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 چكيده 

بینی این پدیده از اهمیت رو یافتن شاخصی جهت پیش زیست بوده ازاین سالی تهدیدی جدی برای انسان و محیط خشک زمينه و هدف:

آید. حساب می سالی به بندی شدت خشک جهت طبقه( یک شاخص جامع SPIسزایی برخوردار است. شاخص بارش استانداردشده )به

-اند. ازآن مورداستفاده قرارگرفته SPIبینی شاخص هایی هستند که جهت پیشترین مدلهای هوش مصنوعی کلاسیک از متداولمدل

نی درازمدت و فصلی را دارا های زمابستگی استوار هستند، بنابراین توانایی رصد نمودن سریی ویژگی  خودهمها بر پایهکه این مدل جایی

 شده است.  استفاده SPIسالی از مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان موجکی و شاخص  بینی خشکباشند. در این پژوهش برای پیشنمی

های مربوط به حوضه ارومیه توسط آنالیز موجک به چندین زیر سری با مقیاس SPIبرای این منظور سری زمانی شاخص  روش بررسی:

سالی در نظر گرفته  بینی خشکپیش عنوان ورودی مدل ماشین بردار پشتیبان برای های زمانی به سری شده و این زیر مانی مختلف تبدیلز

 شوند. می

ترین مقدار جذر میانگین مربع خطا ترین مقدار ضریب تبیین و کمگر آن است که بیشها بیاننتایج حاصل از صحت سنجی مدليافته ها: 

و  489/0و برای مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان موجکی به ترتیب  732/0و  568/0مدل منفرد ماشین بردار پشتیبان به ترتیب برای 

 باشد. می 086/0

-مقایسه با مدل منفرد ماشین بردار پشتیبان توانایی به بنابراین مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان موجکی در بحث و نتيجه گيری:

و نیز رصد نمودن نقاط بیشینه این سری زمانی به سبب در نظر گرفتن تغییرات فصلی  SPIزمانی شاخص  بینی سریت  پیشسزایی جه

چون شبکه عصببی  بسته کلاسیک همهای خودهمباشد. از سویی نشان داده شد که این مدل ترکیبی در مقایسه با سایر مدلدارا می

 ردار است.مصنوعی از دقت و کارایی بالاتری برخو
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Abstract 

Background and Objectives: Drought is regarded as a serious threat for people and environment. As 

a result, finding some indices to forecast the drought is an important issue that needs to be addressed 

urgently. The appropriate and flexible index for drought classification is the Standardized Precipitation 

Index (SPI). Artificial intelligence models were commonly used to forecast SPI time series. These 

models are based on auto regressive property. So, they are not able to monitor the seasonal and long-

term patterns in time series. In this study, the Wavelet-Support Vector Machine (WSVM) approach 

was used for the drought forecasting through employing SPI.  

Method: In this way, the SPI time series of Urmia Lake watershed was decomposed to multiple 

frequent time series by wavelet transform; then, these time series were imposed as input data to the 

Support Vector Machine (SVM) model to forecast the drought. 

Findings: The results showed that, the maximum value of R
2
 and minimum value of RMSE indexes 

for SVM model are 0.865 and 0.237 and for WSVM model are 0.954 and 0.056 respectively in 

verification step. 

Discussion and Conclusion: So, the propounded hybrid model has superior ability in forecasting SPI 

time series comparing with the single SVM model and also it can accurately assess the extreme data in 

SPI time series by considering the seasonality effects. Finally, it was concluded that, the proposed 

hybrid model is relatively more appropriate than classical autoregressive models such as ANN. 
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 مقدمه

ای  سالی پدیده یعی، خشکبرخلاف سایر مخاطرات و بلایای طب

دهبد.   صورت آرام و کاملا غیبر محسبوس رم مبی    است که به

هبای مختلببف   بینبی مشخصبه  سبازی و پببیش  بنبابراین مبدل  

سالی مانند شروع، تداوم و شدت آن در یک منطقه نقش  خشک

سزایی را در مدیریت منبابع آب و صبنعت کشباورزی ایفبا     به

جهت مشخص نمودن  ها که ترین روشکند. یکی از متداول می

رود، مبی    کارسالی در یک منطقه به موقعیت و شدت خشک

تبرین   سبالی اسبت. از معبروف    های خشکاستفاده از شاخص

سالی  توان به شاخص شدت خشک سالی می های خشکشاخص

اشاره  7(SPIو شاخص بارش استانداردشده ) 1(PDSIپالمر )

تفاده از شاخص هایی در اس کرد. لازم به ذکر است که محدودیت

PDSI   وجود دارد. برای نمونه این شاخص برخلاف شباخص

SPI هایی با توپوگرافی یکنواخت کاربرد دارد.  فقط برای حوضه

توانایی توصیف  SPIهای مثبت شاخص  از سویی یکی از ویژگی

(. یکی 3و7و1های زمانی مختلف است ) سالی در مقیاس خشک

، PDSIیسه با شاخص در مقا SPIهای شاخص  دیگر از برتری

-سالی می دارا بودن ساختاری ساده برای بیان موقعیت خشک

مورداستفاده  SPI(. بنابراین در این پژوهش شاخص 7باشد )

 گیرد. قرار می

نیازمند ببه یبک    SPIهای بینی سری زمانی دادهجهت پیش

های هبوش مصبنوعی    باشد. امروزه مدلماشین یادگیری می

(AI)3 مانند مدل شبکه ( عصبی مصنوعیANN)9  و سیستم

هبای   در پبژوهش  8(ANFISتطبیقبی ) استنتاج فازی عصبی

کبار  بینبی فرآینبدهای هیبدرولوییکی ببه    متعددی برای پیش

( 9عنوان مثال ایدری مقدم و همکاران ) (. به3-6) اند شده گرفته

سبالی در زاهبدان    بینی خشبک جهت پیش ANFISاز مدل 

( 2مدل توسط شفیعی و همکاران )چنین این استفاده کرند. هم

بینی جریان ورودی رود نیل به سبد اسبوان مبورد    برای پیش

 سازی ( نیز به شبیه5حبیب و همکاران )استفاده قرار گرفت. بنی

                                                 
1- Palmer Drought Severity Index

2- Standardized Precipitation Index 

3- Artificial Intelligence 

4- Artificial Neural Network 

5- Adaptive Neural-Fuzzy Inference System   

با استفاده از  بینی جریان ماهانه ورودی به مخزن سد دزو پیش

استاتیکی و دینامیکی پرداختند. نسل  شبکه عصبی مصنوعی

های هوش مصنوعی، ماشین ببردار پشبتیبان   روش  بعدی از 

(SVM)6   نام دارد که نسبت به روش شبکه عصبی مصبنوعی

دهبد. از   تری را ارایبه مبی   دیده و نتایج دقیق تر آموزش  سریع

های غیرخطبی   طرفی این مدل کارایی مناسبی در کار با داده

(. در 4-11ها از خود نشبان داده اسبت )   نسبت به سایر مدل

های اخیر کاربردهای مدل ماشین بردار پشتیبان در مباحث  سال

هیدرولوییکی و هواشناسی در مقایسه با مدل شببکه عصببی   

(. در این زمینه 17-12مصنوعی موردسنجش قرارگرفته است)

بینی جریان رودخانه با استفاده ( به پیش15صحرایی و مشفق )

 از تبایج حاصبل  از روش ماشین بردار پشبتیبان پرداختنبد. ن  

های آماری و مقادیر خطا، حاکی از  محاسبه و بررسی شاخص

 ببود. مدل در مقایسه با نتایج محققبین قبلبی   این دقت بالای 

( با استفاده از مدل ماشین 14بخت شهبازی و همکاران ) نیک

را در چهار حوضه تامین آب تهران  SPIبردار پشتیبان، شاخص 

ت یافتنبد کبه مبدل    ها به این نتایج دس بینی کردند. آنپیش

ماشین بردار پشتیبان در مقایسه با مدل شبکه عصبی مصنوعی 

های زمانی بلندمدت داراسبت.   سازی داده دقت بالایی در مدل

( از مدل ماشین بردار پشتیبان 70چنین زهرایی و ناصری )هم

فصلی استفاده نمودند و به این نتیجبه   SPIبینی جهت پیش

توان با  دو تا پنج ماه آینده را می SPIهای  دست یافتند که داده

صورتی که  بینی کرد، بهی این مدل پیش وسیله دقت بالایی به

سبزایی را در مبدیریت منبابع آب ایفبا         بینی نقش بهاین پیش

 کند. می

هرچند مدل ماشین ببردار پشبتیبان دارای انعطباف و دقبت     

 سازی سری زمانی ایستا است، امبا ببرای   مناسبی جهت مدل

ی وسبیعی از  ایستا که گستره های زمانی نا سازی سری مدل

گیرند، بر میچون دهه، سال و ماه را درهای زمانی هممقیاس

های ورودی به  دقت مناسبی ندارد. در چنین وضعیتی اگر داده

پردازش  مدل ماشین بردار پشتیبان توسط یک تابع تبدیل پیش

                                                 
6- Support Vector Machine  
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(. عمبل  71مبد ) پبایین خواهبد آ   نشوند دقت و کارایی مبدل  

تواند با استفاده از تابع تبدیل موجک ها می پردازش داده پیش

های ورودی ببه   انجام شود به این صورت که سری زمانی داده

دیگر مجزا شده و هایی با درجات تجزیه مختلف، از یکزیرسری

شبوند و مبدل   جداگانه وارد مدل ماشین بردار پشبتیبان مبی  

کند تا عمل  های ورودی پیدا میتری را از داده شناخت دقیق

بینی درنهایت دقت صورت پذیرد. درنتیجه در این مقالبه  پیش

ایده و نوآوری مدل ترکیبی ماشین بردار پشبتیبان مبوجکی   

(WSVM)1 عنوان  های با مقیاس زمانی مختلف بهکه از داده

سازی پیشنهاد  بینی و مدلکند، جهت پیشورودی استفاده می

این راستا در پژوهش حاضر از مدل ترکیبی  گردیده است. در

سازی  برای مدل SPIماشین بردار پشتیبان موجکی و شاخص 

گیری شده است. بنابراین سالی حوضه دریاچه ارومیه بهره خشک

هدف، اثبات برتری ایبن روش نسببت ببه سبایر روش هبای      

 کلاسیک است.

در ادامه این مقاله، در بخش دوم مفاهیم مربوط ببه شباخص   

SPI مدل ماشین بردار پشتیبان، مدل شبکه عصبی مصنوعی ،

و تابع موجک مرور و سپس ساختار مدل ترکیبی ماشین بردار 

ی شده است. در بخبش سبوم، حوضبه    پشتیبان موجکی ارایه 

های مدل موردمطالعه معرفی گردیده و در بخش چهارم کارایی

ر منفرد ماشین بردار پشتیبان و مدل ترکیببی ماشبین ببردا   

پشتیبان موجکی مبورد بحبث و بررسبی قرارگرفتبه اسبت و      

شده  بندی در قسمت پایانی ارایه  گیری و جمعدرنهایت نتیجه

 است.

 

 ها مواد و روش

 (SPI)  شده استانداردشاخص بارش 

هبای بارنبدگی    یک ابزار قوی در پبردازش داده  SPIشاخص 

 باشد و هدف آن اختصاص ارزش عددی به بارندگی است که می

دیگبر  وهوای متفاوت را بایبک  از این طریق بتوان نواحی با آب

استوار بودن محاسبه  SPIهای شاخص  مقایسه نمود. از مزیت

SPI های بارندگی و عدم وابستگی این شاخص به  بر پایه داده

                                                 
1- Wavelet Support Vector Machine 

از  شباخص چنبین ایبن   باشبد. هبم  شرایط رطوبت خاک مبی 

پذیری افانعط SPIپذیرد. مشخصه اصلی  توپوگرافی تاثیر نمی

های زمانی متفاوت  سالی در مقیاس گیری خشک آن در اندازه

سبالی ازلحباد دوره دارای دامنبه بسبیار      است، زیبرا خشبک  

باشد. بنابراین تشبخیص و پبایش آن ببا انبواع      ای می گسترده

برای هر منطقه  SPIباشد. محاسبه  های زمانی مهم می مقیاس

باشد که این آمار ببه   بر پایه آمار بلندمدت بارندگی استوار می

تواند برای یک تابع توزیع احتمال، برازش یافته و تابع حاصل می

گاه و یک پیدا کردن احتمال تجمعی بارندگی برای یک ایست

مقیاس زمانی مشخص مورد استفاده قرار گیرد. این احتمبال  

گر شاخص شود و بیانسپس به متغیر تصادفی نرمال تبدیل می

SPI بندی آن برای بیان شدت  تغییرات و طبقه است که دامنه

 (.77) ( آورده شده است1سالی در جدول) خشک

استاندارد یک رویداد مشخص را از  انحرافSPI بنابراین مقدار 

اسباس   طورکلی این شاخص بر دهد. به شرایط نرمال نشان می

سبالی چنبین تعریبف     شده برای بیان خشبک  توضیحات گفته

-و کم -1دایماً منفی است و به مقدار  SPIای که  شود: دوره می

پذیرد که مقدار آن مثببت   رسد و زمانی پایان میاز آن می تر

گر بارشی بیش از مقبدار  شود. بنابراین مقادیر مثبت   نمایان

تر از بارش متوسط گر بارشی کممتوسط و مقادیر منفی نشان

 (.73باشد ) می

 

 SPIمحاسبه شاخص 

هبای بارنبدگی ماهانبه     را داده SPIهای اصبلی شباخص    داده

دهند. پس از اطمینان از  سنجی تشکیل می های بارانایستگاه

های  های ماهانه، سری زمانی در بازه همگن و تصادفی بودن داده

شود و سری زمانی آن ببا   و ... ماهه تشکیل می 79، 17، 6، 3

شود که تابع دانسیته احتمبال یبا    توزیع گاما برازش داده می

 .گردد( تعیین می1صورت رابطه ) نی آن بهفراوا
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 SPI(11) سالی بر اساس شاخص  بندی خشک طبقه-1جدول

TABLE 1. Drought classification based on SPI 

 احتمال وقوع SPIدامنه   سالی شدت خشک

 0775/0 7تر از  بزرگ شدیداً مرطوب )مرطوب حدی(

 09/0 44/1 ~   8/1 خیلی مرطوب

 0414/0 94/1 ~1 مرطوب متوسط

 3913/0 44/0 ~0 مرطوب خفیف )تقریباً نرمال(

 3913/0 0 ~ -44/0 خشک خفیف )تقریبا نرمال(

 0414/0 -1 ~ -94/1 خشک متوسط

 09/0 -44/1 ~  -8/1 خیلی خشک

 0775/0 -7تر از  کوچک شدیداً خشک )خشک حدی(

 

α  و باشند و  متر شکل و پارامتر مقیاس میبه ترتیب پارا

(α)Γ شود:  صورت زیر تعریف می تابع گاما بوده که به 

(7) 




0

)()1()( dyey y  

گاه مربوط به تابع چگالی گاما برای هر ایست و  αپارامترهای

شود. مک  و برای هر مقیاس زمانی و هر ماه از سال برآورد می

ش حداکثر درست نمایی مقادیر کی و همکاران با استفاده از رو

 را بر اساس معادلات زیر برآورد نمودند و  αبهینه ضرایب 

(79  .) 

(3) 


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
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میانگین بارندگی  Xتعداد مشاهدات بارندگی و nدر روابط بالا 

باشد. سپس پارامترهای  یک دوره چندماهه مشخص می برای

شده برای یافتن احتمال تجمعی بارندگی برای مقیاس  محاسبه

شود  کار گرفته میها به گاهزمانی مشخص برای هر یک از ایست

( 6توان بر طبق رابطه )می t=X/βکه این احتمال را با فرض 

    تبدیل به تابع گامای ناقص نمود.

(6) 
 






x x
t dtetdxxgXG

 

)()1(

)(

1
)()( 


 

نشده است، هرگباه   تعریف X=0که تابع گاما برای جاییاز آن

صورت  توزیع بارندگی دارای مقدار صفر باشد احتمال تجمعی به

 شود.زیر محاسبه می

(2) )()1()( XGqqXH   

تعداد صبفرهای   mاحتمال بارندگی صفر و  q در معادله فوق

صورت  را به qباشد که  ی میزمانی بارندگ های موجود در سری

زند، سپس تخمین می (n) ها بر تعداد کل داده mحاصل تقسیم 

 گردد:محاسبه می SPI( 11( تا )5و روابط ) H(x)با داشتن 
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(11) 
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  d3, d2, d1, c2, c1, c0        ضبرایب ثاببت ببه ایبن شبر

 باشند:  می

 

 

d1=1.432788 ،d2=0.189269 ،d3=0.001308 ،c0=2.515517 ،c1 =0.802853  وc2=0.010328. 

 (SVMماشين بردار پشتيبان )

هبای هبوش   های بردار پشتیبان هماننبد دیگبر روش  ماشین

ترین  نند. مهمک کاوی عمل میمصنوعی بر مبنای الگوریتم داده

-بندی و خطی های بردار پشتیبان، طبقهوظایف مدل ماشین

ی  وسیله ها بهسازی دادهها است. خطیسازی یا رگرسیون داده

 ε-sensitiveو با معرفی تابع  ε-SVRسازی الگوریتم خطی

، ببا   ε-SVRپذیرد. در یک الگوریتم خطی سبازی   انجام می

، هدف یافتن تابعی است yiو  xiفرض مقادیر ورودی و خروجی 

هبای  ها داشته باشد. اگبر داده  yi را از εترین انحراف که کم

موردنظر  (x1,y1)...(xk,yk)صورت  سری به Kآموزشی به تعداد 

  سازی عبارت است از:باشند، تابع خطی

 

 

bxwxf  ),()(     with NRxw ),(  Rb,     (17)  

ای گونهباید همواره مقادیر خروجی به  f(x)در تعیین تابع 

 εترین میزان انحراف زمان، کم طور هم تعیین شوند که به

ی را اختیار کند. با حل رابطه wشده و تابع مقدار مناسب  تعیین

شود.یابی به چنین شرایطی محقق میدست ( 13سازی )بهینه

(13) 

Minimize 
2

2

1
w  subject to













ii

ii

ybxw

bxwy

),(

),(
 

را لحاد کرد و بایبد   εگاهی ممکن است نتوان میزان انحراف 

این میزان  قبول فرض کرد. را نیز قابل εتر از مقدار انحراف بیش

ی در رابطبه  ('𝜉i, 𝜉i) هبای انحراف اضافه با لحاد کردن متغیر

-ی بهینبه  شود که منجر به رابطه( اعمال می13سازی )بهینه

 (.78گردد )( می19سازی )

 

(19) 
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ی خطای تولید نام دارد که درواقع رابطه C(، 19ی )در رابطه

مشخص کرده و مقدار آن تا مقدار   f(x)جایگزین را برای تابع 

یابد. درنهایت ببا اسبتفاده از تواببع    افزایش می εز انحراف مجا

ی تبابع  رابطه 'λiو  λiو پارامترهای لاگرانژین k(xi,x) کرنل 

 ( بازنویسی خواهد شد.18ی ) خطی سازی، به شکل رابطه
 

(18) bxxkbxf ii

k

i

i 


),()(),(
1

  

سازی ر است که قبل از خطیدر رابطه با تابع هسته لازم به ذک

ها یا همان تقسیم خطی، جهبت توانبایی ماشبین ببردار     داده

-ها بههای با پیچیدگی بالا، دادهبینی دادهپشتیبان برای پیش

 ببالاتر  بسیار ( به فضای با ابعادɸیا  Kتابع هسته ) یوسیله

هبا میسبر شبود    شوند تا تقسیم بندی خطبی داده می منتقل

هسته یا  از مسایل غیرخطی در است کافی ن(. بنابرای1)شکل

 استفاده شود. تابع خود جای به ورودی مقادیر همان کرنل
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 (16 مفهوم تبديل از فضای ورودی به فضای مشخصه ) -1شكل

Figure 1. The converting of the input space to feature space 
 

 مصنوعی    -معماری شبكه عصبی

 هیچندلای عصبی، شبکه پرسپترون ها شبکه یکی از انواع مهم

(Multi-Layer Perceptionاست که شامل ی )ورودی،  هیلا ک

. در این مقاله باشد یمخروجی  هیلا کمخفی و ی هیچندلایک یا 

( با تابع محرک سیگموید 7مطابق شکل) از یک شبکه سه لایه

ت های لایه اول در شبکه با رویداشاستفاده شده که تعداد نرون

-t 1-t ,ی ها زماندر  SPIبه  t+1در زمان SPIبه این نکته که 

2, t …,t-3, و... نبرون در نظبر    7،9،6وابسته شبود   تواند یم

های لایه میانی متغیر چنین تعداد نرونگرفته شده است. هم

نبرون بررسبی    30تبا   3بوده و برای حالت های مختلف بین 

 باشدکهک نرون میلایه خروجی نیز شامل ی صورت گرفته است.

 باشد.میt  1+در زمان  SPIمقدار 

 

 

 طرح و آرايش شبكه عصبی مصنوعی -1شكل

Figure 2. Design and arrangement of artificial neural network 

 

متغیرهبای  Xi ،  (7شبکل)  معماری شبکه عصببی  در آرایش

 kو  n ،mضرایب وزن در شبکه،  wمتغیر خروجی، y ورودی، 

رتیب تعداد نرون در لایه ورودی، لایه میانی و لایه خروجی به ت

( بیبان  16توان ببه فبرم رابطبه )   باشد که این آرایش را میمی

 داشت.

 (16)  

 بهتبرین  شناسایی منظور به LM الگوریتم از تحقیق این در

 است. شده استفاده شبکه آموزش برای بازده لاترینبا با روش

 که است نیوتن کلاسیک الگوریتم ییافته تغییر این الگوریتم
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 ببه  نیباز  کبه  مسبایلی  برای مناسب حلی راه پیداکردن برای

 رود.  می کاربه دارند با فرمول بندی زیر سازیکمینه

  (12)  

 مباتریس  یاکوبین J شبکه عصبی، های وزنX رابطه،  دراین

 کبه  عددیسبت  μشود و  حداقل باید که شبکه اجرای معیار

مانبده  بردار خطای باقی eکند و کنترل می را آموزش فرآیند

 (.76است )

 تبديل موجک

ببه   قابلیت تجزیبه سبری زمبانی    (3)شکل تبدیل موجکتابع 

 باو  دارا است های مختلف را اسمقی سری زمانی با زیر چندین

، رفتار از سری زمانی کلیحاصل  زمانی یها یسر ریز مطالعه

فراینبد هیبدرولوییکی را    یک اسیمق  و بزرگ اسیمق  کوچک

  .دهدمیمورد آنالیز قرار 

 

 
 طرح شماتيک تبديل موجک -3شكل

Figure 2. Schematic of the wavele ransform

 

است که دارای دو ویژگی مهبم نوسبانی و   تابع موجک، تابعی 

، تابع موجک است اگر و فقط ψ(x. )باشد یمبودن  مدت کوتاه

 ، شرط زیر را برآورده کند. Ψ (ωاگر تبدیل فوریه آن )




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
d
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)(    (15)  

شناخته  ψ(xاین شرط با عنوان شرط پذیرفتگی برای موجک )

 مبورد در آن تواببع   تابع موجک مادر است که ψ(xشود. )می

در تحلیل، با دو عمل ریاضی انتقال و مقیاس در طول  استفاده

 گیرد.سیگنال مورد تحلیل، تغییر اندازه و تغییر محل قرار می


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  (14)  

( و برای هر bنقطه از سیگنال ) ضرایب موجک در هر تیدرنها

 (:72است ) اسبهمح قابل( 70( با رابطه )aمقدار از مقیاس )
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 تبرین و   مهبم  توابع موجک دارای انواع بسیاری هستند کبه 

،  Haar،Daubechiesها شامل تابع موجک  ترین آنپرکاربرد

Symlet ،Morle ،Mexican hat،Meyer  ،Coiflet می-

ها نشان ( نمودار تابع چهار نمونه از موجک9باشند که در شکل)

 (.72شده است )  داده
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  Db2تابع موجک و  ت( Sym3 تابع موجک  پ( Coif1     تابع موجک ب(      Haar تابع موجک الف(  نمودار -4شكل

Figure. 4. (a) Haar wavelet function, (b) Coif1 wavelet function, (c) Sym3 wavelet function, (d) Db2 wavelet 

function 

 (WSVMماشين بردار پشتيبان موجكی ) مدل ترکيبی

معماری مدل ترکیبی ماشین بردار پشبتیبان مبوجکی از دو   

شده است  یلتشکبخش تبدیل موجک و ماشین بردار پشتیبان 

هبای خبام و مبدل    پردازش دادهکه تبدیل موجک نقش پیش

 (.8کند )شکلی را ایفا میساز مدلماشین بردار پشتیبان نقش 

 

 

 ر مدل ترکيبی ماشين بردار پشتيبان موجكیساختا -8شكل

Figure 5. The architecture of the hybrid WSVM model 

 

 یبر زببه   SPIی هبا  دادهیشنهاد شده ابتبدا سبری   پ روش در

های شده و در مرحله بعد داده یهتجزهایی با درجه مختلف  یسر

ورودی مدل ماشین بردار  عنوان بهی ساز مدلشده جهت  یهتجز

شوند. در این پبژوهش ببرای انجبام    کار گرفته مییبان بهپشت

است. در این  شده استفاده Matlabیسی نو برنامهی از ساز مدل

ی جهت سنجش میزان صحت و دقت از روابط آماری ساز مدل

R) 1ضریب تبیین
( در RMSE)7( و جذر میانگین مربع خطا 2

( و 71ببه شبر  رواببط )   9و صحت سنجی  3ی واسنجی مرحله

هبا ببه دو گبروه    شود. برای این منظور داده( استفاده می77)

                                                 
1- Determination Coefficient 

2- Root Mean Square Error 

3- Calibration 

4- Verification 

% 78و  جهبت واسبنجی   هبا  داده% کبل  28شبوند:  تقسیم می

قرار   استفاده موردسنجی مدل ترکیبی مانده جهت صحت یباق

 گیرند. می

 (71)  

(77)  

Rکه طوریبه
2،  RMSE ،N ،SPIobsi ،SPIcomi   و 

ین مربع خطا، تعبداد داده به ترتیب ضریب تبیین، جذر میانگ

هبای  ، دادهSPIهبای مشباهداتی   ، دادهSPIهای مشاهداتی 

های مشاهداتی است.     )محاسباتی( و میانگین دادهشده ینیب شیپ
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بینی ( جهت ارزیابی قابلیت مدل در پیش73چنین از رابطه )هم

 .شود یمنقاط بیشینه یا کمینه استفاده 

 (73)  

Rکه طوریبه
2

peak ب تبیین برای مقادیر بیشینه و کمینه و   ضری

و  SPIpoi  ، SPIpciی بیشینه و کمینه و ها دادهتعداد  Nنیز 

ی محاسباتی و ها دادهی مشاهداتی، ها دادهبه ترتیب  

-ی مشاهداتی برای مقادیر بیشینه و کمینه میها دادهمیانگین 

 باشد.

اری از پارامترهای ساخت ماشین بردار پشتیبان موجکیمدل 

چون تابع کرنبل، تبابع موجبک و درجبه تجزیبه      مختلفی هم

درستی انتخاب و کبالیبره شبوند.    شده است که باید به تشکیل

ماشبین ببردار   بنابراین در گام نخست نتبایج پبژوهش، مبدل    

شده و کارآمدترین تابع کرنبل    منفرد در نظر گرفته پشتیبان

شود. سپس کار گرفته گردد تا در مدل ترکیبی بهانتخاب می

شده و نتایج حاصل از آن مانند   این مدل با آنالیز موجک ترکیب

انتخاب بهترین تابع موجک و بهترین درجه تجزیه مورد صحت 

 گیرد.سنجی قرار می

 های مطالعاتیمطالعه موردی و داده

و در شمال  شود یمدریاچه ارومیه یک دریاچه نمکی محسوب 

 شبده  واقعن شرقی و غربی غرب ایران بین دو استان آذربایجا

 حسباب  به انهیخاورمدریاچه در  نیتر بزرگاست. این دریاچه 

 88تبا   90کیلومتر، عرض آن  190. طول این دریاچه دیآ یم

(. سطح 6)شکل باشد یممتر  16ترین عمق آن کیلومتر و بیش

و ارتفاع آب آب در این دریاچه به حد بحرانی خود رسیده است 

. یافته است متر کاهش 16از حوضه آن تا زیرزمینی در قسمتی 

دمای میانگین در اطراف دریاچه و در مناطق کوهستانی آن به 

تر جریبان  . بیشباشد یمدرجه سانتی گراد  8/7و  11ترتیب 

ورودی به دریاچه مربوط به سه رودخانبه زرینبه، سبیمینه و    

ی ببارش  هبا  داده. در این پژوهش از میانگین باشد یمتلخینه 

های طی سال )6شکل(یسنج بارانگاه ه در هشت ایستسالان

ها مقادیر و با استفاده از این داده شده  استفاده 1355تا  1395

 انبد  شبده  محاسبهماهه  17ی زمانی در بازه SPIسری زمانی 

 (.2)شکل

-  

 

 سنجیهای بارانگاهموقعيت جغرافيايی درياچه اروميه و ايست -6شكل

Figure 6. Location of Lake Urmia and drainage sub-basins 
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 حوضه درياچه اروميه SPIهای  سری زمانی داده -8شكل

Figure 7. SPI time series of Urmia Lake watershed 

 

 (SVMمدل منفرد ماشين بردار پشتيبان )

ماشبین  تابع هسته یا کرنل، ساختاری مهبم در الگبوریتم   

-رای انواع مختلفی میشود و دامحسوب می بردار پشتیبان

باشد. در این پژوهش چهار نوع تابع هسته مبورد ارزیبابی   

، RBF-kernel ،Poly-kernelاسببت کببه شببامل   قرارگرفتببه

MLP-kernel و Lin-Kernel     باشبند. در گبام نخسبت    می

کببارایی در  ازنظببرهببدف انتخبباب بهتببرین تببابع هسببته  

باشبد. ببرای   ی در مقایسه با سایر توابع هسته میساز مدل

، شبده  دادهنشبان   (7)که در جبدول  گونه هماناین منظور 

توسط سه نوع تابع هسته  ماشین بردار پشتیبانی ساز مدل

ی ببرای حوضبه   t (SPI(t))در زمبان   SPIهبای  بر روی داده

Rو از  گرفته انجامارومیه 
معیاری ببرای   عنوان به RMSEو  2

سبتفاده  تعیین کارایی مدل در واسنجی و صحت سبنجی ا 

مقبادیر   SPIهبای  بعد بودن داده به دلیل بی گردیده است.

RMSE باشند.نیز بی بعد می 

 

 ی ماشين بردار پشتيبان جهت انتخاب بهترين تابع هستهساز مدلنتايج  -1جدول

Table 2. Result of SVM model for finding the best kernel function  

 تابع کرنل
 صحت سنجی واسنجی

R
2

 RMSE R
2

 RMSE 

RBF-kernel 553/0 189/0 568/0 732/0 

Poly-kernel 268/0 307/0 261/0 391/0 

MLP-kernel 241/0 710/0 221/0 307/0 

Lin-kernel 259/0 748/0 645/0 356/0 

 

R( با توجه به مقادیر 7در جدول)
ی  در مرحلبه  RMSEو  2

دقبت و  RBF-kernel سبازی، تبابع    صحت سنجی یا شببیه 

رایی بالاتری را نسبت به سایر توابع از خود نشان داده است. کا

-ها به سازی در سایر گام برای مدلRBF-kernel بنابراین تابع 
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هبای  در مدل ماشین بردار پشتیبان دادهشود.  کار گرفته می

SPI  عنبوان ورودی وارد الگبوریتم    با الگوی زمانی مختلف ببه

t+1 (SPI(t+1) )زمان در  SPIماشین بردار پشتیبان شده تا 

بینی شود. به بیانی دیگر الگوریتم ماشین بردار پشتیبان در پیش

-دارد، به 1بستهکردی خود همعمل SPIهای ی دادهساز مدل

( از SPI(t+1)آینبده )  SPIهای بینی دادهکه برای پیشطوری

-( استفاده می(…,SPI(t), SPI(t-1)و...  t-1و  tهای زمان داده

 ((.79طه )گردد )راب

(79) 
 

در این پژوهش از الگوریتم مارکوف برای تعیین وابستگی زمانی 

-است. بدین ترتیب که برای پبیش  شده استفاده SPIهای داده

به  SPIهای ( از ترکیب ورودیSPI(t+1)) t+1در زمان   SPIبینی

 های زیر استفاده گردیده است.شر  ترکیب

 

Comb. (1): SPI(t) 

Comb. (2): SPI(t), SPI(t-1) 

Comb. (3): SPI(t), SPI(t-1), SPI(t-2) 

Comb. (4): SPI(t), SPI(t-1), SPI(t-2), SPI(t-3) 

Comb. (5): SPI(t), SPI(t-1), SPI(t-2), SPI(t-3), SPI(t-4) 

Comb. (6): SPI(t), SPI(t-1), SPI(t-2), SPI(t-3), SPI(t-4), 

SPI(t-5) 

 

توسط مدل  SPIهای یب ورودیاز ترک هرکداممانند گام قبلی 

با توجه به  ها آنی شده و دقت ساز مدلماشین بردار پشتیبان 

Rمقادیر 
( نتایج این 3شوند. جدول) یمارزیابی  RMSEو  2

 دهد. یمی را نشان ساز مدل

ی هبا  یورود( ترکیبب  3آمبده از جبدول)   دستبهطبق نتایج 

Comb(2)  یبب  ی را در مقایسه با سبایر ترک تر مطلوبنتایج

ها نشان داده است. این نتیجه در تطابق با نتایج سبایر  ورودی

بسبتگی  کبه از قبانون خبودهم   باشد هنگامیگران میپژوهش

چنین درجات ببالاتر ترکیبب   (. هم75و76) کنند یماستفاده 

                                                 
1- Auto Regressive

-( موجبب بببیش Comb(5)و Comb(6)ی ورودی )هبا  داده

در مرحله واسنجی شده و این امر باعث کاهش دقبت   7برازش

شبود. در ایبن راسبتا    ی در مرحله صحت سنجی میساز مدل

ی مشاهداتی و محاسباتی ها دادهی مقایسه  دهنده نشان( 5شکل)

ی تابع هسبته  ریکارگ بهتوسط مدل ماشین بردار پشتیبان با 

RBF-kernel  ی ها یورودو ترکیبComb(2) باشد یم. 

 

 (WSVMمدل ترکيبی ماشين بردار پشتيبان موجكی )

سنجش اثر آنالیز موجک ببر فرآینبد    منظور بهرحله در این م

هبای  ورودی عنوان بهپردازش شده های پیشی، دادهساز مدل

گیرند. برای قرار می مورداستفادهمدل ماشین بردار پشتیبان 

گردد. مجزا استفاده می صورت بهاین منظور از تبدیل موجک 

درجه های زمانی مختلف )ها را در مقیاستبدیل موجک داده

هبای زمبانی   بنابراین سری .دهدتجزیه( مورد ارزیابی قرار می

گردند. در کوتاه و بلند مقیاس طی این فرآیند از هم مجزا می

این پژوهش سعی شده تا اثر استفاده از توابع موجک مختلف با 

درجه تجزیه مختلف بر روی کبارایی مبدل مشبخص گبردد.     

ی  لهیوسب  به   2تا  1 های زمانی با درجه تجزیهبنابراین سری

، Sym3. تابع موجبک  شوند یمچهار نوع تابع موجک تجزیه 

 Coife1و تابع موجک  Haar، تابع موجک Db2تابع موجک 

 شده  استفاده ها آنتوابع موجکی هستند که در این پژوهش از 

های است. در مدل ترکیبی روش کار بدین شر  است که سری

وارد مدل ماشبین ببردار   توسط تابع موجک  SPI شده هیتجز

را در یک روز جلبوتر   SPIپشتیبان شده و پس از واسنجی، 

(SPI(t+1) )کند و سپس صحتبینی میخروجی پیش عنوان به

هبای مشباهداتی   ی داده لهیوس بههای محاسباتی داده سنجی

ی بر اساس بهتبرین  ساز مدلگیرد. نتایج حاصل از صورت می

انتخاب بهترین تابع موجک ( برای RBF-kernelتابع هسته )

.( آورده شبببده اسبببت 9ی تجزیبببه در جبببدول)  و درجبببه

                                                 
2- over-fitting

( 1) ( ) ( 1),   ( 2)( ,    , )t svm t t tSPI f SPI SPI SPI   
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 RBF-kernelی ی تابع هسته يلهوس بههای مختلف  یورودی تحت ترکيب ساز مدلنتايج   -3جدول
Table 3. Result of SVM model with different combs of input data by RBF-kernel function 

 الگوی ترکيبی
 صحت سنجی واسنجی

R
2

 RMSE R
2

 RMSE 

Comb. (1) 251/0 373/0 263/0 391/0 

Comb. (2) 553/0 140/0 568/0 732/0 

Comb. (3) 570/0 701/0 586/0 791/0 

Comb. (4) 256/0 308/0 261/0 398/0 

Comb. (5) 552/0 186/0 620/0 992/0 

Comb. (6) 555/0 199/0 691/0 988/0 

 

 

 

و تابع هسته  Comb(2)ی ورودی ها دادهمشاهداتی و محاسباتی توسط ترکيب   SPIیها دادهانی سری زم -5شكل

RBF-kernel  

Figure.8. Simulated and actual SPI time series for comb (2) as input data and RBF-kernel function 

 

 موجک و درجات تجزيه مختلف ی مدل ماشين بردار پشتيبان موجكی توسط توابعساز مدلنتايج  -4جدول

Table 4. Result of the WSVM model by RBF-kernel function with different mother wavelets and decomposition 

levels 

 درجه تجزيه تابع موجک
R

2
 RMSE  R

2
 RMSE  

 صحت سنجی واسنجی

Sym3 1 476/0 085/0 540/0 027/0 

Sym3 7 476/0 085/0 540/0 027/0 

Sym3 3 476/0 085/0 547/0 021/0 

Sym3 9 476/0 085/0 547/0 021/0 

Sym3 8 479/0 084/0 540/0 027/0 

Sym3 6 437/0 082/0 322/0 127/0 
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Sym3 2 433/0 082/0 328/0 129/0 

Db2 1 436/0 083/0 540/0 027/0 

Db2 7 490/0 087/0 404/0 068/0 

Db2 3 491/0 087/0 402/0 066/0 

Db2 9 497/0 081/0 404/0 068/0 

Db2 8 497/0 081/0 410/0 068/0 

Db2 6 483/0 081/0 070/0 716/0 

Db2 2 488/0 081/0 014/0 715/0 

Haar 1 476/0 085/0 540/0 027/0 

Haar 7 476/0 085/0 540/0 027/0 

Haar 3 476/0 085/0 547/0 021/0 

Haar 9 476/0 085/0 547/0 021/0 

Haar 8 479/0 084/0 540/0 027/0 

Haar 6 436/0 083/0 322/0 127/0 

Haar 2 435/0 087/0 328/0 123/0 

Coif1 1 475/0 082/0 474/0 085/0 

Coif1 7 431/0 086/0 430/0 082/0 

Coif1 3 437/0 088/0 430/0 082/0 

Coif1 9 437/0 088/0 431/0 082/0 

Coif1 8 493/0 088/0 489/0 086/0 

Coif1 6 453/0 093/0 250/0 107/0 

Coif1 2 459/0 097/0 221/0 101/0 

 

 8و درجه تجزیبه   Coife1( تابع موجک 9با توجه به جدول)

ی نشبان  سباز  هیشبب دقبت   ازنظبر ی را ساز مدلبهترین نتایج 

در  تبوان  یمب را  Coife1. دلیل برتری تابع موجبک  دهند یم

ل و روند تغییرات سری شباهت سیگنال این تابع موجک با شک

ب(. از -9دانست )شکل نهیشیبخصوص در نقاط به SPIزمانی 

نسببت ببه سبایر     8سویی، دلیل کارایی مناسب درجه تجزیه 

شامل الگوی  8درجات تجزیه موجک این است که سطح تجزیه 

باشد. ماهانه بسیار نزدیک  می SPIروزه است که به الگوی  78

( 2و  6ها )درجه ی تفکیک دادهبر طبق این جدول درجات بالا

ی واسنجی شده و دقبت  ها در مرحلهبرازش دادهموجب بیش

ی )صحت سبنجی( کباهش   ساز هیشبی را در مرحله ساز مدل

های مشاهداتی و محاسباتی . سری زمانی مربوط به دادهدهد یم

ی به روش ترکیبی ماشین بردار پشتیبان موجکی ساز مدلدر 

در  8ی تجزیبه   ( و درجبه Coife1ک )برای بهترین تابع موج

 است. شده  داده( نشان 10و 4اشکال )
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 8و درجه تجزيه  Coife1ی محاسباتی و مشاهداتی مربوط به تابع موجک ها دادهی مقايسه -6شكل

Figure 9. Simulated and actual SPI series by Coif1 wavelet function and five decomposition level 
 

 

 6ی مشخص شكل  ی محاسباتی و مشاهداتی در ناحيهها دادهی مقايسه -10شكل
Figure 10. Simulated and actual SPI series specified in Fig. 9 

 

  SPIی هببا دادهنقبباط بیشببینه و کمینببه در سببری زمببانی  

ی در حوضبه  سبال  خشبک ی پتانسیل ترسالی یبا   دهنده نشان

کند.  یمی ایفا سال خشک باشد و نقش موثری را در مدیریت یم

( استنباط 4و  5های)ی مهمی که از شکل ارتباط نکته ین ا در

شود، توانایی بالای مدل ترکیبی ماشبین ببردار پشبتیبان    می

ی سری زمانی در  ینهکمو  ی نقاط بیشینهموجکی در محاسبه

که با توجه به  یطور بهقیاس با مدل ماشین بردار پشتیبان است، 

Rمقادیر ( 73رابطه )
2

paek  برای مدل ماشین بردار پشتیبان و

 43/0و  67/0ماشین بردار پشتیبان موجکی به ترتیب برابر با 

مانند مدل ترکیبی ماشین  1ی فصلیها مدلیجه درنتباشد.  یم

                                                 
1- Seasonal models 

بسته مانند ی خود همها مدلبردار پشتیبان موجکی نسبت به 

و مببدل ماشببین بببردار پشببتیبان توانببایی بببالاتری در درک  

ی مهم در  چنین یک نکتهسازی نقاط اکسترممی دارند. هم یهشب

ی ماشین بردار پشتیبان موجکی عدم نیاز به کنترل ساز مدل

باشد، زیرا مدل ترکیبی  یمی مارکوف  ترکیبات مختلف به شیوه

ای اسبت کبه الگوهبا و    آنالیز موجک یک تحلیل چند مقایسه

نماید. از مقایسبه   یی رصد مخوب بهروندهای حاکم بر پدیده را 

شبود کبه   ( این نتیجه حاصبل مبی  9( با جدول)3و  7جداول)

یله تابع موجک باعث افزایش وس بهها پردازش دادهعملیات پیش

بینی در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ی و پیشساز مدلدقت 

-ی در صبحت ساز مدلترین دقت که بیش یطور بهشده است 

 7پردازش نشده( در جداول) یشپهای خام ) داده ی روسنجی بر 
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کبه پبس از انجبام     یدرحبال % بوده 56میانگین  صورت به( 3و 

هبای ورودی و تفکیبک و    داده یروعملیات تبدیل موجک بر 

ی در صحت سبنجی ببه   ساز مدلها بیشینه دقت پردازش آن

گر اثرات مثبت تبدیل موجک % رسیده است. این امر بیان439

 صورت به( 11باشد. شکل)می SPI یها دادهی ساز مدلبر روی 

ها را قبل و بعد از شماتیک اثر مثبت تبدیل موجک بر روی داده

یله تببدیل  وسب  ببه ها پردازش و تفکیک سری زمانی داده یشپ

که مشخص است پس از انجام  طور هماندهد. موجک نشان می

 طبور  ببه ( εی )ساز مدلها، خطای پردازش داده یشپعملیات 

 شود.تر میی کمتوجه قابل

این پژوهش، مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان  در گام آخر در

ی ترکیبی مانند مبدل شببکه عصببی    ها مدلموجکی با سایر 

مقایسه گردیده است. نتایج به   1(WANNمصنوعی موجکی )

 .باشد یم( 8شر  جدول)

Rبر طبق مقادیر 
مدل ترکیببی ماشبین ببردار     RMSEو  2

ترین را نسبت به مبدل ترکیببی    یققدپشتیبان موجکی نتایج 

ماشین بردار پشتیبان موجکی از خود نشان داده است. از سویی، 

موجب بهبود نتایج  ها مدلاز  هرکدامترکیب آنالیز موجک در 

نسبت به مدل منفرد آن شده است. به عنوان نمونبه ار میبان   

های سازی به روشکارهای مشابه انجام گرفته در خصوص مدل

توان به نتایج حاصل از پژوهش نورانی و همکاران وی میداده کا

سازی بارش و رواناب برای ( اشاره کرد. در این پژوهش مدل74)

ARIMAهای مدل
7 ،ANN ،WANN  وMMLAN

به   3

                                                 
1- Wavelet Artificial Neural Network 

2- Auto Regressive Integrated Moving Average 

3- Modified Multi-Layer Artificial Network 

Rترتیب منجر به محاسبه ی ضریب تبیین )
، 63/0( معادل 2

ی صبحت سبنجی گردیبد. از    در مرحلبه  52/0و  47/0، 29/0

 ی حاضر این نتیجه حاصل نتایج این تحقیق با مقالهی مقایسه

شود که دقت داده کاوی در روش ماشین بردار پشتیبان می  

تر بیش ANNو  ARIMAهای دیگری مانند منفرد از روش

چنین مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان موجکی است و هم

های ترکیببی دیگبری   ی مطلوب تری را نسبت به مدلنتیجه

دهبد. در پبژوهش   ارایبه مبی   MMLANو  WANNمانند 

( صورت گرفت دقت 76دیگری که توسط نورانی و همکاران )

در شبیه سازی فرآیند  (GPسازی برنامه نویسی ینتیک )مدل

بارش و رواناب روزانه حوضه آقچای با ضریب تبیینی به اندازه 

سازی برآورده شد. همانطور که پیداست دقت مدل 213/0ی 

 .نیز مقدم است GPدر این مقاله بر روش  روش مطر 
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 ها تحت تبديل موجکپردازش دادهاز پيش (ب( و بعد )الفسازی توسط ماشين بردار پشتيبان قبل ) مدل –11شكل

Figure 11. Support vector machine modeling before (A) and after (B) of the data processing by wavelet 

transform 
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Table 5. Comparison of  SVM, WSVM, ANN and WANN modeling  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

یبند جمعگيری و  يجهنت

در این پژوهش مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان مبوجکی  

(WSVM) ی شاخص ها دادهی سری زمانی ساز مدل منظور به

SPI  ی ها دادهارایه گردید. برای این منظور سری زمانیSPI 

ی تبدیل موجک به  یلهوس بهومیه ی دریاچه ارمربوط به حوضه

شده  یهتجزهای  یسر یرزهایی تجزیه شد و سپس این زیر سری

های ورودی در مدل ماشین بردار پشتیبان جهت داده عنوان به

قبرار   مورداسبتفاده در یک گام زمانی جلوتر  SPIبینی پیش

نسبت به  RBF-Kernelگرفت. نتایج نشان داد که تابع هسته 

ی نکته باشد.ز دقت و کارایی بالاتری برخوردار میسایر توابع ا

گیری از توابع تبدیل موجک جهت رفع مهم این پژوهش بهره

ی مدل بستگخودهم مشکل استفاده از ترکیب متعدد و ویژگی

ماشین بردار پشتیبان است. بدین منظور از چهبار نبوع تبابع    

و  موردنظر( با مدل Coife1و  Sym3 ،Db2 ،Haarموجک )

ی استفاده گردید. نتایج ساز مدلجهت  2تا  1جات آزادی در

 8و درجه تجزیه  Coife1ی نشان داد که تابع موجک ساز مدل

کارایی در مدل ترکیبی  ازلحادها ترین گزینهمناسب عنوان به

های ویژه چنین نشان داده شد که یکی از تواناییباشند. هممی

نسبت ببه مبدل   مدل ترکیبی ماشین بردار پشتیبان موجکی 

 SPIی سری زمانی  ینهکمو  ی نقاط بیشینه منفرد، محاسبه

یت دقت بالای این مدل در مقایسه با مدل ترکیبی درنهااست. 

( به اثبات رسید. به WANNشبکه عصبی مصنوعی موجکی )

گردد که از ایبن  دلیل قابلیت ویژه مدل ترکیبی پیشنهاد می

-رسوب ییکی مانندی فرآیندهای هیدرولوساز مدلمدل جهت 

 گذاری نیز استفاده شود.

R نوع مدل مدل
2
R واسنجی  

2 
 صحت سنجی 

ANN 885/0 838/0 منفرد 

WAAN 545/0 546/0 ترکیبی 

SVM 568/0 553/0 منفرد 

WSVM 489/0 493/0 ترکیبی 

 است. شده دادهبهترین نتایج از هر مدل نمایش  توجه: در این جدول
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