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چکيده
بلندمدت  برنامه‌ریزی‌های  در  ماهانه جریان رودخانه  پیش‌‍بینی 
منابع آب نقش کلیدی ایفا می‌کند. در مقاله حاضر برای افزایش 
دقت پیش‌بینی‌ جریان ماهانه رودخانه کرخه در محل ورودی به 
سد کرخه در فصل زمستان از تکنیک ترکیب مدل‌ها استفاده شده 
است. بدین منظور، پنج مدل شبکه عصبی مصنوعی، شبکه عصبی 
نزدیک‌ترین   K پشتیبان،  بردار  رگرسیون  یافته،  تعمیم  رگرسیون 
به عنوان مدل‌های  بهینه  با ساختار  همسایگی و رگرسیون خطی 
منفرد مورد استفاده قرار گرفتند. برای ترکیب مدل‌های مذکور از دو 
استراتژی وزن‌دهی ثابت و متغیر به مدل‌های منفرد بر اساس روش 
میانگین‌گیری وزنی رتبه‌بندی شده (OWA) استفاده شده است و در 
آنها، روش Orlike برای تعیین وزن‌ها بکار رفته است. نتایج نشان 
برای  بیشتری  قابلیت  استراتژی وزن‌دهی متغیر دارای  می‌دهد که 
همچنین،  است.  ثابت  وزن‌دهی  به  نسبت  پیش‌بینی  نتایج  ارتقای 
با  استراتژی ترکیب مدل‌ها  با دو  استراتژی  این دو  نتایج  مقایسه 
شبکه عصبی مصنوعی و انتخاب بهترین مدل منفرد نشان می‌دهد 
که استراتژی وزن‌دهی متغیر به‌طور قابل توجهی سبب ارتقای دقت 
نتایج نسبت به هر دو استراتژی مذکور می‌شود به نحوی که این 
استراتژی دقت نتایج را نسبت به شبکه عصبی 51/8، 38/1 و 44/5 
درصد و نسبت به بهترین مدل منفرد 7/6، 132 و 52/9 درصد به 

ترتیب در دی، بهمن و اسفندماه بهبود داده است.
کلید واژه‌ها: ترکیب مدل‌ها، میانگین وزنی رتبه بندی شده، 

وزن‌دهی متغیر، روش Orlike، کرخه.  
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مقدمه  
ورودی  جریان  بالاخص،  رودخانه  جریان  بلندمدت  پیش‌بینی 
ایفا  منابع آب  بلندمدت  در مدیریت  کلیدی  نقش  به مخازن سدها 
می‌کند. از این‌رو، افزایش دقت این نوع پیش‌بینی از اهمیت ویژه‌ای 
دقت  افزایش  راستای  در  تاکنون،   ۲۰۰۰ سال  از  است.  برخوردار 
پیش‌بینی‌ها، تکنیک ترکیب مدل‌هادر پیش‌یینی‌های کوتاه مدت و بلند 
مدت زمانی، مکانی و زمانی-مکانی در علوم مربوط به منابع طبیعی و 
محیط زیست نظیر پیش‌بینی پدیده مه [13]، پیش‌بینی زمانی رطوبت 
خاک [9]، پیش‌بینی کوتاه مدت و بلندمدت دینامیکی اقیانوس‌ها[10] 
و پیش‌بینی سرعت و پروفیل باد [12] مورد استفاده قرار گرفت. این 
تکنیک در زمینه پیش‌بینی‌های کوتاه مدت و بلندمدت هیدرولوژیکی 
نیز در تعدادی از تحقیقات برای افزایش دقت پیش‌بینی‌ها بکاربرده 

شده است.]1 و3 و4 و7 و۱5 و 16 و۱7 و ۱8 و 21 و22[.
تکنیک ترکیب مدل‌ها زیر مجموعه‌ای از تکنیک ترکیب اطلاعات 
به دست  داده‌های  آمیختن  از  نتیجه حاصل  که  به گونه‌ای  می‌باشد 
آمده از منابع مختلف، جامع‌تر، دقیق‌تر و مطمئن‌تر از نتایج حاصل 
از هریک از منابع اولیه باشد [8]. ترکیب مدل‌ها در قالب دیدگاه‌های 
موازی، سری و ترکیب آنها صورت می‌گیرد [6]. در دیدگاه ترکیب 
موازی مدل‌ها، نتایج حاصل از چندین مدل منفرد با روش‌هایی نظیر 
وزدن‌دهی4 ]4 و۷ و18 و22[ و خودراه اندازی5 [21] با یکدیگر ترکیب 
می‌شوند تا نتایج دقیق‌تری حاصل شود؛ در حالیکه در دیدگاه ترکیب 
مدل  به  ورودی  عنوان  به  مدل  یک  از  نتایج حاصل  مدل‌ها،  سری 
دیگر وارد می‌شود [17]. در دیدگاه ترکیبی که اغلب در تحقیقات 
از چندین  نتایج حاصل  قرار می‌گیرد،  استفاده  هیدرولوژیکی مورد 
مدل منفرد به عنوان ورودی به یک مدل دیگر وارد می‌شود ]1 و3 
و4 و۷ و15 و16[. در تحقیقات مذکور، مدل شبکه عصبی مصنوعی 
به عنوان بهترین مدل ترکیب‌کننده شناخته شده و سبب ارتقای نتایج 

نسبت به بهترین مدل منفرد شده است.
نوع  از  مصنوعی  عصبی  شبکه  نظیر  روش‌هایی  با  مدل‌سازی 
مدل‌سازی باناظر است و نیاز به آموزش دارد. این امر سبب می‌شود 
مدل‌های  نتایج  در  موجود  خطای  مدل‌ها،  ترکیب  فرآیند  برای  که 
بکاهد.  آن  نتایج  دقت  از  و  بگذارد  اثر  مدل  این  آموزش  بر  منفرد 
بنابراین اگر بتوان برای ترکیب مدل‌ها بجای دیدگاه ترکیبی از دیدگاه 
مرحله  به  نیازی  که  نمود  استفاده  وزن‌دهی(  )روش‌های  موازی 

4- Weighting
5- Bootstrap
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آموزش نداشته باشند، می‌توان دقت نتایج را افزایش بیشتری داد. 
برای  است،  رفته  بکار  وزن‌دهی  روش‌های  که  تحقیقاتی  در 
وزن‌دهی به نتایج مدل‌های منفرد اغلب از روش‌های میانگین‌گیری 
ساده )وزن‌های یکسان برای تمامی مدل‌ها( استفاده شده است]1 و4 
که روش وزن‌دهی  معدودی  تحقیقات  در  و7 و18 و22[. همچنین، 
به مدل‌های منفرد با وزن‌های متفاوت بکار رفته است، برای تعیین 
از روش‌هایی نظیرروش حداقل مربعات ]17 و22[ و روش  وزن‌ها 
وزن  تعیین  مبنای  آنکه  دلیل  به  است.  شده  استفاده  استکینگ2]4[ 
نمودن مجموع خطاهای  این دو روش، حداقل  منفرد در  مدل‌های 
مقادیر شبیه‌سازی شده توسط مدل‌ها از مقادیر مشاهداتی می‌باشد، 
در این روش‌ها، وزن غالب )نزدیک به یک( به بهترین مدل منفرد 
داده می‌شود و سایر مدل‌ها از وزنی نزدیک به صفر برخوردار خواهند 
شد. این امر سبب می‌شود که نتایج سایر مدل‌ها تقریبا نادیده گرفته 
شود و نتیجه حاصل از روش وزن‌دهی به نتیجه حاصل از بهترین 
مدل منفرد شباهت داشته باشد و بهبودی در نتایج نسبت به نتیجه 

بهترین مدل منفرد حاصل نشود. 
حال آنکه اگر فرآیند تعیین وزن‌ها مستقل از میزان خطای مدل‌ها 
ترکیب  فرآیند  در  مدل‌ها  تمامی  قابلیت  از  می‌توان  گیرد،  صورت 
مدل‌ها استفاده نمود. همچنین، در تمامی روش‌های ترکیب مدل‌ها 
)اعم از وزن‌دهی یا مدل‌سازی با روش‌هایی نظیر شبکه عصبی(، به 
هر مدل منفرد یک وزن مشخص اختصاص داده می‌شود؛ ولی اگر 
به  استفاده نمود  به مدل‌های منفرد  از سیستم وزن‌دهی متغیر  بتوان 
نحوی که به ازای هر مقدار تخمین زده شده در هر بازه زمانی، وزن 
مدل‌ها تغییر نماید و بیشترین وزن به بهترین مقدار تخمین زده شده 

اختصاص یابد، می‌توان دقت پیش‌بینی‌ها را افزایش داد.
بار  اولین  که   3(OWA)رتبه‌بندی شده وزنی  میانگین‌گیری  روش 
آن  در  که  است  [26]، روشی  ارائه شد  در سال 1988  یاگر  توسط 
گیرنده  وزن  عوامل  از  مستقل  صورت  به  وزن‌ها  از  وسیعی  دامنه 
ایجاد می‌شود و با توجه به اهمیت عوامل مختلف، هر وزن می‌تواند 
به مورد خاصی اختصاص یابد. بدین دلیل، کاربرد اصلی این روش 
در تحقیقات صورت گرفته، در زمینه فرآیندهای تصمیم‌گیری4 بوده 
است]5 و11 و19 و20 و23 و24 و27[. مدرسی و همکاران [14] از این 
تکنیک برای ترکیب مدل‌های پیش‌بینی جریان استفاده نمودند و بر اساس 
وزن‌های بدست آمده از روش Orness، دقت پیش‌بینی آبدهی ورودی به 

سد سیمره را در ماه‌های فصل بهار افزایش دادند. 
جریان  پیش‌بینی  نتایج  دقت  ارتقای  برای  حاضر  تحقیق  در 
رودخانه از استراتژی‌های وزن‌دهی ثابت و متغیر برای ترکیب مدل‌ها 
بر اساس روش میانگین‌گیری وزنی رتبه‌بندی شده (OWA) استفاده 
مورد   Orlike روش  منفرد،  مدل‌های  وزن  تعیین  برای  است.  شده 
استفاده قرار گرفته و بر اساس این روش، کارایی دو استراتژی مذکور 

1- Ordinary Least Square Error
2- Staking
3- Ordered Weighted Averaging
4- Decision Making

در مقایسه با استراتژی‌های بکارگیری شبکه عصبی مصنوعی و نیز 
انتخاب بهترین مدل منفرد ارزیابی شده است.

مواد و روش
منطقه مطالعات و داده‌ها

در تحقیق حاضر، حوضه کرخه به عنوان منطقه مطالعاتی انتخاب 
شده است. با توجه به اهمیت تأمین آب کشاورزی جلگه خوزستان 
توسط آب موجود در شبکه سد کرخه برای کشت بهاره و تأمین این 
آب توسط جریان زمستانه، در این تحقیق، پیش‌بینی جریان ماهانه 
گرفته  قرار  ارزیابی  مورد  زمستان  فصل  در  کرخه  سد  به  ورودی 
است. سد کرخه، سد اصلی حوضه کرخه می‌باشد و در پایین دست 
جغرافیایی  عرض  و   48°07'31'' جغرافیایی  طول  در  سیمره  سد 
''22'29°32  بر روی رودخانه کرخه قرار دارد. رودخانه کرخه در 
ابتدا از اتصال دو شاخه اصلی به نام‌های گاماسیاب و قره‌سو شکل 
می‌گیرد. رودخانه گاماسیاب از بخش شمال شرقی و رودخانه قره‌سو 
از قسمت شمال ‌غربی حوضه از سرشاخه‌های فرعی زیادی شکل 
می‌گیرند. این دو رودخانه در انتهای دشت کرمانشاه به هم پیوسته 
رودخانه ‌سیمره  تلاقی  از  می‌دهند.  تشکیل  را  سیمره  رودخانه  و 
سرچشمه  مذکور  حوضه  شرقی  بخش  از  که  کشکان  رودخانه  و 
می‌گیرد.  شکل  دره‌شهر  دشت  انتهای  در  کرخه  رودخانه  می‌گیرد، 
تغییر  غرب  شمال  به سمت  حوضه  الیه  منتهی  در  کرخه  رودخانه 
جهت داده و به هورالعظیم می‌ریزد. در شکل 1 موقعیت زیرحوضه 

مطالعاتی در حوضه کرخه نشان داده شده است.
برای پیش‌بینی جریان ماهانه ورودی به سد کرخه در فصل زمستان، 
اطلاعات 32 ساله متغیرهای هواشناسی و هیدرولوژیکی شامل بارش 
متوسط ماهانه 9 ایستگاه بارش واقع در حوضه بالادست سد کرخه با 
تأخیر زمانی یک تا پنج ماه )موقعیت ایستگاه‌های بارش در شکل 1 
نشان داده شده است(، میزان سطح پوشش برفی (SAE5) در حوضه 
بالادست سد در سه ماه قبل از ماه مورد پیش‌بینی و جریان ماهانه 
ورودی به سد کرخه در پنج ماه قبل از ماه مورد پیش‌بینی در بازه 
زمانی 1392-1361 مورد بررسی قرار گرفتند و پیش‌بینی‌کننده‌های 
 (R2) همبستگی  ضریب  معیار  دو  اساس  بر  ماه  هر  برای  مناسب 
 6(MI)مشترک اطلاعات  شاخص  بزرگتر  مقادیر  و   0/5 از  بزرگتر 
میان  میزان همبستگی خطی و غیرخطی  نشان دهنده  ترتیب  به  که 
پیش‌بینی‌کننده‌ها و پیش‌بینی شونده‌ها هستند، استخراج شده و مورد 

استفاده قرار گرفتند.

روش انجام تحقیق
تحقیق حاضر در سه مرحله کلی انجام شده است که به صورت 

زیر می‌باشد:
مرحله اول: پیش‌بینی جریان ماهانه با استفاده از پنج مدل پیش‌بینی 

5- Snow Area Extent
6- Mutual Information
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کننده شناخته شده متفاوت به عنوان مدل‌های منفرد پیش‌بینی کننده 
جریان و براساس پیش‌بینی کننده‌های منتخب.

مرحله دوم: ترکیب نتایج حاصل از مدل‌های منفرد پیش‌بینی‌کننده 
جریان با استفاده از چهار استراتژی متفاوت شامل: 

الف( ترکیب مدل‌ها بر مبنای روش OWA و بر اساس استراتژی 
وزن‌دهی ثابت به مدل‌های منفرد 

ب( ترکیب مدل‌ها بر مبنای روش OWA و بر اساس استراتژی 
وزن‌دهی متغیر به مدل‌های منفرد

ج( ترکیب مدل‌ها با استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی
د( انتخاب بهترین مدل منفرد با کمترین خطا )این روش معادل با 

دادن وزن 1 به بهترین مدل و وزن صفر به سایر مدل‌ها است(
بر  فوق  استراتژی  چهار  از  حاصل  نتایج  ارزیابی  سوم:  مرحله 

اساس سه معیار ارزیابی شناخته شده و انتخاب بهترین نتیجه
الگوریتم مراحل انجام تحقیق در شکل 2 نشان داده شده است. 
در ادامه، روش انجام هر مرحله و هر استراتژی و مدل‌های بکار رفته 

در هر بخش شرح داده شده است:

مدل‌های منفرد پیش‌بینی جریان
با ساختاری  مبناء شناخته شده  در تحقیق حاضر، پنج مدل داده 
استفاده  پیش‌بینی جریان مورد  برای  منفرد  به عنوان مدل‌های  بهینه 
قرار گرفته‌اند. برای اجرای مدل‌های منفرد از داده‌های 22 و 10 سال 
به ترتیب برای آموزش )واسنجی( و آزمایش )صحت سنجی( مدل‌ها 
استفاده شده است. ساختار بهینه مدل‌ها با استفاده از روش صحت 
سنجی متقاطع (Cross- Validation) تعیین شده است. در این روش، 
به ازای هر مقدار از پارامتر مدل مورد نظر، مدل به تعداد داده‌های 
مشاهداتی موجود، آموزش داده و صحت سنجی می‌شود؛ به‌طوریکه 
در هر بار از این فرآیند، یک داده کنار گذاشته شده و مدل با سایر 

سنجی  صحت  داده،  آن  تخمین  برای  و  شده  داده  آموزش  داده‌ها 
می‌شود. در نهایت، مقداری از پارامتر مدل موردنظر به عنوان مقدار 
بهینه انتخاب می‌شود که سبب ایجاد حداقل میانگین خطا در مراحل 
صحت سنجی شود. در جدول 1، نام و نام اختصاری مدل‌ها و نام 
پارامترهای بهینه شده برای هر مدل بیان شده است. جزئیات بیشتر 

درباره ساختار مدل‌های منفرد در [2] موجود می‌باشد. 

شکل 1- موقعیت زیرحوضه مطالعاتی در حوضه کرخه
 Fig 1. Location Map of the Studied Subbasin in

 Karkheh Basin

شکل 2- الگوریتم مراحل تحقیق
Fig 2. Algorithm of This Paper
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استراتژی‌های ترکیب مدل‌های منفرد
OWA الف( وزن‌دهی بر اساس روش

 ،n ابعاد  با   (OWA) شده  رتبه‌بندی  وزنی  میانگین‌گیری  روش 
نگاشتی از Rn به R است که در آن، n تعداد معیارها )تعداد مدل‌های 
منفرد( است و برای هر معیار، وزنی به صورت wi (i=1,n) وجود 

دارد به طوریکه  [26]:
[ ]1,0w,1w i

n

1i
i ∈=∑

=                                        )1(

برای بکارگیری عملگر OWA برای پیش‌بینی جریان، فرض کنید 
مقدار جریان پیش‌بینی شده توسط مدل منفرد iام برابر با ai باشد. 

{ }n21 a,...,a,aA = آنگاه بردار نتایج حاصل از n مدل منفرد برابر با 
خواهد بود. در این صورت، بردار مرتب شده نزولی حاصل از بردار 
 ،B و بردار وزن‌های متناظر با بردار { }n21 b,...,b,bB = A برابر با 
عملگر  نهایت  در  بود.  خواهد   { }n21 w,...,w,wW = به صورت 

OWA به صورت زیر بر روی نتایج اعمال می‌شود:

	
∑
=

=
n

1i
iin21 bw)a,...,a,a(OWA
                          )2(

دقت  اساس  بر  منفرد  مدل‌های  ثابت،  وزن‌دهی  استراتژی  در 
نتایجشان به صورت نزولی مرتب می‌شوند و به هر مدل منفرد وزن 
در  می‌یابد؛  اختصاص  شده  زده  تخمین  مقادیر  تمامی  برای  ثابتی 
حالیکه در استراتژی وزن‌دهی متغیر، مقادیر تخمین زده شده توسط 
مدل‌ها در هر گام زمانی به صورت نزولی مرتب می‌شوند ودر نتیجه 
وزن مدل‌های منفرد به ازای هر یک از مقادیر تخمین زده شده، متغیر 

می‌باشد. 
در این روش، برای تعیین نحوه پراکندگی وزن‌ها حول مقدار میانه 

آنها، یاگر [26] پارامتر Orness را به صورت زیر تعریف نمود:

1)w(Orness0w)in(
1n

1)w(Orness
n

1i
i ≤≤−

−
= ∑

=    )3(
 :i n: تعداد عوامل وزن گیرنده )مدل منفرد(،  این رابطه،  که در 
شمارنده عوامل )مدل‌ها( و wi: وزن اختصاص داده شده به هر عامل 
)مدل منفرد( می‌باشد. مقادیر صفر و یک این پارامتر به ترتیب نشان 
دهنده وزن برابر با یک به بدترین و بهترین حالت )خروجی مدل( 
هستند. در این شرایط، وزن سایر مدل‌ها برابر با صفر خواهد بود. 
مقدار 0/5 برای این پارامتر نشان می‌دهند که یا همگی وزن‌ها برابر 
قرار  میانه  نرمال حول  توزیع  به صورت  وزن‌ها  اینکه  یا  و  هستند 
دارند. بنابراین مقادیر میان 0/5 و یک برای این پارامتر نشان می‌دهد 
که توزیع وزن‌ها دارای چولگی مثبت است و این بدین معناست که 

وزن بیشتری به مدل بهتر اختصاص یافته است. 
صورت  متفاوتی  شیوه‌های  به   OWA روش  در  وزن‌ها  تعیین 
می‌گیرد. یکی از معروف‌ترین آنها، خانواده‌ای از وزن‌های OWA با 
عنوان S-OWA است که توسط یاگر و فیلو  [25]در سال 1994 ارائه 
Orlike است.  Andlike و  نوع وزن‌دهی  این روش شامل دو  شد. 
 ،Orlike بیشترین وزن به بدترین حالت و در نوع ،Andlike در نوع
بیشترین وزن به بهترین حالت اختصاص داده می‌شود. بنابراین، در 
تحقیق حاضر، از روش Orlike استفاده شده است و بیشترین وزن 
بهترین جواب  و  ثابت(  )استراتژی وزن‌دهی  منفرد  مدل  بهترین  به 
)استراتژی وزن‌دهی متغیر( داده شده است. در روش Orlike، مقادیر 
وزن‌ها و عملگر OWA به ترتیب از روابط 4 و 5 محاسبه می‌شوند:

[ ]1,0,
n,...,2i),1(

n
1

1i,)1(
n
1

wi ∈α










=α−

=α+α−
=  )4(

جدول 1- نام و خصوصیات مدل‌های منفرد
Table 1. Name and Properties of Individual Models

نوع پارامترهای بهینه شده
Optimized Parameters

نام اختصاری
Acronyms

نام کامل
Complete Name

پارامتر تنظیم مدل )پارامتر سیگما(
Regularization Parameters (Sigma Parameter)

GRNN
شبکه عصبی رگرسیون تعمیم یافته

 Generalized Regression Neural
Network

)K وزن متغیرهای پیش‌بینی‌کننده و تعداد همسایگی‌ها )پارامتر
Weight of Predictors and Number of Neighbors (K)

KNN K نزدی‌کترین همسایگی
K-Nearest Neighbor Regression

وزن‌های اولیه و تعداد نورون‌های لایه میانی
 Initial Weights and Number of Neurons in Middle Layer

ANN شبکه عصبی مصنوعی
Artificial Neural Network

نوع تابع کرنل، پارامترهای تابع کرنل و پارامتر تنظیم مدل )پارامتر گاما(
 Kernel type, Kernel Parameters, and Regularization Parameter

(Gama)

SVR رگرسیون بردار پشتیبان
Support Vector Regression

ضریب متغیرهای پیش‌بینی‌کننده
Coefficient of Predictors LR

رگرسیون خطی
Linear Regression
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∑
=

α−+α=
n
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iiin21 a)1(

n
1)a(Max)a,...,a,a(OWA )5(

α در بازه صفر و یک  در رابطه 4، به ازای مقادیر مختلف پارامتر 
می‌توان به ترکیب متفاوتی از وزن‌ها دست یافت و به ازای مقادیر 
α، پارامتر اورنس )Orness( به ترتیب برابر  صفر و یک برای پارامتر
با 0/5 و یک خواهد شد؛ این امر نشان می‌دهد که در این روش به 
α، وزن بیشتری به مدل اول اختصاص می‌یابد.  ازای تمامی مقادیر
بر اساس وزن‌های محاسبه شده از رابطه 4، عملگر OWA از رابطه 
5 قابل محاسبه است؛ به‌طوری که وزن بهترین مدل )Max (ai)( که 
با  برابر  مدل‌ها  سایر  وزن  و   α با  برابر  است،   (i=1) آن،  برای 

می‌باشد. )1(
n
1

α−
مزیت تعیین وزن در روش OWA به سایر روش‌های تعیین وزن 
نظیر روش استکینگ و یا روش حداقل مربعات در این است که این 
 ،α روش به کاربر این امکان را می‌دهد که با توجه به مقدار پارامتر
اهمیت  به  با توجه  یابد و  از ترکیب وزن‌ها دست  تنوع وسیعی  به 
مدل‌ها، به هر مدل وزن مناسب را اختصاص دهد. همچنین، در این 
روش مقادیر وزن مدل‌ها به صورت مستقل از میزان خطای مدل‌ها 

تعیین می‌شود. 
ب( ترکیب مدل‌ها با استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی 

عصبی،  شبکه  روش  از  استفاده  با  منفرد  مدل‌های  ترکیب  برای 
آموزش  نوع  با   (MLP) لایه  سه  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  یک 
پیشخور و برگشت به عقب (FFBP) استفاده شده است. در این مدل، 
تعداد نورون‌های لایه میانی و وزن‌های اولیه هر نورون برای ترکیب 
روش صحت  از  استفاده  با  هرماه  جریان  کننده  پیش‌بینی  مدل‌های 
ورودی‌های  است.  شده  تعیین   (cross-validation) متقاطع  سنجی 
مدل شبکه عصبی: نتایج حاصل از پیش‌بینی جریان توسط مدل‌های 
منفرد و خروجی‌های آن: مقادیر واقعی جریان رودخانه در هر ماه 

می‌باشند و برای آموزش و آزمایش این مدل، از خروجی مدل‌های 
منفرد در دوره‌های واسنجی و صحت سنجی استفاده شده است.   

ج( انتخاب بهترین نتیجه مدل‌های منفرد
در این استراتژی، وزن یک، به بهترین مدل منفرد و وزن صفر به 

سایر مدل‌های منفرد اختصاص داده می‌شود.

روش‌های ارزیابی نتایج 
در تحقیق حاضر، برای ارزیابی نتایج پیش‌بینی‌های صورت گرفته 
شاخص  شامل  ارزیابی  معیار  سه  از  منفرد،  مدل‌های  طبقه‌بندی  و 
خطا   مربعات  متوسط  ریشه   ،(E) ساتکلیف  نش-  مدل  ارزیابی 
(RMSE) و ضریب همبستگی (R2)  که به ترتیب در روابط 6، 7 و 

8 نشان داده شده‌اند، استفاده شده است. 
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tŶ به ترتیب، مقادیر جریان مشاهداتی و  tY و  در روابط فوق، 
به ترتیب، میانگین مقادیر مشاهداتی و  Ŷ Y و  تخمین زده شده و 

تخمین زده شده و n: تعداد مشاهدات می‌باشد. 

جدول 2- نتایج پیش‌بینی جریان توسط مدل‌های منفرد در مرحله صحت سنجی
Table 2. Results of Streamflow Forecasting by Individual Models in Validation Phase

ماه پیش بینی آبدهی
Month

شاخص‌های ارزیابی مدل‌ها
Assessment Criteria

Individual Models مدل‌های منفرد

GRNNKNNANNSVRLR

دی
January

Nash-Sutcliff0.6990.5970.6780.8410.760

RMSE0.7260.8400.7500.5270.648

Correlation Coefficient0.9250.8330.8860.9260.895

بهمن
February

Nash-Sutcliff-0.0340.1210.0810.0670.178

RMSE1.2731.1731.2001.2091.135

Correlation Coefficient0.5310.6620.5740.5720.574

اسفند
March

Nash-Sutcliff0.1230.3560.3820.2310.080

RMSE0.7770.6660.6520.7280.796

Correlation Coefficient0.6350.6450.6560.6880.676
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نتایج و بحث
نتایج حاصل از اجرای مدل‌های منفرد

اجرای  برای  شد،  بیان  روش‌ها  و  مواد  بخش  در  که  همان‌طور 
برای آموزش  ترتیب  به  داده‌های 22 و 10 سال  از  منفرد  مدل‌های 
)واسنجی( و آزمایش )صحت سنجی( مدل‌ها استفاده شده است. از 
آنجایی که هدف این تحقیق، افزایش دقت نتایج در مرحله صحت 
سنجی است، نتایج حاصل از اجرای مدل‌های منفرد برای پیش‌بینی 

جریان در مرحله صحت سنجی در جدول 2 آورده شده است.
برای  تمامی مدل‌ها  همان‌طور که در جدول 2 مشاهده می‌شود، 
پیش‌بینی جریان دی‌ماه از کارایی خوبی برخوردار هستند به‌طوریکه 
مقادیر شاخص نش برای همه آنها بزرگتر از RMSE ،0/5 کوچکتر 
شده  شبیه‌سازی  و  مشاهداتی  مقادیر  همبستگی  ضریب  و   0/9 از 
از بیشترین کارایی   SVR این ماه، مدل بزرگتر از 0/8 می‌باشد. در 
برای پیش‌بینی جریان نسبت به سایر مدل‌ها برخوردار است. برای 
مقادیر  میان  همبستگی  ضریب  اگرچه  بهمن‌ماه،  آبدهی  پیش‌بینی 
شاخص  ولی  است،   0/5 از  بزرگتر  شده  شبیه‌سازی  و  مشاهداتی 
نش برای تمامی مدل‌ها کوچکتر از 0/۲ و شاخص RMSE بزرگتر 
پیش‌بینی‌های صورت  که  می‌دهد  نشان  امر  این  و  می‌باشد  یک  از 
گرفته توسط مدل‌های منفرد از دقت بالایی برخوردار نیست. در این 
ماه، مدل LR بهترین نتایج را ارائه داده است. دقت نتایج پیش‌بینی 
آبدهی اسفندماه توسط مدل‌های منفرد از بهمن ماه بیشتر و از دی 
ماه کمتر است. ضریب همبستگی میان نتایج حاصل برای این ماه و 
مقادیر مشاهداتی بزرگتر از 0/6، شاخص RMSE کوچکتر از یک و 
شاخص نش کوچکتر از 0/4 می‌باشد. در این ماه، بهترین نتایج متعلق 

به مدل ANN است. 
نتایج حاصل از پیش‌بینی آبدهی برای این سه ماه نشان می‌دهد که 
یک مدل منفرد به تنهایی توانایی ارائه بهترین پیش‌بینی را در همه 
ماه‌ها ندارد و نتایج حاصل از بهترین مدل‌های هر ماه نیز کاملا دقیق 
نیستند. از این‌رو لزوم بکارگیری چندین مدل منفرد و استراتژی‌های 

ترکیب مدل‌ها برای افزایش دقت پیش‌بینی‌ها وجود دارد.

نتایج حاصل از استراتژی‌های ترکیب مدل‌ها
Orlike استخراج وزن‌های مدل‌های منفرد با روش

در این بخش، وزن‌های حاصل از روش Orlike برای پنج مدل منفرد 
αاز 0/1 تا 0/9 از رابطه 3 استخراج و به صورت نمودار  به ازای مقادیر

α در شکل شماره 3 نشان داده شده است.   به تفکیک مقادیر
در شکل 3، محور افقی نماینده وزن مدل‌ها است که از w1 تا w5 به 
ترتیب به بهترین تا بدترین مدل منفرد )ازنظر میزان خطا( اعمال می‌شود 
شکل  این  در  می‌باشد.  وزن‌ها  مقدار  دهنده  نشان  عمودی  محور  و 
α، وزن  مشاهده می‌شود که در روش Orlike، به ازای تمامی مقادیر
مدل اول از سایر مدل‌ها بیشتر و وزن سایر مدل‌ها با هم برابر است. 
αبرابر با 0/1 برای  در این روش، وزن بهترین مدل از 0/28 به ازای 

αبرابر با 0/9 تغییر می‌نماید. تا 0/92 به ازای 
 OWAاستراتژی وزن‌دهی ثابت به مدل‌های منفرد بر مبنای عملگر
و مقایسه آن با دو استراتژی شبکه عصبی و انتخاب بهترین مدل منفرد

مبنای عملگر  بر  منفرد  به مدل‌های  ثابت  استراتژی وزن‌دهی  در 
نتایج در مرحله صحت سنجی و  بر مبنای  OWA، مدل‌های منفرد 
نشان‌دهنده  که   RMSE و  ساتکلیف  نش-  شاخص  دو  اساس  بر 
میزان خطای پیش‌بینی هستند، به صورت نزولی از بهترین به بدترین 
 ،Orlike مدل مرتب شده و با استفاده از وزن‌های حاصل از روش
وزن‌دهی و ترکیب شدند. نتایج حاصل از این استراتژی )استراتژی 
۱( در جدول‌ ۳ آورده شده و با نتایج حاصل از دو استراتژی ترکیب 
مدل‌ها با شبکه عصبی )استراتژی ۳( و انتخاب بهترین مدل منفرد 

)استراتژی ۴( در مرحله صحت سنجی مقایسه شده است.
در جدول 3 مشاهده می‌شود که برای پیش‌بینی آبدهی دی‌ماه، در 
α، دقت نتایج  استراتژی 1 به ازای مقادیر 0/4 تا 0/9 برای پارامتر
بر اساس هر سه معیار ارزشیابی نش- ساتکلیف، RMSE و ضریب 
همبستگی نسبت به نتایج حاصل از بهترین مدل منفرد )استراتژی 4( 
افزایش یافته است و بیشترین افزایش دقت در نتایج به ازای مقدار 
درصد   2/4 حالت  این  در  که  است  داده  αرخ  پارامتر  برای   0/7
افزایش در معیار ارزیابی نش صورت گرفته است. این در حالی ‌است 

Orlike شکل ۳- نمودار وزن‌های ایجاد شده بر اساس روش
Fig 3. The Graph of the Weights Produced Based on  Orlike Method
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نتایج )استراتژی 3( دقت  که بکارگیری شبکه عصبی برای ترکیب 
نتایج بهترین مدل منفرد را افزایش نداده است. 

برای پیش‌بینی آبدهی بهمن ماه، بکارگیری استراتژی 1 به ازای 
α و نیز استراتژی 3 )بکارگیری شبکه عصبی( دقت  تمامی مقادیر
نتایج را نسبت به نتایج بهترین مدل منفرد )استراتژی 4( افزایش داده 
به  نسبت  بالاتری  دقت  از   3 استراتژی  نتایج  ماه،  این  برای  است. 
استراتژی 1 برخوردار است؛ به طوریکه در استراتژی 3، دقت نتایج 
به ازای معیار نش، 68 درصد نسبت به بهترین مدل منفرد افزایش 
یافته است. در حالیکه، در استراتژی 1، بهترین نتایج متعلق به مقدار 
درصد   10/7 نش،  معیار  آن،  ازای  به  و  αاست  پارامتر برای   0/3
نسبت به بهترین مدل منفرد افزایش پیدا کرده است. در این حالت، 
ضریب همبستگی میان مقادیر واقعی و مدل شده بیشتر از دو حالت 

αاست.    0/4 و 0/5 برای پارامتر
همچنین، جدول 3 نشان می‌دهد که برای پیش‌بینی آبدهی اسفند 
α ارتقایی در نتایج  ماه، بکارگیری استراتژی 1 به ازای تمامی مقادیر
حالیکه،  در  است؛  نکرده  ایجاد  منفرد  مدل  بهترین  نتایج  به  نسبت 
بر  5/8 درصد  میزان  به  نتایج  ارتقای  استراتژی 3 سبب  بکارگیری 
حسب شاخص نش نسبت به بهترین مدل منفرد شده است.                     
با مقایسه بهترین نتایج در استراتژی 1 می‌توان دریافت که اگرچه 
α، وزن بهترین مدل افزایش می‌یابد، ولی  با زیاد شدن مقدار پارامتر 
ترتیب  به   α پارامتر  برای  مقادیر 0/7 و0/3  ازای  به  نتایج  بهترین 
برای دی‌ماه و بهمن‌ماه رخ داده است. این بدان معناست که در سایر 
مدل‌های منفرد )غیر از بهترین مدل منفرد( نیز نتایج مطلوبی وجود 

افزایش دقت  این مدل‌ها، سبب  نتایج  به  دارد که وزن‌دهی مناسب 
نتایج نهایی پیش‌بینی جریان می‌شود.

در  که  می‌دهد  نشان   3 و   1 استراتژی  از  حاصل  نتایج  مقایسه 
ماه‌های بهمن‌ و اسفند، عملکرد استراتژی 3 بهتر از استراتژی 1 است 
در حالیکه در دی‌ماه، نتایج استراتژی 1 به ازای تمامی مقادیر پارامتر

αبهتر از استراتژی 3 می‌باشد.
عملگر  مبنای  بر  منفرد  مدل‌های  به  متغیر  وزن‌دهی  استراتژی 
OWA و مقایسه آن با دو استراتژی شبکه عصبی و انتخاب بهترین 

مدل منفرد
توسط مدل‌های  پیش‌بینی شده  مقادیر جریان  استراتژی،  این  در 
منفرد در هر گام زمانی بر اساس میزان خطا نسبت به مقادیر واقعی 
خطا(  بیشترین  به  خطا  کم‌ترین  )از  صعودی  صورت  به  جریان، 
منظم شده و توسط وزن‌های حاصل از روش Orlike وزن‌دهی و 
با یکدیگر ترکیب شدند. نتایج حاصل از این استراتژی )استراتژی 
2( در جدول‌ 4 آورده شده و با نتایج حاصل از دو استراتژی ترکیب 
مدل‌ها با شبکه عصبی )استراتژی ۳( و انتخاب بهترین مدل منفرد 

)استراتژی ۴( در مرحله صحت سنجی مقایسه شده است.
همان‌طور که در جدول 4 مشاهده می‌شود، برای پیش‌بینی آبدهی 
 ،α دی‌ماه، در استراتژی 2 به ازای مقادیر 0/3 تا 0/9 برای پارامتر 
دقت نتایج بر اساس هر سه شاخص ارزیابی مدل‌ها نسبت به بهترین 
مدل منفرد افزایش یافته است و بیشترین افزایش دقت به ازای مقدار 
نتایج بر  این حالت دقت  αرخ داده است و در  پارامتر  0/8 برای 
اساس معیار نش- ساتکلیف، 7/8 درصد نسبت به نتایج بهترین مدل 

Orlike جدول ۳- نتایج ترکیب مدل‌ها با استراتژی وزن‌دهی ثابت بر اساس روش
 Table3. Results of Model Fusion Using Specific Weighting Based on Orlike Method

ماه پیش‌بینی 
آبدهی

Month

شاخص‌های 
ارزیابی
نتایج

 Assessment

Criteria

OWAاستراتژی1: وزن‌دهی ثابت با روش
Strategy 1. Specific Weighting Using OWA

استراتژی ۳
Strategy 3

استراتژی ۴
Strategy 4

α
= 

0.
1

α
= 

0.
2

α
= 

0.
3

α
= 

0.
4

α
= 

0.
5

α
= 

0.
6

α
= 

0.
7

α
= 

0.
8

α
= 

0.
9

ترکیب مدل‌ها با 
شبکه عصبی

 Model Fusion

Using ANN

انتخاب بهترین 
مدل منفرد

 Best IFM

Selection

دی
January

Nash-Sutcliff0.8090.8260.8400.8500.8570.8600.8610.8570.8510.5960.841

RMSE0.5780.5520.5300.5130.5010.4940.4940.4990.5110.8410.527

Correlation0.9370.9370.9370.9360.9350.9340.9320.9300.9280.8320.926

بهمن
February

Nash-Sutcliff0.1920.1950.1970.1970.1970.1960.1930.1890.1840.2990.178

RMSE1.1251.1231.1221.1211.1221.1231.1251.1271.1311.0481.135

Correlation0.6490.6430.6360.6290.6210.6120.6030.5940.5840.7180.574

اسفند
M

arch

Nash-Sutcliff0.3080.3200.3320.3430.3520.3600.3670.3740.3790.4040.382

RMSE0.6910.6840.6780.6730.6680.6640.6600.6570.6540.6410.652

Correlation0.6800.6780.6760.6740.6720.6690.6660.6630.6600.7000.656
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منفرد افزایش یافته است؛ ولی همان‌طور که در بخش قبل نیز مشاهده 
شد، بکارگیری استراتژی 3 )ترکیب مدل‌ها با شبکه عصبی( سبب 

ارتقای دقت نتایج بهترین مدل منفرد نشده است.
همچنین، برای پیش‌بینی آبدهی بهمن‌ماه، با بکارگیری استراتژی 
α، دقت نتایج بر حسب هر سه معیار  2 به ازای تمامی مقادیر پارامتر 
ارزیابی نتایج نسبت به بهترین مدل منفرد افزایش یافته است. در این 
این  در  که  است   0/9 با  αبرابر  به متعلق  نتیجه  بهترین  استراتژی، 
درصد   132 ساتکلیف،  نش-  معیار  حسب  بر  نتایج  دقت  حالت، 
نسبت به بهترین مدل منفرد افزایش یافته است. مقایسه نتایج حاصل 
از استراتژی 2 و 3 برای پیش‌بینی جریان بهمن‌ماه نشان می‌دهد که 
بر اساس معیارهای نش- ساتکلیف و RMSE، دقت نتایج حاصل از 
α، بیشتر از دقت  استراتژی 2 به ازای مقادیر 0/4 تا 0/9 برای پارامتر 
نتایج حاصل از استراتژی 3 می‌باشد؛ به‌طوریکه به ازایα برابر با 
0/9، دقت نتایج استراتژی 2، 38 درصد بیشتر از استراتژی 3 است.

نتایج پیش‌بینی آبدهی اسفندماه نیز نشان می‌دهد که در استراتژی 
α، دقت نتایج نسبت به  2 به ازای مقادیر 0/3 تا 0/9 برای پارامتر
استراتژی‌های 3 و 4 به ازای هر سه معیار ارزیابی افزایش یافته است 
این  در  که  است  داده  0/9 رخ  با  برابر   αازای به  نتیجه  بهترین  و 
حالت، دقت نتایج، 44/5 درصد نسبت به استراتژی 3 و 53 درصد 

نسبت به استراتژی 4 بهبود یافته است.

مقایسه نتایج حاصل از استراتژی 2 با استراتژی‌های 3 و 4 برای 
هر سه ماه نشان می‌دهد که این استراتژی توانسته است در هر سه ماه 
دقت نتایج را به‌طور چشمگیری بهبود بخشد و از آنجایی که در این 
به  بهترین  از  منفرد  مدل‌های  نتایج  زمانی،  گام  هر  در  استراتژی، 
α برابر با  بدترین مرتب و وزن‌دهی می‌شود، بهترین نتایج در مقادیر
نتایج  بهترین   ،4 شکل‌  نمودارهای  در  می‌دهد.  رخ   0/9 و   0/8
استراتژی‌های 1وOrlike(1)( 2 و Orlike(2)( با نتایج استراتژی‌های 

3 و 4 برای ماه‌های دی، بهمن و اسفند مقایسه شده است. 
)روش  شده  استاندارد  نرمال  آبدهی  مقادیر   4 شکل  در 
در  واقعی  است(  شده  انجام  نرمال  توزیع  شیوه  به  استانداردسازی 
مقابل مقادیر پیش‌بینی شده توسط استراتژی‌های ترکیب مدل‌ها به 
این  در  است.  ترسیم شده  در دوره صحت سنجی  ماه  تفکیک سه 
شکل مشاهده می‌شود که در هر سه ماه، نتایج حاصل از استراتژی 
مشاهداتی  مقادیر  به  استراتژی‌ها  سایر  به  نسبت   (Orlike (2))  2
نزدی‌کتر و دارای خطای کمتر می‌باشد. برای پیش‌ینی آبدهی بهمن 
ماه، نتایج در تمامی سال‌ها بجز سال 1384 از دقت مناسبی برخوردار 
است به نحوی که با حذف نتیجه این سال از سایر نتایج، دقت نتایج 
به  افزایش می‌یابد و شاخص نش- ساتکلیف  توجهی  قابل  به‌طور 
مقدار 0/778، 0/918، 0/692 و 0/757 به ترتیب برای استراتژی‌های 

یک تا چهار می‌رسد.

Orlike جدول 4- نتایج ترکیب مدل‌ها با استراتژی وزن‌دهی متغیر بر اساس روش
 Table 4. Results of Model Fusion Using Specific Weighting Based on Orlike Method

ماه پیش‌بینی 
آبدهی

Month

شاخص‌های 
ارزیابی
نتایج

 Assessment

Criteria

OWAاستراتژی2: وزن‌دهی متغیر با روش
Strategy 2. Specific Weighting Using OWA

استراتژی ۳
Strategy 3

استراتژی ۴
Strategy 4

α
= 

0.
1

α
= 

0.
2

α
= 

0.
3

α
= 

0.
4

α
= 

0.
5

α
= 

0.
6

α
= 

0.
7

α
= 

0.
8

α
= 

0.
9

ترکیب مدل‌ها با 
شبکه عصبی

 Model Fusion

Using ANN

انتخاب بهترین 
مدل منفرد

 Best IFM

Selection

دی
January

Nash-

Sutcliff
0.8160.8400.8600.8760.8890.8990.9040.9070.9050.5960.841

RMSE0.5670.5290.4950.4650.4400.4210.4090.4040.4070.8410.527

Correlation0.9410.9440.9470.9490.9510.9520.9530.9540.9540.8320.926

بهمن
February

Nash-

Sutcliff
0.2250.2590.2910.3190.3440.3660.3850.4010.4130.2990.178

RMSE1.1021.0771.0541.0331.0140.9970.9820.9690.9591.0481.135

Correlation0.6670.6770.6850.6930.6990.7050.7090.7130.7160.7180.574

اسفند
M

arch

Nash-

Sutcliff
0.3370.3780.4160.4510.4830.5130.5390.5630.5840.4040.382

RMSE0.6760.6550.6340.6150.5970.5790.5630.5490.5360.6410.652

Correlation0.7040.7240.7430.7590.7740.7860.7970.8070.8160.7000.656
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نتیجه‌گیری
ورودی  جریان  بالاخص،  رودخانه  جریان  بلندمدت  پیش‌بینی 
ایفا  منابع آب  بلندمدت  در مدیریت  کلیدی  نقش  به مخازن سدها 
می‌کند. از این‌رو، افزایش دقت این نوع پیش‌بینی از اهمیت ویژه‌ای 
جلگه  کشاورزی  آب  تأمین  اهمیت  به  توجه  با  است.  برخوردار 
خوزستان توسط آب موجود در شبکه سد کرخه برای کشت بهاره و 
تأمین این آب توسط جریان زمستانه، در این مقاله، پیش‌بینی جریان 
قرار  ارزیابی  مورد  زمستان  فصل  در  کرخه  سد  به  ورودی  ماهانه 

گرفته است. 
پیش‌بینی  از  نتایج حاصل  دقت  ارتقای  برای  تحقیق حاضر  در   
استفاده  کننده  پیش‌بینی  مدل‌های  ترکیب  دیدگاه  از  ماهانه  جریان 
شده است. برای این منظور، پنج مدل داده مبناء شامل شبکه عصبی 
بردار  رگرسیون  یافته،  تعمیم  رگرسیون  عصبی  شبکه  مصنوعی، 
پشتیبان، k نزدی‌کترین همسایگی و رگرسیون خطی با ساختار بهینه 
به عنوان مدل‌های منفرد پیش‌بینی جریان برای هر ماه مورد استفاده 
قرار گرفتند و بر اساس پیش‌بینی‌کننده‌های منتخب برای هر ماه اجرا 

شدند. 
بر  جدید  وزن‌دهی  استراتژی  دو  مدل‌ها،  کردن  ترکیب  برای 
شامل   (OWA) شده  رتبه‌بندی  وزنی  میانگین‌گیری  روش  مبنای 
مدل‌های  نتایج  ترکیب  برای  متغیر  و  ثابت  وزن‌دهی  استراتژی‌های 
منفرد استفاده شده و نتایج آنها با دو استراتژی ترکیب مدل‌ها با شبکه 

عصبی و استراتژی انتخاب بهترین نتیجه مدل‌های منفرد مقایسه شده 
است. 

از  وزن‌ها  تعیین  برای  متغیر  و  ثابت  وزن‌دهی  استراتژی‌های  در 
روش Orlike استفاده شده است که در آن، وزن‌ها به صورت مستقل 

از میزان خطای مدل‌های منفرد تعیین می‌شود. 
نتایج حاصل از این تحقیق نشان می‌دهد که:  

• مدل‌های رگرسیون بردار پشتیبان (SVR)، رگرسیون خطی 	
(LR) و شبکه عصبی مصنوعی (ANN) به عنوان بهترین مدل‌های 
منفرد برای پیش‌بینی جریان به ترتیب در ماه‌های دی، بهمن و اسفند 

شناخته شدند. 
• استراتژی 1 سبب ارتقای نتایج پیش‌بینی جریان در ماه‌های 	

دی و بهمن به ترتیب به میزان 2/4 و 10/7 درصد نسبت به نتایج 
بهترین مدل منفرد بر حسب شاخص نش شده است ولی در اسفند 
ماه ارتقایی در نتایج ایجاد نگرده است. این استراتژی فقط در دی‌ماه 

توانسته است، نتایج حاصل از شبکه عصبی را بهبود بخشد.
• نتایج 	 در  ارتقایی  دی‌ماه  در  عصبی(  )شبکه   3 استراتژی 

ایجاد نکرده است در حالیکه در بهمن ماه و اسفندماه به ترتیب به 
بر  منفرد  مدل  بهترین  نتایج  ارتقای  سبب  درصد   5/8 و   68 میزان 

اساس شاخص نش شده است. 
• استراتژی 2 سبب ارتقای قابل ملاحظه در نتایج پیش‌بینی 	

جریان در تمامی ماه‌ها نسبت به هر دو استراتژی 3 و 4 شده است به 

شکل 4- مقایسه بهترین نتایج حاصل از استراتژی‌های ترکیب مدل‌ها برای پیش‌بینی آبدهی ماه‌های دی، بهمن و اسفند
Fig 4. Comparison of the Best Results of Model Fusion Strategies for Streamflow Forecast in January, February, and March
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نحوی که این استراتژی دقت نتایج را بر حسب شاخص نش نسبت 
به شبکه عصبی 51/8، 38/1 و 44/5 درصد و نسبت به بهترین مدل 
منفرد 7/6، 132 و 52/9 درصد به ترتیب در دی، بهمن و اسفندماه 

بهبود داده است.
• مقایسه نتایج استراتژی 1 و 2 نیز نشان می‌دهد که استراتژی 	

2 در هر سه ماه نتایج بهتری نسبت به استراتژی 1 ایجاد نموده است 
به نحوی که این استراتژی دقت نتایج را نسبت به استراتژی 1 بر 
ترتیب در  به  حسب شاخص نش، 5/11، 109/64 و 54/1 درصد 

دی، بهمن و اسفندماه ارتقا داده است. 
با توجه به نتایج به دست آمده در تحقیق حاضر، می‌توان گفت که 
منفرد  مدل‌های  به  متغیر  وزن‌دهی  اساس  بر  مدل‌ها  ترکیب  استراتژی 
می‌تواند به طور قابل توجهی دقت نتایج پیش‌بینی را بهبود بخشد. علت 
برتری این استراتژی نسیت به استراتژی شبکه عصبی در این است که 
و  می‌بیند  آموزش  منفرد  مدل‌های  خروجی‌های  بوسیله  عصبی  شبکه 
بر  منفرد  مدل‌های  نتایج  در  موجود  که خطای  می‌شود  سبب  امر  این 
آموزش شبکه عصبی اثر گذارد؛  ولی در روش ارائه شده در این مقاله، 
وزن‌ها مستقل از میزان خطای مدل‌ها محاسبه می‌شوند و وزن مدل‌های 
امر  این  تغییر می‌نماید.  میزان خطا،  بر حسب  منفرد در هر گام زمانی 
سبب می‌شود که دقت نتایج استراتژی 2 از دقت نتایج حاصل از شبکه 

عصبی بیشتر شود.
همچنین، مزیت تعیین وزن در روش OWA به سایر روش‌های تعیین 
وزن نظیر روش استکینگ و یا روش حداقل مربعات در این است که 
به   ،α پارامتر به مقدار  با توجه  امکان می‌دهد که  به کاربر  این روش 
تنوع وسیعی از ترکیب وزن‌ها دست یابد و با توجه به اهمیت مدل‌ها، به 
این روش  در  این،  بر  دهد. علاوه  اختصاص  را  مناسب  وزن  مدل  هر 
مقادیر وزن مدل‌های منفرد به صورت مستقل از میزان خطای مدل‌ها 
تعیین می‌شود و این امر سبب می‌شود که قابلیت‌های موجود در نتایج 

تمامی مدل‌های منفرد بکار گرفته شود.

تشکر و قدردانی
ایران  آب  منابع  مدیریت  شرکت  و  تهران  دانشگاه  از  بدین‌وسیله 
تهیه  و  تحقیق  این  انجام  امکانات لازم جهت  و  داده‌ها  تأمین  دلیل  به 

مقالات آن تشکر و قدردانی می‌نماییم.
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Abstract 

Assessment of Ordered Weighted Averaging Strategies in Combination of
Streamflow Forecasting Models Case study: Karkheh River 
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Monthly streamflow forecasting plays an important role in long-lead water resources planning and 
management. In the current paper, model fusion technique has been used in order to increase the accuracy 
of monthly streamflow forecast of Karkheh River at the entrance of Karkheh reservoir in winter. For this 
purpose, five models including: Artificial Neural Network (ANN), Generalized Regression Neural Network 
(GRNN), Support Vector Regression (SVR), K-Nearest Neighbor (KNN), and Linear Regression (LR) 
with optimized structure have been applied as individual forecasting models (IFMs). In order to combine 
the IFM models, two model fusion strategies including constant and variable weighting based on ordered 
weighted averaging (OWA) have been performed, where the Orlike method has been applied to determine 
the weights of IFMs. The results show that variables weighting strategy is more performable than constant 
weighting strategy in order to promote the accuracy of the forecast results. In addition, the comparison of 
the two strategies including model fusion with artificial neural network and selecting the best IFM reveals 
that variable weighting strategy can significantly promote the accuracy of the forecast results than the 
latest strategies; such that this strategy increases the accuracy of the results 51.8, 38.1, and 44.5 percent as 
compared to ANN model fusion, and 7.6, 132, and 52.9 percent as compared to the best IFM for January, 
February, and March, respectively.

Keywords: Model fusion, Ordered Weighted Averaging, Variable Weighting, Orlike Method, Karkheh. 
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