
 

 

 

The effect of preprocessing and reducing the input dimensions of the flow 

prediction model on optimized Support Vector Regression by Genetic 

Algorithm 

3Maryam Hafezparast Mavadat,       2Sedigheh Darabi Cheghanaleki,     1Seyed Ehsan Fatemi  

 

1 Corresponding Author, Assistant professor, Department of Water Science and Engineering, Faculty of Agriculture, Razi University, Kermanshah, 

Iran. E-mail: e_fatemi78@yahoo.com 
2 M. Sc graduated of Water Resources, Department of Water Science and Engineering, Faculty of Agriculture, Razi University, Kermanshah, Iran. 

E-mail: seddigheh.darabi73@gmail.com 
3 Assistant professor, Department of Water Science and Engineering, Faculty of Agriculture, Razi University, Kermanshah, Iran. E-mail: 

m.hafezparast@razi.ac.ir 

 

ABSTRACT 
Introduction 

Accurate and correct prediction of surface water flow plays an important role in the principled planning and proper management of water 
resources. To achieve this, various prediction models using mathematical relationships based on hydrological information can be used. In recent 

years, machine learning models have received much attention due to their high accuracy in prediction through black box learning. Therefore, by 

combining or comparing these methods, more favorable results can be used to increase the accuracy of predictions. In this study, monthly 
discharge of Polechehr hydrometric station for a 48-year has been used. 

 

Methodology 

Support Vector Machine (SVM), Feature Selection and Random Forest Technique 

The Support Vector Machine (SVM) is a non-statistical binary classifier that has received much attention in recent years and it is supervised 
learning models with associated learning algorithms that analyze data for classification and regression analysis. The SVM is an algorithm that 

finds unique linear models and uses them to get the maximum hyper-plane margin. Maximizing the superstructure margin maximizes segregation 

between classes and improves accuracy in the modeling process. The nearest training points at the edge of the cloud are referred to as support 
vectors and are used to define boundaries between classes. 

Feature Selection (FS) is the process of reducing the number of input variables when developing a predictive model. Feature Selection can be 

defined as the process of identifying related features and removing unrelated and duplicate features. They are desirable to reduce the number of 
input variables to both reduce the computational cost of modeling, and in some cases to improve the performance of the model. 

Random forests or random decision forests are an ensemble learning method for classification, regression and other tasks that operates by 

constructing a multitude of decision trees at training time. It is a class of group classification methods designed specifically for decision trees. 
 

Results and discussion 

The first scenario results 
The results of monthly flow prediction in the first scenario, with no-preprocessing on data, two-time series and non-time series approaches and 

feature selection cases are shown in the Table 1. 

Table 1. Model Evaluation results in scenario1 for different approach and cases 

Train Test      

Exp.Var NSE RMSE Exp.Var NSE RMSE C Epsilon SVR 
Feature 

Selection 
Time 
Series 

0.029 -0.13 46.11 -6.70E-07 -0.046 22.81 1 0.01 Simple No Yes 

0.063 -0.09 45.32 -1.47E-06 -0.051 22.86 2.181 0.0063 GA No Yes 

0.115 -0.057 44.61 0.16 0.156 20.5 1 0.01 Simple Yes Yes 

0.479 0.42 33.02 0.243 0.222 19.67 15.31 0.0063 GA Yes Yes 

0.03 -0.148 43.67 -1.45E-06 -0.147 45.018 1 0.01 Simple No No 

0.08 -0.098 42.7 -4.00E-06 -0.147 45.01 2.755 0.0097 GA No No 

0.121 -0.049 41.73 0.096 -0.053 43.12 1 0.01 Simple Yes No 

0.505 0.452 30.17 0.234 0.174 38.21 16.97 0.0014 GA Yes No 

 
The second scenario results 

The results of monthly flow prediction in the second scenario, by applying standardization on data, two-time series and non-time series 

approaches and feature selection cases are shown in table 2. 
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Table 2. Model Evaluation results in scenario 2 for different approach and cases 

 

Train Test      

Exp.Var NSE RMSE Exp.Var NSE RMSE C Epsilon SVR 
Feature 

Selection 

Time 

Series 

0.668 0.66 0.583 1.55E-01 0.105 0.376 1 0.01 Simple No Yes 

0.787 0.784 0.465 1.77E-01 0.126 0.372 3.965 0.0028 GA No Yes 

0.55 0.539 0.678 0.019 -

0.032 

0.404 1 0.01 Simple Yes Yes 

0.552 0.541 0.677 0.019 -
0.032 

0.404 1.04 0.0063 GA Yes Yes 

0.704 0.698 0.533 5.56E-01 0.54 0.77 1 0.01 Simple No No 

0.855 0.854 0.371 6.13E-01 0.604 0.714 8.89 0.009 GA No No 

0.576 0.567 0.638 0.599 0.58 0.736 1 0.01 Simple Yes No 

0.599 0.588 0.623 0.609 0.59 0.726 7.31 0.0013 GA Yes No 

 

Conclusions 

In the first scenario, without applying preprocessing on data, the results showed that, whether the feature selection is not selected and the whole 

12 dimensions are considered, the results of simple and optimized SVR model would be approached to a fixed number for both time series and 

non-time series approaches. However, by using the model feature selection by the random forest algorithm, the dimensions are reduced from 12 
to 1 and monthly flow fluctuations are initially predicted, but the accuracy of the results is still poor. The accuracy of the results in the time series 

approach has better results than the non-time series approach in similar cases as well. Furthermore, the optimizing effect of genetic algorithm in 

optimizing the SVR model parameters in the accuracy of results has been significant, but it still had low accuracy in peak flows. In the second 
scenario, results are significantly improved by applying standardization on data for the all cases. The optimizing effect of the genetic algorithm 

on the model accuracy was more tangible than the simple SVR when feature selection is not considered to predict peak flood flows. Finally, the 

best results is for the time series approach no feature selection case. In case, there is no significant difference in the results of the simple SVR 
model and optimized with the genetic algorithm. As a general conclusion, if there is no any preprocessing on data, time series approach and 

using feature selection with random forest algorithm will lead to better results in SVR prediction model and also use of genetic algorithm 

optimizer would be caused a significant effect on improving the results in case. In contrast, by doing the standardization on data, the best results 
would be achieved by the non-time-series approach and considering feature selection. In case, the genetic algorithm optimization model has not 

a significant effect on the prediction model accuracy compared to the simple SVR model. 
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 چکیده

برای دست یافتن به  .اصولی و مدیریت صحیح منابع آب نقش بسزایی دارد یزیربرنامههای سطحی در بینی دقیق و صحیح جریان آبپیش
دقت  را با ازیموردنهای توانند داده، میاندبناشدهبینی مختلف که با استفاده از روابط ریاضی بر پایه اطلاعات هیدرولوژی های پیشاین مهم مدل

-شهریور1397ساله ) 48در یک دوره آماری  پل چهرری تهیدروم ایستگاه ماهانههای دبی جریان داده ازدر این مطالعه  بینی کنند.کافی پیش
زمانی بررسی پردازش)استانداردسازی( با دو رویکرد سری زمانی یا غیرسری. دو سناریوی اصلی با و بدون اعمال پیشاستفاده شد مهر(1350

شد. همچنین از الگوریتم جنگل تصادفی برای بررسی کاهش ابعاد ورودی مدل استفاده شد. در هر سناریو معیارهای ارزیابی مدل تغییرات 
 آزمودنها برای آموزش و درصد داده 20و  80ها به ترتیب ساتکلیف و  مجذور مربعات خطا محاسبه گردید. در همه حالت-واریانس، ضریب ناش

سازی پارامترهای روش رگرسیون نویسی پایتون است. از الگوریتم ژنتیک برای بهینهبه زبان برنامه شدهنوشتهاست. مدل  شدهگرفته مدل در نظر
ها، کاهش ابعاد ورودی مدل نیز نگرفتن توالی سری زمانی داده در نظرسازی سپس ابتدا استاندارد . نتایج نشان داد کهاستفاده شدبردار پشتیبان 

بینی را دارد به ترین اثر بر دقت پیشسازی پارامترهای مدل رگرسیون بردار پشتیبان به ترتیب بیشفاده از الگوریتم ژنتیک برای بهینهاست
ها صورت داده یسازدچنانچه عمل استانداراست.  6/0معادل آزمودنو برای  85/0های آموزش برابر برای داده NSEطوریکه بالاترین ضریب 

خواهد شد و استفاده از  SVRمدل  ینیبشیدر پ یبهتر جیجر به نتامنمدل  یو کاهش ابعاد ورود یزمان یسر کردیظور نمودن رومن ،ردینگ
 خواهد داشت.  جیبر بهبود نتا یداریمعن ریتأثنسبت به مدل ساده آن  کیژنت تمیالگور سازنهیبه

  SVMماشین بردار پشتیبان، الگوریتم ژنتیک،  بینی دبی،پیش های کلیدی:واژه
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 مقدمه        

دست بستگی مناطق پاییندر مناطق کوهستانی به دلیل وا مخصوصاًمدیریت ریسک  ،مدیریت منابع آب برایسازی دبی رودخانه مدلدر       
ریان که فراخور تغییرات مکانی و د؛ همچنین با توجه به ماهیت جزیادی دار اهمیت دشدهیتولبرای مصارف و همچنین نیاز به برق  ازیموردنبه آب 

های از ایستگاه شدهثبتهای دها استفاده از سری زمانی داهای جریان که بشود و ثبات ندارد و همچنین برداشت دادهزمانی دستخوش تغییر می
ها امری ضروری بینی دادهبع و پیشاست و احتمال بروز خطا در آن وجود دارد بنابراین نیاز به یک مدل قوی و جامع برای مدیریت منا هیدرومتری

زیادی  موردتوجه جعبه سیاه صورتبهطریق یادگیری از  بینیدلیل دقت بالا در پیشهای یادگیری ماشینی به اخیر، مدل یهاسالطی است. 
 ها استفاده کرد.بینیتری برای بالا بردن دقت پیشتوان به نتایج مطلوبها میای این روشترکیبی و یا مقایسه بامطالعه رونیازا. دانقرارگرفته

 پژوهش پیشینه و نظری مبانی       
 ینیبشیپ فن کیمطالعه  نیدر ارا بررسی کردند  2SVM–SSAب با روش روانابارش باران و  ینیبشیپ( 2001)1سیوپراگاسم و همکاران             

 یسر هیتجز SSA کهیدرحالاست.  شده شنهادیپ (4SVMی)بانیبردار پشت نیهمراه با ماش (3SSA)مفرد فیط لیبر اساس تحل ارآمدساده و ک

 یورود یفضا کیدر  یسازیعمومو  یدر برخورد کارآمد با عملکرد محاسبات SVM ن،ییفرکانس بالا و پا یاز اجزا یامجموعهرا به لی زمان اص

 یمطالعات مورد عنوانبهبارش سنگاپور  یهادانمارک( و داده) 5تریگوارلد ریآبگ یهاداده ینیبشیپ یبرا یشنهادیپ فنکند. یبا ابعاد بالا کمک م

 یتوجهقابل طوربه یشنهادیپ فندهد که دقت یها نشان مسهیشوند. مقایم سهیمقا (6NLP)یرخطیغ ینیبشیبا روش پ جیشود. نتایاعمال م

را  GA-ANN  7بینی آبدهی با استفاده از الگوریتم ترکیبیسازی و پیششبیه (1389)بزرگ حدادمهریزی و  زارع زاده است. NLP فن ازبالاتر 

بینی سازی و پیشزمانی این پارامترها در شبیه یرهایتأخبودن یا نبودن هر یک از عوامل دما، بارش، آبدهی و  مؤثراین مطالعات  دراند، بررسی کرده

در واسنجی  مؤثر یپارامترهاتر به این پارامترها و نیز تعیین ترکیب بهینه دستیابی آسان منظوربهاست.  قرارگرفته یموردبررسآبدهی رودخانه 

سازی استفاده گردیده است. در این تحقیق تابع هدف کاهش مقدار میانگین یک ابزار بهینه عنوانبه (8GA) نتیکاز الگوریتم ژ ANN ضرایب

بینی به ترتیب سازی و پیشمحاسباتی و موجود برای دو مدل شبیه یهایآبدهمربعات خطای کل در نظر گرفته شد. مقادیر ضریب همبستگی بین 

. همچنین باشدیمبینی آبدهی با دقت مطلوب سازی و پیشدر شبیه ANN-GA الگوریتم ییکارا بیانگر که آمد به دست79/0 و86/0 برابر با

به وجود عوامل  توانیمباشند. از دلایل این برتری بینی میسازی نسبت به مدل پیشهاز مدل شبی آمدهدستبههای برتری جواب دهندهنشاننتایج 

در را ژنتیک و ماشین بردار پشتیبان  یزیربرنامههای روش( 1393احمدی و همکاران) د.در تعیین میزان آبدهی اشاره نمو موردنظرهواشناسی ماه 

تا  1385های های جریان روزانه این رودخانه در ایستگاه دیـزج در خلال سال. دادهبررسی کردند بینی جریان روزانه رودخانه باراندوزچایپیش

. نتایج نشـان داد که در هر ه استمدل بکار رفت آزمودندرصد برای  20ها برای آموزش و درصد داده 80مدل استفاده شد که برای ایجاد  1389

سنجی داشتند. همچنین دقت هر دو مدل با افـزایش های شامل جریان یک، دو و سه روز قبل بالاترین دقت را در مرحله صحتدو روش، مدل

 s/3m  66/1= 9RMSE  و R  =978/0ژنتیک با  یزیربرنامهمقایسه نتایج دو مدل نشان داد که گرچه دقت روش  ابد.یمقادیر دبی کاهش می

 تر از روشساده مراتببه  SVM اندکی بیشتر بود، اما روش s/3m  80/1 = RMSEو  R  =697/0نسبت به روش ماشین بردار پشتیبان  

                                                      
1 Sivapragasam et al 
2 Singular Spectrum Analysis- Support Vector Machine 
3 Singular Spectrum Analysis 
4Support Vector Machine 
5 Tryggevælde 
6 Nonlinear programming 
7 Artificial Neural Networks- Genetic Algorithm 
8Genetic Algorithm  
9 Root Mean Square Error 
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GP بینی دبی پیش( 1393سیدیان و همکاران) .بینی جریان روزانه بکار رودیک روش کاربردی برای پیش عنوانبه توانداین روش می وباشد می

ضه شور و تمر در حوقوشان، قرهدبی جریان در سه ایستگاه حاجی در آنرا بررسی کردند که  کاوی و سری زمانیجریان رودخانه با استفاده از داده

 ونیاتو رگرسسازی از روش آماری سری زمانی در قالب الگوی منظور شبیهسازی شد. بهیهشب 1381-90 آبی هایسال برای گرگان رود آبخیز

(1AR )کاوی در قالب ماشین بردار پشتیبانو داده(SVM)  به دو صورت ماهانه و هفتگی استفاده شد. نتایج در مقیاس ماهانه نشان داد هر دو

توانست ضریب تعیین سری زمانی  SVM شورحاجی قوشان، دقت خوبی دارند . در ایستگاه قرهروش در ایستگاه تمر، دقت کم و در ایستگاه 

های تمر انجام دهد. هر دو روش در ایستگاه یترقیدقسازی درصد کاهش دهد و شبیه 35را  RMSE افزایش و خطای 29/0 به مقدارماهانه را 

 86/0رابرب  SVM و 91/0هفتگی  یزمان یسرقوشان ضریب تعیین روش ایستگاه حاجی بینی کردند. درشور دبی هفتگی را با دقت کمی پیشو قره

نسبت به سری زمانی دارای دقت بیشتری است و در  SVM قوشان در مقیاس ماهانه روشنشان داد در ایستگاه حاجی DDR2 رهاست. آما

در هر دو مقیاس ماهانه و هفتگی دقت بیشتری نسبت  SVM وشمقیاس هفتگی دقت این دو روش برابر است. نتایج این مطالعه نشان داد که ر

 انیجر ینیبشیپ( 2012)3سادهیر و همکاران .به سری زمانی دارد؛ همچنین دقت هر دو روش در مقیاس ماهانه بیشتر از مقیاس هفتگی است

  SVM- QPSO یدیبریصحت مدل ه یبررس امطالعه ب نیای را مطالعه کردند در ازدحام ذرات رفتار کوانتوم یسازنهیبا به SVMتوسط 

 ینیبشیدر پ SVM-QPSO یشنهادیماهانه پرداخت. مدل پ یهاانیجر ینیبشیکوانتوم( در پ-بردار نیازدحام ذرات رفتار شده ماش یسازنهیبه)

مختلف  یورود یبا ساختارها SVM است. مدل شدهگرفتهپولاوارام آندرا پرادش در هند به کار  ستگاهیو ا اوادایجایو ستگاهیا انیجر ریمقاد

 یسازنهیعملکرد به. شودیم نییتع (Rی)همبستگ بیو ضر( NMSE)مربع نرمال شده یخطا نیانگیساختار با استفاده از م نیو بهتر شدهساخته

شده اقتباس NMSE رساندنبا به حداقل  SVM یمطلوب پارامترها ریمقاد نییتع یمطالعه برا نیدر ا شتریب یازدحام ذرات با رفتار کوانتوم

 مراتببه SVM-QPSO کهداد نشان  جی. نتاشد سهیمحبوب مقا ینیبشیپ یهامدلکامل با  طوربه SVM-QPSO . بعدها عملکرد مدلاست

 (1394معینی و همکاران) .کندیرا فراهم م نانیاطم تیاز دقت و قابل ییدرجه بالا زیرا ،ماهانه است یهاانیجر ینیبشیپ یبرا یبهترروش 

 عصبی انطباقی -با میانگین متحرک تجمعی و سامانه استنتاج فازی خود همبسته یهابا مدلسازی دبی ماهانه ورودی به مخزن سد جامیشان مدل

تا بیشینه پنج پارامتر برای  یسازمدلهستند. برای  (5AI)و هوش مصنوعی 4های تصادفیترتیب بر پایه روش ها بهین مدلا نمودند.را مطالعه 

نوع ترکیب ورودی  14نیز  ANFIS7 . برای مدلاست شدهدادهمدل تولید و بر سری زمانی برازش  1296که  شدهگرفتهدر نظر  ARIMA6 مدل

 به کمک  ANFIS  و ARIMA هایتوسط مدل یسازمدلهای ماهانه دبی ه است.های با تأخیرهای مختلف تعیین گردیدبا استفاده از دبی

و  398/0برابر  بیبه ترتبا یکدیگر مقایسه شدند که مقدار آن ( MARE) شاخص میانگین قدر مطلق خطای نسبی ازجملههای مختلف شاخص

مدت های کوتاهسازیهای با مقادیر کم و مدلسازی دبیدر مدل ARIMA آمده نشان داد مدلدست. نتایج بهاست آمدهدستبهبرای هر مدل  8/0

سازی در مدل GP و ANFIS ،SVM هایبررسی دقت مدل (1395ناظری تهرودی و همکاران) .است ANFIS و درازمدت بسیار توانمندتر از

 غرب در واقع تپیک هیدرومتری ایستگاه محل در نه نازلوچایدخارو نهسازی دبی ماهالمد یبرا .کردندرا مطالعه  مقادیر دبی جریان رودخانه

ی اهداده M5 تا M1 الگوهای یادشده هایروش همه در. شده است مقایسه و بررسی شدهرودخانه مطالعه  ضهتحت تأثیر بارش حو دریاچه ارومیه

های بارش و دبی و با تأخیرهای یک تا پنج ماه بررسی شدند. برای گوی ترکیبی با دادهلا M10 تا M6 گوهایلدبی جریان با تأخیر یک تا پنج و ا

. نتایج است شدهاستفاده لمربعات خطا و معیار کارایی مد ن، مجذور میانگی نسازی از سه روش ضریب تبییلخطای ناشی از مدبررسی مقادیر 

                                                      
1 Auto-Regressive 
2 Data Driven Regression 
3 Sudheer et al 
4 Stochastic 
5 Artificial Intelligence 
6 Auto Regressive Integrated Moving Average 
7 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems 
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 ANFIS و GP لنتیجه را داده است و در دو مد نبهتری SVM لگوی ترکیبی فقط در مدلنشان داد ا مدهابررسی دقت و میزان خطای 

نتیجه را  نگوی ورودی چهار و پنج تأخیر بهتریلبا ا  ANFISدل، مشدهیبررس دلسه م ینارائه کردند. از بنتیجه را  نبهتری یتک سرگوهای لا

 دلنسبت به دو م لوچای، خطای مدنه رودخانه نازلسازی دبی جریان ماهالدر مد ANFIS لمد یریکارگبه، نتایج نشان داد با یطورکلبهداد. 

GP و SVM دلنیز نسبت به دو م لکاهش و دقت مد (در واحد دبی جریان)درصد  3و  23حدود  بیبه ترت GP و SVM 10حدود  بیبه ترت 

های زمانی دبی بینی جریان با استفاده از مدل ماشین بردار پشتیبان بر مبنای سریپیش (1396است. نوذری و توکلی) داکردهیپدرصد افزایش  4و 

جریان ماهانه ایستگاه  ینیبشیپ منظوربه( را مطالعه کردند؛ مطالعه موردی : ایستگاه هیدرومتری تله زنگ)ت دسلاهای باو بارش در ایستگاه

دست حوضه لاسنجی باایستگاه باران 8ایستگاه هیدرومتری و  10عات لاهیدرومتری تله زنگ از مدل ماشین بردار پشتیبان و بر اساس آمار و اط

زمانی میزان جریان،  یهایازسراستفاده  ریتأثدر اولین گام،  . به همین منظور واست شدهاستفاده (1371-1390) ساله 20در طول یک دوره آماری 

 یموردبررسبینی، سنجی بر نتایج پیشهای هیدرومتری و بارانتعداد ایستگاه ریتأثورودی و در گام بعد  عنوانبهن دو پارامتر یبارش و ترکیبی از ا

و درصد ( 1SE) خطای استاندارد ،(RMSE) جذر میانگین مربعات خطا ،(R) کمک چهار شاخص آماری: ضریب تبیین نتایج به قرار گرفت. مقایسه

صورت گرفت. نتایج نشان داد میزان ضریب تبیین، جذر میانگین مربعات خطا، خطای استاندارد و درصد خطای مطلق  (MAPE)خطای مطلق

اگر تنها از سری  .85/10و  12/0،  19/33،  984/0ورودی در مدل استفاده شود به ترتیب برابر است با  عنوانبهزمانی که از آمار بارندگی و دبی، 

بینی میزان جریان استفاده شود، آنگاه مقادیر ضریب تبیین، جذر میانگین مربعات خطا، خطای استاندارد و درصد خطای زمانی بارندگی برای پیش

دست، لاسنجی در باهای هیدرومتری و بارانهمچنین با افزایش تعداد ایستگاه. شودمی 95/81و  68/0، 9/184، 511/0مطلق به ترتیب برابر با 

ریزی های ماشین بردار پشتیبان، برنامهمقایسه عملکرد مدل (1396دهقانی و همکاران) .بینی نمایدمدل قادر خواهد بود دبی را با دقت بیشتری پیش

تایج نشان داد هر سه ن .دادند قرار یبررس موردرا  ها )مطالعه موردی: رودخانه کشکان(بینی جریان روزانه رودخانهن در پیشبیان ژن و شبکه بیزی

شده دارد. همچنین، با توجه به معیارهای ارزیابی تأخیر زمانی نتایج بهتری نسبت به سایر ساختارهای تعیین 5تا  1مدل، در ساختاری متشکل از 

  s/3m و کمترین ریشه میانگین مربعات خطا ،R =910/0پشتیبان، بیشترین دقت  بردار نیماش مدل ،رفته کاربههای از بین مدل مشخص شد که

002/0 =RMSE   ا خط قدر مطلقکمترین میانگینs/3m 001/0=  MAE نتایج نشان درمجموعبوده است.  سنجی را دارادر مرحله صحت ،

شود. همچنین نتایج سازی موجب عملکرد بهتر در تخمین دبی جریان میهای مختلف جهت شبیهافزایش تعداد پارامتر مؤثر در مدل داده است

 (1397)یآبادفتح.  صمدی و دارد ژن انیبریزی های شبکه بیزین و برنامهمدل ماشین بردار پشتیبان عملکرد بهتری نسبت به مدله است نشان داد

بدین منظور از را بررسی کردند.  بینی دبی ورودی به سد گرگانهای سری زمانی، شبکه عصبی و ماشین بردار پشتیبان جهت پیشمدلاستفاده از 

بینی استفاده ، شبکه عصبی و ماشین بردار پشتیبان جهت پیشیزمان یسرسال و سه مدل  47های هیدرومتری ایستگاه قزاقلی با دوره آماری داده

در مدل سری زمانی بر اساس معیارهای آکاییک و شوارتز،  آمدهدستبههای مختلف مورد مقایسه قرارگرفت. با توجه به نتایج دلشد و نتایج م

عنوان شبکه برتر نرون به 10و  2. در مدل شبکه عصبی، شبکه با ورودی است شدهانتخابعنوان مدل بهینه به  ARIMA(0,1, 0()1,0,1) مدل

و با توجه  آمدهدستبهبا توجه به نتایج  تینها درعنوان شبکه برتر انتخاب شد. به 1و در مدل ماشین بردار پشتیبان شبکه با ورودی  شدهانتخاب

برای مدل  MAPE و RMSE پشتیبان بهترین عملکرد را نسبت به دو مدل دیگر داشت. مقادیر بردار نیماشها، مدل به معیارهای ارزیابی مدل

 20/1و  84/8 بیبه ترتو برای مدل سری زمانی  78/2و  88/9 بیبه ترت،برای مدل شبکه عصبی  07/1و  31/5 بیبه ترتار پشتیبان ماشین برد

 .باشدبینی دبی ماهانه ورودی به سد گرگان مدل ماشین بردار پشتیبان میآمد. بر اساس نتایج این پژوهش، بهترین مدل برای پیش آمدهدستبه

)مطالعه کسالیخشدر شرایط  2SARIMAهای زمانی با مدل بینی دبی با استفاده از تحلیل سریپیش (1397پرست مودت ) حشمتی و حافظ

ساله  25های بارندگی ماهانه در یک دوره در رودخانه جامیشان( را بررسی کرده و برای این منظور از داده سلمان ریپموردی: ایستگاه دبی سنجی 

                                                      
1 Standard Error 
2 Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average 
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 MINITAB افزارنرمبا استفاده از  SARIMAپارامترهای مدل غیر فصلی  تیدرنها ییستاینا ابا حذف عوامل  .است شدهاستفاده( 1365-1390)

های دیگر نسبت به مدل SARIMA (1,0,3()1,0,3)12انتها مقادیر دبی رودخانه به کمک مدل  و در شدهمحاسبهبینی باران ماهانه جهت پیش

 بینی برآورد گردیده است.کمتر در پیش با داشتن میانگین خطای

را بررسی  کاوی و ترکیبیهای دادهبینی دبی ماهانه ورودی به سد بوستان در استان گلستان با استفاده از مدلپیش (1397صمدی و همکاران)      

کارگیری سه مدل سری زمانی، ایستگاه تمر و به های هیدرومتریمقادیر دبی ماهانه ورودی به سد بوستان برای آینده با استفاده از دادهکردند؛ 

سپس، با استفاده از معیارهای ارزیابی اقدام به مقایسه  و شدهینیبشیپپشتیبان و همچنین، سه مدل ترکیبی  بردار نیماششبکه عصبی مصنوعی و 

 اساس کمینه بودن معیارهای آکاییک و شوارتز، مدل در مدل، سری زمانی بر آمدهدستبه. با توجه به نتایج ه استها شداز مدل هرکدامعملکرد 

(0,0,2()1 ,0,1) ARIMA نرون و در مدل 4و  2عنوان مدل برتر انتخاب شد. در مدل شبکه عصبی، شبکه با ورودی به  SVM  شبکه با ورودی

زیابی، مدل سری زمانی بهترین عملکرد را داشته است از معیارهای ار آمدهدستبه، با توجه به نتایج تیدرنهاعنوان شبکه برتر انتخاب شدند. ،به 9

برابر  بیبه ترتساتکلیف برای این مدل -که مقادیر معیارهای میانگین مربعات خطا، متوسط مقادیر مطلق خطای نسبی، میانگین مطلق خطا و نش

بینی دبی ماهانه در این ایستگاه معرفی مدل برای پیش عنوان بهترین، مدل سری زمانی بهجهیدرنتآمد.  آمدهدستبه 36/0و 024/0، 71/4، 88/0با 

به  که در آن قراردادند موردمطالعهرا  گاماسیاب سازی جریان رودخانههای هوش مصنوعی در مدلارزیابی مدل( 1397. زینعلی و همکاران)شد

های داده ؛شده استپرداخته( SVM) بردار پشتیبانو ماشین  (BN) شبکه بیزین ،(1GEP) ریزی بیان ژنهای، برنامهارزیابی سه مدل به نام

باشد. نتایج می (1381-1391)ساله  10های بارش و جریان روزانه رودخانه گاماسیاب نهاوند در یک دوره برای این پژوهش، داده مورداستفاده

عملکرد بهتری نسبت به  باً یتقر( SVM) ر پشتیبانو مدل ماشین بردا هها بودریزی بیان ژن نسبت به بقیه مدلنشانگر برتری نسبی مدل برنامه

ها بیشتر ریزی بیان ژن نسبت به بقیه مدله بر این، سرعت اجرای مدل برنامهلاو. عه استجریان روزانه رودخانه داشت یسازمدلشبکه بیزین در 

یر کمینه پایانی نیز دچار بیش برازش شده است. در تخمین مقاد SVM . همچنین، مدلبوده استو در زمان کوتاهی قادر به ارائه نتایج  هبود

و جذر  9025/0 در مرحله آموزش و ضریب تبین 5867/0 و جذر میانگین مربعات 923/0ن ریزی بیان ژن با ضریب تبییمدل برنامه تیدرنها

انتخاب مدل برتر سری زمانی جهت  (1398جلالی و همکاران) .است شدهانتخابعنوان مدل برتر ، بهآزمودندر مرحله  4936/0میانگین مربعات

های تحلیل سری زمانی آبدهی ماهانه حوضه آبریز جامیشان با استفاده از روش که در آن قراردادند مطالعه موردرا  دبی ورودی رودخانه ینیبشیپ

-1365د جامیشان در شهرستان سنقر استان کرمانشاه در بازه زمانی ماهانه دبی ورودی به س یهادادهدر این راستا، از . گرفت قرار ینیبشیپمورد 

روی سری زمانی انجام و پس از اطمینان از ر های قطعی سری )تناوب، روند و پرش( بها شامل بررسی ترماستفاده گردید. آنالیز اولیه داده 1394

بهترین مدل انتخاب  عنوانبه ARIMA( 1,1,1) به معیار آکائیک، مدلها مشخص شد، با توجه نرمال و ایستایی داده هاداده، هاترمحذف این 

 بینی دبی ورودی به سد گلستانو شبکه عصبی در پیش (SVM) های ماشین بردار پشتیبانبررسی کارایی مدل( 1398. صمدی و همکاران)گردید

شور و اوغان و دو مدل شبکه عصبی و ماشین بردار هیدرومتری چهار ایستگاه قوچمز، پلکوسه، قره یهادادهبدین منظور از  .را مطالعه کردند

و با استفاده از معیارهای  آمدهدستبهبا توجه به نتایج  .مختلف مورد مقایسه قرار گرفت یهامدلبینی استفاده شد و نتایج پشتیبان جهت پیش

سه و اوغان مدل ماشین بردار پشتیبان عملکرد بهتری را نسبت به مدل شبکه عصبی داشته است. و تنها شور، پل کوارزیابی، در سه ایستگاه قره

بینی دبی ماهانه ورودی به سد در ایستگاه قوچمز عملکرد مدل شبکه عصبی بهتر بوده است. بر اساس نتایج این تحقیق، بهترین مدل برای پیش

 کیناپارامترهای پارامتریک و ریزی بیان ژن و رگرسیونهای برنامهروش( 1399نژادی و همکاران)علی. باشدیمگلستان، مدل ماشین بردار پشتیبان 

میانگین دبـی روزانـه رودخانه  ینیبشیپ را برای  بینی دبی میانگین روزانه رودخانه کارون )مطالعه موردی: ایستگاه هیدرومتری ملاثانی(در پیش

 شدهثبتهای های مختلفی از داده. ترکیبدادند قرار مقایسهمورد  (1346-1396)کارون در محل ایستگاه هیدرومتری ملاثانی طی دوره آماری

                                                      
1 Gene Expression Programming 
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بیان ژن با ضریب تبیین  یزیرنامهبرحاکی از عملکرد بهتر مدل  آمدهدستبهدبی جریان استفاده شد. نتایج  ینیبشیپعنوان الگوی ورودی برای به

(827/0 =  2R ) ( 45/59جذر میانگین مربعات خطا   = RMSE ) و میانگین خطای مطلق(64/26  =MAE ) سنجی برای صحتدر مرحله

است. همچنین، بوده  NN-K وLR ،NLR یهاروشروز، در مقایسه با  5دبی روزانه رودخانه کارون در ایستگاه ملاثانی با تأخیر  ینیبشیپ

 ایهها میزان جریان را در بیشتر موارد کمتر از مقدار مشاهدبینی مقادیر حداکثر آبدهی جریان نشان داد که همه مدلها در پیشارزیابی عملکرد مدل

بینی در پیشرا آیهکرس  ریزی بیان ژن وهای رگرسیون بردار پشتیبان، برنامهمقایسه مدل (1399پرست مودت ). رحیمی و حافظزده بودندتخمین 

مقادیر ماهانه بارش، دما و دبی سد جامیشان در  و ندقرار داد یبررس مورد( مطالعه موردی: سد جامیشان)تغییر اقلیم ریتأثتغییرات رواناب تحت 

ریزی یون بردار پشتیبان، برنامهبینی دبی در هر سه مدل رگرسنتایج حاصل از پیش .اندگرفتهعنوان دوره پایه در نظر هرا ب 1988-2017 یهاسال

درصد و کمترین  9/28با   ESM_FLO در مدل SVM بیان ژن و آیهکرس حاکی از کاهش رواناب است که بیشترین کاهش رواناب مربوط به

های آیهکرس مدل حاکی است که آمدهدستبهدر انتها نتایج باشد و درصد می 1/14با CM5_CNRM در مدل GEP کاهش رواناب مربوط به

  .برخوردار هستند یترمطلوبنسبت به روش رگرسیون بردار پشتیبان از دقت  ژن انیبو 

 روش پژوهش
است که مراحل انجام پژوهش  شدهاستفادهبینی گام زمانی( در ایستگاه پل چهر برای پیش 552های ماهانه دبی )در این پژوهش از داده       

 است. شدهمشخص 1حاضر در نمودار شکل 

 موردمطالعهمنطقه  

سارهای اطراف نهاوند از سراب سنگ سوراخ و چشمه . این رودخانهی حوزه آبریز کرخه جریان داردقرودخانه گاماسیاب در بخش شمال شر      

به آن پیوسته  آب نوریدی عدر جنوب بیستون، شاخه فر .شودیمی مختلفی به آن ملحق عهای فرشتهر دردر مسیر این رودخانه  .گیردمی سرچشمه

شود و به نام سیمره وارد خاک لرستان می آن از پسسو متصل شده و قرهدهد و در نزدیکی فرامان به رودخانه ر مییو به نام گاماسیاب ادامه مس

مهم کرخه است و حوضه  هایود. رودخانه گاماسیاب یکی از سرشاخهشدر استان خوزستان به نام کرخه جریان یافته و وارد هورالعظیم می پسس

 33رض جغرافیایی عی و قیقه شرقد 10درجه و  49یقه تا قد 7درجه و 47کیلومترمربع بین طول جغرافیایی  11690آبریز آن با مساحتی در حدود 

)جیرانی و  باشدمی متر 3580تا  1242ارتفاع از سطح دریا در این حوضه بین . شده استواقعدقیقه شمالی  85درجه و  34ا یقه تقد 48درجه و 

 .دهدحوضه آبریز گاماسیاب را نشان می2شکل (. 2011،همکاران
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 حاضر پژوهشفلوچارت مراحل انجام  .1شکل 

 

 

 هاي هیدرومتري و هواشناسی منطقهها و ایستگاهموقعیت حوضه آبریز گاماسیاب در جنوب غربی کشور، آبراهه .2شکل 

لغیرقابل قبو  های ورودینرمال سازی دبی 

انتخاب تاخیرهای زمانی مناسب با  هاآموزش داده

Feature Selection 

12تا  1رهای زمانی با تاخی 1397-1350از  های دبی ایستگاه پل چهر داده  

قبول ابلق SVRبا مدل دبی بینی پیش  غیرقابل قبوال 

سازی بهینه

 SVRپارامترهای 

بهینه سازی 

GA 

قابل 

 قبول

 دبی بینی پیش

 SVRبا مدل 

 Random Forestبر اساس الگوریتم 

 دبی پیش بینی 

 SVRبا مدل 

بینیپیش اتمام قابل قبول  
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های ماشین مقایسه عملکرد مدل( در دسترس است؛ برای 1350هرم-1397سال  )شهریور 48به مدت  پل چهرهای دبی ایستگاه هیدرومتری داده

جهت  پل چهرضه در ایستگاه هیدرومتری این حو ایهجریان روزانه مشاهد؛ ابتدا هابینی جریان رودخانهریزی بیان ژن در پیشبردار پشتیبان، برنامه

 شدهها انتخابنه برای واسنجی مدلهای جریان روزادرصد از داده 80گرفته شد. برای این منظور، در ابتدا  کار بهها واسنجی و اعتبارسنجی مدل

خطا برای  مطلق قدریانگین مها استفاده شد. معیارهای ضریب همبستگی، ریشه میانگین مربعات خطا، جهت اعتبارسنجی مدل هادرصد داده 20و

 است. قرارگرفته مورداستفادهها در این پژوهش ارزیابی و نیز مقایسه عملکرد مدل

 (SVMروش ماشین بردار پشتیبان )

 بانامآن را  اختصاربهو  ارگرفتهقر موردتوجههای اخیر بسیار یی غیر آماری است که در سالدودوبندی کننده پشتیبان یک طبقه بردار نیماش      

SVM (2005مانترو و همکاران، نمایند )معرفی می. 

SVM  (:1398احمدی، ) استداری خواص زیر 

 هابندی کنندهتعمیم در طراحی طبقه حداکثرایجاد .1

 دارا بودن توانایی یافتن جواب بهینه کلی تابع .2

 بندی.تهیه خودکار ساختار و سازوکار بهینه در حل مسائل طبقه3 

 رتداخلی در فضاهای هیلب ضربحاصلهای غیرخطی و شیوه سازی توابع غیرخطی با استفاده از کرنل.مدل4 

ابر صفحه را حاصل  حداکثرحاشیه هاآنرا یافته و  با استفاده از  فردمنحصربههای خطی  ماشین بردار پشتیبان الگوریتمی است که  مدل      

. به می گرددسازی در فرآیند مدلبهبود دقت  نموده و موجب حاصل راکند. حداکثر شدن حاشیه ابر صفحه، حداکثر شدن تفکیک بین طبقات می

برای مشخص کردن مرز بین طبقات استفاده  هاآننقاط آموزشی موجود  در حاشیه  ابر صفحه،  بردارهای پشتیبان  اطلاق گردیده و از  نیترکینزد

 (. 2005، 1شین و همکارانشود )می

کاهش تعداد  گرید وی بوده فیط رابهای بندی دادهقابلیت پردازش و طبقههای مرسوم آماری در بندی کنندهتفاوت اساسی این روش با طبقه     

های موردنیاز برای سازی تعداد نمونههباشد.  همچنین در این روش با استفاده از یک الگوریتم بهینسازی نیاز نمیباندها در فرآیندهای مختلف مدل

صورت خطی ها بهشود. اگر دادهاسبه میها محگیری خطی بهینه برای جداسازی کلاستصمیم مرز کیو  آمدهدستبهها تشکیل مرزهای کلاس

نقاط  نیترکینزدن صفحه و های خطی یک سطح بهینه را با کمترین خطا و حداکثر فاصله میابا استفاده از ماشین  SVMو جدا از هم باشند، 

 (. 2005و همکاران،  شیندهد)آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک نموده و آموزش می

i y }- صورتبه  زش هر طبقهباشد، در این صورت ار   nRixشرط حائز و بردار ورودی ]i, yix [صورتبه  اگر نقاط آموزشی را      

1,1}i=1,…,i گیری باینری را صمیمشود توسط یک صفحه بهینه که طبقات تی که تعریف میریگمیتصمگردد. آنگاه قواعد تعریف می

 زیراست: صورت رابطهکند، بهتفکیک می

 

                                                      
1 Shin et al 
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(1)                                                                                                   Y=sgn( ∑ yi
N
i=1 ai(X×Xj)+b)  

. باشندیمابر صفحه  کنندهنییتعپارامترهای  b و ai    و iX ارزش طبقه نمونه iy خروجی رابطه،  Y که در رابطه فوق 
 یابد.می رییتغ ریزبه شرح  (2صورت خطی فراهم نباشد، در این صورت رابطه)ها بهاگر امکان تفکیک داده

 

   

Y=sgn( ∑ yiaiK(X×Xj)+b)N
i=1              (2)  

های ها، ضربدر فضای دادهگیری غیرخطی ی مختلف از سطوح تصمیمهاباحالتهای بردار پشتیبان ماشین  iK(X × X(در این رابطه      

(و 4(، معادله صفحه از رابطه)3ی  با استفاده  از رابطه )دوبعد. معادله خط  در فضای استداخلی تولید کرده و بدین منظور نیاز به تعریف معادله خط 

  (.2002، 1چن و همکارانگردد)(محاسبه می5از رابطه ) شینماصفحهمعادله 

 

(3)                                                              

                                            

                                                                                                         

                                                     w1x1+w2x2+b=0 

 

(4)                                           w1x1+w2x2+w2x2+b=0  

(5)                            

                                               
∑ wixi+b=0→wTx+b=0∙w= [

w1

∙∙
wi

]n
i=1 ∙x= [

x1

∙∙
xi

]                                                                

 

تقسیم  B و A دودستهرا به  هاو آنده ها در صفحه بوداده کنندهکیتفکعنوان خط به 𝑏+  𝑥𝑇w =0(خط پررنگ ممتد با معادله 3در شکل )      

عدد منفی به خود  B ه دستهبهای متعلق عدد مثبت و داده A متعلق به دستههای داده آن در که دهدیمنموده است. این خط فضایی را تشکیل 

(. در این حالت 3شود )شکله میبندی  استفاداز یک حاشیه  اطمینان  نیز  برای  دسته جداکنندهعلاوه بر استفاده از خط  SVM بگیرند. اما در

صفر مرزی است بنابراین نقطه   𝑏+  𝑥𝑇w =0با  فرض  اینکه  خط  با  معادله   .ندارندی  در  ناحیه  میانی  را  ریقرارگها  اجازه  از داده کیچیه

ضخامت   برقرار است. 𝑏+  𝑥𝑇w >-1و  𝑏+  𝑥𝑇w <1معادلات    بیترت به B و A هایها  بسته به  موقعیت  قرارگیری  در کلاسبرای داده

فرودی تر شود)اشتباه مقاوم رازشبندی در مقابل وجود ریسک بگردد که فرآیند طبقهمی یک ناحیه را شامل شده و سبب SVM در  کنندهکیتفک

 (.2017خور و همکاران، 

                                                      
1 Chen et al 
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 بانیپشت يبردارها یکیگراف شینما . 3شکل

 ریجدا پذ خطی صورتبهها را ها به یک فضای ویژگی، آننگاشت داده توان بانباشند، می پذیرخطی تفکیک طورها بهدر مسائلی که داده      

برای غلبه بر این مشکل از . تواند پرهزینه باشدانجام محاسبات در فضای ویژگی می نهایت بوده، بنابراین نمود. در حالت کلی ابعاد این فضا بی

چن ) استصورت رابطه زیر به K(x)کننده برای حالت غیرخطی با دخالت تابع کرنل معادله صفحه تفکیک جهیدرنتشود، توابع کرنل استفاده می

 (.2002و همکاران، 

(6)                                                                                                               wTx+b=0→wTk(x)+b=0                                                                                                                  
 صورتتابع را به توان ایننماید. میها را از فضای غیرخطی به یک فضای خطی منتقل میبا انجام نگاشت، داده  K(x)که در رابطه فوق تابع 

 )j,x iK(xگردد. در مدلکرنل اطلاق می ترفند فرآیند. به این قراردادی موردبررستری را وسیله آن فضاهای پیچیدهنیز تعریف نموده و به SVM 

توان تابعی . بنابراین نمیگرفت نظرتوان موارد متفاوتی را در انتخاب تابع کرنل بسیار مهم بوده و در مسائل مختلف با توجه به ماهیت مسئله می

است. تابع کرنل خطی،  حالت  خاصی  از   شدهارائه( 1ل)معرفی کرد. انواع مختلف تابع در جدو SVM عنوان تابع مناسب برایطور قطعی بهرا به

تواند بسیار ای میپیچیده تابع کرنل چندجمله مسائلدهد ولی در یی خوبی از خود  نشان میکارا ترساده مسائلای  بوده و  در تابع کرنل  چندجمله

سازی محاسبه شود. تابع کرنل گوسی یا های بهینهیا از طریق الگوریتم اوخطآزمونباید از طرق   dای پارامترمفیدتر باشد. در تابع کرنل چندجمله

ها در دسترس شناختی از نوع و ماهیت داده گونهچیهشود که می کاربردهبهدر مسائلی  معمولاًکرنل بوده و  توابع از( نوع دیگری RBF) شعاعی

 (.1398 ،احمدیبرآورد گردد) γ و c ،ε ،d باید مقادیر بهینه ضرایبی در توابع کرنل میطورکلبهنباشد. 

 پشتیبان بردار هايتوابع کرنل رایج در ماشین .1جدول 

 تابع کرنل نوع تابع

k(Xi.Xj)=Xi خطی
T×Xj 

k(Xi.Xj)=(γXi ياجمله جند
T×Xj)

d 

k(Xi.Xj)=tanh(γXi تانژانت هیپربولیک
T×Xj) 

RBF k(Xi.Xj)=-exp(-γ|Xi-Xj|
2
) 
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 الگوریتم ژنتیک

. عامل اصلی آوردیمعلم ژنتیک، علمی است که در مورد چگونگی توارث و انتقال صفات بیولوژیکی از نسلی به نسل دیگر صحبت به عمل        

ی برتر و هاکروموزومو  هاژن تیدرنهای است که اگونهبه هاآنو نحوه عملکرد  استها ها و ژنصفات بیولوژیکی در موجودات زنده کروموزوم

 (.1992، 1همکارانو  کزا.)روندیماز بین  ترفیضعی هاژنو  ماندهیاقب تریقو

یک الگوریتم  GAی توسعه پیدا کرد. سازنهیبهابزار قوی  عنوانبه( استفاده و 1975) 2( برای اولین بار توسط هلندGAالگوریتم ژنتیک)     

. اساس این روش مبتنی بر نظریه داروین که در محیط متغیر همواره باشدیمجستجو برگرفته از طبیعت بیولوژیکی و فرآیند انتخاب طبیعی 

. گرددیم ادفی اولیه به نام جمعیت آغازی تصهاجوابی از امجموعه. این الگوریتم از باشدیمموجوداتی ادامه حیات دارند که از همه پایدارتر ترند، 

متغیرهای  درواقعو  هاژنی از امجموعهو هر کروموزوم  شودیمتند، تشکیل که هرکدام یک جواب مسئله هس هاکروموزومهر جمعیت از مجموعه 

 .باشدیمتصمیم مسئله 

. برای شودیمتصادفی انتخاب  طوربهی در چرخه الگوریتم ژنتیک ابتدا یک جمعیت اولیه از افراد بدون در نظر گرفتن معیار خاصی و طورکلبه       

برای عملگر انتخاب  شدهفیتعری مختلف هاسمیمکان. سپس با شودیمر برازش با توجه به تابع هدف تعیین ی نسل صفر مقداهاکروموزومتمامی 

مسئله  صورتبهعملیات برش و جهش در صورت لزوم با توجه  شدهانتخابی از جمعیت اولیه انتخاب خواهد شد. روی این افراد ارمجموعهیز

مقدار  ازنظراست، با افراد جمعیت اولیه)نسل صفر(  شدهاعمالی ژنتیک در موردشان هاتمیالگوراعمال خواهد شد. حال باید این افراد مکانیسم 

برخوردار باشند. از شایستگی بیشتری  هاآنی ژنتیک روی هاتمیالگورکه افراد نسل اول با توجه به اعمال  رودیمبرازش مقایسه شوند. قطعه انتظار 

 عنوانبهافرادی باقی خواهند ماند که بیشترین برازش را داشته باشند. چنین افرادی در مقام یک مجموعه  هرحالبهنخواهد بود.  نیچننیا لزوماًاما 

 (.2002، 3گلدبرگجمعیت اولیه برای مرحله بعدی الگوریتم عمل خواهد کرد.)

ی تکامل خواهد سوبهه است، رو کند که با توجه به اصلاحاتی که در آن صورت پذیرفتجدید را ایجاد می هر مرحله تکرار الگوریتم یک نسل     

ها، چگونگی جهش و مواردی از این برای انتخاب نسل، نوع ترکیب کروموزوم توانیمداشت. لازم به ذکر است  که در استفاده از الگوریتم ژنتیک 

 .کاربردی متنوع و متفاوتی به هاروشقبیل 

ی خاتمه نیچنهمو  شودیمهزینه آغاز  سازی با معرفی پارامترها، تابع هدف، قیودات، تابع هزینه وهای بهینهالگوریتم ژنتیک مانند سایر روش      

آغاز  نظرازنقطهن اگرچه الگوریتم ژنتیک . در این میااست موردنظرهر مسئله  موردنظری با کنترل همگرایی سازنهیبهی هاروشآن نیز مانند سایر 

سازی به ی مسیر بهینهطورکلبه. استبسیار متفاوت  هاروشی نسبت به سایر سازنهیبهعملکرد داخلی  ازلحاظاما  هاستروشو خاتمه مانند سایر 

 است. شدهدادهژنتیک در شکل زیر نشان  تمیالگورروش 

 

 

 

                                                      
1 Koza et al 
2 John Holland 
3 Goldberg 
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 هاپردازش دادهپیش

های مختلفی برای از بین بردن پرش، تناوب و عدم نام دارد. روش پردازششیپشود ها انجام میقبل از ورود به مدل هادادهیروعملیاتی که       

رایج در  هاییکی از روش هاها و افزایش سرعت اجرای مدلتر شدن بهتر دادهمنظور هماهنگبهها سازی دادهها وجود دارد. نرمالایستایی در داده

 است. شدههگرفتو در ادامه محاسبات در نظر  استانداردشدهفرمول زیر ها با استفاده از داده سازی است که در این روشمدل

 
(7      )                                                                                                                                                                                

(
Xi.T-XT̅̅̅̅

sT
)=i,TZ 

به ترتیب میانگین و انحراف معیار ماهانه در طول  𝑠𝑇و  i ،�̅�𝑇 دروِو  Tها در سال و اولیه داده استانداردشدهمقادیر  i,TXو  i,TZدر این رابطه 

 یاشد.های مختلف میسال

  1روش انتخاب ویژگی

ای اهده زیرمجموعهمش باهدفهای غیر مرتبط و تکراری های مرتبط و حذف ویژگیفرآیند شناسایی ویژگی عنوانبهتوان نتخاب ویژگی را میا      

منظور مواجهه با به  های انتخاب ویژگیوشر .کرد فیتعرکنند و با حداقل کاهش درجه کارایی تشریح می یخوببهرا  مسئلهها که از ویژگی

تواند منجر به بهبود یادگیرنده اند. یک انتخاب ویژگی صحیح میاز فرآیند یادگیری مبدل شده ریناپذییجدا یهاههای ابعاد بالا، به مو لفداده

 .های گوناگون ازجمله سرعت یادگیری، ظرفیت تعمیم و سادگی مدل استنتاج شده شوداستقرایی از جهت

 2الگوریتم جنگل تصادفی 

روش پوششی مبتنی . است دهیگرد یباشد که مخصوص درخت تصمیم طراحگروهی میبندی دستههای ل تصادفی یک کلاس از روشجنگ      

اهمیت . شود که نقشی اساسی در کیفیت پیشگویی داردهای بارز استفاده میای برای مشخص کردن ویژگیطور گستردهتصادفی به یهابر درخت

انجام  ،صورت تصادفی پخش باشندها در درخت بهکه تمامی ویژگی یشود که این کار درزمانبندی محاسبه میتهها بر اساس دقت دسکل ویژگی

شود. این حلقه نقشی ندارند ساخته می یبندهایی که در عملکرد بهتر دستهحذف ویژگی لهیوسصورت تکرارشونده بهیک جنگل جدید به د.شومی

کند، از ها که کمترین خطا را تولید میبهترین مجموعه از ویژگی تییابد. درنهاحذف باقی نمانده باشد ادامه میتکرار تا زمانی که ویژگی برای 

شده است و این به علت دقت بالای پیشگویی این صورت گسترده استفادههای تصادفی در مسائل مختلف بهشود. مدل جنگلجنگل استخراج می

  .(3،2001بریمن) روش است

 ای ارزیابی مدلمعیاره

 :است شدهاستفاده ریز یابیارز هایاریاز مع ینبیشیانجام پ یجهت انتخاب مدل برتر برا      

 شده مدل و شدهمشاهده ریمقاد نیب( RMSE) عات خطامرب نیانگیم شهیر( و NSEساتکلیف )-(، ناشExp_Varواریانس تبیین شده)

 : دیمحاسبه گرد رزی صورتبه

                                                      
1 Feature Selection 
2 Random Forest 
3 Breiman 
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   (8)                                                                                                              Exp.Var(Q.Q̂)=1-
Var(Qi-Qi)̂

var(Qi)
 

   (9                                                                                       )                           NSE(Q.Q̂)=1-
∑ (Qi- Qî)

2n
i=1

∑ (Qi- Qi
̅̅̅)n

i=1
2 

   (10)                                                                                                                        RMSE=√∑ (Qi-Qi)̂n
i=1

2

n
 

 .است شدهمشاهده ریمقاد نیانگیم 𝑄�̅� ،شدهمحاسبه ریمقاد 𝑄�̂� ،شدهمشاهده ریمقادQi در آن   که

 هایافته

م گردید. سپس دو سناریو برای یبینی ترسبعد برای پیش 12زمانی صورت گرفت و  ریتأخها را از یک تا دوازده دوره در این مطالعه ابتدا داده     

های آموزش و گرفتن داده نظر درپردازش)استانداردسازی( در نظر گرفته شد. در هر سناریو نیز بینی سری زمانی دبی، با و بدون اعمال پیشپیش

گرفته اما در رویکرد  رقرا مدنظرهای ماهانه در رویکرد زمانی انجام شد. بدین معنی که توالی داده سری با دو رویکرد سری زمانی یا غیر آزمودن

 شدهیبررسی مدل ژگیوبینی مدنظر قرار نگرفته است. در هر رویکرد نیز دو روش با و بدون انتخاب یشزمانی این توالی در فرآیند پ سری غیر

ها به است. در همه حالت شدهاستفادهبینی با الگوریتم ژنتیک در پیش شدهنهیبهساده و  SVRاز مدل  شدهگفتههای برای حالت تاًینهااست. 

نویسی پایتون صورت ی به زبان برنامهسینو کداست. کلیه فرآیند  شدهگرفتهمدل در نظر  آزمودنها برای آموزش و درصد داده 20و  80ترتیب 

پردازش بدون پیش -های جریان ماهانه در سناریوی اولبینی دبیاست. پیش شدهاستفادهنیز  2اپتیمالو  1اس کی لرنهای ویژه گرفته و از کتابخانه

.  انجام شدزمانی و دو حالت انتخاب ویژگی و بدون انتخاب ویژگی  سری ی و غیرزمان یسرها( در دو رویکرد ردسازی داده)بدون اعمال استاندا

(  12تا  1ی رهایتأخبعد ) 12نتایج نشان داد که در سناریوی اول در هر دو رویکرد  و برای حالتی که انتخاب ویژگی مدل صورت نگیرد و کل 

بینی را ندارد. اما در سناریوی اول و فقط به یک عدد ثابت معطوف شده و دقت لازم برای پیش شدهنهیبهساده و  SVRباشد نتایج مدل  مدنظر

که در  طورهمانبعد در نظر گرفت، نتایج بهتری حاصل گردید.  12درصد خصوصیات از   92را با حدود  1زمانی  ریتأخبا انتخاب ویژگی مدل که 

نتایج ظاهری و محاسبه معیارهای خطا نشان داد در این حالت )انتخاب ویژگی مدل( نتایج بهتری نسبت به حالت  شدهدادهنشان  5و  4اشکال 

 است.  شدهحاصلها اطمینانی وجود ندارد. و همچنان نتایج بسیار ضعیفی بینیاما به نتایج پیش شدهحاصلاول 

 

 خاب ویژگی مدلزمانی، حالت انت سري رویکرد غیر -اول بینی در سناریونتایج مدل پیش .4 شکل

                                                      
1 Sklearn 
2 Optimal 
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 ی، حالت انتخاب ویژگی مدلزمان يسررویکرد  -بینی در سناریو اولنتایج مدل پیش .5 شکل

در شرایط استفاده  هرچندهای مشابه نتایج بهتری داشته است. ی در حالتزمان یسری نسبت به رویکرد غیر زمان یسردقت نتایج در رویکرد     

در دوره  106و  94های های پیک ماهاست اما در دبی شدهحاصلنتایج بهتری  SVRسازی پارامترهای مدل ساز الگوریتم ژنتیک در بهینهاز بهینه

 است.  شدهارائه 9تا  6پردازش با عمل استانداردسازی در اشکال مدل دقت پایینی داشته است. نتایج سناریوی دوم با اعمال پیش آزمودن

ورودی مدل در  عنوانبهبعد  12زمانی و در حالت عدم اعمال انتخاب ویژگی مدل و منظور نمودن کلیه  سری نتایج سناریو دو با رویکرد غیر

 است.  شدهدادهنشان  6شکل 

 

 مدلزمانی، حالت عدم انتخاب ویژگی  سري رویکرد غیر -بینی در سناریو دومنتایج مدل پیش .6 شکل

 92با حدود   12و  1ی رهایتأخزمانی در حالت اعمال انتخاب ویژگی مدل که منجر به انتخاب  سری همچنین نتایج سناریو دو با رویکرد غیر

 است. شدهارائه 7بعد گردید، در شکل  12درصد خصوصیات 
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 انتخاب ویژگی مدلزمانی، حالت  سري رویکرد غیر -بینی در سناریو دومنتایج مدل پیش. 7 شکل

 صورتبهها در شرایط مشابه سناریو یک بینی با اعمال استانداردسازی بر دادهگردد، نتایج پیشملاحظه می 7و  6که از اشکال  طورهمان    

بینی ساده در حالت عدم انتخاب ویژگی مدل جهت پیش SVRساز الگوریتم ژنتیک بر دقت مدل نسبت به است. اثر بهینه افتهیبهبودداری معنی

ی در دو حالت بدون و با اعمال انتخاب ویژگی مدل در زمان یسردبی سیلاب بیشتر بوده است. همچنین نتایج مدل در سناریوی دوم رویکرد 

 است. شدهارائه 9و  8اشکال 

 

 ، حالت عدم انتخاب ویژگی مدلیزمان يسررویکرد  -بینی در سناریو دومنتایج مدل پیش .8 شکل

 

 ، حالت انتخاب ویژگی مدلیزمان يسررویکرد  -بینی در سناریو دومنتایج مدل پیش .9 شکل
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 یسرمربوط به سناریوی دوم و رویکرد  ذکرشدهدر بین همه موارد  آمدهدستبهشود بهترین نتایج مشاهده می 9و  8که از اشکال  طورهمان    

است. در این شرایط تفاوت محسوسی  شدهگرفتهدر نظر  SVRبعد در ورودی مدل  12ویژگی مدل اعمال نشده و کلیه  انتخابی است که زمان

های ارزیابی دقت مدل در شرایط شاخص 3و  2با الگوریتم ژنیتک ندارد. برای تحلیل بیشتر در جداول  شدهنهیبهو  SVRدر نتایج مدل ساده 

 2که از جدول  طورهماناست.  شدهارائههای مختلف ، رویکردهای گوناگون و حالتشدهمطرحر دو سناریوی د SVRمدل  آزمودنآموزش و 

ی زمان یسرمدل در حالت بدون انتخاب ویژگی مدل در هر دو رویکرد  آزمودنهای ارزیابی مدل در دو حالت آموزش و شود، شاخصمشاهده می

است. از طرفی بهترین نتیجه در  شدهحاصلشده با الگوریتم ژنتیک ساده و بهینه SVRهر دو مدل  ی برایفیضع اریبسزمانی نتایج  سری و غیر

بینی توسط الگوریتم ژنتیک اتفاق افتاده و مقادیر پیش SVR شدهنهیبهی با مدل زمان یسراین سناریو در حالت انتخاب ویژگی مدل در رویکرد 

 های پیک را نداشته است.بینی دبیو میانگین از دقت خوبی برخوردار بوده اما توانایی لازم در پیشهای حداقل برای دبی آزمودنمدل در محدوده 

 هاي گوناگوننتایج ضرایب ارزیابی مدل در سناریوي اول )بدون استانداردسازي( در رویکرد و حالت. 2جدول 

      تست آموزش 

Exp.Var NSE RMSE Exp.Var NSE RMSE C Epsilon مدل SVR 

حالت 

 انتخاب

 ویژگی

رویکرد 

 سري

 زمانی

029/0 13/0- 11/46 - 7/6 E-07 046/0- 81/22 1 01/0 با بدون ساده 

063/0 09/0- 32/45 - 47/1 E-06 051/0- 86/22 181/2 0063/0 با بدون کیژنت تمیالگور 

115/0 057/0- 61/44 16/0  با با ساده 01/0 1 5/20 156/0 

479/0 42/0 02/33 243/0  با با ژنتیک الگوریتم 0063/0 31/15 67/19 222/0 

03/0 148/0- 67/43 - 45/1 E-06 147/0- 018/45 1 01/0 بدون بدون ساده 

08/0 098/0- 7/42 -4E-06 147/0- 01/45 755/2 0097/0 بدون بدون کیژنت تمیالگور 

121/0 049/0- 73/41 096/0  بدون با ساده 01/0 1 12/43 -053/0 

505/0 452/0 17/30 234/0  بدون با کیژنت تمیالگور 0014/0 97/16 21/38 174/0 
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 گوناگونهاي نتایج ضرایب ارزیابی مدل در سناریوي دوم )با استانداردسازي(  در رویکرد و حالت .3جدول 

      تست آموزش

Exp.Var NSE RMSE Exp.Var NSE RMSE C Epsilon مدل  SVR 

حالت 

 انتخاب

 ویژگی

رویکرد 

 سري

 زمانی

 با بدون ساده 01/0 1 376/0 105/0 155/0 583/0 66/0 668/0

 با بدون ژنتیک الگوریتم 0028/0 965/3 372/0 126/0 177/0 465/0 784/0 787/0

 با با ساده 01/0 1 404/0 -032/0 019/0 678/0 539/0 55/0

 با با ژنتیک الگوریتم 0063/0 04/1 404/0 -032/0 019/0 677/0 541/0 552/0

 بدون بدون ساده 01/0 1 77/0 54/0 556/0 533/0 698/0 704/0

 بدون بدون ژنتیک الگوریتم 009/0 89/8 714/0 604/0 613/0 371/0 854/0 855/0

 بدون با ساده 01/0 1 736/0 58/0 599/0 638/0 567/0 576/0

 بدون با ژنتیک الگوریتم 0013/0 31/7 726/0 59/0 609/0 623/0 588/0 599/0

 SVRبینی داری نتایج مدل پیشبا عمل استانداردسازی به طرز معنی 2گردد که در سناریو مشاهده می 3همچنین با توجه به نتایج جدول       

های زمانی در حالت سری ها استاندارد شوند نتایج رویکرد  غیردقت بالاتری یافته است. در شرایطی که داده 1در هر شرایطی نسبت به سناریوی 

در درصد بوده است.  50ی بالامدل آزمودندر مرحله  شدهمحاسبهو واریانس تبیین  NSEی بهتر بوده بطوریکه مقادیر زمان یسرمشابه نسبت به 

داری نسبت به حالت نسبت به عدم انتخاب ویژگی مدل تفاوت معنی شدهنهیبهساده و  SVRمقایسه حالت انتخاب ویژگی مدل نتایج هر دو مدل 

 تیدرنهانیز صادق است.  SVRنسبت به مدل ساده  شدهنهیبهبدون اعمال انتخاب ویژگی مدل نداشته است. این مسئله در خصوص نتایج مدل 

 با الگوریتم ژنتیک است.  شدهنهیبه SVRزمانی و با انتخاب ویژگی مدل توسط مدل  سری تیجه در این سناریو مربوط به رویکرد غیربهترین ن

 بحث
ساده و  SVRواقع بر رودخانه گاماسیاب با مدل  پل چهرسال آمار ایستگاه  46های دبی ماهانه مربوط به بینی دادهدر این مطالعه به پیش     

 عنوانبهبعد  12زمانی داده شد و بدین ترتیب  ریتأخها از یک تا دوازده دوره با الگوریتم ژنتیک پرداخته شد. برای این منظور ابتدا به داده شدهنهیبه

 SVRایج مدل ساز الگوریتم ژنتیک بر دقت نتمدل بهینه ریتأثبررسی مقایسه اثر استانداردسازی و  منظوربهی حاصل گردید. نیبشیپورودی مدل 

پردازش)استانداردسازی( در نظر گرفته شد. جهت بررسی اثر های مختلفی مورد ارزیابی قرار گرفت. دو سناریوی اصلی با و بدون اعمال پیشحالت

انی در نظر گرفته زم سری در هر سناریو نیز دو رویکرد سری زمانی یا غیر SVRمدل  آزمودنبینی در مراحل آموزش و ها بر نتایج پیشتوالی داده

ی مدل با استفاده ژگیوبینی مدل نیز در هر رویکرد نیز دو حالت با و بدون انتخاب بررسی اثر ابعاد ورودی مدل در دقت پیش منظوربهشد. همچنین 

 شدهگرفتهمدل در نظر  آزمودنها برای آموزش و درصد داده 20و  80ها به ترتیب است. در همه حالت شدهیبررساز الگوریتم جنگل تصادفی 
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پردازش نویسی پایتون صورت گرفته است. نتایج نشان داد که در سناریوی اول، بدون اعمال پیشی به زبان برنامهسینو کداست. کلیه فرآیند 

 1ی رهایتأخبعد ) 12 زمانی در حالتی که انتخاب ویژگی مدل صورت نگیرد و کل سری ی و غیرزمان یسرها( در دو رویکرد )استانداردسازی داده

های مختلف را برآورد نکرده لذا فقط به یک عدد ثابت نزدیک شده و نوسانات دبی در ماه شدهنهیبهساده و  SVRباشد نتایج مدل  مدنظر(  12تا 

است  1زمانی  ریتأخوط به که مرب 1به  12بینی را ندارد. اما با انتخاب ویژگی مدل توسط الگوریتم جنگل تصادفی ابعاد از دقت لازم برای پیش

ی زمان یسرگردد اما همچنان دقت نتایج ضعیف است. اما در این سناریو دقت نتایج در رویکرد بینی میو نوسانات دبی ماهانه پیش افتهیکاهش

سازی پارامترهای ک در بهینهساز الگوریتم ژنتیهای مشابه نتایج بهتری داشته است. همچنین اثر بهینهی در حالتزمان یسرنسبت به رویکرد غیر 

 مدل دقت پایینی داشته است.  آزمودندر دوره  106و  94های های پیک ماهدار شده است ولی همچنان در دبیدر دقت نتایج معنی SVRمدل 

ساز الگوریتم است. اثر بهینه افتهیبهبودداری معنی صورتبهها در شرایط مشابه سناریو یک نتایج ، با اعمال استانداردسازی بر داده2در سناریوی    

 1ی رهایتأخساده در حالت عدم انتخاب ویژگی مدل که توسط الگوریتم جنگل تصادفی دو بعد با  SVRبینی نسبت به ژنتیک بر دقت مدل پیش

مربوط به سناریوی  ذکرشدهه موارد در بین هم آمدهدستبهبهترین نتایج  تاًینهابینی دبی سیلاب بیشتر بوده است. ، در پیشاندشدهمحاسبه 12و 

است. در این شرایط  شدهگرفتهدر نظر  SVRبعد در ورودی مدل  12ویژگی مدل اعمال نشده و کلیه  انتخابی است که زمان یسردوم و رویکرد 

 با الگوریتم ژنیتک ندارد. شدهنهیبهو  SVRتفاوت محسوسی در نتایج مدل ساده 

 گیرینتیجه
باشد( و  مدنظرها ی )توالی دادهزمان یسرها صورت نگیرد منظور نمودن رویکرد گیری کلی چنانچه عمل استاندارسازی بر دادهنتیجه عنوانبه    

ساز الگوریتم خواهد شد و استفاده از بهینه SVRبینی کاهش ابعاد ورودی مدل با الگوریتم جنگل تصادفی منجر به نتایج بهتری در مدل پیش

 داری بر بهبود نتایج خواهد داشت. در مقابل با انجام عمل استانداردسازی بهترین جواب در رویکرد غیرمعنی ریتأثبه مدل ساده آن  ژنتیک نسبت

مدنظر نیست و حالت کاهش ابعاد ورودی مدل حاصل گردید. در این شرایط  آزمودنهای آموزش و ها در انتخاب دورهزمانی که توالی داده سری

 نداشته است. SVRبینی نسبت به مدل ساده داری بر دقت نتایج پیشمعنی ساز الگوریتم ژنتیک تاثیرمدل بهینه

  تقدیر و تشکر
ای کرمانشاه برای در اختیار گذاشتن اطلاعات دانند مراتب تشکر صمیمانه خود را از شرکت سهامی آب منطقهنویسندگان بر خود لازم می    

 کنند.موردنیاز این پژوهش اعلام 
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