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 چکیده 

یکی از  ،گرهای تخمینمدل برداری و مدیریت صحیح منابع آبی دارد. تعیین نوع و تعداد ورودیهای آبریز نقش مهمی در بهرهها در حوضهبینی جریان رودخانهپیش
های موثر استفاده شده است. در این برای تعیین تعداد ورودی (PA) باشد. بنابراین از روش تجزیه پروکراستسها میخانهبینی جریان رودپیشدر  ترین مراحلمهم

و مدل  (MLP) سنجی صفاخانه و سنته انجام گرفته است. مدل شبکه عصبی مصنوعیهای آبهای جریان ماهانه ایستگاهبینی جریان با استفاده از دادهتحقیق پیش
سنجی در ایستگاه آب PA-MLPو  MLPهای بهترین تخمین جریان با استفاده از مدل اند.بینی جریان مورد استفاده قرار گرفتهبرای پیش (SVM)ن بردار پشتیبان ماشی

 و 44/6 (m3/s) برابر با RMSEترتیب با بهسنجی سنته و در ایستگاه آب 78/0و  73/0برابر با  CCو  85/4 (m3/s) و 68/5 (m3/s) برابر با RMSEترتیب با صفاخانه به
(m3/s) 36/6  وCC  انجام شده است. مدل 79/0و  78/0برابر با PA-SVM ترتیب با نیز بهRMSE  وCC برابر با (m3/s) 45/5  سنجی نتایج در دوره صحت 73/0و

جریان ایستگاه سنته  PA-SVMو  SVMهای  چنین نتایج نشان داد که مدلسنجی صفاخانه داشته است. همدر تخمین جریان ایستگاه آب SVMبهتری را نسبت مدل 
عنوان یکی از روشتواند بهدر حالت کلی نتایج نشان داد که روش تجزیه پروکراستس میاند.  تخمین زده 03/7 (m3/s) و 85/6 (m3/s) ترتیب برابر بابه RMSEرا با 
از دقت بیشتری  MLPنیز نشان داد که مدل  SVMو  MLPهای ر مورد استفاده قرار گیرد. مقایسه نتایج مدلو مناسب جهت تعیین تعداد ورودی موث کارآمدهای 

 برخوردار است. SVMنسبت به مدل 

 بینی جریان؛ تجزیه پروکراستس؛ شبکه عصبی مصنوعی؛ ماشین بردار پشتیبانپیش ها:کلید واژه

 

 مقدمه

ی و گیرها در تصمیمبینی جریان رودخانهپیش

ای از اهمیت ویژه آبریزهای های حوضهگذاری سیاست

 از برداری برخوردار است. این موضوع در مدیریت بهره

طور کامل مورد هب ...انرژی برق آبی و ، آب مخازن سدها

رود گیرید. با توجه به اینکه حوضه زرینهاستفاده قرار می

با  بیشترین جریان ورودی به دریاچه ارومیه را داراست و

توجه به اینکه سد بزرگ بوکان نیز بر روی این رودخانه 

های این حوضه بینی جریان رودخانهقرار گرفته است، پیش

های مختلفی در مدلباشند. از اهمیت خاصی برخوردار می

های آبخیز مورد استفاده قرار تخمین جریان حوضه

گیرند که کارایی و همچنین موارد استفاده از آنها  می

های در دسترس و مورد نیاز ساس ساختار حوضه، دادهبرا

سازی از همدیگر متفاوت است. و همچنین هدف شبیه

انتخاب مدلی که بتواند میزان جریان رودخانه را با دقت 

سازی نماید کمک شایانی در مدیریت بالا و خطای کم مدل

 03/03/1396تاریخ پذیرش:  25/07/1395 تاریخ دریافت:
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های منابع آبی و افزایش عملکرد آنها دارد. در صحیح طرح

ای در کاوی کاربرد گستردههای دادهاخیر مدلهای دهه

 اندها پیدا کردهبینی جریان رودخانهسازی و پیشزمینه شبیه

(Samsudin et al., 2011) داده، به متکیهای مدل. این 

اینکه فرآیند  بدون داشته و ریاضی مشخصی ساختار

 سازی نمایند، تواناییشبیه را فیزیکی حاکم بر پدیده

 و ورودی هایداده بین غیرخطی بط پیچیدهروا تشخیص

شبکه . (Nayak et al., 2004) دارا هستند را خروجی

 (SVM) 2و ماشین بردار پشتیبان (ANN) 1عصبی مصنوعی

های اخیر کاوی هستند که در دهههای دادهترین مدلاز مهم

ها مورد توجه محققین قرار جهت تخمین جریان رودخانه

 اند.گرفته

دلیل ماهیتی که دارند ساختار هکاوی بای دادههدر مدل

های بکار گرفته شده در مدل، نوع و ترکیب داده

)نوری و  ها داردسزایی در عملکرد آنهتأثیر ب ،سازی شبیه

-تعیین تعداد و نوع ورودی مدل بنابراین(. 1389همکاران، 

ها ها نقش مهمی در افزایش دقت و کاهش خطای مدل

طی و غیرخطی زیادی جهت تعیین های خدارد. روش

ها مورد استفاده قرار گرفته است. در این مطالعه از ورودی

به نام روش تجزیه Krzanowski (1987 )روش پیشنهادی 

استفاده شده است.  (Procrustes Analysis) پروکراستس

ای که این روش از بین متغیرهای ورودی، آن مجموعه

ها را دارا باشد، انتخاب هبیشترین اطلاعات کل مجموعه داد

زیادی در مورد ارزیابی و همچنین  تاکنون تحقیقاتکند.  می

گر در تخمین جریان های تخمینمقایسه عملکرد مدل

 رودخانه انجام گرفته است.

( تأثیر انتخاب متغیرهای ورودی 1389نوری و همکاران )

در  SVMمؤلفه اصلی بر عملکرد مدل تجزیه با استفاده از 

چای را مورد بررسی بینی دبی ماهانه رودخانه صوفیپیش

( عملکرد سه مدل 1390حبیب و همکاران )بنی قرار دادند.

بینی ماهانه آرما، آریما و شبکه عصبی مصنوعی را در پیش

جریان ورودی به مخزن سد دز مورد مقایسه قرار دادند که 

                                                                        
1 Artificial Neural Network 
2 Support Vector Machine 

نتایج حاکی از دقت بیشتر مدل شبکه عصبی مصنوعی 

جریان ماهانه بوده  بینیه دو مدل دیگر در پیشنسبت ب

های شبکه عصبی ( نیز براساس مدل1393ازانی ) است.

و موجک این دو مدل، مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان 

چای را مورد رواناب حوضه صوفی-فرآیند بارش

اند. نتایج حاکی از دقت بیشتر مدل سازی قرار داده شبیه

ن در حالت کلی و دقت بیشتر ماشین بردار پشتیبا -موجک

باشد. عصبی در تخمین مقادیر حدی می-موجکمدل 

ازای شصت ترکیب مختلف جریان ( به1394) زادهعیسی

مورد تخمین قرار  را حوضه دریاچه ارومیه رودخانهسه 

ند. نتایج این تحقیق نشان داد که مدل شبکه عصبی اهداد

ار پشتیبان مصنوعی دقت بیشتری نسبت به مدل ماشین برد

. همچنین این تحقیق نشان داد که در تعیین داشته است

ها نبایستی تنها به چند تاخیر اول اکتفا نمود ورودیتعداد 

های بهینه بایستی براساس سعی و خطا و تعداد ورودی

 . بدست آید

Dinpashoh بندی اقلیم ( جهت پهنه2004مکاران )و ه

با بارش بدست آمده متغیر مرتبط  57بارش کشور ایران از 

اند. سپس با استفاده ایستگاه هواشناسی استفاده کرده 77از 

متغیر مهم از بین متغیرهای  12از روش پروکراستس تعداد 

کندیدا انتخاب گردیده است. آنگاه با اعمال تجزیه به عامل 

، هفت گروه مشابه (Ward) ای واردو روش تجزیه خوشه

ته شد. نتایج آزمون همگنی اقلیم بارش ایران در نظر گرف

نشان داد که شش ناحیه کاملا همگن و یک ناحیه 

 SVM( مدل 2005و همکاران ) Asefaباشد. غیرهمگن می

های فصلی و بینی جریانبا تابع کرنل خطی را برای پیش

ساعتی در حوضه رودخانه سویئر در ایالات متحده بکار 

جریان معادل  گرفتند. آنها در این تحقیق با توجه به حجم

های پیشین، میزان برف و همچنین حجم جریان در دوره

بینی ساعته را پیش 24ماهه و  6های حجم جریان در دوره

نمودند که نتایج مطالعه ایشان از دقت مطلوبی برخوردار 

 بود. 

Misra ( عملکرد مدل2009و همکاران ) هایSVM  و

ANN ریز بینی رواناب و بار رسوب حوضه آبدر پیش
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را واقع در جنوب کشور هند  (Vamsadhara) راهادوامسا

هم  SVMرا مورد مقایسه قرار دادند. نتایج نشان داد مدل 

 ANNبینی رواناب و هم بار رسوب نسبت به در پیش

( در 2011) Liuباشد. همچنین دارای عملکرد بهتری می

و  ARIMAهای رگرسیونی، مطالعه خود کارآیی مدل

ANN بینی جریان روزانه رودخانه شرا در پی

کریک نزدیک ایالت پنسیلوانیا مورد ارزیابی قرار  کلی وایت

داده و دقت آنها را با یکدیگر مقایسه کردند. نتایج تحقیق 

ها از توزیع نرمال تبعیت کرده آنان نشان داد زمانی که داده

های خطی و دارای طول دوره آماری کافی باشند، مدل

 باشند.بینی جریان رودخانه دارا میدر پیشکمترین خطا را 

( دقت 2012و همکاران ) Kisiدر تحقیقی دیگر، 

های نروفازی، شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار  مدل

رواناب روزانه در دو ایستگاه  بینیپشتیبان را در پیش

سنجی واقع در شمال غرب ترکیه مورد مقایسه قرار  آب

های شبکه عصبی ان داد که مدلدادند. نتایج تحقیق آنان نش

بینی مصنوعی و نروفازی بترتیب بالاترین دقت را در پیش

های اول و دوم دارا هستند. رواناب روزانه در ایستگاه

Adamowski (2013 مدل ماشین بردار پشتیبان و شبکه )

رواناب در یک -سازی بارشعصبی مصنوعی را برای شبیه

ود در یوتارانچال محدهای حوضه کوهستانی با داده

کار گرفت. نتایج بررسی وی نشان از توانایی هندوستان به

مدل ماشین بردار پشتیبان با تابع کرنل پایه شعاعی در 

بینی رواناب مستقیم، جریان پایه و جریان کل این پیش

 Kakaei. ه استمنطقه کوهستانی و پر از تپه داشت

Lafadani ( س2013و همکاران )ردار ه مدل ماشین ب

( و مدل هیدرولوژیکی ANFISفازی )پشتیبان و نرو

سازی جریان روزانه را در شبیه Mike11/NAمفهومی 

کار گرفتند. نتایج نشان داد که هر سه حوضه اسکندری به

د مناسب در منطقه مورد مطالعه مدل دارای عملکر

باشند. درنهایت مدل ماشین بردار پشتیبان با تابع کرنل  می

بالاترین ضریب همبستگی و کمترین میانگین  پایه شعاعی

سازی جریان رودخانه نسبت به دو مربعات خطا را در شبیه

 مدل دیگر از خود نشان داد.

های رگرسیون ( ترکیب مدل2013) Kaltehهمچنین 

و  (Support Vector Regression (SVR)) بردار پشتیبان

ی بینشبکه عصبی مصنوعی با تبدیل موجک را جهت پیش

ماهانه بکار گرفتند و به این نتیجه رسیدند که هر دو  جریان

مدل رگرسیون بردار پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی در 

های  ترکیب با تبدیل موجک کارایی بهتری نسبت به مدل

رگرسیون بردار پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی تنها دارند. 

Terzi  وErgin (2014مدل ) هایARن ریزی بیا، برنامه

1ژن، شبکه عصبی پایه شعاعی
(RBF)  شبکه عصبی ،

بینی رواناب  و نروفازی را جهت پیش (FFNN) 2پیشرو

در ترکیه مورد  (Kizilirmak) ماهانه رودخانه کیزیلیرماک

بین از  AR(2استفاده قرار دادند. نتایج نشان داد که مدل )

های بکار گرفته شده در تحقیق عملکرد بهتری را در مدل

Awchi (2014 )ینی جریان داشت. در تحقیقی دیگر بپیش

های عصبی رگرسیونی ، شبکهFFNN ،RBFهای دقت مدل

بینی جریان ماهانه و رگرسیون چندگانه را در پیش

های زاب بالادست و پایین دست در شمال عراق رودخانه

های مورد مقایسه قرار دادند و به این نتیجه رسیدند که مدل

ی عملکرد بهتری از مدل رگرسیون شبکه عصبی مصنوع

 بینی جریان دارند.چندگانه در پیش

Nam ( آنالیز فرکانس منطقه2015و همکاران ) ای

ایستگاه  67های حداکثر بارش سالانه را با استفاده از داده

اند. در این تحقیق شمالی انجام دادههواشناسی کشور کره

یر در نظر متغ 42با استفاده از روش پروکراستس از کل 

تر عنوان متغیرهای اساسیمتغیر به 33گرفته شده، تعداد 

انتخاب گردیدند. سپس از این متغیرهای منتخب و 

جهت  C-means  - بندی وارد و فازیهای خوشه روش

ها ها استفاده گردیده است که این روشبندی ایستگاهتقسیم

اند. جنوبی تعیین کردهپنج ناحیه همگن را برای بارش کره

Ghorbani ( با استفاده از مدل2016و همکاران ) های

ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون 

های حوضه چندلایه و پایه شعاعی جریان ماهانه رودخانه

                                                                        
1 Radial Basis Function Network 
2 Feed-Forward Neural Networks 
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بینی قرار دادند. نتایج حاکی از را مورد پیش دریاچه ارومیه

های شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه برتری مدل

و پایه شعاعی نسبت به مدل ماشین بردار پشتیبان بوده 

است. البته عدم قطعیت مدل ماشین بردار پشتیبان از دو 

 باشد.مدل دیگر کمتر می

با توجه به آنچه آمد، تحقیق حاضر سعی دارد تا کارایی 

را  ماشین بردار پشتیبانو  شبکه عصبی مصنوعیهای مدل

رود هانه حوضه زرینهسازی خودهمبسته جریان مادر شبیه

ها را در این مورد ارزیابی قرار دهد و دقت این مدل

لازم به ذکر ها نسبت به یکدیگر بررسی کند. سازی شبیه

های زیادی برای تعیین تعداد و نوع ورودی  است که روش

ها ها وجود دارد، ولی نتایج هر یک از این روش مدل

علاوه سعی گردید باشد. بنابراین در این تحقیق  متفاوت می

برای اولین بار از روش تجزیه های دیگر، بر روش

های مناسب جهت پروکراستس برای تعیین ورودی

برای این منظور بینی جریان خودهمبسته استفاده گردد.  پیش

( و مدل MLPمدل شبکه عصبی پرسپترون چند لایه )

چند  با سه تابع کرنل پایه شعاعی، ماشین بردار پشتیبان

سازی ماهانه رواناب ای و کرنل خطی جهت شبیهجمله

 اند.مورد استفاده قرار گرفته

 

 هامواد و روش

 ها و منطقه مورد مطالعهداده

چای و خرخرهآبریز های در این تحقیق حوضه

رود های اصلی حوضه زرینهچای که از زیرحوضهساروق

شوند، به عنوان محدوده مورد مطالعه انتخاب  محسوب می

تا  46˚21' ها در در طول جغرافیایییدند. این حوضهگرد

 36˚ 52 'تا  35˚ 41'شرقی و عرض جغرافیایی  47˚20'

(. این دو حوضه سهم قابل 1د )شکلنشمالی قراردار

توجهی در حجم آب ورودی به سد بوکان و در نتیجه 

های د. ایستگاهنتأمین نیازهای آبی پایین دست این سد دار

چای و های خرخرهترتیب در حوضهه به سنته و صفاخانه ک

سنجی  های آباند از جمله ایستگاهچای واقع شدهساروق

هستند که از طول دوره آماری قابل قبول برخوردار 

های باشند. مساحت حوضه بالادست هر یک از ایستگاه می

کیلومتر  2209و  1232به ترتیب بالغ بر سنجی مذکور آب

مورد استفاده در این تحقیق شامل های  . دادهدباشمربع می

 سنجی سنته وهای آبجریان ماهانه مشاهداتی در ایستگاه

-1384های دوره آماری )درصد داده 75که  استصفاخانه 

درصد دیگر  25های واسنجی و ( به عنوان داده1367

سنجی هر یک از های صحت( به عنوان داده1390-1385)

 در  نظر گرفته شده است. هامدل

 
  سنجی صفاخانه و سنتههاي آبرود و محل قرارگیري ایستگاه. حوضه آبریز زرینه1شکل 
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 (PCA)هاي اصلی روش تجزیه به مولفه

ترین روش چند متغیره بوده و این روش شاید قدیمی

در سال  سپستوسط پیرسون و  1901اولین بار در سال 

ده . ای(Jolliffe, 1986)توسط هتلینگ معرفی شد  1933

هایی است که با هم کاهش ابعاد داده PCAاصلی 

همبستگی نسبی بالایی )از نظر قدر مطلق( دارند. کاهش 

ها به متغیرهای جدید ها به کمک تبدیل این دادهابعاد داده

(PCآنها یا مولفه )گیرد چنان صورت میهای مستقل از هم

که اولا چند مولفه اول تعیین کننده بخش زیادی از 

ها باشند و ثانیا تغییرات مولفه اول بیشتر رات کل دادهتغیی

 PCSاز دوم، مولفه دوم بیشتر از سوم و ... باشد. محاسبه 

برای هر متغیر مستلزم پیدا کردن مقادیر ویژه و بردارهای 

 ,Johnson and Hanson) باشدویژه ماتریس پخشیدگی می

  Jolliffeمقاله . اطلاعات بیشتر درباره این روش در(1995

 وجود دارد. (1986)

 (PA)روش تجزیه پروکراستس 

های اگر بخواهیم سیمای کلی یک سری از داده

ها، مانند های کاهش ابعاد دادهچندمتغیره را با یکی از روش

PCA های غالب نشان دهیم لازم است تعداد مولفه(k) 

های اصلی منتخب در مشخص شده و سری مقادیر مولفه

ها ترکیب ها محاسبه شوند. مقادیر مولفههمورد این مولف

باشند. اگر تعداد متغیرهای می (p)خطی از همه متغیرها 

زیاد باشد، تعداد ضرایب نیز زیاد خواهد  (p)مشاهداتی 

رو ها با مشکل روبهبود. بنابراین نام گذاری و تفسیر مولفه

های حل این مشکل، انتخاب تعداد گردد. یکی از راهمی

باشد، بهمی (p)از بین همه متغیرها  (q)متغیر  معقولی

طور تقریبی در ه ندیدا باطوریکه اطلاعات همه متغیرهای ک

 بطن متغیرهای انتخاب شده موجود باشد. 

 Krzanowskiدر این مطالعه از روش پیشنهادی 

باشد. ( استفاده شده است که دارای دو شرط می1987)

منتخب نسبت به شرط اول: تعداد عناصر زیرمجموعه 

و شرط دوم: تعداد  (q<<p)مجموعه مرجع خیلی کم باشد 

های اصلی انتخاب این عناصر برابر یا بیشتر از تعداد مولفه

. در این روش انتخاب متغیرها براساس (q>=k)شده باشد 

M" معیاری موسوم به پروکراستس که با
نمایش داده  "2

تجزیه  وشر کلی چرخه 2گیرد. شکل شود، انجام میمی

 پروکراستس را نشان داده است.

 
 (Krzanowski, 1987). چرخه انتخاب متغیرها با روش پروکراستس 2شکل 

 

 Xهای استاندارد شده و ماتریس کل داده x، 2در شکل 

ای ازای حذف مرحلههای استاندارد شده بهماتریس داده

اساس همه متغیرهای که بر Yباشند. ماتریس متغیرها می

شود را اصطلاحا آرایش واقعی و اندیدا محاسبه میک

باشد را که مبتنی بر متغیرهای منتخب می Zماتریس 

نامند. تجزیه پروکراستس ها میعنوان آرایش تقریبی داده به

اختلاف مجموع مربعات نقاط متناظر این دو آرایش را 

تر انتخاب کند. هرچه متغیرهای منتخب دقیقارزیابی می

ن دو آرایش مشابه هم بوده و تفاوت بین آرایش شوند، ای

تقریبی و واقعی کمتر خواهد بود. حاصل نتایج تجزیه 

پروکراستس محاسبه اختلاف بین مجموعه مربعات دو 
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بدست  1باشد که از معادله آرایش تقریبی و واقعی می

 آید. می

(1) 2 { ' ' 2 ' '}M Trace Y Y ZZ ZQ Y    
 Uید، که در آن ماتریس آبدست می 2از رابطه  Qکه در آن 

Z'از عملیات تجزیه مقدار منفرد ماتریس Vو  Y  به

kابعاد k در فرمول شود که شکل ریاضی آن حاصل می

 نشان داده شده است. 3

(2) 
'Q VU  

(3) ' 'Z Y U V   

'بط که در آن روا kUU I ،' ' kVV V V I   و

1 2( , ,..., )kdiag     باشند.برقرار می 

های مربوط به مجموعه برای هر یک از زیرمجموعه

Mعضو داشتند، کمیت  qمرجع متغیرها که حداقل 
تعیین  2

گردد. بهترین زیرمجموعه مرجع متغیرها چنان انتخاب  می

Mکه کمترین مقدار کمیت  گردد می
متعلق به آن  2

روند کلی  3 . شکل(Krzanowski, 1987)زیرمجموعه باشد

بکار رفته در این پروکراستس  تجزیه محاسبات روش

جهت کسب اطلاعات بیشتر  تحقیق را نشان داده است.

( و 1987) Krzanowskiدرباره روش پروکراستس به 

راحل نشان داده شده کلیه م ( مراجعه گردد.1382پژوه ) دین

 ، در نرم افزار متلب کدنویسی شده است.3در شکل 

 مدل ماشین بردار پشتیبان

و  Dibikeاولین کاربرد این روش در مسائل آب توسط 

 رواناب ارائه شد. -سازی بارش( با شبیه2001همکاران )

�   

                                    q

                   

                     

                             

                                   

                            

                                     k

                                       Y

             

ii= p:-1:q+1

          ii                                    
     (b)                  

i=1:b

                       

                                     Σ  
U  V   Q

               

                                            Z

               i                       

      i                                  

                                       
      

                              

     

                    (p)           (n)

 
 . مراحل کلی محاسبات روش تجزیه پروکراستس3شکل 
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ک سیستم یادگیری کارآمد بر ماشین بردار پشتیبان ی

قید است که از اصل استقرای سازی ممبنای تئوری بهینه

سازی خطای ساختاری استفاده کرده و منجر به یک کمینه

گردد. در مدل رگرسیون بردار پشتیبان جواب بهینه کلی می

که خود تابعی از چند متغیر  yتابعی مرتبط با متغیر وابسته 

شود. مشابه سایر مسائل یاست، برآورد م xمستقل 

شود رابطه میان متغیرهای مستقل و رگرسیونی فرض می

به علاوه مقداری اغتشاش  f(x)وابسته با تابع جبری مانند 

 ( مشخص شود.ε)خطای مجاز 

(4)  bxWxf T  )(.)(   
(5)  

noisexfy  )(  
های تابع ثابت مشخصه bبردار ضرایب،  Wچنانچه 

)نی و رگرسیو )x  نیز تابع کرنل باشد، آنگاه هدف پیدا

است. این مهم با واسنجی مدل  f(x)کردن فرم تابعی برای 

ها ای از نمونهماشین بردار پشتیبان توسط مجموعه

 bو  Wشود. برای محاسبه )مجموعه واسنجی( محقق می

ردار ( در مدل ماشین ب6لازم است تابع خطا )معادله 

شرایط مندرج )قیود( پشتیبان رگرسیونی با در نظر گرفتن 

 بهینه شود. 7در معادله 

(6)                         
*)(. iii

T ybxW   
*

1 1

1
. . ( )

2

N N
T T

i i i i i
i i

W w C C y W x b    
 

      

 
(7)                                    

*, 0, 1,2,...,
i i

i N    

بت است که عددی صحیح و مث Cدر معادلات بالا 

عامل تعیین جریمه در هنگام رخ دادن خطای واسنجی مدل 

)است،  )x  ،تابع کرنلN ها و دو مشخصه تعداد نمونه
*

i
  و

i
  متغیرهای کمبود هستند. در نهایت، تابع

به فرم زیر باز نویسی  توانرگرسیون بردار پشتیبان را می

 کرد:

(8)  bxxxf T

i

N

i

i 


)(.)(.)(
1


 

(،8در معادله )
i

  .میانگین ضرایب لاگرانژ است

)محاسبه  )x  در فضای مشخصه آن ممکن است بسیار

پیچیده باشد. برای حل این مشکل روند معمول در مدل 

ان انتخاب یک تابع کرنل است. رگرسیون بردار پشتیب

، چند RBFماشین بردار پشتیبان معمولا با سه تابع کرنل 

 گیردو خطی مورد استفاده قرار می dای درجه جمله

(Kavzoglu and Colkesen, 2009; Guo et al., 2008). 

محاسبات ماشین بردار پشتیبان، فرآیند  که ذکر استلازم به

و گرفته لب انجام اساس کدنویسی در محیط متبر

 ند. اهپارامترهای توابع کرنل از طریق سعی و خطا بهینه شد

 -مدل شبکه عصبی مصنوعی با آموزش لونبرگ

 مارکوارت

های شبکه از مدل درصد 90توان گفت که حدود می

اند از نوع عصبی که در مسائل هیدرولوژی بکار گرفته شده

مدل شبکه  که (Coulibaly et al., 2000) پیشرو هستند

-عصبی پرسپترون چند لایه با الگوریتم آموزش لونبرگ

ترین از مهم (Levenberg-Marquardt (LM)) مارکوارت

های پیشرو، اتصالات میان در شبکه رود.شمار میه ها بآن

های متفاوت قرار دارند. هایی وجود دارد که در لایهگره

ده شده ها در لایه ورودی شبکه نمایش داهمچنین ورودی

و عمل تحریک از ورودی به سمت خروجی شبکه شروع 

(. لازم به ذکر است که در تحقیق ASCE, 2000شود )می

برای لایه پنهان شبکه  20تا  1های حاضر از تعداد نرون

استفاده گردید تا از این طریق بتوان تاثیر ساختار مختلف 

ابی سازی رواناب را مورد ارزیشبکه بر عملکرد آن در شبیه

قرار داد. معماری معمول این شبکه متشکل از سه بخش 

لایه ورودی، پنهان و خروجی است. از آنجا که 

ترین نوع توابع محرک تابع تانژانت سیگموئید  متداول

است، بنابراین در این مطالعه از آن برای نگاشت اطلاعات 

از لایه ورودی به لایه پنهان و از تابع محرک خطی برای 

لاعات از لایه پنهان به لایه خروجی استفاده شد. نگاشت اط

مصنوعی عصبی  لازم به ذکر است فرآیند محاسبات شبکه

 بر اساس کدنویسی در محیط متلب انجام شده است. 

 بینی جریانمراحل انجام پیش

مربوط به هر یک از  ACFدر ابتدا براساس نمودارهای 

جریان  15 تعدادسنجی صفاخانه و سنته، های آبایستگاه

تعیین  هامدل ان حداکثر تعداد ورودیعنوبهتاخیر یافته 
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 ،ترکیب مختلف 15با  ورودی گردید. سپس مجموعه اول

جریان با یک ترکیب اول آن شامل که طوری تنظیم گردید 

، ترکیب دوم شامل جریان با یک و دو تاخیر، .... و تاخیر

پانزده تاخیر با یک، دو، ... و ترکیب پانزدهم شامل جریان 

در گام بعدی با استفاده از روش تجزیه پروکراستس  باشد.

ی آبهامجموعه ترکیب ورودی برای هر یک از ایستگاه

 qازای تعیین گردید. این روش به سنجی صفاخانه و سنته

برابر یک تا پانزده مورد ارزیابی قرار گرفته است، در واقع 

انزده ترکیب سنجی پهای آببرای هر یک از ایستگاه

ترتیب شامل ها بهمختلف معرفی کرده است که این ترکیب

سپس  باشند.یک تا پانزده جریان با تاخیرهای مختلف می

های شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان مدل

های ارائه ازای مجموعه اول ورودی و مجموعه ترکیب به

جریان هر یک از  ،شده توسط روش تجزیه پروکراستس

دقت  اند.بینی قرار دادهسنجی را مورد پیشهای آبایستگاه

بینی شده هر یک از دو مدل های پیشو خطای جریان

ازای هر شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان به

 هایهای مورد بررسی، با استفاده از آمارهیک از ترکیب

 Root Mean Square Error) ریشه میانگین مربعات خطا

(RMSE))  ضریب همبستگیو(Correlation Coefficient 

(CC)) اند.مورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفته 

 نتایج و بحث

دو ایستگاه  بینی جریانذکر شد، پیش چهآنبا توجه به 

 ANNهای هیدرومتری صفاخانه و سنته با استفاده از مدل

ازای دو مجموعه ترکیب مختلف مورد به و SVMو 

ها که در ذیل به تشریح آن ار گرفته استارزیابی قر

 .پرداخته شده است

 تعیین ورودي با روش تجزیه پروکراستس

های جریان ماهانه هر یک از دو ایستگاه براساس داده

هیدرومتری صفاخانه و سنته ماتریس ورودی روش تجزیه 

می (n*m)پروکراستس ایجاد گردید. ابعاد این ماتریس 

ماهانه تاخیر یافته  ها شامل جریانه در آن ستونباشد ک

(15=mو ردیف ) ها شامل سری زمانی جریان ماهانه

(257=nمی ).3کلیه مراحل نشان داده شده در شکل  باشند ،

انجام گرفته است. روش  15تا  1برابر  q و  kازای به

تجزیه پروکراستس در هر مرحله برابر با عدد تعیین شده 

جریان تاخیر یافته  15های موثر را از بین ودی، ورqبرای 

در واقع پس از انجام کلیه مراحل، روش کند. تعیین می

ترکیب مختلف برای هر یک از  15تجزیه پروکراستس 

در کند. میهای هیدرومتری صفاخانه و سنته معرفی ایستگاه

عنوان ورودی دو مدل ها بهادامه هر یک از این ترکیب

ر پشتیبان قرار وعی و ماشین برداشبکه عصبی مصن

در عنوان نمونه بهبه علت محدودیت صفحات،  .اند گرفته

MinMمقادیر  4شکل 
برای برابر با یک،  kو  qازای به 2

های هیدرومتری صفاخانه و سنته جریان ماهانه ایستگاه

  نشان داده شده است.

 
 هاي صفاخانه )الف( و سنته )ب(هاي تاخیر یافته ایستگاهیک از جریانازاي حذف هر به (MimM2). مقادیر پارامتر 4شکل 
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متغیر اول هر  6الف و ب، با حذف  4با توجه به شکل 

ها کل داده موجود در اطلاعات ، مجموعهایک از ایستگاه

ازای متغییرهای هفتم تا سپس به کند.تغییر زیادی پیدا نمی

رهای تغیو در مگردد یازدهم کاهش اطلاعات بیشتر می

صورت ه دوازده، سیزده و چهاردهم این کاهش اطلاعات ب

دلیل اینکه در این قسمت گردد. بهچشمگیری زیاد می

باشد، بنابراین روش هدف تعیین یک متغیر موثر می

پروکراستس برای ایستگاه صفاخانه متغیر اول و برای 

 عنوان متغیرهای اصلیایستگاه سنته متغیر سیزدهم را به

تعیین کرده است. به این ترتیب ترکیب اول روش تجزیه 

سنجی تعیین های آبپروکراستس برای هر یک از ایستگاه

ها نیز به همین ترتیب تعیین گردید و سایر ترکیب

های بدست آمده کلیه ترکیبنیز اند. در نهایت  گردیده

ساز های شبیهبه عنوان ورودی مدل ،بینی جریانجهت پیش

 ند.ایدهگردتعیین 

 بینی جریان ایستگاه صفاخانهپیش

 نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی

و دی ومجموعه اول وربا استفاده از پانزده ترکیب 

 ،پروکراستستجزیه از روش  آمده دسته پانزده ترکیب ب

بینی قرار سازی و پیشجریان ایستگاه صفاخانه مورد شبیه

نشان داده  5در شکل سنجی دوره صحت نتایج گرفته است.

 شده است.

 

 
 هر یک از پانزده ترکیب دو مجموعه ترکیب تعیین شده CCو  RMSE. مقادیر 5شکل 

جریان ازای ترکیب شماره دوازده )بهدهد که نتایج نشان می

( با (دوازده ورودیبا تاخیرهای یک تا دوازده ماهه )

RMSE برابر با (m
3
/s) 68/5  وCC  ن بهتری 73/0برابر با

 مجموعه اول ورودیهای ارئه شده نتیجه را در بین ترکیب

داشته است. همچنین ترکیب شماره شش ارائه شده توسط 

 ترتیب برابر بابه CCو  RMSEبا  روش تجزیه پروکراستس

(m
3
/s) 85/4  بهتری را نسبت به سایر  نتیجه 78/0و

. ترکیب شماره ه استبدست آورد های ورودیترکیب

توسط روش تجزیه پروکراستس شامل  شش ارائه شده

جریان با تاخیرهای یک، شش، هشت، ده، دوازده و پانزده 

 نتایجبا توجه به  بوده است.ماهه جریان رودخانه صفاخانه 

عنوان یک روش توان به روش تجزیه پروکراستس را می

  های موثر معرفی نمود.موثر و کارا در تعیین ورودی

 تیباننتایج مدل ماشین بردار پش

دو مجموعه ترکیب ذکر شده مربوط به هر  نتایجبهترین 

نشان داده  6گردیده و خلاصه نتایج در شکل استخراج 

 شده است.
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 هر یک از پانزده ترکیب دو مجموعه ترکیب تعیین شده CCو  RMSE. مقادیر 6شکل 

همانطور که در شکل فوق مشخص است، نتایج اکثر  

از روش تجزیه پروکراستس نسبت های بدست آمده ترکیب

 است. بهتر بودهمجموعه اول ورودی های به نتایج ترکیب

ترکیب شماره شش ارائه شده توسط روش تجزیه 

های دارای نتیجه بهتری نسبت به سایر ترکیب ،پروکراستس

ازای چهار به SVMمدل باشد. بکار رفته در این بخش می

بهتری نسبت به  ترکیب دو، سه، سیزده و چهارده نتایج

های یک و ازای ترکیببههر دو مدل و  PA-SVMمدل 

پس اند. پانزده )به علت ورودی مشابه( نتایج مشابهی داشته

توان روش تجزیه پروکراستس را یک روش مناسب می

معرفی  SVMمدل  برای های موثرجهت تعیین ورودی

ترتیب بهبینی جریان ایستگاه صفاخانه در پیش کرد.

شعاعی نتایج بهتری را بدست ای و پایههای چندجمله کرنل

 اند.آورده

 

 بینی جریان ایستگاه سنتهپیش

 نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی

سنجی هر یک از دوره صحت CCو  RMSEمقادیر 

 نشان داده شده است. 7های ورودی در شکل ترکیب

ازای دهد که ترکیب شماره دوازده )بهنتایج نشان می

m) برابر با RMSEده ورودی( با دواز
3
/s) 44/6  وCC 

های ارائه شده بهترین نتیجه را در بین ترکیب 78/0برابر با 

در مجموعه اول ورودی داشته است. همچنین ترکیب 

شماره دوازده ارائه شده توسط روش تجزیه پروکراستس از 

 به ترتیب برابر با CCو  RMSEهای آن با سایر ترکیب

(m
3
/s) 36/6  اند. بهترین نتیجه را بدست آورده 79/0و

ترکیب شماره دوازده ارائه شده توسط روش تجزیه 

پروکراستس شامل جریان با تاخیرهای یک، دو، چهار، پنج، 

شش، هفت، نه، ده، یازده، دوازده، چهارده و پانزده 

 باشد. می

 
 یب تعیین شدههر یک از پانزده ترکیب دو مجموعه ترک CCو  RMSE. مقادیر 7شکل 
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نتایج دو  ،هادر بیشتر ترکیب ذکر است کهلازم به

توان و نمی مشابه هستندیب بسیار به یکدیگر مجموعه ترک

بین دو مجموعه ترکیب ارائه شده توسط روش تجزیه 

داری را تفاوت معنیمجموعه اول ورودی پروکراستس و 

 .داد تشخیص

 نتایج مدل ماشین بردار پشتیبان

ازای دو مجموعه ترکیب معرفی شده یج بهنتاخلاصه 

نشان  8با استفاده از مدل ماشین بردار پشتیبان در شکل 

 داده شده است.

 
 هر یک از پانزده ترکیب دو مجموعه ترکیب تعیین شده CCو  RMSE. مقادیر 8شکل 

ازای دهد که ترکیب شماره دوازده )بهنتایج نشان می

m) ابر بابر RMSEدوازده ورودی( با 
3
/s) 85/6  وCC 

های ارئه شده بهترین نتیجه را در بین ترکیب 77/0برابر با 

داشته است. همچنین ترکیب شماره  مجموعه اول ورودی

ده ارائه شده توسط روش تجزیه پروکراستس از سایر 

m) ترتیب برابر با به CCو  RMSEهای آن با ترکیب
3
/s) 

ترکیب  اند.ت آوردهبهترین نتیجه را بدس 76/0و  03/7

شماره ده تعیین شده توسط روش تجزیه پروکراستس 

یک، سه، چهار، شش، هفت، نه، شامل جریان با تاخیرهای 

تر در بیشبنابراین  باشد.می ده، دوازده، سیزده و پانزده

ترکیبات نتایج هر دو مجموعه ترکیب مشابه یکدیگر 

عنوان را به هاتوان یکی از مجموعه ترکیبباشند و نمی می

بدست آوردن ترکیب  مجموعه ترکیب بهتر معرفی نمود.

و روش  باشداستفاده از سعی و خطا  یستی بامناسب با

تواند در برخی مواقع محققان را در پروکراستس نیز می

 و با دقت بالا درستیبدست آوردن ترکیب مناسب به

بینی ذکر است که در پیشهمچنین لازم به راهنمایی کند.

ای و های چندجملهترتیب کرنلجریان ایستگاه سنته به

 اند.شعاعی نتایج بهتری را بدست آوردهپایه

 SVMو  ANNهای مقایسه روش

در گام اول مقایسه براساس نتایج بدست آمده از 

و نتایج مجموعه اول ورودی های موجود در ترکیب

در های حاصل از روش تجزیه پروکراستس ترکیب

گرفته  صورتسنجی صفاخانه ریان ایستگاه آببینی ج پیش

ها، ترین معیار مقایسه مدلاین مقایسه براساس مهم است.

انجام گرفته است که  سنجیدوره صحت RMSEیعنی 

 نشان داده شده است. 9در شکل  نتایج خلاصه

گردد که مدل شبکه عصبی با توجه به شکل معلوم می

ی موجود در هاازای کلیه ترکیببه (MLP)مصنوعی 

مجموعه اول ورودی نتایج بهتری را نسبت به مدل ماشین 

ها بدست آورده با همان ورودی (SVM)بردار پشتیبان 

ازای است. همچنین مدل شبکه عصبی مصنوعی به

های تعیین شده توسط روش تجزیه پروکراستس  ورودی

(PA-MLP)  در کلیه موارد با خطای کمتری جریان ایستگاه

نسبت به مدل ماشین بردار پشتیبان با هر یک  صفاخانه را

بینی قرار داده است. دو مجموعه ورودی مورد پیش
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 ازاي دو مجموعه ترکیب ارائه شدهبینی جریان ایستگاه صفاخانه بهدر پیش SVMو  ANNهاي . مقایسه عملکرد مدل9شکل 

توان نتیجه گرفت که در با توجه به موارد ذکر شده می

جای توان از مدل شبکه عصبی مصنوعی بهالتی میهر ح

بینی جریان ایستگاه مدل ماشین بردار پشتیبان برای پیش

 سنجی صفاخانه استفاده کرد. آب

ها نتایج بهتری را نسبت به در کلیه ترکیب MLPمدل 

و در نه ترکیب نتایج بهتری را نسبت به مدل  SVMمدل 

(PA-SVM)  .ل البته مدبدست آورده است(PA-MLP)  در

 و  SVM هایها نتایج بهتری را نسبت به مدلکلیه ترکیب

(PA-SVM) بهترین نتایج مربوط به دست آورده است. ه ب

 (PA-SVM)و  MLP ،SVM ،(PA-MLP)های مدل

 ششو  شش، سیزدههای دوازده، ترتیب مربوط به ترکیب به

، 68/5ترتیب برابر با ها نیز بهآن RMSEباشد که مقادیر می

باشد. با توجه متر مکعب بر ثانیه می 45/5و  85/4، 23/6

توان نتیجه گرفت که در حالت کلی به آنچه ذکر شده می

مدل شبکه عصبی مصنوعی نتایج بهتری را نسبت به مدل 

سنجی بینی جریان ایستگاه آبماشین بردار پشتیبان در پیش

 داشته است.  صفاخانه

تایج بدست آمده از مقایسه براساس ن دومدر گام 

های و نتایج ترکیبمجموعه اول ورودی های ترکیب

بینی جریان حاصل از روش تجزیه پروکراستس در پیش

سنجی سنته صورت گرفته است. مقایسه  ایستگاه آب

سنجی انجام گرفته است که دوره صحت RMSEبراساس 

 نشان داده شده است. 10در خلاصه آن در شکل 

ها ازای کلیه ترکیببه MLPق مدل با توجه به شکل فو

نتایج بهتری  SVMنسبت به مدل  14و  13غیر از ترکیب  به

ازای کلیه به MLPرا بدست آورده است. همچنین مدل 

-PA)نسبت به مدل  14و  13، 6غیر از ترکیب ها بهترکیب

SVM) بینی جریان ایستگاه سنته به نتایج بهتری را در پیش

 .خود اختصاص داده است

 

 
 ازاي دو مجموعه ترکیب ارائه شدهبینی جریان ایستگاه سنته بهدر پیش SVMو  ANNهاي . مقایسه عملکرد مدل10شکل 
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و  SVMدر هشت ترکیب نسبت به مدل  (PA-MLP)مدل 

نتایج بهتری را  (PA-SVM)در یازده ترکیب نسبت مدل 

، MLPهای بدست آورده است. بهترین نتایج مربوط به مدل

SVM ،(PA-MLP)  و(PA-SVM) ترتیب مربوط به به

باشد که مقادیر ده میهای دوازده، دوازده، دوازده و ترکیب

RMSE و  36/6، 85/6، 44/6ترتیب برابر با  آنها نیز به

با توجه به آنچه ذکر شده  باشد. متر مکعب بر ثانیه می 03/7

 توان نتیجه گرفت که در حالت کلی مدل شبکه عصبیمی

مصنوعی نتایج بهتری را نسبت به مدل ماشین بردار 

سنجی سنته داشته بینی جریان ایستگاه آبپشتیبان در پیش

 است. 

 گیرینتیجه

سنجی صفاخانه نشان داد که بینی جریان ایستگاه آبپیش

در اکثر  (PA-MLP) و (PA-SVM)های مدلترتیب به

 MLP و SVMهای ها نتایج بهتری را نسبت به مدلترکیب

 . اندداشته

-PA)مدل سنجی سنته بینی جریان ایستگاه آبدر پیش

MLP) ترکیب شماره دوازده با ازای بهRMSE  وCC 

بهترین  ،79/0و متر مکعب بر ثانیه  36/6ترتیب برابر با  به

-PA)های بدست آمده با مدلنتایج از بین کلیه نتیجه را 

MLP)  وMLP  مدل . استداشتهSVM  و(PA-SVM)  نیز

سنجی سنته را با دقت نسبتا مناسبی جریان ایستگاه آب

های اند. در این بخش از بین کلیه مدلبینی کردهپیش

ازای ترکیب شماره ده با به (PA-SVM)ارزیابی شده، مدل 

RMSE  وCC  و متر مکعب بر ثانیه  03/7به ترتیب برابر با

ت آورده بینی جریان بدسبهترین نتیجه را در پیش 76/0

و ماشین های شبکه عصبی مصنوعی مقایسه مدلاست. 

در مجموعه اول ورودی های ازای ترکیببردار پشتیبان به

بینی جریان ایستگاه صفاخانه نشان داد که در اکثر پیش

مواقع نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی بیشتر از سایر 

در نه  MLPالبته مدل  باشد.ها به واقعیت نزدیک میمدل

بدست  (PA-SVM)رکیب نتایج بهتری را نسبت به مدل ت

ها در کلیه ترکیب (PA-MLP)مدل همچنین آورده است. 

بدست  (PA-SVM)و   SVMنتایج بهتری را نسبت به مدل

برتری مدل شبکه عصبی مصنوعی نسبت به آورده است. 

و  Kisiمدل ماشین بردار پشتیبان در تحقیقاتی همچون 

(، 2016و همکاران ) Ghorbani(، 2012همکاران )

 ( و در تحقیق حاضر تایید شده است.1394زاده ) عیسی

های متشابه روش پروکراستس به علت حذف ورودی

تر( از مجموعه های کم تشابه)درنظر گرفتن ورودی

های موثر را برای های ورودی، توانسته است ورودی داده

یدا کند. های سنته و صفاخانه پبینی هر یک از ایستگاه پیش

تعداد بنابراین در اکثر موارد این روش توانایی تعیین 

نتایج این تحقیق  را دارا است. مشخصی از پارامترهای موثر

)همبستگی با تاخیرهای متفاوت(  ACFنشان داد که نمودار 

های موثر را بطور کامل ورودی دتواننمیی به تنهای

های ی. ولی روش پروکراستس با حذف ورودکندشناسایی 

مشابه )با توجه به تعداد ورودی مدنظر( توانسته است دقت 

 هاایستگاهجریان  ندر تخمیرا  SVMو  ANNهای مدل

های تواند ناشی از ورودیبیشتر کند. دلیل این امر نیز می

استخراج شده با روش پروکراستس  ورودی کم متشابه

ب ها سبدرواقع معرفی چند ورودی مشابه به مدل باشد. می

پارامترهای هر تنظیم غیر بهینه ها )افزایش عدم قطعیت مدل

 گردد.مدل( می

تحقیقات صورت گرفته در زمینه اگرچه در اکثر 

های هیدرولوژی عمدتا از ماشین بردار پشتیبان با  بینی پیش

)اسکندری و همکاران،  شودتابع پایه شعاعی استفاده می

1391 (Khan and Coulibaly, 2006; Yu et al., 2006;  اما

ای در تحقیق حاضر و مطالعاتی برتری تابع کرنل چندجمله

( 1394زاده )( و عیسی1393از قبیل ازانی و همکاران )

 دهد.لزوم بررسی کارایی توابع کرنل مختلف را نشان می

بینی ها نشان داد که بهترین پیشبینیدر نهایت نتایج پیش

مربوط به مدل شبکه  های صفاخانه و سنتهایستگاهجریان 

های بدست آمده از ازای ورودیعصبی مصنوعی و به

باشد. بنابراین روش تجزیه روش پروکراستس می

عنوان یک روش مناسب جهت بهتواند میپروکراستس 

بینی جریان خودهمبسته های موثر در پیشتعیین ورودی
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معرفی گردد. البته لازم به ذکر است که جهت تعیین بهترین 

تفاده گردد و کیب ورودی بهتر است از سعی و خطا استر

عنوان  را بهورودی توان یک ترکیب طور قطعی نمی هب

همچنین مدل شبکه  معرفی کرد.ورودی بهترین ترکیب 

تواند به عنوان یک مدل بسیار مناسب عصبی مصنوعی می

بینی جریان خودهمبسته مورد استفاده قرار جهت پیش

 گیرد.
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Abstract 

Rivers flow prediction in river basins has an important role in the operation and correct management of water 

resources. Determining type and number of estimator models inputs is one of the important steps in rivers flow 

prediction. Therefore, The Procrustes analysis (PA) method for determining the number of effective inputs was 

used. In this study, flow prediction was done using the flow data obtained from the Safakhaneh and Santeh 

hydrometric stations. The Artificial Neural Network (ANN) and The Support Vector Machine (SVM) models 

was used for flow prediction. The best estimation of flow is done using the MLP and SVM models in 

Safakhaneh hydrometric station with RMSE equal to 5.68 (m
3
/s) and 4.85 (m

3
/s), respectively, and CC equal to 

0.73 and 0.78, respectively. While in Santeh hydrometric station RMSE was equal to 6.44 (m
3
/s) and 6.36 (m

3
/s) 

respectively, and CC was equal to 0.78 and 0.79 respectively for MLP and SVM models. PA-SVM model 

showed better results than SVM model in estimating Safakhaneh hydrometric stations flow with RMSE equal to 

5.45 (m
3
/s) and CC equal to 0.73 during the test period. The results also indicated that SVM and PA-SVM 

models estimated the flow of Santeh station with RMSE equal to 6.85 (m
3
/s) and 7.03 (m

3
/s) respectively. 

Basically, results indicated that the Procrustes analysis method can be used as one of the Efficient and suitable 

methods for determining the number of effective inputs. Comparison of the ANN and SVM results indicated that 

ANN model has more accuracy than SVM model.   
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