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 چکیده

 یلبدل یزر یها یاسپارامترها در مق ینطرف و عدم ثبت ا یکاز  یمقاصد مهندس یمختلف برا یها یاسبارش در مق یزمان یها یسر یساز یهشب یازنبا توجه به 
 یزمان یکردن سر ریزمقیاس یمطالعه، برا ینباشد. در ا یم یامر ضرور یکمورد نظر،  یاسکردن بارش به مق یزمقیاسر یگر،از طرف د یو اقتصاد ییمشکلات اجرا

( WLSSVM) یبانبردار پشت ماشین مربعات حداقل –موجک  یبیمدل ترک ی،زمان یها یاسمق یرخطیغ یها یژگیو سهند، با توجه به و یزتبر یها یستگاهبارش ا
 یها یرسریموجک به ز یلتبد یلهسال بوس 01 یبرا ارومیه، یاچهدر یزبارش حوضه آبر یستگاهو روزانه چهار ا یستگاهماهانه شش ا یزمان یسر یها شده و داده یشنهادپ

ماهانه  یزمان یکردن سر یزمقیاسر یشده و برا یبند ها رتبه یرسریز ی،همبستگ یباطلاعات متقابل و ضر یارهایشده و سپس با استفاده از مع یهتجز یزمان
حاصل از مدل  یج( وارد شد. نتاLSSVM) یبانبردار پشت ینبه مدل حداقل مربعات ماش یورود های عنوان داده برتر به یها یرسریو سهند به روزانه، ز یزتبر یها یستگاها

WLSSVMکاربرد روش  یج، با نتاLSSVM مدل  یجشد. در مجموع نتا یسهمقا ی،خط یرهچند متغ یونرگرس یکو روش کلاسWLSSVM یها نسبت به مدل 
LSSVM و 5.73 یبسهند، به ترت یستگاها ینه% و در حالت به5.73% و 01 یببه ترت یزتبر یستگاها ینهحالت به در یاعتبارسنج یبرا یخط یرهچند متغ یونو رگرس %

کردن  یزمقیاسمناسب جهت ر یعنوان روش داشته و به یدقت بالاتر یگر،نسبت به دو روش د WLSSVMکه روش  یدنشان داد. لذا ملاحظه گرد یش% افزا.7..
 گردد. می یشنهادبارش پ یزمان یها یسر

 یبیبارش؛ مدل ترک یزمان یها یکردن؛ سر یزمقیاسر یبان؛بردار پشت ینموجک؛ حداقل مربعات ماش یلتبدها:  کلید واژه

 

 مقدمه

 آبي هاي نياز افزایش آن تبع به و جمعيت فزاینده رشد

 دسترس در شيرین هاي آب محدود حجم و طرف یك از

 را آب منابع صحيح مدیریت و ریزي برنامه ، دیگر طرف از

 تصادفي يمتغيربارش . است ساخته ضروري پيش از بيش

 مدیریت و ریزي برنامه آن، تخمين در قطعيت عدم و بوده

 مشکل گيرندگان تصميم و متوليان براي را آب منابع بهينه

 و ها زمينه از بسياري در اطلاعات كمبود .سازد مي

 هایي روش ارایه به منجر كليماتولوژیکي،هيدرو هاي تحليل

 اطلاعات روي از مصنوعي اطلاعات توليد جهت

 05/12/1397تاریخ پذیرش:  22/10/1396تاریخ دریافت: 
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و در اكثر اوقات، یك فرآیند  است شده مشاهداتي

هاي زماني  تصادفي هيدروكليماتولوژیکي باید در مقياس

مختلف مورد مطالعه قرار گيرد. ليکن چگونگي توليد 

هاي زماني بزرگ و  هاي زماني سازگار در مقياس سري

 باشد. كوچك مشکل مي

بارش از جمله فرآیندهاي بسيار مهم در مدیریت منابع 

هاي متعددي وجود دارد كه اغلب  آب بوده و باران سنج

ه تعداد ك برداري بوده، در حالي براي چند دهه مورد بهره

ها با مقياس كوچکتر را ثبت نمایند  هایي كه داده باران سنج

باشد. این وضعيت، نشان دهنده كمبود نسبي  محدود مي

هاي ثبت شده بارش براي  ها و سري در تعداد باران سنج

هاي تاریخي  باشد. استفاده از داده هاي كوچکتر، مي مقياس

عنوان مثال  به بزرگ مقياس )سالانه، فصلي و یا ماهانه( كه

 General Circulationهاي گردش عمومي ) در مدل

Models) شوند، باعث افزایش عدم قطعيت  مطرح مي

گردیده و جهت رسيدن به حداقل عدم قطعيت و افزایش 

هاي ریزمقياس  ها و همچنين نياز به داده سازي دقت مدل

براي كاربردهاي هيدروكليماتولوژیکي، استفاده از 

ها را  مناسب براي ریزمقياس كردن دادههاي  تکنيك

 سازد.  ضروري مي

به دو روش آماري  هاي زماني عموماً سري

(Statistical( و دیناميکي )Dynamical)  ریز مقياس ،

(disaggregationمي )  .اسيزمقیر يبرا كه یيها مدلشوند 

 يها مدل هيشب اريبس شوند يم استفاده يکينامید كردن

 شبکه يمکان و يزمان يها گام وليي بوده عموم گردش

 كی يآمار در ریزمقياس كردن. هستند تر قيدق و زتریر

 ، رهيمتغ چند ساده، ونيرگرس از استفاده با يآمار ارتباط

 خروجي و سنجنده يواقع رفتار نيب ... و يعصب شبکه

 ازهاي ریزمقياس كردن آماري  مدل. شود يم جادیا مدل

مکان  كرده و براي استفاده يآمار دوره در ستميس رفتار

 را هاي زماني بارش سري تيوضع دنتوان يم مورد نظر

 خارج يرفتار توانند  ينمي مارآ يها مدل . اینندینما مدل

 . ندینما ديتول را يمشاهدات و يآمار دوره رفتار از

هاي ریاضي و آماري كلاسيك متعددي در  روش

توسط هاي زماني بارش  خصوص ریز مقياس كردن سري

استفاده قرار گرفته است.  پژوهشگران مورد

Koutsoyiannis  وOnof (2001 مدل ریز مقياس كردن )

سازي بر روي مدل خوشه  بارش با استفاده از روش دقيق

( مدل 2001) Koutsoyiannis پواسون را ارائه نمودند و

منظور ریز  ریز مقياس كردن بارش در چند مکان را به

زماني و مکاني در مقياس زماني مقياس كردن همزمان 

هاي  ارائه نمود. علاوه بر موارد ذكر شده، براي روش

بر روي بارش  از مطالعات دیگر كه عموماً كلاسيك،

و  Hershenhornتوان به كارهاي  باشند، مي متمركز مي

Woolhiser (1997 ،)Ormsbee (1999 ،)Glasbey  و

(، 1999و همکاران ) Connolly(، 1995همکاران )

Olsson  وBerndtsson (1999 ،)Durrans  و همکاران

(1999 ،)Sivakumar ( 2001و همکاران ،)Socolofsky  و

و  Gyasi-Agyei  (2005 ،)Zhang(، 2001همکاران )

( اشاره 2009) Smithersو  Knoesen( و 2009همکاران )

هاي كلاسيك ریزمقياس كردن، داراي  روش كرد. عموماً

ذات خطي بوده و در مواجهه با فرآیندهاي بارش كه 

باشند. با  ماهيتي غيرخطي دارند داراي محدودیت مي

هاي زماني بارش، در  عنایت به ماهيت غير خطي سري

سازي بارش با  هاي اخير، مطالعات مختلفي براي مدل سال

هاي غيرخطي هوش مصنوعي توسعه یافته و براي  مدل

ي زماني بارش نيز مورد استفاده ها ریز مقياس كردن سري

( استفاده از 2000و همکاران ) Burianقرار گرفته است. 

هاي عصبي مصنوعي را براي ریزمقياس كردن  شبکه

هاي كوچکتر از ساعتي مورد  هاي بارش ساعتي به داده داده

( تاثير 2001و همکاران ) Burianارزیابي قرار دادند. 

شبکه هاي عصبي هاي مختلف  توانایي مشخصات مدل

ها،  ها شامل استاندارد نمودن داده مصنوعي و آموزش آن

هاي آموزش،  هاي آموزش، تعداد داده موقعيت مکاني داده

هاي  هاي مخفي در مدل تعداد تکرار آموزش و تعداد نرون

ریزمقياس كردن بارش را مورد ارزیابي قرار دادند. 
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Burian  وDurrans (2002نتایجي را از توانا ) یي مدل

آزمون اینکه چه  هاي عصبي مصنوعي خصوصاً شبکه

خطاهایي در هایتوگراف ریزمقياس شده بارش همسان با 

باشد ارائه نمودند.  بيني هایتوگراف بارش مي خطاهاي پيش

Tripathi ( مدل هاي متعدد ریزمقياس 2006و همکاران )

( و Support Vector Machine) SVMكردن بر پایه مدل 

ANN (Artificial Neural Network)  براي ریزمقياس

كردن بارش ماهانه در نقاط مختلف هند را توسعه دادند. 

Raje  وMujumdar (2011 سه روش ریزمقياس كردن )

CRF (Conditional random field ، )KNN (K-nearest 

neighbor و )SVM  را براي ریزمقياس كردن بارش

روزانه در ناحيه پنجاب در هند براي رژیم فصلي را 

و  Kalraتوسعه دادند و نتایج را با هم مقایسه كردند. 

هاي ریزمقياس كردن آماري با  ( مدل2013همکاران )

بيني حجم  رابراي پيش ANNو  SVMاستفاده از مدل 

( از 2015) Singhو  Kimسيلاب سالانه توسعه دادند. 

( و Multiple perceptron) MLPشامل ANNمدل هاي 

KSOFM (Kohonen self-organizing feature map )

اي در حوضه  براي ریز مقياس كردن مکاني بارش منطقه

واي استریم استفاده نمودند كه نتایج نشان از دقت قابل 

قبول هر دو روش در ریزمقياس كردن بود. با وجود 

سازي  هاي هوش مصنوعي در مدل دلقابليت مناسب م

هاي زماي هيدروكليماتولوژیکي، هنگاميکه نوسانات  سري

سري زماني تا حد زیادي ناایستا باشند و فرآیند مربوطه 

هاي زماني از چند دقيقه تا چند  در دامنه بزرگي از مقياس

هاي هوش مصنوعي به  روز عمل كند، ممکن است مدل

ر صورتيکه پيش پردازش نتایج مطلوبي منجر نشده و د

هاي هوش مصنوعي انجام  هاي مدل مناسبي روي داده

هاي ناایستا  هوش مصنوعي در مدلسازي داده نشود،

(. Cannas et al., 2006توانایي مطلوب نخواهد داشت )

هاي هوش مصنوعي ریزمقياس كردن با وجود  لذا روش

هاي ناایستا داراي  ماهيت غير خطي، در مواجه با داده

هاي زماني  عف بوده و با عنایت به اینکه اكثر سريض

هایي كه  باشند، استفاده از روش بارش داراي ناایستایي مي

ها در مدلسازي  كارایي بيشتري در لحاظ كردن ناایستایي

 شود. داشته باشد احساس مي

در حالت كلي براي تشخيص اطلاعاتي كه در سيگنال 

ریاضي استفاده نمود كه باشد باید از تبدیلات  مستتر مي

 ,Polikarباشد ) تبدیل فوریه یکي از این تبدیلات مي

( نسخه Wavelet Transform(. تبدیل موجك )1996

باشد. تبدیل فوریه در آناليز  بهبود یافته تبدیل فوریه مي

هاي ناایستا ضعيف بوده در حاليکه تبدیل موجك  سيگنال

يز به خوبي آناليز هاي نا ایستا ن دهد كه سيگنال اجازه مي

(. با عنایت به ناایستایي Sifuzzaman et al., 2009شوند )

هاي  هاي اخير پژوهش هاي زماني بارش، در سال سري

هرچند محدود در خصوص ریزمقياس كردن بارش با 

 Rashid etاستفاده از تبدیل موجك صورت گرفته است )

al., 2015; Kim et al., 2017تركيب تئوري موجك و .) 

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان منجر به توسعه و 

هاي حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان در  كاربرد مدل

مطالعات هيدروكليماتولوژیکي شده است كه در این 

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان  –هاي موجك  مدل
(Wavelet – Least Square Support Vector Machine) 

ترهاي مدل حداقل مربعات ماشين بردار علاوه بر پارام

شوند  سازي مي ها بهينه پشتيبان، موقعيت و مقياس موجك

(Nourani et al., 2014; Himanshu et al., 2017; 

Sharma and Goyal, 2016; Farajzadeh and Alizadeh, 

2017; Baydaroglo et al., 2017; Kim et al., 2017 .) 

هاي مدل هوش مصنوعي  از قابليت حاضر تحقيق رد

عنوان مدل جعبه  حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان به

سياه و نيز تبدیل موجك كه یك ابزار مناسب براي پيش 

هاي ناایستا است، بهره گرفته شده و با  پردازش داده

حداقل مربعات ماشين  –استفاده از مدل تركيبي موجك 

ني و زماني بردار پشتيبان اقدام به ریزمقياس كردن مکا

هاي زماني بارش شده و در نهایت نتایج با مدل  سري

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان و یك روش كلاسيك 

رگرسيوني مقایسه گردیده است كه با عنایت به پيشينه 
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هاي صورت گرفته، تاكنون از چنين مدل تركيبي  تحقيق

هاي زماني بارش استفاده نشده  براي ریزمقياس كردن سري

 .  ست كه نشان از نوآوري تحقيق داردا

 

 ها مواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

منطقه مورد مطالعه در این تحقيق مربوط به حوضه 

الخصوص محدوده واقع در  آبریز دریاچه اروميه و علي

باشد. حوضه آبریز اروميه در  شرقي مي استان آذربایجان

 51976غرب ایران داراي مساحتي برابر با  شمال

باشد. محدوده غربي حوضه، مماس به  يلومترمربع ميك

ارتفاعات مرز بين ایران و تركيه است. بارش سالانه 

ميليمتر متغير بوده و به مقدار   690الي  200حوضه از 

 باشد.  متر مي ميلي 345ميانگين 

باشد  هاي باران سنج متعدد مي حوضه داراي ایستگاه

هاي  ها، داده ایستگاهكه با عنایت به همبستگي بيشتر بين 

شش ایستگاه تبریز، سراب، سهند، مراغه، بناب و اهر 

انتخاب و در این مطالعه مورد استفاده قرار گرفته است. 

هاي روزانه براي  براي هر شش ایستگاه، سري زماني داده

به صورت پيوسته  2009الي  2000ده سال در دوره 

درصد  75 سازي استفاده گردید. موجود بوده و جهت مدل

درصد آن براي صحت  25ها براي آموزش و  از این داده

( به 1( و جدول )1سنجي در نظر گرفته شد. شکل )

ترتيب منطقه مورد مطالعه و مشخصات آماري 

 دهد. هاي مورد استفاده در این تحقيق، را نشان مي ایستگاه

هاي روزانه چهار  ریزمقياس كردن با استفاده از داده

هاي ماهانه هر  )سراب، مراغه، بناب و اهر( و دادهایستگاه 

هاي  هاي روزانه ایستگاه شش ایستگاه، براي یافتن داده

 .تبریز و سهند انجام شد

  

 

 يردرگ يها ها و استان با شبکه رودخانه يهاروم یاچهدر یزحوضه آبر. 1شکل 
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 مورد مطالعه يها یستگاهروزانه ا يزمان يها يسر يمشخصات آمار. 1جد.ول 

 

 روش پیشنهادی

در این تحقيق، از مدل حداقل مربعات ماشين بردار 

هوش مصنوعي و عنوان یکي از ابزارهاي  پشتيبان به

و تبدیل موجك براي  (soft computingمحاسباتي نرم )

ریزمقياس كردن مکاني )چند ایستگاهه( و زماني بارش 

هاي  استفاده شده است. براي این منظور در ابتدا، داده

هاي بزرگ زماني براي چند ایستگاه  ورودي در مقياس

ها صورت گرفت.  تهيه و نرمالسازي و پيش پردازش داده

سپس در دوحالت با تبدیل موجك و بدون تبدیل موجك 

اقدام به ریزمقياس كردن شد. در حالت با تبدیل موجك، 

هاي زماني با استفاده از تبدیل موجك و در  ابتدا سري

هاي مختلف  هاي زماني در مقياس به زیر سري  Lمرتبه 

هاي اطلاعات  ها با معيار تجزیه شده و سپس زیر سري

( و ضریب همبستگي Mutual Informationمتقابل )

(Correlation Coefficientرتبه )  بندي شده و

ها  هاي برتر انتخاب گردیده و این زیر سري زیرسري

عنوان ورودي به مدل حداقل مربعات ماشين بردار  به

پشتيبان اعمال شد. در حالت بدون تبدیل موجك نيز، 

ت ماشين بردار هاي خام اصلي وارد مدل حداقل مربعا داده

پشتيبان شده و خروجي حاصل شد. در مرحله بعد نتایج 

هاي ریزمقياس كردن مختلف این تحقيق،  حاصل از مدل

صحت سنجي گردید و نتایج حاصله با مدل رگرسيون 

 تر انتخاب گردید.  خطي چند متغيره، مقایسه و مدل دقيق

ها از  در این تحقيق براي ریزمقياس كردن ایستگاه

هاي مختلف(  هاي مختلف )مکان اي زماني ایستگاهه سري

استفاده شده است كه بيانگر ماهيت مکاني ریزمقياس 

هاي زماني  كردن بوده و با توجه به ریز مقياس كردن سري

بارش ماهانه به روزانه، بيانگر ماهيت زماني ریزمقياس 

هاي مختلف به  باشد و در حقيقت براي مکان كردن مي

هاي دیگر  هاي زماني مکان زا از سريهاي مج صورت مدل

 استفاده شده است .

(، شماي كلي از روند ریزمقياس كردن 2در شکل )

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان  –توسط مدل موجك 

هاي مورد استفاده  آورده شده است. در ادامه جزئيات مدل

   .شود به اختصار آورده مي

 

اهربنابمراغهسرابسهندتبریز

365336533653365336533653*تعداد داده ها

0.6540.5430.6550.7100.7330.706ميلي مترميانگين

374231424229.4ميلي مترمقدار ماكزیمم

2.4382.1422.1602.8092.9252.439ميلي مترانحراف معيار استاندارد

5.9287.1425.3026.8096.8945.411*چولگي

ایستگاه ها
واحد
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 يبانبردار پشت ماشين مربعات حداقل –موجك  يبيكردن بارش با استفاده از مدل ترك مقياس یزروند ر. 2شکل 

 

 تبدیل موجک

 –تبدیل موجك یك روش جدید براي تحليل زمان 

باشد. این تبدیل  هاي غيرایستا مي فركانس سيگنال

زمان و فركانس را كه در تبدیل پذیري بين مقياس  انعطاف

ها امکان  كند. موجك فوریه وجود نداشت، فراهم مي

ها در سطوح مختلف از مقياس زمان را  تحليل سيگنال

آورند. موجك یك تابع زماني است كه طبيعت  فراهم مي

پرموج یا نوساني دارد و انرژي آن به یك مدت متناهي از 

جهت مشخص كردن  ( )ψزمان محدود شده است. اگر 

موجك مادر استفاده شود، آن گاه تبدیل موجك پيوسته 

 ,.Addison et alشود ) ( مشخص مي1توسط رابطه )

2001.) 

 (1)     (   )  ∫  ( )  (  √ )    (     )     

شود و  عنوان مقياس در نظر گرفته مي به aپارامتر 

كند. مقادیر  ميزان كشش یا مدت زمان موجك را بيان مي

لاي مقياس، اتساع موجك و در نتيجه كاهش قابليت با

گردد.  تفکيك زماني و افزایش مقياس فركانس را باعث مي

بالعکس، مقدار پایين مقياس، متناظر با مقياس زماني بالا و 

پارامتر انتقال بوده  bباشد. پارامتر  مقياس فركانسي كم مي

ین كند. ا و موقعيت موجك را بر روي محور زمان بيان مي

 كند. پارامتر تمركز زماني مورد نياز را فراهم مي

( یك نمونه موجك است كه به نام موجك 3شکل )

( معروف است و در سمت راست آن تابع  Meyer) مير

 .باشد مقياس آن موجك مشخص مي

 

 

www.SID.ir

http://www.SId.ir


Archive of SID
 05/بارش یزمان های یسر یزمان - یکردن مکان یزمقیاسدر ر یبانبردار پشت ماشین مربعات حداقل –موجک  یبیمدل ترک یابیارز

 

 

  /
تم

ش
 ه

ال
س

ه 
ار

شم
3

ر 
بها

 /
98

 

 
 (Addison, 2002موجک میر و تابع مقیاس مربوطه )سمت راست( ). 3 شکل

 

از آنجایي كه در كارهاي هيدروكليماتولوژیکي اغلب 

باشند، براي تجزیه  هاي زماني گسسته مورد نظر مي سري

توان از فرم گسسته تبدیل موجك  سري زماني مي

(Discrete wavelet transform)  استفاده كرد. ضرایب

( و براي هر مقدار از bسيگنال )موجك در هرنقطه از 

 Addison et( قابل محاسبه است )2( با رابطه )aمقياس )

al., 2001.) 

(2                                )    ( )  
 

√ 
 [

   

 
] 

 

در فرم گسسته تبدیل موجك، پارامترهاي انتقال و 

گيري از روند  مقياس به صورت غير پيوسته و با بهره

 شوند، به نحوي كه: انتخاب ميدودویي 

(3                                   )                

اعداد صحيح هستند. در نتيجه با جایگذاري  nو  mكه 

a  وb ( 2در رابطه:) 

(4                 )    ( )   
     [      ]  

، تبدیل دودویي موجك   براي سري زماني گسسته 

 شود: یر بيان ميبه صورت ز

 

(5            )      
    ∑  (      )  

   
    

 

ضریب      طول سري زماني و  Nكه در این رابطه، 

منتخب است و معکوس آن به شکل  bو  aموجك براي 

 شود: زیر محاسبه مي

 

(6 )    ( )  ∑ ∑      
     (      )

     
   

 
    

 

. رابطه     طوري انتخاب شده كه  Mكه در آن 

 شود: فوق به صورت زیر خلاصه مي

(7                          )    ( )  ∑   ( )
 
    

زیر سري تخمين   كه در رابطه اخير، 

(Approximation)  كه دوره تناوب فصلي غالب سري(

ها زیر سري    و  Mزماني اصلي را دارد( از مرتبه 

 m=1,2,3,…,M( از مراتب Detailedزماني جزئي )

ها، یك دوره  هستند. به بيان دیگر هر یك از زیر سري

كه خواص همان  شوند تناوب از سري اصلي را شامل مي

كنند. از این رو در انتخاب تعداد  مي دوره را بيان

درجه تجزیه یك سري بایستي  ها و یا به عبارتي زیرسري

محتمل در سري زماني تعداد الگوهاي تناوب موجود و یا 

 ملاک انتخاب قرار گيرد.

در این مطالعه در مرحله اول ابتدا با استفاده از رابطه 

هاي زماني  ( مرتبه تجزیه موجك تعيين و سري9تجربي )

كارگيري چهار  هافزار متلب و با ب اصلي با استفاده از نرم

 db2(Daubechies-2), Harr , Coif1 موجك مادر متداول 

(Coiflet-1)  وsym3 (Symmlet-3)   و توسط تبدیل

هاي معين تجزیه و سپس با  موجك گسسته به زیر سري

استفاده از معيار اطلاعات متقابل و ضریب همبستگي طبق 

بندي شده و زیر  ها رتبه ( ، زیرسري10( و )9روابط )

عنوان ورودي مدل حداقل  هاي برتر هر دو معيار به سري

 Nourani etبردار پشتيبان استفاده گردید )مربعات ماشين 
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al., 2014; Yang et al., 2000; Swinscow and 

Campbell, 1997 در اغلب مطالعات قبلي، جهت یافتن .)

هاي مهم براي حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان  ورودي

هاي مورد نظر و  از معيار ضریب همبستگي بين ورودي

با عنایت به خطي بودن  خروجي استفاده شده است ولي

طور  هاي غير خطي را به تواند وزن ارتباط این معيار، نمي

مناسب تعيين كند، لذا علاوه بر معيار ضریب همبستگي از 

  معيار اطلاعات متقابل كه مبتني بر مفهوم آنتروپي شانون

(Shannon entropy) باشد نيز استفاده شده است. سري  مي

نظير بارش، ماهيتي گسسته  هاي مشاهداتي زماني داده

دارند. بنابراین از تبدیل موجك گسسته براي تجزیه و 

 .هاي زماني استفاده شده است بازسازي سري

(9                                     )     [   ( )] 

(9)          (   )   ∫∫ (   )   
 (   )

 ( ) ( )
       

(10                     )   
∑ (    )(    )
 
   

√∑ (    )
 ∑ (    )

  
   

 
   

   

تعداد داده هاي  Nمرتبه تجزیه،  Lهاي اخير،  در رابطه

سري  Xقسمت صحيح تابع،  [ ]   سري زماني، 

احتمال وقوع  (   ) زیرسري محاسباتي،  Yمشاهداتي، 

x  وy ، ( )  احتمال وقوعx ، ( ) احتمال وقوعy ،   

مقدار مشاهده    ام،   مقدار مشاهده شده در گام زماني 

نيز   ميانگين مقادیر مشاهداتي و   شده در همان زمان، 

باشد. با عنایت به اینکه طول  ميانگين مقادیر محاسباتي مي

روز مي باشد با استفاده از رابطه  3653هاي زماني  سري

گردید. در (، مرتبه تجزیه موجك، برابر با سه تعيين 9)

تجزیه سيگنال توسط موجك، همه اطلاعات پنهان در 

شود، روشهاي ابتدایي پردازش  سيگنال استخراج مي

ثيري در تجزیه أهاي خام، ت ها، نظير نرمالسازي داده داده

ندارد و نتایج تجزیه حاصل از هر دو یکسان است بنابراین 

 هاي زماني شد. سازي اقدام به تجزیه سري بدون نرمال

 (LSSVMحداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان )

ماشين بردار پشتيبان نوعي سيستم یادگيري كارآمد بر 

و  Vapnikسازي مقيد است كه توسط  مبناي تئوري بهينه

Cortes (1995 ارائه شد. در این مدل از اصل استقراي )

سازي خطاي ساختاري استفاده و به یك جواب بهينه  كمينه

در این مدل براي حل معادلات از  شود. كلي منجر مي

شود. بنابراین حل مسائل در  ریزي دوگانه استفاده مي برنامه

ابعاد بزرگ با استفاده از مدل یادشده، هزینه محاسباتي را 

 Suykensدهد. براي رفع این مشکل،  به شدت افزایش مي

( روش حداقل مربعات ماشين بردار 2002و همکاران )

ودند. در این مدل از معادلات خطي پشتيبان را ارایه نم

ثري ؤشود كه به طور م ساده براي حل مسائل استفاده مي

 دهد.  پيچيدگي الگوریتم را كاهش مي

به  LSSVMتابع رگرسيوني استفاده شده در مدل 

 .( است11صورت رابطه )

(11                           ) (  )   
   (  )      

 

ها در فضاي  ترسيم غيرخطي ورودي (  ) كه در آن 

به ترتيب  bو  wویژگي با ابعاد بزرگ است. پارامترهاي 

ها و بایاس تابع رگرسيون هستند كه از طریق  مقادیر وزن

 گردند. ( تعيين مي15سازي تابع هدف در رابطه ) حداقل

(12        )         (   )  
 

 
    

 

 
∑   

  
      

 با محدودیت:

(13    )    
  (  )                       

    پارامتر تنظيم كننده بخش خطا است و   كه در آن 

هاي آموزشي مي باشد. در نهایت، تابع تخمين  خطاي داده

 شود. ( تعریف مي14به صورت رابطه ) LSSVMمدل 

(14                    ) ( )  ∑    (     )   
 
    

شود كه  تابع كرنل ناميده مي (     ) كه در آن 

عنوان تابعي با ایجاد ضرب داخلي  (، به15مطابق رابطه )

 شود. در فضاي ویژگي معرفي مي

(15)   (     )   (  )  (  )                 

توان با  مي LSSVMبراي تحليل حساسيت مدل 

ا انتخاب نمود. استفاده از روش آزمون و خطا، تابع كرنل ر

با  با توجه به اینکه در مسائل داراي رگرسيون عموماً

مسائل غيرخطي موجه هستيم، بایستي روش حل را براي 

حالت غيرخطي نيز تعميم دهيم. به این منظور از تابع 
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( مطابق رابطه Radial Basis Functionكرنل پایه شعاعي )

عت و ( كه در مسائل مدیریت منابع آب بيشترین سر16)

كمترین خطا را داشته، در این تحقيق استفاده شده است. 

(Suykens et al., 2002) 

(16)                   (     )     ( 
‖     ‖

 

   
) 

 پارامتر پهنه كرنل مي باشد.  كه در آن 

در مدلسازي حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان، 

سري به دو دسته هاي  براي سري زماني لازم است كه داده

هاي آزمایشي )صحت  هاي آموزشي )واسنجي( و داده داده

تواند به  بندي مي سنجي( تقسيم گردند كه این تقسيم

هاي واسنجي  درصد به ترتيب براي داده 25به  75نسبت 

و صحت سنجي تقسيم گردند. همچنين نرمال كردن 

بيني سري  ها در بهبود نتایج و افزایش دقت پيش  داده

 Cannas et al., 2006; Nouraniثير بسزایي دارد )أني تزما

et al., 2009.) 

ها در مدل تركيبي  با وجود عدم نرمالسازي داده

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان، در مدل  –موجك 

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان، براي نرمال كردن 

پشتيبان ها و خروجي حداقل مربعات ماشين بردار  ورودي

 ( استفاده شده است.17از فرمول )

(17  )                                    
(       )

(         )
 

به ترتيب      و      سري زماني بارش و     كه 

 مينيمم و ماكزیمم بارش مي باشند.

تنظيم كننده و  ( ) پهنه كرنلانتخاب پارامترهاي بهينه 

سازي توسط  موضوع مهم در مدل ( ) بخش خطا

LSSVM باشند كه باید مورد توجه قرار گيرد.  مي

طوریکه انتخاب مناسب این دو پارامتر سبب پيشرفت  هب

شود. در این  مدلسازي در مرحله آموزش و تست مي

و پارامتر  150الي  1تحقيق با انتخاب پارامتر پهنه كرنل 

یافتن مدل بهينه  اقدام به 50الي  1تنظيم كننده بخش خطا 

 75( گردید و Grid Searchبا روش جستجوي شبکه )

درصد براي  25ها براي آموزش و  درصد داده

 Nourani and Andalibسنجي در نظر گرفته شد ) صحت

2015.) 

 رگرسیون چند متغیره خطی

در این تحقيق، براي بررسي كارایي مدل پيشنهادي، 

ون چند متغيره نتایج با نتایج یك مدل كلاسيك رگرسي

 خطي مقایسه شده است.

آناليز رگرسيوني یك ابزار آماري براي بررسي روابط 

در آناليز رگرسيوني روابطي را كه تابع  بين متغيرها است.

و  yشود بين یك متغير وابسته  رگرسيون ناميده مي

شود.  مورد مطالعه قرار داده مي    متغيرهاي متعدد مستقل

نيز    از پارامترهاي نامشخص همچنين تابع رگرسيون 

تشکيل یافته است. اگر یك تابع رگرسيون در پارامترها 

در متغيرهاي وابسته(، مدل خطي  خطي باشد )نه الزاماً

شود. در غيراینصورت مدل غير خطي  رگرسيون ناميده مي

هاي رگرسيون خطي با بيش از یك  شود. مدل ناميده مي

شود.  ناميده ميمتغير مستقل، مدل خطي چندمتغيره 

رگرسيون چندمتغيره، روشي براي ساختن معادله مدل از 

 ,.Shimizukawa et alباشد ) هاي گذشته مي سري داده

هاي كلاسيك  این روش یکي از قویترین روش (.2009

براي تبيين ارتباط بين متغيرهاي مدل شده و مشاهداتي به 

شکل كلي معادله همبستگي چند متغيره، به  رود. شمار مي

 ;Afifi and Azen, 1979باشد ) ( مي19صورت رابطه )

Gunst and Mason, 1980.) 

(19  )                                      

متغير وابسته )كه با یك مدل رگرسيون  yكه در آن 

ام  iمتغير مستقل  (        )   شود( ،  تخمين زده مي

ضریب  (        )      متغير، pاي از  از مجموعه

تعداد متغيرهاي مستقل  pیك ثابت و    ،  xمتناظر به 

 باشد. مي

هدف اصلي آناليز رگرسيوني چندمتغيره، تخمين 

باشد به نحوي كه مدل مقادیر  مي   بهترین پارامترهاي 

تجربي متغير وابسته را با بهرین دقت تخمين بزند ) یعني 
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  بایستي به مقادیر تجربي    مقادیر محاسباتي 
نزدیك   

 باشند(.

 

 معیار ارزیابی مدل

ها از ریشه  براي ارزیابي مقدار كارایي و دقت مدل

( و ضریب  Root Mean Square Errors) مربعات خطاها

( 19هاي ) با فرمول (Determination Coefficientين )تبي

(. با Nourani et al., 2009( استفاده شده است )20و )

هاي زماني بارش در مقياس  عنایت به اینکه در سري

تواند صفر  روزانه، خيلي از روزها به دليل عدم بارش، مي

باشد، در صورت استفاده از ضریب تبيين به جز صفر 

(Except zero Determination Coefficient با فرمول )

توان بهتر به مقایسه و ارزیابي نتایج پرداخت. لذا  ، مي (21)

 در این تحقيق از این معيار نيز استفاده گردید

 

(19  )                       √
∑ (     

      )
 

 
   

 
      

(20  )                       
∑ (     

      
)
 

 
   

∑ (     
  ̅   )

 
 
   

      

(21)                 
∑ (                               )

 
 
   

∑ (                 ̅              )
 

 
   

   

      هاي مشاهداتي ، تعداد داده  در روابط فوق، 

    ̅ مقادیر محاسبه شده و        هاي مشاهداتي،  داده

هاي  داده                هاي مشاهداتي،  ميانگين داده

مقادیر محاسبه                  مشاهداتي به جز صفرها، 

هاي  ميانگين داده               ̅ شده به جز صفرها و 

 مشاهداتي به جز صفر هستند.

 نتایج و بحث

تحقيق، مدل ریزمقياس كردن با استفاده از  در این

هاي روزانه چهار ایستگاه )سراب، مراغه، بناب و اهر(  داده

هاي ماهانه هر شش ایستگاه )تبریز، سهند، سراب،  و داده

هاي روزانه  مراغه، بناب و اهر(، براي یافتن داده

هاي تبریز و سهند صورت گرفت. ابتدا بدون هيچ  ایستگاه

ها بين صفر  با نرمالسازي داده دازشي و صرفاًگونه پيش پر

و یك، مدل حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان براي 

هاي تبریز و سهند مدنظر  ریزمقياس كردن بارش ایستگاه

گرفته شد. در مدل حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان، 

از دوازده الگوي ورودي مختلف به شرح جداول شماره 

هاي تبریز  ز مقياس كردن بارش ایستگاه( براي ری3( و )2)

 .و سهند استفاده شد

 

 یزبارش تبر یستگاها يبرا يبانبردار پشت ينمدل حداقل مربعات ماش يورود ي. الگو ها2جدول 

 
 يال كی بيسهند، سراب، مراغه، بناب و اهر به ترت ز،یبارش تبر يها ستگاهیمخفف بارش روزانه و شماره ا DRمخفف بارش ماهانه و  MRتوجه : 

 باشد. يشش م

الگوی ورودی شماره الگوی ورودی

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

              ( )

              ( )         ( )

                        ( )         ( )

                                  ( )         ( )

                                            ( )         ( )

                        ( )    ( )

                                              ( )         ( )

                                              ( )         ( )

                                              ( )         ( )

                                            (   )         ( )

                                                  (   )         ( )

                                            ( )    ( )
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  های ورودی مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان برای ایستگاه بارش سهند . الگو3جدول 

 

كردن را با  یزمقياسر یج( نتا5( و )4جداول شماره )

و سهند  یزتبر يها یستگاها يبرا LSSVMاستفاده از مدل 

شماره نه با  يالگو یز،تبر یستگاهدهند كه در ا ينشان م

بارش روزانه و ماهانه  يزمان يها يسر يورود

بارش  يزمان يها ياهر، سراب و مراغه و سر يها یستگاها

 يزمان يسهند و بناب و سر یز،تبر يها اهیستگماهانه ا

 ینبهتر يبناب، دارا یستگاهروز قبل ا یكبارش روزانه 

پهنه كنترل  ينهبا پارامتر به يورود يالگوها ينساختار در ب

(σ )50 كننده  يمتنظ ينهو پارمتر به( بخش خطاɤ )50 

 يبرا 60/0آموزش و  يبرا 74/0 يينتب یبو ضربوده 

 يز،سهند ن یستگاه. در خصوص ادباش يم ياعتبارسنج

بارش روزانه  يزمان يها يسر يشماره ده با ورود يالگو

 يها ياهر، سراب و بناب و سر يها یستگاهو ماهانه ا

سهند و بناب و  یز،تبر يها یستگاهبارش ماهانه ا يزمان

مراغه،  یستگاهروز قبل ا یكبارش روزانه  يزمان يسر

با پارامتر  يورود وهايالگ ينساختار در ب ینبهتر يدارا

كننده بخش  و پارمتر بهينه تنظيم 50( σبهينه پهنه كنترل )

آموزش و  يبرا 77/0 يينتب یبو ضربوده  50( ɤخطا )

 باشد.  يم ياعتبارسنج يبرا 53/0

 يبارش تمام يزمان يها يسر يرثأاز ت يحاك نتایج

 يها كردن داشته و الگو ياسمق یزها در مدل ر یستگاها

را  يمناسب تر یجنتا یستگاه،شماره نه و ده در هر دو ا

شماره نه و ده، با توجه به  يارائه داده كه در هر دو الگو

و  یزتبر یستگاهبناب و مراغه به دو ا يها یستگاهدور بودن ا

بناب و  يها یستگاهروز قبل ا یكبارش روزانه  يرثأسهند، ت

مناسب  نسبتاً يدهنده اجرا نشان یجبوده و نتا يشترمراغه ب

 يساز در مدل يبانبردار پشت ينمدل حداقل مربعات ماش

 .باشد يكردن م یزمقياسر
 

 یزتبر یستگاهدر ا يبانبردار پشت ينكردن مدل حداقل مربعات ماش یزمقياسحاصل از ر يو خطاها يينتب یبضر یج. نتا4جدول 

 

الگوی ورودی شماره الگوی ورودی

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

              ( )

              ( )         ( )

                        ( )         ( )

                                  ( )         ( )

                                            ( )         ( )

                        ( )    ( )

                                              ( )         ( )

                                              ( )         ( )

                                              ( )         ( )

                                            (   )         ( )

                                                  (   )         ( )

                                            ( )    ( )

ɣσاعتبارسنجیآموزشاعتبارسنجیآموزش

150200.090.052.4351.99312

2100500.540.491.7311.46710

350500.630.551.5501.3705

450500.660.531.4821.4117

550500.740.581.3011.3212

650500.730.581.3161.3373

7280.700.521.3991.4238

850500.700.501.3911.4479

950500.740.601.3121.3011

10100500.740.571.3091.3454

11280.720.541.3461.3946

121500.160.092.3411.95811

جذر میانگین مربعات خطا )RMSE( )میلی متر(
رتبه بندی

تابع كرنل پایه 

شعاعي

شماره 

الگوی 
تابع كرنل

ضریب تبیین )DC(بهترین پارامتر
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 سهند یستگاهدر ا يبانبردار پشت ينكردن مدل حداقل مربعات ماش یزمقياسحاصل از ر يو خطاها يينتب یبضر یج. نتا5 جدول

 

بردار  يندر مدل حداقل مربعات ماش ینکهبه ا یتبا عنا

اثر را  ترین يشكه ب ياسيو هنگام آموزش، به مق يبانپشت

شود، در  ياختصاص داده م تري يشداشته باشد، وزن ب

 يشپ يها دقت مدل، داده یشظور افزامن مرحله بعد به

عنوان  موجك گسسته، به یلپردازش شده توسط تبد

در نظر  يبانبردار پشت ينماش بعاتمدل حداقل مر يورود

در  ياصل يها یژگيتمام و يبترت ینگرفته شده و به ا

شوند و مدل  يم یاننما يزمان يو درشت سر یزر ياسمق

به هر كدام از  يبانبردار پشت ينحداقل مربعات ماش

دهد.  ياختصاص م يوزن خاص يا یهتجز يها یرسريز

 سيگنالبالا به سطوح با ارزش  يها وزن یکهطور هب

دقت مدل  یشخود باعث افزا ینكه ا یابند ياختصاص م

 ,db2از چهار موجك مادر متداول  يقتحق ینگردد. در ا يم

Harr, Coif1  وsym3 ينمع يها يسر یربه ز یهتجز يبرا 

 يها يسر یر( ز4نمونه در شکل شماره ) ياستفاده شد. برا

 يزمان يسر يبرا a_3و  d_3تا  d_1 یبيو تقر يجزئ

 يقتحق ینا يسهند، در محدوده زمان یستگاهروزانه ا ارشب

موجك با موجك  یهسه، حاصل از تجز یهبا مرتبه تجز

 نشان داده شده است. db2مادر 

ɣσاعتبارسنجیآموزشاعتبارسنجیآموزش

150500.090.062.1041.89212

250500.540.421.4891.47710

350500.680.441.2461.4597

42400.650.431.3001.4648

52200.730.491.1461.3893

62200.720.481.1651.3984

750200.770.501.0491.3822

82500.650.431.3011.4669

92400.670.471.2611.4165

1050500.770.531.0651.3371

11280.790.471.0191.4206

121500.160.102.0191.84311

جذر میانگین مربعات خطا )RMSE( )میلی متر(
رتبه بندی

تابع كرنل پایه 

شعاعي

شماره 

الگوی 
تابع كرنل

ضریب تبیین )DC(بهترین پارامتر
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سری زمانی بارش روزانه ایستگاه سهند )مرتبه  db2های جزئی و تقریبی حاصل از تجزیه موجک با موجک مادر  . زیر سری4شکل 

 سه(

هاي  خلاصه نتایج مدلسازي با این روش براي ایستگاه

 ( 7( و )6تبریز و سهند به ترتيب در جداول شماره )

 شود. مشاهده مي
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حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان در ایستگاه  -. نتایج ضریب تبیین و خطاهای حاصل از ریزمقیاس کردن مدل موجک 6جدول 

 تبریز

 

 

پشتیبان در ایستگاه حداقل مربعات ماشین بردار  -. نتایج ضریب تبیین و خطاهای حاصل از ریزمقیاس کردن مدل موجک 7جدول 

 سهند

 

 

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان،  -در مدل موجك 

هاي الگوي  بندي، كل زیرسري در حالت بدون رتبه

ورودي شماره پنج در هر دو ایستگاه وارد مدل حداقل 

مربعات ماشين بردار پشتيبان گردید كه با عنایت به تعداد 

( را وارد فرآیند كند Noise) تواند نوفه ها، مي ي وروديبالا

و با وجود ارتقاي نتایج آموزش، در اعتبارسنجي نتایج 

بندي و  مناسب نخواهد بود لذا در سه حالت بدون رتبه

بندي با دو معيار ضریب همبستکي و اطلاعات متقابل  رتبه

سازي گردید كه  و انتخاب ده زیرسري برتر، اقدام به مدل

بندي با معيار اطلاعات  در هر دو ایستگاه حالت رتبه

داراي نتایج بهتري بوده و ده زیر سري برتر  متقابل،

هاي سهند و تبریز، مربوط به زیر  انتخاب شده در ایستگاه

ɣσاعتبارسنجیآموزشاعتبارسنجیآموزش

coif132500.870.590.9071.31812

db232500.870.610.9141.28111

Harr32500.860.620.9541.2667

sym332500.870.620.9061.2729

coif131200.740.661.3061.2042

db232200.780.621.1871.2594

Harr350500.830.621.0421.2655

sym3350500.800.611.1491.27910

coif1350500.830.661.0661.2021

db2350500.810.621.1251.2718

Harr32200.790.621.1771.2655

sym33280.860.650.9691.2053

جذر میانگین مربعات خطا )RMSE( )میلی متر(
رتبه بندی

5

با رتبه بندي بوسيله معيار 

)CC( ضریب همبستگي

با رتبه بندي بوسيله معيار 

)MI( اطلاعات متقابل

تابع کرنل

تابع كرنل 

پایه شعاعي

تابع كرنل 

پایه شعاعي

تابع كرنل 

پایه شعاعي

بهترین پارمتر
موجک مادرشماره الگوی ورودی

تراز 

تجزیه

)DC( ضریب تبیین

ɣσاعتبارسنجیآموزشاعتبارسنجیآموزش

coif132500.870.590.7831.25212

db232500.870.610.7891.21710

Harr32500.860.620.8241.2027

sym332500.870.620.7821.2099

coif131200.740.661.1271.1443

db232200.780.621.0261.1965

Harr32200.770.601.0501.23611

sym332200.790.631.0111.1794

coif1350500.820.660.9271.1411

db232200.760.621.0851.2038

Harr32200.790.621.0161.1966

sym33280.850.660.8391.1422

با رتبه بندي بوسيله معيار 

)MI( اطلاعات متقابل

تابع كرنل 

پایه شعاعي

جذر میانگین مربعات خطا )RMSE( )میلی متر(
رتبه بندی

5
تابع كرنل 

پایه شعاعي

با رتبه بندي بوسيله معيار 

)CC( ضریب همبستگي

تابع كرنل 

پایه شعاعي

موجک مادرتابع کرنلشماره الگوی ورودی
تراز 

تجزیه

ضریب تبیین )DC(بهترین پارمتر
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تر بود، بدین نحو كه  هاي نزدیك هاي ایستگاه سري

تر و  هاي نزدیك داراي تخمين و تقریب بزرگ ایستگاه

تري  دورتر داراي تخمين و تقریب كوچك هاي ایستگاه

بود. در هر دو ایستگاه، بهترین ساختار در بين الگوهاي 

و پارمتر بهينه  50( σورودي با پارامتر بهينه پهنه كنترل )

 coif1با موجك مادر  50( ɤتنظيم كننده بخش خطا )

 93/0حاصل شده است. براي ایستگاه تبریز، ضریب تبيين 

براي اعتبار سنجي و براي ایستگاه  66/0براي آموزش و 

براي  66/0براي آموزش و  92/0سهند، ضریب تبيين 

سازي ریزمقياس كردن، حاكي از ارتقاي  اعتبار سنجي مدل

دقت مدل نسبت به مدل حداقل مربعات ماشين بردار 

 -پشتيبان داشته و نشان دهنده اجراي مناسب مدل موجك 

سازي  ن در مدلحداقل مربعات ماشين بردار پشتيبا

 ریزمقياس كردن مي باشد.

ها، از روش كلاسيك رگرسيون  براي اعتبارسنجي روش

هاي  خطي چند متغيره، نيز براي ریزمقياس كردن داده

هاي زماني مدنظر، استفاده شده كه بهترین رابطه بين  سري

متغير وابسته و متغيرهاي مستقل براي این روش كلاسيك 

و سهند، به ترتيب به صورت  هاي تبریز براي ایستگاه

 باشد: ( مي23( و )22روابط )

 

 
(22) 

 
(23) 

هایي كه داراي  (، ورودي23( و )22براساس روابط )

بوده و براي تري  باشند داراي اثر بيش تري مي ضریب بيش

هاي روزانه به استثناي  هر دو ایستگاه تبریز و سهند، داده

باشد  تري مي هاي روزانه ایستگاه بناب داراي اثر بيش داده

كه با نتایج حاصل از مدل حداقل مربعات ماشين بردار 

پشتيبان و الگوي شماره نه، داراي مطابقت بوده و حاكي از 

( نيز به 6( و )5) هاي باشد. در شکل دقت مدلسازي مي

 بارش يمحاسبات وي مشاهداتي ها دادهي پراكندگترتيب 

حاصل از مدل  حالت نیتر نهيبه در مسازين حول

حداقل مربعات ماشين بردار  -ریزمقياس كردن موجك 

هاي تبریز و  پشتيبان در مرحله اعتبارسنجي براي ایستگاه

باشد. همانطور كه شکل نشان  سهند قابل مشاهده مي

دهد این مدل قادر به یافتن الگویي مناسب براي  مي

ها را دارا  سازي پيك ریزمقياس كردن بوده و توانایي شبيه

 باشد. مي

D  ( )   0 000  0 0  8    ( )  0 000     ( )  0 0088 

   ( )  0   70 D  ( )  0 008     ( )  0   8  D  ( )  0 00 0    ( )  0 090  D  ( )  

0 0078    ( )  0    0 D  ( )  

D  ( )   0 000  0 0000     ( )  0 0  0    ( )  0 007     ( )  0   0  D  ( )  

0 0078    ( )  0    9 D  ( )  0 00 9    ( )  0   80 D  ( )  0 00      ( )  0    7 D  ( ) 
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حاصل از مدل ریزمقیاس  حالت نیتر نهیبه در مسازین حول متر( بارش )میلی یمحاسبات وی مشاهداتی ها دادهی پراکندگ. 5شکل 

 برای ایستگاه تبریز WLSSVMکردن 

 
حاصل از مدل ریزمقیاس  حالت نیتر نهیبه در مسازین حول متر( بارش )میلی یمحاسبات وی مشاهداتی ها دادهی پراکندگ. 6شکل 

 برای ایستگاه سهند WLSSVMکردن 
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داده ها بر روي نيمساز (، تجمع 6( و )5هاي ) در شکل

حداقل مربعات  –ید دقت رضایت بخش روش موجك ؤم

ماشين بردار پشتيبان، در ریزمقياس كردن هر دو ایستگاه 

 باشد. تبریز و سهند مي

اي سه روش  (، نتایج مقایسه9در جدول شماره )

ریزمقياس كردن در دو ایستگاه تبریز و سهند آورده شده 

بر معيارهاي ارزیابي ضریب  است. در این تحقيق، علاوه

تبيين و جذر ميانگين مربعات خطا، با عنایت به اینکه در 

ها،  هاي زماني بارش روزانه، بخش زیادي از داده سري

باشد، از ضریب تبيين به جز صفر نيز استفاده  صفر مي

هاي زماني  ها در ریزمقياس كردن سري شده و دقت مدل

یج حاكي از این است كه به غير از صفر نيز بررسي شد. نتا

 –با توجه به این معيار نيز، مدل ریزمقياس كردن موجك 

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان ، نسبت به دو مدل 

دیگر نتایج بهتري را نشان داده است. دليل نتایج بهتر مدل 

حداقل مربعات ماشين بردار پشتيبان این است  –موجك 

توانند با  زماني ميها از لحاظ مکاني و  كه ایستگاه

گذار باشند كه در این مدل تركيبي،  ثيرأهاي مختلف ت خيرأت

ها، به   ها به زیر سري علاوه بر پيش پردازش و تقسيم داده

هر زیر سري وزن متناسب با آن زیر سري اعمال و سپس 

مدلسازي شده كه با توجه به ارتقاي نتایج نسبت به مدل 

ثير مثبت أيبان، حاكي از تحداقل مربعات ماشين بردار پشت

 .باشد سازي و ریزمقياس كردن مي تبدیل موجك در مدل

 . نتایج مقایسه ای ضریب تبیین و خطاهای حاصل از ریزمقیاس کردن بارش با سه مدل8جدول 

 
 

 یریگ جهینت

روزانه شش  يها داده يزمان ياز سر يقتحق یندر ا

سراب، سهند، مراغه، بناب و اهر مربوط به  یز،تبر یستگاها

 2000 یودده سال در پر يبرا يهاروم یاچهدر یزحوضه آبر

كردن با استفاده از  یزمقياساستفاده شد و ر 2009 يال

)سراب، مراغه، بناب و اهر(  یستگاهروزانه چهار ا يها داده

 يها داده یافتن يبرا یستگاه،ماهانه هر شش ا يو داده ها

 ینو سهند صورت گرفت. در ا یزتبر يها یستگاهروزانه ا

 ينحداقل مربعات ماش -موجك  يبيمدل ترك یجمطالعه نتا

 يبانبردار پشت ينبا مدل حداقل مربعات ماش يبانبردار پشت

 یزر يبرا يره،چند متغ يخط يونرگرس يكو مدل كلاس

ماهانه به روزانه در حوضه  ياسس كردن بارش از مقيامق

 ینكه از ا يا يجهو نت یدگرد یسهمقا يهاروم یاچهدر یزآبر

كردن  ياسمق یزمدل ر ياز برتر يگرفته شد حاك یسهمقا

نسبت به  يبانبردار پشت ينحداقل مربعات ماش -موجك 

 ياربخاطر در اخت LSSVMمدل  ینکهبود. با ا یگردو مدل د

 يرفتارها يدلسازم یيتوانا يرخطيغ ستهداشتن ه

 یستایيناا يها یژگيبا توجه به و يرا داراست، ول يرخطيغ

 یزمقياسمنظور ر بارش، به يزمان يبودن سر يرخطيو غ

حداقل  -استفاده از مدل موجك  ي،ساز يهكردن و شب

. یدمنجر گرد يبهتر یجبه نتا يبانبردار پشت ينمربعات ماش

اعتبارسنجیاعتبارسنجیآموزشاعتبارسنجیآموزش

0.550.481.7171.4810.38خطيرگرسيون چند متغيره خطي
حداقل مربعات ماشين بردار 

پشتيبان
0.740.601.3121.3010.54غير خطي

موجك - حداقل مربعات 

ماشين بردار پشتيبان
0.830.661.0661.2020.61تركيبي

0.580.451.4301.4420.30خطيرگرسيون چند متغيره خطي
حداقل مربعات ماشين بردار 

پشتيبان
0.770.531.0651.3370.49غير خطي

موجك - حداقل مربعات 

ماشين بردار پشتيبان
0.820.660.9271.1410.60تركيبي

جذر میانگین مربعات خطا )RMSE( )میلی متر(

تبریز

سهند

نوع مدلمدل
محل مورد 

مطالعه

)DC( ضریب تبیین             
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به  يزمان يسر یهتجز اموجك ب یلچرا كه تبد

 يسر ياسيچند مق يها یژگيو یينبالا و پا يها فركانس

گذاشته و دقت مدل را تا حد قابل  ياررا در اخت يزمان

 برد.  يبالا م يتوجه

 ,db2, Harrمطالعه از چهار موجك مادر متداول  ینا در

Coif1  وsym3 ينمع يها يسر یربه ز یهتجز يبرا 

 ينساختار در ب نیبهتر یستگاه،استفاده شد، كه در هر دو ا

و  50( σ)پهنه كنترل  ينهبا پارامتر به يورود يالگوها

با موجك  50( ɤ) كننده بخش خطا يمتنظ ينهپارمتر به

 یستگاها ينهحاصل شده است. در حالت به coif1مادر 

 مربعات حداقل –مدل موجك  یجدر مجموع نتا یز،تبر

حداقل مربعات  يها نسبت به مدل يبانبردار پشت ماشين

 يبرا يخط يرهچند متغ يونو رگرس يبانبردار پشت ينماش

 ينه%  و در حالت به5/37% و 10 يببه ترت ياعتبارسنج

 حداقل –مدل موجك  نتایجسهند، در مجموع  یستگاها

حداقل  يها نسبت به مدل يبانبردار پشت ماشين مربعات

 يرهچند متغ يونو رگرس يبانبردار پشت ينمربعات ماش

 یش% افزا7/46% و 5/24 يببه ترت ياعتبارسنج يبرا يخط

روش  یستگاه،كه در هر دو ا یدنشان داد. ملاحظه گرد

نسبت به  يبانبردار پشت ينحداقل مربعات ماش -موجك 

 يداشته و به عنوان روش يدقت بالاتر یگر،دو روش د

 يها كردن پارامتر یزمقياسمناسب جهت ر

در مدل  ين. همچنیدگرد يشنهادپ يدروكليماتولوژیکيه

بالا بوده و تطابق  يزبه جز صفر ن يينتب یبضر يبي،ترك

و  يبه جز صفر مشاهدات يزمان يها يسر يندر ب یاديز

 دارد. دبارش وجو يمحاسبات

 يها مدل یرسا يبيترك يها كردن بارش با مدل ریزمقياس

 ینبا ا یجنتا یسهموجك و مقا یلبا  تبد يهوش مصنوع

 يپارامترها یركردن سا یزمقياسو ر يقتحق

تواند از  يم يقتحق ینا يها با مدل يدروكليماتولوژیکيه

 یزمقياسر ينباشد. همچن یندهدر آ يرو يشپ يقاتتحق

با مدل  يساعت ياسزتر مثل مقیر يزمان ياسكردن به مق

 يها يكردن سر یزمقياسر ينطورو هم يشنهاديپ يبيترك

 يگردش عموم يها مدل يها بارش مربوط به داده

(GCMs) باشد.  یندهدر آ يرو يشپ يقاتتواند از تحق ي، م

 یستگاهچند ا یادو  يزمان يها يكردن سر یزمقياسر

 مچنينو ه يشنهاديپ يبيصورت همزمان با مدل ترك به

 يها مدل یربا سا يشنهاديپ يبيمدل ترك یجنتا یسهمقا

 یا Hyetos يها كردن من جمله مدل یزمقياسر يككلاس

Mudrain  تواند  يم ي،هوش مصنوع يها مدل یرسا یاو

 گردد. يشنهادپ يق،تحق ینادامه ا يبرا
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Abstract  

 

The need to simulate rainfall time series at different scales for engineering purposes on the one hand and lack 

of recording such parameters in small scales because of administrative and economic problems, on the other 

hand, disaggregation of rainfall time series to the desired scale is an essential topic. In this study, for 

disaggregating the Tabriz and Sahand rain gauges time series, according to nonlinear characteristics of time 

scales, wavelet- Least Square Support Vector Machine (WLSSVM) hybrid model is proposed and daily data of 

four rain gauges and monthly data of six rain gauges from Urmia Lake Basin for ten years were decomposed 

with wavelet transform and then by using mutual information and correlation coefficient criteria, the subseries 

were ranked and superior subseries were used as input data of Least Square Support Vector Machine (LSSVM) 

model for disaggregating the Tabriz and Sahand rain gauges monthly rainfall time series to the daily time series. 

Results obtained from the WLSSVM disaggregation model were compared with the results of LSSVM and 

traditional multiple linear regression models. The results of WLSSVM model to LSSVM and multiple linear 

regression models at validation stage in the optimized case for Tabriz rain gauge were increased 10% and 37.5% 

and in the optimized case for Sahand rain gauge were increased 24.5% and 46.7% respectively. It was concluded 

that hybrid WLSSVM model has a higher accuracy than two other methods and can be considered as an accurate 

disaggregation model to disaggregate the rainfall time series. 
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