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Capability Evaluation of Hybrid Wavelet-Principal Component Analysis-Random 
Forest Approach in Simulating the River Flow
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ABSTRACT  Simulating the flow for managing the water allocation in drought and wet periods is of great 
importance. According to the researches conducted during several decades in this regard, computational 
intelligence methods combined with wavelets are known to be effective. In this paper, Wavelet-Principal 
Component Analysis-Random Forest (WPCARF) hybrid approach is proposed to model the daily flow 
of the Polroud river. In the proposed model, first, hydrometric data is preprocessed by wavelet transform 
and applied to the PCA along with meteorological data. Afterward, their output vectors were entered into 
the random forest network. The results have shown that the PCA algorithm can improve the performance 
accuracy and speed of the model, despite reducing the input vectors and simplifying them. Also, it can 
integrate a model with increased simulation time and input vectors uncertainty having a lower impact 
on model capability leading to a more uniform decreasing trend. Furthermore, preprocessing the data 
accompanied by PCA could enhance the agreement index by 5 and 8 percent during one and three days 
of the simulation and increase the model ability for a more accurate simulation of river flow. On the 
other hand, results for the best-proposed hybrid model during the one-day-ahead simulation time were 
R=0.911 and RMSE=7.095 m3/s, while these values were R=0.817 and RMSE=8.681 m3/s in the best 
hybrid model for three-day-ahead simulation time. This indicates the adequate capacity of the proposed 
hybrid model for long-term simulation times. 
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1. INTRODUCTION
Streamflow simulation is one of the most vital issues in 

surface water resources and it is taken into account as the 
basis for many hydraulic and hydrological planning goals. 
The streamflow simulation is dependent on many factors, 
which is not possible to model and formulate the whole of 
these factors. In this regard, computational intelligence 
methods have been developed to Figure out the problem 
[1-4]. Different researchers have found that the use of data 
preprocessing has regularly improved the performance of 
these models [5-8]. Additionally, several researchers have 
developed some methods (e.g., PCA) to select the best inputs 
for the streamflow simulation model, leading to the model 
simplification and improvement of its performance [9-10]. In 
addition to studies that have only employed the hydrometric 
data for the streamflow simulation model, a combination of 
hydrometric and metrological data has been utilized in several 
studies, and they have reported promising results [11-12].

2. MATERIAL AND METHODS
In this paper, the Wavelet-Principal Component Analysis-

Random Forest (WPCARF) approach was proposed to 
simulate the daily streamflow for Polroud river, which is 

located in the northern part of Iran. To achieve this purpose, 
hydrometric and hydrological data were utilized for analyzing 
the process. This approach contains several novel techniques, 
and thus it has a significant advantage in comparison with 
similar studies.

In this paper, the streamflow simulation is accomplished 
by integrating several approaches. These approaches are 
comprised of the wavelet transform, principal component 
analysis (PCA), and random forest (RF). Fig. 1 depicts a 
step-by-step flowchart for the proposed hybrid approach 
(WPCARF).

The Polroud river basin was investigated in this study. It 
is situated in the south of the Caspian Sea and it is originated 
from the Chakroud Mountains, after passing through the 
Roudsar plain, it eventually flows into the Caspian Sea (Fig. 
2). 

The used dataset is related to the Toullat hydrometric 
station and the data have been recorded during the water year 
of 1977 to 2017. Moreover, the information of the Ramsar 
synoptic station was employed to gather the metrological 
parameters. Furthermore, 70% and 30% of data were utilized 
for training and testing phases, respectively. The proposed 
models have been evaluated considering four different 
indicators, including R, RMSE, NSE, and Ia. 
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3. RESULTS AND DISCUSSION
To perform the modeling process, the hydrometric and 

metrological data were utilized at five different times (t, t-1, 
t-2, t-3, t-4) and a single time (t), respectively. In hybrid 
models, the Haar and Dmey functions were employed to 
decompose the time series up to the decomposition level of 
7. PCA was used to select the most effective input vectors for 
entering the RF. Table 1 summarizes the best results.

According to Table 1, an increase in the simulation time 
declines their performance accuracy. However, this process 
has a much higher effect on the RF model than other hybrid 
models. The proposed hybrid approach provided a very 
smaller decrease in the model efficiency and accuracy at 
higher simulation times than the single models or even other 
hybrid models proposed by other hydrologists [7]. Although 
the PCA has significantly simplified the model by decreasing 
the number of input vectors, it has not reduced the model 
accuracy.

The comparison of results revealed that the WPCARF 
model operates better than PCARF in the simulation of the 
maximum values. It is observed that the proposed model 
could properly simulate the daily discharge values of the 
Polroud river. This model has a deficiency, leading to the 
reduction of model performance. This issue is concerned 
with simulating the maximum values at higher simulation 
times. Nevertheless, it can be solved by considering more 
components of the PCA.

4. CONCLUSION
This study developed a novel approach for the streamflow 

simulation by integrating wavelet transform, Principal 
Component Analysis, and random forest during the time 
intervals of the next one, two, and three-day-ahead. The 
input data of the models were comprised of hydrometric and 
metrological data. In each group of data, the influences of the 
preprocessing and the levels of principal component analysis 

 
Fig. 1. Schematic diagram of proposed hybrid model. 

  
Fig. 1. Schematic diagram of proposed hybrid model

 

 
Fig. 2. The geographical location of Polroud river and Roudsar city 

 
Fig. 2. The geographical location of Polroud river and Roudsar city
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were investigated on the model. The findings of this study 
demonstrated that the proposed hybrid model has a desirable 
performance in simulating the river flow (especially at higher 
forecast times) and provides simpler models for the analysis 
process.
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Table 1. Simulation of Polroud daily streamflow using different 
hybrid and standalone approaches

 

Testing Data  
Model LT 

(day) RMSE (m3/s) R 
8.30 0.83 RF 

1 
12.49 0.67 PCA- RF 
9.46 0.83 PCA- haar- RF 

7.10 0.91 PCA- dmey- RF 
10.35 0.73 RF 

2 
11.44 0.67 PCA- RF 
8.99 0.81 PCA- haar- RF 

7.84 0.86 PCA- dmey- RF 
10.38 0.71 RF 

3 
11.82 0.62 PCA- RF 
9.30 0.79 PCA- haar- RF 

8.68 0.82 PCA- dmey- RF 
 
4. Conclusion 

This study developed a novel approach for the 
streamflow simulation by integrating wavelet transform, 
Principal Component Analysis, and random forest during 
the time intervals of the next one, two, and three-day-
ahead. The input data of the models were comprised of 
hydrometric and metrological data. In each group of data, 
the influences of the preprocessing and the levels of 
principal component analysis were investigated on the 
model. The findings of this study demonstrated that the 
proposed hybrid model has a desirable performance in 
simulating the river flow (especially at higher forecast 
times) and provides simpler models for the analysis 
process. 
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ارزیابی قابلیت رویکرد ترکیبی موجک-تحلیل مؤلفه ی اصلی-جنگل تصادفی در شبیه سازی 
جریان رودخانه

فریبا آذرپیرا، سجاد شهابی*

دانشکده ی مهندسی عمران و نقشه برداری، دانشگاه تحصیلات تکمیلی صنعتی و فناوری پیشرفته، کرمان، ایران. 

خلاصه: شبیه سازی جریان جهت مدیریت تخصیص آب در دوره های تر سالی و خشکسالی بسیار حائز اهمیت است. با توجه 
به پژوهش هایی که در طول چندین دهه در این خصوص صورت گرفته، روش های هوش محاسباتی در ترکیب با موجک، به 
عنوان روش هایی کارآمد شناخته شده اند. در این مقاله، رویکرد ترکیبی موجک )W(- تحلیل مؤلفه اصلی )PCA(- جنگل 
تصادفی )RF(، جهت شبیه سازی جریان روزانه ی رودخانه ی پلرود، پیشنهاد شده است. در مدل پیشنهادی، ابتدا داده های 
هیدرومتری توسط تبدیل موجک پردازش شده و به همراه داده  های هواشناسی به الگوریتم PCA اعمال شدند. سپس 
بردار های خروجی آن به شبکه ی جنگل تصادفی وارد گردید. نتایج نشان داد که الگوریتم PCA علی رغم کاهش بعد 
بردار های ورودی و ساده سازی آن، می تواند دقت و سرعت عملکرد مدل را ارتقا بخشد. هم چنین، مدل را به گونه ای منسجم 
کند که افزایش زمان شبیه سازی و عدم قطعیت  بردار های ورودی، بر قابلیت مدل کمتر اثر بگذارد و روند نزولی آن، از شیب 
هموار تری بر خوردار باشد. علاوه  بر  این، پیش پردازش داده به همراه PCA، توانسته در زمان شبیه سازی یک و سه روز، 
شاخص توافق را، به ترتیب، 5 و 8 درصد بهبود ببخشد و قابلیت مدل در شبیه سازی درست تر جریان رودخانه را افزایش 
دهد. از طرفی، نتایج بهترین مدل ترکیبی در زمان شبیه سازی یک روز دارای ضریب همبستگی 0/911 و جذر متوسط 
مربعات خطای 7/095 مترمکعب در ثانیه است که این مقادیر در بهترین مدل ترکیبی برای زمان شبیه سازی سه روز به 
0/817 و 8/681 مترمکعب در ثانیه می رسد، که این موضوع به خوبی قابلیت بسیار مناسب مدل ترکیبی پیشنهادی برای 

زمان های شبیه سازی بلندمدت تر را نشان می دهد.
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1- مقدمه
و  سطحی  آب های  مهم  مباحث  جمله  از  جریان  شبیه سازی 
این  است.  و هیدرولوژیکی  بر نامه های هیدرولیکی  از  بسیاری  مبنای 
در  آن ها  همه ی  مشارکت  که  است  مختلفی  عوامل  از  متأثر  فرآیند 
به  محور،  داده  روش های  دلیل،  به همین  نیست.  مقدور  مدل سازی 
سهولت  و  دقت  از  که  هوش  محاسباتی  بر  مبتنی    روش های  ویژه 
اجرای بیشتری بر خوردار هستند، رواج یافته اند ]1- 4[. این روش ها 
در  موجود  غیر نرمال  بودن(  )نا  ایستا یی،  پیچید گی های  با  می توانند 
سری های هیدرولوژیکی مقابله کنند. اما، به دلیل تأثیر پذیری خروجی 
مدل ها از مقادیر ورودی، آماده سازی و پیش پردازش داده ها می تواند 

بر قابلیت آن ها بیفزاید. به ویژه استفاده از تبدیل موجکWT( 1( که 
بی نظمی   بلکه  می دهد،  کاهش  را  سری  در  موجود  خطا های  نه تنها 
سری های زمانی را نیز اصلاح می کند ]5- 8[. هم چنین، جهت انتخاب 
پارامتر های مناسب می توان از روابط خطی خود همبستگیACF( 2( و 
خود همبستگی جزئیPACF( 3( ]9- 10[، آزمون گاما4 ]11- 12[، 
تحلیل مؤلفه ی اصلیPCA( 5( ]13- 15[ و برخی روش های دیگر 
استفاده کرد ]16[. به طور مثال نوری و همکاران جریان ماهانه ی سد 
علویان رودخانه ی صوفی چای را با دو روش رگرسیون بردار پشتیبان6 

1  Wavelet Transform (WT)
2  Auto- Correlation Function (ACF)
3  Partial- Auto Correlation Function (PACF)
4  Gamma Test (GT)
5  Principle Component Analysis (PCA)
6  Support Vector Regression (SVR)



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 53، شماره 7، سال 1400، صفحه 2837 تا 2850

2838

)SVR( و شبکه عصبی1 )ANN( تخمین زدند. برای انتخاب بهینه ی 
ورودی ها، از میان پارامتر های جریان، بارش، دما )حداقل، حداکثر و 
میانگین( و تابش خورشید، در سه زمان )t, t-1, t-2(، از سه روش 
استفاده   )FS( جلو2  به  انتخاب  رو  روش های  و  گاما  آزمون   ،PCA

کردند. هر یک از این سه روش، هجده پارامتر ورودی را، به ترتیب 
 PCA- نتایج مدل نیز  نهایت  در  دادند.  بردار کاهش   7 و   5 ،5 به 
SVR به سایر مدل ها برتری یافتند ]17[. در سال 2015 نیز برای 

جریان،  داده های  نوران چا ی،  رودخانه  روزانه ی  جریان  شبیه سازی 
بارش، ساعات آفتابی و دما ی هوا )حداقل و حداکثر(، جهت بررسی، 
انتخاب شدند. به طوری که از روش PCA برای انتخاب مؤثر ترین آن ها 
استفاده شد. نتایج نشان داد که پیش پردازش داده توسط PCA سبب 
افزایش قابلیت مدل ANN می شود ]18[. در مطالعه ای دیگر احترام 
و همکاران ضمن بررسی اثر شاخص های هواشناسی بر جریان ماهانه ی 
حوضه ای در شمال غربی ایران، با استفاده از سیستم استنتاج فازی-

بردارهای  کاهش  منظور  به   PCA از   ،)ANFIS( تطبیقی3  عصبی 
به   ANFIS مدل  قابلیت  افزایش  نتایج  که  کردند،  استفاده  ورودی 

همراه PCA را نشان می دهد ]19[. 
از جمله عوامل مؤثر بر جریان، فاکتور های هواشناسی هستند که 
با  توجه به چرخه ی هیدرولوژی بهم مرتبط می شوند. اما سؤال اساسی 
این  است که آیا پارامتر های هواشناسی در یافتن الگو ی بهینه ی جریان 
آتی مؤثر هستند؟ جهت پاسخ گویی به این سوال، پژوهش هایی صورت 
گرفته است که در ادامه به اختصار به برخی از مهم ترین آن ها اشاره 

می شود.
دایاپ و همکاران به منظور شبیه سازی جریان روزانه ی رودخانه 
سنگال4، با توجه  به شرایط اقلیمی استوایی، پارامترهای تبخیر تعرق و 
بارش را به همراه جریان روزانه به کار بردند. آن ها با تشکیل دو ترکیب 
از داده های هواشناسی و هیدرومتری و داده های هیدرومتری به این 
می توانند  اما  کم،  چند  هر  هواشناسی،  داده های  که  رسیدند  نتیجه 
یافته5  تعمیم  رگرسیون  عصبی  شبکه ی  و   SVR عملکرد  بهبود  در 
)GRNN( نقش داشته باشد]20[. هادی و تامبول جهت شبیه سازی 
جریان ماهانه ی رودخانه ای در ترکیه، از پارامتر های جریان بالادست 

1  Artificial Neural Network (ANN)
2  Forward Selection Techniques (FS)
3  Adaptive Neuro- Fuzzy Inference System (ANFIS)
4  Senegal
5  Generalized Regression Neural Network (GRNNN)

و پایین دست، تبخیر و تعرق، دما و بارش استفاده کردند. آن ها نشان 
 ،ANN مدل های  قابلیت  افزایش  در  پارامتر ها  از  یک  هر  که  دادند 
پیوسته7- موجک  تبدیل  و   )MGGP( چند ژنی6  برنامه ریزی ژنتیک 

برنامه ریزی ژنتیک چند ژنی- شبکه عصبی )WMGGPNN( مؤثرند، 
فقط ممکن است زمان اثر گذاری آن ها متفاوت باشد )الزام به ایجاد 
دو  ماهانه ی  جریان  ارزیابی  جهت  همکاران  و  ادنان   .]21[ تأخیر( 
ایستگاه مختلف از رودخانه سوات8 پاکستان، از داده های بارش، دما و 
جریان استفاده کردند. آن ها نشان دادند نه تنها، داده های هواشناسی 
دقت مدل ها را افزایش می دهند، بلکه برای یک ایستگاه، استفاده از 
ارائه می دهد ]22[. در پژوهشی  را  نتایج مطلوبی  نیز،  به تنهایی  دما 
نسبی  رطوبت  و  بارش  تبخیرتعرق،  دما،  جریان،  پارامتر های  دیگر، 
مورد  متقابل  همبستگی  روش  از  استفاده  با  تهران  امامه  رودخانه ی 
ارزیابی قرار گرفت، که نتیجه ی آن شصت و دو سناریو مختلف شد. 
و  بیان  ژن9  برنامه ریزی   روش  دو  از  سناریو ها  این  مدل سازی  جهت 
مدل،  دو  هر  که  داد  نشان  نتایج  شد.  استفاده   M5 تصمیم درخت 
برای سناریو متشکل از همه ی پارامتر های ذکر شده، توانستند بهترین 

عملکرد را داشته باشند ]23[.  
قابل  جریان  شبیه سازی  در  شده  انجام  مطالعات  تعدد  هرچند 
موجک- ترکیبی  رویکرد  از  مقاله،  این  در  لیکن  است،  ملاحظه 

جریان  شبیه سازی  منظور  به  تصادفی  اصلی-جنگل  مؤلفه ی  تحلیل 
استفاده شده  استان گیلان  در شرق  واقع  پلرود  رودخانه ی  روزانه ی 
که دربرگیرنده ی چندین رویکرد نوین در مقایسه با مطالعات مشابه 
نوینی  شرایط  واجد  به تنهایی  آن ها  از  یک  هر  هرچند  که  است، 
نخستین  برای  اشاره،  مورد  ساختار  با  و  آن ها  ترکیب  ولی  می باشد، 
بار بکار گرفته می شود. بر این اساس، نخست برخلاف غالب مطالعات 
موجک ها  تبدیل  با  استفاده  مورد  زمانی  سری های  پذیرفته،  صورت 
و  هواشناسی  پارامترهای  نظرگرفتن  در  با  سپس  می شوند،  تجزیه 
هیدرومتری، از میان تمامی سری های حاصل )که خود با دو موجک 
مادر متفاوت و در سطوح تجزیه ی مختلف حاصل شده اند( بهترین و 
مؤثرترین ترکیبات خطی با استفاده از تحلیل مؤلفه ی اصلی انتخاب 
می شوند. در ادامه ترکیبات مؤلفه ی اصلی منتخب به الگوریتم جنگل 

تصادفی وارد می شود.

6  Multi- Gene- Genetic Programming (MGGP)
7  Continuous Wavelet Transform (CWT)
8  Swat
9  Gene Expression Programming (GEP)
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2- مواد و روش ها
چندین  ترکیب  از  جریان  شبیه سازی  منظور  به  مقاله  این  در 
ادامه نخست  رویکرد مختلف استفاده شده است. بر این اساس، در 
اصلی  مؤلفه ی  تحلیل  موجک ها،  تبدیل  از  مختصری  معرفی  ضمن 
و رویکرد جنگل تصادفی، منطقه ی مورد مطالعه معرفی شده و در 
نهایت شاخص های مورد استفاده جهت ارزیابی مدل ها ارائه خواهند 

شد.

)W( 2-1- تبدیل موجک گسسته
تبدیل موجک فرآیندی است که سبب شناسایی الگو های پنهان 
را  سری  واقع،  در  می شود.  سری  تجزیه ی  طریق  از  سری زمانی،  در 
)زیرسری  پایین  و  جزئیات(  )زیرسری  بالا  فرکانسی  مجموعه ی  به 
زیر سری،  دو  این  تحلیل  و  بررسی  می کند.  )فیلتر(  تقسیم  تقریب( 
تابع موجک  و  تابع مقیاس  نام های  به   توابع واحدی  به ترتیب توسط 
مادر گفته می شود.  آن ها موجک  به مجموعه ی  صورت می گیرد که 
دسته ی  دو  در  که  هستند  شناخته شده ای  توابع  مادر  موجک های 
توابع  می شوند.  طبقه بندی   Biorthogonal و   Orthogonal

Orthogonal موجک هایی هستند که حالت خطی ندارند و توابع 

مقیاس و موجک آن ها در مجموعه ی فضا دو به دو متعامد هستند. در 
حالی که توابع Biorthogonal حالت خطی دارند و دو زیر تابع آن ها 
پارامتر  مادر،  موجک  علاوه بر  متعامد ند.  با هم  خود  مقیاس  در  فقط 
به طوری که،  دارد.  نقش  سری  تجزیه  در  انتقال  یا  و  تجزیه  سطح 
تعداد مراحل تجزیه و مقیاس بررسی زیر سری ها را مشخص می کند. 
به  مبنای آن منجر  نوع  انتقال است که  نمایی عکس  تابعی  مقیاس 
و  پیوسته  موجک  تبدیل  دسته ی  دو  به  موجک،  تبدیل  دسته بندی 
گسسته می شود. در نوع پیوسته مبنا به صورت j=1,2, 3, …( 2 j(  و 

در گسسته مبنا 2j 2 می باشد. 
تابع مقیاس،  در تمامی مراحل تجزیه، زیر سری جزئیات توسط 
در  آن  بارز  خصوصیات  و  نمونه برداری  صفر،  فرکانسی  میانگین  در 
نیز  )کلیات(  تقریب  زیر سری  می شود.  ارائه  موجک  ضرایب  قالب 
آماده  فیلتر کردن  فرآیند  روند  ادامه ی  برای  موجک  تابع  توسط 
و  جزئیات  زیر سری  انتقال  پارامتر  تعداد  به  نیز  نهایت  در  می شود. 
یک زیر سری تقریب ایجاد می شود که قابلیت بازسازی به سری اولیه 

را دارد ]24- 25[. 

)RF( 2-2- جنگل تصادفی
است   CART1 مدل  درخت های  از  مجموعه ای  تصادفی  جنگل 
که جهت بهبود عملکرد آن ارائه شده است. این درخت ها با استفاده 
ورودی،  بردار های  مجموعه ی  از   ،Bootstrap نمونه گیری  روش  از 
ساخته می شوند. به طوری که، ورودی انتخابی همه ی آن ها از یک توزیع 
تبعیت می کند. مجموعه ی درخت ها علی رغم ساختار منحصربه فرد و 
مستقل شان، از همبستگی زیادی نسبت به هم بر خور دار هستند که به 
همراه مقاومت و تعداد زیاد آن ها، سبب همگرایی خطا ی مدل می شود. 
هم چنین، ویژگی های ذکر  شده به همراه تخمین خطای داخلی مدل، 
سبب افزایش قابلیت آن در بررسی تعداد بیشتر ویژگی ها و انتخاب 
هرس  فرآیند  درختی،  شبکه ی  این  در  می شود.  پارامتر ها  مؤثر ترین 
انجام نمی شود، بنابر این برای پیشگیری از پیش پردازش مدل، میزان 

خطای مدل محدود می شود ]26[.

)PCA( 2-3- تحلیل مؤلفه ی اصلی
چندپارامتری  آماری  روش های  جمله  از  اصلی  مؤلفه ی  تحلیل 
)متغیرهای(  ویژگی های  بین  ارتباط خطی  یک  برقراری  با  که  است 
مؤثرترین  و  کاسته  ورودی  اطلاعات  حجم  از  مدل،  اولیه ی  ورودی 
خصوصیت  می کند.  انتخاب  را  صفر  همبستگی  ضریب  با  بردارهای 
اخیر موجب می شود تا مؤلفه های منتخب جنبه های مختلف از مدل 

را بررسی کنند. یک مؤلفه ی اصلی را می توان به صورت زیر نوشت:

1 2
1 1 1 1 1 1

n
nPC a A a D a X= + + +

1 2
2 2 1 2 1 2

n
nPC a A a D a X= + + +   )1(



1 2
1 1

n
n n n n nPC a A a D a X= + + +

که در آن  PC1 تا PCn تعداد مؤلفه های اصلی است که در این 
iامُین  j  ضریب 

ia است. همچنین  متغیر  مورد  تا 52  از 13  مقاله 
ورودی  تحقیق  این  در  که  متغیر می باشد،  jامُین  و  اصلی  مؤلفه ی 
تحلیل مؤلفه ی اصلی خود براساس فرآیند پیش پردازش موجک بوده 
به صورت  موجک  توسط  تجزیه شده  متغیرهای  ترتیب  بدین  است. 
تقریب و جزئیات )Ai و Di( بوده و سایر پارامترها با Xi نمایش داده 

1  Classification and Regression Tree
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شده اند.
به دست  زیر  معادله ی  حل  از   j

ia ضرایب   )1( معادله ی  در 
می آیند:

0R Iλ− =   )2(

که در آن I ماتریس واحد و R ماتریس همبستگی بین متغیرهای 
آماری  جامعه ی  تناسب  می باشد. همچنین  ویژه  مقادیر   λ و  اولیه 
نیز توسط آزمون 1KMO سنجیده شده که مقادیر بهینه ی آن در 
محدوده ی 0/5 تا 1 واقع بوده و هر چه به یک نزدیکتر باشد، تناسب 

بهتری را نشان می دهد ]27[.

2-4- مدل ترکیبی موجک- تحلیل مؤلفه ی اصلی- جنگل تصادفی 
)WPCARF(

دارند  نقش  رود خانه  جریان  در  متعددی  آشکار  و  پنهان  عوامل 
که تحلیل و بررسی همه ی آن ها، نیاز مند صرف زمان و انرژی زیادی 
در  پارامتر ها،  اندازه گیری  محدودیت  به  توجه   با   طرفی  از  است. 
هیدرولوژی ، استفاده از داده ها با تقریب و خطا همراه است. بر  همین 
اساس، در این پژوهش، روشی پیشنهاد شده است که بتواند از خطا ها 
و عدم  قطعیت های موجود در سری جریان بکاهد و همچنین، علی رغم 
الگو یابی جریان آینده شرکت  اینکه عوامل مختلف هواشناسی را در 

1   Kaser Meyer Olkin

می دهد، آن ها را در ابعاد کمتری به شبکه ی داده کاو اعمال کند. در 
ابتدا توسط  پلرود،  مدل پیشنهادی، دبی جریان روزانه ی رودخانه ی 
 ،t تبدیل موجک پیش پردازش می شود و سپس، در پنج گام زمانی
t-3 ،t-2 ،t-1 و t-4 به همراه پارامتر های هواشناسی )بارش، دما ی 
هوای حداقل، حداکثر و میانگین، نقطه ی شبنم، فشار هوا ی ایستگاه 
و فشار هوا( به الگوریتم PCA اعمال می شوند. به کمک این الگوریتم، 
به  و  پارامتر های ورودی شناسایی شده  از  ترکیبات خطی  مؤثرترین 
نیز،  نهایت  قرار می گیرند. در  استفاده  بردار های ورودی مورد  عنوان 
می شوند.  اعمال  تصادفی  جنگل  به   PCA از  استخراجی  بردار های 
جهت سنجش قابلیت مدل نیز، روش PCA- RF پیشنهاد شده است 
پارامتر های  و  ابتدا دبی جریان در پنج گام زمانی مذکور  که در آن 
هواشناسی به PCA اعمال و نتایج آن به RF وارد می شوند. شکل 1 

فلوچارت رویکرد ترکیبی پیشنهادی را نشان می دهد.
 

2-5- منطقه ی مطالعاتی
حوضه ی مطالعاتی در این پژوهش، رودخانه ی پلرود، واقع در شرق 
استان گیلان است که از کوه های چاکرود سرچشمه گرفته و پس از 
گذر از دشت و جلگه ی رودسر، در نهایت به دریا ی کاسپین می ریزد. 
حوضه ی این رودخانه دارای مساحت 1740 کیلومتر مربع بوده و طول 
آبراهه ی اصلی حوضه )رودخانه( 67 کیلومتر، میانگین شیب حوضه 
5 درصد، حداقل ارتفاع )از سطح دریا( 52 متر و حداکثر آن 3931 
متر می باشد. موقعیت قرارگیری رودخانه ی پلرود و حوضه ی آن در 

 
  يشنهادي پ  يبيترك  رويكرد فلوچارت: 1شكل 

Fig. ١. Flowchart of proposed hybrid approach 
   

شکل 1. فلوچارت رویکرد ترکیبی پیشنهادی
Fig. 1. Flowchart of proposed hybrid approach
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شهرستان رودسر و استان گیلان در شکل 2 نشان داده شده است. 
آبی 57- داده های سال   از  پلرود،  روزانه ی  دبی های  استخراج  جهت 

این  روی  بر  واقع  هیدرومتری طولات  ایستگاه  تا 1395-96   1356
رودخانه، استفاده شده است. علاوه بر این، جهت گرد آوری پارامتر های 
هواشناسی، از اطلاعات ایستگاه سینوپتیک رامسر استفاده شده است. 
مشخصات آماری داده های مورد استفاده در جدول 1 آورده شده است.

2-6- شاخص های ارزیابی مدل
 با توجه به عدم قطعیت مدل های هیدرولوژیکی از آمار و احتمال 
به عنوان معیار ارزیابی عملکرد این مدل ها استفاده می شود. بر  همین 
که  شده  استفاده  مختلف  شاخص  چهار  از  مطالعه،  این  در  اساس، 

عبارتند از:
مقادیر  بین  خطی  ارتباط  بیانگر   ،)R( همبستگی1  ضریب   .1

1  Correlation Coefficient 

 
  رودسر  شهرستان و  پلرود يرودخانه ياييجغراف  يت: موقع 2 شكل

Fig. ٢. Geographical location of Polroud River and Roudsar city 
   

شکل 2. موقعیت جغرافیایی رودخانه ی پلرود و شهرستان رودسر
Fig. 2. Geographical location of Polroud River and Roudsar city

های مورد استفاده در مقیاس روزانه: مشخصات آماری پارامتر1جدول 

 
 ضریب چولگی انحراف معیار متوسط حداکثر حداقل هاپارامتر

 065/0 235/30 223/31 263 500/5 (دبی )
 306/0 075/33 210/2 355/215 5 (بارش )

 -512/5 372/7 322/32 355/32 -655/0 (℃دمای حداقل هوا )
 -526/5 156/7 650/30 22 1/5 (℃ی حداکثر هوا )دما
 -553/5 320/7 135/36 0/25 -0/3 (℃ی متوسط هوا )دما

 -350/5 623/6 005/33 323/36 -531/37 (℃ی شبنم )نقطه
 262/5 033/6 356/3530 005/3512 652/002 (فشار هوا )

 260/5 066/6 020/3537 255/3512 205/000 (ی منطقه )فشار هوا

جدول 1. پارامترهای آماری داده های استفاده شده در مقیاس روزانه
Table 1. Statistical parameters of used data (Daily)
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محاسباتی و مشاهداتی است ]28[.
نشان دهنده ی  که   ،)RMSE( خطا1  مربعات  میانگین  جذر   .2

انحراف معیار مقادیر محاسباتی نسبت به مقادیر مشاهداتی است. 
نشان دهنده درجه ی   ،)NSE( ناش ساتکلیف2  کارایی  3. ضریب 

آزادی مدل نسبت به مقادیر مشاهداتی است. 
4. شاخص توافقIa( 3(، که میزان درستی و دقت مدل را نشان 

می دهد ]29[.

3- نتایج و بحث
که  است  فراوانی  عدم  قطعیت های  دارای  جریان  شبیه سازی 
ارائه راهکاری جهت کاهش آن بسیار مورد توجه است. از این رو در 
داده های  با موجک،  ترکیب  در  از مدل هوش مصنوعی  پژوهش،  این 
هواشناسی و الگوریتم تحلیل مؤلفه ی اصلی جهت انتخاب ورودی ها 
استفاده شده است. جهت مدل سازی، داده های هیدرومتری در پنج 
زمان )t, t-1, t-2, t-3, t-4( و داده های هواشناسی در زمان t مورد 
استفاده قرار گرفتند که در مدل ترکیبی WRF داده های هیدرومتری 
مادر هار4 و دیمی5  پنج سطح تجزیه )3- 7(، توسط دو موجک  در 
1  Root Mean Square Error
2  Nash-Sutcliffe Model Efficiency Coefficient
3  Index of Agreement
4  haar
5  dmey

شده  شناخته  موجک  اولین  و  گسسته  موجکی  هار  شده اند.  تجزیه 
است. دیمی موجکی با پهنای باند وسیع و حساس به مقادیر حدی 

است. 
برای هر دو مدل  بردار های ورودی،  انتخاب مناسب ترین   جهت 
و   )t( هواشناسی  داده های  ویژگی(،  نوع  ده  )با  ترکیبی  و  منفرد 
 RF و در نهایت، نتایج آن به PCA به الگوریتم ، )t: t-4( هیدرومتری
اعمال شدند. هم چنین، سناریو مطرح شده، بدون استفاده از  PCAو 
پیش پردازش نیز منظور شده است. تا تأثیر این دو عامل نیز بر روند 
سناریو ها  تمامی  این،  علاوه بر  بگیرد.  قرار  بررسی  مورد  مدل سازی 
برای سه زمان شبیه سازی یک، دو و سه روز انجام شده اند تا میزان 

قابلیت مدل پیشنهادی برای زمان های مختلف نیز ارزیابی گردد. 
به منظور اختصار صرفاً نتایج یک مورد از تحلیل مؤلفه ی اصلی 
تحلیل  این  مورد  در  بیشتر  اطلاعات  کسب  جهت   . می شود  ارائه 
می توان  به کتب مرجع مراجعه نمود ]30[. به عنوان مثال برای تابع 
موجک مادر هار و در سطح تجزیه ی 4، جدول 3 واریانس متغیرهای 

ورودی را نشان می دهد.
بر اساس جدول 3، 32 متغیر ورودی به 11 متغیر کاهش داده 
ورودی 0/64  متغیرهای  این مجموعه  برای   KMO مقدار  شده اند. 
می باشد، که تناسب رضایت بخش جامعه ی آماری را نشان می دهد. 

 --------: 2جدول 

 

ی محدوده تفسیر
 نتایج

تعریف 
 شاخص معادله مربوط به شاخص هامتغیر

 مستقیم[: ارتباط غیر-3، 5)
 : بدون ارتباط5
 مستقیم(: ارتباط 5، 3]

 -3و  3بیشترین انسجام در مقادیر حدی 

مقادیر  [-3+، 3]
مشاهداتی: 

𝐷𝐷𝑖𝑖
𝑜𝑜 

مقادیر 
𝐷𝐷𝑖𝑖مدل: 

𝑓𝑓 
میانگین 
مقادیر 

مشاهداتی: 
𝐷𝐷𝑚𝑚

𝑜𝑜 
میانگین 
مقادیر 

𝐷𝐷𝑚𝑚مدل: 
𝑓𝑓 

∑ (𝐷𝐷𝑖𝑖
𝑜𝑜  − 𝐷𝐷𝑚𝑚

𝑜𝑜 )(𝐷𝐷𝑖𝑖
𝑓𝑓  −  𝐷𝐷𝑚𝑚

𝑓𝑓 )𝑛𝑛
1

√∑(𝐷𝐷𝑖𝑖
𝑜𝑜  −  𝐷𝐷𝑚𝑚

𝑓𝑓 )
2 ∑(𝐷𝐷𝑖𝑖

𝑓𝑓  − 𝐷𝐷𝑚𝑚
𝑓𝑓 )

2

دهدهننشانتر و نزدیک به صفر مقادیر کوچک
ی خطای کمتر مدل است. این شاخص 

 بعد پارمتر مورد بررسی استهم
[∞ ،+5] √∑ (𝐷𝐷𝑖𝑖

𝑜𝑜 − 𝐷𝐷𝑖𝑖
𝑓𝑓)𝑛𝑛

1
2

𝑛𝑛  

 کارآمدی مدل[: نا-∞، 5)
[: مقادیر بیشتر این بازه کارایی بیشتر 5، 3]

 دهد.مدل را نشان می
 

[3 ،∞-) ∑ (Di
f − Di

o)
2n

1

∑ (Di
o − Dm

o )2n
1

 

 [5، 3]ترین مدل است.دقیقمقدار یک نماینده 
1

−
∑ (Di

p − Di
o)2n

1

∑ (|Di
p − Dm

o | + |Di
o − Dm

o |)2n
1

جدول 2. معیارهای ارزیابی مدل
Table 2. Model Assessment Criteria 
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 : واریانس متغیرهای ورودی3جدول 

درصد پراکندگی تجمعیدرصد پراکندگیارزش کلیدرصد پراکندگی تجمعیدرصد پراکندگیارزش کلیشماره مؤلفه
1 702/0 002/37 002/37 702/0 002/37 002/37 
2 365/1 32 002/25 365/1 32 002/25 
3 003/2 3/33 503/13 003/2 3/33 503/13 
4 202/3 201/7 117/10 202/3 201/7 117/10 
5 065/3 336/6 072/00 065/3 6/633 072/00 
6 015/3 563/6 621/63 015/3563/6 621/63 
7 677/3 315/0 270/66 677/3 315/0 270/66 
8 602/3 366/0 513/73 602/3 366/0 513/73 
9 053/3 620/1 725/76 053/3 620/1 725/76 
11 310/3 053/2 623/25 310/3 053/2 623/25 
11 502/3 305/2 033/22 502/3 305/2 033/22 
12 060/5 532/2 005/26 
13 715/5 233/3 363/20 
14 616/5 532/3 325/03 
15 635/5 026/3 336/02 
16 021/5 662/3 221/01 
17 250/5 067/5 203/00 
18 321/5 725/5 023/06 
19 323/5 736/5 257/07 
21 323/5 060/5 273/07 
21 326/5 136/5 302/02
22 333/5 223/5 625/02 
23 500/5 233/5 003/02 
24 500/5 307/5 327/00 
25 521/5 363/5 010/00 
26 572/5 332/5 777/00 
27 523/5 3/5 277/00 
28 53/5 561/5 013/00 
29 33/5 521/5070/00 
31 552/5 531/5 000/00 
31 5 553/5 355 
32 5 355 

جدول 3. واریانس متغیرهای ورودی
Table 3. Total variance explained
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همچنین شکل 3 مقادیر ویژه ی متغیرهای 32گانه را نشان می دهد 
که با جدول 3 در ارتباط است. این شکل به خوبی میزان مشارکت 

مؤلفه های انتخابی را در مدل منتخب نشان می دهد.
آورده شده   4 در جدول  آن ها  نتایج  بهترین  مدل سازی،  از  پس 

است. بر این اساس مشاهده می شود که:

دقت  کاهش  شبیه سازی سبب  زمان  افزایش  مدل ها،  تمامی  در 
عملکرد آن ها می شود. جز در مدل PCA- RF که در زمان 2 روز 
بیشترین دقت را دارد. در روند مدل سازی از انتخاب تصادفی داده ها، 
به نسبت 70 به 30، برای آموزش و ارزیابی رویکرد RF استفاده شده 
است. در نتیجه، این استثناء می تواند ناشی از انتخاب تصادفی جامع 

 
  يژه و  يرشماره مؤلفه در برابر مقاد  يش : نما3 شكل

Fig. ٣. The plot of component number and eigenvalues 
   

شکل 3. نمایش شماره مؤلفه در برابر مقادیر ویژه
Fig. 3. The plot of component number and eigenvalues

 ترکیبی و منفرد ی پلرود با استفاده از رویکردهای مختلفسازی جریان روزانه: شبیه4جدول 
 

 های آزمونداده  سطح تجزیه مدل سازی )روز(زمان شبیه
R /s)3(m RMSE NSE aI 

3 

RF - 230/5 302/2 626/5 200/5 
PCA- RF - 660/5 103/33 122/5 770/5 

PCA- haar- RF 2 236/5 106/0 672/5 222/5 
PCA- dmey- RF 0 033/5 500/7 230/5 013/5 

3 

RF - 737/5 202/35 037/5 230/5 
PCA- RF - 675/5 127/33 117/5 723/5 

PCA- haar- RF 0 233/5 026/2 600/5 220/5 
PCA- dmey- RF 2 263/5 222/7 715/5 037/5 

2 

RF - 735/5 222/35 053/5 236/5 
PCA- RF - 633/5 231/33 225/5 712/5 

PCA- haar- RF 6 720/5 2500/0 636/5 267/5 
PCA- dmey- RF 6 237/5 623/2 666/5 220/5 

جدول 4. شبیه سازی جریان روزانه ی پلرود با استفاده از رویکردهای مختلف ترکیبی و منفرد
Table 4. Simulation of Polroud daily stream flow using different hybrid and standalone approaches
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و مناسب داده ها، در این زمان نسبت به زمان یک روز، برای آموزش 
شبکه باشد. پس از بررسی دقیق نتایج ملاحظه می شود که روند کاهش 
آن ها، با افزایش زمان، برای مدل RF شدید تر است. به طوری که، در 
مدل RF میزان R، بین 12- 14 درصد و Ia، 8- 9 درصد کاهش 
یافته است. در حالی که، در مدل های همراه با PCA، میزان R بین 
5- 10 درصد و Ia، 2- 6 درصد کاهش داشته است. شاخص توافق، 
 ،WPCARF و PCARF نشان می دهد که دقت عملکرد مدل های
تأثیر زمان قرار می گیرد و بیشترین کاهش )6%(  بسیار کمتر تحت 
نشان  است که  روز  زمان شبیه سازی 3  به موجک دیمی در  مربوط 
از حساسیت و دقت بالای این مدل ترکیبی است. همان طور که در 
شده  موجب  پیشنهادی  ترکیبی  رویکرد  می شود  ملاحظه   4 جدول 
است تا افُت کارایی و دقت مدل در زمان های شبیه سازی بیشتر بسیار 
کمتر از مدل های منفرد و یا حتی سایر مدل های ترکیبی پیشنهاد 
شده توسط سایر هیدرولوژیست ها باشد. این مورد یکی از مهمترین 
چالش هایی است که همواره محققین مختلف در شبیه سازی جریان 
از  موضوع  این  هستند.  مواجه  آن  با  دورتر  زمان های  در  و  رودخانه 
شاخه  این  پژوهشگران  سایر  نتایج  با  حاضر  تحقیق  نتایج  مقایسه ی 

]7[ آشکارتر نیز خواهد شد.
 RF علاوه  بر این، مشاهده می شود که در هر زمان، نتایج مدل های
 PCA- شده و در زمان یک روز، با اختلاف کمی به PCA- RF بهتر از
haar- RF برتری یافته است. اما در سایر مدل های ترکیبی، حضور 

همزمان پیش پردازش و PCA سبب بهبود عملکرد مدل شده اند. در 

PCA برای مدل سازی  ابتدایی  بردار  از سه   PCA- RF مدل های 
استفاده شده است که در واقع، ورودی مدل RF به یک چهارم تقلیل 
یافته است و همزمان، نتایج R و Ia، زمان یک روز، به ترتیب، 20 و 
11 درصد کاهش یافته اند. به دلیل  اینکه، PCA بردار های مستقلی از 
هم، که هر یک شامل خصوصیات مستقلی از ورودی ها هستند، ارائه 
یا  و  شده  استفاده   PCA از  ناکافی  بردار های  است  ممکن  می دهد. 
اینکه همبستگی بین داده ها، خود در یافتن الگو ی جریان بسیار مؤثر 
  PCA ،در مدل های ترکیبی نیز .)R بوده باشد )کاهش 20 درصدی
توانسته  اولیه،  تعداد  سوم  یک  تا  چهارم  یک  به  ورودی ها  تقلیل  با 
عملکرد مدل را افزایش دهد که کمترین اثر را بر روی زمان یک روز، 

که از پیچیدگی کمتری برخوردار است، داشته است.
در مدل های ترکیبی، مشاهده می شود که نوع موجک مادر و سطح 
تجزیه بسیار حائز اهمیت است، به گونه ای که در مدل های موجک 
دیمی که پهنای نمونه برداری وسیع تر و مشابه تری با سری زمانی مبدأ 
دارد، نتایج مطلوب تری ارائه شده است. اختلاف عملکرد این دو نوع 
موجک در زمان های 2 و 3 روز کمتر است. زیرا، افزایش زمان برای 
مدل های دقیق تر مؤثر تر بوده و کاهش بیشتری را در آنها به وجود 
نیز عامل مهمی است.  تجزیه  مادر، سطح  بر موجک  می آورد. علاوه  
مدل،  نوع  دو  که حساسیت  می شود  ملاحظه  نتایج،  کلیه  بررسی  با 
به سطح تجزیه، در زمان شبیه سازی 1 و 2 روز به صورت نوسانی و 
در زمان شبه سازی 3 روز، صعودی است. همان طور که در شکل 4 

مشاهده می شود، حساسیت موجک دیمی به این مورد بیشتر است. 

 روز  يك سازي يه) در زمان شبd(  ديمي و)  hدو نوع موجك مادر هار ( يهنسبت به سطح تجز  يابيارز  يهاشاخص  يرات: نمودار تغ 4 شكل
Fig. ٤. Variation of validation indices and decomposition level of two mother wavelets (Haar and Dmey) at 

one-day-ahead river flow simulation
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شکل 4. نمودار تغیرات شاخص های ارزیابی نسبت به سطح تجزیه دو نوع موجک مادر هار )h( و دیمی )d( در زمان شبیه سازی یک روز
Fig. 4. Variation of validation indices and decomposition level of two mother wavelets (Haar and Dmey) at one-day-ahead 

river flow simulation
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روز  زمان شبیه سازی یک  برای  که  و 4  مقایسه شکل های 3  از 
مدل  به  نسبت   WPCARF مدل  که  می شود  مشاهده  هستند، 
دارد.  بهتری  عملکرد  بیشینه  مقادیر  شبیه سازی  در   ،PCARF

با  ترکیبی  مدل  انسجام  آن ها،  پراکندگی  نمودار  براساس  همچنین 
موجک در راستای خط 45 درجه بیشتر است و این می تواند به دلیل 
موجک  تبدیل  توسط  زمانی  سری   عدم  قطعیت های  و  خطا  کاهش 
مقادیر  ترکیبی در  نیز کاهش عملکرد مدل  و 6  باشد. شکل های 5 
از  کمتر  بیشینه  مقادیر  که  صورت  بدین  می دهد،  نشان  را  بیشینه 

مقادیر مشاهداتی برآورد شده است.  
مدل  از  حاصل  نتایج  بهترین    8-7 شکل های  در  و  ادامه  در 
ترکیبی پیشنهادی برای زمان شبیه سازی دو و سه روز نمایش داده 
مدل  می شود،  مشاهده  شکل ها  این  در  که  همان گونه  است.  شده 
پیشنهادی توانسته به خوبی مقادیر دبی روزانه ی رودخانه ی پلرود را 
تا حدودی کاهش  را  کارایی مدل  موردی که  تنها  کند.  شبیه سازی 
زمان های  در  حداکثر  مقادیر  شبیه سازی  در  مدل  است، ضعف  داده 
شبیه سازی بالاتر است که این نقیصه با مشارکت مؤلفه های بیشتری 

 روز.  يك  سازيشبيه زمان  يبرا  ،RFمدل  يزمان و پراكندگ  -ي دب يها: نمودار 5 شكل
Fig. ٥. Discharge-time and scatter plots of standalone model at one-day-ahead river flow simulation
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  روز  يك  سازيشبيه زمان  يبرا پنجم، ييه در سطح تجز  Dmey- RFمدل  يزمان و پراكندگ  -ي دب يها: نمودار6 شكل
Fig. ٦. Discharge-time and scatter plots of Dmey-RF hybrid model at one-day-ahead river flow simulation 

(decomposition level=٥)
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شکل 5. نمودار  های دبی- زمان و پراکندگی مدل RF، برای زمان شبیه سازی یک روز.
Fig. 5. Discharge-time and scatter plots of standalone model at one-day-ahead river flow simulation

شکل 6. نمودار های دبی- زمان و پراکندگی مدل Dmey- RF در سطح تجزیه ی پنجم، برای زمان شبیه سازی یک روز
Fig. 6. Discharge-time and scatter plots of Dmey-RF hybrid model at one-day-ahead river flow simulation (decomposition 

level=5)
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از PCA تا حدود زیادی قابل جبران است؛ که البته دارای این اشکال 
می باشد که از سادگی مدل خواهد کاست، که آن هم برای زمان های 

دورتر غیرقابل اجتناب است.
در جمع بندی نتایج حاصل از اجرای مدل های منفرد و ترکیبی 
پیشنهادی می توان گفت که به رغم آنکه استفاده از تحلیل مؤلفه ی 
و  یافته  کاهش  شدت  به  ورودی  بردارهای  تا  شده  موجب  اصلی 
ورودی های بسیار کمتر و مدل ساده تری حاصل شود، لیکن نه تنها از 
دقت مدل نکاسته که حتی توانسته دقت آن  را خصوصاً در زمان  های 
شبیه سازی بالاتر ارتقا داده و نتایج قابل قبول تری را در عین سادگی 

مدل ارائه کند.
4- نتیجه گیری

برای  همواره  رودخانه  جریان  آینده ی  مقادیر  از  اطلاع 
اهمیتی  واجد  آب  منابع  مدیران  و  برنامه ریزان  و  هیدرولوژیست ها 
حیاتی است. این مقاله شبیه سازی جریان روزانه ی رودخانه ی پلرود 
را برای دوره های یک، دو و سه روز آینده مورد توجه قرار داد. این 
جریان  شبیه سازی  منظور  به  را  نوین  ترکیبی  رویکرد  یک  پژوهش 
تحلیل   ،)W( موجک  ترکیب  از  آن  در  که  است  داده  ارائه  رودخانه 
مؤلفه ی اصلی )PCA( و جنگل تصادفی )RF( استفاده شده است. 
هواشناسی  و  هیدرومتری  داده های  شامل  مدل ها  ورودی  داده های 
و  تجزیه  سطوح  پیش پردازش،  فرآیند  تأثیر  مقاله  این  در  می باشد. 
این  نتایج  است.  ارزیابی شده  مدل  کارایی  بر  اصلی  مؤلفه ی  تحلیل 
تحقیق کارایی بالای مدل پیشنهادی را نشان داد، به گونه ای که مدل 

  
  دو روز  سازيشبيه زمان  يسوم، برا يتجزيه   سطح  در  Dmey- RFمدل  يزمان و پراكندگ  -ي دب يها: نمودار 7 شكل

Fig. ٧. Discharge-time and scatter plots of Dmey-RF hybrid model at two-day-ahead river flow simulation 
(decomposition level=٣)

  
 

 

   

  سه روز  سازيشبيه زمان  يششم، برا ييه در سطح تجز  Dmey- RFمدل  يو پراكندگ يدب  -زمان يها: نمودار 8 شكل
Fig. ٨. Discharge-time and scatter plots of Dmey-RF hybrid model at three-day-ahead river flow 

simulation (decomposition level=٦)
 

شکل 7. نمودار های دبی- زمان و پراکندگی مدل Dmey- RF در سطح تجزیه ی سوم، برای زمان شبیه سازی دو روز
Fig. 7. Discharge-time and scatter plots of Dmey-RF hybrid model at two-day-ahead river flow simulation (decomposition 

level=3)

شکل 8. نمودار های زمان- دبی و پراکندگی مدل Dmey- RF در سطح تجزیه ی ششم، برای زمان شبیه سازی سه روز
Fig. 8. Discharge-time and scatter plots of Dmey-RF hybrid model at three-day-ahead river flow simulation (decomposi-

tion level=6)
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پیشنهادی ضمن ساده سازی مدل های شبیه سازی و استفاده از 3 تا 
بردار ورودی،  تا 52  به جای 10   PCA از  بردار ورودی حاصل   10
در  این موضوع خصوصاً  ارتقا دهد،  را  کارایی مدل  توانست  همزمان 
ارتقای زمان های شبیه سازی دو و سه روز کاملًا قابل ملاحظه است. 
ضمن اینکه در زمان های شبیه سازی دورتر سطح تجزیه ی بالاتر برای 
رسیدن به بهترین کارایی مدل مورد نیاز است. در پایان، این تحقیق 
کارایی رضایت بخش رویکرد ترکیبی پیشنهادی در شبیه سازی جریان 

رودخانه، همراه با ارائه ی مدل های ساده تر، را نشان داد.
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