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   بیزین و حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان ههاي شبک کاربرد روش
 بینی تراز سطح آب دریاچه ارومیه در پیش

  
  2حسین رضائی  و2جواد بهمنش*، 1زادگان سجاد کریم

  دانشیار گروه مهندسی آب، دانشگاه ارومیه2 ،ارشد گروه مهندسی آب، دانشگاه ارومیه آموخته کارشناسی دانش1
  24/2/97:  ؛ تاریخ پذیرش14/9/96: تاریخ دریافت

  1چکیده
 سال اخیر 14ر د. غرب ایران واقع شده است عنوان یک اکوسیستم آبی مهم در شمال  دریاچه ارومیه به:سابقه و هدف

 متر تقلیل پیدا کرده و این به این معنی است که اختلاف تراز سطح 2/1272 تراز سطح آب دریاچه ارومیه به میانگین
هاي جدي   خشک شدن دریاچه ارومیه باعث بروز مسائل و بحران. استمتر 2 تراز سطح کنونی اکولوژیک دریاچه و
مستقیم در ؤثر مستقیم و غیر از پارامترهاي مدر این پژوهش.  شدهاي مجاور و کشور خواهد براي حوضه، استان

بینی تراز سطح دریاچه از جمله تبخیر، رواناب ورودي به دریاچه، بارش، دما، باد، میانگین رطوبت هوا و تراز  پیش
بیزین که یک هاي شبکه مقایسه کارایی مدل. هاي مدل استفاده شده است عنوان ورودي سطح آب دریاچه در ماه قبل به

مدل احتمالاتی تحت شرایط عدم قطعیت و الگوریتم ماشینی حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان، هدف اصلی 
  . حاضر استپژوهش

 سازي و شبکه بیزین در فرایند مدل  حاضر از دو روش حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبانپژوهشدر : ها مواد و روش
عنوان ورودي و تراز سطح آب  بینی تراز سطح دریاچه در ماه قبل به ثر در پیشؤعوامل مدر این مطالعه . استفاده گردید

، باد و میانگین  بارش،جهت تخمین دما، تبخیر. ها مورد بررسی قرار گرفت عنوان خروجی مدل دریاچه در ماه کنونی به
 برآورد ضریب تیسن هر باچه هاي پنج ایستگاه سینوپتیک مجاور دریا  بر روي سطح دریاچه از دادهرطوبت هوا

 تشکیل پارامترهاي ورودي دو  جهتهاي منتهی به دریاچه ایستگاه هیدرومتري واقع بر رودخانه13هاي  ایستگاه و داده
  .مدل محاسبه گردید

مال  ایستگاه هیدرومتري از نر13هاي هیدرومتري نشان داد که تنها چهار ایستگاه از هاي ایستگاهداده تحلیل: ها یافته
 برتري بیانگرلیف تکسا  و ناشR2 ،RMSE ،MBE ضرایب بررسیمقایسه و بررسی نتایج دو مدل با  .کنندپیروي می

ترتیب   این مقادیر براي مدل برتر به.عملکرد مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان در مقایسه با شبکه بیزین است
   .دست آمد ه ب86/0متر و  -012/0متر، 082/0، %3/92برابر با 

                                                   
 j.behmanesh@urmia.ac.ir:  مسئول مکاتبه*
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مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان نسبت به مدل نشان داد که  معیارهاي ارزیابی پژوهشدر این  :گیري نتیجه
 اهمیت در مقایسه دو مدل آن است که ماهیت مدل حداقل مربعات ماشین داراي نکته .شبکه بیزین داراي برتري است

بیزین یک مدل احتمالاتی تحت شرایط عدم قطعیت است که در آن از بردار پشتیبان، ماشینی است ولی ماهیت شبکه 
 استفاده از مدل شبکه بیزین نسبت به مدل بنابراین .توزیع نرمال جهت آموزش متغیرهاي شبکه استفاده شده است

  .تواند توصیه گردد میحداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان 
  

   دریاچه ارومیه، شبکه بیزین، داقل مربعات ماشین بردار پشتیبانح، تراز اکولوژیک، بینی  پیش:هاي کلیدي واژه
  

  مقدمه
با توجه به افزایش دما، تغییرات زیاد در بارندگی 
و همچنین وقوع خشکسالی در سطح حوضه، تراز 

 ).19 (آب دریاچه دچار تغییرات زیادي شده است
 تابعکلی میزان تغییرات تراز سطح هر دریاچه طور به

ي آب به داخل آن و خروجی از آن است میزان ورود
که این امر توسط عوامل طبیعی و یا با دخالت انسان 

 زمانی مقایسه نتایج دو مدل سري. شود کنترل می
ARMA و مدل تلفیقی AR-ARCHبینی   در پیش

تراز سطح دریاچه ارومیه در مقیاس سالانه نشان داد 
 دو). 1(که مدل تلفیقی از برتري برخوردار است 

 براي بیزین هاي شبکه و ژن بیان ریزي برنامه روش
 نشان نتایج. گرفته شد کار روزانه به هوا دماي تخمین

 سازي مدل به قادر خوبی دقت روش دو هر که داد
با  .)21(بودند  هوا حداکثر و متوسط حداقل، دماي

مطالعه جریان روزانه رودخانه باراندوزچاي با استفاده 
 ههاي بیزین ب زي ژنتیک و شبکهری هاي برنامه از روش

این نتایج رسیدند که براي سري روزانه بهترین 
دست  هبریزي ژنتیک با سه تاخیر زمانی  عملکرد برنامه

بینی تراز در پیش هاي بیزین کاربرد شبکه.)3(آمد 
قبولی را نشان  سطح آبخوان دشت بیرجند نتایج قابل

دار هاي عصبی بیزین، ماشین برشبکه. )13( داد
 -پشتیبان و و برنامه ریزي بیان ژنی در تحلیل بارش

 رواناب ماهانه رودخانه کاکارضا واقع در استان لرستان
مقایسه عملکرد دو  .)11( دقت نزدیک بهم داشتند

هاي بیزین در پشتیبان و شبکهروش ماشین بردار 
نشان بینی جریان روزانه رودخانه باراندوز چاي  پیش

بینی به لحاظ آماري بسیار   پیش دقت دو مدل درداد
شبکه  در مطالعات کمی .)2( است به هم نزدیک

 هاي زي قادر به تجمیع اهداف و اولویتگیري بی تصمیم
هاي  متفاوت و رویکردهاي مختلف مدیریت آب

 شبکه بیزین ابزاري قدرتمند ).23( باشد زیرزمینی می
 دو منبع ینبراي ایجاد تعادل در تخصیص آب ب

هاي ترسالی و  در سالتس و محیط زیکشاورزي
 باشد  میخشکسالی تحت سناریوهاي مختلف مدیریتی

شبکه بیزین براي بررسی تغییرات  از .)31 و 26(
بینی با استفاده از مکانی خشکسالی و توسعه مدل پیش
هاي گذشته براي شبکه بیزین، بر اساس خشکسالی

روش . )17( شدبینی خشکسالی در آینده استفاده  پیش
بیزین در کاهش میزان عدم قطعیت در تخمین دبی با 

 گرفت مورد استفاده قرارهاي بازگشت مختلف  دوره
هاي اخیر با توجه به رشد جمعیت در طی سال .)27(

حوزه و نیاز به تامین غذا و امنیت غذایی و از طرفی 
هاي صنعتی، کشاورزي و  گسترش روزافزون فعالیت

سبب برداشت  منابع آب تر به عمرانی و نیاز بیش
از منابع آب سطحی و احداث سد بر روي رویه  بی

ها  که رودخانه هاي حوزه شده است، در حالی رودخانه
در این . رود شمار می ترین عامل تغذیه دریاچه به مهم

صورت مستقیم در   از تمامی عواملی که بهپژوهش
بینی تراز سطح دریاچه از جمله تبخیر، مجموع  پیش
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ب ورودي به دریاچه، تراز سطح آب دریاچه در ماه روانا
ثر هستند و عواملی چون بارش، دما، باد، میانگین ؤقبل م

صورت مستقیم بر تبخیر از دریاچه،  رطوبت هوا که به
ثیرگذار آب رواناب سطحی وردي به دریاچه تأمجموع 

هستند در قالب دو مدل شبکه بیزین که یک مدل 
 قطعیت و الگوریتم ماشینی احتمالاتی تحت شرایط عدم

  .حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان ارائه شده است
  

  ها مواد و روش
   واقع در غربی ایران  در شمال ارومیهدریاچه

غربی و  هاي آذربایجان  بین استانحوزه دریاچه ارومیه
 اکوسیستم). 1ل شک(شرقی قرار گرفته است  آذربایجان

از یک حوضه آبریز اي شاخص دریاچه ارومیه نمونه
هاي سطحی و زیرزمینی ه آبهمبسته است که در آن 

 شود و اکوسیستم به درون یک دریاچه مرکزي تخلیه می
). 14( فعال آن شامل دریاچه و حوضه آبریز آن است

سطح آب   متر، تراز متوسط1268تراز کف دریاچه 
 تا 1/1272 و دامنه نوسان آن از 5/1275دریاچه 

دریاچه .  سطح دریا واقع شده است متر از4/1278
 میلیارد 32 تا 28حداکثري بین  ارومیه با حجم

ترین دریاچه داخلی ایران و از  مترمکعب بزرگ
هاي آبی ایران  ترین اکوسیستم ترین و باارزش مهم

 سال داده 11 از در این پژوهش ).24(رود  شمار می به
ماهانه براي آموزش و سه سال داده ماهانه براي 

طول دوره . مدل استفاده شد سنجی هر دو حتص
 تا انتهاي 1380-1381آماري از ابتداي سال آبی 

  .باشد  می1394-1393

  

  
  

  . مطالعههاي سینوپتیک و هیدرومتري مورد   ایستگاهدریاچه ارومیه و ه آبریزض حو-1 شکل
Figure 1. Urmia lake basin and studied hydrometric and synoptic stations.  
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یکی از : هاي منتهی به دریاچه ها و ایستگاه رودخانه
ثرترین عوامل در تغییرات تراز سطح آب دریاچه ؤم

 از. هاي سطحی به این دریاچه استارومیه ورود آب
توان  هاي منتهی به دریاچه ارومیه می رودخانه ترین مهم
هاي  آخرین ایستگاهاي.  اشاره کرد1جدول به 

ها نسبت به  ود واقع بر این رودخانههیدورمتري موج
گیري  با مشخصات جغرافیایی و محل قراردریاچه

 آورده 1 و شکل 1ها نسبت به دریاچه در جدول  آن
  . استشده 

ها از  سنجی داده پس از صحت: سینوپتیک هاي ایستگاه
دهی  هاي پرت است، از روش وزن نظر همگنی، روند، داده

 استفاده ArcGIS 10.4 ارافز هاي تیسن در نرم گون پلی
در مدل تیسن هر ایستگاه به ایستگاه مجاور خود . شد

 عمودمنصف هر ظلع ،وصل شده و با تشکیل مثلث
هاي تیسن رسم گونرسم و از محل تقاطع پلی

به کمک مدل تیسن، براي هر ایستگاه ). 29( گردد می
ضریبی از نسبت سطح پوشش  با توجه به موقعیت آن،

این . ل سطح دریاچه در نظر گرفته شدایستگاه به ک
باشند که جمع  ايگونه ها باید بهگونضریب وزنی پلی

 1 و شکل 2در جدول . ها، برابر یک شود همه آن
  . تآورده شده اسموقعیت هر ایستگاه 

  
  . هاي هیدرومتري  مشخصات ایستگاه-1جدول 

Table 1. Hydrometric station characteristics.  

1  2  3  4  5  6  7  8  9  10  11  12  13  14  
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 طول جغرافیایی
Longitude  46.05  45.25 44.39 44.9 45.18 45.23 46.02 45.7 45.94 45.27 46.15 45.88 46.06 45.6 

 عرض جغرافیایی
latitude 

36.95  37.55 38.23 37.67 37.65 37.4 36.52 37 37.04 37.46 37.42 37.47 38.03 38.23 

 سال تاسیس
Established  1343  1343  1353  1329  1361  1328  1336  1368  1372  1352  1355  1362  1362  1349  

  
محمودي : تخمین مقدار تبخیر از سطح دریاچه

ی ضریب نسبت ارتفاع تبخیر آب پژوهشدر ) 1392(
ارتفاع تشت تبخیر آب شیرین شور دریاچه ارومیه به 

 .)18( را برآورد کرد) 3جدول (
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 . هاي سینوپتیک مجاور دریاچه ارومیه مشخصات ایستگاه -2 جدول
Table 2. Synoptic station characteristics beside Urmia lake.  

 سلماس
Salmas 

 نقده
Naghade 

 بناب
Bonab 

 مرند
Marand 

 ارومیه
Urmia 

نام ایستگاه    
Station name

 
 مشخصات ایستگاه
 Characteristic 

 طول جفرافیایی 45.05 45.76 46.05 45.41 44.84

Longitude 

 عرض جغرافیایی 37.65 38.41 37.37 36.94 38.21

Latitude 

 ارتفاع 1328 1550 1281 1370 1339
Elevation 

)میلادي( سال تاسیس 1951 2000 1999 2001 2001  

Established 

  
 .  آب شیریندر مقایسه با ضریب تبخیر از سطح دریاچه -3جدول 

Table 3. Coefficient of evaporation from lake surface comparing to freshwater.  

 سالانه
Annual  

 اسفند
Esfand  

 بهمن
Bahman  

 دي
Dey  

 آذر
Azar  

 آبان
Aban  

 مهر
Mehr  

 شهریور
Shahrivar  

 مرداد
Mordad  

 تیر
Tir  

 خرداد
Khordad  

 اردیبهشت
Ordibehesht  

 فروردین
Farvardin  

0.63 0.7 0.7 0.7 0.6 0.59 0.54 0.55 0.55 0.6 0.66 0.7 0.73 

  
  سر آغاز هر پژوهش:اه داده هیاول يآمار لیتحل

 ).10(هاي تاریخی است  سنجی داده هیدرولوژي صحت
 لوگ نپر هاي آماري نرمال و  از توزیعدر این پژوهش

 براي توجیه پراکندگی و توزیع 1ارامتريپ نرمال سه
 نکوئی آزمونهمچنین از . داده استفاده شده است

 هاي آزمونکه یک  2اسمیرنف -فبرازش کلوموگرو
 براي انتخاب توزیع ناپارامتري نکوئی برازش است

یکی از ) 4 (3SHNTروش  از  و)5(برتر 

                                                   
1- Log-Normal (3P) 
2- Kolmogorov-Smirnov (K-S) 
3- Standard Normal Homogeneity Test 

 هاي پژوهشهاي آزمون همگنی در  پرکاربردترین روش
   . استفاده شده است،روز است

 از چهار پارامتر در این پژوهش :معیارهاي ارزیابی
 5، میانگین مربعات خطا)5رابطه  (4ضریب تبیین

 و ضریب )7رابطه  (6، میانگین خطاي اریب)6رابطه (
 براي بررسی دقت و ،)8رابطه  (7ناش ساتکلیف

  .ها استفاده شد ارزیابی مدل
  

                                                   
4- R2 
5- RMSE 
6- MBE 
7- Nash–Sutcliffe 
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 ریمقاد iX̂ ،یرمشاهداتیمقاد iXکه در آن، 

 تعداد n ،یمشاهدات هاي داده نیانگیم iX ،ینیب شیپ
  .باشد یم ها داده

روش بیزین یک روش احتمالات : روش بیزین
  .باشد شرح زیر می باشد که تئوري آن بهشرطی می

)9(                            
)(BP

APABP
BAP   

  
 ،B 1ع پیشامداحتمال وقو P(B) )9(در رابطه 

P(A) احتمال وقوع پیشامد A2 یا احتمال پیشین ،
P(A|B) و 3احتمال پسین P(B|A) احتمال Bشرط   به

A15(باشد  تابع می4 یا تابع درستنمایی.(  
توان در آن   مدلی است که می5شبکه بیزین

انعکاسی از روابط علی و معلولی اتفاقات پیرامون را 
ک گراف احتمالاتی شبکه بیزین ی). 17( نشان داد
 .رهاستاي از متغی  است که شامل مجموعه6بدون دور

یر دیگر  و متغ7عنوان والد ر بهدر این گراف یک متغی
یر فرزند نامیده حاصل از متغیر والد است متغ که
اي از یک  توان به نمونه  می2 در شکل). 20(شود  می

  :اشاره کرد دار غیر مدور گراف جهت

  

  
  1234567 .دون دور شبکه بیزین گراف ب-2 شکل

Figure 2. Undirected Bayesian graph.  
  

                                                   
1- Evidence 
2- Prior Probability 
3- Posterior Probability 
4- Likelihood 
5- Bayesian Network (BN) 
6- Directed Acyclic Graph (DAG) 
7- Parent 
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دست   به1"قطعیچندحالته غیر"الگوریتم ایده کلی 
هاي گراف شبکه ارتباط یا عدم ارتباط بین گرهآوردن 

هاي آماري استقلال شرطی  با استفاده از آزمونبیزین
از معایب این  .براي هر جفت متغیر در شبکه است

هاي   در تعیین همه جهتآنعدم توانایی لگوریتم ا
هاي موجود است و بنابراین ها از طریق داده کمان

دهی  صورت تصادفی جهت ها بهتعدادي از کمان
 براي حل این مشکل از الگوریتم توان می. شوند می

NPC2  ن، الگوریتم با تعامل با آاستفاده نمود که در
  گیرد صمیم میهاي نامشخص تخبره در مورد کمان

 در سطح NPC از الگوریتم  در این پژوهش).8  و6(
 درصد براي آموزش شبکه بیزین استفاده 95اطمینان 

  .شده است
: لروش بیزین در تخمین پارامترهاي توزیع نرما

روش تخمین پارامترهاي میانگین و واریانس توزیع 
هاي مشاهداتی و با توزیع پیشین  نرمال از روي داده

  ترتیب یک  ها به ار میانگین و واریانس آنکه مقد
   است 10 صورت رابطه گردد بهو صفر لحاظ می

)9:( 
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2 ، میانگین توزیع پیشین0که در آن، 

0 واریانس 
 2، هاي مشاهداتیهادد میانگین  ،توزیع پیشین

 میانگین توزیع 1 ،هاي مشاهداتی واریانس داده
2، پسین

1باشد  می واریانس توزیع پسین.  
بینی شبکه بیزین   معادله پیش:نبینی شبکه بیزی پیش

 باشد می) 11رابطه (نرمال با استفاده از توزیع پسین 

)8.(   

                                                   
1- Path Condition 
2- Necessary Path Condition (NPC) 
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 جهت Hugin 2016افزار  در این مطالعه از نرم

 و تخمین NPCآموزش شبکه با استفاده از الگوریتم 
هاي شبکه پارامترهاي توزیع نرمال متغیرها یا گره

  .مورد استفاده قرار گرفته است
این روش : 3حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان

دا تحت عنوان ماشین بردار پشتیبان توسط وپنیک ابت
بر پایه بر پایه تئوري یادگیري آماري که از 

ئه اکند، ار  میپیرويسازي ریسک ساختاري  داقلح
  ).30(شده است 

} Ni}Xi , Yi=1 هاي مجموعه داده: الگوریتم مدل
  عنوان بردار ورودي و   بهϵ Rn Xi وجود دارد که

ϵ Rn Yiشوند خروجی معرفی میعنوان بردار   به .
صورت  خطی در مسائل تخمین بهتابع رگرسیون غیر

  : است11رابطه 
  

)12 (                          bxwxy T  )()(  
  

ها، بایاس  ترتیب مقادیر وزن  بهT و W، bکه در آن، 
 x)(. دهنده ترانهاده هستند تابع رگرسیون و نشان
ژگی با ابعاد ها در فضاي وی ترسیم خطی ورودي

خطی رگرسیون بر اساس  له غیرأحال مس. بالاست
  :شود حل می) 12(سازي  رابطه بهینه

  

)13 (        





N

i
i

T
bew ewwewj

1

2
,, 22

1),(min  
  

  بر اساس محدودیت
  
)14            (            i

T ebxwxy  )()(  

                                                   
3- Least Square Support Vector Machine (LS-SVM) 
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 میزان e پارامتر تنظیم بخش خطا است و که در آن، 
حل با استفاده از شکل لاگرانژي . دهدخطا را نشان می

  : آمده است14 رابطه از تابع هدف اصلی در
  

)15(      ii
T

i yebxwewjebwL )(),(),,,(  
  

بر اساس شرایط .  ضریب لاگرانژ استiکه در آن، 
 نتیجه شده در LS-SVM، مدل )KKT(تاکر  -کان

 نوشته 16صورت رابطه  بع بهمنظور تخمین تا شکل، به
  ):22(شود  می

 

)16    (           bxxkxy ii ),()(),( ixxk 
  

 طیشرا از پیروي با که شودیم دهینام کرنل تابع
Mercerعنوان تابعی با ایجاد ضرب داخلی در   به

 پژوهشدر این . )28(شود فضاي ویژگی معرفی می
چون  وب آن در مطالعات قبلیرد مطلبا توجه به عملک

 و )2011( ، لین و همکاران)2014( همکاران ،نوري
به همراه  RBFپایه شعاعی  کرنل تابع )2013(رضایی 

 تابع وان انتخابعن که در معادله داده شده است به 
 شایان ذکر.  برتر مورد استفاده قرار گرفته استکرنل

کننده میزان نوسان تابع   کنترلمعادله  ه درک تاس
دهنده  کننده نتایج و تعمیمکنترل ینگوسی و همچن

 براي حل .)29 و 25، 16( است SVMمدل 
)().(),( jiji xxxxK کننده ، تعیین پارامتر تنظیم 

متر اتر از صفر پار  کوچکσو تعیین ) ( بخش خطا
 نیاز 17تابع کرنل پایه شعاعی در رابطه مربوط به 

  :است
 

)17 (           )exp(),( 2

2




 j

xx
xxK

i
i  

  
 متلب افزار نرمدر  LS-SVM افزونه این مطالعه از در
  . استفاده شده استها ه جهت انجام این محاسب2017

  نتایج و بحث
کدام از   مقدار ضریب تیسن هر4در جدول 

. و ارائه گردیده استهاي سینوپتیک برآورد  ایستگاه
ج ایستگاه که در هر پناي نشان داد  در ادامه تحلیل داده

ر دما، باد و میانگین رطوبت در سینوپتیک انتخابی متغی
طول دوره آماري طبق نتایج آزمون نکوئی برازش 

اسمیرنف، از آزمون نرمال پیروي  -کلوموگروف
 ر اقلیمی بارش و تبخیر از آزمونکند ولی دو متغی می

در ادامه نتایج حاصل از تحلیل . کنند نرمال پیروي نمی
هاي هیدرومتري نشان داد که تنها هاي ایستگاه داده

 ایستگاه هیدرومتري از نرمال 13چهار ایستگاه از 
 .کنند پیروي می

ر دما، با توجه به انتخاب هفت متغی: نتایج شبکه بیزین
طح تبخیر، بارش، باد، میانگین رطوبت هوا بر روي س

دریاچه، مجموع تخلیه رواناب آب سطحی به دریاچه 
هاي  عنوان داده و تراز آب دریاچه در ماه قبل به

ورودي و تراز سطح آب دریاچه در ماه کنونی به 
، در NPCشبکه بیزن و آموزش شبکه توسط الگوریتم 

 رابطه علی و معلولی بین متغیرها در گراف نهایت
 EVAن گراف در ای.  حاصل شد3 بدون دور شکل

 Humidity ،)بارش (Prec، )دما(Temp ، )تبخیر(
) میانگین سرعت باد( Wind، )میانگین رطوبت هوا(

Discharge )مجموع رواناب سطحی ورودي( ،SLT 
تراز سطح دریاچه در  (SLو ) تراز سطح آب دریاچه(

که روش انتخابی  با توجه به این. باشدمی) ماه کنونی
وئی برازش متغیرهاي جهت آموزش و آزمون نک

ترتیب آزمون نرمال و آزمون  ورودي به شبکه به
از تبدیل لوگ نپر . باشد کلوموگروف اسمیرنوف می

 ها به توزیع نرمالپارامتري براي تبدیل داده نرمال سه
 مشخصات جامعه 5در جدول . استفاده شده است

رها آورده شده هاي مذکور براي متغی اري و تبدیلآم
 مقادیر تخمینی پارمترهاي روش 6جدول و در . است

  .ه استیدبیزین ارائه گرد
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  . نیزیب شبکه -3 شکل

Figure 3. Bayesian Network.  
  

  . کینوپتیس ستگاهیا سنیت بیضرا -4 جدول
Table 4. Thiessen coefficient of synoptic station.  

 سلماس
Salmas  

 نقده
Naghadeh  

 بناب
Bonab  

 مرند
Marand  

 هیاروم
Urmia  

 ستگاهیا نام
Station  

 سنیت بیضر  0.44  0.08  0.21  0.17  0.1
Thiessen coefficient  

  
 .  نیزیب شبکه بهي ورودي رهایمتغي آمار مشخصات -5 جدول

Table 5. Statistical characteristics of input variables to Bayesian network.  
 رییمتغي آمار مشخصات

Variable statistical characteristics  آزمون آماره مقدار 
 رنفیاسم کلموگروف

P-value K-S Test  
 ) (گاما پارمتر

Parameter   
 اریمع از انحراف

St. Diversion  
 نیانگیم

Average  

  عیتوز برازش
Distribution fit  

 يورود يرهاییمتغ
Input variable 

 نرمال 12.24 9 ̶ ****0.106
Normal  

 دما
Temperature  

 يپارامتر سه نرمال لوگ 2.68 1.21 1.123- *****0.33
Log- Normal (3P)  

 یبارندگ
Precipitation  

 نرمال 75.23 68.57 ̶ 0.0005
Normal  

 ریتبخ
Evaporation  

 نرمال 2.28 0.59 ̶ *****0.88
Normal  

 باد
Wind  

 رمالن 56.87 10.1 ̶ *****0.2
Normal  

 هوا رطوبت نیانگیم
Avg. Humidity  

 يپارامتر سه نرمال لوگ 3.38 1.33 0.47 ****0.2
Log- Normal (3P)  

 یسطح آبي ورود
Runoff input  

 نرمال 1272.7 0.97 ̶ **0.2
Normal  

 اچهیدر آب سطح تراز
Lake water level  

 نرمال 1272.7 0.97 ̶ **0.2
Normal  

 ندهیآ ماه در اچهیدر آب سطح تراز
Lake water level at next month  

 . %1ي دار یمعن سطح * ،%2ي دار یمعن سطح ** ،%5ي دار یمعن سطح *** ،%10ي دار یمعن سطح **** ،%20ي دار یمعن سطح *****
***** Significant level 0.2, **** Significant level 0.1, *** Significant level 0.05, ** Significant level 0.02,   * Significant level 0.01.  
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  . نیزیب روشی نیتخمي آماري پارامترها مشخصات -6 جدول
Table 6. Estimated Statistical parameters characteristics of Bayesian approach.  

 ریمتغي آمار مشخصات
Variable statistical characteristics  

 اریمع از انحراف
St. Diversion  

 نیانگیم
Average  

 عیتوز
Distribution  

 يورودي اهداده
Input variable  

 نرمال  12.24  9.03
Normal  

 دما
Temperature  

 نرمال  2.69  1.22
Normal  

 یبارندگ
Precipitation  

 نرمال  122.68  85.12
Normal  

 ریتبخ
Evaporation  

 نرمال  2.28  0.59
Normal  

 باد
Wind  

 نرمال  3.38  1.4
Normal  

 هوا رطوبت نیانگیم
Avg. Humidity  

 نرمال  4.02  0.14
Normal  

 یسطح آبي ورود
Runoff input  

 نرمال  1272.69  0.96
Normal  

 اچهیدر آب سطح تراز
Lake water level  

 نرمال  1272.71  0.94
Normal  

 ندهیآ ماه در اچهیدر آب سطح تراز
Lake water level at next month  

  
 سال دوره 11شبکه بیزین طی پس از آموزش 

 ساله آن دقت نتایج حاصل با 3بینی  آماري و پیش
استفاده از ضرایب میانگین مربعات خطا، تبیین، میانگین 

 ساتکلیف مورد ارزیابی - تغییرات خطا و ضریب ناش
و بررسی قرار گرفت که براي شبکه بیزین این مقادیر 

% 77متر، % 2/0، %77/86متر، % 12ترتیب برابر با  به

نمودار تبیین پراکنش ) ب -4(در شکل . دست آمد به
. نقادیر مشاهداتی اختلاف را با مقادیر مشاهداتی دارد

ر رطوبت نسبی شود متغی  مشاهده می3در گراف شکل 
عنوان یک گره فرزند نقش دارد با بررسی روابط علی  به

توان مصداق و انعکاس این روابط  و معلولی گراف می
 .یط پیرامون طبیعی یافترا در مح

  

    
 

 (B) )ب(                                                                                   (A) )الف(                                            
  

  . شاهداتی شبکه بیزینشده و م بینی مقادیر پیش):  محاسباتی و مشاهداتی نسبت به زمان ب مقادیر): الف-4شکل 
Figure 4. A) Computed and observed values to time B) Predicted and observed values by Bayesian network.  
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در این  :نتایج حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان
براي آموزش و ) 7جدول (تحقیق سناریوي مختلف 

در . ر گرفتبینی توسط مدل مورد ارزیابی قرا پیش
، دما، یر تراز سطح آب دریاچهاولین سناریو هفت متغ

تبخیر، بارش، باد، رطوبت نسبی و مجموع تخلیه 
عنوان  رواناب سطحی به دریاچه در ماه قبل به

پارامترهاي ورودي و مقدار تراز آب سطحی در ماه 
. ن خروجی مدل در نظر گرفته شدعنوا کنونی به

ثیر أترین ت هاي قبل بیشکه تراز سطح در ماه دلیل این به
بینی مدل دارد تاخیرهاي متوالی تراز سطح  را در پیش

عنوان ورودي مدل در سناریوهاي بعدي در نظر  به
 .گرفته شد

  
  .  اشین بردار پشتیبانم سناریوهاي ورودي به مدل حداقل مربعات -7 جدول

Table 7. LS-SVM model input scenarios.  

  سناریو
Scenarios 

Prec(t-1), EVA(t-1), Temp(t-1), Discharge(t-1), Humidity(t-1), Wind(t-1), SL(t-1) 

Prec(t-1), EVA(t-1), Temp(t-1), Discharge(t-1), Humidity(t-1), Wind(t-1), SL(t-1), SL(t-2) 

Prec(t-1), EVA(t-1), Temp(t-1), Discharge(t-1), Humidity(t-1), Wind(t-1), SL(t-1), SL(t-2), SL(t-3) 

Prec(t-1), EVA(t-1), Temp(t-1), Discharge(t-1), Humidity(t-1), Wind(t-1), SL(t-2), SL(t-3), SL(t-4) 
  

بینی مدل با چهار سناریوي انتخابی در نتایج پیش
دست آمده  هطبق نتایج ب.  ارائه شده است8جدول 
شده عنوان سناریو برتر انتخاب   به4هاي شماره سناریو

  در این سناریو مقدار همبستگی نسبت به  .است
تري دارد ولی در  دو سناریوي دو و سه اختلاف کم

میزان میانگین مربعات خطا و میانگین تغییرات خطا 

  طور که در  همان. ترین میزان را دارد این مدل کم
  بینی  شود مدل در پیش ه میظملاح) الف -5(شکل 

ترین  مقادیر حداقل بیشبر خلاف شبکه بیزین تنها در 
مقدار گاما برابر . اختلاف را با مقادیر مشاهداتی دارد

  . برآورد شده است14041برابر  2σ و مقدار 64×108

  
  .  مدلورودي نتایج تحلیل آماري براي سناریوهاي مختلف -8جدول 

Table 8. Result of statistical analysis for different scenarios of model input.  

  سناریو
Scenarios 

  تبیین
R2 

میانگین مربعات 
  )متر( خطا

RMSE (m)  

میانگین تغییرات 
  )متر(خطا 

MBE (m) 

  ضریب 
  ناش ساتکلیف

Nash 

Prec(t-1), EVA(t-1), Temp(t-1), Discharge(t-1), Humidity 
(t-1), Wind(t-1), SL(t-1) 0.808 0.152  -0.057  0.76  

Prec(t-1), EVA(t-1), Temp(t-1), Discharge(t-1), Humidity 
(t-1), Wind(t-1), SL(t-1), SL(t-2) 0.932  0.099  -0.029  0.84  

Prec(t-1), EVA(t-1), Temp(t-1), Discharge(t-1), Humidity 
(t-1), Wind(t-1), SL(t-1), SL(t-2), SL(t-3) 0.928  0.087  -0.015  0.87  

Prec(t-1), EVA(t-1), Temp(t-1), Discharge(t-1), Humidity 
(t-1), Wind(t-1), SL(t-2), SL(t-3), SL(t-4) 0.923  0.082  -0.012  0.86  
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 (B) )ب(                                                                              (A) )الف(                                           
  

  . LS-SVMشده و مشاهداتی  بینی مقادیر پیش): حاسباتی و مشاهداتی نسبت به زمان ب ممقادیر):  الف-5 شکل
Figure 5. A) Computed and observed values B) Predicted and observed values by LS-SVM. 

  
  گیري کلی نتیجه

بینی تراز سطح  تاکنون مطالعات زیادي براي پیش
هاي مختلفی لآب دریاچه ارومیه با استفاده از مد

هاي  چون سیستم عصبی فازي، بیان ژنتیک، مدل
ها انجام گرفته  استوکاستیک سري زمانی و دیگر مدل

ثر ؤها از مجموعه عوامل م یک از آن است ولی در هیچ
. ه استفاده نشده استبر تراز سطح آب دریاچه ارومی

 معیارهاي ارزیابی و مقایسه دقت دو در این پژوهش
هاي ضرایب ی با توجه به معیاربین مدل در پیش

میانگین مربعات خطا، تبیین، میانگین تغییرات خطا و 
 آن است که مدل بیانگر ساتکلیف -ضریب ناش

حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان نسبت به مدل 

 اهمیت در داراينکته . شبکه بیزین داراي برتري است
مقایسه دو مدل آن است که ماهیت مدل حداقل 

 ماشین بردار پشتیبان، ماشینی است ولی مربعات
ماهیت شبکه بیزین یک مدل احتمالاتی تحت شرایط 
عدم قطعیت است که در آن از توزیع نرمال جهت 
   آموزش متغیرهاي شبکه استفاده شده است چون

ع رخدادهاي طبیعی تصادفی است، که ماهیت وقو
 استفاده از مدل شبکه بیزین نسبت به مدل بنابراین

ل مربعات ماشین بردار پشتیبان از نظر این حداق
 .باشد  ارجح میپژوهش
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Abstract1 
Background and Objectives: Urmia Lake, as an important water ecosystem, is located in the 
northwest of Iran. Over the past 14 years, the average of Urmia Lake water surface level has 
decreased to 1272.2 m and it means that the difference between the ecological level of the lake 
and the present water level is 2-meter. Drying of the Urmia Lake will cause serious problems 
and crises for the watershed, adjacent provinces and the country. In this research, direct and 
indirect effective parameters in prediction of the lake level such as evaporation, input runoff to 
the lake, precipitation, temperature, wind, mean air humidity and water level in the previous 
month have been employed. The comparison of the efficiency of two models namely the 
Bayesian network, which is a probabilistic model under conditions of uncertainty and the 
machine algorithm of Least Square Support Vector Machine (LS-SVM) is the main objective of 
the present research.  
Materials and Methods: In the present research, two methods including least squares support 
vector machine and Bayesian were employed in the modeling process. In this study, effective 
factors in predicting Urmia lake water level in the previous month as inputs for the used models 
and water level in the present month as outputs were investigated.  
Results: The analysis of hydrometric stations data showed that the data of only 4 stations 
among 13 stations are fitted to the normal distribution. Comparison and investigation of the 
results of two model by examining the coefficients R2, RMSE, MBE and Nash-Sutcliff 
indicated superiority of the least squared vector machine model compared to the Bayesian 
network. These values for the superior model were 92.3%, 0.082, 0.122 and 0.86, respectively. 
Conclusion: In this research, the criteria for evaluating and comparing the accuracy of the two 
model in prediction based on R2, RMSE, MBE and Nash-Sutcliff criteria indicated that the least 
square vector machine is superior to the Bayesian model. However, the important point in 
comparing the two model is that the nature of the least squares support vector machine is a 
machine, however, the nature of the Bayesian network is a probabilistic model under 
uncertainty conditions in which the normal distribution is used to train network variables 
because the nature of events is random. Therefore, in this research, the use of Bayesian network 
model is recommended to the least-squares support vector machine model.  
 
Keywords: Bayesian network, Ecological level, Least Square Support Vector Machine, 
Prediction, Surface level   
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