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  چکیده
منظـور مـدیریت منـابع آب و    دمدت دبی ساعتی، روزانه، ماهانه و سـالانه جریـان بـه   مدت و بلن بینی کوتاههاي مختلف جهت پیشتوسعه تکنیک

بینـی دبـی و سـایر متغیرهـاي     طـور گسـترده جهـت پـیش    هاي یادگیري متعددي بههاي اخیر، تکنیکدر دهه. هاي عمرانی سابقه طولانی دارد پروژه
در رودخانـه   هـاي ورودي ترین تعداد دادهبینی مقادیر دبی روزانه با استفاده از بهینهپیش پژوهش حاضر با هدف. اندهیدرولوژیک مورد توجه قرار گرفته

الگـوریتم   quall.c)( و درجه دو linll.c)( خطی ،(conll.c) منظور از سه مدل ثابتبدین. منتهی به رود تالار واقع در حوزه آبخیز کسیلیان انجام گرفت
ن با استفاده از سري یچنهاي ورودي کم برخوردار هستند و همسازي پارامترهاي متغیر با دادهتوجهی در شبیهیادگیري محلی کندرو که از کارایی قابل 

دست نتایج به .روز قبل، یک و دو ماه قبل، یک، دو و سه فصل قبل و در نهایت یک و دو سال قبل استفاده گردید 20، 15، 10، 8، 6هاي ورودي داده
بـه مقـدار واقعـی     001/0روز گذشته با حداقل خطاي  60ي هاي دبی روزانهبا داده ثابت تعلیمی تهیه شده نشان داد که مدلآمده از چندین هزار مدل 

رغـم  حاکی از آن است که الگـوریتم یـادگیري محلـی کنـدرو علـی      MAEو  RMSE مقادیر محاسبه شدهدست آمده از نتایج به .تر بوده استنزدیک
کمتر از  RMSE(هاي زمانی با خطاي نسبتاً پایین سازي سريله حساسیت بسیار بالا به همسایگی، از کارایی بالایی در شبیهاز جم هاي موجودمحدودیت
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 3 2 1 مقدمه

هاي مهـم در چرخـه   انه به عنوان یکی از مؤلفهدبی جریان رودخ
هیدرولوژي که در ارتباط مستقیم با محیط زیسـت قـرار دارد، نقـش    
اساسی در فرآیندهاي فیزیکی، اکولوژیکی، اجتماعی و اقتصادي ایفـا  

 جریان دبی تخمین دقیق و قابل اعتماد و بینیلذا، پیش. )1( نمایدمی
هـاي سـطحی، طراحـی    دیریت آبریزي و م ـها جهت برنامهرودخانه

بینی احتمـال وقـوع سـیلاب و مطالعـات     هاي هیدرولیکی، پیشسازه
اکولوژیکی در مقیاس گسترده مکانی و زمانی از دیربـاز مـورد توجـه    

بینـی  اهمیت پیش). 16(مهندسان و محققان زیادي قرار گرفته است 
 ـهایی کـه حجـم بـیش   جریان رودخانه در مدیریت منابع آب حوزه ر ت

هـاي سـال بـدون    بارش در فصول خاصی اتفاق افتـاده و بـاقی مـاه   
ي از طرفی، سرشت متغیر و پیچیده. گیرتر استباشد چشمبارندگی می
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هاي متعـددي  یندهاي طبیعی، محققان را ملزم به استفاده از روشآفر
هاي زمانی آن بینی گامجهت توصیف متغیرهاي هیدرولوژیک و پیش

مدت و  بینی کوتاههاي مختلف جهت پیشکنیکتوسعه ت. نموده است
بلندمدت دبی سالانه، ماهانه، روزانه و ساعتی جریان با افـق زمـانی   

طبـق  ). 14 و 6( تر از هفت روز تا چندین ماه سابقه طـولانی دارد کم
 هايبینی پیش مقابل مدت درهاي کوتاهبینیشده، پیش نتایج گزارش

تري داشته و از با خطاي تخمین کمسازي بهتر قابلیت شبیه بلندمدت
هاي اخیـر،  در دهه. )12( برخوردارند سازيتري در مدلپیچیدگی کم

، 13، 7(هاي یادگیري متعددي از قبیل شبکه عصبی مصنوعی تکنیک
بـردار   ،)21(منطق فازي، الگوریتم ژنتیک، آنالیز موجـک   ،)22 و 17

طـور گسـترده در   به )1(پشتیبان و یادگیري مبتنی بر الگوریتم کرنل 
بینی متغیرهاي هیـدرولوژیک مـورد توجـه قـرار     ها و پیشسازيمدل

قابل  5و محلی 4هاي یادگیري به دو بخش اصلی کلیروش .اندگرفته
هـاي  هاي کلـی پـس از بررسـی کـل داده    اند که در یادگیريتقسیم

ها اسـتخراج و سـپس بـر اسـاس     آموزشی، یک رابطه از بین آن داده
بینـی  هاي جدید پاسخ مناسب پـیش دست آمده براي وروديهرابطه ب

                                                        
4- Global learning  
5- Local learning  
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هاي یـادگیري پـس از اسـتخراج رابطـه،     در چنین روش). 9(شود می
هاي آموزشی نیازي نبوده و تنها رابطـه اسـتخراج شـده    دیگر به داده

هاي یادگیري محلی، ولی در روش. شودگویی نگهداري میبراي پاسخ
هـاي  اساس بخش کـوچکی از داده گویی به صورت محلی و بر پیش

هاي یادگیري هیچ رابطه خاصـی  شود در این روشآموزشی انجام می
گـویی همـواره بـه    گـردد و بـراي پـیش   ها استخراج نمـی از بین داده

هـا بـه صـورت مـداوم و     هاي آموزشی نیازمند اسـت و ایـن داده   داده
ي هـا هاي محلـی اگـر داده  در یادگیري. شوندهمیشگی نگهداري می
هاي آموزشی در فاصله دورتري قـرار داشـته   ورودي از مجموعه داده

دست آمده با مقدار واقعی آن بسیار متفاوت باشند ممکن است پاسخ به
هاي رواناب امکـان  باشد ولی با توجه به ماهیت متغیر و نوسانی داده

ولی شاید بتوان بـر  . پذیر نخواهد بوداستخراج یک رابطه دقیق امکان
غیـر و  هاي قبلی متهاي یادگیري محلی از روي موقعیت وشاساس ر

گویی ها موقعیت بعدي متغیر را پیشبراساس ویژگی خاص این شبکه
  .کرد

هـاي عصـبی، در   مبتنی بـر شـبکه   هاي یادگیري سراسريروش
هـاي  لفهؤبینی مگیري در مطالعات و پیشطور چشمهاي اخیر بهسال

ولـی معمـولاً   ). 19 و 14(انـد  رفتـه هیدرولوژیک مورد استفاده قرار گ
مقادیر  لذا. استهاي آموزشی وابسته هاي عصبی بسیار به دادهشبکه
هـاي  هایی که مشابه و یـا نزدیـک بـه داده   بینی شده براي دادهپیش

هـایی  دهد ولی براي دادهتري نشان میباشند خطاي کمآموزشی می
کن است نتایج خوبی هاي آموزشی فاصله بیشتري دارند ممکه از داده

با توجه به ماهیـت متغیـر و نوسـانی مقـادیر     بنابراین، . دست نیایدبه
بینی دقیـق مقـادیر   کنند پیشرواناب که از الگوي خاصی تبعیت نمی

هاي یـادگیري سراسـري   روزانه رواناب با استفاده از روابط و الگوریتم
ر ایـن  لـذا د  .هـایی همـراه باشـد   ممکن است همواره با عدم قطعیـت 

بینـی مقـادیر   مطالعه تلاش گردید یک الگوریتم محلی جهـت پـیش  
  .روزانه رواناب ارائه گردد

سازي محلـی   ، یک رویکرد مدل)L.L( 1الگوریتم یادگیري کندرو
هاي ممکن ترین همسایگیاست و ویژگی اصلی آن استفاده از نزدیک

ک مدل هاي تعلیمی جهت ایجاد یبه نقطه مورد درخواست از بین داده
محض دریافت یک درخواسـت جدیـد مـدل محلـی      محلی بوده و به

ها ترین همسایگیي دیگري از نزدیکمجموعه جدیدي بر اساس زیر
دهند تحقیقات نشان می. شودبه نقطه مورد درخواست جدید، ایجاد می

ها از قبیل روابط که این رویکرد، عملکرد بهتري نسبت به سایر روش
اي عصـبی در بسـیاري از مطالعـات مربـوط بـه      هرگرسیونی و شبکه

از بین (و علاوه بر آن رتبه دوم ) 4(هاي زمانی داشته سري بینیپیش
المللـی در  در رقابـت بـین  ) بینی کننـده سازي و پیشرویکرد مدل 17

ایـن  ). 5 و 3( خود اختصاص داده است هاي زمانی را بهتخمین سري
                                                        
1- Lazy Learning 

طـور  مربوط به علوم طبیعی بـه در حالی است که تاکنون در مطالعات 
گسترده مورد توجه محققان قرار نگرفته و تنها سوابق تحقیقی اندکی 

در  )2005( کرانی. در کاربرد این روش در علوم محیطی موجود است
را در تخمـین   PNNو  FFNNکارایی دو روش شبکه عصبی ،میلان

ایسـه  مق L.L، با مـدل محلـی   2PM10مقدار دو آلاینده هوا ، اوزن و 
در تخمـین مقـادیر    L.Lاو در نتایج خود بیان داشت که مـدل  . نمود

  ).8(هاي مورد نظر از عملکرد بهتري برخوردار بوده است آلاینده
، از اسـتراتژي یـادگیري کنـدرو جهـت     )2004(والز و همکـاران  

بینـی نوسـانات   منظور پـیش ترین الگوهاي تعلیمی بهانتخاب مناسب
. ، اسـتفاده نمودنـد  RBNNش شبکه عصـبی  نیز با رو سطح خلیج و

در  داده 3000بود کـه از بـین مجموعـه     نتایج ارائه شده حاکی از آن
سازي با استفاده از الگوي تعلیمی دسترس مربوط به طغیان دریا، شبیه

گذشته متوالی بهتـرین نتیجـه را داشـته اسـت      با مجموعه شش داده
)20 .(  

قبیل بارش، تبخیر و تعرق، واضح است که پارامترهاي متعددي از 
دما، سطح آب زیرزمینی، محتوي رطوبتی اولیه خاك و غیره در میزان 

هاي ورودي و دبی رواناب روز آینده دخیل بوده و ثبت حجم زیاد داده
ي هیدرولوژیک غیرممکن نیست، اما هاي پیچیدهچنین تهیه مدلهم

ازي تغییرات سبه لحاظ اقتصادي مدلی مطلوب است که قادر به شبیه
شده و در دسترس کارشناسان، مدیران  هاي ثبتجریان با حداقل داده

با اسـتفاده از   2004کیشی در سال . گیران حوزه آبخیز باشدو تصمیم
هاي دبی دو و تنها با کمک داده AR و FNN دو مدل یادگیري کلی

 واتر وبینی دبی روزانه در سه رودخانه بلکسال گذشته اقدام به پیش
کالوو و پـرتلا  -پولیدو ).13(گیلا در آمریکا و فیلیوس در ترکیه نمود 

بینی دبی یک روز آینـده در رودخانـه تـوآ در    جهت پیش) 2007(نیز 
هـاي دبـی   ، تنها از دادهCNNشمال کشور پرتغال با استفاده از مدل 

بـا   )2012(هـاگوات و میتـی    چنـین هم). 16(گذشته استفاده نمودند 
هاي روزانه ایسـتگاه هیـدرومتري رودخانـه نارمـادا در     دادهاستفاده از 

دبی پنج روز آینـده   ANNو  LS-SVRهندوستان به کمک مدل دو 
  ).1(بینی نمودند رودخانه مذکور را پیش

بنابراین با توجه به سوابق تحقیقی مطالعه شده، پژوهش حاضر با 
ه منتهی سازي دبی جریان یک روز آینده در رودخانهدف بررسی شبیه

هاي ممکـن  به رود تالار واقع در حوزه آبخیز کسیلیان با حداقل داده
هاي ورودي جهـت  ترین سري دادهاي که مناسبگونهانجام گرفت به

منظـور از الگـوریتم یـادگیري    بـدین . تعلیم بهترین مدل تعیین گـردد 
سازي پارامترهاي متغیر که از کارایی قابل توجهی در شبیه L.L محلی

 چنـین هـم . استفاده گردیـد ) 9(هاي ورودي کم برخوردار است دادهبا 
عنوان داده ورودي در مطالعه حاضـر در  هاي ثبت شده گذشته بهدبی

  .نظر گرفته شد
                                                        
2- Particulate Matter up to 10 micrometers in size 
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  هامواد و روش
  منطقه مورد مطالعه

باشد که با مساحتی می عرصه انجام تحقیق، حوزه آبخیز کسیلیان
 35°58´30´´یت جغرافیایی بین کیلومتر مربع در موقع 75/66بالغ بر 

ــا  53°08́ 44´´و  شــمالی عــرض 36°7´15´´تــــا  53°15´42´´ت
موقعیت جغرافیـایی حوضـه را    1شکل . است شده شـرقی واقع طـول

رودخانه اصلی حوضه از جنوب بـه سـمت شـمال     آب .دهدنشان می
جریان دارد و در محلی به نـام ولیـک بـن از حوضـه      غربـی حوضـه

حوضه در  هیـدرومتري ایـستگاه. ریزدرودخانه تالار می هخـارج و بـ
بـن قــرار   ولیک متر از سطح دریا و در نزدیکی روستاي 1200ارتفاع 

دارد و مجهـز بـه پارشـال فلـوم بتنـی، اشـل ولیمنوگراف است کـه  
 گیري نمایـد مکعـب بـرثانیه را اندازه متـر 20تواند دبی تا حـدود می

هـاي موجـود، از   هش حاضر، با توجه به کیفیت دادهدر پژو). 1شکل (
 1391تـا   1381هـاي  هاي رواناب روزانه ده ساله مربوط به سالداده

آمار موجود، متوسط آبدهی سالانه رودخانـه  بر اساس . استفاده گردید
  .محاسبه گردیدمکعـب بـر ثانیـه  متر 441/0با  برابـر

  

  
  بنبخیز کسیلیان و ایستگاه ولیکموقعیت جغرافیایی حوزه آ - 1شکل 

Figure 1- Geographic location of Kasilian Basin and Valicbon station  
 

 تحقیق روش
داده تعلیمی مربوط به دبی روزانه  720در تحقیق حاضر مجموعه 

بن حوضه کسیلیان در ایستگاه ولیک) 1391و  1390سال (ساله  2
بینی مقادیر جهت پیش. خاب شدندهاي در دسترس انتعنوان داده به

روزانه دبی در این پژوهش از الگوریتم یادگیري محلی کندرو استفاده 
سازي هر یک از ابزارهاي یادگیري منظور کدهاي پیادهبدین. گردید

فراخوانی  متلبنوشته شده و توابع در نرم افزار  Cکندرو به زبان 
  .):iridia.ulb.ac.be/~lazy//http( گردید
هـاي مختلـف و   حالـت  یابی به بهترین مدل محلی،راي دستب 

سـپس  . ممکن از الگوهاي مختلف تعلیمی، تعریف و وارد مدل گردید
 و linLL.c خطـی  ،conLL.c ثابت تمام الگوهاي تعلیمی با سه مدل

مورد بررسی قرار گرفتند و در تست هر الگو دامنـه   quall.c درجه دو
رنامه تغییر داده شده تـا در نهایـت   هاي مورد محاسبه در بهمسایگی

سپس جهت یافتن . بهترین الگوي محاسبه همسایگی مشخص گردید
هاي ترتیب با دادههاي مختلف بههاي ورودي، مدلبهترین سري داده

روز قبل، یک و دو ماه قبل، یک، دو و سه  20، 15، 10، 8، 6ورودي 
 .قرار گرفـت و در نهایت یک و دو سال قبل مورد بررسی  فصل قبل

هــاي زمــانی فــوق، آن لازم بــه ذکــر اســت کــه در تعریــف ســري
هایی جهت ارائه نتایج انتخاب گردیدند که نتـایج حاصـل از    مجموعه

هاي سازي دبی مجموعهها با نتایج حاصل از شبیهسازي دبی آنشبیه
 .اندداري داشتهدیگر اختلاف معنی

گین مربعات خطا و جهت بررسی بهترین مدل تعلیمی، از جذر میان
طور خلاصـه در  درصد میانگین مطلق خطا استفاده گردیده و نتایج به

لازم به ذکر است که در ایـن مطالعـه دبـی     .جداولی گردآوري گردید
به عنوان نقطه مـورد درخواسـت در    1391شهریور  29متوسط روزانه 
  .نظر گرفته شد

  
  الگوریتم یادگیري کندرو

باشـد کـه بـه    مبتنی بر حافظه مـی یادگیري کندرو یک تکنیک 
محض دریافت یک درخواست بر اساس فاصـله نقطـه درخواسـت بـا     

گـویی مقـدار مناسـب اقـدام     هاي اطراف آن نسبت به پـیش همسایه
هـایی کـه در   در این روش یادگیري، انتخاب تعداد همسـایه . کند می

لازم به ذکـر   .گیردمحاسبات دخیل هستند به صورت بهینه انجام می
هاي نقطه مورد درخواسـت و  ست که پس از انتخاب اولیه از همسایها

ValikBon Station 

Legend 

Border of Basin 
River 

Hydrometry Station 
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هـاي انتخـاب   گویی، در هر مرحله به تعداد همسـایه انجام عمل پیش
شده یـک همسـایه دیگـر اضـافه شـده و مجـدداً محاسـبات جهـت         

عمل انتخاب همسایه جدید به همـان  . شودگویی از سر آغاز می پیش
ه یـک نقطـه بهینـه دسـت یابـد و در      شود تا بترتیب آنقدر تکرار می

گـویی  نهایت با استفاده از دو الگوریتم ثابت و خطی یا درجه دو پیش
هـاي  توابع و روابط ریاضی مربوط به مـدل  ).9(گیرد نهایی انجام می

اند مذکور استفاده شده در این پژوهش در منابع به تفصیل معرفی شده
محلی و الگوریتم مذکور  هاي یادگیرينکته قابل تعمق در روش ).2(

فقـط بـا   هاي همسایگی بسیار حسـاس بـوده و   این است که به داده
لازم بـه ذکـر    .کندبینی خوبی ارائه میهاي ورودي نزدیک پیش داده

گیري از تکرار ضرب تعداد منظور پیشاست که در مرحله کدنویسی، به
گردیده و  ها در هر مرحله، از روش بازگشتی استفادهزیادي از ماتریس

توابع مربوط در برنامه اعمال گردیدند تا از محاسبات مرحله قبل براي 
براي هر مقدار درخواسـتی   بنابراین،. محاسبه مرحله بعد استفاده گردد

هـاي محلـی بـا درجـه تـابع و تعـداد       اي از مـدل مورد نظر مجموعه
  . شودهاي مختلف تعریف میهمسایگی

شده در تحقیـق، چنـدین مـدل     هاي تعریفبراي هر یک از بازه
هـاي  محلی با هر سه تابع مذکور بر اساس حداقل و حداکثر همسـایه 

سـازي  صورت کـه در هـر مرتبـه از مـدل    به این. ممکن ایجاد گردید
هـا بـه دو زیـر مجموعـه تعلیمـی و      مجموعه مشخصی از همسایگی

اعتبارسنجی تقسیم و پارامترها بر اساس مجموعه تعلیمی تخمین زده 
هاي کاندید شده با استفاده از مقدار خطاي تخمین، بر سپس مدل. دش

 PRESSي اعتبارسنجی بـا اسـتفاده از روش آمـاري    اساس مجموعه
و  )yi( و خروجی )Xj( ، طبق رابطه زیر بر اساس ماتریس ورودي)15(

 .مورد ارزیابی قرار گرفتند )β(زده شده پارامتر تخمین

)1(   

از روي  بـا اسـتفاده از رابطـه بازگشـتی     در این روش مقدار خطـا 
رو وقتی از این. )9( گرددمقادیر قبلی به صورت بازگشتی محاسبه می

ي نقاط آموزشی قبلی اضافه در هر مرحله یک نقطه جدید به مجموعه
شود میزان خطا مجدداً محاسبه گردیده تا در صورت افزایش خطا می

ر گرفته نشـود و عملیـات   عنوان همسایگی در نظنقطه اضافه شده به
نهایت بـر  در . همان مرحله قبلی متوقف گردددر  )yi(محاسبه مقدار 

تـرین همسـایه، مـدل محلـی     اساس متوسط کمترین خطاي نزدیـک 
  .مناسب انتخاب شد

  
  مدل محلی ثابت، خطی و درجه دو

، مـدل محلـی ثابـت    L.Lهـاي کارآمـد الگـوریتم    یکی از مـدل 
)conLL.c (اي درجه صـفر  ند جملهتابع چ. باشدمیconLL.c   بـراي

هر درخواست محاسبات خود را با استفاده از همسایگان اطراف نقطـه  

دهد و در هر مرحله ها انجام میصورت افزایش تعداد آندرخواست به
تـابع چنـد   . کنـد یک مقدار براي نقطه مورد درخواست محاسـبه مـی  

درخواسـت  بـراي هـر    quaLL.cو دو  linLL.c اي درجه یـک جمله
محاسبات خود را با استفاده از همسایگان اطراف نقطه درخواسـت بـه   

در تابع درجه یک و تابع درجه دو  ترتیبها بهصورت افزایش تعداد آن
دهد و در هر مرحله یک مقدار براي نقطه مـورد درخواسـت   انجام می

 :فرمت کلی فراخوانی این توابع به صورت زیر است. کندمحاسبه می
  >>[h,s,k]= conll/linll/quaLL(X,Y,Q,id-par); 

 Y[n,1]هاي آموزشـی ورودي،  ماتریس داده X[n,m]که در آن 
ماتریس نقـاط مـورد    Q[q,m]هاي آموزشی، ردار خروجی براي دادهب

بردار حـداقل و حـداکثر همسـایگی بـراي      id_par[2,1]درخواست و 
 ـ h[q,1]چنـین،  هـم . باشدنقاط مورد درخواست می گـر مقـدار   اننمای

مقدار خطا براي  q،S[q,1]شده براي نقطه مورد درخواست  پیشگویی
 .تعداد همسایگی استفاده شـده اسـت   k[q,1]پیشگویی انجام شده و 

جه دو استفاده رهاي محلی ثابت، خطی و دتوابع و روابط ریاضی مدل
و  Birattari( اندشده در این پژوهش در منابع به تفصیل معرفی شده

Bontempi ،1999.(  
  

  انتخاب مدل بهینه
گـر از بـین سـه مـدل     سپس جهت انتخاب بهترین مدل تخمین

ي زمـانی  چنین انتخاب بهتـرین بـازه  استفاده شده در این مقاله و هم
 )RMSE( جهت تخمین از شاخص خطاي ریشه میانگین مجذور خطا

استفاده گردید  3و  2مطابق رابطه  )MAE(و میانگبن قدر مطلق خطا 
)18.(  
)2(  

RMSE=  

)3(  MAE=  

 mبینی و مقادیر پیش  مقادیر واقعی و طوري که در آن به 
در نهایـت   .باشـد می T+mتا  T +1بینی است که از طول دوره پیش

دسـت آمـده و مقـادیر خطـاي     ها، نتایج بهپس از تولید کلیه خروجی
  .طور خلاصه در جداولی ارائه گردیدبه شده بهمحاس
  

  نتایج و بحث
سازي دبی جریان یک روز آینده این تحقیق با هدف بررسی شبیه

هاي دبی روزهاي گذشته در رودخانه منتهی به با کمک مجموعه داده
رود تالار واقع در حوزه آبخیز کسیلیان با اسـتفاده از مـدل یـادگیري    

ي دبی را طی دو سـال  تغییرات روزانه 2ل شک. انجام شد L.Lمحلی 
در ایسـتگاه  ) 1391شـهریور   29(گذشته نسـبت بـه روز مـورد نظـر     

ترین که مهمجاییاز آن. دهدبن حوزه آبخیز کسیلیان نشان می ولیک
هاي مناسب سازي با استفاده از مدل مذکور، تعیین وروديمرحله شبیه
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هاي روزانه گذشته از داده هاي مختلف زمانیبراي مدل بود لذا، سري
 هاي مختلف زمـانی تعریـف  سري. تعریف و مورد بررسی قرار گرفت

صورت جداگانه در نتایج حاصل از آنالیز آماري هر مجموعه بهشده و 
 .خلاصه گردیده است 1جدول 

  

  
  1391و  1390بن حوزه آبخیز کسیلیان طی دو سال تغییرات روزانه دبی را در ایستگاه ولیک - 2شکل 

Figure 2- Daily discharge variation in Valicbon Station of Kasilian Basin during 2011 and 2012 
  

 1391و  1390بن حوزه آبخیز کسیلیان طی دو سال هاي دبی روزانه ایستگاه ولیکپارامترهاي آماري داده - 1جدول 
Table 1- Statistical parameter of daily discharge in Valicbon station of Kasilian Basin during 2011 and 2012 

  پارامترهاي آماري
Statistical 
parameter 

 روز
Day 

 فصل
Season  

 سال
Year 

6  8  10  15  20  30  45  60  1  2  3  1  2  
 حداقل

Minimum  
0.12

1  0.121  0.121  0.121  0.054  0.054  0.054  0.054  0.054  0.054  0.054  0.054  0.033  

 اکثرحد
Maximum  0.32  0.34  0.34  0.34  0.49  0.49  0.49  0.49  0.798  2.97  5.43  5.43  12.1  

 میانگین
Mean  0.22  0.25  0.26  0.23  0.24  0.18  0.15  0.14  0.16  0.37  0.48  0.54  0.41  

 میانه
Median  0.21  0.30  0.30  0.23  0.23  0.15  0.07  0.21  0.21  0.18  0.30  0.34  0.17  

 چولگی
Skewness  

-
0.05  -0.77  -0.85  0.07  0.52  0.89  1.54  1.81  2.81  2.43  4.28  3.64  7.82  

 کشیدگی
Kurtosis  

-
1.91  -1.11  10.44  -1.16  -0.51  -0.19  1.53  3.01  11.30  8.03  27.27  18.35  96.85  

 ضریب تغییرات
Variationcoeficient  0.41  0.37  0.34  0.35  0.54  0.74  0.81  0.72  0.72  1.16  1.22  1.18  1.82  

  
تر به تفصیل توضیح داده شد، این روش بسیار طور که پیشهمان

هــاي ورودي حســاس بــوده و لــذا در هــر هــا و دادهبــه همســایگی
در این . باشدهاي مدل بسیار مهم میي وروديسازي تعیین دامنه مدل

هاي ورودي جهت ترین تعداد دادهیابی به بهینهمنظور دستمطالعه، به
شـده   هـاي زمـانی تعریـف   وزانه، هر یک از سـري سازي دبی رشبیه

سازي نتایج حاصل از شبیه .عنوان ماتریس ورودي وارد تابع گردید به
هـاي مختلـف مـاتریس    دبی روز مورد نظر در این پژوهش با حالـت 

ــابع   ــا اســتفاده از ســه ت از  quall.cو  conLL.c ،linLL.cورودي، ب
  .گردآوري شد 4تا  2در جدول  L.Lالگوریتم 

بـراي هـر نقطـه مـورد      L.L طور که اشاره شـد، الگـوریتم  همان
کنـد کـه شـامل    هاي محلی تعریف میاي از مدلدرخواست مجموعه

با توجه به جـداول  . باشندهاي مختلف میپارامترها و تعداد همسایگی
شده در هر سه  شود که براي هر بازه زمانی تعریفمشاهده می 4تا  2

هاي ممکن تعیین ز حداقل و حداکثر همسایگیاي امدل مذکور، دامنه
تبع آن ي مدل در روش یادگیري، سایز مدل و بهبا تغییر دامنه. گردید

  .شده تغییر نمودهاي ورودي داده تعداد دفعات تعلیم براي داده
  
  

 روز مورد درخواست
Query Point 
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 )91- 90(بن یستگاه ولیکهاي ورودي مختلف در ابا استفاده از مجموعه داده conLL.cسازي دبی روزانه مدل شبیه - 2جدول 

Table 2- Simulating of daily discharge using conLL.c model by input data set in Valicbon station (2011– 2012) 

 هاي وروديداده
Input data  

هاي تعداد داده
 ورودي

Number of 
input data  

بردار حداکثر 
 همسایگی

Max 
Neighborhood 

Vector  

ل بردار حداق
 همسایگی

MinNeighborh
ood Vector  

ي تعداد بهینه
 همسایگی

Optimum 
Neighborhood  

  مقدار تخمین
 Estimated 

value (M3S-1) 
RMSE MAE (%) 

 روز قبل 6
6 daysago  5  5 4 5  0.26 0.139 1.93 

 روز قبل 8
8 days ago  7  7  4 7  0.27 0.149 2.22 

 روز قبل 10
10 days ago  9 9 5  9  0.26 0.139 1.93 

 روز قبل 15
15 days ago  14  14  9  9  0.21 0.089 0.792 

 روز قبل 20
20 days ago  19  19  15  16  0.21 0.089 0.792 

 روز قبل 30
30 days ago  29  29  20  23  0.14 0.017 0.028 

 روز قبل 45
45 days ago  44  44  40  40  0.13 0.005 0.002 

 روز قبل 60
60 days ago  59  59  50  52  0.12 0.001 0.0001 

 یک فصل قبل
1 season ago  89  89  80  82  0.14 0.020 0.040 

 دو فصل قبل
2 seasons ago  183  183  100  122  0.15 0.029 0.084 

 سه فصل قبل
3 seasons ago  271  271  100  104  0.17 0.053 0.280 

 یک سال قبل
1 year ado  361  361  150  180  0.19 0069 0.474 

 دو سال قبل
2 years ago  725  725  450  471  0.14 0.020 0.040 

  

  
  

 )از چپ به راست( QuaLL.c و conLL.c،LinLL.c در توابعترتیب بهها ترین همسایهسازي و نزدیکي مدلدامنه - 3شکل 
Figure 3- Range of modeling and nearest neighborhood in conLL.c, LinLL.c and QuaLL.c functions respectively (left to 

right) 
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  )91-90( بنهاي ورودي مختلف در ایستگاه ولیکبا استفاده از مجموعه داده linLL.cسازي دبی روزانه مدل یادگیري شبیه - 3جدول 
Table 3- Simulating of daily discharge using LinLL.c model by input data set in Valicbon station (2011– 2012) 

هاي داده
 ورودي

Input data  

هاي تعداد داده
 ورودي

Number of 
input data  

بردار حداکثر 
 همسایگی

Max 
Neighborhoo

d Vector  

بردار حداقل 
 همسایگی

MinNeighborhoo
d Vector  

ي تعداد بهینه
 همسایگی
Optimum 

Neighborhood  

  مقدار تخمین
 Estimated 

value (M3S-1) 
RMSE MAE 

(%) 

 روز قبل 6
6 daysago  5  5 4  4  0.363  0.242 5/856 

 روز قبل 8
8 days ago  7  7  4 4  0.298  0.177 3.133 

 روز قبل 10
10 days ago  9 9 5  9  0.234  0.113 1.276 

 روز قبل 15
15 days ago  14  14  10  12  0.201 0.080 0.640 

 روز قبل 20
20 days ago  19  19  15  18  0.211  0.090 0.810 

 وز قبلر 30
30 days ago  29  29  25  28  0.190  0.069 0.476 

 روز قبل 45
45 days ago  44  44  40  43  0.182  0.061 0.372 

 روز قبل 60
60 days ago  59  59  55  57  0.178  0.057 0.324 

 یک فصل قبل
1 season 

ago  
89  89  85  87  0.181  0.060 0.340 

 دو فصل قبل
2 seasons 

ago  
183  183  160  160  0.184  0.063 0.397 

 سه فصل قبل
3 seasons 

ago  
271  271  150  173  0.187  0.066 0.435 

 یک سال قبل
1 year ado  361  361  200  212  0.191  0.070 0.490 

 دو سال قبل
2 years ago  725  725  600  604  0.192  0.071 0.504 

  
ي مشـخص،  سـازي در یـک دامنـه   معنی کـه هـر تـابع مـدل     بدین
هاي مختلـف  ها را با درجه توابع و همسایگیبهترین مدل اي از مجموعه

ها بر اساس مقدار فاصله خود نسبت بـه نقطـه مـورد    ساخته و همسایگی
-ي مدلارتباط دامنه 2004کیشی در سال . بندي گردیدنددرخواست رتبه

 ).13(عات تعلیم تأیید نموده است هاي یادگیري را با تعداد دف
سـازي را بـراي هـر یـک از توابـع      دلي م ـبهتـرین دامنـه   3شکل 

 سـنجی سپس، با استفاده از فرآیند اعتبار. دهدصورت جداگانه نشان می به
شـده  ي انتخـاب ترین خطاي تعریف شـده در دامنـه  بر اساس متوسط کم

عنـوان تعـداد    بـه  )KNN(هاي ممکن ترین همسایگینزدیک) 3شکل (
ن مـدل بـراي   ي همسایگی مشخص شده و بـر اسـاس آن بهتـری   بهبنه
بـر   3طور کـه از شـکل    همان. بینی درخواست مورد نظر ساخته شدپیش
که بازه زمانی براي نقطه مـورد درخواسـت تغییـر کـرده     آید، هنگامیمی

بنـابراین طبـق   . انـد ها مورد ارزیابی مجدد قـرار گرفتـه  فاصله همسایگی

حلـی  ها در این یـادگیري م ي دادهکل مجموعه) 1999(اظهارات بنتمپی 
هاي یادگیري همواره در حافظه نگهداري شده و بر خلاف سایر الگوریتم

لذا، فرآیند یادگیري محلی شامل ). 4(شوند بعد از تعلیم کنار گذاشته نمی
رغـم ایـن   محاسبات ریاضی پیچیده و قابـل تـوجهی اسـت، ولـی علـی     

 طور قابل توجهی بالا بودهسازي بهمحاسبات زیاد و پیچیده، سرعت مدل
داده در عـرض   700هاي نزدیک به سازيي شبیهاي که مجموعهگونهبه

-منظور شبیهدر مطالعات خود به) 2004(کرانی . گیرند چند ثانیه انجام می
، ادعاي فوق را تأیید داده 1000هاي هوا با استفاده از حدود سازي آلاینده

در سه مـدل  را  ترین همسایگینمودار تغییرات نزدیک 4شکل . نمایدمی
conLL.c ،LinLL.c  وquaLL.c هاي زمـانی مختلـف نشـان    در بازه

با استفاده  conLL.cشود که مدل با توجه به شکل مشاهده می. دهدمی
هــاي موجــود موفــق بــه تــرین همســایگیاز تعــداد کمتــري از نزدیــک

  .سازي مقدار خواسته شده گردیده است شبیه
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  )91-90(بن هاي ورودي مختلف در ایستگاه ولیکبا کمک مجموعه داده quall.cي ل یادگیرسازي دبی روزانه مدشبیه - 4جدول 

Table 4- Simulating of daily discharge using quall.c model by input data set in Valicbon station (2011– 2012) 

 هاي وروديداده
Input data  

هاي تعداد داده
 ورودي

Number of input 
data  

بردار حداکثر 
 همسایگی

Max 
Neighborhood 

Vector  

بردار حداقل 
 همسایگی

MinNeighbor
hood Vector  

ي تعداد بهینه
 همسایگی
Optimum 

Neighborhood  

  مقدار تخمین
Estimated 

value (M3S-1) 
RMS

E 
MAE 
(%) 

 روز قبل 6
6 daysago  5  5 4  ٤  0.362  0.241 5.808 

 روز قبل 8
8 days ago  7  7  4  ٤  0.275 0.154 2.372 

 روز قبل 10
10 days ago  9 9 5  6  0.297  0.174 3.028 

 روز قبل 15
15 days ago  14  14  10  12  0.203 0.082 0.672 

 روز قبل 20
20 days ago  19  19  15  18  0.201  0.080 0.64 

 روز قبل 30
30 days ago  29  29  25  26  0.234  0.113 1.277 

 روز قبل 45
45 days ago  44  44  40  41  0.211  0.090 0.81 

 روز قبل 60
60 days ago  59  59  55  55  0.187  0.066 0.434 

 یک فصل قبل
1 season ago  89  89  85  85  0.192  0.071 0.504 

 دو فصل قبل
2 seasons ago  183  183  170  170  0.180  0.059 0.348 

 سه فصل قبل
3 seasons ago  271  271  200  206  0.182  0.064 0.410 

 یک سال قبل
1 year ado  361  361  250  252  0.188  0.067 0.449 

 دو سال قبل
2 years ago  725  725  650  657  0.197  0.076 0.578 

 

  
 

  هاي زمانی مختلفدر بازه QuaLL.c و conLL.c ،LinLL.cدر سه مدل  ترین همسایگینمودار تغییرات نزدیک - 4شکل 
Figure 4- Variation of nearest neighborhood in conLL.c, LinLL.c and QuaLL.c functions in different periods 
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گویی شده براي دبی روزانه با استفاده از سه سه مقادیر پیشبا مقای

روش مورد بررسی در این پژوهش و مقادیر خطاي محاسبه شـده در  
 دسـت آمـده از مـدل   ، مشـاهده گردیـد کـه نتـایج بـه     4تا  2جداول 

conLL.c روز گذشته با حداقل خطـاي   60ي هاي دبی روزانهبا داده
چنین نتایج نشـان داد کـه   هم تر بوده،به مقدار واقعی نزدیک 001/0

روز  60ي زمـانی  در بـازه  057/0نیز با حداقل خطاي  linLL.cمدل 
 quaLL.c که مدل محلی درجه دودر حالی. بهترین تخمین را دارا بود

هـاي دبـی   بهترین مقدار را با استفاده از داده 059/0با حداقل خطاي 
 4نتـایج ارائـه شـده در جـدول     . ي دو فصل گذشته تخمین زدروزانه

یابـد  هاي آموزشی افـزایش مـی  که تعداد دادهدهد که زمانینشان می
چراکه . یابدبهبود می quaLL.cگویی شده با کمک مدل مقادیر پیش

تبع تر و بههاي بیشایج بهتر به نمونهدست آوردن نتاین مدل براي به
 5چنـین بـا دقـت در شـکل     هم .تري نیاز داردآن به محاسبات بیش

شود که جذر میـانگین مربعـات خطـا در روش یـادگیري     مشاهده می
هاي زمانی مختلـف  نسبت به دو روش دیگر در بازه linLL.cمحلی 

مـدل بـه    ي حساسیت کم ایـن دهندهتري دارد که نشاننوسانات کم
سازي بنابراین بروز خطاهاي جزئی در روند شبیه. باشدها میهمسایگی

شده نداشـته و لـذا کمتـر     با این مدل تأثیر زیادي در نتایج پیشگویی
، linLL.cاز طرفی بر خلاف مدل . گردددچار مشکل تجمیع خطا می

ترین نوسان داراي بیش quaLL.cجذر میانگین مربعات خطا در مدل 
هاي مختلف زمانی بوده و بنابراین حساسیت بالاي این مدل را زهدر با

به این مفهوم که با اندك خطایی . کندها بیان مینسبت به همسایگی
هاي بعدي سریعاً پذیرد، تخمینهاي اولیه انجام میگوییکه در پیش

جعفـري و   .شـوند دچار خطا شده و کم کم از مقادیر واقعـی دور مـی  
کننـد  هاي خود ادعاي فوق را تأییـد مـی  در یافته) 2011(خانتیموري 

هـاي اولیـه زمـانی مقـدار     شود که در بازهچنین مشاهده میهم ).10(
تر از بسیار بیش quaLL.cو  linLL.cخطاي تخمین توسط دو مدل 
باشد که گویـاي ایـن   می conLL.cل مقدار خطاي تخمین توسط مد

مسایگی نیز حساس بوده و حقیقت است که دو مدل مذکور به تعداد ه
ها در دقت تخمین توسط این دو مدل نقش اساسـی ایفـا   کفایت داده

تغییرات جذر میانگین مربعات خطا را در سـه مـدل    5شکل . نمایدمی
conLL.c ،LinLL.c  وquaLL.c هاي مختلف زمانی نشـان  در بازه

وش چنـد دقـت ر   ا توجه به نتایج ارائه شده، هرطور کلی ببه .دهدمی
هاي مختلف متفاوت است اما میزان متوسط براي مدل L.Lیادگیري 

یادگیري پایین است که با نتایج ارائه شـده توسـط    خطا در این روش
  .مطابقت دارد) 2011(جعفري و خانتیموري 

مشـاهده   1شـده در جـدول    از طرف دیگر، با دقت در نتایج ارائه
ي تغییـرات دبـی   منـه شود که با افزایش افق زمـانی مـوردنظر، دا  می

ها حاکی از سازياز طرفی نتایج شبیه. افزایش قابل توجهی یافته است
روز، مقدار خطاي  60روز به  6ي زمانی از آن است که با افزایش بازه

هـاگواتو میتـی    .سازي در هر سه مدل روند کاهشی داشته استشبیه
تـایج  هاي یـادگیري سراسـري بـه ن   در مطالعات خود با مدل) 2012(

توان نتیجه گرفـت کـه هـر چـه     بنابراین می. اندمشابهی دست یافته
ي زمانی افزایش یابد، اگوریتم یادگیري الگوي میزان تغییرات در بازه

منظور ساختن یک مدل کلی بهتـر دریافـت کـرده و در    تغییرات را به
لـذا بـا توجـه بـه     . کنـد تعقیب نقطه مورد درخواست بهتر عمـل مـی  

) 11 و 1(جود و نتایج ارائه شده توسـط سـایر محققـین    هاي مو یافته
آبی که بینی دبی روزانه در دوره کمشود که جهت پیشبینی میپیش

ي پرآبی کمتـر  ها و تغییرات جریان در رودخانه به نسبت دورهنوسان
تري جهت انتشار مناسب موقعیت نقـاط در  ي زمانی بزرگاست، بازه
  .تغییرات احتیاج استتبع آن درك بهتر شبکه و به

ي کـارایی سـه مـدل از    این مطالعه با هـدف بررسـی و مقایسـه   
نتایج . هاي مختلف زمانی انجام گرفتالگوریتم یادگیري کندرو در بازه

بینـی  پـیش  conLL.cمـدل  حاصل از ایـن پـژوهش نشـان داد کـه     
آبی و تري را نسبت به دو مدل ارائه شده دیگر در دوره آماري کم دقیق

 چنین با دقت در نتایج گزارشهم). 5شکل (دهد تاً پایدار ارائه مینسب
هاي زمانی و بـه  شود که با افزایش بازهمشاهده می 2شده در جدول 

ها مقادیر تخمین به مقدار واقعی بیان دیگر با افزایش تعداد همسایگی
روز بـه بهتـرین    60ي زمـانی  اي کـه در بـازه  گونهتر شده بهنزدیک

تر، هاي ورودي بیشاما بعد از آن با افزایش داده. سیده استتخمین ر
در  001/0طـوري کـه مقـدار خطـا از     به. شودتر میدقت تخمین کم

ترتیـب در  بـه  053/0و  029/0، 020/0ي زمانی دو ماه قبل بـه   بازه
بنابراین نتایج  .هاي زمانی یک، دو و سه فصل گذشته رسیده استبازه
هـاي ورودي  انـد کـه لزومـاً داده   ایـن واقعیـت   دست آمده حاکی ازبه

تر، نتایج بهتري را در بر نداشته و حتـی ممکـن اسـت بـر درك      بیش
طور کلی از نتایج به .درست تغییرات توسط مدل اثر منفی داشته باشند

هـاي  هـاي ورودي در مـدل  شود تعـداد داده دست آمده استنباط میبه
در ایـن پـژوهش بـا    . گذارنـد هوشمند بر دقت و کارایی مدل اثر مـی 

هاي ورودي مدل، دقت عنوان دادههاي دبی روزانه بهافزاش تعداد داده
تخمین افزایش یافت و این افزایش دقت تـا دو مـاه رونـد صـعودي     

تـوان  دلیل این امـر را مـی  . داشته و سپس به آهستگی کاهش یافت
شـهریور   دبی روزانه مورد نظر که در انتهاي ماه چنین توجیه کرد که

 ـ ثیر دبـی  أفصل تابستان در نظر گرفته شده بود تا حد زیادي تحت ت
هاي روزانه که دبیطوريبه. رودخانه در همان فصل قرار داشته است

هاي ورودي پیوستگی خوبی با عنوان دادههاي شهریور و مرداد بهماه
  .نقطه مورد تقاضا داشتند
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 هاي مختلف زمانیدر بازه QuaLL.c و conLL.c،LinLL.c مربعات خطا در سه مدلنمودار تغییرات جذر میانگین  - 5 شکل
Figure 5- Variation of root-mean square error in conLL.c, LinLL.c and QuaLL.c functions in different periods 

  
هاي دبی روزانه مربوط به تیرماه کم که با وارد کردن دادهدر حالی

دلیل این . ها و بنابراین دقت مدل کاهش یافتبین دادهکم پیوستگی 
توان به تحت تاثیر قرار داشتن شرایط آب و هوایی تیرماه با امر را می

هاي با پیوستگی پـایین بـا نقطـه    لذا ورود داده. فصل قبل نسبت داد
به بیان دیگر در این  .ربطی را در مدل افزایش داده استمورد نظر بی
ي دو ماه گذشته در تخمین مناسب دبی دبی روزانه هايپژوهش داده

آبی بـا اسـتفاده از مـدل یـادگیري محلـی      روز آینده در یک دوره کم
conLL.c تر، هاي بیشاند و ورود دادهترین تأثیرگذاري را داشتهبیش

ربطی را در مدل افزایش داده و منجر بـه تجمیـع خطـا و فاصـله     بی
  .گرفتن از مقدار واقعی گردد

  
  گیري نتیجه

سازي بـه عنـوان یکـی از    که دسترسی به داده در مدلاز آنجایی
آید، لذا این مطالعـه  حساب میمشکلات پیش رو براي پژوهشگران به

هـاي  ي تالار، بر روي تعداد دادهخمین دبی روزانه رودخانهبا هدف ت
. مورد نیـاز در درك درسـت تغییـرات دبـی جریـان متمرکـز گردیـد       

 1391و  1390هـاي روزانـه سـال    ي دبـی از مجموعـه ، منظـور  بدین
 بن حوضه کسیلیان استفاده گردید و الگوهـاي تعلیمـی  ایستگاه ولیک

روز قبل، یک و  20، 15، 10، 8، 6هاي ورودي مختلف با سري داده
دو ماه قبل، یک، دو و سه فصل قبل و در نهایت یک و دو سال قبل 

دامنـه  . بررسی قـرار گرفتنـد   مورد quallو  conll ،linllبا سه مدل 
هاي زمانی فوق با توجه به کارایی مدل و مقایسه دقت تخمین سري

هاي ورودي مورد نیـاز در  صورت که حداقل دادهبدین. انتخاب گردید
باشد لـذا از تعـداد شـش داده ورودي    داده می 6مدل یادگیري کندرو 

مـدل یـک    آغاز و سپس در هر بار اجراي) دبی روزانه شش روز قبل(
 2این رونـد تـا   . هاي ورودي در مرحله قبل اضافه گردیدداده به داده

سازي، در ایـن  به دلیل وسعت نتایج و تعدد مدل. سال ادامه پیدا کرد
 سـازي هاي زمانی که نتـایج حاصـل از مـدل   مقاله تنها به ارائه سري

ن بنـابرای . داري داشتند بسنده گردید ها با حالت قبل اختلاف معنی آن
روز قبل، یک و دو ماه قبل، یـک،   20، 15، 10، 8، 6 هايتنها حالت

جهت مقایسه و ارائـه   دو و سه فصل قبل و در نهایت یک و دو سال
 .نتایج در مقاله حاضر انتخاب شدند

دست آمده از چندین هزار مدل تعلیمی تهیه شده نشـان  نتایج به
روز گذشـته بـا    60ي هاي دبی روزانـه با داده conLL.cداد که مدل 

با توجه به  .تر بوده استبه مقدار واقعی نزدیک 001/0حداقل خطاي 
بینی دبی متوسـط  که نقطه مورد درخواست در این پژوهش، پیشاین

بوده است، بنابراین لازم به ذکـر اسـت کـه     1391شهریور  29روزانه 
ازي سهاي بهینه مورد نیاز جهت شبیهدست آمده و تعداد دادهنتایج به

نتایج  .بینی شده استآبی و نسبتاً پایدار پیشبراي یک دوره آماري کم
 L.Lدست آمده حاکی از آن است کـه الگـوریتم یـادگیري محلـی     به

سـازي  از کـارایی بـالایی در شـبیه    هـاي موجـود  رغم محدودیتعلی
هاي زمانی با خطاي نسـبتاً پـایین برخـوردار بـوده و قـادر بـه        سري
اگرچـه پـر   . باشـد داده آموزشی مـی  5فاده از حداقل سازي با است مدل

گـویی  هاي آموزشی مقـدار پـیش  واضح است که با افزایش تعداد داده
شـود ولـی بـه دلیـل     شده بهبود یافته و به مقدار واقعی نزدیکتر مـی 
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هاي ورودي به مدل، همواره این حساس بودن این روش به همسایگی
هاي آموزشـی  فزایش تعداد دادهبا ا موضوع صادق نبوده و در مواردي

دسـت آمـده از مقـدار    باشند، نتیجه به که در محاسبه پاسخ دخیل می
ي مورد درخواست رو در صورتی که نقطهز اینا .گیردواقعی فاصله می

گـویی  هاي آموزشی پوشش داده شود، مقدار پیشخوبی توسط دادهبه
روش بـراي   از طرفـی ایـن  . شـود به مقدار واقعی بسیار نزدیـک مـی  

هـاي تعلیمـی   شده، نیـاز بـه مجموعـه داده    گویی مقدار خواسته پیش
توان از دیگر نقاط قوت این روش یادگیري، میچنین، هم. زیادي ندارد

به این مفهوم که . به دقت بالا و قابلیت پردازش موازي آن اشاره نمود
محاسبه هر نقطه مستقل از نقاط بعدي بـوده و همـه محاسـبات بـه     

در کاربرد این اگـوریتم  . گردندزمان و جدا از هم انجام میت همصور
یادگیري، یک نکته حائز اهمیت این است که حساسیت مدل بیش از 

گویی شده انطبـاق  حد افزایش داده نشود چرا که همواره مقادیر پیش
کاملاً دقیقی با مقدار واقعی نداشته و لذا افزایش بیش از حد حساسیت 

گویی شده در و مقادیر پیش باعث افزایش خطا گرددمدل ممکن است 
رو، از این. طور قابل توجهی فاصله گیردهاي بعد، از مقدار واقعی بهگام

کـه   LinLL.cدر صورت پذیرش مقدار خطاي قابل قبـول در مـدل   
تـري نسـبت بـه همسـایگی     حساسیت کمنسبت به دو مدل دیگر از 

یک مدل موفق در تعقیب نقطه  عنوانتوان آن را بهبرخوردار است می
  .مورد درخواست دانست

هاي حاضر در این پژوهش این روش یادگیري را با توجه به یافته

هاي مسیریابی که مبتنی بـر موقعیـت نـود    توان در کلیه پروتکلمی
هـر چنـد کـه کـاربرد ایـن روش در      . باشند مورد استفاده قرار داد می

هـاي  بایست از جنبهشته که میهاي مختلف تأثیرات مختلفی داشبکه
هاي چنین اجراي این مدل در دورههم .متفاوت مورد بررسی قرار گیرد

پرآبی و مقایسه نتایج آن با نتایج ارائه شده در این پژوهش و استفاده 
 .گـردد هاي اوج پیشـنهاد مـی  سازي دبیاز مدل معرفی شده در شبیه

 ـتوان در شبکهعلاوه بر آن می ز کـاهش یـا افـزایش    هاي مختلف نی
وري این روش یادگیري را مـورد بررسـی و تحلیـل قـرار داده و     بهره

بهترین کـارایی   L.Lهاي عملیاتی را که الگوریتم ترین محیطمناسب
تر تعیین هاي دقیقدر بررسی. ها داراست معرفی نمودرا در آن محیط

اي که با گونهیک حالت بهینه از نظر تعداد و تراکم نقاط همسایگی، به
در نظر گرفتن انرژي مصرفی، حجم اطلاعات و پیچیدگی محاسباتی 

  . باشدترین حالت ممکن مطلوب میصرفهمقرون به
 

  تشکر و قدردانی
هـاي  آوري دادهاي استان مازندران که در جمعاداره آب منطقه از

. مورد نیاز در این پژوهش ما را یاري نمودنـد صـمیمانه سپاسـگزاریم   
هستیم که بـا   IRIDIAاین دستاورد را مدیون پروژه بزرگ  چنینهم

ي علم را افزاري ارزشمند خود دامنههاي نرمدر اختیار قرار دادن یافته
  .  دهندگسترش می
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Introduction: River discharge as one of the most important hydrology factors has a vital role in physical, 

ecological, social and economic processes. So, accurate and reliable prediction and estimation of river discharge 
have been widely considered by many researchers in different fields such as surface water management, design 
of hydraulic structures, flood control and ecological studies in spetialand temporal scale. Therefore, in last 
decades different techniques for short-term and long-term estimation of hourly, daily, monthly and annual 
discharge have been developed for many years. However, short-term estimation models are less sophisticated 
and more accurate.Various global and local algorithms have been widely used to estimate hydrologic variables. 
The current study effort to use Lazy Learning approach to evaluate the adequacy of input data in order to follow 
the variation of discharge and also simulate next-day discharge in Talar River in KasilianBasinwhere is located 
in north of Iran with an area of 66.75 km2. Lazy learning is a local linear modelling approach in which 
generalization beyond the training data is delayed until a query is made to the system, as opposed to in eager 
learning, where the system tries to generalize the training data before receiving queries 

Materials and Methods: The current study was conducted in Kasilian Basin, where is located in north of 
Iran with an area of 66.75 km2. The main river of this basin joins to Talar River near Valicbon village and then 
exit from the watershed. Hydrometric station located near Valicbon village is equipped with Parshall flume and 
Limnogragh which can record river discharge of about 20 cubic meters per second.In this study, daily data of 
discharge recorded in Valicbon station related to 2002 to 2012 was used to estimate the discharge of 19 
September 2012. The mean annual discharge of considered river was also calculated by using available data 
about 0.441 cubic meters per second. To estimate the discharge of considered day, three methods of constant, 
linear and quadratic functionscontrollers based on the local linearization provided by the lazy learning algorithm 
were considered. Lazy learning is a memory-based linear technique for local modeling approach which is 
reported as a high-efficient algorithm for simulating variables with low input data.The series of input data was 
categorized into previous 6, 8, 10, 15 and 20 days, 1 and 2 months, 1, 2 and 3 seasons and also 1 and 2 years to 
evaluate which series is appropriately enough to predict next-day discharge inthe river. Then, mean absolute 
error and root-mean square error were calculated for all series and modelsin order to find the best estimator 
model and the most appropriate series of input data. 

Results: Results showed that constant and linear model had the minimum root-mean square error of 0.001 
and 0.057 respectivelywith previous 60 days’ data series. While the quadratic model had its best estimation with 
previous 2 season data series with the minimum root-mean square error of 0.059. The result indicated that the 
more input data increase, the best quadratic model estimate until 60 days. But after 60 days, estimation error 
gradually increased. Consequently, not more data but adequate areneeded for accurate estimation. Also, RMSE 
in linear model had less fluctuation and therefore less sensitivity compared with other models. And quadratic 
model had less fluctuation and sensitivity to neighborhoods. Also, according to results, the more variation in 
each period increase, the better estimation is accrued by lazy learning algorithm.  Hence, it was expected that 
next-day discharge prediction in low-water period needs longer data series than high-water period.  

Conclusion: Regarding to thousands of prepared training models, constant model with previous 60 days’ 
data and minimum error of 0.0001 was selected as the most accurate estimatefor next-day river discharge in 
Talar River. Results showed that despite of some limitation and demerits, the local Lazy Learning algorithm has 
significant efficiency in time series simulating. Although the accuracy of simulation increase with more input 
data, but this algorithm can runby at least 5 training data. However we find lazy learning to be the best 
performing approach on average goodness indicators (such as mean absolute error and Root-mean square error). 
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On the other hand, the lazy learning predictor can be quickly developed and easily kept up-to-date by adding 
new data to its database. Also, it does not face with overfitting problems which are common in global modeling 
approaches.According to some noteworthy features of lazy learning noticed in this regards, this approach will 
have good performance for time-series studies.  
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