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  هاي حفاظت آب و خاك نشریه پژوهش

 1395جلد بیست و سوم، شماره سوم، 
http://jwsc.gau.ac.ir  

  

  ها با استفاده از ماشین بردار پشتیبان ارزیابی عملکرد توابع کرنل در تخمین جریان رودخانه
  

 3و محمدعلی قربانی 2، حجت احمدزاده1زاده عیسیمحمد *
 تبریز،  دکتري گروه مهندسی آب، دانشگاه دانشجوي2تبریز،  ارشد گروه مهندسی آب، دانشگاه دانشجوي کارشناسی1

   دانشیار گروه مهندسی آب، دانشگاه تبریز3
  20/10/94؛ تاریخ پذیرش:  22/12/93تاریخ دریافت: 

  1چکیده
ها نقش مهمی در مدیریت بهینه منابع آب در دسترس دارد. در بینی دقیق رواناب رودخانهپیش سابقه و هدف:

کاوي است براي این منظور مورد هاي دادهترین مدل ) که یکی از مهمSVMهاي اخیر، ماشین بردار پشتیبان ( سال
ازي مقید است که از اصل ستوجه قرار گرفته است. این مدل یک سیستم یادگیري کارآمد بر مبناي تئوري بهینه

هاي  گردد. همانند مدلسازي خطاي ساختاري استفاده کرده و منجر به یک جواب بهینه کلی میاستقراي کمینه
سازي  باشد جهت شبیههاي رواناب در دسترس میدر مواقعی که فقط داده تواندنیز می SVMکاوي دیگر مدل  داده

، (RBF)طور معمول سه تابع کرنل پایه شعاعی بهازي خودهمبسته). سرواناب مورد استفاده قرار گیرد (مدل
گیرند که کاربرد هر یک از این توابع با و خطی در ماشین بردار پشتیبان مورد استفاده قرار می dاي درجه جملهچند

ارزیابی کارایی و ها ممکن است منجر به نتایج متفاوتی شود. بنابراین پارامترهاي مختلف در تخمین رواناب رودخانه
همچنین از آنجا که  بینی جریان رودخانه ضروري است. دقت هر یک از این توابع و انتخاب تابع کرنل مناسب در پیش

باشند  سازي خودهمبسته رواناب میهاي اصلی در شبیه ل از مد ARIMAو  AR ،ARMAهاي سري زمانی  مدل
ها، دقت نسبی این توابع در این زمینه را از توابع کرنل با این مدلتوان از طریق مقایسه عملکرد هر یک می بنابراین

ها  سازي رواناب ماهانه و مقایسه عملکرد آنمورد بررسی قرار داد. بنابراین ارزیابی دقت هر یک از توابع کرنل در شبیه
  زند.         را رقم می پژوهشهاي سري زمانی هدف اصلی این  با مدل

عنوان منطقه مورد مطالعه انتخاب شده و جریان ماهانه  چاي به حوضه خرخره پژوهشدر این  ها: مواد و روش
کار گرفته شد. براي این  هها بسنجی سنته جهت واسنجی و اعتبارسنجی مدلمشاهداتی این حوضه در ایستگاه آب

درصد  25ها انتخاب شده و ل) براي واسنجی مد1367-1384هاي جریان ماهانه (درصد از داده 75منظور، در ابتدا 
هاي جریان ماهانه در ایستگاه ها استفاده شد. سپس توزیع احتمالاتی داده) جهت اعتبارسنجی مدل1385-1390ها ( داده
سازي  ویلک مورد بررسی قرار گرفته و نرمال -اسمیرنوف و شاپیرو - هاي کلموگروفسنجی سنته براساس آزمون آب

سازي پارامترهاي مربوط به هر یک از توابع کرنل، مقادیر جریان ماهانه در . پس از بهینهها انجام گرفتتوزیع داده
) و RMSEشده و عملکرد این توابع با استفاده از جذر میانگین مربعات خطا ( بینی سنجی سنته پیش ایستگاه آب

  ) مورد ارزیابی قرار گرفت. CCضریب همبستگی (
                                                

  mohammadisazade@gmail.comمسئول مکاتبه:  *
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دار بین نتایج سه تابع کرنل وجود ندارد، ولی تابع نشان داد که اگرچه تفاوت معنی پژوهشهاي این بررسی ها: یافته
 88/5و  86/0ترتیب برابر با  با مقادیر ضریب همبستگی و جذر میانگین مربعات خطا به 4اي درجه جمله کرنل چند

بینی جریان ملکرد بهتري در پیش(مترمکعب در ثانیه) در دوره تست، در مقایسه با توابع کرنل دیگر از دقت بالا و ع
با مقادیر ضریب همبستگی و مجذور میانگین  ARMA)6،2ماهانه برخوردار است. همچنین نتایج نشان داد که مدل (

هاي سري زمانی  (مترمکعب در ثانیه) در دوره تست، نسبت به سایر مدل 47/6و  82/0ترتیب برابر با  مربعات خطا به
  باشد. چاي دارا میینی جریان ماهانه حوضه خرخرهب عملکرد خوبی را در پیش

عنوان  (به 4اي درجه جملهشده با استفاده از تابع کرنل چندبینی در نهایت مقادیر جریان ماهانه پیش گیري: نتیجه
هاي سري زمانی) مقایسه گردید و این نتیجه عنوان نماینده مدل (به ARMA)6،2) با نتایج مدل (SVMنماینده مدل 

بینی جریان ماهانه حوضه  هاي سري زمانی در پیشاز کارایی بهتري نسبت به مدل SVMاصل شد که مدل ح
  چاي برخوردار است.  خرخره

  
   هاي سري زمانی ماشین بردار پشتیبان، مدل، چاي توابع کرنل، حوضه خرخرهبینی جریان رودخانه،  پیش کلیدي: هاي واژه

  
 مقدمه

هاي  حوضه تخمین جریاندر  هاي مختلفی مدل
که کارایی و  دنگیر مورد استفاده قرار می آبخیز

 ها براساس ساختار حوضه، موارد استفاده از آنهمچنین 
هاي در دسترس و مورد نیاز و همچنین هدف  داده
انتخاب مدلی که  سازي از همدیگر متفاوت است. شبیه

دخانه را با دقت بالا و خطاي میزان جریان رو بتواند
در مدیریت صحیح نماید کمک شایانی  سازي مدل کم

در  دارد. ها آنکرد هاي منابع آبی و افزایش عمل طرح
مدل  هاي سري زمانی و اخیراًمدلهاي اخیر  دهه

دلیل ماهیت ریاضی  هب) SVM(1 نماشین بردار پشتیبا
 ها رودخانه جریانجهت تخمین و داده محور بودن آن، 

   .اندقرار گرفته گرانپژوهشمورد توجه 
 شامل اصلی، بخش دو از زمانی سري هاي مدل

 مؤلفه که اند شده تشکیل جبري مؤلفه و تصادفی مؤلفه
 بخش و مشاهداتی ارقام از استفاده با مدل جبري

 2استوکاستیک مختلف هايروش از استفاده با تصادفی
 انتخاب درست صورت در بنابراین .آید می دست به

                                                
1- Support Vector Machine  
2- Stochastic  

 هاي مدل ساختار انجام صحیح محاسبات، و کردن مدل
 هیدرولوژیکی هايسري ساختار با تواندمی زمانی سري

 تر . بیش)20( باشد داشته ايویژه مطابقت و سازگاري
 آب منابع و هیدرولوژي در رایج سري زمانی هاي مدل

 5ARIMA و 3AR، 4ARMAاز نوع خطی بوده که 
 هاي ماشین .)20( باشندها می ترین نوع آن از متداول

 که هستند خاصی یادگیري هايسیستم پشتیبان، بردار
 شامل 6مشخصه فضاي نام به فرضیه فضاي از یک

 براي توانند می و کرده استفاده بعد زیاد با خطی توابع
 قرار استفاده مورد و رگرسیون) بنديبینی (دسته پیش

   که الگوریتم یادگیري توسط هاسیستم گیرند. این
 واسنجی است، استوار سازيبهینه تئوري اساس بر

 کورتیسوپنیک و  توسط که تئوري شوند. این می
 گردیده معرفی مهم و روشی قدرتمند عنوان به )1995(
 آماري تئوري یادگیري از که 7یادگیري قدر پیش از

  . )22( کند می استفاده شده استخراج
                                                
3- Auto Regressive  
4- Auto Regressive Moving Average  
5- Auto Regressive Integrated Moving Average 
6- Feature Space 
7- Learning Bias 
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و زیادي در مورد ارزیابی  هايپژوهشتاکنون 
با ها عملکرد هر یک از این مدلهمچنین مقایسه 

هوشمند از قبیل شبکه عصبی مصنوعی،  يها مدل
انجام  تخمین جریان رودخانهدر فازي نرو و فازي

با  SVMمدل ) 2005( آسفا و همکاران گرفته است.
فصلی و  هايبینی جریانپیشتابع کرنل خطی را براي 

 ساعتی در حوضه رودخانه سویئر در ایالات متحده
  با توجه به  پژوهشها در این  . آنکار گرفتند هب

برف و همچنین حجم جریان در  حجم جریان معادل
  هاي  هاي پیشین، میزان حجم جریان در دوره دوره

 بینی نمودند که نتایجساعته را پیش 24ماهه و  6
. در )3( از دقت مطلوبی برخوردار بود مطالعه ایشان

 هاي کارآیی مدل )2007( جاین و کومار دیگر پژوهشی
هاي سري زمانی را در شبکه عصبی مصنوعی و مدل

رادو بینی مقادیر جریان ماهانه رودخانه کل پیش
ثیر سه سناریو مورد بررسی قرار دادند که در أت تحت

هر سه سناریو دقت مدل شبکه عصبی بهتر از مدل 
  .)13( دست آمد هب) ARخود همبسته (

 هاي بینی جریانبه پیش )2007( داملی و یالسین
هاي زمانی در رودخانه سري استفاده ازسیلابی با 

نیز  مطالعه ایشانپی آمریکا پرداختند. نتایج  سی سی می
هاي  هاي زمانی در ساخت دادهتوانایی سري بیانگر
 هاي حاصله استبینیروزانه و صحت پیش جریان

هاي  در مطالعه خود عملکرد مدل )2011( لیو .)9(
و شبکه عصبی مصنوعی را در  ARIMAرگرسیونی، 

کریک  کلی بینی جریان روزانه رودخانه وایت پیش
نزدیک ایالت پنسیلوانیا مورد ارزیابی قرار داده و دقت 

ها را در تخمین جریان رودخانه با یکدیگر مقایسه  آن
ها از که داده آنان نشان داد زمانی پژوهشکردند. نتایج 

ول دوره آماري توزیع نرمال تبعیت کرده و داراي ط
 بینی ترین خطا را در پیش هاي خطی کمکافی باشند، مدل

 آداموفسکی .)17( باشندجریان رودخانه دارا می
روش مدل ماشین بردار پشتیبان و شبکه  )2013(

رواناب  -بارشسازي  عصبی مصنوعی را براي شبیه
هاي محدود در در یک حوضه کوهستانی با داده

کار گرفت. نتایج بررسی وي  بهیوتارانچال هندوستان 
با تابع کرنل  نشان از توانایی مدل ماشین بردار پشتیبان

بینی رواناب مستقیم، جریان پایه  در پیش پایه شعاعی
 و جریان کل این منطقه کوهستانی و پر از تپه داشت

)1( .   
ماشین  سه مدل) 2013(لفادانی و همکاران  کاکائی

) و مدل ANFIS( نرو فازي بردار پشتیبان و
 سازي را در شبیه Mike11/NAهیدرولوژیکی مفهومی 

کار گرفتند. نتایج  جریان روزانه حوضه اسکندري به
نشان داد که هر سه مدل داراي عملکرد مناسب در 

باشند. درنهایت مدل ماشین منطقه مورد مطالعه می
بالاترین شعاعی پایه تابع کرنل بردار پشتیبان با 

را خطا ترین میانگین مربعات  کم ضریب همبستگی و
دیگر  نسبت به دو مدلسازي جریان رودخانه  در شبیه

 )2008( پور حبیب و ولی بنی .)16( از خود نشان داد
عملکرد سه مدل آرما، آریما و شبکه عصبی مصنوعی 

بینی ماهانه جریان ورودي به مخزن سد دز  را در پیش
تر  دقت بیش بیانگرمقایسه قرار دادند که نتایج  مورد

مدل شبکه عصبی مصنوعی نسبت به دو مدل دیگر در 
انتخاب مدلی . )6( بوده است جریان ماهانه بینی پیش

تر  که میزان جریان رودخانه را با دقت بالا و خطاي کم
تواند کمک شایانی در مدیریت  نماید می بینی پیش

هاي منابع آبی و افزایش عملکرد این  صحیح طرح
 پژوهشچه آمد  داشته باشد. با توجه به آنها  طرح

را در کنار  SVMحاضر سعی دارد تا کارایی مدل 
رواناب ماهانه بینی  پیشهاي سري زمانی در  مدل

چاي مورد ارزیابی قرار دهد و  حوضه رودخانه خرخره
نسبت به یکدیگر بینی پیشها را در این دقت این مدل

ها و نوع ورودي که ترکیب بررسی کند. با توجه به این
ها  کار گرفته شده براي هر یک از این مدل ساختار به

ها  و عملکرد آنبینی پیشگیري در نتایج  تأثیر چشم
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کارایی تلاش شد  پژوهشدارد؛ بنابراین در این 
 هماه 15تا  1تأخیرهاي ازاي  هاي مذکور به مدل

ها  و همچنین انواع ساختارهاي مختلف مدل جریان
هاي  قرار گیرد. براي این منظور مدل مورد ارزیابی

هاي  عنوان مدل (به ARIMAو  AR ،ARMAخطی 
پایه  با سه تابع کرنل SVMسري زمانی) و مدل 

و کرنل خطی  dاي درجه  جمله ، چند)1RBF( شعاعی
  کار گرفته شدند. هماهانه رواناب ببینی  پیشجهت 

  
  ها مواد و روش

در محدوده مورد مطالعه : مطالعه مورد منطقهداده و 
چاي از  حوضه رودخانه خرخرهپژوهش این 
رود است که در طول  هاي اصلی حوضه زرینه شاخه

 48درجه و  46تا دقیقه  22درجه و  46 جغرافیایی
 دقیقه 42درجه و  35 شرقی و عرض جغرافیایی دقیقه

). 1 شمالی قرار دارد (شکل دقیقه 10درجه و  36 تا

توجهی در حجم آب ورودي به  این حوضه سهم قابل
دست  مین نیازهاي آبی پایینأسد بوکان و در نتیجه ت

این سد دارد. مساحت این حوضه در محل ایستگاه 
مربع بوده و کیلومتر 1232ی سنته بالغ بر سنج آب

متر است.  2035متوسط ارتفاع آن از سطح دریا 
همچنین متوسط بارش سالانه این حوضه در حدود 

هاي مورد استفاده در این تر است. دادهم میلی 402
شامل جریان ماهانه مشاهداتی در ایستگاه پژوهش 

است.  1390الی  1367سنجی سنته طی دوره  آب
بهمن  -1384هاي دوره آماري (بهمن که داده طوري هب

هاي واسنجی و دوره (شهریور ) به عنوان داده1367
نجی س هاي صحت عنوان داده ) به1384اسفند  -1390

  عبارت دیگر  ها انتخاب گردیدند. به هر یک از مدل
  هاي مشاهداتی براي واسنجی و  درصد از داده 75
ها در نظر  سنجی مدل درصد دیگر جهت صحت 25

   .)2 (شکلگرفته شدند 
  

  
 1 سنجی سنته. چاي و ایستگاه آب موقعیت حوضه خرخره -1شکل 

Figure 1. Location of Kherkherehchiy river basin and Santeh hydrometric station.  
 

                                                
1- Radial Basis Function 
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   چاي در ایستگاه سنته. هاي جریان مشاهداتی رودخانه خرخره سري زمانی داده -2شکل 
Figure 2. Observed time series of Kherkherehchiy river flow in the Santeh station.  

  
هاي  استفاده از مدل شرط پیشها:  سازي داده نرمال

هاي مورد استفاده از  سري زمانی تبعیت نمودن داده
هاي  علت تبعیت نکردن داده . به)2( توزیع نرمال است

دبی مشاهداتی ماهانه ایستگاه سنته از توزیع نرمال؛ از 
، تبدیل 1کاکس -چون باکس هاي متعددي هم روش

و توابع لگاریتمی، نمایی، توانی، رادیکالی  2جانستون
هاي  سازي داده ها جهت نرمال و معکوس هر یک از آن

کارگیري هر یک از این  جریان استفاده گردید. با به
هاي  هاي جریان و انجام آزمونها بر روي داده روش

ویلک در سطح  -اسمیرنوف و شاپیرو -کلموگروف
ها، این نتیجه حاصل شد که  بر روي آن 95/0اطمینان 

هاي  سازي داده هاي مذکور در نرمال یک از روش هیچ
حاضر از پژوهش جریان کارساز نیستند. در نهایت در 

که حاصل تجربه نویسندگان مقاله است،  3تا  1روابط 
  ها استفاده گردید.  سازي داده جهت نرمال

  

)1                            (( 0.052)ij ijP Ln Q   
1:i n   ,  1:12j   

  

                                                
1- Box-Cox 
2- Johnson-Transformation  

)2                                        (jij ijW P Q   
  

)3                                           (
ij

ij
W

W
K

SD
  

  

میزان جریان  Q୧୨ها، تعداد سال nدر این روابط 
میانگین  Qഥ୨ام، iام از سال  jمشاهداتی در ماه 

انحراف معیار  	SD୛ام،  jدرازمدت جریان در ماه 
  ام  jجریان نرمال شده در ماه  K୧୨و  W୧୨متغیر 

ها،  سازي دادهام هستند. بعد از نرمال iاز سال 
هاي آماري میانگین، مقادیر حداقل و  شاخص

معیار، چولگی و کشیدگی محاسبه حداکثر، انحراف 
اسمیرنوف و  -هاي کلموگروف گردیده و آزمون

هاي  براي داده 95/0ویلک در سطح اطمینان  -شاپیرو
مشاهداتی اولیه و نرمال شده انجام گرفت که نتایج 

آورده شده است. لازم به ذکر  1ها در جدول  آن
اسمیرنوف  - هاي آماري کلموگروف است که آزمون

 SPSS 22افزار  ویلک با استفاده از نرم - و شاپیرو
   انجام گرفته است.
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  شده. هاي مشاهداتی اولیه و نرمال ویلک براي داده -اسمیرنوف و شاپیرو -هاي کلموگروف نتایج آزمون -1جدول 
Table 1. The results of Shapiro-Wilk and Kolmogorov-Smirnov test for observed and normalized data. 

             

  اسمیرنوف -کلموگروف
Kolmogorov-Smirnov  

  ویلک -شاپیرو
Shapiro-Wilk  
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هاي مشاهداتی داده  

Observed Data 
8.39 0.00 89.43 13.83 2.62 13.55 271 0.27 0.00 0.65 0.00 

شده هاي نرمال داده  

Normalized Data 
0.00 -2.86 2.87 1.00 0.00 8.35 271 0.04 0.20 0.99 0.27 

هاي واسنجی داده  

Training Data 
0.06 -2.86 2.87 1.01 -0.07 0.45 203 0.05 0.20 0.99 0.21 

سنجی هاي صحت داده  

Testing Data 
-0.17 -2.86 2.36 0.96 0.18 0.47 68 0.05 0.20 0.98 0.59 

  
همچنین در این جدول نتایج مربوط به محاسبه 

هاي  هاي مذکور براي داده ها و انجام آزمون شاخص
نشده) نشان داده شده است. لازم به ذکر  اولیه (نرمال
داري  هاي مذکور سطح معنی چه طی آزمون است چنان

اطمینان ها با سطح دست آید داده هب 05/0تر از  بیش
کنند. بر این اساس با  از توزیع نرمال تبعیت می 95/0

توان دریافت که می 1توجه به نتایج آمده در جدول 
هاي جریان ماهانه مشاهداتی توزیع احتمالاتی داده

معادلات اولیه در ابتدا نرمال نبوده ولی پس از اعمال 
ها به نرمال تبدیل ها، توزیع داده بر روي آن 22تا  20
ترتیب هیستوگرام  به 4و  3هاي شکلده است. ش

  دهند. هاي اولیه و نرمال شده را نشان میفراوانی داده
  

  
  

 هاي مشاهداتی اولیه. هیستوگرام فراوانی داده -3شکل 
Figure 3. Frequency histogram of observed data. 

  

 هاي نرمال شده. داده هیستوگرام فراوانی -4شکل 
Figure 4. Frequency histogram of normalized data. 
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توان با استفاده از میها:  تعیین تعداد ورودي مدل
میزان همبستگی جریان ماهانه  PACFو  ACFتوابع 

خیرهاي ماهانه مختلف را مشخص نموده و از این أبا ت
خیرهاي ماهانه أتقریبی تعداد و درجه ت طور هطریق ب

 ،14( داري دارند را تعیین کرد ثیر معنیأکه بر جریان ت
 ACFترتیب نمودار توابع  به 6و  5هاي  در شکل. )24
هاي جریان ماهانه نرمال شده مربوط به داده PACFو 

   نشان داده شده است.
 

    
  

هاي جریان ماهانه نرمال  براي داده PACFنمودار تابع  -6شکل 
 سنجی سنته. ایستگاه آب

Figure 6. PACF diagram of normalized monthly 
river flow in the santeh station. 

  

هاي جریان ماهانه نرمال  براي داده ACFنمودار تابع  -5شکل 
 سنجی سنته. ایستگاه آب

Figure 5. ACF diagram of normalized monthly 
river flow in the santeh station. 

  
شده  هاي نرمالداده PACFمطابق با نمودار 

خیر یافته (درجه أ)، اولین جریان ت6 جریان (شکل
ثیر را در برآورد أترین ت خیر برابر با یک) بیشأت

 ACFجریان دارد و همچنین براساس نمودار 
ماهه خارج از باند  15تا  1خیرهاي تأجریان با 

توان نتیجه گرفت که  اند. پس می قرار گرفته استقلال
خیرهاي جریان ماهانه لازم جهت لحاظ تأتعداد 

هاي مذکور جریان توسط مدلبینی  پیشنمودن در 
 15برابر با ها) لازم به مدل (تعداد متغیرهاي ورودي

 هاي ترکیب ورودي 2باشد. در جدول  ماه می

ها آورده  مدل مختلف مورد استفاده در هر یک از
  شده است.

اولین کاربرد این  :)SVM( ماشین بردار پشتیبان
) 2001روش در مسائل آب توسط دیباك و همکاران (

. ماشین )10( سازي بارش رواناب ارائه شد جهت شبیه
آمد بر مبناي سیستم یادگیري کارار پشتیبان یک برد

سازي مقید است که از اصل استقراي تئوري بهینه
سازي خطاي ساختاري استفاده کرده و منجر به  کمینه

ساختار  7. شکل )11( گردد یک جواب بهینه کلی می
  دهد. ماشین بردار پشتیبان را نشان می
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  ها.براي هر یک از مدل PACFو  ACFهاي  هاي مشخص شده بر اساس تابع وروديترکیب  -2جدول 
Table 2. Input combinations of each model specified based on ACF and PACF. 

 خروجی
Output  

  ترکیب ورودي
Input Combination  

  تعداد ورودي
Input Number 

Qt  Qt-1 1  

Qt  Qt-1, Qt-2  2  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3  3  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4  4  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5 5  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6  6  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7  7  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7 ,Qt-8  8  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7 ,Qt-8 ,Qt-9  9  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7 ,Qt-8 ,Qt-9 ,Qt-10  10  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7 ,Qt-8 ,Qt-9 ,Qt-10 ,Qt-11  11  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7 ,Qt-8 ,Qt-9 ,Qt-10 ,Qt-11 ,Qt-12  12  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7 ,Qt-8 ,Qt-9 ,Qt-10 ,Qt-11 ,Qt-12 ,Qt-13  13  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7 ,Qt-8 ,Qt-9 ,Qt-10 ,Qt-11 ,Qt-12 ,Qt-13 ,Qt-14  14  

Qt  Qt-1, Qt-2, Qt-3, Qt-4, Qt-5, Qt-6 ,Qt-7 ,Qt-8 ,Qt-9 ,Qt-10 ,Qt-11 ,Qt-12 ,Qt-13 ,Qt-14 ,Qt-15  15  

  

  
  

 ).25ساختار ماشین بردار پشتیبان ( -7شکل 
Figure 7. Support vector machine structure (25).  
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تابعی مرتبط با متغیر  SVMدر مدل رگرسیون 
است، x که خود تابعی از چند متغیر مستقل  yوابسته 

سایر مسائل رگرسیونی فرض شود. مشابه  برآورد می
شود رابطه میان متغیرهاي مستقل و وابسته با تابع  می

(خطاي  1علاوه مقداري اغتشاش به f(x)جبري مانند 
  مشخص شود. )εمجاز 

  

)4                               (bxWxf T  )(.)(   
  

)5                                  (noisexfy  )(  
  

هاي  ثابت مشخصه bبردار ضرایب و  Wچه  چنان
گاه هدف  نیز تابع کرنل باشد، آن تابع رگرسیونی و 

است. این مهم با  f(x)پیدا کردن فرم تابعی براي 
ها  اي از نمونه توسط مجموعه SVMواسنجی مدل 

   شود. (مجموعه واسنجی) محقق می
سازي متوالی تابع خطاست.  این روند شامل بهینه

 SVMبسته به تعریف این تابع خطا دو نوع مدل 
    شود: تعریف می
SVM  عنوان  (به 1رگرسیونی نوعɛ-SVM 

رگرسیونی  SVMشود)؛  رگرسیونی نیز شناخته می
شود).  رگرسیونی شناخته می υ-SVMعنوان  به( 2نوع 

 ɛ-SVMاز مدل پژوهش شایان ذکر است در این 
دلیل کاربرد گسترده آن در مطالعات  بهرگرسیونی، 

بینی جریان رودخانه استفاده  رگرسیونی، براي پیش
    .)11( شده است

لازم است تابع خطا  bو  Wبنابراین براي محاسبه 
با در نظر گرفتن شرایط  ɛ-SVM) در مدل 6ه رابط(

    بهینه شود. 7 هرابطمندرج (قیود) در 
  

)6                       (*

1 1

1 .
2

N N
T

i i
i i

W w C C 
 

    

                                                
1- Noise 

)7       (                  *)(. iii
T ybxW    

. ( )T
i i iy W x b       

  

*, 0, 1,2,...,i i i N     
  

عددي صحیح و مثبت است،  Cدر معادلات بالا 
که عامل تعیین جریمه در هنگام رخ دادن خطاي 

تعداد  N، 2تابع کرنل باشد،  واسنجی مدل می
*ها و دو مشخصه  نمونه

i  وi 3متغیرهاي کمبود 
هستند که حد بالا و پایین خطاي آموزش مرتبط با 

  . )11( کنند را مشخص می ɛمقدار خطاي مجاز 
ها، درون بازه  شود که داده بینی می در مسائل پیش

 ɛاي خارج از بازه  قرار گیرند. حال اگر داده ɛمرزي 
*گاه یک خطا معادل  قرار گرفت آن

i  وi  وجود
خواهد داشت. ذکر این نکته نیز لازم است که مدل 

SVM 5برازشی و فوق 4تخمینی مشکلات ناشی از کم 
و خطاي  WT.W/2زمان دو ترم  را با کمینه کردن هم

*آموزشی، یعنی 

1
( )

N

i i
i

C  


  حل  6ه رابطرا در

*و  iضریب لاگرانژ  2کند. بنابراین با معرفی  می

i
 

سازي با حداکثرسازي عددي تابع درجه دوم  له بهینهأمس
    حل خواهد شد. 9ه رابط) با شرایط 8ه رابطزیر (

  

)8(          

  

)9(   *0 i C    0 i C    *

1
( ) 0

N

i i
i

 


   

1,2,...,i N  
  

حدب است و بنابراین تابع م 8ه رابطهدف  تابع
یکتا و بهینه خواهد بود. پس از  8ه رابطجواب 

و  wهاي  مشخصه 8ه رابطتعریف ضرایب لاگرانژ در 
                                                
2- Kernel Function  
3- Slack Variable  
4- Under Fitting 
5- Over Fitting  
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b  در مدلSVM  رگرسیونی با استفاده از شرایط
 )12شوند ( محاسبه می 1تاکر -کوهن -تئوري کراش

*که در آن 

1
( ) ( )

N

i i i
i

W x  


   است. در نتیجه

  رگرسیونی خواهیم داشت: SVMبراي مدل 
  

)10     (*

1
( ) ( ) . ( )

N
T

i i i
i

W x x b   


    
  

)*هاي لاگرانژ  باید توجه داشت که ترم )i i  
و یا غیرصفر باشند. بنابراین فقط مجموعه  تواند صفر می
ها غیرصفر است در معادله  آن iهایی که ضرایب  داده

ها  مجموعه دادهشوند و این  رگرسیون نهایی وارد می
طور ساده،  شوند. به عنوان بردارهاي پشتیبان شناخته می به

هایی هستند که به ساختار شدن  بردارهاي پشتیبان آن داده
کنند. در میان بردارهاي مذکور  تابع رگرسیونی کمک می

باشد بردارهاي  Cتر از  ها کم آن iهایی که مقدار  آن
 i شوند. هنگامی که مقدار نامیده می 2اي پشتیبان حاشیه

عنوان بردار  باشد، به Cبردارهاي پشتیبان برابر مقدار 
 شود. ، یا بردار پشتیبان کراندار شناخته می3پشتیبان خطا

اي در حاشیه مرز غیرحساس  بردارهاي پشتیبان حاشیه
که بردارهاي پشتیبان خطا خارج  شوند، در حالی یافت می

رگرسیونی را  SVMتابع  از بازه هستند. در نهایت
   توان به فرم زیر بازنویسی کرد: می

)11               (bxxxf T
i

N

i
i 



)(.)(.)(
1

  
  

میانگین ضرایب لاگرانژ  i،11 رابطهدر 
) باشد. محاسبه می )x  در فضاي مشخصه آن

ممکن است بسیار پیچیده باشد. براي حل این مشکل 
رگرسیونی انتخاب یک  SVMروند معمول در مدل 

. ماشین بردار پشتیبان معمولاً با )11تابع کرنل است (
اي جمله ، چند)RBF(4سه تابع کرنل پایه شعاعی 

گیرد که روابط میقرار و خطی مورد استفاده  dدرجه 
ترتیب در زیر  ها به مورد استفاده در هر کدام از آن

   . )15 ،5آورده شده است (
  

)12            ( 22exp),( ii xxxxk   
  

)13                       ( dii xxtxxk ,),(   
  

)14                                   (( , ) .i ik x x x x  
  

تابع کرنل خطی، پایه شعاعی و  8در شکل 
ها به  بندي داده در دسته d اي درجه چندجمله

   اند. صورت شماتیک نشان داده شده ههاي متمایز ب کلاس

  

  
  

 1234(ج). اي (ب) و چندجمله (الف)، پایه شعاعی ها توسط ماشین بردار پشتیبان با سه تابع کرنل خطی بندي داده طبقه - 8شکل 
Figure 8. Data classification using support vector machine with three kernel functions a) linear b) radial basis c) polynomial. 

  

                                                
1- Karush-Kuhn-Tucker 
2- Margin Support Vector 
3- Error Support Vector 
4- Radial Basis Function  
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توابع کرنل،  از پرکاربردترینکه  با توجه به این
 ،7( باشند می اي جمله کرنل خطی، پایه شعاعی و چند

نیز از این سه تابع کرنل پژوهش در این  )21، 17
ذکر است فرآیند محاسبات ه لازم ب .استفاده شده است

ماشین بردار پشتیبان، بر اساس کدنویسی در محیط 
از طریق سعی و  متلب انجام و پارامترهاي توابع کرنل

   خطا بهینه گردیدند.
هاي زمانی از  سازي سري شبیه :هاي سري زمانی مدل

بینی و تولید  جمله رویکردهاي مطرح در زمینه پیش
شد که در هیدرولوژي از اوایل با هاي جدید می داده

آغاز  3و یوجویج 2، فیرینگ1توماستوسط  1960 دهه
 5و جنکینس 4توسط باکس 1970گردیده و در دهه 

افق  ،با دقت بالا بینی در پیش .)8( یافته است توسعه
که در تولید  زمانی مشخص و محدود بوده در حالی

توان در نظر گرفت  ها، افق زمانی خاصی را نمی داده
و   AR،ARMAهاي  از مدلپژوهش در این . )8(

ARIMA  هاي زمانی استفاده  سريبینی  پیشجهت
طور مختصر به روابط هر  هب 3گردیده که در جدول 

  .)26 ،23( ها اشاره شده است کدام از آن

  
 12345هاي سري زمانی مورد استفاده در پژوهش. مشخصات مدل -3جدول 

Table 3. Characteristics of time series models used in the study. 

  مدل سري زمانی
Time series Model 

  توابع
Functions 

)AR(   15رابطه 
1

( ) : ( )
p

t j t j t
j

AR p X X   


   
  

)ARMA(  

  

  16رابطه 
  
  17رابطه 

1 1

( , ) :
p q

t i t i t i t i
i i

ARMA p q Z Z    
 

   
  
  

t tZ X    

(ARIMA)  

  
  18رابطه 
  
  
  19رابطه 

1 1

p q

t k t k t j t j
k j

u u    
 

   
  
  

1 2 ...t t t tX u u u      
  

                                                
1- Thomas 
2- Fiering 
3- Yevjevich 
4- Box 
5- Jenkins 
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زمانی وابسته، هاي سري tZو  tXدر روابط فوق 
 ها،  میانگین سري زمانی دادهj ضرایب مدل 

AR  وt  با توزیع نرمال، میانگین صفر سري مستقل
 ضرایب مدل iو   ،i و انحراف معیار

ARMA ،j  وk ضرایب مدل ARIMA ،n 
 q و j ،pخیر أبا ت جریانهمبستگی  j ها، تعداد داده
باشند. همچنین  می ها واریانس داده 2ها و مرتبه مدل

 tX ام از سري dگیري  تفاضلتوسط  tu سري
پژوهش در  لازم به ذکر است که شود. حاصل می

نمایی در تخمین  از روش حداکثر درست حاضر
. ه استگردیداستفاده  هاي فوق پارامترهاي مدل

هاي سري زمانی از  همچنین فرآیند محاسبات مدل
   .شده استطریق کدنویسی در محیط متلب انجام 

 توابع خیر و معیارهاي ارزیابی:أن زمان تتعیی
 جزئی خودهمبستگی و )ACF(1 خودهمبستگی

2)PACF ( جمله معیارهاي مطرح در تعیین تعداد از
نظر متغیر مورد بینی  پیشثر در ؤهاي م ورودي

از این  حاضر نیزپژوهش در  .)24 ،14( باشند می
ماهانه لازم  جریانخیرهاي أتوابع جهت تعیین تعداد ت

و ماشین بردار هاي  که باید در ارزیابی کارایی مدل
استفاده زمانی مورد بررسی قرار گیرند  هاي سري

  گردید. 
عملکرد  توان هاي مختلفی می با استفاده از روش

ها را مورد ارزیابی و مقایسه قرار داد، یکی از این  مدل
از جمله  .باشد ها استفاده از معیارهاي ارزیابی می روش

 ،کاربرد در علوم مهندسی آبابی پرمعیارهاي ارزی
میانگین مربعات  ریشه)، CC(3 همبستگییب اضر
) NS(5 ساتکلیف -و معیار نش )RMSE(4 خطا
آورده  22و  21، 20روابط در ترتیب  بهباشند که  می

                                                
1- Autocorrelation Function 
2- Partial Autocorrelation Function  
3- Correlation Coefficient 
4- Root Mean Square Error 
5- Nash -Sutcliffe 

توجه به این معیارها، مدلی  ترین مدل با دقیق. اند شده
ترتیب  خواهد بود که مقدار این سه معیار براي آن به

    و یک باشد. نزدیک به یک، صفر
  

)20    (
2

1
2 2

1 1

( ( )( ))

( ) ( )

N
i ii

N N
i ii i

x x y y
CC

x x y y


 

 


 


 
  

  

)21               (2

1

1 ( )
N

i i
i

RMSE x y
N 

   

  

)22                   (
2

1
2

1

( )
1

( )

N
i ii

N
ii

x y
NS

x x





 





  

  

ترتیب مقادیر مشاهداتی  هب ݔ̅و  ௜ݔدر روابط بالا 
مقادیر  y୧جریان و میانگین مقادیر مشاهداتی، 

 Nمیانگین مقادیر محاسباتی و  yതمحاسباتی جریان، 
   .)18باشد ( میها  تعداد داده

پژوهش در  :ها بینی در هر یک از مدل مراحل پیش
هاي جریان، در ابتدا هر  سازي داده حاضر پس از نرمال

 15ازاي هر یک از  هاي مورد استفاده بهکدام از مدل
، با توجه به 2ترکیب ورودي معرفی شده در جدول 

) آموزش داده شدند. 1هاي دوره واسنجی (جدول  داده
بینی  هاي واسنجی شده، پیش استفاده از مدلسپس با 

یک ماه بعد جریان رودخانه در دوره واسنجی براي 
ایستگاه سنته صورت گرفت. لازم به ذکر است که این 

 45تابع کرنل ( 3ازاي هر  به SVMمراحل در مدل 
ازاي میانگین متحرك  به ARIMAمدل) و براي مدل 

 گرفت. همچنینمدل) انجام  81هاي مختلف ( و تفاضل
سازي  با استفاده از معکوس روشی که براي نرمال

شده نرمال به  بینی ها توضیح داده شد، جریان پیش داده
شده واقعی تبدیل گردید. سپس  بینی جریان پیش

هاي آماري ذکر شده در بخش قبل،  مقادیر شاخص
ها در مراحل واسنجی و  جهت ارزیابی عملکرد مدل
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در ادامه با استفاده از این سنجی محاسبه شد.  صحت
جریان ماهانه بینی  پیشها بهترین مدل براي  شاخص

   ایستگاه سنته انتخاب گردید. 
  

  نتایج و بحث
در این مدل نیز از جریان نتایج ماشین بردار پشتیبان: 

جریان بینی  پیشجهت  15تا  1خیرهاي ماهانه أبا ت
ازاي هر  ماهانه حوضه استفاده گردید و عملکرد آن به

 ها مورد ارزیابی قرار گرفت. یک از تعداد ورودي

  ها ذکر شد طور که در بخش مواد و روش همان
به ازاي هر یک از توابع کرنل حاضر پژوهش در 
اي، پایه شعاعی و خطی جریان رودخانه در  جملهچند

قرار گرفته است. در بینی  پیشایستگاه سنته مورد 
ع کرنل همراه با نهایت عملکرد هر یک از سه تاب

هاي  با شاخص SVMدر مدل  15تا  1هاي  ورودي
بهترین  4آماري مورد بررسی قرار گرفت. در جدول 

  هر تابع کرنل نشان داده شده است.نتیجه مربوط به 

  
  ایستگاه سنته.چاي در  در تخمین جریان ماهانه حوضه خرخره  SVMارزیابی عملکرد مدل -4جدول 

Table 4. Evaluation of SVM model performance in prediction of Kherkherehchiy monthly river flow in the 
Santeh station.  

 تابع کرنل
Kernel 

Function 

  بهترین
 تعداد ورودي

Best of Input 
Number 

 دوره واسنجی

Training Period 

  سنجی دوره صحت
Testing Period 

 مقادیر بهینه پارامترها

Parameters Optimal Values 

CC 
RMSE 
(m3/s) NS CC 

RMSE 
(m3/s) NS c σ d t ɛ 

اي  جمله چند  

Polynomial 
14 0.81 8.82 0.51 0.86 5.88 0.73 15.96 - 4 304.94 1.7 

 پایه شعاعی
Radial Basis 

14 0.82 8.77 0.51 0.86 5.89 0.73 116.66 1598.91 - - 1.44 

 خطی

Linear 
11 0.80 9.14 0.49 0.85 5.91 0.70 0.07 - - - 0.44 

  
تابع کرنل  با SVMمطابق با این جدول مدل 

با مقادیر  متغیر ورودي 14و  4درجه  اي جملهچند
 و 86/0ترتیب برابر با  هب RMSEو  CCهاي  شاخص
(m3/s)88/5 سنجی در دوره صحت مترمکعب بر ثانیه 

دیگر بهترین کارایی را  SVMهاي  نسبت به مدل
ها نشان داد که  بینی پیشداشته است. همچنین 

بع کرنل پایه شعاعی و با توا SVM هاي مدل
از دقت یکسانی در تخمین رواناب  اي تقریباً چندجمله

با تابع کرنل خطی  SVMهمچنین مدل برخوردارند و 
تري  عملکرد ضعیف SVMهاي  نسبت به دیگر مدل

) و CCمقادیر ضریب همبستگی ( 9شکل در  .دارد
ازاي  ه) را بRMSEمجذور میانگین مربعات خطا (

اي در  جمله هاي مختلف براي تابع کرنل چند ورودي
دهد. مطابق با این شکل  سنجی نشان می دوره صحت

با تابع کرنل  SVMها به مدل با افزایش تعداد ورودي
و  CCهاي  ، مقادیر شاخص4اي درجه  جملهچند

RMSE ب روند صعودي و نزولی داشته و ترتی هب
ترتیب  ههاي مذکور بشاخص 14ازاي تعداد ورودي  به

رسند. بنابراین  ترین مقدار خود می ترین و کم به بیش
ورودي  14اي و  جمله با تابع کرنل چند SVMمدل 

جریان ماهانه بینی  پیشتري در  داراي دقت بیش
 SVMي ها چاي نسبت به سایر مدل رودخانه خرخره

هاي مختلف  اي و ورودي جمله با تابع کرنل چند
  باشد.  می
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با تابع  SVMها در مدل  روند تغییرات ضریب همبستگی و مجذور میانگین مربعات خطا با توجه به افزایش تعداد ورودي -9شکل 
  . اي جمله کرنل چند

Figure 9. Correlation coefficient (CC) and root mean square errors (RMSE) changes according to the increase 
in number of inputs to the SVM model with polynomial kernel function.  

  
شده توسط مدل  بینی پیش جریان 10در شکل 

SVM 14ازاي  هب 4اي درجه  جمله چند با تابع کرنل 
سنجی نشان  و صحتواسنجی هاي  ورودي براي دوره

    داده شده است.
  

  
  

 (پ و ت). سنجی (الف و ب) و صحت هاي واسنجی در دوره SVMشده توسط مدل  بینی جریان مشاهداتی و پیش -10شکل 
Figure 10. Observed and predicted river flow by the SVM model in the training (a and b) and testing periods 
(p and t).   
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جهت حصول اطمینان از : هاي سري زمانی ایج مدلتن
هاي سري زمانی  مدل PACFو  ACFنتایج توابع 

AR(p) مدل  ،15تا  1خیرهاي با تأARMA(p,q)  با
با  ARIMA(p,d,q)و مدل  qو  pمقادیر مختلف 

کار  هبهاي مختلف خیر، میانگین متحرك و تفاضلتأ
مدل  81بر این اساس جریان رودخانه با  .گرفته شدند

شده و عملکرد هر یک از  بینیپیشمختلف سري زمانی 
سنجی با استفاده  هاي واسنجی و صحتها در دوره آن

 RMSE(m3/s)و  CC ،NSهاي آماري از شاخص
همانند  قابل ذکر است که مورد ارزیابی قرار گرفت.

هاي نرمال شده  درصد ابتدایی داده SVM، 75مدل 
مانده  درصد باقی 25ها و  مدل واسنجی جهت جریان

انتخاب گردید و همچنین  ها آن سنجی صحتجهت 
پس از  در جداول هاي آماري آورده شده شاخص

شده به  بینی پیشنرمال  جریانهاي  بازگردانی داده
   اند. محاسبه شده شده بینی پیش واقعی جریانهاي  داده

 81 بیناز  ARMA)6،2(نتایج نشان داد مدل 
 هاي مقادیر شاخصبا  شده گرفته کار هسري زمانی ب مدل

، 77/0 ترتیب برابر با هب RMSE و  CC،NSآماري 

 مقادیر وواسنجی دوره  در 82/9(m3/s) و 51/0
 ،سنجی صحتبراي دوره  47/6(m3/s) و 62/0، 82/0

 ماهانه جریانبینی  پیشبهترین مدل سري زمانی جهت 
 هاي مقایسه مقادیر شاخصبا  باشد. ایستگاه سنته می در

 و AR(1) هاي مدل سنجی صحتآماري دوره 
)6،2(ARMA توان به این نتیجه رسید که مدل  می

AR(1)  هاي  مقادیر شاخصباCC  وRMSE 
با یک ورودي  96/7(m3/s)و  76/0ترتیب برابر با  هب

 ماهانه جریانبینی  پیش قبولی در از دقت قابل
 تابعتوانایی نشان از  این موضوع هک برخوردار است

PACF لازم به  ها دارد. ثرترین وروديؤدر تعیین م
اکثر براي  RMSE(m3/s)و  CCذکر است که 

در دوره  ARIMAو  AR، ARMA هاي مدل
نزدیک به هم بوده ولی معیار اصلی انتخاب  واسنجی

روناب ایستگاه سنته بینی  پیشبهترین مدل جهت 
 باشد. می سنجی صحتدست آمده در دوره  هنتایج ب

 AR)1(هاي  مدل دست آمده براي هب روابطعملکرد و 
 هاي رابطهو  5جدول ترتیب در  هب ARMA)2،6(و 
   اند. شده آورده 24و  23

  
  چاي در ایستگاه سنته. در تخمین جریان ماهانه حوضه خرخره ARMA)6،2و ( AR)1هاي ( ارزیابی عملکرد مدل -5جدول 

Table 5. Evaluation of AR (1) and ARMA(6,2) models performance in prediction of  Kherkherehchiy monthly 
river flow in the Santeh station.  

 مدل
Model 

 دوره واسنجی

Training Period 

سنجی دوره صحت  
Testing Period 

CC RMSE(m3/s) NS CC RMSE(m3/s) NS 

)1(AR  0.82 8.41 0.52 0.76 7.95 0.54 

)6،2(ARMA 0.77 9.82 0.52 0.82 6.47 0.62 

  
)23             (      10.02 0.73t t tQ Q     
  

)24  (  

، Qt-1جریان تخمین زده شده،  Qtدر این روابط 
Qt-2 و ... ،Qt-6 1خیرهاي ترتیب جریان ماهانه با تأ هب 
ترتیب نوفه سفید با  هب t-2ɛو  tɛ ،t-1ɛماه و  6تا 
    باشند. ماه می 3تا  1خیرهاي تأ
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هاي واسنجی محاسباتی دورهمقادیر مشاهداتی و 
ترتیب در  هب ARMA)6،2سنجی مدل (و صحت

مدل  رده شده است. با توجه به این شکلآو 11شکل 
)6،2(ARMA  در هر دو دوره واسنجی و

قبولی در تخمین جریان  سنجی توانایی قابل صحت

هاي با مقادیر جریان متوسط و حداقل  رودخانه در ماه
هاي با  جریان رودخانه در ماهدارد ولی جهت برآورد 

تر عملکرد ضعیفی از خود نشان داده  جریان بیش
  است.

  

  
  

   (پ و ت). سنجی (الف و ب) و صحت در دوره واسنجی ARMA)6،2( شده مدل بینی جریان مشاهداتی و پیش -11شکل 
Figure 11. Observed and predicted river flow by the ARMA(6,2) model in the training (a and b) and testing 
periods (c and d).  

  
پس : SVMهاي سري زمانی و  مقایسه عملکرد مدل

چاي در ایستگاه  رودخانه خرخره جریانبینی  پیشاز 
 SVMو با استفاده از دو مدل سري زمانی سنته 

ماهانه مختلف جریان خیرهاي أازاي ت بهترین مدل به
هاي آماري  ه به شاخصها با توج براي هر یک از آن

هاي  مدل ،هاي قبل بخش نتایج براساسمشخص گردید. 
)6،2(ARMA  وSVM اي با تابع کرنل چندجمله 

هاي  مدل ترتیب از میان بهورودي  14ازاي  به 4درجه 

عنوان بهترین  سري زمانی و ماشین بردار پیشتیبان به
 اي از خلاصه 6در جدول  انتخاب شدند که ها مدل

رودخانه  جریانبینی  پیشدر  هااین مدلعملکرد 
 6براساس نتایج آمده در جدول  آورده شده است.

 14ازاي  اي به با تابع کرنل چندجمله SVMهاي  مدل
بینی  پیشبه لحاظ دقت در  ARMA)6،2ورودي و (

  هاي اول و دوم قرار دارند. ترتیب در رتبه جریان به
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  سنته. چاي در ایستگاه بینی جریان ماهانه حوضه خرخره در پیش SVMو  ARMAهاي  ارزیابی کارایی مدل -6 جدول
Table 6. Assessment of SVM and ARMA models performance in prediction of  Kherkherehchiy monthly river 
flow in the Santeh station.  

سنجی دوره صحت  

Testing Period  

 دوره واسنجی

Training Period مدل 
Model 

NS RMSE(m3/s) CC NS RMSE(m3/s) CC 

0.62 6.47 0.82  0.51 9.82 0.77 ARMA  
0.73 5.88 0.86  0.51 8.82 0.81 SVM 

  
اي  با تابع کرنل چندجمله SVMدر نهایت مدل 

 126عنوان بهترین مدل از بین  به ورودي 14ازاي  به
جهت پژوهش مدل مورد ارزیابی قرار گرفته در این 

سنته  چاي در ایستگاه جریان حوضه خرخرهبینی  پیش

مربوط به جریان  پراکنش نمودار .انتخاب گردید
با تابع کرنل  SVMهاي  شده توسط مدل بینی پیش

در  ARMA)6،2(و  ورودي 14 زايا هاي ب چندجمله
   آورده شده است. 12 در شکلسنجی  صحت دوره

  

  
  

  . بازه مختلف 3در  SVMو  ARMAهاي منتخب  مدل سنجی در پراکنش مقادیر جریان مشاهداتی و تخمینی دوره صحت -12شکل 
Figure 12. Scatter of predicted river flow using SVM and ARMA models and observed values in the testing 
period for three ranges of discharge.  

  
با تابع کرنل  SVMهاي  با توجه به این شکل مدل

در  ARMA)6،2(ورودي و  14ازاي  هاي ب چندجمله
، 10از  تر کوچکجریان  محدوده 3 درجریان تخمین 

عملکرد  مترمکعب بر ثانیه 30تر از  بزرگو  30 تا 10
 ها نتایج مربوط به آن متفاوتی از خود نشان دادند که

بر اساس مقادیر آورده شده است.  7در جدول 
آمده در این RMSE و   CCهاي آماري شاخص

از دقت  اي جمله با تابع کرنل چند SVMجدول، مدل 

بینی  پیشدر  ARMA)6،2(تري نسبت به مدل  بیش
جریان ماهانه در هر یک از سه محدوده مذکور 

در هر  SVMخطاي مدل  که طوري هبرخوردار است. ب
و  30تا  10، 10تر از  کوچکمحدوده جریان  3 یک از
 29/4 ،64/0ترتیب  بهمترمکعب بر ثانیه  30تر از  بزرگ

 ARMA)6،2(تر از مدل  مترمکعب بر ثانیه کم 7/2و 
   .باشد می
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  بازه مختلف. 3در (Q)  در تخمین مقادیر جریان SVMو  ARMA هاي منتخب ارزیابی دقت مدل -7جدول 
Table 7. Evaluation of SVM and ARMA models accuracy in prediction of monthly river flow in three ranges of 
discharge.   

 
0 ≤ Q ≤ 10 

 
10 ≤ Q ≤ 30 

 
30 ≤ Q ≤ 60 

SVM ARMA SVM ARMA SVM ARMA 

RMSE(m3/s) 2.38 3.02  9.52 13.81  16.83 18.90 

CC 0.68 0.66  0.38 0.41  -0.54 -0.92 

  
بررسی مطالعات صورت گرفته نیز نشان داد در 

و  )2006( جیان و همکاران از قبیل هایی پژوهش
 با توابع SVMمدل ) 2013( و همکاران پور محرم

هاي سري زمانی  کرنل مختلف نسبت به مدل
ARMA  وARIMA  بینی  پیشعملکرد بهتري در

که  )19 ،14( دهدها از خود نشان میرودخانهجریان 
  حاضر مطابقت دارد.پژوهش این موضوع با نتایج 

 
  گیري نتیجه

هاي  حاضر سعی گردید عملکرد مدلپژوهش در 
) در SVMسري زمانی و ماشین بردار پشتیبان (

چاي در ایستگاه جریان ماهانه حوضه خرخرهبینی  پیش
ها در دقت این مدلسنته مورد بررسی قرار گرفته و 

  برآورد جریان ماهانه این ایستگاه مقایسه شود. در 
هاي جریان این راستا ابتدا توزیع احتمالاتی داده

هاي  آزمونمشاهداتی به نرمال تبدیل گردیده و سپس 
ویلک در سطح  -اسمیرنوف و شاپیرو -کلموگروف

ها انجام گرفت. در ادامه جهت  براي آن 95/0اطمینان 
خیرهاي ماهانه مختلف أثیر جریان با تأنمودن تلحاظ 

ها بر عملکرد  کار رفته در مدل هو همچنین ساختار ب
هاي  جریان ماهانه، کارایی مدلبینی  پیشها در  آن

SVM  ازاي  به سري زمانیبا توابع کرنل مختلف و
جریان ماهانه مورد ارزیابی قرار  15تا  1هاي  خیرأت

 مد. دست آ هگرفت و نتایج زیر ب
هاي آماري  با مقادیر شاخص ARMA)6،2(مدل 

CC ،NS  وRMSE و 62/0، 82/0 ترتیب برابر با هب 
)m3/sec( 47/6  در دوره تست، بهترین مدل از بین

خیر، أکار گرفته شده با ت ههاي سري زمانی ب مدل

بینی  پیشدر  هاي مختلفمیانگین متحرك و تفاضل
  داده شد. چاي تشخیصماهانه حوضه خرخره جریان

با تابع کرنل SVM نتایج نشان داد که مدل 
هاي  با مقادیر شاخصورودي  14ازاي  اي به چندجمله

CC ،NS و RMSE و  73/0، 86/0ترتیب برابر با  هب
)m3/sec( 88/5 جدول) نسبت به ) 4 در دوره تست

بهترین  RBFبا توابع کرنل خطی و  SVMهاي  مدل
  باشد. کارایی را دارا می

محدوده  3شده در  بینی پیشمقایسه مقادیر جریان 
مترمکعب  30تر از  و بزرگ 30تا  10، 10تر از  کوچک

و سري زمانی با مقادیر  SVMهاي بر ثانیه توسط مدل
 مدلهاي مذکور نشان داد که ها در بازه مشاهداتی آن

SVM ورودي در  14ازاي  اي به با تابع کرنل چندجمله
  محدوده جریان مذکور داراي خطاي  3هر یک 
. باشد می ARMA)6،2(تري نسبت به مدل  برآورد کم
صورت گرفته در زمینه  هايپژوهشاکثر  اگرچه در

از ماشین بردار پشتیبان  ي عمدتاًهاي هیدرولوژ بینی پیش
، اما برتري )11( دشو با تابع پایه شعاعی استفاده می

حاضر و مطالعاتی پژوهش در  ايچندجملهکرنل تابع 
 کاراییلزوم بررسی  ،)2014( از قبیل ازانی و همکاران

   .)4( دهد مختلف را نشان می کرنل توابع
نشان داد مورد بررسی  هايمقایسه عملکرد مدل

  ازاي  اي بهبا تابع کرنل چندجملهSVM  که مدل
بینی  پیشتري در  از دقت و کارایی بیش ورودي 14

 چاي در ایستگاه سنته ماهانه حوضه خرخره جریان
و  AR ،ARMAهاي سري زمانی  نسبت به مدل

ARIMA .برخوردار است   
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Abstract1 
Background and Objectives: Accurate prediction of river flow has an important role in the 
optimum management of available water resources. In recent years, support vector machine (SVM) 
that is one of the most important data-driven models, has been considered in this regards. This model 
is a useful learning system based on constrained optimization theory that uses induction of structural 
error minimization principle and results a general optimized answer. Such as other data mining 
models, the SVM model can also be used for runoff simulation when the only available data is 
runoff (autoregressive simulation). Typically, three kernel functions, namely, radial basis, 
polynomial of degree d and linear are applied in SVM that use of each function with various 
parameters for river flow estimation may have different results. Therefore, it is necessary to evaluate 
the accuracy of each of these functions and select the appropriate kernel function for runoff 
simulation. Since time series models, namely, AR, ARMA and ARIMA are the main models for 
autoregressive simulation of runoff, relative accuracy of kernel functions can be investigated by 
comparing their performance with these models. Therefore, assessment of the accuracy of kernel 
functions for monthly river flow simulation and comparison of their performance with time series 
models is main aim of this study. 
Materials and Methods: In this study Kherkherehchiy river basin was selected as the study area and 
observed monthly river flow of this basin in the Santeh gauging station were applied for calibration and 
validation of models. For this purpose, first 75 percent of monthly river flow data (1367-1384) were 
selected to calibrate models and 25 percent of data (1385-1390) were used to validate models. Next, 
probability distribution of monthly river flow data in Santeh station were studies based on 
Kolmogorov-Smirnov and Shapiro-Wilk test and then normalization of data distribution were done. 
After optimization of parameters for each kernel functions the monthly flow values were predicted in 
Santeh station and the performance of these functions were evaluated using root mean square errors 
(RMSE) and the correlation coefficient (CC). 
Results: The investigations of this study indicated that although there is no significant difference in 
the results of three kernel functions, but the polynomial kernel function of degree  
4 with CC and RMSE values of 0.86 and 5.88 (m3/sec) respectively in the testing period, has high 
accuracy and better performance in prediction of monthly flow in comparison to other kernel 
functions. Also the results showed that ARMA(6,2) with CC and RMSE values of 0.82 and 6.47 
(m3/sec) respectively in the testing period, has good performance in prediction of Kherkherehchiy 
monthly flow compared to the other time series models.  
Conclusion: Finally, the predicted monthly river flow using polynomial kernel function of degree 4 (as 
a representative of SVM model) was compared with the results of ARMA(6,2) (as a representative of 
time series model) and this conclusion was obtained that the SVM model has a better performance than 
time series models in the monthly river flow prediction of the Kherkherehchiy basin.    
 
Keywords: Kernel functions, Kherkherehchiy river basin, River flow prediction, Support vector 
machine, Time series models    
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