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Abstract 
Introduction: Precisely predicting the time and cost of completing 
projects is vital because the lack of a proper estimation will be 
accompanied by an irrational upsurge in the exact execution costs 
compared to the set budget. Using the earned value method (EVM) to 
predict the time and cost of projects is prevalent. However, using this 
method alone highlights good accuracy in predicting time and cost of 
projects. Consequently, models based on EVM were developed. 
Methods: The present article was developed using the EVM method 
and hybrid algorithms to predict the time and cost of completing 
projects. To attain this goal, the data from four dams, A, B, C, and D, 
were used to build models, and the data of the under-construction 
dam E were used to validate the models resulting from the modeling 
stage. To this end, the parameters earned schedule (Month), earned 
value ($), actual progress (%), and actual cost (%) are used as inputs 
for predicting time and for predicting cost, as well as these 
parameters, time is also defined as input of hybrid algorithms. 
Findings: Comparing the consequences of the hybrid algorithms in 
the training and test stage designates the high accuracy of the 
LSSVM-PSO model compared to the LSSVM-GA. The low variance in 
the error values of these two stages for this model suggests its high 
generalization ability on unseen data. The use of these hybrid models 
in forecasting the time for the E dam gave a prior warning for the 
delay in the completion of the project in the first month. Likewise, in 
cost predicting, the LSSVM-PSO and LSSVM-GA models issued an 
early warning in the seventh and ninth months, respectively, for the 
non-conformity of the project cost with the planned cost. This is 
while the Kalman filter stated the primary warning to predict the 
project's completion time in the seventh month, and this model gave 
no warning regarding the planned cost. Comparing these results with 
the periodical reports of the E dam construction project designates 
the excellent performance of hybrid models, particularly the LSSVM-
PSO model. 
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Extended Abstract 
Introduction 

It is hard to complete a project on time with 
a planned cost. Project monitoring and 
control include project progress processes 
so that potential problems are recognized 
over time and, if indispensable, operations 
are considered to resolve them. To this end, 
it is essential to frequently measure and 
evaluate the project performance and 
determine its variance from the planned 
baseline. The primary prediction before the 
start of the project is considered the basic 
plan for completing the project in the 
indicated time and budget. From the time the 
project starts, the project performance is 
assessed in line with time and cost compared 
to the initial plan. The challenges in 
construction projects have obliged project 
managers to use techniques and models to 
control and predict their cost and time. 
According to this forecast, the project 
manager determines that the project needs 
minor alteration or significant adjustment 
and problem-solving. Though, advanced 
techniques are not used for this aim. This 
leads to not correctly forecasting the cost 
and completion time of the projects and, as a 
result, inappropriate control of the project. 
Consequently, numerous researchers have 
used statistical analysis methods such as 
multiple regression, methods based on 
probabilities such as Monte Carlo 
simulation, and methods based on artificial 
intelligence. 
 

Materials and Methods  
To carry out this study, information on four 
dam projects' timing and costs built in 
different regions of Iran was collected. 
Because of the confidentiality of their 
information, these dams were named A, B, C, 
and D. These dams have a total of 383 data 
points that were considered for the training 
of intelligent hybrid models and 306 data 
points (80% of the total data) were 
considered for the training stage and 77 data 
points (20% of the total data) for the hybrids 
model test. Data from another dam (dam E) 
will also validate the models. Fifteen months 
have passed since the construction of the E 
dam began, and the progress report for the 

fifteenth month has been submitted. 
Consequently, there are 15 data points 
available for this dam. Based on the plan and 
preliminary design presented, the complete 
construction of this dam will take about 31 
months and cost about 590,146.82 dollars. 
Accompanied by LSSVM-GA and LSSVM-COA 
hybrid models, the Kalman filter will also be 
used to forecast the completion time and 
cost of the E project. To apply these models, 
it is essential to calculate the obtained value 
indices for the collected data. 
 
Findings 
Cumulative distribution functions (CDFs) 
have been used in the article to designate the 
input and output data (time and cost 
forecast). CFD for Earned Schedule (ES) is 
about 22% for ES < 6.6 and about 53% for 
6.6 < ES < 37.8, 28% for EV < 209323, and 
about 56% for 209323 < EV < 14020973 and 
for the rest of the data this value, EV > 
14020973 is about 16%. The CFD value for 
Time (t) as t < 14 is about 14%, and for 14 < 
t < 85, it is about 54%, and for the rest of the 
data, this value for t > 85 is about 32%. The 
value of CFD for Cost Ratio (CR) as CR < 
0.039 is about 18%, and for 0.039 < CR < 
0.666, it is about 65%, and for the rest of the 
data, this value of ES > 0.666 is about 17%. 
Regarding this analysis, CFDs are usually 
distributed for four variables ES, EV, t, and 
CR. 
The CFD value for Actual Progress (AP) in 
the form of AP < 0.0027 is about 33%, and 
for 0.0027 < AP% < 0.037, it is about 60%, 
and for the rest of the data, this value AP > 
0.037 is about 7%. The value of CFD for 
Actual Cost (AC) as AC < 0.0015 is about 
35%, and for 0.0015 < AC < 0.058, it is about 
79%, and for the rest of the data, this value 
AC > 0.058 is about 4%. According to this 
analysis, CFDs are not generally distributed 
for these two parameters. 
 

Discussion 
To do modeling, first, the type of kernel 
function must be determined for the LSSVM 
algorithm. Applying simple LSSVM with 
diverse kernel functions based on the RMSE 
criterion disclosed that LSSVM with RBF 
kernel function has higher accuracy in 
estimating cost ratio and EDAC than other 
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kernel functions. On the other hand, it can be 
understood that the error of models with 
RBF and MLP kernel functions is 
meaningfully less than models with 
Polynomial and Linear kernel functions. This 
shows that there is a complex nonlinear 
relationship between inputs and outputs. 
By setting the controllable parameters of 
PSO and GA optimization algorithms and 
applying hybrid LSSVM with these 
algorithms on the training data, it was 
shown that both optimization algorithms 
converged to the solution in less than 50 
iterations. The cross-diagram evaluation of 
LSSVM-PSO and LSSVM-GA algorithms 
revealed that both models have high 
performance in the training and testing 
stages. The results attained by applying 
these algorithms to the validation data also 
have good accuracy. However, the 
dispersion of data points in this stage is more 
than in the training and test stages. 
Comparing the RMSE values for LSSVM-PSO 
and LSSVM-GA algorithms in estimating the 
completion time of projects by stages 
designates that the error of LSSVM-PSO in all 
three stages of training, testing, and 
validation is lower than LSSVM-GA. 
Furthermore, the slight difference between 
the error values in this model's two training 
and testing stages compared to LSSVM-GA 
shows the ability to generalize this model to 
other projects or unseen data. The higher 
accuracy of the LSSVM-PSO model compared 
to LSSVM-GA in the validation stage 
approves this claim. 
The predicted EDAC profile based on LSSVM-
PSO and LSSVM-GA hybrid models for the 
validation data (E dam project) indicated 
that the lower limit values predicted by both 
algorithms are more than planned. This 
shows that the project did not proceed 
according to the plan in the first month. 
Examining the reports of this project has 
also designated the same. Both algorithms 
mutually cover the project's completion time 
of 52 to 62 months from its initiation. 
Indeed, the output value of LSSVM-PSO and 
LSSVM-GA models show the project 
completion time as 57 and 59 months, 
respectively. 
Scrutinizing the distribution of data points in 
the cross diagram of the actual and predicted 
cost ratio values of LSSVM-PSO and LSSVM-

GA hybrid models for training, testing, and 
validation stages revealed that both models 
perform well in target parameter prediction. 
However, the LSSVM-GA model performed 
better in the test phase. The comparison of 
the error values of these models by stages 
shows that the LSSVM-PSO model has a 
better performance than the other model. 
The slight variance between the error values 
of the training and testing stages in the 
LSSVM-PSO model compared to the LSSVM-
GA model is indicative of the ability to 
generalize the model to other projects, and 
the excellent performance of this model in 
the validation stage confirms this statement. 
The projected cost profile for the E dam 
construction project based on EDAC was 
calculated with the help of LSSVM-PSO and 
LSSVM-GA models. Regarding the lower 
error of the LSSVM-PSO model compared to 
the LSSVM-GA model in these two stages, the 
range of changes between the lower and 
upper limits is smaller. Based on these 
calculations, the LSSVM-PSO model has 
issued an initial warning in the seventh 
month for the project cost to be far from the 
planned cost. This is while the results of the 
LSSVM-GA model issued this initial warning 
in the ninth month. The continuance of the 
forecasting process likewise reveals that the 
tools used by the project manager could not 
issue this initial warning to revise the 
operational plan. According to the 
construction reports review of this dam, the 
managers have confirmed the increase in the 
costs of the termination of the operation in 
the 13th month since the beginning of the 
project. 
The probability profile of EDAC and the cost 
obtained from the Kalman model for project 
E disclosed that regarding this model's 
output, the project's completion time up to 
the fifth month from the start time was 
according to the plan. Nonetheless, over 
time, the predicted completion time is 
significantly different from the planned time 
for the project, so in the seventh month, the 
model issues an initial warning for taking 
more time to complete the project than the 
planned time. The output of the Kalman 
model for the cost of completing the project 
is in line with the planned cost, but from the 
tenth month onwards, the cost projected by 
the model gradually deviates from the 
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planned cost. This model has not issued any 
warning for irretrievable deviation of the 
project completion cost from the planned 
cost. 
 
Conclusion 
The current study used LSSVM-PSO and 
LSSVM-GA hybrid algorithms to predict 
project completion time and cost. The data 
from four built dams were used to develop 
these models. These data were divided into 
training data (80% of the total data) and test 
data (20% of the total data). The data of 
another dam, whose progress report was 
submitted until the 15th month, was used to 
validate the developed models. Next, the 
Kalman filter was used for the validation 
data to evaluate the hybrid models in time 
and cost prediction. 
Using hybrid algorithms revealed that they 
have good accuracy in the model training 
and testing phase to predict the time and 
cost of completing the projects. Likewise, the 
low difference between the LSSVM-PSO 
model in these two stages indicated the high 
generalizability of this model compared to 
the LSSVM-GA model, which was confirmed 
by the excellent performance of this model in 
the validation stage. Regarding the results of 
applying these two models on the E dam for 
EDAC, it was found that the LSSVM-PSO and 
LSSVM-GA models predicted the 
impossibility of completing the project 
within the planned period by announcing 
the early warning in the first month. This 
finding is in line with the periodic reports 
recorded for this project. The result of 
applying these two models for cost 
prediction also disclosed the better 
performance of the LSSVM-PSO model in the 
training and test stages. The low error 
variance between the training and test 
stages also showed the high generalization 
capability of this model compared to the 
LSSVM-GA model on unseen data. Applying 
these models to the E dam data strongly 
confirmed this claim. The early warning for 
the deviation of the project completion cost 
from the planned cost for the E dam in the 
LSSVM-PSO and LSSVM-GA models was 
issued in the seventh and ninth months, 
respectively. Based on the output of the 

LSSVM-PSO and LSSVM-GA model, the 
completion time of the E dam project is 
predicted to be 57 and 59 months, 
respectively, and the completion cost is 
1014000 and 1054000 dollars, respectively. 
In the meantime, the result of applying the 
Kalman filter in the time prediction on the 
validation data announces the initial 
warning for schedule delay in the seventh 
month. However, it does not announce a 
warning for increasing the project cost more 
than the planned program's cost. The 
Kalman model predicts the completion time 
and cost of the E dam project in the 15th 
month as 52 months and 623 thousand 
dollars, respectively. 
Comparing the hybrid models with the 
Kalman model discloses that the hybrid 
models have more acceptable results with 
the periodic reports provided for the E 
project due to the training based on several 
dams' data. Unquestionably, it should be 
noted that regarding the delays that were 
used in several projects in the training phase 
of hybrid models, the resulting models are 
very conservative. This is while the Kalman 
model was developed only based on the 
project's limited data and past trends. 
Consequently, using hybrid models, 
particularly LSSVM-PSO, is exceedingly 
recommended to predict the time and cost of 
project completion. 
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 مقاله پژوهشی

ه بینی زمان و هزینبکارگیری دانش مدیریت پروژه و الگوریتم هیبریدی در پیش

 های سدسازیتکمیل پروژه
 2و1پور سرخابیرامین وفائی،  2و1رسول جانی ، *2و1فرد مرادی نیاسینا ، 1رضا بخشی

 دانشگاه آزاد اسلامی، تبريز، ايرانگروه مهندسی عمران، واحد تبريز، -1
 های نرم، واحد تبريز ، دانشگاه آزاد اسلامی، تبريز، ايرانمرکز تحقیقات رباتیک و فناوری -2

 91/91/9199تاریخ دریافت: 

 62/99/9199تاریخ داوری: 

 91/99/9196تاریخ پذیرش: 

 کیدهچ

و اهرم باشد. اين دمی از دو فاکتور زمان و هزينه : يکی از وظايف مدير پروژه، کنترل پروژه با استفادهمقدمه

 باشد.می از مهمترين کلیدهای کنترلی پروژه به منظور استفاده بهینه از منابع

ینی بهای هیبريدی برای پیشدر اين تحقیق روش جديدی با بکارگیری ارزش کسب شده و الگوريتم: روش

نج بندی پداده شد. برای اين منظور گزارشات مالی و زمانهای سد سازی توسعه زمان و هزينه تکمیل پروژه
گردآوری شدند. ارزش کسب شده، پیشرفت واقعی، برنامه کسب شده و هزينه واقعی  Eو  A ،B ،C ،Dسد 

به عنوان ورودی  (Dتا  Aبرای هر ماه از گزارشات اين سدها استخراج شد. سپس از پارامترهای چهار سد )
بینی زمان با استفاده از الگوريتم حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان ای پیشهايی بردر توسعه مدل

(LSSVMو تلفیق شده با الگوريتم )های بهینه( سازی ازدحام ذراتPSO( و ژنتیک )GA.استفاده گرديد ) 

از  LSSVM-PSOهای در مرحله آموزش نشان داد که الگوريتم مقايسه نتايج حاصل از اين مدل : هایافته

ای هکننده هزينه با استفاده از الگوريتمبینیدقت بالاتری برخوردار است. در ادامه برای توسعه مدل پیش
ه عنوان ها نیز ببینی شده توسط مدلبر پارامترهای ورودی استفاده شده در مرحله، زمان پیش هیبريدی علاوه
از دقت  LSSVM-PSOنشان داد که الگوريتم  ها تعريف شد. مقايسه نتايج اين مرحله نیزورودی الگوريتم

های توسعه داده شده، اين ها برخوردار است. در ادامه برای اعتبارسنجی مدلبالاتری نسبت به ساير مدل
استفاده شد. نتايج نشان داد که الگوريتم  Eبینی زمان و هزينه در پروژه ساخت سد ها برای پیشمدل

LSSVM-PSO های هیبريدی از دقت بالاتری در تخمین زمان اتمام پروژه برخوردار منسبت به ساير الگوريت
است.  های ساخت سدبینی زمان ساير پروژهاست که نشان دهنده قابلیت تعمیم بالای اين مدل برای پیش

 Eبینی هزينه اتمام پروژه ساخت سد اين در حالی است که برخلاف انتظار اين مدل از دقت کمتری در پیش
بینی هزينه از پیچیدگی بالاتری برخوردار دهد پیشبرخوردار است که نشان می MLP-PSOه مدل نسبت ب

ها در اين مسئله بايستی با احتیاط بیشتری صورت گیرد. برای ارزيابی بیشتر نتايج است و بکارگیری مدل
شد که  پروژه استفادهبینی زمان و هزينه های هیبريدی از روش احتمالاتی فیلتر کالمن نیز برای پیشمدل

 های هیبريدی است.های حاصل از الگوريتمنتايج آن حاکی از دقت بالاتر مدل
مان بینی زهای مرسوم به پیشتواند با دقت بالاتری نسبت به روشمی LSSVM-PSOمدل : گیرینتیجه

  و هزينه پروژه بپردازد.
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 مقدمه
ريزی شبببده بندی مناسبببب با هزينه برنامهتکمیل يک پروژه در زمان

های اسبببتفاده از مدلبسبببیبار دشبببوار اسبببت و اين امر مسبببتلزم 
است.  بندی با پیشرفت پروژهکننده دقیق و بروزرسبانی زمانبینیپیش

د توانبینی اولیبه زمبان تکمیل پروژه میوجود هر گونبه خابا در پیش
بودجه انجام پروژه را تحت شعاع قرار دهد. برای اين منظور لازم است 

 ابی قرار گیرد وگیری و مورد ارزيعملکرد پروژه به صورت منظم اندازه
نی بیريزی شبده مشخ  گردد. پیشواريانس آن از خط مبنای برنامه

اولیه قبل از آغاز پروژه به عنوان طرح مبنا برای تکمیل پروژه در زمان 
شود و از زمان شروع پروژه، عملکرد پروژه و بودجه مشخ  لحاظ می

یرد. گرار میبه لحاظ زمانی و هزينه نسبت به طرح اولیه مورد ارزيابی ق

ها را های سببباخت و سببباز، مديران پروژههای موجود در پروژهچالش
ینی بهايی برای کنترل و پیشها و مدلمجبور به اسبببتفاده از تکنیک

بینی، مدير پروژه ها نموده اسببت. براسببان اين پیشهزينه و زمان آن
ح اکند که پروژه نیاز به اصبببلاح جزئی دارد يا نیاز به اصبببلتعیین می

[. محققان بسببیاری به اسببتفاده از 1اسبباسببی و حل مشببکلات دارد  
 هایهای تجزيه و تحلیل آماری نظیر رگرسببیون چندگانه، روشروش
های هوش سببازی مونت کارلو و روشبر احتمالات مانند شبببیهمبتنی

های جديد رائه مدلها و ااند. تداوم در اين پژوهشمصنوعی روی آورده
دهد که هنوز به يک مدل جامع و با دقت مناسب که برای نشبان می

 1ل جدوکارفرما و پیمانکار رضايت بخش باشد حاصل نشده است. در 
 به برخی از تحقیقات انجام گرفته اشاره شده است.

 
 بینی زمان و هزینه پروژهمطالعات انجام شده برای پیش -9جدول 

 محققین روش مورد استفاده بینیشاخص های پیش بینینوع پیش

 [2  آتالا و هگز های عصبی و رگرسیونشبکه متغیرهای محیای هزينه ساختمان

 های ساختمانويژگی هزينه ساختمان
های عصبی و روش رگرسیونی، شبکه
 بر مورداستنتاج مبتنی

 [4 کیم و همکاران 

 [3 می ويلموت و های عصبیشبکه مختصات برنامه اولیه پروژه هزينه اتوبان

های زمان پروژه با داده
 مصنوعی

 [5  کیم و رينشمیت فیلتر کالمن و روش بیزين های ارزش کسب شدهشاخ 

 هزينه ساختمان
 متغیرهای مربوط به ساختمان،
 مکان و شرايط ساخت وساز

 [1 سونمز  های عصبیشبکه

 احتمال موفقیت هزينه و
 زمان ساختمان

 متغیر مربوط به وضعیت 13
 ابتدايی پروژه

 [7 وانگ و همکاران  ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی

 های ارزش کسب شدهشاخ  هزينه ساختمان
ريتم فازی و الگوماشین بردار پشتیبان، مناق 
 ژنتیک

 [8 چنگ و همکاران 

 [0  واترز و وانگوک روش رگرسیون بردار پشتیبان های ارزش کسب شدهشاخ  زمان و هزينه

 [19 کیم  روش بیزين های ارزش کسب شدهشاخ  هزينه پروژه

 [11 مرتاجی و همکاران  تحلیل نقاه تغییر های ارزش کسب شدهشاخ  زمان و هزينه پروژه

زمان و هزينه پروژه با 
 های مصنوعیداده

 [12 اخباری  سازی مونت کارلو و شبکه عصبیشبیه های ارزش کسب شدهشاخ 

 [14 جیانگ  شبکه عصبی پسرو به همراه انتخاب ويژگی متغیر از وضعیت ابتدايی پروژه 1 هزينه پروژه

 [13 نجفی و همکاران  اعداد خاکستری های ارزش کسب شدهشاخ  زمان و هزينه پروژه

 [15 سلاان و اشرفی  های آماریروش های ارزش کسب شدهشاخ  زمان و هزينه پروژه

 زمان و هزينه پروژه
متغیر مربوط به وضعیت ابتدايی  8

 پروژه
 [11 خلف و همکاران  سازی ازدحام ذراتالگوريتم بهینه
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کاهش ريسک تخمین 
 زمان و هزينه پروژه

 [17  اسدآبادی و زويکیل گیری چند معیارهتصمیم بندبکارگیری مفهوم طبقه

 های ارزش کسب شدهشاخ  زمان و هزينه پروژه
با  یشبکه عصبی پرسپترون چند لايه هیبريد

 سازی ابتکاریهای بهینهالگوريتم
 [18 بخشی و همکاران 

 
های اندکی به دهد که در پژوهشارزيابی ماالعات پیشین نشان می

 بینی همزمان زمان و هزينه اتمام پروژه پرداخته شده است. علاوهپیش
بینی زمان های آماری و هوش مصنوعی در پیشبر اين مقايسه روش
های هوشمند است. از میان ها، حاکی از دقت بالای مدلو هزينه پروژه

های هوشمند، شبکه عصبی و ماشین بردار پشتیبان بیشتر مورد روش
-ای بهینههها با الگوريتماستفاده قرار گرفته است. هیبريد اين الگوريتم

ماالعات نشان داده است که استفاده از سازی فراابتکاری در ساير 
های آموزش دهنده موجب های فرابتکاری به عنوان الگوريتمالگوريتم

همکاران . بخشی و [21 -29 -10 گردد های نهايی میبهبود دقت مدل
های هیبريدی شبکه عصبی پرسپترون چند لايه با الگوريتم از مدل [18 

بینی زمان و هزينه پروژه استفاده ژنتیک و ازدحام ذرات برای پیش
-بهینه بینی کننده وهای پیشکردند و نشان دادند که هیبريد الگوريتم

اين بینی بهبود ببخشد. برها را در فرآيند پیشتواند عملکرد آنساز می
اسان، در اين ماالعه از هیبريد حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان 

(1LSSVMبا الگوريتم )های بهینه( 2سازی ازدحام ذراتPSO و ژنتیک )
(3GAبرای پیش )های سدسازی با بکارگیریبینی زمان و هزينه پروژه 

استفاده خواهد شد که براسان دانش ما های ارزش کسب شده شاخ 
بینی زمان و هزينه پروژه بکار نرفته است. بنابراين تاکنون برای پیش

-LSSVMتوان گفت نوآوری تحقیق در استفاده از مدل هیبريدی می

PSO  وGA-LSSVM 22  بینی زمان و هزينه پروژه استدر پیش.] 
 

 ام مطالعهروش انج
 هایبندی و هزينهبه منظور انجام اين ماالعه اطلاعات مربوط به زمان

های چهار سد ساخته شده در نواحی مختلف ايران گردآوری انجام پروژه
 D و A, B, Cها، اين سدها شد که به دلیل محرمانه بودن اطلاعات آن
نقاه داده هستند که  484نامگذاری شدند. اين سدها در مجموع دارای 

های هیبريدی هوشمند در نظر گرفته شدند و از اين برای آموزش مدل
نقاه  77کل داده( برای مرحله آموزش و  %89نقاه داده ) 491تعداد 
های هیبريدی لحاظ شدند. از کل داده( برای آزمون مدل %29داده )
ها استفاده ( نیز برای اعتبارسنجی مدلEديگر  )يعنی سد  های سدداده

پانزده ماه میگذرد و گزارش  Eخواهد شد. از شروع عملیات احداث سد 
نقاه داده  15پیشرفت ماه پانزدهم آن ارائه شده است؛ بنابراين تعداد 

برای اين سد موجود است. براسان برنامه و طرح اولیه ارائه شده احداث 
دلار هزينه  82/509131ماه زمان و در حدود  41د حدود کامل اين س

های دربر خواهد داشت. در اين ماالعه برای اعتبارسنجی نتايج مدل
یل پروژه بینی زمان و هزينه تکمهیبريدی، از فیلتر کالمن نیز برای پیش

 
1 Least Square Support Vector Machine 
2 Particle Swarm Optimization 

E ها و سازی دادهبهره برده خواهد شد. در ادامه به تشريح آماده
، ماابق با روش يدی مورد استفاده در اين ماالعههای هیبرالگوريتم

 پرداخته خواهد شد. ،1انجام کار نشان داده شده شکل 

 
 فرآیند انجام مطالعه. -9شکل 

 

 هاسازی دادهآماده
های ارزش کسب شده برای مدلسازی زمان اتمام پروژه از ورودی

(EVMپیشرفت واقعی، برنامه ،)( ريزی کسب شدهESM و هزينه ) واقعی

استفاده خواهد شد. بنابراين برای اطلاعات گردآوردی شده از عملیات 

ها استخراج شدند. های سد، بصورت ماهانه اين دادهساخت پروژه

پیشرفت و هزينه واقعی مورد استفاده در اين ماالعه بصورت درصدی 

 ريزی شده اولیه در نظر گرفته شده است.از زمان و هزينه برنامه

ارزش  -بندی کسب شده روی سه متغیر عملکردی پايهروش زمان
(، PVريزی شده )( و ارزش برنامهAC(، هزينه واقعی )EVکسب شده )

کیه ت -به منظور ارزيابی اينکه پروژه کجاست و کجا قرار بوده باشد
دارد. با استفاده از اين متغیرها کارايی يک پروژه از نظر شاخ  عملکرد 

 و شاخ  عملکرد هزينه( SPI=EV/PVبندی )زمان
 (CPI= EV/ACاندازه )بینی ارزش کسب شده شود. پیشگیری می

براسان اين اصل بنیادی است که عملکرد گذشته، بهترين شاخ  در 
دسترن برای قضاوت در مورد عملکرد آينده پروژه است. برای نمونه، 
زمانی که کارايی آينده مشابه کارايی گذشته در نظر گرفته شود، تخمین 

مام با مشخ  بودن بودجه در زمان ات t (EAC(t))در زمان تکمیل 
(BAC و کارايی هزينه گزارش شده در زمان )t ذيل ، به صورت راباه

 :[25- 23 – 24  شودمحاسبه می

3 Genetic Algorithm 
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(1)  𝐸𝐴𝐶(𝑡) = 𝐵𝐴𝐶/𝐶𝑃𝐼(𝑡) 

ماتريس عملکردی، مشابه ارزش کسب ريزی روی روش ارزش برنامه
زی ريريزی کسب شده روی واريانس برنامهشده، تکیه دارد؛ اما برنامه

روی بعد زمان بجای بعد ارزش منحنی پیشرفت تجمعی تمرکز دارد. 
ريزی شده ( به عنوان زمان برنامهES(t))  tريزی در زمان ارزش برنامه

 tش شده در زمان ( گزارEV(t)برای تکمیل ارزش حاصل شده )
شود. با مشخ  بودن منحنی ارزش گیری تعريف میگزارش
، t( در زمان EV(t)( و ارزش کسب شده )PV(t)ريزی شده )برنامه

ES(t)   25- 23 – 24  شودمحاسبه می (2)با راباه:] 

(2) 𝑃𝑉(𝐸𝑆(𝑡)) = 𝐸𝑉(𝑡)        𝑜𝑟      𝐸𝑆(𝑡)

= 𝑃𝑉[𝐸𝑉(𝑡)]−1 

، tبینی شده در زمان ( پیشEDAC(t)زمان تخمینی در اتمام پروژه )
ريزی کسب ( و برنامهPDريزی شده پروژه )براسان ترم مدت برنامه

 [.24  ((4)شود )راباه محاسبه می tشده در زمان 

(4) 𝐸𝐷𝐴𝐶(𝑡) = 𝑡 +
𝑃𝐷 − 𝐸𝑆(𝑡)

𝐸𝑆(𝑡)/𝑡
=

𝑃𝐷

𝐸𝑆(𝑡)/𝑡
 

 

 کنندهبینیهای پیشالگوریتم
دقت بالا، سرعت بالای حل مسئله و همچنین مصرف کمتر به دلیل 

الگوريتم حداقل مربعات خاا ماشین بردار  [21  منابع محاسباتی
استفاده خواهد  کنندهبینیپیش الگوريتماين از  تحقیق، در اين پشتیبان

رده ها از فیلتر کالمن نیز بهره بشد. البته برای ارزيابی نتايج اين روش
ها پرداخته خواهد خواهد شد. در ادامه به تشريح هر يک از اين الگوريتم

 شد.

 منفیلتر کال
فیلتر کالمن يک الگوريتم بازگشتی است که برای تخمین وضعیت 

ر استفاده داحقیقی، اما پنهان سیستم دينامیکی در حضور مشاهدات نوفه

اتی ای دارد و نیازمند قدرت محاسبشود. فیلتر کالمن فرم نسبتاً سادهمی

و کنترل  بینیکوچکی است. از اينرو به صورت گسترده در مسائل پیش

 .[27  مورد استفاده قرار گرفته است

های دينامیکی بر سیستممبتنی 4هافیلتر کالمن برای تخمین حالت

شود. فرآيند مدل ارزيابی حالت خای در فرمت فضای حالت استفاده می

 [:28 شود به صورت ذيل تعريف می kتا زمان  k-1از زمان 

(3) 𝑥𝑘 = 𝐹𝑥𝑘−1 + 𝐵𝑢𝑘−1 + 𝑤𝑘−1 

ماتريس انتقال حالت است که روی بردار حالت قبلی، يعنی  Fکه در آن 

𝑥𝑘−1شود و ، اعمال میB  ماتريس کنترل ورودی است که روی بردار

بردار نوفه فرآيند است که فرض  𝑤𝑘−1شود و اعمال می 𝑢𝑘−1کنترل 

، يعنی Qشود دارای توزيع گوسی با میانگین صفر با کوواريانس می

𝑤𝑘−1~𝒩(0,Q).است ، 

راباه بین حالت و مشاهدات در گام فعلی زمان با جفت شدن مدل 

 [.20  شودتوصیف می (5)فرآيند با مدل مشاهدات به صورت راباه 

(5) 𝑧𝑘 = 𝐻𝑥𝑘 + 𝜈𝑘  

 
4 states 

بردار نوفه  𝜈𝑘ماتريس مشاهدات و  𝐻بردار مشاهدات،  𝑧𝑘که در آن 
شود دارای توزيع گاوسی با میانگین صفر مشاهدات است که فرض می

 ، باشد.𝜈𝑘~𝒩(0,R)، يعنی Rو کوواريانس 
 

 حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان
یری گهای بردار پشتیبان ابزارهای محاسباتی قدرتمند برای يادماشین

بندی و تخمین توابع نظارت شده هستند که برای حل مسائل طبقه

روش بردار ، [49  اندمعرفی شدهوال غیرخای توسط سويکین و وندل

زی محدب، ساپشتیبان برای رگرسیون به منظور حل يک مسئله بهینه

ريزی کوادراتیک، فرموله شده است. اين امر بلخ  يک مسئله برنامه

𝜀در نتیجه بکارگیری تابع  − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 وپنیک حاصل می-

سازی به عنوان نامعادله مقید فرموله و در شود که در آن، مسئله بهینه

های غیرخای نگاشت به منظور ارتباط فضای ويژگی Mercerشرايط 

شود. يکی از معايب برداری میشده به تابع کرنل انتخاب شده، بهره

ل يک دلیل ح رگرسیون بردار پشتیبان هزينه محاسباتی بالای آن به

ريزی کوادراتیک است. معرفی نسخه حداقل مربعات مسئله برنامه

رگرسیون بردار پشتیبان يک پیشرفت بزرگ برای رفع اين عیب بوده 

است. در واقع، در اين نسخه نیاز به حل يک سیستم خای به جای 

ريزی کوادراتیک در رگرسیون بردار پشتیبان استاندارد مسئله برنامه

 است.

𝑥𝑖}در نظر گرفتن يک ديتاسببت آموزش با  . yi}. 𝑖 = 1,2, ⋯ ,𝑁 که ،
𝑥𝑖بعبد  nهبای ورودی دارای در آن داده  ∈ 𝑅𝑛  و داده خروجی يک
𝑦𝑖بعدی   ∈ 𝑅 در يک الگوريتم رگرسبیون بردار پشتیبان، رگرسیونی ،

شببکل  (1)از فرمول بردارهای ماشببین پشببتیبان به صببورت راباه 
 گیرد.می
(1) 𝑦 = 𝑤𝑇𝜙(𝑥) + 𝑏 

های تابع کرنلی است داده 𝜙(𝑥)ترم بايان و  bبردار وزن،  𝑤که در آن 
رنل کند. تابع کورودی را به فضای ويژگی با ابعاد بالاتر نگاشت می

، تابع شعاعی پايه و پرسپترون چند لايه ایتواند خای، چند جملهمی
 .شودسازی میکمینه (7)نیز به صورت راباه  𝐶باشد. تابع هزينه 

(7) min 𝐶(𝑤. 𝑒) =
1

2
𝑤𝑇𝑤 +

1

2
𝛾 ∑ 𝑒𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 

Subject to: 𝑦 = 𝑤𝑇𝜙(𝑥) + 𝑏 + 𝑒𝑖  

پارامتر تنظیم است که برای بدست آوردن مدلی با دقت بالا  𝛾در اينجا 
نیاز است مقدار بهینه آن تعیین شود. اين پارامتر بین کاهش خاای 

سازی معمولا با کند. اين بهینهيادگیری و صافی سازش ايجاد می
 شود.حل می (8)الگوريتم لاگرانژين فرموله شده به شکل راباه 

(8) 

𝐿(𝑤. 𝑏. 𝑒. 𝛼) =
1

2
‖𝑤‖2 + 𝛾 ∑ 𝑒𝑖

2

𝑁

𝑖=1

− ∑ 𝛼𝑖{𝑤𝑇𝜙(𝑥) + 𝑏 + 𝑒𝑖

𝑁

𝑖=1

− 𝑦𝑖} 
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ند. توانند مثبت يا منفی باشمضرب لاگرانژی هستند که می 𝛼𝑖که در آن 
 (13)تا  (0)تاکلر که در روابط -های برابری کاهنها با محدوديتاين

 [.41 شوند اند تعیین میلیست شده

𝜕𝐿

𝜕𝑤
= 0 → 𝑤 = ∑ 𝛼𝑖𝜑(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (0) 

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 0 → ∑ 𝛼𝑖 = 0

𝑁

𝑖=1

 (19) 

𝜕𝐿

𝜕𝑒𝑖
= 0 →  𝛼𝑖 = 𝛾𝑒𝑖   ,    𝑖 = 1,2, … ,𝑁 (11) 

𝜕𝐿

𝜕𝛼𝑖
= 0 → 𝑤𝑇𝜑(𝑥𝑖) + 𝑏 + 𝑒𝑖 − 𝑦

= 𝛾𝑒𝑖     ,    𝑖 = 1,2, … ,𝑁 

(12) 

 بنابراين بردار وزن به صورت زير حاصل خواهد شد:

𝑤 = ∑ 𝛼𝑖𝜑(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

= ∑ 𝛾𝑒𝑖𝜑(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

 (14) 

های های خای از مضارب لاگرانژی برای دادهها به عنوان ترکیبوزن

، (1)در راباه  (14)شوند جايگذاری راباه ورودی آموزش تعريف می

𝐾(𝑥𝑖شود که در آن می (13)منجر به ايجاد راباه  , 𝑥)  تابع کرنل

باشد. عملکرد حداقل مربعات رگرسیون بردار پشتیبان بسیار وابسته می

 .[29  به تابع کرنل مورد استفاده و مقادير هايپر پارامترها است

𝑦 = ∑ 𝛼𝑖𝜑(𝑥𝑖)𝑇

𝑁

𝑖=1

𝜑(𝑥) + 𝑏

= ∑ 𝛼𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥) + 𝑏

𝑁

𝑖=1

 

(13) 

 سازیهای بهینهالگوریتم
یق و های دقتوان به دو دسته الگوريتمسازی را میهای بهینهالگوريتم
ق قادر های دقیبندی نمود. هرچند الگوريتمهای تقريبی طبقهالگوريتم

به يافتن جواب بهینه به صببورت دقیق هسببتند اما در مورد مسببائل 
سبازی سخت کارايی لازم را ندارند. در اينگونه مسائل استفاده از بهینه
ريبی های تقسبببازی فرابتکاری از دسبببته الگوريتمهای بهینهالگوريتم

ر دتواند از دقت و کارايی بالايی برخوردار باشد. نشان داده است که می
و  سبببازیاين مابالعبه، ببه دلیل نیاز به تنظیمات کمتر، راحتی پیاده

 سببازی ازدحام ذراتهمچنین کارايی بالای محاسببباتی الگوريتم بهینه
از اين الگوريتم برای آموزش الگوريتم حداقل مربعات ماشبببین  [41 

برای قیببان نتببايج اين بهره برده خواهببد شبببد.  بردار پشبببتیبببان
ار پشبببتیبان با هیبريدسبببازی، الگوريتم حداقل مربعات ماشبببین برد
سبببازی نههای بهیالگوريتم ژنتیک، که يکی از پرکاربردترين الگوريتم

در ادامه به تشبببريح هر يک از اين اسبببت، نیز هیبريد خواهد شبببد. 
 الگوريتم پرداخته خواهد شد.

 الگوریتم ژنتیک
های جستجوی تصادفی هستند که های ژنتیک الگوريتمالگوريتم

برای کپی مکانیزم انتخاب و ژنتیک  های انجام شدهبراسان تلاش

ای، ها بر روی ساختارهای رشتهاند. اين الگوريتمطبیعی توسعه داده شده
کنند که با گذر زمان ماابق مانند ساختارهای بیولوژيکی، عمل می

ها با استفاده از نرخ تغییر ساختار اطلاعات تصادفی قواعد بقای بهترين
ی هر نسل، يک رشته جديد با استفاده از بخش يابند. از اينرو، درتغییر می
 شود.ترين اعضای مجموعه قديمی ايجاد میاز مناسب

هبای تماملی با ايجاد يک الگوريتم ژنتیبک همباننبد سببباير الگوريتم
غاز اند آها که به صبورت تصبادفی تولید شدهجمعیت اولیه از کروموزم

شببوند و به می ها با تابع هدف ارزيابیشببود. سببپس اين کروموزممی
ای که دارند در های والدين براسببان مقدار تابع هزينهعنوان کروموزم

 هايی که دارایکنند. شبببانس کروموزمفرآيند تولید مثل شبببرکت می
ت. در ها بیشتر اسمقدار هزينه کمتری هستند نسبت به ساير کروموزم

با  .شودهای فعلی استفاده میادامه از عملگر جهش برای ترکیب جواب
توجه به ماهیت تصادفی اين عملگر احتمال گیر افتادن در نقاط بهینه 

ین تواند تضمگرايی میرسباند. اسبتفاده از نخبهمحلی را به حداقل می
نمبايبد که با اعمال اين فرآيند بهترين جمعیت بعدی حداقل به خوبی 

 .[42  جمعیت فعلی خواهد بود
ترين ( يکی از مهمPSOسببببازی ازدحببام ذرات )البگوريتم بهینببه

سبازی هوشبمند در حوزه هوش ازدحامی است که های بهینهالگوريتم

توسبط کندی و ابرهارت ارائه شبد. اين الگوريتم متاهیورستیک برای 

لگوريتم در ا [.44 سبازی توابع پیوسبته غیرخای مناسبب است بهینه

سبازی ازدحام ذرات اعضای جمعیت به صورت مستقیم با هم در بهینه

ارتبباط هسبببتند و از طريق اشبببتراک اطلاعات با يکديگر و يادآوری 

 .[29  پردازندبهترين جواب خود، به حل مسئله می

ت مکانی اسببسببازی ازدحام ذرات تعیین موقعیت هدف الگوريتم بهینه

کبه به ازای آن تابع هزينه دارای کمترين مقدار اسبببت. اين الگوريتم 

متشبکل از تعدادی ذرات است که هر کدام دارای پنج ويژگی سرعت 

(V( موقعیببت ،)x( هزينببه، بهترين موقعیببت ،)Pb و کمترين هزينببه )

هسبتند. در اولین تکرار، سرعت و موقعیت هر ذره به صورت تصادفی 

شود. هزينه اسبان موقعیت آن،  مقدار هزينه مشبخ  میتعیین و بر

بدست آمده در تکرار اول به عنوان کمترين هزينه و موقعیت فعلی هر 

شبببوند. براسبببان ذره به عنوان بهترين موقعیت آن در نظر گرفته می

( 𝐺𝑏مقايسببه کمترين هزينه هر ذره با سبباير ذرات، بهترين موقعیتی )

شود. در اجتماع ذرات اسببت مشخ  می که دارای کمترين هزينه در

ام براسان موقعیت، سرعت و بهترين i( سرعت ذره t+1تکرار بعدی )

( با tموقعیبت خود و همچنین بهترين موقعیت اجتماع در تکرار قبلی )

 شود.تعیین می (17)استفاده از راباه 

𝑉𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤𝑉𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑃𝑏𝑖(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡))

+ 𝑐2𝑟2(𝐺𝑏(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) 
(17) 

وزنی است که به عنوان اينرسی شناخته شده و برای  wدر اين راباه: 
بترتیب   c2 و  c1شود. می تنظیم سرعت ذرات در هر تکرار استفاده

اعداد تصادفی  𝑟2و  𝑟1ضريب يادگیری فردی و اجتماعی هستند و ، 
 [.44  باشند[ می1،  9يکنواخت در بازه  
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موقعیت جديد ذره در تکرار فعلی به اندازه سرعت جديد از موقعیت در 
به وضوح  (18)تکرار قبلی فاصله خواهد داشت. اين فرآيند در راباه 

 نشان داده شده است.
𝑥𝑖(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑉𝑖(𝑡 + 1) (18)  
براسان موقعیت جديد، هزينه برای هر ذره مجدد محاسبه و با مقايسه 

کمترين هزينه خود، در صورتی که کمترين هزينه بیشتر هزينه جديد با 
از هزينه در تکرار فعلی باشد مقدار کمترين هزينه و بهترين موقعیت 
ذره بروزرسانی خواهد شد. همزمان با اعمال اين عملیات هزينه فعلی 
هر ذره نیز با کمترين هزينه اجتماع در تکرار قبلی مقايسه خواهد شد و 

ر هزينه فعلی ذره کمتر از هزينه اجتماع باشد مقدار در صورتی که مقدا
بهترين موقعیت اجتماع نیز به روزرسانی خواهد شد. اين عملیات تا 

 يابد.رسیدن به شرط خاتمه ادامه می
 

 نندهکبینیساز و پیشهای بهینههیبرید الگوریتم
، اختصاص مقادير LSSVMبر، تعیین نوع تابع کرنل مناسب در علاوه

ها را به شدت تحت شعاع قرار مناسب به هايپرپارامترها نیز عملکرد آن

بنابراين همراه با تعیین نوع تابع کرنل مناسب، لازم است مقادير  دهد.می

ای به هايپرپارامترها تخصی  داده شود. از طرفی ماالعات انجام بهینه

یک تسازی کلاسیک و متاهیوريسهای بهینهشده در مقايسه الگوريتم

ابی يهای متاهیوريستیک از قدرت بالايی در دستنشان داد که الگوريتم

به جواب بهینه در مسائل غیرخای و پیچیده برخوردارند. بنابراين از 

سازی مقادير و برای بهینه GA ،PSOهای متاهیوريستیک الگوريتم

 هايپر پارامترها استفاده خواهد شد.

براسان روش سعی و خاا  LSSVMرنل در اين ماالعه ابتدا، نوع تابع ک
تعیین خواهد شد. براين اسان تعداد هايپرپارامترها يا به عبارتی تعداد 

ود. شسازی مشخ  میهای بهینهگیری در الگوريتممتغیرهای تصمیم
سازی مقاديری را برای هايپرپارامترها های بهینهدر هر تکرار، الگوريتم

ای هر تعیین شده، مدلسازی با دادهتعیین خواهند کرد. براسان مقادي
ده گیری ششود. با مقايسه خروجی مدل با مقادير اندازهآموزش انجام می
شود. اين مقدار خاا به الگوريتم متاهیوريستیک خاا محاسبه می
زی ساشود تا براسان تابع هدف تعريف شده )کمینهبازخورد داده می

ق دی بهبود يابد. اين حلقه تا محقخاا( مقادير هايپرپارامترها در تکرار بع
شدن شرط خاتمه در جريان است. براسان مقادير هايپرپارامترها در 

های آزمون مورد ارزيابی قرار آخرين تکرار، مدل ايجاد شده و با داده
 .2Error! Reference source not foundشکل خواهد گرفت. 

کننده ینیبهای پیشسازی با الگوريتمهای بهینهنحوه هیبريد الگوريتم
 دهد.را در قالب فلوچارت نشان می

 

پارامترهای  نحوه تعیین مقادیر بهینه هایپر -6شکل 

ای هبینی کننده با استفاده از الگوریتمهای پیشالگوریتم

 سازی فراابتکاریبهینه

 نتایج
بینی زمان و هزينه برای انجام مدلسبببازی هوشبببمند به منظوره پیش

بندی و هبای خام مربوط به زمانتکمیبل پروژه، ابتبدا براسبببان داده

بندی کسببب شده های انجام شبده در هر ماه، پارامترهای زمانهزينه

هزينه واقعی )%(، )ماه(، ارزش کسب شده )دلار(، پیشرفت واقعی )%(، 

برخی  4و  2زمان )ماه( و نسبببت هزينه محاسبببه شببدند. در جداول 

های آماری توصبببیفی برای پارامترهای ورودی و هدف به شببباخ 

ارائه  های هیبريدیبینی زمبان و هزينه با الگوريتمترتیبب برای پیش

شببده اسببت. با توجه به ناهمگونی مقیان و واحد پارامترهای ورودی، 

بین صببفر و يک نرمالايز شببدند.  (10)ها با اسببتفاده از راباه دهاين دا

ه که نسبببت هزين -البته بجای هزينه در اين ماالعه از نسبببت هزينه

انجام شده تجمعی تا ماه مورد محاسبه به مقدار هزينه لازم برای اتمام 

 استفاده شد. -باشدهای آتی براسان برنامه اولیه میپروژه در ماه

𝑋𝑛 =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
 (10)  

گیری شده يا مقدار اندازه Xمقدار نرمالايز شده،  𝑋𝑛در اين راباه 

به ترتیب مقادير کمینه و بیشینه پارامتر  𝑋𝑚𝑎𝑥و  𝑋𝑚𝑖𝑛محاسبه شده و 

 مورد بررسی هستند.

 

 

 

 

 

 

 

 



 فر مرادی نیا و همکاران

 75 فصلنامه علمی- پژوهشی مهندسی منابع آب. 9193؛ 91 )29(: 21-51

 توصیف آماری متغیرهای ورودی برای پیش بینی زمان. -6 جدول

 شاخص آماری
 ویژگی هدف های ورودیویژگی

 زمان هزینه واقعی پیشرفت واقعی ارزش کسب شده برنامه کسب شده

 ES EV AP AC T علائم

 ماه درصد درصد دلار ماه واحد

 32/14 91/9 91/9 میلیون 30/5 28/23 میانگین

 50/33 92/9 92/9 میلیون 53/8 13/21 انحراف استاندارد

 99/1 9 9 9 94/9 کمینه

 99/117 49/9 11/9 میلیون 19/42 20/81 بیشینه

 5279/9 1243/7 1812/4 1949/1 0859/9 چولگی

 -7870/9 2833/73 1593/17 2741/1 -2115/9 کشیدگی

 
 توصیف آماری متغیرهای ورودی برای پیش بینی هزینه. -3 جدول

 آماریشاخص 
 ویژگی هدف های ورودیویژگی 

 نسبت هزینه زمان هزینه واقعی پیشرفت واقعی ارزش کسب شده برنامه کسب شده

 ES EV AP AC T CR علائم

 - ماه درصد درصد دلار ماه واحد

 43/9 32/14 91/9 91/9 میلیون 30/5 28/23 میانگین

 43/9 50/33 92/9 92/9 میلیون 53/8 13/21 انحراف استاندارد

 9 99/1 9 9 9 94/9 کمینه

 39/1 99/117 49/9 11/9 میلیون 19/42 20/81 بیشینه

 2199/1 5279/9 1243/7 1812/4 1949/1 0859/9 چولگی

 7099/9 -7870/9 2833/73 1593/17 2741/1 -2115/9 کشیدگی

 

بینی زمان و هزينه( های ورودی و خروجی )پیشبه منظور توصیف داده

نمودار  4شکل در مقاله از توابع توزيع تجمعی استفاده شده است. در 

مجموعه داده ورودی و خروجی استفاده شده در اين مقاله  408توزيع 

 (29)نشان داده شده است. مقدار تابع توزيع تجمعی با استفاده از راباه 

 محاسبه شد.

𝐹𝑋(𝑥)
= 𝑃 (𝑋 ≤ 𝑥), 𝑓𝑜𝑟 𝑎𝑙𝑙 𝑥𝜖𝑅 

(29) 

در يک رکورد  x مقدار متغیر Xدامنه مقدار متغیر داده ؛  xدر اين راباه 

باشبببد. با توجه به ها میمجموعه داده سبببوابق داده Rداده خباص و 

، مقدار تابع توزيع تجمعی برای برنامه 4شبببکل اطلباعبات موجود در 

 و بببرای %22حببدود  ES < 6.6کسببببب شببببده بببه صبببورت 

 6.6 < ES < 37.8  ها اين مقدار ی دادهو برای باقیمانده %54حدود

ES > 37.8  باشبببد. مقدار تابع توزيع تجمعی برای می %15در حدود

و برای  %28حدود  EV < 209323ارزش کسببب شببده به صببورت 

209323 < EV < 14020973  ی و برای بباقیمبانده %51حبدود

باشببد. مقدار می %11حدود در  EV > 14020973ها اين مقدار داده

و برای  %13حدود  t < 14تابع توزيع تجمعی برای زمان به صببورت 

14 < t < 85  ها اين مقدار ی دادهو برای باقیمانده %53حدودt > 85 

باشد. مقدار تابع توزيع تجمعی برای نسبت هزينه به می %42در حدود 

 CR < 0.666 > 0.039و برای  %18حدود  CR < 0.039صببورت 

در  CR> 0.666ها، اين مقدار ی دادهو برای بباقیمبانده %15حبدود 

میزان تابع توزيع تجمعی برای  4شکل باشبد. براسان می %17حدود 

، زمان  چهار پارامتر متغیر شبامل برنامه کسب شده، ارزش کسب شده

 شوند.و نسبت هزينه به طور نرمال توزيع می

 رفببت واقعی بببه صبببورتمقببدار تببابع توزيع تجمعی برای پیشببب

 AP < 0.0027  0.0027و برای  %44حدود < AP% < 0.037  حدود

در حدود  AP% > 0.037و برای باقیمانده ی داده ها اين مقدار  19%

باشببد. مقدار تابع توزيع تجمعی برای هزينه واقعی به صببورت می 7%

AC% < 0.0015  0.0015و برای  %45حدود < AC% < 0.058 

در  AC% > 0.058ها اين مقدار ی دادهو برای باقیمانده %70حبدود 

میزان تابع توزيع تجمعی برای  3باشبد. براسبان شکل می %3حدود 

 شوند.اين دو پارامتر به طور نرمال توزيع نمی
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تابع توزیع تجمعی متغیرهای ورودی و مقادیر خروجی برای پیش بینی هزینه و زمان: برنامه کسب شده، ارزش  -3شکل 

های طبیعی که با میانگین صفر و کسب شده، پیشرفت واقعی، هزینع واقعی، زمان و نسبت هزینه )خط آبی( و برای توزیع

 شوند )خط قرمز(.انحراف معیار یک تعریف می
 

برای انجام مدلسازی لازم است ابتدای کار، نوع تابع کرنل مشخ  

با توابع کرنل مختلف به صورت  LSSVMگردد. بدين منظور الگوريتم 

های مدلسازی بکار برده جداگانه برای ساخت مدل با استفاده از داده

ساده با توابع کرنل مختلف براسان  LSSVMعملکرد  3شکل شد. در 

نشان داده شده است. هماناور که در اين شکل مشاهده  RMSEمعیار 

نسبت به ساير توابع کرنل از دقت  RBFبا تابع کرنل  LSSVMشود می

برخوردار است. از طرفی  EDACو  cost ratioبالاتری در تخمین 

 MLPو  RBFهايی با توابع کرنل شود که خاای مدلمشاهده می

بصورت  Linearو  Polynomialهايی با توابع کرنل نسبت به مدل

دهد که راباه غیرخای چشمگیری کمتر است. اين امر نشان می

 های وجود دارد.های و خروجیای بین ورودیپیچیده

 
ساده با توابع کرنل مختلف  LSSVMمقایسه عملکرد  -1شکل 

 RMSEبراساس  Cost ratioو  EDACدر تخمین 
 

، الگوريتم LSSVMبا توجه به مشخ  شدن نوع تابع کرنل در الگوريتم 

PSO  وGA  بايستی مقادير بهینه𝛾  و𝜎2 سازی خاای را، با هدف کمینه

 بینی و واقعی، مشخ  نمايند. بنابراين تعداد متغیرهایبین مقادير پیش

 𝛾سازی برابر دو خواهد بود. پارامتر های بهینهتصمیم در اين الگوريتم

های آموزش و کاهش پیچیدگی برای افزايش عملکرد مدل روی داده
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 littleشود. مقدار بالا برای اين پارامتر نشان دهنده مدل استفاده می

regularization تر است که منجر به حصول يک مدل غیرخای

گذارد؛ مدل تأثیر می ها درروی تعداد همسايگی 𝜎2خواهد شد. پارامتر 

دل های بیشتر در مبنابراين، مقدار بالای اين پارامتر به معنی همسايه

تر بدست خواهد آمد. بنابراين عملکرد است از اينرو يک مدل غیرخای

 و رفتار مدل بسیار وابسته به مقادير اين پارامترها است.

از روش  GAو  PSOبرای تنظیم پارامترهای قابل کنترل در الگوريتم 

نتايج تحلیل حساسیت روی  3جدول آزمون و خاا استفاده شد. در 

ها نشان داده شده است. تعداد پارامترهای قابل تنظیم اين الگوريتم

ها در نظر گرفته شد؛ هرچند بررسی 299ها برابر تکرارهای الگوريتم

-ها به جواب بهینه همگرا مینشان داد که در تکرارهای کمتر الگوريتم

 وند.ش

 ها برایروند کاهش خاا در تکرارهای مختلف اين الگوريتم 5شکل در 

تخمین زمان اتمام پروژه در مرحله آموزش نشان داده شده است. 

شود هر دو الگوريتم در تعداد هماناور که در اين شکل مشاهده می

به جواب همگرا شده است. نمودارهای متقاطع  59های کمتر از تکرار

شده و واقعی برای مراحل آموزش، آزمون و بینیمقادير پیش

-LSSVMهای اعتبارسنجی در تخمین زمان اتمام پروژه برای مدل

PSO  وLSSVM-GA  نشان داده شده است. هماناور که  1شکل در

شود هر دو مدل در مراحل آموزش و آزمون در اين شکل مشاهده می

ال رسد نتايج حاصل از اعماند. به نظر میاز عملکرد بالايی برخوردار بوده

های اعتبارسنجی نیز از دقت خوبی برخوردار ها روی دادهاين الگوريتم

باشد هرچند پراکندگی نقاط داده در اين مرحله نسبت به مراحل آموزش 

و آزمون بیشتر است. مقايسه مقادير کمی معیارهای ارزيابی برای 

مان اتمام در تخمین ز LSSVM-GAو  LSSVM-PSOهای الگوريتم

ارائه شده است. هماناور که  5جدول ها در ها به تفکیک ديتاستپروژه

در هر سه مرحله  LSSVM-PSOشود خاای در اين جدول مشاهده می

کمتر است.  LSSVM-GAآموزش، آزمون و اعتبارسنجی نسبت به 

براين، اختلاف کم مقادير خاا در دو مرحله آموزش و آزمون اين علاوه

، نشان دهنده قابلیت تعمیم اين مدل بر LSSVM-GAبه مدل نسبت 

های ديده نشده است. دقت بالاتر مدل ها يا دادهروی ساير پروژه

LSSVM-PSO  نسبت بهLSSVM-GA  در مرحله اعتبارسنجی تأيید

 کننده اين ادعا است.

 هابرای تخمین زمان و هزینه پروژه PSOو  GAسازی بهینههای مقادیر پارامترهای کنترلی الگوریتم -1جدول 

 تمسازی به تفکیک الگوریهای بهینهمقادیر پارامترهای قابل کنترل الگوریتم پارامترها سازیالگوریتم بهینه
LSSVM 

 (PSOالگوريتم ازدحام ذرات )

 199 اندازه ازدحام

 95/2 ضريب يادگیری فردی

 95/2 ضريب يادگیری جمعی

 07/9 ضريب اطاکاک

 (GAالگوريتم ژنتیک )

 119 جمعیت

 چرخ رولت روش انتخاب

 (p = 1يکنواخت ) تقاطع

 (p=0.07يکنواخت ) جهش

 19/9 نرخ جهش

 2 فشار انتخاب
 

 

 
  LSSVM-GAو  LSSVM-PSOهای های مختلف برای الگوریتمنمودار تغییرات خطا در تکرار -1شکل 



  های سدسازیتکمیل پروژهبینی زمان و هزینه بکارگیری دانش مدیریت پروژه و الگوریتم هیبریدی در پیش

 15 21-51(: 29) 91؛ 3919. مهندسی منابع آب یپژوهش -یفصلنامه علم

  
 LSSVM-PSO)ب(   LSSVM-GA)الف( 

، LSSVM-PSOهای شده و واقعی در تخمین زمان اتمام پروژه برای الگوریتمبینینمودارهای متقاطع مقادیر پیش -2شکل 

LSSVM-GAدر مرحله آموزش ، 

در مرحله آموزش براساس معیارهای مختلف در تخمین زمان   LSSVM-PSO ،LSSVM-GAهای نتایج ارزیابی مدل -1جدول 

 هااتمام پروژه

 APD (%) AAPD (%) SD RMSE R-square نام مدل
LSSVM-PSO 1851/18- 2878/29 1348/4 1113/4 0085/9 
LSSVM-GA 9491/11- 1441/10 0230/4 0294/4 0071/9 

 
روژه بینی زمان اتمام پديده برای پیشهای آموزش نتايج بکارگیری مدل

نشان داده شده است. هماناور که  7شکل های آزمون در بر روی داده
های هیبريدی مربوط شود نقاط داده در مدلدر اين شکل مشاهده می

-LSSVMاز پراکندگی کمتری  نسبت به  LSSVM-PSOبه الگوريتم 

GAزش شده قرار دارند؛ ها نزديک به خط برابرخوردار هست و تمامی آن
دهد نشان می 1جدول ها بصورت کمی در تر نتايج مدلبررسی دقیق

نسبت به نوع  LSSVM-PSOهای هیبری در مرحله آزمون نیز مدل
از دقت بالاتری برخوردار بودند. اين امر نشان  LSSVM-GAمتناظرش 

از توانايی بالاتری در مدلسازی مسائل  LSSVM-PSOدهد الگوريتم می
نسبت  LSSVM-PSOهیبريدی  غیرخای و پیچیده دارا است. الگوريتم

در اين مرحله نیز از دقت بالاتری برخورد است که  LSSVM-GAبه 
 دارد.حکايت از قابلیت تعمیم بالای اين مدل

  
 LSSVM-PSO)ب(   LSSVM-GA)الف( 

، LSSVM-PSOهای شده و واقعی در تخمین زمان اتمام پروژه برای الگوریتمبینینمودارهای متقاطع مقادیر پیش -1شکل 

LSSVM-GA  در مرحله آزمون 

در مرحله آزمون براساس معیارهای مختلف در تخمین زمان  LSSVM-PSO ،LSSVM-GAهای نتایج ارزیابی مدل -2جدول 

 هااتمام پروژه

 APD (%) AAPD (%) SD RMSE R-square نام مدل

LSSVM-PSO 8190/22- 2144/21 2341/5 2113/5 0089/9 
LSSVM-GA 0374/12- 0228/10 7851/5 0994/5 0043/9 
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بینی شده برای اتمام پروژه با نمودارهای متقاطع زمان پیش 8شکل در 

( نشان Eهای اعتبارسنجی )سد زمان واقعی برای اتمام آن برای داده
ها شود همه مدلداده شده است. همانزور که در اين شکل مشاهده می

ای هبینی زمان اتمام پروژه برای دادهاز ضريب تعیین بالايی در پیش
های بکار برده شده اعتبارسنجی برخوردارند. ارزيابی خاای مدل

در اين جدول ارائه شده است. هماناور که  7جدول بصورت کمی در 
هیبريدی نسبت به مدل LSSVM-PSOهیبريدی  شود مدلمشاهده می

LSSVM-GA  از خاای کمتری برخوردار هست که نشان دهنده قابلیت
 دارد. تعمیم بالاتر اين مدل

  
 LSSVM-PSO)ب(   LSSVM-GA)الف( 

، LSSVM-PSOهای شده و واقعی در تخمین زمان اتمام پروژه برای الگوریتمبینینمودارهای متقاطع مقادیر پیش -5شکل 

LSSVM-GA در مرحله اعتبارسنجی 

 در مرحله اعتبارسنجی براساس معیارهای مختلف در تخمین LSSVM-PSO ،LSSVM-GAهای نتایج ارزیابی مدل -1جدول 

 هازمان اتمام پروژه

 APD (%) AAPD (%) SD RMSE R-square نام مدل

LSSVM-PSO 3288/3 9093/5 0141/1 0482/2 0219/9 
LSSVM-GA 0831/1- 0831/1 1303/1 7247/4 0918/9 

 
های هیبريدی شده براسان مدلبینیپیش EDACپروفايل  0شکل در 

LSSVM-PSO ،LSSVM-GA های اعتبارسنجی )پروژه سد برای داده

E نشان داده شده است. در اين شکل بازه تغییرات )EDAC  بین مرز

( براسان خاايی که هر دو مدل در مرحله UB( و بالا )LBپايین )

اند در نظر گرفته شده است. هماناور که آموزش و آزمون مدل داشته

ها بینی شده با همه مدلپیش LBشود مقادير در اين شکل مشاهده می

ر دهد که پروژه دباشد. اين امر نشان میيزی شده میربیشتر از برنامه

-LSSVMهای نرفته است. مقدار خروجی مدلماه اول طبق برنامه پیش

PSO ،LSSVM-GA  50و  57و به ترتیب زمان خاتمه پروژه را برابر 

 دهند.ماه نشان می

  
 LSSVM-PSO)ب(  LSSVM-GA)الف( 

 Eهای هیبریدی برای پروژه ساخت سد براساس مدل EDACپروفایل  -1شکل 
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، LSSVM-PSOهای تغییرات خاا در تکرارهای مختلف الگوريتم

LSSVM-GA کل ش بینی نسبت هزينه برای مرحله آموزش دردر پیش

شود نشان داده شده است. هماناور که در اين شکل مشاهده می 19

تقريبا در تکرار حدود  LSSVMسازی برای الگوريتم های بهینهالگوريتم

 با مقدار خاای کمتری نسبت به الگوريتم های مشابه همگرا  129

هزينه  شده نسبتبینیشوند. نمودارهای متقاطع مقادير واقعی و پیشمی

 11شکل های هیبريدی بکار برده شده در مرحله آموزش در برای مدل

ا هنشان داده شده است. بررسی پراکندگی نقاط داده در همه اين مدل

بینی پارامتر در پیش LSSVMهای هیبريدی نشان از عملکرد خوب مدل

 هدف دارد. 

 

های مختلف نمودار تغییرات خطا در تکرار -99 شکل

  LSSVM-GAو  LSSVM-PSOهای برای الگوریتم

  
 LSSVM-PSO)ب(   LSSVM-GA)الف( 

-LSSVMهای شده و واقعی در تخمین هزینه اتمام پروژه برای الگوریتمبینینمودارهای متقاطع مقادیر پیش -99شکل 

PSO ،LSSVM-GA  در مرحله آموزش 

در مرحله آموزش براساس معیارهای مختلف در تخمین هزینه  LSSVM-PSO ،LSSVM-GAهای نتایج ارزیابی مدل -5جدول 

 هااتمام پروژه

 APD (%) AAPD (%) SD RMSE R-square نام مدل
LSSVM-PSO 0783/80- 2307/194 9849/9 9820/9 0085/9 
LSSVM-GA 4249/132- 9589/151 9820/9 9844/9 0071/9 

 
 .12Error! Reference source not foundشکل در 

بینی شده نسبت هزينه با نمودارهای متقاطع مقادير واقعی و پیش
های آزمون نشان داده شده های هیبريدی برای دادهاستفاده از مدل
 LSSVM-GA شود مدله در اين شکل مشاهده میاست. هماناور ک

های هزينه پايین مقادير را بیش برآورد و در مقادير بالاتر نسبت در نسبت

-LSSVMاست  درحالی که در مدل  هزينه، مقادير را کم برآورد نموده

PSO ان ها براساين مسئله چندان محسون نیست. مقايسه کمی مدل
دهد که مدل نشان می 0جدول معیارهای خاای ارائه شده در 

LSSVM-PSO  از دقت بالاتر و خاای کمتر در مقايسه با الگوريتم
LSSVM-GA  .در اين مرحله برخوردار بوده است 
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 LSSVM-PSO)ب(   LSSVM-GA)الف( 

-LSSVMهای هزینه اتمام پروژه برای الگوریتمشده و واقعی در تخمین بینینمودارهای متقاطع مقادیر پیش -96شکل 

PSO ،LSSVM-GA در مرحله آزمون 

در مرحله آزمون براساس معیارهای مختلف در تخمین هزینه  LSSVM-PSO ،LSSVM-GAهای نتایج ارزیابی مدل -1 جدول

 هااتمام پروژه

 APD (%) AAPD (%) SD RMSE R-square نام مدل

LSSVM-PSO 4999/144-  3911/131  9823/9  9842/9  0117/9  
LSSVM-GA 1319/703-  1145/819  1211/9  1285/9  0100/9  

 
با  بینی نسبت هزينهمقايسه نمودارهای متقاطع مقادير واقعی و پیش

نشان داده  14شکل  در Eهای سد های آموزش ديده بر روی دادهمدل
-LSSVM شود مدلمشاهده میشده است. هماناور که در اين شکل 

GA  در مقادير پايین و بالای نسبت هزينه، بترتیب مقادير را بصورت

اند. وجود اين مسئله برای مدل برآورد و کم برآورد نمودهمحسوسی بیش
LSSVM-PSO  نیز بصورت کمرنگتری قابل تشخی  است. خاای

 ت.نشان داده شده اس 19جدول ها در مرحله اعتبارسنجی در مدل

  
 LSSVM-PSO)ب(   LSSVM-GA)الف( 

-LSSVMهای شده و واقعی در تخمین هزینه اتمام پروژه برای الگوریتمبینینمودارهای متقاطع مقادیر پیش -93شکل 

PSO ،LSSVM-GA در مرحله اعتبارسنجی 

در مرحله اعتبارسنجی براساس معیارهای مختلف در تخمین  LSSVM-PSO ،LSSVM-GAهای نتایج ارزیابی مدل -99جدول 

 هاهزینه اتمام پروژه

 APD (%) AAPD (%) SD RMSE R-square نام مدل

LSSVM-PSO 9939/21-  9939/21  1937/9  1939/9  0877/9  
LSSVM-GA 5131/44-  5132/44  1237/9  1288/9  0834/9  
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 EDACبرمبنای  Eبینی شده برای پروژه ساخت سد پیشپروفايل هزينه 

نشان  13شکل  در LSSVM-PSO ،LSSVM-GAو با کمک چهار مدل 
شده  بینیداده شده است. در اين شکل نیز محدود احتمالی هزينه پیش

ها در مرحله آموزش و آزمون محاسبه شده با استفاده از خاای مدل
-LSSVMهای شود مدلمیاست. هماناور که در اين شکل مشاهده 

PSO ،LSSVM-GA هشدار اولیه را  های هفتم، هشتمبترتیب در ماه
ريزی شده را صادر برای فاصله گرفتن هزينه پروژه از هزينه برنامه

تری را برای بازبینی هشدار اولیه سريع LSSVM-PSOاند.  مدل کرده
الب ويای اين مبینی نیز گهزينه کردها ارائه داده است. ادامه روند پیش

است که ابزارهای مورد استفاده توسط مدير پروژه نتوانسته است اين 
هشدار اولیه را صادر نمايد تا در برنامه عملیاتی تجديد نظرگردد. 

ام از 14های ساخت اين سد، مديران در ماه براسان بررسی گزارش
 اند.هردهای خاتمه عملیات را تأيید کزمان آغاز پروژه نیز افزايش هزينه

  

 LSSVM-PSO)ب(  LSSVM-GA)الف( 

 Eهای هیبریدی برای پروژه ساخت سد و با استفاده از مدل EDACپروفایل تخمین هزینه برمبنای  -91شکل 

 
( اعمال Eهای اعتبارسنجی )يعنی سد در ادامه فیلتر کالمن روی داده

نمودار احتمال موفقیت حاصل از فیلتر کالمن بترتیب  15شکل شد. در 
بینی زمان و هزينه نشان داده شده است. در اين شکل برای پیش
احتمال موفقیت پروژه  posteriorو  originalهای احتمالاتی منحنی

تواند دهند. اين نمودارها میدر زمان و هزينه مشخ  را نشان می
تمال موفقیت اتمام پروژه در يک زمان پاسخگوی سوالاتی نظیر اح

باشد.  %09مشخ  و با هزينه در نظر گرفته شده با ساح اطمینان 
هماناور که در اين شکل مشخ  است انجام اين پروژه با زمان و 

ماه و  41ريزی شده برای اين پروژه که به ترتیب هزينه برنامه
ال لمن با احتمباشد براسان خروجی مدل فیلتر کادلار می 509131082
همراه است. اين در حالی است که احتمال اتمام پروژه با  %59موفقیت 

 است. %39ريزی شده حدود هزينه برنامه

 
 احتمال موفقیت برای پیش بینی زمان و هزینه با استفاده از فیلتر کالمن نمودار -91شکل 
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و هزينه حاصل از مدل کالمن  EDAC پروفايل احتمالی 11شکل در 

در اين شکل با  UBو  LBنشان داده شده است. بازه  Eبرای پروژه 

مشخ  شده است. براسان خروجی اين مدل  %09ساح اطمینان 

 ريزی انجامبر برنامهزمان اتمام پروژه تا ماه پنجم از زمان شروع ماابق

 بینی شده از زمانشده بوده است. اما با گذشت زمان، زمان خاتمه پیش

یرد گريزی شده برای اتمام پروژه به صورت چشمگیری فاصله میبرنامه

ای که مدل در ماه هفتم هشدار اولیه را برای بیشتر زمان بردن بگونه

کند. خروجی مدل ريزی شده را صادر میانجام پروژه از زمان برنامه

ی دارد؛ ريزکالمن برای هزينه اتمام پروژه ماابقت خوبی با هزينه برنامه

آرامی  تبینی شده توسط مدل به صوراما از ماه دهم به بعد هزينه پیش

گیرد. اين مدل هیچگونه هشداری ريزی شده فاصله میاز هزينه برنامه

-را برای فاصله گرفتن غیرقابل جبران هزينه اتمام پروژه از هزينه برنامه

 ريزی شده را صادر نکرده است.

 
برای پیش بینی زمان  EDACپروفایل احتمالی  -92شکل 

 و هزینه با استفاده از فیلتر کالمن

 
به منظور تعیین احتمال موفقیت در پروفايل هزينه و زمان با  17شکل 

ی گیرد. با استفاده از اين منحنروش فیلتر کالمن مورد استفاده قرار می

ريزی شده توان درصد احتمال موفقیت پروژه در مدت زمان برنامهمی

ه بینی کرد. برای نمونه نتايج حاصلبه هنگام اعلام هشدار اولیه را پیش

دهد که احتمال موفقیت به منظور اين منحنی در ماه هفتم نشان می از

باشد. می %15ريزی شده برای اين پروژه، دستیابی به مدت زمان برنامه

بندی، تدابیر لازم را به هنگام اعلام هشدار اولیه در تاخیر برنامه زمان

 ريزی انجام شده در نظر گرفت.برای جبران آن و تجديد برنامه

 
احتمال موفقیت در پروفایل زمان و هزینه با  -91شکل 

 استفاده از فیلتر کالمن

 گیرینتیجه
 LSSVM-GAو  LSSVM-PSOهای هیبريدی در اين ماالعه الگوريتم

بینی زمان خاتمه و هزينه با کمک از مفاهیم ارزش زمانی برای پیش

های چهار ها از دادهها استفاده شد. برای توسعه اين مدلانجام پروژه

های آموزش ها به دو گروه دادهسد ساخته شده استفاده شد. اين داده

ها( تفکیک شدند. برای از کل داده %29ها( و آزمون )کل داده 80%)

های سد ديگری که های توسعه داده شده نیز از دادهاعتبارسنجی مدل

مه داگزارش پیشرفت آن ارائه شده بود استفاده گرديد. در ا 15تا ماه 

ی زمان و بینهای هیبريدی در پیشفیلتر کالمن نیز برای ارزيابی مدل

 های اعتبارسنجی اعمال شد.هزينه، بر روی داده

اصل های حهای هیبريدی نشان داد که مدلنتايج بکارگیری الگوريتم

بینی زمان اتمام از دقت خوبی در مراحل آموزش و آزمون برای پیش

 LSSVM-PSOد. اختلاف کمتر خاای مدل ها برخوردار هستنپروژه

بینی زمان اتمام پروژه در اين دو مرحله نسبت به مدل ديگر در پیش

حاکی از قابلیت تعمیم بالای اين مدل دارد؛ که اين امر با عملکرد خوب 

اين مدل در مرحله اعتبارسنجی مورد تأيید قرار گرفت. بکارگیری تمامی 

ای اعتبارسنجی نیز نشان داد که ههای آموزش ديده روی دادهمدل

براسان پیشرفت حاصل شده در ماه اول، مدت زمان انجام پروژه بسیار 

بندی اولیه خواهد بود و هشدار اولیه توسط تمامی بیشتر از برنامه زمان

های هیبريدی در ماه اول فعال شد. اين در حالی است که هشدار مدل

ود. مدت شر ماه هفتم فعال میبینی فیلتر کالمن، داولیه براسان پیش

-LSSVMهای هیبريدی برای مدل Eزمان اتمام پروژه ساخت سد 

PSO  وLSSVM-GA  است. اين در حالی است  50و  57بترتیب برابر با

 هایبینی زمان برروی دادهکه نتیجه اعمال فیلتر کالمن در پیش
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فتم ا در ماه هزمانبندی راعتبارسنجی، هشدار اولیه برای تأخیر در برنامه

کند. لازم به ذکر است که اين مدل زمان اتمام پروژه را برابر اعلام می

ران های انجام شده توسط مديکند. براسان ارزيابیبینی میماه پیش 52

های ماه خواهد بود که نتايج مدل 55پروژه، زمان اتمام پروژه حدود 

 ده است.تر بوهیبريدی نسبت به مدل کالمن به واقعیت نزديک

ا هبینی نسبت هزينه پروژههای هیبريدی برای پیشآموزش الگوريتم

 LSSVM-PSOدر مراحل آموزش و آزمون نیز نشان داد که الگوريتم 

در مقادير  LSSVM-GAاز دقت بالاتری برخوردار است. همچنین مدل 

پايین و بالای نسبت هزينه باور چشمگیری، بترتیب، مقادير را بیش 

نمايند. هر چند اين مسئله در نتايج مدل کم برآورد میبرآورد و 

LSSVM-PSO  نیز مشاهده گرديد؛ ولی نسبت به مدل ديگر از شدت

ینی بها در پیشتر مدلکمتری برخوردار است. با توجه به دقت پايین

ای هتوان گفت بکارگیری مدلبینی زمان، میها نسبت به پیشهزينه

. اين ها نیازمند احتیاط بیشتری استپروژه بینی هزينههیبريدی در پیش

ی های پروژه به عوامل مختلفتواند ناشی از متأثر بودن هزينهمسئله می

ها بکار نرفته است. هشدار اولیه برای های مدلباشد که در ورودی

ه برای ريزی شدفاصله گرفتن هزينه عملیات ساخت سد از هزينه برنامه

های هفتم و بترتیب در ماه LSSVM-GAو  LSSVM-PSOهای مدل

هشتم صادر شده است. اين در حالی است که نتیجه اعمال فیلتر کالمن 

گونه هشدار های اعتبارسنجی، هیچبینی هزينه برروی دادهدر پیش

شده  ريزیهای برنامهها از هزينهای برای فاصله گرفتن هزينه کرداولیه

 کند.اعلام نمی

های دهد که مدلبا مدل کالمن نشان می های هیبريدیمقايسه مدل
 های چند سد ساخته شدههیبريدی با توجه به آموزشی که براسان داده

جام ای ارائه شده برای انتری با گزارشات دورهداشتند نتايج قابل قبول
دارند. البته لازم به ذکر است که با توجه به تأخیرهايی که در  Eپروژه 

های هیبريدی وجود ر مرحله آموزش مدلچند پروژه استفاده شده د

کنند. اين درحالی کارانه عمل میهای حاصل بسیار محافظهداشت مدل
های محدود خود پروژه و است که مدل کالمن تنها براسان داده

براسان روند گذشته آن توسعه داده شده است. بنابراين استفاده از 
ینی زمان اتمام ببرای پیش LSSVM-PSOهای هیبريدی بويژه مدل

 شود.پروژه به شدت توصیه می
 

 پیشنهادها
میق در های يادگیری عبا توجه به دقت و قابلیت تعمیم بالای الگوريتم

ا بهره هشود در ماالعات آتی از اين الگوريتمبینی، پیشنهاد میپیش
ا نیازمند هگرفته شود. البته لازم به ذکر است که بکارگیری اين الگوريتم

 داده بیشتری است.حجم 
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