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  چکیده
در این پژوهش به منظور ارزیابی عملکرد مدل های شبیه سازی از چهار روش GP، ANN، BCSD و SVM استفاده شد. 
مدل سازی بر اساس داده های بزرگ مقیاس مدل های گردش عمومی جو و دمای میانگین روزانه ایستگاه سینوپتیک 
اهواز در دوره 2004-1971 انجام شد و ارزیابی هر مدل بر اساس معیارهای ضریب همبستگی و خطای مدل سازی بین 
داده های مشاهداتی و شبیه سازی شده انجام گرفت. نتایج مدل سازی نشان داد که ضریب همبستگی بین داده های 
مشاهداتی و شبیه سازی شده در روش SVM از سایر روش ها بیشتر بوده و مقدار آن 0/9960 می باشد. ضریب 
همبستگی برای روش GP، ANN و BCSD به ترتیب برابر 0/9393 ، 0/9383 و 0/4936 می باشد. همچنین نتایج 
حاصل از ارزیابی خطای شبیه سازی با استفاده از معیارهای RMSE و NSE  برای SVM به ترتیب 0/677 و 0/995 
درجه سانتی گراد محاسبه شده است. به طور مشابه این مقادیر برای GP 1/644 و ANN ،0/969 1/657 و 0/968 
و BCSD 6/174 و 0/661 درجه می باشد. بنابراین SVM در مدل سازی  دمای میانگین نسبت به سایر روش ها از 
عملکرد بهتری برخوردار است و مدل سازی دما به روش BCSD نسبت به سایر روش ها از دقت کمتری برخوردار است. 
روش GP نسبت به ANN برتری ضعیفی دارد و پیشنهاد می شود برای ارزیابی عملکرد دقیق تر این دو مدل از دماهای 

حداقل و حداکثر استفاده شود.
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    مقدمه
و  شده  چیره  ویژگی های  از  آمیخته ای  اقلیم،   
زمان  گذر  در  جغرافیایی  گستره ی  یک  جوی  ماندگار 
بارش،  دما،  مانند  متغیرهایی  اساس  بر  اغلب  و  است 
روزهای  تعداد  خورشیدی،  تابش  باد،  وزش  رطوبت، 
در  یخ  لایه های  ضخامت  و  دریا  سطح  دمای  آفتابی، 
در  عوامل  این  مجموعه ی  می شود.  تعیین  دریا  آب 
مانند  منطقه ای  ویژگی های  دیگر  با  همراه  مدت  بلند 
یک  اقلیم  سیلاب ها،  شدت  و  کشت  فصل  زمان  مدت 
در   .)Salinger et al, 2000(می کنند تعیین  را  منطقه 
به  فسیلی  سوخت های  مصرف  افزایش  اخیر،  دهه های 
سو  یک  از  اقتصادی،  بخش های  انرژی  تأمین  منظور 
دیگر  سویی  از  زیست  محیط  تخریب  و  جنگل زدایی  و 
باعث افزایش روز افزون گازهای گلخانه ای در سطح کره 
2CO مهم ترین گاز  زمین شده  است. پس از بخار آب، 
گلخانه ای جذب کننده ی اشعه مادون قرمز در اتمسفر 
موجب   2CO غلظت  افزایش   .)1393 )علی پور،  است 
افزایش درجه ی حرارت اتمسفر کره ی زمین می شود. 
نيز تحت  به دنبال گرمايش جهاني، گردش عمومي جو 
مقدار، شدت،  در  تغييراتي  سبب  و  مي گيرد  قرار  تأثير 
زمين  کره  مختلف  نقاط  در  بارش  وقوع  زمان  و  مدت 
تغییر  پدیده ی  عوامل   این  مجموعه ی  لذا  مي شود. 

)Vanuytrecht et al, 2012(. اقلیم را شکل می دهند
از  یکی  عنوان  به  آن  تأثيرات  و  اقليم  تغيير  پديده 
مهم ترين چالش هاي پيش  رو در بخش هاي كشاورزي 
اقليم در سال  و منابع آب است. هيات بین الملل تغيير 
گرمايش  و  تغيير  حال  در  اقليم  كه  داد  گزارش   2001
جهاني در حال وقوع است به طوری که ميانگين دما در 
جهان از سال 1861 ميلادي روندي افزايشي داشته و حتي 
 در قرن بيستم ميلادي نيز اين افزايش بين )2/ ±0 0/6(
طبق   .)IPCC, 2001( است  بوده  سانتي گراد  درجه   
گزارش  IPCCبر اساس تخمين تجمع گازهاي گلخانه اي، 
سال  تا  سانتي گراد  درجة   3/5 معادل  دمايي  افزايش 
شدن  گرم  مقدار  و  پيش بيني مي شود  ميلادي   2100

زمين طي صد سال آينده، بيش از آن چه طي 10000 
سال گذشته رخ داده است، خواهد بود )نادری و همکاران، 
1396(. افزایش دما بر میزان بارندگی و رطوبت خاک و 
شدت خشک سالی ها تاثیر گذار بوده و می تواند عملکرد 
دهد قرار  تأثیر  تحت  را  کشاورزی  محصولات  تولید   و 

.)Feng and Liu, 2015(

چه  هر  پیش بینی های  اهمیت  به  توجه  با       
تغییر در شرایط جوی و نقش مدل های مورد  دقیق تر 
موثر  پارامترهای  پیش بینی  و  شبیه سازی  در  استفاده 
پیرامون  مختلفی  پژوهش های  هیدرولوژی  چرخه  بر 
است.  شده  انجام  مختلف  مدل های  عملکرد  مقایسه 
در  بارندگی  شبیه سازی  برای   )Adamowski, 2013(

یک حوضه کوهستانی مدل های SVM و ANN را مورد 
SVM  برتری دهنده  نشان  وی  نتایج  داد.  قرار  ارزیابی 
بود. )Tezel and Buyukyildiz 2015( کارآیی ANN و 
SVM را در برآورد تبخیر ماهانه مورد ارزیابی قرار دادند. 

در پژوهش آن ها دما، رطوبت نسبی، سرعت باد، و بارش 
به عنوان ورودی و تبخیر به عنوان خروجی مدل در نظر 
گرفته شد. نتایج آن ها نشان داد که هر دو مدل عملکرد 
و   SVM مدل  )Ghorbani et al 2016( دارند.  مشابهی 
بررسی  مورد  رودخانه  جریان  پیش بینی  در  را   ANN

قرار دادند. نتایج آن ها نشان دهنده عدم قطعیت کمتر 
جهت   )Sedighi et al 2016( SVMبود.  خروجی    در 
اطلاعات  از  استفاده  با  رواناب  بارش-  فرآیند  پیش بینی 
 SVM سنجنده مودیس طی سال آماري 2005-2003 از
SVM نسبت به  نتایج آن ها  بردند. طبق  بهره   ANN و 
به    )Kisi 2016(.است نموده  ارائه  بهتری  نتایج   ANN

 ،SVM میزان دقت سه روش  تبخیر  منظور مدل سازی 
رگرسیون چند متغیرة تطبیقی و مدل درختی را بررسی 
کرد. در مرحل اول میزان تبخیر با استفاده از داده های 
بهتر مدل  از عملکرد  نتایج حاکی  برآورد شد که  محلی 
SVM نسبت به دو مدل دیگر بود. در مرحل دوم میزان 

نتایج مدل  برآورد شد که  تبخیر بدون داده های محلی 
دیگر   دو مدل  به  نسبت  تطبیقی،  چندمتغیرة  رگرسیون 
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مقایسه عملکرد مدل هایGP ،ANN ، BCSD و SVM در شبیه سازی دما

همکاران  و  دهقانی  داد.  نشان  خود  از  بیشتری  دقت 
)1396( به مقایسه عملکرد مدل های SVM ،GP و شبکه 
بیزین برای پیش بینی جریان رودخانه پرداختند.  نتایج 
همبستگی  ضریب  با   SVM مدل   که  داد  نشان  آن ها 
0/81، ریشه میانگین مربعات خطای 0/0002 متر مکعب 
نسبت به  GPو شبکه بیزین از عملکرد بهتری برخوردار 
بوده است. سلگی )1397( برای پیش بینی بارش ماهانه 
با استفاده از داده های دما و رطوبت نسبی ماهانه در یک 
 SVM  ،GP مدل  دو  از   )1362-1393( ساله   32 دوره 
بهره برد. نتایج  وی نشان داد که ضریب همبستگی هر دو 
مدل 0/92 و RMSE این دو مدل به ترتیب 0/0486 و 
0/0478 بوده است. کدخدا حسینی و همکاران )1397( 
داده های  بازسازی  در  را   SVM GPو  مدل  دو  عملکرد 
بررسی  مورد   )1370-1389( دوره  در  بارندگی  گمشده 
قرار دادند. نتایج آن ها نشان داد که ضریب همبستگی در 
مدل GP و SVM به ترتیب 0/93 و در 0/95 بود. ارزیابی 
خطا بر اساس معیار RMSE برای دو مدل به ترتیب 13 
و 12/2میلی متر محاسبه شده است. شاهی نژاد و دهقانی 
و   SVM از  استفاده  با  مدل سازی  مقایسه  به   )1397(
یک  در  رودخانه  آب  محلول  اکسیژن  تخمین  در   ANN

آن ها  نتایج  پرداختند.   )2010-2016( ساله   10 دوره 
 RMSE با ضریب همبستگی 0/96 و ANN نشان داد که
برابر 0/668 دارای بیشترین ضریب همبستگی و کمترین 

خطا بوده است.
پارامتر دما و  بر  اقلیم  تغییر  تاثیر پدیده  به  توجه  با 
اثرگذاری تغییرات دما بر چرخه هیدرولوژیکی، پیش بینی 
آتی  دوره های  برای  دما  دقیق تر  چه  هر  مدل سازی  و 
منابع  و  بارندگی  بر  دمایی  تغییرات  تاثیر  ارزیابی  جهت 
در  موفقیت  جهت  موثر  گامی  زیرزمینی  و  سطحی  آب 
و  می شود  محسوب  آینده  برنامه ریزی های  اجرای 
میزان دقت مدل سازی  بر  استفاده  مورد  نوع مدل های 
مقایسه  پژوهش  این  انجام  از  هدف  است.  تاثیرگذار 
 ،ANN ،GP عملکرد مدل سازی دمای هوا به چهار روش
مقیاس  بزرگ  داده های  از  استفاده  با   SVM و   BCSD

دمای  داده های  سری  و  جو  عمومی  گردش  مدل های 

در  اهواز  شهر  سینوپتیک  ایستگاه  در  شده  ثبت  روزانه 
برای  می باشد.  برتر  مدل  ارائه  و   )1971-2004( دوره 
بین  همبستگی  ضریب  نظر  مورد  هدف  به   دستیابی 
داده های مشاهداتی و شبیه سازی شده به همراه خطای 

مدل سازی  مورد بررسی قرار گرفته است.

    مواد و روش ها
معرفی منطقه    

ایران  کشاورزی  قطب  عنوان  به  خوزستان  استان 
شناخته شده است و شهر اهواز به عنوان مرکز این استان 
هکتار می باشد. جمعت   18650 معادل  مساحتی  دارای 
این شهر طبق آمار سرشماری سال 1395 برابر 1302591 
نفر می باشد و در طول جغرافیایی40 درجه و 48 دقیقه 
و عرض 31 درجه و20 دقیقه در بخش جلگه ای استان 
خوزستان با ارتفاع 22/5 متر از سطح دریا واقع شده است. 
رودخانه کارون به عنوان پرآب ترین رودخانه ایران از مرکز 
این شهر عبور می کند و شهر اهواز را به دو بخش شرقی 
و غربی تقسیم می کند. موقعیت ایستگاه سینوپتیک اهواز 

در شکل )1( نشان داده شده است.
متوسط  مشاهداتی  مقادیر  از  پژوهش  این  در 
خروجی  و   1971-2004 زمانی  دوره  در  روزانه  دمای 
مدل سازی  برای   NCEP شده  شبیه سازی  پارامترهای 
و  متغیر   26 بر  مشتمل   NCEP داده های  شد.  استفاده 
شامل پارامترهایی مانند میانگین دما در ارتفاع دو متری، 
میانگین فشار سطح دریا، رطوبت نسبی و رطوبت ویژه 
در سطح های 500 و 850 هکتوپاسکال و نزدیک سطح 
زمین و غیره می باشد. پس از مرتب سازی داده ها متغیر 
داده های مدل گردش  و  وابسته  متغیر  عنوان  به  را  دما 
NCEP به عنوان متغیر مستقل به مدل معرفی  عمومی 
شد. دوره آماری 1996-1971 به عنوان دوره آموزش و 
دوره 2004-1997 به عنوان دوره آزمون یا تست در نظر 
و  شده  مشاهده  مقادیر  گرفتن  نظر  در  با  شدند.  گرفته 
شبیه سازی شده توسط هر یک از مدل ها بعد از بررسی 
ضریب همبستگی، ارزیابی بر اساس دو معیار RMSE و 

NSE انجام شد.
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معرفی مدل ها
)GP( 1برنامه ریزی ژنتیک

      برنامه ریزی ژنتیک اولین بار توسط کوزا توسعه 
محسوب  تکاملی  روش های  جزء  روش  این  شد.  داده 
 Koza,( می شود که بر مبنای نظریه داروین استوار است
ژنتیک  الگوریتم  خلاف  بر  ژنتیک  برنامه ریزي   .)1992

ارقام  سلسله  جاي  به  فرمول ها  درختی  ساختار  روي 
مجموعه  از  درختی  ساختارهاي  و  می کند  عمل  دودوئی 
فرمول ها(  در  استفاده  مورد  ریاضی  )عملگرهاي  توابع 
ایجاد  ثابت(  اعداد  و  مسئله  )متغیرهاي  ترمینال ها  و 
يک  تعريف  به  اقدام  شده  ياد  الگوريتم هاي  می شوند. 
تابع  سپس  و  نموده  کيفي  معيارهاي  قالب  در  هدف  تابع 
مسئله  حل  مختلف  جواب هاي  مقايسه  براي  را  شده  ياد 
در يک فرآيند گام به گام تصحيح ساختار داده ها به کار 
مي نمايند  ارائه  را  مناسب  جواب  نهايت،  در  و  مي گيرند 

.)Ferreira, 2001(
شامل  که  موجود  بلوك هاي  ابتدا  روش،  این  در 
متغیر هاي ورودي و هدف و نیز تابع ارتباط دهنده آن ها 
و  مدل  مناسب  ساختار  سپس  و  شده  تعریف  می باشد، 
معادله  یک  شامل  روش  این  می شوند.  تعیین  آن  ضرایب 
1   - Genetic Programing       

بوده  خروجی  و  ورودي  متغیرهاي  بین  دهنده  ارتباط 
و  مدل  مناسب  متغیرهاي  خودکار  انتخاب  به  قادر  لذا  و 
حذف متغیرهای غیر مرتبط است که این امر سبب کاهش 
ورودي هاي  انتخاب  شد.  خواهد  ورودي  متغیرهاي  ابعاد 
بایستی  که  است  مواردي  مهم ترین  از  یکی  مدل  مناسب 
شرایطی  در  امر  این  گیرد.  قرار  توجه  مورد  روش  این  در 
که از داده هاي ورودي ثانویه نیز بهره برده شود، از اهمیت 
مضاعفی برخوردار خواهد بود، زیرا ارائه داده هاي ورودي 
مدل هاي  ایجاد  و  مدل  دقت  کاهش  سبب  مرتبط،  غیر 
پیچیده تری می شود )Chen, 2003(. فرآیند گام به گام 

برنامه ریزي ژنتیکبه به صورت مراحل زیر می باشد.
در مرحله اول یک جمعیت اولیه از توابع مرکب نشان 
نظر  در  تصادفی  صورت  به  پیش بینی،  مدل هاي  دهنده 
با  مذکور  جمعیت  افراد  از  یک  می شود. سپس هر  گرفته 
در  می گیرند.  قرار  ارزیابی  مورد  برازش،  توابع  از  استفاده 
یک  انتخاب  براي  زیر  مراحل  تولید،  هر  در  سوم  مرحله 
عملگرهاي  از  یکی  الف:  می شود.  دنبال  جدید  جمعیت 
مناسبی  تعداد  انتخاب می شود. ب:  کپی  و  جهش  عبور، 
عملگر  از  ج:  می شوند.  انتخاب  حاضر  جمعیت  افراد  از 
یاد  فرزند  د:  می شود.  استفاده  فرزند  تولید  براي  انتخابی 

  
شکل 1: موقعیت ایستگاه سینوپتیک اهواز موقعيت ايستگاه سينوپتيك اهواز -1شكل 
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مقایسه عملکرد مدل هایGP ،ANN ، BCSD و SVM در شبیه سازی دما

شده در یک جمعیت جدید وارد می شود. مدل مورد نظر با 
استفاده از برازش هاي مختلف مورد ارزیابی واقع می شود. 
و در مرحله چهارم تا رسیدن به حداکثر تعداد تولید، تکرار 
خواهد شد  .)Borelli et al 2006(. انجام این مراحل که 
 Genetic افزاری  نرم  بسته  در  شد  بیان  کلی  صورت  به 
انجام شده  ارائه شده است که مدل سازی   Programing

در این پژوهش توسط این نرم افزار انجام شده است. 

)ANN(  2شبکه عصبی مصنوعی
سیستم های  از  دسته  آن  جزء  عصبی  شبکه های 
تجربی،  داد ه های  روی  پردازش  با  که  هستند  دینامیکی 
دانش یا قانون نهفته در ورای داده ها را به ساختار شبکه 
داده های  روی  محاسبات  اساس  بر  و  می کنند  منتقل 
عددی یا نمونه ها، قوانین کلی را فرا می گیرند. شبکه های 
ارتباطات  اطلاعات،  تحلیل  با  می توانند  مصنوعی  عصبی 
آن  بستن  به کار  با  و  کرده  استخراج  را  آن ها  بین  موجود 
در ازای یک سری از اطلاعات جدید مقادیر متناظر آن را 
تخمین بزنند. هر شبکه عصبی مصنوعی از عناصر پردازش 
که همان نورون های مصنوعی باشند تشکیل شده است که 
این نورو ن ها می توانند به روش های مختلف برای شکل 

دادن ساختار شبکه سازماندهی شوند )منهاج، 1393(.
نرون به عنوان كوچكترين واحد پردازشگر داده‌ها در 
آن  رفتار  و  عملكرد  اساس  مصنوعي،  عصبي  شبكه  كي 
ساخته  سلول  نرون  چند  تريكب  از  مي‌دهد.  تشيكل  را 
در  را  خاصي  وظيفه  سلول  نوع  به  بسته  كه  مي‌شود 

  2- Artificial Neural Networks

عصبي  سلول‌هاي  اتصال  چگونگي  است.  عهده‌دار  شبكه 
در لايه‌هاي مختلف، مشخص كننده ساختار شبكه است 
كه معماري شبكه نام دارد. شبكه عصبي از چندين لايه 
)لایه های ورودی، لایه های مخفی و لایه های خروجی( 
تشيكل شده است. لايه ها وظيفه دريافت داده ها، پردازش 
و توليد كميت خروجي را به عهده دارند. شکل )2( نشان 
لایه  با چند  دهنده ساختار یک شبکه عصبی مصنوعی، 
)Thiery et al, 2008(. ورودی، مخفی و خروجی می باشد

منظور  به  عصبي  شبكه  مدل  كي  طراحي  مراحل 
پيش بيني یا تخمين شامل: شناخت متغيرهاي ورودي و 
خروجي، تبديل مقادير ورودي و خروجي به دامنه صفر تا 
كي، انتخاب هندسه مناسب براي شبكه عصبي، آموزش 
از  داده هاي مستقل  با  آزمون شبكه  داده هاي معرف،  با 
آموزش شبكه  ادامه  لزوم  و در صورت  آموزشي  مجموعه 
برای   )Anagu et al, 2009(. می باشد  آن  پارامترهاي  و 
نرافزار  در  عصبی  شبکه  از  استفاده  با  شبیه سازی  انجام 
برنامه نویسی متلب پس از معرفی داده های مشاهداتی و 
آموزش بخشی از داده ها، مرحله صحت سنجی و آزمایش 
به  خروجی  و  شد  انجام  داده ها  از  دیگری  بخش  توسط 

صورت داده های شبیه سازی شده حاصل گردید.

)BCSD( 3جداسازی فضایی تصحیح اریبی
نمایی  ریزمقیاس  روش های  از  یکی    BCSDروش
و  مکانی  نمایی  ریزمقیاس  برای  ابتدا  در  که  می باشد 
زمانی پیش بینی مدل های هیدرولوژی به کار برده شد. 

  3- Bias-Corrected Spatial Disaggregation

  

  

  

  مصنوعي عصبي شبكه يك ساختار -2شكل   

  

شکل 2: ساختار یک شبکه عصبی مصنوعی
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داده  تولید  و  اریبی  تصحیح  مرحله  دو  دارای  روش  این 
می باشد در مرحله تصحیح اریبی، مقادیر میانگین گیری 
دوره  در   )GCM( عمومی  گردش  مدل  ماهانه  شده 
مقیاس  در  شده  مشاهده  داده های  زمانی  سری  با  پایه 
سپس  می شوند.  مقایسه  مشابه  زمانی  دوره  و  مکانی 
نتایج  اساس  بر  آینده  دوره  در   GCM شبیه سازی های 
مقایسه، تنظیم و تصحیح می شوند. در انتها به روش تولید 
روش  به  آینده  اقلیم  روزانه  داده های  زمانی  داده4 سری 
تصادفی تولید می شوند. در این روش پیش بینی شونده 
و پیش بینی کننده یکی هستند، با این تفاوت که مقیاس 
از  مثال  عنوان  به  است،  مختلف  آن ها  زمانی  و  مکانی 
داده های شبکه ای دمای مدل گردش کلی برای تصحیح 
داده ها و سپس ریزمقیاس نمایی در مقیاس ایستگاه به 
روش تولید داده استفاده می شود. پس از انجام تصحیحات 
کلی،  گردش  مدل  برونداد شبکه ای  روی  بر  اول  مرحله 
مرحله دوم شبیه  سازی به روش BCSD انجام می شود        

 )Ahmed et al, 2013(.

)SVM( 5ماشین بردار پشتیبان
بر  توجه  غالبا   RBFو  MLP عصبی  شبکه های  در   
خطای  که  نحوی  به  است،  عصبی  شبکه  ساختار  بهبود 
خاصی  نوع  در  اما  شود.  کمینه  عصبی  شبکه  تخمین 
پشتیبان  بردار  ماشین  به  موسوم  عصبی،  شبکه  از 
عدم  به  مربوط  عملیاتی  ریسک  کاهش  روی  بر  صرفا 
شبکه   یک  ساختار  می‌شود.  تمرکز  صحیح  عملکرد 
پرسپترون  عصبی  شبکه  با  زیادی  اشتراکات   ،SVM

عمل  در  آن  اصلی  تفاوت  و  دارد   )MLP( لایه6   چند 
توسط پشتيبان  بردار  ماشين  است.  یادگیری  شیوه   در 
 )Vapnik and Chervonenkis, 1974; Vapnik, 1984(  

يکي  و  شد  داده  توسعه  آماري  يادگيري  تئوري  پايه  بر 
براي  از آن  يادگيري نظارت شده است که  از روش هاي 
جزييات  مي کنند.  استفاده  رگرسيون  و  طبقه بندی 
در  می باشد.  زیر  صورت  به  پشتيبان  بردار  رگرسيون 
  4- Weather Generator
  5- Support Vector Machines
  6- Multi-Layer Perceptron

رگرسون بردار پشتیبان هدف پیدا کردن تابع )f(x است به 
طوری که برای همه داده های آموزشی حداکثر به میزان 
ε از هدف های به دست آمده واقعی yi  انحراف دارد و در 
عین حال تا حد ممکن هموار است. تابع خطی f به شکل 
معادله )1( بیان می شود که در آن عبارت )ω, x( بیانگر 

.)Basak et al, 2007( است Rd ضرب نقطه ای در

F(x)= (ω,x) + b, ω ϵ Rd, b ϵ                                  )1(

هموار بودن در رابطه بالا به معنی ω کوچک است. بدین 
برای  که  زمانی  شود.  حداقل   ||W2|| تا  است  لازم  منظور 
از  باشد  مجاز   ε دقت  با  خطا  چندین   f واقعی  مقدار 
*ξ برای غلبه بر قیود عملی نشدن 

i و  ξi متغیرهای کمکی
تعریف   )2( معادله  به صورت  و  معرفی می شوند.  مساله 

می شود.

۵ 
 

 fحداقل شود. زماني كه براي مقدار واقعي  ||2W||كوچك است. بدين منظور لازم است تا  ωهموار بودن در رابطه بالا به معني 
شوند. و به  براي غلبه بر قيود عملي نشدن مساله معرفي مي i*ξو   iξمجاز باشد از متغيرهاي كمكي  εچندين خطا با دقت 

شود. ) تعريف مي2دله (صورت معا
12 *

1

1Minimize ω  (ξ   ξ )
2 i i

i

C


         (2)            

 
Cمقدار ثابت  0  توازني بين هموار بودنf  كند ( و خطاي تجربي برقرار ميVapnik, 1984(هاي  . براي كاربرد ماشين

استفاده كرد. اين تابع خطاهايي  e-insensitive ) از تابع جديدي به نام 3مطابق معادله ( بردار پشتيبان در مسائل رگرسيوني
 گيرد. كه در يك فاصله معين از مقادير واقعي هستند را ناديده مي

  
0        ξ 0

ξ ε
ξ  

if
otherwise

      
           (3)                                

       
شود.  به عنوان خطاي تجربي جايگزين مي insensitive -eگيرد. تابع خطا  را در نظر نمي εاين تابع، خطاي كمتر از   

شود. با محاسبه ضرايب لاگرانژ تابع رگرسون به  بندي دوگانه جهت توسعه بردار پشتيبان توابع غيرخطي استفاده مي فرمول
شود.  ) بهينه مي5و  4صورت معادله (

  

 
1

*

1

ω i i i
i

a a x


                   (4) 

 

     
1

*

1

  ,i i i i
i

f x a a x x x b


            (5)

 
هاي  تواند به طور كامل به صورت يك تركيب خطي از نمونه مي ωشود. يعني  اين معادله توسعه بردار ماشين ناميده مي

   هايي ضريب لاگرانژ غير صفر دارند (يعني نقطه هايي كه دهد كه  نقطه آموزشي توصيف شود. همچنين اين رابطه نشان مي
ها بردار  نقش دارند. اين نقطه f (x)گيرند) در محاسبات  قرار مي insensitive -eكه روي خطوط و خارج از محدوده 

ها برازش داد  در حالتي كه نتوان يك تابع رگرسيون خطي در فضاي ورودي به داده SVMشوند. در روش  پشتيبان ناميده مي
 شود و سپس در اين فضاي جديد الگوريتم  ها به يك فضاي بالاتر استفاده مي براي تبديل داده ϕاز يك نگاشت غيرخطي 

SVM شود و رگرسيون خطي در اين فضاي جديد متناظر با رگرسيون غيرخطي در فضاي ورودي خواهد  استاندارد اجرا مي
هايي مواجه است. براي غلبه بر اين مشكل از تابع كرنل استفاده  زياد با محدوديت بود. انجام محاسبات در فضاي با ابعاد

باشد. اگر  مي jx Ti)= xj, x iK( x شود. اين تابع يك جدا كننده خطي متكي به ضرب داخلي بردارها است كه به صورت  مي
j, x iK( x =( ها به صورت  يابد ضرب داخلي آن به فضاي با ابعاد بزرگتر انتقال  )x)ϕبه  xϕ: هاي با استفاده از انتقال نقطه

)j(xϕ .T)i(x ϕ   .بنابراين  از محاسبه  تبديل خواهد شد:xϕ شود.  خودداري كرده و به جاي آن از تابع كرنل استفاده مي
دهد.  اصلي غيرخطي هستند را مي هاي خطي در صورتي كه در فضاي هاي غيرخطي اجازه ساخت جداكننده انتخاب كرنل

اي، توابع پايه شعاعي گوسي، توابع پايه شعاع نمايي و توابع سيگموئيد هستند از  ترين توابع كرنل توابع چندجمله متداول
توان به حل مسائل محاسباتي كه داراي ابعاد زيادي هستند امكان استفاده از ابعاد نامتناهي و كارآمد  مزاياي تابع كرنل مي

باشد. با توجه به اينكه  اي مي بودن از نظر زماني و حافظه اشاره كرد. كرنل مورد استفاده در اين پژوهش از نوع شعاعي پايه
هاي  بستگي دارد. با جايگزيني توابع كرنل به جاي اين ضرب i(xϕ( و xϕ)j( اي فقط به ضرب نقطه SVM الگوريتم خطي

).1391(اسكندري و همكاران،  شود ) نوشته مي6د به صورت معادله (اي، تابع رگرسيون خطي در فضاي جدي نقطه

                      )2(                   

C توازنی بین هموار بودن f  و خطای  0≥ مقدار ثابت 
کاربرد  برای   .)Vapnik, 1984( می کند  برقرار  تجربی 
مطابق  رگرسیونی  در مسائل  پشتیبان  بردار  ماشین های 
معادله )3( از تابع جدیدی به نام  e-insensitive استفاده 
کرد. این تابع خطاهایی که در یک فاصله معین از مقادیر 

واقعی هستند را نادیده می گیرد.
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j, x iK( x =( ها به صورت  يابد ضرب داخلي آن به فضاي با ابعاد بزرگتر انتقال  )x)ϕبه  xϕ: هاي با استفاده از انتقال نقطه

)j(xϕ .T)i(x ϕ   .بنابراين  از محاسبه  تبديل خواهد شد:xϕ شود.  خودداري كرده و به جاي آن از تابع كرنل استفاده مي
دهد.  اصلي غيرخطي هستند را مي هاي خطي در صورتي كه در فضاي هاي غيرخطي اجازه ساخت جداكننده انتخاب كرنل

اي، توابع پايه شعاعي گوسي، توابع پايه شعاع نمايي و توابع سيگموئيد هستند از  ترين توابع كرنل توابع چندجمله متداول
توان به حل مسائل محاسباتي كه داراي ابعاد زيادي هستند امكان استفاده از ابعاد نامتناهي و كارآمد  مزاياي تابع كرنل مي

باشد. با توجه به اينكه  اي مي بودن از نظر زماني و حافظه اشاره كرد. كرنل مورد استفاده در اين پژوهش از نوع شعاعي پايه
هاي  بستگي دارد. با جايگزيني توابع كرنل به جاي اين ضرب i(xϕ( و xϕ)j( اي فقط به ضرب نقطه SVM الگوريتم خطي

).1391(اسكندري و همكاران،  شود ) نوشته مي6د به صورت معادله (اي، تابع رگرسيون خطي در فضاي جدي نقطه

                                )3(                                           
      

å را در نظر نمی گیرد. تابع    این تابع، خطای کمتر از 
جایگزین  تجربی  خطای  عنوان  به   e-  insensitive خطا 
می شود. فرمول بندی دوگانه جهت توسعه بردار پشتیبان 
توابع غیرخطی استفاده می شود. با محاسبه ضرایب لاگرانژ 

تابع رگرسون به صورت معادله )4 و 5( بهینه می شود. 

( )
1

*

1

ù i i i
i

a a x
=

= −∑                                             )4(                  

( ) ( ) ( )
1

*

1

  ,i i i i
i

f x a a x x x b
=

= − +∑                        )5(        
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مقایسه عملکرد مدل هایGP ،ANN ، BCSD و SVM در شبیه سازی دما

این معادله توسعه بردار ماشین نامیده می شود. یعنی 
ω می تواند به طور کامل به صورت یک ترکیب خطی از 
نمونه های آموزشی توصیف شود. همچنین این رابطه نشان 
می دهد که  نقطه هایی که ضریب لاگرانژ غیر صفر دارند 
محدوده  از  خارج  و  روی خطوط  که  نقطه هایی   )یعنی 
e- insensitive قرار می گیرند( در محاسبات x) f( نقش 

در  می شوند.  نامیده  پشتیبان  بردار  نقطه ها  این  دارند. 
روش SVM در حالتی که نتوان یک تابع رگرسیون خطی 
نگاشت  یک  از  داد  برازش  داده ها  به  ورودی  فضای  در 
بالاتر  فضای  یک  به  داده ها  تبدیل  برای   ϕ غیرخطی 
استفاده می شود و سپس در این فضای جدید الگوریتم  
SVM استاندارد اجرا می شود و رگرسیون خطی در این 

فضای  در  غیرخطی  رگرسیون  با  متناظر  جدید  فضای 
ورودی خواهد بود. انجام محاسبات در فضای با ابعاد زیاد 
با محدودیت هایی مواجه است. برای غلبه بر این مشکل 
از تابع کرنل استفاده می شود. این تابع یک جدا کننده 
خطی متکی به ضرب داخلی بردارها است که به صورت 
با استفاده  اگر نقطه های  K( xi , xj)= xi  می باشد. 

T xj

از انتقال x:ϕ به )ϕx( به فضای با ابعاد بزرگتر انتقال  یابد 
K( xi , xj)= ϕ (xi)

T. ϕ(xj( ضرب داخلی آن ها به صورت 
خودداری   x:ϕ محاسبه  از  بنابراین  شد.   خواهد  تبدیل 
می شود.  استفاده  کرنل  تابع  از  آن  جای  به  و  کرده 
انتخاب کرنل های غیرخطی اجازه ساخت جداکننده های 
هستند  غیرخطی  اصلی  فضای  در  که  صورتی  در  خطی 
را می دهد. متداول ترین توابع کرنل توابع چندجمله ای، 
توابع پایه شعاعی گوسی، توابع پایه شعاع نمایی و توابع 

تابع کرنل می توان به حل  از مزایای  سیگموئید هستند 
امکان  هستند  زیادی  ابعاد  دارای  که  محاسباتی  مسائل 
استفاده از ابعاد نامتناهی و کارآمد بودن از نظر زمانی و 
حافظه اشاره کرد. کرنل مورد استفاده در این پژوهش از 
نوع شعاعی پایه ای می باشد. با توجه به اینکه الگوریتم 
خطی SVM فقط به ضرب نقطه ای )ϕ(xj و  )ϕ(xi بستگی 
ضرب های  این  جای  به  کرنل  توابع  جایگزینی  با  دارد. 
نقطه ای، تابع رگرسیون خطی در فضای جدید به صورت 
معادله )6( نوشته می شود )اسکندری و همکاران، 1391(.

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )* *
i i

1 1

ù ,  xi ) x ,  (        x  ,  
n n

i i i i
i i

f x b a a x b f x a a k x bφ φ φ
= =

= + = − + → = − +∑ ∑

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )* *
i i

1 1

ù ,  xi ) x ,  (        x  ,  
n n

i i i i
i i

f x b a a x b f x a a k x bφ φ φ
= =

= + = − + → = − +∑ ∑                        )6(                          

ارزیابی خطای مدل  سازی
از   شده  ارائه   )NSE( ناش-ساتکلیف  معیار  دو    
خطای  نسبت  عنوان  به   )Nash and Sutcliffe 1980(

مشاهداتی  داده های  معیار  انحراف  به  مربعات  میانگین 
)معادله 7( و ریشه میانگین مربعات خطا )RMSE( به عنوان 
 )Hyndman and Koehler 2006( )8 بزرگی خطا )رابطه 

برای ارزیابی میزان خطای هر مدل  استفاده شد.

( )
( )

2

1
21

  

n
obs modeli

model model

x x
NSE

x x
=

−
= −

−
∑                                                  )7(        

( )2

1

n
obs modeli

x x
RMSE

n
=

−
= ∑                                                                                 )8(         

  
  ژنتيك ريزيبرنامه روش به متوسط دماي شده سازيشبيه  و مشاهداتي مقادير مقايسه - 3شكل
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شکل3: مقایسه مقادیر مشاهداتی و  شبیه سازی شده دمای متوسط به روش برنامه ریزی ژنتیک
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    نتایج و بحث
دقت  و  عملکرد  مقایسه  منظور  به  بخش  این  در 
مدل سازی  از  حاصل  نتایج  استفاده  مورد  مدل های 
برای هر روش  به صورت نمودار ارائه شده است و سپس 
مورد  تست  و  آموزش  مرحله  در  آن  همبستگی  ضریب 
بررسی قرار گرفته است. در انتها میزان خطای مدل سازی 
است.  شده  ارائه  جدول  به صورت  روش  چهار  برای  دما 

شده  شبیه سازی  و  مشاهداتی  دمای  مقادیر  مقایسه 
توسط برنامه ریزی ژنتیک در شکل )3( نشان داده شده 
است و ضریب همبستگی بین سری داده های مشاهداتی 
است. سری  ارائه شده   )4( در شکل  و مدل سازی شده 
با استفاده  زمانی دماهای مشاهداتی و شبیه سازی شده 
از شبکه عصبی مصنوعی در شکل )5( نشان داده شده 
است و ضریب همبستگی آن در شکل )6( ارائه شده است.

ريزي ژنتيكسازي شده به روش برنامههاي مشاهداتي و سري شبيهضريب همبستگي بين داده  -4شكل 
شکل 4:  ضریب همبستگی بین داده های مشاهداتی و سری شبیه سازی شده به روش برنامه ریزی ژنتیک

سازي شده دماي متوسط به روش شبكه عصبي مصنوعيمقايسه مقادير مشاهداتي و شبيه -5شكل 
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شکل 5: مقایسه مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده دمای متوسط به روش شبکه عصبی مصنوعی

  

  شبكه عصبي مصنوعيسازي شده به روش هاي مشاهداتي و سري شبيهضريب همبستگي بين داده  -6شكل 

   

شکل 6:  ضریب همبستگی بین داده های مشاهداتی و سری شبیه سازی شده به روش شبکه عصبی مصنوعی
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مقایسه عملکرد مدل هایGP ،ANN ، BCSD و SVM در شبیه سازی دما

در مقایسه مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده به روش 
SVM )شکل 9( مشاهده  می شود که داده های شبیه سازی 

شده نسبت به سایر روش ها انطباق بیشتری دارد. به طوری که 
نمودار شکل )10( نشان دهنده ضریب همبستگی بالا بین 
مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده و قابلیت نسبی بالای این 

روش نسبت به سه روش مذکور می باشد.

    بررسی مقدار خطا
که   )RMSE( خطا  مربعات  میانگین  ریشه  معیار  دو 
 )NSE( نشان دهنده بزرگی خطا  و معیار ناش-ساتکلیف
نسبت خطای میانگین مربعات به انحراف معیار داده های 
مشاهداتی جهت ارزیابی بهتر مدل سازی های در جدول 
میانگین  ریشه  نتایج،  این  مطابق  است.  شده  ارائه   )1(

  

به روش جداسازي فضايي تصحيح اريبيسازي شده  دماي متوسط مقايسه مقادير مشاهداتي و شبيه -7شكل 
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شکل 7: مقایسه مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده  دمای متوسط به روش جداسازی فضایی تصحیح اریبی

  

  سازي شده به روش جداسازي فضايي تصحيح اريبيهاي مشاهداتي  و سري شبيهبين داده ضريب همبستگي -8شكل 

   

شکل 8: ضریب همبستگی بین داده های مشاهداتی  و سری شبیه سازی شده به روش جداسازی فضایی تصحیح اریبی

  متوسط به روش ماشين بردار پشتيباني دماسازي شده مقايسه مقادير مشاهداتي و شبيه -9شكل 
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شکل 9: مقایسه مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده دمای متوسط به روش ماشین بردار پشتیبان
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مربعات خطا در مدل سازی SVM نسبت به سایر مدل ها 
کمتر بوده و به ترتیب مدل ANN ،GP و BCSD دارای 
خطای کمتری می باشند. بررسی ریشه میانگین مربعات 
خطا در مدل سازی BCSD نشان می دهد که مقدار خطا 
معناداری  طور  به  مدل ها  سایر  به  نسبت  روش  این  در 
روش  این  نسبی  ضعف  از  ناشی  که  می باشد  بیشتر 
مدل سازی  روش های  سایر  به  نسبت  مدل سازی  در 

می باشد.
مقایسه عملکرد دو مدل GP و ANN با اختلاف ریشه 
برتری  نشان دهنده  مربعات خطای 0/8 درصد  میانگین 
مقایسه   می باشد.   ANN به  نسبت   GP مدل   ضعیف 
عملکرد دو روش GP و SVM نشان می دهد که خطای 
 SVM ناشی از ریشه میانگین مربعات خطا در مدل سازی
58 درصد کمتر از مدل GP بوده است. مقایسه عملکرد 
 SVM مدل سازی  برتری  دهنده  نشان  که  مدل  دو  این 
همکاران  و  دهقانی  نتایج  با  می باشد،   GP به  نسبت 
)1396( و سلگی )1397( مطابقت دارد.  مقایسه عملکرد 
 ANN در  که  می دهد  نشان   SVM و   ANN مدل  دو 
ناش-ساتکلیف  معیار  به  توجه  با  مدل  کارآیی  ضریب 

از  ناشی  خطای  و  است   SVM مدل  از  کمتر  درصد   2
 59 ANN ریشه میانگین مربعات میانگین خطا در مدل
SVM است. برتری مدل سازی به  از مدل  درصد بیشتر 
نتایج   با  پژوهش  این  در   ANN به  نسبت   SVM روش 
 )Sedighi et al 2016( و  )Adamowski 2013(پژوهش

مطابقت دارد. 

    نتیجه گیری
مقایسه مدل سازی دمای میانگین روزانه هوا از سری 
زمانی مشاهداتی در دوره 2004-1971 توسط مدل های 
مصنوعی  عصبی  شبکه   ،)GP( ژنتیک  ریزی  برنامه 
و   )BCSD( اریبی  تصحیح  فضایی  و جداسازی   )ANN(
ماشین بردار پشتیبان )SVM( نشان داد که مدل سازی 
دما به روش SVM نسبت به سایر روش ها از عملکرد و 
دقت بالاتری برخوردار است. به طوری که در این روش 
ضریب همبستگی دماهای مشاهده شده نسبت به مقادیر 
شبیه سازی شده 0/9960 برآورد شده است. بزرگی خطا 
میانگین  ریشه  معیار  توسط  که  شبیه سازی  فرایند  در 
این روش  در  است  بررسی شده   )RMSE( مربعات خطا 

داده-10شكل بين همبستگي شبيهضريب سري و مشاهداتي بههاي شده پشتيبانروشسازي بردار ماشين

شکل 10: ضریب همبستگی بین داده های مشاهداتی  و سری شبیه سازی شده به روش ماشین بردار پشتیبان

سانتي-1جدول درجه حسب بر خطا ( مدلارزيابي مراحل سازيگراد) در
  

  Evaluation criteria  روش  
RMSE  NSE

  در مرحله آموزش  در مرحله آزمايش  كلمرحله آموزشمرحله آزمايش  كل  روش
GP6440/1  6554/16404/1  9691/0  9699/09689/0

ANN6572/16813/16510/19685/09683/09686/0
BCSD1743/6630/60660/6  6606/05863/06747/0
SVM6769/06795/0  6756/0  9947/09930/0  9952/0

جدول 1: ارزیابی خطا )بر حسب درجه سانتی گراد( در مراحل مدل سازی
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مقایسه عملکرد مدل هایGP ،ANN ، BCSD و SVM در شبیه سازی دما

به سایر  0/6769 درجه سانتی گراد می باشد که نسبت 
روش ها این مقدار خطا کمتر می باشد. همچنین نسبت 
که  مشاهداتی  مقادیر  معیار  انحراف  به  میانگین  خطای 
به عنوان ضریب ناش-ساتکلیف )NSE( شناخته می شود 
برابر 0/9947 درجه سانتی گراد می باشد  این روش  در 
و  می باشد  یک(  )مقدار  ایده ال  حالت  به  نزدیک  که 
نزدیک تر  ایده ال  حالت  به  روش ها  سایر  به  نسبت 
خطاهای  و  همبستگی  ضریب  میزان  همچنین  است. 
 )GP( ژنتیک  برنامه ریزی  روش  برای  شده  اندازه گیری 
برتری  دهنده  نشان   )ANN( مصنوعی  عصبی  شبکه  و 
ضعیف روش برنامه ریزی ژنتیک نسبت به شبکه عصبی 
مصنوعی می باشد. انجام شبیه سازی های مختلف دمای 
قابلیت  می تواند  روش  دو  این  توسط  حداکثر  و  حداقل 
هر کدام از این مدل ها را بهتر نشان دهد. نتایج حاصل 
از شبیه سازی به روش BCSD با سه روش فوق اختلاف 
دماهای  همبستگی  ضریب  که  طوری  به  دارد.  زیادی 
بزرگی  و  مشاهداتی 0/4936  با سری  شبیه سازی شده 
خطای این روش شبیه سازی 6/1714 درجه سانتی گراد 
مقدار  روش ها  سایر  به  نسبت  که  است  شده  برآورد 
بیشتری می باشد. مقدار ضریب ناش-ساتکلیف این روش 
0/6606درجه سانتی گراد محاسبه شده است که نسبت 
اختلاف  ایده ال  با حالت  به سایر روش های مدل سازی 
بیشتری دارد. بنابراین انجام شبیه سازی دما و تغییرات 
دمای هوا در دوره های آینده توسط svm می تواند مقادیر 
را با خطای کمتر و دقت بیشتر پیش بینی کرده و از این 
طریق برنامه ریزی های مربوطه و به کارگیری تمهیدات 
لازم جهت مدیریت این تغییرات را با ریسک کمتر مواجه 

سازد.
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In this study, GP, ANN, BCSD and SVM were used to evaluate the performance of simulation models. The 
modeling based on the large scale data of atmospheric general circulation and the mean daily temperature 
of the Ahwaz synoptic station was conducted during the period of 1971-2004, and the evaluation of each 
model was based on the correlation coefficient and modeling error between simulated and observational 
data. The results of modeling indicated that the correlation coefficient between observation and simulation 
data in the SVM model is more than in other models, and its value is 0.9960. The correlation coefficient for 
the GP, ANN and BCSD models is equal to 0.9393, 0.9384, and 0.4936 respectively. Moreover, the results 
of the evaluation of the simulation error were calculated using the RMSE and NSE criteria for SVM to be 
0.677 and 0.955 degrees Celsius respectively. Similarly, these values are 1.644 and 0.969 for GP, 1.657 
and 0.968 for ANN, and 6.174 and 0.661 for BCSD. Therefore, SVM has better performance in modeling 
the mean daily temperature than other methods, and modeling the mean daily temperature by the BCSD 
method is less accurate than other methods. The GP method has a weak advantage over ANN, and it is 
recommended to use the minimum and maximum temperatures for the more precise performance of 
these two models.
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