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Abstract
Dez dam has an essential role in controlling the floods and water supply in the plains of 
Khouzestan. Therefore, accurate and reliable prediction of the flow input to the reservoir 
is crucial to make decisions about the exploitation and management of this reservoir. In 
this research, a novel WAVELET-ARIMA-NARX model was developed to predict the 
monthly inflow to Dez dam reservoir. The WAVELET method was used to break down 
the time series into sub-series and better analyzing, the ARIMA model was used to model 
the linear component of the analyzed series, and the NARX model was used to model the 
error resulting from the WAVELET-ARIMA model. The NDVI index was also used to 
measure the accuracy change of the WAVELET-ARIMA-NARX hybrid model. The results 
showed that the prediction performance of the WAVELET-ARIMA-NARX hybrid model 
has improved significantly compared to the ARIMA model. In such a way according to 
the RMSE criterion, the prediction accuracy in the verification and training stages has 
decreased by 74% and 82%, compared to the ARIMA and WAVELET-ARIMA model, 
respectively. Also, the NDVI parameter along with the average temperature and rainfall 
of the basin as an input of the NARX model has increased the accuracy of the model. In 
the model with 10 neurons in the hidden layer, compared to the two-parameter model of 
rainfall and NDVI with 15 neurons, in evaluation section, the MAE values have decreased 
from 27.2 to 18.5 and the RMSE from 0.45 to 0.26. These values indicate the importance 
and impact of simultaneous consideration of three parameters on forecasting accuracy.
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چکیده
سد دز نقش اساسی در کنترل سیلاب های رودخانۀ دز ایفا کرده و از طرفی تأمین کنندۀ آب مورد نیاز کشاورزی 
دشت های خوزستان است. بنابراین پیش بینی دقیق و قابل اعتماد ورودی جریان به مخزن، یک مرجع حیاتی برای 
 WAVELET-ARIMA-NARX تصمیم گیری در مورد بهره برداری و مدیریت این مخزن است. در این تحقیق مدل
برای پیش بینی جریان ماهانۀ ورودی مخزن سد دز توسعه یافت. از روش WAVELET برای تجزیۀ سری زمانی به 
زیر سری ها و تحلیل بهتر سری زمانی، از مدل ARIMA به منظور مدل سازی مؤلفۀ خطی سری های تجزیه شده و 
 NDVI استفاده شد. از شاخص WAVELET-ARIMA جهت مدل سازی خطای حاصل از مدل NARX از مدل
حوضه نیز برای سنجش تغییر دقت مدل هیبریدی WAVELET-ARIMA-NARX بهره برده شد. نتایج نشان 
داد عملکرد پیش بینی مدل هیبریدی WAVELET-ARIMA-NARX نسبت به مدل ARIMA بهبود قابل 
توجهی یافته است، به نحوی که با توجه به معیار RMSE، دقت پیش بینی در مراحل صحت سنجی و آموزش، نسبت 
 NDVI به ترتیب 74 و 82 درصد کاهش یافته است. همچنین پارامتر WAVELET-ARIMA و ARIMA به مدل
به همراه دما و بارش متوسط حوضه به عنوان ورودی مدل NARX دقت مدل را افزایش داده به این صورت که در 
این مدل با 10 نرون در لایۀ پنهان، در مقایسه با مدل دو پارامتری بارش و NDVI با تعداد 15 نورون، در بخش ارزیابی 
مدل مقادیر MAE از 27/2 به 18/6 و RMSE از 0/45 به 0/26 رسیده است که این مقادیر اهمیت و تأثیر در نظرگر 

فتن هم زمان سه پارامتر بر دقت پیش بینی را نشان می دهد.
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مقدمه
در کشور ایران که در اقلیم خشک و نیمه خشک قرار دارد، همواره موضوعات متأثر از خشکسالی مانند تأمین آب، 
چالش های فراوانی به دنبال داشته است ]1[ که می توانند توسعۀ پایدار کشاورزی در کشور را تحت تأثیر قرار دهند 
]2[. در این راستا سدهای مخزنی در تأمین نیازهای شرب، کشاورزی و صنعت از اهمیت ویژه ای برخوردارند. در 
این راستا، برآورد مقدار آورد رودخانه به مخزن سد از موضوعات بااهمیت محسوب می شود. مخازن به عنوان یک 
زیرساخت مهم برای مدیریت و بهره برداری از منابع آب، مزایای بسیاری از جمله کنترل سیل، کاهش خشکسالی، 
آبیاری کشاورزی، تولید برق آبی و تأمین منابع آب را برای ما به ارمغان می آورد ]3[. بنابراین پیش بینی دقیق جریان 
ورودی مخزن برای برنامه ریزی و مدیریت منابع آب موجود ضروری است. پیش بینی جریان ورودی را می توان 
کید دارد که دقیق باشد و بتواند به راحتی برای  برای بهره برداری و مدیریت مخزن اعمال کرد. این بر توسعۀ مدلی تأ
پیش بینی جریان ورودی مخزن عملیاتی اعمال شود ]4[. پیش بینی بلندمدت جریان به مدیران و برنامه  ریزان 
آب کمك می کند تا برای رهاسازی یا ذخیرۀ آب مخازن در زمان های حساس تصمیم بهتری اتخاذ کنند. هدف از 

پیش بینی بلندمدت جریان، تخمین حجم آورد در یك نقطۀ خاص در دورۀ زمانی مشخص در آینده است.
بررسی داده ها به منظور شناسایی و تعیین ماهیت یک پدیده، قدم اول در مدل سازی اصولی است که با استفاده 
گاهی مناسب و عمیق از این  از آن می توان در گام بعدی به نوعی پیش بینی صحیح و قابل اتکا دست یافت. لذا آ
دانش، بازخورد مطلوب تصمیمات را در آینده را تضمین می کند. آنالیز داده های هیدرولوژیک می تواند اطلاعات 
آماری بسیار مهم گذشته و آینده را مورد برسی قرار دهد. با توجه به تغییرات شدید جریان ورودی، پیش بینی جریان 
را بسیار دشوار می کند. بنابراین، یک روش توانمند برای کمک به درک ماهیت چنین پدیده ای ضروری است 
]5[. مدل های پیش بینی متعددی طی سال های اخیر ایجاد و استفاده شده اند. سری های زمانی پیش بینی به 
تکنیک های خطی و غیرخطی تقسیم می شوند. در میان آن ها، میانگین متحرک یکپارچۀ اتورگرسیو )ARIMA( و 

شبکۀ عصبی مصنوعی )ANN( به طور گسترده در پژوهش های صورت گرفته استفاده شده اند ]6 و 7[.
 ARIMA .]8[ از پذیرفته شده ترین مدل های خطی است )ARIMA( مدل میانگین متحرک یکپارچۀ اتورگرسیو
به دلیل دقت قابل توجه پیش بینی و انعطاف پذیری در مدل کردن الگوی بسیاری از انواع سری های زمانی، 
به خوبی عمل می کند. با این وجود، مهم ترین محدودیت، شکل خطی ظاهری داده های مرتبط است که آن ها 
را برای مدل سازی سری های زمانی غیرخطی چند وجهی نامناسب می کند ]9[. یکی از مدل های رایج پیش بینی 
غیرخطی شبکۀ عصبی مصنوعی )ANN( است که از عملکرد مغز انسان الهام گرفته شده است ]10[. آن ها به طور 
فزاینده ای برای مسائل مختلف هیدرولوژیک در دهۀ گذشته به کار گرفته شده اند ]11[. با این حال، برخی از مشکلات 
هیدرولوژیک مانند جریان ورودی با تغییرات شدید فصلی، فقط خطی یا غیرخطی نیستند و ترکیبی از دو مؤلفۀ 
خطی و غیر خطی هستند. تبدیل موجک )WT( تأثیرات مفید معناداری بر عملکرد مدل سازی دارد. رویکرد موجک 
یک تحلیل طیفی وابسته به زمان است که سری های زمانی را در فضای فرکانس زمانی تجزیه می کند تا توصیفی در 
مقیاس زمانی از فرایند ارائه دهد. با این حال، برتری اصلی تبدیل موجک توانایی آن ها در به دست آوردن هم زمان 
اطلاعات در مورد زمان، مکان و فرکانس یک سیگنال است. تبدیل موجک گسسته تنها از زیرمجموعه ای از 
مقیاس ها و موقعیت ها برای انجام محاسبات استفاده می کند و برای تحلیل سری های زمانی راحت تر است ]12[. 
انواع روش های پیش بینی برای زیر مجموعه های ایجاد شده با تبدیل موجک گسسته یا پیوسته اعمال می شود. 
بعداً این زیرمجموعه های پیش بینی شده با بازسازی موجک برای تکمیل پیش بینی ترکیب می شوند ]13[. در 
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، WT به یک روش رایج در مطالعات هیدرولوژیک تبدیل شده است ]14 و 15[. سال های اخیر
تجزیه و تحلیل موجک )WA( یک روش قوی تر برای تجزیه و تحلیل سری های زمانی است. WA در هیدرولوژی، 
گرچه تبدیل  می تواند روشی مؤثر برای تجزیه و تحلیل سری های هیدرولوژیک ارائه دهد ]16[. در تحقیقات علمی ا
موجک به طور گسترده برای آنالیز سری های زمانی هیدرولوژیک به کار گرفته شده  است، اما مسائل کلیدی بسیاری 
در مورد آن وجود دارد، که عمدتاً شامل دو مسئلۀ اصلی به عنوان انتخاب موجک و انتخاب سطح تجزیه است. 
از آنجا که هر روش دارای معایب خاص خود و شرایط کاربرد محدود است، نتایج دقیق تجزیه و تحلیل سری های 
گرچه تبدیل موجک نسبت به سایر  هیدرولوژیک معمولاً با استفاده از هیچ روشی به تنهایی قابل دستیابی نیست. ا
روش های متداول بهتر عمل می کند، اما همان طور که پیش تر گفته شد، مسائل حل نشدۀ زیادی دارد. برای غلبه 
بر این مشکل می توان از روش موجک همراه با مدل های پیش بینی متداول استفاده کرد ]17[. بهبود تکنیک های 
پیش بینی برای افزایش دقت در پیش بینی بلند مدت جریان روزانه برای عملکرد بهینۀ مخازن ضروری است. از 

این رو تحقیقات مختلفی در این راستا انجام شده است.
در پژوهش نیک منش و همکاران )1394( به ارائۀ یک مدل هوشمند تلفیقی مبتنی بر شبکۀ عصبی مصنوعی و 
تبدیلات موجک پرداخته شد که برای شبیه سازی آبدهی متوسط ماهانه در رودخانۀ کر و ایستگاه پل خان مورد 
استفاده قرار گرفت. نتایج این پژوهش نشان داد مدل تلفیقی شبکۀ عصبی مصنوعی و تبدیل موجک با 2 درجه 

، بهترین نتایج را ارائه می کند ]18[.  تجزیه سازی برای مناسب ترین ساختار
Seo و همکاران )2015( دقت مدل های WANN و WANFIS را برای موجک های مادر مختلف، از جمله 
موجک های Daubechies ،Symmlet و Coiflet ارزیابی کردند. نتایج پژوهش آن ها نشان داد عملکرد مدل به 
مجموعه های ورودی و موجک های مادر بستگی دارد و تجزیۀ موجک با استفاده از موجک مادر db10، می تواند 
کارایی مدل های ANN و ANFIS را بیشتر بهبود بخشد ]Iwok .]19 و همکاران )2016( عملکرد بین اتو رگرسیو 
کی از  میانگین متحرک )ARIMA( - مدل فوریه )Fourier( و مدل موجک را مقایسه کردند. نتایج برسی ها حا
آن بود که مدل موجک بهتر از مدل ARIMA-Fourier عمل می کند ]Banihabib .]20 و همکاران )2017( با ارائۀ 
یک مدل هیبریدی DARIMA-NARX عملکرد آن را مورد ارزیابی قرار دادند و تأثیرداده های بارندگی و شاخص 
اقلیمی )NAO( را روی مدل DARIMA-NARX بررسی کردند. مقایسۀ مدل ها نشان داد هر دو مدل ARIMA و 

DARIMA-NARX قادر به پیش بینی جریان روزانۀ بلند مدت برای سال بعد بودند ]21[. 
در پژوهش های صورت گرفته از مدل های متعددی جهت پیش بینی جریان ورودی به مخازن استفاده شده 
است و هر یک از این مدل ها دارای ضعف ها و عملکرد های محدودی هستند. سری های زمانی پیش بینی به 
تکنیک های خطی و غیرخطی تقسیم می شوند و برخی از مسائل هیدرولوژیک مانند جریان ورودی با تغییرات شدید 
فصلی روبه رو بوده، که صرفاً خطی یا غیرخطی نیستند و لذا ترکیبی از دو مؤلفۀ خطی و غیر خطی هستند. بنابراین 
در این پژوهش جهت مدل کردن مؤلفۀ خطی آبدهی از مدل ARIMA و شبکۀ عصبی مصنوعی )ANN( برای مدل 
کردن مؤلفۀ غیر خطی استفاده شده است. دلیل انتخاب مدل های نامبرده موفقیت عملکرد پیش بینی با توجه به 
داده های مورد استفاده در تحقیقات پیشین است. در این تحقیق از موجک WAVELET برای تجزیۀ سری زمانی 
به زیرسری ها و تحلیل بهتر سری زمانی، از مدل ARIMA به منظور مدل سازی مؤلفۀ خطی سری های تجزیه شده 
و از مدل NARX برای مدل سازی خطای حاصل از مدل WAVELET-ARIMA و از شاخص NDVI حوضه جهت 
افزایش دقت مدل هیبریدی WAVELET-ARIMA-NARX استفاده شد. شایان یادآوری است که محدودیت 
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گر این مقیاس در بازۀ زمانی روزانه انجام می شد بر دقت کار افزوده  ، مقیاس زمانی )ماهانه( بوده که ا پژوهش حاضر
می شد و همچنین، به دلیل گسسته بودن سری های زمانی هیدرولوژیک و همچنین زمان کم در دسترس در این 
پژوهش از موجک گسسته استفاده شده است. از مهم ترین نوآوری های صورت گرفته در این پژوهش می توان به: 1. 
؛ 2. استفاده  استفاده از متد موجک جهت پیش پردازش داده ها و آنالیز بهتر سری زمانی جهت مدل سازی کارآمدتر
از پارامترهای پیش بینی کنندۀ دما، بارش و شاخص نرمال شده اخلاف پوشش گیاهی )NDVI( برای افزایش دقت 

مدل هیبریدی و 3. بهره گیری از توابع موجک مختلف در تجزیۀ سری زمانی اشاره کرد.

مواد و روش ها
منطقۀ مطالعه شده

گرس میانی است. این حوضه در محدودۀ عرض جغرافیایی بین 32 درجه و  حوضۀ آبریز دز بخشی از ارتفاعات زا
35 دقیقه تا 34 درجه و 7 دقیقه شمالی و طول جغرافیایی بین 48 درجه و 20 دقیقه تا 50 درجه و 20 دقیقۀ شرقی، 
در جنوب غربی ایران واقع شده است )شکل 1(. حوضۀ دز از غرب به حوضۀ کرخه، از شمال به حوضۀ قره چای و 
گرس سرچشمه  زاینده رود و از شرق و جنوب به حوضۀ کارون محدود می شود. رودخانۀ دز از ارتفاعات جبال زا
می گیرد واز دو شاخۀ اصلی به نام های سزار و بختیاری تشکیل می شود که پس از به هم پیوستن رودخانۀ دز را 
تشکیل می دهند. رودخانۀ دز با طول 336 کیلومتر و آبدهی متوسط 241 متر مکعب در ثانیه از استان لرستان 
سرچشمه گرفته و با مساحت 23229کیلومتر مربع با کد حوضه 233 جزء حوضۀ بزرگ کارون است که بعد از پیوستن 

رودخانه های کوچک و بزرگ بسیاری در استان لرستان و خوزستان حوضۀ آبریز دز را تشکیل می دهند ]22[.

شكل 1. نقشۀ حوضۀ آبریز سد دز و موقعيت سد دز

، دما و بارش است که از دفتر مطالعات شرکت  داده های مورد استفاده در این پژوهش آبدهی ماهانۀ رودخانۀ دز
مدیریت منابع آب ایران اخذ شد. طول دورۀ آماری 18 سال که از سال آبی 1379-1380 تا سال 1396-1397 و داده ها 
به صورت ماهانه است. از داده های سال آبی 1396-1397 در مرحلۀ صحت سنجی مدل ها استفاده شد. در این 
پژوهش جهت افزایش دقت مدل هیبریدی، پارامتر NDVI مورد بررسی قرار داده شد. به این منظور از محصول 
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سنجندۀ MODIS با عنوان استفاده MOD13Q1 استفاده شد. تصاویر این محصول که دارای وضوح 250 متر و 
فاصلۀ تصویربرداری 16 روزه است از سایت www.ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov دانلود شد. علت انتخاب 
این محصول سنجندۀ MODIS دقت زیاد آن نسبت به محصولات دیگر آن بود. با توجه به طول دورۀ آماری )18 
 ARC GIS 414 تصویر اخذ شد. تصاویر با استفاده از نرم افزار ، سال( و محصول MOD13Q1 با فاصلۀ زمانی 16 روز
تحلیل و NDVI هریک از تصاویر که مربوط به حوضۀ دز است محاسبه شد. در مرحلۀ بعد یک سری زمانی 16 روزه 
 NDVI ،2 طی 18 سال را نشان می دهد به سری زمانی ماهانه طی 18 سال تبدیل شد. شکل NDVI که تغییرات

حوضۀ آبریز دز در مهرماه 1379 و شهریورماه 1397 را نشان می دهد.

شكل 2. نقشۀ NDVI محاسبه شده حوضۀ آبریز دز )سمت راست: شهریور 1397 و سمت چپ: مهر 1379(

نرمال سازی داده ها
وقتی داده های سری زمانی دارای توزیع نرمال و طول دورۀ آماری کافی باشند مدل های خطی کمترین خطا را در 
کس، جذرگیری  کس ـ کا پیش بینی جریان رودخانه دار ند. از جمله روش های نرمال سازی می توان به لگاریتم گیری، با
و نمایی اشاره کرد ]23[. در این پژوهش داده های آبدهی ماهانۀ رودخانۀ دز را با استفاده از لگاریتم گیری نرمال شد. 

ایستایی داده ها
گر  کرد. ا برای بررسی وضعیت ایستایی داده ها می توان از نمودار تابع خودهمبستگی نگار )ACF( استفاده 
همبستگی بین یک سری با سری های تشکیل شده از گام های مختلف زمانی آن به دست آورده شده )rk( و ضرایب 
این همبستگی را در مقابل گام های تأخیر زمانی ترسیم شود، نمودار حاصل را خودهمبستگی نگار می نامند که از 
آن برای تشخیص ایستایی داده ها و الگوی احتمالی مدل داده ها استفاده می شود ]24[. تابع خودهمبستگی در 

رابطۀ 1 با تأخیر K نشان داده شده است:
)1(
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، rkها با آهنگی مناسب میرا شوند و در این محدوده قرار بگیرند، آن سری  گر در نمودار خودهمبستگی نگار ا
زمانی ایستا در نظر گرفته می شود که در آن n داده ها است.

آزمون های ایستایی
augmented Dickey-Fuller آزمون ریشۀ واحد

آزمون ریشۀ واحد Dickey – Fuller از طریق تخمین OLS یا مدل های رگرسیونی با وجود یک روند خطی به 
وجود آمده است. مدل  که یک مدل خودهمبسته با تأخیر یک است عبارت است از رابطۀ 2 ]25[:

)2(
که در آن εt سری تصادفی نرمال و استاندارد و مستقل با میانگین صفر و واریانس σ^2 است، در صورتی که با 

کثر درستنمایی مقدار ρ̂  به صورت رابطۀ 3 و4 محاسبه می شود ]25[. استفاده از روش حدا

)3(

)4(
که در آن خطای استاندارد OLS برای ضریب  است. Dickey و Fuller حد توزیع آزمون t را در شرایط فرض  و مورد 

بررسی قرار دارند که عبارت اند از  )رابطۀ 5(]25[:

)5(

در صورت احراز شرایط فرض  سری ناایستا بوده و در شرایط فرض سری ایستا خواهد بود.

مدل های تصادفی
)ARMA( مدل مرکب اتورگرسیو ـ میانگین متحرک

مدل ARMA از ترکیب دو فرایند رگرسیو و میانگین متحرک به دست می آید و شامل p جمله از اتورگرسیو و q جمله 
از میانگین متحرک است و به صورت رابطۀ 6 است ]26[:

)6(
که در آن، مقدار متغیر در زمان t، بیانگر فرایند تصادفی محض با میانگین صفر و واریانس  و  پارامتر میانگین 

متحرک در گام تأخیر q و  ضریب مدل اتورگرسیو در گام تأخیر p است. 

)ARIMA( مدل مرکب خود رگرسیو میانگین متحرک انباشته
شرط بهره گیری از مدل های خود رگرسیو میانگین متحرک )ARMA( ایستا بودن سری های زمانی است. برای ایستا 
کردن سری های زمانی اغلب از روش تفاضل استفاده می شود. جزء یکپارچگی در مدل خودرگرسیو میانگین متحرک 
انباشته بیانگر میزان تفاضل مورد نیاز برای ایستا کردن سری زمانی است. مدل های خودرگرسیو میانگین متحرک 
 d ،مرتبۀ مورد نیاز برای خودرگرسیو p نشان داده می شوند در آن »ARIMA (p,d,q)« انباشته را معمولاً به صورت
گر یک  میزان تفاضل مورد نیاز برای ایستا کردن سری زمانی و q میزان مرتبۀ مورد نیاز برای میانگین متحرک است. ا
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فرایند »ARIMA (p,1,q)« در نظر گرفته شود ]27[ )رابطۀ 7(:

)7(

 ،t و  به ترتیب مقادیر واقعی و باقیماندههای مدل در دورۀ yt به طوری که در آن
و p ,q اعداد صحیح و بیانگر مرتبۀ مدل هستند.

)WT( تبدیل موجک
تبدیل موجک )Wavelet Transform( یکی از تبدیلات مهم ریاضی است که در حوزه های مختلف علوم کاربرد دارد. 
ایدۀ اصلی تبدیل موجک این است که بر ضعف ها و محدودیت های موجود در تبدیل فوریه غلبه کند. این تبدیل 
را به خلاف تبدیل فوریه، می توان در مورد سیگنال های غیر ایستا و سیستم های دینامیک نیز مورد استفاده قرار 
داد. یکی از حوزه های علمی که روش های موجک در آن کاربردهای زیادی پیدا کرده اند، تحلیل سری های زمانی 

گسسته است.

 )CWT(تبدیل موجک پیوسته
تبدیل موجک یک روش تجزیۀ مؤثر است. این روش یک روش تحلیلی از یک سیگنال را هم در زمان و هم در فرکانس 
ارائه می کند و به نظر می رسد موفق تر از تبدیل های فوریه معمولی است که تحلیل فرکانس زمانی را برای متغیرهای 
شامل سیگنال های غیر ثابت ارائه نمی دهند. مقیاس زمانی تبدیل موجک یک سیگنال زمانی پیوسته ) x(t، به 

صورت رابطۀ 8 تعریف می شود ]28[.

)8(

که در آن ψ (t ) تابع موجک یا موجک مادر است. s مقیاس یا ضریب فرکانس، τ ضریب زمان، R دامنۀ اعداد حقیقی 
است. رابطۀ 8 توضیح میدهد که تبدیل موجک تجزیۀ سری زمانی در چندین مقیاس وضوح مختلف است. سری 
اصلی را میتوان از طریق تبدیل معکوس بازسازی کرد. تبدیل موجک پیوسته در تمامی مقیاس ها میتواند عمل کند، 
اما در عین حال به تعداد زیاد داده و زمان محاسباتی بالایی نیاز دارد. بنابراین، به دلیل گسسته بودن سری های 

زمانی هیدرولوژیک و همچنین زمان کم در دسترس در این پژوهش از موجک گسسته استفاده شده است.

)DWT( تبدیل موجک گسسته
برای کاربردهای عملی در هیدرولوژی، محققان به جای سیگنال زمان پیوسته به سیگنال زمان گسسته دسترسی 
دارند ]24[. گسسته سازی رابطۀ 8 براساس قانون ذوزنقه ای شاید ساده ترین گسسته سازی تبدیل موجک پیوسته 
)CWT( باشد. این تبدیل ضرایب 2N را از یک مجموعه داده به طول N تولید می کند. از این رو، اطلاعات غیر ضروری 
گی مطلوبی باشد یا نباشد برای غلبه بر این مشکل، تبدیل موجک  در ضرایب محبوس می شود که ممکن است ویژ
گسسته )DWT( که قدرت دو مقیاس لگاریتمی را ارائه می دهد، می تواند در کاربردهای عملی استفاده شود. با 
توجه به پیچیدگی محاسباتی CWT ترجیح دادن DWT بر CWT می تواند مفید واقع شود ]24[. به منظور غلبه بر 
افزونگی اطلاعاتی که گفته شد فاصله بندی لگاریتمی یکنواخت می تواند برای گسسته سازی مقیاس s با رزولوشن 
متناظر در موقعیت τ  استفاده شود. این عملیات، N ضریب تبدیل برای تکمیل فرایند تشریح یک سری زمانی به 
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طول N را مقدور می کند. چنین موجک گسسته ای به فرم زیر است )رابطۀ 9(:

)9(

 S0 اعداد صحیحی هستند که به ترتیب عوامل مقیاس و انتقال موجک را کنترل می کنند؛ مقدار n و m در اینجا
باید بزرگ تر از یک و τ0  باید بزرگ تر از صفر باشد. برای یک سری زمانی گسسته Xt تبدیل موجک به صورت رابطۀ 10 

به دست می آید:

)10(

در اینجا  ضریب موجک برای موجک گسسته در مقیاس  و مکان  است.
برای انواع مختلف تبدیل موجک، مصالحۀ بین فشردگی )Compact( و صاف بودن )Smooth( با یکدیگر تفاوت 
 )Features( گی گی به این معنا است که می توان نوع خاصی از تبدیل موجک را انتخاب کرد که با ویژ دارند. این ویژ
مورد نظر برای استخراج از سیگنال تناسب بیشتری داشته باشد. DWT یک سیگنال را به موجک پدر و مادر تبدیل 
 .))A( مؤلفه های با مقیاس بالا و فرکانس پایین را نشان می دهند )مؤلفه های تقریبی ، می کند. موجک های پدر
موجک های مادر نمایشی از اجزای با مقیاس پایین و فرکانس بالا )جزئیات )D(( هستند. بنابراین، DWT این امکان 

را می دهد تا رفتارهای سری های مختلف را در مقیاس های زمانی مختلف به طور مستقل مطالعه کرد. 

NARX شبکۀ عصبی مصنوعی
شبکه های عصبی مصنوعی به عنوان زیرمجموعه ای از تکنیک های هوش مصنوعی از عناصر عملیاتی ساده ای 
ساخته می شوند که به صورت موازی در کنار هم عمل می کنند. این عناصر ساده از سیستم های عصبی زیستی الهام 
گرفته شده اند. در طبیعت عملکرد شبکه های عصبی از طریق نحوۀ اتصال بین اجزا تعیین می شود. شبکۀ اتورگرسیو 
غیر خطی با ورودی های برون زا یک شبکۀ پویای با اتصالات پس خوردی به لایه های مختلف شبکه است. مدل 
 NARX است که معمولاً در مدل سازی سری زمانی استفاده می شود. معادلۀ مدل ARX بر اساس مدل NARX

به صورت رابطۀ 11 است ]29[:

)11(

که در آن f یک نگاشت انجام گرفته به وسیلۀ شبکۀ عصبی مصنوعی و y پیش بینی است. اعداد nu و ny به ترتیب 
وقفه های ورودی برون زا و مقادیر واقعی هدف بوده، که به وسیلۀ سیستم شبکۀ عصبی تعیین می شوند. همچنین 
و می توان مدل NARX را برای تقریب تابع f با استفاده از یک شبکۀ عصبی پیش خور اجرا کرد. این شبکه در 
مدل سازی سری های زمانی و همچنین در مدل سازی سیستم های پویای غیر خطی استفاده می شود. نمودار 

شبکه حاصل که در آن از یک شبکۀ پیش خور دو لایه برای تقریب تابع استفاده شده در شکل 3 آورده شده است.
.
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شكل 3. شبكۀ پيش خور دو لایه

WAVELET-ARIMA-NARX مدل هیبریدی
با هدف بهبود دقت پیش بینی، در این پژوهش ایدۀ در نظر گرفتن سری زمانی را به عنوان ترکیب یک مؤلفۀ ثابت 

خطی )SL(، و یک ساختار غیرخطی )SN( در نظر گرفته می شود )رابطۀ 12(.

)12(

ایده این است که سری زمانی فصل زدایی شده توسط موجک تجزیه می شود. با توجه به اینکه سری زمانی آبدهی 
رودخانه جزء سری های هیدرولوژیک بوده و ماهیتی گسسته دارد، بنابراین از تبدیل موجک گسسته برای تجزیۀ 
سری سزمانی در این پژوهش استفاده می شود. انتخاب تابع موجک مناسب به نام موجک مادر و سطح مناسب 
تجزیۀ موجک یک موضوع بسیار مهم است، زیرا مطالعه ای وجود ندارد که بهترین عملکرد مدل را برای یک تابع 
موجک خاص یا سطح تجزیه نشان دهد. تجزیه و تحلیل های دقیق در مورد عملکرد موجک های مادر مختلف در 
شبیه سازی ها هیدرولوژیک به این نتیجه رسیده اند که تعیین موجک مادر ایده آل نیازمند آزمایش آن با سعی و 
خطاست ]30[. ابتدا از طریق ARMIA مدل سازی می شود. این روش WAVELET-ARIMA است که جزء خطی 
WAVELET- سری زمانی را مدل می کند. پس از مدل سازی سری زمانی آبدهی ماهانه رودخانۀ دز توسط مدل
ARIMA، باقی مانده مدل WAVELET-ARIMA )مدل خطی( که شامل قسمت غیرخطی سری های زمانی 

است از رابطۀ 13 به دست می آید.

)13(

درخور یادآوری است که قسمت غیرخطی که توسط رابطۀ 13 محاسبه شده، خطایی است که توسط مدل 
WAVELET-ARIMA در پیش بینی ایجاد شده یا به عبارتی مدل نامبرده نتوانسته الگوی آن را استخراج کند. 
بنابراین برای استخراج الگوی غیر خطی یا همان خطای ایجادشده توسط مدل WAVELET-ARIMA در این 
پژوهش از مدل شبکۀ عصبی NARX استفاده شد. در مدل NARX جهت افزایش دقت پیش بینی مدل هیبریدی 
از ورودی های دما، بارش و شاخص پوشش گیاهی )NDVI( استفاده شد. با بررسی های انجام شده، در بین شاخص 
دیگری مانند PVI، SAVI و غیره؛ ایـن شاخص به دلیل سـادگی محاسـبه و در دسـترس بـودن پارامترهـای ورودی، 
به عنوان پرکـاربردترین شـاخص در اغلب مطالعات استفاده شده که عملکرد قابل قبول و اطمینانی را از خود نشان 
داده است. شایان ذکر است که در این پژوهش 70 درصد داده ها برای آموزش و 30 درصد دیگر برای آزمون در نظر 

گرفته شد.
تعیین اینکه کدام الگوریتم آموزشی در مورد یک مسئلۀ خاص سریع تر عمل می کند کار بسیار دشواری است، 
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کتورهای زیادی بستگی دارد از جمله پیچیدگی مسئله، تعداد داده های مجموعه آموزشی،  زیرا این مسئله به فا
تعداد وزن ها و بایاس ها در شبکه و مقدار خطای هدف. در این پژوهش از تابع آموزش لونبرگ ـ مارکوارت در شبکۀ 
کثر مسائل کارایی بالایی را از خود  عصبی مصنوعی NARX استفاده شد، زیرا عموماً الگوریتم لونبرگ ـ مارکوارت در ا
نشان داده و از دقت و سرعت بالایی برخوردار است و در بسیاری از موارد این الگوریتم به حداقل خطا رسیده است. 

معیار ارزیابی
گونی برای  در پژوهش های مدل سازی، یکی از  بخش های مهم بررسی عملکرد مدل ها است که روش های گونا
این مهم ارائه شده است ]31[. در این پژوهش به منظور ارزیابی عملکرد مدل های مورد استفاده برای پیش بینی 
آبدهی رودخانه از معیارهای مجذور متوسط خطا )RMSE( و میانگین خطای مطلق )MAE( استفاده شده است 

)روابط 14 و 15( ]32[:

)14(

)15(

 و  به ترتیب آبدهی مشاهداتی و آبدهی پیش بینی شده و N تعداد داده های مشاهداتی است.

نتایج و بحث
برای برسی وضعیت نرمال بودن داده ها از نمودار Q-Q بهره گرفته شد )شکل 4(. با توجه به نمودار رسم شده، داده ها 
غیر نرمال هستند. بنابراین، باید با استفاده از روش مناسب اقدام به نرمال سازی داده ها کرد. در این پژوهش از 
روش لگاریتم گیری بر مبنای عدد طبیعی، داده ها را تبدیل کرده و وضعیت داده ها کنترل شد که داده ها تقریباً به 

خط نرمال نزدیک شده و می توان فرض نرمال بودن داده ها را پذیرفت.

شكل 4. وضعيت داده های سری زمانی قبل و بعد از نرمال سازی

حذف مؤلفۀ فصلی داده ها
، با استفاده از نرم افزار  در این پژوهش برای حذف مؤلفۀ فصلی داده ها از تعدیلات فصلی استفاده شد. به این منظور
Minitab داده ها را فصل زدایی کرده که در شکل 5 نشان داده شده است. با توجه به اینکه داده ها دارای مقیاس 
ماهانه هستند و در تأخیر های 12، 24، 32 و... دارای مقادیر همبستگی زیادی است، بنابراین m=12 در نظر گرفته 
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شد و برای تعیین شاخص فصلی و حذف آن از میانگین متحرک استفاده شد. شاخص فصلی محاسبه  شده از 
داده های ماهانه کم شد تا اثرات فصلی حذف شود. نمودار داده های فصل زدایی شده در شکل 5 ارائه شده است.

شكل 5. نمودار سری فصل زدایی شده آبدهی رودخانۀ دز

) DWT( تجزیه با استفاده از متد موجک گسسته
با توجه به اینکه سری های هیدرولوژیک مشاهده شده در طبیعت معمولاً سیگنال های گسسته هستند، بنابراین 
اغلب از تبدیل موجک گسسته )DWT( استفاده می شود. در این پژوهش برای مشخص کردن تعداد بهینه سطح 

تجزیه از رابطۀ 16 استفاده می شود ]30[.
L=int[log(N)[  )16(
L تعداد سطح تجزیه،N تعداد داده های آبدهی است. بنابراین با توجه به اینکه N برابر 204 است تعداد سطوح 
تجزیه 2 در نظر گرفته شد. تابع موجک 4DB و DB1 جهت تجزیۀ سری زمانی انتخاب شد. دلیل انتخاب این 
توابع موجک موفقیت عملکرد آن در تجزیۀ سری زمانی آبدهی رودخانه در تحقیقات قبلی بود ]33[. داده های 
فصل زدایی شده با استفاده از نرم افزار MATLAB و استفاده از تابع یاد شده به دو سطح تجزیه می شود )شکل های 

6 و 7(:

db4 ؛ شكل 7. سری زمانی تجزیه شده با موجکdb1 شكل 6. سری زمانی تجزیه شده با موجک
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برسی وضعیت ایستایی زیرسری های تجزیه شده 
در این پژوهش جهت بررسی ایستایی سری های تجزیه شده از آزمون دیکی فولر تعمیم یافته )ADF( استفاده شد. 

نتایج آزمون سه سری آبدهی به شرح جد ول های 1 و 2 است:

db4 سری تجزیه شده با تابع موجک adf جدول 1. نتایج آزمون

A2 D2 D1 سری زمانی

-3/46 -3/46 -3/46 حد بحرانی

-1/31 -9/77 10/06 t آماره

0/63 0/00 0/00 P-VALUE

db1 سری تجزیه شده با تابع adf جدول 2. نتایج آزمون

A2 D2 D1 سری زمانی

-3/06 -3/46 -3/46 حد بحرانی

-3/46 -8/08 -9/32 tآماره

-0/03 0/00 0/00 P-VALUE

با توجه به نتایج آزمون ADF مشاهده می شود در سری های 1D و 2D در توابع db1 و db4 ایستا هستند و نیازی به 
ایستا کردن ندارند اما سری 2A در دو تابع با توجه به P-VALUE و آمارۀ آزمون مشاهده می شود  این سری ها دارای 

روند و غیر ایستا هستند، بنابراین با استفاده از تفاضل گیری مرتبۀ اول اقدام به ایستاسازی سری ها شده است.

AIC انتخاب مدل برتر بر اساس معیار
در گذشته پارامتر های مدل ARIMA با استفاده از نمودارهای خودهمبستگی )ACF( و خودهمبستگی جزئی 
)PACF( انتخاب و تعیین می شدند اما اخیراً از معیار AIC جهت تعیین عملکرد نسبی پیش بینی استفاده می شود 

که توانسته است کارایی بالایی از خود نشان دهد ]34[.
سری زمانی آبدهی رودخانۀ دز با توجه به ماهانه بودن، ابتدا توسط تعدیلات فصلی و میانگین متحرک 
فصل زدایی شده و داده های حاصل توسط توابع موجک db1 و db4 تجزیه شد. این سری ها با استفاده از مدل 
گرفت. داده های  ARIMA مدل سازی شد و برای هر سری تجزیه شده برای 12 ماه آینده پیش بینی صورت 
پیش بینی شده برای سری های تجزیه شده با استفاده از موجک معکوس بازسازی شد تا 12 ماه پیش بینی شده 
توسط WAVELET-ARIMA حاصل شود. جدول 3 نتایج 10 مدل برتر سری آبدهی براساس معیار AIC را نشان 
می دهد. بر این اساس، مدل آریما )1، 1، 1( دارای کمترین مقدار AIC یعنی 0/80437 و مدل ARIMA )3، 1، 5( دارای 

بیشترین مقدار AIC یعنی 0/81577 است.
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AIC جدول 3. نتایج 10 مدل برتر سری آبدهی براساس معيار

AICمدل ARIMAردیفAICمدل ARIMAردیف

1)1 ،1 ،1(0/804376)0 ،1 ،3(0/81074

2)0 ،1 ،2(0/804467)2 ،1 ،1(0/81116

3)1 ،1 ،3(0/807568)3 ،1 ،1(0/81228

4)5 ،1 ،6(0/808819)2 ،1 ،6(0/81576

5)1 ،1 ،2(0/8092010)5 ،1 ،3(0/81577

با استفاده از معیار های ارزیابی RMSE و MAE عملکرد WAVELET-ARIMA و همچنین، تأثیر انتخاب نوع 
تابع موجک بر مدل هیبریدی بررسی شد. نتایج حاصل از مدل سازی در جدول 4 قابل مشاهده است:

جدول 4. نتایج ارزیابی عملكرد پيش بينی مدل هيبریدی WAVELET-ARIMA بر اساس نوع تابع موجک مورد استفاده

صحت سنجیآموزشمعیار ارزیابی

MAERMSERMSE/QtrainMAERMSERMSE/Qtestمدل

ARIMA60/54131/370/6855/0886/291/02
(WAVELET-ARIMA(db127/1170/570/3642/8771/160/83
(WAVELET-ARIMA(db415/1938/760/2026/9951/590/60

با توجه به جدول 3 ملاحظه می شود مدل WAVELET-ARIMA نسبت به مدل ARIMA عملکرد بهتری 
در آموزش و صحت سنجی داشته به طوری که RMSE در آموزش از 131 به 38 و در بخش صحت سنجی از 86 به 
56 و معیار MAE در آموزش از 60 به 15 و در صحت سنجی از 55 به 26 کاهش یافته است. همچنین، می توان نتیجه 
گرفت که نوع تابع موجک در تجزیۀ سری زمانی مؤثر است، زیرا سری زمانی که با تابع موجک db4 تجزیه شده، در 

مدل پیش بینی خطای کمتری نسبت به سری زمانی که با تابع موجک db1 تجزیه شده است را دارد.
مقادیر رسم شده در شکل 8 مقدار آبدهی مشاهداتی و پیش بینی شده با مدل ARIMA-WAVELET و 
ARIMA را نشان می دهد. بر این اساس، مدل ARIMA موفق به مدل کردن نقاط دبی پیک نشده که ناشی 
ARIMA- در پیش بینی مؤلفه غیرخطی است. با مشاهدۀ نمودار رسم شده مدل ARIMA از ضعف مدل
WAVELET پیش بینی نقاط اوج دبی تا حدودی بهبود یافته که نشان دهندۀ تأثیر آنالیز موجک بر دقت پیش بینی 

سری زمانی آبدهی است.
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شكل 8. مقایسۀ آبدهی مشاهداتی و پيش بينی شده توسط مدل WAVELET-ARIMA و مدل ARIMA در مرحلۀ صحت سنجی

WAVELET-ARIMA-NARX مدل سازی مدل
در این تحقیق برای افزایش دقت مدل WAVELET-ARIMA از شبکۀ عصبی مصنوعی NARX استفاده شده 
است. مدلWAVELET-ARIMA مؤلفۀ خطی در سری زمانی را مدل می کند، اما در مدل سازی مؤلفۀ غیر خطی 
گر داده های مشاهداتی دبی رودخانه از مقدار پیش بینی شده توسط مدل  موفقیت چندانی نداشته است. ا
WAVELET-ARIMA کم شود، مقدار خطا به دست می آید که نشان می دهد مدل نتوانسته این مقادیر را مدل 
WAVELET- و مدل NARX گر نتایج پیش بینی شده توسط شبکۀ عصبی کند که همان مؤلفۀ غیر خطی است. ا
ARIMA با هم جمع زده شود، مدل هیبریدی WAVELET-ARIMA-NARX حاصل می شود. پارامتر های 
: پارامتر های هیدروکلیما )دما، بارش( و شاخص نرمال شده تفاوت  ورودی شبکۀ عصبی NARX عبارت است از
پوشش گیاهی )NDVI( حوضۀ آبریز سد دز و مقدار پیش بینی شده توسط مدل WAVELET-ARIMA است. در 
واقع هدف شبکۀ عصبی NARX مدل کردن خطای حاصل از WAVELET-ARIMA است. در جدول 5 حالت های 

مختلف پارامتر های ورودی به مدل شبکۀ عصبی NARX ارائه شده است.
NARX جدول 5.پارامتر های ورودی به شبکۀ

ABCDEFGHعلامت

پارامتر ورودی 
به مدل

Qf(t)Qf(t),P(t)Qf(t),T(t)Qf)t(,N)t(Qf(t),P(t) ,T(t)Qf(t),P(t) ,N(t)Qf(t),T(t) ,N(t)Qf(t),P(t),T(t), N(t)

،T(t) دمای  Qf(t) مقدار پیش بینی شده با مدلWAVELET-ARIMA، P(t) بارش متوسط حوضۀ آبریز
متوسط حوضۀ آبریز و N(t) شاخص نرمال شده تفاوت پوشش گیاهی )NDVI( است. در این پژوهش حالت A به 
عنوان حالت مبنا در نظر گرفته شد و با افزایش سایر پارامتر ها دقت مدل مورد برسی قرار گرفت. تعداد نرون های 
شبکه 1 تا 20 و تعداد تأخیر لایۀ خروجی 1 تا 20 ماه و الگوریتم آموزش شبکۀ NARX لونبرگ ـ مارکوارت تعیین شد. با 
توجه به حالت های مختلف ورودی، برای هر ورودی 400 پیش بینی )در مجموع 3600 پیش بینی( صورت گرفت و 
 WAVELET-ARIMA-NARX مدل برتر هر ورودی شناسایی شد. در جدول 6 نتایج حاصل از مدل سازی مدل
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در مرحلۀ آموزش و صحت سنجی ارائه شده است.
جدول 6. نتایج حاصل از مدل سازی مدل WAVELET-ARIMA-NARX در مرحلۀ آموزش و صحت سنجی

ارزیابی مدل آموزش مدل ساختار شبکه مدل

RMSE/Qtest RMSE MAE RMSE/Qtrain RMSE MAE تأخیر خروجی نرون لایۀ پنهان

0/47 40/21 23/67 0/15 28/69 15/93 7 20 A

0/33 28/03 24/33 0/14 28/04 21/23 16 17 B

0/42 35/80 23/19 0/10 18/82 7/47 16 14 C

0/48 41/69 34/25 0/22 43/09 24/51 12 15 D

0/29 25/19 18/74 0/09 17/20 8/67 17 10 E

0/45 38/43 27/16 0/23 45/25 27/57 13 15 F

0/31 26/52 21/93 0/13 26/51 16/54 15 12 G

0/26 22/50 18/62 0/12 23/24 7/74 15 10 H

در حالت های A،B، C و E پیش بینی بدون تأثیر پارامتر NDVI صورت گرفته است و در حالت D،F،G وH با توجه به 
یکی از اهداف این پژوهش که تأثیر NDVI در دقت پیش بینی مدل هیبریدی بوده است، این پارامتر به مدل اضافه 
شد. با توجه به شکل 9 مشاهده می شود که دقت مدل هیبریدی نسبت به WAVELET-ARIMA بهبود نسبی 
یافته، به طوری که مقدار پیش بینی شدۀ دبی اوج مدل WAVELET-ARIMA-NARX(A) کاهش نسبی داشته و 
کی از این موضوع است،  به مقدار مشاهداتی نزدیک شده است. نتایج معیارهای ارزیابی پژوهش در جدول 5 نیز حا
به طوری که مقدار RMSE در مرحلۀ صحت سنجی از 51 به 41 و MAE از 26 به 23 کاهش یافته است، اما همچنان 

در پیش بینی دبی اوج دارای تأخیر یک ماهه است.

شكل 9. مقایسۀ آبدهی مشاهداتی و پيش بينی شده توسط مدل)WAVELET-ARIMA-NARX(A و مدل WAVELET-ARIMA در مرحلۀ صحت سنجی
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با توجه به نتایج جدول 5 مشاهده می شود استفاده از سه پارامتر دما و بارش و NDVI تحت عنوان »پیش بینی 
H«، به صورت هم زمان بیشترین تأثیر را در دقت پیش بینی داشته و نتایج پیش بینی بهبود یافته است. استفاده از 
پارامتر NDVI به صورت منفرد )D( یا به همراه بارندگی )F( در دقت پیش بینی نسبت به حالت مبنا تغییری چندانی 
نداشته است، اما استفاده از شاخص NDVI به همراه دما و بارش به صورت هم زمان به عنوان ورودی به مدل، دقت 
پیش بینی به صورت قابل ملاحظه ای افزایش پیدا کرده است. نمودار مدل پیش بینی H که شامل ورودی های دما، 

کی از دقت مناسب این رویکرد است. بارش و NDVI است در شکل 10 ارائه شده که حا

شكل 10. مقایسۀ آبدهی مشاهداتی و پيش بينی شده توسط مدل )WAVELET-ARIMA-NARX(H و مدلWAVELET-ARIMA-NARX(A) در مرحلۀ 
صحت سنجی

نتیجه گیری
آنالیز داده های هیدرولوژیک می تواند اطلاعات آماری بسیار مهم گذشته و آینده را مورد بررسی و پیش بینی قرار 
دهد. با توجه به اینکه مدل های مورد استفاده در پیش بینی سری های هیدرولوژیک دارای محدودیت هستند، 
لذا در این تحقیق یک مدل هیبریدی توسعه داده شد که ضعف های مدل های منفرد را پوشش دهد. همچنین 
در این پژوهش از یک سری پارامترهای مؤثر جهت افزایش دقت پیش بینی جریان ورودی بهره برده شد. نتایج 
کی از افزایش دقت مدل  اجرای مدل WAVELET-ARIMA که مؤلفۀ خطی سری زمانی را پوشش می دهد، حا
WAVELET-ARIMA نسبت به ARIMA  است. باقی مانده های مدل WAVELET-ARIMA که خطای ناشی 
از مدل بوده و جزء مؤلفۀ غیر خطی سری زمانی است، با استفاده از شبکۀ عصبی NARX مدل شد. در شبکۀ عصبی 
NARX از سه پارامتر دما، بارش و شاخص نرمال شدۀ اختلاف پوشش گیاهی )NDVI( استفاده شد. نتایج نشان 
داد  استفاده از شاخص پوشش گیاهی، دما و بارش به صورت هم زمان در مدل WAVELET-ARIMA-NARX به 
، استفاده از سه پارامتر نامبرده به صورت هم زمان با  عنوان ورودی دقت مدل را افزایش خواهد داد. به بیانی دیگر
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هم بیشترین تأثیر روی مقادیر پیش بینی شده را داشته و خطای مدل WAVELET-ARIMA-NARX به کمترین 
مقدار نسبت به حالت های دیگر می رسد. از طرف دیگر پارامتر های دما و بارش با هم به عنوان ورودی باعث کاهش 

خطای پیش بینی می شود. 
براساس نتایج، دقت مدل هیبریدی توسعه داده شده نسبت به مدل WAVELET-ARIMA بهبود نسبی 
یافته، به طوری که مقدار پیش بینی شدۀ دبی اوج مدل )WAVELET-ARIMA-NARX(A کاهش نسبی داشته و 
به مقدار مشاهداتی نزدیک شده است. نتایج معیارهای ارزیابی نتایج پژوهش بیانگر این موضوع است، به طوری که 
مقدار RMSE در مرحلۀ صحت سنجی از 51 به 41 و MAE از 26 به 23 کاهش یافته است. اما همچنان در پیش بینی 
دبی اوج دارای تأخیر یک ماهه است. بنابراین با توجه به فرضیات پژوهش در استفاده از متد موجک به عنوان روش 
پیش پردازش داده ها، تأثیر نوع تابع موجک بر دقت پیش بینی و استفاده از پارامتر NDVI به عنوان یک پارامتر 
بهبوددهنده نتایج پیش بینی، این پژوهش نشان داد آنالیز موجک باعت افزایش دقت پیش بینی می شود و نوع تابع 

موجک بر نتایج پیش بینی مؤثر است و شاخص NDVI به همراه بارندگی و دما باعث افزایش دقت مدل می شود.
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