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Abstract 

In this study, nine ensemble and machine learning algorithms, including Xgboost, 

Catboost, Extra Trees, Random Forest, M5, MLP, K-NN, Decision Tree, and SVR, 

were employed to estimate missing daily streamflow data for the Karkheh River in 

southwestern Iran. To estimate the missing data at Abdolkhan and Paye-Pol 

stations, the daily flow data from the Hamidiyeh hydrometric station, as a 

neighboring station, was analyzed over a 40-year period. Hyperparameter 

optimization for these algorithms was carried out using the Optuna method. A 

thorough comparison of model performance showed that the Xgboost algorithm, 

by learning complex nonlinear relationships, provided the highest estimation 

accuracy. The results revealed that at Abdolkhan and Paye-Pol stations, Xgboost 

achieved the highest efficiency, with the highest coefficient of determination (R²) 

values of 0.95 and 0.78, the lowest mean absolute error (MAE) values of 18.76 and 

36.45, the lowest root mean square error (RMSE) values of 43.75 and 108.87, and 

the lowest relative root mean square error (RRMSE) values of 0.20 and 0.46, 

respectively. Furthermore, Taylor diagrams confirmed the superiority of the 

Xgboost model at both stations. These findings highlight the ability of Xgboost to 

overcome spatial distance challenges and handle limited data effectively. The 

Catboost model achieved second place among the evaluated models, with 11% and 

5% lower accuracy compared to the Xgboost model at the Abdolkhan and Paye-

Pol stations, respectively. The results of this study can be valuable for estimating 

missing flow data at other stations of this river and play a significant role in the 

effective management of water resources. 
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1. Introduction 
Recent research has increasingly focused on accurately predicting river flow using various methods to 

optimize water resources systems and facilitate planning activities. However, a significant portion of 

river basins in Iran and many developing countries lack hydrometric stations. Missing data poses 

significant challenges to effective water resources planning and management (Sharma and Yuden., 

2021).   

Khampuengson and Wang (2023) have argued that missing data can lead to inaccurate analysis or 

even false alarms. Therefore, identifying and correcting missing values as accurately as possible is 

crucial. 

With recent advancements, machine learning techniques and artificial intelligence-based methods 

have been employed in various fields to assist humans (Boustani et al., 2025; Sharififard et al., 2024). 

By learning from observations and input data, these models can predict new or missing data (Luna et 
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al., 2020). Many researchers agree that machine learning-based methods are best suited for 

reconstructing missing values and typically lead to significant improvements in prediction accuracy 

compared to traditional statistical approaches (Krysanova & White, 2015; Minns & Hall, 1996; Varga 

et al., 2016). 

2. Materials and Methods 
In this research, capabilities of nine machine learning and ensemble learning models, including 

Xgboost, Catboost, Extra Trees, Random Forest, ANN-MLP, K-Neighbors, CART decision tree, SVR, 

and M5 decision tree, are investigated for the imputation of missing data at two hydrometric stations: 

Abdolkhan and Paye-Pol. Additionally, the optimal hyperparameters of these models for river flow 

estimation are tuned using Optuna, and the best model structures are determined. Subsequently, their 

performance is evaluated using statistical and visual indices. 

To facilitate model training and evaluation, the dataset was partitioned into training and testing subsets. 

Specifically, 70% of the data was allocated for model training, while the remaining 30% was reserved 

for testing. The selection of training and testing data was performed using Python's scikit-learn library. 

Python, a versatile programming language with a rich libraries and tools, was employed for all data 

processing and modeling tasks in this study. 

 

3. Discussion and Conclusion 
To estimate missing flow data at Abdolkhan and Paye-Pol hydrometric stations, observed flow data 

from the neighboring Hamidiyeh station was utilized as a feature in the training dataset. After feature 

selection and hyperparameter tuning, the performance of various models was compared for estimating 

missing river flow data at both stations. 

For Abdolkhan station, during the training phase, the Mean Absolute Error (MAE) values for Catboost, 

Xgboost, Random Forest, Extra Trees, M5 decision tree, CART decision tree, K-NN, MLP, and SVR 

were 7.936, 11.09, 10.233, 12.977, 19.319, 19.265, 20.677, 25.828, and 25.380, respectively. 

The Root Mean Squared Error (RMSE) for the aforementioned algorithms was calculated as 12.98, 

18.21, 31.56, 31.85, 49.95, 54.73, 58.93, 65.55, and 74.77, respectively. The Relative Root Mean 

Squared Error (RRMSE) was correspondingly calculated as 0.06, 0.08, 0.15, 0.15, 0.24, 0.26, 0.28, 

0.32, and 0.36. The R-squared values were 0.99, 0.99, 0.97, 0.97, 0.93, 0.92, 0.91, 0.89, and 0.86, 

respectively. 

Similarly, during the training phase for Paye-Pol station, the MAE values for Xgboost, Catboost, Extra 

Trees, Random Forest, M5, K-NN, Decision Tree, MLP, and SVR were 17.64, 25.04, 28.63, 25.56, 

38.74, 40.13, 40.39, and 39.23, respectively. 

The Root Mean Squared Error (RMSE) for the aforementioned algorithms was calculated as 31.67, 

61.11, 88.30, 90.86, 123.75, 125.96, 126.19, 126.27, and 130.67, respectively. The R-squared values 

were correspondingly calculated as 0.98, 0.92, 0.85, 0.84, 0.72, 0.71, 0.70, 0.70, and 0.68, respectively. 

Based on the evaluation metrics during the training phase, accuracy of the algorithms used for both 

hydrometric stations deemed acceptable. To select the best algorithm, new data was used for the testing 

phase. In the testing phase, the results were evaluated using MAE, RMSE, RRMSE, R2, and Taylor 

diagrams. Results indicated that the Xgboost model, with the lowest MAE of 18.76 and the highest R2 

of 0.95, performed the best among the models for estimating daily flow in the Karkheh River at the 

Abdolkhan hydrometric station. 

At Paye- Pol station, the Catboost model exhibited a strong performance in estimating missing data, 

following closely behind the Xgboost model. The remaining models demonstrated moderate 

performance. Conversely, the SVR model consistently showed the poorest performance at both the 

Abdolkhan and Paye-Pol stations. At Abdolkhan, SVR yielded R2, RRMSE, RMSE, and MAE values 

of 0.84, 0.39, 82.93, and 27.04, respectively. At Paye-Pol, these values deteriorated to 0.70, 0.54, 

127.41, and 38.52, respectively, underscoring its inferior performance compared to Catboost, Xgboost, 

Random Forest, Extra Trees, M5 decision tree, CART decision tree, K-NN, and MLP. 

Based on the results, application of data mining techniques for estimating daily river flow  data, 

especially in developing countries with limited access to hydrological data, can be highly beneficial for 

implementing effective management strategies that mitigate the negative impacts of extreme events. 
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4. Results 
The most significant findings of this research are as follows: 

1. In both Abdolkhan and Paye-Pol hydrometric stations, ensemble learning models exhibited 

higher accuracy compared to machine learning models. 

2. Even though Paye-Pol station is located at significant distance from the neighboring 

Hamidiyeh station, the Xgboost model demonstrated remarkable ability to accurately 

estimate missing daily river flow data, outperforming models such as Catboost, Extra Trees, 

Random Forest, M5, MLP, K-NN, Decision Tree, CART, and SVR. 

3. Although the Abdolkhan station had a larger proportion of missing data, the models 

performed more accurately at this station compared to Paye-Pol station. The proximity of 

the Abdolkhan station to the Hamidiyeh hydrometric station is believed to be a contributing 

factor to this result. 

4. When compared to the Xgboost model, the Catboost model exhibited a 11% and 5% 

decrease in accuracy at the Abdolkhan and Paye-Pol stations, respectively, ranking second 

among the evaluated models. 

5. Based on evaluation metrics such as MAE, RMSE, RRMSE, R², and Taylor diagrams, the 

SVR model exhibited the poorest performance among the nine models assessed. 

6. Ensemble learning models can overcome the limitations of individual methods, such as 

Support Vector Regression, leading to improved accuracy in river flow estimation. 

7. Models based on boosting techniques have demonstrated the ability to effectively address 

spatial distance challenges and manage limited data. 

8. Application of the Optuna optimization method for hyperparameter tuning of machine 

learning models has significantly enhanced model performance. 
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 و یجمع یری ادگی یهاتمیالگورهای مفقود جریان رودخانه با استفاده از تخمین داده

 )مطالعه موردی: رودخانه کرخه( ینی ماش 

 3، سیدفرهاد موسوی *2، سعید فرزین 1مهسا بوستانی

 12/09/1403تاریخ ارسال:

 1404/ 31/01تاریخ پذیرش:

 رساله دکتریبرگرفته از پژوهشی مقاله 

 چکیده 
 Xgboost  ،Catboost  ،Extra Trees  ،Randomهای  الگوریتمشامل    یماشین  جمعی و  الگوریتم یادگیری  9از    ،در این پژوهش 

Forest  ،M5  ،MLP  ،K-NN  ،Decision Tree  و  SVR  جریان روزانه رودخانه کرخه استفاده شد.   مفقودهای  برای تخمین داده  

به عنوان ایستگاه   های جریان روزانه ایستگاه هیدرومتری حمیدیهداده  ،پل   پایایستگاه عبدالخان و    مفقودهای  جهت برآورد داده

انجام   Optuna  به روش  های مذکور،الگوریتمپارامترهای  فراسازی  بهینه   .مورد بررسی قرار گرفت  ساله  40در دوره آماری    همسایه

در تخمین   یشتریدقت ببا یادگیری روابط غیرخطی پیچیده،    Xgboostالگوریتم  ها نشان داد که  مقایسه عملکرد مدل  شد.

ایستگاه  ،الگوریتم مذکور  .های مفقود داردداده عبدالخان و  در  بیشترین مقدارپل   پایهای  با داشتن  تعیین  ،  به    (2R)  ضریب 

بهترین عملکرد   45/36و   76/18رابر با ترتیب ب هب  (MAE)  میانگین خطای مطلق کمترین مقدار و 78/0و  95/0برابر با  ترتیب

علاوه بر این،    دست آمد.به   87/108و    75/43  برابر با  (RMSE) اریشه میانگین مربع خطاه  کمترین مقدارهمچنین،    را دارد.

بنابراین،    ثبت کرد.  46/0و    20/0برابر با    (RRMSE)  مجذور میانگین مربعات خطای نسبی  کمترین مقدار Xgboostالگوریتم  

بقیه    مفقود های  داده  تخمینرا در    کاراییترین  یشب  Xgboost  الگوریتم به  ایستگاه   هامدلنسبت  ، همچنین  دارد.  در هر دو 

در هر    Xgboost  حاکی از برتری مدل  تیلور نیز  نمودارنتایج  های محدود غلبه کند.  داده  مکانی و  فاصله  هایتواند بر چالشمی

ایستگاه مذکور   ایستگاه نیز  Catboost  مدل.  استدو  ترتیب  در  به  پل  پای  و  عبدالخان  از مدل  %5و    %11های   دقت کمتر 

Xgboost تخمین جریان    جهتتواند  این پژوهش مینتایج  . شده کسب کردهای بررسیو دومین جایگاه را میان مدل  داشت

 د. ای فاقد آمار مفید واقع شوهایستگاه سایررودخانه در 

 

 Optuna، ، یادگیری ماشینیادگیری جمعی  تقویت گرادیان شدید، های مفقود،  تخمین داده  کلیدی:   هایواژه
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 مقدمه
پیش  ،امروزه هدف  با  جریان  تحقیقات  دقیق  بینی 

روش  ها رودخانه از  استفاده  منظور با  به  مختلف  های 

سیستم بهره از  بهینه  انجام  برداری  و  آب  منابع  های 

برنامهفعالیت برخوردار ریزی مجدد  های  اهمیت خاصی  از 

)بوستانی و همکاران،    همچنان در حال افزایش استاست و  

آبریز های  بخش قابل توجهی از حوضه متأسفانه  اما    (.1398

فاقد   توسعه،  حال  در  کشورهای  از  بسیاری  و  ایران 

گیری های اندازههای هیدرومتری هستند و یا دادهایستگاه

برنامه  که برای  ، شده آنها بسیار محدود است ریزی اهداف 

زیرا   نیستند،  مناسب  آب  انجام   پژوهشگرانمنابع  برای 

دادهتحلیل به  دقیق  دارندهای  نیاز  اعتماد  قابل    .های 

بهبنابراین آب  منابع  مدیران  برنامه،  به   ،ریزیمنظور 

پیشمدل مختلف  دقت  های  با   هستندوابسته  زیاد  بینی 

.(Razavi and Coulibaly, 2013) دست  داده از  های 

ها، حمل و  رفته به دلایل مختلف از جمله خرابی ایستگاه

اقلیمی مشکلات  و  قابل  و    نقل  مشکلات  انسانی،  خطای 

عملکرد بهینه  برایریزی و مدیریت توجهی را از نظر برنامه

های ثبت شده از رویدادهای  داده  ند.نکمنابع آب ایجاد می

خصوصاً در کشورهای در حال توسعه، محدود است.  طبیعی،  

سازی و تحلیل قابل اعتماد رفتار  با این مقادیر محدود، مدل

 ,Sharma and Yuden).هیدرولوژیک بسیار دشوار است

2021)   
Khampuengson and Wang (2023)   اظهار 

به تجزیه    تواند منجرمی  مفقودهای  ند که معمولاً دادهاهداشت

هشدارهای حتی  یا  تحلیل  بنابراین،    و  شود.  نادرست 

شناسایی مقادیر از دست رفته و تصحیح آنها تا حد امکان  

 .بسیار مفید است

 هایروش ،های حاصل شدهامروزه با توجه به پیشرفت

ها،  هوش مصنوعی، تحولی بزرگ در تحلیل داده  مبتنی بر

پیچیده ایجاد کرده استپیش   .بینی روندها و حل مسائل 

راستا   این  مطالعات  میدر  به  همکاران  توان  و  بوستانی 

)شریفی(،  2025) همکاران  و  و  (،  2024فرد  احدیان 

( )  ،(2023همکاران  همکاران  و  احدیان  (2014باقریان   ،

 اشاره نمود. ( 2010دریایی و همکاران ) ( و2016)

ماشین،   های یادگیریالگوریتم هایویژگی ترینمهم از

 هایداده نوع به عدم وابستگی کلاسیک، هایروش  برخلاف

 این در هاداده انتخابی،  از طرف  است. آنها ماهیت و ورودی

 عامل هرگونه تأثیر و  بوده به صورت تصادفی  هامدل نوع

 و مزیت  امر این رود.می بین از هاسری داده  در ناایستایی

مدل مهم قابلیت  ,Molnar). شود  می محسوب هااین 

2020)   

 Venkatesan and Mahindrakar (2019)  اب 

 (Xgboost)  د یشد  انیگراد   تیتقو  تمیالگور  از  استفاده

ساعته برای حوضه کولار در هند با استفاده    5تا  یک    سیلاب

  1989تا    1987های  های بارش و رواناب ساعتی سالاز داده

الگوریتم جنگل تصادفی    بینی کردند. نتایج مدل با پیشرا  

(RF)  ( پشتیبان  بردار  و  گردید  مقایسه    (SVMو ماشین 

 ملکرد بهتری داشته است. ع   Xgboost بیان شد که روش

Li et al. (2020)   شبکه   از رگرسیون 

پشتیبان  ، (ENR)الاستیک بردار  مد RF ،رگرسیون   لو 

Xgboost  پیش ماهانه  برای  جریان  استفاده  رودخانه  بینی 

اصلاح چندگانه  مدل  یک  و  استراتژی  کردند  نام  به  شده 

به عنوان یک روش ادغام    را (MSES) شدهتجمیع اصلاح 

آن کردند.  مدلپیشنهاد  که  کردند  بیان   وRF   هایها 

Xgboost بهعملکرد    بینیپیش نسبت   و   ENR بهتری 

SVR دارند.  

Ni et al. (2020)  ک مدل ترکیبی ایجاد کردند که  ی

برای   (GMM) گوسیو مدل ترکیبی   Xgboost ترکیباز  

می استفاده  ماهانه  جریان  دادهآند.  رکتخمین  از  های  ها 

های کانتان و هانکوی واقع در حوضه  جریان ماهانه ایستگاه

ها این  سازی استفاده کردند. آنتسه برای مدلرودخانه یانگ

مدل را به عنوان یک گزینه برتر برای مدیریت بهینه منابع 

  آب پیشنهاد کردند.

Latifoğlu and Canpolat (2022)    از استفاده  با 

روش که    Boostingو    Baggingهای  تکنیک  های  از 

بینی جریان روزانه رودخانه یادگیری جمعی هستند به پیش

طبق نتایج به  وضه سوسرلک ترکیه پرداختند.  حسیماو در  

های  های یادگیری جمعی در برآورد دادهدست آمده، مدل

های جریان را با  توان دادهمیروزانه جریان موفق هستند و  

از داده های فرعی تخمین زد های جریان رودخانهاستفاده 

https://scholar.google.com/citations?user=4E5zJ-YAAAAJ&hl=en&oi=sra
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برای   محققان  ،همچنین  .یابدبهبود می  مدلعملکرد  زیرا  

بینی و جلوگیری از خسارات ناشی از سیلاب در آنکارا پیش

مدل مانند    هایاز    ، RF  ،K-NN  ،Xgboostمختلفی 

BTress  و  SVM  کرده از استفاده  حاصل  نتایج  اند. 

دارای    K-NNدهنده آن است که  معیارهای ارزیابی، نشان

و   میزان خطا  بینی سیلاب  بهترین عملکرد در پیشکمترین 

 (. Katipoğlu and Sarigol, 2023)  ستا
Terzi et al. (2023)  مدل سه  بر  تمرکز   RFR  با 

حافظه )  LSTMو    Xgboost  ،تصادفی(  )رگرسیون جنگل  

کوتاه و  روزانه  (  مدتبلندمدت  جریان  تخمین  رودخانه به 

  (2010تا    1990ساله )  20با استفاده از دوره آماری    گوکسو

روش از  مدل  فراپارامترهای  تنظیم  جهت    پرداختند. 

شبکه شد.    (Grid Search)  جستجوی  نتایج  استفاده 

مدل  که  داد    نشان  MAEو     2R،  RMSEبی معیارهای ارزیا

Xgboost  مدل به  نسبت  بهتری  و   RFRهای  عملکرد 

LSTM .دارد 

Dariane and Borhan (2024)    مقایسه به

های  های کلاسیک و یادگیری ماشین در تخمین دادهروش

در سه حوضه کوهستانی شمال ایران )طالقان، کرج    مفقود

(  1396تا    1370ساله )  26های  و لتیان( با استفاده از داده

روش رگرسیون  پرداختند.  شامل  ماشین  یادگیری  های 

ساده   چندگانه  (LR)خطی  رگرسیون خطی   ،  (MLR)و 

مصنوعی عصبی  مختلف،     (ANN) شبکه  ساختار  پنج  با 

پشتیبان بردار  درخت (SVR)رگرسیون   و M5 تصمیم  ، 

باشد.  می (ANFIS) سیستم استنتاج عصبی فازی تطبیقی

روش  که  شد  مشاهده  کلی،  طور  بربه  مبتنی  یادگیری   های 

 . ماشین خروجی بهتری دارند

( جریان رودخانه  1393همچنین، سیدیان و همکاران )

ماهانه در سه  و  هفتگی  زمانی  مقیاس  را در دو  گرگانرود 

قرههیدرومتری حاجیایستگاه   برای  قوشان،  تمر  و   9شور 

شبیه  آماری  نتاسال  کردند.  داد  یسازی  نشان  مدل  که  ج 

SVM    مقدار زمانی  به مدل سری    35  را  RMSEنسبت 

عملکرد (  1396آهنی و شوریان ) درصد کاهش داده است.

بینی جریان ماهانه رودخانه  های داده مبنا جهت پیشمدل

نمک   دریاچه  آبریز  حوضه  در  هنده  سراب  ایستگاه  را در 

مدل   برتری  از  حاکی  نتایج  کردند.    بین  K-NNبررسی 

و  مدل عصبی  شبکه  چندگانه،  خطی  رگرسیون  های 

 رگرسیون خطی چندگانه بود. 

( همکاران  و  بیان    ( 1403دارابی  خود  پژوهش  در 

مدل از  استفاده  که  سبب  داشتند  ماشین  یادگیری  های 

در  صرفه  هزینهجویی  و  پیشپروژه  برای  زمان  بینی  های 

حو در  سیلاب  مدیریت  و  رودخانه  آبخیز ه ض جریان  های 

 .است

می نشان  گذشته  تحقیقات  روشبررسی  که  های  دهد 

مفقود   مقادیر  بازسازی  برای  ماشین  یادگیری  بر  مبتنی 

ترین هستند و معمولاً منجر به بهبود قابل توجهی  مناسب

های مبتنی بر رویکردهای  بینی نسبت به روشدر دقت پیش

می  ;Krysanova & White, 2015).شوندآماری 

Minns & Hall, 1996; Varga et al., 2016)   علاوه بر

نقش  این فراپارامترها  مؤثر  تنظیم  و  بهینه  مدل  انتخاب   ،

تحقیقات   تاکنون  .ها داردمهمی در بهبود عملکرد این مدل

روش    محدودی از  آب،  برای   Optunaدر حوزه مهندسی 

مدلبهینه  فراپارامترهای  ماشین  سازی  یادگیری  های 

به   Optuna  از روشاست. در این پژوهش،  شده  استفاده  

های یادگیری ماشین در  مدل  تنظیم فراپارامترهایمنظور  

داده است  مفقودهای  تخمین  شده  با  ،  همچنین  .استفاده 

از مهم  حوضه اینکه  توجه به   های آبریز  ترین حوضهکرخه 

مهم و  ایران  تأمینکشور  منبع  بخشترین  آب  های  کننده 

شرب  و  کشاورزی  لحاظ  از  خود  مجاور  نواحی  و  مختلف 

های حوضه آبریز مذکور باشد و کاهش جریان رودخانهمی

است،   شده  کرخه  آبریز  حوضه  در  زیادی  مشکلات  سبب 

شبیه اهمیت  و  بنابراین،  جریان  داده  تخمینسازی  های 

پژوهش  .از پیش ضروری است  بیش  مذکور،  رودخانه  در 

از  ،حاضر وسیعی  طیف  از  استفاده  یادگیری مدل  با  های 

یادگیری  مدلو  ماشین   بر  جمعیهای  یادگیری    مبتنی 

ترمیم و  مدل متفاوت جهت    9، به بررسی توانمندی  ماشین

پرداخته    های مفقود در دو ایستگاه هیدرومتریداده   تخمین

هت  جکارآمد  معرفی روش  شود. هدف اصلی این مطالعه،  می

داده رودخانه    مفقودهای  تخمین  بررسی و    کرخهحوضه 

های محدود و  ها در شرایط چالش وجود دادهکارایی مدل

مبنا با ایستگاه دارای   فاصله مکانی ایستگاه  تأثیرهمچنین  

مدل دقت  بر  مفقود،  میداده  ادامه  باشد.ها    ،در 

به    ،جهت تخمین جریان روزانه  ها مدل  فراپارامترهای بهینه

مدل  شودمیتنظیم    Optunaروش   ساختار  بهترین  ها  و 

از  سپس،    .گردد میتعیین   استفاده  با  آنها  عملکرد 

 . گیردمیمورد ارزیابی قرار  و بصری آماری هایشاخص



     

 

 

 

  

 

 

  

 

 

 آب و  ی اریآب  یمهندس یپژوهش  یعلم  هینشر

1404بهار.پنجاه و نه  شماره.  پانزدهم  سال  رانای  
174 

 

 

 هامواد و روش 
 منطقه مورد مطالعه 

بندی هیدرولوژیک می حوضه آبریز کرخه به لحاظ تقس

جزئی از حوضه آبریز خلیج فارس بوده و در غرب ایران و  

در مناطق جنوبی و میانی رشته کوه زاگرس و مساحتی بالغ  

نظر   50768بر   از  حوضه  این  دارد.  قرار  مربع  کیلومتر 

درجه   49دقیقه تا    7درجه و    46مختصات جغرافیایی، بین  

و    11و   و    32دقیقه طول شرقی  تا  دق  25درجه    34یقه 

و   تصویر    56درجه  است.  قرار گرفته  دقیقه عرض شمالی 

مکانی در ایستگاه  موقعیت  مطالعه  مورد  هیدرومتری  های 

، مختصات جغرافیایی  1است. در جدول    آورده شده  1شکل  

شده  ایستگاه داده  نمایش  مطالعه  مورد  هیدرومتری  های 

شده    ها ارائهنیز مشخصات آماری ایستگاه  2است. در جدول  

ایستگاه  در  مفقود  داده  دارای  روزهای  تعداد  های  است. 

  790و    3475هیدرومتری عبدالخان و پای پل به ترتیب  

روز است. 

 

 های هیدرومتری مورد مطالعه.موقعیت جغرافیایی ایستگاه (:1)شکل
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های هیدرومتری حمیدیه، عبدالخان و پای پل.(: مشخصات ایستگاه1جدول)  

UTM_Y UTM_X Longitude Latitude Code Station 

3487870/789 256220/95 48-26-00 31-30-00 21-199 Hamidiyeh 
3588390/271 230361/868 48-08-00 32-24-00 21-191 Paye-pol 
3524946/121 252357/336 48-23-00 31-50-00 21-193 Abdolkhan 

 

 

 های مورد بررسی.رودخانه کرخه در ایستگاه روزانه های دبی جریاندادهمشخصات آماری  (:2) جدول 
Station Number 

of data 

Max 

(m3/s) 

Min 

(m3/s) 

Average 

discharge 

(m3/s) 

Standard 

deviation 

(m3/s) 

Skew 

Hamidiyeh 14975 2357 1 158/09 200/93 3/21 
Abdolkhan 11500 3719 1 168/71 206/48 4/70 
Paye-pol 14185 5203 1.5 183/70 233/80 5/20 

های آموزشی  ، دادهها به دو دستهسازی، دادهجهت مدل

از  % 70. در این پژوهش، های آزمایشی تقسیم شدند و داده

باقیمانده به   %30ها به آموزش مدل تعلق گرفت و کل داده

داده گردید.  عنوان  معرفی  مدل  به  آزمون  انتخاب  های 

آزما  یآموزش  یهاداده و    یشیو  برنامه  کتابخانه  توسط 

sklearn  فراپارامترها  انجام تنظیم  برای  الگوریتم شد.  های  در 

در    شد که شامل جستجو  استفاده  Optunaیادگیری ماشین از روش  

ای از مقادیر فراپارامتر برای یافتن ترکیب بهینه آن محدوده

معین  داده  مجموعه  یک  در  را  عملکرد  بهترین  که  است 

(. در این پژوهش، از  Akiba et al., 2019کند )ایجاد می

پایتون، که یک زبان قدرتمند با طیف   زبان برنامه نویسی 

شود، استفاده  ها و ابزارها محسوب میای از کتابخانهگسترده

 شده است. 

 

 دتقویت گرادیان شدی  الگوریتم

یادگیری  XGB)   ای)  Xgboostالگوریتم   رویکرد  یک 

ضعیف،جمعی   یادگیرهای  مجموعه  از  که  یک   است 

 مدل.  (Chemura et al., 2020)د سازمی یادگیرنده قوی

Xgboost گام بهبودیافته از روش جزءبندی مبتنی بر   یک

 (2001) درخت بازگشتی ارتقای گرادیان است که توسط

Friedman از توسعه توسطو  گردید    معرفی  (2016) پس 

Guestrin and Chen های بسیار  به عنوان یکی از الگوریتم

زمینه  برای  ماشین  یادگیری  شناخته کارآمد  مختلف  های 

های رگرسیونی  و در مدل  (Chemura et al., 2020)شده  

طبقه گرفتهو  قرار  گسترده  استفاده  مورد   .است  بندی 

(Khoramipoor et al., 2024)   به  مدل  ن  ایمعادلات

    .(Fan et al., 2018)باشد ( می3) تا (1صورت روابط )

(1) 
𝑓𝑖

(𝑡)
= ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖) = 𝑓𝑖

(𝑡−1)
+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖)

𝑡

𝑘=1

 

t  ، 𝑓𝑖 یادگیرنده در مرحله𝑓𝑡(𝑥𝑖) که در آن،  
(𝑡)

𝑓𝑖 و 
(𝑡−1)

 

متغیر ورودی 𝑥𝑖 و  هستند    (t-1)و     tهای مراحلبینیپیش

 است.

(2)  
𝑂𝑏𝑗(𝑡) = ∑ 𝑙(𝑦𝑖

𝑛

𝑘=1

, 𝑦𝑖) + ∑ 𝛺(𝑓𝑖

𝑡

𝑘=1

) 

آن،   در  دادن،   𝑙که  دست  از  مشاهدات   n تابع  تعداد 

که به جلوگیری  است    سازیعبارت منظم Ω استفاده شده و

به صورت   و   کندو پیچیدگی مدل کمک می  Overfittingاز  

 شود: ( تعریف می3رابطه )

(3) 𝛺(𝑓𝑖) = 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆‖𝜔‖2 

پارامتر تنظیم    𝜆ها،  بردار امتیاز در برگ   𝜔که در آن  

بیشتر   𝛾و    کننده حداقل میزان کاهش خطا برای تقسیم 

 . گره برگ است

 

    Catboostالگوریتم  

تقویت   Catboostالگوریتم   از  که  است  نوین  روشی 

و  رگرسیون  مسائل  حل  برای  درخت  بر  مبتنی  گرادیان 

میطبقه  استفاده  گرادیان،  بندی  تقویت  روش  این  کند. 

سازی دهد که در هر تکرار با کمینه الگوریتمی را آموزش می

بهینه میگرادیان،  انجام  را  زیان  تابع  این  سازی  اما  دهد. 

ه  فرایند ممکن است سبب برازش بیش از حد مدل شود. ب

به کمک روش تقویت   Catboost  ،منظور حل این مشکل
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گرادیان،    (Ordered boosting)سفارشی   تخمین  برای 

را)اُریبی(  بایاس    ,.Zhang et al).دهد  کاهش می  مدل 

به منظور کنترل برازش بیش از حد مدل    ،همچنین  (2020

تخمین    ،های تصادفیدر ساختار درختی، با ایجاد جایگشت

 ,.Jabeur et al)دهد  مقادیر درختان تصمیم را انجام می

2021) . 

 

 

 
 

     الگوریتم جنگل تصادفی

را   Random Forest, RF)جنگل تصادفی )الگوریتم  

ایجاد نمود. جنگل    2001در سال    Breimanنخستین بار  

می  ،تصادفی  را  تصمیم  درخت  با چندین  را  آنها  و  سازد 

تا پیشیکدیگر ادغام می تر به دست  های صحیحبینیکند 

پیش  .آیند اساس  مدل  بر  تصادفی  جنگل  کننده  بینی 

های تصمیم  گیری از نتایج حاصل از تمامی درختمیانگین

استوار است و از دو عامل میانگین کاهشی دقت و    همربوط

هر یک از    تأثیرمیانگین کاهشی جینی برای تعیین اولویت 

   (.Yohaness, 1999شود )عوامل مؤثر استفاده می
 

 درختان اضافه الگوریتم  

یک روش   (Extra Trees, ET)  اضافه  درختان الگوریتم

از چندین درخت تصمیم برای ، که  یادگیری جمعی است

استفاده میپیش انتخاب بخشو    کندبینی  های هر  هنگام 

از ویژگیگره، به طور تصادفی زیرمجموعه از کل  ای  را  ها 

کند. این الگوریتم به طور تصادفی  نمونه اصلی انتخاب می

نقطه بهینه را انتخاب    لیکند ونقطه تقسیم را انتخاب می

این دلایلنمی به  یا به طور   ،کند.  درختان بسیار تصادفی 

 ,.Geurts et al). افی نامیده شده استضخلاصه درختان ا

2006)  
 

 های عصبی الگوریتم شبکه

های  نوعی از شبکه  (MLP)شبکه پرسپترون چندلایه  

مصنوعی    ,Artificial Neural Networks)عصبی 

ANNs  )  نام به  محاسباتی  واحد  یک  مبنای  بر  که  است 

می ساخته  پرسپترونپرسپترون  یک  از   ،شود.  برداری 

. اگر مقدار حاصل از یک مقدار  کند دریافت میها را  ورودی

و در غیر    1آستانه بیشتر بود، خروجی پرسپترون برابر با  

خواهد بود. این شبکه شامل یک لایه    -1این صورت، معادل  

ورودی، یک یا چند لایه پنهان و یک لایه خروجی است.  

 (BP)انتشار خطا  برای آموزش این شبکه، از الگوریتم پس

می شبکه  استفاده  آموزش  طی  کمک    MLPشود.  به 

، ابتدا محاسبات از ورودی شبکه به BPالگوریتم یادگیری  

شود و سپس، مقادیر خطای  سوی خروجی شبکه انجام می

لایه به  شده  میمحاسبه  انتشار  قبل  وزنهای  و  ها  یابد 

می لایه  تصحیح  به  لایه  صورت  به  خروجی  ابتدا،  شوند. 

بعدی  شمی  سبهامح لایه  ورودی  لایه،  هر  خروجی  و  ود 

 (.1392)غفاری و وفاخواه،  دخواهد بو
 

 ( KNN) ترین همسایهنزدیک kالگوریتم  

شناسایی   با  الگوریتم  یک نزدیک  kاین  همسایه  ترین 

فاصله   )مثلاً  فاصله  متریک  اساس  بر  جدید  داده  نقطه 

سپس به نقطه   .(Sumayli, 2023)کند  اقلیدسی( کار می

شود که در  داده جدید برچسب کلاسی اختصاص داده می

 نزدیکترین همسایه آن بیشترین فراوانی را دارد    kمیان  

.(Xie et al., 2024)    مدل رگرسیون نزدیکترین همسایه

با تعیین فاصله بین یک مشاهده جدید و همه مشاهدات  

داده  در  میموجود  عمل  آموزشی  و  کنهای  )محمدی  د 

   (.1400همکاران، 
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   الگوریتم درخت تصمیم

 CART  (Classification And Regression  تمیالگور

Trees)  متداول  یکیعنوان    به درخت   یهاروش   نیتراز 

 وجود   به(  2017)  همکاران  و  Breimanتوسط    یریگمیتصم

تول  ، ی عصب  شبکه  یهامدل  برخلاف  که  ، آمد قانون   د یبه 

مراتب  ک ی  CART.  پردازدیم سلسه  چند    ا ی  یروش 

بازگشت  یامرحله  صورت  به  آن  در  که  مجموعه   یاست 

دودوداده روش  به  تقس  یی ها  کوچک  یفرع   ماتیبه  تر و 

  ماتیکه تقس  ی تا زمان  ها یبندمی. تقسشوند یم  یبندمیتقس

.  ابد ییشوند ادامه م  هیاز آن تجز  شترینتوانند ب  یینها   یفرع 

د )یوسفی  شویهرس کردن درخت انجام م   ات ی، عملسپس

 (. 1401و همکاران، 

 

 (SVR) رگرسیون بردار پشتیبان

بر  1992در سال    و همکاران  Boser  این روش توسط

حداقل هدف  با  آماری  یادگیری  تئوری  خطای  پایه  سازی 

است.   شده  معرفی  بهینه  جواب  یک  تولید  و  ساختاری 

مسائل غیرخطی، ابعاد  های بردار پشتیبان برای حل  ماشین

دهند. انتخاب کرنل  مسئله را از طریق توابع کرنل تغییر می

داده به حجم  پشتیبان  بردار  ماشین  و  برای  آموزشی  های 

 . ابعاد بردار ویژگی بستگی دارد
 

 M5P مدل درختی
پیش  Quinlanتوسط    M5Pمدل درخت   بینی  جهت 

ارائه شدداده پیوسته  استهای  در   .(Quinlan, 1992)  ه 

اول الگوریتم    ،مرحله  یک  از  تصمیم  درخت  ساخت  برای 

مقدار   ،شود. همچنیناستقرایی یا معیار انشعاب استفاده می

کاهش مورد انتظار در این خطا را تحت عنوان نتیجه آزمون  

کند. مرحله دوم، ساخت مدل  هر صفت در گره محاسبه می

درختی، هرس کردن درخت توسعه یافته و جایگزین کردن  

رگرسیونی  توابع  با  اصلی،  درخت  جای  به  فرعی  درختان 

  M5Pباشد. پس از بیشینه کردن کل انشعابات ممکن،  می

کند،  حداکثر  را  انتظار  مورد  کاهش  که  انتخاب    صفتی 

درختی بزرگی  کند. این تقسیم باعث ایجاد ساختار شبه می

برازش مدل را در پی دارد. برای غلبه بر  شود که بیشمی

مسئله صورت    ،این  به  که  کردن  هرس  دوم  مرحله  از 

جایگزین کردن یک درخت فرعی به جای یک برگ است،  

 (.1401الهی، ر)میرنو شوداستفاده می

 

 مدل   یابیارز  یهاوشر

مدل با  عملکرد  پژوهش  این  در  استفاده  مورد  های 

آماری   معیارهای  از  خطاها   ریشهاستفاده  مربع    میانگین 

(RMSE)،    نسبی خطای  مربعات  میانگین  مجذور 

(RRMSE)،    مطلق خطای  ضریب   و  (MAE)میانگین 

معادلات معیارهای ارزیابی    ارزیابی شده است.  R)2تعیین )

 د. نباشمی (7تا ) (4مذکور به شرح روابط )

(4) Mean Absolute 

Error   MAE=
∑ |𝑦𝑖−𝑥𝑖|𝑁
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𝑦𝑖 در این روابط ، iمقدار واقعی جریان رودخانه برای نمونه   

𝑥𝑖  پیش نمونه  مقدار  برای  رودخانه  جریان  شده   ، iبینی 

 𝑦،واقعی جریان  متوسط  جریان   𝑥  مقدار  متوسط  مقدار 

  ها است.تعداد نمونه Nبینی شده و پیش

 

 دیاگرام تیلور

نمودار ریاضی است که برای مقایسه   ،نمودار بسط تیلور

بینی متغیرهای  های مختلف در پیشگرافیکی عملکرد مدل

فاصله بین هر مدل و نقطه مرجع   .شودپیوسته استفاده می

های مشاهده شده( معیاری است برای اینکه هر مدل )داده

 سازی نموده است. اینبینانه شبیهها را واقعتا چه حد داده

 را  الگو  مطابقت میزان از و سریع  واضح ایخلاصه  ،نمودار

سادگی دهدمی نشان به  های  مدل دقت میزان توانمی و 

   (.Taylor, 2001کرد ) مشخص  را سازی سیستمشبیه 

 

 Optunaسازی  بهینهروش  

در  فراسازی  بهینه  کلیدی  مراحل  از  یکی  پارامترها 

که نقش اساسی در   استهای یادگیری ماشین توسعه مدل

می ایفا  بهینه  عملکرد  به  عنوان  به  Optuna .کنددستیابی 
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نویسی پایتون، ابزاری کارآمد و  یک کتابخانه در زبان برنامه

   .دهدپارامترها ارائه میفراسازی پسند برای بهینه کاربر

و    ف یپارامترها تعر  یجستجو برا   ی پژوهش، فضا  نیدر ا

  یابیارز اریحداقل کردن مع یمجموعه پارامترها برا نیبهتر

بالا    ییکارا  لیبه دل  Optunaسازی  بهینه   روش  .شدانتخاب  

  یسنت  ی هانسبت به روش  ی کاهش بار محاسبات  یی و توانا

 . دیانتخاب گرد یاشبکه  یمانند جستجو

ارائه گشته    2در شکل    پژوهشاجرای  مراحل    فلوچارت  

  است.

 

 

 

 

 

 
 فلوچارت مراحل انجام پژوهش. (:2)شکل

 نتایج و بحث 
بخش در   سه    ،این  در  کرخه  رودخانه  جریان  دبی 

هیدرومتری   با    پایایستگاه  حمیدیه  و  عبدالخان  پل، 

تکنیک  از  دادهاستفاده  عملیات  و  از    9کاوی  ها  مدل 

یادگیریالگوریتم  و  های  جمله    یماشین  جمعی  از 

Catboost،  Xgboost  ،Random forest  ،Extra trees، 

-Cart  ،K، درخت تصمیم مدل  M5درخت تصمیم مدل  

NN  ،MLP    وSVR   الگوهای تا  گرفت  قرار  کاوش  مورد 

داده تخمین  جهت  گردند.  کشف  نظر    مفقودهای  مورد 

های  ، از دادهپل   پای و    های هیدرومتری عبدالخانایستگاه

، یعنی ایستگاه  هاهمسایه آن  ایستگاهمشاهداتی دبی جریان  

های  های دادهبه عنوان یکی از ویژگی  ،هیدرومتری حمیدیه

 . ایستگاه هیدرومتری حمیدیه آموزشی استفاده شده است

انتخاب شد  دو  سبر اسا  به عنوان ایستگاه مبنا (  1:  معیار 

در  (  2و  فاصله کم   اطلاعات  های  ایستگاه  هایخلأداشتن 

پارامترها  تنظیم دقیق فرا پل.  پای هیدرومتری عبدالخان و  

عملکرد تخمین مدلمی راتواند  توجهی    ها  قابل  مقدار  به 

یافتن   برای  Optunaاز روش  ، هابهبود بخشد. در تمام مدل
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پس از   (.Akiba et al., 2019) استفاده شدمقادیر پارامترها  

ویژگی تنظیم  انتخاب  و  عملکرد فراها  مقایسه  پارامترها، 

دادهمدل تخمین  جهت  رودخانه    مفقودهای  ها  جریان 

 صورت گرفت.  پل پای های عبدالخان و  ایستگاه

ارزیابی  4و    3جداول   از  به دست آمده    مقادیر دقت 

شده  هایالگوریتم مختلف    استفاده  معیارهای  با 

ایستگاهسنجی،  صحت  و  برای  عبدالخان  هیدرومتری  های 

بر اساس    .د ندهرا نشان می  در دوره آموزش و آزمون  پل  پای

جد مذکور،  انتایج  ایستگاه  ول  برای  آموزش  دوره  در 

،  Catboostهای  برای الگوریتم   MAEعبدالخان، مقدار معیار  

Xgboost  ،Random forest  ،Extra trees،  درخت

  Cart  ،K-NN  ،MLP، درخت تصمیم مدل  M5تصمیم مدل  

،  977/12،  233/10،  11/ 09،  936/7  ترتیب برابربه  SVRو  

 است.   380/25و    828/25،  677/20،  265/19،  319/19

الگوریتم  RMSE  معیار بهبرای  شده  ذکر  ترتیب های 

98/12  ،21/18  ،56/31  ،85/31  ،95/49  ،73/54  ،93/58 ،

ترتیب به  RRMEمعیار  محاسبه گردید.    77/74و    55/65

،  24/0،  15/0،  15/0،  08/0،  06/0های مذکور برابر  الگوریتم 

  2Rمقادیر  .  ستمحاسبه شده ا  36/0و    32/0،  28/0،  26/0

،  91/0،  92/0،  93/0،  97/0،  97/0،  99/0،  99/0  نیز برابر

ترتیب    باشد.می  86/0و   89/0   ، در دوره آموزش به همین 

برای   MAEمقدار معیار    ، پل  پای برای ایستگاه هیدرومتری  

،  Xgboost  ،Catboost  ،Extra treesهای  الگوریتم 

Random forest  ،M5  ،K-NN  ،Decision tree،MLP   

، 56/25،  63/28،  04/25،  64/17ترتیب برابر با  به  SVR  و

معیار    23/39و    40/42،  39/40،  13/40،  74/38 بود. 

RMSE  11/61،  67/31ترتیب  های مذکور بهبرای الگوریتم  ،

و   27/126،  19/126،  96/125،  75/123،  86/90،  30/88

آمد.  به  67/130 برای  2Rمقدار  دست  های  الگوریتم  نیز 

برابربه  مذکور ،  72/0،  84/0،  85/0،  92/0،  98/0  ترتیب 

با توجه   ،بنابراین  محاسبه شد.  68/0و    70/0،  70/0،  71/0

ارزیابی  معیارهای  آموزش  به  دوره  الگوریتم  ،در  های  دقت 

 اه هیدرومتری مورد مطالعه گهر دو ایست  مورد استفاده در

 قابل قبول است.

های جدید برای از داده  ، جهت انتخاب بهترین الگوریتم

بر    ، شودهمانطور که مشاهده میدوره آزمون استفاده شد.  

جدول   در  آزمون  دوره  نتایج  ایستگاه    3اساس  برای 

به   از  Xgboostالگوریتم  ،  عبدالخان دقت بیشتری نسبت 

داشتن    با  Xgboostها برخوردار است. الگوریتم  سایر مدل

میانگین خطای مطلق، ریشه میانگین مریع خطاها  کمترین  

مجذور   نسبیو  خطای  مربعات  برابر   میانگین  ترتیب   به 

در   95/0  یینعو بیشترین ضریب ت  20/0،  75/43،  76/18

الگوریتم پژوهش  های دادهبین  کاوی استفاده شده در این 

بهتردارا عملکرد  مقاد  باشد.می  ی  اینکه  به  توجه  ر یبا 

های یادگیری ماشین بهترین  فرض داده شده در مدلپیش

نمی تضمین  را    ، (Schratz et al., 2019)  کند عملکرد 

تواند عملکرد مدل را پارامترها میفراتنظیم دقیق  بنابراین  

ببخشد. بهبود  توجهی  قابل  مقدار  مدل  در   به  از    ، هاتمام 

یافتن بهترین مقادیر پارامترها استفاده    برای  Optunaروش  

 ، جهت کاهش فضای جستجو .(Akiba et al., 2019)شد 

 . سازی شدندبهینه  هامهم مدل یپارامترهافرا

ایستگاه   بهتر   پایدر  عملکرد  از  نتایج حاکی  نیز  پل 

مقادیر میانگین خطای مطلق، ریشه   با Xgboostالگوریتم  

خطای   مربعات  میانگین  مجذور  و  خطاها  مریع  میانگین 

و بیشترین   46/0،  87/108،  45/36نسبی به ترتیب برابر  

ت برابر  بضریب  است.    78/0یین  آمده  دست  بررسی به 

بهتر   عملکرد  از  حاکی  مختلف  ارزیابی  مدل معیارهای 

Xgboost  پایاه هیدرومتری عبدالخان و  گدر هر دو ایست  

در    کرخهحوضه آبخیز    در  Xgboostمدل   پس  .باشد میپل  

سازی به بهترین شکل شبیه   ونهر دو دوره آموزشی و آزم

ایستگاه      د.کنمی   ،  K-NNهایعملکرد مدلپل،    پایدر 

Decision Tree    وSVR  سنجی نسبت به  در دوره صحت

 RMSEمقادیر    ،برای مثال  ست.ا  دوره آموزش بهبود داشته

 67/130و   19/126،  96/125از    های مذکور به ترتیبمدل

مقدار    متر به  آموزش  برای  ثانیه  در  ،  76/124مکعب 

دوره    متر  41/127و    61/124 در  ثانیه  در  مکعب 

 Samadiنتایج  سنجی کاهش یافته است. این نتایج با  صحت 

et al. (2019)  و  Mohammadi et al. (2021)  همخوانی

آن  هکدارد،   مطالعات  مرحله در  در  مدل  عملکرد  نیز  ها 

با این وجود،    .استسنجی بهتر از مرحله آموزش بوده  صحت 

وجود   باپل،    پایدر ایستگاه  های مذکور  مدل  کلی  عملکرد

و فقط    متوسط ارزیابی شد   ،بهبود عملکرد در مرحله آزمون

کرد خوبی در لرای عماد  Catboostو     Xgboost  های مدل

م بودندذایستگاه  همچنینکور  ایستگاه    SVRمدل    ،.  در 

مقادیر   با  ترتیب  به  و   2R  ،RRMSE  ،RMSEعبدالخان 

MAE    ایستگاه    04/27و    93/82،  39/0،  84/0برابر و در 
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با    پای ترتیب  به    52/38و    41/127،  54/0،  70/0پل 

در  ضعیف  را  عملکرد  مدلترین  ، Catboostهای  بین 

Xgboost  ،Random forest  ،Extra trees،   درخت

مدل   مدل  M5تصمیم  تصمیم  درخت   ،Cart  ،K-NN  و 

MLP .دارد 

مدل عملکرد  مقایسه  ایستگاه  نتایج  دو  هر  در  ها 

عبدالخان    ستگاه یادهد با اینکه  پل نشان می  پای عبدالخان و  

سال دوره مطالعه در این   40از    مفقودسال داده    15دارای  

باشد، اما به دلیل فاصله کم تا ایستگاه همسایه  پژوهش می

حمیدیه(،    تا   کیلومتر  4/22) هیدرومتری  همه  ایستگاه 

؛  را تخمین بزنند  مفقودهای  اند به خوبی دادهها توانستهمدل

مقدار    ،Xgboostکه مدل    به طوری و   یشب  95/0با  ترین 

  9در بین    را  2R  کمترین مقدار  84/0با مقدار    SVRمدل  

دارای   ها تمام مدل  ،همچنین  اند. داشته  مدل مورد بررسی

نشان  5/0از    کمتر  RRMSEمقادیر   که  دهنده  هستند 

تنها با    ،پل  پایاما در ایستگاه    باشد.عملکرد خوب آنها می

سال دوره مطالعه، با توجه    40از    مفقودداشتن دو سال داده  

  Catboostو   Xgboostفقط دو مدل    ،RRMSEبه نتایج  

دست آورند و عملکرد خوبی  هب  5/0از    مترتوانستند مقادیر ک

باشند این،  داشته  می  که  های  الگوریتمتنها  دهد  نشان 

قادر به غلبه بر    های بررسی شده  مذکور در بین الگوریتم

به علت ساختار  تواند  که این امر می  های مکانی بودند. چالش

که به صورت متوالی آموزش    باشد  Boostingهای  الگوریتم 

های قبلی را اصلاح های بعدی خطای مدلد و مدلنبینمی

دقت  .  کنندمی و  کمتر  خطای  سبب  متوالی  آموزش  این 

دو مدل مذکور به    برای  RRMSEمقادیر  .  شده است  بیشتر

آمدبه  49/0و    46/0برابر    ترتیب مدل  .دست  ها  بقیه 

دهنده  دست آوردند که نشانبه  54/0الی    5/0مقادیری بین  

است. آنها  متوسط  می  عملکرد  نظر  عملکرد  که  رسد  به 

پل به علت فاصله زیاد    پای  ها در ایستگاهمتوسط اغلب مدل

می حمیدیه(  هیدرومتری  )ایستگاه  مبنا  ایستگاه    باشد.تا 

با شرایط  مقایسه عملکرد مدلبنابراین،   ایستگاه  ها در دو 

مبنا،   متفاوت ایستگاه  تا  مکانی  می  فاصله    ، دهدنشان 

از   اندتوانسته  Boostingهای  الگوریتم  زیاد  فاصله  تأثیر 

  ایستگاه مبنا را نادیده گرفته و عملکرد خوبی داشته باشند. 

ها  چگونه بر دقت مدل  هاستگاهیا  نیفاصله ب  نکهیا  یبررس

م طراح  تواند یم  گذارد،یاثر  در  ما  شبکه   یبه    یهابهتر 

امکان   نیا  رانیکار به مد  نی. اکمک کند  یدرومتریه  شیپا

م شبکه  دهد یرا  تصم  یی هاکه  و  بسازند    ی هامیکارآمدتر 

  د یدج  یهاستگاهیا  یریدرباره مکان قرارگ  یترهوشمندانه 

مقادیر    4و    3های  شکل.  رندیبگ زمانی  سری  نمودارهای 

ایستگاه   دو  در  کرخه  رودخانه  روزانه  جریان  مشاهداتی 

و   عبدالخان  نشان   پایهیدرومتری  را  آزمون  در دوره  پل 

تخمین زده شده با رنگ قرمز و    مفقودهای  دادهد.  ن دهمی

بخشی  .  اندهای مشاهداتی با رنگ آبی نمایش داده شدهداده

جریان رودخانه  مفقودهای از نمودار مربوط به تخمین داده 

نمایی شده است تا  بزرگ Xgboost الگوریتمبا استفاده از  

عملکرد مدلجزئیات دقیق از  بهتری  وضوح  و  نمایش    ، تر 

دهد که  داده شود. این بخش از نمودار به وضوح نشان می

توانسته است   مفقودهای  بینی دادهدر پیش  Xgboost  مدل

خوبی با مشاهدات واقعی تطابق داشته باشد و دقت بالای  به

. دهدنشان میها خود را در تخمین جریان 
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 های مورد بررسی در ایستگاه هیدرومتری عبدالخان با استفاده از معیارهای ارزیابی مختلف.مدل مقایسه (:3)جدول 

MAE RMSE RRMSE R2 Model  

7/936139 12/98532 0/063591 0/995439 Cat Boost   

 

 

 

 
Training 

 

11/06016 18/21463 0/0892 0/991419 XGB  

10/23367 31/56655 0/154586 0/975165 Random Forest  

12/97772 31/85688 0/156008 0/972952 Extra Trees  

19/31991 49/95919 0/244657 0/939933 M5Prime  

19/26557 54/73844 0/268062 0/928131 Decision Tree  

20/6779 58/93262 0/288602 0/916638 K Neighbors  

25/82884 65/55788 0/321046 0/896781 MLP  

25/38023 74/77417 0/36618 0/865912 SVR  

18/76795 43/75579 0/206683 0/957268 XGB   

 

 

 
Test 

 

 

 

 

 

19/41077 48/97098 0/231317 0/946458 Cat Boost  

19/31739 55/4443 0/261894 0/9314 Random Forest  

20/20903 57/25957 0/270469 0/92682 Extra Trees  

23/35705 64/73191 0/305765 0/906504 M5Prime  

24/47597 67/93733 0/320906 0/897007 K Neighbors  

24/88923 70/07892 0/331022 0/890424 Decision Tree  

27/62717 71/43948 0/337448 0/885858 MLP  

27/04593 82/93783 0/391761 0/846523 SVR  

.های مورد بررسی در ایستگاه هیدرومتری پای پل با استفاده از معیارهای ارزیابی مختلف(: مقایسه مدل4جدول )   
MAE RMSE RRMSE R2 Model  

17/64692 31/67262 0/135225 0/981555 XGB 
 

 

 

 

 

Training 

 

25/04085 61/1166 0/260935 0/924529 Cat Boost  

28/6314 88/30398 0/377011 0/856094 Extra Trees  

25/56289 90/86101 0/387928 0/844082 Random Forest  

38/74711 123/7544 0/528365 0/72083 M5Prime  

40/13722 125/9697 0/537823 0/710746 K Neighbors  

40/39588 126/1916 0/53877 0/709726 Decision Tree  

42/40021 126/2754 0/539128 0/709336 MLP  

39/23672 130/6722 0/5579 0/688747 SVR  

36/45845 108/8704 0/467342 0/781587 XGB  
 

 

 

 

Test 

 

 

 

 

 

38/16233 114/2854 0/490587 0/759312 Cat Boost  

37/49892 118/1835 0/50732 0/742605 Extra Trees  

35/48805 120/4895 0/517219 0/732483 Random Forest  

40/81851 124/6163 0/534934 0/713846 Decision Tree  

39/77434 124/7614 0/535557 0/713179 K Neighbors  

39/43444 125/3081 0/537903 0/71066 M5Prime  

42/42713 127/0226 0/545263 0/702664 MLP  

38/5277 127/4177 0/546959 0/700836 SVR 
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های مختلف یادگیری ماشین در ایستگاه عبدالخان. تخمین جریان روزانه با استفاده از مدل (:3)شکل   
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 های مختلف یادگیری ماشین در ایستگاه پای پل.تخمین جریان روزانه با استفاده از مدل (:4)شکل 

 

پراکنش    6و    5های  شکل جریان    مقادیرنمودارهای 

روزانه رودخانه کرخه در دو ایستگاه هیدرومتری عبدالخان 

های  د. مطابق شکلندهپل در دوره آزمون را نشان می  پای و  

با  شود که دادهمذکور، مشاهده می های تخمین زده شده 

دو   از  دو    در Catboost و   Xgboostمدلاستفاده  هر 

های مشاهداتی  با دادهخوبی  دارای انطباق  ایستگاه مذکور  

مدل سایر  به  صحت نسبت  مرحله  در  و  دارند  سنجی  ها 

جریان روزانه با همبستگی بالایی تخمین زده   مفقودمقادیر  

   Catboostنسبت به مدل  Xgboost. البته مدل  استشده  

در ایستگاه    تر بوده و مقادیر جریان روزانه رودخانه رادقیق

داشتنعبدالخان،   ت با  به    95/0یین  عضریب   94/0نسبت 

با توجه   است.  تخمین زدهتری  یشدقت ب  با  Catboostمدل  

مقدار   بودن  بالا  دادهمدل  2Rبه  روی  مذکور  های  های 

باشد. بنابراین،  مدل در حالت تعادل می  ،آموزشی و آزمایشی

بیش کمحالت  و  است.  برازش  نیفتاده  اتفاق  در  برازش 

نشان  پایایستگاه   نتایج  نیز  بیشتر   ه دهندپل  تطابق 

شده  داده زده  تخمین  دادههای  مشاهداتی  با  توسط های 

 .  دباشمی  Catboost به مدل نسبت Xgboost مدل
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عبدالخان در دوره آزمون. نمودارهای پراکنش مقادیر جریان روزانه رودخانه کرخه در ایستگاه هیدرومتری  (:5)شکل   
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نمودارهای پراکنش مقادیر جریان روزانه رودخانه کرخه در ایستگاه هیدرومتری پای پل در دوره آزمون.  (:6)شکل   

مقایسه خروجی و  بیشتر  بررسی  سازی  های مدلبرای 

از دیاگرام تیلور استفاده شد. در شکل     ،7در یک نمودار، 

 ، Xgbooxt  ،Catboostیادگیری ماشین    هایعملکرد مدل
Extra trees  ،Random forest  ،M5  ،MLP،  K-NN ،

Decision tree  و  SVR  .است داده شده  بیشترین   نشان 

است.   Xgboostهمبستگی و کمترین خطا مربوط به مدل 

در هر دو ایستگاه  ها از منظر مختلف،  بر اساس بررسیلذا  

و   عبدالخان  استنباط پل،    پایهیدرومتری  گونه  این 

مربوط به مدل  می بهترین عملکرد   و   Xgboostگردد که 

  نزدیکترین   Xgboostمدل    باشد و می  Catboostپس از آن  

دادهخروجی به  نسبت  شبیه ها  را  مشاهداتی  سازی های 

تر در  یشدهنده عملکرد بهتر و دقت بکه این نشان  کند می

 .ستجریان رودخانه ا مفقودهای تخمین داده

 

 

 

 

نمودار تیلور برای دو ایستگاه هیدرومتری عبدالخان و پای پل. (:7)شکل   

 گیری نتیجه
برای مدیریت منابع    هاجریان روزانه رودخانه های  داده

ها بسیار  بینی سیلابریزی هیدرولوژیک و پیشآب، برنامه

هستند.   می  ،سفانهأ مت حیاتی  که  آمار  مبنای  این  تواند 

تحقیقات در  دادهگاه  باشد    ارزشمندی   مفقودهای  دارای 

ها را به چالش بکشند  توانند تحلیلهای مفقود میدادهاست.  

مدل دقت  پیشو  رو، های  این  از  دهند.  کاهش  را  بینی 

در این   .امری ضروری است  مفقودهای  تخمین دقیق داده

داده  تخمین  منظور  به    روزانه   جریان  مفقودهای  پژوهش، 

کرخه ازرودخانه  وسیعی  طیف  از  استفاده  با  های  روش   ، 

تنظیم    همچنین  و   نظارت شده  یماشین  جمعی و  یادگیری
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روش    هاالگوریتمی  فراپارامترها از  استفاده   ، Optunaبا 

داده روزانه   مفقود  هایبهترین مدل جهت تخمین  جریان 

  باعث شد  Optunaروش بهینه سازی    .گردید  رودخانه ارائه

مدل کارایی  و  توسعه  دقت  به  و  ببخشد  بهبود  را  ها 

تر برای حل مسائل پیچیده هیدرولوژیک راهکارهای بهینه

کند ارزیابی    .کمک  معیارهای  از  استفاده  با  ، MAEنتایج 

RMSE،  RRMSE،  2R    همچنین استفاده از نمودار تیلور و

عملکرد مدل مقایسه  برای  ابزاری  عنوان  بسیار  به    مؤثرها 

با کمترین   Xgboost. نتایج نشان داد که مدل  بوده است

  0/ 95برابر    2R و بیشترین مقدار    76/18برابر    MAEمقدار  

ها برای تخمین جریان روزانه بهترین عملکرد را در بین مدل

کرخه   داشته  در  رودخانه  عبدالخان  هیدرومتری  ایستگاه 

مدل  ، Xgboostپس از مدل    نیز   پل   پای در ایستگاه    است.

Catboost  داده تخمین  جهت  خوبی    مفقودهای  عملکرد 

مدل بقیه  داشتهداشت.  متوسطی  عملکرد  نیز    .اندها 

تکنیک به دادهکارگیری  تخمین  های  برآورد  جهت  کاوی 

حال   در  کشورهای  در  مخصوصاً  رودخانه،  روزانه  جریان 

های هیدرولوژیک با  توسعه که دسترسی به اطلاعات و داده

مشکل و محدودیت مواجه هستند، جهت اقدامات مدیریتی  

خسارت کاهش  سبب  که  از  مناسب  ناشی  تلفات  و  ها 

کارایی  با توجه به  .  باشد گردد، مفید میهای حدی میبحران 

بهینه   Optuna  روش  بالای   فراپارامترهای  سازیدر 

  شودهای یادگیری ماشین در این پژوهش، پیشنهاد میمدل

بهینه  های  مقیاس  در   ها مدل  فراپارامترهای   سازیجهت 

های ماهانه یا سالانه نیز به کار گرفته  زمانی دیگر مانند داده

های بلندمدت  سازی جریان تواند برای مدلشوند. این امر می

-هترین نتایج بمهم  .های هیدرولوژیک مفید باشدو تحلیل

 به شرح زیر است: حاضر دست آمده در پژوهش 

جمعی  مدل .1 یادگیری   و Xgboost مانند های 

Catboost   قوت توانسته نقاط  ترکیب  با  اند 

تخمین روش در  بالاتری  دقت  مختلف،  های 

ها برخلاف  های مفقود داشته باشند. این مدلداده

مانندروش تکی  تصمیم،  SVR های  درخت  و 

پیشتوانسته  خطای  و  اند  دهند  کاهش  را  بینی 

 .اعتمادتر ارائه دهند تر و قابلهایی دقیقتخمین 

با وجود داشتن داده .2 ایستگاه عبدالخان،  های  در 

دقت   پل،  پای  ایستگاه  به  نسبت  بیشتر  مفقود 

آن  مدل علت  که  بود،  بیشتر  شده  استفاده  های 

ایستگاه   به  عبدالخان  ایستگاه  نزدیکی 

است.   حمیدیه  نشانهیدرومتری  دهنده  این 

ویژگی خروجی  اهمیت  کیفیت  در  مکانی  های 

   .های یادگیری ماشین استمدل

  Xgboostدر ایستگاه هیدرومتری پای پل، مدل   .3

هیدرومتری   با ایستگاه  از  زیاد  فاصله  وجود 

توانایی   همسایه،  ایستگاه  عنوان  به  حمیدیه، 

داده برآورد  در  روزانه خوبی  جریان  مفقود  های 

بین   در   Catboost   ،Extraهایمدلرودخانه، 

trees،  Random forest  ،M5  ،MLP  ،K-NN ،

Decision Tree  ،Cart    وSVR  داشته است . 

مبتنی  مدل  .4 بر  میBoosting   برهای  توانند 

های محدود غلبه مکانی و دادهفاصله  های  چالش

 .کنند

در ایستگاه عبدالخان و پای پل   Catboostمدل   .5

با   ترتیب  و    11به  کمتر    5درصد  دقت  درصد 

توانست دومین جایگاه    Xgboostنسبت به مدل  

که    ،های بررسی شده کسب کندرا در بین مدل

نشان ا امر  قدرت  ین  در   CatBoost مدلدهنده 

 .های هیدرولوژیک استتخمین داده

ارزیابی    SVRمدل   .6 معیارهای  اساس   ، MAEبر 

RMSE  ،SRRM  ،2R  ،تیلور نمودار  و 

بین  ضعیف  در  را  عملکرد  بررسی    9ترین  مدل 

 شده داشته است.

میمدل .7 جمعی  یادگیری  ضعف های  توانند 

های انفرادی مانند رگرسیون بردار پشتیبان روش

و ... را پوشش دهند تا نتایج بهتری در تخمین  

 جریان رودخانه حاصل شود.  

از .8 بهینه  استفاده    برای   Optunaسازی  روش 

های یادگیری ماشین،  تنظیم فراپارامترهای مدل

مدل عملکرد  بهبود  در  مهمی  داشته نقش  ها 

.است
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