها براپ تمامی قسرمتشراخ  زیر کمک گرفته شرد که این شراخ 
ها در محاسربه گردیده اسرت. براپ بررسری اثر پارامترهاپ موردبررسری بر بارش ماهانه و بخشری نمودارهاپ ضرریب همبسرتگی آن

براپ  2و  1های ی شربنم و شرماره، براپ دماپ نقطهdewهای این بخش شرود. در تمام نمودارهاپ موجود در شرکلادامه ارائه می
 شده است.  بکار بردهی یک و دو سال قبل، بارش سالانه

 

 
1. Levenberg - marquardt 
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 نمودار ضرایب همبستگی پارامترها با بارش ماهانه ایلام . 2شکل 
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 نمودار ضرایب همبستگی پارامترها با بارش ماهانه و فصلی ایلام. 3شکل 

 SOIتوان تأثیر پارامترهاپ موردبررسری بر بارش ماهانه را به شررح ذیل بیان کرد. شراخ  می (3)و  (2)های با توجه شرکل
های تدریج با کاهش ضرریب همبسرتگی همراه بوده و بیشرترین تأثیر را بر بارش ماههای اکتبر تا مارس، بهسره ماه قبل، در طی ماه

جز های اکتبر و نوامبر بسریار ناچیز بوده و بهی شربنم سره ماه قبل بر بارش ماهانه، در طی ماهاکتبر و نوامبر دارد. تأثیر دماپ نقطه
های موردبررسری طی یک تا سره های دسرامبر، ژانویه و مارس، تأثیر نسربتاً خوبی داشرته اسرت. بارش ماهدر ماه فوریه بر بارش ماه

جز ص مارس، تأثیر خوبی داشررته و بارش سررالانه بهخصرروهای دیگر بههای اکتبر و نوامبر، بر بارش ماهجز براپ ماهسررال قبل به
خصروص ماه مارس، تأثیر بسرزایی داشرته اسرت و آخرین پارامتر های دیگر بههای ژانویه و تا حدودپ اکتبر بر بارش ماهبراپ ماه

های اکتبر و نوامبر با ضرریب بسریار پایین یعنی میانگین رطوبت نسربی براپ ماه مارس بیشرترین تأثیر را داشرته اسرت و براپ ماه
ها اشرراره کرد. از میان توان به شرررح ذیل به آن، تأثیر پارامترها بر بارش بخشرری را می(5)بر طبق شررکل  تأثیر چندانی ندارد. 

ی بعد، شراخ   خصروص بر بارش بخش زمسرتان داشرته و ازلحاظ تأثیرگذارپ در مرتبهپارامترها، بارش سرالانه بیشرترین تأثیر را به
SOI   ماه قبل، براپ بارش بخش پاییز و شراخ سرهNINO3,4 گیرند. از بین سره ماه قبل، براپ بارش بخش زمسرتان قرار می

ی شرربنم و میانگین رطوبت نسرربی سرره ماه قبل از شررروع بارش بخشرری، بر بارش بخش دو پارامتر دیگر، میانگین دماپ نقطه
اند، ولی این دو پارامتر براپ بارش بخش پاییز با ضرریب همبسرتگی بسریار ناچیزپ همراه هسرتند.  زمسرتان، تأثیر نسربتاً خوبی داشرته

بینی بارش ماهانه و بخشرری، ها، براپ پیشمنظور بررسرری بهتر نتایج حاصررل ا ز خروجی مدلهای این پروژه، بهدر تمامی بخش
 عنوان ورودپ انتخاب شوند. ند، بهها ضرایب همبستگی بالاترپ دارطور میانگین در تمامی فایلسعی شده پارامترهایی که به
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 های پژوهشیافته

 آورده شده است.   (3)های مربوط به ایلام، بهترین نتایج براپ شش ماه و دو بخش در جدول  پس از اجراپ مدل براپ تمامی فایل

 آمده از مدل براى بارش ماهانه و بخشی ایلامدستنتایج به . 3جدول 

بایاس  
 آزمون 

بایاس  
 آموزش 

Cor 

test 

Cor 

train 

Rmse 

test 

Rmse 

train 

Sse 

test 
Sse train مدل  

 اکتبر  8-5-1 5.01 0.76 13.79 13.5 0.71 0.71 1.52- 1.12-

 نوامبر  8-5-1 4.18 1.2 25.18 21.18 0.7 0.7 1.63- 1.14-

 دسامبر  8-5-1 4.64 2.05 27.07 22 0.76 0.7 2.46- 1.29-

 ژانویه  8-5-1 5.72 3.05 20.5 18 0.79 0.71 2.01- 1.88-

 فوریه  8-5-1 6.4 1.98 25.2 22.6 0.7 0.71 2.64- 1.37-

 مارس 8-5-1 5.5 1.9 21 18 0.81 0.7 4.81- 4.61-

 پاییز 8-5-1 4.71 1.33 12.83 10 0.76 0.7 1.02- 0.66-

 زمستان 8-5-1 6.25 1.68 17.03 16 0.7 0.7 2.37- 1.92-

 آمده از مدل براى بارش ماهانه ایلامدستنتایج به . 4جدول 

  انحراف معیار
 بینی)آزمون( پیش

انحراف  
  معیار

 واقعی)آزمون( 

انحراف  
 ( بینیپیش)معیار

 انحراف معیار 

 واقعی)آموزش( 

میانه 
 )آزمون( ینیبشیپ

میانه 
 واقعی)آزمون( 

 میانه پیش 

 بینی)آموزش( 

میانه 
 واقعی)آموزش( 

 

 اکتبر  0.40 5.05 0.1 3.2 19.55 14.21 14.69 11.04

 نوامبر  7 14 10.45 39.3 31 17.7 23.47 14.15

 دسامبر  20.3 28 28.7 28.8 36.02 23.28 39.49 22.4

 ژانویه  17.1 20.4 22.9 23.1 33.15 26.37 34.24 31.96

 فوریه  22.65 21.05 21.8 25.85 32 21 22.48 18.55

 مارس 25.95 22.95 13.3 10.2 36.02 30.94 28.18 19.89

 پاییز 14.9 16.75 15.8 19.45 19.97 16.10 17.97 10.22

 زمستان 32.2 30.9 25.3 28.7 24.26 17.03 19.7 12.35

( CORR(، ضرایب همبستگی )RMSEی میانگین مربعی خطاها )(، ریشهSSEمربعات خطا )، مجموع  (4) و    (3)های  در جدول
شده در مراحل آموزش و بینیو بایاس، براپ مراحل آموزش و آزمون و همچنین، میانه و انحراف معیار براپ مقادیر واقعی و پیش

ها براپ ما اهمیت بیشترپ دارند. نزدیکی تقریبی مقادیر میانه و انحراف  که نتایج مربوط به آزمون آزمون، آورده شده است و ازآنجایی
حال، درصد، حاکی از کارایی نسبتاً خوب مدل دارد بااین   70شده و ضرایب همبستگی بالاپ  بینیمعیار براپ مقادیر واقعی و پیش

 ی میانگین مربعی خطاها بالاست. مقادیر ریشه 
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 یسازنرمال  .1

های مشاهداتی از رابطه زیر  سازی مقادیر بارندگیها نرمالایز شدند. برای نرمال، این دادهیمشاهداتجهت سهولت کار با مقادیر  
 استفاده گردید: 

(18 ) xn=a[(x-xmin)/(xmax − xmin)] + 𝑏  

نیز    𝑏و   aحداکرر مقدار مشاهداتی،    xmaxحداقل مقدار مشاهداتی،    xminمقدار مشاهداتی،    xمقدار نرمال شده،    xnدر اینجا،  
 a=0.6, b=0.2و   a=1, b=0  ،a=2, b=-1سه مقدار مختلف از قبیل 𝑏و  aمقادیر ثابت هستند. در این مطالعه، برای مقادیر  

محاسبه شده های آماری سازی نیز مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج شاخ سازی برای شرایط بدون نرمالانتخاب شد و نتایج شبیه
نرمال قالب شکل  برای ضرایب  در  مختلف  شبیه  (  3)سازی  نتایج  اساس  بر  است.  مشاهده  ماشین  سازیقابل  مدل  عملکرد  ها، 

برای    NSCو    R  ،VAFعنوان مرال، مقادیر  بدست آمد. به    a=1, b=0سازی مساوی با  یادگیری در وضعیتی که ضرایب نرمال
  925/0و    93/ 157،  965/0ترتیب برابر با  بود به    a=1, b=0سازی مساوی با  مدل هوش مصنوعی در حالتی که ضرایب نرمال

 محاسبه شدند. 

 

 سازی مختلفهای آماری محاسبه شده برای ضرایب نرمالنتایج شاخص . 4شکل 

و مقادیر مشاهداتی با هم     a=1, b=0 سازی مساوی باسازی شده برای ضرایب نرمالهای شبیهنیز مقادیر بارش   (5)در شکل  
ها را  شود، مدل ماشین یادگیری استفاده شده در مطالعه حاضر توانست مقادیر بارش طور که مشاهده میمقایسه شده است. همان

 مناسبی تخمین بزند. بادقتدر این وضعیت 

 

 و مقادیر مشاهداتی  a=1, b=0 سازی مساوی باسازی شده برای ضرایب نرمالهای شبیهمقایسه مقادیر بارش . 5شکل 
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 ی سازفعال تابع  .2

فعال تابع  مطالعه، شش  این  قبیل  در  از  مختلف  ،  tangent hyperbolic (Tanh)  ،triangular basis (tribas)سازی 
radial basis (radbas)  ،sigmoid (sig)    وsinusoidal (sin)   های آماری محاسبه شده برای استفاده شد. نتایج شاخ

دارای کمترین   tribasسازی  شود، تابع فعالقابل مشاهده است. همان طور که دیده می  (6)سازی در شکل  این شش تابع فعال
ترتیب برابر  به  MAREو    NSC  ،VAFمقادیر    tribasسازی  مقدار خطا و بیشترین دقت با مقادیر مشاهداتی بود. برای تابع فعال

سازی های شهر ایلام از تابع فعالسازی مقادیر بارندگی، در ادامه برای شبیهنی؛ بنابرابدست آمدند  311/7و    817/94،  942/0با  
tribas .استفاده گردید 

 

 سازی مختلفهای آماری محاسبه شده برای توابع فعال. نتایج شاخص6شکل 

 با مقادیر مشاهداتی مقایسه شده است. tribasسازی سازی شده توسط تابع فعالهای شبیهنیز نتایج بارش  (7)در شکل 

 

 با مقادیر مشاهداتی tribasسازی  سازی شده توسط تابع فعالهای شبیه. مقایسه نتایج بارش٧شکل 

 هاتم يالگورمقايسه  .3

 extreme learning machine (ELM) ،outlier robustهای در این قسمت از مطالعه حاضر، به مقایسه عملکرد مدل

extreme learning machine (ORELM)  های های آماری محاسبه شده برای مدلشاخ شود. نتایج مقایسه  پرداخته می
ELM    وORELM    ها، مقدار ضریب همبستگی  سازی نتایج شبیه  بهباتوجهتصویر کشیده شده است.  به  (8)در شکل(R)   برای
 ELMبرای    NSCبدست آمدند. این در حالی است که مقدار    0/ 952و  618/0ترتیب مساوی با به   ORELMو    ELMهای  مدل
 تخمین زده شدند.  -1/ 138و  -137/1به ترتیب برابر با  ORELMو 
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(  8)ها در شکل  جهت تخمین مقادیر بارش   ORELMو    ELMهای ماشین یادگیری مختلف از قبیل  مقایسه بین عملکرد مدل
های ساده از خود نشان دادند.  های ترکیبی عملکرد بهتری در مقایسه با مدلها، مدلقابل مشاهده است. بر اساس نتایج مدل سازی

از خود نشان داد. علاوه بر این، مدل ماشین یادگیری    ELMدقت بیشتری در مقایسه با مدل  ORELMبه عبارت دیگر مدل  
 های شهر ایلام شناسایی گردید.بارش سازی مقادیر بهترین مدل جهت شبیه ORELMترکیبی 

 
 ها جهت تخمین مقادیر بارش ORELMو  ELMهای ماشین یادگیری مختلف از قبیل مقایسه بین عملکرد مدل. 8شکل 

 بحث  

،  2024تا    1980از    ساله44  درازمدتشهر ایلام در یک بازه زمانی    درازمدتهای  سازی مقادیر بارندگیدر این مطالعه، جهت شبیه
 Outlierو ماشین یادگیری    ELMیک مدل ماشین یادگیری ترکیبی توسعه داده شد. برای تعریف مدل هوش مصنوعی، مدل  

robust extreme learning machine (ORELM)  های سری زمانی به دو دسته  با همدیگر ترکیب شدند. در ابتدا داده
سازی جهت سهولت سازی شدند. این نرمالهای مشاهداتی نرمال( تقسیم شدند. در ادامه، داده30درصد( و آزمون )  70آموزش )

 ها توسط مدل هوش مصنوعی اجرا گردید. سازی مقادیر بارش شبیه

 گیرینتیجه

های شهر ایلام توسط این سازی بارش سازی جهت شبیهبهترین تابع فعال  tribasسازی مختلف نشان داد که  بررسی توابع فعال
برای آن به ترتیب   NSCو    VAF  ،Rمدل برتر معرفی شد و مقادیر    عنوانبه  ORELM 9ماشین یادگیری ترکیبی بود. مدل  

تاخیرهای   مؤثرترین  عنوانبه  (t-10)و    (t-3)،  (t-2)،  (t-1)بودند. همچنین، تاخیرهای شماره    925/0و    965/0،  157/93برابر با  

  ELMهای هوش مصنوعی  با مدل  ORELMهای سری زمانی بارش شهر ایلام شناسایی شدند. در انتها نتایج مدل ترکیبی  داده
 بود.  ORELMمقایسه گردید که مقایسه مذکور نشان دهنده عملکرد بهتر مدل ترکیبی  ORELMو 

 ملاحظات اخلاقی 

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش 

 همه آنهاست. دییموردتأاند و این موضوع نویسندگان اصول اخلاقی را در انجام و انتشار این پژوهش علمی رعایت نموده

 تعارض منافع 

 بنا بر افهار نویسندگان این مقاله تعارض منافع ندارد. 
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