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  بینی دبی جریان ماهانه سازي و پیش کاوي در شبیه هاي هیدرولوژیکی و داده ارزیابی روش

  )ایستگاه هیدرومتري ارازکوسه: مطالعه موردي(
  

  3جزي ي و میثم سالار2، الهه سهرابیان1خلیل قربانی*
  منابع آب، مهندسی ارشد گروه  آموخته کارشناسی دانش2دانشیار گروه مهندسی آب، دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی گرگان، 1

   استادیار گروه مهندسی آب، دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی گرگان3دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی گرگان، 
  30/3/95: ؛ تاریخ پذیرش 20/11/94: تاریخ دریافت

  1چکیده
ویـژه  هاي سطحی بهترین ارکان در مدیریت منابع آبها یکی از مهم بینی کمی جریان در رودخانه  پیش:سابقه و هدف  

هـا  بینـی میـزان جریـان رودخانـه بـراي پـیش .باشـد مـیهـااتخاذ تدابیر مناسب در مواقع سیلاب و بروز خشکسالی
ها  ترین آن هاي داده محور از مهمهاي مفهومی و نیز مدل رولوژي معرفی شده است که مدلرویکردهاي متنوعی در هید

مـدت ثبـت شـده در  هـاي بلنـدهاي پیش بینی جریان رودخانه از دادهدر این مطالعه براي بررسی دقت مدل .باشند می
.  اسـتفاده شـده اسـت)ان گلستاناست(ده در شمال ایران مربع واقع ش کیلومتر1678 حوضه آبریز ارازکوسه با مساحت

کـاوي بـراي هـاي دادهعنوان مدل   بهKNN  وM5 هاي ان مدل مفهومی هیدرولوژیکی و مدلعنو  بهIHACRESمدل 
هاي مورد مطالعه با یکدیگر مقایـسه شدند و نتایج براي بررسی صحت مدلسازي جریان ماهانه رودخانه انتخاب  مدل

بینی دبی جریان روزانه مـورد بررسـی قـرار گرفتـه هاي بیان شده در پیش مدلازدر مطالعات معدودي هر یک . شدند
  .باشد بینی جریان ماهانه رودخانه می ها در یک حوضه براي پیش زمان این مدل ررسی هماست اما هدف این مطالعه ب

شناسی ارازکوسه ي و هواهاي هیدرومتربارش و دبی ایستگاه) 1985-2013( ساله 29هاي روزانه داده :ها مواد و روش
هـاي مـورد نیـاز بـراي کمیـت و کیفیـت داده. ي استفاده شـدسازهاي ماهانه مورد نیاز براي مدلبراي استخراج سري

بنـدي  هاي ثبت شده به دو جز سري تقسیم داده. یید شدأهاي مختلف آماري بررسی و تزمونسازي با استفاده از آ مدل
هـا  سـنجی مـدل ي دوم براي ارزیابی صـحتکار گرفته شد و از جز سر ها بهمدلد که جز سري اول براي واسنجی ش

ي سنجی و واسـنجی بـر اسـاس معیارهـا هاي صحتها در دورهدر نظر گرفتن نتایج هر یک از مدلبا . استفاده گردید
  .ها بررسی و تحلیل شد نکویی برازش کارایی مدل

ضریب همبستگی (سنجی و واسنجی   در هر دو مرحله صحتIHACRESنتایج مدل هیدرولوژیکی مفهومی : ها یافته
ل داراي توانـایی مناسـب دهد که این مد نشان می) سنجی ترتیب براي دوره واسنجی و صحت  به79/0 و 81/0برابر با 

ضـریب  (KNN و M5 کـاوي  همچنین بررسـی نتـایج دو مـدل داده.باشد جریان ماهانه رودخانه میسازي براي شبیه
 و ضـریب همبـستگی KNNسنجی براي مدل  ترتیب براي دوره واسنجی و صحت  به89/0 و 94/0برابر با همبستگی 

                                                
  ghorbani.khalil@yahoo.com:  مسئول مکاتبه*
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اسـتفاده از ایـن دهد کـه  نشان می )M5سنجی براي مدل  ترتیب براي دوره واسنجی و صحت  به88/0 و 92/0برابر با 
نـه رودخانـه نـسبت بـه اسـتفاده از مـدل بینی جریـان ماها اي در دقت نتایج پیش ملاحظه ها منجر به افزایش قابل مدل

  .  شده استIHACRESهیدرولوژیکی مفهومی 
منجر به بهبود نتایج نسبت به کاربرد مـدل هیـدرولوژیکی  KNN و M5هاي داده کاوي یعنی کاربرد مدل :گیري نتیجه

یکـدیگر ه هاي داده کـاوي بـسیار بـموضوع مشخص است که دقت نتایج مدلاین .  شده استIHACRESمفهومی 
دل منتخـب در ایـن عنـوان مـ کنـد بـه بینی ارایه می  معادلات صریح براي پیشM5که مدل  ندلیل آ نزدیک است اما به

کـاوي در تخمـین  هـاي داده د که دقـت مـدلده  ن بررسی سري زمانی نتایج نشان میهمچنی. شود  انتخاب میپژوهش
  . باشد هاي زیاد می هاي کم بهتر از تخمین جریان جریان

 
  IHACRES ،KNN ،M5 جریان ماهانه، حوضه ارازکوسه، :هاي کلیدي واژه

  
  مقدمه

ـــده اســـت، نیـــاز روزا ـــزون آب ســـبب گردی ف
منظور کنتـرل مـصرف آب  هاي مدیریتی به ریزي برنامه

آبـدهی . تري برخوردار گـردد در آینده از اهمیت بیش
اي تـصادفی و هاي آینده کـه پدیـدهها در ماه رودخانه

ر از برخی عوامل هواشناسی و هیـدرولوژیکی ثیرپذیأت
باشد، نقـش مهمـی را در نظیر دما، بارش و آبدهی می

بینـی نمـودن  بـا پـیش. کندمدیریت منابع آب ایفا می
بـرداري منـابع آبدهی رودخانه علاوه بر مدیریت بهره

توان حوادث طبیعـی نظیـر منظور تامین نیاز، می آب به
. ینـی و مهـار نمـودبسیل و خشکـسالی را نیـز پـیش

سـازي  توان از نتایج اجراي یک مدل شبیههمچنین می
 یا اصلاح و یا تکمیـل ،ها منظور بررسی صحت داده به

با ها خانهبینی جریان در رودپیش. ها استفاده نمود داده
ترین ارکان در مدیریت منابع یکی از مهمدقت مناسب 

تـاکنون روابـط و الگوهـاي . هـاي سـطحی اسـت آب
بینـی میـزان آبـدهی اي براي پـیشناگون و پیچیدهگو

 -هـا نظیـر انـواع الگوهـاي مفهـومی بــارش رودخانـه
 رواناب، الگوهـاي سـري زمـانی و الگوهـاي ترکیبـی

علـت  ارائه شده است، اما روابط ارائه شده به) هیبرید(
ثر در آبـدهی ؤعدم شناخت دقیق و پیچیدگی عوامل م

 با مقادیر مشاهده شده ها، در بسیاري از موارد رودخانه

تطابق نداشت و در مواقعی نیز میزان مقـادیر محاسـبه 
داري بـا یکـدیگر  تفاوت معنیشده از روابط گوناگون 

) 2000( بنـدي گووینـداراجو مطـابق تقـسیم .اند داشته
هایی که امروزه در هیدرولوژي مورد استفاده قرار  مدل
هـاي  فیزیکی، مدل -هاي ریاضی گیرند، شامل مدل می

دسـته  .باشـند هاي تجربی می ژئومورفولوژیکی و مدل
ها، بر اسـاس خـصوصیات فیزیکـی سیـستم  اول مدل

. شوند صورت معادلات دیفرانسیل بیان می هستند که به
اما دسته دوم برمبناي خـصوصیات ژئومورفولـوژیکی 

این نوع . شوند سیستم هیدرولوژیکی مورد نظر بیان می
سازي رفتـار حوضـه   در شبیهها توانایی زیادي از مدل

در . )12( هاي آبیاري و زهکـشی دارنـد آبریز و شبکه
   ادیـب و همکـارانهـاي  پژوهشتوان به  این زمینه می

)a2010 ،b2010 ،2011 (اشاره کرد )هاي مدل. )3، 2، 1 
تجربـی بــدون توجـه بــه پارامترهـا، ســعی در ایجــاد 

 این هاي ورودي و خروجی دارند که اي بین داده رابطه
هاي جعبه سـیاه یـا میـانگینی معـروف  ها به مدل مدل

  .هستند
ــال ــاربرد روشدر س ــر ک ــاي اخی ــاي ه ــوش ه ه

مصنوعی از جمله منطـق فـازي و شـبکه عـصبی، در 
ها ارتباط بین ورودي و خروجـی  هایی که در آن زمینه

ایـن . انـد اي پیدا کـرده غیرخطی بوده، کاربرد گسترده
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تـر در  کـه کـمیاه مناسب س عنوان یک جعبه ها به روش
قیــد و بنــد مــسایل فیزیکــی بــوده و قادرنــد فرآینــد 
غیرخطی و غیرایستاي جریان رودخانه را بدون نیاز به 

ثر بـر ؤهـاي محیطـی و ژئـومتري مـ سازي عامل مدل
). 9( باشــند ســازي کننـد، مــی جریـان رودخانــه مـدل

ی با استفاده از در پژوهش) 2010( سلاجقه و همکاران
هـاي زمـانی  سـريتـرین همـسایه و  نزدیکهاي  مدل

مقادیر دبی در یک گام زمانی آینده در رودخانه کـرج 
تـرین همـسایه  هاي نزدیکدر مدل. بینی کردند را پیش

ثیر تعداد بردارهاي وضعیت و تعداد همسایه مختلف أت
 پـژوهشدر نهایـت نتـایج . مورد بررسی قرار گرفـت

د بهتـري هاي سـري زمـانی عملکـرنشان داد که مدل
 .)22( اند ترین همسایه داشته هاي نزدیک نسبت به مدل

 هاي به مقایسه عملکرد مدل) 2012( و همکارانلوهانی 
ANFIS ،ANN بینـی جریـان  و خودهمبسته در پیش

. ماهانه ورودي به مخزن سدي در هندوستان پرداختند
در  ANFISاز برتـري مـدل بیـانگر هـا  هـاي آن یافته

ه همـازاي  و خودهمبسته بهANN ي ها مقایسه با مدل
 .)18( عنوان ورودي مدل بود الگوهاي مورد استفاده به

 عـصبی هـايعملکـرد شـبکه) 2007( جین و کومـار
بینـی  هـاي سـري زمـانی را در پـیشو مدلمصنوعی 

مقادیر دبی ماهانـه رودخانـه کلـرادو آمریکـا برایـسه 
نتـایج ایـن . سناریو مختلف مورد بررسی قـرار دارنـد

ژوهش نشان داد که در هر سـه سـناریو بـا افـزایش پ
ها براي شبکه عـصبی و افـزایش مرتبـه  تعداد ورودي
هـا  کـارایی مـدل) AR(هاي اتورگرسـیو مدل در مدل

همچنین در هر سـه سـناریو کـارایی . ه استبهتر شد
 .)13( وده اسـت بـARهاي شبکه عصبی بهتر از مدل

ضمنی شـبکه گیري از الگوهاي با بهره) 2008( کیسی
هاي روزانـه بینی جریانعصبی مصنوعی اقدام به پیش

واتر و گیلا  هاي گوسو در ژاپن، بلکو ماهانه رودخانه
مقایسه نتایج  در آمریکا و رودخانه فلیوس در ترکیه و

 شـبکه اي سري زمانی نمود و نشان داد کـهه با روش
هـا از دقـت  عصبی مصنوعی در مقایسه بـا ایـن روش

 زاده و همکـاراننبـی .)16( خـوردار اسـتبالاتري بر
هاي مبتنی بر منطق فازي از مدل پژوهشی در) 2012(

شامل سیستم استنتاج فازي و سیستم استنتاج تطبیقـی 
ه بینـی جریـان روزانـمنظـور پـیش فـازي بـه -عصبی

از سه پـارامتر  پژوهش در این. رودخانه استفاده کردند
چـاي  یز لیقـوانبارندگی، دما و دبی روزانه حوضه آبر

. بینی جریان روزانه رودخانـه اسـتفاده شـدبراي پیش
با ANFIS ها نشان داد که مدل بینیارزیابی نتایج پیش

دبی  FISتر نسبت به مدل  دقت بالاتر و پراکندگی کم
  .)20( بینی کرده استاین رودخانه را پیش

سـازي  هاي حوضه آبریز بـراي شـبیهتوانایی مدل
ــالیز حــساسیت دقیــق فرآینــدهاي  ــا آن هیــدرولوژي ب

سنجی مدل ارزیـابی پارامترها، واسنجی مدل و صحت
تـاکنون IHACRES روانـاب  -مدل بـارش. گردد می
). 7(  قرار گرفته اسـتبررسیصورت وسیعی مورد  به

بینـی جریـان توسـط  دهد که پیش  نشان میها پژوهش
IHACRES هـاي  در بسیاري از موارد بهتـر از مـدل
کاربرد این مدل در هـر ). 28، 17(  استتوزیعی بوده

 همچنـین .باشـد دو دوره واسنجی و ارزیابی آسان می
ــوده و  داده ــه آســانی قابــل دســترس ب هــاي ورودي ب

  .باشند محاسبات کوتاه می
ــل  ــبه و تحلی ــه در محاس ــی ماهان ــتفاده از دب اس

هـاي هیـدرولوژیک و مـدیریت منـابع آب  خشکسالی
بـر اسـاس دبـی ) 2016(فتحـی . کاربرد فراوانی دارد

ــسالی  ــل خشک ــه تحلی ــه ب ــستگاه ارازکوس ــه ای ماهان
هیدرولوژیک در این منطقه پرداخت و نتیجـه گرفـت 

 منطقـه  رو به کـاهش اسـت و ارازکوسهدبی رودخانه
تیمـوري . )11( رود سمت خشک شـدن پـیش مـی به
هاي دبـی ماهانـه و بـارش ماهانـه  نیز از داده) 2014(

ولوژیک و هـاي هیـدر یجهت ارتبـاط دادن خشکـسال
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هواشناسی استفاده کرد و نتیجه گرفت تطـابق کـاملی 
بین خشکـسالی هواشناسـی و هیـدرولوژیکی وجـود 

هـاي  ندارد و با توجه به وضعیت خشکـسالی در دروه
. دهـد قبل، جریان رودخانه رفتار متفاوتی را نشان مـی

تري نسبت بـه  همچنین کمبود بارش با زمان تاخیر کم
 .)25( گذارد ثیر میأش بر جریان رودخانه تبیشبود بار

هاي  کند تا از روش بر این اساس ضرورت ایجاب می
اسـتان . هـا بـرآورد شـود مختلف دبی ماهانه رودخانه

هاي شمالی کشور ایران است که هـم  گلستان از استان
. کند خطر سیل و هم خطر خشکسالی آن را تهدید می

هـاي  ل کمـک مـدبینی وقایع سیلابی به پیشدر زمینه 
اما . هاي زیادي انجام شده است رواناب تلاش -بارش

 ماهانـه جریـانبینـی  هدف از انجام این پژوهش، پیش
هاي هیدرولوژیکی  جهت استفاده در تحلیل خشکسالی

مـدل بینی دبی ماهانـه بـه کمـک  نتایج پیش. باشد می
اي  هـاي پایـه داده با مدل  IHACRESهیدرولوژیکی 

  . شوند  میبررسی و مقایسه
  

 ها مواد و روش
 یستگاه ا پژوهشین ایمنطقه مطالعات: منطقه مطالعاتی 

 از يچـا  رودخانه چهـليباشد که بر رویارازکوسه م
 رودخانـه گرگـانرود در مجـاورت شـهر یشاخه فرع

 بـه طـول یایی جغرافیت موقعيگنبد قرار داشته و دارا
   درجـه و 37 یـایی عـرض جغرافیقه، دق8 درجه و 55
 آزاد و يهـا  متـر از سـطح آب5/34، ارتفاع دقیقه 13

باشد و  یمربع میلومتر ک1/1678 یزمساحت حوضه آبخ
ــوگراف اشــل، لیــزات تجهيدارا  یــک و پــل تلفریمین

 سـاله 29 آمـاراز پـژوهشبراي انجـام ایـن  .باشد یم
 ی و دبـی هواشناسـیـستگاه ایبارندگ) 2013-1985(

 یـاس مقدر  ارازکوسـهیـدرومتري هیـستگاهرودخانه ا
 و یفـیپـس از کنتـرل ک.  ماهانـه اسـتفاده شـدیزمـان
 آزمـون جـرم يهـا  آمـار بـا روشیـل و تکمیحتصح

 دبـی یبینـ اقدام به پـیش ی،مضاعف و رابطه همبستگ
اي  هاي هیدرولوژیکی و پایـه داده ماهانه به کمک مدل

  . شد

  
  .ه مورد مطالعهقمنطموقعیت  -1 شکل

Figure 1. Location of the study area.  
 

 یک مدل یکپارچـه IHACRES :IHACRESمدل  
باشـد کـه رواناب می -سازي بارش مفهومی براي شبیه

ایـن ). 5(  توسعه یافـت1990توسط جیکمن در سال 

مدل به پنج تا هفت متغیر براي واسـنجی نیـاز دارد و 
). 13( هاي بزرگ مناسـب اسـتبراي اجرا در حوضه

 اسـتفاده IHACRES v2.1در این مطالعـه از نـسخه 
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هاي پیوسته هاي داراي دادهشده است که براي حوضه
ایـن مـدل مطـابق . بارش، دما و رواناب کـاربرد دارد

 شامل دو بخش بـه هـم پیوسـته غیرخطـی و 2شکل 

 محاسبه تلفات و تبـدیل ترتیب براي خطی است که به
  ).19، 6(  تعریف شده است به رواناببارش مؤثر

 

  
  

 هاي خطی و غیرخطی در روش ارائه شده توسـط جکمـن و هـورنبرگر              رواناب همراه با مدول    -سازي بارش   شبیه رتفلوچا -2 شکل
)1993( )14(.  

Figure 2. Rainfall-runoff simulations flowchart with linear and nonlinear modules in the provided method by 
Jakeman and Hornberger (14).  

  
ثر ؤدر این بخش، بارش م: ثرؤارش به بارش متبدیل ب

ضرب بارش کل در شاخص رطوبت خـاك  از حاصل
  ):1رابطه  (شود حوزه درهر بازه زمانی محاسبه می

  

)1                                (k
p

kk rlcu )]([   
  

 آسـتانه l ضـریب تعـادل حجـم بـارش، c ،که در آن
 غیرخطـی و  فاکتور واکنشpشاخص رطوبت خاك، 

rkباشد بارش مشاهداتی می .k  شـاخص رطوبـت
  .گردد  محاسبه می2خاك است که با استفاده از رابطه 

  

)2              (           1
11 









 k
k

kk r  
  

عنـوان  برابر شدت خشکی خـاك و بـهkکه در آن، 
 محاسـبه 3سـتفاده از رابطـه تابعی از دماست کـه بـا ا

  :شود می
  

)3    (          062.0exp  krefwk TTf  
  

تابع تعدیل f شدت خشکی خاك مبنا،  w که در آن،
 refT ،)یر یک واحد دما بر میزان تلفاتثیر تغیأت( دما

. انی مورد نظر هستنددما در بازه زم kT و دماي مرجع
ثر، هیدروگراف واحد کـل بـا ؤبعد از محاسبه بارش م

  .گردد استفاده از بخش خطی در مدل محاسبه می

هــم  IHACRESعنــوان نقــاط ضــعف مــدل  بــه
یـک ثر در ؤبارش متوان به این نکته اشاره کرد که  می

 بــه  بلکــهحوضــه فقــط تــابع رطوبــت خــاك نیــست
 هـم  حوضـهبخـصوص شـی هپارامترهاي پوشش و ب

  .بستگی دارد

بخـش  ):بخش خطـی ( ثر به رواناب ؤتبدیل بارش م  
. باشــد مــی sVو  q ،sخطــی داراي ســه پــارامتر 

لفه جریان سریع ؤترکیب دو م q
kX  جریان آهسته و

 s
kX به تولید روانـاب منجر kX شـود کـه بـا  مـی

  ). 24( گردد محاسبه می) 6 تا 4 (هاي هابطاستفاده از ر
  

)4                 (                 s
k

q
kk XXX   

  

)5      (                
kq

q
kq

q
k UXX  1  

  

)6      (                 
ks

s
ks

s
k UXX  1  

  

ترتیب، ثابـت زمـانی جریـان   بهq و q که در آن،
ترتیـب ثابــت زمـانی جریــان   بــهsو  sسـریع و 
 8 و 7 هـاي هابطـباشند کـه بـا اسـتفاده از ر آهسته می

   .آیند دست می هب
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)7                     (                   q
q 




ln
  

  

)8           (                             s
s 




ln
  

  

 ثابـت زمـانی sو  qبـازه زمـانی و  که در آن، 
لی فروکش براي جریان سریع و آهسته در مخازن متوا

نسبت حجمی جریان سریع . اشندب می) حسب روز بر(
  :شوند  در نظر گرفته می9صورت رابطه  و آهسته به

  

)9    (      
s

s

q

q
sq VV




















1
1

1
1 

  

 ابزارهـاي کـه اسـت فرآینـدي کـاوي داده: کاوي  داده
 و الگوهـا تـا گیـرد مـی کـار هبـ را داده تحلیل مختلف
ــط ــی رواب ــا فیزیک ــه در را متغیره ــاي داده مجموع  ه
 هـاي الگوریتم کاوي داده در). 26 (کند کشف مختلف
 و بنـدي طبقـه ماننـد مختلـف منظورهـاي بـه متعددي

 پـژوهش این در. گیرند می قرار استفاده مورد بینی پیش
   تـرین نزدیـک و M5 تـصمیم درخـت مدل روش دو
K- مورد استفاده قرار گرفتهمسایگی  .  

ســط  کــه توM5مــدل درختــی : M5 مــدل درختــی
اي از  زیرمجموعــه شــد  ارایــه)21( )1992(کــوئینلن 

ــینی و داده روش ــادگیري ماش ــاي ی ــت ه ــاوي اس . ک
هـاي  کاوي به فرآیند جست و جو و کـشف مـدل داده

اي  ها و اخذ مقادیر از مجموعهگوناگون، مختصرسازي
هــاي  روش). 4( گــردد از مقــادیر معلــوم اطــلاق مــی

گ بـا متغیرهـاي هاي بزر کاوي براي مجموعه داده داده
هـاي  انـد، بنـابراین متفـاوت از روش زیاد ساخته شده

هاي کوچک  آماري قدیمی هسند که براي مجموعه داده
هاي بر مبناي  روش. اندبا متغیرهاي اندك طراحی شده

کاوي است که در این  هاي داده  یکی از تکنیک1درخت
 سازه درختـی صورت یک مدل با ها خروجی به روش

. باشـد مـیهـاي ورودي و خروجـی  از دادهبا استفاده 

                                                
1- Tree-Based Methods 

بنـدي اسـتفاده شـده در ترین طبقهرایج M5الگوریتم 
مدل درختـی . گیري درختی استخانواده مدل تصمیم

M5هـاي  بینی عددي است و گـرهک الگوریتم پیش ی
درخت با خواص بیشینه خطاهاي مـورد انتظـاري کـه 

ي خروجی عنوان تابعی از انحراف استاندارد پارامترها به
 یک درخت تصمیم معمولاً. شوند باشد انتتخاب می می

 5هـا  و بـرگ4هـا ، گـره3، شـاخه2از چهار بخش ریشه
شوند  ها با دایره نشان داده می تشکیل شده است که گره

. )10( باشندها می  دهنده اتصال بین گره ها نشان و شاخه
، اسـتفاده از اولین مرحله براي ایجاد یک مدل درختی

معیار انشعاب براي الگوریتم . عیار انشعاب استیک م
M5  بر اساس عملکرد انحراف استاندارد مقـادیر هـر

دسـت آمـده  کلاس و یا طبقه است که در هر گره بـه
بندي است که  هاي طبقه این روش اساس روش. است

عنوان معیار  تواند به آنتروپی می. شود نامیده می6آنتروپی
. ک سیـستم تفـسیر شـودنظمی ی میزان آشفتگی و بی

 دهـد کـه یـک سـاختار درختـی از  نشان مـی3شکل 
دامنه پارامتر ورودي  M5هاي آموزشی مربوط به  روش

خطا در آن معیار انشعاب بیانگر میزان . باشد  می2 و 1
باشد و مـدل حـداقل خطـاي مـورد انتظـار را  گره می

عنوان نتیجه آزمایش هر صفت در آن گـره محاسـبه  به
بینی  گیري دقت پیش  با اندازهطاي مدل عموماًخ. کند می

فرمول . شود نشده سنجش می مقادیر هدف موارد دیده
صـورت  بـه) SDR( انحراف استاندارد محاسبه کاهش

   .باشد  می11 و 10 هاي هابطر
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2- Root 
3- Beach 
4- Nodes 
5- Leafs 
6- Entropy 
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  .M5اي از مدل درختی  نهنمو -3 شکل

Figure 3. An example of M5 tree model.  
  

یکـی دیگـر از  : همسایگی -kترین   الگوریتم نزدیک 
  کــاوي الگـــوریتم ســـازي در داده هــاي مــدل روش

k-ایـن الگـوریتم جـز . ترین همسایگی است  نزدیک
هـم در هاي یادگیري نظـارت شـده اسـت کـه  روش
ی مـورد اسـتفاده قـرار بینـبنـدي و هـم در پـیش طبقه
نحـوه عملکـرد ایـن الگـوریتم بـر اسـاس . گیـرد می

بر اساس این الگـوریتم . باشدها میمشاهدات و نمونه
 گروه kبر اساس اکثریت توان یک نمونه جدید را  می

هـا را بـا آن نمونـه ترین همسایگی که نزدیکو دسته 
 توان عبارت دیگر می به. بندي نمودداشته باشند، تقسیم

 تعـداد از الگوهـاي مـشابه را پیـدا kگفت این روش 
ها ارزش نمونـه مـورد مطالعـه را کرده و بر اساس آن

  .کند بینی می پیش
منطق مورد استفاده در این روش به ایـن صـورت 

گیـري و مـشاهده متغیرهـاي واقعـی است که با اندازه
هاي مشابه به حالت فعلی در  مدل به جستجوي حالت

وقایعی که در سري تـاریخی . پردازدسري تاریخی می
عنـوان  بـهتـوان  مـیانـد ها پیش آمدهبعد از این حالت

هاي محتمل در شرایط فعلی نیز در نظـر گرفتـه  گزینه
ها در شرایط احتمال وقوع هر یک از این حالت. شوند

حاضر بستگی به شباهت بردار مـشاهداتی متغیرهـاي 
ی در سـري فعلی با بردار متغیرهاي مـستقل مـشاهدات

  ). 15( تاریخی دارد

 دو عامل مهـم K-NNدر روش آماري ناپارامتري 
سـنجی و  اولین عامل، انتخاب تابع فاصله. دخیل است

ــی انتخــاب بهتــرین تعــداد  وزن هــاي مربوطــه و دوم
 K-NNها توسـط بینی در انجام پیش. همسایگی است

 1دار شـده سـنجی اقلیدسـی وزن استفاده از تابع فاصله
 هاي  با اختصاص وزنK-NNروش . معمول استبسیار 
هاي منتخبـی کـه از نظـر فاصـله تر به همسایگی بیش

باشـند  تـر مـی زمانی نسبت بـه زمـان حاضـر نزدیـک
بینـی را نـسبت بـه اتفاقـات  توانسته است نتایج پـیش

 تر گردند تر به زمان فعلی وابسته هاي نزدیک همسایگی
)23 ،27 .(  

در ایـن پـژوهش در هـر  :هـا    مدل معیارهاي ارزیابی 
مرحله براي تعیـین بهتـرین سـاختار مـدل و مقایـسه 

ــدل ــریب  م ــابی ض ــاي ارزی ــف از معیاره ــاي مختل ه
، )RMSE(ریشه میانگین مربعات خطا ، )r (همبستگی

مقـدار . ستفاده شـد اMBEو ) NSE( ناش ساتکلیف
RMSE ،دهنـده بزرگـی خطـا، نشان MBE   انحـراف

  . باشد  میخطا از خط نیمساز
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ترتیـب متوسـط دبـی  بـه simQو  obsQ، ها که در آن
 مکعـب بـر بر حسب مترسازي شده هداتی و شبیهمشا

  .باشد ثانیه می
 

  نتایج
ـــه، از داده ـــن مطالع ـــاي  در ای ـــال اول16ه     س

 سـال بقیـه 13منظور آمـوزش و از  به) 2000-1985(
. منظـــور آزمــون اســـتفاده شـــد بــه) 2013-2001(

 1هاي جریان در جـدول  پارامترهاي آماري ماهانه داده
  .درج شده است

  

 .پارامترهاي آماري ماهانه جریان -1 جدول
Table 1. Statistical parameters of monthly streamflow. 

 دوره آماري  
Statistical period  

 میانگین
Average  

)m3/s(  

 حداکثر
Maximum  

)m3/s(  

 حداقل
Minimum  

)m3/s(  

 انحراف معیار
SD  

)m3/s(  
 ضریب تغییرات

Coefficient Variation  

 آموزش
Train  

1985-2000 5.23  25.83 0.004 5.13 0.97 

 آزمون
Test  

2001-2013  4.63  22.62 0.039 4.97 1.08 

  
هـاي  بینی جریان در ماه جـاري از داده جهت پیش

هـاي  عنـوان ورودي در مـدل هاي قبل بهجریان در ماه
هـاي  ترکیبـات ورودي. مورد بررسی اسـتفاده گردیـد

  :عبارتند ازها  مختلف در مدل
  

1) Qt=f(P,T,Q) 
 

2) Qt=f(P,T,Q,Qt-1) 
 

3) Qt=f(P,T,Q,Pt-1,Qt-1) 
 

4) Qt=f(P,T,Q,Pt-1,Tt-1,Qt-1) 
 

5) Qt=f(P,T,Q,Pt-2,Tt-2,Qt-2) 
 

6) Qt=f(P,T,Q,Pt-3,Tt-3,Qt-3) 
 

  میانگین دماي مـاه،T بارش ماه، P ها، که در این مدل
Qهاي   میانیگین دبی ماه و اندیسt-L نیز مقادیر ایـن 

   .باشد  ماه قبل میLرها براي پارامت

در ایــن : IHACRESنتــایج مــدل هیــدرولوژیکی 
بینی دبی جریان ماهانه با استفاده از براي پیشپژوهش 

سـتفاده  اIHACRESهاي هیدرولوژیکی از مدل  مدل
 وضعیت عملکرد مدل 2 و جدول 4شکل . شده است

IHACRESسنجی   را در دو دوره واسنجی و صحت
دسـت آمـده مـدل  هر اسـاس نتـایج بـب. دهد نشان می

IHACRES ــستگی ــریب همب ــا ض  در دوره 81/0 ب
سنجی داراي توانایی   در دوره صحت79/0واسنجی و 

هاي مقادیر روزانه دبـی حوضـه سازي لازم براي شبیه
باید توجه داشت که بر اسـاس نتـایج  .ارازکوسه است

هـاي  سازي دبـیتري در شبیه  مدل توانایی کم2شکل 
 را نسبت تري کمهاي که مدل دبی طوري  دارد، بهحداکثر
  .سازي کرده است هاي حداکثر مشاهداتی شبیه  به دبی
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 . IHACRESمشخصات آماري مدل  -2 جدول
Table 2. Statistical properties of IHACRES.  

  r RMSE  MBE  NS 

  واسنجی
)calibration(  0.81 3.2 0.52  0.61 

  سنجی صحت
)validation(  0.79 3.6 2 0.47 

  

  
 .IHACRES با مدل  دبی ماهانه رودخانهشده بینی مقادیر مشاهداتی و پیش -4 شکل

Figure 4. Observed and forecasted monthly streamflow using IHACRES model. 
 

نتایج مدلسازي دبی ماهانه با اسـتفاده از الگـوریتم          
در گـام اول عملکـرد :  همـسایگی -kتـرین   نزدیـک 

بینی جریان مورد بررسی قـرار  در پیشK-NNروش 
 اشـاره شـد، در ایـن روش کـه قـبلاً طـوري به. گرفت

بینی با توجه به تعداد تاخیرها و همچنـین شـعاع  پیش

البته انتخـاب منطقـی تعـداد . شود همسایگی انجام می
بینی، توسـط  همسایگی نیز از پارامترهاي مهم در پیش

 تغییرات و پراکنـدگی ،5در شکل . باشد این روش می
بینـی شـده جریـان توسـط  هاي مشاهداتی و پیش داده

ترین سـاختار  ازاي بهینه ترین همسایگی به مدل نزدیک
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در ایـن .  نشان داده شـده اسـت)مسوسناریوي ( مدل
، r ،RMSE هاي آمـاري شـامل حالت مقادیر شاخص

MBE و NSE و 90/3، 35/2، 889/0 ترتیب برابر به 

ترین همسایگی   نتایج الگوریتم نزدیک.باشد می 780/0
بینی جریـان  هاي مختلف ورودي در پیش براي ترکیب

  . آورده شده است3در جدول 
  

  
 .K-NN با مدل  دبی ماهانه رودخانهشده بینی مقادیر مشاهداتی و پیش -5 شکل

Figure 5. Observed and forecasted monthly streamflow using K-NN model. 
  

 . همسایگی- k مشخصات آماري الگوریتم نزدیکترین -3 جدول
Table 3. Statistical properties of K nearest neighborhood.  

  آزمون
)Test(  

  آموزش
)Train( 

NS MBE r RMSE NS MBE r RMSE 

 سناریو
Scenario 

0.775 0.148 0.878 2.34 0.858 0.083 0.932 1.88 1 

0.779 0.151 0.886 2.35 0.863 0.075 0.928 1.91 2 

0.780 0.390 0.889 2.35 0.878 -0.019 0.937 1.80 3 

0.777 0.108 0.883 2.36 0.855 0.011 0.924 1.97 4 

0.747 0.328 0.869 2.52 0.826 -0.051 0.909 2.15 5 

0.775 0.099 0.880 2.37 0.806 -0.029 0.898 2.28 6 
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کـه عملکـرد توان دریافت  می5با توجه به شکل 
بینی مقادیر حداقل جریان به مراتب بهتر مدل در پیش

بینی مقادیر حداکثر جریان بوده است کـه ایـن از پیش
له ناشی از وجود مقـادیر دبـی متنـاظر بـا مقـادیر أمس

بینـی  حداقل جریان در همـسایگی نقطـه مـورد پـیش
  .ثیر زیادي داردأتواند باشد که در عملکرد مدل ت می

مدل درختی زي دبی ماهانه با استفاده از مدلسانتایج  
M5 : در گام بعـدي، عملکـرد مـدل درختـیM5  در

ازاي الگوهــاي ورودي  بینــی جریــان ماهانــه بــه پــیش
دست آمده  هبا توجه به نتایج ب. گردیدمختلف ارزیابی 

 آمـده اسـت، ملاحظـه 4ه در جـدول  کـM5از مدل 
 ینیب پیششود که این روش نیز عملکرد مناسبی در  می

در .  داشته اسـتارازکوسه حوضه آبریز ماهانه جریان
هـاي مـشاهداتی و ، تغییرات و پراکندگی داده6شکل 

ازاي  بـه M5بینی شده جریان توسط مدل درختی  پیش
نشان داده شده ) مچهار الگوي(ترین ساختارمدل  بهینه
 هاي آماري شـامل در این حالت مقادیر شاخص. است

r ،RMSE ،MBE و NSE ــه ــر ب ــب براب ، 88/0 ترتی
  . باشد می 774/0 و 175/0، 38/2

 

 
 .M5 با مدل  دبی ماهانه رودخانهشده بینی مقادیر مشاهداتی و پیش -6 شکل

Figure 6. Observed and forecasted monthly streamflow using M5 model. 
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  .M5 درختی مدل مشخصات آماري -4جدول 
Table 4. Statistical properties of M5 tree model. 

  آزمون
)Test(  

  آموزش
)Train( 

NS MBE r RMSE NS MBE r RMSE 

 سناریو
Scenario 

0.762 0.252 0.849 2.48 0.823 -0.027 0.909 2.15 1 

0.756 0.248 0.858 2.59 0.825 -0.025 0.911 2.16 2 

0.729 0.196 0.855 2.61 0.830 -0.02 0.914 2.13 3 

0.774 0.175 0.881 2.38 0.840 -0.017 0.920 2.06 4 

0.695 0.536 0.841 2.76 0.801 0.068 0.897 2.30 5 

0.703 0.479 0.847 2.73 0.799 0.011 0.894 2.32 6 

 
  گیري نتیجه

هـاي ایــستگاه ارازکوســه از دادهپــژوهش ایـن  در
بینی جریان ماهانه با استفاده عنوان ورودي جهت پیش به

اســـتفاده  M5و  IHACRES ،KNNاز ســـه روش 
با توجه بـه مقـدار بـالاي ضـریب همبـستگی . گردید

ــل از دو روش  ــه روش  M5و  KNNحاص ــسبت ب ن
شــود کــه در  نتیجــه مــی IHACRESهیــدرولوژیکی 

اي عملکرد بهتري هاي پایه دادهحوضه ارازکوسه مدل
 KNN روش .هاي هیدرولوژیکی دارنـدنسبت به مدل

توانـد همـواره  یدگی بالا میدلیل سادگی و عدم پیچ به
بینی در علـوم  ها براي انجام پیشیکی از بهترین گزینه

این . خصوص هیدرولوژي و هواشناسی باشد مختلف به
هـاي تـاریخی   روش براي شـرایطی کـه داراي سـري

داراي ارجحیت بالاتري خواهد بود زیرا مدت است بلند
ي آتی ها بینی ثیر وقایع متنوع حدي و غیرحدي در پیشأت

بـه  M5 همچنین مدل درختـی .ثر باشدؤتواند بسیار ممی
ارائه روابط خطـی سـاده لحاظ سادگی، قابل فهم بودن و 

صـورت  ههـاي ورودي کـه بـ  خاصی از دادهدر محدوده
عنـوان یـک روش  تواند به گردد، می روابط خطی ارائه می

   . شودها مطرح جایگزین قابل رقابت با سایر روش
وضوح  هدست آمده از سه مدل ب هایج بتوجه به نت با

هـا توانـایی خـوبی در بـرآورد  روشن است کـه مـدل
ــد ــان حوضــه ارازکوســه دارن ــر. جری ــایج  ه ــد نت چن

 KNNاز برتري نسبی مدل  بیانگر هاي آماري شاخص
  . باشد می M5و  IHACRESسبت به ن

  
 .سازي دبی ماهانه یهو شب بینی کاوي در پیش هاي هیدرولوژیکی و داده مقایسه مدل -5جدول 

Table 5. Hydrologic and data mining models comparison in monthly discharge estimation and prediction. 
 r RMSE MBE NS 

 )1985- 2000( واسنجی

Calibration (1985-2000) 
    

IHACRES 0.81 3.2 0.52 0.61 
KNN 0.937 1.80  -0.019 0.878 
M5 0.920 2.06 -0.017 0.840 

 )2001- 2013( سنجی صحت

Validation (2001-2013) 
    

IHACRES 0.79 3.6 2 0.47 
KNN 0.889 2.35 0.390 0.780 
M5 0.881 2.38 0.175 0.774  
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Abstract1 
Background and Objectives: Quantitative prediction of river discharge is one of the most 
important elements in the management of surface water resources, especially to take suitable 
decisions in occurrence of floods and drought events. Various approaches introduced in hydrology 
to predict river discharge among them conceptual models as well as data-driven models are the 
most important ones. In this study, long term recorded data sets in Araz-Kouseh watershed with 
1678 km2 area located in northern Iran (Golestan province) were used to investigate the precision 
of different river discharge prediction models. The IHACRES model as a conceptual hydrological 
model and KNN and M5 as data mining models were selected for modeling of monthly river 
discharge and the results were compared to examine the accuracy of studied models. In some 
studies, the expressed models were used for daily river discharge prediction but the main objectives 
of this study are application of these models to predict monthly discharge for a watershed.   
Materials and Methods: The 29 years (1985-2013) daily rainfall and discharge data belonging 
to Araz-Kouseh hydrometry and meteorological stations were used to extract monthly time 
series for modeling. The required quantity and quality conditions of datasets for modeling were 
confirmed using different statistical tests. Recorded datasets were divided in two subseries, first 
one was used for calibration period and second one used for validation of investigated models. 
The results of models in calibration and validation period were analyzed considering model 
efficiency goodness of fit criteria. 
Results: The results of IHACRES conceptual hydrological model for both calibration and 
validation periods (correlation coefficients equal to 0.81 and 0.79 for calibration and validation 
periods respectively) showed suitable ability of this model to predict monthly river discharge. 
Moreover investigation of results of both M5 and KNN data mining models (correlation 
coefficient equal to 0.94 and 0.89 for calibration and validation periods respectively for KNN 
model and equal to 0.92 and 0.88 for calibration and validation periods respectively for M5 
model) reveals that application of these models led to significant increase in prediction precision 
in comparison with IHACRES model.    
Conclusions: The results of this study indicate the data mining models, i.e. M5 and KNN, 
outperform conceptual hydrological model, i.e. IHACRES, for prediction of monthly river 
discharge considering different goodness of fit criteria. It is clear that the accuracy of the 
prediction of data mining models are very close to each other but the M5 model is selected as 
best model in this study because of its explicit equations for prediction. Furthermore, 
investigation of time series of predicted river discharge show data mining models had better 
prediction for low discharges in comparison with high discharges.  
 
Keywords: Monthly river discharge, Araz-Kouseh watershed, IHACRES, KNN, M5   
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