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ABSTRACT 

Accurate hydrological forecasting is a main tool for the water resources planning. In this paper, the inflow 

rates to Bakhtiari and Rudbar Dams in Lorestan province – IRAN, were forecasted using support vector 

regression (SVR), Multiple Linear Regression (MLR) and Autoregressive Moving Average (ARMA) models. 

In order to pre-process the input data for the above mentioned models, the moving average approach was 

used. Furthermore, Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE), Root Mean Square Error (RMSE), correlation 

coefficient (R) and Taylor diagram were used to evaluate the efficiency of the models. The results showed 

that the moving average pre-processing approach improved the performance of the above mentioned models 

dramatically. For instance, the values of Nash-Sutcliff correspond to SVR hybrid model in forecasting inflow 

rate to Bakhtiari and Rudbar-Lorestan dams with moving average pre-processing were improved by 13.4% 

and 6.6%, respectively, as compared to those in the SVR model without pre-processing. 
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بينی جريان ورودی به سدها توسط مدل  پردازش ميانگين متحرک در تدقيق پيش يشپارزيابی رويکرد 

 رگرسيون بردار پشتيبان

 3، کيومرث ابراهيمی*2نژادیشهاب عراق، 1مهدی عباسی

کشاورزی، پردیس ، دانشکده مهندسی و فناوری یو آبادان یاریآب یارشد گروه مهندس یکارشناس التحصیل. فارغ۱

  ، کرج، ایرانندانشگاه تهرا کشاورزی و منابع طبیعی،
 دانشکده مهندسی و فناوری کشاورزی، پردیس کشاورزی و منابع طبیعی، ،گروه مهندسی آبیاری و آبادانی ،. دانشیار۲

 ، کرج، ایرانندانشگاه تهرا

 فناوری کشاورزی، پردیس کشاورزی و منابع طبیعی،دانشکده مهندسی و مهندسی آبیاری و آبادانی،  گروه، . استاد۳

 ، کرج، ایرانندانشگاه تهرا

 (۱۲/4/۱۳97تاریخ تصویب:  -۲/4/۱۳97تاریخ بازنگری:  -۱۳96//7/۱)تاریخ دریافت: 

 چکيده

گیری از رو در این مقاله با بهره های منابع آب است. از این ریزیبینی دقیق هیدرولوژیکی یک ابزار کلیدی در برنامه یشپ

ی میانگین متحرک  خود همبستهو (MLR) ی خطی (، رگرسیون چند متغیرهSVRهای رگرسیون بردار پشتیبان )مدل

(ARMAجریان ورودی به سدهای بختیاری و رودبار لرستان پیش ،)های پردازش دادهبینی شده است. به منظور پیش

 یفنش ـ ساتکل یابیارز یارهایاز مع هاکارایی مدل یابیارز رایها از رویکرد میانگین متحرک استفاده شد. بورودی مدل

(NSEجذر م ،)یانگین ( مربعات خطاRMSE)، یهمبستگ یبضر (R)  و دیاگرام تیلور استفاده شد. نتایج نشان داد که

مقادیر  های مورد استفاده شده است. بطوری کهپردازش میانگین متحرک باعث بهبود عملکرد مدلاستفاده از روش پیش

NSE  مربوط به مدلSVR بینی جریان ورودی به سدهای بختیاری و رودبار پردازش میانگین متحرک در پیشبا پیش

 درصد بهبود داشته است. 6/6و  4/۱۳پردازش به ترتیب بدون پیش SVRلرستان نسبت به مدل 

 ARMAدبار، بینی سری زمانی، میانگین متحرک، سد بختیاری، سد روپیش های کليدی:واژه
 

 *مقدمه
امروزه با توجه به رشد جمعیت و افزایش بهداشت اجتماعی که 

بینی  باشند، توانایی پیشاز منابع آب می متأثربه طور واضح 

ریزی منابع آب از اهمیت قابل  مدیریت و برنامهجریان برای 

برداری اصولی از  توجهی برخوردار است. در دو ده اخیر بهره

منابع آب به عنوان یک مسأله حائز اهمیت در مدیریت منابع آب 

که این امر نیازمند مشخص بودن میزان آب در  آیدبه شمار می

دقیق به های بینیدسترس در افق آینده است که توسط پیش

 رسد.منصه ظهور می

ها پردازش در دو دسته مبتنی بر مدلهای پیشروش

(Model based methodsو مبتنی بر داده )( هاData driven 

methodsهای سری زمانی دارای سه گیرند. داده( قرار می

دارای نویز سفید  هابعضی داده( ۱مشکل اساسی از قبیل: 

بعضی ( در ۳و  ندها وجود ندارادهبعضی از مقادیر د (۲هستند. 

                                                                                             
 Araghinejad@ut.ac.irنویسنده مسئول:  *

 درون واقصاین ن .دها وجود دارموارد هم ناسازگاری بین داده

بیشتر است و به همین خاطر توجه به آنها  زیاد،های حجم داده

 .بسیار مهم است

به  Foroughi and Araghinejad  (2017)در این زمینه، 

از روش های حوضه کرخه، بینی جریان رودخانهمنظور پیش

SSAآماری تحلیل طیف تکین )
( استفاده کردند. آنها در ۱

 SSAیری روش کارگ بهتوان با تحقیق خود نشان دادند که می

بینی نمود. مقادیر جریان رودخانه را با دقت مناسب پیش

Belayneh et al.  (2014)  از ترکیب تکنیکDWT های با مدل

ANN  وSVR خشکسالی با بینی بلند مدت جهت بهبود پیش

با استفاده از ترکیب  Yu et al. (2018)بهره بردند.  SPIشاخص 

FTهای پردازشپیش
۲ ،EEMD

به  SVRو مدل  SSAو  ۳

بینی های ترکیبی به منظور پیشمقایسه عملکرد این مدل

ها نشان در چین پرداختند. آن 4جریان ورودی به سد سه دره
                                                                                             
1. Singular Spectrum Analysis 

2. Fourier Transform 

3. Ensemble Empirical Mode Decomposition 
4. Three Gorges Dam 
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های ترکیبی نسبت به مدل FT-SVRدادند که مدل ترکیبی 

 دیگر استفاده شده، عملکرد بهتری دارد. 

 Jamali and Ebrahimi  (2010)  با استفاده از مدل خود

SARIMAهمبسته میانگین متحرک فصلی انباشته )
(، قابلیت ۱

بینی پارامترهای هدایت الکتریکی و های زمانی را در پیشسری

مورد بررسی قرار دادند.  یدرودسفکلر در ایستگاه آستانه حوضه 

سازی توان روش مدلآنها نشان دادند که با اطمینان بالا می

SARIMA بینی مقادیر هدایت الکتریکی و غلظت را برای پیش

 کلر در ایستگاه آستانه  سفید، پیشنهاد کرد.

ANNهای عصبی مصنوعی )استفاده از شبکه
یکی از  (۲

یدرولوژیکی است. برخی ههای بینیها برای پیشترین مدلرایج

به علت سرعت پایین یادگیری و  ANNدهند مطالعات نشان می

همگرایی، برای حل مسائل پیچیده در حیطه هیدرولوژی مثمر 

(. مدل ماشین بردار Guo et al. 2011) شودثمر واقع نمی

۳پشتیبان 
SVM  معرفی شده توسط(Cortes and Vapnik, 

به  ینیبیشابزار پ ینمؤثرتر از یکی یراخ یهادر سال( 1995

 در نظر گرفته شده است ANNبرای  یگزینروش جا یکعنوان 

(Guo et al. 2011 آموزش .)ًساده مدل و عملکرد بالا برای  نسبتا

به  SVMتوان از مزایای مدل هایی با ابعاد بزرگتر را میداده

مدل، شمار آورد. وابستگی زیاد به تابع کرنل و مقدار پارامترهای 

آید. تعیین مقادیر پارامترهای های این مدل به شمار میاز عیب

 شوند.های بهینه سازی برطرف میمدل توسط الگوریتم

Modaresi et al.  (2017) های به ارزیابی استراتژی

بینی های پیشای در ترکیب مدلگیری وزنی رتبهمیانگین

شان دادند که کننده جریان در رودخانه کرخه پرداختند. آنها ن

دهی متغیر دارای قابلیت بیشتری برای ارتقای استراتژی وزن

های بردار دهی ثابت در مدلبینی نسبت به وزنیج پیشنتا

 است. (SVR)4پشتیبان رگرسیونی 

سازی های مختلفی به منظور مدلدر زمینه SVRمدل 

بینی شرایط متغیرهای وابسته در آینده، ریاضی و عددی و پیش

توان به استفاده در مسئله رو میاده شده است که از ایناستف

، (Chiang and Tsai, 2012مخزن به منظور شرایط خشکسالی )

های زمانی مختلف  یاسمقبینی جریان ورودی به مخزن در پیش

(., 2006et alLin پیش ،) بینی سطح آب زیرزمینی در نزدیک

(، تخمین Gong et al. 2016محیط اشباع خاک مانند دریاچه )

بینی بلند (، پیشWen et al. 2015تبخیر و تعرق روزانه مرجع  )

                                                                                             
1. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 

2. Artificial Neural Network 

3. Support Vector Machine 
4. Support Vector Regression 

بینی ( و پیشNieto et al. 2014مدت کدورت جریان رودخانه )

et Guzmán -Peñaهای مختلف مصرف  )تقاضای آب در بخش

. 2016al.را نام برد ) 

های با مدل SVRای در زمینه مقایسه تحقیقات گسترده

 که طوری مبنای دیگر در هیدرولوژی انجام شده است. به -داده 

خاص از  مبنای -داده هایمدل سایر به نسبت را مدل این برتری

K-NNنزدیکترین همسایه ) -MLR ،Kقبیل 
( و برخی از 5

ANN در این میان بیشترین مقایسه  رو ینهمدهد. از می نشان

et  Linصورت گرفته است ) ANNو مدل  ذکرشدهمابین مدل 

., 2017; Kisi, et alsi e., 2010; Modaret al., 2006; Wang al

si and Araghinejad, e., 2017; Modaret al2015; Adnan 

2014.) 

(Seyam et al.  (2017  از مدلSVR بینی به منظور پیش

جریان رودخانه در مناطق مرطوب گرمسیری )مالزی( بهره 

با تغییرات سطح  SVRگرفتند. آنها با تولید شش مدل مرتبط با 

بینی جریان ساعتی آب و ارتفاع بارش در بالادست به پیش

پرداختند.  6در حوضه سلانگور ۲۰۱۱رودخانه در مقطعی از سال 

بینی جریان رودخانه در پیش SVRنتایج آنها حاکی از کارایی 

 بود.

بینی جریان ورودی به در این مقاله به منظور پیش

، SVRسدهای بختیاری و رودبار لرستان به ارزیابی و استفاده از 

به همراه  ARMAو مدل سری زمانی  رگرسیون چند متغیره

پردازش میانگین متحرک پرداخته شد. ارزیابی تکنیک پیش

انتخاب مدل برتر بر اساس بهترین  های ترکیبی با مقایسه ومدل

پردازش میانگین عملکرد کارایی انجام شد. لذا رویکرد پیش

بینی جریان مبنا به منظور پیش-های دادهمتحرک در مدل

 ورودی به سدهای بختیاری و رودبار لرستان بومی شد.

 هامواد و روش

 هامنطقه مطالعاتی و داده

کیلومترمربع و شبکه  ۲57,67حوضه آبریز کارون با وسعت 

ترین حوضه در قسمت جنوب زهکشی مناسب به عنوان پرآب

های غربی ایران واقع شده است. با توجه به فعالیت توده

شناسی مناسب و دریافت زمستانه در ای، ساختار زمینمدیترانه

های حوضه که به صورت برف انباشته شده است، موجب بلندی

با جریان دائمی در سطح آن  های متعددپدید آمدن رودخانه

بینی جریان ورودی به گردیده است. در این مقاله به پیش

شده است. اطلاعات  پرداختهسدهای بختیاری و رودبار لرستان 

                                                                                             
5. k-Nearest Neighbors 
6. Selangor 
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های به کار گرفته شده و موقعیت قرارگیری سدها، سدها و داده

ی زهکشی اصلی در سطح های هیدرومتری و شبکهایستگاه

( آورده شده ۱( و شکل )۱یب در جدول )حوضه کارون به ترت

 است.
 

 یماهانه و طول دوره آمار يانجر ی. اطلاعات کل1جدول 

 سد ردیف
های ایستگاه

 هیدرومتری

طول دوره آماری ایستگاه 

 منتخب )ماه(
میانگین جریان ایستگاه 

(𝒎
𝟑

𝒔𝒆𝒄⁄ ) 

انحراف معیار 
𝒎𝟑

𝒔𝒆𝒄⁄ 
 ۲۳/۱۲۱ 4/۱4۱ ۲۰۱5-۱995 تنگ پنج بختیاری بختیاری ۱

 رودبار لرستان ۲

مجموع دو ایستگاه 

هیدرومتری زرد فهره، 

 کاکلستان و قلیان

۱9۸۲-۲۰۱5 7/۲۳ ۸7/۲7 

 

 

 
 يری سدهای مورد مطالعه و شبکه زهکشی اصلی در حوضه کارون بزرگقرارگ. موقعيت 1شکل

  SVMماشين بردار پشتيبان 

 (Vapnik et al., (1997  با معرفی تابع خطای جدیدԑ- 

insensitive نسخه جدیدی از ،SVM را که علاوه بر کلاسه-

و تابع  Cبندی، قالب رگرسیونی این مدل که شامل ابرصفحه 

کرنل است را ارائه نمودند و آن را بردار پشتیبان رگرسیونی 

(SVR نامیدند. از )SVR بینی بهرهتوان به منظور پیشاغلب می

,S={(x1ی گرفت. فرض کنید مجموعه y1), (x2, y2), … (xl, yl)} 

xiR که در آن 
n  های آموزشی در فضای ورودی ی دادهمجموعهn 

 بهینه این مسئله به فرم زیر است.بعدی است را داریم. نحوه 

 (۱رابطه )
Minimize         

1

2
‖w‖2 + C ∑ (ξ + ξ*)l

i=0 

 

}  Subjected to (۲رابطه )

yi-〈w, xi〉-b ≤ ϵi + ξ

〈w, xi〉 + b-yi ≤ ϵi + ξ*

ξi, ξi
* ≥ 0   i = 1, … , l

 

ξ* و ξ,  یرهای کمکی هستند که برای برخورد با قیود متغ

توازنی  Cاند. ثابت سازی، تعریف شدهیرممکن مسئله بهینهغ

مابین هموار کردن تابع )کاهش پیچیدگی مدل( و خطای 

Cدهد. برای مثال اگر تجربی را نشان می = باشد، آنگاه  ∞
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بدون در نظر گرفتن  ۱کردن مخاطره تجربیهدف، کمینه

میزان انحراف مابین مقادیر  𝛆های مدل خواهد بود. پیچیدگی

توان است. به عبارتی دیگر میهای آموزشی هدف واقعی و نمونه

را نادیده گرفته اما خطاهای بزرگتر  𝛆گفت که خطاهای کمتر از 

از آن پذیرفتی نیست که متغیرهای کمکی به این منظور تعریف 

 شوند.می

های هیدرولوژی ماهیتی غیرخطی با توجه به اینکه داده

 SVRدارند، برای کاهش بعد و استفاده از شکل استاندار 

شمار انجام های کرنل نیاز است. تحقیقات بیی تابعریارگک به

بینی جریان، عملکرد بالای تابع کرنل ی پیششده در مقوله

۲شعاعی پایه )
RBF را برای )SVM دهند نشان می

(., 2001; Choy and Chan., 2003;et alSivapragasam  et Yu 

., 2004al) کار گرفته  بنابراین تابع کرنلی که در این تحقیق به؛

,RBF   k(xiاست، تابع کرنل  شده xj) = exp (-
‖xi-xj‖

2

2σ2 بوده (

به منظور  SVMمدل  ریتأثاست. شایان ذکر است که دقت و 

,γ پارامترهای مدل  ریتأثبینی، به شدت تحت پیش ϵ and C 

سازی این رو، در این تحقیق به منظور بهینهباشد. از اینمی

پارامترها، از تکنیک گریدبندی بهره گرفته شده است. برای این 

کردن و کمینه R studioمنظور با کدنویسی تابعی در محیط 

، اقدام به یافتن بهترین دشدهیتولمقدار مربعات خطای تابع 

 شده است. SVRمقادیر پارامترهای مدل 

 ARMAسری زمانی خود همبسته ميانگين متحرک 

( مدلی ترکیبی از ARMAخود همبسته میانگین متحرک )مدل 

علاوه بر  𝑍𝑡است. در این مدل متغیر   MAو ARهای مدل

نیز وابستگی دارد. فرم پایه  εtمقادیر قبلی خود به مقادیر قبلی 

 ۳به صورت رابطه  𝑍𝑡 استانداردشدهاین مدل برای متغیر نرمال 

 باشد.می

 (۳)رابطه 
𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + 𝜙2𝑍𝑡−2 + ⋯ + 𝜙𝑝𝑍𝑡−𝑝 + ԑ𝑡 −

𝜃1ԑ𝑡−1 − ⋯ − 𝜃𝑞ԑ𝑡−𝑞 = ∑ 𝜙𝑖𝑍𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1 −

∑ 𝜃𝑗ԑ𝑡−𝑗
𝑞
𝑗=0 ,     𝑓𝑜𝑟𝜃0 = 1  

متغیر نرمال استاندارد شده وابسته به زمان،  𝑍𝑡در اینجا 

متغیر  و  MAام مدل  jپارامتر  ، ARام مدل iپارامتر  

 تصادفی مستقل از زمان )اغتشاشات خالص( نام دارند.

 معيارهای ارزيابی

های ترکیبی ایجاد شده به منظور برای ارزیابی و مقایسه مدل

بینی جریان ورودی به سدها در این مطالعه از معیارهای پیش

                                                                                             
1. Empirical risk 
2 .Radial Basin Function 

 ارزیابی زیر استفاده شد:

 ساتکلیف -نش

𝑁𝑆 (4)رابطه  = 1 −
∑ [𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖 − 𝑄𝑠𝑖𝑚,𝑖]

2𝑛
𝑖=1

∑ [𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖 − 𝑄𝑜𝑏𝑠
̅̅ ̅̅ ̅̅ ]2𝑛

𝑖=1

 

 جذر میانگین مربعات خطا 

𝑅𝑀𝑆𝐸 (5)رابطه  = √
∑ (𝑄𝑜𝑏𝑠,𝑖 − 𝑄𝑠𝑖𝑚,𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

 ضریب همبستگی

𝑟𝑥,𝑦 (6)رابطه  =
∑(Qobs,i − 𝑄𝑜𝑏𝑠

̅̅ ̅̅ ̅̅ )(Qsim,i − 𝑄𝑠𝑖𝑚
̅̅ ̅̅ ̅̅ )

√∑(Qobs,i − 𝑄𝑜𝑏𝑠
̅̅ ̅̅ ̅̅ )2(Qsim,i − 𝑄𝑠𝑖𝑚

̅̅ ̅̅ ̅̅ )2

 

به ترتیب جریان مشاهده  Qsim,iو  Qobs,iکه در اینجا 

Qobsها، ام داده iسازی شده در زمان شده و جریان شبیه
̅̅ ̅̅ ̅̅ 

های سری تعداد داده nمیانگین جریان مشاهده شده و درنهایت 

 زمانی است.

,∞-) از NSE راتییتغ محدوده  نیبهتر یبرا بیترت به (1

 عملکرد سطح( ۰،۱) نیب مقدار. است ریمتغ عملکردو بدترین 

 ریمقاد یکه برا یدر صورت کندیم هیتوج را یقبول قابل

 NSE ≤  ریمقاد. دهدیقبول مدل را نشان م یرقابلعملکرد غ 0

,0 رییمحدوده تغ در RMSEکم  مدل  بهتر( نشان از عملکرد (∞

 یشدت همبستگ نییبه منظور تع یتگهمبس بیرا داراست. ضر

 .شودیم استفاده ریمتغ دو نیب معنادار رابطه وجود و

 Taylor (2001است. ) یلورت یاگرامد یابیارز اریمع نیآخر

 سال در آن مقاله و داد ارائه ۱994 سال در را ریاضی نمودار

از سه پارامتر  گیریبهره با دیاگرام این. رسید چاپ به ۲۰۰۱

مجذور حداقل مربعات خطا و انحراف  ی،همبستگ یبضر یابیارز

 و متغیر مدل، بهترین عملکرد و توانایی یاستاندارد به بررس

 .پردازدمی هاپدیده یا و  متغیرها ها،مدل بین در پدیده

 نتايج و بحث
ها و معیارهای ارزیابی مذکور در در این بخش با استفاده از مدل

-ها در پیشقبل، اقدام به ارزیابی و مقایسه عملکرد مدلبخش 

رو بینی جریان ورودی به سدهای مورد مطالعه شده است. از این

-شود. سپس با بهرههای ترکیبی مختلفی تولید میدر ابتدا مدل

یدشده و تولهای ترکیبی گیری از معیارهای ارزیابی از میان مدل

برترین مدل به منظور به انتخاب  ARMAمدل سری زمانی 

بینی جریان ورودی به سدهای بختیاری و رودبار لرستان پیش

های متحرک دوماهه و پرداخته شد. برای این امر از میانگین

های جریان به عنوان ورودی ( دادهSMA3( و )SMA2) ماهه سه

استفاده شده است. مشخصات  ذکرشدهمبنای -های دادهبه مدل
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به همراه علامت  ARMAل سری زمانی چهار مدل ترکیبی و مد

( ارائه شده ۲اختصاری در نظر گرفته شده برای آنها در جدول )

 است.

: مرتبه مدل خود ARMA(p,q) :pهای مدل مرتبه

-می (( راMA: مرتبه مدل میانگین محرک )q (ARهمبسته )

بع خود همبسته ( و تاACFتوان توسط تابع خود همبسته )

( که نمودارهای ۲تعیین نمود. طبق شکل ) (PACFجزئی )

ACF  وPACF  جریان ورودی به سدهای بختیاری و رودبار

و  ACFدهند، نشان از میرایی نمودارهای لرستان را ارایه می

PACF یری مدل کارگ به رو ینهمباشد. از میARMA  و

ARIMA  نخواهد داشت. تفاوت چندانی را در نتایج به دنبال

ی جریان ساز مدلبه منظور  ARMAهایی که برای مدل مرتبه

توان استفاده ورودی به سدهای بختیاری و رودبار لرستان می

( آورده شده است. همچنین لازم به ذکر است ۳کرد، در جدول )

تعیین و  PACFبا کمک گرفتن از نمودار  AR(p)که مرتبه مدل 

محاسبه و  ACFیری از نمودار گبا بهره MA(q)مرتبه قسمت 

و  ACF ،PACFگردد. در نهایت با توجه به نمودارهای تعیین می

، (Akaike, 1974)معیار اطلاعات آکائیک های دیگر نظیر تحلیل

بهترین مدل سری زمانی جریان ورودی به سدهای بختیاری و 

انتخاب شده است. ARMA(2,1)رودبار لرستان، مدل 
 

 

 ها به کار گرفته شده به اختصاری مدلارگذ شماره. 2جدول 

 Model شماره مدل مدل ردیف

 M1 ۱ ماهه سههای تأخیر زمانی یک، دو و مدل رگرسیون چند متغیره خطی با گام ۱

 ۲ M2 (SMA3( و )SMA2مدل رگرسیون چند متغیره خطی با ) ۲

 M3 ۳ ماهه سههای تأخیر زمانی یک، دو و مدل بردار پشتیبان رگرسیونی با گام ۳

 4 M4 (SMA3( و )SMA2مدل بردار پشتیبان رگرسیونی با ) 4

 ARMA 5 M5مدل سری زمانی  5
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 جريان ورودی به سدهای بختياری و رودبار لرستان  PACFو  ACF. 2شکل 
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 بينی جريان ورودی به سدهای مورد مطالعهبه منظور پيش ARMAهای مورد استفاده در مدل . مرتبه3جدول 

 ARMAپارامترهای 
 سد

 رودبار لرستان بختياری

p {0،1،2،3} {0،1،2،3،4،5} 

q {0،1،2} {0،1،2} 

 

M1 

with 

M2 

 
 

 

 
 

 

M1 

with 

M3 

 
 

 

 
 

 

M3 

with 

M4 

 
 

 

 
 

 

M2 

with 

M5 

  

 رودبار لرستان بختياری 

يدشده برای جريان ورودی تولهای ترکيبی سازی شده )محور عمودی(  مدلای مشاهده شده )محور افقی( و شبيه. مقايسه نمودار نقطه3شکل 

 به سدهای بختياری و رودبار لرستان 
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ای به مقایسه گیری از نمودار نقطه( با بهره۳در شکل )

های ( برای داده۲در جدول ) ذکرشدههای زوج مرتب مدل

جریان ورودی به سدهای مورد مطالعه در این تحقیق پرداخته 

های ترکیبی در این شکل در ردیف اول مقایسه مدل شده است.

M1&M2  به تصویر کشیده شده است، سپس به ترتیب در

، M1&M3های ترکیبی های بعد مقایسه مابین مدلردیف

M3&M4 ،M4&M5 .صورت پذیرفته است 

( که به مقایسه جریان مشاهداتی و ۳در ردیف اول شکل )

پرداخته شده  M1&M2های ترکیبی سازی شده مدل یهشب

-معیار ارزیابی ضریب همبستگی برای داده ۲۱/۰است، افزایش 

معیار برای  ۲7/۰های جریان ورودی به سد بختیاری و افزایش 

های جریان ورودی به سد رودبار لرستان حاکی از برتری داده

که این امر اهمیت بالای  دارد M1نسبت به  M2عملکرد مدل 

را  MLRانتخاب متغیرهای مناسب به عنوان ورودی به مدل 

با استفاده از میانگین  M2دهد. به طوری که مدل نشان می

سازی گیری در شبیه، افزایش چشمماهه سههای دو و متحرک

با  M1جریان ورودی به سدهای مورد مطالعه نسبت به مدل 

را به  ماهه سهمانی تأخیر یک، دو و های زمتغیرهای ورودی گام

های ترکیبی ( با ارائه مدل۳همراه دارد. در ردیف دوم شکل )

M1&M3 های بردار پشتیبان رگرسیونی و سعی در مقایسه مدل

MLR  با متغیر ورودی یکسان شده است. نتایج این ردیف برتری

ها در شرایط یکسان ورودی MLRرا نسبت به مدل  SVRمدل 

دهد. به طوری که معیار ارزیابی ضریب همبستگی به نشان می

های جریان ورودی به سدهای بختیاری و ترتیب برای داده

را به همراه داشته است. در  ۳۰/۰و  ۱۸/۰رودبار لرستان افزایش 

در شرایطی که متغیرهای ورودی غیر  SVRردیف سوم، مدل 

تری یکسان باشند، مورد مقایسه قرار گرفت. این مقایسه بر

های را نسبت به گام SMA3و  SMA2متغیرهای ورودی به 

دهد. در نشان می SVRدر مدل  ماهه سهتأخیر زمانی یک، دو و 

برای جریان  ARMAردیف انتهایی بهترین مدل سری زمانی 

ورودی به سدهای بختیاری و رودبار لرستان با بهترین مدل 

است. این  ترکیبی انتخاب شده، مورد مقایسه قرار داده شده

نسبت به بهترین مدل  M4مقایسه نشان از برتری مدل ترکیبی 

برای جریان ورودی به سدهای مورد  ARMAسری زمانی 

مطالعه را دارد. همچنین مقادیر معیارهای ارزیابی ضریب 

های مختلف به منظور برای مدل NSEو  RMSEهمبستگی، 

لرستان  بینی جریان ورودی به سدهای بختیاری و رودبارپیش

( ارائه شده است. همچنین 5( و )4های )به ترتیب در جدول

های سازی شده مدلسری زمانی جریان مشاهداتی و شبیه

به ترتیب در  M4 & M5و  M1 & M2 ،M1 & M3ترکیبی 

 ( به تصویر کشیده شده است.6( و )5(، )4های )شکل

 

 بينی جريان ورودی به سد بختياریهای مختلف بمنظور پيشمعيارهای ارزيابی برای مدل. مقادير 4جدول 

 R مدل ردیف
RMSE 

(m^3/sec) NSE 

 5۲/۰ 9۰/۸۲ 7۳/۰ ماهه سههای تأخیر زمانی یک، دو و مدل رگرسیون چند متغیره خطی با گام ۱

 94/۰ 7۰/4۲ ۸۸/۰ (SMA3( و )SMA2مدل رگرسیون چند متغیره خطی با ) ۲

 ۸۲/۰ 75/49 9۱/۰ ماهه سههای تأخیر زمانی یک، دو و مدل بردار پشتیبان رگرسیونی با گام ۳

 97/۰ ۱4/۳۱ 9۳/۰ (SMA3( و )SMA2مدل بردار پشتیبان رگرسیونی با ) 4

 ARMA 7۲/۰ ۰۲/۸4 5۲/۰مدل سری زمانی  5

 
 بينی جريان ورودی به سد رودبار لرستانپيشهای مختلف بمنظور . مقادير معيارهای ارزيابی برای مدل5جدول 

 R RMSE مدل ردیف

(m^3/sec) NSE 

 4۳/۰ ۲۱ 66/۰ ماهه سههای تأخیر زمانی یک، دو و مدل رگرسیون چند متغیره خطی با گام ۱

 9۳/۰ ۳7/۱۰ ۸6/۰ (SMA3( و )SMA2مدل رگرسیون چند متغیره خطی با ) ۲

 9۱/۰ 9۰/۸ 96/۰ ماهه سههای تأخیر زمانی یک، دو و مدل بردار پشتیبان رگرسیونی با گام ۳

 9۸/۰ ۳۱/5 97/۰ (SMA3( و )SMA2مدل بردار پشتیبان رگرسیونی با ) 4

 ARMA 66/۰ 9۳/۲۰ 44/۰مدل سری زمانی  5
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 M1 M2 

 بختياری

  

رودبار 

 لرستان

  
  M2و  M1های ترکيبی سازی شده برای مدلی جريان ورودی مشاهداتی و شبيه. نمودار سری زمانی مقايسه4شکل 

 
 M1 M3 

 بختياری

  

رودبار 

 لرستان

 
 

  M3و  M1های ترکيبی سازی شده برای مدلی جريان ورودی مشاهداتی و شبيه. نمودار سری زمانی مقايسه5شکل 
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 M4 M5 

 بختياری

  

رودبار 

 لرستان

  
  M5و  M4های ترکيبی سازی شده برای مدلجريان ورودی مشاهداتی و شبيهی . نمودار سری زمانی مقايسه6شکل 

 

( از دیاگرام تیلور به منظور ارزیابی چهار مدل 7در شکل )

استفاده  ARMAیدشده و بهترین مدل سری زمانی تولترکیبی 

ی شد. این دیاگرام به صورت بصری برتری عملکرد مدل ترکیب

M4 دهد. مدل ترکیبی را نشان میM2  بعد از مدل ترکیبیM4 

گیرد. با توجه به ، قرار میشده شناختهکه به عنوان مدل برتر 

 M2های جریان رودخانه، مدل ترکیبی ماهیت مثبت بودن داده

مقادیر منفی را برای جریان ورودی به سدهای مورد مطالعه 

بینی جریان بسیار پیشکند که این نکته برای سازی میشبیه

؛ پوشی نیستحائز اهمیت بوده و به هیچ وجه قابل چشم

های بنابراین با در نظر گرفتن قید بزرگتر از صفر بودن داده

 شود.سازی شده تبدیل به صفر میجریان، مقادیر منفی شبیه

 

  
 الف ب

 يدشده برای جريان ورودی به سدهای الف( بختياری ب( رودبار لرستانتول. دياگرام تيلور شش مدل ترکيبی 7شکل
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شود کمترین ( مشاهده می7که در شکل ) طور همان

سازی جریان ورودی های مشاهداتی و شبیههمبستگی بین داده

است که به ترتیب برای   M1به سدها مربوط به مدل ترکیبی 

سدهای بختیاری و رودبار لرستان، مقادیر ضریب همبستگی 

را بدست آورده است. در صورتی که بهترین و  66/۰و  7۳/۰

با مقادیر  M4بیشترین همبستگی مربوط به مدل ترکیبی 

 باشد.می 9۸/۰و  97/۰ضریب همبستگی 

پردازش نتایج مقاله حاضر در ارزیابی رویکرد پیش

میانگین متحرک با نتایج تحقیقات انجام شده قبلی در این 

با  SVRزمینه در سطح جهانی، نشان از بهبود عملکرد مدل 

گیری از با بهره Adnan et al. (2017)رویکرد ارائه شده دارد. 

یان های جرمقدار ضریب همبستگی را برای داده SVRمدل 

 .Yu et alبدست آوردند.  ۸6/۰مقدار  ۱ماهانه رودخانه دانیوب

-را به عنوان بهترین مدل برای پیش FT-SVRترکیب  (2018)

سه نشان دادند. در نهایت، در بینی جریان ماهانه به سد یانگ ته

پردازش میانگین متحرک، مقدار مدل یکرد پیشرواین مقاله با 

SVR ( با رویکرد مورد ذکرM4)  برای سدهای بختیاری و رودبار

 را نشان داد. 9۸/۰و  97/۰لرستان به ترتیب مقادیر 

 گيرینتيجه
نظر به اینکه سدها به عنوان یکی از منابع تأمین نیازها و مصارف 

-ریزی منابع  آب به شمار میی مدیریت و برنامهآبی در حیطه

یی بینی جریان ورودی به سدها از اهمیت بسزاآید، لذا پیش

 -های دادهاست. در این تحقیق با استفاده از مدل برخوردار

مبنای رگرسیون چند متغیره، بردار پشتیبان رگرسیونی و مدل 

بینی سری زمانی جریان اقدام به پیش ARMAسری زمانی 

ورودی به سدهای بختیاری و رودبار لرستان شده است. از همین 

زمانی تأخیر مقادیر های رو از تکنیک میانگین متحرک و گام
                                                                                             
1. Dainyor 

به عنوان  ماهه سههای زمانی یک، دو و تاریخی جریان، در گام

های مذکور بهره گرفته شد و منجر به متغیر ورودی به مدل

به همراه بهترین  M4و  M1 ،M2 ،M3تولید چهار مدل ترکیبی 

نتایج این تحقیق حاکی  ( گردید.M5) ARMAمدل سری زمانی 

و  NSE 9۳/۰با مقادیر ضریب  M4بی از آن است که مدل ترکی

های جریان ورودی به سازی دادهبه ترتیب برای شبیه 97/۰

سدهای بختیاری و رودبار لرستان دارای بهترین عملکرد بوده 

و در بین  نتایج مطلوبی ارائه نداده است M1است. در مقابل مدل 

ترین عملکرد را به خود ضعیف ذکرشدههای تمامی مدل

ده است. نکته حائز اهمیت دیگری که باید به آن اختصاص دا

سازی شده برای جریان رودخانه اشاره کرد، مقادیر منفی شبیه

است  M2و  M1های ترکیبی یعتاً مثبت است، توسط مدلطبکه 

دهد. سازی نشان میرا در شبیه MLRکه این امر ضعف بالای 

مدل  همچنین با وجود مقادیر مناسب معیارهای ارزیابی برای

منفی را برای جریان ورودی به  ، این مدل مقادیرM2ترکیبی 

که با در نظر گرفتن  کندسازی میسدهای مورد مطالعه شبیه

-های جریان، مقادیر منفی شبیهقید بزرگتر از صفر بودن داده

شود. در پایان، موضوع قابل توجه سازی شده تبدیل به صفر می

هاست به طوری دی به مدلتأثیر انتخاب مناسب متغیرهای ورو

که استفاده از تکنیک میانگین متحرک نقش بسزایی در بهبود 

به همراه داشته است. برای مثال معیار  SVRو  MLRهای مدل

به ترتیب در سدهای بختیاری و  MLRبرای مدل  NSEارزیابی 

افزایش  ۸6/۰به  4۳/۰و از  ۸۸/۰به  5۲/۰رودبار لرستان از 

 دهد.میگیری را نشان چشم

 سپاسگزاری

برای  لازم امکانات تأمین خاطر به تهران دانشگاه از وسیله ین بد

 شود. یمقدردانی  و تشکر مربوطه مقالات تهیه و تحقیق این انجام
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