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Abstract 

This study develops and evaluates a hybrid framework for monthly streamflow prediction 

in the Kashkan River basin, combining a Random Forest (RF) model with a Genetic 

Algorithm (GA) for selecting influential features. K-fold cross validation and a structured 

sensitivity analysis were applied to examine the effects of removing key hydrometric 

stations on prediction accuracy and uncertainty. The framework aims to enhance 

predictions at the Kashkan-Afrine and Kashkan-Poldokhtar hydrometric stations. The 

dataset includes observations from three hydrometric and nine meteorological stations. 

The RF model, through ensemble averaging of multiple decision trees, effectively captures 

complex patterns and nonlinear relationships while mitigating overfitting. Results indicate 

that discharge from the Kakareza station exhibits a very high correlation (R² = 0.97) with 

downstream stations and plays a critical role in model performance. Its removal 

substantially reduces predictive accuracy. When all features are included, R² reaches 0.91 

and 0.95 for Kashkan-Poldokhtar and Kashkan-Afrine, respectively, with near-zero mean 

prediction errors and low dispersion. Excluding Kakareza discharge lowers input 

correlations to approximately 0.64 and decreases R² to 0.72 and 0.73, while RMSE and 

MSE increase markedly. These findings highlight the importance of careful feature 

selection and the inclusion of key hydrometric stations. Overall, the proposed hybrid RF–

GA framework demonstrates strong generalization capability and provides an effective 

and reliable approach for streamflow prediction in data-scarce river basins. 
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1. Introduction 
Accurate streamflow prediction is vital for water management in semi-arid mountainous regions such as the 

Zagros, where nonlinear hydrological processes limit traditional models (Beven, 2012). Artificial 

intelligence and machine learning methods effectively capture these nonlinear relationships without detailed 

physical assumptions (Solomatine and Ostfeld, 2008). Feature selection is essential to reduce overfitting in 

correlated hydrological datasets (Guyon and Elisseeff, 2003), with Genetic Algorithms providing efficient 

global optimization. 

Hybrid GA-Random Forest models enhance prediction accuracy and robustness, as RF effectively captures 

complex patterns and reduces variance, particularly in data-scarce basins (Cheng et al., 2006; Elshorbagy et 

al., 2010; Cutler et al., 2007). While most Iranian studies focus on ANNs or physical models, few integrate 
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RF with GA-based feature selection and k-fold validation. This study addresses this gap by developing a 

hybrid RF-GA model using multi-source data, including Kakareza station discharge, to predict monthly 

streamflow at Kashkan-Afrine and Kashkan-Poldokhtar stations, improving model stability, reducing 

overfitting, and identifying key influencing variables. 

2. Materials and Methods 
The study was carried out in the Kashkan River basin (7,950 km²) in southwestern Iran within the Zagros 

Mountains. Monthly hydro-meteorological data from three hydrometric and nine meteorological stations 

covering December 1969 to September 2024 were used, resulting in 633 complete records. Inputs included 

precipitation at time t and the previous three months, along with discharge from the Kakareza station, while 

monthly discharges at Kashkan–Afrine and Kashkan–Poldokhtar stations were considered as outputs, 

enabling multi-target downstream streamflow prediction. A Random Forest (RF) model was applied to 

capture nonlinear relationships and reduce overfitting through ensemble learning, using 100 trees and out-

of-bag error estimation. Genetic Algorithm (GA) was employed for optimal feature selection based on a 

multi-objective fitness function combining prediction error and feature number. Model performance was 

evaluated using k-fold cross-validation and statistical criteria including R², RMSE, MAE, and NSE. Feature 

importance and model behavior were further analyzed using correlation analysis, SHAP values, and error 

distribution metrics . 

3. Results 
The results demonstrated the critical role of the upstream Kakareza station in improving downstream 

streamflow prediction. The hybrid RF–GA model with k-fold validation achieved high accuracy, with test-

stage R² values of 0.91 for Kashkan–Poldokhtar and 0.95 for Kashkan–Afrine, accompanied by low errors 

and stable predictions. SHAP analysis identified Kakareza discharge as the dominant predictor, while 

precipitation and temporal variables contributed to capturing seasonal patterns. Error analyses showed 

limited dispersion and few outliers, though peak flows exhibited higher uncertainty. 

Excluding Kakareza discharge caused a marked performance decline, with test-stage R² dropping to 0.72–

0.73 and error dispersion increasing. SHAP results indicated greater reliance on weaker meteorological 

predictors, leading to higher uncertainty. Overall, the findings highlight the essential role of upstream 

discharge data in enhancing prediction accuracy, stability, and reliability for downstream streamflow 

forecasting. 

4. Discussion and Conclusion 
This study highlighted the critical importance of high-quality upstream hydrometric data in river flow 

prediction. Excluding such data markedly reduces model accuracy and stability. The hybrid RF–GA 

framework effectively identifies key variables and enhances generalizability when input data represent basin 

processes. Limitations include dependence on hydrometric data and challenges in predicting extreme events. 

Future work could improve performance using satellite observations, deep learning, and climate scenario 

simulations. 
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 بینیپیش برای متقاطع اعتبارسنجی با ژنتیک الگوریتم-مدل ترکیبی جنگل تصادفی

 کشکان آبریز حوضه در رودخانه ماهانه دبی
 5، عباس ملکی4آبی ، امیرحمزه حقی3باقر دولتشاهی ، محمد*2، حسن ترابی پوده 1مریم میربیک سبزواری 

 
 19/08/1404تاریخ امروز: 

 1404/ 13/10تاریخ پذیرش:

 مقاله پژوهشی

 چکیده 

نوآوری  .  در حوضه آبریز کشکان پرداخته است  بینی جریان رودخانهپیشبرای  ترکیبی  مدل  یک  به توسعه و ارزیابی  حاضر  مطالعه  

 ثر، همراه با اعتبارسنجی متقاطعوهای ماصلی این پژوهش، ترکیب مدل جنگل تصادفی با الگوریتم ژنتیک برای انتخاب ویژگی

k اثر حذف ایستگاه هدف اصلی    .بینی استقطعیت پیش  بر دقت و عدم  کلیدی  های هیدرومتریبخشی و تحلیل ساختاری 

  مدل این پلدختر با استفاده از - نو کشکا افرینه-نهیدرومتری کشکا های بینی دبی جریان در ایستگاه پژوهش، بهبود دقت پیش

جنگل  مدل  .  استهای مورد استفاده شامل مشاهدات سه ایستگاه هیدرومتری و نه ایستگاه هواشناسی  داده  .باشد می   ترکیبی

روابط غیرخطی و    ،شناسایی الگوهای پیچیده  قادر بهای از درختان تصمیم،  های مجموعهبینیپیشاز  گیری  با میانگینتصادفی  

دبی  ( با  97/0ها مانند دبی ایستگاه کاکارضا همبستگی بسیار بالایی )نتایج نشان داد برخی ورودی.  استبرازش  جلوگیری از بیش

ها  و حذف آن  داشتهنقش کلیدی در افزایش دقت مدل  دارند که    (پلدختر- کشکان  و  افرینه-دست )کشکانهای پایینایستگاه

-و کشکان   پلدختر-نایستگاه کشکا  برای  2Rها،  در سناریوی استفاده از تمام ویژگی.  شد  مدل  منجر به کاهش قابل توجه عملکرد

بینی دارای میانگین  خطاهای پیش  مدل است. مناسبپذیری  که بیانگر قدرت تعمیم  دست آمد هب  95/0  و   91/0  فرینه به ترتیبا

  باعث کاهشداده دبی کاکارضا    حذف در مقابل    بود. صفر    حدود  نزدیک به صفر و انحراف معیار پایین بودند و پراکندگی خطاها 

  افرینه-کشکانپلدختر و  -کشکان  برای  R²که  به طوریشد  مدل  عملکرد    و افت محسوس  0/ 64ها به حدود  همبستگی ورودی

اهمیت   نتایج این  .  پیدا کردندطور قابل توجهی افزایش  به  MSEو    RMSE  کهدر حالی  کاهش یافت   73/0  و   72/0ترتیب به  به

عنوان را به  چارچوب پیشنهادی و ترکیب  داده های کلیدی هیدرومتری را نشان  از ایستگاه  گیریبهرهها و  انتخاب دقیق ویژگی

 .کندیید میاهای داده محدود ت در حوضه  دبی   بینیروشی کارآمد برای پیش
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 مقدمه

اصلی  پیش ارکان  از  یکی  رودخانه  جریان  دقیق  بینی 

سازه طراحی  آب،  منابع  پایدار  هیدرولیکی،  مدیریت  های 

سدها بهره از  مخاطرات    برداری  از  ناشی  ریسک  کاهش  و 

هیدرولوژیکی مانند سیلاب و خشکسالی است. در مناطق  

نیمه و    کوهستانی  مکانی  تغییرات  زاگرس،  مانند  خشک 

 ، زمانی شدید بارش، تبخیر و تعرق و تغییرات کاربری اراضی

غیرخطی   و  پیچیده  را  رواناب  بر  موثر  عوامل  بین  روابط 

مدلمی  باعث ها  پیچیدگی  این .  کند می که  های  شود 

بر   مفهومی و فیزیکی کلاسیک مانند ابزار فیزیکی مبتنی 

خاک  و  آب  بارشSWAT)  1ارزیابی  مفهومی  مدل  یا   ) -

سوئدیر داده  (HBV)  2واناب  شرایط  عدم  -در  و  محدود 

محدودیت   با  بالا  )  مواجهقطعیت  .  (Beven, 2012شوند 

های هوش مصنوعی و یادگیری ماشین طی دو دهه  روش

مدل برای  جدیدی  فرصت  سامانهاخیر،  های  سازی 

کرده فراهم  فرضیات    زیرا،  اند هیدرولوژیکی  به  نیاز  بدون 

الگوهای غیرخطی پیچیده    به استخراج  پیچیده فیزیکی قادر

ورودی متغیرهای  داده-میان  از  تاریخی  خروجی  های 

 (. Solomatine and Ostfeld, 2008) هستند

ویژگی  از  نیز    3انتخاب  مهمی  سازی  مدل  فرآیندبخش 

هیدرولوژیکی معمولا  -های محیطیزیرا داده  استمحور  داده

که   هستند  بالا  همبستگی  با  متعدد  متغیرهای  شامل 

های  برازش و کاهش دقت مدل روی داده تواند به بیشمی

برای   (.Guyon and Elisseeff, 2003آزمون منجر شود )

مشکل، این  بر  الگوریتم  روش غلبه  مانند  فراکاوشی  های 

ژنتیکGeem et al.2001 ,)  4هارمونی  الگوریتم   ،)5 

(5Holland, 197بهینه و  ذرات (  ازدحام   6سازی 

(Kennedy and Eberhart, 1995)   به طور گسترده برای

رفتهبهینه  کار  به  آب  علوم  در  ویژگی  انتخاب    .اندسازی 

ژنتیک     بر  مبتنی  سازیبهینه   روش  یک  عنوانبهالگوریتم 

 
1 Soil and Water Assessment Tool (SWAT) 
2 Hydrologiska Byråns Vattenbalansavdelning  (HBV, in 

Swedish) 
3 Feature Selection 
4 Harmony Search (HS) 
5 Genetic Algorithm (GA) 

 ویژه به  هیدرولوژی  پیچیده  مسائل  در  طبیعی  تکامل

  های مدل  بهینه  پارامترهای  انتخاب  و   ها مدل  کالیبراسیون

با این  .  دارد  کاربرد   ماشین  یادگیری   قابلیت  الگوریتم 

  هایبهینه  در   افتادن  گیر  از  معمولا  سراسری  جستجوی

 نرخ   مانند  هاییمحدودیت  با  اما   کند،می  جلوگیری  محلی

به همین .  بالا مواجه است  محاسباتی  زمان   و   پایین   همگرایی

ها  دلیل در بسیاری از مطالعات، این الگوریتم با سایر روش

با توجه به    . ترکیب شده تا دقت و کارایی مدل بهبود یابد

فراابتکاریالگوریتم  هایمحدودیت   مشکل  مانند  های 

  هایروش  سازی محلی، بهینه  و   زیاد   زمان   صرف  برازش،بیش

 زمان   در  تردقیق  هایبینیپیش  به  دستیابی  برای  ترکیبی

)گرفته  قرار  مطالعه  مورد  ترکوتاه  ,.Worland et alاند 

2018; Leonard, 2019  ،رویکردها این  میان  در   .)

ترکیبی مدل تصادفی   7های  جنگل  تقویت  8مانند  ماشین   ،

 (tXGBoos)  10( و تقویت گرادیان شدید GBM)  9گرادیان

به دلیل توانایی کاهش واریانس و بایاس، توانایی بالایی در  

یافتهپیش هیدرولوژیکی  متغیرهای  )  بینی  اند 
(Friedman, 2001; Natekin and Knoll, 2013  .

Cheng  ( با استفاده از الگوریتم ژنتیک  2006و همکاران )

پارامترهای مدل هیدرولوژیکی بارش رواناب را بهینه کردند.  

بینی جریان رودخانه  دقت پیشتوانست    GAنتایج نشان داد  

 Elshorbagy  .برازش را کاهش دهدرا افزایش داده و بیش

اغلب  های ترکیبی  دادند که مدلنشان  (  2010و همکاران )

مدل دقیق از  پایدارتر  و  هستندتر  منفرد   الگوریتم .  های 

  رگرسیون   و  بندیطبقه   درختان   از  ترکیبی  تصادفی   جنگل

می   بهتری  بینیپیش  عملکرد   معمولا  و   بوده   دهدارائه 

(Cutler et al., 2007; Vincenzi et al., 2011 علاوه .)  

-این روش پیش پردازش داده  قبول،  قابل  بینیپیش   توان  بر

 ,.Li et al) کند می تسهیل را آن از استفاده تر و ها را ساده

تحقیقی  (.2018 همکاران    Danandeh Mehrدر  و 

(  LGP)  11نویسی ژنتیک خطی ( با استفاده از برنامه2013)

6 Particle Swarm Optimization (PSO) 
7 Ensemble 
8 Random Forest (RF) 
9 Gradient Boosting Machine (GBM) 
10 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
11 Linear Genetic Programming (LGP) 
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داده پیش  مدلی  برای  توسعه محور  رودخانه  جریان  بینی 

ان  نش  عصبی  شبکه-کدادند و با مقایسه آن با روش موج

سازی روابط غیرخطی توانایی بالایی در مدل LGP دادند که

  Ali  .بینی داردهای زمانی جریان و بهبود دقت پیشسری 

-CEEMD ترکیبی مدل از استفاده با( 2020و همکاران )

KRR-RF   1ذاتی   توابع  کامل   تجزیه  شامل   که  (CEEMD) ،  

  بود(  KRR)  2ریج  کرنل  رگرسیون  و(  RF)   تصادفی   جنگل

.  کردند  بینیپیش  را  ماهانه  بارش  پاکستان  منطقه  سه  در

  و  بارش  زمانی  هایسری   تجزیه  با  مدل  نتایج نشان داد این

شده،  هایالگوریتم  با   مختلف  هایبخش  بینیپیش   یاد 

 دقت   و  دارد  ایمقایسه  هایمدل  به  نسبت  بهتری  عملکرد

می  بارش   بینی پیش  در  بالایی   دهنده نشان  که  دهد ارائه 

  هشدارهای  و   آب  منابع  مدیریت  در  مدل   بالای   قابلیت

   .است سیلاب و  خشکسالی زودهنگام

Afan  ( 2020و همکاران  )که ترکیب الگوریتم  ندنشان داد  

-می( RBFNN) 3تابع پایه شعاعی  عصبی  با شبکه ژنتیک

موفقیتبهواند  ت مطور  ورودی  پارامترهای  در  وآمیز  ثر 

و   های زمانی جریان رودخانه را تعیین کندبینی سریپیش

و    Vieira  .بینی جریان رودخانه را بهبود بخشددقت پیش

( برای (  2021همکاران  ژنتیک  الگوریتم  از  استفاده  با 

ویژگی در  انتخاب  موثر  رودخانه    35های  دادههای  ساله 

ترکیبی    4شینگو  مدل  آمازون،  جنگل  Linear–GA در 

Regression    988/0با ضریب تعیین  را توسعه دادند که 

پیشقادر   دقیقبه  رودخانه    بینی  الگوریتم  سطح  و  بود 

ویژگی شناسایی  در  موثری  نقش  ایفا  ژنتیک  کلیدی  های 

از مدل رگرسیون جنگل (  2023و همکاران )  Islam  .کرد

برای  به (RFR)5تصادفی  جایگزینی   برای  SWATعنوان 

در   6های رود ریوگرانده بینی جریان آب در سرچشمهپیش

  مدلنشان داد    جنتای  .کردنداستفاده    ایالات متحده آمریکا 

تصادفی   جنگل  دقیقرگرسیون  بهعملکرد  نسبت   تری 

SWAT     بینی جریان و توانایی خود را در پیشارائه کرده

( 2024و همکاران )  Chaudhary  .آب به خوبی اثبات کرد

از جمله  مدل  نشان دادند که یادگیری ماشین  و    RFهای 

 
1 Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 
2 Kernel Ridge Regression 
3 Radial Basis Function Neural Network (RBFNN) 
4 Xingu 
5 Regression Random Forest (RFR) 

XGBoost  پیش نارمادا در  روخانه  جریان  عملکرد    7بینی 

توانند ابزار کارآمدی برای مدیریت منابع  بالایی دارند و می

باشند.  )  Panda  آب  همکاران  مدل    (2025و  یک 

یافته مبتنی بر ترکیب موجک و جنگل    هیدرولوژیکی تعمیم

بهینه ژنتیک  تصادفی  الگوریتم  با   (WE-RF-GA) شده 

بینی جریان  که عملکرد بسیار خوبی در پیش  ندتوسعه داد

داد نشان  بر    . رودخانه  پیشین  مطالعات  اغلب  ایران،  در 

های عصبی  هوش مصنوعی مانند شبکهکلاسیک  های  مدل

مدلANN)  8مصنوعی یا  داشته (  تمرکز  فیزیکی  اند.  های 

پژوهش از  کمی  تعداد  ترکیب  تنها  به  انتخاب    RFها  با 

طریق   از  دقیق  ارزیابی  و  فراکاوشی  اعتبارسنجی ویژگی 

مدلاندپرداخته   9بخشی   kمتقاطع   این  توانند  می  ها. 

با  پیش اغلب  اما  دهند  انجام  را  رودخانه  جریان  بینی 

ها، انتخاب  هایی مانند عدم پوشش کامل عدم قطعیتچالش

برای  هستند.  مواجه  محدود  اعتبارسنجی  و  بهینه  ویژگی 

های  مثال، تغییرات رطوبتی و شدت بارش در برخی مدل

بینی را  توانند دقت پیششوند و میرواناب دیده نمی-بارش

دهند قابل  کاهش  پژوهشی  شکاف  یک  خود  توجه   که 

در پژوهش حاضر، با وارد کردن ایستگاه    شود.محسوب می

ها پوشش داده شده  هیدرومتری کاکارضا، این عدم قطعیت

پیش دقت  استو  یافته  بهبود  ضرورت    این  .بینی  شرایط 

مطالعه میانجام  آشکار  را  از  ای  استفاده  ضمن  که  سازد 

چندداده زمانی(    های  متغیرهای  و  دبی  )بارش،  منبعی 

ویژگی    RFالگوریتم   انتخاب  با  اعتبارسنجی   GAرا  و 

دقت  چندمرحله  هم  و  پایداری  هم  تا  کند  ترکیب  ای 

شود.  ،بینیپیش مطالعه  بنابراین  بهینه  این  اصلی    اهداف 

از: الگوریتم  (  1  عبارتند  شامل  ترکیبی  مدل  یک  توسعه 

تصادفی ژنتیک (RF) جنگل  الگوریتم  برای   (GA) و 

ایستگاه  ماهانهبینی دبی جریان  پیش های هیدرومتری  در 

  نتایج  ارزیابی پایداری(  2پلدختر  -افرینه و کشکان-کشکان

بیش کاهش  اعتبارسنجی  و  از  استفاده  با  مدل  برازش 

مقایسه عملکرد مدل در سناریوهای  (  3  بخشی k متقاطع

 . (هیدرومتری کاکارضا  مختلف )با و بدون ایستگاه

6 Rio Grande 
7 Narmada 
8 Artificial Neural Network (ANN) 
9 k-fold cross-validation 
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تر جریان رودخانه  بینی دقیقاین رویکرد نه تنها امکان پیش

می فراهم  متغیرهای    کند را  نقش  عمیق  تحلیل  به  بلکه 

مدل فرآیند  در  شکاف  ورودی  و  کرده  کمک  نیز  سازی 

این مطالعه برای   .کندموجود در مطالعات پیشین را پر می

اولین بار ترکیب الگوریتم جنگل تصادفی با انتخاب ویژگی  

بخشی را برای   k مبتنی بر الگوریتم ژنتیک و اعتبارسنجی

پایین  همزمانبینی  پیش ایستگاه  بهدبی در دو  طور  دست 

 .به کار برده است چندهدفه

 ها مواد و روش
 منطقه مورد مطالعه 

آبر وسعت    زیحوضه  با  کشکان   7/9502رودخانه 

واقع شده است.   رانیا  یغرب   جنوب  هیدر ناح  لومترمربعیک

کرخه   زیحوضه آبر  سه  درجه   یهارحوضهیحوضه از ز  نیا

. از نظر  شودیم درصد از مساحت آن را شامل   5/12بوده و 

  59ʹتا    47°  12ʹحوضه در محدوده    نیا  یی ایجغراف  تیموقع

شمالی  34°  2́   تا  33°  8ʹو    یشرقطول    °48 در    عرض 

حوضه از لحاظ  نیقرار دارد. ا زاگرسی هاکوه  یان یبخش م

  33قرار گرفته است و    لرستان   در استان  یاسیس  ماتیتقس

داده است   اختصاص  خوده درصد از مساحت کل استان را ب

(Lorestan Regional Water Company, 2014  .)  در

 نشان داده شده است.  موقعیت این محدوده   1شکل 

 ها  داده

های  های مورد استفاده در این تحقیق شامل دادهداده

باشند  سه ایستگاه هیدرومتری و نه ایستگاه هواشناسی می

-، مشخصات ایستگاه 1ها در شکل  که موقعیت این ایستگاه

جدول  ه در  هواشناسی  ایستگاه  1ای  مشخصات  های  و 

-نشان داده شده است. برای مدل 2هیدرومتری در جدول 

پارامترهای بارش  س از   P(t-3)و    P(t)  ،P(t-1)  ،P(t-2)ازی 

ترتیب میانگین بارش ماهانه در ماه جاری و سه ماه قبل(  )به

زمان    Q(t)و   در  ماهانه  دبی  ایستگاه  t)میانگین  در   )

در دو ایستگاه    Q(t)عنوان ورودی و  هیدرومتری کاکارضا به

کشکان کشکان-هیدرومتری  و  به-افرینه  عنوان پلدختر 

تا شهریور   1348بازه زمانی دی ماه سال  طی    خروجی مدل

اگرچه   برای حوضه آبریز کشکان استفاده گردید.  1403ماه  

های موجود صورت انتخاب تاخیرها بر اساس تجربه و داده

گرفت، نتایج نشان داد این مقادیر ورودی به خوبی توانستند  

را شبیه های زمانی جریانوابستگی   افزودن  .سازی کنندها 

  با   ورودی،  عنوانبه  کاکارضا  هیدرومتری  ایستگاه   های داده

  مدل  بالادست به  حوضه   هیدرولوژیکی  اطلاعات  انتقال  هدف 

 . شد انجام

 

 
 محدوده مورد مطالعه (:1)شکل 

 

  ترکیبی  پاسخ   نمایانگر  ایستگاه   این  در  شدهثبت    دبی

 و   است  حوضه  بالادست  بخش   در  رواناب-بارش  فرآیندهای

  ها جریان  مکانی  و  زمانی  وابستگی   تا  کندمی  کمک  مدل  به

منظور جلوگیری از  به  .بیاموزد  مختلف  هایزیرحوضه   در  را
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نتایج مدل، تمام    ورود عدم بر  اثرگذاری  اضافی و  قطعیت 

رکوردهایی که دارای داده گمشده در متغیرهای ورودی یا  

شدند حذف  بودند،  داده  .خروجی  حذف  به  توجه  های  با 

  633ها، تعداد  های هدف و ویژگی مفقود شده در کل داده 

ها جهت از این داده  که   زمان حاصل گردید سری داده هم

در    طراحی شدهمدل    ها استفاده شد. آموزش و تست مدل

-کشکان) دستهمزمان دبی دو ایستگاه پایین ،این مطالعه

پیشپلدختر(  -کشکان  و  افرینه میرا  )مدل    کندبینی 

بینی آنلاین  برای کاربردهای پیشچندهدفه(. این رویکرد  

  چند ایستگاهدر  بینی همزمان  امکان پیشو  جریان رودخانه  

های  مناسب است، هرچند لزوما دقت مدل را نسبت به مدل 

 .دهدهدفه افزایش نمیتک
 

 های هواشناسیمشخصات ایستگاه (:1)جدول 

 نام ایستگاه ردیف 

ارتفاع از 

سطح دریا 

(m) 

طول  

 جغرافیایی

عرض 

 جغرافیایی

 حداکثر 

(mm) 

 میانگین

(mm) 

انحراف 

  معیار

گذاری  نام

 روی نقشه 

 M1 53/ 30 23/ 2 355 3709346 223919 1008 ویسیان  1

 M2 52/ 94 24 334 3741658 241113 1570 سراب صیدعلی  2

 M3 61/ 70 28 425/ 4 3734410 245357 1531 کاکارضا  3

 M4 53/ 23 24/ 5 458// 5 3757944 247858 1711 تنگدره 4

 M5 47/ 78 22 280 3711512 255532 1291 آبادخرم 5

 M6 49/ 71 24 357 3709148 293932 1788 نورآباد  6

 M7 48/ 40 16/ 4 298 3713130 742716 1197 کوهدشت  7

 M8 45/ 46 15 333 3671953 752315 668 پلدختر  8

 M9 53/ 16 19 411/ 5 3689918 768852 820 افرینه  9

 

 

 های هیدرومتریمشخصات ایستگاه (:2) جدول 

نام 

 ایستگاه

نام 

 رودخانه 

مساحت 

(𝐤𝐦𝟐 ) 

ارتفاع 

(m) 

طول  

 جغرافیایی

عرض 

 جغرافیایی

 حداقل 

(𝐦𝟑 𝐬⁄ ) 

 حداکثر 

(𝐦𝟑 𝐬⁄ ) 

 میانگین

(𝐦𝟑 𝐬⁄ ) 

انحراف 

 معیار

 83/15 72/4 48/213 158/0 3734440 245333 1527 1154 هررود کاکارضا 

 18/48 60/23 21/650 545/0 3691754 769432 813 6700 کشکان  افرینه 

 99/59 87/28 81/849 0 3672014 752930 670 9268 کشکان  پلدختر 

 اجزای مدل 

 ( RF)الگوریتم جنگل تصادفی  

  ماشین  یادگیری یک الگوریتم تصادفی  الگوریتم جنگل

که اولین بار توسط   است  تصمیم  درخت  بر  مبتنی  ترکیبی

  دو   برای  (. این الگوریتمBreiman, 2001بریمن معرفی شد )

و    گیرد می  قرار  استفاده   مورد  رگرسیون  و   بندیدسته  حالت

پیش و  رگرسیون  مسئله  برای  مطالعه  این  دبی  در  بینی 

 ,.Cutler et al)  رودخانه به کار گرفته شده است  جریان

ای در این الگوریتم، مجموعه  (.Were et al., 2015؛  2012

 
1 Bootstrap sampling 

درخت  نمونهاز  از  استفاده  با  مستقل  تصمیم  گیری های 

شوند  های آموزشی ساخته میاز داده  1تصادفی با جایگزینی 

و هر درخت با یک زیرمجموعه تصادفی از متغیرهای ورودی  

می همزمان  آموزش  کاهش  موجب  سازوکار  این  بیند. 

های  ویژه در دادهبرازش، به واریانس مدل و جلوگیری از بیش 

می غیرخطی  و  نویزی  فرآیند    شودهیدرولوژیکی  در 

بخش  مدل از  استفاده  با  تصمیم  درخت  هر  حاضر،  سازی 

هایی که در فرآیند  ها آموزش داده شد و دادهتصادفی از داده

های خارج  عنوان نمونه آموزش هر درخت استفاده نشدند، به
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مورد   (OOB)  1کیسه از   تعمیم مدل  برآورد خطای  برای 

گرفتند قرار  این   (.Al-Abadi et al., 2016)  استفاده 

رویکرد امکان ارزیابی درونی عملکرد مدل را بدون نیاز به  

آزمون مستقل فراهم می پارامتر کلیدی    .کندمجموعه  دو 

 هاسازی مدل جنگل تصادفی شامل تعداد درختدر پیاده

(ntree) گرفته نظر  در  متغیرهای  تعداد  هر    و  در  شده 

 ntree مقداراست. در این مطالعه،   (mtree) انشعاب درخت

با   پیش  100برابر  پایداری  تا  شد  تضمین بینیانتخاب  ها 

مطابق تنظیمات استاندارد  mtree انتخابشود، در حالی که  

این   تنظیم  از  هدف  گرفت.  انجام  استفاده  مورد  کتابخانه 

بینی و  پارامترها، دستیابی به تعادل مناسب بین دقت پیش

حداقل همچنین  و  محاسباتی  تعمیم هزینه  خطای  سازی 

است بوده  این   .(Liaw and Wiener, 2002)  مدل  در 

دل  ها محدود نشده است تا مپژوهش، عمق بیشینه درخت

متغیرهای   بین  پیچیده  و  غیرخطی  روابط  بتواند 

محور   صورت دادههیدرولوژیکی ورودی و دبی خروجی را به

استخراج کند. با این حال، ماهیت تجمیعی جنگل تصادفی  

میانگین درختو  خروجی  بیشگیری  از  مانع  برازش ها 

بهمی مدل  نهایی  خروجی  میانگین شود.  صورت 

ها محاسبه گردید که این امر  های تمامی درختبینیپیش

منجر به افزایش پایداری و قابلیت تعمیم نتایج شد. مقادیر  

پارامترهای مورد استفاده در مدل جنگل تصادفی در جدول  

پیش  3 مقادیر  است.  اطلاق  ارائه شده  تنظیماتی  به  فرض 

توسعه می توسط  که  اساس  شود  بر  کتابخانه،  دهندگان 

عنوان تنظیمات های گسترده و کاربردهای عمومی، بهآزمون 

 .انداستاندارد و قابل اعتماد پیشنهاد شده

 
 مقدار  نام پارامتر

 100 ها تعداد درخت

 فرض پیش بیشینه عمق هر درخت 

حداقل تعداد نمونه لازم برای  

 تقسیم یک گره داخلی 

2 

 فرض( )پیش

حداقل تعداد نمونه لازم در  

 گره برگ 

1 

 فرض( )پیش

بذر تصادفی برای  تعداد 

 تضمین بازتولیدپذیری نتایج 
42 

 

ویژگیبهینه  انتخاب  از    سازی  استفاده  الگوریتم با 

 ژنتیک 

ویژگیبه   مطالعهاین   در بهینه  انتخاب  های  منظور 

عنوان  به  ورودی و کاهش پیچیدگی مدل، از الگوریتم ژنتیک

ویژگی   انتخاب  مسئله  شد.  استفاده  فراابتکاری  روش  یک 

بهینه به سازی تعریف گردید که در آن  صورت یک مسئله 

بینی مدل و تعداد  زمان خطای پیشسازی همهدف، کمینه

انتخاب ویژگی هر    های  چارچوب،  این  در  است.  شده 

صورت یک بردار دودویی تعریف شد که هر ژن کروموزوم به

  .باشد( یک ویژگی ورودی می0( یا حذف )1بیانگر انتخاب )

 
1 Out of Bag (OOB) 

 1رابطه  به صورت    الگوریتم ژنتیکفرمول کلی تابع هدف  

 است. 
 Fitness Value = MSE ∗ (1 + β ∗

Nf) (1)                       

  ی هایژگ وی  تعداد  :Nf ، میانگین مربعات خطا:  MSE که

کننده در تابع برازندگی  یک ضریب تنظیم  β  و   شده  انتخاب

به که  پیشاست  دقت  بین  تعادل  ایجاد  و  منظور  بینی 

پیچیدگی مدل در فرآیند انتخاب ویژگی به کار گرفته شد.  

طراحی تابع برازندگی و استفاده از ضرایب کنترلی متناسب 

الگوریتم در  رایج  رویکردی  مسئله،  اهداف  ژنتیک  با  های 



     

 

 

 

  

 

 

  

 

 

 ران ای  آب  و  یاریآب یمهندس یپژوهش  ی علم  هینشر

 1404زمستان  دو شصت و  شماره. شانزدهم سال 
260 

 

β   مقدار(.  Holland, 1975)  است = اساس    0.01 بر 

ای که  گونهخطا و تحلیل حساسیت انتخاب شد، به  و  آزمون 

ها و افت  حد ویژگی  از  تر منجر به حذف بیشمقادیر بزرگ

تر باعث افزایش پیچیدگی مدل بدون  دقت و مقادیر کوچک

شدند دقت  معنادار  خطا    .بهبود  مربعات  میانگین  مقدار 

 است: 2 مطابق رابطه

MSE =
1

n
∑(yi −

y̅i)
2 (2)                                                      

و    yiکه   شده  مشاهده  شده  بینیپیشمقدار    y̅iمقدار 

است هدف  بهینه  .متغیر  فرآیند  هر در  برای  سازی، 

ویژگی زیرمجموعه  ابتدا  انتخابکروموزوم،  شده   های 

با همان ویژگی ها  استخراج و سپس مدل جنگل تصادفی 

بینی مدل  حاصل از پیش   MSEآموزش داده شد. مقدار  

عنوان معیار ارزیابی عملکرد استفاده و مقدار تابع هدف  به

عملگرهای   از  استفاده  با  ژنتیک  الگوریتم  گردید.  محاسبه 

نسل  در  را  اولیه  جمعیت  جهش،  و  تلاقی  های  انتخاب، 

متوالی تکامل داد تا مقدار تابع هدف کمینه شود. در نهایت،  

عنوان  کروموزومی که کمترین مقدار تابع برازش را داشت به 

 .های بهینه انتخاب گردیدمجموعه ویژگی

 

 ژنتیکسازی با الگوریتم  بهینه 

منظور انتخاب بهینه به در این پژوهش، الگوریتم ژنتیک

تصادفی بهویژگی کار گرفته شد.  های ورودی مدل جنگل 

صورت یک بردار دودویی تعریف شد که در هر کروموزوم به

مقدار   مقدار  نشان  1آن  و  ویژگی  انتخاب  بیانگر    0دهنده 

به اولیه  جمعیت  است.  آن  و  حذف  تولید  تصادفی  صورت 

و محاسبه تابع   RF شایستگی هر کروموزوم با آموزش مدل

ملگر انتخاب بر اساس مقدار شایستگی  . ع هدف ارزیابی شد 

های  انجام گرفت و سپس با اعمال تلاقی و جهش، کروموزوم

ثر کاوش شود. وطور مجدید تولید شدند تا فضای جستجو به 

این فرآیند تا رسیدن به معیار توقف ادامه یافت و در نهایت،  

های بهینه برای عه ویژگیعنوان مجموبهترین کروموزوم به 

نهایی مدل  الگوریتم   RF توسعه  پارامترهای  شد.  انتخاب 

 .است ارائه شده 4ژنتیک در جدول 
 : پارامترهای الگوریتم ژنتیک (4جدول ) 

 توضیح  مقدار  نام پارامتر

 ها در هر نسل تعداد کروموزوم 50 اندازه جمعیت 

 30 معیار توقف
الگوریتم پس از  معیار توقف 

 نسل  30

 03/0( 3)% نرخ جهش 
ها  احتمال تغییر تصادفی ژن

 برای ایجاد تنوع 

 8/0( 80)% احتمال تقاطع
احتمال انجام عمل ترکیب  

 بین والدین 

 

  بخشی   kاعتبارسنجی متقاطع  

داده  ی ابیارز  کیتکن  کی که  است  چند  مدل  به  را  ها 

تقس از  کندیم  میبخش  برازش  تا  و    یریجلوگ بیش  کند 

در  داریپا  ینیتخم دهد.  ارائه  مدل  عملکرد  روش    از    این 

  شوند، یم  میتقس  یمساو  رمجموعهیز k به  یآموزش  یهاداده

تکرار،   هر  در  ز  یکیسپس  داده به  هارمجموعه یاز  عنوان 

  نی. اشوندیعنوان داده آموزش استفاده م به  هیآزمون و بق

بار   کی  قایدق  رمجموعهیتا هر ز  شودیبار تکرار م k فرآیند

گبه قرار  استفاده  مورد  آزمون  داده  نهاردیعنوان  در    ت،ی. 

 
1 Coefficient of Determination (R²) 
2 Root Mean Squared Error (RMSE) 

به یابیارز  یارهایمع  نیانگیم تکرارها  تمام  معاز   ار یعنوان 

  یزمان  ژهیروش به و  نی. اشودیعملکرد مدل گزارش م  یینها

ها  از تمام داده  رایاست که حجم داده محدود باشد ز  دیمف

  کندیاستفاده م  نهیبه  یابیارز  یآموزش و هم برا  یهم برا

 ساده  میتقس  یهانسبت به روش  یقابل اعتمادتر  جیو نتا

برابر   kدر این مطالعه، مقدار    .دهدیارائه مآموزش و تست  

تعادل مناسبی بین دقت    ،در نظر گرفته شد. این مقدار  5با  

کند  پذیری مدل و زمان محاسباتی ایجاد میبرآورد تعمیم

نمونه( مناسب است.    633و برای حجم داده موجود )حدود  

همچنین در مطالعات هیدرولوژی رایج بوده و    k=5انتخاب  

 .دهدعملکرد قابل اعتمادی ارائه می

 

 های عملکرد مدل شاخص

شامل    استانداردهای  شاخص  از  مدلدقت  برای ارزیابی  

  مربعاتگین  انیم  شهیر،  R)2(  1تعیین  بیضر

مطلق    نیانگیم  ،(RMSE)2خطا و   )MAE(  3خطاقدر 

 Ghorbani)  گردید استفاده    E(NS(  4ساتکلیف  نش  ضریب

et al. 2016)  .یک  بیترت  به  ارها یمع  نیا  ریمقاد  نیبهتر  ،

3 Mean Absolute Error (MAE) 
4 Nash–Sutcliffe Efficiency Coefficient (NSE) 
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برا  .دهستن  یکو    صفر،  صفر علاوه  مقدار  2Rی  به    یک، 

دهنده  نشان  صفرمقدار  و    ینیبشیپ   یدهنده دقت بالانشان

پ  مدل  تع  یشنهادیشکست    نیانگیم  یریرپذییتغ  نیی در 

آمار نرمال   کی NSE. ضریب (Nagelkerke 1991) است

تع به  که  است  م   مانده یباق  انس یوار  نییشده    کند یکمک 

(Nash & Sutcliffe, 1970; Moriasi et al., 2007) 

این  باشدمی  NSE < 1 > ∞−  که در هیدرولوژی ضریب  . 

پیش جریان  بین  تطابق  سنجش  برای  است  بینی  معیاری 

به     NSE شده و جریان واقعی رودخانه. مقدار   1نزدیک 

، مقدار صفر بیانگر عملکرد برابر با  پاسخ بهینهدهنده  نشان

داده نشانمیانگین  منفی  مقادیر  و  عملکرد  ها  دهنده 

  ازیمورد ن  ی هافرمول.  تر از استفاده از میانگین استضعیف 

ارائه   6تا    3مورد نظر در معادلات    یهامحاسبه شاخص   یبرا

 اند. شده

R2 = [
∑ (Moi−M̅o)(Mei−M̅e)n

i=1

√∑ (Moi−M̅o)2n
i=1 ∑ (Mei−M̅e)2n

i=1

]

2

, 0 ≤ R2 ≤

1 (3)  

RMSE = √
1

n
∑ (Mei − Moi)

2n
i=1  , 0 ≤ RMSE ≤

∞ (4  )  

MAE =
1

n
∑ |Mei − Moi| ,      0 ≤ MAE ≤ ∞n

i=1  
(5        )  

NSE = 1 −
∑ (Mei−Moi)2n

i=1

∑ (Mei−M̅e)2n
i=1

   , −∞ < NSE < 1 

(6     )     

ترتیب مقادیر مشاهداتی و  به  Meiو    Moiدر روابط بالا،  

و   M̅oهای زمانی،  تعداد گام nام، iمحاسباتی در گام زمانی 

M̅e  به محاسباتی  نیز  و  مشاهداتی  مقادیر  میانگین  ترتیب 

فوق   معیارهای  بر  علاوه  بصری  است.  تحلیل  ابزارهای  از 

، هیستوگرام شاپ، نمودار یماتریس همبستگنقشه و مانند  

تر عملکرد  ای برای بررسی دقیقتوزیع خطا و نمودار جعبه 

شد. گرفته  بهره  مختلف  شرایط  در  شکل  مدل  نیز    2  در 

ارائه شده است.  RF-GA  ترکیبی مدلفلوچارت 

 

 

 
 RF–GA  فلوچارت کلی مدل(: 2شکل )
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 نقشه همبستگی 

همبستگی تحلیل    1نقشه  در  مفید  ابزارهای  از  یکی 

ها  کند تا روابط بین ویژگیاست که به ما کمک می ها داده

و متغیرهای هدف را به صورت بصری مشاهده کنیم. این  

داده تحلیل  و  ماشین  یادگیری  در  ویژه  به  برای ابزار  ها 

ها  بینیهای مرتبط و ارزیابی کیفیت پیششناسایی ویژگی

 .بسیار کاربردی است
 

     (SHAP)2شاپویژگی    تفسیرپذیری  روش

  یریادگی   یهامدل  ریتفس  یهااز روش  ی کیاین روش  

  ها یژگ یو  تیاهم  ی ابیارز  یاست که به طور خاص برا  نیماش

 ه ی)نظر  یهمکار  ی های باز  هیشده و بر اساس نظر  یطراح

توسعه  یشاپل ا  افتهی(  تحل  نیاست.  به  کمک    لگریروش 

و   کند یم چگونه  بفهمد  بر    ی هایژگیتا  مختلف 

هر    تیاهم  شاپ.  گذارندیمدل تاثیر م  کی  یهاینیبشیپ 

 سه یمدل در مقا   ینیبشیرا با محاسبه تاثیر آن بر پ   یژگیو

وضع م  یهاتیبا  محاسبه  براکند یمختلف  نمونه،    ی.  هر 

  کندیمحاسبه م   ی را به صورت عدد  یژگیهر و  تیاهم شاپ

ا م   نیکه  منف   تواندیعدد  باش   ا ی  یمثبت،  فرمولدصفر   . 

نمونه خاص به   کی  یبرا  یژگیو  تیمحاسبه اهم  یبرا شاپ

 شود.بیان می 7فرمول  صورت

∅i = ∑
|S|!(|N|−|S|−1)!

|N|!
  (f(S ∪ {i} − f(S))S⊆N \{i}  

(7 )         

∅i  :ویژگی    اهمیتi  ،f(S)  :بینی مدل برای مجموعه  پیش

تعداد  ∣S∣ها،  ویژگی  تمامی   مجموعه:  S  ،N هایویژگی  :

ها در  : تعداد کل ویژگی|S  ،|N  در مجموعه  موجودعناصر  

|N  ،|N  مجموعه − |S| − ویژگی1 تعداد  باقی:  مانده  های 

 Sمجموعه  در موجود هایویژگی و  i پس از حذف ویژگی 

 |S|!(|N|−|S|−1)!

|N|!
نشان:   عبارت  انتخاب این  احتمال  دهنده 

،  است  S  مجموعه  در  موجود  هایویژگی  حضور  در  i  ویژگی

f(S)عبارت   ∪ {i} − f(S))  :دهنده تفاوت  این بخش نشان

 به مجموعه   I است هنگامی که ویژگی f  بینی مدلدر پیش

S  می است: شامل   شاپ خواص  د.شواضافه  مورد  سه 

 . 5عدم تبعیضو   4قابل توزیع بودن، 3ی پذیرجمع 

 
1 Correlation Heatmap 
2 SHapley Additive exPlanations (SHAP) 
3 Additivity 

ها برای  به این معنا که مجموع اهمیت ویژگی ی:پذیرجمع 

 . بینی مدل باشدبینی باید برابر با پیشیک پیش

بودن توزیع  باشد،  :  قابل  نداشته  تاثیر  ویژگی  یک  اگر  که 

 .باید اهمیت آن را صفر در نظر بگیرد شاپ

بینی  که اگر دو ویژگی تاثیر یکسانی بر پیش  عدم تبعیض:

 داشته باشند.نیز داشته باشند باید اهمیت یکسانی  

ویژگی اهمیت  تفسیر  نشاندر  مثبت  عدد  این  ها،  دهنده 

افزایش پیش عدد  ،  کند بینی کمک میاست که ویژگی به 

پیش  یعنیمنفی   کاهش  به  میویژگی  کمک  و  بینی  کند 

بینی  عدد صفر به این معنی است که ویژگی تاثیری بر پیش

مزایای است.  روش  شاپ نداشته  یک  که  است  این  شامل 

تفسیر قدرتمند و علمی است که مبنای نظری قوی دارد، 

مدل با  خوبی  درختبه  مانند  پیچیده  و  های  تصمیم  های 

ی و کلی  یکند و قابلیت تفسیر جزهای عصبی کار میشبکه 

بر بودن محاسبه آن به  توان به زمانمی شاپ از معایب.  دارد

مدل برای  منابع  ویژه  به  نیاز  و  پیچیده  و  بزرگ  های 

کرد اشاره  بیشتر  و    شاپ  .محاسباتی  تحلیلگران  به 

کند تا بفهمند که چه عواملی در  دانشمندان داده کمک می

توانند به بهبود  و چگونه میهای مدل مهم هستند  بینیپیش

روش نهایت،  در  ابزارهای   شاپ مدل کمک کنند.  از  یکی 

مدل تفسیر  برای  به  قوی  و  است  ماشین  یادگیری  های 

می کمک  ویژگیتحلیلگران  اهمیت  تا  طور کند  به  را  ها 

علمی و قابل فهم ارزیابی کنند و در بهبود شفافیت و قابلیت  

 .ها بسیار موثر باشداعتماد مدل
 

 هیستوگرام توزیع خطا 

مدل عملکرد  تحلیل  در  مهم  ابزارهای  از  های  یکی 

کند تا درک  یادگیری ماشین است. این ابزار به ما کمک می

مشکلات   و  باشیم  داشته  خطاها  توزیع  نحوه  از  بهتری 

توزیع خطا به تفاوت بین    احتمالی مدل را شناسایی کنیم.

پیش مقادیر  و  شده(  )مشاهده  واقعی  شده  مقادیر  بینی 

تواند اطلاعات ارزشمندی درباره  میو   توسط مدل اشاره دارد

 : شاملعملکرد مدل ارائه دهد 

 

4 Efficiency 
5 Symmetry 
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خطا  نشان1میانگین  پیش:  میزان  درست  دهنده  بینی 

مدل است. اگر میانگین خطا نزدیک به صفر باشد، مدل به 

 خوبی عمل کرده است.

خطا • معیار  نشان  2انحراف  را  خطاها  پراکندگی  مقدار   :

پیشمی معنای  به  بالاتر  معیار  انحراف  های  بینیدهد. 

 ناپایدارتر است.

می3یچولگ • و  دارد  اشاره  خطا  توزیع  شکل  به  تواند  : 

دهنده این باشد که آیا مدل به طور خاص به سمت نشان

 ر از حد تمایل دارد. کمتهای بیش از حد یا بینیپیش

 

 بحث و نتایج 
بالادست موقعیت  دلیل  به  کاکارضا  هیدرومتری    ، ایستگاه 

قطعیت  کلیدینقش   عدم  کاهش  دقت  و    در  افزایش 

پایینبینی دبی در ایستگاهپیش افرینه -دست کشکانهای 

کشکان ت-و  بررسی  برای  دارد.  دادهاپلدختر  های  ثیر 

 . در نظر گرفته شدالف و ب کاکارضا، دو حالت 

مدل  الف(   ایستگاه عملکرد  گرفتن  نظر  در  با 

 هیدرومتری کاکارضا 

مدل   مطالعه،  این  استراتژی    RFدر  اعتبارسنجی  با 

انتخاب ویژگی  بخشی   kمتقاطع     ازبا استفاده   های موثرو 

ژنتیک پیش  الگوریتم  جریان  برای  دبی  در  ماهانه  بینی 

پلدختر توسعه داده  -افرینه و کشکان-های کشکانایستگاه

پذیری  بینی و تعمیمدهنده دقت بالای پیششد. نتایج نشان

 است. مدل مناسب 

 

پیش در  مدل  ایستگاهعملکرد  دبی   های بینی 

 افرینه-و کشکان  پلدختر- کشکان

شکل   می  3نمودارهای  دادهنشان  در  که  های  دهند 

مدل   )  RFآموزش،  کم  خطای  ، MSE=106.91با 

RMSE=10.34  ،R²=0.97  )ایده به  نزدیک  آل عملکردی 

های آزمون نیز با وجود افت جزیی در دقت  دارد. در داده

(MSE=253.10  ،RMSE=15.91  ،R²=0.91)    نتایج

پذیری مناسب مدل است. این تفاوت  حاکی از قدرت تعمیم

 
1 Mean Error 
2 Standard Deviation of Error 

مناسب  کنترل  بیانگر  آزمون،  و  آموزش  بین  اندک 

 .برازش در مدل استبیش

های آموزش توانسته با ، مدل در داده4بر اساس شکل  

59.91MSE=    0.92=8وR    در دهد.  ارائه  بالایی  دقت 

با  داده نیز  آزمون  و    MSE=84.39  ،RMSE=9.19های 

R²=0.95 رضایت نتایج  قابل  همچنان  و  اعتمادی  بخش 

ایستگاه   دو  بین  عملکرد  پایداری  این  است.  شده  حاصل 

از  نشان استفاده  و  ویژگی  انتخاب  روش  کارایی  دهنده 

متقاطع است.   kاعتبارسنجی  مدل    بخشی  بالای  عملکرد 

بینی دبی ماهانه حوضه کشکان، در پیش RF-GA ترکیبی

بهینه بر  و  علاوه  فیزیکی  توجیه  دارای  عددی،  سازی 

هیدرولوژیکی نیز هست. دبی ایستگاه هیدرومتری کاکارضا،  

( ٪97واقع در بخش بالادست حوضه، بیشترین همبستگی )

پلدختر دارد  -افرینه و کشکان-کشکان   هایایستگاه  دبی   با   را

و نمایانگر پاسخ ترکیبی فرآیندهای بارش و رواناب در این  

منطقه است. افزودن این ایستگاه به مدل، به جنگل تصادفی  

ها را در های مکانی و زمانی جریاندهد وابستگیاجازه می

بین  زیرحوضه  غیرخطی  روابط  و  بگیرد  یاد  مختلف  های 

بارش، دبی بالادست و تغییرات فصلی را بهتر شناسایی کند.  

استفا انتخاب همچنین،  برای  ژنتیک  الگوریتم  از  ده 

کلیدی  ویژگی متغیرهای  بر  مدل  تمرکز  باعث  موثر،  های 

که این امر    دهداثر را کاهش می  های کمشده و نقش داده

بیش کاهش  به  قابلیت  منجر  و  پایداری  افزایش  و  برازش 

می مدل  پیشتعمیم  بالای  دقت  بنابراین،  و  شود.  بینی 

کننده توانایی آن در بازنمایی  پایداری نتایج مدل، منعکس

های هیدرولوژیکی حوضه و انتقال اطلاعات حیاتی  واقعیت

 .دست استاز بخش بالادست به پایین
 

 ها و متغیر هدف ماتریس همبستگی ویژگی

های منتخب  ، ماتریس همبستگی بین ویژگی5در شکل  

و دبی جریان در دو ایستگاه هدف نشان داده شده است.  

هررود   ایستگاه  دبی  به  مربوط  مثبت  همبستگی  بالاترین 

ضرایب   با  کشکان  97/0کاکارضا  ایستگاه  و  -برای  افرینه 

3 Skewness 
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دهد  پلدختر است که نشان می- برای ایستگاه کشکان  95/0

قابل تاثیر  متغیر  پیش  این  بر  سایر  توجهی  دارد.  بینی 

آباد و بارش ایستگاه دهنو پارامترها مانند بارش ایستگاه خرم

( با متغیر 66/0تا    62/0های متوسطی )بین  نیز همبستگی

پایین تر مانند  هدف دارند. وجود متغیرهایی با همبستگی 

کنند تا الگوهای  به مدل کمک می(  monو ماه )(  yearسال )

 غیرخطی و فصلی را بهتر شناسایی کند. 

 
 پلدختر-شده ایستگاه کشکان بینی مقادیر واقعی و پیش (:3)شکل 

 

افرینه-شده ایستگاه کشکان بینی مقادیر واقعی و پیش (:4)شکل 
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SHAPبرای روش  ها و متغیر هدفماتریس همبستگی ویژگی (:5)شکل 

کشکان  شاپنمودار   ایستگاه  دو  و - برای  پلدختر 

 افرینه - کشکان

هررود  ، دبی ایستگاه هیدرومتری  7و    6  ربر اساس نمودا

ت بیشترین  پیشاکاکارضا  در  را  ایستگاه  ثیر  دبی  بینی 

کشکان-کشکان و  که  داشته  پلدختر-افرینه    بیانگر  است 

در  کلیدی   نقش ایستگاه    رودخانه  جریان  سازیمدل  این 

بالادست  ا.  است بخش  ایستگاه  این  هیدرولوژیکی  منظر  ز 

می پوشش  را  به حوضه  رواناب  ترکیبی  پاسخ  و  دهد 

ها در زیرحوضه بالادست های ماهانه و تجمع جریانبارش

نشان می بنابراینرا  باعث    دهد.  مدل  به  داده  این  افزودن 

های مکانی و  شود که الگوریتم جنگل تصادفی وابستگیمی

ها افزایش  بینیها را یاد بگیرد و پایداری پیشزمانی جریان

و نیز   monو    yearمانند    زمانی   متغیرهای  مقابل،   در.  یابد 

سایر های  داده کمتری ایستگاه  هواشناسی  اهمیت  ها 

اند و بیشتر نقش تکمیلی در بهبود عملکرد مدل ایفا  داشته 

کنند تا تغییرات به مدل کمک می  ی زمانی. متغیرهااندکرده

.  ها را شناسایی کندغیرخطی رواناب به بارش  فصلی و پاسخ

می نشان  نتایج  مجموع  با  دادهدهد  در  هیدرومتری  های 

ترین عامل  همبستگی بالا، به ویژه ایستگاه بالادست، اصلی

تعمیم و  دقت  افزایش  تحلیلدر  و  هستند  مدل   پذیری 

SHAP با فرآیندهای فیزیکی حوضه همخوانی دارد.

 

 
 (کاکارضا   ایستگاه در نظر گرفتن با) افرینه-بینی دبی ایستگاه کشکان برای مدل پیش  SHAPنمودار (:6)شکل 
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 ایستگاه کاکارضا( در نظر گرفتن)با  پلدختر-بینی دبی ایستگاه کشکان برای مدل پیش  SHAPنمودار (:7)شکل 

 

 تحلیل توزیع خطاها

شکل   خطا  8در  توزیع  ایستگاه   هیستوگرام    برای 

و چولگی مثبت    - 49/0افرینه، میانگین خطا برابر با  -کشکان

نشان  15/0برابر   که  به  است  مدل  جزیی  گرایش  دهنده 

بینی کمتر از مقادیر واقعی در برخی نقاط است. برای  پیش

خطا  - کشکانایستگاه   میانگین  چولگی    23/1پلدختر،  و 

پیش  19/3مثبت   به  اندک  گرایش  بیانگر  که  بینی  است 

کمتر از مقدار واقعی است. در مجموع، دامنه خطاها محدود  

ایستگاه   برای  معیارها  انحراف  و  و  -کشکاناست  افرینه 

برابر  -کشکانایستگاه   ترتیب  به   86/15و    9/ 17پلدختر 

 های نسبتا پایدار هستند. بینیبیانگر پیشاست که 
 

 ای خطاها و نقاط پرتتوزیع جعبه

توزیع خطا در هر دو ایستگاه متمرکز و    9طبق شکل  

دهنده   شده نشان به صفر است. نقاط پرت مشاهده  نزدیک

هستند که  موارد خاص یا شرایط هیدرولوژیکی غیرمعمول

ها با خطای بیشتری مواجه شده است. بینی آنمدل در پیش

با این حال، پراکندگی کلی پایین و تراکم مقادیر در حوالی  

با استفاده از    RFکند. مدل  صفر، عملکرد مدل را تایید می

ویژگی توانسته انتخاب  متقاطع  اعتبارسنجی  و  موثر  های 

- های هواشناسیاست روابط پیچیده و غیرخطی بین داده

به را  جریان  دبی  و  مدلهیدرومتری  کند.  خوبی  سازی 

داده بین  عملکرد  مقادیر  پایداری  آزمون،  و  آموزش  های 

بالای ضریب تعیین و توزیع مناسب خطاها، همگی بیانگر  

پذیری بالا و دقت مناسب این مدل هستند.  قابلیت تعمیم

متقاطع اعتبارسنجی  از  به   kاستفاده  موثبخشی  از طور  ر 

نیز بیش   ویژگی  انتخاب  روش  و  کرده  جلوگیری  برازش 

در  محسوس  افت  بدون  مدل  پیچیدگی  کاهش  به  منجر 

ای  ها و نمودارهای جعبهبررسی هیستوگرام  دقت شده است.

دهد که بیشترین مقادیر خطا عمدتا مربوط  خطا نشان می

بازه دبیبه  با  با  هایی  معمولا  که  است  بالا  بسیار  های 

ها همزمان هستند. از منظر رخدادهای حدی مانند سیلاب

زیرا در شرایط   هیدرولوژیکی، این موضوع قابل انتظار است

رواناب   خاک،  اشباع  مانند  غیرخطی  فرآیندهای  سیلابی، 

نقش   جریان  مسیر  ناگهانی  تغییر  و  سطحی  سریع 

ها با استفاده از  بینی آن کنند که پیشتری پیدا میپررنگ

-RF برانگیزتر است. اگرچه مدلور چالشمحهای دادهمدل

GA     توانسته است رفتار کلی جریان رودخانه را با دقت بالا

دبی در  خطا  پراکندگی  افزایش  کند،  اوج  بازنمایی  های 

شبیه نشان در  مدل  محدودیت  دقیق دهنده  سازی 

 رخدادهای  

برای  مدل  که  است  آن  بیانگر  نتایج  این  است.  حدی 

 کاربردهای  

پیش و  جریانمدیریتی  متوسط  بینی  و  نرمال  های 

های شدید،  عملکرد مناسبی دارد اما در تحلیل دقیق سیلاب

داده از  همزمان  یا  استفاده  تکمیلی  هیدرولوژیکی  های 

 .تواند مفید باشدهای فرآیندمحور میمدل
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 پلدختر-افرینه و کشکان-های کشکانایستگاه RF-GAمدل  هیستوگرام توزیع خطا (:8)شکل 

 

 
 پلدختر -افرینه و کشکان-های کشکان ایستگاه RF-GAمدل ای توزیع خطا نمودار جعبه (:9)شکل 

 

مدل    ب( گرفتن   بدون عملکرد  نظر  ایستگاه   در 

 هیدرومتری کاکارضا 

پیش در  مدل  ایستگاهعملکرد  دبی  های بینی 

 افرینه-پلدختر و کشکان- کشکان

بیانگر افت قابل توجه عملکرد نسبت به نسخه   10شکل  

، هنوز  پلدختر-ایستگاه کشکان  قبلی است. در داده آموزش

حفظ شده است، اما  (  R²=0.96  ،MSE=152.62دقت بالا ) 

  MSEکاهش یافته و    72/0در داده آزمون، ضریب تعیین به  

است.    27/798به   یافته  به    MAEو    RMSEافزایش  نیز 

به   به  رسیده 64/15و    25/28ترتیب  نسبت  حالت  اند که 

بزرگ بیانگر خطای  تعمیمقبل  توان  و  تر  پذیری ضعیفتر 

آموزش  به  نسبت  آزمون  داده  در  دقت  کاهش  است. 

تواند به  دهنده افزایش شکاف تعمیم مدل است که مینشان

بینی بالا )ایستگاه  دلیل از دست رفتن ورودی با قدرت پیش

 کاکارضا( باشد. 

شکل   داده11طبق  کشکان،  ایستگاه  آموزش  -های 

عملکرد خوبی دارند،    MSE=102.65و    R²=0.96فرینه با  ا

 37/455به    MSEافت کرده و    73/0تا    R²اما در آزمون،  

شده  افزایش یافته است. این تغییرات مشابه الگوی مشاهده  

دهنده تاثیر مشابه  پلدختر بوده و نشان- در ایستگاه کشکان

افزایش   است.  ایستگاه  دو  هر  در  کاکارضا  ایستگاه  حذف 

RMSE    و    34/21بهMAE    افزایش   11/13به از  حاکی 

 بینی مقادیر واقعی است. محسوس خطا در پیش
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 ها و متغیر هدف ماتریس همبستگی ویژگی

های منتخب و  ، ضرایب همبستگی بین ویژگی12در شکل 

-افرینه و کشکان-دبی جریان در دو ایستگاه هدف )کشکان

مقدار همبستگی   بالاترین  است.  داده شده  نشان  پلدختر( 

حدود   ایستگاه  50/0-64/0مثبت  بارش  و  خرم  برای  آباد 

ایستگاه صیدعلی ثبت شده است. این در حالی است که در  

مجموعه داده قبلی، حضور دبی ایستگاه کاکارضا با ضریب  

ای در بهبود  کننده( نقش تعیین97/0همبستگی بسیار بالا )

مقادیر   سقف  شده  باعث  ویژگی  این  حذف  داشت.  مدل 

ورودی   هیچ  و  یابد  کاهش  محسوس  طور  به  همبستگی 

زمانی  به متغیرهای  نکند.  ایفا  را  قبل  غالب  نقش  تنهایی 

year    وmon  یک به صفر دارند که  همبستگی منفی یا نزد

زم  لا  بینی مستقیم دارد. نشان از تاثیر محدودشان در پیش

این در  استفاده  مورد  همبستگی  تحلیل  که  است  ذکر    به 

پژوهش بر اساس همبستگی خطی انجام شده است و این  

متغیرها  بین  خطی  روابط  شناسایی  به  قادر  تنها  شاخص 

 باشد. در حالی که مدل  می

تواند  جنگل تصادفی یک مدل ذاتا غیرخطی است و می

برهموابستگی و  غیرخطی  بین  کنشهای  پیچیده  های 

متغیرهای ورودی و خروجی را حتی در شرایطی با ضرایب 

به پایین  خطی  بنابراین،  همبستگی  کند.  استخراج  خوبی 

لزوما به    12شده در شکل    کاهش سقف همبستگی مشاهده

پیش توان  کاهش  تحلیل  معنای  و  نیست  مدل  بینی 

به صرفا  مطالعه  این  در  توصیفی همبستگی  ابزاری  عنوان 

کار رفته است، در  برای شناخت اولیه روابط بین متغیرها به

ها بر اساس عملکرد  حالی که تفسیر نهایی اهمیت ویژگی

 .شودانجام می  SHAP مدل و تحلیل

 

 
 پلدختر -شده ایستگاه کشکان بینیمقادیر واقعی و پیش  (:10)شکل 
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 افرینه- شده ایستگاه کشکانبینی مقادیر واقعی و پیش  (:11)شکل 

 
 SHAPهدف برای روش  ها و متغیر هدفماتریس همبستگی ویژگی (:12)شکل 

 

کشکان  شاپنمودار   ایستگاه  دو  و - برای  پلدختر 

 افرینه - کشکان

نمودار نتایج  کاکارضا،  ایستگاه  حذف  از    SHAP  پس 

طور محسوسی تغییر کرده  ها بهکه اهمیت ویژگینشان داد  

های هواشناسی سراب صیدعلی و  که ایستگاهطوری به  .است

پیشخرم  در  را  سهم  بیشترین  ایستگاه  آباد  دبی  بینی 

(.  14و    13پلدختر داشتند )شکل  -و کشکان  افرینه-نکشکا

دهد که با حذف متغیر کلیدی دبی  این موضوع نشان می

های هواشناسی کاکارضا، مدل ناچار به تکیه بیشتر بر داده

به   اتکای صرف  حال،  این  با  است.  بارش شده  الگوهای  و 

عدم ایستگاه افزایش  باعث  هواشناسی  در    های  قطعیت 

میپیش ایستگاه  بینی  یک  حداقل  افزودن  و  شود 

ثری در بهبود پایداری و دقت  وتواند نقش مهیدرومتری می

حذف ایستگاه هیدرومتری کاکارضا موجب د.  مدل ایفا کن

های بارش اتکا کند که باعث افزایش  شد مدل بیشتر به داده

سازی پاسخ  ها و کاهش توان شبیهبینیقطعیت پیش  عدم 

بارش به  حوضه  اهمیت سریع  تغییر  این  شد.  شدید  های 

دهد که حفظ  یریتی دارد و نشان میها پیامدهای مدویژگی

افزایش  داده و  خطا  کاهش  برای  بالادست  کلیدی  های 

.ها ضروری استبینیاعتماد به پیش
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 ایستگاه کاکارضا( دون افرینه )ب- بینی دبی ایستگاه کشکانبرای مدل پیش  SHAPنمودار (:13)شکل 

 

 
 ایستگاه کاکارضا(  دون)ب پلدختر-بینی دبی ایستگاه کشکانبرای مدل پیش  SHAPنمودار (:14)شکل 

 

 هیستوگرام توزیع خطاها 

، میانگین خطاها به مقادیر کوچک نزدیک 15در شکل 

( - کشکانبرای    05/0افرینه و  -کشکانبرای    -51/1است 

)پ  است  بالا  آنها  معیار  انحراف  اما  برای    29/21لدختر(، 

به  پلدختر-کشکانبرای    25/28و  افرینه  -کشکان که   )

های اشتباه است. همچنین  بینیمعنای افزایش دامنه پیش

( ایستگاه  دو  هر  برای  مثبت  -برای کشکان  41/1چولگی 

نشان میپلدختر- برای کشکان  2  وفرینه  ا که مدل  (  دهد 

 بینی کمتر از بیشتر به پیش

 

 

تواند از حذف یک ورودی که می  داردگرایش  مقدار واقعی  

 های بالای همبستگی ناشی شده باشد. مهم با پیک

 

 ای توزیع خطاهانمودار جعبه

، گستره خطاها و تعداد نقاط پرت به 16بر اساس شکل  

ایستگاه   یافته است. مقادیر پرت در هر دو  افزایش  وضوح 

بینی کمتر و چه بیشتر از داده واقعی،  چه در سمت پیش

توجه قبلی،    قابل  نسخه  با  مقایسه  در  الگو  این  هستند. 

 دهد. پراکندگی و عدم ثبات بیشتری را نشان می
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 پلدختر-افرینه و کشکان-های کشکانایستگاه RF-GAمدل هیستوگرام توزیع خطا  (:15)شکل 

 

 
 پلدختر -افرینه و کشکان-های کشکانایستگاه RF-GAمدل  ای توزیع خطانمودار جعبه (:16)شکل 

 

)با   قبلی  نسخه  با  نتایج  گرفتنمقایسه  نظر   در 

 ایستگاه کاکارضا(

: در نسخه قبلی، وجود  هاقدرت همبستگی ورودی

همبستگی حدود   با  کاکارضا  ایستگاه  با    95/0-97/0دبی 

دقیق  را  جریان  روابط  تا  ساخت  قادر  را  مدل  تر اهداف، 

  64/0بیاموزد. در نسخه فعلی، سقف همبستگی در حدود  

 بینی شده است. است که باعث افت توان پیش

آزمون داده  در  نسخه عملکرد  در  ایستگاه  دو  هر   :

به   91/0–95/0تری دارند )کاهش از  بسیار پایین  R²فعلی  

و  72/0–73/0  )MSE    یافته    5تا    3تقریبا افزایش  برابر 

 است.

خطا فعلی  پراکندگی  نسخه  در  خطا  معیار  انحراف   :

خصوص برای پلدختر از حدود  تقریبا دو برابر شده است به

 
1 Generalization 

تر بیانگر گرایش بیشتر به چولگی مثبت،  28به حدود    16

 رآوردی دبی است.بکم

ای نسخه قبلی دامنه کمتری : نمودار جعبهنقاط پرت

داد. نسخه فعلی نقاط پرت  از خطاهای بزرگ را نشان می

تری دارد که نشان از کاهش پایداری مدل در  بیشتر و بزرگ

 هیدرولوژیکی است.- شرایط خاص جوی

حذف کاکارضا به عنوان یک منبع داده   :1پذیری تعمیم

جریان،   بر    تاثیرقوی  مستقیمی  مدل  پذیری  تعمیم منفی 

طوری  گذاشته آموزشکبه  شکاف  دو  -ه  هر  در  آزمون 

 ایستگاه بیشتر شده است. 
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 هایداده  حذف  به  نسبت  مدل   حساسیت  تحلیل

 )ایستگاه کاکارضا(   بالادست  هیدرومتری

دبی   حذف  که  داد  نشان  عملکرد  معیارهای  مقایسه 

و  R² ایستگاه هیدرومتری کاکارضا منجر به افت محسوس

افرینه -در هر دو ایستگاه کشکان MAE و   RMSE افزایش

کشکان بیانگر  -و  دقت  کاهش  این  است.  شده  پلدختر 

داده به  مدل  بالای  بالادست  حساسیت  هیدرومتری  های 

می نشان  هیدرولوژیکی  منظر  از  و  جریان است  که  دهد 

بهپایین تدست  تحت  در اشدت  رواناب  تجمعی  پاسخ  ثیر 

حذف  بخش مقابل،  در  دارد.  قرار  حوضه  بالادست  های 

ها افت  های هواشناسی سایر ایستگاهمتغیرهای زمانی و داده

نشان که  کرده  ایجاد  مدل  عملکرد  در  دهنده  محدودتری 

ها است. این  بینینقش تکمیلی این متغیرها در بهبود پیش

می نشان  حساسیت  دادهتحلیل  که  با  دهد  کلیدی  های 

پذیری مدل  همبستگی بالا، نقش غالبی در پایداری و تعمیم

 .کنندایفا می

 

 گیری نتیجه

 ورودی،  هاینوع دادهاین مطالعه نشان داد که کیفیت و  

دادهبه بالا ویژه  همبستگی  با  بالادست  هیدرومتری  ،  های 

تعیین مدلکنندهنقش  موفقیت  در  پیشای  بینی  های 

ها موجب کاهش دقت،  حذف این داده.  جریان رودخانه دارد

وابستگی یادگیری  مکانی تضعیف  کاهش  -های  و  زمانی 

دهد  های این پژوهش نشان مییافته  .شودپایداری مدل می

که ترکیب الگوریتم جنگل تصادفی با انتخاب ویژگی مبتنی  

تواند چارچوبی کارآمد برای شناسایی  بر الگوریتم ژنتیک می

م مدلومتغیرهای  تعمیم  قابلیت  بهبود  و  های  ثر 

های ورودی  هیدرولوژیکی فراهم کند، مشروط بر آنکه داده

نماینده مناسبی از فرآیندهای فیزیکی حوضه باشند. از این 

های هواشناسی یا متغیرهای زمانی  رو، اتکای صرف به داده

بدون در نظر گرفتن اطلاعات هیدرومتری کلیدی، ممکن  

با وجود عملکرد    .بینی مدل را محدود کنداست توان پیش

بینی دبی ماهانه، وابستگی  مناسب مدل پیشنهادی در پیش

داده  درآن   به  در  دسترسی  چالش  و  هیدرومتری  های 

محدودیت جمله  از  حدی  رخدادهای  این  بازتولید  های 

توان از های آینده میدر پژوهش. شودپژوهش محسوب می

سازی های یادگیری عمیق و شبیه ای، مدلهای ماهوارهداده

دقت   بهبود  برای  اقلیمی  و    وسناریوهای  پایداری  افزایش 
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