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ویژه   به منابع آبریزي  و برنامه در مدیریت موارد کلیدي ینتر  از مهمیکیها   رودخانهیان جربینی یش پ:ه و هدفسابق
ها  بینی میزان جریان رودخانه براي پیش . استها یسال  در مواقع سیلاب و بروز خشکصحیح تصمیماتاتخاذ 

 پژوهشدر این  .باشند ها می  آننیتر  از مهموشمندههاي  شده است که مدل رویکردهاي متنوعی در هیدرولوژي معرفی
 کشکان واقع در استان لرستان حوضه آبریز روزانههاي   از داده،بینی جریان رودخانه  پیش درها  دقت مدلارزیابی جهت

بیان ریزي  ي ماشین بردار پشتیبان، برنامهها مدلي جریان روزانه رودخانه کشکان از ساز مدلجهت . شده است  استفاده
در . گردیدمطالعه با یکدیگر مقایسه  هاي مورد  و نتایج براي بررسی صحت مدلژن و شبکه بیزین استفاده شد

اما  گرفته است؛ بررسی قرار بینی دبی جریان روزانه مورد شده در پیش هاي بیان  معدودي هر یک از مدلهاي پژوهش
  . رودخانه استروزانهبینی جریان  راي پیشها در یک حوضه ب زمان این مدل  بررسی همپژوهشهدف این 

شده و   مطالعه انتخاب عنوان منطقه مورد  بهرودخانه کشکان واقع در استان لرستان پژوهش در این :ها مواد و روش
کار  هها ب دختر جهت واسنجی و اعتبارسنجی مدل  پلهیدرومتري مشاهداتی این حوضه در ایستگاه روزانهجریان 

ها  براي واسنجی مدل) 1383-1390 (روزانههاي جریان   درصد از داده80این منظور، در ابتدا براي . گرفته شد
یزي ژن یک فن ر  برنامه.ها استفاده شد جهت اعتبارسنجی مدل) 1391- 1393(ها   درصد داده20شده و  انتخاب

رائه کرده و عضوي از خانواده برنامه یزي رایانه ار برنامه را با استفاده از لهأمس حل راهیزي خودکار است که ر برنامه
همچنین . سازي مقید است ینهبهماشین بردار پشتیبان نیز یک سیستم یادگیري کارآمد بر مبناي تئوري . تکاملی است

 از يحلقو یردار غ  جهتی گراف و استفرآیند پارامترها در یک نی روابط نامشخص مابمعنادارشبکه بیزین، نمایش 
معیارهاي  .رود شمار می ها براي نمایش روابط احتمالی مابین متغیرها به  متغیرهاي تصادفی و کمانبراي نمایشها  گره

ها در  مطلق خطا براي ارزیابی و نیز مقایسه عملکرد مدل ضریب همبستگی، ریشه میانگین مربعات خطا، میانگین قدر
   .استفاده قرار گرفت این پژوهش مورد

 تأخیر زمانی نتایج بهتري نسبت به سایر 5  تا1 سه مدل، در ساختاري متشکل از نتایج نشان داد هر :ها یافته
 مدل رفته کار  بهي ها مدلهمچنین، با توجه به معیارهاي ارزیابی مشخص شد که از بین . شده دارد یینتعساختارهاي 

                                                
  reza.dehghani67@yahoo.com:  مسئول مکاتبه*
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 و =m3/s 002/0RMSE ترین ریشه میانگین مربعات خطا ، کمR =910/0ترین دقت  ماشین بردار پشتیبان، بیش
  .باشد سنجی را دارا می در مرحله صحت  =m3/s 001/0MAEخطا مطلق ترین میانگین قدر کم

سازي موجب  یهشبي مختلف جهت ها مدل در مؤثرمجموع، نتایج نشان داد افزایش تعداد پارامتر  در :گیري نتیجه
دل ماشین بردار پشتیبان عملکرد بهتري نسبت همچنین نتایج نشان داد م. شود یمعملکرد بهتر در تخمین دبی جریان 

   .ریزي بیان ژن دارد هاي شبکه بیزین و برنامه به مدل
  

   بینی، شبکه بیزین، کشکان، ماشین بردار پشتیبان پیش ریزي بیان ژن،  برنامه: کلیديهاي واژه
  

  مقدمه
 مسائل جهت مدیریت نیتر مهمامروزه یکی از 

صادي و جانی سیلاب و جلوگیري از صدمات اقت
. ها است بینی صحیح جریان رودخانه ناشی از آن، پیش

 ییسزا هتواند نقش ب  میها  رودخانهانی جرقی دقنیتخم
اما ؛ دریزي و مدیریت منابع آب داشته باش در برنامه

فاکتورها و عوامل مختلفی بر روي این پدیده 
. سازد  را مشکل میها آنتأثیرگذارند که تحلیل 

هاي   روشنیتر معمولي و رگرسیون از هاي آمار مدل
باشند که غالباً با توجه به حل خطی این  تحلیلی می

توانند  ها نتایجی همراه با خطا ارائه داده و نمی پدیده
قبولی  تغییرات زمانی پدیده موردنظر را با دقت قابل

 که بتواند با استفاده ی انتخاب مدلبنابراین. مدل کنند
طور  ا به ررودخانه انیجراز عوامل تأثیرگذار، 

. رسد نظر می  بهي ضروري امری تخمین زندقبول قابل
طور گسترده براي  ي هوشمند بهها سامانهامروزه 

استفاده قرار  هاي غیرخطی مورد بینی پدیده پیش
ریزي بیان  برنامه مدل ماشین بردار پشتیبان، که گیرد می

ر د. ها هستند  این مدل  جملهژن و شبکه بیزین از
در هاي هوشمند  ستفاده از مدلهاي اخیر ا سال

 توجه موردها  بینی جریان رودخانه مطالعات پیش
توان به  یم جمله ازکه  گرفته است  قرارپژوهشگران

) 2008(همکاران فربودنام و  :موارد ذیل اشاره نمود
بینی جریان روزانه رودخانه منظور پیش در پژوهشی به

دند ي بیان ژن استفاده نموریز لیقوان از مدل برنامه

ریزي بیان ژن   نشان داد مدل برنامهنتایج این پژوهش
هاي عصبی  از دقت بسیار بالایی نسبت به روش شبکه

). 8(است هاي سري زمانی برخوردار مصنوعی و مدل
ي ها مدلبا استفاده از ) 2014(زمانی و همکاران 

ریزي بیان ژن و شبکه عصبی مصنوعی به  برنامه
ن دبی روزانه رودخانه کارون پرداختند نتایج تخمی

ریزي بیان ژن با توجه به  نشان داد مدل برنامه
ي نسبت به تر مناسبمعیارهاي ارزیابی، عملکرد 
مشاري و ). 33(دارد روش شبکه عصبی مصنوعی 

در پژوهشی عملکرد شبکه بیزین ) 2014(دانشفراز 
 بینی ي هوشمند را جهت پیشها مدلنسبت به سایر 

 قراری موردبررسچاي  جریان روزانه رودخانه قوره
مدل شبکه عصبی مصنوعی داراي   و نشان دادنددادند
ریزي ژنتیک و شبکه  هاي برنامه ترین دقت و مدل بیش

 .)23(دارند هاي بعدي قرار  یتاولوترتیب در  بهبیزین 
بینی جریان  جهت پیش )2015(احمدي و همکاران 

هاي شبکه  چاي، عملکرد مدلروزانه رودخانه باراندوز
وتحلیل  یهتجزبیزین و ماشین بردار پشتیبان را مورد 

 و به این نتیجه رسیدند مدل ماشین بردار دادند قرار
پشتیبان از عملکرد بهتري نسبت به شبکه بیزین 

) 2015(احمدي و همکاران ). 3(است برخوردار 
ریزي  یرخطی سري زمانی و برنامهغهاي  عملکرد مدل

 بینی جریان روزانه رودخانه باراندوزچاي یک در پیشژنت
ها نشان داد  ؛ نتایج مطالعه آنقراردادندمورد ارزیابی 
تري  ریزي ژنتیک با درصد خطاي کم که مدل برنامه



 همکاران  ورضا دهقانی 
 

 163

زاده و  عیسی). 2(کند  یمبینی  جریان رودخانه را پیش
به بررسی عملکرد توابع کرنل ) 2016(همکاران 

بینی جریان رودخانه   جهت پیشماشین بردار پشتیبان
حوضه خرخره چاي پرداختند و به این نتیجه رسیدند 

هاي   از کارایی بهتري نسبت به مدل1SVM که مدل
است بینی جریان ماهانه برخوردار  سري زمانی در پیش

مدل شبکه بیزین را ) 2012(باتسیس و همکاران ). 7(
 رواناب در -بارش جهت تأثیر تبخیر و تعرق بر

وضه آبخیز شمال کالیفرنیا ارزیابی کردند نتایج ح
ها نشان داد این مدل تقریبی مناسب براي  پژوهش آن

رواناب و نیز تخمینی مؤثر  -مطالعه وابستگی بارش
هاي مختلف  يورودبراي نتایج میزان جریان بر اساس 

قابلیت ) 2012(حصار و همکاران  صادقی). 4(باشد  یم
 آمار بر اساسرواناب  تخمینبالاي شبکه بیزین را در 

 و اطلاعات بارندگی ماهانه با الگوریتم یادگیري
ی بررس مورد Netica افزار نرمدر  جستجوي ممنوع

قرار داده و نشان دادند شبکه بیزین روش مفیدي 
 پور و همکارانمحمد). 27(است رواناب  جهت تخمین

منظور  همدل ماشین بردار پشتیبان را ب) 2012(
کار  ه بسو قرهجریان روزانه حوضه آبریز بینی  پیش

بردند و کارایی مدل را با استفاده از معیار ریشه 
 که دادند قراریانگین مربعات خطا مورد ارزیابی م

ها نشان داد مدل ماشین بردار پشتیبان عملکرد  نتایج آن
). 22(دارد قبولی در تخمین جریان رودخانه  قابل

بینی جریان   پیشبراي) 2013(روشنگر و همکاران 
ریزي بیان ژن و  روزانه رودخانه ونیار از مدل برنامه

شبکه عصبی مصنوعی استفاده کردند نتایج نشان داد 
ریزي بیان ژن توانایی بالایی در تخمین  مدل برنامه

). 26(است جریان رودخانه از خود نشان داده 
سه مدل ماشین ) 2013(لفادانی و همکاران  کاکائی

و مدل هیدرولوژیکی  2بان و نروفازيبردار پشتی

                                                
1- Support Vector Machine 
2- ANFIS 

سازي جریان روزانه حوضه  یهشب را در Mikeمفهومی 
نتایج نشان داد هر سه مدل . کار گرفتند هاسکندري ب

باشند  یممطالعه  داراي عملکرد مناسب در منطقه مورد
یت مدل ماشین بردار پشتیبان با کرنل تابع پایه نها در

ینی جریان روزانه از ب ترین خطا را در پیش شعاعی کم
جریان ) 2014(هانگ و همکاران ). 14(داد خود نشان 

ماهانه رودخانه ایستگاه هواکسی چین را با استفاده از 
بینی نمودند و نتایج نشان  ماشین بردار پشتیبان پیش

بینی  دقت بالایی در پیشداد مدل ماشین بردار پشتیبان 
و همکاران صدیقی ). 13(دارد جریان ماهانه رودخانه 

بینی فرآیند بارش رواناب از  جهت پیش) 2016(
هاي شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار  مدل

شرقی  پشتیبان در حوضه آبریز رودك واقع در شمال
 سنجنده 92تهران با استفاده از اطلاعات تعداد 

 نشان دادند مدل 2005- 2003مودیس طی سال آماري 
قبولی در تخمین  ماشین بردار پشتیبان توانایی قابل

در پژوهشی دیگر قربانی و ). 28(دارد رواناب 
بینی جریان روزانه  جهت پیش) 2016(همکاران 

هاي ماشین بردار  رودخانه سایپرس تگزاس از مدل
پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی استفاده نمودند و 

ضریب همبستگی و ریشه میانگین  همچنین معیارهاي
کار بردند و  هها ب  مدلخطا را جهت ارزیابی مربعات

دریافتند مدل ماشین بردار پشتیبان عملکردي مناسبی 
بینی جریان رودخانه داشته و نسبت به  جهت پیش

مدل شبکه عصبی مصنوعی از دقت مطلوبی برخوردار 
نتایج حاصل از پژوهش ادیب و همکاران ). 11(است 

بینی دبی جریان روزانه حوضه  که براي پیش) 2017(
ریزي  واقع در استان مازندران از مدل برنامهکلسیان 

 استفاده 2009-1970بیان ژن در طی دوره آماري 
نمودند که نشان داد با توجه به معیارهاي ارزیابی 

میانگین مربعات خطا، ضریب همبستگی، ریشه 
مطلق خطاي  مطلق خطا و میانگین قدرمیانگین قدر

لایی ریزي بیان ژن از عملکرد با نسبی مدل برنامه
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بینی دبی جریان در مقیاس زمانی روزانه  جهت پیش
 يها پژوهشدرمجموع با توجه به  ).1(است برخوردار 

 و ذکر این نکته که رودخانه کشکان یکی از شده انجام
ین منبع تر مهمي استان لرستان و ها رودخانهترین  مهم
ي مختلف و نواحی مجاور ها بخشکننده آب  ینتأم

باشد و همچنین  یمزي و شرب  کشاورلحاظ ازخود 
کاهش جریان این رودخانه مشکلات زیادي در 

بنابراین، اهمیت ؛ حوضه آبریز ایجاد کرده است
سازي جریان رودخانه کشکان و اقدامات  یهشب

 پیش ضروري از  یشبمدیریتی جهت مدیریت آب آن 
بینی جریان   هدف این پژوهش پیشبنابراین. است

ا استفاده از مدل ماشین بردار کشکان ب روزانه رودخانه
ریزي بیان  هاي برنامه پشتیبان و مقایسه نتایج آن با مدل

   .باشد ژن و شبکه بیزین می
  

  ها روشمواد و 
خیزترین  سیل  رودخانه کشکان: مطالعه منطقه مورد

حوزه آبریز کشکان با . است استان لرستان رودخانه
غربی   در ناحیه جنوبلومترمربعی ک97/66مساحت 

این حوزه بخش مهمی از . شده است  ایران واقع
دهد  را تشکیل می رودخانه کرخه هاي پرآب سرشاخه
حوزه . ردیگ یبرم  خاك لرستان را درسوم کیو حدود 

 هیدرولوژي يبند میآبخیز رودخانه کشکان در تقس
. آید حساب می  بهفارس جیایران جزئی از حوزه آبریز خل

 47° 31′ 34″ هاي جغرافیایی ین طولاین رودخانه در ب
  هاي جغرافیایی   شرقی و عرض48° 12′ 6″درجه تا 

 درجه شمالی در استان 33° 44′ 41″ تا °33 ′5 ″45
مطالعه  موقعیت منطقه مورد.  استشده  واقعلرستان 

  . استشده  داده نشان 1در شکل 

  
  

  .العهمط  منطقه مورد-1شکل 
Figure 1. The Study area. 

  
ماشین بردار پشتیبان یک : ماشین بردار پشتیبان

 سازي ینهسیستم یادگیري کارآمد بر مبناي تئوري به
 خطاي سازي ینهمقید است که از اصل استقراي کم

ساختاري استفاده کرده و منجر به یک جواب بهینه 
 تابعی SVMدر مدل رگرسیون . )31(گردد  کلی می

 که خود تابعی از چند متغیر Yمرتبط با متغیر وابسته 
مشابه سایر مسائل . شود یاست، برآورد م x مستقل

تقل  مسیرهاي رابطه میان متغشود یرگرسیونی فرض م
علاوه مقداري  به  f(x)و وابسته با تابع جبري مانند

  .)30(مشخص شود )) ε(خطاي مجاز (اغتشاش 
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)1        (                          
  
)2      (                                  
  

 يها ثابت مشخصه b  بردار ضرایب وW چنانچه
گاه هدف   نیز تابع کرنل باشد، آنتابع رگرسیونی و 

این مهم با  .است  f(x)يپیدا کردن فرم تابعی برا
ها   از نمونهيا  توسط مجموعهSVMآموزش مدل 

براي . )21(شود  ی محقق م)مجموعه آموزش(
در مدل ) 3ه رابط( لازم است تابع خطا bو  w محاسبه
SVM-ε در ) قیود( با در نظر گرفتن شرایط مندرج

   .بهینه شود 4ه رابط
  

)3(              

  

)4  (  

  
  

 عددي صحیح و مثبت است که عامل C ها، که در آن
تعیین جریمه در هنگام رخ دادن خطاي آموزش مدل 

 ها و دو مشخصه  تعداد نمونهNتابع کرنل،   .است
 تابع یتنها در.  کمبود هستندیرهاي متغ

SVMیسی به فرم زیر بازنوتوان ی رگرسیونی را م 
   :کرد

  

)5(              
  

. باشد ی میانگین ضرایب لاگرانژ م که در آن،
 در فضاي مشخصه آن ممکن است محاسبه 

براي حل این مشکل روند . )32( بسیار پیچیده باشد
 رگرسیون انتخاب یک تابع  SVMمعمول در مدل

  .صورت رابطه زیر است کرنل به

)6 (               
  

 از توابع مختلف کرنل براي ساخت انواع توان یم
انواع توابع کرنل .  استفاده کردSVM -εمختلف

:  رگرسیونی عبارتند ازSVMاستفاده در مدل  لقاب
 کرنل  وبا سه مشخصه هدف 1يا کرنل چندجمله

با یک مشخصه هدف، ) RBF(2ی شعاعتوابع پایه 
  . گردند یمترتیب طبق روابط زیر محاسبه  طبق به

  

)7(                                  
  

)8(                       
  

 RBFب عمدتاً از مدل  روانا-در مطالعات بارش
یند آ براي انجام فر).19 و 18( شود یاستفاده م

شده، که  محاسبات کدي در محیط متلب نوشته
  . گیرد یقرار مپژوهشگران  در اختیار سایر یراحت به

ریزي بیان ژن، در  روش برنامه: ریزي بیان ژن برنامه
این روش ). 9( شد  توسط فریرا ارائه1999سال 

و ) GP(3ریزي ژنتیک هاي برنامهترکیبی از روش
 هاي  کروموزومکه در آن،) 4GA(الگوریتم ژنتیک بوده 

چه که در  خطی و ساده با طول ثابت، مشابه با آن
در این روش . شود یمالگوریتم ژنتیک استفاده 

  اي از توابع  هاي مختلف با استفاده از مجموعه پدیده
. شوند سازي میها، مدل اي از ترمینال مجموعهو 

    توابع، معمولاً شامل توابع اصلی حسابیمجموعه
توابع مثلثاتی یا هر نوع تابع ریاضی  ،{/ ,× , ,+}

 و یا توابع {... ,x2, exp, log, sin, cos ,√}دیگر 
توانند براي تفسیر مدل مناسب  شده که می یفتعر

ها، از مقادیر ثابت و متغیرهاي  مجموعه ترمینال. باشند
                                                
1- Polynomial 
2- Radial Basis Functions (RBF) 
3- Genetic Programming 
4- Genetic Algorithm 
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کارگیري روش براي به. اند شده  یلتشکمستقل مسأله 
 GenXproTools 4.0 افزار نرمریزي بیان ژن از  برنامه

توان  یمتر  جهت کسب اطلاعات بیش .استفاده گردید
  .مراجعه نمود) 10(همکاران به پژوهش قربانی و 

هاي گرافیکی   مدل1ي بیزینها شبکه: ي بیزینها شبکه
که پیچیدگی و هستند که براي استدلال در مواردي 

عبارتی   و یا بهروند یمکار  عدم قطعیت وجود دارد به
ها را  ي تصادفی و وابستگی آنرهایمتغگرافی است که 

ها نشانگر  در این گراف گره). 15(دهد  نمایش می
متغیرهاي تصادفی گسسته یا پیوسته هستند و 

ها را به  داري که هر جفت از گره ي جهتها کمان
 را رهایمتغ وابستگی بین نندک یمیکدیگر متصل 

داري   این شبکه گراف جهتواقع در. دهد نمایش می
ي ا نمونه). 12(ندارد است که هیچ دوري در آن وجود 

  . استشده  داده نشان 2در شکل  از گراف ساده

  

  
  . گراف ساده شبکه بیزین-2شکل 

Figure 2. A graphof simple Bayesian network.  
  

ي ا مجموعهر شبکه بیزین اگر در مورد ساختا
داشته } x1,x2,x3,…,xn {صورت به متغیر nشامل 

هاي   یک متغیر تصادفی باشد و گرهxiباشیم که هر 
نشان داده شوند، احتمال  parent(xi)والد این متغیر با 
صورت زیر  هب X=(x1,x2,x3,…,xn)هر رویداد مانند 

  .گردد میمحاسبه 
  

)9      (  
  

هاي  شبکه، مقدار روابط بین گرهبعد از ایجاد 
آید مقدار احتمال شرطی  یمدست   بههم به متصل

نام جدول احتمال  همربوط به هر متغیر در جدولی ب
هر گره یک جدول احتمال . گیرد یمشرطی قرار 

شرطی دارد که براي هر ترکیب از مقادیر والدهایش، 
و دارد  یم از این مقادیر را نگه کدام هراحتمال شرطی 

هاي احتمال بعدي براي هر گره محاسبه  یعتوزسپس 
  ).25(شود  یمشود که این توزیع احتمال باور نامیده  یم

 ارزیابی منظور به در این پژوهش: معیارهاي ارزیابی
ي ضریب همبستگی ها هینماها، از  دقت و کارایی مدل

)R(ریشه میانگین مربعات خطا ،) RMSE( و 
طبق روابط زیر ) MAE (مطلق خطارمیانگین قد

ترین مقدار براي این سه معیار به. استفاده گردید
  1.استترتیب یک، صفر و صفر  به
  

)10  (  

  

)11           (           

                                                
1- Bayesian Network 
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)12                                 (  
  

ترتیب مقادیر مشاهداتی و  به yi و xiها،  که در آن
 ي زمانی،ها گامتعداد  N ام،i محاسباتی در گام زمانی 

x و yترتیب میانگین مقادیر مشاهداتی و   نیز به
علاوه بر معیارهاي فوق از . باشد محاسباتی می

 -ی مشاهداتریمقادنمودارهاي پراکنش و سري زمانی 
تر  محاسباتی نسبت به زمان نیز جهت تحلیل بیش

  .شده است  تایج استفادهن
  

  نتایج و بحث
ي، انتخاب ساز مدل مراحل در نیتر مهمیکی از 

رو،  ینا از. یرهاي ورودي استمتغترکیب مناسبی از 
بین متغیرهاي ورودي و  1ابتدا همبستگی متقابل

 منظور بهي ورودي پارامترهاخروجی محاسبه گردید و 
بینی جریان  یابی به مدل بهینه جهت پیش دست

در .  ارائه شد1 انتخاب و در جدول ودخانه کشکانر
 ،Q(t-1)، Q(t-2)، Q(t-3)هاي این جدول، ستون

Q(t-4)و  Q(t-5)) ترتیب جریان رودخانه در  به
و  ورودي عنوان به t-5 و t-1 ،t-2 ،t-3 ،t-4 هاي زمان
Q(t)  جریان رودخانه در زمانt خروجی عنوان به 
 آموزش ماهیت منظور به. در نظر گرفته شد مدل

 سبب پیچیدگی الگو و تنها نهسازوکار حاکم بر پدیده 
افزایش حافظه درگیر خواهد شد، بلکه سبب کاهش 

 در الگوسازي جریان بنابراین. شود یمدقت مدل نیز 
ي ها دادهین مؤثرتر سعی نمود درودخانه نیز بای

 ي آموزشی انتخاب کردها داده عنوان بهمشاهداتی را 
 توالی تأثیر حاضر پژوهش که در این به توجه با). 6(

 بوده، مدنظرروز  دبی بینی پیش در قبل روزهاي دبی
توالی  با جریان دبی شده نرمال يها داده از صرفاً

ي آموزشی، ها داده عنوان به روز 5برگشتی تا 
 استفاده جدول مطابق هاي مختلف یبترکصورت  هب
 برده  نام الگو عنوان به ها آن از پس  ینا از که است شده 

 مقدار که این به توجه شد و همچنین با خواهد
 که خروجی و ورودي يها  دادهبین متقابل همبستگی

 شد، حاصل 400/0 از بیش 2 جدول مطابق
 منظور به ورودي پارامترهاي از مختلفی هاي ترکیب
جریان روزانه  تخمین جهت بهینه مدل به یابی دست

منظور از  بدین). 6( گردید استفاده رودخانه کشکان
 واقع در استان ي ایستگاه هیدرومتري پلدخترها داده

 طی بازه شده ثبت رکورد 3650 لرستان که داراي
، در مقیاس زمانی روزانه )1383-1393(زمانی 

 رکورد 2920یت تعداد نها در. باشد، استفاده شد یم
مانده براي  یباق رکورد 730براي آموزش و تعداد 

لازم . ی انتخاب شدبررس موردي ها مدلسنجی  صحت
 براي ها داده درصد 80ي ساز مدلبه ذکر است جهت 

مانده جهت آزمون،  یباق درصد 20آموزش و 
 ها دادهصورت تصادفی، که گستره وسیعی از انواع  هب

همچنین در ). 24 و 17( را پوشش دهد، انتخاب شد
 خصوصیات آماري پارامتر دبی جریان نشان 3جدول 

  . استشده  داده

  
  1.ي  ورودي و خروجیپارامترها همبستگی متقابل بین -1جدول 

Table 1. The cross-correlation between input and output parameters.  

Q(t-5) Q(t-4) Q(t-3) Q(t-2) Q(t-1)  

0.41 0.45 0.51 0.58 0.7 Q(t) 

  

                                                
1- Cross-correlation 
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  . ریزي بیان ژن و شبکه بیزین ین بردار پشتیبان، برنامهي ماشها مدلهاي منتخب پارامترهاي ورودي  یبترک -2جدول 
Table 2. Selected compositions input parameter models, support vector machine and Bayesian network GEP. 

  شماره
Number  

  ساختار ورودي
Input structure 

 خروجی
Output 

1 Q(t-1) Q(t) 

2 Q(t-1),Q(t-2) Q(t)  

3 Q(t-1),Q(t-2), Q(t-3) Q(t) 

4 Q(t-1),Q(t-2),Q(t-3),Q(t-4)  Q(t) 

5  Q(t-1),Q(t-2),Q(t-3),Q(t-4),Q(t-5) Q(t) 

 
  

  . )1393-1383( استفاده در طی دوره آماري خصوصیات آماري پارامتر مورد -3 جدول
Table 3. The statistical properties of the parameters used in the statistical period.  

  چولگی
Skewness 

  انحراف معیار
Standard deviation  

  ماکزیمم
Maximum 

  میانگین
Mean 

  مینیمم
Minimum 

  پارامتر
Parameter 

1.521 20.129 119 23.435 0.011 
  آموزش

Training 

1.859 19.573 111 18.572 0.312 
  صحت سنجی

Testing 

 دبی جریان
Discharge(m3/s) 

  
بینی جریان   پیشمنظور به: ردار پشتیباننتایج ماشین ب

در .  استفاده شدSVM از مدل شکانروزانه رودخانه ک
 کاهش دامنه تغییرات منظور بهاین پژوهش ابتدا 

ي جریان روزانه رودخانه کشکان به ها داده
 يروي اطلاعات ورودي و خروجی، بر ساز همسان

در مرحله بعد . ي صورت گرفتاستانداردسازها  داده 
 C و ε شامل SVMي مدل ها مشخصهمقادیر بهینه 

همچنین در این پژوهش تابع کرنل . گردد میتعیین 
 از دقت که چرا انتخاب شد RBFاستفاده، تابع  مورد

ها برخوردار  بهتري در برآورد جریان روزانه رودخانه
 دبای در این تابع نیز مشخصه ). 19 و 18( است

بینی  بنابراین در حالت کلی براي پیش. تعیین گردد
 SVM مدل لهیوس بهجریان روزانه رودخانه کشکان 

رگرسیونی، لازم است که مقادیر بهینه سه مشخصه 
 و εمنظور دو مشخصه  مذکور محاسبه گردد که بدین

C سازي جستجوي شبکه و  ینهبه توسط الگوریتم
البته .  محاسبه شدوخطا آزمون صورت بهنیز  متغیر 

سازي جستجوي   است که الگوریتم بهینهذکر  قابل
کند و زمان محاسباتی زیادي  شبکه بسیار کند عمل می
براي حل این مشکل از . دهد را به خود اختصاص می

 الگوریتم جستجوي شبکه در شده اصلاحبرنامه 
م الگوریتم جستجوي نا که به) 5(پژوهش چن و یو 

سنجی ي معروف است به همراه اعتبارا دومرحلهشبکه 
براي این منظور ابتدا با انتخاب . متقاطع استفاده شد

 C و εي ها مشخصهي با ابعاد بزرگ، محدوده ها شبکه
سپس با . تعیین شد ازاي مقدار ثابت مشخصه  به

ذکور و تقسیم آن به مشخص شدن محدوده م
 و εهاي با ابعاد ریزتر مقادیر دقیق دو مشخصه  شبکه

Cروند مذکور براي دیگر مقادیر .  مشخص شدند 
هاي متفاوتی با تغییر  نیز تکرار شد و بدین طریق مدل
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توان از بین  یحال م. حاصل شدند در مقدار 
ترین خطا را  شده مدل با کم هاي توسعه داده مدل

عنوان مقادیر بهینه  هاي آن را به تعیین کرده و مشخصه
ε ،Cو   نتایج حاصل بررسی مدل . انتخاب نمود

SVM  با توجه به جدول .  آورده شد4 جدولدر
ترین میزان ضریب   داراي بیش5مذکور مدل ترکیبی 

ترین میزان ریشه مربعات   و کم=910/0Rهمبستگی 
ترین میانگین   و کم=m3/s002/0RMSE خطا 

 در مرحله =m3/s001/0 MAE مطلق خطاقدر
تري نسبت به سایر  ینهبهسنجی جواب  صحت

در   کهینهمچن. ساختارها از خود نشان داده است
 گردد ماشین بردار پشتیبان  مشاهده می4 جدول

نه بینی جریان روزانه رودخا عملکرد بالایی در پیش
 تنها یک پارامتر کشکان حتی در صورت استفاده از

ورودي نیز از خود نشان داده است که این امر سبب 
شود در مناطقی که نواقص آماري وجود دارد این  می

شبکه با در اختیار داشتن پارامترهاي ورودي حداقل 
قبولی در  ذشته عملکرد قابل دبی جریان در روز گمانند
در شکل . یان روزانه رودخانه داشته باشدبینی جر پیش

ي بخش ها داده براي شده حاصل نمودار بهترین مدل 3
 که از شکل طور همان. سنجی نشان داده شد صحت

تر مقادیر تخمینی و  مشخص است بیش) ب -3(

  از چند نقطه روي خط نیمساز  یرغ  بهمشاهداتی 
 و این امر دلالت بر برابري مقادیر هگرفت قرار

در . است) y=x( خط براساسمشاهداتی و محاسباتی 
نیز تغییرات مقادیر محاسباتی و ) الف -3(شکل 

که  يطور بهمشاهداتی نسبت به زمان نشان داده شد، 
قبولی داشته  این مدل در تخمین اکثر مقادیر دقت قابل

 شان یواقع مقدار ي که این مقادیر را نزدیک بها گونه به
    که در شکلطور همانهمچنین . تخمین زده است

 است مدل ماشین بردار پشتیبان مشاهده  قابل) ب -3(
ی یا پیک در روزهاي در تخمین برخی مقادیر سیلاب

ي ا گونه بهقبولی ارائه نداده است   قابلپرآبی عملکرد
  واقعکه این مقادیر مشاهداتی خارج از خط نیمساز 

هاي قربانی و  که این نتایج با پژوهش. دان شده
همخوانی ) 3(و احمدي و همکاران ) 11( همکاران

توان بیان نمود با توجه به  یمدر تبیین این نتایج . دارد
اصل که ماشین بردار پشتیبان بر مبناي استفاده از  این

 است بنابراین  خطاي ساختاريسازي ینهاستقراي کم
ي روش یادگیري با نظارت ریکارگ بهسازي، با  یهشبدر 

شود تخمین پارامتر از  یمدر توابع پایه شعاعی باعث 
ها  کرنلتري نسبت به سایر   و خطاي کمبالا سرعت

هاي ممتاز توابع پایه  یژگیویکی از   ینا باشد و داشته
  .شود یمشعاعی محسوب 

  
  .  ورودي جریان رودخانه تحلیل نتایج مدل ماشین بردار پشتیبان براي ساختارهاي مختلف-4 جدول

Table 4. The analysis of SVM model results for river flow inputs. 
  SVMمتغیرهاي مدل 

SVM Parameters 
  سنجی صحت

Testing 
  آموزش

Training 

  ε C MAE 
(m3/s) 

RMSE 
(m3/s) R MAE 

(m3/s) 
RMSE 
(m3/s) R 

  ساختار
Structure 

0.87 0.3 10 0.004 0.011 0.858 4.195 10.659 0.848 1 

0.436 0.2 10 0.003 0.009 0.873 4.154 10.461 0.854 2 

0.28 0.2 10 0.002 0.007 0.876 4.023 10.157 0.863 3 

0.25 0.1 10 0.002 0.005 0.868 4.161 10.306 0.859 4 

0.22 0.1 10 0.001 0.002 0.910 4.013 10.104 0.871 5 
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  . سنجی  نمودار مقادیر مشاهداتی و محاسباتی حاصل از مدل ماشین بردار پشتیبان در مرحله صحت-3شکل 
Figure 3. Observed and predicted values of the SVM model in validation.  

  
 یانریزي ب  از برنامهاستفاده: ریزي بیان ژن نتایج برنامه

 مؤثر در مدل و يرهای توان انتخاب متغیلدل ژن به
 ارائه یی تواناینتر و همچن  با تأثیر کمرهایییحذف متغ
 رودخانه کشکان یان جرین جهت تخمیحرابطه صر

 ي از ساختارهاپژوهشدر این . مدنظر قرار گرفت
 و ستفاده ادار ی معنیرهاي براي تعیین متغيورود

ی مجموعه چهار عملگر اصلنتایج از  یجهت بررس
 پژوهش جهت ساخت ین در انیهمچن. شداستفاده 

 و تولید یک جمعیت اولیه از یهدرخت تجز
ها از ترکیب  حل  استفاده شد که این راهییها حل راه

 عملگرهاي ریاضی مورد (عتصادفی مجموعه تواب
له و أرهاي مسمتغی (ها انهیو پا) ها استفاده در فرمول

 ین انتخاب اشوند نحوه و دلیل ایجاد می) اعداد ثابت
  خطیبی و همکارانملگرها با توجه به مطالعاتنوع ع

توابع .  صورت گرفت)10(و قربانی و همکاران ) 16(
 در این پژوهش شامل مجموعه چهار شده انتخاب

   .باشد یمصورت زیر  هعملگر اصلی ریاضی است که ب
  

)13             (                           
  

ژن در یزي بیان ر برنامهنتایج حاصل از مدل 
 که در این طور همانشده است   نشان داده5جدول 

ترین ضریب   با بیش5جدول مشخص است ساختار 

، ریشه میانگین مربعات خطا =870/0R همبستگی
m3/s 003/0RMSE=مطلق خطا و میانگین قدر 
m3/s001/0MAE= نسبت به سایر ساختارها از دقت 
 یزير برنامهپراکنش ي نمودارها. تري برخوردار است بیش

  سنجی در شکل  بیان ژن مربوط به مرحله صحت
 خط برازش مقادیر محاسباتی با دهنده نشان) ب -4(

 این  که ازطور همان.  استy=x بهترین خط برازش
شکل مشخص است مقادیر تخمینی و مشاهداتی 

از چند نقطه که روي خط نیمساز قرار نگرفته  یرغ به
ط برازش قرار دارد که این در سایر نقاط بر روي خ

  امر دلالت بر برابري مقادیر مشاهداتی و محاسباتی 
همچنین لازم به ذکر . است) y=x( خط اساس بر

این مدل در تخمین ) الف -4( به شکل با توجهاست 
برخی مقادیر جریان رودخانه خوب عمل کرده و در 

قبولی از خود نشان  تخمین مقادیر بیشینه عملکرد قابل
هاي قربانی و   این نتایج با پژوهشکهده است ندا

و فربودنام و ) 33( ، زمانی و همکاران)10( همکاران
توان  یمدر تبیین این نتایج . مطابقت دارد) 8(همکاران 

یزي بیان ژن، از ر برنامهبیان نمود معادله حاصل از 
 دست به و توابع ها انهیپاترکیب تصادفی مجموع 

ها  یخروجها و  يورودرابطه بین بنابراین اگر . آید یم
در ... و sin ،cosخطی باشد، ولی عملگرهاي 
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یزي بیان ژن در ر برنامه توابع انتخاب شود مجموعه
استخراج رابطه از آن عملگرهاي انتخابی استفاده 

شود که  یمکند که این امر باعث کاهش دقت مدل  یم
در این پژوهش جهت افزایش دقت مدل عملگرهاي 

sin، cos و دقت بهکاربرد ندارد و نیز با توجه ... و 
  سادگی، مدل حاصل از چهار عمل اصلی ریاضی 

جهت تخمین جریان روزانه رودخانه } /و  *، - ،+{
  ).16( کشکان پیشنهاد شد

  
  . ریزي بیان ژن براي ساختارهاي مختلف ورودي جریان رودخانه  تحلیل نتایج مدل برنامه-5 جدول

Table 5. The analysis of GEP model results for river flow inputs. 
  صحت سنجی

Testing 
  آموزش

Training 

MAE 
(m3/s) 

RMSE 
(m3/s) R MAE 

(m3/s) 
RMSE 
(m3/s) R 

  ساختار
Structure 

0.010 0.026 0.849 4.348 10.985 0.838 1 

0.003 0.009 0.856 4.182 10.602 0.850 2 

0.002 0.007 0.861 3.795 10.846 0.845 3 

0.009 0.023 0.865 4.387 10.795 0.844 4 

0.001 0.003 0.870 4.083 10.656 0.853 5 
  
  

 
  . سنجی ریزي بیان ژن در مرحله صحت  نمودار مقادیر مشاهداتی و محاسباتی حاصل از مدل برنامه-4شکل 

Figure 4. Observed and predicted values of the GEP model in validation.  
  

پژوهش، از بین  در این: نتایج شبکه بیزین
از الگوریتم  ساختار شبکه BDeu وK2 هاي  یتمالگور

K2 ین پارامتر الگوریتم یادگیري شبکه تر مناسب که
همچنین از . ، براي ایجاد شبکه بیزین استفاده شداست

هاي موجود براي ساخت شبکه، از میان روش
جهت  Greedy Thick Thinningترین متد  یمعمول

براي استنتاج شبکه . کار برده شد هالگوریتم یادگیري ب

 هر براي نمایش میزان تأثیر Clusteringنیز الگوریتم 
 5در شکل .  استشده  گرفته از پارامترها در نظر کدام

. شده است   شبکه بیزین نشان دادهشده ساختهمدل 
 که در این شکل مشخص است، جریان طور همان
یر مستقیم بر تأثیرهاي یک تا پنج روز تأخخانه در رود

 در همچنین. ان در زمان موردنظر داردروي دبی جری
 نتایج حاصل از ارزیابی مدل شبکه بیزین 6جدول 
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 مشاهده 6 که در جدول طور همان. شود مشاهده می
ترین دقت  شود ساختار پنجم توانسته با بیش یم

860/0R=ربعات خطا ترین ریشه میانگین م  و کم
m3/s 068/0= RMSE مطلق ترین میانگین قدر کم و

سنجی در   در مرحله صحت=003/0MAEخطا 
 پراکنش نمودار) ب -6(در شکل . اولویت قرار گیرد

سنجی  یزي بیان ژن مربوط به مرحله صحتر برنامه
 خط برازش مقادیر محاسباتی با بهترین دهنده نشان

دیر تخمینی در این شکل مقا.  استy=x خط برازش
از چند نقطه که روي خط نیمساز  یرغ بهو مشاهداتی 

قرار نگرفته، در سایر نقاط بر روي خط برازش قرار 

دارد که این امر دلالت بر برابري مقادیر مشاهداتی و 
همچنین لازم . است) y=x( خط اساس برمحاسباتی 

این مدل در ) الف -6( به شکل با توجهبه ذکر است 
 بیشینه ضعیف عمل کرده است که در تخمین مقادیر

 که در طور همانهمچنین . این شکل مشهود است
شود در روزهاي سیلابی  مشاهده می) ب -6(شکل 

. ولی نداشته استبق مدل شبکه بیزین عملکرد قابل
ي که مقادیر مشاهداتی دبی سیلابی را خارج ا گونه به

 از خط نیمساز قرارگرفته و دلالت بر توانایی پایین
  .شبکه در تخمین نقاط اوج است

  

  
  .  براي شبکه بیزینشده ساخته مدل مفهومی -5شکل 

Figure 5. Bayesian network conceptual model. 
  

  .  تحلیل نتایج مدل شبکه بیزین براي ساختارهاي مختلف ورودي جریان رودخانه-6 جدول
Table 6. The analysis of Bayesian Network model results for river flow inputs. 

  سنجی صحت
Testing 

  آموزش
Training 

MAE 
(m3/s) 

RMSE 
(m3/s) R MAE 

(m3/s) 
RMSE 
(m3/s) R 

  ساختار
Structure  

0.004 0.109 0.849 5.128 11.586 0.838 1 

0.003 0.089 0.858 4.685 11.242 0.843 2 

0.003 0.078 0.863 4.437 11.067 0.845 3 

0.003 0.073 0.863 4.345 11.005 0.846 4 

0.003 0.068 0.860 4.262 10.933 0.847 5 
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  . سنجی  نمودار مقادیر مشاهداتی و محاسباتی حاصل از مدل شبکه بیزین در مرحله صحت-6شکل 

Figure 6. Observed and predicted values of the BN model in validation.  
  

 7 که در جدول طور انهم: ها مدلمقایسه عملکرد 
 ها مدل از کدام هرشود با انتخاب جواب بهینه  یممشاهده 

 با یکدیگر مشخص شد که هر سه مدل با ها آنو مقایسه 
توانند جریان روزانه  یمتري  دقت خوبی و خطاي کم

که از بین ). 29 و 20( سازي کنند یهشبرودخانه کشکان را 
ترین   پشتیبان، بیش مدل ماشین برداررفته کار بهي ها مدل
 مربعات خطاترین ریشه میانگین   و کمR =910/0 دقت
m3/s 002/0RMSE=مطلق خطا ترین میانگین قدر  و کم 
m3/s 001/0MAE=در .  را داردسنجی  در مرحله صحت

 نتایج هر سه مدل نسبت به مقادیر مشاهداتی در 7شکل 
  قابل 7 که در شکل طور همانطی زمان نشان داده شد 

تر مقادیر   است هر سه مدل در تخمین بیششاهدهم
 مدل ماشین بردار که یحال درقبولی دارند،  عملکرد قابل

ی مقادیر حداقل، حداکثر و میانی بین پشتیبان در پیش
قبولی از خود نشان  جریان روزانه رودخانه عملکرد قابل

شده مدل مقادیر  بینی یشپي که مقادیر ا گونه بهداده است 
یت نها در. ی برآورد نموده استخوب بهی را مشاهدات

اختلاف مقادیر مشاهداتی جریان روزانه رودخانه و 
 درصدي از میانگین صورت بهها  محاسباتی بهینه مدل

، محاسبه و نمودار آن )مقدار خطا(مقادیر مشاهداتی 
 دوره آماري ترسیم شده ثبتي ها دادهنسبت به نمونه 

در این شکل دیده  که طور همان). 8شکل (گردید 
 ± 1 در باند خطاهاتر  شود براي هر سه مدل بیش یم

ماشین ( هاي مذکور که در میان مدل. گرفته است قرار
 مدل ،)ریزي بیان ژن و شبکه بیزین امهبردار پشتیبان، برن

  .ترین میزان خطا را داشته است ماشین بردار پشتیبان کم
  

  . ریزي بیان ژن و شبکه بیزین براي ساختارهاي مختلف ورودي جریان رودخانه ین بردار پشتیبان، برنامهي ماشها مدل تحلیل آماري نتایج - 6 جدول
Table 6. The statistical analysis of Support Vector Machine, Gene Expression Programming and Bayesian 
Network results for river flow inputs. 

  سنجی صحت
Testing 

  شآموز
Training 

MAE 
(m3/s) 

RMSE 
(m3/s) R MAE 

(m3/s) 
RMSE 
(m3/s) R 

  مدل
Model 

0.001 0.002 0.910 4.013 10.104 0.871 
  ماشین بردار پشتیبان

Support Vector Machine 

0.001 0.003 0.870 4.083 10.656 0.853 
  ریزي بیان ژن برنامه

Gene Expression Programming 

0.003 0.068 0.860 4.262 10.933 0.847 
  شبکه بیزین

Bayesian Network 
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  . سنجی ریزي بیان ژن و شبکه بیزین در مرحله صحت ي ماشین بردار پشتیبان، برنامهها مدل نمودار مقادیر مشاهداتی و محاسباتی حاصل از - 7شکل 

Figure 7. Observed and predicted values of the SVM, GEP and BN model in validation. 

  

  
  . درصدي از میانگین مقادیر مشاهداتیصورت به نمودار خطاي بهینه هر سه مدل -8شکل 

Figure 8. The Graph of optimal error three models in a percentage of mean observed values. 

 
  گیري نتیجه

هایی   سعی بر آن شد عملکرد مدلپژوهشدر این 
ن روزانه رودخانه کشکان واقع سازي جریا جهت شبیه

هاي روزانه مورد  در استان لرستان با استفاده از داده
شده شامل  کار گرفته هاي به مدل. ارزیابی قرار گیرد
ریزي بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان  شبکه بیزین، برنامه

شده  بینی یشپمقادیر جریان مشاهداتی با جریان . است
 بیان ژن ریزي زین، برنامهشبکه بی(هاي مذکور  در مدل

، با استفاده از معیارهاي )و ماشین بردار پشتیبان
 را پژوهشنتایج . ارزیابی مورد مقایسه قرار گرفت

نتایج نشان داد :  زیر خلاصه نمودصورت بهتوان  می
بررسی شامل شبکه بیزین،  که در هر سه مدل مورد

ریزي بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان، در  برنامه
 تأخیر زمانی نتایج بهتري 5 تا 1اختاري متشکل از س

 بر آنعلاوه . دهد نسبت به سایر ساختارها ارائه می
مشاهده گردید در مدل ماشین بردار پشتیبان با داشتن 

بینی جریان  حداقل پارامترهاي ورودي قادر به پیش
خصوص  هاین موضوع ب. باشد روزانه با دقت بالایی می

باشند  یم با نواقص آماري مواجه هایی که یستگاهادر 
تواند کمک شایانی به برآورد پارامتر موردنظر  می

همچنین با توجه به معیارهاي ارزیابی نتیجه شد  .نماید
توانند با دقت نسبتاً  بررسی، می که هر سه مدل مورد

بینی  بالایی میزان جریان روزانه رودخانه را پیش
دار پشتیبان دقت در این میان، مدل ماشین بر. نمایند
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هاي شبکه  تري نسبت به مدل تر و خطاي کم بیش
. ریزي بیان ژن از خود نشان داده است بیزین و برنامه

همچنین دقت بالاي ماشین بردار پشتیبان ناشی از 
  خطاي ساختاريسازي ینهاصل استقراي کماستفاده از 

کارگیري روش یادگیري با نظارت در  هاست که با ب
شود تخمین پارامتر از  یمشعاعی باعث توابع پایه 

ها  کرنلتري نسبت به سایر   و خطاي کمبالا  سرعت
هاي ممتاز توابع پایه  یژگیویکی از  ینا باشد و داشته

 پژوهش درمجموع این .شود یمشعاعی محسوب 
دهد استفاده از مدل ماشین بردار پشتیبان  نشان می

ها   رودخانهبینی جریان روزانه تواند در زمینه پیش می
 خودنوبه   بهتواند می ، این مدلنیو همچن مؤثر باشد

 هاي استراتژي سازي پیاده و توسعه تسهیل براي
و گامی در اتخاذ . مفید باشد سطحی هاي آب مدیریت

تصمیمات مدیریتی در جهت بهبود کمیت جریان 
  .باشد ها می رودخانه
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Abstract1 
Background and Objectives: River flow prediction is one of the most important key issues in the 
management and planning of water resources, in particular the adoption of proper decisions in the event 
of floods and the occurrence of droughts. In order to predict the flow rate of rivers, various approaches 
have been introduced in hydrology, in which intelligent models are the most important ones.  
Materials and Methods: In this study, daily data from Kashkan watershed in Lorestan province was 
used to evaluate the accuracy of models in river flow prediction. Support Vector Machine, Gene 
Expression Programming and Bayesian network were used to model the daily flow of Kashkan River 
and the results were compared with each other for the accuracy of the studied models. In a few 
studies, each of the models presented in the prediction of daily flow has been studied, but the 
purpose of this study is to simultaneously examine these models in a basin to predict the daily flow 
of the river. In this research, the Kashkan River in the Lorestan province was selected as the study 
area and the daily flow of observations of this basin was used at Pul-e-Dokhtar hydrometric station 
to calibrate and validate the models. For this purpose, at first 80% of the daily flow data (2004-2011) 
was selected for calibration of the models and 20% of the data (2012-2014) were used to validate the 
models. Gene expression programming is an automated scheduling method that provides problem 
solution using computer programming and is part of a family of evolutionary programming. A 
Support Vector Machine is also an efficient learning system based on optimization theory. Also, the 
Basin network is a meaningful representation of our uncertain relationships between parameters in a 
process and a non-circular directional graph of nodes for displaying random variables and arcs to 
represent potential relationships between variables. The correlation coefficients, root mean square 
error, mean absolute error was used for evaluation and also comparison of the performance of 
models in this research.  
Results: The results showed that all three models have better results in structures of 1 to 5 daily 
times than other specified structures. In addition to, according to the evaluation criteria, it was found 
between the models used, the Support Vector Machine model, the highest accuracy of R = 0.910, the 
lowest root mean square error of RMSE=0.002m3/s and the lowest absolute error value of 
MAE=0.001m3/s at verification stage. 
Conclusions: The results showed that an increase in the number of effective parameters in different 
models for simulation results in better performance in the discharge estimation. In addition to, the 
results showed that the Support Vector Machine model has a better performance than Gene 
Expression Programming and Bayesian networks. 
 
Keywords: Gene expression programming, Forecast, Bayesian network, Kashkan, Support vector 
Machine   
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