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 چکیده

 

از  .شودریزی منابع آب و مدیریت عرضه و تقاضای آن محسوب میبینی آورد رودخانه از موضوعات مهم در برنامهپیش

برداری از تأسیسات آبی و همچنین مدیریت شرایط بحرانی از قبیل سیلاب ریزی، مدیریت و بهرهبرنامهرو در طراحی، این

و خشکسالی موردتوجه پژوهشگران است. در تحقیق حاضر با استفاده از یک رویکرد ترکیبی بر مبنای آزمون گاما و مدل 

بدین منظور با استفاده از آزمون گاما از ترکیبات  شد.بررسی،  بینی میزان آورد(، پیشGSVMبردار پشتیبان )ماشین

شد. آورد انتخاب بینیمتغیر هواشناسی و هیدرولوژیکی در سطح حوضه بهترین ترکیب ممکن برای پیش 10مختلف 

شد. بینیبردار پشتیبان پیشها، آورد پتانسیل رودخانه با استفاده از ماشینکنندهبینیسپس باتوجه به بهترین ترکیب پیش

بینی آورد طبیعی حوضه و شده و مشاهداتی بیانگر کارایی مطلوب رویکرد ترکیبی در پیشبینیمقادیر پیش همقایس

سالی بینی سطوح مدیریتی خشکتنظیم برنامه مدیریتی حوضه بر مبنای آن است. براین اساس دقت کلی مدل در پیش

درصد و خطای برآورد دست  2/8درصد، خطای برآورد دست بالا برابر  4/71رود برابر با بر مبنای آورد رودخانه زرینه

بینی آورد در شرایط مختلف هیدرولوژیکی حوضه در پیش GSVMاست. این نتایج دقت قابل قبول مدل  4/20پایین نیز 

 را نشان داد.

 

 رود؛ ماشین بردار پشتیبانبینی جریان؛ زرینهآزمون گاما؛ پیش :های کلیدیواژه
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 مقدمه -1
هیییای یکیییی از  شالش عنوانبیییهبینیییی جرییییان پیش

ریزی و برنامیییه هویژه در زمینیییمیییدیریت منیییابع آب بیییه

طوری کییه های اخیییر اسییت. بییهتخصیییم منییابع در دهییه

های مختلفیی را بیرای ایین امیر در مقیالات محققان روش

هیا طییف متنیوعی از . ایین روشانیدکیار گرتتهمختلف به 

ن ور را همچیییوهای سیییری زمیییانی و داده محیییمیییدل

ARMA  وARIMA (Kelmes 1973شییییبکه ،) های

 Silverman and Darcup)عصیییبی مصییینوعی 

، (Guven 2009ریزی ژنتییییییک )برنامیییییه (،2000

 های ماشییین(، مییدلNayak et al. 2004نروتییازی )

-مییی( و لگییاریتم خطییی شییامل 1SVMبییردار پشییتیبان )

در زمینییم منییابع  SVMنخسییتین کاربردهییای . ندشییو

 Dibike et al. (2001)تییوان بییه تحقیقییات آب را می

بینیییی پیش SVMنسیییبت داد کیییه بیییا اسیییتفاده از 

 -سییازی ترآینیید بییارشهیییدرولوژیکی و همچنییین مدل

 Liong and Sivapragasamروانییاب را انجییام دادنیید. 

بینیییییی در پیش SVMبیییییه کیییییاربرد  موفققققق  (2002)

بنییدی سیییلاب شییهر داکییا در بیینگلادش شییدند و پهنه

در تخمییین تییراز سیییل، در  SVMبینییی توانییایی پیش

روزه را بررسییی کردنیید. نتییایج  7تییا  1هییای قالییب دوره

بینییی بییرای پیش SVMکییار آنهییا نشییان داد کییه روش 

در هییر دو  ANN، نتییایج بهتییری نسییبت بییه درازمییدت

 et al. (2006)دهید. ه میییآمیوزش و آزمیون ارا همرحلی

Asefa  توانیییاییSVM شیییبکه  هرا در طراحیییی بهینییی

های بییردار نظییارت آب زیرزمینییی بییر اسییاس ماشییین

 همقیادیر بهینی آنهیا در تحقییق. پشتیبان آزمیایش کردنید

روش جسییتجوی شییبکه تعیییین و  هوسیییلپارامترهییا به

میییورد اسیییتفاده قیییرار گرتیییت.  RBFای تیییابع هسیییته

Behzad et al. (2009) بینییی روانییاب نیییز بییرای پیش

را بییا بهییره  SVMبختیییاری، مییدل  هروزانییه در رودخانیی

سیییازی دوگانیییه و اسیییتفاده از بهینه هگیییرتتن از مسییی ل

هییا هییای هواشناسییی و بارنییدگی بکییار گرتتنیید. آنداده

                                                           
1Support Vector Machine 

مقایسییه و  ANN-GAو  ANNنتییایج مییدل را بییا مییدل 

بیییه ایییین نتیجیییه رسییییدند کیییه روش ماشیییین بیییردار 

بان، خطییای کمتییری نسییبت بییه دو روش دیگییر پشییتی

 دارد و از سیییرعت و دقیییت بیییالاتری برخیییوردار اسیییت.

Noori et al. (2011)  متغییییر  18بیییا اسیییتفاده از

بینییی کردنیید و سییپس بییا اسییتفاده از ورودی دبییی را پیش

PCA  کییاهش  5بییه  18تعییداد متغیرهییای ورودی را از

های اییییین تحقیییییق نشییییان داد کییییه دادنیییید. یاتتییییه

، PCAمتغیرهییای ورودی بییا اسییتفاده از  پییردازشپیش

 را بییه همییراه داشییته اسییت. SVMبهبییود عملکییرد مییدل 

ها بینییی بلندمییدت جریییان رودخانییهدر خصییوپ پیش

 .Kiani Flaverjani et alتیییوان بیییه تحقییییق می

بینییی روانییاب ورودی بییه پیشاشییاره کییرد کییه  (2011)

رود را بیییا اسیییتفاده از ترکییییب مخیییزن سییید زاینیییده

 SVMهای بیییزرق مقییییاس اقلیمیییی و روش سییییگنال

انجییام دادنیید کییه نتییایج اییین تحقیییق بیییانگر دقییت قابییل 

بینیییی بلندمیییدت روانیییاب در پیش SVMقبیییول روش 

بینییی نیییز جهییت پیش Chu et al. (2016)باشیید. می

روانییاب در بالادسییت رودخانییه مییدت بلندمییدت و میان

 (SVR)زرد شییین از روش رگرسیییون بییردار پشییتیبان 

و روش  ARاسیییتفاده کردنییید و نتیییایج آن را بیییا روش 

شییبکه عصییبی مصیینوعی بییا تییابع پایییه هسییته شییعاعی 

(RBFNNمقایسییه نمودنیید. آن ) هییا بییه اییین نتیجییه

نسییبت بییه دو روش دیگییر از  SVRرسیییدند کییه روش 

مییدت ینییی بلندمییدت و میانبدقییت بیشییتری در پیش

جهییت  Yilin et al. (2016)روانییاب برخییوردار اسییت. 

 SVMبینیییی بلندمیییدت جرییییان رودخانیییه از روش پیش

 ANNو  ARMAاسیییتفاده و نتیییایج آن را بیییا دو روش 

 SVMمقایسییه و بییه اییین نتیجییه رسیییدند کییه روش 

بینیییی بلندمیییدت نسیییبت بیییه دو روش دیگیییر در پیش

 بهتییری برخییوردار اسییت. جریییان رودخانییه از عملکییرد

Remesan et al. (2008) گیییری از آزمییون بییا بهره

گاما مهمتیرین عوامیل تأریرگی ار بیر مییزان تیابش روزانیه 
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آبخیییز بییرو در انگلسییتان را تعیییین  هخورشیییدی در حییوز

منظور بییه Moghaddamnia et al. (2009a)نمودنیید. 

تعییییین بهتیییرین ترکییییب از متغیرهیییای ورودی بیییه 

شیبکه عصیبی مصینوعی و تیازی جهیت بیرآورد های مدل

زابییل از آزمییون گامییا  هشییاه نیمیی هتبخیییر روزانییه دریاشیی

اسییتفاده نمودنیید. نتیجییه اییین تحقیییق نشییان داد کییه 

آزمیییون گامیییا از توانیییایی لازم در تعییییین متغیرهیییای 

 Wanبینییی برخییوردار اسییت. های پیشورودی بییه مییدل

Jaafar et al. (2011) ا و از دو روش آزمیییون گامییی
1LOOCV  بییرای انتخییاب بهتییرین ترکیییب متغیرهییای

ورودی جهیییت تخمیییین حیییداکسر جرییییان سیییالیانه در 

نشییان داد آزمییون  وجنییوب بربییی انگلسییتان اسییتفاده 

هییای گامییا از قابلیییت بییالاتری در محاسییبه واریییانس داده

سییاز خروجییی بییدون نیییاز بییه ایجییاد یییک مییدل شبیه

نییییز بیییا  Sharifi et al. (2013) .برخیییوردار اسیییت

اسییتفاده از آزمییون گامییا از هشییت متغیییر ورودی کییه 

سیاله  3تیا  1شامل بارش و روانیاب بیا تأخیرهیای زمیانی 

باشییید، ترکییییب بهتیییرین متغیرهیییای ورودی بیییرای می

سییازی روانییاب در حییوزه آبخیییز امامییه را تعیییین شبیه

 نمودند.

 Kakaei-Lefdani et al. (2014) بینییی جهییت پیش

حجییم رسییوبات معلییق رودخانییه دویییرا واقییع در اسییتان 

اسییتفاده  SVMایییلام از ترکیییب روش آزمییون گامییا و 

کردنییید کیییه نتیییایج ایییین تحقییییق نشیییان داد کیییه 

پییردازش متغیرهییای ورودی بییا اسییتفاده از آزمییون پیش

در هیر  SVMبینیی گاما سیبب اتیزایش دقیت میدل پیش

در ایین مطالعیه بیر  .شیوددو مرحله آمیوزش و آزمیون می

اسییاس تلفیییق نتییایج حاصییل از آزمییون گامییا و ماشییین 

منظور بهبییود بییردار پشییتیبان، رویکییردی ترکیبییی بییه

بیییدین  ه شییید.ییییها ارابینیییی آورد رودخانیییهنتیییایج پیش

عنوان بزرگتیییرین و رود بیییهمنظیییور رودخانیییه زرینیییه

تییرین سیسییتم آبییی حییوزه آبخیییز دریاشییه ارومیییه مهم

شناسییی مطالعییاتی جهییت ارزیییابی روش منطقییه عنوانبییه

                                                           
1 Leave-On-Out Cross Validation 

کارگیری نتییایج آن منظور بییهانتخییاب و کییارایی مییدل بییه

در برنامیه میدیریت منییابع آب حوضیه مییورد بررسیی قییرار 

 گرتت.

 هامواد و روش -2
 های تحقیقو داده منطقه مورد مطالعه - 1-2

 11000رود بییا وسییعت حییوزه آبخیییز رودخانییه زرینییه

ترین کیلیییومتر مربیییع، یکیییی از مهمتیییرین و طوییییل

باشیید. های حییوزه آبخیییز دریاشییه ارومیییه میرودخانییه

هییای ورودی بییه دریاشییه بییا رود در میییان جریانزرینییه

بیشییترین تخلیییم آب، از اهمیییت بییالایی برخییوردار اسییت. 

، تکیییاب و سیییقز از دژشیییاهینشیییهرهای میانیییدوآب، 

باشییند. طییول هییای مهییم شییهری اییین حوضییه میکانون

هیییای کیلیییومتر اسیییت و از کوه 300تقریبیییی رودخانیییه، 

شهییل ششییمه واقییع در اسییتان کردسییتان سرششییمه 

رود در جهیییت رودخانیییه سییییمینه موازاتبیییهگرتتیییه و 

نهاییییت وارد در شیییمال جرییییان دارد. ایییین رودخانیییه 

( موقعیییت حوضییه 1شییود. شییکل )دریاشییه ارومیییه می

مقییادیر پتانسیییل  دهیید.رود را نشییان میرودخانییه زرینییه

شییبنم  هسییالانه، بییارش سییالانه، متوسییط دمییای نقطیید آور

سییالانه، متوسییط درصیید رطوبییت نسییبی سییالانه و دمییای 

متوسط سیالانه از جملیه اطلاعیات میورد اسیتفاده در ایین 

باشییید. اطلاعیییات هواشناسیییی از ایسیییتگاه تحقییییق می

قز از سییازمان هواشناسییی کشییور دریاتییت سییینوپتیک سیی

گردییید و مقییادیر پتانسیییل آورد سییالانه بییر اسییاس طییرح 

 WGSMWRA)مییدیریت خشکسییالی دریاشییه ارومیییه 

آمییاری اطلاعییات مییورد  همییدنظر قییرار گرتییت. دور (2012

 1385تیییا  1336اسیییتفاده در ایییین مطالعیییه از سیییال 

 باشد.می
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 مطالعه موقعیت منطقه مورد -1شکل 

 SVMماشین بردار پشتیبان  -2-2

یادگیری  هماشین بردار پشتیبان یک مدل داده محور بر پای 

بندی و رگرسیون با نظارت است که در مسائل مربوط به طبقه

شود و مبنای آن ت وری جداسازی خطی از آن استفاده می

به این صورت است که در تاز  SVMباشد. رویکرد می

ای انتخاب گونهگیری بهشود که مرز تصمیمآموزش، سعی می

 دیگرهای شود که حداقل تاصله آن با هر یک از دسته

که این نحوۀ انتخاب مرز بر  را به خود بگیرد بیشترین مقدار

شود. در مدل اساس نقاطی به نام بردارهای پشتیبان انجام می

که خود تابعی  Y، تابعی از متغیر وابسته SVMرگرسیونی 

شود. ترض باشد برآورد میمی xاز شندین متغیر مستقل 

مستقل مطابق شود که رابطه بین متغیرهای وابسته و می

علاوه مقداری ابتشاش تحت به f(x)( با تابع جبری 1رابطه )

 شود.تعریف می (ε)عنوان خطای مجاز 

(1) Y= f(x)+ ε 
f(x) = 𝑤𝑇 . ∅(x) + b            

های تابع رابت مشخصه bبردار ضرایب و  wه در این رابطه ک

( 1باشد. هدف از رابطه )ای مینیز تابع هسته Ø رگرسیونی و

باشد که بدین منظور می f(x)جستجو برای تعیین ترم تابع 

گردند هایی که برای آموزش مدل لحاظ میبا استفاده از داده

سازی متوالی تابع خطا این امر محقق و این روند با بهینه

                                                           
1 Capacity Cinstant 
2 Slack Variables 

بایستی  bو  wمتغیرهای  ههمراه خواهد بود. جهت محاسب

( با لحاظ کردن قیود زیر به سمت 2رابطه )تابع خطا در 

  .(Hamel 2009) کمترین مقدار خود بهینه شود

ای یا تابع هسته ∅، 1رابت گنجایش c (2)در رابطه 

𝜉𝑖 𝜉i کرنل،
که حد بالا و پایین خطای  2ضرایب کمبود ∙

با  کنند.را تعیین می εآموزش مرتبط با مقدار خطای مجاز 

سازی با مس لم بهینه ia*و  iaاستفاده از ضرایب لاگرانژ 

وسیلم کاربرد الگوریتم سادگی بیشتری در ترم دوگانه به

 ( حل شود.3برنامه نویسی درجه دوم مطابق رابطه )

توان تعیین شدند می ia*و  iaبعد از اینکه ضرایب لاگرانژ 

تعیین کرد  KKT3را تحت شرایط  bو  wبردارهای پارامتر 

𝑤که در آن  = ∑ ∅(xi
𝑁
i=1 ). (αi − αi

با توجه به . (∗

αi)های لاگرانژاینکه ترم − αi
تواند مقادیر صفر و بیر می (∗

هایی که صفر را لحاظ کنند بنابراین تنها مجموعه داده

شوند. آنها بیر صفر باشد در معادله نهایی وارد می 𝛼𝑖̅ضرایب

شود ( بیان می4صورت رابطه )رگرسیونی به SVMتابع 
(Yu et al. 2006.)  

3 Karush-Khuan-Tucker 

   

(2) 
Minimize 

1

2
wT. w + c ∑ ξi

n
i=1 + c ∑ ξi

∙n

i=1

wT. ∅(xi) + b − Yi ≤ ε+ ξi
∙                      

  

Yi − wT. ∅(xi) − b ≤ ε+ξi 
ξi, ξi

∙  ≥ 0, i = 1, … , N 
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 (4) 𝑓(𝑥) = ∑ 𝛼𝑖̅

𝑁

𝑖=1

. ∅(𝑥𝑖)𝑇 . ∅(𝑥) + 𝑏 

  آزمون گاما -2-3

باشد که های آماری ناپارامتری میآزمون گاما از جمله روش

خروجی برآوردی از  -های ورودیای از دادهدر مجموعه

یک مدل  هوسیلبهترین میانگین مربعات خطا روی خروجی به

( نامیده Γ)گاما  هدهد. این برآورد آمارهموار انجام می

توان ترتیب اهمیت گاما می هشود. با استفاده از آمارمی

پارامترهای ورودی، بهترین ترکیب از میان ترکیبات ممکن 

آورد. با  دستهای لازم برای آموزش مدل را بهو تعداد داده

,xدر نظر گرتتن دو نمونه ) y( و )x′, y′که )x′ ترین نزدیک

باید  yو  ′yاست در نظر گرتتن این مس له که xهمسایه به 

هم نزدیک باشند، قابل قبول است. آزمون گاما بر اساس به

N[i,p] باشد، که میp  1)امین ≤ k ≤ 𝑃) ترین نزدیک

1)یا شرایط  xهمسایه برای هر بردار ورودی  ≤ k ≤ M )

 10ها است که معمولاً حداکسر تعداد همسایگی pباشد. می

که  𝛿(𝑝)شود. در این صورت در نظر گرتته می 50تا 

 صورتبهباشد میانگین مربعات تاصله از همین همسایگی می

 N[i,p] طول  LN[i,p] که در آنشود؛ ( تعریف می5رابطه )

سری داده مطابق  Mباشد. بر این اساس آزمون گاما برای می

 شود:می ( انجام6) هرابط

  (6)  𝛾𝑀(𝑝) =
1

2𝑀
∑

1

𝐿𝑁[𝑖,𝑝]

𝑀
𝑖=1 ∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑗|

2
𝑗=𝑁[𝑖,𝑝] =

1

2𝑀
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑁[𝑖,𝑝]|

2𝑀
𝑖=1         1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑃 

امین نزدیکترین  p برای yمقدار خروجی نظیر  yN[i,p]که 

باشد. در این روش با تعیین مقدار می ixهمسایه برای بردار 

، از روی δM(p)و γM(p)، مقادیرpترین همسایگی نزدیک

شود. سپس با ایجاد های ورودی و خروجی محاسبه میداده

، δM(p)و γM(p)مجموعم  Pرگرسیون خطی بین  هرابط

 .آیددست می( به7) هآن از رابط همعادل

(7)        γ = 𝐴𝛿 + Г 
خط به ترتیب عرض از مبدأ و شیب Aو  Γمقدار آماره  

شنین مقدار خطای استاندارد باشد. همرگرسیون توق می

(SE)  آن هرشه به عدد صفر نزدیکتر باشد با اطمینان

ابتشاش موجود  هدهندتوان مقدار گاما را نشانبیشتری می

 (.Moghaddamnia et al. 2009bها دانست )در داده

𝑉𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =
Г

𝑉𝑎𝑟(𝑦)
صورت نرمال معیار رابتی است که به 

1باشد. در واقع بین صفر تا یک متغیر می − |𝑉𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜| 

زند تا شه باشد که تخمین میمی 2Rمشابه با ضریب تعیین 

. در (Jones 2004)باشد حد اطلاعات متناسب با مدل می

تعداد سری مجموعه  Mتست با ترض آنکه  Mآزمون 

بررسی باشد، با استفاده از آزمون  مشاهده شده از پدیدۀ مورد

های مجانب گاما و توان شگونگی تغییرات منحنیگاما می

خطای استاندارد را برای ترکیب منتخب با اتزایش تعداد 

بررسی و تعداد الگوهای ورودی که مقدار  Mالگوهای ورودی 

ها را به حالت پایدار برای ایجاد مدل هموار این آماره

 (.Sharifi et al. 2013)نمود رساند، تعیین می

 های ارزیابیآماره -2-4

های مورد نظر از منظور ارزیابی مدلدر این تحقیق به

، مج ور میانگین (2R)های کمی ضریب تعیین شاخم

 (MAE)و میانگین مطلق خطا  (RMSE)مربعات خطا 

( به 9( تا )8آنها در روابط ) همحاسب هاستفاده شد که نحو

 ترتیب آورده شده است.

(3) 

(∑ yi
𝑁
i=1 (αi − αi

∗) − ε ∑ (αi +𝑁
i=1

αi
∗) −

1

2
∑ (αi − αi

∗)(αj −𝑁
i=1

αj
∗)∅(xi)

T. ∅(xj) 

∑ yi

𝑁

i=1

(αi − αi
∗) = 0 

0 ≤ αi ≤ 𝐶 
0 ≤ αi

∗ ≤ C, i = 1,2, … , N 

(5)  𝛿𝑀(𝑝) =
1

𝑀
∑

1

𝐿𝑁[𝑖,𝑝]

𝑀
𝑖=1 ∑ |𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|

2
𝑗=𝑁[𝑖,𝑝] =

1

𝑀
∑ |𝑥𝑖 − 𝑥𝑁[𝑖,𝑝]|

2𝑀
𝑖=1        1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑃 
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(8) 𝑅2 = (1 −
∑ (𝑃𝑖 − 𝑄̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑄𝑖 − 𝑄̅𝑖)
2𝑛

𝑖=1

) 

(9) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = (
∑ (𝑄𝑖 − 𝑄̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
)

0.5

 

(10) 
𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑛
∑|𝑄𝑖 − 𝑄̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

 Q̂iام، iمقدار داده مشاهداتی در گام زمانی  iQدر این روابط 

 ها وتعداد داده nبینی شده در همان زمان، مقدار داده پیش

Q̅i باشد. هر شه مقادیر میانگین مقادیر مشاهداتی میR  و

E  به یک نزدیکتر باشد وRMSE  ،به صفر نزدیکتر باشد

باشد. در این تحقیق جهت نشان دادن تر مینتایج دقیق

 توزیع خطا از دو شاخم میانگین قدر مطلق خطای

( استفاده TS)2( و تحلیل آستانم خطاMARE)1نسبی

درصد از برآوردها، نشان  xبرای مقادیر  TSگردید. شاخم 

دهنده توزیع خطا در مقادیر برآورد شده برای هر مدل 

شود برای باشد. این شاخم که بر حسب درصد تعریف میمی

شود. مقدار مقادیر مختلف قدر مطلق خطای نسبی ارائه می

TS  برایx ( و شاخم 11درصد از برآوردها طبق رابطه )

MARE ( به12از رابطه )آیند:دست می  

( برای nبینی شده )از کل تعداد تعداد پیش xYکه در آن 

معادل  iOدرصد،  xهر مقدار مطلق خطای نسبی کمتر از 

 Riahi et) باشدمقادیر برآورد شده می iEمقادیر واقعی و 

al. 2009). 
 

 تحلیل خطای پیش بینی -2-5

منظور ارزیابی مدل و تحلیل خطای پیش بینی آن در این به 

امین i(، OA) 3مطالعه از سه معیار ارزیابی شامل: دقت کلی

امین دقت تولید شده  i( و iUA)4دقت استفاده کننده 
5(jPA) صورت روابط استفاده شد که این معیارها به ترتیب به

 شوند:( محاسبه می15و ) (14(، )13)

                                                           
1 Mean Absolute Relative Error 
2 Threshold Statistics 
3 Overall accuracy 

(13) 𝑂𝐴 =
∑ 𝑋𝑖𝑖

4
𝑖=0

𝑁
 

(14) 𝑈𝐴𝑖 =
𝑋𝑖𝑖

∑ 𝑋𝑖𝑗
4
𝑖=0

           𝑗 = 0, … ,4 

(15) 𝑃𝐴𝑖 =
𝑋𝑖𝑗

∑ 𝑋𝑖𝑗
4
𝑖=0

          𝑖 = 0, … . ,4 

باشد. در تعداد کل مشاهدات در طول دوره می Nطوری که 

از نظر مفهوم برابر با دقت  (UA) اینجا دقت استفاده کننده

یعنی تعداد دتعاتی که کلاس  iiXباشد. بینی مدل میپیش

بینی نیز قرار داشته و مدل پیش iآورد در وضعیت واقعی 

یعنی تعداد دتعاتی  ijXاعلام کرده است.  iدرستی آن را به

که مربوط  jقرار داشته و وضعیت  iکه کلاس آورد در سطح 

به کلاس دیگری بوده است را اعلام کرده است. در واقع اگر 

i=j بینی کلاس درست بوده است. همچنین خطای پیش

( OE( و خطای برآورد دست بالا )UEبرآورد دست پایین )

 دنشوتعیین می (17( و )16)با توجه به روابط 
(Gholamzade et al. 2011): 

(16)  𝑈𝐸 =
∑ ∀𝑖 ∑ ∀𝑖𝑋𝑖𝑗

𝑁
     𝑖 < 𝑗 

(17) 𝑂𝐸 =
∑ ∀𝑖 ∑ ∀𝑖𝑋𝑖𝑗

𝑁
     𝑖 > 𝑗 

 

 ها و بحثیافته -3
 منظورماشین بردار پشتیبان به از روش در مطالعه حاضر

بینی جریان برای گام زمانی سالانه استفاده شد. بدین پیش

آماری  همتغیر هواشناسی و هیدرولوژیکی در دور 5منظور 

سالیانه،  ( شامل بارش سالیانه، دمای متوسط1336 -1385)

شبنم  همتوسط رطوبت نسبی سالانه، متوسط دمای نقط

 استفاده شدند. سالانه و میزان آورد طبیعی سالانه

سال تأخیر زمانی  2و  1، 1، 3، 3این متغیرها به ترتیب با 

ی دادند، برامتغیر ورودی را تشکیل می 10که در مجموع 

مورد بررسی قرار  بینی آورد منطقه مورد مطالعهپیش

منظور کاربرد این متغیرها پس از استانداردسازی به .گرتتند

  بینی ارزیابی شدند.های پیشدر مدل

4 User’s Accuracy 
5 Producer’s Accuracy 

(11) TSx =
Yx

n
× 100 

(12) 𝑀𝐴𝑅𝐸 = |
𝑂𝑖 − 𝐸𝑖

𝑂𝑖
| × 100 
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 بینی آوردها برای پیشانتخاب ترکیب -3-1

رود با در نظر گرتتن ده متغیر ورودی برای رودخانه زرینه

ترکیب مختلف تولید  100بینی آورد، تعداد مؤرر برای پیش

شد. با استفاده از آزمون گاما با بررسی ترکیبات مختلف ایجاد 

ترین مقدار آماره گاما، گرادیان، شده، ترکیبی که دارای کم

( 1شد. جدول ) باشد، تعیین VRatioخطای استاندارد و 

ترکیب که بر اساس اولویت مرتب  10نتایج آزمون گاما برای 

موجود در جدول  هایبر اساس آماره .دهداند را نشان میشده

پارامتر ورودی  7(، بهترین ترکیب، ترکیبی است که شامل 1)

شامل بارش با یک و سه تأخیر زمانی، رطوبت نسبی و دمای 

یک تأخیر زمانی، دما با دو و  نقطم شبنم و همچنین آورد با

زمانی باشد زیرا این ترکیب کمترین مقادیر  سه سال تأخیر

مقادیر دلتا  هارزیابی را کسب کرده است. با محاسب معیارهای

و گاما از روی پارامترهای ورودی و خروجی، پراکنش آنها 

( 1حول خط رگرسیون برای ترکیب منتخب )ترکیب شماره 

  ( رسم شده2در شکل )

 است.

برای مشخم نمودن درجه اهمیت پارامترهای ورودی، ابتدا 

آزمون گاما برای بهترین ترکیب )ترکیب شامل هفت متغیر 

پارامتر  7ورودی( انجام شد. سپس در هر مرحله یکی از 

 6با  آزمون گامااز مجموعم اولیه ح ف و  دلخواهبهورودی 

ای تمام متغیرها مانده محاسبه شد. این ترآیند برپارامتر باقی

آزمون گاما  هبه ترتیب انجام گرتت و در هر مرتبه مقدار آمار

بینی آورد در محاسبه گردید. نتایج این آزمون برای پیش

 ( آورده شده است.2جدول )

( با ح ف پارامتر بارش با یک تأخیر 2با توجه به جدول )

گردد. بنابراین گاما دارای بیشترین مقدار می هزمانی، آمار

باشد و بارش با یک تأخیر مؤررترین پارامتر برآورد می

شبنم با یک تأخیر، رطوبت نسبی با  هپارامترهای دمای نقط

یک تأخیر، دما با دو تأخیر، دما با سه تأخیر، بارش با سه 

یت های بعدی اهمتأخیر و دبی با یک تأخیر، به ترتیب در رده

برای بهترین ترکیب  M-test( نتایج 3قرار دارند. در شکل )

مشاهده  توانورودی نشان داده شده است. در این شکل می

های گاما تقریباً در اطراف های مجانب آمارهنمود که منحنی

کند و با اتزایش تعداد به حالت پایدار میل می 30 هنقط

بیند. ود نمیها تغییرات شندانی به خها این منحنیداده

برابر  SVMبنابراین تعداد الگوهای لازم برای آموزش مدل 

های الگوی باقیمانده برای ارزیابی مدل 19باشد و از می 30با 

 شود.های خطا استفاده میایجاد شده با استفاده از آماره

 
 نتایج آزمون گاما -1جدول 

 

 

                                                           
1 - Masc 
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 گاما و دلتا حول خط رگرسیون هپراکنش مقادیر آمار -2شکل 

 تأریر ح ف متغیرهای ترکیب ورودی برتر بر مقدار آمارۀ گاما -2جدول 

 پارامتر

 ترکیبات مختلف پارامترهای ورودی

1ترکیب   

ح ف بارش 

با یک 

 تأخیر

ح ف رطوبت 

نسبی با یک 

 تأخیر

ح ف دمای 

نقطه شبنم 

 با یک تأخیر

ح ف 

آورد با 

 یک تأخیر

ح ف 

بارش با 

 سه تأخیر

ح ف دما 

با دو 

 تأخیر

ح ف دما 

با سه 

 تأخیر

0091/0 گاما  0232/0  017/0  0217/0  0104/0  014/0  016/0  0153/0  
0488/0 گرادیان  0178/0-  0019/0  048/0-  047/0  0309/0  0086/0  0187/0  

0052/0 خطای استاندارد  0029/0  0019/0  0034/0  0038/0  0029/0  0038/0  0033/0  
VRatio 4751/0  199/0  88/0  782/0  538/0  7319/0  8484/0  7927/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        

M-testنتایج آزمون  -3شکل 

هاارزیابی عملکرد مدل -3-2  
ها در بررسی شگونگی عملکرد و مقایسه قدرت مدل

رود در تحقیق حاضر لازم و بینی جریان رودخانه زرینهپیش

بینی جریان، ضروری است. برای این منظور جهت پیش

SVMتوسعه مدل  ای خطی، اده از سه تابع هستهبا استف 
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RBFپلی نومیال و  برای دو ترکیب برتر انتخاب شده، مد، 

نظر قرار گرتت. مقادیر پارامترهای مورد نیاز مدل و توابع 

ای تعیین شد که این ای از طریق جستجوی شبکههسته

ه ی( ارا3در جدول )ها پارامترها به همراه نتایج ارزیابی مدل

 شده 
است.

SVMنتایج ارزیابی مدل  -3جدول 

برای هر دو ترکیب  RBFای تابع هسته( 3با توجه به جدول )

دهد کمتری را نشان می MAEو  RMSEبالاتر و  2Rمقادیر 

ها بندی بهترین مدلدارد. رتبه تابعو این نشان از برتری این 

بینی جریان در بر اساس معیارهای ارزیابی توق جهت پیش

-SVM-RBF، SVMصورت بهرود به ترتیب زرینه رودخانه

lPolynomia وLinear-SVM  2های آمارهباشد. میR  و

RMSE  وMAE  که در 

توزیع  هاند، پراکنش زیادی در مورد نحوه شدهی( ارا3جدول )

ها از شاخم دهند. به این منظور برای ارزیابی مدلخطا می

 ه( و تحلیل آستانMAREمیانگین قدر مطلق خطای نسبی )

( و نمودار پراکندگی خطای مطلق نسبی نیز TSخطا )

( نمودار توزیع خطای مربوط به 4در شکل ) شد.استفاده 

مراحل آموزشی و آزمایشی سه روش مورد استفاده برای 

 بینی جریان آمده است.پیش

 
 آموزش -الف                  

 
 آزمون -ب

 رودتوزیع و پراکندگی میانگین قدر مطلق خطای نسبی در مرحلم الف( آموزش و ب( آزمون رودخانه زرینه هنحو -4شکل 

درصد  95آموزشی در  هدهد که در مرحل( نشان می4شکل )

-SVM-RBF ،SVMها خطای برآورد تجمعی داده

Polynomial، SVM-Linear  56، 15به ترتیب کمتر از ،

درصد موارد است که قدر مطلق  5برای  تنهااست و  47

رسد. در مرحلم می 58، 77، 24خطای نسبی به ترتیب تا 

های درصد موارد خطای برآورد مدل 95آزمون نیز در 
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ایتابع هسته ترکیب  
 پارامتر آزمون آموزش

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE γ ε C 

1 

RBF 95/0  04/0  08/0  88/0  048/0  037/0  2 001/0  4 

Polynomial 78/0  06/0  04/0  77/0  07/0  048/0  1 001/0  16 

Linear 62/0  068/0  05/0  6/0  09/0  083/0  - 02/0  8 

2 
RBF 93/0  04/0  02/0  8/0  06/0  047/0  8/5  002/0  512 

Polynomial 9/0  05/0  037/0  84/0  06/0  047/0  9 002/0  256 

Linear 76/0  07/0  048/0  78/0  07/0  06/0  - 1/0  256 
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SVM-RBF ،SVM-Polynomial ،SVM-Linear  به

مطلق درصد موارد قدر  5و در  72، 52، 35ترتیب کمتر از 

بنابراین  .رسدمی 84، 63، 52خطای نسبی به ترتیب تا 

، SVM-Polynomialاز هر دو مدل  SVM-RBFمدل 

SVM-Linear  دقت بیشتری داشته و میزان خطای

( نیز مؤید همین 3کند که نتایج جدول )کمتری تولید می

برای مدل برتر  RMSE. مقدار ضریب تعیین و استمطلب 

و  95/0آموزش به ترتیب برابر  انتخاب شده برای دوره

و  88/0و برای دوره آزمون به ترتیب برابر  0392/0

بینی باشد که نشان از دقت مناسب مدل پیشمی 04774/0

باشد. ماشین بردار پشتیبان در تخمین مقادیر جریان می

 Kakaei-Lefdani et al. (2014)این نتایج با مطالعه 

تغییرات مقادیر جریان ( روند 5مطابقت دارد. در شکل )

( در SVM-RBFبینی شده با استفاده از مدل برتر )پیش

برابر مقادیر واقعی جریان برای دو بخش آزمون و آموزش 

شود که روند ( مشاهده می5در شکل )  آورده شده است.

آنها از همبستگی بسیار خوبی برخوردار است. همچنین 

بینی مقادیر پیشها دهد که در اکسر سالنشان می (5شکل )

شده و واقعی به هم نزدیک هستند و تنها در موارد معدودی 

باهم تفاوت  ،مقادیر آنها با وجود اینکه روند یکسانی دارد

ها در این بخش بینیجهت بررسی دقت پیش اند.پیدا کرده

ریزی منابع آب ها در برنامهو بررسی میزان کارایی آن

ای ارائه شده در طرح گیری از راهکارهحوضه، با بهره

مدیریت ریسک خشکسالی دریاشه ارومیه 

(WGSMWRA 2012 ،)سطح برای آورد رودخانه  شهار

  رود در نظر گرتته شد.زرینه

 

 

 SVM-RBFبینی شده توسط مدل قعی و پیش سری زمانی آورد وا -5شکل 

این سطوح بر مبنای پتانسیل آورد رودخانه در سطوح 

مختلف خشکسالی و بر اساس سناریوهای مدیریتی 

پیشنهادی در طرح یاد شده تعیین شده است. نحوۀ تعیین 

طبقه قرارگیری آورد بر این اساس است که شرایط طبیعی 

شود و شرایط ظ میعنوان سطح صفر لحادر پتانسیل آورد به

 ،صورت کامل ح ف گرددمدیریتی که در آن زراعت به

ین آنها به سه قسمت ب هباز .شودمعرتی می 4عنوان سطح به

شود. و بر مبنای آن سه سطح دیگر تعیین می مساوی تقسیم

سالی را برای پایین ( نتایج سطح بندی خشک4جدول )

  دهد.ه مییرود ارادست زرینه

بینی در پیش GSVMبرای اعتبار سنجی و ارزیابی مدل 

های تاریخی آورد سطوح خشکسالی هیدرولوژیک از داده

استفاده شد. بدین منظور از  1385تا  1336سالانه از سال 

د که در آن ش( استفاده 5یک ماتریس خطا مطابق جدول )

برای  (PA( و دقت تولید کننده )UAدقت استفاده کننده )

، i. به طوریکه های مختلف آورد درا شده استکلاس

بینی آمده از مدل پیش دستدهنده مقدار آورد بهنشان

SVM  وj بینی در باشد. مقدار پیشمقادیر واقعی آن می
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 i>jو اگر  1"برآورد دست پایین " i<j، "درست" i=jصورت 

  .است 2"برآورد دست بالا "
 

 WGSMWRA)سطح بندی مقادیر جریان  -4جدول 

2012) 

آورد متوسط رودخانه )میلیون متر 

 مکعب(

 سطح

خشکسالی   

1070 0 

940 1 

810 2 

680 3 

560 4 

 
بینی سطوح در پیش GSVMماتریس خطای مدل  -5جدول 

 خشکسالی

PA 
(%) 

سطح  (jبینی شده آورد )سطح پیش

واقعی 

 (iآورد )
4 3 2 1 0 

8/9

3 

0 0 0 1 15 0 

5/6

2 

0 0 2 5 1 1 

5/6

2 

0 0 5 1 2 2 

50 1 4 2 0 1 3 

75 6 2 1 0 0 4 

- 7/8

5 

7/6

6 

5

0 

42/7

1 

95/7

8 

UA(%

) 

برای  GSVMبینی آورد با روش پیش (OA)قت کلی د

این میزان . باشددرصد می 4/71رود برابر با رودخانه زرینه

درصد موارد  4/71دقت به این بدین معنی است که در 

بینی شده است. همچنین خطای درستی سطح آورد پیشبه

بینی شده در دهد آورد پیشبرآورد دست بالا که نشان می

 2/8برابر  دارد،سطح بالاتری نسبت به سطح واقعی قرار 

باشد. خطای برآورد دست پایین نیز که درصد می

بینی شده در سطح دهنده قرارگیری سطح پیشنشان

بدست درصد  4/20 ،باشدتر نسبت به سطح واقعی میپایین

 آمد. 

 گیرینتیجه -4
بینی های پیشدر این تحقیق به بررسی کارایی و دقت مدل

رود با استفاده از رویکرد ترکیبی آورد پتانسیل رودخانه زرینه

 زیر حاصل شد. بر مبنای آزمون گاما پرداخته و نتایج

با بررسی طیف متنوعی از متغیرهای هواشناسی  -1

بینی آورد و با تأخیرهای زمانی مختلف ورودی به مدل پیش

وسیلم آزمون گاما، متغیر بارش با یک تأخیر زمانی، به

رود بینی میزان آورد رودخانه زرینهمؤررترین متغیر بر پیش

 ی شد.یشناسا

بینی شده آورد مقایسه مقادیر مشاهداتی و پیش  -2

حاکی از عملکرد قابل  GSVMبر اساس رویکرد ترکیبی 

باشد. بر این اساس در دوره آموزش بینی میقبول مدل پیش

و  95/0بینی به ترتیب برابر پیش RMSEضریب تعیین و 

 048/0 و 88/0و در دوره آزمون به ترتیب برابر  04/0

 باشد.می

موزشی و نمودار توزیع خطای مربوط به مراحل آ -3

ای مختلف برای بهترین با تابع هسته SVMآزمایشی مدل 

ترکیب انتخاب شده از آزمون گاما نشان داد که در هر دو 

بینی خطای کمتری را در پیش SVM-RBFبخش مدل 

 ایجاد کرده است و توزیع خطای هموارتری دارد.

بینی سطوح دقت کلی مدل ترکیبی در پیش  -4

رود نشان مدیریتی خشکسالی بر مبنای آورد رودخانه زرینه

بینی آورد در در پیش GSVMاز دقت قابل قبول مدل 

کارگیری شرایط مختلف هیدرولوژیکی و همچنین قابلیت به

 آن در مدیریت منابع آب حوضه دارد.
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Abstract 

Prediction of river flow is an important issue in planning water resources and management of 

supply and demand in future conditions. Hence, it has attracted researchers’ notice due to its 

importance in the designing, planning, management and operation of water facilities and also 

management the critical conditions such as flood and drought. In the present study, it was attempted to 

improve Zarinehrud river inflow prediction for use in water resource planning using a hybrid 

approach based on gamma test and supporting vector machine model (GSVM). For this purpose, 

the best possible combination of predictors was selected from the different combinations of 10 

meteorological and hydrological variables in the basin. Then, based on the best combination of 

predictors, the potential of river inflow was predicted using a support vector machine. Comparison 

of predicted and observed flow indicated the good performance of hybrid approach in prediction 

of potential river inflow for application in basin management plans. In this case, the overall 

accuracy of the model to predict drought management levels based on Zarinehrud flow is 71.4%, 

and the upper and under estimation error are 8.2 and 20.4% respectively. These results show the 

acceptable precision of GSVM model for flow prediction in different hydrological situations of 

basin. 
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