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  هاي بیزین  بردار پشتیبان و شبکه  هاي ماشین مقایسه عملکرد روش

  )رودخانه باراندوزچاي: مطالعه موردي( بینی جریان روزانه رودخانه در پیش
  

  3آبادي ل میرعباسی نجفرسوو  2فریدون رادمنش، 1فرشاد احمدي*
  دانشیار گروه مهندسی منابع آب، دانشگاه شهید چمران اهواز، 2 دانشجوي دکتري گروه مهندسی منابع آب، دانشگاه شهید چمران،1

  استادیار گروه مهندسی آب، دانشگاه شهرکرد 3
  11/3/94:  ؛ تاریخ پذیرش29/7/93: تاریخ دریافت

  1چکیده
اي برخـوردار اسـت، ها در مهندسـی منـابع آب از اهمیـت ویـژه بینی جریان رودخانه پیشجا که  از آن :سابقه و هدف  

. انـد کـار بـرده و مـورد بررسـی قـرار داده هاي مختلفی را در این زمینه بههاي اخیر روش  متعددي در دههپژوهشگران
ف و آشکارسازي بهتـر هاي هوش مصنوعی از یک دهه قبل به این سو، امکان کش همچنین با توسعه و گسترش روش

هاي  ماشین بردار پشتیبان و شبکه. گیري میسر گردیده است طور چشم ارتباطات بین متغیرهاي مختلف هیدرولوژیکی به
  .اند کار گرفته شده هاي اخیر به بینی جریان رودخانه در سال هاي نوینی هستند که در زمینه پیش جمله روش بیزین از

بینی جریان رودخانـه بارانـدوزچاي از دو روش ماشـین بـردار پـشتیبان  منظور پیش بهعه،  مطالنیا در :ها  مواد و روش  
)SVM (هاي بیزین  و شبکه)BNs (هاي یادگیري تحت نظارت اسـت ماشین بردار پشتیبان یکی از روش. استفاده شد

تیبانی تـصمیم، جهـت هـاي پـشهاي اخیـر سیـستمدر سال. بندي و هم رگرسیون قابل استفاده است که هم براي دسته
گیري، در سطح وسیعی از علـوم ترین تصمیمسازي بهترین دانش و اطلاعات براي اتخاذ مناسبآوري و یکپارچه جمع

شـبکه . هاي پشتیبانی تصمیم استگیري بیزین یکی از انواع مختلف سیستمگسترش یافته است که مدل شبکه تصمیم
هاي کمی را به خوبی با دانش کیفی کارشناسـی تواند اطلاعات و دادهیگیري بیزین، روشی سودمند است که م تصمیم

  . همسو نماید
 بـراي 1389 تـا 1385هاي هاي جریان روزانه این رودخانه در محل ایستگاه آبسنجی دیزج در خلال سالداده :ها  یافته

همچنـین . کار رفـت   مدل بهسنجی  درصد براي صحت20ها براي آموزش و  درصد داده80ایجاد مدل استفاده شد که 
سـازي جریـان رودخانـه بـا جهـت مـدل. بینی مورد بررسی قرار گرفـت نقش حافظه در کاهش یا افزایش دقت پیش

پنج روز قبل استفاده شد و نتایج براسـاس ... هاي دبی یک روز قبل، دو روز قبل و  از حافظهBNs و SVMهاي  مدل
.  ساتاکلیف مورد بررسی قرار گرفـت-ا، ضریب همبستگی و معیار نشهاي آماري جذر میانگین مربعات خط شاخص

  در نهایـت مـشخص گردیـد کـه بـا افـزایش حافظـه، . هـا معرفـی شـد بنابراین الگوهـاي ورودي متعـددي بـه مـدل
. آیـد دسـت مـی ترین دقت در الگوي سوم براي هـر دو روش بـه که بیش طوري یابد به سازي نیز افزایش می دقت مدل

                                                
  farsahad.paper@yahoo.com:  مسئول مکاتبه*
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   و معیـار =976/0R= ،)m3/s(80/1RMSEنتایج دو مدل نشان داد که دقت روش ماشـین بـردار پـشتیبان بـا مقایسه 
   و معیـار =964/0R= ،)m3/s(96/1RMSEهـاي بیـزین بـا   نسبت بـه روش شـبکه949/0 ساتاکلیف معادل با -نش
 . تر است  بیش921/0 ساتاکلیف برابر با -نش

 از نظـر BNs و SVMتوان نتیجـه گرفـت کـه عملکـرد دو روش  ج ارائه شده، میتر در نتای با دقت بیش :گیري  نتیجه
هاي کمینه و بیشینه، مشخص است که هر  هاي آماري نزدیک به هم بوده، اما از نقطه نظر گرافیکی و تخمین دبی تحلیل

 بـه SVMلکـرد مـدل بینی دبی متوسط و کمینه عم تري دارند اما در پیش بینی دبی بیشینه خطاي بیش دو مدل در پیش
  .باشد  میBNsمراتب بهتر از مدل 

  
  سازي   هاي بیزین، ماشین بردار پشتیبان، مدل شبکه :هاي کلیدي واژه

  
  مقدمه

هــا در  بینــی جریــان رودخانــه جــا کــه پــیش از آن
اي برخوردار اسـت، مهندسی منابع آب از اهمیت ویژه

هـاي  هـاي اخیـر روش متعـددي در دهـهپژوهشگران
کـار بـرده و مـورد بررسـی   را در این زمینه بهمختلفی

طور عمـده  بینی رایج را بههاي پیشروش. اند قرار داده
هـاي زمـانی، هـاي مبتنـی بـر سـريتوان به روش می

ــاي رگرســیونی مــدل ــز  و مــدله ــاي حوضــه آبری ه
هاي سـري در این بین، روش). 24(بندي نمود  تقسیم

وده و در تـري برخـوردار بـ زمانی از محدودیت بـیش
مـدت جریـان  بینـی درازتري در پیش مجموع دقت کم

هاي حوضه آبریـز از طرف دیگر، مدل. رودخانه دارند
شـوند بـسیار  بینـی جریـان اسـتفاده مـیکه براي پیش

ها نیازمند هزینـه بـسیار  پیچیده بوده و تهیه و تولید آن
هـاي رگرسـیونی  کـه مـدل با توجـه بـه ایـن. باشد می
 شامل شوند اي را ارهاي ساده و پیچیدهتوانند ساخت می

هاي موجود در فرآیند تبدیل  دلیل پیچیدگی اما اغلب به
بینـی  بارش و برف به جریان رودخانه قـادر بـه پـیش

مـدت  هاي زمـانی کوتـاه ویژه در فاصله هدقیق جریان ب
هـاي رگرسـیونی رفـی، کـارایی مـدلاز ط. باشند نمی

مدت بـوده و  ي میانهابینیطور عمده مربوط به پیش به
مدت علاوه بر دلایل ذکـر شـده بـا توجـه بـه  در دراز

بینی و یا حتی نـشان  دخالت عوامل دیگر قادر به پیش

دادن رابطـه پارامترهـاي مختلــف و جریـان رودخانــه 
از سویی دیگر با توسعه و گـسترش ). 23(باشند  نمی

هاي هوش مصنوعی از یک دهه قبل به این سو،  روش
ــین امکــان کــشف  و آشکارســازي بهتــر ارتباطــات ب

گیـري  طـور چـشم متغیرهاي مختلف هیدرولوژیکی به
هاي   و شبکه1ماشین بردار پشتیبان. میسر گردیده است

هاي نوینی هـستند کـه در زمینـه  ازجمله روش2بیزین
کـار  هـاي اخیـر بـهبینی جریان رودخانه در سـال پیش

  .اند گرفته شده
هـاي یـادگیري روشماشین بردار پشتیبان یکی از 

بنـدي و هـم   است که هم بـراي دسـته3تحت نظارت
این روش توسط وپنیک . رگرسیون قابل استفاده است

 بنا نهاده شـده 4بر پایه تئوري یادگیري آماري) 1998(
ــت ــراي . )25 (اس ــی ب ــشتیبان روش ــردار پ ــین ب ماش

هاي دلخواه اسـت ی در فضاي ویژگییبندي دوتا طبقه
بینـی  ناسـب بـراي مـسائل پـیشرو روشـی م و از این

ماشین بـردار پـشتیبان در اصـل ). 18(رود  شمار می به
هـا را  کننده دو کلاسه است کـه کـلاس بندي یک دسته

در این روش . کند توسط یک مرز خطی از هم جدا می
گیري را بردارهـاي  ها به مرز تصمیم ترین نمونه نزدیک

                                                
1- Support Vector Machine (SVM) 
2- Bayesian Networks (BNs) 
3- Supervised Learning 
4- Statistical Learning Theory 
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گیـري  صمیماین بردارها معادله مرز ت. نامند پشتیبان می
سازي هوشمند هاي شبیهالگوریتم. کنند را مشخص می

  معمـولاً،هـاي عـصبی مـصنوعی کلاسیک مانند شبکه
هـاي  مطلق خطا یا مجمـوع مربعـات خظـاي دادهقدر

، SVMهـاي کننـد، ولـی مـدلآموزشی را حداقل می
گیرند  کار می سازي خطاي ساختاري را به اصل حداقل

ل یگـستره وسـیعی از مـساهـا در اخیرا این مدل). 9(
هـا  بینی جریـان رودخانـهویژه پیش هیدرولوژیکی و به

از مـدل ) 2008(نیکبخـت شـهبازي . انـد کار رفتـه به
هـاي  دادههـاي زمـانی و  بردار پـشتیبان سـريماشین 

و هریرود ) ایستگاه آق دربند(هاي کشف رود  رودخانه
 تـا 1330( ساله 45یک دوره در ) ایستگاه پل خاتون(

نتایج نشان . کردند جهت تولید جریان استفاده )1374
خـواص تـوام  که ماشین بردار پـشتیبان در حفـظ داد

. کنـد  بسیار خـوب عمـل مـیجریانماهیانه و سالیانه 
مدل نشان داد که  ، HEC4مدل  بامقایسه نتایج حاصل

 تولیـد درتـر   بسیار بهتـر و دقیـقیبردار پشتیبان روش
ردي به مراتـب بهتـر از  و عملکبودهجریان مصنوعی 

از ) 2005(یـو و همکـاران  .)17 (می دهدخود نشان 
بینـی سـیلاب  روش ماشین بردار پشتیبان بـراي پـیش

ساعتی رودخانه لان یانگ در کـشور تـایوان اسـتفاده 
بینـی  نتایج نشان داد که این روش بـراي پـیش. کردند

 سیلاب یک ساعت آینده از دقت بالایی برخوردار بود

از روش ) 2006(یو و چن اي دیگر،  در مطالعه. )26(
بینـی سـیل سـاعتی  ماشین بردار پشتیبان جهـت پـیش

نتـایج . رودخانه لان یانگ در تایوان اسـتفاده نمودنـد
قبول روش مـذکور   دقت مناسب و قابلبیانگرحاصل 
 سـاعت بعـد 6 تا 1بینی رویداد هاي سیل در  در پیش
ــراي ) 2012(آداموفــسکی و پراشــر . )27( داشــت ب

 1بینی جریان روزانه در حوضه کوهستانی سیانجی پیش
ــتان از دو روش  ــاي هندوس ــه هیمالی ــع در منطق واق

                                                
1- Sianji 

 2هـاي موجـک رگرسیون ماشین بردار پشتیبان و شبکه
مقایسه نتایج نشان داد که گرچه هر دو . استفاده کردند

بینــی جریــان روزانــه  روش از دقــت خــوبی در پــیش
هـاي موجـک  ت روش شـبکهبرخوردار بودند، اما دقـ

 از )2014(چوبی و همکـاران . )1( تر بود اندکی بیش
کــاوري جریــان بینــی و داده بــراي پــیشSVMمــدل 

 4 واقع در ایالت مادهایا پـرادش3ورودي به سد نارمادا
هند اسـتفاده کـرده و نـشان دادنـد کـه ایـن روش از 

بینی جریـان  سازي و پیش توانایی بسیار خوبی در مدل
  . )5( دت ماهانه برخوردار استم میان

، 5هاي پـشتیبانی تـصمیمهاي اخیر سیستم در سال
سـازي بهتـرین دانـش و آوري و یکپارچه جهت جمع

گیـري، در تـرین تـصمیماطلاعات براي اتخاذ مناسب
سطح وسیعی از علوم گسترش یافته اسـت کـه مـدل 

گیـري بیــزین یکـی از انـواع مختلــف شـبکه تـصمیم
گیري  شبکه تصمیم. انی تصمیم استهاي پشتیب سیستم
تواند اطلاعـات و ، روشی سودمند است که می6بیزین

هاي کمی را به خوبی با دانش کیفـی کارشناسـی  داده
  ). 2(همسو نماید 

عنـوان  تـوان بـهها را مـیاز طرف دیگر این شبکه
سازي  هاي مدلتکنیک. هوش مصنوعی نیز قلمداد کرد

هـا را بـراي  ند کـه آنهـایی هـستبیزین داراي ویژگی
هاي جهان واقعی،  هاي تحلیلی و مدیریتی داده پرسش

هـاي  امروزه این مدل). 20(اند  کاربردي و مفید ساخته
احتمالاتی کاربرد وسیعی در علوم مربـوط بـه محـیط 

بـراي مـدل بیـزین . انـد زیست و منابع آب پیدا کـرده
  :هاي زیر را بیان کردتوان مزیت می
 بیزین جهـت انجـام تحلیـل، چیـزي هاي در شبکه) 1
هـاي نمونـه وجـود  عنوان اندازه حـداقل بـراي داده به

                                                
2- Wavelet Networks 
3- Narmada 
4- Madhya Pradesh   
5- Decision Support System (DSS) 
6- Bayesian Decision Network (BDN) 
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هـا در محاسـبات خـود از تمـامی ندارد و این شـبکه
 بـا وجـود ی و حتـکننـد یمـهاي موجود استفاده  داده

تـوان بـه   کوچـک مـینـسبتاً هـاي  با اندازههایی نمونه
ــیش ــی پ ــت بین ــت یاف ــوب دس ــت خ ــا دق ــایی ب   . ه

از : هــا ارگیري و ترکیــب منـابع مختلــف دادهکــ بـه) 2
هاي شبکه بیزین، استفاده از اطلاعات  ترین ویژگی مهم

. باشـد پیشین و اولیه راجع به موضوع مـورد نظـر مـی
هـاي  سپس جهت کسب ترکیبی از دانش اولیـه و داده

. شـوند ها به روز میوسیله داده جدید، این اطلاعات به
عنوان اطلاعـات  تواند به میدست آمده نیز  هاین تلفیق ب

از . اولیه در یک مطالعه جدید مورد استفاده قرار گیـرد
راحتی ه هاي بیزین این است که بدیگر امتیازات شبکه

دست آمـده  هتواند اطلاعات بدر یک مسیر ریاضی، می
با درجه دقت و منابع مختلف را با هم ترکیب کرده و 

ــد ــرار ده ــورد اســتفاده ق ــن صــورت . م ــش در ای دان
تواند در خـصوص متغیرهـایی کـه داده  کارشناسی می

ر ها موجود نیست، با سایر اطلاعات د لازم در مورد آن
هـاي  توان بالاي شبکه) 3). 15(شود دسترس ترکیب 

هـا  بیزین در نمایش تصویري متغیرها و روابط بین آن
در یک سیستم منجر بـه شـناخت و درك بـالاتري از 

  ). 21(گردد سامانه می
هاي بیـزین با کاربرد مدل) 2008(رجینی و ویترز 

هـاي موجـود بـه و با در نظـر گـرفتن عـدم قطعیـت
بینـی جریـان بینی تراز سطح آب در سیستم پیش پیش

با ترکیب یک تابع هزینه در مـدل . رود راین پرداختند
براي برآورد ارزش اقتصادي ارسـال هـشدار سـیلاب، 

بینی شـده را  شخسارت ناشی از هر تراز سطح آب پی
تعیین کرده و به این نتیجه رسیدند که بـه کمـک ایـن 

گیـري  توان تـصمیم قبول می روش، با یک ریسک قابل
بینـی جریـان در شرایط عـدم قطعیـت را بـراي پـیش

مــددگر و مرادخــانی . )20( رودخانــه تــسهیل نمــود
بینـی تغییـرات مکـانی اي به پـیشدر مطالعه) 2014(

ز رودخانــه گانیــسون در خشکــسالی در حوضــه آبریــ

بینـی روانـاب بدین منظور براي پیش. آمریکا پرداختند
 هـاي مـدلهاي آتـی، از حوضه و محاسبه خشکسالی

 نتایج حاصل نشان داد که این . استفاده شده بودیزینب
بینی جریان رودخانه از توانایی بـالایی  ها در پیش مدل

  .)13( برخوردار هستند
دریافـت کـه  تـوانمـی فـوق مـوارد بـه عنایت با
 یـان جرچـون هـمیـدرولوژیکی همتغیرهاي بینی پیش

  امر بـودهپژوهشگران مورد توجه دیرباز از ها رودخانه
 هـاي مـدل جمله از متعددي هايروش منظور بدین و

 هـاي مـدل و زمـانی هـايسـري تجربی،  نیمه-تجربی
 هـاي مـدل میـان ایـن در کـه اندیافته توسعه هوشمند
از عملکـرد بهتـري ، طبیعت از گرفتن هامال با هوشمند

 همچنـین بـا .ها برخوردار هستندنسبت به سایر روش
شـود  توجه به بررسی منابع صورت گرفته مشاهده می

هاي شبکه بیزین و ماشـین که در منابع داخلی از مدل
بینـی  صورت بسیار محدودي در پـیش بردار پشتیبان به

بنـابراین . سـتمتغیرهاي هیدرولوژیکی استفاده شده ا
 کـه عملکـرد دو اسـت گردیـده سعی پژوهش این در

بینـی جریـان  پـیش در SVMو BNs هوشـمند  مدل
روزانه رودخانه باراندوزچاي مورد بررسـی و مقایـسه 

   .قرار گیرد
  

  ها مواد و روش
ــا در: معرفــی منطقــه مــورد مطالعــه  مطالعــه، از نی

زج هاي دبی جریان روزانه ایستگاه هیدرومتري دی داده
ي ارومیـه در دوره آمـاري باراندوزچاواقع بر رودخانه 

ــا 1385 ــد1389 ت ــتفاده گردی ــساحت . اس ــه م  حوض
 71/660باراندوزچاي در ایستگاه هیـدرومتري دیـزج 

 کـشور غرب شمالاین حوضه در . کیلومتر مربع است
 و عـراق کـشورهاي و ایران مرز و ارومیه دریاچه بین

 طول 45°14´ تا 44°45´موقعیت جغرافیایی در  ترکیه
 شده  عرض شمالی واقع37°29´ تا 37°06´ شرقی و

 کیلـومتر بـوده و 75طول آبراهه اصلی حوضـه . است
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 و 3500 ترتیب  بهحوضه این ارتفاع و حداقل حداکثر
 1در جـدول . باشدمیدریاها  آزاد سطح از متر 1250

مشخصات آماري ایـستگاه هیـدرومتري دیـزج آورده 

ي و بارانـدوزچاآبریـز  حوضهنیز  1شکل . شده است
  .دهد موقعیت ایستگاه هیدرومتري دیزج را نشان می

  
  .در محل ایستگاه دیزج مشخصات آماري سري جریان روزانه رودخانه باراندوزچاي -1جدول 

Table 1. Basic statistics of the Baranduz Chai daily river flow in Dizaj Station. 
 وزانه ری دبيمشخصات آمار

(Basic Statistics of daily river flow) 
(m3/s) 

 میانگین
(Mean) 

5.92 

 واریانس
(Variance) 

57.98 

 یار معانحراف
(Standard deviation) 

7.61 

 حداکثر
(Max.) 

92.60 

 حداقل
(Min.) 

0.00 

 

  
  

  .یزج دیدرومتري هیستگاه و اي باراندوزچایز حوضه آبریت موقع-1شکل 
Figure 1. Location of Baranduz Chai river basin and Dizaj hydrometric station. 
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شـبکه بیـزین یـک مـدل گرافیکـی : هاي بیزین  شبکه
اي از متغیرها و احتمالات  احتمالاتی است که مجموعه

ایـن شـبکه یـک . دهـد کدام را نشان می مربوط به هر
هـا  اي است که در آن گـره گراف مستقیم و غیرچرخه

هـاي بیـزین شـبکه. له هـستندکم متغیرهاي مسأدر ح
. محدودیتی در نمایانـدن متغیرهـاي تـصادفی ندارنـد

ساختار یک شبکه بیزین در واقع یک نمایش گرافیکی 
از اثرات متقابل متغیرهایی است که باید مدل شـوند و 

له را أعلاوه بر این که کیفیت رابطه بین متغیرهاي مـس
ین این متغیرها را نیز بـه دهد، کمیت ارتباط بنشان می

صورت عددي از توزیع احتمال  گذارد که بهنمایش می
این روش بر مبنـاي ). 7(کند ها استفاده می مشترك آن

باشـد  محاسبات احتمالات وابسته یـا قـانون بیـز مـی
گونه تعریف توان اینیک شبکه بیزي را می). 1رابطه (

 متغیرهاي دهنده آن دسته از تعدادي گره که نشان: کرد
ایـن . باشندتصادفی هستند که با یکدیگر در تعامل می

هـا ایجـاد وسیله ایجاد ارتباط بـین گـره کنش، به برهم
  ). 3(شود  می

  

)1           (            P( b )P( b a ) P( a b )
P( a )

   
  

ــه ــشامد P(a)  در آن،ک ــوع پی ــال وق  a ،P(b) احتم
وع پیشامد  احتمال وقP(b׀(b ،aاحتمال وقوع پیشامد 

b به شرطی که a اتفاق افتاده باشد و b)׀P(a احتمال 
 اتفـاق افتـاده باشـد، b به شرطی کـه aوقوع پیشامد 

  .هستند
محیطی و منابع آب  ل زیستی که در مسامتغیرهایی

تعیـین . توانند کیفی یا کمـی باشـندروند، می کار می به
سـازي از له مـدلأتعداد مناسبی از متغیرها در یک مس

برانگیزي است که بایـد بـا دقـت بـه آن ل چالشیسام
قانون احتمالات اعمال شده نیز باید بـر . پرداخته شود

هاي موجود یـا اطلاعـات کمـی و مبناي بهترین یافته
هـایی کـه  پیشنهادها و تصمیم. کیفی بین متغیرها باشد

شـوند، بـر اسـاس حـداکثر سـود  براي اجرا ارائه مـی
هر شبکه بیزین از سه جزء ). 15(بینی شده است  پیش

  :اصلی تشکیل شده است
ها که در واقع متغیرهاي سیـستم اي از گره مجموعه) 1

توانند متغیرهاي پیوسته ها میاین گره. مدیریتی هستند
هـر . یا ناپیوسته، اعداد ثابت و یا توابع پیوسـته باشـند

در حالـت . شـودگره به چند طبقه یا کلاس تقسیم می
یک گره ولد ). فرزند( والد هستند یا ولد ها یاکلی گره

  )14(تواند از چندین والد تولید شده باشد  می
روابـط سـببی بـین متغیرهـا :  از بنـدهاايمجموعه) 2
ایـن روابـط ) 21(آینـد  وسیله بندها بـه وجـود مـی به
وسـیله  ها بـهگره. شوندوسیله پیکان نمایش داده می به

دم وجود پیکان بین ع. شوندها به هم مربوط می پیکان
هایی  گره). 19(باشد ها، بیانگر استقلال متغیرها می گره

هاي والد ها وارد نشده است، گره که هیچ پیکانی به آن
گرهی کـه پیکـان بـه آن وارد و از آن . ورودي هستند

باشـند و شود، بیانگر گره ولد وضـعیت مـیخارج می
ود، شـا هـیچ پیکـانی خـارج نمـیه هایی که از آن گره

منظـور . باشـند هاي ولد خروجـی مـیدهنده گره نشان
 yسـمت متغیـر   بهxمنطقی پیکانی که از سمت متغیر 

 y اثر مستقیمی بـر متغیـر xمیرود، این است که متغیر 
گـذارد   دما اثر مستقیم بر تبخیر و تعرق مـیمثلاً. دارد

)19.(  
هـر کـدام بـراي متغیـر :  از احتمـالاتايمجموعه) 3

کند که این شـرایط از یمی را مشخص میشرایط تصم
ثیر قـرار أتـ  آن را تحـتطریق متغیرهایی که مـستقیماً

). 3(شـوند ، به آن نسبت داده می)والدین آن(دهند  می
ها گره دیگري در گراف وجـود هایی که قبل از آن گره

شـوند و در دارد با توزیع احتمالی شرطی تعریف مـی
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بیـان ) اولیـه(ن غیر ایـن صـورت، بـا احتمـال آغـازی
ثیر یک گره أاحتمال شرطی، احتمال میزان ت. شوند می

دسـت  ورودي به یک گـره مفـروض در شـبکه را بـه
دهــد و احتمــال آغــازین بیــانگر میــزان احتمــال  مــی

قرارگیري یـک متغیـر ورودي در یـک کـلاس معـین 
باشد و از طریق اطلاعات اولیه موجـود راجـع بـه  می

ترین  حتمالات مربوط به پایینا. آیددست می همتغیرها ب
یـزین از طریـق قـانون احتمـال کـل بخش در شبکه ب

هاي بالایی آید و احتمالات مرتبط با بخشدست می به
در حالت کلی، اگـر . شبکه، براساس قانون بیز هستند

 داراي والد نباشد گره غیرمشروط و در غیر این xگره 
  ).12(باشد صورت گره مشروط می

در یـک مـدل رگرسـیونی : دار پشتیبان  بر يها ماشین
SVM لازم است وابستگی تابعی متغیر وابـسته y بـه 

.  تخمـین زده شـودxاي از متغیرهاي مستقل  مجموعه
ل رگرسـیونی، یاین است که مانند دیگر مسا فرض بر

رابطه بین متغیرهاي وابسته و مستقل توسط یک تـابع 
) Noise(عـلاوه یـک مقـدار اضـافی نـویز   بـهfمعین 

  . شود مشخص می
  

)2               (              y f ( x ) Noise   
  

 است fبنابراین موضوع اصلی، پیدا کردن فرم تابع 
که بتواند به صـورت صـحیح، مـوارد جدیـدي را کـه 

SVMایـن . بینی کنـد تاکنون تجربه نکرده است پیش
 بــر روي یــک SVMوســیله آمــوزش مــدل  تــابع بــه

عنـوان مجموعـه آمـوزش کـه شـامل   بهمجموعه داده
می تابع خطـا اسـت، یسازي دا منظور بهینه فرآیندي به

مبناي تعریف این تـابع خطـا،  بر. قابل دسترسی است
 شناخته شـده اسـت کـه SVMهاي  دو نمونه از مدل

 نـوع اول SVMهاي رگرسیونی  مدل) عبارتند از الف
SVMهــاي  کــه مــدل شــوند و  امیــده مــی نیــز ن  

 نـوع دوم کـه بـا نـام SVMهاي رگرسیونی  مدل) ب

SV M در ایــن مطالعــه  . شــناخته شــده هــستند
SVM ل یدلیــل کــاربرد گــسترده آن در مــسا  بــه

براي ایـن مـدل، . رگرسیونی مورد استفاده قرار گرفت
  :شود یصورت زیر تعریف م تابع خطا به

  

)3                    (
N N

T *
i i

i 1 i 1

1 W W C C
2

 
 

    
  

تــابع خطــاي فــوق لازم اســت کــه بــا توجــه بــه 
  ):9(هاي زیر کمینه گردد  محدودیت

  

)4 (                     
T *

i i i
T *

i i i
*

i i

W ( x ) b y
y W ( x ) b

, 0

  

  

 

   

   


   

  

ــه در آن، ــایش، C ک ــت گنج ــرایب،W ثاب ــردار ض     ب
TWردار ضرایب،  ترانهاده ب*

i i,  ،ضرایب کمبـود 
b ،ضریب ثابت N الگوهاي آموزش مـدل و  تـابع 

اطلاعـات کمـی در مـورد انتخـاب تـابع . کرنل است
هـاي  ماشین. باشد در دسترس میغیرخطی مناسب 

أله ل غیرخطی، ابعاد مـسیابردار پشتیبان براي حل مس
انتخـاب کرنـل . دهندتغییر میرا از طریق توابع کرنل 

هاي آموزشی و ابعـاد بـردار  به حجم دادهSVMبراي 
عبارت دیگر، باید با توجه بـه  به. ویژگی، بستگی دارد

این پارامترها تابع کرنلی را انتخاب نمود کـه توانـایی 
در . باشـدهـاي مـساله را داشـته  آموزش براي ورودي

، 2اي جملـه ، کرنـل چنـد1عمل چهار نوع کرنل خطـی
کـار   بـه4 و کرنـل گوسـی3کرنل تانژانـت هیپربولیـک

  از معــادلات برخــی2در جــدول . شــوند  گرفتــه مــی
  .اند هاي رایج ارائه شده کرنل

                                                
1- Linear kernel 
2- Polynomial kernel 
3- Hyperbolic Tangent Kernel 
4- Radial Base Function kernel 
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 ).9(هاي بردار پشتیبان   توابع کرنل رایج در ماشین-2جدول 
Table 2. Common kernel function in SVMs (9). 

  نوع تابع
(Function)  

  تابع
(Kernel Function)  

  خطی
(Linear)  j

T
iji xxxxK .),(   

  اي چندجمله
(Polynomial)  

d
j

T
iji CxxxxK ).(),(    

  تانژانت هیپربولیک
(Hyperbolic Tangent)  

).tanh(),( CxxxxK j
T
iji    

RBF  






 
2

exp),( jiji xxxxK   

  
میم رگرسـیون بـردار پـشتیبان ، تابع تصنهایتدر 

ت معادلــه زیــر خواهــد بــود کــه صــور غیرخطــی بــه
 نوسـان تـابع گوسـی و همچنـین کننـده میـزان کنترل
 SVMدهنده مـدل  بینی و تعمیم کننده نتایج پیش کنترل
  ).2006چن و یو، (است 

  

)5 (     
l

*
i i i i j

i 1

f ( x ) ( ) K ( x , x ) b


      
  

، بــراي پــژوهشر ایــن د: معیارهــاي ارزیــابی مــدل
هـاي مـورد نظـر از معیارهـاي ضـریب  زیابی مـدلار

ــار  ــا و معی ــانگین مربعــات خط ــستگی، جــذر می   همب
  : استفاده شد) E( سالتاکلیف -نش

  

)6  (            1

2 2

1 1

( )(Q )

( ) ( )

n

i i For For
i

n n

i i For For
i i

Q Q Q
R

Q Q Q Q
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 مقــدار ForQ مقــدار مــشاهده شــده، iQآن، کــه در 
 میـانگین مقـادیر iQ هـا، تعـداد دادهnمحاسبه شده، 

 میـــانگین مقــادیر محاســـباتی ForQمــشاهداتی و 
مقـدار ضـریب همبـستگی بـالاتر و هر چـه . باشد می

RMSEتـر و قابـل اعتمـادتر  تر باشد، نتایج دقیـق  کم
 ساتکلیف براي بررسی بـازده -معیار نش. خواهند بود

 تواند مقداري بین یک تـا مدل کاربرد داشته و می
هرچه مقدار ایـن معیـار بـه عـدد یـک . را اختیار کند

تر مدل اسـت  دهنده کارایی بیش نشانتر باشد،  نزدیک
)22.(  
  

  نتایج و بحث
ــدل  ــایج م ــه    نت ــه رودخان ــان روزان ــازي جری س

 مطالعـهدر : باراندوزچاي با استفاده از شبکه بیـزین      
ســازي جریـان روزانـه رودخانــه  حاضـر، بـراي مـدل

 سال 4هاي  ، دادهBNsباراندوزچاي با استفاده از مدل 
براي ) 1388ریور  تا سی و یک شه1385از یک مهر (

 تا سی و یـک 1388از یک مهر (آموزش و یک سال 
ــه) 1389شــهریور  ســنجی  هــاي صــحتعنــوان داده ب

هـا بـراي  درصـد داده80کلـی  طـور به(انتخاب شدند 
سنجی در نظر گرفته   درصد براي صحت20آموزش و 

اولیـه  هـايورودي هاي هوشمند انتخابدر مدل). شد
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ماهیـت  آموزش منظور ده بهپدی در ثیرگذارأت و مناسب
پدیده باعث بهبود عملکرد خواهد  بر حاکم ساز و کار

 چايرودخانه باراندوز جریان در الگوسازي بنابراین .شد
 هـاي مـشاهداتیداده گردیـد تـا مـوثرترین سـعی نیز
 3در جـدول . شـود انتخاب آموزشی هايداده عنوان به

.  ارائه شده اسـتBNsالگوهاي مختلف ورودي مدل 
ارتبـاط دبـی (با توجه به این جدول از نقـش حافظـه 

سازي جریـان در مدل) امروز با جریان روزهاي ماقبل
هــاي  اســتفاده شــده و از اضــافه کــردن ســایر متغیــر

هیدرولوژیکی که نقش کمی در جریان رودخانه داشته 
آوري داده و زمان صـرف شـده را  هزینه جمعو صرفاً

این الگوها شـامل دبـی .  پرهیز گردیددهدفزایش میا
) Q(t-5)(تا دبی پنج روز قبل ) Q(t-1)(یک روز قبل 

چون فربودنـام  البته در مطالعات مختلفی هم. باشند می
مهر و مجدزاده طباطبـایی  و داننده) 2008(و همکاران 

نیز به مانند مطالعـه حاضـر از حافظـه بـراي ) 2010(
دلیـل  بـه(ه شده است بینی جریان رودخانه استفاد پیش

  ).6 ,8) (ها کاهش زمان، هزینه و پیچیدگی مدل
مراحل سـاخت و توسـعه مـدل شـبکه بیـزین در 

سازي جریان روزانه رودخانـه  مطالعه حاضر براي مدل
  :صورت زیر انجام شد بارندوزچاي به

که شامل تعریف متغیرهـا :  تشکیل چارچوب مدل-1
 سـت و معمـولاًها در سیستم ا و روابط موجود بین آن

براساس یک مدل مفهومی از سیستمی که قرار اسـت 

بنـابراین . گیـردسازي و مدیریت شود، شکل مـی مدل
ساخت مدل مفهومی، اولین قدم در ساختن مدل بیزین 

در این مطالعه، مـدل مفهـومی بیـزین از طریـق . است
تعیین نـوع ) 2). 2شکل (الگوهاي ورودي ساخته شد 

ي مختلــف مــدل در ســاختار هــا ارتبــاط بــین ورودي
در مطالعـه حاضـر از حافظـه سـري روزانـه : مفهومی

حال در . هاي اصلی استفاده شدعنوان ورودي جریان به
تعریف مفهومی براي مدل بیـزین ایـن گونـه در نظـر 

هاي گذشته خود ثر از توالیأگرفته شد که، دبی فردا مت
  ).2شکل (باشد  می
: هـا ابطه بـین دادهدست آوردن ر آموزش شبکه و به) 3

پس از تشکیل چارچوب و تعریـف مـدل، نوبـت بـه 
در این مرحلـه بـا . رسد آموزش شبکه ساخته شده می

الگوهـاي ارائـه (استفاده از الگوهاي مختلـف ورودي 
، مدل سعی در ایجـاد ارتبـاط بـین )3شده در جدول 

دسـت  ها داشته و شکل ریاضی این ارتبـاط را بـه داده
تـوان داده  رابطه ریاضی موجـود مـیحال با . آورد می

مصنوعی تولید کرده و عملکرد مدل را مورد ارزیـابی 
  .قرار داد

ســنجی  اي از ابــزار اعتبــار مجوعــه: ارزیــابی مــدل) 4
کار برده شود که این  تواند در مورد ارزیابی شبکه به می

هـا و معیارهـاي  تواننـد از طریـق داده هـا مـی ارزیـابی
 .ها صورت گیرد  و روشارزیابی موجود در مواد

  
  . الگوهاي ورودي مورد استفاده در مقیاس زمانی روزانه رودخانه باراندوزچاي-3جدول 

Table 3. Input patterns used in the daily time scale of Baranduz Chai River. 
  الگوي ورودي جریان روزانه

(Daily iputs) 

 مدل

(Model)  
 ردیف

(Row)  
Q(t)=f{Q(t-1)} M1 1  

Q(t)=f{Q(t-1), Q(t-2)}  M2 2  

Q(t)=f{Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3)}  M3 3  

Q(t)=f{Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4)}  M4 4  

Q(t)=f{Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Q(t-4), Q(t-5)}  M5 5  
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  .فهومی ساخته شده براي شبکه بیزین مدل م-2شکل 

Figure 2. Bayesian networks conceptual model. 
  

 نتایج ارزیابی الگوهاي مختلـف ورودي 4جدول 
سازي جریان روزانـه رودخانـه شبکه بیزین براي مدل

. دهـد سنجی را نشان مـیدر مراحل آموزش و صحت
توان نتیجه گرفت کـه مـدل با توجه به این جدول می

، R=964/0بـــا ) M3(شــامل دبــی ســه روز قبــل 
)m3/s(96/1=RMSEیف معادل  ساتاکل- و معیار نش

ـــا  ـــیش921/0ب ـــه   داراي ب ـــت در مرحل ـــرین دق ت
عنوان بهترین الگو بـراي مـدل  سنجی بوده و به صحت

همچنین رابطه ریاضی حاصل از . شود بیزن انتخاب می
  . دست آمد به) 8(صورت رابطه  الگوي سوم به

  

)8               (t t-3 t-2

t-1

Q =0.265818Q -0.0417711Q
+0.717615Q  

  

ــکل  ــشاهداتی3ش ــادیر م ــودار مق ــادیر  نم  و مق
براي سـري روزانـه ) M3(بینی شده الگوي بهینه  پیش

سنجی  جریان رودخانه باراندوزچاي، در مرحله صحت
  . دهدرا نشان می

  
 .هاي آماري نتایج مدل بیزین براي الگوهاي ورودي جریان روزانه  تحلیل-4جدول 

Table 4. The Statistical analysis of Bayesian model results for daily river flow inputs. 
 سنجی صحت

(Test)  
  آموزش
(Train)  

E RMSE (m3/s) R 

  
E RMSE (m3/s) R 

 الگو

(Model)  
  ردیف

(Row)  

0.906  2.12  0.957    0.843  3.23  0.908  M1 1  

0.910  2.07  0.959   0.851  3.17  0.910 M2 2  

0.921  1.96 0.964    0.854  2.56 0.914  M3 3  

0.914  2.10 0.955    0.844  2.98 0.909  M4 4  

0.911  2.19 0.949    0.830  3.45 0.900  M5 5  
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  .سنجی بینی شده حاصل از بهترین مدل بیزین در مرحله صحت هاي مقادیر مشاهداتی و پیش  نمودار-3شکل 
Figure 3. Observed and predicted values of the Bayesian model in test phase. 

  
ــدل  ــایج م ــاز نت ــه   س ــه رودخان ــان روزان ي جری

: باراندوزچاي با استفاده از ماشـین بـردار پـشتیبان         
هاي جریان روزانـه منظور کاهش دامنه تغییرات داده به

ــدوزچاي و همــسان ــه باران ــات رودخان ســازي اطلاع
در . هــا استانداردســازي شــدورودي و خروجــی، داده

 SVMهـاي مـدل مرحله بعد مقـادیر بهینـه مشخـصه
در این مطالعه تابع کرنل . گردد تعیین میC و εشامل 

 انتخاب شد چرا که از دقـت RBFمورد استفاده، تابع 
بهتري در برآورد جریان روزانه رودخانه باراندوزچاي 

 بایـستی γدر ایـن تـابع نیـز مشخـصه . برخوردار بود
بینـی  بنابراین در حالت کلـی بـراي پـیش. تعیین شود

چاي توسـط مـدل جریـان روزانـه رودخانـه بارانـدوز
SVM رگرسیونی، لازم اسـت کـه مقـادیر بهینـه سـه 

دسـت آیـد کـه بـدین منظـور دو  مشخصه مذکور بـه
سازي جستجوي  توسط الگوریتم بهینهC و εمشخصه 

صورت آزمون و خطا محاسـبه   نیز بهγ و متغیر 1شبکه
 سـازي بهینـه الگـوریتم کـه اسـت ذکـر قابل البته. شد

زمـان  و کنـدمـی لعمـ کنـد بـسیار شبکه جستجوي
 بـراي .دهـدمی اختصاص خود به را زیادي محاسباتی

طبق توصیه چـن و  مذکور پژوهش در مشکل این حل

                                                
1- Grid Search 

جـستجوي  شده الگـوریتم از برنامه اصلاح) 2007(یو 
ــام الگــوریتم جــستجوي شــبکه دو  ــه ن ــه ب شــبکه ک

 3معروف است به همراه اعتبارسنجی متقاطع 2اي مرحله
 هایی شبکه انتخاب با ابتدا منظور این براي. شد استفاده

ازاي  بـه C و ε هـاي مشخـصهمحـدوده  بزرگ ابعاد با
سپس بـا مـشخص .  تعیین شدγ ثابت مشخصهمقدار 

 ابعاد  باهایی شدن محدوده مذکور و تقسیم آن به شبکه
.  مشخص شدندC و εمشخصه  دو دقیق مقادیر ریزتر

 و بدیننیز تکرار شد  γ روند مذکور براي دیگر مقادیر
 حاصـل γ هاي متفاوتی با تغییـر در مقـدار مدل طریق
هاي توسعه داده شـده بین مدل توان از حال می. شدند

 هاي آن ترین خطا را تعیین کرده و مشخصه مدل با کم
   .نمودانتخاب  γ و ε ،C عنوان مقادیر بهینه را به

سازي جریـان روزانـه در مطالعه حاضر براي مدل
 SVM ،80اي با اسـتفاده از مـدل رودخانه باراندوزچ

ــد داده ــوزش و درص ــراي آم ــا ب ــراي 20ه ــد ب  درص
الگوهـاي ورودي . سنجی در نظـر گرفتـه شـد صحت

 نیـز بـه ماننـد روش شـبکه بیـزین SVMبراي مدل 
کـار رفتـه از شـرایط  انتخاب شد تا هـر دو روش بـه

بـراي . یکسانی در اطلاعات دریافتی برخوردار باشـند
                                                
2- Two-Steps Grid Search 
3- Cross-Validation 
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ــ هــاي   شــبکهγ و ε ،Cا تغییــر هــر الگــوي ورودي ب
ــت  ــد و در نهای ــوزش داده ش ــاخته و آم ــی س مختلف

عنــوان  تـرین خطـا بـود، بـه سـاختاري کـه داراي کـم
هـاي   شاخص5جدول . ترین الگو انتخاب شد مناسب

 و SVMآماري مربوط به نتایج حاصل از کاربرد مدل 
 را بـراي هـر الگـوي γ و ε ،Cتـرین مقـادیر  مناسب

از نتایج این جـدول چنـین بـر . دهدورودي نشان می
سازي رفتـه رفتـه تـا سـه تـاخیر آید که دقت مدل می

زمانی دبی رو به بهبود بوده و بعد از آن کـاهش پیـدا 
توان نتیجه گرفت  می5 و 4از مقایسه جداول . کند می

 از دقت بهتري نسبت بـه روش شـبکه SVMکه مدل 
نـدگی هاي پراک  نمودار4شکل . بیزین برخوردار است

 M3 بـراي الگـوي SVMو گرافیکی حاصل از مدل 
  .دهدنشان می

، بــراي RMSEاي  نمــودار جعبــه5در شــکل 
ــدل ــاي  م ــوزش وBNs و SVMه ــت آم   در دو حال

در این شکل خط رسم . سنجی ارائه شده است صحت
 الگوهـاي RMSEهـاي میانـه شده در داخل مستطیل

ها در قـسمت عرض متسطیل. باشدمختلف وردي می
 را 25 و در قسمت تحتـانی صـدك 75فوقانی صدك 

هـاي انتهـایی خطـوط همچنین قـسمت. دهدنشان می
ترتیـب حـداکثر و  قائم در قسمت فوقانی و تحتانی به

حداقل بیـانگر مقـدار خطـا بـراي الگوهـاي مختلـف 
با توجه بـه . باشد میBNs و SVMهاي  ورودي مدل

  درSVMشود که عملکـرد مـدل  مشاهده می5شکل 
 BNsدو حال آموزش و تـست بـسیار بهتـر از روش 

همچنین در قسمت آمـوزش مقـدار خطـاي . باشد می
تـري نـسبت بـه مرحلـه   از پراکندگی کمSVMمدل 

 برخوردار بـوده و ایـن امـر در مرحلـه BNsآموزش 
  امـا بـا ایـن وجـود . سنجی برعکس شده است صحت

  تـرین مقـدار خطـا بـه  سـنجی کـم در مرحله صـحت
نزدیک بودن مقـادیر خطـا در . تعلق دارد SVMمدل 

 از  بیانگر آن است کهBNsسنجی مدل  مرحله صحت
هـاي  ، زمانی که دسترسی بـه دادهM1 و M2الگوهاي 

سه روز قبل به هر دلیلی مقدور نباشد یا براساس نظر 
تـوان  کارشناسی بایستی پیچیدگی مدل کاهش یابد می

امکـان در امـا ایـن .  استفاده کـردM3به جاي الگوي 
ــهSVMروش  ــاي   ب ــالا در خطاه ــدگی ب ــل پراکن دلی

  . باشد الگوهاي ورودي مختلف چندان مقدور نمی

 
  . براي الگوهاي مختلف ورودي جریان روزانهSVMهاي آماري نتایج   تحلیل-5جدول 

Table 5. The Statistical analysis of SVM model results for daily river flow inputs. 
 SVMهاي مدل یرمتغ

(SVM Parameters) 
 سنجیصحت  

(Train)  
 آموزش

(Train)  
γ ε C  E RMSE 

(m3/s)  R 

  
E RMSE 

(m3/s)  R 

 الگو

(Model)  
 ردیف

(Row)  

1.500  0.20  9    0.934  2.05  0.975    0.859  2.81  0.935  M1 1  

0.859  0.30  10    0.938  1.99  0.974   0.864  2.75  0.935 M2 2  

0.329  0.10  10    0.949  1.80 0.976    0.868  2.77 0.936  M3 3  

0.270  0.10  10    0.914  2.36 0.975    0.849  2.99 0.934  M4 4  

0.210  0.40  10    0.931  2.41 0.974    0.850  2.68 0.933  M5 5  
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  .سنجی  در مرحله صحتSVMبینی شده حاصل از مدل   نمودارهاي مقادیر مشاهداتی و مقادیر پیش-4شکل 
Figure 4. Observed and predicted values of the SVM model in test phase. 

  
 

 
   .سنجی صحت  در دو حالت آموزش وBNs و SVMهاي  ، براي مدلRMSEاي   نمودار جعبه-5شکل 

Figure 5. The box-plot of the RMSE for SVM and BNs models in train and test phase. 
  

  گیري کلی نتیجه
هاي مهـم و لفهؤها یکی از میان رودخانهتعیین جر

. باشد ثیرگذار در مدیریت منابع آب حوضه آبریز میأت
مطالعه این پدیده هیدرولوژیکی کاربردهاي فراوانی از 

از طرفی به نظر . بینی سیلاب داردجمله در زمینه پیش
رسـد فرآینــد جریـان رودخانــه در مقطـع زمــانی  مـی

منبـع اصـلی . رخطی باشدویژه روزانه غی مدت به کوتاه
مدت روزانه از  هاي کوتاهغیرخطی بودن فرآیند جریان

مـدت اقلیمـی نظیـر  غیرخطی بودن فرآیندهاي کوتـاه
بارش و درجه حرارت منشعب شده و غیرخطی بودن 

تـر شـدن   رواناب نیـز باعـث پیچیـده-واکنش بارش
بنـابراین، در ایـن مطالعـه . گـرددفرآیند رودخانه مـی

نه رودخانه بارانـدوزچاي در دوره آمـاري جریان روزا
 بـا اسـتفاده از روش شـبکه بیــزین و 1389 تـا 1385

کلی نتـایج  طور به. سازي شدماشین بردار پشتیبان مدل
 :شودحاصل از این مطالعه به شرح زیر ارائه می

  ارزیابی عملکرد مدل شـبکه بیـزین بـر مبنـاي دو
ازي سـ دهد که دقت مدل نشان میRMSE و Rآماره 

تا تاخیر سوم رو به بهبود بوده و از آن به بعد کـاهش 
کـه ضـریب همبـستگی، میـانگین  طـوري بـه. یابـد می

 سـاتاکلیف در -مربعات مجـذور خطـا و معیـار نـش
، 964/0ترتیـب معـادل  بهترین حالت مـدل بیـزین بـه

)m3/s( 96/1 دست آمد  به921/0 و.  
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 هاي مدل  مقادیر بهینه مشخصهSVM یعنی ε و C 
سازي جـستجوي شـبکه و  با استفاده از الگوریتم بهینه

ترتیـب معـادل   با استفاده از سعی و خطا بهγمشخصه 
 .دست آمد  به329/0 و 10، 100/0

  ارزیابی عملکردSVM بـر مبنـاي دو آمـاره R و 
RMSEسـازي تـا تـاخیر دهد که دقت مدل نشان می

. بـدیا  سوم رو به بهبود بوده و از آن به بعد کاهش مـی
کــه ضـریب همبــستگی، میـانگین مربعــات  طـوري بـه

 ساتاکلیف در بهترین حالت -مجذور خطا و معیار نش
 و m3/s( 80/1(، 976/0ترتیب معـادل   بهSVMمدل 
 .دست آمد  به949/0

 سنجی پراکنـدگی خطـاي مـدل  در مرحله صحت
SVMتـر بـوده امـا   نسبت به روش شبکه بیزین بیش

 .باشد میSVMبهترین دقت متعلق به مدل 

  نتایج مطالعه حاضر در مجموع روش ماشین بردار
عنوان یـک روش صـریح و دقیـق بـراي  پشتیبان را به

ایـن . کنـد هـا پیـشنهاد مـی بینی جریان رودخانـه پیش
، یو )2014(پیشنهاد با نتایج حاصل از مطالعات چوبی 

مطابقــت ) 2006(یــو و چــن و ) 2005(و همکــاران 
 . )27 ,26 ,5( کامل دارد

 هاي ارائه شده براي هر دو  تر به شکل با دقت بیش
توان نتیجـه گرفـت کـه عملکـرد دو روش  روش، می

SVM و BNsهاي آماري نزدیک به هم  از نظر تحلیل
هـاي  بوده، اما از نقطه نظـر گرافیکـی و تخمـین دبـی

کمینه و بیشینه، مـشخص اسـت کـه هـر دو مـدل در 
ارنـد امـا در تـري د بینی دبی بیشینه خطاي بـیش پیش
 به SVMبینی دبی متوسط و کمینه عملکرد مدل  پیش

 .باشد  میBNsمراتب بهتر از مدل 
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Abstract1 
Background and Objectives: Since the river flow forecasting is an important issue in water 
resources engineering, the researchers have considered and applied different methods in this 
field. In recent decades the artificial intelligence (AI) methods emerge as a powerful tool for 
detecting the relationship among different variables of hydrological systems. Support Vector 
Machine and Bayesian networks are two types of artificial intelligence methods which are 
widely used in recent years for river flow forecasting.  
Materials and Methods: In this study, Support Vector Machines (SVM) and Bayesian 
networks (BNs) methods were used to forecast daily discharge of the Baranduz Chai River. The 
support vector machine was a novel neural network algorithm and originally applied to pattern 
recognition problems and regression. In recent years, decision support systems (DSS) have been 
developed to integrate the best available knowledge for making appropriate decision. Among 
the various kinds of DSS, Bayesian networks have proven quite useful since this modeling 
approach can integrate quantitative information and data as well as qualitative expert 
knowledge.  
Results: The daily discharge data of the Baranduz Chai River measured at the Dizaj 
hydrometric station during 2006 to 2010 were used for modeling, which 80% of the data were 
used for training and remaining 20% used for testing of models. In order to model river flow by 
SVM and BNs methods, the river flow discharge of over 5 days with daily time steps were used 
and the results evaluated based on root mean square error (RMSE), correlation coefficient (R) 
and Nash-Sutcllife (NS) criteria. The results showed that at first, the accuracy of models 
increased with increasing of memory, as the most accuracy obtained for combination #3 of  
input variables in both of the methods. Comparing the performance of SVM and BNs  
models indicated that the accuracy of the SVM method with the R=0.976, RMSE=1.80 (m3/s) 
and NS=0.949 was slightly more than BNs method with R=0.964, RMSE=1.96 (m3/s) and 
NS=0.921.  
Conclusion: According to obtained results, it can be concluded that the performance of SVM 
and BNs models are close together, but both of considered models had a remarkable error in 
estimating high discharge values. However, the SVM model had better performance than BNs 
in forecasting average and the minimum discharge values.   
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