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Abstract 

     Simulation of rainfall - runoff process is one of the most important tasks in water resources 

management and flood control studies. In this study, the rainfall – runoff process over Kakarza 

river located at Lorestan province, was simulated using the Bayesian neural network and the 

results were compared with the gene expression and support vector machine models.  In this case, 

different combinations of monthly rainfall and runoff data in period of 1969-2013 were 

considered as the input data of the models. Four performance criteria namely, correlation 

coefficient, root mean square error, Nash-Sutcliff coefficient and bias were used to evaluate and 

compare the performance of the models. The results showed that the performance of the models 

were satisfactory. Results showed that, the Bayesian neural network model is more efficient than 

the other models in estimation of minimum, mean and peak of runoff . 
 

Keywords: Rainfall-runoff, Bayesian neural network, Gene expression programming, Support vector   

                   machine. 
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 ...ی عصبی بیزین، ماشین بردارها شبکهکاربرد قربانی و دهقانی: 

 مقدمه
ی سطحی و زیرزمینی، ها آبی از منابع بردار بهرهیزی ر برنامه

بینی آبدهی  یشپو هشدار سیل نیاز به  ها رودخانهساماندهی 
رودخانه و رواناب حوضه آبریز دارد، بنابراین آگاهی از چگونگی 

ی جدانشدنی آبریز بخش ها حوضهارتباط بین بارندگی و رواناب 
باشد. خاصیت غیرخطی، عدم قطعیت  یمی آبی ها طرحمطالعات 

رواناب، نیاز به اطلاعات وسیع و پیچیده بودن -ذاتی فرآیند بارش
دلایلی بوده است كه باعث شده محققان  ازجمله های فیزیکیمدل

های هوشمند را بکار های غیرخطی، روشبینی پدیدهبرای پیش
1گیرند، كه روش شبکه عصبی بیزین)

BNN ،)یزی بیان ر برنامه
2ژن )

GEP( و ماشین بردار پشتیبان )3
S.V.M )ی این  ازجمله

ی ها شرویکی از  عنوان بههای عصبی بیزین است. شبکه ها روش
یرخطی و غی عصبی در مدل كردن مسائل ها شبکهمبتنی بر 

ی آماری است. با ها روشهای خاص و  یتمالگورپیچیده از طریق 
توان به مدل كردن روابط علت و معلولی  یماستفاده از این روش 

یک فرآیند، تحلیل  وضعیت موجود و تخمین وضعیت آینده یک 
یزی ژن ر برنامه(. 1387سیستم پرداخت)طباطبایی و دشتی زاده،

مسئله را با استفاده از  حل راهیزی خودكار است كه ر برنامه فنیک 
ده الگوریتم یزی كامپیوتر ارائه كرده و عضوی از خانوار برنامه

(. ماشین بردار پشتیبان 1390)قربانی و صالحی،باشد یمتکاملی 
سازی مقید  ینهبهبر مبنای تئوری  كارآمدیک سیستم یادگیری 

سازی خطای ساختاری استفاده  ینهكماست كه از اصل استقرای 
ی اخیر ها سالگردد. در  یمكرده و منجر به یک جواب بهینه كلی 

رواناب  -سازی فرآیند بارشدر مدلوشمند های هاستفاده از روش
توان به موارد  یم ازجملهاست، كه  قرارگرفتهمحققین  موردتوجه

ریزی ( با كاربرد برنامه1389سلطانی و همکاران )ذیل اشاره نمود: 
رواناب روزانه حوضه آبریز  -سازی فرآیند بارشژنتیک در مدل

با محاسبه ضریب لیقوان، با تعریف دو مجموعه عملگر ریاضی و 
همبستگی و میانگین مربعات خطا به این نتیجه رسیدند كه مدل 

است. از سوی  تر مناسبحاصل از مجموعه عملگرهای اصلی، 
( قابلیت مدل ماشین بردار 2001) 4دیگر دیباک و همکاران
های هیدرولوژیکی نشان دادند.  بینی یشپپشتیبان را در خصوص 

ی سنجش ها دادهی بند دستهآنها با استفاده از این روش در زمینه 
رواناب استفاده نموده و نتایج  -ی فرآیند بارشساز مدلاز راه دور و 

ی شبکه عصبی مصنوعی مورد مقایسه ها روشحاصل را با 
د. لیونگ ، كه نتایج حاصل دارای دقت قابل قبولی بوقراردادند

ی ها زمانرواناب در –رابطه بارش  بامطالعه( 2002) 5وهمکاران
یزی ر برنامهمتفاوت به این نتیجه دست یافتند كه استفاده از روش 

ی آبریز ها حوضهرواناب در  –بینی رفتار بارش  یشپژنتیک در 

                                                 
1 - Bayesian Neural Network 

2 - Gene Expression Programming 

3- Support Vector Machines 

4-Dibike et al. 
5- Liong et al.  

( 2005) 6گردد. جایاواردنا و همکاران یمسبب بروز خطای كمتری 
ی ها دادهرواناب را با -ریزی ژنتیک فرآیند بارشرنامهبا استفاده از ب

ی كردند كه نتایج ساز مدلروزانه در دو حوضه نسبتاً بزرگ چین 
های واقعی مطابقت خوبی یزی ژنتیک با دادهر برنامهحاصل از 

های ( از شبکه2008) 7نشان داد. از سوی دیگر آیتک و همکاران
رواناب روزانه -ی بارشساز مدلریزی ژنتیک برای عصبی و برنامه

در ایالت پنسیلوانیای آمریکا استفاده كرده  8حوضه رودخانه جونیاتا
ریزی ژنتیک با دقت بهتری نسبت به و نتیجه گرفتند كه برنامه

ی ساز مدلرواناب را -های عصبی مصنوعی فرآیند بارششبکه
و  9( دو روش یادگیری فعال2012نماید. طاهری و غفوری ) می

سازی جریانات روزانه رودخانه  یهشببردار پشتیبان را برای ماشین 
و قابلیت بالای ماشین بردار پشتیبان را در  كاربرده بهكارون 

با توجه به  درمجموعسازی رواناب مطرح نمودند.  یهشب
و ذكر این نکته كه رودخانه كاكارضا یکی  شده انجامی ها پژوهش

ین منبع تر مهمی استان لرستان و ها رودخانهین تر مهماز 
باشد،  یمی مختلف و نواحی مجاور خود ها بخشكننده آب  ینتأم

رواناب این رودخانه و اقدامات  -یند بارشفرآسازی  یهشباهمیت 
ازپیش ضروری است. لذا هدف  یشبمدیریتی برای بهبود آب آن 

دقت آنها  عملکرد وی جدید و ارزیابی ها روشاین تحقیق بررسی 
 باشد. یمرواناب  –سازی فرآیند بارش  یهشبدر 

 
 ها روشمواد و 

 هاو داده موردمطالعهمنطقه 

لرستان  در استانرودخانه كاكارضا واقع  موردمطالعهمنطقه 
ی دائمی استان لرستان بوده و ها رودخانهباشد. این رودخانه از  یم

ی جنوب شرقی شهرستان الشتر و بخش چغلوندی )هرود( ها كوهاز 
سرچشمه گرفته و در محدوده شهرستان الشتر بنام كاكارضا 

درجه طول  49 °تا  48 ° 15 ″معروف است. این رودخانه بین  
درجه عرض شمالی و در  33  ° 52 ″الی  32 °  22 ″شرقی و 

است و قسمتی  شده واقع آباد خرماستان لرستان و شرق شهرستان 
دهد.  یمی رودخانه كرخه را در زاگرس تشکیل ها سرشاخهاز 

ی آزاد  قرار ها آباز سطح متری  1550رودخانه كاكارضا در ارتفاع 
یلومترمربع و دارای ك 1148دارد. مساحت حوضه كاكارضا  

 از پس باشد. رودخانه كاكارضا یمكیلومتر  85 به طولی ا رودخانه
 به یتدرنها كرخه، و ی كشکان، سیمرهها رودخانه به پیوستن

( موقعیت جغرافیایی منطقه 1ریزد. كه در شکل ) یم فارس یجخل
ی بارندگی ها دادهاست. در این تحقیق  شده دادهنشان  موردمطالعه

و رواناب در مقیاس زمانی ماهانه مربوط به ایستگاه هرود 
ی و ا منطقهكه در شركت آب  1392تا  1348)كاكارضا( از سال 

سازمان هواشناسی استان لرستان در دسترس بود، استفاده گردید. 

                                                 
6- Jayawardena et al.  

7- Aytek et al.  

8- Juniata  
9- Active Learning Method 
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 95تابستان  2ی، شماره39پژوهشی(، جلد  -علوم و مهندسی آبیاری )مجله ی علمی

 

 
 موقعیت محدوده مطالعاتی در استان لرستان -1شکل 

 

 
 (1348-1392ماهانه کاکارضا) و روانابمقادیر مشاهداتی بارش -2شکل 

 

 

 
 ای یهلا سهین زیبنمای کلی یک شبکه عصبی  -3شکل

 

 

 (1348-1392در بازه زمانی) مورداستفادهرواناب ماهانه -خصوصیات آماری مقادیر بارش-1جدول 
ضریب  چولگی

 تغییرات

تعداد  میانگین حداقل حداكثر انحراف معیار
 ركورد

 پارامتر واحد
 

698/2 326/1 451/15 967/125 675/0 650/11 528 (m
3
/s) Q(t)  

157/1 195/1 692/53 253 0 949/44 528 (mm) P(t)  

 

 
( 1) در جدول( نمودار تغییرات بارش و رواناب و 2در شکل )

خصوصیات آماری پارامترهای كمی رودخانه كاكارضا در بازه زمانی 
 است.  شده دادهمذكور نشان 

 

 ی عصبی بیزین ها شبکه

گیری  یمتصمی سیستم پشتیبان ها روشاین روش یکی از 
باشد كه ابزار قدرتمندی در مدل كردن روابط علی و معلولی در  یم

ی از احتمالات است. نکته بسیار مهم در مورد روش ا شبکهقالب 
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 ...ی عصبی بیزین، ماشین بردارها شبکهکاربرد قربانی و دهقانی: 

شبکه عصبی بیزین این است كه این روش به اطلاعات دقیق و 
تواند با استفاده از  یمتاریخچه كامل یک واقعیت نیاز ندارد بلکه 

ینه درزمی ا كننده قانعیردقیق نیز به نتایج بسیار غاطلاعات ناقص و 
)طباطبایی و ستم دست یابدتخمین وضعیت فعلی یا آینده یک سی

یر برای پذ انعطاف. همچنین یک روش سازگار و (1387دشتی زاده،
یرقطعی و یک مدل گرافیکی مبتنی بر غهای  یتموقعمدل كردن 

ی مختلف ارائه ها معلولادراک مستقیم از اندركنش میان علل و 
یابی به پارامترهای بهینه در  دستی ها روشنماید. یکی دیگر از  یم

 خودكار طور بهاست كه  1ی عصبی، استفاده از الگوریتم بیزینها کهشب
دهد. مزیت این  مقادیرى مناسب براى پارامترهاى تابع قرار مى

یر اندكی تأثالگوریتم در این است كه اندازه شبکه بر روی نتایج آن 
ها،  یاسباو  ها وزنشود كه  یمخواهد داشت. در این قالب فرض 

ا توزیع مشخص بوده، و نیز پارامترهای احتمالی متغیرهایی تصادفی ب
مشخص، با داده و مدل ساختاربندی شده باشند. بر این اساس 

شبکه عصبی با گسترش  صورت بهاز داده،  شده مشخصپارامترهای 
ی عصبی، شبکه عصبی ها شبکههستند. یکی از انواع ویژه  2به جلو

های  یهفرضا ب شده ساختهی ها گرافپرسپترون چندلایه است كه 
كند. شبکه عصبی  یمی پارامتر گذاررا  ها دادهاحتمالی در مورد 

ی مخفی و لایه خروجی با در ها گرهینجا شامل اسازی شده در  یادهپ
و  (y)ین خروجی مابباشد. روابط  یملایه مخفی  نظر گرفتن یک

 گردد : یمزیر تعریف  صورت به (x)ورودی 

         

(1) y
k
=fouter( ∑ wkj

(2)
finner( ∑ wji

(1)
+wj0

(1)
)+wk0

(1)
)      d

i=1
M
j=1  

 

wji
wjiو  (1)

در لایه اول و لایه دوم به ترتیب با  ها وزن: (2)

wj0باشد و  یم jو لایه مخفی  Iورودی 
: بایاس برای واحد مخفی  (1)

j  .استM  ،تعداد واحدهای مخفی : d تعداد واحد ورودی و :K  :
( 0خطی است و ) fouter( 0شاخصی برای واحد خروجی است. تابع)

finner   بیزین برای توزیع  درروشباشد.  یمتابع تانژانت هایپربولیک
مشخص كردن میزان  و برای  شده استفاده( 1از معادله ) ها وزن
معادله زیر  صورت بهی شبکه با قرار دادن در فرمول بیزین كه ها وزن

 گردد: یمباشد، محاسبه  یم

 

P(w|D)=
P(D|w)P(w)

P(D)
 (2 )                                                  

 

P(w)  تابع توزیع احتمال در فضای وزنی با فقدان داده است كه :
باشد. همچنین ماتریس  یمتابع توزیع اولیه  صورت به

D = (y1, … , yN)  شامل داده خروجی است. كمیتP(w|D)  تابع :
 از آموزشتابع توزیع احتمالی بعد  عنوان بهكه  هاست وزناحتمالی 

: تابع  P(D): تابع توزیع احتمال و  P(D|w)شود.  یمدیده  ها داده
باشد:  یممعادله زیر  صورت بهتوزیع احتمال ثانویه است كه 

 .(3،2007شیلیدزی)

                                                 
1-Bayesian 

2-feed-forward 

        3-Tshilidzi 

P(w|D)=
1

Zs

exp (-β ∑ ∑ {tnk-y
nk

}
2K

k
N
n -

α

2
∑ wj

2W
j )   (3)          

 

Zs(α|β)= ∫ exp ( -β ∑ ∑ {tnk-y
nk

}
2

K
k

N
n -

α

2
∑ wj

2W
j )dw=(

2π

β
)
N

2⁄
+(

2π

α
)

w
2⁄ 
  (4)     

 

اولین ضابطه در تابع احتمال، توان تابع و دومین ضابطه 
: داده  : شاخص برای الگوی آموزشی،  nاطلاعات اولیه است. 

: ضریب اطلاعات اولیه  : شاخص برای واحد خروجی،  K خطادار و 

خودكار و  صورت بهاست. آموزش شبکه با استفاده از الگوریتم بیزین 
(. نمونه ایی از ساختار 2007،شیلیدزیهمراه با پیچیدگی بالا است)

لایه مخفی و  لایه ورودی، یک ای متشکل از یک یهلاشبکه سه 
 است. شده داده( نشان 3جی در شکل )لایه خرو یک

 

 ی بیان ژنزیر برنامه

توسط فریرا ارائه شد  1999ریزی بیان ژن، در سال  روش برنامه
ریزی ژنتیک  و های برنامه(. این روش تركیبی از روش4،2001)فریرا

های خطی و ساده با طول الگوریتم ژنتیک بوده  كه در آن، كروموزوم
شود و  یمثابت، مشابه با آنچه كه در الگوریتم ژنتیک استفاده 

ی متفاوت، مشابه با درختان ها شکلها و ای با اندازهی شاخهساختارها
كه در این  ییازآنجاشوند.   یمریزی ژنتیک، تركیب تجزیه در برنامه

اوت، در ی متفها شکلای با اندازه روش تمام ساختارهای شاخه
شوند، معادل این ی میكدگذارهای خطی با طول ثابت كروموزوم

شوند و سیستم است كه در این روش فنوتیپ و ژنوتیپ از هم جدا می
شود.  مند بهرهتواند از تمام مزایای تکاملی به سبب وجود آنها می

، همان نوع از یزی بیان ژنر برنامهینکه فنوتیپ در ا وجود بااكنون 
یزی ژنتیک را شامل ر برنامهدر  مورداستفادهی ا شاخهی اساختاره

یزی بیان ژن ر برنامهیله وس بهای كه شود، اما ساختارهای شاخه یم
شود( مبین تمامی  یمشوند )كه بیان درختی نیز نامیده  یماستنتاج 

توان گفت  در طور خلاصه میهای مستقل هستند. بهژنوم
ها در یک ساختار خطی اتفاق افتاده و  یساز به  یزی بیان ژنر برنامه

شود  یمشود و این موجب  یمساختار درختی بیان  صورت بهسپس 
و نیازی به ساختارهای  شده منتقلبه نسل بعد  شده اصلاحتنها ژنوم 

(. در این 2001سنگین برای تکثیر و جهش وجود نداشته باشد)فریرا،
ی از توابع و ا های مختلف با استفاده از مجموعهروش پدیده

شوند. مجموعه توابع، معمولاً  سازی میها، مدل ای از ترمینال مجموعه
توابع مثلثاتی یا هر نوع تابع  ،{/ ,× ,- ,+}شامل توابع اصلی حسابی

و یا توابع  {... ,x2, exp, log, sin, cos ,√}ریاضی دیگر 
 توانند برای تفسیر شده توسط كاربر است كه معتقد است، می یفتعر

ها، از مقادیر ثابت و متغیرهای  مدل مناسب باشند. مجموعه ترمینال
كارگیری روش (. برای به2001اند)فریرا، شده یلتشکمستقل مسأله 

استفاده  GenXproTools 4.0 افزار نرمریزی بیان ژن از برنامه
 گردید.  

                                                 
4- Ferreira 
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 ی ورودی و خروجیهاپارامترهمبستگی متقابل بین  -2جدول 
 

 

 
  پشتیبان بردار ماشین

ماشین بردار پشتیبان یک سیستم یادگیری كارآمد بر مبنای 
خطای  سازی ینهمقید است كه از اصل استقرای كم سازی ینهتئوری به

. در گردد یساختاری استفاده كرده و منجر به یک جواب بهینه كلی م
  Yتابعی مرتبط با متغیر وابسته ماشین بردار پشتیبانمدل رگرسیون 

. مشابه شود یاست، برآورد م x كه خود تابعی از چند متغیر مستقل
مستقل  یرهایرابطه میان متغ شود یسایر مسائل رگرسیونی فرض م

علاوه مقداری اغتشاش )خطای  بهf(x) وابسته با تابع جبری مانند و 
 :(( مشخص شودεمجاز )

 

(5) f(x)=W T.∅(x)+b

                      

                          
 

(6) y=f(x)+noise                                                              
 

تابع رگرسیونی و  یها مشخصهثابت  b بردار ضرایب وWچنانچه
  f(x)نیز تابع كرنل باشد، آنگاه هدف پیدا كردن فرم تابعی برای ∅

توسط  ماشین بردار پشتیباناین مهم با آموزش مدل  است.
. برای شود یها )مجموعه آموزش( محقق م از نمونه یا مجموعه
ماشین بردار ( در مدل 7لازم است تابع خطا )معادله  bو w محاسبه
( بهینه 8با در نظر گرفتن شرایط مندرج )قیود( در معادله ) پشتیبان

 :شود
 

WT. ∅ (Xi)+b-y
i
 ≤ ε+ εi

*  ,
1

2
WT  .W+C ∑ εi

N
i=1  +C ∑ εi

*N
i=1      (7)       

 
(8)     y

i
-WT. ∅ (Xi)-b ≤ ε+ εi  , εi , εi

* ≥0   ,   i=1,2,…,N   
 

عددی صحیح و مثبت است، كه عامل :  Cبالا  یها در معادله
تابع :  ∅ تعیین جریمه در هنگام رخ دادن خطای آموزش مدل است.

εi و εiها و دو مشخصه  تعداد نمونه:  Nكرنل، 
كمبود  یرهایمتغ:  ∗

به  توان یرگرسیونی را م ماشین بردار پشتیبانتابع  یتهستند. درنها
 كرد: یسیزیر بازنو شکل

 
f(x)= ∑ α̅i

N
i=1 ∅(xi)

T. ∅(x)+b   (9)                                  
 

. محاسبه باشد یمیانگین ضرایب لاگرانژ م α̅i( 9در معادله )     
∅(x)  در فضای مشخصه آن ممکن است بسیار پیچیده باشد. برای

رگرسیون ماشین بردار پشتیبان حل این مشکل روند معمول در مدل 
 صورت رابطه زیر است. انتخاب یک تابع كرنل به

 

(10    )K(XJ ,X)=∅(Xi)
T√ b

2
-4ac                                                      

ی ها كرنل از توابع مختلف كرنل برای ساخت انواع مختلف توان یم
استفاده در  استفاده كرد. انواع توابع كرنل قابل ماشین بردار پشتیبان 

 1یا رگرسیونی عبارتند از: كرنل چندجمله ماشین بردار پشتیبانمدل 
با یک مشخصه   2شعاعیكرنل توابع پایه  و با سه مشخصه هدف

 . گردند یمطبق به ترتیب طبق روابط زیر محاسبه هدف، 
 

k(xi,xj)=(xi.xj)
d
                                                        (11 )

  

K(x,xi)=exp (-
‖x-xi‖

2

2σ2
) (12          )                                   

 

  

استفاده  RBFرواناب عمدتاً از مدل  -در مطالعات بارش    
یند محاسبات كدی آبرای انجام فر (.1389شود)اسکندری و نوری، یم

در اختیار سایر محققین قرار  یراحت شده، كه به در محیط متلب نوشته
 . گیرد یم
 

 

 معیارهای ارزیابی 

از  ،ها مدلارزیابی دقت و كارایی  منظور بهدر این تحقیق 
، ریشه میانگین مربعات خطا (R)های ضریب همبستگی  یهنما

(RMSE)ضریب نش ساتکلیف ، (NS)(و بایاسBias طبق روابط )
زیر استفاده گردید. بهترین مقدار برای این سه معیار به ترتیب یک، 

 باشد.  یمصفر، یک و صفر 
 

R=
∑ (xi-x̅) (yi-y̅)N

i=1

√∑ (xi-x̅)
2
 N

i=1 ∑  (yi-y̅)
2N

i=1

         -1≤ R ≤1  (13    )

            
 

RMSE=√1

N
∑  (xi-yi

)
2N

i=1             (14)  
 

NS=1-
∑  (xi-yi)

2N
i=1

∑  (xi-y̅)
2N

i=1

           -∞≤ NS ≤1                      (15) 

 
Bias=

1

N
∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)N

i=1                                                (16)  

 
: به ترتیب مقادیر مشاهداتی و محاسباتی  yiو xi در روابط بالا،      

: نیز به ترتیب  y̅ و x̅ی زمانی، ها گام: تعداد N ام، i در گام زمانی 
باشد. علاوه بر معیارهای  میانگین مقادیر مشاهداتی و محاسباتی می

 -یمشاهدات یرمقادفوق از نمودارهای پراكنش و سری زمانی 
محاسباتی نسبت به زمان نیز برای مقایسه و تحلیل بیشتر نتایج 

 است. شده استفاده

                                                 
1- Polynomial 

2- Radial Basis Functions (RBF) 

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

140/0 220/0 163/0 550/0     100/0 Q(t) 
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 ریزی  ی شبکه عصبی بیزین، برنامهها مدلهای منتخب پارامترهای ورودی  یبترک -3جدول 

 ین بردار پشتیبانو ماشبیان ژن 
 شماره مدل ساختار ورودی خروجی
Q(t) P(t) 1 

Q(t) P(t)P(t-1) 2 

Q(t) P(t) P(t-1)P(t-2) 

 

3 

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

Q(t) Q(t-1)P(t) 5 

Q(t) Q(t-1)P(t) P(t-1) 6 

Q(t) Q(t-1) P(t) P(t-1)P(t-2) 

 
7 

Q(t) Q(t-1) P(t) P(t-1)P(t-2) P(t-3) 8 

 
 با استفاده از شبکه عصبی بیزین مورداستفادهمقادیر پارامترهای  -4جدول

 تنظیمات كلی تنظیمات شبکه بیزین

062/0  β 005/0  پارامتر تنظیمات لونبرگ 

645/0  K  1/0  ضریب كاهش ماتریس ورودی 

990/0  r 10 ضریب افزایش ماتریس ورودی 

  

 حداكثر عدم موفقیت در صحت سنجی 5

  

10-10  حداقل شیب عملکرد 

  

 تعداد دور 1000

 
 ی آماری در ها شاخصو  مختلفی ها مدلنتایج شبکه عصبی بیزین برای  -5جدول

 مراحل آموزش و صحت سنجی
 آموزش صحت سنجی

  

 بایاس
نش 

 ساتکلیف

ریشه میانگین 
 مربعات خطا
(m3/s) 

ضریب 
 نش ساتکلیف بایاس همبستگی

ریشه 
میانگین 

 مربعات خطا
(m3/s) 

 ضریب
 مدل ساختار همبستگی

001/0-  381/0  144/0  732/0  004/0-  514/0  147/0  715/0  1-9-1  یک 
001/0-  420/0  118/0  712/0  001/0-  602/0  130/0  758/0  1-12-2  دو 
002/0-  665/0  124/0  840/0  001/0-  724/0  121/0  862/0  1-5-3  سه 

002/0-  731/0  136/0  872/0  006/0-  750/0  107/0  870/0  1-7-4  چهار 

001/0-  758/0  147/0  879/0  004/0-  799/0  078/0  887/0  1-4-2  پنج 
005/0-  769/0  062/0  947/0  003/0-  827/0  084/0  902/0  1-5-3  شش 

004/0-  814/0  057/0  962/0  001/0-  806/0  042/0  927/0  1-10-4  هفت 

002/0-  826/0  041/0  990/0  001/0-  812/0  055/0  945/0  1-8-5  هشت 

 
 نتایج و بحث

ی، انتخاب تركیب مناسبی ساز مدلین مراحل در تر مهمیکی از      
بین  1رو  ابتدا همبستگی متقابل ین ا ازیرهای ورودی است. متغاز 

ی ورودی پارامترهامتغیرهای ورودی و خروجی محاسبه گردید و 
دستیابی به مدل بهینه برای تخمین میزان رواناب ماهانه  منظور به

 است. شده ارائه( 2رودخانه كاكارضا انتخاب و در جدول )
)به  P(t-3) ،P(t-2)،P(t-1)  ،P(t)، Q(t-1)در این جدول

 t-1و رواناب در زمان  t-3 ،t-2 ،t-1 ،t ترتیب بارش در زمان
 عنوان به( t)رواناب در زمان Q(t) و  ورودی عنوان بهباشند(  یم

                                                 
1- Cross-correlation  

است. با توجه به همبستگی متقابل  شده گرفتهدر نظر  خروجی مدل
های مختلفی از  یبتركی ورودی و خروجی، ها دادهدار بین  یمعنو 

یابی به مدل بهینه برای تخمین  دست منظور بهی ورودی پارامترها
ر جدول كه د شده استفادهمیزان رواناب ماهانه رودخانه كاكارضا 

 ( آمده است.3)
برای تخمین میزان رواناب رودخانه كاكارضا با استفاده از      

ریزی بیان ژن و ماشین بردار  ی شبکه عصبی بیزین، برنامهها روش
های هواشناسی و  یستگاهای ها دادهپشتیبان با در دست داشتن 

كه در شركت آب  شده ثبتركورد  528هیدرومتری حوضه از  
سازمان هواشناسی استان لرستان در دسترس بود، طی  ی وا منطقه

ركورد برای آموزش و تعداد  423(، تعداد 1348-1392بازه زمانی )
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مانده برای صحت سنجی در نظر گرفته شد. یک  یباقركورد  105
قبل از  ها دادهی ساز نرمالی عصبی  ها شبکهنکته مهم در آموزش 

وقتی دامنه تغییرات  خصوصاًباشد این عمل  یماستفاده در مدل 
تر مدل  یعسرها زیاد باشد كمک شایانی به آموزش بهتر و  یورود

خام باعث كاهش  صورت به ها داده واردكردن اصولاًكند.  یم
(. برای 1،2007شود)ژو و همکاران یمسرعت و دقت شبکه 

 است: شده استفاده 17ی تحقیق از رابطه ها دادهی ساز نرمال
 

Xn=0.1+0.8
Xi-Xmin

Xmax-Xmin

                                                 (17)   

 

به   Xminو Xi،Xmaxمقدار نرمال شده ورودی Xnكه در آن 
 باشد. یم ها دادهترتیب حداكثر و حداقل 

 

 نتایج شبکه عصبی بیزین

تخمین جریان ورودی به سد علویان  از روش شبکه  منظور به
یه با تعداد نرون های چندلاعصبی بیزین از نوع شبکه پرسپترون 

متفاوت استفاده شد. در این شبکه پارامترهای تابع هدف 
)پارامترهای تنظیم(  با استفاده از تقریب گوس نیوتن محاسبه و 

( خطای 4دول )( ارایه شد. با توجه به ج4نتایج آن در جدول )
یافته و به پارامترهای ورودی به شبکه وزن مناسب  كاهششبکه 

یر آن تأثاختصاص یافت با بهینه نمودن پارامترهای تابع هدف و 
 در تابع هدف از بیش برازشی آموزش شبکه جلوگیری شد

(. روند كار آموزش شبکه با تعداد نرون های كم 2،1992)مک كی
یابد كه افزایش  یمافی تا زمانی ادامه آغاز و افزودن نرون های اض

یری در بهبود خطا نداشته باشد، در این روش تأثنرون های بیشتر 
ی ا شبکه صورت به( مدل تركیبی شماره هشت 5با توجه به جدول )

بهترین مدل در فرآیند  عنوان بهبا چهار نرون در لایه پنهان اول 
صل از مقایسه ( نتایج حا5سازی حاصل گردید. در جدول ) یهشب

ی مختلف به كار رفته به همراه پارامترهای ساختارهاعملکرد 
است.  شده ارائهی بخش آموزش و صحت سنجی ها دادهآماری 

شود مدل تركیبی شماره  یم( مشاهده 5كه در جدول ) طور همان
( و كمترین ریشه =990/0Rهشت  با بیشترین ضریب همبستگی )

(  =826/0NSو)  m3/s 041/0= (RMSEمیانگین مربعات خطا )
 ها مدلدر مرحله صحت سنجی نسبت به سایر  -002/0و بایاس 

خواهد بود.  تر مناسبرواناب  –سازی فرآیند بارش  یهشببرای 
ب( مشخص است تطابق مقادیر -4كه در شکل ) طور همان

محاسباتی رواناب مربوط به مرحله صحت سنجی مدل شبکه 
ی وجود دارد. در این شکل اختلاف عصبی بیزین با مقادیر مشاهدات

 مشاهده قابل y=xناچیز برخی از مقادیر با بهترین خط برازش
الف( مقادیر مشاهداتی و محاسباتی -4به نمودار) با توجهباشد.  یم

نیز قابلیت بالای این مدل در تخمین رواناب رودخانه كاكارضا 
 3همکارانی فیتری ساری و ها پژوهشمشهود است.  این نتایج با 

                                                 
1 - Xu et al. 
2- MacKay  

3 - Fithriasari 

4-  Khan  and  Coulibaly 

( مطابقت دارد. در تبیین این 2006) 4( و خان و كولیبالی2013)
ی عصبی بیزین با اختصاص وزن ها شبکهتوان گفت در نتایج می

مناسب به هر یک از پارامترهای ورودی طبق قانون بیز، باعث 
شود. همچنین استفاده از تقریب  یمكاهش میزان خطای شبکه 

 درروندمترهای تنظیم، سبب تسریع گوس نیوتن برای محاسبه پارا
و كاهش خطای شبکه  ها وزنهمگرایی شبکه، بهینه نمودن 

 شود. یم
 

 ریزی بیان ژن  نتایج برنامه

یّرهای متغریزی بیان ژن به دلیل توان انتخاب  استفاده از برنامه
یّرهایی با تأثیر كمتر و همچنین توانائی متغمؤثر در مدل و حذف 

 مدنظرارائه رابطه صریح برای تخمین رواناب رودخانه كاكارضا 
دار  یمعنیرهای متغقرار گرفت. لذا هر پنج ورودی برای تعیین 

عملگر استفاده، و برای بررسی بیشتر علاوه بر مجموعه چهار 
فرض  یشپیی بر اساس عملگرهای ریاضی ها حالت(، F1ی )اصل

( لحاظ گردیده است. نحوه و دلیل انتخاب این نوع F2برنامه )
( صورت 2012عملگرها با توجه به مطالعات )قربانی و همکاران،

و نرخ آنها در استخراج  مورداستفادهگرفته است. پارامترهای 
ریزی بیان ژن  ی تخمین رواناب با استفاده از روش برنامهها مدل

 ( ارائه گردیده است.6خلاصه در جدول ) طور به

 
F1:{+, −,∗,/}                                                           (18)  

 

F2:{+, −,∗,/, √, Exp, Ln,2 ,3 , ∛, Sin, Cos, Atan}  (19      )  
 

یزی بیان ژن با هر دو عملگر در ر برنامهنتایج حاصل از مدل 
 لگربیانگر این است كه مدل تركیبی شماره هشت با عم 7جدول 

F2  در هردو مرحله آموزش و صحت سنجی با بیشترین ضریب
 m3/s ( و ریشه میانگین مربعات خطا )  =802/0Rهمبستگی ) 

620/1RMSE=  ( و  )724/0NS=  نسبت به  047/0( و بایاس
ین بنابرااز دقت بیشتری برخوردار بوده است.  ها مدلسایر 
شامل چهار عملگر اصلی  F2ریزی بیان ژن با عملگر  برنامه

ریاضی، توانی، لگاریتمی و توابع مثلثاتی، بیشترین دقت را در 
ی نمودارهاتخمین رواناب در رودخانه كاكارضا داشته است. 

ریزی بیان ژن مربوط به مرحله صحت سنجی در  پراكنش برنامه
خط برازش مقادیر محاسباتی با چهار  دهنده نشانب(  -5شکل )

یاضی، توانی، لگاریتمی و توابع مثلثاتی، با مجموعه عملگر ر
كه از  این شکل  طور هماناست.  y=xبهترین خط برازش

یر از چند به غمشخص است بیشتر مقادیر تخمینی و مشاهداتی 
و این امر دلالت بر برابری مقادیر  قرارگرفتهنقطه روی خط نیمساز 
به ذكر  باشد. لازم یم( y=xخط ) بر اساسمشاهداتی و محاسباتی 

 الف( این مدل در تخمین مقادیر بیشینه -5به شکل ) با توجهاست 

رواناب ضعیف عمل كرده، به طوری كه این مقادیر بیشتر از مقدار 
 واقعی آنها تخمین زده است. 
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 مرحله صحت سنجی شده ثبتی ها دادهمقادیر بهینه مدل شبکه عصبی بیزین برای  از حاصل نمودار -4شکل

 محاسباتی و مشاهداتی مقادیر میان پراکنش نمودار  )ب                                                              مانز به نسبت مشاهداتی و محاسباتی مقادیر  )الف
 

 

 ریزی بیان ژن با استفاده از روش برنامه مورداستفادهمقادیر پارامترهای  -6جدول

  عملگرهای ژنتیکی  تنظیمات كلی

 044/0 نرخ جهش 30 ها كروموزومتعداد 

 1/0 نرخ وارون سازی 8 رأساندازه 

 1/0 نرخ ترانهش درج متوالی 3 در هر كروموزوم ها ژنتعداد 

 1/0 نرخ ترانهش ریشه درج متوالی 1000 تعداد جمعیت تولیدی

 3/0  یا نقطهنرخ تركیب تک  جمع )+( پیوندتابع 

 

 
 مرحله صحت سنجی شده ثبتی ها دادهریزی بیان ژن برای  مقادیر بهینه مدل برنامه از حاصل نمودار -5شکل

 محاسباتی و مشاهداتی مقادیر میان پراکنش نمودار  )زمان                                                         ب به نسبت مشاهداتی و محاسباتی مقادیر  )الف

 

 

 پشتیبان بردار نتایج ماشین

رواناب توسط مدل ماشین -سازی فرآیند بارش یهشب منظور به
، كه از قراردادی موردبررستوان انواع تابع كرنل را  یمبردار پشتیبان 

و توابع پایه شعاعی از انواع  یا چندجملهی ها كرنلبین توابع كرنل، 
نتایج  باشند، انتخاب گردید. یمدر هیدرولوژی  مورداستفادهرایج 

(  آورده شده است. با توجه به 8) در جدول ها مدلحاصل بررسی 
جدول مذكور مدل تركیبی شماره هشت با كرنل توابع پایه شعاعی 

( و كمترین  =890/0Rدارای بیشترین میزان ضریب همبستگی )
 =706/0و )m3/s 952/0=  (RMSE یزان ریشه مربعات خطا )م

NS تری  ینهبهدر مرحله صحت سنجی جواب  -008/0( و بایاس
نمودار  6را به همراه داشته است. در شکل  ها مدلنسبت به سایر 

ی بخش صحت سنجی نشان ها دادهبرای  شده حاصلبهترین مدل 
بیشتر  است مشخصب( -6شکل ) كه ازطور  هماناست.  شده داده

یر از یک نقطه روی خط نیمساز غ  بهمقادیر تخمینی و مشاهداتی 
و این امر دلالت بر برابری مقادیر مشاهداتی و  قرارگرفته

الف( نیز -6باشد. در شکل ) یم( y=xخط ) بر اساسمحاسباتی 
تغییرات مقادیر محاسباتی و مشاهداتی نسبت به زمان نشان 

كه این مدل در تخمین مقادیر بیشینه در است، به طوری  شده داده
شرایط مختلف زمانی دقت كافی را نداشته است كه این  نتایج با 

توان بیان  یم( مطابقت دارد كه 1389نتایج اسکندری و نوری)
نمود با توجه به اینکه ماشین بردار پشتیبان بر مبنای استفاده از 

راین در است بناب خطای ساختاری سازی ینهاصل استقرای كم
سازی، با به كارگیری روش یادگیری با نظارت در توابع پایه  یهشب

و خطای  بالا سرعتشود تخمین پارامتر از  یمشعاعی باعث 
داشته باشد و این یکی از  ها كرنلكمتری نسبت به سایر 

 شود.   یمهای ممتاز توابع پایه شعاعی محسوب  یژگیو
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 عملگر ریاضی منتخب دو مجموعهی مختلف با استفاده از ها مدلریزی بیان ژن برای  نتایج مدل برنامه -7جدول
 آموزش صحت سنجی

  

نش  بایاس
 ساتکلیف

ریشه میانگین 
 مربعات خطا
 (m

3
/s) 

ضریب 
 همبستگی

نش  بایاس
 ساتکلیف

ریشه میانگین 
 مربعات خطا
 (m

3
/s) 

ضریب 
 همبستگی

 مدل عملگر

551/0 651/0 426/4 601/0 051/1 306/0 534/8 648/0 F1 
 یک

712/0 612/0 514/4 610/0 741/0 325/0 144/6 642/0 F2 

418/1- 652/0 428/2 617/0 156/2 344/0 373/6 667/0 F1 
 دو

064/0 627/0 270/3 622/0 464/0- 354/0 399/5 658/0 F2 

722/0- 637/0 347/3 628/0 285/0 408/0 547/7 674/0 F1 
 سه

041/1- 648/0 391/2 630/0 528/0- 392/0 680/7 671/0 F2 

325/0 644/0 758/2 632/0 680/0- 419/0 724/6 686/0 F1 
 چهار

754/1 636/0 842/3 651/0 744/1- 385/0 624/5 681/0 F2 

751/0 652/0 240/3 658/0 178/0 424/0 872/8 691/0 F1 
 پنج

087/0- 657/0 100/4 664/0 610/0 560/0 314/4 687/0 F2 

812/0 669/0 811/4 675/0 234/1 482/0 652/3 760/0 F1 
 شش

460/1 674/0 753/2 681/0 642/0 401/0 412/2 689/0 F2 

245/1 681/0 873/2 689/0 728/0 563/0 742/1 718/0 F1 
 هفت

187/1- 687/0 912/1 750/0 516/1- 575/0 754/1 738/0 F2 

924/1- 705/0 975/1 751/0 817/1 581/0 617/1 742/0 F1 
 هشت

047/0 724/0 620/1 802/0 152/0 682/0 527/1 765/0 F2 

 

 
 

 
 مرحله صحت سنجی شده ثبتی ها دادهمقادیر بهینه مدل ماشین بردار پشتیبان برای  از حاصل نمودار -6شکل

 محاسباتی و مشاهداتی مقادیر میان پراکنش نمودار  )ب                                            زمان  به نسبت مشاهداتی و محاسباتی مقادیر  )الف
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 ی مختلفها مدلدر روش ماشین بردار پشتیبان برای  شده استفاده دو کرنلنتایج  -8جدول 
 آموزش صحت سنجی

  
 بایاس

 نش ساتکلیف
 ریشه میانگین مربعات خطا

 (m
3
/s) ضریب همبستگی 

 بایاس
 نش ساتکلیف

 ریشه میانگین مربعات خطا
 (m

3
/s) مدل كرنل ضریب همبستگی 

058/0-  532/0  602/2  706/0  014/0  632/0  845/3  736/0  توابع پایه شعاعی 
1 

044/0  560/0  781/2  720/0  001/0-  659/0  752/3  728/0  یا چندجمله 

032/0  575/0  418/1  714/0  071/0  647/0  466/3  712/0  توابع پایه شعاعی 
2 

052/0-  562/0  042/1  744/0  003/0-  658/0  423/3  744/0  یا چندجمله 

077/0-  550/0  112/2  721/0  004/0-  687/0  841/2  761/0  توابع پایه شعاعی 
3 

035/0  534/0  621/2  738/0  002/0-  666/0  452/3  758/0  یا چندجمله 

051/0-  571/0  057/2  769/0  001/0-  714/0  384/3  752/0  توابع پایه شعاعی 
4 

097/0  593/0  655/1  788/0  004/0  701/0  150/3  764/0  یا چندجمله 

036/0  586/0  478/1  817/0  007/0-  737/0  318/2  785/0  توابع پایه شعاعی 
5 

041/0-  631/0  580/1  851/0  005/0  759/0  254/3  780/0  یا چندجمله 

064/0  657/0  340/1  842/0  003/0  743/0  684/1  810/0  توابع پایه شعاعی 
6 

086/0-  617/0  466/1  826/0  007/0-  768/0  328/1  801/0  یا چندجمله 

058/0-  642/0  452/1  854/0  002/0-  758/0  417/1  815/0  توابع پایه شعاعی 
7 

072/0-  608/0  326/1  867/0  001/0-  764/0  671/1  828/0  یا چندجمله 

008/0-  706/0  952/0  890/0  006/0  799/0  241/1  852/0  توابع پایه شعاعی 
8 

017/0  621/0  424/1  871/0  005/0-  780/0  312/1  841/0  یا چندجمله 

 



135 

 95تابستان  2ی، شماره39پژوهشی(، جلد  -علوم و مهندسی آبیاری )مجله ی علمی

 

 ریزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان شبکه عصبی بیزین، برنامه یها روشنتایج نهایی حاصل از  -9جدول
 آموزش صحت سنجی

 بایاس مدل

نش 
 ساتکلیف

 ریشه میانگین
 (m3/sمربعات خطا )

ضریب 
 نش ساتکلیف بایاس همبستگی

ریشه میانگین 
 مربعات

 (m3/sخطا )

ضریب 
 همبستگی

002/0-  826/0  041/0  990/0  001/0-  812/0  055/0  945/0  
شبکه عصبی 

 بیزین

047/0  724/0  620/1  802/0  152/0  682/0  527/1  765/0  

 یزیر برنامه
 بیان ژن

008/0-  706/0  952/0  890/0  006/0  799/0  241/1  852/0  
ماشین بردار 

 پشتیبان

 

 

 

 
ریزی بیان ژن و  محاسباتی مقادیر بهینه مدل شبکه عصبی بیزین ، برنامه -نمودار پراکنش و  مشاهداتی  -7شکل

 مرحله صحت سنجی شده ثبتی ها دادهماشین بردار پشتیبان برای 
 

 
 درصدی از میانگین مقادیر مشاهداتی صورت بهمدل  هر سهنمودار خطای بهینه  -8شکل
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 یزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبانر برنامهو خطا مدل شبکه عصبی بیزین ،   حداکثرمقادیر دبی -10جدول 
  خطاها)درصد( حداكثرمقادیر دبی                                  

ریزی  برنامه
 بیان ژن

ماشین 
 بانیبردار پشت

شبکه 
 عصبی بیزین

ریزی  برنامه
 بیان ژن

ماشین 
 بانیبردار پشت

شبکه 
 شماره مشاهداتی عصبی بیزین

 یک 280/63 644/62 948/30 514/36 636/0 332/32 766/26

 دو 448/45 416/45 832/27 645/21 032/0 616/17 803/23

 سه 890/50 844/50 128/33 144/32 046/0 762/17 746/18

 چهار 772/22 698/22 159/29 424/2 074/0 -387/6 348/20

 پنج 429/32 169/28 801/29 281/5 260/4 628/2 148/27

 شش 594/19 945/22 426/29 152/18 -351/3 -832/9 442/1

 
 ها مدلمقایسه عملکرد 

ی هوشمند ها روشاز  هركدامدر ادامه با انتخاب جواب بهینه 
و مقایسه آنها با یکدیگر مشخص شد، كه هر سه روش با دقت 

رواناب در حوضه كاكارضا را  –توانند فرآیند بارش  یمخوبی 
است از  مشاهده قابل( 9سازی كنند. همان طور كه در جدول ) یهشب

، شبکه عصبی بیزین دارای  بیشترین كاررفته بهی ها روشبین 
 m3/sیشه میانگین مربعات خطا  )( و كمترین ر=990/0Rدقت ) 

041/0= RMSEساتکلیف -( و بیشترین ضریب نش 
 (826/0NS=  و كمترین مقدار بایاس )در مرحله صحت  -002/0

باشد. مقایسه نتایج روش ماشین بردار پشتیبان با روش  یمسنجی 
ریزی بیان ژن حاكی از نزدیک بودن نتایج این دو روش  برنامه

رواناب در –بارش  شده انتخاب( نتایج مدل 7باشد. در شکل ) یم
هر سه روش  نسبت به مقادیر مشاهداتی در طی زمان نشان 

است كه هر سه روش در تخمین بیشتر مقادیر خوب  شده داده
عمل كرده، در حالی كه روش شبکه عصبی بیزین مقادیر كمینه، 

ی پوشش داده است. همان طور كه در خوب بهبیشینه و میانی را 
ریزی بیان ژن و  است دو روش برنامه مشاهده قابل( 7) شکل

ماشین بردار پشتیبان در تخمین مقادیر دبی حداكثر عملکرد قابل 
قبولی نداشته درحالی كه روش شبکه عصبی بیزین در تخمین 
برخی مقادیر مذكور)دبی حداكثر( قابلیت بالایی داشته و نزدیک به 

نتایج حاصل از مقادیر  10 مقدار واقعی تخمین زده است. در جدول
 است. شده دادههر سه روش نشان  خطاهاحداكثر و 
 ها روشیت اختلاف مقادیر مشاهداتی و محاسباتی بهینه درنها

درصدی از میانگین مقادیر مشاهداتی )مقدار خطا(،  صورت به
دوره آماری  شده ثبتی ها دادهمحاسبه و نمودار آن نسبت به نمونه 

شود  یم(.  همان طور كه در این شکل دیده 8ترسیم گردید )شکل
 قرارگرفته در صد ± 10در باند  خطاهامدل بیشتر  هر سهبرای 

است و بیشترین میزان خطای مدل شبکه عصبی بیزین، 
، 426/6یزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان به ترتیب  ر برنامه
باشد كه  یمگین مقادیر مشاهداتی درصد از میان 331/32و 132/35

(، مدل شبکه شده استفادهی ها مدلی مذكور)ها مدلدر میان 
با توجه  درمجموععصبی بیزین كمترین میزان خطا را داشته است. 

، همبستگی بین مقادیر ها مدلبه دقت و قابلیت تخمین بالای 
ی مذكور)شبکه عصبی بیزین، ها مدلمشاهداتی و محاسباتی 

شده كه به  یبررسیزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان( ر برنامه
دار  یمعنباشد. همچنین نتایج  یم 890/0و  802/0، 990/0ترتیب 

ی شبکه عصبی بیزین، ها مدلبودن مقادیر مشاهداتی و محاسباتی 
یزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان در سطوح  احتمال ر برنامه

همبستگی   که عصبی بیزینپنج  و ده  درصد نشان داد  مدل شب
 دار در هر دو سطح احتمال دارد. یمعن

 

 یریگ جهینت
یی برای ها روشدر این تحقیق سعی بر آن شد عملکرد 

كاكارضا  با استفاده از  در رودخانهرواناب -سازی فرآیند بارش یهشب
ی به ها مدلی ماهانه این رودخانه مورد ارزیابی قرار گیرد. ها داده
یزی بیان ژن و ر برنامهشامل شبکه عصبی بیزین،  شده گرفتهكار 

باشد. مقادیر رواناب مشاهداتی با رواناب  یمماشین بردار پشتیبان 
ی مذكور)شبکه عصبی بیزین، ها مدلدر  شده  زدهتخمین 

یزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان(، با استفاده از ر برنامه
ایج تحقیق را معیارهای ارزیابی مورد مقایسه قرار گرفت. نت

 زیر خلاصه نمود : صورت بهتوان  یم
خطای ناچیز در  بالا ومدل شبکه عصبی بیزین دقت بسیار 

تخمین اكثر مقادیر از خود نشان داد و افزایش تعداد پارامترهای 
رواناب  –سازی فرآیند بارش  یهشبی مختلف برای ها مدلدر  مؤثر

موجب عملکرد بهتر در تخمین رواناب است. همچنین الگوریتم 
شبکه بیزین در مقیاس زمانی ماهانه با طول دوره آماری كم 

 درمجموعاست.  شده دادهی تعمیم خوب به ها مدلنسبت به سایر 
نتایج تحقیق نشان داد كه روش شبکه عصبی بیزین دارای دقت 

كه در نتایج  طور همانباشد.  یم ها مدلبالاتری نسبت به سایر 
(، جیونیلا و 2013) 1و همکاران فیتری ساریتحقیقات 

(، معروفی و همکاران 2005)3(، خان و همکاران2011)2همکاران
( این امر به اثبات رسیده است. 1389( و اسکندری و نوری )1391)

داد كه استفاده از مدل شبکه عصبی  همچنین این تحقیق نشان 
تواند  یزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان میر مهبرنابیزین، 

 رواناب استفاده شود.-سازی فرآیند بارش  یهشبینه درزم

                                                 
1 - Fithriasari et al. 
2- Gianola et al. 
3- Khan and Coulibaly 
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