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 مقایسه‌ی دو مدل ناپارامتری کا-نزدیک‌ترین همسایه و درخت تصمیم ‌ام5 در 
پیش‌بینی آب‌دهی رود در حوزه‌ی آب‌خیز کرج

)پژوهش  و  سازندگی(

پژوهش هایپ آبخیزداری

چكيده
اهميت برنامه‌ریزي و مدیریت منابع آب، رشد روزافزون جمعيت و محدودیت منابع آب سطحي در كشور پيشبيني دقيق‌تر 
جریان رودها را با استفاده از ابزارها و روش‌هاي نوین مدل‌سازي به ‌ضرورتي اجتناب‌ناپذیر تبدیل كرده است. برای پيش‌بيني 
جریان رودها در سال‌های گذشته روش‌هاي مختلفي ابداع شده است، و یکی از آن‌ها مدل‌های مبتنی برداده است. در این 
پژوهش با استفاده از دو مدل مبتني ‌برداده )ام‌5، کاان‌ان( و داده‌های آب‌وهواشناسی )آب‌دهی، بارش، دما و تبخیر( در دوره‌ی 
تعیین  برای  مقایسه شد.  و  بررسی  آنها  و دقت  کارآیی  و  پیش‌بینی،  در حوزه‌ی آب‌خیز کرج  رود   1388– 1381 آب‌دهی 
داده‌های مورد نیاز در آموزش و انتخاب تریکب‌های بهینه از روش نوین آزمون گاما استفاده شد. تریکب‌های مناسب برای 
برای  به‌کاررفته  مدل  دو  هر  در  که  داد  نشان  نتایج  شد.  وارد  کاان‌ان  و  ام‌5  داده‌محور  مدل  دو  به  و  تعیین،  مدل   ورودی 
تریکب‌هایی که پارامتر آب‌دهی در آن بوده است پیش‌بینی دقیقی به‌دست آمد. علاوه بر این، مدل ام5 دقت بیش‌تری از مدل 
کاان‌ان دارد، به‌طوری‌که آر2 برای مدل‌های ام‌5 و کاان‌ان به‌ترتیب 0/9738، 0/9345، مقدار آرام‌اس‌ای آنها به‌ترتیب 0/5468، 

0/8676، و مقدار کا‌جی‌ای آنها 0/9855 و 0/9636 بود.

واژه‌های کلیدی: آب‌دهی رود، آزمون گاما، حوزه‌ی آب‌خیز کرج، درخت تصمیم ام‌5، شاخص گوپتا، 
کا- نزدیک‌ترین همسایه
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Abstract
 The importance of water resources planning and management, the fast growing population,
 and the limited surface water resources, have made the application of the new technology to
 forecasting of river flow. A necessity, various methods have been presented in recent years
 to forecast the river flow, and the data-based models are considered the most reliable for
 this purpose. The river flow in the Karaj Catchment has been simulated using the data based
 models (KNN and M5). Hydroclimatological data (discharge, precipitation, temperature and
 evaporation) for the 2002 to 2009 duration have been collected to carry out the simulation
 processes. The performance and accuracy of the models were examined and compared.
 The Gamma test was used to select appropriate compositions. Suitable compositions were
 determined as the model inputs (KNN and M5). These features were entered in to the two
 data-based models. Results showed that both models simulated reliable flow predictions,
 if the discharge had been entered as an input. The M5 model showed a better precision as
 compared with the KNN model. The Coefficient of determination (R2) for the KNN and M5
 models were 0.97 and 0.93, respectively. The RMSE were 0.55 and 0.87, for the same two
models, respectively, and the value of the KGE were 0.99, 0.96, respectively.

Keywords: Decision tree M5, Gamma test, Gupta Index, k- nearest neighbor, river discharge 

مقدمه
نكته‌ی  مي‌‌توان  را  دردسترس  آب  منابع  به‌موقع  و  دقيق  پيش‌‌بيني 
كليدي در برنامه‌‌ريزي، مديريت و بهره‌وری بهينه از منابع آب دانست. 
براين پايه، دستي‌ابي به روش‌‌هاي مطمئن پيش‌‌بيني جريان رودها برای 
از اهميت روزافزوني  از منابع آب  برنامه‌‌ريزي در بهره‌برداري به‌موقع 
دارد. در برنامه‌‌ريزي و مديريت منابع آب مدل‌‌هاي پيش‌بيني جريان 
تعيين  و  نوين  روش‌‌هاي  بررسي  بنابراین،  است،  کارآمد  ابزاری  رود 
الگوريتم‌‌هاي مناسب برای پيش‌‌بيني و مدل‌‌سازي اندازه‌ی آب دهی 
درك  مدل،   .)2012 همکاران  و  )فتاحی‌نفچی  است  ضروري  رود‌‌ها 
ساده‌‌یی از یک سامانه‌ی واقعی است )مانند فرآیند پیچیده ی تبدیل 
بارش به روان‌آب(. می‌‌توان مدل را نظریه، قانون یا اندیشه‌یی ساختاری 

پیچیده  سامانه‌یی  ساده‌ی  توضیح  امکان  مدل  توسعه‌ی  با  دانست. 
فراهم می‌‌شود )حامد انسانیت 2012(. 

ميزان  تعيين  که  مؤثراند  آب‌شناختی  پديده‌‌هاي  بر  بسياري  عوامل 
تأثيرشان نامشخص است. دراين‌صورت تعيين بهترين تركيب از عوامل 
ورودي به مدل‌‌هاي هوشمند وقت‌‌گير است. کاربرد روش‌هاي نوين در 
اين راستا از مراحل سعي‌وخطا میک‌اهد و به روند مدل‌سازي سرعت 
مي‌‌بخشد. در اين تحقيق از روش آزمون گاما در مرحله‌ی پيش‌پردازش 
مدل استفاده شد. نخستين بار كانسكر )1997( اين آزمون را به‌صورت 
خلاصه معرفي کرد، و در سال‌‌هاي بعد دورانت )2001( و جونس و 
همكاران )۲۰۱۳( آن‌را با جزئيات بررسي کردند )رمسان و همکاران 
۲۰۰۸(. اين روش ابزاری برای مدل‌‌سازي غيرخطي است كه به‌كمك 
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را  ورودي  عوامل  از  مناسب  تركيب  مدل،  ايجاد  از  قبل  مي‌‌توان  آن 
برای مدل‌‌سازي داده‌هاي خروجي و ايجاد  مدلی هموار، بررسي نمود، 
به‌طوري‌كه با بررسي خطا در هر تركيب ورودي، معياری مناسب براي 
قضاوت بر آن‌‌ها فراهم می‌شود. درنهايت تركيبي كه براي مدل‌‌سازي 
ورودي  بهينه‌ی  تركيب  دارد،  خطا  مقدار  كم‌ترين  خروجي‌  بهينه‌ی 
غیرخطی  روشی  گاما  آزمون   .)۲۰۰9 همکاران  و  )مقدم‌نیا  می‌شود 
برای  را  داده‌‌ها  می‌تواند  که  است،  داده‌‌ها  تحلیل  برای  پیش‌رفته  و 
برای  مدل  شناسایی  روند  در  کند.  تجزیه‌وتحلیل  مدلی خطی  ایجاد 
تجزیه‌وتحلیل داده‌‌ها، از این آزمون برای توسعه‌ی مدل شبکه‌ی عصبی 
استفاده شد )لین و همکاران ۲۰۰۸(. از پیش پردازش آزمون گاما در 
مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان و سامانه استنتاج تطبيقي 
عصبي- فازي1  و شبکه‌ی عصبی مصنوعی2  استفاده شد. نتایج نشان 
دادند که جی‌تی-ال‌اس‌اس‌وی‌ام دقت زیادی دارد و مراحل سعی‌وخطا 

در مدل‌‌سازی کم شده است )سیفی و ریاحی‌مدوار ۲۰۱۲(.
از  است  تریکبی  که  است،  جداشده3  خطی  توابع  مشابه  ام5  مدل 
مدل‌های رگرسیون خطی و رگرسیون درختی و کاربرد‌‌های زیادی در 
علوم مختلف دارد. برآورد تبخیر از سطح آزاد با کمک مدل درختی 
ام5 انجام شد. نتایج نشان دادند که دو عامل میانگین روزانه‌ی دمای 
هوا و سرعت باد بیش‌ترین تأثیر را بر برآورد تبخیر از سطح آزاد دارند، 
و با داشتن این دو عامل، می‌‌توان با کمک مدل درختی ام5، تبخیر از 
سطح آزاد را با دقتی پذیرفتنی تخمین زد )امامی و علی‌پور 2011(. 
بار رسوب بستر با استفاده از روش درخت تصمیم‌‌گیری رگرسیونی و 
مقایسه با روش‌‌های تجربی برآورد شد. نتایج نشان دادند که درخت 
تصمیم در برآورد مواد معلق دقت بیش‌تری دارد )هجی بخش ۲۰۱۰(.  
کارآیی مدل درختان تصمیم‌گیری در برآورد مواد معلق رودی را در 
حوزه‌ی آب‌خیز باباامان خراسان شمالی بررسی شد. نتایج نشان داد که 
آرام‌اس‌ای(،  )آر،  استفاده‌شده  آماری  براساس معیارهای  و  به‌طورکلی 
مدل درخت تصمیم‌گیری در مقایسه با روش منحنی سنجه‌ی رسوب 
تطابق بسیار بیش‌تری با مقادیر اندازه‌‌گیری شده داشته است و دقت و 
کارآیی بیشتری دارد )عشقی وهمکاران 2014(. در حوزه‌ی کاسل هند، 
تجمع رسوب معلق با استفاده از شبکه‌ی عصبی مصنوعی، منطق فازی 
و الگوریتم درخت تصمیم مدل‌‌سازی شد. نتایج نشان دادندکه مدل 
درخت تصمیم ام5 دقت و درستی بیش‌تری از شبکه‌ی عصبی و منطق 
فازی دارد )سنتیل کومار و همکاران 2012(. طبقات خشک‌سالی در 
حوزه‌ی شکرک تریکه با روش درخت تصمیم ارزیابی و پیش‌بینی شد. 
نتایج این روش با روش طبقه‌‌بندی و تحلیل خشک سالی بر اساس 

شاخص بارش معیار4  مقایسه شدند و نشان داد که میان این دو روش 
تفاوت زیادی در طبقه‌‌بندی خشکسالی نیست )یورکلی ۲۰۱۲( برای 
پیش‌‌بینی جریان در آب راه‌‌‌های مرکب، دو روش برنامه‌نویسی ژنتیک 
خطی و مدل درخت ام5 مقایسه شدند. نتایج نشان داد که دقت مدل 
ام5 به دقت مدل ال‌جی‌پی نزدیک است؛ ازاین‌رو می‌توان برای پیش 
بینی جریان رود در رویدادهای سیل از مدل ام5 استفاده کرد )ظهیری 

و عظمت الله ۲۰۱۲(
ناپارامتری  روش‌‌های  زیرمجموعه‌ی  همسایه،  کا-نزدیک‌ترین  روش 
جای  با  باز-نمونه‌‌گیری  روند  به‌دلیل  نام  این  است.  خودگردان‌‌ساز 
با  زیادی  پژوهش‌های  داده شده‌است.  از مجموعه‌ی مشاهده،  گزینی 
این روش انجام شده‌‌است. عملک‌رد هیدرولیکی دستگاه ‌‌های آبیاری 
تحت فشار با استفاده از مدل‌‌هاي شبكه‌ی عصبي مصنوعي و رگرسیون 
ناپارامتري ارزیابی شدند. نتایج نشان دادند که مدل شبکه‌ی عصبی 
مصنوعی ام‌ال‌پی می‌تواند ضريب كينواختي لوله‌ی فرعی‌‌هاي آبياري 
لوله‌ی  فيزكيي  و  هيدروليكي  از مشخصات  استفاده  با  را  فشار  تحت 
همسایه  کا-نزدیک‌ترین  .روش  نمايد  برآورد  خطا  ترین  کم  با  فرعی 
اما نمی‌تواند  بادقت مدل‌‌سازی میک‌ند،  را  اندازه‌های سی‌یو  میانگین 
این کار را با دقت برای انحراف معیار اين مقادير انجام دهد، و خطاي 
آن در مرحله‌ی آزمون بسيار بيشتر از دو مدل ديگر برآورد شد )ابابایی 
وهمکاران 2013(. نشان داده شده است كه نزد‌كيترين همسايه روش 
مناسبي برای تعيين سطح هشدار )ضريب آستانه( و پيش‌بيني احتمال 
)سلیمانی  است  تهران  استان  بهمن‌خيز  در محورهاي  بهمن  روی‌داد 
روش  با  کاربری  نقشه‌‌های  تهیه‌ی  نتایج   .)2011 وهمکاران  مطلق 
کاان‌ان و مجموعه‌ی داده‌ی آموزشی 538 قطعه زمین در سراسر کانادا 
برتری روش  و 18 متغییر پیش‌‌بینیک‌ننده‌ی محیطی نشان‌دهنده‌ی 
کاان‌ان از روش‌‌های قبلی خاک بود ) مانسی و همکاران ۲۰۱۴(. برای 
داده‌‌های مدل گردش عمومی  بهک‌مک  روزانه  بارش  ریزمقیاس‌نمایی 
در ایالت پنجاب از سه روش میدان تصادفی مشروط )سی‌آر‌اف(، کا-

مدل  سه  و  استفاده،  پشتیبان  بردار  ماشین  و  همسایه،  نزدیک‌ترین 
با هم مقایسه شد. نتایج برتری مدل‌‌های سی‌آر‌اف و کاان‌ان از مدل 

اس‌وی‌ام را نشان داد ) دپاشری و موجومدار ۲۰۱۱(. 
رود  آب‌دهی  بینی  پیش  در  که  معدودی  پژوهش‌های  به  توجه  با 
درخت  و  همسایه  کا-نزدیک‌ترین  ناپارامتری  مدل  دو  از  استفاده  با 
تصمیم ام5 انجام شده، دو مدل ناپارامتری فوق در این مقاله مقایسه 
برای  ایران شاخص گوپتا )کاجی‌ای(  بار است که در  اولین  می‌شود، 

ارزیابی این دو مدل‌‌ استفاده شده است.

1-ANFIS 
2-ANN 
3-Piece- Wise linear functions 
4-SPI

مقایسه ی دو مدل ناپارامتری کا-نزدیک‌ترین...
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 مواد و روش‌‌ها
منطقه‌ی  بررسی شده

 حوزه‌ی کرج در 30–60 یکلومتری شمال و شمال‌غربی تهران یکی 
از حوزه‌‌های برف‌‌گیر رشته کوه البرز است و به‌دلیل قرار داشتن سد 
امیرکبیر در خروجی آن، یکی از حوزه‌‌های آب‌خیز مهم در تأمین آب 
مساحت  با  کرج  بالادست سد  محدوده‌ی  در  حوزه  این  است.  تهران 

840 یکلومترمربع در پهنه‌ی جنوبی رشته کوه‌‌های البرز مرکزی میان 
عرض جغرافیایی /53 350 و /010 36 و طول جغرافیایی /03 510 و 
/35 510 است. مرز جغرافیایی آن از شمال به حوزه‌ی چالوس، از شرق 

به حوزه‌ی لتیان، از غرب به حوزه‌ی کردان، و از جنوب به کوه‌‌های 
شمال تهران و دشت تهران و رباط کریم  می‌رسد )شکل 1(.

4 

 

‌ها‌‌روشمواد‌و‌
‌شده‌بررسی‌‌ی‌منطقه

دلیل قرار داشتن سد امیرکبیر  کوه البرز است و به گیر رشته  های برف  حوزهغربی تهران یکی از  کیلومتری شمال و شمال 90–80کرج در  ی حوزه 
کیلومترمربع  130 بالادست سد کرج با مساحت ی در محدوده حوزه. این استمهم در تأمین آب تهران  خیز آبهای   حوزهدر خروجی آن، یکی از 

 مرزاست.  85 58و  08 58و طول جغرافیایی  80 89و  58 85عرض جغرافیایی میان های البرز مرکزی   کوه جنوبی رشته ی در پهنه
شت تهران های شمال تهران و د  و از جنوب به کوه ،کردان ی حوزهلتیان، از غرب به  ی حوزهچالوس، از شرق به  ی حوزهجغرافیایی آن از شمال به 

 (.8)شکل رسد  می و رباط کریم 
 

 
‌.کرج‌خیز‌آب‌ی‌حوزهموقعیت‌‌-1شکل

 
 

‌آزمون‌گاما
 ایجاد و، خروجی های  سازی داده شبیه برای ورودیهای  عامل مناسب ترکیبآن با  توان  می که است غیرخطی سازی  شبیهی برای ابزار آزمون گاما

 ورودی متغیرهای ی بهینه ترکیب و، محاسبه استفاده از پیش شبیه مربعات خطای میانگین مقدار آزمون این با .نمود بررسی را همواری شبیه
 را ها آن توان  نمی خطی شبیهبا  که است ها  داده از بخش آن خطای مربعات میانگینترین  کم از تخمینی گاما آزمون واقع در شود.  می شناسایی

 :باشد زیر صورت بهیی  همشاهد های  دهدای  کرد. فرض بر این است که مجموعه تعیین
(8)  

)مانند یی  هخروجی مشاهد yiدیگر(، مؤثر  متغیر هر مختلف و هایتأخیر با هوا دمای بارش، ،دهی آبورودی )مانند یی  هردار مشاهدب Xiکه در آن 
( استفاده R)در فضای  yiسازی   شبیهعدی( برای بُ M)در فضای  Xi از بردارها است.  هتعداد کل مشاهد M روزانه( و آب روان دهی آبمیانگین 

 : مانند زیر استورودی و خروجی  میان   ی رابطه گفته پیش باتوجه به فرض ،شود. بنابراین می
(2)  

خطا،  واریانس و رصف کند می پیروی آن از rتوزیعی که  میانگین شود  . فرض میاست خطا   ی دهنده متغیر تصادفی نشان rو  ،تابع هموار fکه در آن 
var (r) ،ی مجموعه ی پایه دار است. آزمون گاما بر  کران N[i,k] .ترین نزدیک مقدارترین  بیش ی بهینه مقدار آوردن دست به برای است 

ترین  امین نزدیک kعنوان  به X N[i,k]شود.  می محاسبه (2) ی همسایگی از رابطه ترین نزدیک مختلف مقادیر گاما برایی  آماره ابتدا همسایگی،
گاما،  ی آوردن مقدار آماره دست به برای. است ()1 i M و 1 k pکه  طوری به ،شود  تعریف می Xiورودی یی  هها برای بردار مشاهد  همسایگی

 شود:  ، محاسبه می(M(k))مقدار دلتا  ،های ورودی به شرح زیر  با توجه به دادهابتدا 

مقایسه‌ی دو مدل ناپارامتری کا-نزدیک‌ترین...

 آزمون گاما
 كز   اسز   غياخطز   سزازی   مزل  ی بزاای  ابزاا   آزمون گاما

 بززاای و ودیهززای  عامزز  مناسزز  آن تاكيزز بززا  تززوان  مزز 
 با سز    ا همزوا    ملل ايجاد و، خاوج  های  سازی داده مل 
 پزي   مزل   مابعات خطای ميانگين مقلا  آزمون اين با .نمود
 و ودی ماغياهززای ی بهينزز  تاكيزز  و، محاسزز   اسززاداده از

تزاين   كز   از تخمينز   گاما آزمون واقع د  شود.  م  شناساي 
 مزل  بزا   ك  اس  ها  داده از بخ  آن خطای مابعات ميانگين
كاد. فاض بزا ايزن اسز  كز       تعيين  ا ها آن توان  نم  خط 

 :باشل زيا صو ت ب ي   همشاهل های  دادهی مجموع 
(1)  (      )        

 با ش، ده ، و ودی )ماننل آبي   هادا  مشاهلب Xiك  د  آن 
 yiمزثرا ديگزا(،    ماغيزا  ها مخالف و تأخياهای با هوا دمای

آب  وزانز (   ده   وان )ماننل ميانگين آبي   هخاوج  مشاهل
 M)د  فضزای   Xi از بزادا  ها اس .  هتعلاد ك  مشاهل M و
شزود.   اسزاداده مز   ( R)د  فضای  yiسازی   مل علی( باای بُ

و ودی و  ميزان    ی  ابطز   گدا  پي  باتوج  ب  فاض ،بنابااين
 : ماننل زيا اس خاوج  

(2)    ( )    
 خطا   یدهنله ماغيا تصادف  نشان rو  ،تابع هموا  fك  د  آن 

  پيزاوی  آن از rتزوزيع  كز     ميزانگين  شزود   . فاض مز  اس 
دا  اس . آزمون   كاان، var (r)خطا،  وا يانس و صدا كنلم 

 اس . N[i,k] یمجموع  یگاما با پاي 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 مقزلا  تزاين  بزي   یبهينز   مقزلا   آو دن دسز   بز   بزاای  
 مخالف مقاديا گاما باایی  آما ه ابالا همسايگ ، تاين ناديک
 Xشزود.  مز   محاس   (2) یهمسايگ  از  ابط  تاين ناديک

N[i,k]  عنوان  بk هزا بزاای     تزاين همسزايگ    امين ناديک
 1ك   طو ی ب  ،شود  تعايف م  Xiو ودی ي   هبادا  مشاهل

k p 1 و i M()  آو دن مقزلا    دسز   بز   باای. اس
 ،های و ودی بز  شزاز زيزا     گاما، ابالا با توج  ب  داده یآما ه

 شود:  ، محاس   م (M(k))مقلا  دلاا 

از  N[i,k]Xاقليلسز  بزادا     یفاصزل   …ك  د  آن نماد 
گامزای كوکزک،    ی. مقلا  آما هاس  های آن  بادا  همسايگ 

(M(k)) های خاوج  ب  شزاز زيزا بز     با اساداده از داده 
 آيل:  م   دس 

(4)   
  ∑ (  [    ]   

   
  )  (k) 

 امزين ناديزک   kمقلا  خاوجز  نیيزا   yN[i,k] ك  د  آن 
  یمحاسز    بزاای  .اسز    Xiتاين همسايگ  باای بادا  

  M(k),M(k)مقاديا  با نقط  pخط  از   گاسيونخط 
واقع عاض از م لأ و  د   یمقلا  آما ه .شود  م  داده باازش

A  اس .  گاسيونخط  شي 
(5)        

 

(3)  ( )   
 ∑ |  [    ]    |  

   
 

 آزمون گاما
 هلای   سلازی داد   ملدل  بلرای  ورودیهلای   عامل   مناسب آن تركيببا  توان  مي كه است غيرخطي سازی  مدلی برای ابزار آزمون گاما

 تركيلب  و، محاسلهه  اسلفااد   از پلي   ملدل  مربعات خطای ميانگين مقدار آزمون اين با .نمود بررسي را همواري مدل ايجاد و، خروجي
 است ها  داد  از بخ  آن خطای مربعات ميانگينترين  كم از تخميني گاما آزمون واقع در شود.  مي شناسايي ورودی مفغيرهای ی بهينه

 :باشد زير صورت بهيي   مشاهد های  داد ی كرد. فرض بر اين است كه مجموعه تعيين را ها آن توان  نمي خطي مدلبا  كه
(1)  (      )        

خروجلي   yiملثرر ديگلر(،    مفغيلر  هلر  مخفلل  و  تأخيرهای با هوا دمای بارش، دهي، ورودی )مانند آبيي   ردار مشاهدب Xiكه در آن 
علدی( بلرای   بُ M)در فضلای   Xi از بلردار هلا اسلت.     تعلداد كل  مشلاهد    M آب روزانه( و دهي روان )مانند ميانگين آبيي   مشاهد

 : مانند زير استورودی و خروجي  ميان   ی رابطه گافه پي  باتوجه به فرض ،شود. بنابراين اسفااد  مي( R)در فضای  yiسازی   مدل
(2)    ( )    

  پيلروی  آن از rتلوزيعي كله    ميلانگين  شلود   . فلرض ملي  اسلت  خطلا    یدهنلد   مفغيلر تالادفي نشلان    rو  ،تلابع هملوار   fكه در آن 
 است. N[i,k] یمجموعه یدار است. آزمون گاما بر پايه  كران، var (r)خطا،  واريانس و صار كندمي
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 تلرين  نزديلک  مخفلل   مقلادير  گاملا بلرای  ی  آمار  ابفدا همسايگي، ترين نزديک مقدارترين بي  یبهينه مقدار آوردن دست به برای 

 Xiورودی يلي    ها برای بردار مشاهد  ترين همسايگي امين نزديک kعنوان  به X N[i,k]شود. مي محاسهه (2) یهمسايگي از رابطه
هلای    گاما، ابفدا بلا توجله بله داد     یآوردن مقدار آمار  دست به برای. است ()1 i M و 1 k pكه  طوری به ،شود  تعري  مي

 شود:  ، محاسهه مي(M(k))مقدار دلفا  ،ورودی به شرح زير

با  (M(k))گامای كوچک،  ی. مقدار آمار است های آن  از بردار همسايگي N[i,k]Xاقليدسي بردار  یفاصله …كه در آن نماد 
 آيد:  مي  دست های خروجي به شرح زير به اسفااد  از داد 

(4)   
  ∑ (  [    ]    ) 

 

   
  

 رگرسليون خل     یمحاسلهه  بلرای  .است  Xiترين همسايگي برای بردار  امين نزديک kمقدار خروجي نظير yN[i,k] كه در آن 
 رگرسليون خ   شيب Aواقع عرض از مهدأ و  در  یمقدار آمار  .شود  مي داد  برازش  M(k),M(k)مقادير  بر نقطه pخطي از 

 است.

(3)  ( )   
 ∑ |  [    ]    |  

   
 

)k(
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شماره117، پژوهش های آبخیزداری، زمستان 9۶

 مدل درخت تصمیم ام5
را  ویژگی هدف  ورودی  داده‌‌های  از  استفاده  با  تصمیم  درخت  روش 
خروجی می گیرد، و بر اساس مدلی با ساختار درختی پیش‌‌بینی یا 
طبقه‌بندی میک‌‌ند. کوینلان )1992( مدل درخت تصمیم ام5 را براي 
پیش بینی داده هاي پیوسته پیشنهاد کردند. درخت تصمیم معمولاً 
از چهار بخش ریشه، شاخه، گره‌‌ها و برگ‌‌ها تشکیل می‌‌شود؛ گره‌‌ها با 
دایره نمایش داده می‌‌شوند و شاخه‌‌ها نشان‌‌دهنده‌ی اتصال میان گره‌‌ها 
است. در ریشه‌ی درخت تصمیم‌گیری، صفت هست و داده‌‌ها براساس 
آن صفت جداسازی می‌‌شوند. این تقسیم‌بندی تا جایی که داده‌‌ها دیگر 
جداشدنی نباشند، یا در فرآیند رسیدن به هدف نیازی به تقسیم‌‌بندی 
ادامه می‌‌یابد )هند و همکاران۲۰۱۱(. درخت  بیش‌تر احساس نشود 
تصمیم به صورت چپ به راست یا بالابه‌پایین کشیده می‌شود و گره‌ی 
نشان‌دهنده  گره  هر  می‌شود.  گذاشته  بالا  در  است  ریشه  که  اول 
صفتی معین است، و شاخه‌‌ها بازه‌ای از مقادیر معلوم برای صفت اند. 
معلوم  داده‌‌های  از  براساس مجموعه‌‌یی  استقرایی  تصمیم  درختان  از 
به  این درخت می‌‌تواند  و  به‌دست می‌آید،  استنتاجی  تصمیم  درخت 
استفاده  معلوم  ویژگی‌‌های  پیش‌‌بینی  برای  قوانینی  مجموع  صورت 
شود )عشقی و همکاران 2014(. در تولید درخت تصمیم از الگوریتم 
تقسیم  معیار  می‌‌شود.  استفاده  )تقسیم(  انشعاب  معیار  یا  استنتاجی 
براي الگوریتم مدل ام5 ارزیابی انحراف معیار مقادیر رده‌یی است که 
کمیتی از خطا است و به گره می‌‌رسد؛ و کاهش انتظارداشته دراین 
خطا را همچون نتیجه‌ی آزمون هرصفت در آن گره محاسبه میک‌ند. 

کاهش انحراف معیار )SDR( به صورت زیر محاسبه می‌شود:

                     	)6(

             	)7(

زیر   Ti گره،  هر  به  واردشده  نمونه‌‌های  از  مجموعه‌‌یی   T آن  در  که 
بالقوه را دارند،  مجموعه‌‌یی از نمونه‌‌هایی که i–امین خروجی آزمون 
 N و   ،i نمونه‌ی  هدف  ویژگی  عددی  مقدار   yi معیار،  انحراف   sd

شماره‌ی داده‌‌ها است ]2[.
برای دست‌یابی به دقت بالاتر، فرآیند انشعاب در هر گره بارها تکرار 
می‌‌شود، تا درنهایت به گره پایانی که برگ است برسد. در برگ مجموع 
مجذور انحراف‌ از میانگین داده‌‌ها نزدیک به صفر خواهد شد. انشعاب 
مکرر منجر به تولید درختی بزرگ با شاخه‌‌ها و گره‌‌های زیاد می‌‌شود 
و کار با این درخت را دشوار می‌‌سازد، بنابراین هرس شاخه‌‌های اضافی 
برای دست‌یابی به درختی بهینه و کارآمد ضروری است. درخت بهینه 
براساس کم‌ترین کردن خطای پیش‌‌بینی، انتخاب ‌‌ می‌شود )فلاحی و 
همکاران 2012(.  در شکل 2 ساختار سلسله‌مراتبی مدل درختی ام5 

آورده شده است.
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‌همسایه‌نزدیکترین-کا‌روش
های یادگیری ماشینی   ترین الگوریتم  سادهاز این الگوریتم  مثال یا یادگیری تنبل است. بر  ترین همسایه نیز نوعی یادگیری مبتنی نزدیک-کا الگوریتم

های  تابع برخلاف رین همسایهت  نزدیک-کا روش. استدهنده  های آموزش  نمونه   جدید براساس ویژگی یی بندی نمونه  آن دستههدف است که 
 یی داده ی مجموعهکرد،  روی . دراینکند نمی استفاده مختلف متغیرهای تخمین برای یی شده تعریف ازپیش ریاضیاتی تابع هیچ از سنتی انتقالی
 ی نمونه به نمونه ترین(  ترین )مشابه  نزدیک یافتنسنتی برای  انتقالیهای  تابع ی توسعه و آموزش در رفتهکار به یی  داده ی مجموعه مانند  یمرجع
 ،ها تر بررسی بیش در است. ی مجموعه های  داده از هریک با هدف ی نمونهمیان  فاصله زمینه، تعیین این در گام شود. نخستین  می جوو جست هدف،
 هدف ی نمونه اقلیدسی ی فاصله ی محاسبهیِ سنت ازروابط مرجع، ی مجموعه های  نمونه و مجهول )هدف( ی نمونهمیان  ی فاصله گیری اندازهبرای 

 کلی از شکل هدف ی نمونه های بانک مرجع با  داده میان ی کردن فاصله برای مشخص .شده است استفاده مرجع ی مجموعه های نمونه از هریک تا
 .(2003 همکاران پ و)جاکتاشود  می استفاده فیثاغورث ی رابطه

(1) 

 
 به است. (ynتا  y1) عامل تعداد همان با هدفی  نمونه Yمرجع و  ی از بانک داده (xnتا x1)مشخص عامل  چند با نمونه ی نماینده Xآن  در که
 ی تشابه( از نمونهترین  کم ) فاصله ترین بیش تا تشابه(ترین  بیشترین ) از کم صعودی ترتیب به مرجع ی مجموعه های  نمونه داده، ترتیب این

 .(2080 )جلالی و همایی شد خواهد گذاری  ارزش و بندی  دستهشده  خواسته
(6)  
(80)  

راحتی  به زیرا است. وابسته هدف ی نمونه با مرجع ی مجموعه ها از  نمونه ترین(  ترین )مشابه  نزدیک انتخاب کیفیت بهبسیار  روش اینکارآیی  میزان
 به منجر فاصله ترین کم با مرجع ی مجموعهدر نمونه ترین نزدیک از فادهها، است  تخمین در دقت ترین بیش به رسیدن برای کهگفت  توان  نمی

 ،5ها تک عامل اعتبار سنجی تقاطعی با حذف تکهدف، ی  نمونه درتخمین k ی تعداد بهینه تعیین برایشد.  خواهد پذیرفتنی دقت با تخمینی
 (.8816شده است )جلالی و همایی  پیشنهاد
های   ترین نمونه  نزدیک Kدر هر دو مورد، ورودی شامل است.  وایازیبندی و  ناپارامتری برای طبقه یروش ان( )کاان ترین همسایه نزدیک-کا الگوریتم

در هر دو کاربرد ها   دهی به همسایه  وزنوابسته است.  وایازیبندی و یا  برای طبقه ان ی از کاان و خروجی به استفاده ،آموزشی در فضای ویژگی است

                                                            
5- leave one out cross validation  

روش کا-نزدیکترین همسایه
الگوریتم کا-نزدیک‌ترین همسایه نیز نوعی یادگیری مبتنی‌ بر مثال یا 
یادگیری تنبل است. این الگوریتم از ساده‌‌ترین الگوریتم‌‌های یادگیری 
ماشینی است که هدف آن دسته‌‌بندی نمونه‌یی جدید براساس ویژگی‌‌ 
نمونه‌‌های آموزش دهنده است. روش کا-نزد‌‌كيترين همسايه برخلاف 
ازپيش‌تعریف‌شده‌یی  رياضياتي  تابع  هيچ  از  سنتی  انتقالي  های  تابع 
رویک‌رد،  دراين  نمیک‌ند.  استفاده  مختلف  متغيرهای  تخمين  برای 

در  بهک‌اررفته  داده‌‌یي  مجموعه‌ی  مانند  مرجعی  داده‌یی  مجموعه‌ی 
نزد‌‌كيترين  يافتن  برای  انتقالي سنتی  تابع های  توسعه‌ی  و  آموزش 
نخستين  مي‌‌شود.  نمونه ی هدف، جست‌وجو  به  نمونه  )مشابه‌‌ترين( 
از  هركي  با  هدف  نمونه‌ی  میان  فاصله  تعيين  زمینه،  اين  در  گام 
اندازه‌گيري  برای  بررسی‌ها،  بیش‌تر  در  است.  مجموعه‌ی  داده‌‌های 
فاصله‌ی میان نمونه‌ی مجهول )هدف( و نمونه‌‌هاي مجموعه‌ی مرجع، 
ازروابط سنتیِ محاسبه‌ی فاصله‌ی اقليدسي نمونه‌ی هدف تا هركي از 
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نمونه‌های مجموعه‌ی مرجع استفاده شده است. برای مشخص کردن 
از شكل کلي  نمونه ی هدف  با  بانک مرجع  داده‌‌های  میان  فاصله‌ی 

رابطه‌ی فيثاغورث استفاده می‌شود )جاکتاپ و همکاران 2004(.

 	              )8(
از   )xnتا  x1( عامل مشخص  با چند  نمونه  نماينده‌ی   X كه در آن
بانک داده ی مرجع و Y نمونه‌ی هدف با همان تعداد عامل )y1 تا 
yn( است. به این ترتيب، نمونه داده‌‌های مجموعه‌ی مرجع به ترتيب 
صعودي از كم‌ترين )بیش‌ترین تشابه( تا بيش‌ترين فاصله ) کم‌ترین 
تشابه( از نمونه‌ی خواسته شده دسته‌‌بندي و ارزش‌‌گذاری خواهد شد 

)جلالی و همایی 2010(.

                              	)9(

      	                              )10(
ميزان کارآیی اين روش بسیار به كيفيت انتخاب نزد‌‌كيترين)مشابه‌‌ترين( 
نمونه‌‌ها از مجموعه‌ی مرجع با نمونه‌ی هدف وابسته است. زيرا به‌راحتی 
تخمین‌‌ها،  در  دقت  ترين  بيش  به  رسیدن  براي  كه  گفت  نمي‌‌توان 
فاصله  كم‌ترين  با  مرجع  درمجموعه‌ی  نمونه  نزد‌كيترين  از  استفاده 
تعداد  تعيين  براي  شد.  خواهد  پذیرفتنی  دقت  با  تخميني  به  منجر 
با حذف  تقاطعی  اعتبار سنجی  نمونه‌ی هدف،  درتخمين   k بهينه‌ی 

تک‌تک عامل‌ها1، پيشنهاد شده است )جلالی و همایی 1389(.
برای  ناپارامتری  روشی  )کاان‌ان(  همسایه  کا-نزدیک‌ترین  الگوریتم 
 K شامل  ورودی  مورد،  دو  هر  در  است.  رگرسیون  و  طبقه‌بندی 
خروجی  و  است،  ویژگی  فضای  در  آموزشی  نمونه‌‌های  نزدیک‌‌ترین 
به استفاده‌ی از کاان‌ان برای طبقه‌بندی و یا رگرسیون وابسته است. 
الگوریتم )طبقه‌‌بندی و  وزن‌‌دهی به همسایه‌‌ها در هر دو کاربرد این 
هدف،  به‌  نزدیک‌‌تر  همسایه‌‌های  که  به‌طوری  است  مفید  رگرسیون( 
سهم بیش‌تری از همسایه‌‌های دورتر از هدف دارند. روش وزن‌‌دهی به 
هر همسایه به صورت d/1 است، که d فاصله‌ی هدف تا همسایه است.

الگوریتم‌های  از  بسیاری  از  که  است  متن‌باز  دادهک‌اوی  نرم‌افزار  وکا 
به  نرم‌افزار  این  یادگیری ماشین پشتیبانی میک‌ند. تمام قسمت‌های 
زبان جاوا نوشته شده است. در این تحقیق برای اجرای مدل کاان‌ان 
به  داده‌‌ها  است.  استفاده شده  نرم‌افزار  این  از  ان5  تصمیم  درخت  و 
 دو گروه آموزش با بهک‌ارگیری70 % داده‌‌ها )1785 گروه( و آزمون با

30 % داده‌‌ها )767 گروه( تقسیم شد. 
برای بررسی دقت برآورد مدل برای هریک از تریکب‌‌ها از معیارهاي 
ضریب تبیین آر دو، خطای جذر میانگین مربعات آر‌ام‌اس‌ای، کلینگ 
ساتکلیف   ناش-  و   ،)2009 همکارانش  و  )گوپتا  کا‌جی‌ای  گوپتا 
این  رابطه‌های  استفاده شد.  و همکاران 2017(  )جعفرزاده  ان‌اس‌ای 

معیارها به‌صورت زیر  است:
	

         ) 11(
 	

                         ) 12 (
 	

    )13(
 	

                              )14(
 	

در این رابطه‌ها Qoi  آب‌دهی مشاهده‌یی، Qsi  آب‌دهی تخمینی در 
زمان i، t تعداد داده‌‌ها، Qoiمیانگین آب‌دهی مشاهده‌‌یی، r ضریب 

     ،Qs  و Qo همبستگی خطی میان
،Qoبر انحراف‌معیار Qs نسبت انحراف‌معیار α

βنسبت میانگین Qs بر میانگین Qo  است. مقدار آردو همیشه میان 
صفر و یک تغییر میک‌‌ند.

اندازه‌های  بهتر  تطابق  نشان‌‌دهنده‌ی  باشد،  نزدیک‌‌تر  یک  به  هر چه 
بیانگر  آر‌ام‌اس‌ای  مقدار  است.  اندازه‌‌گیری‌شده  مقادیر  و  تخمینی 
متوسط مربع خطا میان اندازه‌های مشاهده‌یی و پیش‌‌بینی‌شده است، 
تخمین  بیش‌تر  دقت  نشان‌‌دهنده‌ی  باشد  کم‌‌تر  آن  مقدار  چه  هر  و 
مشاهده‌یی  اندازه‌های  میان  رابطه‌ی  کا‌جی‌ای  شاخص  است.  مدل 
تا  داده‌شد  توسعه  شاخص  این  می‌دهد.  نشان  را  شده  مدل‌سازی  و 
تجزیه‌ی مناسب‌تری از شاخص ناش-ساتکلیف به‌دست‌آید، تا تجزیه‌ی 
اهمیت نسبی اجزای متفاوت آن، مانند همبستگی، را در مدل‌‌سازی 
ناش- ضریب   .)۲۰۰۹ همکاران  و  )گوپتا  کند  تسهیل  آب‌شناختی 

 .)2017 همکاران  و  )جعفرزاده  است  متغیر   1 تا   ∞- از  ساتکلیف 
این است که میانگین  بیانگر  از آن شود  یا کم‌تر  اگر مقدار آن صفر 

مشاهده‌‌یی بهتر از مقدار برآوردی مدل است.

1-leave one out cross validation 

مقایسه‌ی دو مدل ناپارامتری کا-نزدیک‌ترین...
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شماره117، پژوهش های آبخیزداری، زمستان 9۶

 هرچه مقدار این ضریب به عدد 1 نزدیک‌تر شود عملک‌رد مدل بهتر 
است )موریاسی و همکاران 2007(.

و  تبخیر  دما،  بارش،  از  احتمالی  تریکب‌‌های  اغلب  تحقیق  این  در 
آب‌دهی تهیه گردید. حرف Pبارش همان روز )میلی‌‌متر(، P-1 بارش 
 P-4 قبل،  روز  سه  بارش   P-3 قبل،  روز  دو  بارش   P-2 قبل،  روز 
بارش چهار روز قبل، P- بارش پنج روز قبل، q آب‌دهی همان روز 
)مترمکعب بر ثانیه(، q-1  آب‌دهی روز قبل، q-2  آب‌دهی دو روز 
 q-5 ،آب‌دهی چهار روز قبل q-4 ،آب‌دهی سه روز قبل q-3 ،قبل
آب‌دهی پنج روز قبل، T دمای همان روز )سانتی‌گراد(، T-1 دمای 
روز قبل، T-2 دمای دو روز قبل، E تبخیر همان روز )میلی‌‌متر بر 
روز(، E-1 تبخیر روز قبل، و E-2 تبخیر دو روز قبل گرفته شدند. 
براساس  شد.  آزموده  گاما  وین  نرم‌افزار  با  به‌دست‌آمده  تریکب‌‌های 
کم‌تر  گامای  آماره‌ی  اندازه‌های  با   تریکب‌‌ها  بهترین  گاما،  آزمون 

انتخاب شد )جدول1(. 
 

نتایج و بحث
آماره‌ی  مقدار  پژوهش کم‌ترین  این  در  بهینه  تریکب  انتخاب  مبنای 

گاما است. این آماره در حقیقت عرض ازمبدا عمودی خط رگرسیون 
داده  برازش  خطی  مدل  هر  خطاهای  واریانس  گاما  آماره‌ی  است. 
رگرسیونی  خط  شیب  مقدار  می‌‌زند.  تخمین  را  داده‌‌ها  بر  شده 
باشد  تند‌‌تر  این شیب  هر‌‌چه  را می‌دهد.  مدل  پیچیدگی  از   مفهومی 
شده  داده  تریکب‌‌های  در  مدل  تر  بیش  پیچیدگی  ی  نشان‌‌دهنده 
است. خطای معیار نیز بیانگر توان اطمینان مقدار گاما است، و مقادیر 
 ،V کوچک‌تر، قابلیت اطمینان کمتر مقدار گاما را نشان می‌دهد. نسبت
 V نسبت آماره‌ی گاما به واریانس خروجی شده ‌‌است. نزدیکی نسبت
به صفر نشان‌‌دهنده‌ی درجه‌ی زیادی از توان پیش‌بینی خروجی خاص 
است. اگر این نسبت‌به 1نزدیک باشد، خروجی معادل نوسانات تصادفی 
است، تا جایی که نوسان‌های خطی گرفته شود. براساس نتیجه‌ی آزمون 
با  از تریکب‌‌ها، تریکب‌‌های  از هر گروه  انتخاب شد.   گاما 18 تریکب 
آماره‌ی گامای کم‌تر انتخاب شدند. برای بررسی تأثیر آب‌دهی روزهای 
قبل بر پیش‌‌بینی آب‌دهی تعدادی از تریکب‌‌هایی که آب‌دهی روز‌‌های 
قبل در آن‌‌ها وجود نداشت نیز انتخاب شدند. به همین علت در جدول 
1تریکب‌‌هایی با آماره‌ی گامای بسیارزیاد )تریکب‌‌ نامناسب‌‌( نیز  هست.
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اطمینان توان نیز بیانگر  معیار. خطای است شده دادههای   در ترکیب شبیهتر  پیچیدگی بیش ی دهنده  تر باشد نشان  چه این شیب تند  . هردهد
 گاما به واریانس خروجی شده ی مارهنسبت آ ،Vدهد. نسبت  مقدار گاما را نشان میکمتر تر، قابلیت اطمینان  و مقادیر کوچک ،مقدار گاما است

نزدیک باشد، خروجی 8بینی خروجی خاص است. اگر این نسبت به  پیش توان از زیادی ی درجه ی دهنده  به صفر نشان Vاست. نزدیکی نسبت   
اب شد. از هر گروه از ترکیب انتخ 81آزمون گاما  ی خطی گرفته شود. براساس نتیجه های نوسانتا جایی که  ،معادل نوسانات تصادفی است

هایی   تعدادی از ترکیب دهی آببینی   روزهای قبل بر پیش دهی آب تأثیربررسی  برایتر انتخاب شدند.  کم یگاما ی های با آماره  ها، ترکیب  ترکیب
   )ترکیب بسیارزیادگامای  ی رههایی با آما  ترکیب8همین علت در جدول  به .ها وجود نداشت نیز انتخاب شدند  های قبل در آن  روز دهی آبکه 

 .هست ( نیز   نامناسب
‌.های‌مناسب‌‌انتخاب‌ترکیب‌برای‌نتایج‌آزمون‌گاما‌‌-1جدول‌

 Vنسبت‌‌معیارخطای‌‌شیب‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌گاما‌یآماره‌ترکیب‌پارامترها ترکیب
8‌T, P, E 88883/0 1868/2 00928/0 33359/0 
2‌T-2, P-2, E-2 80686/0 2653/8 00926/0 38991/0 
8‌T, P, E, q-1, q-2, q-3, q-4 00399/0 80283/0 00065/0 08195/0 
3‌T, P, E, q-1, q-2, q-3, q-4, q-5 00816/0 06536/0 00069/0 08559/0 
5‌q-1, q-2, q-3 00189/0 88038/0 00093/0 08831/0 
9‌q-1, q-2, q-3, q-4, q-5 00126/0 09088/0 00095/0 08885/0 
9‌T, T-1, q-1, q-2, q-3, q-4 00980/0 82106/0 00808/0 02332/0 
1‌T, T-1, T-2, q-1, q-2, q-3, q-4 00512/0 80653/0 00068/0 02880/0 
6‌E, E-1, q-1, q-2, q-3, q-4 00599/0 83509/0 00888/0 02888/0 
80‌E, E-1, E-2, q-1, q-2, q-3, q-4 00558/0 82322/0 00019/0 02288/0 
88‌P, P-1, P-2, q-1, q-2, q-3, q-4 00518/0 05886/0 00898/0 02829/0 
82 P, P-1, P-2, P-3, q-1, q-2, q-3 00512/0 03588/0 00060/0 02826/0 
88 P, P-1, P-2, P-3, P-4, q-1 00058/0 01980/0 00809/0 08225/0 
83‌P, P-1, P-2, P-3, P-4, q-1, q-2 

9-80919/2- 05859/0 00069/0 02685/0 
85‌P, P-1, P-2, P-3, P-4, q-1, q-2, 

q-3, q-4, q-5 
00890/0 08292/0 00095/0 00996/0 

89 P, P-1, P-2, P-3, P-4, P-5, q-1, 
q-2, q-3 

00591/0 08828/0 00889/0 02882/0 

89‌P, P-1, E, E-1 89883/0 39922/0 00902/0 95881/0 
81‌P, P-1, E, E-1, E-2 85195/0 30268/0 00983/0 98398/0 

‌
‌.ترین‌همسایه‌‌نزدیک-کا‌شبیهآزمون‌‌‌‌ی های‌آماری‌دوره‌‌شاخص‌-2جدول‌

 آزمون‌آموزش‌
 R2 RMSE KGE NSE R2 RMSE KGE NSE ترکیب

5 8 0 8 8 6089/0 0133/8 6893/0 1659/0 
9 8 0 8 8 6835/0 1999/0 6989/0 6882/0 

88 8 0 8 8 6815/0 6983/0 6558/0 6899/0 
83 8 0 8 8 6891/0 6991/0 6520/0 6890/0 
85 8 0 8 8 6039/0 0528/8 6508/0 6089/0 
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نتایج مدل کاان‌ان برای تریکب‌‌های مختلف عامل ها در برآورد جریان 
) جدول 2( نشان می‌‌دهند که هر پنج تریکب عمل کرد مناسبی در 
تریکب‌‌ها  آماری  اختلاف در شاخص‌‌های  دارند.  روزانه  برآورد جریان 
آب‌دهی  عامل  شامل  تریکب شش  کرد  عمل  اما  نیست،  زیاد  هم  با 
مربعات  میانگین  مجذور  تبیین،  ضریب  با  قبل  روز  پنج  تا  قبل  روز‌‌ 
ساتکلیف  ناش-  ضریب  و  )کاجی‌ای(  گوپتا  ضریب  آر‌ام‌اس‌ای،   خطا 

آموزش  ی  مرحله  در  یک  و  یک  صفر،  یک،  ترتیب  به  )ان‌اس‌ای( 
در  آزمون  مرحله‌ی  در   ،0/9332 و   0/9636  ،0/8676  ،0/9345 و 
آب‌دهی  اندازه‌های  نمودار  است.  بوده  بهترین  تریکب‌‌ها  سایر   میان 
مشاهده‌یی و پیش‌‌بینی شده برای تریکب برتر مدل کاان‌ان )تریکب 

شش( در شکل 3 نشان داده شده است.
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8‌T, P, E 88883/0 1868/2 00928/0 33359/0 
2‌T-2, P-2, E-2 80686/0 2653/8 00926/0 38991/0 
8‌T, P, E, q-1, q-2, q-3, q-4 00399/0 80283/0 00065/0 08195/0 
3‌T, P, E, q-1, q-2, q-3, q-4, q-5 00816/0 06536/0 00069/0 08559/0 
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9-80919/2- 05859/0 00069/0 02685/0 
85‌P, P-1, P-2, P-3, P-4, q-1, q-2, 

q-3, q-4, q-5 
00890/0 08292/0 00095/0 00996/0 

89 P, P-1, P-2, P-3, P-4, P-5, q-1, 
q-2, q-3 

00591/0 08828/0 00889/0 02882/0 

89‌P, P-1, E, E-1 89883/0 39922/0 00902/0 95881/0 
81‌P, P-1, E, E-1, E-2 85195/0 30268/0 00983/0 98398/0 

‌
‌.ترین‌همسایه‌‌نزدیک-کا‌شبیهآزمون‌‌‌‌ی های‌آماری‌دوره‌‌شاخص‌-2جدول‌

 آزمون‌آموزش‌
 R2 RMSE KGE NSE R2 RMSE KGE NSE ترکیب

5 8 0 8 8 6089/0 0133/8 6893/0 1659/0 
9 8 0 8 8 6835/0 1999/0 6989/0 6882/0 

88 8 0 8 8 6815/0 6983/0 6558/0 6899/0 
83 8 0 8 8 6891/0 6991/0 6520/0 6890/0 
85 8 0 8 8 6039/0 0528/8 6508/0 6089/0 
 
 

جدول 2 -شاخص‌‌های آماری دوره‌ی‌‌ آزمون شبیه کا-نزد‌‌كيترين همسايه.
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کرد مناسبی در برآورد  هر پنج ترکیب عمل که دنده  نشان می( 2جدول  )در برآورد جریان ها  عاملهای مختلف   برای ترکیب ان اانک شبیهنتایج 
قبل تا پنج روز    روز دهی آب عامل ترکیب شش شاملکرد  عملاما  نیست، هم زیادها با   آماری ترکیب های  جریان روزانه دارند. اختلاف در شاخص

ترتیب یک، صفر،  بهای(  اس )انساتکلیف  -و ضریب ناش ای( )کاجی ، ضریب گوپتا(RMSE)ن، مجذور میانگین مربعات خطا یقبل با ضریب تبی
نمودار بوده است. بهترین ها   سایر ترکیبدر میان آزمون  ی در مرحله ،6882/0و  6989/0، 1999/0، 6835/0آموزش و  ی یک و یک در مرحله

 نشان داده شده است. 8)ترکیب شش( در شکل  ان کاان شبیهشده برای ترکیب برتر  بینی  و پیشیی  همشاهد دهی آب های اندازه
 
 

 

 .6آزمون‌برای‌ترکیب‌‌ی در‌دوره‌ان نکاا‌شبیه‌ی شده بینی‌‌و‌پیشیی‌ هروزانه‌مشاهد‌دهی‌آب‌-3شکل‌
 
 
 

 .5ام‌شبیهآزمون‌‌‌‌ی های‌آماری‌دوره‌‌شاخص‌-3جدول‌
 آزمون‌آموزش‌

‌‌R2 RMSE‌KGE‌NSE‌R2 RMSE‌KGE‌NSEترکیب
5 6513/0 9601/8 6902/0 6513/0 6598/0 9888/0 6986/0 6531/0 
9 6592/0 9885/8 6965/0 6598/0 6959/0 9291/0 6909/0 6958/0 

88 6983/0 8581/8 6109/0 6983/0 6981/0 5310/0 6158/0 6988/0 
83 6998/0 2396/8 6109/0 6122/0 6962/0 5685/0 6189/0 6919/0 
85 6989/0 8398/8 6101/0 6989/0 6981/0 5391/0 6155/0 6983/0 
 

 دهی آب با 85داشته است. ترکیب  کرد مناسبی عمل رود کرج ی در برآورد جریان روزانه شبیهد که این نده  نشان می (8جدول ) 5ام شبیهنتایج 
، ضریب گوپتا (RMSE)و ضریب تبین، مجذور میانگین مربعات خطا  ،قبل روز روز و روز قبل تا چهار  و بارش همان ،قبل روز  قبل تا پنج   روز

(KGE) ساتکلیف -و ضریب ناش(NSE) و  6155/0، 5391/0، 6981/0و  ،آموزش ی ر مرحلهد 6989/0و  6101/0، 8398/8، 6989/0ترتیب  به
زیادی ، شش و پنج توانستند با دقت 83، 88های   ترتیب ترکیب به 85. پس از ترکیب بود 5ام شبیهترکیب برتر  و ،آزمون ی در مرحله 6983/0

ها در برآورد جریان   ی باعث افزایش دقت نسبی ترکیبهای زمان  تأخیرشود که   میگرفته نتیجه  ،جریان رود کرج را برآورد کنند. براساس این ترتیب
چهار روز و برای بارش آن زمانی  تأخیرکه  85ترکیب  ،همین دلیل به .است آمده دست بههای زمانی نتایج بهتری تأخیرکه با افزایش  طوری به اند، شده

شکل 3 -آب‌دهی روزانه مشاهده‌یی و پیش‌‌بینی شده‌ی شبیه کاان‌ان در دوره‌ی آزمون برای ترکیب 6.

جدول 3 -شاخص‌‌های آماری دوره‌ی‌‌ آزمون شبیه ام5.

مقایسه‌ی دو مدل ناپارامتری کا-نزدیک‌ترین...
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برآورد  در  مدل  این  که  می‌‌دهند  نشان   )3 )جدول  ام5  مدل  نتایج 
تریکب  است.  داشته  مناسبی  کرد  عمل  کرج  رود  روزانه‌ی  جریان 
تا پنج  روز قبل، و بارش همان  روز و روز  با آب‌دهی روز‌‌ قبل   15
قبل تا چهار روز قبل، و ضریب تبین، مجذور میانگین مربعات خطا 
آر‌ام‌اس‌ای، ضریب گوپتا کا‌جی‌ای و ضریب ناش-ساتکلیف ان‌اس‌ای به 
ترتیب 0/9736، 1/3463، 0/9808 و 0/9736 در مرحله‌ی آموزش، و 
0/9738، 0/5468، 0/9855 و 0/9734 در مرحله‌ی آزمون، و تریکب 
برتر مدل ام5 بود. پس از تریکب 15 به‌ترتیب تریکب‌‌های 11، 14، 

شش و پنج توانستند با دقت زیادی جریان رود کرج را برآورد کنند. 
براساس این ترتیب، نتیجه گرفته می‌‌شود که تأخیر‌‌های زمانی باعث 
به‌طوریک‌ه  شده‌اند،  جریان  برآورد  در  تریکب‌‌ها  نسبی  دقت  افزایش 
افزایش تأخیرهای زمانی نتایج بهتری به‌دست‌آمده است. به‌همین  با 
برای  و  روز  بارش چهار  برای  آن  زمانی  تأخیر  تریکب 15 که  دلیل، 
آب‌دهی پنج روز است بهترین تریکب برای مدل ام5 است. شکل 4 
نمودار اندازه‌ی آب‌دهی مشاهده‌ای و پیش‌‌بینی‌شده برای تریکب برتر 

مدل ام5 )تریکب 15( است.

11 

 

شده برای ترکیب برتر  بینی  و پیشی ا همشاهد دهی آب ی دازهاننمودار  3. شکل است 5ام شبیهاست بهترین ترکیب برای دهی پنج روز  آببرای 
 .است( 85)ترکیب  5ام شبیه

 

 
 .15آزمون‌برای‌ترکیب‌‌ی‌در‌دوره‌5ام‌شبیه‌ی‌شده‌بینی‌‌و‌پیش‌یی‌‌همشاهد‌ی‌روزانه‌دهی‌آب‌-4شکل‌

 

 آورده شده است. 5در شکل  ارائه شده گاه- آن و اگر–)ترکیب برتر( که به صورت قوانین 85درخت تصمیم برای ترکیب 

‌
‌.آزمون‌ی‌در‌مرحله‌15درخت‌تصمیم‌برای‌ترکیب‌‌-5شکل‌

11 

 

شده برای ترکیب برتر  بینی  و پیشی ا همشاهد دهی آب ی دازهاننمودار  3. شکل است 5ام شبیهاست بهترین ترکیب برای دهی پنج روز  آببرای 
 .است( 85)ترکیب  5ام شبیه

 

 
 .15آزمون‌برای‌ترکیب‌‌ی‌در‌دوره‌5ام‌شبیه‌ی‌شده‌بینی‌‌و‌پیش‌یی‌‌همشاهد‌ی‌روزانه‌دهی‌آب‌-4شکل‌

 

 آورده شده است. 5در شکل  ارائه شده گاه- آن و اگر–)ترکیب برتر( که به صورت قوانین 85درخت تصمیم برای ترکیب 

‌
‌.آزمون‌ی‌در‌مرحله‌15درخت‌تصمیم‌برای‌ترکیب‌‌-5شکل‌

درخت تصمیم برای تریکب 15 )تریکب برتر( که به صورت قوانین–اگر و آن‌-گاه ارائه شده در شکل 5 آورده شده است.

شکل -4 آب‌دهی روزانه‌ی مشاهده‌یی  و پیش‌‌بینی‌شده‌ی مدل ام5 در دوره‌ی آزمون برای ترکیب 15.
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نتیجه‌‌گیری
جمعيت  روزافزون  رشد  و  آب  منابع  مدیریت  و  برنامه‌ریزي  اهميت 
منابع آب سطحي در كشور، پيش‌‌بيني دقيق‌‌تر جریان  و محدودیت 
به‌ضرورتي  مدل‌‌سازي  نوین  روش‌‌هاي  و  ابزارها  از  استفاده  با  را  رود 
گاما  آزمون  کمک  با  پژوهش  این  در  است.  كرده  تبدیل  گریزناپذیر 
به‌همراه  آب‌دهی،  و  دما  تبخیر،  بارش،  احتمالی  تریکب‌‌های  میان  از 
تأخیرهای زمانی آن‌ها، تریکب‌‌های با آماره‌ی گامای کم‌تر )تریکب‌‌های 
کاان‌ان  مدل  دو  با  کرج  آب‌خیز  حوزه‌ی  آب‌دهی  و  انتخاب  مؤثر‌‌تر( 
گاما  آزمون  از  استفاده‌ی  از  هدف  شد.  برآورد  ام5  تصمیم  درخت  و 
مدل‌‌های  به  تهیه‌شده  احتمالی  تریکب‌‌های  تمام  ورود  از  جلوگیری 
ناپارامتری، و تشخیص تریکب ورودی مناسب به مدل‌‌ها بود. به همین 
علت پنج تریکب پنج، شش، 11، 14 و 15 به‌علت کم‌تربودن آماره‌ی 
که  تریکب‌‌هایی  گامای  آماره‌ی  به‌طورکلی  اگرچه،  شد.  انتخاب  گاما 
شامل بارش و آب‌دهی و تأخیرهای این دو است کم‌تربود؛ به عبارت 
دیگر آن‌ها تریکب‌‌های مناسب‌‌تر یا مؤثرتری در پیش‌‌بینی آب‌دهی اند. 
بیشترین اندازه‌ی آماره‌ی گاما )تریکب‌‌های نامناسب( در تریکب‌‌های 
تریکب   این  بود.  آب‌دهی  عامل  نبودن  علت  به   ،18 و   17 دو،  یک، 
شامل دو عامل مؤثر در ذوب برف یعنی دما و تبخیر بود. از طرفی، 
در  عامل  دو  این  اثر  بنابراین  نیست،  برف‌گیر  شده  بررسی  حوزه‌ی 
نشدند.  مدل  ورودی  تریکب‌‌ها  این  و  است  کم  آب‌دهی  بینی  پیش 
نمونه‌ی  نزدیک  از همسایگی‌‌های  کاان‌ان  این که در مدل  به  باتوجه 
مجهول در پیش‌‌بینی مجهول استفاده می‌‌شود، هرچه از تعداد آب‌دهیِ 
تطابق  نتیجه  شود  استفاده  پیش‌‌بینی  در  بیش‌تری   روز‌‌های‌قبل 
بیش تری با واقعیت دارد. به همین دلیل، تریکب شش که آب‌دهی 
روز قبل تا 5 روز قبل را شامل می‌‌شود علاوه بر مقدار آر2 زیاد، مقدار 
آر‌ام‌اس‌ای کم تری میان سایر تریکب ها داشته است. با توجه به هر پنج 

تریکب برتر می‌‌توان گفت که مدل کاان‌ان هنگامی می‌تواند آب‌دهی را 
درست پیش‌‌بینی کند که هر دو عامل آب‌دهی )تأخیرهای آب‌دهی( 
و بارش و تأخیرهای آن ورودی به مدل باشد، اگرنه مدل نمی تواند به 
درستی پیش‌‌بینی کند. در مدل ام5 نیز دو عامل آب‌دهی و بارش در 
برآورد مناسب جریان تأثیرگذار است، به‌نحوی که تریکب‌‌هایی که این 
دو پارامتر در آن‌ها نبود شاخص‌‌های آماریشان کم و نپدیرفتنی بود، و 
برای هر پنج تریکبی که این دو عامل در آن‌ بود، شاخص‌‌های آماری 
بالای به دست آمد. هرچه تأخیرهای زمانی برای این دو پارامتر بیشتر 
شد نتیجه‌ی بهتری به‌دست آمد. اگرچه، نتایج شاخص‌‌های آماری هر 
پنج تریکب بسیار به هم نزدیک است و اختلاف میان آن‌ها زیاد نیست، 
به‌طوریک‌ه اختلاف شاخص آر2 برای بهترین و بدترین تریکب کم‌تر 

از 0/02  است. 
روابط  دادن  و  بودن،  فهمیدنی  سادگی،  به‌دلیل  درختی  مدل  روش 
از داده‌‌هاي ورودي )که به صورت  خطی ساده در محدوده‌ی خاصی 
برای  جایگزین  روشی  می‌‌تواند  می‌شود(  داده  قوانین-اگر-آنگاه- 
روش‌های دیگر و آن‌ها باشد. با‌توجه به نتایج به دست آمده از دو مدل 
آن  مشاهده‌یی  اندازه‌های  با  برآوردشده  جریان  میزان  ام‌5  و  کاان‌ان 
هم‌خوانی زیادی داشته است، و هر دو مدل توانایی زیادی در برآورد 
عملک‌رد  انتخاب‌شده  تریکب   5 هر  دارند.  کرج  رود  روزانه‌ی  جریان 
مناسبی در برآورد آب‌دهی روزانه‌ی رود کرج دارند و تأخیرهاي زمانی 
اندازه‌های هر چهار شاخص  نداشته است.  اثر چندانی  در دقت مدل 
آماری استفاده‌شده در این تحقیق، در تمامی تریکب‌‌ها نشان‌دهنده‌ی 
و  ستاری  نتایج  با  که  است،  کاان‌ان  مدل  از  ام5  مدل  نسبی  برتری 
همکاران  و  عظیمی  و   )2012( قربانی  و  )2013(، ظهیری  همکاران 
برای  مدل  دو  هر  نبود،  معنی‌‌دار  برتری  این  دارد؛  مطابقت   )2014(

برآورد جریان رود بهک‌ار می‌رود.

مقایسه‌ی دو مدل ناپارامتری کا-نزدیک‌ترین...

Ababaei B. VerdiyNejad R. 2013. Estimation of 
hydraulic performance of pressure irrigation systems 
using artificial neural networks and nonparametric 
regression. Water and Soil Journal (Agricultural 
Sciences and Technology). 27 (4): 769–779.
Azimi V. Vakilifar A. Asadi A. 2014 . Evaluation of 
gene expression programming and m5 Model for 
daily drain estimation (Case study: Lighvan River 
in the 2002-2002 period), International Journal of 
Water Resources and Development. 3 (3): 134–142.
Deepashree R. Mujumdar P. 2011. A comparison of 
three methods for downscaling daily precipitation 
in the Punjab Region, Hydrological Processes. 
25(23):3575–3589.

Durrant PJ. 2001. WinGamma: a non-linear data 
analysis and modelling tool with application to flood 
prediction, Ph.D. thesis, Department of Computer 
Science, Cardiff University, Wales, UK.
Emami Far S. Alipour A. 2011. Using the M5 tree 
estimation to estimate evaporation from the exposed 
surface (Case Study: Qom Area). Eleventh General 
Seminar on Irrigation and Evaporation Reduction. 
Kerman Shahid Bahonar University.
Eshghi P. Farzadmehr J. Dasturani MT. Arabs Asadi 
Z. 2014. The Effectiveness of Intelligent Models in 
Estimating the River Suspended Sediments (Case 
Study: Babaaman Basin, Northern Khorasan) 
Journal of Watershed Management Research Vol. 7, 

منابع



)پژوهش و سازندگی(پژوهش های آبخیزداری 57

شماره117، پژوهش های آبخیزداری، زمستان 9۶

No. 14, Autumn and Winter 2016.
Fallahi MR. Varvani H. Goliyan S. 2012. Precipitation 
forecasting using regression tree model to flood 
control. 5th International watershed and water and 
soil resources management, Kerman, Iran.
Fatahi Nafchi RA. Mousavi SF. Kargar A. 2012. 
Application of artificial neural network method 
developed in a basin to estimate monthly discharge 
in sub-basins (Case study: BeheshtAbad Basin). Iran 
Water Research Journal. 6 (11): 193-197.
Gupta HV. Kling H. Yilmaz K. Martinez GF. 2009. 
Decomposition of the mean squared error and NSE 
performance criteria: Implications for improving 
hydrological modeling. Journal of Hydrology. l 377: 
80–91.
Hamed Ensaniat N. 2012. Simulation of daily 
runoff using PSO algorithm in optimization of basin 
models. Master's thesis, Faculty of Engineering 
Islamic Azad University, Science Research Branch.
Hand, DJ, Mannila, H., Smyth, P 2001.Principles of 
data mining, Cambridge, Mass: The MIT Press.
Hejje Bakhsh P. 2010. Predicting the suspended load 
by regression decision making trees and comparing 
by emprical models.MSc thesis, Civil Faculty, Yazd 
University: 72 p.
Jafarzadeh A. Pourreza Bilondi M. Khashei-Siuki1 
A. Aghakhani Afshar A Yaghoobzadeh M. 2017. 
Reliability estimation of rainwater catchment system 
using future GCM output data (case study: Birjand 
city) journal of European Water. 59: 169-175. 
Jagtap SS. Lall U. Jones, JW. Gijsman AJ. Ritchie 
JT. 2004. Dynamic nearest-neighbor method for 
estimating soil water parameters.Trans. ASAE. 
47:1437–1444.
Jalali VR. Homayi M. 2010. A nonparametric 
model is proposed using the -k closest neighboring 
technique to estimate the bulk density of the soil. 
Journal of Agricultural Science and Technology, 
Water and Soil Science. 56: 181- 190.
Jones J. Evans A. Margetts D. Durrant SJP. 2002. 
The GAMMA test. Idea Group Publishing. 26 p.
Lin B. Syed M. Falconer RA. 2008. Predicting 

faecal indicator levels in estuarine receiving waters 
eAn integrated hydrodynamic and ANN modelling 
approach. Environmental Modelling & Software. 
23: 729– 740.
Mansuy N. Thiffault E. Pare D. Bernier P. Guindon 
L. Villemaire P. Poirier V. Beaudoin A. 2014. Digital 
mapping of soil properties in Canadian managed 
forests at 250 m of resolution using the k-nearest 
neighbour method.  Geoderma. 59-73.
Moghaddamnia A. Ghafari Gousheh M. Piri J. 
Amin S. Han D. 2009. Evaporation estimation using 
artificial neural networks and adaptive neurofuzzy 
inference system techniques, Advanced, Journal of 
Water Res. 32: 88–97.
Moriasi DN. Arnold JG. Van Liew, MW. Bingner 
RL. Harmel RD. Veith TL. 2007. Model evaluation 
guidelines for systematic quantification of accuracy 
in watershed simulations,Transactions of the 
ASABE. 50: 885–900.
Quinlan JR. 1992. Learning with continuous classes. 
In proceedings AI, 90 (Adams & Sterling, Eds), 
343-348.
Remsan R. Shamim MA. Han D. Mathew J. 2008. 
ANFIS and NNARX based rainfall runoff modeling, 
International Conference on Systems, Man and 
Cybernetics. . Miyazaki, Japan. 
Sattari MT. Nahrin F. Azimi V. 2013. Daily reference 
evapotranspiration prediction using artificial neural 
network model and M5 tree model (Case study: 
Bonab station). Irrigation and Drainage Journal of 
Iran. 1 (7): 104–113.
Seifi A. Riahi-Madvar H. 2012. Input variable 
selection in expert systems based on hybrid Gamma 
Test-Least Square Support Vector Machine ANFIS 
and ANN models. Provisional Chapter, INTECH. 
United kingdom.
Senthil Kumar A. Ojha C. Goyal M. Singh R. 
Swamee P. 2012.and Modeling of suspended 
sediment concentration at Kasol in India using ANN, 
Fuzzy logic, and decision tree algorithms. Journal of 
Hydrol. Eng. 17(3): 394–404.
Soleimani Motlagh M. Talebi A. Akrami M. 



58)پژوهش و سازندگی(پژوهش های آبخیزداری

مقایسه‌ی دو مدل ناپارامتری کا-نزدیک‌ترین...

2011. Possibility of predicting the probability of 
occurrence of avalanches using the nearest neighbor 
method in the GIS software environment (Case 
study: Avalanche axes of Tehran Province). Iran 
Watershed Science and Engineering. 5 (16): 33–38.
Yurekli. K. Taghi Sattari MT. Anli AS. Hinis 
MA. 2012. Seasonal and annual regional drought 
prediction by using data-mining approach. 
Atmosfera. 25 (1): 85-105.

Zahiri A. Azamathullah HM. 2012. Comparison 
between linear genetic programming and M5 tree 
models to predict flow discharge in compound 
channels. Journal of Neural Comput & Applic. 
24:413–420.
Zahiri A. Qourbani Kh. 2012. Flow simulation in 
compound sections using M5 decision tree model. 
Journal of Soil and Water Protection Research. 20 
(3): 113–132.


