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  بینی نوسانات ماهانه تراز آب دریاچه ارومیه در پیش GEPو  SVRهاي  بررسی عملکرد مدل

      
  4، رسول میرعباسی نجف آبادي3، حامد نوذري2، شایان شامحمدي*1مصطفی کدخداحسینی

 19/3/1395: تاریخ پذیرش       22/12/1394: تاریخ دریافت

  
  چکیده

هاي اخیر کاهش شدید تراز آب دریاچـه   در سال. ریزي منابع آب است ها از جمله موارد مهم در مدیریت و برنامه بینی نوسانات سطح آب دریاچه پیش
ریزي بیان ژن با استفاده  هاي ماشین بردار پشتیبان و برنامه در این تحقیق عملکرد مدل. محیطی مخربی را در این منطقه داشته است یستزارومیه اثرات 

بینـی تـراز آب    بینی تراز آب دریاچه ارومیه بررسی شد، تا بهتـرین الگـو بـراي پـیش     براي پیش 1355 -1388هاي  از شش الگوي متفاوت در خلال سال
نتـایج نشـان داد کـه مـدل     . ي دیگر از بارش، تبخیر و نشت و تراز آب استفاده شددوالگوهاي تاریخی تراز و در  در چهار الگو از داده. اچه معرفی گردددری

-هم. یابد ش میریزي بیان ژن عملکرد بهتري نسبت به مدل رگرسیون بردار پشتیبان دارد و با افزایش ورودي براي آموزش مدل عملکرد آن افزای برنامه
بـراي مـدل    92/0متـر و   GEP ،60/0بـراي مـدل    99/0متر و  08/0چنین در بهترین حالت مقدار میانگین مربعات خطا و ضریب تبیین به ترتیب برابر 

SVRآمد به دست.  
  

  ریزي بیان ژن، تراز دریاچه، رگرسیون بردار پشتیبان، نشت  برنامه: کلیدي هاي واژه
  

  4 3 2 1 مقدمه
بینی تراز سطح آب در فواصل زمانی مختلـف بـا اسـتفاده از     پیش

  ریزي  هاي تاریخی یکی از مسائل مهم در برنامه هاي زمانی داده سري
-عواملی هـم  تأثیرها تحت  تغییرات تراز سطح دریاچه. منابع آب است

هاي مجـاور،   هاي مستقیم و غیر مستقیم از حوضه چون بارش، رواناب
اد دریاچه، دماي آب و هوا و تعاملات بین دریاچـه و  تبخیر از سطح آز

هـا همـواره    هاي تراز سـطح دریاچـه   بررسی. آب زیرزمینی است  سفره
. زیسـت بـوده اسـت    یطمح ـها و کارشناسان  مورد توجه هیدرولوژیست

هاي آب زیرزمینی منطقـه، تغییـرات اکولـوژي منطقـه،      مدیریت سفره
حجم آب موجود در دریاچـه   محیطی منطقه و تغییرات یستزتغییرات 

اگرچـه بـراي   . هـا اسـت   سطح تـراز آب دریاچـه   تأثیربه شکلی تحت 
هاي فـوق لازم اسـت، امـا     هاي پیچیده توجه به پارامتر شناسایی مدل

هـاي   سـازي تغییـرات تـراز سـطح دریاچـه از داده      بهتر است در شبیه
در . )Kisi et al, 2012(تاریخی ثبت شده تراز دریاچه اسـتفاده شـود   

یید شـده  تاهاي  هاي هوش مصنوعی که از ابزار هاي اخیر تکنیک دهه
                                                             

  دانش آموخته کارشناسی ارشد مهندسی منابع آب، دانشگاه شهرکرد -1
  استاد گروه علوم و مهندسی آب، دانشگاه شهرکرد -2
  استادیار گروه علوم و مهندسی آب، دانشگاه بوعلی سینا -3
  استادیار گروه علوم و مهندسی آب، دانشگاه شهرکرد -4

  )Email: Hosseini_Mostafa69@yahoo.com:نویسنده مسئول -(*

باشد، بسیار مورد  هاي غیرخطی هیدرولوژیکی می سازي پارامتر در مدل
). Kisi, 2009; Wu and Chau, 2010(توجـه قـرار گرفتـه اسـت     

آموزش ماشین است،  پیشرفته هاي مدل از یکی 5ماشین بردار پشتیبان
). Yu et al, 2006(کنـد   حداقل رساندن خطا عمل مـی که بر پایه به 

 ,Vapnik(بنـا نهـاده شـد    6این روش بر پایه نظریه یادگیري آمـاري 
 ;Lin et al, 2010(و در گستره وسیعی از مسایل هیدرولوژي ) 1998

Lin et al, 2013; Maity et al, 2010; Wu et al, 2010b (
باشـد کـه در    مـی 7یـان ژن ریزي ب مدل دیگر برنامه. استفاده شده است

اي از  یک روش کارآمد براي حل طیف گسـترده  عنوان بههاي اخیر  ده
، تعیـین  )Nourani et al, 2012(رواناب -ي بارشساز مدلمشکلات 

، رونـدیابی  )Sajjad khan and colibaly, 2006(هیدروگراف واحـد  
هـا   بینی تراز دریاچـه  و پیش) Sivapragasam et al, 2008(سیلاب 

)Ghorbani et al, 2010 (  عفیـق و  . مورد استفاده قرار گرفتـه اسـت
همکاران تراز روزانه سطح آب سد کلانگ مالزي را بـا ماشـین بـردار    

نتایج نشان از . بینی کردند یشپ) ANFIS(پشتیبان و شبکه نرو فازي 
بینی تراز روزانـه   در پیش ANFISنسبت به  SVMعملکرد بهتر مدل 

 و الگـوي   SVMمدل ). Afiq et al, 2013( سطح آب این سد دارد
MLP  بینـی تـراز ماهانـه دریاچـه      شبکه عصبی مصنوعی براي پـیش

                                                             
5- Support Vector Machine 
6- Statistical Learning Theory 
7- Genetic Expression Programming 

  یاري و زهکشی ایران آب نشریه
 199-207. ص ،1395تیر  -، خرداد10 جلد، 2 شماره

Iranian Journal of Irrigation and Drainage 
No. 2, Vol. 10, May.-Jun. 2016, p. 199-207 

www.SID.ir

www.sid.ir


Arc
hive

 of
 S

ID

  1395 تیر - خرداد، 10جلد ، 2 شماره، شریه آبیاري و زهکشی ایرانن     200

 Sajjad khan and(اریـس در شـمال آمریکـا بـه کـار بـرده شـد        
colibaly, 2006 .( نتایج نشان داد که مدلSVM  عملکرد بالایی در

بینی تغییرات دریاي  براي پیش. بینی تراز این دریاچه داشته است پیش
به کمک اطلاعات  GEPو  SVMهاي  خزر ایمانی و همکاران از مدل

با میـانگین   SVMنتایج نشان داد که مدل . اي استفاده کردند ماهواره
بت عملکرد بهتري نس ـ 96/0متر و ضریب تبیین  035/0مربعات خطا 

بینی روزانه تراز سطح  پیش). Imani et al, 2014(دارد  GEPبه مدل 
و  ANN ،GEPهاي  دریاچه ایزنیک در شرق ترکیه با استفاده از مدل

ANFIS    مورد بررسی قـرار گرفـت)Kisi et al, 2010 .(   نتـایج ایـن
هـاي   برآورد بهتري نسـبت بـه مـدل    GEPتحقیق نشان داد که مدل 
هـاي اخیـر مطالعـات     در سال. نروفازي داردشبکه عصبی مصنوعی و 

. یاچه ارومیه انجام شده اسـت دربینی تراز سطح آب  زیادي براي پیش
بینی تراز روزانـه   اي براي پیش در مطالعه) 1392(کار و همکاران   کاوه

. ریزي بیان ژن اسـتفاده کردنـد   سطح آب دریاچه ارومیه از مدل برنامه
ز دریاچه از یـک تـا نـه روز قبـل بـراي      در این مطالعه از نوسانات ترا
. هاي مختلف مورد بررسـی قـرار گرفـت    ورودي استفاده شد و ترکیب

سازي نوسـانات سـطح    نتایج نشان داد این مدل دقت مطلوبی در شبیه
بینـی نوسـانات ماهانـه آب سـطح دریاچـه ارومیـه بــا        پـیش . آب دارد

و  18، 12، 6هـاي   ریزي ژنتیک و مدل شبکه درختی در مقیاس برنامه
صــمدیان فــرد و (مــورد بررســی قــرار گرفــت  اي مـاه در مطالعــه  24

ریزي ژنتیک نسـبت   نتایج نشان داد که مدل برنامه). 1392همکاران، 
بـردار  هـاي ماشـین    مـدل . به شبکه درختـی عملکردبـالاتري را دارد  

یبان و شبکه عصبی موجک با استفاده از مقادیر سالانه بارش، دما، پشت
بینـی تـراز دریاچـه ارومیـه در      رودي و تراز آب، بـراي پـیش  رواناب و

نتایج این مطالعـه  ). Nouri et al, 2014(اي به کار گرفته شد  مطالعه
نشان داد، مدل ماشین بردار پشتیبان عملکرد بالاتري نسبت به مـدل  

در . بینی نوسانات سالانه تراز این دریاچـه دارد  عصبی موجک در پیش
ریزي بیان  هاي ماشین بردار پشتیبان و برنامه مدل این مطالعه عملکرد

بینی تراز ماهانه دریاچه ارومیه تحت سناریوهاي مختلـف   ژن در پیش
  .مورد بررسی قرار گرفته است

  
  ها مواد و روش

  منطقه مورد مطالعه
 5درجه و  37دریاچه ارومیه از لحاظ موقعیت جغرافیایی در عرض 

درجه  46دقیقه تا  1درجه و  45طول  دقیقه و 16درجه و  38دقیقه تا 
در ). 1شـکل  (متري از سطح دریا قرار گرفته اسـت   1275و در ارتفاع 

 87-88تـا   55-56سـاله از سـال آبـی     33این مطالعه از دوره آماري 
ها شامل بارش ثبت شده  این داده. ماهانه استفاده شده است صورت به

میـانگین  (میانـدوآب،   ی شبسـتر، ارومیـه و  سـنج  باراندر سه ایستگاه 
بارش سطح دریاچه در نظر گرفته شـده   عنوان بهها  بارش این ایستگاه

و ) 1393میرعباسی و همکـاران،  (، تبخیر از سطح دریاچه، نشت )است
  .باشد تراز دریاچه می سطح

  

  
  موقعیت جغرافیایی دریاچه ارومیه - 1شکل 

 
  ریزي بیان ژن برنامه

شـود کـه   هاي الگوریتم گردشی محسوب میاین روش جز روش
. ها بـر اسـاس نظریـه تکامـل دارویـن اسـتوار اسـت       مبانی تمامی آن

-هاي یاد شده اقدام به تعریف یک تابع هدف در قالب معیـار الگوریتم
-گیري و مقایسه روشاندازه هاي کیفی و سپس تابع یاد شده را براي

ها به هاي مختلف حل، در یک فرآیند گام به گام تصحیح ساختار داده
برنامـه  . نمایندگیرند و در نهایت، روش حل مناسب را ارایه میکار می

هـاي الگـوریتم گردشـی    ریزي بیان ژن جدیدترین شیوه از بین روش
ترین شیوه ن مرسومباشد که به دلیل دارا بودن دقت کافی، به عنوامی

زمینه اصـلی برنامـه ریـزي    . تري برخوردار استبوده و از کاربرد بیش
بیان ژن، همان الگوریتم ژنتیک است، با این تفاوت که در ایـن روش  

هر شاخه نیز . شودهاي بیت استفاده میهاي مجزا به جاي نواراز شاخه
-عملگـر (وابـع  و مجموع ت) هاي مسئلهمتغیر(ها از یک مجموعه پایانه

فرآیند گـام بـه   ). Borelli et al, 2006(شود تشکیل می) هاي اصلی
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  :ریزي بیان ژن به صورت مراحل زیر استگام برنامه
هاي پـیش  یک جمعیت اولیه از توابع مرکب نشان دهنده مدل) 1

  شودبینی، به صورت تصادفی در نظر گرفته می
از توابع برازش، مورد هر یک از افراد جمعیت مذکور با استفاده ) 2

  گیرندارزیابی قرار می
در هر تولید، مراحل زیر براي انتخاب یک جمعیت جدید دنبال ) 3

 .شودهاي عبور، جهش و کپی انتخاب مییکی از عملگر) الف :شودمی
از عملگر ) ج .شوندتعداد مناسبی از افراد جمعیت حاضر انتخاب می) ب

فرزند یـاد شـده در یـک    ) د.شودده میانتخابی براي تولید فرزند استفا
هاي مدل مورد نظر با استفاده از برازش) ه .شودجمعیت جدید وارد می

  . شودمختلف مورد ارزیابی واقع می
 گام سوم تا نیل به حداکثر تعداد تولید، تکرار خواهد شد) 4

هـاي مبتنـی    بینی، توسعه و اجراي مدل در این مطالعه براي پیش
اسـتفاده   GeneXpro Tools 4افـزار   ریزي بیـان ژن از نـرم   بر برنامه

صـورت   بینی تراز دریاچه ارومیه بـه  سازي پیش فرآیند مدل. شده است
ــر انجــام شــده اســت  ــرازش مناســب  . زی ــابع ب ــام اول، انتخــاب ت گ

 .عنوانتابع برازشـانتخابگردید  ینمربعاتخطابهکهدراینمطالعهتابعجذرمیانگ
منظور  گام دوم، انتخاب مجموعه متغیرهاي ورودي و مجموعه توابع به

هـا متشـکل از    در مسـئله حاضـر ترمینـال   . باشـد  ها می تولید کروموزم
در ایـن مطالعـه، از   . باشد مقادیر جریان رودخانه با تاخیرهاي زمانی می

 Log{و توابـع ریاضـی    }÷،×، -، +{چهار عملگر اصلی کـه شـامل   

(x) ،x ،3 x ،X2  ،X3  وtan(X) { گـام سـوم،   . استفاده شـد
گـام چهـارم    .باشـد  هـا مـی   شامل انتخاب ساختار و معماري کروموزوم

ي است که در این مطالعه عمل جمـع بـراي ایجـاد    انتخاب تابع پیوند
درنهایـت، در گـام   . ها مورد اسـتفاده قـرار گرفـت    ن زیر شاخهپیوند بی

  .شود ها انتخاب می پنجم عملگرهاي ژنتیک و نرخ هر  یک از آن
  

  ماشین بردار پشتیبان رگرسیونی
لازم است وابستگی 1در یک مدل رگرسیونی ماشین بردار پشتیبان

 تخمـین  xاي از متغیرهاي مسـتقل  به مجموعه yتابعی متغیر وابسته 
ین است که مانند دیگر مسائل رگرسـیونی، رابطـه   بر افرض . زده شود

یـک   عـلاوه  بهfبین متغیرهاي وابسته و مستقل توسط یک تابع معین 
نشـان داد شـده    1شود کـه در رابطـه   مشخص می 2مقدار اضافی نویز

  .است
ݕ = (ݔ)݂ ݁ݏ݅݋ܰ+ )1                                                 (  

بر روي یـک   SVRیله آموزش مدل وس بهاین تابع . بینی کندپیش
 منظـور  بـه مجموعه آموزش که شامل فرآیندي  عنوان بهمجموعه داده 

بـر مبنـاي   . سازي دائمی تابع خطا است، قابـل دسترسـی اسـت   بهینه
                                                             
1- Support Vector Regression 
2- Noise 

شناخته شـده اسـت    SVRهاي تعریف این تابع خطا، دو نمونه از مدل
هاي  نوع اول که مدل SVRرگرسیونی  هايمدل) از الف اند عبارتکه 

ܸܴܵ − نـوع   SVRهاي رگرسیونی  مدل) شوند و بنیز نامیده می ߥ
ــه  ــامدوم ک ܴܸܵبان − ــتند  ߝ ــده هس ــناخته ش ــه . ش ــن مطالع در ای
ܸܴܵ − به دلیل کاربرد گسـترده آن در مسـائل رگرسـیونی مـورد      ߝ

تعریف  2بطه را صورت بهبراي این مدل، تابع خطا . استفاده قرار گرفت
  :شودمی

ଵ
ଶ
்ܹܹ + ܥ ∑ ௜ߦ + ܥ ∑ ௜∗ேߦ

௜ୀଵ
ே
௜ିଵ )2    (                            

 3هاي رابطه  یتمحدودتابع خطاي فوق لازم است که با توجه به 
 ):Hamel, 2009(کمینه گردد 

்ܹ߶( ௜ܺ) + ܾ − ௜ݕ ≤ ߝ +  ∗௜ߦ
௜ݕ −்ܹ߶( ௜ܺ) − ܾ ≤ ߝ +  ∗௜ߦ
௜ߦ , ∗௜ߦ ≥ 0 

)3   (                 
، ܹܶبـردار ضــرایب  ܹثابـت گنجــایش،   ܥکـه در ایـن روابــط   

௜ߦترانهــاده بــردار ضــرایب،  ,  ܰضــرایب کمبــود، ضــریب ثابــت،  ∗௜ߦ
  . تابع کرنل است ߶الگوهاي آموزش مدل و 

در  ߶اطلاعات کمـی در مـورد انتخـاب تـابع غیرخطـی مناسـب       
هـاي بـردار پشـتیبان بـراي حـل مسـائل       ماشـین . باشـد دسترس می

انتخـاب  . دهنـد را از طریق توابع کرنل تغییر می مسئلهغیرخطی، ابعاد 
هـاي آموزشـی و ابعـاد بـردار ویژگـی      به حجم داده SVRکرنل براي 
به عبارت دیگر، باید با توجه به این پارامترها تابع کرنلـی  . بستگی دارد

را داشـته   مسـئله هاي ي وروديرا انتخاب نمود که توانایی آموزش برا
، کرنـل  4يا چندجملـه ،کرنـل  3در عمل چهار نـوع کرنـل خطـی   . باشد

در . شوند یمبه کار گرفته  (RBF)6و کرنل گوسی5تانژانت هیپربولیک
  .ستا شدههاي رایج آوردهمعادلات برخی از کرنل 1در جدول 

  
 ,Hamel(هاي بردار پشتیبان  ینماشتوابع کرنل رایج در  - 1جدول 

2009(  
 نوع تابع تابع کرنل

௜ݔ൫ܭ ௝൯ݔ, = ௜்ݔ   خطی ௝ݔ.
௜ݔ൫ܭ ௝൯ݔ, = ௝ݔ௜்ݔߛ) +  يا چندجمله ௗ(ܥ

௜ݔ൫ܭ ௝൯ݔ, = ௝ݔ௜்ݔߛ)	ℎ݊ܽݐ +  تانژانت هیپربولیک 	(ܥ

௜ݔ൫ܭ , ௝൯ݔ = exp	(−ݔ|ߛ௜ ௝หݔ−
ଶ) 

 
 صورت بهیت، تابع تصمیم رگرسیون بردار پشتیبان غیرخطی درنها

-کننده میزان نوسان تابع گوسی و هممعادله زیر خواهد بود که کنترل
اسـت   SVR دهنـده مـدل  بینی و تعمیمکننده نتایج پیشچنین کنترل

                                                             
3- Linear kernel 
4- Polynomial kernel 
5- Hyperbolic tangent kernel 
6- Radial Base Function kernel 
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)Yu et al, 2006.(  
(௜ݔ)݂                  )4( = ∑ (−߲௜ − ߲௜∗)	ܭ	൫ݔ௜ ௝൯ݔ, + ܾଵ

௜ୀଵ 
 ـ  براي پیش SVRدر این تحقیق از مدل  ه بینی تراز دریاچـه ارومی

تابع کرنـل  . و از تابع کرنل استفاده شد Statistica 10افزار  توسط نرم
 بـه کـار  بینی تراز دریاچه داشـت   به دلیل اینکه دقت بالاتري در پیش

باید ɣو  Ɛ ،Cشامل SVRهاي مدل  مقادیر بهینه مشخصه. گرفته شد
توسـط الگـوریتم    Cو  Ɛهـاي   بـدین منظـور مشخصـه   . تعیین شـوند 

با آزمـون و خطـا محاسـبه     ɣ و متغیر1ي شبکهوجو جستسازي  بهینه
بـه   Cو  Ɛهـاي   مشخصـه   هایی با ابعاد بزرگ محدوده ابتدا شبکه. شد

ــت  ــدار ثاب ــی ɣازاي مق ــین م ــود تعی ــه  . ش ــدوده ب ــن مح ــپس ای س
 بـه دسـت  یرها متغتر این  شود تا مقادیر دقیق تقسیم می تر ابعادکوچک

هاي زیادي بـه ازاي   ده و مدلمختلف اجرا ش ɣاین فرآیند براي . آیند
-ها مدلی که داراي کم شوند که از میان آن ایجاد می ɣتغییر در مقدار 

عنـوان مقـادیر بهینـه     هـاي آن بـه   ترین خطا باشد انتخاب و مشخصه
  .شوند انتخاب می

  
  ها هاي ارزیابی مدل معیار 

شـده   وتخمـین زده  ايماهانـه مشـاهده   بـارش منظور مقایسـه   به
ریـزي   برنامـه  و) SVR(ماشین بردار پشتیبان  هایرگرسیونسطمدلوت

ریشـه میـانگین    و) 2R(یـین  تبضـریب   معیارهاياز  ،)GEP(ژنتیک 
  ).1393احمدي و همکاران، (استفاده شد  )RMSE(مربعات خطا 

ܧܵܯܴ                     )5( = ටଵ
௡
∑ (ܴ(௣௥௘)௜ −ܴ(௢௕௦)௜)ଶ௡
௜ୀଵ 

)6(                                  ܴଶ = 1−
∑ (ோ(೚್ೞ)೔ିோ(೛ೝ೐)೔)మ
೙
೔సభ
∑ (ோ(೚್ೞ)೔ିோ೘)೙
೔సభ

  
 بـارش  i،ܴ(௢௕௦)௜در زمـان   تخمینی بارش ௜(௣௥௘)ܴ در این روابط

میـانگین مقـادیر مشـاهداتی     ௠ܴو  i زمـان  همـان  شـده در   مشاهده
تـر باشـد نتـایج     پایین RMSEهرچه ضریب تبیین بالاتر و . باشند می

 25هـاي   سازي در ایـن مطالعـه از داده   براي مدل. تر خواهند بود دقیق
عنـوان   بـه ) 1381-88(سال  8براي آموزش مدل و ) 1355-80(سال 
  .سنجی استفاده شد هاي اعتبار داده

  
  بحث و نتایج

سازي نوسانات ماهانـه تـراز آب دریاچـه     در این مطالعه براي مدل
هـاي رگرسـیون ماشـین بـردار پشـتیبان و       تفاده از مـدل ارومیه با اس ـ

شـش الگـو مـورد آمـوزش و      صـورت  بهها  ریزي بیان ژن، مدل برنامه
. نشـان داده شـده اسـت    2ارزیابی قرار گرفتند که نتایج آن در جدول 

در بهتـرین   ɣو  Ɛ ،Cشـامل   SVRهاي مـدل   مقادیر بهینه مشخصه
در . نظـر گرفتـه شـده اسـت     در 325/0و  10، 2/0ترتیـب   به) 6(الگو 

                                                             
1- Grid Search 

ــه و تــأثیر گــذار در  GEPو  SVRهــاي  مــدل انتخــاب جمعیــت اولی
هـا   منظور آموزش، از عوامل مهم در بهبود عملکـرد مـدل   بینی به پیش

لـذا در الگوسـازي تـراز دریاچـه بایسـتی سـعی در انتخـاب        . باشد می
 2در جـدول  . ها کرد هاي مشاهداتی براي آموزش مدل موثرترین داده

، بـارش  )متـر (به ترتیب نشان دهنده تراز آب   Lو H ،R ،Eهاي  مایهن
در چهـار  . باشـد  مـی ) متـر  یلـی م(و نشت ) متر یلیم(، تبخیر )متر یلیم(

سـازي تـراز در مـاه     هاي خود تراز آب براي شـبیه  الگوي اولیه از داده
بینی تـراز در الگـوي اول از    ي که براي پیشطور بهآینده استفاده شد، 

هاي سه ماه قبـل، در الگـوي    هاي ماه قبل، در الگوي دوم از داده داده
مـاه   12هاي  هاي شش ماه قبل و در الگوي چهارم از داده سوم از داده

دهد بـا   که نتایج نشان می طور همان. قبل از ماه مورد نظر استفاده شد
رونـد افـزایش    SVRیرهاي زمانی تراز آب عملکرد مـدل  خاتافزایش 

با توجه بـه   GEPعملکرد مدل  در مقابلی را داشته، و بین خطاي پیش
اینکه تغییر چندانی نداشته اما در کل روند افزایش دقت و کاهش خطا 

الگو ( SVRرا داشته است که در چهار الگو بهترین عملکرد براي مدل 
ــدل ) 1 ــراي م ــو ( GEPو ب ــین و ) 4الگ ــدار ضــریب تبی  RMSEمق
 GEPبراي مـدل   12/0و  97/0و  SVRبراي  67/0و  92/0ترتیب  به

بینی تراز آب در مـاه مـورد    در الگوهاي پنجم براي پیش. محاسبه شد
هاي تراز ماه قبل، تبخیر و بارش همـان مـاه و در الگـوي     نظر از داده

هاي آب زیرزمینی نیز  هاي نشت به سفره ها از داده ششم علاوه بر این
بینـی   لا و خطاي پیشدقت با GEPدر الگوي پنجم مدل . استفاده شد

دهد  که نتایج نشان می طور هماندارد و  SVRتري نسبت به مدل کم
هـا دقـت هـر دو مـدل      هاي نشت به آموزش مدل با اضافه شدن داده

 RMSEافزایش یافته که در این حالت مقدار مقدار ضـریب تبیـین و   
) متـر ( 08/0و  99/0و  SVRبـراي مـدل   ) متر( 6/0و  92/0ترتیب  به

در  GEPدست آمد و نشان از دقـت بـالاي مـدل     به GEPمدل  براي
  .بینی تراز دریاچه دارد پیش

 GEPو  SVRهـاي   ارزیـابی و بررسـی عملکـرد مـدل     منظـور  به
 4و  3، 2هـاي   بینی شده در شـکل  مقادیر مشاهده شده در مقابل پیش

سازي الگوهاي اول و چهار در مرحله  شبیه 3و  2شکل . ترسیم گردید
هـا نشـان    طـور کـه ایـن شـکل     همـان . دهد نجی را نشان میاعتبارس

با وجود اینکه تغییرات کمی داشته، امـا دقـت آن    GEPدهند مدل  می
بـا افـزایش تعـداد     SVRدر مـدل   کـه  یحـال در . افزایش یافته است

، میـزان خطـا    ل هاي آموزش به مد داده عنوان بهیرهاي زمانی تراز خات
 2ته است که این نتـایج در جـدول   افزایش و عملکرد مدل کاهش یاف

هـا زمـانی کـه از الگـوي      عملکرد مدل 4شکل . نشان داده شده است
در این . دهد ها استفاده شده است را نشان می ششم براي آموزش مدل

با میزان  GEPها بالاترین دقت و عملکرد را داشته و مدل  حالت مدل
گوها از خود نشان ترین دقت را در بین سایر البیش) متر( 08/0خطاي 

 .داده است
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  بینی نوسانات ماهانه تراز آب دریاچه ارومیه در پیش GEPو  SVRهاي  هاي مختلف مدل عملکرد ترکیب - 2 جدول

    SVR  GEP  
 RMSE (m) R2 RMSE (m) R2 الگو شماره

1  1( )t tH f H  67/0  92/0  14/0  96/0  
2  1 2 3( , , )t t t tH f H H H    80/0  87/0  13/0  97/0  
3  1 2 6( , ,..., )t t t tH f H H H    81/0  86/0  12/0  97/0  
4  1 2 12( , ,..., )t t t tH f H H H    80/0  80/0  12/0  97/0  
5  1( , , )t t t tH f H R E  65/0  87/0  10/0  97/0  
6  1( , , , )t t t t tH f H R E L  60/0  92/0  08/0  99/0  

  

  
 1سازي شده تراز آب دریاچه ارومیه با اجراي الگو  اي و شبیه هاي مشاهده مقایسه داده - 2 شکل
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  4سازي شده تراز آب دریاچه ارومیه با اجراي الگوي  اي و شبیه هاي مشاهده مقایسه داده - 3 شکل

 

  

  
  6سازي شده تراز آب دریاچه ارومیه با اجراي الگو  اي و شبیه هاي مشاهده مقایسه داده - 4 شکل
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  گیري یجهنت

هــاي ماشــین بــردار پشــتیبان و  در ایــن تحقیــق عملکــرد مــدل
بینی ماهانه تـراز آب دریاچـه ارومیـه در     ریزي بیان ژن در پیش برنامه

در بخـش  . مورد بررسی قـرار گرفـت   1388تا  1355هاي  خلال سال
در الگوهـاي اول تـا چهـارم    . ها از شش الگو استفاده شد آموزش مدل

یـري  گ اندازههاي تاریخی  ظر از خود دادهبینی در ماه مورد ن براي پیش
مـاه پـیش از مـاه مـورد نظـر       12و  6، 3، 1 صـورت  بهشده تراز آب، 

هاي بارش، تبخیر،  در الگوهاي پنج و شش ترکیبی از داده. استفاده شد
نتـایج  . ها مورد بررسی قرار گرفـت  تراز آب و نشت براي آموزش مدل

  : زیر ارائه شده است صورت بهاین مطالعه 
بـه ترتیـب   ) 4تا  1الگوهاي (یرهاي زمانی تراز آب خاتبا افزایش  

هـا میـزان    مـدل  ماه قبل از ماه مورد نظر براي آمـوزش   12و  6، 3، 1
 67/0و  R2بـراي   80/0به  92/0از مقدار  SVRدقت و عملکرد مدل 

از  GEPکاهش، و دقت و عملکـرد مـدل    RMSEمتر براي  80/0به 
 RMSEمتـر بـراي    12/0بـه   14/0و  R2براي  97/0به  96/0مقدار 

 .افزایش یافته است
هـاي تـراز بـراي     زمانی کـه از داده  GEP با توجه به اینکه مدل 
کند از الگـوي اول تـا الگـوي چهـارم بـا وجـود        بینی استفاده می پیش

افزایش اندك دقت، عملکرد تغییر چندانی نداشته است بنابراین هرگاه 
 .توان از این مدل و الگو استفاده کرد ستیم میبا کمبود داده مواجه ه

مقـادیر بهینــه  ) 6الگـوي  ( SVRبـراي بهتـرین عملکـرد مـدل      
سـازي   ینـه بهبا استفاده از الگوریتم  Cو  εهاي این مدل یعنی  پارامتر

بـا سـعی و    γ  و پارامتر 10و  100/0جستجوي شبکه به ترتیب معادل 
 .به دست آمد 480/0خطا برابر 

هـاي نشـت بـراي آمـوزش      ششم با اضافه کردن داده  يدر الگو 
. ها عملکرد افزایش، و خطا به میزان قابل توجهی کـاهش یافـت   مدل

در این حالت میزان ضریب تبیین و میانگین مربعات خطا بـراي مـدل   
SVR  وGEP  بـه  متـر   08/0و  99/0متـر و   60/0و  92/0به ترتیب
 .آمد دست

عملکرد بهتري نسبت به  GEPدل کلی در تمامی الگوها م طور به
از خود نشان داد، که این نتایج با تحقیقات صمدیان فرد و  SVRمدل 

کـه نشــان دادنــد  ) 1392(، کــاوه کـار و همکــاران  )1392(همکـاران  
بینی روزانـه تـراز دریاچـه     ریزي ژنتیک عملکرد بالایی در پیش برنامه

نشـان  ) 2014( چنین نـوري و همکـاران  هم. ارومیه دارد مطابقت دارد
. بینی تـراز دریاچـه ارومیـه دارد    عملکرد مناسبی در پیش SVRدادند 

بینی تراز دریاچه ارومیه در  بنابراین این دو مدل توانایی بالایی در پیش
  .اند مطالعات گذشته از خود نشان داده
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Abstract 

Prediction of lake level fluctuations is one of the most important issues in water resources planning and 
management. In recent years, the significant decline in water level of Urmia Lake had detrimental environmental 
impacts on this region. In this study, the performance of genetic expression programming and support vector 
regression models for predicting Urmia Lake water level was evaluated based on six different patterns during 
1976-2009 to determine the best input pattern. The historical data of water level were used in four patterns, and 
precipitation, evaporation, seepage and water level were used in two other patterns. The results showed that the 
genetic expression programming had better performance than SVR model and the model performance improves 
with increasing input for model training. Also, at the best pattern the mean square error and coefficient of 
determination were calculated 0.08 m and 0.99 for GEP model and 0.60 m and 0.92 for SVM, respectively. 

 
Keywords: Genetic expression programming, Lake level, Regression vector machine, Urmia lake, Seepage 
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