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-و تحلیل مولفه ماشین مبتنی بر الگوریتم یادگیری محاسبات نرممدل ترکیب 

 بینی بارندگی پیشجهت های اصلی 
 1لاله پرویز 

 1399/ 27/04تاریخ ارسال:

 23/09/1399تاریخ پذیرش:
 مقاله پژوهشی 

 چکیده 

سازد.  بینی بارندگی را آشکار میپیش  جهتمدی  به روش کارآتاثیر تغییرات بارندگی بر منابع آب، تولیدات کشاورزی نیاز  

بینی بارندگی با رویکرد کاهش داده توسعه داده شد.  راستای پیشدر  نرم    اتمحاسبهای  روشیکی از  در این تحقیق  

  دریا، متوسط فشار ایستگاه، میانگین های ورودی مدل متوسط دمای هوا، دمای نقطه شبنم، متوسط فشار سطح  داده

شامل تحقیق  در این  مورد استفاده    روشجلفا بودند.    و  های تبریز، اهری و میانگین سرعت باد در ایستگاه رطوبت نسب

ون بردار پشتیبان  یهای مورد مطالعه استفاده از رگرستمام ایستگاه در  باشد.  می ،  Nuو    Epsilon  ،پشتیبانبردار    رگرسیون

Nu    نسبت بهEpsilon    منجر به کاهش خطا شد به طوری که مقادیرUII    با رگرسیون بردار پشتیبانNu  های  در ایستگاه

استفاده از رویکرد کاهش  نتایج بیانگر محدویت  درصد کاهش داشت.    78/15و  88/5،  19/19ترتیب  جلفا به  و   تبریز، اهر

های های تبریز و اهر بودند. تحلیل مولفهاست که شامل ایستگاه  5/0تر از  پایین  KMOهایی با فاکتور  داده برای داده

تحلیل   با بکارگیری  عملکرد مدل را افزایش داد به طوری که در ایستگاه جلفا اصلی در هر دو نوع رگرسیون بردار پشتیبان

اجرای چرخش .  یافتدرصد افزایش    5/17و    Nu  6/16و   Epsilon پشتیبانون بردار  یرگرس در  dمقادیر    های اصلیمولفه

در این راستا   .کردتر عمل  های اصلی قوینسبت به تحلیل مولفههای ورودی به رگرسیون  پردازش دادهوریماکس در پیش 

ترتیب  بهو با اجرای چرخش    Epsilonرگرسیون بردار پشتیبان  در ایستگاه جلفا با استفاده از    RMSEو  RRMSEمقادیر

های محاسبات  روشجهت ارتقاء عملکرد    یابزار مناسب  ی اصلیهابنابراین تحلیل مولفه  داشت.   درصد کاهش  45/6و    66/6

 باشد.  رعایت قیود می نرم با 
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 مقدمه

اجزا از  یکی  هیدرولوژیکی   ءبارندگی  چرخه  مهم 

ر زمان و مکان است. آگاهی در مورد  متغیر دباشد که  می

-بارندگی در مورد تامین اطلاعاتی در زمینه بهرهمیزان  

هشدار    ، مخزن، مدیریت منابع آب، کشاورزیاز  برداری  

پیشسیل و  بینی،  اقلیمی  هوایی  آهای  و  کمک ب 

  بینی (. پیشSehad et al., 2017)  شایانی خواهد کرد

  ی علت وابستگی بارندگی به پارامترهای زیادبارندگی به

زیادی   پیچیدگی  از  باد  سرعت  رطوبت،  دما،  مانند 

. در واقع تغییرات (Du et al., 2017دار است )ربرخو

  ، از زمان و مکان  یزیاد بارندگی در دامنه مقیاس وسیع

 ,.Hamidi et alن را مشکل ساخته است )بینی آپیش

گیری محققین بارندگی مولفه مهمی در تصمیم  (.2015

  باشد مد میآنیاز به برآورد آن با روشی کاربنابراین  است،

(Zhang et al., 2020) . 

زندگی  های اخیر تغییرات جهانی  همچنین در سال

گرم   که  طوری  به  است  داده  قرار  تاثیر  تحت  را  افراد 

ای شدن جهانی منجر به تغییراتی در دما و بارش منطقه

می کوتاه مدت یکی  ی بینی اقلشده است. بنابراین پیش

برآورد  از   و  است  هواشناسی  علم  در  مهم  موضوعات 

کار روشی  با  است اهمیت  دارای  مد  آبارندگی    بالایی 

(Chen and Zhu 2013). از تحقیقات  از  بسیاری  در 

پیش برای  استفاده شده است عامل دما  بارندگی  بینی 

با  بینی بارش  جهت پیشولی   پیچیده  یک مدل کاملا 

 Moonزم است )استفاده از چندین متغیر هواشناسی لا

and Kim 2020 .) 

از   نرم  روشاستفاده  محاسبات  سالهای  های  در 

جهت   پیش  تخمیناخیر  کاربرد  و  بارندگی  بینی 

از    .(Shenify et al., 2016)    ستاچشمگیری داشته 

پیش در  پشتیبان  بردار  ماشین  در  انواع  بارندگی  بینی 

داده شد.  استفاده  شامل  هند  تحقیق  این  ورودی  های 

باد   سرعت  نسبی،  رطوبت  آفتابی،  ساعات  هوا،  دمای 

ها و نتایج کاملا وابسته به نوع روش  بودند. صحت داده

( بود  استفاده  مدل   زا  (.Samui et al., 2011مورد 

پیش در  پشتیبان  بردار  در  رگرسیون  بارندگی  بینی 

کرنل  توابع  تحقیق  این  در  شد.  استفاده  بنگلادش 

)ب  بارندگی  نوع  سه  و  کل،  مختلف   بیشینهارندگی 

شد گرفته  نظر  در  بارندگی(  متوسط  روش    .بارندگی، 

تحقی این  در  استفاده  پیش   92/99تا    قمورد  -درصد 

ن  یاز ماش(.  Hasan et al., 2015ها را انجام داد )ینیب

بینی کوتاه  در پیش  با مقیاس چند زمانهبردار پشتیبان  

بهبود عملکرد  مدت بارندگی استفاده شد. نتایج بیانگر  

( بود  پشتیبان  بردار  با  Jiajia et al., 2017ماشین   .)

یعنی   پشتیبان  بردار  ماشین  در  تغییراتی  اعمال 

به   (PSOسازی ازدحام ذرات )بکارگیری الگوریتم بهینه

های مورد استفاده  بینی بارندگی پرداخته شد. دادهپیش

باد،   جهت  دریا،  سطح  فشار  اتمسفری،  فشار  شامل 

سرعت باد، دما، رطوبت نسبی و بارندگی ساعتی بودند.  

پیش در  پشتیبان  بردار  ماشین  قوی  بینی  عملکرد 

 (.Du et al., 2017بارندگی اثبات شد )

( همکاران  و  پیشخانی  مقایسه  1395ضابط  به   )

  ANFIS  و  SVMهای  الگوسازی بارندگی ماهانه با مدل

بر بارندگی    موثر د کاووس پرداختند. پارامتر  بدر شهر گن

حساسیت تحلیل  نتایج  بود.    ، براساس  نسبی  رطوبت 

SVM    از کارایی بالایی در برابرANFIS   .برخوردار بود

ای بین عملکرد شبکه عصبی مصنوعی، ماشین مقایسه

در برآورد روزهای بارانی    بردار پشتیبان و درخت تصمیم

نشان دادند که روش ماشین  کوتاه انجام گرفت. نتایج  

طبقه در  کمی  خطای  دارای  پشتیبان  بندی بردار 

متوسط   و  کم  بارندگی  باران،  )بدون  بارانی  روزهای 

 Ingsrisawangها بود)بارندگی( نسبت به سایر روش

et al., 2008بهتر ماشین بردار پشتیبان در    د(. عملکر

های شبکه برآورد بارندگی روزانه در مقایسه با تکنیک

( شد  اثبات  نیز  تصمیم  درخت  و  -Ortizعصبی 

Garcı´a et al., 2014  .)دو  مقایسه عملکرد  بین  ای 

و شبکه عصبی مصنوعی در    پشتیبانروش ماشین بردار  

نوژه( جهت ایستگاه هواشناسی همدان )فرودگاه و   دو 

شامل  پیش آماری  دوره  گرفت.  انجام  بارندگی  بینی 

و آپریل   2001تا جون    1976های ماهانه از جولای  داده

-عنوان دوره واسنجی ایستگاهبه 1996 تا نوامبر 1961

تقسیمه نظر گرفته شدند.  نوژه در  و  بندی  ای همدان 



     ایران آب   و آبیاری مهندسی  پژوهشی علمی نشریه        285

 1401بهار  .هفت  و چهل شماره . دوازدهم سال
  

 

 
    

 

  

 

 
 

-درصد بود. براساس آماره   30و    70ها به دو قسمت  داده

میانگین    و  خطای ریشه متوسط مربعات  مانندای خطا  ه

بردار ماشین  مطلق،  عملکرد   خطای  دارای  پشتیبان 

بود   مصنوعی  عصبی  شبکه  با  مقایسه  در  بهتری 

(Hamidi et al., 2015)مطالعه در  روش  .  سه  از  ای 

مصنوعی،   عصبی  شبکه  ژنتیکبرنامهریاضی  و   ریزی 

بینی  جهت پیش  تبدیل موجک  باماشین بردار تصمیم  

زمانی  بارن دوره  در  صربستان  در    2012-1964دگی 

آماره از  برخی  براساس  نتایج  شد.  خطا  استفاده  های 

با   تصمیم  بردار  ماشین  روش  بهتر  عملکرد  از  حاکی 

 Shenify)  بودها  نسبت به سایر روش  تبدیل موجک

et al., 2016  .)  و ماشین    جنگل تصادفی مقایسه بین

درپیش پشتیبان  از  بردار  )استخراجی  بارندگی  بینی 

ملکرد بهتر حاکی از ع   2015-2012در طی دوره    رادار(

بود  ماشین پشتیبان  از   (.Yu et al., 2017)  بردار 

عصبی  الگوریتم شبکه  مانند  ماشین  یادگیری  های 

بینی بارندگی  مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان در پیش

د ماهانه  دمای  از  و  حاکی  نتایج  شد.  استفاده  یونان  ر 

الگوریتم بهتر  به  عملکرد  نسبت  ماشین  یادگیری  های 

)روش بود  کلاسیک   Papacharalampous etهای 

al., 2018.) 

  های محاسبات نرم در روشبا توجه به کارایی بالای  

روش توسعه  در  سعی  بارندگی،  شده  برآورد  بیان  های 

جنمی از  یکی  تحلیل های  هبباشد.  از  استفاده  توسعه 

.  های ورودی استهای اصلی در کاهش تعداد دادهمولفه

تعیین غلظت در  رگرسیون خطی  با    مدل  ذرات معلق 

در مالزی با استفاده  (  10PMمیکرون )  10قطر کمتر از  

متغیرهای    های اصلی توسعه یافت. تعداداز تحلیل مولفه

هفت   با  برابر  داده ورودی  که  شد  گرفته  نظر  های  در 

هواشناسی شامل متوسط دما، رطوبت نسبی و سرعت  

. نتایج نشان دادند که عملکرد مدل رگرسیون باد بودند

های با استفاده از تحلیل مولفه PM10خطی در تعیین 

های ورودی ارتقاء  اصلی به دلیل کاهش پیچیدگی داده

( اUlSaufie et al., 2011یافت  عصبی    ز(.  شبکه 

از   استفاده  با  چندگانه  خطی  رگرسیون  و  مصنوعی 

های اصلی در برآورد بارندگی در سه منطقه  تحلیل مولفه

های در نظر  تعداد مولفهدر جنوب آمریکا استفاده شد.  

بود.   ده  شده  مولفهگرفته  تحلیل  اصلی  براساس  های 

از مدل های آب و هوایی در زمستان برای  تعداد کمی 

مناطق انتخاب  در نظر گرفتن واریانس بارش لازم است.  

شده مناطقی هستند که به شدت تحت تاثیر تغییر اقلیم  

ن وهستند. عملکرد بهتر شبکه عصبی نسبت به رگرسی

 . (Santos et al., 2016) نه مشاهده شد گاخطی چند

انواع   از  یکی  توسعه  تحقیق    های روشهدف 

نرم داده    محاسبات  کاهش  رویکرد  بینی  پیشبرای  با 

بردار   رگرسیون  عملکرد  منظور  بدین  است.  بارندگی 

گرفتند.    Nuو    Epsilonان  بپشتی قرار  بررسی  مورد 

های بررسی تاثیر اعمال چرخش بر کارایی تحلیل مولفه

نهایت    اصلی در  بردار بر  و  رگرسیون  نوع  دو  عملکرد 

 قرار گرفت. نیز مورد مطالعه پشتیبان

 

 مواد و روش ها 
 منطقه مورد مطالعه 

استان ایستگاه در  تحقیق  مطالعه  مورد  های 

جلفا(   تبریز،  )اهر،  شرقی  که  واقع  آذربایجان  هستند 

ورده شده است.  آ  1ها در شکلمکانی ایستگاهموقعیت  

  2017تا    1987های مطالعاتی  طول دوره آماری ایستگاه

واسنجی  جهت 2008تا  1987های بوده است که سال 

متغیرهای ورودی مورد  مدل مورد استفاده قرار گرفتند.  

شبنم،   نقطه  دمای  هوا،  دمای  متوسط  شامل  استفاده 

  دریا، متوسط فشار ایستگاه، میانگین متوسط فشار سطح  

بود باد  سرعت  میانگین  و  نسبی  براساس  .ندرطوبت 

العاتی  های مطنمای دومارتن اقلیم ایستگاهسیستم اقلیم

آذربجان باشد.خشک مینیمه استان  بارندگی در  پایش 

پتاسیل از  یکی  عنوان  به  کشاورزی شرقی  تولید  های 

، از اهمیت چشمگیری در زمینه عملکرد محصول  کشور

 برخوردار است. 
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 های مطالعاتیموقعیت ایستگاه (:1)شکل 

 

 

 
 

 

 

 

 

 
 های مطالعاتی(: موقعیت ایستگاه1شکل )

 

سال  همچنین گرمایش  در  به  توجه  با  اخیر  های 

جهانی و تاثیر آن بر نوسانات سطح آب دریاچه ارومیه،  

های  در خود استان و استان  ندگیبینی باربررسی و پیش 

 همجوار دارای اهمیت زیادی است. 

)تحلیل   داده  کاهش  رویکرد  تاثیر  تحقیق  این  در 

دادهمولفه مورد  در  اصلی(  رگرسیون  های  ورودی  های 

 بردار ماشین مورد بررسی قرار گرفت.

 تحلیل مولفه های اصلی 

روش   این  به    pدر  همبسته  اصلی  مولفه   pمتغیر 

میغیر تبدیل  )متعامد(  از  همبسته  استفاده  با  شود. 

 
1Kaiser-Meyer-Olkin 

مولفه به  تحلیل  ورودی  اصلی  متغیرهای  اصلی  های 

می همبستگی  )بدون  جدید  تبدیل  متغیرهای  باشند( 

اصلی،  می یا  ورودی  متغیرهای  از  ترکیب خطی  شوند. 

می مولفه تشکیل  را  جدید  در  های  اگر  متغیر    pدهد. 

معنی همبستگی  مقداری  تنها  داشته اصلی  وجود  دار 

استفاده از این روش وجود دارد. پس لازم   باشد، امکان

ها، مناسب بودن است در ابتدا قبل از انجام تحلیل مولفه

های  ها برای انجام تحلیل کنترل شود. یکی از روشداده

است که بصورت رابطه   1KMOکنترل محاسبه فاکتور  

 شود. تعریف می 1
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ijr:    متغیرهای بین  همبستگی    : i  ،ijaو    jضریب 

: تعداد  i  ،pو  jضریب همبستگی جزیی بین متغیرهای  

 متغیرها. 

از  KMO در صورتی که فاکتور   باشد،    5/0بزرگتر 

های اصلی نشان دهنده امکان استفاده از تحلیل مولفه

(.  1393ها است )شیخ الاسلامی و همکاران،  دادهبر روی  

زمانی که مساله با حجم اطلاعات زیادی روبه رو است،  

مولفه تحلیل  می کاربرد  مفید  اصلی  این  های  در  باشد. 

از داده  از بین نمیتحلیل اطلاعاتی  اولیه  رود چرا های 

ها از اطلاعات تمام متغیرها استفاده  که در تشکیل مولفه

ممی مولفهشود.  تحلیل  صحت  که  دیگری  های  ساله 

دهد، اجرای چرخش مناسب بر روی اصلی را افزایش می

مولفه ضرایب  ساده ماتریس  تفسیر  جهت  است.  ها 

مولفهمولفه از چرخش  استفاده میها  شود. چرخش ها 

شود. در  ها به دو دسته عمودی و مایل تقسیم میمولفه

شود و  حفظ میها  چرخش عمودی استقلال بین مولفه

استقبال  این نوع چرخش بیشتر مورد  به همین دلیل 

 (. 1389است )سیفی و همکاران، 

مولفه تحلیل  ترکیب  تحقیق سعی در  این  های در 

اصلی با رگرسیون بردار پشتیبان است به اینصورت که  

های اصلی، متغیرهای ورودی  با استفاده از تحلیل مولفه

ها وارد  و سپس مولفهشوند  به چندین مولفه تبدیل می

مراحل انجام    2شوند. شکل  رگرسیون بردار پشتیبان می

 دهد.  عملیات را نشان می 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ماشین بردار پشتیبان 

جهت در نظر گرفتن ارتباط غیرخطی پیچیده بین  

پارامترهای هواشناسی در زمان و مکان خاص با توجه 

پیشرفت زمینه  به  در  کامیهایی  و پتکنولوژی  پوتری 

مهارتروش هوشمند،  ماشین  های  زمینه  در  هایی 

ماشین بردار پشتیبان به   توسعه داده شد. نیز  هوشمند  

طور گسترده در زمینه مسایل یادگیری ماشین استفاده  

مفاهیم اولیه ماشین بردار پشتیبان در ادامه توضیح   شد.

 شود. داده می

Niiiها  اگر دسته نمونه yx 1),( به عنوان نمونه-

کل بردارها    دتعدا   N آموزشی در نظر گرفته شودهای  

آموزشی   بردارهای  Dاست. 

i Rx     ورودی بردارهای 

و   است.    Dهستند  ورودی  فضای  نمایانگر    iyابعاد 

متناظر   بصورت    ixخروجی  ابرصفحه  جداسازی  است. 

 های اصلی و رگرسیون بردار پشتیبان(: طراحی ترکیب تحلیل مولفه2شکل) 

 

 تحلیل مولفه های

 اصلی

 : متوسط دما، دمای نقطه شبنم،...ورودی متغیرهای

رگرسیون بردار   

 پشتیبان 

Epsilon  وNu 

 بارندگی
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0. =+bxw    .استw    بردار وزن وb   نمایانگر اریبی

  شده  بندینشان دهنده ابرصفحه طبقه  2معادله  است.  

 است.

(2)1).( + bxwy ii 

سازی  بیشینه  هز با ها، نیسازی فاصلهبه منظر بیشینه

1−
w  سازی  است که معادل کمینه

2

2

1
w  .می باشد

آورده  4و  3اشین بردار پشتیبان در معادلاتمای  نوع پایه

 شده است. 

(3)2

, 2

1
min w

bw

 

(4)01).( −+bxwy ii
 

معادله   به  توجه  ابرصفحه  می  4با  توان 

0. =+ bxw i .آورد بدست  حاشیه  بیشترین  با  را 

معادله   در  قیود  برابری  می 4جهت  آنها  با  ،  توانند 

محدودیت شوند که در این    بکارگیری لاگرانژین بدون

 شود. حالت حاشیه نرم معرفی می

(5) 1).(1/
2

1

1

0

2

,
min −+− 

=

bxwyCw ii

N

ibw



1/0ینهز: تابع ه،C:  صفر است.ثابتی بزرگتر از 

که   است  این  به  نیاز  محاسبات  ادامه  تمام  در  در 

. در این حالت مساله  گرفته شودها قیود در نظر  نمونه

ریزی درجه دوم بصورت مساله برنامه دوگان تابع هدف

معادله   است  (سازیبیشینه) بصورت  داده    6که  نشان 

 شود.  می

(6 )).(
2

1

1 11
max jijij

N

i

N

j

i

N

i

i xxyy 



= ==

− 

(7)

NiC

y

i

i

N

i

i

,...,1,0

0
1
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=
=



 

قیود  با  دوم  درجه  تابع  از  بحرانی  مساله  یک  این 

است.   واحد  حل  راه  دارای  که  است  ضرب  iنابرابر 

هنگام   به  است.  آموزشی  نمونه  هر  برای  لاگرانژین 

ماشین   غیرخطی،  پشتیبان  بردار  مسایل  با  رویارویی 

ها  دادهکند تا  بردار پشتیبان یک تابع کرنل معرفی می 

 به فضای ابعادی بالا انتقال پیدا کنند.  

(8)).(
2

1

1 11
max jijij

N

i

N

j

i

N

i

i xxKyy 



= ==

− 

).( ji xxK .تابع کرنل 

باشند. ماشین  می  7قیود مشابه معادله  در این حالت  

کرنل استوار است. تابع  بردار پشتیبان براساس مطالعه  

بنابراین تابع کرنل دارای اهمیت زیادی است و انتخاب  

تابع کرنل در تعمیم توانایی مدل نقش مستقیمی دارد. 

یا پایه   ع کرنل گاوسییکی از معروفترین تابع کرنل، تاب

غیر  (RBF)شعاعی مسایل  در  که  بصورت است  خطی 

 . تعریف می شود 9رابطه 

(9) 
2

exp).( ijji xxgxxK −−= 

g: گیری عرض تابع کرنل.  پارامتر کرنل جهت اندازه 

بردار ماشین  ایده  گرفته،  انجام  تحلیل    براساس 

-خطی طبقههای غیراین است که وقتی نمونه   پشتیبان

نگاشت  با یک    اصلیهای فضای  نمونه  ،شوندبندی می

 ,.Du et al)شوندبه فضای با ابعادبالا برده میخطی  غیر

2017) . 

 های ارزیابی عملکرد مدل آماره

بردار پشتیبان جهت بررسی عملکرد مدل رگرسیون  

ها استفاده شد  ها از برخی آماره با ترکیب تحلیل مولفه

 ها در ادامه آورده شده است.که رابطه ریاضی آماره

(10)
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کمینه    نشانRMSE  ،MAPE  ،RRMSEمقادیر 

است.   مدل  بهتر  عملکرد  همسانی  dدهنده  ضریب   :

آماره که بین صفر و یک است. حالت بهینه  اصلاح شده

خطا  کنزدی هندسی  میانگین  نسبت  است.  یک  به  ی 

(GMER بزرگتر از یک بیانگر بیش برآورد و کوچکتر )

بر کم  نمایانگر  یک  است.  آاز  ترتیب   UIIو  UIورد  به 

کیفیت   و  دقت  ارزیابی  میبییشپ جهت  بکار  د.  نرونی 

به صفر    UIIو    UIعملکرد بهتر مدل همراه با نزدیکی   

 ;Pannkkong et al., 2016)  استهمراه  

Zaynoddin et al., 2018) . 

 

 نتایج 

انواع   از  نرمروشیکی  محاسبات  رگرسیون  های   ،

در این   است که  Nuو    Epsilonان از نوع  ببردار پشتی

جهت   مولفه  بینیپیشتحقیق  تحلیل  با  های  بارندگی 

-های ایستگاهاصلی توسعه داده شد. بدین منظور داده

-جلفا به دو دسته واسنجی و صحت  های اهر، تبریز و

-های صحت(. دوره %30و    % 70سنجی تقسیم شدند )

شامل  س ترتیب  به  واسنجی  و  و    2008-1987نجی 

نقطه .  ندبود  2009-2017 دمای  هوا،  دمای  متوسط 

سط فشار سطح دریا، متوسط فشار ایستگاه،  شبنم، متو

به عنوان میانگین رطوبت نسبی و میانگین سرعت باد  

 . های ورودی مدل تعریف شدندداده

جهت اجرای رگرسیون   های موجوددر ابتدا از داده 

در  استفاده شد.    Nuو    Epsilonان از نوع  ببردار پشتی

میان   گاماین  از  یکی  حساسیت  در  تحلیل  مهم  های 

 دو نوع رگرسیون مورد استفادهمدلسازی است که در  

. تحلیل حساسیت ،این مساله مدنظر قرار گرفتتحقیق

بردار پشتیبان   تابع کرنل و  رگرسیون  پارامتر  در مورد 

 ( مدل  نتایج    3تعریف شد که شکل  (  Cتنظیم کننده 

 دهد. تحلیل حساسیت را نشان می
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پارامتر -3شکل   حساسیت  تحلیل  نمایانگر  الف 

پشتیبان   بردار  رگرسیون  کننده  و   Epsilonتنظیم 

Nu  سیون رتابع کرنل خطی است. در هر دو نوع رگبرای

  C=1های جلفا و تبریز مربوط به  کمینه خطا در ایستگاه

  C=0.03  ایستگاه اهر کمینه خطا مربوط به  است ولی در

کرنل  -3شکل  باشد.  می تابع  حساسیت  تحلیل  ب 

-می  C=1برای  Nuو    Epsilonرگرسیون بردار پشتیبان  

این تحقیق خطی، ب استفاده در  توابع کرنل مورد  اشد. 

شعاعی   پایه  و  سیگموئید  ای،  جمله  در  هستندچند   .

دو   هر  در  تبریز  خطا نوع  ایستگاه  کمینه  رگرسیون 

دو مربوط   هر  در  اهر  در  است.  خطی  تابع  نوع    به 

رگرسیون کمینه خطا مربوط به تابع پایه شعاعی است.  

به    Nuو    Epsilon  بردار پشتیبان  در جلفا در رگرسیون

 پایه شعاعی و خطیتوابع  مربوط به  خطا  کمینه  ترتیب  

ت رگرسیون بردار یبعد از انجام تحلیل حساس.  باشدمی

پیشبپشتی به  اقدام  نوع  یبان  دو  هر  با  بارش  نی 

شد  یرگرس باآماره ون  نتایج  شکلکه  در  خطا    4  های 

 نشان داده شده است. 
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خطی چند جمله ای پایه شعاعی سیگموئید

 الف

 : تحلیل حساسیت رگرسیون بردار پشتیان الف( پارامتر تنظیم کننده مدل ب( تابع کرنل (3)شکل

 

 ب
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 Nuو  Epsilonبینی بارندگی با رگرسیون بردار پشتیبان های حاصل از پیشمقادیر آماره: (4)شکل

 

های خطا به مارهآ جهت حرکت    4  با توجه به شکل

پشتیبان   بردار  رگرسیون  بهینه   Nuسمت  حالت  به 

تبریز  ایستگاه  در  نمونه  عنوان  به  است،  شده  نزدیک 

 ، RMSE  ،RRMSE  ،MAPEهای  میزان کاهش آماره

UI  ،UII    از رگرسیون بردار پشتیبانEpsilon    بهNu  

بوده است. درصد  19/ 19، 36/18، 47/14، 20، 45/19

ایستگاه مطالعاتی میزان کاهش  طور متوسط در سه  به

و RMSE،  RRMSE  ،MAPE  ،UI،  UIIهای  آماره

به    Epsilonاز رگرسیون بردار پشتیبان  dمیزان افزایش  

Nu77/10 ،36/10 ،5/4 ،53/13، 85/12 ،63/4  درصد

مقادیر نسبت میانگین هندسی خطا کمتر از بوده است.  

عملکرد بهینه باشد که بیانگر کم برآورد است.  یک می

بینی  رگرسیون بردار پشتیبان در مسایل مربوط به پیش

رسیده  اثبات  به  محققینی  توسط  بارندگی 

 ,.Ingsrisawang et al., 2008; Hamidi et alاست)

2015; Papacharalampous et al., 2018) ماشین  .

کمینه براساس  پشتیبان  ساختاری سازی  بردار  ریسک 

می شبکهعمل  عملکرد  که  حالی  در  عصبی  کند  های 

کمینه براساس  است،  مصنوعی  تجربی  ریسک  سازی 

بردار پشتیبان نسبت به شبکه عصبی یبنابراین ماش ن 

از  استفاده  است.  برخوردار  قوی  عملکرد  از  مصنوعی 

بیش سازی کمینه به  منجر  تجربی  در  برازش  ریسک 

-در کمینه موضعی قرار می  شود که مساله مسایل می

عملکرد  .  (Hamidi et al., 2015)  گیرد به  توجه  با 

دقیق رگرسیون بردار پشتیبان، نوع پارامترهای دخیل 

در رگرسیون از اهمیت چشمگیری برخوردار هستند، به 

پارامتر   دو  تاثیر  که  نتایج    Nuو    Epsilonطوری  در 

پارامترهای بیان  چرا که    بینی بارندگی مشاهده شد پیش

و    هابندی، جداسازی کلاستاثیر خود را در طبقهشده  

نشان  رگرسیون  در  پشتیبان  بردارهای  تعداد  کنترل 

بین  دهند.  می چگونگی    Nuو    Epsilonتفاوت  در 

است.   آموزش  مساله  کردن  تعداد    Nuپارامتره  بر 

 بردارهای پشتیبانی کنترل دارد.

بردار  رگرسیون  توسعه  جهت  استفاده  مورد  ابزار 

مولفه تحلیل  تحقیق  این  در  اصلی  پشتیبان  -میهای 

  ،های اصلیتحلیل مولفه  پردازش اولیه در زمینه.  باشد

است که مقادیر این فاکتور برای    KMOمحاسبه فاکتور  

تبریزایستگاه اهر،  به  و   های  ، 41/0،  3/0ترتیب  جلفا 
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های تبریز  در ایستگاه  KMO. مقادیر  برآورد شد  55/0

به اهر  پایینو  از  علت  مناسب  دهنده  نشان  5/0بودن 

-برای انجام تحلیل مولفه  ها این ایستگاه   هاینبودن داده

ها است. برای بررسی تاثیر این فاکتور در نتایج، هر دو  

که نتایج    ها نیز اجرا شدندنوع رگرسیون با تحلیل مولفه

است  5مقادیر خطا در شکل   ایستگاه  .  آورده شده  در 

 بود.   سههای ایجاد شده تبریز و اهر تعداد مولفه

 
 5/0کمتر از  KMOدر ایستگاه هایی با  RMSE مقادیر: (5)شکل

مشخص است که مقادیر خطا با   5با توجه به شکل 

های تبریز و اهر  در ایستگاهها  استفاده از تحلیل مولفه

بلکه   است  نیافته  بهبود  تنها  اعمال  نه  با  خطا  میزان 

بنابراین کارایی    ها افزایش نیز یافته است.تحلیل مولفه

ها برای  در تشخیص مناسب بودن داده  KMOفاکتور  

در ادامه  شود.  های اصلی کاملا آشکار میتحلیل مولفه

در ایستگاه جلفا،    KMOبه دلیل مناسب بودن فاکتور  

اجرا   در این ایستگاه   های اصلی و چرخشیتحلیل مولفه

آورده شده    1ها در جدول  شد که نتایج ضرایب مولفه

های اصلی از در این حالت علاوه بر تحلیل مولفه  است.

مولفه ضرایب  ماتریس  روی  بر  چرخش  نیز اجرای  ها 

استفاده شد. در این تحقیق چرخش وریماکس که یکی  

 شد. بکار گرفته های عمودی است از انواع چرخش

 
 های هواشناسی در ایستگاه جلفا (: بردارهای ویژه داده1جدول)

 های هواشناسی داده

متوسط  

 دمای هوا 

دمای  

 نقطه شبنم

متوسط  

فشار سطح  

 دریا 

متوسط  

 فشار ایستگاه 

میانگین  

 رطوبت نسبی 

میانگین  

 سرعت باد 

تحلیل 

های  مولفه

 اصلی 

 - 06/0 7/0 89/0 97/0 - 6/0 - 93/0 مولفه اول 

 72/0 46/0 074/0 055/0 63/0 024/0 مولفه دوم 

 66/0 - 51/0 27/0 1/0 - 42/0 2/0 مولفه سوم 

 چرخشی 

 - 031/0 98/0 62/0 75/0 - 023/0 - 82/0 مولفه اول 

 057/0 12/0 - 65/0 - 62/0 95/0 46/0 مولفه دوم 

 98/0 - 03/0 24/0 108/0 15/0 16/0 مولفه سوم 
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مولفه  سه  تحلیل،  دو  هر  در  که  است  ذکر  قابل 

اند چرا که سه مولفه اول دارای مقادیر ویژه انتخاب شده

بوده یک  از  مجموع بزرگتر  در  مولفه  سه  و  اند 

های اصلی را بیان کردند.  درصد از پراکندگی داده 24/94

مولفهبا   تعداد  در  پیدا  افزایش  کاهش  ویژه  مقادیر  ها 

بهکرده و سوم  دوم  اول،  مولفه  ویژه  مقادیر  ترتیب اند. 

های اصلی در در تحلیل مولفهبود.    01/1،  14/1،  49/3

تاثیر اول  دادهمولفه  سطح  گذارترین  فشار  متوسط  ها 

دریا، متوسط دمای هوا، متوسط فشار ایستگاه، در مولفه 

ین سرعت باد و دمای نقطه شبنم، در مولفه دوم میانگ

سوم میانگین سرعت باد، میانگین رطوبت نسبی و دمای 

نقطه شبنم بوده است. در حالت چرخشی در مولفه اول  

دادهتاثیر متوسط  ها  گذارترین  نسبی،  رطوبت  میانگین 

در مولفه دوم دمای نقطه شبنم، متوسط فشار    ،دمای هوا

یانگین سرعت باد بوده است.  ایستگاه، در مولفه سوم م

دهند که بیشینه ضریب تابع دما  ها نشان میپس تحلیل

های دیگری هم در تخمین بارندگی موثر نیست و داده

های کامل هواشناسی در  داده  رفتنهستند که در نظرگ

 Moon and Kimبرآورد بارندگی از نتایج تحقیقات  

-مولفه  عملکرد تحلیلدر نهایت  نیز بوده است.    (2020)

  Epsilonبا هر دو نوع رگرسیون    ی اصلی و چرخشیاه

آورده    6رسی قرار گرفت که نتایج در شکل  مورد برNuو  

 شده است.  

 
از رگرسیون بردار   هامیزان آماره  6با توجه به شکل 

کنند.  عملکرد بهتری پیدا می   Nuبه  Epsilonپشتیبان  

تحقیق    and Cˇesákدر 

(2016)Langhammer کارایی عملکرد رگرسیون بردار

های زمانی هیدرولوژیکی  در رابطه با سری  Nuپشتیبان  

اصلی منجر به بهبود    های انجام تحلیل مولفهاثبات شد.

به   Epsilonرگرسیون بردار پشتیبان    از  . شودنتایج می

پشتیبان بردار  مولفه  -Epsilon -رگرسیون  ها  تحلیل 

،  RMSE،  RRMSE،  UI  ،UII  55/8  ،26/5  ،10میزان  

از درصد افزایش یافت.    d 66/16کاهش و میزان    52/10

پشتیبان   بردار  بردار    Nuرگرسیون  رگرسیون  به 

مولفه   -Nu  -پشتیبان میزان  تحلیل  ،  RMSEها 

RRMSE  ،UI  ،UII  48/9  ،09/9  ،63/14  ،5/12   درصد 

میزان   و  یافت.    d 5/17کاهش  افزایش  از درصد 

ها به تحلیل مولفه  -Epsilon-پشتیبانرگرسیون بردار  

پشتیبان بردار  میزان   -Epsilon  -رگرسیون  چرخشی 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

1000

0/2

0/4

0/6

0/8

1

1/2

1/4

1/6

1/8

2

ون اپسیل-رگرسیون  نو-رگرسیون  -وناپسیل-رگرسیون 

تحلیل مولفه ها

-نو-رگرسیون 

تحلیل مولفه ها

-وناپسیل-رگرسیون 

چرخشی

-نو-رگرسیون

چرخشی

R
M

S
E

طا
 خ

ی
ها

ره 
آما

نوع رگرسیون مورد استفاده-ایستگاه های مطالعاتی 

RRMSE UI UII GMER d RMSE

 در ایستگاه جلفا  Nuو  Epsilonبینی بارندگی با رگرسیون بردار پشتیبان های حاصل از پیشمقادیر آماره: (6)شکل

 



          
     ران ی ا آب  و  یاریآب یمهندس یپژوهش  ی علم  هینشر

 1401بهار . هفت و چهل شماره . دوازدهم سال
294 

 

 

RMSE  ،RRMSE  ،UI  ،UII  45/6  ،11/11،33/3 ،

میزان  88/5 و  یافت.   d 38/2کاهش  افزایش  از    درصد 

پشتیبان بردار  مولفه  -Nu  -رگرسیون  به تحلیل  ها 

پشتیبان بردار  میزان   -Nu -رگرسیون  چرخشی 

RMSE  ،RRMSE  ،UI  ،UII  36/1  ،66/6،85/2  ،

  درصد افزایش یافت.   d   25 /4درصدکاهش و میزان  57/3

در بیشتر مواقع از یک کم بوده است     GMERمقادیر  

-استفاده از تحلیل مولفهباشد.  برآورد میکه نمایانگر کم

ها منجر به کاهش خطا و افزایش ضریب همسانی اصلاح  

بهبود عملکرد مدل شده   از تحلیل  است.  استفاده  با  ها 

  Santos et al., (2016)های اصلی در تحقیقات  مولفه

از آنجایی  نیز مشاهده شد.    UlSaufie et al., (2011)و  

  هستندر وابسته  گهای اقلیمی معمولا به همدیکه داده

این  بکارگیری  ،وجود داردو همخطی شدیدی بین آنها  

به زمانی در مدلهای  سری  نوع رگرسیونی منجر  های 

های  خطای زیادی خواهد شد. برای کاهش تعداد داده

ورودی و استفاده درست از آنها و کاهش خطا بهتر است 

داده وروتعداد  ریاضی  دهای  روش  با  و  شده  کم  ی 

سری زمانی جدید تولید شود تا درصد    یمناسبی تعداد

داده  بین  واریانس  از  توجی  ها بالایی  تحرا  کند.  لیل  ه 

این  مولفه جمله  از  اصلی  )ناظم  ها  گزینههای  است 

و شیروانی مقایسه(.  1384،السادات  ای در حالت دیگر 

با رگرسیون   بینی شدههای مشاهداتی و پیشبین داده

Epsilon    آورده شده    7انجام گرفت که نتایج در شکل

 است. 

 
 پراکنش بارندگی مشاهداتی و پیش بینی شده: (7)شکل

 

که پراکنش بارندگی مشاهداتی    7با توجه به شکل  

ها و چرخشی نشان شده را با تحلیل مولفهبینیو پیش

دهد حاکی از افزایش ضریب همبستگی خط برازشی می

مشاهداتی با اعمال  شده و  بینیهای پیشبر نمودار داده

مقایسه اگر  است.  بارندگی  چرخش  میانگین  بین  ای 

سنجی انجام بینی شده و مشاهداتی در دوره صحتپیش

بینی شده در  گیرد به اینصورت که اختلاف مقادیر پیش

های مختلف با مشاهداتی مورد مقایسه قرار گیرد حالت

پشتیبان بردار  رگرسیون  به  مربوط  اختلاف   - کمترین 

Nu–1/ 13) میزان    با مقدار مشاهداتی است  چرخشی  

ها به  بینیبنابراین در چندین گام میزان پیشمیلیمتر(.

نزدیک   واقعی  رگرسیون   - 1  شدند مقادیر  از  استفاده 

R² = 0/7447

R² = 0/8426
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ی اصلی بر هاانجام تحلیل مولفه  -Nu2 بردار پشتیبان 

داده ورودیروی  روی    -3  های  بر  چرخش  اجرای 

 ضرایب. 

 

 نتیجه گیری 

به مولفهبارندگی  از  یکی  در  عنوان  موثر  های 

که نیاز به برآورد آن    استکشاورزی، مدیریت منابع آب  

دقیق روشی  تحقیقمی  ضروری  با  این  در  با    باشد. 

پشتیبان   بردار  رگرسیون  با    Nuو  Epsilonبکارگیری 

بینی بارندگی توسعه داده شد.  رویکرد کاهش داده پیش

بردا ماشین  مهم  خصوصیات  در  از  توانایی  پشتیبان  ر 

مدل کردن فرآیندهای غیر خطی بدون اطلاع در مود  

کلاس آماری  دیگر توزیع  مهم  خصوصیت  است.  ها 

-ماشین بردار پشتیبان عملکرد خوب آن در مورد داده

-هایی با ابعاد بالا و دسته کوچکی از الگوی آموزشی می

پشتیبان  باشد.   بردار  رگرسیون  به    Nuعملکرد  نسبت 

Epsilon  این مساله  های خطا بهتر بود.  براساس آماره

دهد چرا  رگرسیون نشان میعملکرد  تاثیر پارامتر را در  

بردارهای  قرارگیری  بیان شده مکان  پارامترهای  با  که 

ابر صفحه تنظیم می  Nuپارامتر  شود.  پشتیبان اطراف 

اد بردارهای پشتیبانی مورد نظر برای تعیین نسبت تعد

های موجود در در حل مساله با توجه به تعداد کل نمونه

داده میمجموعه  استفاده  در  ها  حال  این  با  شود. 

Epsilon   هیچ کنترلی در مورد تعداد بردارهای داده از

شود نیست چرا دسته داده که بردار پشتیبان نامیده می

در مورد میزان تواند کم و زیاد باشد. فقط کنترل  که می

می گرفته  نظر  در  مدل  در  که  است  شود.  خطایی 

سازی برای شبیه   Nuهمچنین رگرسیون بردار پشتیبان  

. رگرسیون بردار قابل اعتماد استنمونه آموزشی کوچک  

دلیل این مساله  داری دارد.  تفسیر معنی  Nuپشتیبان  

نشان دهنده یک حد بالا در کسری از   Nuاین است که  

اند و یک  های آموزشی است که بد پیش بینی شدهنمونه

نمونه از  کسری  در  پایین  بردار حد  که  است  هایی 

فاکتور موثر در تعیین    KMO  فاکتور  پشتیبان هستند.

بر روی دادهاجرای تحلیل مولفه مقادیر    باشد.ها میها 

تواند ناشی ازکم بودن ضریب  می  KMOبالای فاکتور  

داده  بین  جزئی  باشد.  همبستگی  مولفهها  و  تحلیل  ها 

مولفه ضرایب  روی  بر  چرخش  به اجرای  منجر  نیز  ها 

مقادیر   شده  پیشبهبود  سهم  بینی  که  اجرای شد 

دلیل بهبود  ها بیشتر بود.  چرخش نسبت به تحلیل مولفه

مولفه تحلیل  از  استفاده  با  مدل  اصلی  عملکرد  های 

داده  تعداد  کاهش  کاهش  نهایت  در  و  ورودی  های 

-اساس تحلیل مولفهباشد.بر مدل می   مپیچیدگی حاک

که باشد به طوریها میهای اصلی براساس واریانس داده

ها را شامل شود. در  رین واریانس دادهاولین مولفه بیشت

-های اصلی چیدمان دادهواقع با استفاده از تحلیل مولفه

و   معین  قانون  و  قاعده  براساس  مدل  به  ورودی  های 

انجام می  از  آماری  استفاده  با  گیرد. در حالت چرخش 

-های ماتریس عاملی ساده می روش واریماکس ستون

کند.  ساده را تسهیل میشوند که دسترسی به ماتریسی  

مولفه تحلیل  ترکیب  رگرسیون  بنابراین  و  اصلی  های 

می پشتیبان  راهبردار  پیشتواند  در  مناسبی  بینی  حل 

برنامه به  مربوط  تصمیمات  و  آب  بارندگی  منابع  ریزی 

 باشد.  

 

 نابع م

های  ها و عامل تحلیل مولفه   -. توسعه مدل ترکیبی رگرسیون چندگانه  1389ریاحی.  و ح.  ،  .س.م  ،، میرلطیفی.ا  ،سیفی

-119، ص  6بیست و چهارم، شماره    24تعرق مرجع. نشریه آب و خاک،سال  -خیر  بینی تب( در پیشMLR-PCAاصلی )

1186. 

نی تبخیر و تعرق گیاه مرجع  بی. پیش1393مهاجرپور.    و م.  ،.ک   ،، داوری. ا  ،، مساعدی.ب  ، ، قهرمان.ن  ،شیخ الاسلامی

(0ETبا استفاده از روش آنالیز مولفه )( های اصلیPCA( و توسعه مدل رگرسیون خطی چندگانه )PCA-MLR  مطالعه( )

 . 420.-429، ص2بیست و هشتم، شماره   ، سالموردی: ایستگاه مشهد(. نشریه آب و خاک )علوم و صنایع کشاورزی(



          
     ران ی ا آب  و  یاریآب یمهندس یپژوهش  ی علم  هینشر

 1401بهار . هفت و چهل شماره . دوازدهم سال
296 

 

 

. مقایسه الگو سازی بارندگی ماهانه با مدل  1395روحانی.    و ح.  ،.ع  ،حشمت پور  ،.م ،  ، سیدیان. ن  ،ضابط پیشخانی

آب و خاک )علوم و صنایع کشاورزی(، سال سی، شماره  )مطالعه موردی: شهر گنید کاووس(. نشریه    ANFISو  SVMهای  

 . 236-246 ، ص1

با استفاده از رگرسیون چندگانه و  . پیش بینی دمای سطح آب خلیج فارس  1384شیروانی.  و ا.  ،  .ج  ، ناظم السادات

 . 10-1 وم و فنون کشاورزی و منابع طبیعی، سال نه، شماره سه، ص تحلیل مولفه های اصلی. عل
Chen, X., and S. Zhu. 2013. Improved hybrid model based on support vector regression 

machine for monthly precipitation forecasting. Journal of computers, 8(1): 232-239. 

Du, J., Y. Liu, Y. Yu and W. Yan.2017. A Prediction of Precipitation Data Based on Support 

Vector Machine and Particle Swarm Optimization (PSO-SVM) Algorithms. Algorithms, 10(57): 

1-15. 

Hamidi, O., J. Poorolajal, M.  Sadeghifar, H. Abbasi, Z. Maryanaji, H.R.  Faridi and 

L.Tapak.2015. A comparative study of support vector machines and artificial neural networks for 

predicting precipitation in Iran. Theor Appl Climatol, 119: 723–731. 

Hasan, N., N.Chandra Nath and R. Islam Rasel.2015. A support vector regression model for 

forecasting rainfall. Proceedings of International Conference on Electrical Information and 

Communication Technology, 554-559. 

Ingsrisawang, L., S. Ingsriswang, S.Somchit, P. Aungsuratana and W. Khantiyanan. 2008. 

Machine learning techniques for short-term rain forecasting system in the northeastern part of 

Thailand. International Journal of Computer, Electrical, Automation, Control and Information 

Engineering, 2(5): 1422-1427. 

Jiajia, H., CH. Kai, CH. Jinsong, X. Wenwen, T. Li andL.Jun.2017.A multi-time scale SVM 

method for local short-term rainfall prediction. Meteorology, 43(4): 402–412.  
Langhammer, J. and J. Cˇ esák.2016. Applicability of a nu-support vector regression model 

for the completion of missing data in hydrological time series. Water, 8(560): 1-25. 
Moon, S. andY.Kim.2020. An improved forecast of precipitation type using correlation-based 

feature selection and multinomial logistic regression. Atmospheric Research, 240: 1-14. 

Ortiz-Garcı, E.G., S. Salcedo-Sanz and C. Casanova-Mateo. 2014. Accurateprecipitation 

prediction with support vector classifiers: a studyincluding novel predictive variables and 

observational data. Atmospheric Research, 139: 128–136. 

Papacharalampous, G., H. TyralisandD. Koutsoyiannis.2018.Univariate Time Series 

Forecasting of Temperature and Precipitation with a Focus on Machine Learning Algorithms: a 

Multiple-Case Study from Greece. Water Resources Management, 32: 5207–5239. 

Pannkkong, W., V.H. Pham and V.N.Huynh. 2016. A hybrid model of ARIMA, ANNs and k-

means clustering for time series forecasting. Lecture Notes in Computer Science, 8(4): 30-53. 

Samui, P., V.Ravibabu Mandla, A.Krishnaand T. Teja.2011. Prediction of Rainfall Using 

Support Vector Machine and Relevance Vector Machine, Earth Science India, 4: 188-200. 

Sehad, M., M. Lazri andS.Ameur.2017. Novel SVM-based technique to improve rainfall 

estimation over the Mediterranean region (north of Algeria) using the multisperctral MSG 

SEVIRI imagery. Advances in Space Research, 59: 1381-1394. 

 Shenify, M., A.S. Danesh, M. Gocić, R.S. Taher, A.W. Abdul Wahab, A.Gani, SH. 

Shamshirband and D. Petković.2016. Precipitation Estimation Using Support Vector Machine 

with Discrete Wavelet Transform. Water Resource Management, 30: 641–652.  
Soares dos Santos, T., D. Mendes and R Rodrigues Torres. 2016. Artificial neural networks 

and multiple linear regression model using principle components to estimate rainfall over South 

America. Nonlinear Processes Geophysics, 23: 13-20.  

UlSaufie, A.Z., A.S. Yahya and N.A. Ramli. 2011. Improving multiple linear regression model 

using principal componentanalysis for predicting PM10 concentration in Seberang Prai, 

PulauPinang. International Journal of Environmental Sciences, 2(2): 403-410. 



     ایران آب   و آبیاری مهندسی  پژوهشی علمی نشریه        297

 1401بهار  .هفت  و چهل شماره . دوازدهم سال
  

 

 
    

 

  

 

 
 

Zaynoddin, M., H. Bonakdari, A.Azari, I.Ebtehaj, B.Gharabaghi and H.Riahi Madavar. 2018. 

Novel hybrid linear stochastic with non-linear extreme learning machine methods for forecasting 

monthly rainfall a tropical climate. Journal of Environmental Management, 222: 190-206. 

Zhang, CH., H.Wang, J.Zeng, L.MA and L. Guan.2020. Short-term dynamic radar quantitative 

precipitation estimation based on wavelet transform and support vector machine. Journal of 

Meteorological Research, 34: 413-426. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



          
     ران ی ا آب  و  یاریآب یمهندس یپژوهش  ی علم  هینشر

 1401بهار . هفت و چهل شماره . دوازدهم سال
298 

 

 

Combining soft Computing Model Based on Machine Learning 

Algorithm and Principal Component Analysis for Precipitation 

Forecasting 

 
Laleh Parviz

1 

 

 

Abstract 

The effect of precipitation changes on water resources, agricultural production reveals the need 

for accurate methods for precipitation forecasting. In this research, one of the soft computing 

methods was developed in order to forecast precipitation with the data reduction approach. Input 

data of model was mean air temperature, dew point temperature, mean sea level pressure, mean 

station pressure, mean relative humidity and mean wind speed at Tabriz, Ahar and Jolfa stations. 

The method used in this study includes Epsilon and Nu support vector regression. In all studied 

stations, the use of Nu support vector regression compared to Epsilon reduced the error so that 

UII values with Nu support vector regression in Tabriz, Ahar and Jolfa stations were decreased 

19.19, 5.88 and 15.78%, respectively. The results indicate the limitation of using the data 

reduction approach for data with KMO factor lower than 0.5, which included Tabriz and Ahar 

stations. Principal component analysis in both types of support vector regression increased the 

performance of the model so that in Jolfa station by using principal component analysis d values 

of Epsilon and Nu support vector regression increased by 16.6 and 17.5%. Execution of Verimax 

rotation in preprocessing of input data to regression was stronger than principal component 

analysis. In this regard, RRMSE and RMSE values in Jolfa station using Epsilon support vector 

regression were decreased 6.66 and 6.45%. Therefore, principal component analysis is a suitable 

tool to improve the performance of soft computing methods by regarding the relevant constraints. 
 

Keywords: Precipitation, support vector regression, KMO factor, principal component 

analysis. 
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Abstract 

The effect of precipitation changes on water resources, agricultural production 

reveals the need for accurate methods for precipitation forecasting. In this 

research, one of the soft computing methods was developed in order to forecast 

precipitation with the data reduction approach. Input data of model was mean 

air temperature, dew point temperature, mean sea level pressure, mean station 

pressure, mean relative humidity and mean wind speed at Tabriz, Ahar and 

Jolfa stations. The method used in this study includes Epsilon and Nu support 

vector regression. In all studied stations, the use of Nu support vector regression 

compared to Epsilon reduced the error so that UII values with Nu support vector 

regression in Tabriz, Ahar and Jolfa stations were decreased 19.19, 5.88 and 

15.78%, respectively. The results indicate the limitation of using the data 

reduction approach for data with KMO factor lower than 0.5, which included 

Tabriz and Ahar stations. Principal component analysis in both types of support 

vector regression increased the performance of the model so that in Jolfa station 

by using principal component analysis d values of Epsilon and Nu support 

vector regression increased by 16.6 and 17.5%. Execution of Verimax rotation 

in preprocessing of input data to regression was stronger than principal 

component analysis. In this regard, RRMSE and RMSE values in Jolfa station 

using Epsilon support vector regression were decreased 6.66 and 6.45%. 

Therefore, principal component analysis is a suitable tool to improve the 

performance of soft computing methods by regarding the relevant constraints. 

Keywords: 
Precipitation, 

support vector 

regression, 

KMO factor, 

principal 

component 

analysis. 
 

1. Introduction 
Precipitation is one of the important components of the hydrological cycle with temporal and spatial 

variation. Precipitation forecasting is very complex due to dependency of that on many parameters such 

as temperature, humidity and wind speed. In fact, the different variation of precipitation makes its 

forecasting difficult. In recent years, the soft computing models have been significantly used for 

precipitation forecasting. Due to the high efficiency of soft computing models for precipitation 

forecasting, an attempt is made to develop the expressed models. One aspect of development is the use 

of principle component analysis in reducing the number of input data. The aim of this study is to develop 

one of the soft computing models for precipitation forecasting. For this purpose, the Nu and Epsilon 

support vector regression were investigated. The effect of rotation on the efficiency of principal 
component analysis and finally on the performance of two types of support vector 
regression was also studied.   

2. Materials and Methods 
The stations of this research are Ahar, Tabriz and Jolfa with studied period from 1987 to 2017. Input 

data of model was mean air temperature, dew point temperature, mean sea level pressure, mean station 
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pressure, mean relative humidity. In this study, the effect of data reduction (principle component 

analysis, PCA) on the input data of support vector regression was investigated. PCA is a mathematical 

method to transform the number of correlated variables into the number of uncorrelated variables which 

called principle components. PCA can be introduced as a dimensionality reduction method. A linear 

combination of variables is used in the structure of PCA to extract the maximum variance of variables. 

Generally, PCA extracts the most important information of data and compresses the size of data. PCA 

can investigate the structure of observation and variables. The description of the data set is simple with 

this method. With a loss function, support vector machine (SVM) can be used for regression problems. 

The mapping of input data x  into a higher dimensional feature space is possible with SVM and in this 

case the solving of a linear regression problem is possible. The basis of SVM is on the statistical learning 

theory. For regression problems, the non-linear function is learned with the linear learning machine in 

the form of kernel induced feature space. Also, the parameter is defined to control the capacity of 

system. RMSE, RRMSE, GMER, MAPE, UI, UII and dare the evaluation criteria for model 

performance investigation.   

3. Results 
One of the processes which can impact the model performance is the sensitivity analysis which the 

minimum error in Tabriz station is related to the linear function. Nu support vector regression (Nu SVR) 

can decrease the values of error criteria for example at Tabriz station, the RMSE, RRMSE, MAPE, UI 

and UI decreasing from Epsilon-SVR to Nu-SVR is 19.45%, 20%, 14.47%, 18.36% and 19.9%, 

respectively. In the tree stations(average), the RMSE, RRMSE, MAPE, UI, UII decreasing and d 

increasing from Epsilon-SVR to Nu-SVR is 10.77%,10.36%,4.5%,13.53%, 12.85% and 4.63%, 

respectively. The primary processing in the PCA is KMO factor calculation. The values of 
this factor for Ahar, Tabriz and Jolfa stations were estimated to be 0.3, 0.41 and 0.55, 
respectively. KMO values in Tabriz and Ahar stations, due to being lower than 0.5, 
indicate that the data of these stations are not suitable for PCA. Combination PCA and 
SVR could improve the forecasts, for example from Epsilon SVR to Epsilon SVR-PCA, the 
decreasing of RRMSE, RRMSE, UI, UII and d increasing is 8.55%, 5.26%, 10%, 10.52%, 
16.66%, respectively. 

4. Discussion and Conclusion 
Sensitivity analysis can affect on the forecasts of model. Due to the precise performance of SVR, the 

type of parameters involved in regression problems has more importance, so that the effect of Epsilon 

and Nu was observed for precipitation forecasts. Nu SVR has better performance relative to Epsilon 

SVR.  The expressed parameters have their effect on the classification, separation of 
classes and controlling the number of support vectors in regression. The difference 
between Epsilon and Nu is in how they parameterize the training problem. Nu controls 
the number of support vectors. An important feature of SVM is the ability to model 
nonlinear process without knowing the statistical distribution of the classes. Another 
important feature of SVM is its good performance on high dimensional data and small 
batch of training pattern. The KMO factor is an effective factor in determining the 
performance of component analysis on data. High values of the KMO factor can be due 
to the low partial correlation coefficient between the data. Therefore, combining 
principal component analysis and support vector regression can be a good solution for 
rainfall forecasting and water resources planning decisions. In fact, with PCA the 
arrangement of input data to the model is done based on certain rules and statistics and 
statistics. In the rotation mode, the matrix columns are simplified using the Varimax 
method, which facilitates access to a simple matrix. 
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