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   چکیده
گیری مستقیم بار رسوب معلق روزانه در اندازهدلیل نبود آمار کافی های آبخیز، بار رسوب معلق روزانه است. بهیکی از عوامل مؤثر در شناخت مشکلات حوزه

های ایستگاه هیدرومتری ماشین در ( برای برآورد آن استفاده کرد. در این پژوهش، دادهGEPریزی بیان ژن )های هوشمند مانند مدل برنامهتوان از مدلمی
، (Q) ایلحظه شامل دبی GEP( مورد استفاده قرار گرفت. متغیرهای ورودی به مدل 6636-6633سال ) 63حوزه آبخیز رود زرد،  با طول دوره  آماری 

باشد. برای به مدل شامل بار رسوب معلق روزانه می( به همراه سه گام تأخیر زمانی و متغیر خروجی Pi) متوسط بارندگی روزانه( و Qiروزانه ) دبیمتوسط 
پردازش همراه ترکیبات بدون پیشدست آمد و بهبا استفاده از روش آزمون گاما به GEPهای ورودی به مدل پردازش دادهکاهش در وقت و هزینه، پیش

ی ترین مقدار آماره رین ترکیب متغیر ورودی حاصل از آزمون گاما، با کمها نشان داد که برتشد. نتایج مقایسه بین تمامی مدل GEP)آزمون و خطا( وارد مدل 
و با ترکیب متغیرهای متوسط دبی روزانه به همراه دو گام تأخیر زمانی  060/0برابر  Vratioی و آماره 000030/0ی گاما برابر خطای استاندارد برابر صفر، آماره

ترین مقدار   ترین برآورد را برای بار رسوب معلق داشت. این مدل دارای کمترین و صحیحأخیر زمانی، دقیقو متوسط بارندگی روزانه به همراه سه گام ت
ton/day) )30/6366RMSE=  وton/day) )36/563MAE= 33/0ترین مقدار  و بیشR2=  33/0وNSE= ها بود.  بنابراین، استفاده از در مقایسه با سایر مدل

درصد  50طور میانگین تا ها، بهها توانست با انتخاب ترکیباتی از متغیرهای ورودی مناسب به مدلپردازش دادهیک روش پیشعنوان روش آزمون گاما به
(  بار رسوب معلق روزانه را در مقایسه با ترکیبات ورودی حاصل از آزمون و خطا کاهش دهد و با افزایش تشابه بین مقادیر RMSEمقدار خطای برآورد )

 در برآورد بار رسوب معلق را افزایش دهد. GEPهای محاسباتی، عملکرد مدل مشاهداتی با داده های داده

 ریزی بیان ژن؛ آزمون گامای آبخیز؛ رسوب؛ برنامهحوزه :هاکلید واژه

 

 مقدمه

های مهم در شناخت مشکلات یکی از شاخص

1های آبخیز، بار رسوب معلق روزانه ) حوزه
SSL )

باشد. مسائلی مانند شدت فرسایش در نقاط بالادست  می

حوضه و مقدار رسوبات حاصل در نقاط پایین دست و در 
                                                           

1
 Suspended sediment load 

های خاکی و بتنی، مشکلات مربوط به کیفیت پشت سد

آب رود و مسائل زیست محیطی، با دانستن مقدار دقیق 

SSL ( قابل توجیه استOuillon, 2018 برای .)

های مستقیم و توان از روشمی SSLگیری   اندازه

مستقیم استفاده کرد. به دلیل مشکلات کمی در  غیر

ها به گیریم اندازهمانند تعداد ک SSLگیری مستقیم  اندازه
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گیری یا خرابی های اندازهدلیل نبود تعداد کافی دستگاه

ها، نبود نیروی متخصص کافی و هزینه زیاد آن

گیری و مشکلات کیفی که مربوط به زمان  اندازه

باشد، برداری در شرایطی غیر از شرایط سیلابی می نمونه

شود های غیرمستقیم برای برآورد آن استفاده میاز روش

(Kisi and Ozkan, 2017،Melesse et al., 2011  از بین .)

های مبتنی بر هوش مصنوعی های غیرمستقیم، روشروش

های آبخیز در قادر هستند تا پاسخ و رفتار مناسبی از حوزه

ارائه دهند  SSLبرابر متغیرهای ورودی را ، برای برآورد 

Demirci and Baltaci, 2013)ز بین (. در این تحقیق ا

، SSLهای مبتنی بر هوش مصنوعی برای برآورد روش

1ریزی بیان ژن )مدل برنامه
GEP استفاده شد. مدل )GEP 

ی الگوریتم تکاملی، برای برآورد عنوان مدلی بر پایهبه

 ,.Anganibi et alباشد )های غیرخطی مناسب میپدیده

2014 ،Muzzammil et al., 2015 .) 

 SSLمحققان در مطالعات خود برای برآورد 

های هوش مصنوعی و سایر های آبخیز، از روش حوزه

عنوان مثال، در مطالعات انجام  ها استفاده کردند. بهروش

ی آبخیز (، در حوزه2010) Taluو   Guvenشده توسط

های با استفاده از مدل SSLفرات میانی در ترکیه، مقدار 

GEPنحنی سنجه رسوب برآورد ، رگرسیون خطی و م

های ایستگاه هیدرومتری  هنیس شد. در این تحقیق از داده

 66که شامل  2007تا  2002های کریک مربوط به سال

های ها و از دادهها بود، برای آموزش مدلدرصد از داده

ها( درصد کل داده 33) 2008تا  2007های مربوط به سال

ر این تحقیق متغیرها ها استفاده شد. دبرای آزمون مدل

های دبی روزانه و ها در دو گروه دادهبرای ورود به مدل

رسوب متناظر با آن و همچنین دبی روزانه و رسوب با 

تأخیر سه روز، قرار گرفتند. انتخاب این ترکیبات 

صورت دستی و تصادفی انجام شد. نتایج این تحقیق  به

R 99/0با  GEPنشان داد که مدل 
2
( gr/lو ) =

20/348RMSE=  کارآمدترین مدل در برآوردSSL  در

                                                           
1
 Genetic Expression Programing 

و همکاران  barzegariها بود.  مقایسه با سایر مدل

های (، برای برآورد بار رسوب معلق در حوزه2015)

های شبکه عصبی مصنوعی، درخت آبخیز لرستان از روش

تجزیه و منحنی سنجه رسوب استفاده کردند. متغیرهای 

، 2006تا  1996یق در بازه زمانی مورد استفاده در این تحق

دبی روزانه و رسوب متناظر با آن بود. نتایج نشان داد که 

مدل هوشمند شبکه عصبی مصنوعی در مقایسه با سایر 

توانست مقدار  =0031/0RMSEو  =1NSEها و با مدل

SSL  روزانه را در ایستگاه آزنا را با صحت بالاتری برآورد

Karimi Demneh (2018 ،)و   Emamgholizadehکند. 

های ی آبخیز تالار از روشدر حوزه SSLبرای برآورد 

ی رسوب و منحنی سنجه GEPشبکه عصبی مصنوعی، 

های مورد استفاده در این تحقیق، دبی استفاده کردند. داده

-ها بهبا زمان تأخیر دو روز و رسوب معادل آن بود. داده

. نتایج ها شدندصورت روش آزمون و خطا وارد مدل

72/0Rبا  GEPنشان داد که مدل 
2
 7/1269( ton/dayو ) =

MAE= توانست در مقایسه با مدل شبکه عصبی مصنوعی

61/0Rبا 
2
و مدل منحنی  =42/3023MAE( ton/dayو ) =

39/0Rسنجه رسوب با 
2
، =8/6732MAE( ton/dayو ) =

 را داشته باشد.  SSLتری از برآورد دقیق

در این تحقیقات و بسیاری  طور که مشاهده شدهمان

ی برآورد بار رسوب معلق از مطالعات انجام شده در زمینه

صورت روش آزمون و خطا روزانه، متغیرهای ورودی به

اند و نقش انتخاب ترکیب متغیرهای ها شدهوارد مدل

در نظر  SSLتر  ها در برآورد دقیقورودی بهینه به مدل

ر مطالعات نقش گرفته نشده است و همچنین، در بیشت

متغیر بارندگی به عنوان عامل مؤثر در برآورد بار رسوب 

معلق در نظر گرفته نشده و تنها از متغیر دبی برای برآورد 

سازی بار آن استفاده شده است. در این تحقیق، در مدل

، تعیین GEPرسوب معلق روزانه با استفاده از مدل 

، از SSLورد ها در برآترین و تأثیرگذارترین داده مهم

باشد. در طی تصمیمات مهم در فرآیند توسعه این مدل می

سازی، استفاده از تمام متغیرهای ممکن و فرآیند مدل



 93/ها با روش آزمون گاما )مطالعه موردی: حوزه آبخیز رود زرد(پردازش دادهبرآورد بار رسوب معلق بر اساس پیشریزی بیان ژن برای  ارزیابی مدل برنامه
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تواند پیچیدگی مدل را افزایش دهد در موجود، می

درست و منطقی  که، استفاده از متغیرهای ورودیصورتی

یر تری از متغکه شامل اطلاعات کافی باشد، برآورد دقیق

(. Galelli et al., 2014مورد نظر را خواهد داشت )

-صورت روش آزمون و خطا وارد مدلکه متغیرها بهزمانی

ها شوند، ممکن است متغیری که تأثیر کمی در برآورد 

کار سازی بهدرست متغیر خروجی دارد در فرآیند مدل

-رود و متغیرهای تأثیرگذار حذف گردند. این نوع مدل

ها را با مشکل مواجه توضیح نتایج مدل سازی توجیه و

های که برای یکی از روش .(,.Wu et al 2014کند )می

ها مورد دست آوردن ترکیبات ورودی بهینه به مدلبه

باشد. این گیرد، روش آزمون گاما میاستفاده قرار می

تواند با انتخاب متغیرهای مناسب و تولید مدل روش می

را  SSLکارآمد، پاسخ منطقی و صحیح از مدل در برآورد 

(. اهداف این Jajarmizadeh et al., 2015ارائه دهد )

 باشد:تحقیق شامل موارد ذیل می

 دست استفاده از روش آزمون گاما برای به

ترین ترکیبات متغیری آوردن بهترین و بهینه

 ،GEPورود به مدل برای 

  ارزیابی دقت و صحت مدلGEP  در برآورد

SSLسازی با ترکیبات ی نتایج مدل، با مقایسه

ها با استفاده از روش متغیر ورودی به مدل

پردازش آزمون گاما و روش بدون پیش

 پردازش آزمون و خطا، پیش

 همراه دبی استفاده از متغیر دینامیک بارندگی به

آن در میزان دقت برآورد برای بررسی تأثیر 

SSL ی آبخیز رود زرد.حوزه 
 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

ی تغییرات ارتفاع حدود حوزه آبخیز رود زرد با دامنه

متر از سطح دریا، در جنوب غربی ایران و  3300تا  400

 َ تا 49° 39 های شرقی َشرق استان خوزستان بین طول

واقع  31° 41 َ تا 31° 21 های شمالی َو عرض °20 10

های (. این حوضه یکی از زیرحوضه1شده است )شکل 

جراحی است که از ارتفاعات جنوب -ی مارونرودخانه

های الله و مارون ی رودخانهوسیلهغرب زاگرس به

کیلومتر مربع،  861شود. مساحت این حوضه زهکشی می

 1224کیلومتر، ارتفاع متوسط از سطح دریا  173محیط آن 

کیلومتر، شیب متوسط  2/47متر، طول آبراهه اصلی 

، ضریب 7/1درصد، ضریب گراویلیوس  4/27رودخانه 

باشد. اقلیم می 6/1ای و نسبت انشعابات آبراهه 6/2شکل 

 .خشک استغالب منطقه براساس روش دومارتن، نیمه
 

 
 ی آبخیز رود زردنقشه حوزه. 1شکل 
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 های مورد استفادهداده

در این پژوهش، ایستگاه هیدرومتری ماشین )از نوع 

ی یک( در حوزه آبخیز رود زرد، مورد استفاده قرار درجه

های آماری قابل استفاده از ایستگاه ی دادهگرفت. دوره

های دینامیک حوزه هیدرومتری ماشین با توجه به داده

ها درصد داده 80( است که 1391-1326سال ) 36آبخیز، 

ها مورد ها برای آزمون مدلدرصد داده 20برای آموزش و 

 های مورد استفاده در این تحقیق،استفاده قرار گرفت. داده

ها شامل متغیرهای از سازمان تماب اخذ شد. این داده

، متوسط (Q) ایلحظه شامل دبی GEPورودی به مدل 

( و متغیر Pi) متوسط بارندگی روزانه( و Qiروزانه ) دبی

( SSLخروجی به مدل شامل بار رسوب معلق روزانه )

در  GEPباشد. برای افزایش دقت و کارآیی مدل می

با زمان تأخیر تا سه روز  Piو  Qi، متغیرهای SSLبرآورد 

قبل مورد استفاده قرار گرفتند. متوسط بارندگی روزانه در 

متر و متوسط میلی 32/2طول دوره آماری در این حوضه 

s/m) 10/ 21دبی روزانه 
 39/9ای (، متوسط دبی لحظه3

(s/m
( ton/day) 43/1218( و متوسط بار رسوب معلق 3

های مورد استفاده در این اری دادهاست. مشخصات آم

 .آورده شده است 1تحقیق در جدول 

 

 ی آبخیز رود زردهای مورد استفاده در حوزهمشخصات آماری داده. 1جدول 

 ضریب تغییرات میانگین بیشینه کمینه نوع داده

(m
3
/s) Q 1/20 9/39 109 0/22  دبی لحظهای 

(m
3
/s) Qi 1/89 10/21 174 0/20  دبی متوسط روزانه 

(m
3
/s) Qi-1 2/22 11/73 370 0/20  دبی متوسط روزانه یک روز قبل 

(m
3
/s) Qi-2 2/84 9/98 233 0/12  دبی متوسط روزانه دو روز قبل 

(m
3
/s) Qi-3 2/60 9/74 443 0/12  دبی متوسط روزانه سه روز قبل 

(mm) Pi 3/31 2/32 22/20 0/00  بارندگی متوسط روزانه 

(mm) Pi -1 3/42 2/82 91/23 0/00  بارندگی متوسط روزانه یک روز قبل 

(mm) Pi -2 3/46 1/92 72/82 0/00  بارندگی متوسط روزانه دو روز قبل 

(mm) Pi -3 3/29 1/27 21/29 0/00  بارندگی متوسط روزانه سه روز قبل 

(ton day
-1

) SSL 4/86 1218/43 27300/46 0/38  بار رسوب معلق روزانه 

 

 1(GTآزمون گاما )

ها سازی انتخاب ترکیب متغیرهای ورودی به مدلدر فرآیند مدل

کننده گیر و خستهبا استفاده از روش آزمون و خطا، مشکل، وقت

متغیر باشد، تعداد  mاست. اگر تعداد متغیرهای ورودی به مدل برابر با 

2
m
حالت برای ترکیبات متغیر ورودی به مدل وجود دارد. بنابراین  1-

بررسی تمامی این ترکیبات، زمانی که تعداد متغیرهای ورودی زیاد 

 توان ازمنظور رفع این مشکل میرسد. بهنظر میباشد، غیر ممکن به

ها قبل از پردازش دادهعنوان یک روش پیشروش آزمون گاما به

عنوان یک تکنیک شناسایی ورود به مدل، استفاده کرد. آزمون گاما به

متغیرهای ورودی تأثیرگذار در برآورد متغیر خروجی است که 

                                                           
1
 Gamma Test 

( کشف شد و 1997و همکاران )  Stefanssonنخستین بار توسط 

 ,.Malik et al, 2017, Jamalizadeh et alبعدها توسط سایر محققان )

2008, Shamim et al., 2016 مورد استفاده قرار گرفت. در این )

2روش، برای تمام ترکیبات تعریف شده با توجه به فرمول 
m
-1 ،

محاسبه  Vratioی ی گاما و آمارهمقدار حداقل خطای استاندارد، آماره

-(، خط رگرسیون به ی گاما )ی آمارهمنظور محاسبهشود. بهمی

 :(Malik et al, 2017شود )صورت زیر تعریف می

 (1)                                                 

شیب خط  Aبردار خروجی خط رگرسیون،  Yکه در آن؛ 

ی گاما در متغیر مستقل است. مقدار آماره  رگرسیون و 

شیب خط، واقع عرض از مبدا خط رگرسیون است. مقدار 



 14/ها با روش آزمون گاما )مطالعه موردی: حوزه آبخیز رود زرد(پردازش دادهبرآورد بار رسوب معلق بر اساس پیشریزی بیان ژن برای  ارزیابی مدل برنامه
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آن مقدار از واریانس خروجی را که مدل قادر به برآورد 

ی گاما به دهد. هرچقدر مقدار آمارهآن نیست نشان می

تر باشد، ترکیب متغیری حاصل، برآورد صفر نزدیک

تری از متغیر خروجی را خواهد داشت و محدودیتی دقیق

 ,.Shamim et alبرای ساخت مدل مناسب وجود ندارد )

، خروجی مطلوب را برای توابع Vratioی آماره (.2016

 (. 2کند )رابطه سازی میمدل

       
 

     
                                                     (2) 

. این نسبت است y واریانس خروجی از      که در آن: 

-بررسی شکلی را که وابسته به دامنه خروجی است امکان

ساخته و قادر است تا خروجی مناسب را برای توابع پذیر 

 Vratio سازی کند. در آزمون گاما، مقدار آمارههموار مدل

کند. هرچقدر مقدار این آماره به بین صفر و یک تغییر می

دهد که متغیرهای ورودی تر باشد، نشان مییک نزدیک

باشند. انتخاب شده قادر به ارائه خروجی مطلوب نمی

، Vratio  که مقدار صفر یا نزدیک به صفر آمارهیدرصورت

عنوان  ی قدرت متغیرهای ورودی انتخابی بهدهندهنشان

باشد متغیرهای بهینه در برآورد دقیق متغیر خروجی می

(Jajarmizadeh et al., 2015 .)در این مطالعه، برای به-

ورودی به مدل متغیرهای  هایدست آوردن بهترین ترکیب

GEP ، افزار افزاری آزمون گاما موجود در نرمی نرمبستهاز

WinGamma
TM  شد.استفاده 

 ریزی بیان ژنبرنامه

سازی (، یک روش بهینهGEPریزی بیان ژن )مدل برنامه

فرا ابتکاری برای رسیدن به برآورد درست از متغیر هدف 

است. این مدل با الهام گرفتن از طبیعت به سمت تکامل و 

(. Bagatur and Onen, 2014رود )پیش میبهینه مطلق 

های گردشی و برمبنای نظریه این روش براساس الگوریتم

ارائه  2001تکاملی داروین است که توسط فریرا در سال 

الگوریتم  ترکیبی از GEP(. روش Ferreira, 2001شد )

)کژنتی
1
GA)  نویسی ژنتیکو برنامه (

2
GP)  است که

                                                           
1
 Genetic algorithms     

2 Genetic programming 

دارای  GAمشابه با  GEPل ها در مدژنوتایپ کروموزوم

ها یک ساختار خطی با طول ثابت و فنوتایپ کروموزوم

ی متفاوت صورت یک ساختار درختی با طول و اندازهبه

مدل  در دلیل اینکه(. بهFerreira, 2001است ) GPمشابه با 

GEP متفاوت، اشکال و اندازه درختی با تمام ساختارهای 

شوند، می کدگذاری ثابت طول با خطی هایدر کروموزوم

این امر سبب جداسازی کامل فنوتایپ و ژنوتایپ شده، 

 مزایای تمام از بتواند سیستم گردد تادر نتیجه باعث می

در این  .(Talu, 2010 and Guvenشود ) مندبهره تکاملی

سازی شامل فرآیندهای جهش، وارونگی، روش ابتدا بهینه

ساختار خطی انجام  تولید مثل و انتخاب بهترین ژن، در

شود. این صورت ساختار درختی بیان میشده و سپس به

های اصلاح شده به نسل شود تا تنها ژنوممسئله باعث می

بعد منتقل شوند. بنابراین، نیازی به ساختارهای سنگین 

 ,Ferreiraبرای تکثیر و جهش وجود نخواهد داشت )

از (. در این روش متغیرهای هدف با استفاده 2001

شوند. سازی میها، مدلای از توابع و ترمینالمجموعه

(، / ,× ,- ,+مجموعه توابع معمولا شامل توابع اصلی )

( یا توابع تعریف شده توسط x2, exp, logتوابع مثلثاتی )

دهد برای تفسیر مدل مناسب کاربر است که احتمال می

ی ترمینال (. مجموعهAzamathulla, 2013خواهد بود )

های عددی است. در این ل متغیرهای مستقل و ثابتشام

از  GEPسازی با استفاده از روش تحقیق، به منظور مدل

 استفاده شد.  GEPXpro Tools5.0افزارنرم

 هاهای آماری سنجش مدلشاخص

ریزی بیان ژن با های برنامهدر این تحقیق، عملکرد مدل

زمون گاما آ استفاده از ترکیبات متغیرهای ورودی با روش

در مقایسه با روش آزمون و خطا برای برآورد بار رسوب 

 های آماری ضریبمعلق روزانه، با استفاده از شاخص

Rتبیین )
RMSEخطا ) مربعات میانگین (، ریشه23

4 ،)

ساتکلیف  -نش ( و معیارMAEخطا ) مطلق قدر میانگین

(NSE:مورد ارزیابی قرار گرفت ) 
                                                           

3 Coefficient of Determination 
4
 Root Mean Square error 
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ای ترتیب بار رسوب معلق مشاهدهبه   و    ها: که در آن

ای، میانگین بار رسوب معلق مشاهده ̅  و برآورد شده، 

ها تعداد داده nمیانگین بار رسوب معلق برآورد شده و  ̅  

 باشدمی

 نتایج و  بحث

 نتایج آزمون گاما

گاما با توجه به نه متغیر ورودی تعریف در روش آزمون 

( در این تحقیق، Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3شده )

ترکیب مورد بررسی قرار گرفت و پنج ترکیب  211تعداد 

ترین ترکیبات متغیری با عنوان بهینهاول این آزمون به

ی ی گاما و آمارهکمترین مقدار خطای استاندارد، آماره

Vratio ، برای مقایسه با ترکیبات حاصل از روش آزمون و

 GEPها(، به مدل پردازش دادهخطا )روش بدون پیش

دلیل بررسی صحت تأثیر معرفی شدند. این مقایسه به

-ترکیبات حاصل از آزمون گاما به عنوان یک روش پیش

 2انجام شد. جدول  GEPها در عملکرد مدل پردازش داده

( برای بهترین ترکیبات GTاما )های آزمون گمقدار آماره

دهد. نتابج این را نشان می GEPمتغیر ورودی به مدل 

جدول نشان داد که بهترین ترکیب متغیر ورودی برای 

خطای  حوزه آبخیز رود زرد، با حداقل مقدار آماره

و  000092/0ی گاما برابر استاندارد برابر صفر، آماره

، ترکیب با متغیرهای دبی 012/0برابر  Vratioی آماره

-Qi(، دبی متوسط روزانه یک روز قبل )Qiمتوسط روزانه )

(، بارندگی Qi-2(، دبی متوسط روزانه دو روز قبل )1

(، بارندگی متوسط روزانه یک روز قبل Piمتوسط روزانه )

(Pi-1( بارندگی متوسط روزانه دو روز قبل ،)Pi-2 و )

( بود. در Pi-3سه روز قبل )بارندگی متوسط روزانه 

تحقیقات مختلف نشان داده شده است که استفاده از 

ها برای برآورد متغیرهای ترکیبات متغیر ورودی به مدل

تر و قابل ، نتایج دقیقGTخروجی با استفاده از روش 

 Noori et al., 2009, Remesan etدهد )قبولی را ارائه می

al., 2008, Wan Jaafar et al., 2011 در تحقیقی مشابه .)

و  Rashidiبا این تحقیق در برآورد بار رسوب معلق، 

( از مدل هوشمند شبکه عصبی مصنوعی 2016همکاران )

ی آبخیز کورکورسر در شمال ایران استفاده در حوزه

دست آوردن بهترین ترکیب کردند. این محققان برای به

دند. استفاده کر GTمتغیر برای ورود به مدل از روش 

نتایج نشان داد که استفاده از روش آزمون گاما باعث 

افزایش دقت مدل در برآورد بار رسوب معلق با 

88/0R
2
= ،042/14RMSE= (ton/day و )88/0NSE=  در

پردازش با مقایسه با ترکیبات ورودی بدون پیش

79/0R
2
= ،36/18RMSE= (ton/day و )73/0NSE= شد . 

 

 با استفاده از آزمون گاما GEPنتایج بهترین ترکیبات متغیر ورودی به مدل . 2 جدول

های ورودی ترکیب شماره مدل  VRatio خطای استاندارد گاما 

1 Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 210/2  222200/2  22/2  

0 Q,Qi,Qi-1,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 200/2  2221/2  22/2  

 3  Q,Qi,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 203/2  2220/2  2223/2  

4 Q,Qi,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 240/2  2223/2  2220/2  

5 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 114/2  2220/2  2223/2  

 



 19/ها با روش آزمون گاما )مطالعه موردی: حوزه آبخیز رود زرد(پردازش دادهاساس پیشریزی بیان ژن برای برآورد بار رسوب معلق بر  ارزیابی مدل برنامه
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 ریزی بیان ژننتایج مدل برنامه

مقادیر پارامترهای مورد استفاده در روش  3جدول 

GEP برای برآورد ،SSL رود زرد را ی آبخیز در حوزه

 SSLدهد. معیار تابع خطای برازش برای برآورد نشان می

در نظر گرفته شد. تعداد رأس  RMSEدر این حوضه، 

با ترکیبات متغیری مختلف در دو  GEPهای برای مدل

ای حاصل از روش آزمون و خطا و همچنین گروه داده

تا  10روش آزمون گاما،  به کمک سعی و خطا، برابر با  

واسنجی تعداد رأس با روش سعی  2یین شد. شکل تع 18

-Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Piو خطا برای ترکیب متغیر ورودی 

2,Pi-3  دهد. با حاصل از روش آزمون گاما را نشان می

 مشاهده شد که تعداد رأس مناسب برای  2توجه به شکل 

 

( ton/dayرسیدن به حداقل مقدار خطا )

90/1671RMSE=  رأس است.  16در این ترکیب، برابر با

سازی بار رسوب معلق همچنین در این تحقیق در مدل

مشاهده شد که ارتباط  GEPروزانه با استفاده از روش 

صورت منطقی بین متغیرهای ورودی با متغبر خروجی به

و همکاران   Emamgholizadehاست که  +تابع پیوند 

مشابه دست یافتند.  یجه( نیز در تحقیقات خود به نت2015)

عنوان عملگر ریاضی بیان ژن در بالاترین سطر این تابع به

ها انتخاب شد. عنوان تابع اتصال ژناز ساختار درختی به

استفاده از این تابع باعث افزایش سرعت و کیفیت 

 .الگوریتم در طی مراحل اجرای مدل شد

 

 SSLدر برآورد  GEP پارامترهای مدل  مقادیر .3 جدول

 مقدار پارامتر مقدار پارامتر

Number of chromosomes ،هاتعداد کروموزوم   30 One-point recombination rate ای،نرخ ترکیب تک نقطه   3/0 

Number of Genes ،هاتعداد ژن  3 Two-point recombination rate ای،نرخ ترکیب دو نقطه   3/0 

Linking function ریاضی بیان ژن،عملگر   + Gene recombination rate نرخ ترکیب ژن،   1/0 

Mutation rate نرخ جهش،    044/0  Number of head 18-10تعداد رأس،  

Inversion rate نرخ وارونگی،    1/0  1000 تعداد جمعیت تولیدی 

 Gene transposition rate   1/0 ترانهش ژنی، Number of Genes 3ها، تعداد ژن

 

 
 GTحاصل از روش   Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3. نمودار واسنجی تعداد رأس با روش سعی و خطا برای ترکیب 2شکل 
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ی با استفاده از ترکیبات بهینه SSLنتایج برآورد  4جدول 

متغیر حاصل از آزمون گاما و ترکیبات متغیری به روش 

برای مجموعه  GEPآزمون و خطا برای ورود به مدل 

 دهد. های آزمون را نشان میداده

 
 SSLبا استفاده از ترکیبات متغیری حاصل از آزمون گاما و روش آزمون و خطا در برآورد  GEPهای . نتایج مدل4جدول 

های ورودیترکیب شماره مدل MAE RMSE NSE R روش ورودی به مدل 
2
 

1 Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 00/2 00/2 02/1801 80/405 آزمون گاما 

0 Q,Qi,Qi-1,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 05/2 05/2 00/0280 00/055 آزمون گاما 

3 Q,Qi,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 08/2 04/2 00/0000 40/050 آزمون گاما 

4 Q,Qi,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 04/2 03/2 81/0028 04/041 آزمون گاما 

5 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Pi,Pi-1,Pi-2,Pi-3 04/2 04/2 85/0431 00/050 آزمون گاما 

8 Q,Qi 00/2 00/2 30/3482 10/0121 آزمون و خطا 

0 Q,Qi,Qi-1,Qi-2 00/2 00/2 80/3300 21/0121 آزمون و خطا 

0 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3 00/2 03/2 10/4001 10/0111 آزمون و خطا 

0 Q,Qi,Qi-1,Pi,Pi-1 02/2 02/2 08/3220 10/0111 آزمون و خطا 

12 Q,Qi,Qi-1,Qi-2,Qi-3,Pi,Pi-1,Pi-2 01/2 01/2 02/0000 80/1001 آزمون و خطا 

 

با متغیرهای ورودی  1نشان داد، مدل  4نتایج جدول 

شامل متوسط دبی روزانه به همراه دو گام تأخیر زمانی و 

متوسط بارندگی روزانه به همراه سه گام تأخیر زمانی 

( ton/dayرا با دقت بالا )) SSLتوانست مقدار 

90/1671RMSE=  99/0و NSE= ،برآورد کند. این مدل )

ترین ترکیب حاصل از آزمون گاما با کمترین مقدار بهینه

نیز  Vratioی ی گاما و آمارهی خطای استاندارد، آمارهآماره

مربوط به  4بود. همچنین، براساس نتایج جدول 

های متغیرهای ورودی حاصل از روش آزمون و  ترکیب

ای، ب با متغیرهای دبی لحظه(، ترکی10تا  6خطا )مدل 

متوسط دبی روزانه به همراه سه گام تأخیر زمانی و 

متوسط بارندگی روزانه به همراه دو گام تأخیر زمانی 

با استفاده  SSLبرای برآورد  GEP(، بهترین مدل 10)مدل 

این  RMSEپردازش بود. مقدار از ترکیبات بدون پیش

آن برابر  NSEر و مقدا (ton/day) 80/2828مدل برابر 

باشد. همچنین، در این جدول مشاهده شد مقدار می 91/0

خطای برآورد در استفاده از متغیر متوسط بارندگی روزانه 

( در 10و  9 به همراه متغیر متوسط دبی روزانه )مدل

ترکیبات ورودی با روش آزمون و خطا در مقایسه با 

ستفاده زمانی که متغیر متوسط دبی روزانه به تنهایی ا

طور چشمگیری کاهش یافته (، به8و  7، 6شود )مدل  می

ها با ترکیبات متغیرهای ورودی با است. مقایسه نتایج مدل

پردازش آزمون گاما و روش بدون استفاده از روش پیش

نشان داد، تمامی  4پردازش آزمون و خطا در جدول پیش

برای ورود به مدل  GTترکیبات متغیری بهینه حاصل از 

GEP  دارای مقادیرRMSE  وMAE تر،  کمR
 NSEو  2

درصد مقدار خطای برآورد  بار  40بالاتر و میانگین 

( کمتر در مقایسه با ترکیبات RMSEرسوب معلق روزانه )

ورودی حاصل از روش آزمون و خطا بود. این امر نشان 

در برآورد  GEPهای مدل ی کارآیی بالا و صحیحدهنده

SSL  از این ترکیبات، در مقایسه با ترکیباتی با استفاده

اند. صورت آزمون و خطا وارد مدل شدهاست که به

-بنابراین در این تحقیق استفاده از روش آزمون گاما به

عنوان یک روش پیش پردازش توانست متغیرهای مهم و 

را شناسایی کند و با ایجاد  SSLتأثیرگذار در برآورد 

، دقت برآورد را به GEP ترکیبات ورودی مناسب به مدل

میزان قابل توجهی افزایش دهد. در این روش مقدار 

میانگین مربعات خطای مدل پیش از استفاده محاسبه شده 
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-ربط یا در معرض خطای اندازهو متغیرهای ورودی بی

عنوان شود. بنابراین، این روش بهگیری زیاد، حذف می

بی از یک روش ریاضی نسبتا سریع قادر است تا منتخ

ها حداقل ی گامای آنها که مقدار تقریبی آمارهورودی

است را پیدا کرده و در نهایت بهترین ترکیب از متغیرهای 

ورودی به مدل غیرخطی را رائه دهد. نتایج فوق در تطابق 

باشد. این محققان ( می2017و همکاران ) Malikبا نتایج 

های مدلبرای یافتن بهترین ترکیب متغیرهای ورودی به 

هوشمند از آزمون گاما استفاده کردند. نتایج نشان داد که 

Rاستفاده از این ترکیبات مقدار 
ها در برآورد غلظت مدل 2

در  90/0معلق روزانه در رودخانه پارنهیتا در هند را از 

 GTبا ترکیبات حاصل از  99/0ترکیبات دستی به مقدار 

و  Jajarmizadehافزایش داد. همچنین در تحقیقی دیگر 

 GT( نشان دادند که استفاده از روش 2012همکاران )

برای ورود ترکیبات متغیری به مدل ماشین بردار پشتیان 

در مقایسه با ترکیبات حاصل از روش همبستگی توانست 

مقدار خطای برآورد دبی جریان را کاهش دهد که این 

نتیجه با نتایج حاصل از تحقیق حاضر مطابقت دارد. 

ای و ترتیب نمودار مقادیر مشاهده، به4و  3های شکل

ی متغیر برای ترکیبات بهینه SSLمقادیر برآورد شده 

( و روش آزمون و خطا با GTحاصل از آزمون گاما )

 .دهدرا نشان می GEPاستفاده از مدل 

 

 

 
 GEPبا استفاده از مدل  GTی متغیر برای ترکیبات بهینه SSLای و برآورد شده . نمودار مقادیر مشاهده3شکل 
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 GEPبرای ترکیبات متغیر از روش آزمون و خطا با استفاده از مدل  SSLای و برآورد شده . نمودار مقادیر مشاهده4شکل 

 

شود، مشاهده می 4و  3های طور که در شکلهمان

، با GTی متغیر حاصل از برای ترکیبات بهینه 1مدل 

بهترین خط برازش توانست تا مقدار بار رسوب معلق را 

در مقادیر کم، متوسط و زیاد، با بالاترین دقت و صحت 

(99/0R
2
 .( برآورد کند=

  گیری نتیجه

ریزی بیان ژن در این تحقیق، از مدل هوشمند برنامه

ی آبخیز بار رسوب معلق روزانه در حوزهبرای برآورد 

رود زرد در شرق استان خوزستان استفاده شد. بهترین 

ترکیبات از متغیرهای ورودی با استفاده از روش آزمون 

دست آمد و ترکیبات حاصل از این روش، با گاما به

ترکیبات حاصل از روش آزمون و خطا، در طی فرآیند 

تند. نتایج نشان داد سازی مورد مقایسه قرار گرفمدل

تر تر و دقیق، برآورد صحیحGTترکیبات حاصل از روش 

های حاصل از از بار رسوب معلق در مقایسه با مدل

ترکیبات متغیری با روش آزمون و خطا را دارد. همچنین، 

دست آمده از روش آزمون گاما با ترین ترکیب بهبهینه

م تأخیر متغیرهای متوسط دبی روزانه به همراه دو گا

زمانی و متوسط بارندگی روزانه به همراه سه گام تأخیر 

زمانی، کارآمدترین مدل برای برآورد دقیق بار رسوب 
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و  MAEو  RMSEهای معلق با کمترین مقدار آماره

Rهای بیشترین مقدار آماره
بود. این ترکیب  NSEو  2

ی گاما و ی خطای استاندارد، آمارهکمترین مقدار آماره

را در مقایسه با سایر ترکیبات متغیری  Vratioی هآمار

گیری کلی از این دارا بود. بنابراین، نتیجه GTحاصل از 

عنوان تحقیق نشان داد که استفاده از روش آزمون گاما به

ها، با انتخاب ترکیباتی از پردازش دادهیک روش پیش

متغیرهای ورودی مناسب، باعث کاهش خطای برآورد و 

های های مشاهداتی با دادهشابه مقادیر دادهافزایش ت

در برآورد  GEPمحاسباتی شده و در نتیجه عملکرد مدل 

 . دهدبار رسوب معلق را افزایش می
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Abstract 

 

One of the effective factors to identify the problems of watersheds is the daily suspended sediment load. Due to 

the lack of sufficient data in direct measurement of daily suspended sediment, intelligent models like the Genetic 

Expression Programing model (GEP) can be used to estimate it. In this research, the data of the machine 

hydrometric station was used in the Rood Zard watershed with a statistical period of 36 years (1977-2012). The 

input variables of the GEP model include instantaneous flow discharge (Q), average daily flow discharge (Qi) 

and average daily precipitation (Pi) with three steps of time delay and output variable to the model includes daily 

suspended sediment load. In order to reduce time and cost, pre-processing of input data into the GEP model was 

obtained using gamma test method and entered the GEP model along with non-preprocessing combinations of 

the test and error method. The results of comparison between all models showed that the best combination of 

input variable from gamma test with the lowest standard error is zero, gamma statistic is 0.000092 and Vratio 

statistic is 0.012 and the combination of variables including average daily flow discharge with two steps of time 

delay and average daily precipitation with three steps of time delay, had the most accurate and correct estimate 

for suspended sediment load. This model had the lowest value of RMSE=1671.90 (ton/day) and MAE=475.68 

(ton/day) and the highest value of R
2
=0.99 and NSE=0.99 compared to other models. Therefore, the use of 

gamma test method as a data preprocessing method, by selecting combinations of appropriate input variables to 

models, an average of up to 40% of the estimated error (RMSE) of daily suspended sediment load compared to 

the inputs from the test and reduce the error and increase the performance of the GEP model in estimating the 

suspended sediment load by increasing the similarity between the values of observational data with 

computational data. 

 

Keywords: Gamma test;  Genetic Expression Programming; Sediment; Watershed 
 

Accepted: 29-04-2019   Received: 11-11-2018 

mailto:adele.alijanpour@gmail.com

	3-1 (37-48)
	3-2 (49-50)

