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 چکيده
های سطحی، بهره برداری از مخازن سدها، کنترل سیلاب و  مدیریت منابع آب دریکی از موارد مهم   ریان رودخانهبینی ج پیش       

سزایی برخوردار است. ههای هوشمند از اهمیت ب های مناسب برای افزایش دقت وکارایی مدل باشد. انتخاب ورودیخشکسالی می

شبکه عصبی مصنوعی و شبکه  ،یها مدل های مناسب و کارایی تعیین ورودیارزیابی عملکرد آنتروپی شانون دردر این تحقیق به 

( پرداخته شده 3113-3125زمانی) یدر طی بازه ،کندصوفی چای در ایستگاه تازه یرودخانه یبینی جریان ماهانه پیش در بیزین،

عنوان  ن بهچنیگیرد. همعنوان روشی برای بیان اطلاعات یا عدم قطعیت یک پدیده مورداستفاده قرار می به ،آنتروپی شانوناست. 

جریان ماهانه با های شود. دادهشاخصی برای کمی کردن میزان عدم آگاهی و دانش نسبت به مشخصات یک سامانه، استفاده می

شد. نتایج آنتروپی نشان داد که جریان رودخانه با سه تأخیر عنوان ورودی به آنتروپی شانون در نظر گرفته تأخیرهای مختلف به

با دو مدل شبکه عصبی مصنوعی و شبکه بیزین مقایسه  ،بینی دهد. سپس نتایج حاصل از پیشنشان می زمانی، عملکرد بهتری

( SIشاخص پراکندگی) ( وRMSEمیانگین مربعات خطا) (، جذرR2های آماری ضریب تبیین )مدل با شاخص گردید. عملکرد این دو

ت خطا کمتر و شاخص تبیین بیشتر و جذر میانگین مربعا با ضریب نشان داد که مدل شبکه عصبی مصنوعی ارزیابی شد. نتایج

ی تعیین ترکیب بهینه درآنتروپی شانون  در مقایسه با شبکه بیزین، از کارایی بالاتری برخورداراست و ازاین رو پراکندگی کمتر

 باشد.های هوشمند مناسب میها به مدلورودی
 

 .شبکه بیزین، شبکه عصبی مصنوعی ای،آنتروپی، جریان، رودخانه صوفی چها: کلیدواژه
 

 مقدمه

بینی جریان رودخانه در منابع آب از اهمیت  ازآنجاکه پیش      
ی گذشته باشد، محققین طی چندین دههزیادی برخوردار می

های مختلفی را در این زمینه موردتحقیق و بررسی قرار  روش
ی بین منظور پیش به .(Borhani and Fatehi, 2008)اند داده

های مختلفی  روش ،جریان رودخانه در طی سالیان گذشته
های مفهومی و  توان به دودسته مدل طورکلی می به است. شده ابداع
 (Data- driven method)های مبتنی برداده یا آماری مدل

های مفهومی  تر از مدلکاربردی ،های آماری بندی کرد. مدل طبقه
از فرآیندهای فیزیکی  ،اه باشد. زیرا درک ساختار داخلی آن می

های سری  مدل ،ی گذشتهطی چهار دهه ، مستقل است.سازی مدل
اند  ان رودخانه پیداکردهبینی جری ای در پیش کاربرد گسترده ،زمانی

(Dawson et al., 2008). های هوشمند برای  امروزه سیستم
روش  گیرد. غیرخطی مورداستفاده قرار میهای  بینی پدیده پیش

و شبکه عصبی مصنوعی  (Bayesian Network) ینشبکه بیز
(Artificial Neural Network) باشدها می ی این روش ازجمله .

های غیرخطی مانند شبکه عصبی مصنوعی  های اخیر مدل در سال
است.  شده  سازی سری زمانی استفاده ای برای مدل طور گستردهبه

 غلبه بر برای ،های عصبی مصنوعیاز شبکه ،در این راستا
سازی سری زمانی متغیرهای  مشکلات موجود در مدل

به   Ahmadi et al. (2013)گردد.می  استفاده ،هیدرولوژیکی
در  ،ریزی ژنتیکهای غیرخطی سری زمانی و برنامهمقایسه مدل

پرداختند.  باراندوزچای ارومیه یبینی جریان روزانه رودخانهپیش
 ،درصد خطای کمتر 9/22نتیک با ژ یزیر که برنامهنشان داد  نتایج

جریان رودخانه  توانست، ی غیرخطی سری زمانیها نسبت به مدل
به  Satari (2014)  وAbdolahpour  .نماید بینی یشپی خوب بهرا 

های ی با استفاده از روشاهر چابینی جریان روزانه رودخانه پیش
 ،عصبی تطبیقی –شبکه عصبی مصنوعی و سیستم استنتاج فازی

عصبی تطبیقی با  -سیستم استنتاج فازی پرداختند. نتایج نشان داد
توانست  ،های عصبی مصنوعی  دقت بالاتری نسبت به شبکه

 (2014) .نماید بینی یشپ را یرودخانه اهر چا جریان روزانه

Gizilbash et al.  و شبکه عصبی یزی بیان ژن ر برنامه دوروشاز
واختی توزیع آب در آبیاری تخمین ضریب یکن منظور به ،مصنوعی

استفاده کردند.  آباد گرگان در ایستگاه تحقیقات پنبه هاشمبارانی 
قابلیت تخمین ضریب یکنواختی  هر دوروشنتایج نشان داد که 

ای صریح  رابطه یقادر به ارائه ،بیان ژن مدل که ییازآنجا رادارند
کاربردی بیشتری  یبرای تخمین ضریب یکنواختی است، جنبه

 Ebrahimi و   Rajaee .دارد شبکه عصبی مصنوعینسبت به 

و غیرخطی سری  های غیرایستا بینی ویژگی پیش برای (2013)
 -از روش مدل شبکه عصبی ،دشت قم ی تراز آب زیرزمینیزمان
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موجک استفاده کردند. نتایج نشان داد که خطای این مدل در 
ره کمتر مقایسه با مدل شبکه عصبی مصنوعی و خطی چند متغی

برای برآورد رسوب  Sheikhalipour et al.  (2014)باشد. می
ی هوش مصنوعهای روش یبه مقایسه ،رودخانه سیستان

های عصبی  شامل شبکه ،های هوشمند از سیستم هاآنپرداختند. 
ریزی  فازی و برنامه -مصنوعی، سیستم استنتاج تطبیقی عصبی

 ،روش بکار رفته سه اد که هرنتایج نشان د .کردندبیان ژن استفاده 
روش  لیکن .دنباش برای تخمین بار معلق رسوب مناسب می

نسبت به دو  ،ریاضی یرابطهی به دلیل ارائه ،ریزی بیان ژن برنامه
بینی به پیش Nikmanesh  (2014)باشد. میمدل دیگر ارجح 

لفیقی با استفاده از مدل تکر، ی رودخانه متوسط ماهانهآبدهی 
موجک پرداخت. نتایج نشان داد عصبی مصنوعی و تبدیل شبکه 

 جک، با مدل تلفیقی شبکه عصبی مصنوعی و تبدیل مو
 .Ghorbani et al. عملکرد را داشتبهترین ترین ساختار مناسب

 (2016b)  های بینی جریان ماهانه از روش یشپبرای
 M5ی کاو دادههای و روش IHACRESهیدرولوژیکی مفهومی 

استفاده کردند. نتایج  ،ایستگاه هیدرومتری آراز کوسه در  KNNو
ی منجر به بهبود نتایج کاو دادههای نشان داد که کاربرد مدل

چنین .  هم، گردیدنسبت به کاربرد مدل هیدرولوژیکی مفهومی
 ی درکاو دادههای بررسی سری زمانی نشان داد که دقت مدل

باشد. های زیاد میهای کم، بهتر از تخمین جریان یانجرتخمین 
Ahmadi et al. (2014) های ماشین به مقایسه عملکرد روش

بینی جریان روزانه رودخانه ی بیزین در پیشبردار پشتیبان و شبکه
-روش ازنظر تحلیل هر دو زچای پرداختند. نتایج نشان دادباراندو

 ،سازی جریان رودخانهشبیه های آماری نزدیک به هم بوده و برای
بینی دبی متوسط و کمینه مدل ماشین  باشد. اما در پیشمیمناسب 

  د.نباشمراتب از مدل شبکه بیزین بهتر می به ،بردار پشتیبان
تئوری آنتروپی شانون اولین بار توسط شانون توسعه داده شد و 

طور گسترده در مسائل مختلف علمی مورداستفاده  سپس به

اصل حداکثر  Sonuga  (1976). (Shanon,1948)قرارگرفت 

جریان به کاربردند.  -سازی فرآیند بارش آنتروپی را برای مدل
دست بهاساس قیود معین، برای  ایشان عبارت آنتروپی شرطی را بر

اساس رخداد بارش معین، بیشینه  آوردن توزیع شرطی جریان بر
اساس اطلاعات  نمودند آنگاه پارامترهای تابع توزیع مذکور را بر

های بارش، جریان  میانگین سری زمانی دادهموجود، شامل 
 Hui-Chung و Chiang ها، تخمین زدند. وکوواریانس آن

ی تئوری آنتروپی انتقال اطلاعات را در طراحی شبکه (2014)
ی موجود در  سنجی در تایوان مورداستفاده قراردادند. مطالعه باران

ثرآنتروپی مورد اثر تغییرات مکانی و زمانی بارش، با محاسبه حداک
مشترک، انجام گرفت. نتایج بیانگر این بود که محاسبه 
حداکثرآنتروپی مشترک، با توجه به اثر تغییرات مکانی و مقایسه با 

ها  برای سنجهای زمانی بارش، در تعیین تعداد باران مقیاس
 باشد. ی موردمطالعه مناسب میمنطقه

ی آنتروپی شانون، ی استفاده از تئوراین تحقیق با هدف نحوه     
های  برای یافتن بهترین ترکیب از متغیرهای ورودی به مدل

هوشمند شبکه عصبی مصنوعی و شبکه بیزین، برای پیش بینی 
چای جریان مورد نظر می باشد. لذا برای این منظور رودخانه صوفی

 محل مورد مطالعه انتخاب گردید.
 

 ها مواد و روش
 ورداستفادههاي م منطقه موردمطالعه و داده

 های جنوب کیلومتر از دامنه121ی صوفی چای با طول رودخانه
غربی کوه سهند واقع در استان آذربایجان شرقی سرچشمه 

چای، یکی از  ی آبریز صوفیگیرد. این رودخانه در داخل حوضه می
بالادست سد علویان،  های دریاچه ارومیه قراردارد. در زیر حوضه

خرما زرد، تازه کند، چکان، اسفستانج و پنج ایستگاه هیدرومتری 
مخزن  ترین ایستگاه به اند که نزدیک شده کهلیک دره سی احداث

کند بوده و در این تحقیق از اطلاعات آن استفاده سد، ایستگاه تازه
( موقعیت جغرافیایی منطقه موردنظر نشان 1گردد. در شکل )می

ورودی به سد  های دبی است. در این تحقیق، از دادهداده شده
( نمودار 2گردد. شکل )می استفاده 1591تا 1532علویان از سال 

ی  ( خصوصیات آماری دبی در بازه1تغییرات جریان  و در جدول )
 زمانی مذکور آورده شده است.

 

 
 موقعيت جغرافيایي منطقه موردمطالعه-1شکل
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 (1152-1191د)دوره زمانيکنهيدرومتري تازه مقادیر مشاهداتي دبي ماهانه ایستگاه  -2شکل 
 

 کندتازه هيدرومتري آماري دبي ماهانه ایستگاه مشخصات -1جدول
 پارامتر کل آموزش          صحت سنجی

 تعداد   181 553 111

10/5  18/1  08/5  میانگین 

53/1  33/1  53/1  حداقل 

15/21  98/51  98/51  حداکثر 

38/5  83/1  38/1  انحراف معیار 

98/1  51/2  51/2  ضریب چولگی 

82/5  00/3  98/3  ضریب کشیدگی 

 

 تابع همبستگي متقابل سري زماني دبي ماهانه ایستگاه تازه کند -1شکل

 
های قبل از جریان ماهآینده،  منظور تخمین جریان ماه به     

استفاده از ماتریس همبستگی سری زمانی با  گردد. بااستفاده می
به آنتروپی شانون معرفی گردید  تأخیر زمانی شش ماهه، ورودی

عنوان خروجی نامگذاری  چنین جریان ماه بعد، بههم (.5)شکل
 شود. می
 Qt-6وQt-1 ،Qt-2 ،Qt-3  ،Qt-4 ،Qt-5ترتیب شش متغیر دینبه

عنوان متغیر خروجی از آنتروپی شانون  به Qtمتغیرهای ورودی و 
 گذاری می شود.نام

 

 تئوري آنتروپي شانون

     Shannon وقایع با احتمال وقوع ( نشان داد 1918) سال در
، برعکس هرچقدر . دهداطلاعات کمتری از خود نشان می ،زیاد

ت حاصل از آن بیشتر است. رخداد کمتر باشد، اطلاعا احتمال وقوع
 شود. از این روها می اطلاعات جدید موجب کاهش عدم قطعیت

که از عدم قطعیت متناسب با مقداری است ارزش اطلاعات جدید 
 ،عدم قطعیت و اطلاعات پارامترها ترتیبشود. به دینکاسته می

عنوان شاخصی برای  به بسته به هم هستند.  از تئوری آنتروپیوا
 و Masoumi ,2007) شوداستفاده میموارد مربوطه کمی کردن 

Kerachiyan,). 

 :باشدمراحل محاسبه آنتروپی شانون به صورت زیر می
 (i=1, 2, … , m)نمونه برای ارزیابی  m تعداد چنانچه 

 داشته باشد. (n, … ,2 ,1) پارامتر n ،باشد. هر نمونه دردسترس
( 1رابطه ) صورت بهها،  برای نمونه Y های مشاهداتیداده ماتریس

 (Wu et al., 2015باشد )در نظر می
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(1)    [

          

          

    
          

]                          

 
 ،پارامترهای ورودییکسان بودن دیمانسیون با توجه به       

شوند.  سازی می ها آماده سازی، داده معمولاً با استفاده از تابع نرمال
ی سازی وجود دارند. در مطالعه منظور نرمال های متعددی به روش
 شده است. ها  استفاده سازی داده نرمال ( برای2ی )ر از رابطهحاض

 

  (2)                                    
          

      
       

                                                                 

 
صورت  سازی به پس از نرمال های مشاهداتی، هماتریس داد     

 : باشد( می5رابطه )
 

(5)                        
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 (1) رابطهبر اساس ام  iدر نمونه ام  jمقدار شاخص پارامتر      

 :.(Kerachiyan و Masoumi, 2007 ) شودمی  محاسبه
 

 (1                         )                                
   

∑    
 
   

 

 

 باشد. می jو i مشترک  احتمال وقوع    (1که در رابطه)

( ممکن است صفر شود و 1) در رابطه    منظور احتمال  دین ب
ر در معادلات بعدی مشکل ایجاد خواهد کرد  صفر شدن این پارامت

 ) شود( انجام می3) یصورت رابطه ( به1)ی طهتصحیح راب
Zhang و Ren   2011 ). 

 

    
            

∑     
 
           

(3)                                    

       
    شود: ( بیان می3) یصورت رابطه لاعات آنتروپی بهاط

 

(3)                         
 

   
∑    

 
          

 

  شبکه بيزین
ای  مجموعه الگوی نموداری احتمالات شامل ،شبکه بیزین 

. یک گراف باشدمیبه هر یک ها و احتمال متناظر از متغیر
متغیرهای  بیانگرها ای است که در آن، گره مستقیم و غیرچرخه

نمایش نموداری ، درواقع ن. ساختار یک شبکه بیزیباشدمیمسئله 

الگوبندی شوند و  رات متقابل متغیرهایی است که میبایستاث از
یرهای مسئله علاوه بر اینکه کیفیت رابطه بین متغدرشبکه بیزین 

شود، کمیت ارتباط بین متغیرها نیز به نمایش را نشان داده می
این روش بر مبنای محاسبات احتمالات شرطی  شود.گذاشته می

 )دهد. ون بیز( بوده که معادله زیر، رابطه بیز را نشان می)قان

Davies, 2007). 
 

 (0                 )                 
)(

)(*)(
)(

bP

aPabP
baP                                                                              

 
احتمال   a  ،P(b)پیشامد  احتمال وقوع  P(a)( 0که در رابطه) 

  |   ،  bوقوع پیشامد
به شرطی که a احتمال وقوع پیشامد  

  aبه شرطی که پیشامد bاحتمال وقوع پیشامد    |   ، bپیشامد 
                               اتفاق بیافتد.

دی گره که نشان تعدا بیزین طبق تعریف عبارت از: ی شبکه 
ی آن دسته از متغیرهای تصادفی هستند که با یکدیگر در دهنده

ها ی ارتباط بین گرهباشند. این برهم کنش، به وسیلهتعامل می
متغیرهایی که در مسایل زیست   .(Cain,2001) شودایجاد می

توانند کمی یا کیفی باشند. روند، میمحیطی و منابع آب به کار می
از مسائل چالش  ،سازیمدل اد مناسبی از متغیرها درتعد تعیین

ست که باید با دقت به آن پرداخته شود. قانون احتمالات نگیزی ابرا
های موجود یا اطلاعات اعمال شده نیز باید برمبنای بهترین یافته

هایی که برای متغیرها باشد. پیشنهادها و تصمیمکمی و کیفی بین 
 حداکثر سود پیش بینی شده است شود، براساساجرا ارائه می

(Mohajerani et al., 2010.) 
 هر شبکه بیزین از سه جز تشکیل شده است:

که در واقع متغیرهای سیستم مدیریتی هستند. این  ،هاگره   -1
توانند متغیرهای پیوسته و ناپیوسته، اعداد ثابت و یا توابع ها میگره

شود. گره کلاس تقسیم می پیوسته باشند. هر گره به چند طبقه و یا
ها از نظر نوع متغیر به دو گروه والد و ولد تقسیم می شوند گره والد 

باشد. با توجه ولد در برگیرنده متغیر وابسته میمتغیر مستقل  گره 
ها ولد که حاوی متغیرهای وابسته است از چندین به این برخی گره

 شود. میل باشد تشکیگره والد که در واقع متغیر مستقل می
 Sadedin) .شونداطلاع می روابط سببی بین متغیرها بندها  -2 

et al. 2005) ی پیکان نمایش داده شده این روابط به وسیله
 ها گر استقلال متغیرها، بیانعدم وجود پیکان بین گره است.

هیچ  هایی کهگره .(Pollino  and Hart,2006) باشدمی
های والد ورودی هستند. گرهی که د، گرهها وارد نشوپیکانی به آن

 گر گره ولد وضعیت پیکان به آن وارد و از آن خارج شود، بیان
ها هیچ پیکانی وارد نشود نشان هایی که از آنباشد و گرهمی

باشند. منظور منطقی پیکانی که های ولد خروجی میی گرهدهنده
 xکه متغیر رود، این است می yبه سمت متغیر  xاز سمت متغیر 

 .(Pollino  and Hart, 2006) دارد yاثر مستقیمی بر متغیر 
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ای از احتمالات: هرکدام برای متغیر، شرایط تصمیمی مجموعه  -5
این شرایط از طریق متغیرهایی که مستقیما کنند. را مشخص می

 ، به آن نسبت داده دهندآن را تحت تاثیر قرار می
ها گره دیگری در ی که قبل از آنهایگره .(Cain,2001) شوندمی

در غیر د، شوگراف وجود دارد با توزیع احتمال شرطی تعریف می
شوند. احتمال شرطی، این صورت، با احتمال آغازین بیان می

احتمال میزان تاثیر یک گره ورودی به یک گره مفروض در شبکه 
دی اردادی یک متغیر وروبیانگر میزان احتمال قر ،و احتمال آغازین

ترین بخش احتمالات مربوط به پایینباشد. معین می در یک رسته
آید و مال کلی به دست میبه شبکه بیزین از طریق قانون احت

ساس قانون بیز های بالایی شبکه، برامرتبط با بخش هایاحتمال
دارای والد نباشد گره غیر  x، اگر گره . بنا به تعریفباشندمی

 Kuikka and) باشدگره مشروط می مشروط و در غیر این صورت

Varis, 1997) .(نمونه1شکل )  ای از ساختار شبکه بیزین را نشان
 دهد.   می

 

 شبکه عصبي مصنوعي

روند روبه رشدی  گرایش به استفاده از شبکه عصبی مصنوعی
طور مؤثری  توانند بهها با هراندازه عملی نمیداشت که شبکه

در حالت کلی شبکه عصبی مصنوعی دارای سه . آموزش ببینند

((. لایه ورودی که وظیفه آن معرفی 3)شکل) باشد یملایه 
لایه خروجی محل استقرار پارامترهای  باشد یمپارامترها به شبکه 

ی و ورودلایه  نیمابی ها هیلاخروجی شبکه و لایه پنهان، 
د. دار بر عهدهکه نقش پردازشگری اطلاعات را  باشد یمخروجی 

ی ورودی دریافت واحدهامصنوعی علائم را از  یک شبکه عصبی
 تیدرنهاو  افتهیانتشار، در طول شبکه ها گنالیسکرده و این 

 . پارامترهای کنترلی اصلیدینما یمی نرون خروجی حرکت سو به

ها ی اتصالی بین نرونها مقاومتی شبکه عصبی مصنوعی ها مدل
ی ها هیلا. شوند یمنامیده و اریب   وزن عنوان بهکه  باشند یم

 ها هیلاهای موجود در مختلف در شبکه عصبی و همچنین نرون
ی ها شبکهی توابع تحریک متفاوت یا یکسانی باشند. دارا توانند یم

ی مختلفی ها گروهها به و ارتباطات بین نرون ازنظر ساختارعصبی 
مدل شبکه  نیتر جیرا هیچندلا. شبکه پرسپترون شوند یمتقسیم 
که برای آموزش شبکه  باشد یمی آبدر مسائل  شده استفادهعصبی 

از الگوریتم پس انتشار خطا که یک روش یادگیری با ناظر است، 
 .شود یماستفاده 

 

 ها وتحليل داده تجزیه

های شبکه بیززین و   های موردنیاز در مدلاستفاده از دادهبرای      
ادفی به دو قسمت صورت تص ها بهشبکه عصبی مصنوعی ابتدا داده

های اولیه بزرای آمزوزش مزدل    درصد داده 01بندی شدند.  تقسیم
 ها برای بخش صحت سنجی استفاده گردیددرصد انتهایی داده51

(Ghorbani et al., 2016a) 
ها ابتدا به شکل نرمال بین افزایش کارایی مدل، همه داده منظور به

 .(Xu et al.,2007)شونداستاندارد می1و1دو عدد 

 

  
       

         
(8                                                   )

                                                    
هزای استانداردشزده،   داده  ،های مشاهداتی داده  این رابطه  در

هزای حزداکثر و حززداقل    ترتیزب معزرف داده   بزه      و    
 باشد.   می
ی با شبکه بیزین استفاده ساز هیشببرای  GeNIe2.0 افزار نرماز 

 انتخاب گردید.  111/1شد. خطای همگرایی 

 

 

 

 

 

 
 

 

اي شبکه بيزین نمایش گراف مستقيم و چرخه -4شکل 
 

  



188 

 ...های بهینهبرای انتخاب ورودیی شانون نتروپآکاربرد پورحسینی و قربانی: آخونی 

هزای   خصشده از شزا  بینی های مشاهداتی و پیش برای مقایسه داده
R) آماری ضریب تبیین

 و  (RMSE)، ریشه متوسط مربعات خطا(2
 Dehgani و  Ghorbani)اسزتفاده گردیزد   (SI) شاخص پراکندگی

2015). 

                                                                                 

(9     )                  
∑      ̅      ̅    

 

√∑      ̅     
  ∑      ̅     

 

   

 

(11)                                      √
∑        

  
   

 
                            

 

(11         )                                      
 

 
∑ |     |

 
   

 ̅
                                                                            

 

 نتایج و بحث
توان نتیجه گرفت  ( می3در تحقیق حاضر، با توجه به شکل)      

  Qt به ترتیب بر میزان خروجی Q(t-3)وQ(t-1) ،Q(t-2)که تأثیر 
ترکیب عنوان  توان به رامترها بیشتر بوده و مینسبت به سایر پا

جدول شماره  .ها معرفی گردد پارامترهای ورودی به مدلی بهینه
شده مربوط به نتایج بخش  ( مقادیر شاخص آماری محاسبه2)

و شبکه عصبی مصنوعی مدل  آموزش و صحت سنجی در هر دو
 دهد. را نشان میشبکه بیزین 

 

 هیچندلابکه عصبي مصنوعي ساختار کلي یک ش -5شکل

 
 مقدار آنتروپي پارامترهاي مورداستفاده در ایستگاه تازه کند-6شکل

 

 سنجيشده در  مراحل آموزش و صحت استفاده عصبي مصنوعي و شبکه نتایج شبکه بيزین -2جدول 

  صحت سنجی  آموزش پارامترهای ورودی ساختار نام مدل

 R2 SI RMSE(m3/s) R2 SI RMSE(m3/s) 

شبکه 
 بیزین

(BN) 

(1-9-1) 
Qt-1 

 122/1  052/1  325/0  530/1  335/1  018/1  

(1-11-2) Qt-1, Qt-2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

395/1  031/1  211/1  130/1  813/1  311/5  

(1-12-5) Qt-1,Qt-2, Qt-3 390/1  183/1  112/5  131/1  331/1  801/2  

شبکه 
عصبی 
 مصنوعی

 

(ANN) 

(1- 21- 1) 
 

Qt-1 

 
333/1  

 

358/1  

 

120/5  

 

502/1  

 

315/1  

 

930/2  

 
(1-13-2) 

 

Qt-1, Qt-2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

335/1  

 
 

131/1  

 

132/5  

 

311/1  

 

135/1  

 
352/2  

(1-15-5) 

 
 

Qt-1,Qt-2, Qt-3 032/1  583/1  319/2  333/1  

 

112/1  100/2  

Q(t-6) 

Q(t-5) 

Q(t-4) 

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

0.884

0.8845

0.885

0.8855

0.886

0.8865

Q(t-6) Q(t-5) Q(t-4) Q(t-3) Q(t-2) Q(t-1)

ی
روپ

آنت
دار

مق
 

 پارامترهای جریان

 مقدار آنتروپی
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Rمیزان  شود، می مشاهده (2جدول) در که طور همان     
 در 2

 390/1 با برابر که بیزینشب مدل ترکیب سومین آموزش بخش

 همچنین. باشدمی تر بزرگ قبلی ترکیبات به نسبت که آمده دست به

 خطامربعات  میانگین جذرو  SI=183/1میزان شاخص پراکندگی 

(m
3
/s )112/5 RMSE= نیز سنجی صحت بخش در. است 

R مقدار .است ترتیب همین به وضعیت
 این ترکیب در سومین 2

میزان   .است 131/1 با برابر و قبلی اتترکیب از تر بزرگ بخش،
 خطامربعات  میانگین جذرو  SI=33/1شاخص پراکندگی

(m
3
/s)801/2RMSE=  .و مشاهداتی (، مقادیر9شکل) درهستند 

نتایج   .است شده داده نشان سوم ترکیب برای شده بینی پیش
سازی با شبکه عصبی مصنوعی با  مینیمم میزان  حاصل از شبیه

و ضریب  5/1ماکزیمم میزان یادگیری  و 1/ 111یادگیری 
( در بخش 2دهد ترکیب سوم در جدول) نشان می 8/1مومنتوم 

Rآموزش میزان 
است که نسبت به ترکیبات قبلی  032/1برابر با  2

 جذرو  583/1میزان شاخص پراکندگی باشد. همچنینتر می بزرگ

 نیز سنجی صحت بخش در .است319/2 اخطمربعات  میانگین
R مقدار .باشدمی ترتیب همین به یتوضع

 این ترکیب در سومین 2
میزان . است 333/1 با برابر و قبلی ترکیبات از تر بزرگ بخش،

 100/2  خطامربعات  میانگین جذرو  112/1شاخص پراکندگی
دقت  سازی شده از های مدلکه نسبت به تمام ترکیب باشدمی

 و مشاهداتی یرمقاد (،11) شکل در .باشدمیبیشتری برخوردار
 در شکل .استشده داده سوم نشان ترکیب برای شده بینی پیش

اخص میانگین مربعات خطا و ش ( میزان ضریب تبیین، جذر8(و)0)
مدل شبکه  سنجی برای دوپراکندگی در بخش آموزش و صحت

 شده است. بیزین و شبکه عصبی مصنوعی نشان داده

 

 
جریان در  بيني يشپآموزش  براي  يي مصنوعي و شبکه بيزین در مرحلهمدل شبکه عصب مقایسه نتایج -7شکل

 ایستگاه تازه کند

 

 
جریان  بيني يشپسنجي  براي صحت يمدل شبکه عصبي مصنوعي و شبکه بيزین در مرحله مقایسه نتایج -8شکل

 کند در ایستگاه تازه
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گاه تازه کند رودخانه صوفي چاي با شبکه عصبي مصنوعي ایست دبيشده  بيني مقادیر مشاهداتي و پيش -9شکل

 ( بخش آموزش و صحت سنجي1)ترکيب
 

 

 
( 1زین)ترکيبایستگاه تازه کند رودخانه صوفي چاي با شبکه بي دبيشده  بيني مقادیر مشاهداتي و پيش -11شکل

بخش آموزش و صحت سنجي

 در مجموع شبکه عصبی مصنوعی را به ،حاضر ینتایج مطالعه
 یان رودخانه عنوان یک روش  دقیق  برای پیش بینی جر

 کند. این پیشنهاد، با نتایج حاصل ازچای پیشنهاد میصوفی
که به پیش بینی جریان ماهانه  Selgi et al.  (2014)مطالعات 

در حوضه رودخانه شور قروه با شبکه عصبی مصنوعی پرداختند. 
اهانه این رودخانه شبکه عصبی مصنوعی جریان م تایج نشان دادن

  .Jalali et al  تواند شبیه سازی کند.میرا با دقت نسبتا بالایی 
غاج استان آبرای پیش بینی جریان رودخانه حوضه قره  (2015)

فارس از روش شبکه عصبی مصنوعی بهره بردند. نتایج نشان داد 
کارایی بهتری را  LMکه شبکه عصبی مصنوعی با تابع یادگیری

در  Fatehi  (2008) و  Borhaniدر تحقیق که،  د.دهنشان می
های از زیرحوضهبریز نازلوچای یکی آ یوضهبینی جریان حپیش

 ارومیه انجام دادند، شبکه عصبی مصنوعی با  یدریاچه

های اقلیمی یک سال قبل توانست جریان یک سال بعد را خصشا
 با دقت قابل قبولی پیش بینی نماید. 
 

 گيري نتيجه
های مهم در یکی از مولفه،سازی جریان رودخانه شبیه

از طرفی، انتخاب باشد. بینی سیلاب مییت منابع آب و پیشمدیر
در مدل  عوامل تاثیر گذارشبیه سازی یکی از  ترکیبی مناسب برای

تعیین ترکیبی مناسب  آید. در این تحقیق، برایبه شمار میسازی 
  انون استفاده گردید.نتروپی شاز روش آ ،از متغیرهای ورودی

با استفاده از  ،چایصوفیی ی رودخانهاهانهجریان منین چهم
بیزین تخمین زده شد و با ی مصنوعی و شبکه عصبیی شبکه
های ارزیابی مورد مقایسه قرار گرفت. به طور کلی نتایج معیار

 شود:می حاصل از تحقیق، به صورت زیر خلاصه
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 شبکهو عصبی مصنوعی  شبکهل مد ورودی به دو یترکیب بهینه
با استفاده از آنتروپی شانون به دست آمد که شامل جریان بیزین 

( Qt-2)، جریان ماهانه با دوماه تاخیر (Qt-1)ماهانه با یک ماه تاخیر
باشد. استفاده از آنتروپی می (Qt-3)و جریان ماهانه با سه ماه تاخیر

روش نوین، باعث عنوان یک به در تعیین ترکیب بهینه شانون
می ها در شبیه سازی وقت و افزایش دقت مدل صرفه جویی در

 . شود

 برمبنای سه ی بیزینو شبکه عصبی مصنوعی یارزیابی شبکه
 سازیدهد که دقت شبیهنشان می RMSE و SI و  R2ی  آماره

از و  بوده بیزین بیشتر ینسبت به شبکه ی عصبی مصنوعیشبکه
در مجموع نتایج تحقیق نشان باشد. می برخوردار یخطای کمتر

با خطای  یبه عنوان یک روش شبکه عصبی مصنوعی ،دهدمی
ی صوفی جهت شبیه سازی جریان رودخانه کمتر و دقت بیشتر
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Introduction 

       Accurate   prediction of the  river flow is  an  important  element  in  the management  of  

surface  water  resources, dam  reservoir  operation, flood control and drought. Selecting 

appropriate inputs for intelligent models is vital to increase the accuracy and efficiency of the 

models. Since river flow prediction is of great importance in water resources, researchers have 

been exploring different approaches over the past several decades.  Various methods have been 

devised to predict the flow of the river over the past years. In general, we can classify conceptual 

models and data-driven methods.  Over the past four decades, time series models have been 

widely used in river flow prediction (Dawson et al., 2008). Intelligent systems are used to predict 

nonlinear phenomena. The Bayesian Network and the Artificial Neural Network are among these 

methods. Ahmadi et al. (2014) studied the  comparison of performance of support vector machine 

and network methods in forecasting daily flow of the Barandozachay River. The results showed 

that, both methods are close to each other and are suitable for river flow simulation. But in mid-

range forecasting and the minimum backup car model, it's much better than the business network 

model. Shannon entropy theory was first developed by Shannon and then widely used in various 

scientific issues.  

The purpose of this study is to use the Shannon Entropy Theory to find the best combination of 

input variables for artificial neural network and Bayesian network models to predict the flow. 

Therefore, for this purpose, the Sufi River of the studied area was selected. 

 
Methodolog 

The Sufychy River is a 120 km long river from the southeastern area  of Sahand Mount 

Sahand, East Azarbaijan Province. In this research, the Tazekan station information is used. In 

order to estimate the flow of the next month, the flow of the previous months is used. Using the 

time series correlation matrix with a delay of six months, input to the Shannon entropy was 

introduced. Shannon (1948) showed that events with high probability of occurrence shows less 

information. Conversely, the more likely it is to occur, the more information it receives. New 

information reduces uncertainties. Entropy theory is used as an indicator for quantifying relevant 

items (Masoumi, 2007, Kerachiyan, and others). 

Bayesian network, a probabilistic graph pattern, consistedof a set of variables and a 

corresponding probability for each one. A direct and non-circular graph in which nodes represent 

the variables of the problem and in the Bayesian network, in addition to the quality of the 

relationship between the variables of the problem,An artificial neural network receives signals 
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from input units, and these signals are embedded over the network and eventually move to the 

output neuron. The main controlling parameters of artificial neural network models are 

connective resistances between neurons, which are referred to as weight and inertia. 

In order to compare the observational and predictive values, the R
2
, RMSE and SI scores were 

used (Ghorbani and Dehgani 2015). 
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Results and Discussion 

In the present study, according to Fig. 1, it can be concluded that the effects of Q (t-1), Q (t-2) 

and Q (t-3) on the  output Q (t-6), relative to other parameters, respectively, and can be introduced as 

an optimal combination of input parameters to models. 

 
 

 

Figure 1- Entropy values of the parameters used at the station 

 

The level of R
2
 in the training sector is the third largest combination of the Bayesian network 

model, equivalent to 0.597, which is larger than the previous ones. Also, the dispersion index is 

SI = 5.485 and the root mean square error is RMSE = 3.421(m3 / s0. 
The results of this study suggest an artificial neural network as a precise method for predicting 

the flow of the SofyChay River. Bohrani, Fatehi(2008) In predicting the flow of Nazluchay 

watershed, one of the sub-basins of Lake Urmia, the artificial neural network with climate 

indicators one year ago was able to predict the flow of one year with acceptable accuracy. 

 
Discussion 

River flow simulation is one of the important components in water resources management and 

flood forecasting. On the other hand, the proper combination of simulation is one of the factors 

influencing modeling. In this study, Shannon entropy was used to select the optimum input 

variables. Monthly river flow of SofyChay at the period of 1973-2012 was forecasted using 

Artificial Neural Networks and Bayesian Neural Network in Tazekand hydrometric station. 

Information entropy is used to quantify the amount of information in a data set. Shannon entropy 

used as a measure for quantifying the absence of knowledge about the characteristics of a system. 
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The monthly river flow data of Sofychay River with different antecedent are considered as 

input to the Shannon entropy. Shannon entropy results showed that time series with three 

antecedents provides better results to predict. Comparing the performance of ANN and BN 

models indicated that the performance of ANN method was better than BN method in predicting. 

In addition, the results showed that the Shannon entropy has better performance in selection of 

Optimum Combination of Variables into intelligent models. 
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