
253 

 نشریه علمی پژوهشی مهندسی آبیاری و آب ایران

1400بهار و سوم. دهم. شماره چهلیازسال       

 

  
 
 

    

 

  

 

 

نهنگ -الگوریتم هیبریدی ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعاتکاربرد 

(LSSVM_WOA) بینی بارش تحت شرایط تغییر اقلیم نمایی و پیشمقیاسجهت ریز
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  چكیده

های یادگیری شامل الگوریتم هیبریدی ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات و الگوریتم در پژوهش حاضر، با استفاده از روش

مقیاس ریزاقدام به ( ANNنوعی )عصبی مص ( و شبکهKNNنزدیکترین همسایه ) K، (LSSVM_WOA)سازی نهنگ بهینه

های سال با استفاده مقیاس نمایی بارش، ابتدا روزپرداخته شده است. برای ریز 3نمایی بارش در شش ایستگاه حوزه کارون 

های تر با شوند. سپس، مقدار بارش برای روزهای تر و خشک تقسیم میبه روز M5و درخت مدل  MARSهای الگوریتم

شود. نتایج پژوهش حاکی از برتری الگوریتم تخمین زده می ANNو  LSSVM_WOA ،KNNهای یک از روش استفاده از هر

MARS  نسبت بهM5 همچنین، براساس میانگین بارش شش ایستگاه الگوریتم باشدمی .ANN  درصد ضریب نش  5/0با

ظر گرفتن میانگین انحراف معیار مقدار . در حالی که با در نکندمیعمل  LSSVM_WOAبیشتر، اندکی بهتر از الگوریتم 

-است. در نهایت مقدار بارش برای افق LSSVM_WOAتر از الگوریتم درصد دقیق 04/5تا  ANNضریب نش برای الگوریتم 

بینی شده پیش RCP8.5و  RCP2.6 ،RCP4.5شامل  CanESM2های مدل تحت سناریو 2100-2070و  2040-2020های 

( تحت هر سه 2001-1972حاکی از کاهش بارش نسبت به دوره پایه ) LSSVM_WOAوریتم است. نتایج حاصل از الگ

محاسبه شده  2100-2070در افق  RCP8.5درصد و برای سناریو  18باشد. بیشترین مقدار کاهش بارش برابر با سناریو می

باشد. اما مقدار تغییرات می 2040-2020در افق  RCP2.6درصد( نیز مربوط به سناریو  1است. کمترین مقدار کاهش بارش )

. بنابراین، کندمیدرصد تغییر  72درصد تا  -43در دوره آینده نسبت به دوره پایه از  ANNبینی شده توسط بارش پیش

 تر است.به دلیل عدم قطعیت کمتر، قابل اعتماد LSSVM_WOAهای حاصل از جواب
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  مقدمه

اخیر به دلیل افزایش عواملی مانند  در چند دهه

های انسانی، رشد جمعیت و انتشار گازهای فعالیت

ای، بیشتر مناطق زمین با افزایش میانگین دمای گلخانه

اند. دیگر رو شدهبهدرجه سلسیوس رو 2سالانه حداقل تا 

مانند بارش، پوشش ابر و پارامترهای هیدرولوژیک نیز 

اند. این تعرق با تغییرات قابل توجهی مواجه شده-تبخیر

پدیده بدون هیچ تردیدی تغییر اقلیم نام دارد 

(Ashofteh et al., 2012) .های بررسی یکی از روش

گردش  بزرگ مقیاس متغیرهای سازیشبیه مذکور پدیده

مقیاس بل استفاده در قا هالیکن، این دادهعمومی است. 

مقیاس نمایی محلی نیستند. لذا، نیاز به ابزاری برای ریز

در  (.1392)آبکار و همکاران،  این متغیرها وجود دارد

های روش ،نمایی مختلفمقیاسهای ریزمیان روش

به دلیل هزینه و پیچیدگی محاسباتی کمتر  رگرسیونی

 Chen) باشنددارای محبوبیت بالای در میان محققان می

et al., 2010). 

منظور به ای های گذشته مطالعات گستردهدر دهه

نمایی متغیرهای گردش عمومی با استفاده از مقیاسریز

 ,.Wilby et al های رگرسیونی صورت گرفته است.روش

-مقیاسای را در ریزروش رگرسیون چند جمله 1999

 Harpham and. نمایی بارش و دما اعمال کردند

Wilby, 2005   مقیاس ریزبه منظور در پژوهشی نیز

های عصبی را با شبکه SDSMنمایی بارش روزانه، مدل 

لایه مقایسه کردند که نتایج شعاعی و پرسپترون چند

 بود. SDSMمدل  بیشتربیانگر دقت 

از جمله  های یادگیریهای اخیر ماشینسالدر 

کاربردی  نمایی رگرسیونی هستند کهمقیاسهای ریزروش

نمایی پارامترهای هیدرولوژیکی مقیاسریزموفق در 

 Tavakol-Davani. اندداشتهبارش و دما مانند مختلف 

et al., 2012 بارش را  کاویدادههای با استفاده از روش

مقیاس کردند که نتایج در چندین ایستگاه در ایران ریز

. بودهای مشاهداتی دارای تطابق بیشتری با داده M5مدل 

-مقیاسبحث ریزدر  Nasseri et al., 2013 در پژوهش

-بین ترکیب روش اینمایی وقوع و مقدار بارش، مقایسه

نزدیکترین همسایه و ماشین  M5 ،k، مدل های مارس

. نتایج این پژوهش شدبردار پشتیبان بهینه شده انجام 

 نشان دهنده دقت بالاتر ترکیب مدل درخت و مارس بود.

Devak et al., 2015 شین بردار پشتیبان هیبرید ما

به  نمایی بارشمقیاسرای ریزنزدیکترین همسایه را ب kو 

سبب بهبود نتایج که روش هیبریدی مذکور  کار بردند

بردار  ماشین Kundu et al., 2017در پژوهش  شد.

نمایی مقیاسپشتیبان حداقل مربعات را به منظور ریز

کرد که عمل استفاده شدبارش، دما و تبخیر تعرق مرجع 

ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات مورد تأیید مطلوب 

-برای ریز Nourani et al., 2018 در پژوهش قرار گرفت.

ماشین  های مختلف از جمله،نمایی بارش، روشمقیاس

های عصبی مصنوعی شبکه بردار پشتیبان حداقل مربعات،

-. روششدند برده رسیون خطی چند متغیره به کارو رگ

ماشین بردار پشتیبان و های عصبی مصنوعی شبکههای 

های اول و حداقل مربعات از نظر بیشترین دقت در رتبه

 دوم قرار داده شدند.

های یادگیری از جمله الگوریتم ماشین بردار ماشین

هایی است که تأثیر زیادی به پشتیبان دارای پارامتر

عملکرد این روش دارند. انتخاب بهینه این پارامترها با 

تواند موجب افزایش های تکاملی میاستفاده از الگوریتم

انجام شده در  هایدقت این روش شود. برخی از پژوهش

 Beheshti etدر ادامه آورده شده است.  های اخیر،سال

al., 2015 های الگوریتماز هیبرید ، بینی بارشدر پیش

ازدحام ذرات با شتاب مرکز گرا، جستجوی گرانشی و 

های عصبی شبکه سازیجهت بهینه عماریرقابت است

نتایج، بیانگر  استفاده کردند. مصنوعی پرسپترون چند لایه

ازدحام ذرات با شتاب  سازیبهینه برتری هیبرید الگوریتم

مصنوعی نسبت به دو روش های عصبی مرکز گرا و شبکه

از الگوریتم  Al-Shammari et al., 2016دیگر بود.

تاب برای شتیبان و کرم شبهیبریدی ماشین بردار پ

بنم در شهر اصفهان استفاده کردند و بینی نقطه شپیش

روش مذکور نسبت به ماشین بردار پشتیبان،  نشان دادند

. دارد دقت بیشتری شبکه عصبی و برنامه ریزی ژنتیک

Mirjalili et al., 2016  برای نخستین بار الگوریتم نهنگ

. ندکار بردی بهمهندس سازیبهینه مسائل حل را جهت

-در مقایسه با الگوریتم این الگوریتم که نتایج نشان داد
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 جواب بهینه مطلق مسئله راهایی همچون ازدحام ذرات، 

-به دست می تعداد پارامترهای کمتردقت بیشتر و با با 

-نیز الگوریتم بهینه Du et al., 2018در پژوهش آورد. 

پشتیبان بردار  سازی ماشینبهینه جهتسازی نهنگ 

بینی انرژی الکتریکی به کار حداقل مربعات در بحث پیش

های برده شد. در این پژوهش روش مذکور نسبت به روش

های عصبی های عصبی رگرسیون عمومی و شبکهشبکه

 پس انتشار خطا از دقت بیشتری برخوردار بود.

های یادگیری به دلیل در نظر گرفتن استفاده از روش

تواند ها و بارش میبینی کنندهین پیشخطی بروابط غیر

در  نمایی بارش شود.مقیاسسبب افزایش دقت ریز

نمایی بارش حوزه آبخیز مقیاسپژوهش حاضر به ریز

های یادگیری پرداخته شده با استفاده از ماشین 3کارون 

 ترکیب است. لذا، نوآوری پژوهش حاضر، به کار بردن

-، جهت طبقهMARS و M5های درخت مدل الگوریتم

-هت ریزج LSSVM_WOAبندی بارش و الگوریتم 

-باشد. علاوه بر این، الگوریتمنمایی مقدار بارش میمقیاس

-مقیاسریزمقایسه نتایج  جهت ANN و KNNهای ، 

-مقیاساند. پس از ریزاستفاده شدهنمایی مقدار بارش 

نمایی بارش در دو گام وقوع و مقدار بارش، عملکرد 

ای بررسی شده در هر گام مورد ارزیابی قرار هالگوریتم

شود. در نهایت مقدار گیرد و بهترین روش انتخاب میمی

، تحت 2100تا  2070و  2040تا  2020بارش در دو افق 

 RCP2.6 ،RCP4.5شامل  CanESM2های مدل سناریو

 شود.محاسبه می RCP8.5و 
 

 هامواد و روش

 نماییمقیاسروش ریز

های نمایی در پژوهش حاضر در گاممقیاسروش ریز

 زیر خلاصه شده است:

ها با استفاده از های پایگاه دادهبینی کنندهپیش -1

 شوند.میآنالیز همبستگی انتخاب 

های سال اجرا و روز M5و  MARSهای الگوریتم -2

شوند. در این گام مقدار به دو گروه تر و خشک تقسیم می

 شود.فر قرار داده میهای خشک برابر با صبارش روز

و  LSSVM_WOA ،KNNهای الگوریتم -3 

ANN  به صورت جداگانه اجرا شوند و مقدار بارش تعیین

 شود.

-و با توجه به گام GCMهای با استفاده از داده -4

های تغییر ، بارش برای دوره آینده تحت سناریو3و  2های 

 گردد.بینی میاقلیم پیش
 

نگسازی نهالگوریتم بهینه  

 ,.Mirjalili et al) سازی نهنگالگوریتم بهینه

سازی جمعیت محور است که یک الگوریتم بهینه (2016

ها و دسته ماهی پشت در شکارهای گوژبر مبنای رفتار وال

 های تشکیل دهنده این الگوریتم. گامکندعمل می هامیگو

شود. در گام شامل محاصره شکار و حمله شبکه حبابی می

ها به سمت نهنگ با بهترین ره شکار، حرکت نهنگمحاص

 3تا  1کنون(، با استفاده از روابط موقعیت )جواب بهینه تا

 شود:بیان می

(1) * ( ) ( )bestD C X t X t  
(2) ( 1) ( ) *bestX t X t A D   

(3) 2 * , 2A a r a C r   

موقعیت فعلی  Xها، معرف شمارگان تکرار tکه 

نیز  Cو  Aها، بهترین موقیعت نهنگ tXbesنهنگ، 

با افزایش  aمتر پارا 5ضرایب برداری هستند. در رابطه 

تا صفر کاهش پیدا  2به صورت خطی از  ،هاتعداد تکرار

 .استیک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت نیز  rکند. می

ها از دو رویکرد محاصره در گام حمله شبکه حبابی نهنگ

کنند. اما از آنجا شونده و حرکت مارپیچی استفاده میتنگ

ورت همزمان سازی این دو حرکت به صکه امکان شبیه

های مذکور احتمال وجود ندارد، برای هر یک از رویکرد

 شود. در نظر گرفته می 5/0مساوی برابر با 

 شود:این گام به شکل رابطه زیر بیان می

(4)  ( 1)

( ) * 0.5

( ) * *cos(2 ) 0.5

best

bl

X t

X t A D p

X t D e l p

 

 


   
 

ثابت مربوط به  bفاصله اقلیدوسی وال تا شکار،  dکه 

یک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت بین  1شکل مارپیچ و 
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باشد. جهت مطالعه بیشتر به پژوهش می 1و  -1

(Mirjalili et al., 2016) .مراجعه شود 
 

 الگوریتم ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات

ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات توسط سویکنز 

گیری از روش ارائه شده است. این الگوریتم به دلیل بهره

از سازی حداقل مربعات به جای روش مرتبه دوم بهینه

پیچیدگی و هزینه کمتری نسبت روش ماشین بردار 

. (Suykens., 2001)پشتیبان استاندارد برخوردار است 

ها از فضایی با ابعاد پایین تر به این روش با نگاشت ورودی

ها و ورودی بین بالاتر رابطه غیر خطیابعاد فضایی با 

کند. این ها را به یک رابطه خطی تبدیل میخروجی

نمایی و حل مسائل غیر خطی بحث ریزمقیاس موضوع در

ارتباط رگرسیونی خطی بین  5بخش است. رابطه سود

( را در الگوریتم ماشین ŷها )( و خروجیxها )ورودی

 کند:بردار پشتیبان حداقل مربعات بیان می

(5) 

1

ˆ ( , )
n

i i

i

y K x x b


 
 

ام، تابع i رف بردار پشتیبانبه ترتیب مع b و iα ،K که

باشند. تابع کرنل در مسائل غیر کرنل و بایس مدل می

کنون توابع کرنل گیرد. تاخطی مورد استفاده قرار می

ای، مختلف از جمله توابع کرنل خطی، چند جمله

مطابق با مرجع اما، اند. سیگموئید و شعاعی معرفی شده

(Mujumdar and Ghosh, 2008)ل شعاعی از ، تابع کرن

به همین دلیل در  عملکرد بهتری برخوردار بوده است.

پژوهش حاضر از تابع کرنل شعاعی استفاده شده است. 

 دهد:فرمول تابع کرنل شعاعی را ارائه می 6رابطه 

(6) 2

2
( , ) exp

2

i

i

x x
K x x



  
 
 
  

روش هیبریدی ماشین بردار پشتیبان حداقل 

 سازی نهنگ:مربعات و الگوریتم بهینه

و عرض تابع کرنل  (C) در این روش ضرایب پنالتی

(σ)  به عنوان متغیرهای تصمیم )موقعیت هر نهنگ( در

شوند. سازی نهنگ در نظر گرفته میالگوریتم بهینه

سازی نهنگ با جستجو در فضای دو بعدی الگوریتم بهینه

ترین مقدار یابد که به ازای آن بهینهمسأله، موقعیتی را می

نجام این الگوریتم تابع هدف وجود داشته باشد. مراحل ا

 در ادامه شرح داده شده است:

بیشینه پارامترهای اولیه الگوریتم نهنگ شامل  -1

 جمعیت و تعداد تکرارها تعیین شود.

 جمعیت اولیه تولید گردد. -2

برای هر نهنگ مورد  7تابع هدف بر اساس رابطه  -3

 تعیین شود. (C,σ)ارزیابی قرار گیرد و بهترین موقعیت 

(7) ( , ) testZ C R  
ه ک

testR های ضریب همبستگی خروجی مدل و داده

 باشد.ی آزمون میمشاهداتی در دوره

یک واحد به شمارگان اضافه گردد و موقعیت  -4

 ها به روز رسانی شود.نهنگ

در صورت رسیدن به شرط خاتمه )در اینجا  -5

رت حداکثر تعداد تکرار( الگوریتم متوقف و در غیر این صو

طرح شماتیک این  1تکرار شوند. شکل  4و  3مراحل 

 دهد.الگوریتم را نشان می

ای کلیدی، همقاله باید شامل چکیده فارسی، واژه

تقدیر و گیری، نتیجه و بحث، نتایج ها،مقدمه، مواد و روش

  تشکر و منابع باشد.
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ه از با استفاد σو  Cهای مراحل تعیین پارامتر (:1شکل)

 سازی نهنگالگوریتم بهینه

 

 زدیكترین همسایهن Kالگوریتم 

نزدیکترین همسایه یک روش رگرسیون  Kالگوریتم 

ناپارمتری است. این روش بدون هیچ فرضی در مورد رابطه 

محاسبه ها را ها و خروجی مقدار خروجیبین ورودی

 کند.می

ن تریتا از شبیه Kاین الگوریتم به جستجو و انتخاب 

پردازد. این های مشاهداتی میهای ویژگی با دادهبردار

شود. پس شباهت بر مبنای فاصله اقلیدوسی محاسبه می

برای  R از محاسبه فاصله اقلیدوسی، فرمول تابع کرنل

قابل محاسبه  8های مدل، به شکل رابطه تخمین خروجی

 :است

(8) 

1

1

( ) rt

rt K

rj

j

D
R D

D





 

با های مشاهداتی با کمترین فاصله تعداد داده Kکه 

نیز معرف فاصله  rtDبینی شونده است.ی پیشداده

ام  rبینی شونده ام و پیش tاقلیدوسی بین داده مشاهداتی 

 است.

 9ها از رابطه بینی خروجیدر ادامه برای پیش

 استفاده شده است:

 

(9) 

1

( )*
n

r rj j

i

Y R D Y



 

 های عصبی مصنوعی-شبكه

تم های عصبی مصنوعی یک سیسالگوریتم شبکه

پردازش اطلاعات است که با تقلید از انتقال اطلاعات 

 ,.Lee et al)کند های بیلوژیکی، عمل میهای سیستمنرون

. این الگوریتم از یک لایه ورودی، یک یا چندین (2007

لایه پنهان و یک لایه خروجی تشکیل شده است. در این 

الگوریتم هر لایه نیز از تعدادی نرون تشکیل شده است. 

نیز دارای یک وزن است ها ارتباطی بین نرون هایینکل

در  ی هر نرونهاجمع مقدار حاصل ضرب ورودیکه با 

وزن لینک مربوط و عبور آن از یک تابع انتقالی، یک 

های دهد. این خروجی به عنوان ورودی نرونخروجی می

های ارتباطی شود. با تنظیم لینکلایه بعدی استفاده می

د نزدیکترین خروجی به خروجی مشاهداتی در این فرآین

. در (Singh and V.P Singh., 2010)شود تعیین می

به عنوان ساختار  پژوهش حاضر از پرسپترون چند لایه

 Ahmadi)های عصبی مصنوعی استفاده شده است شبکه

et al., 2014) روش .Levenberg-Marquardt و پس-

فاده شده است نیز به عنوان روش آموزش استانتشار خطا 

(Hadi and Tombul, 2018) . 
 

 

 M5درخت مدل 

 ,.M5 (Quinlan et alالگوریتم درخت مدل 

های اصلی به ی دادهبر اساس ایده تقسیم فضا ،(1992

ها ها و خروجیها، روابط غیرخطی بین ورودیزیرمجموعه

ی همه در مرحله اول M5الگوریتم  کند.بینی میرا پیش

مجموعه بررسی را برای تولید یک زیر ا(ه)ورودی هاصفت

مجموعه با بیشترین کاهش خطا کند. سپس زیرمی

بندی یا رشد درخت تا زمانی ادامه شود. تقسیمانتخاب می

کند که دیگر تغییر قابل توجهی در کاهش مقدار پیدا می

ها مجموعهخطا ایجاد نشود یا تنها دو حالت برای زیر

. معیار (Rezaie-balf et al., 2017)مانده باشد باقی
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محاسبه  10با استفاده از رابطه  SDRکاهش انحراف معیار 

 :شودمی

(10) 
( ) ( )

i

i

i

T
SDR SD T SD T

T
 

 
های تقسیم نمونه iTمجموعه وارد شده به گره،  Tکه 

مقدار انحراف  SDشده از گره بر اساس صفت مورد نظر و 

های مجموعهمعیار است. در ادامه، برای هر یک از زیر

انتهای هر گره یا برگ یک رابطه رگرسیون  تولید شده در

شود. در نهایت، به دلیل تعداد زیاد خطی برازش داده می

برازش وجود های تولید شده امکان پیشها یا برگگره

دارد. به منظور کاهش خطای مدل و غلبه بر مشکل 

های اضافی درخت در گام هرس برازش تعداد شاخهپیش

کند که جایی ادامه پیدا می شوند. این مرحله تاحذف می

 دیگر کاهشی در خطای مدل مشاهده نشود.
 

 (MARS)رگرسیون تطبیقی چندگانه اسپیلاین 

روش رگرسیون تطبیقی چندگانه اسپیلاین 
(MARS)  یک روش رگرسیون غیر پارامتریک است که اولین

معرفی شد. این الگوریتم  (Friedman., 1991)بار توسط 

هاروابط غیرخطی و پیچیده بین ورودی دارای توانایی بیان

با استفاده از  MARSباشد. الگوریتم ها میو خروجی

ها را در دوره آموزش استراتژی تقسیم و حل ورودی

کند و برای هر قسمت یک رابطه تقسیم بندی می

 ,.Rezaie-Balf et al)دهد ای تشکیل میرگرسیونی پله

یشرو و پسرو رابطه . همچنین الگوریتم در دو گام پ(2017

زند. در فاز پیشرو ها را تخمین میها و خروجیبین ورودی

یک مدل با تعداد زیادی رابطه تشکیل و در فاز پسرو 

شوند. فاز پسرو باعث افزایش دقت روابط اضافی حذف می

برای مطالعه  شود.برازش میمدل و جلوگیری از پیش

 راجعه شود.م (Nasseri et al., 2013)بیشتر به پژوهش 

 

 مطالعه موردی

 3مطالعه موردی در پژوهش حاضر، حوضه کارون 

کیلومتر  24000ای به وسعت باشد. این حوضه منطقهمی

کند. دبی رودخانه کارون بزرگ در مربع را زهکشی می

متر مکعب بر  300در حدود  3محل احداث سد کارون 

 باشد. ثانیه می

حوضه کارون را در  3موقعیت حوضه کارون  2شکل 

های بررسی شده در حوضه و موقعیت ایستگاهبزرگ 

 دهد.را نشان می 3کارون 

های به کار برده به منظور آموزش و آزمون الگوریتم

های بینی کنندهشده علاوه بر بارش مشاهداتی، از پیش

 استفاده شده است NCEPهای مقیاس پایگاه دادهبزرگ

 

 

 

 



259 

 نشریه علمی پژوهشی مهندسی آبیاری و آب ایران

1400بهار و سوم. دهم. شماره چهلیازسال       

 

  
 
 

    

 

  

 

 

 

درجه طولی در  NCEP 5/2قدرت تفکیک مکانی 

درجه عرضی است. همچنین برای بررسی اثر تغییر  5/2

)با قدرت تفکیک  CanESM2های مدل اقلیم از سناریو

شامل  رضی(درجه ع 8125/2درجه طولی در  8125/2

RCP2.6 ،RCP4.5  وRCP8.5 استفاده شده است. داده-

 (CCCSN)های مذکور از سایت تغییر اقلیم کانادا 

(http://www.cccsn.ec.gc.ca)  دانلود شده است. دوره

ها( و آزمون درصد داده 70جهت آموزش ) 2002تا 1972

ها( استفاده شده است. همچنین برای درصد داده 30)

به منظور  2040تا  2020اقلیم، از دوره  بررسی تغییر

جهت  2100تا  2070های کوتاه مدت و دوره ریزبرنامه

 های بلند مدت استفاده شده است. ریزیبرنامه
 

 های ارزیابیمعیار

های ارائه شده از به منظور بررسی عملکرد مدل

، Rمعیارهای ارزیابی شامل ضریب همبستگی پیرسون 

و ضریب نش استفاده  rdت نسبی ، مجذور میانگین مربعا

، 12، 11شده است. معیارهای مذکور به ترتیب در روابط 

 12در رابطه  RRMSEاند. معیار بیان شده 16و  13

باشد و مقدار بهینه آن می RMSRنرمالایز شده معیار 

ی مجذور میانگین مربعات برابر با صفر و نشان دهنده

 ,.Singh et al)خطای صفر و دقت بالای مدل است 

بیانگر  Refined Willmott index rd)(. معیار 2004(

های مدل شده و مشاهداتی اختلاف بین بزرگی خروجی

تر باشد . هر چه مقدار این معیار به صفر نزدیکباشدمی

دقت مدل بیشتر است و مقدار منفی برای آن نشان دهنده 

مقدار  drعملکرد ضعیف مدل است. برای محاسبه 

ن مطلق خطا و میانگین مطلق انحرافات از روابط میانگی

 شوند. حاصل می 15و  14
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 ب. الف.

 های بررسی شدهب( موقعیت ایستگاه در حوزه کارون بزرگ و 3حوزه کارون ، الف( موقعیت 3کارون  حوزه (:2)شكل 
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که
obsO ،

obsO ،
predO،predO  به ترتیب خروجی

اتی، میانگین خروجی مشاهداتی، خروجی مدل و مشاهد

 باشند. میانگین خروجی مدل می
 

 نتایج و بحث 
در پژوهش حاضر از آنالیز همبستگی برای انتخاب 

ها استفاده شده است. از آنجا که تعداد بینی کنندهپیش

مشخصات مربوط ها زیاد است، به صورت خلاصه ایستگاه

شده برای ایستگاه ارمند  های انتخابکنندهبینیپیشبه 

نمایش داده شده است. در این جدول  2در جدول 

 500بیشترین همبستگی مربوط به رطوبت نسبی در تراز 

و کمترین آن مربوط به  539/0پاسکال با مقدار هکتو

 259/0هکتو پاسکال با مقدار  500سرعت مداری در تراز 

دیگر  باشد. علاوه بر این متغیرهای انتخاب شده درمی

( Tavakol-Davani., et al., 2012ها مانند )پژوهش

اندنمایی بارش استفاده شدهمقیاسبرای ریز

. 
 انتخاب شده در ایستگاه ارمند ی هابینی کنندهمشخصات پیش (:2)جدول 

تأخیر  نام متغیر

 زمانی

طول 

 جغرافیایی

عرض 

 جغرافیایی

ضریب 

 539/0 880/34 810/47 0 اسکالپهکتو 500رطوبت نسبی در تراز  همبستگی

 397/0 300/29 440/53 0 النهاری درسطح زمینسرعت نصف

 397/0 300/29 440/53 0 پاسکالهکتو 850سرعت مداری در تراز 

 334/0 880/34 810/47 0 رطوبت ویژه در سطح زمین

 318/0 880/34 440/53 0 پاسکالهکتو 500سرعت مداری در تراز 

 312/0 880/34 440/53 0 سطح زمینرطوبت نسبی در 

 -304/0 880/34 630/50 1 هکتو پاسکال 850واگرایی در تراز 

 298/0 880/34 630/50 0 هکتو پاسکال 500قدرت جریان هوا در تراز 

 -282/0 300/29 630/50 0 پاسکالهکتو 500ارتفاع ژئوپتانسیل در تراز 

 -279/0 880/34 630/50 1 سرعت مداری در سطح زمین

 -263/0 300/29 440/53 1 چرخندگی در سطح زمین

 259/0 880/34 630/50 0 هکتو پاسکال 500در تراز  سرعت مداری

 

مقادیر بهینه ضریب پنالتی و عرض تابع کرنل در 

ارائه شده است. با توجه به نتایج، مقدار ضریب  3جدول 

در  های مختلفها و ایستگاهپنالتی به دست آمده برای ماه

قرار دارد. در مورد عرض تابع کرنل  100تا  01/0محدوده 

و  100نیز بیشترین و کمترین مقدار به ترتیب برابر با 

محاسبه شده است. این تغییرات برای ضریب پنالتی  01/0

گر تغییرات های مختلف نشانو عرض تابع کرنل در ماه

 های مختلف استپراکندگی سری زمانی بارش در ماه
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 های بررسی شدهسازی نهنگ در ایستگاهنتایج آنالیز حساسیت پارامترهای الگوریتم بهینه(:3)جدول 

 ماه پارامتر ارمند بارز شهیددهکده پاتاوه شهرکرد یاسوج
 ژانویه ضریب پنالتی 44/0 79/0 52/5 00/100 35/4 24/1
  عرض تابع کرنل 75/8 79/3 34/10 70/21 15/13 34/8
 فوریه ضریب پنالتی 00/100 13/0 00/100 14/0 56/22 31/0
  عرض تابع کرنل 00/90 73/5 98/73 28/3 96/7 69/3
 مارس ضریب پنالتی 16/0 96/2 00/100 25/1 72/0 04/1
  عرض تابع کرنل 08/2 76/1 94/5 87/17 86/2 55/3
74/

47 

 آوریل ضریب پنالتی 00/100 00/100 00/100 35/0 10/9
  عرض تابع کرنل 35/18 37/26 21/12 91/1 62/22 86/39
37/

12 

 مه ضریب پنالتی 57/5 56/3 00/100 14/0 44/6
24/

15 

  عرض تابع کرنل 61/12 26/5 21/7 32/2 06/10
 ژوئن ضریب پنالتی - 00/100 01/0 - 76/13 53/0
  عرض تابع کرنل - 89/1 17/2 - 00/100 89/2
 ژوئیه ضریب پنالتی - 00/100 32/0 01/0 01/0 95/67
  عرض تابع کرنل - 24/21 97/1 01/0 00/100 01/0

 آگوست ضریب پنالتی - - 01/0 - 01/0 -
  عرض تابع کرنل - - 61/0 - 59/3 -
 سپتامبر ضریب پنالتی - - - - 52/4 -
  عرض تابع کرنل - - - - 00/100 -

 اکتبر لتیضریب پنا 00/100 91/12 30/0 00/100 00/100 04/1
  عرض تابع کرنل 71/8 22/6 55/3 98/2 67/9 78/4
 نوامبر ضریب پنالتی 00/100 00/100 73/3 00/100 96/0 29/4
  عرض تابع کرنل 74/15 40/14 19/3 62/6 29/4 46/5
 دسامبر ضریب پنالتی 72/35 05/0 23/0 1/0 35./50 0./18
  کرنل عرض تابع 00/100 17/3 57/1 59/2 00/100 01/4

 

بندی بارش )بر حسب دقت مربوط به طبقه 4جدول در 

در  M5و  MARSهای درصد( با استفاده از الگوریتم

 های مختلف ارائه شده است.ایستگاه

این دقت بر مبنای نسبت روزهای درست تعیین شده 

شود. حداقل مقدار به کل روزها دوره آماری سنجیده می

. در (Chen et al., 2010)باشد می 7/0دقت قابل قبول 

بندی روزهای تر و این شکل، هر دو الگوریتم در طبقه

در خشک آموزش و همچنین، روزهای  خشک در دوره

 باشند. از دقت بالا و نزدیک برخوردار می آزموندوره 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



          
 مهندسی آبیاری و آب ایران     نشریه علمی پژوهشی

 1400و سوم. بهار دهم. شماره چهلیاز سال
262 

 

 

 بندی روزهای تر و خشکنتایج دقت طبقه (:4)جدول 

نوع  ارمند ارزب شهیددهكده پاتاوه شهرکرد یاسوج

 بندیطبقه

 مدل

 MARS روزهای تر 916/0 895/0 856/0 798/0 799/0 877/0

 M5 روزهای تر 931/0 923/0 921/0 841/0 876/0 877/0

 MARS روزهای خشک 782/0 790/0 824/0 853/0 895/0 767/0

 M5 روزهای خشک 966/0 965/0 953/0 975/0 978/0 910/0

 MARS روزهای تر 836/0 781/0 810/0 765/0 834/0 888/0

 M5 روزهای تر 534/0 500/0 518/0 617/0 587/0 563/0

 MARS روزهای خشک 811/0 823/0 805/0 813/0 846/0 724/0

 M5 روزهای خشک 924/0 941/0 935/0 909/0 935/0 924/0

 

در  تربرای تعیین روزهای  M5اما، دقت الگوریتم 

ست. در حالی که روزهای تر ا 7/0دوره آزمون کمتر از 

با دقت  M5نسبت به الگوریتم  MARSتوسط الگوریتم 

درصد تعیین شده است.  100تا  47بیشتری در حدود 

خطی در الگوریتم این موضوع به دلیل وجود روابط غیر

MARS در پژوهش باشد. میNasseri  و همکاران

-در میان روش M5و  MARSهای الگوریتم( نیز 2013)

یادگیری مختلف دارای بیشترین دقت بودند. های 

های ورودی و بندی دادههمچنین، به توانایی تقسیم

تشکیل یک رابطه رگرسیونی برای هر قسمت به عنوان 

 دلیل این برتری اشاره شد. 

و  LSSVM_WOA ،KNNهای عملکرد الگوریتم

ANN نمایی بارش در دوره آموزش مقیاسبه منظور ریز

د مقایسه قرار گرفته است. مقدار مور 4در جدول 

برای الگوریتم  NSC و R ،RRMSE ،drمعیارهای 

LSSVM_WOA  تا  966/0به ترتیب، در محدوده

تا  928/0و  935/0تا  899/0، 257/0تا  062/0، 998/0

قرار دارد. در حالی که این مقادیر برای الگوریتم  996/0

KNN  تا  266/0، 995/0تا  983/0به ترتیب در حدود

به دست  934/0تا  862/0، 898/0تا  846/0، 356/0

، R ،RRMSEنیز مقدار معیار  ANNآمده است. الگوریتم 

dr و NSC  992/0تا  947/0را به ترتیب، در محدوده ،

 977/0تا  857/0و  933/0تا  869/0، 363/0تا  146/0

تخمین زده است. بنابراین با توجه به نتایج، عملکرد هر 

 . باشدمیتأیید  دمور سه روش

توان با بررسی نتایج این جدول در دوره آزمون، می 

، Rمقدار ضریب  LSSVM_WOAدریافت که الگوریتم 

RRMSE، dr  وNSC  993/0تا  907/0را در محدوده ،

 985/0تا  804/0و  953/0تا  881/0، 424/0تا  117/0

در  KNNکند. این مقادیر توسط الگوریتم محاسبه می

تا  791/0، 586/0تا  294/0، 984/0تا  948/0حدود 

باشد. در مورد الگوریتم می 915/0تا  625/0و  893/0

ANN نیز مقدار معیار ،R  ،RRMSE ،dr و NSC  در

تا  868/0، 353/0تا  183/0، 983/0تا  973/0محدوده 

محاسبه شده است. مطابق با  966/0تا  826/0و  929/0

 ANNو  LSSVM_WOAنتایج، هر یک از الگوریتم 

های بررسی شده در سه ایستگاه نسبت به دیگر الگوریتم

  باشند.دارای بیشترین دقت می

مقیاس شده نتایج مربوط به انحراف معیار بارش ریز

ارائه شده است. در دوره آموزش، مطابق با  5در جدول 

های برای الگوریتم Rنتایج، مقدار معیار 

LSSVM_WOA ،KNN  وANN 888/0از  به ترتیب 

تغییر  971/0تا  924/0و  987/0تا  976/0، 970/0تا 

نیز برای  NSCو  SERRM ،rdکند. مقدار معیارهای می

ی به ترتیب در محدوده LSSVM_WOAالگوریتم 

 789/0تا  342/0و  789/0تا  651/0، 777/0تا  475/0

 قرار دارد.
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های مختلفها و ایستگاهروش مقیاس شده برایمیانگین ماهانه بارش ریز (:5)جدول   

 آزمون آموزش نام مدل نام ایستگاه

R RRMSE rd NSC R RRMSE rd NSC 

 LSSVM_WOA 0/966 0/257 0/935 0/928 0/907 0/424 0/881 0/804 ارمند

 KNN 0/987 0/267 0/890 0/922 0/984 0/294 0/893 0/906 

 ANN 0/968 0/258 0/910 0/927 0/977 0/236 0/936 0/939 

 LSSVM_WOA 0/998 0/062 0/982 0/996 0/993 0/117 0/953 0/985 بارز

 KNN 0/983 0/266 0/898 0/923 0/980 0/279 0/897 0/915 

 ANN 0/947 0/363 0/869 0/857 0/973 0/271 0/905 0/920 

 LSSVM_WOA 0/970 0/237 0/899 0/939 0/931 0/399 0/857 0/826 شهیددهكده

 KNN 0/991 0/356 0/846 0/862 0/948 0/586 0/791 0/625 

 ANN 0/990 0/146 0/933 0/977 0/975 0/353 0/868 0/864 

 LSSVM_WOA 0/980 0/233 0/902 0/941 0/986 0/187 0/932 0/962 شهرکرد

 KNN 0/984 0/308 0/861 0/896 0/961 0/376 0/857 0/846 

 ANN 0/957 0/332 0/886 0/879 0/978 0/260 0/895 0/926 

 LSSVM_WOA 0/974 0/217 0/907 0/948 0/961 0/294 0/898 0/905 پاتاوه

 KNN 0/984 0/331 0/854 0/880 0/974 0/400 0/851 0/826 

 ANN 0/987 0/184 0/926 0/963 0/949 0/339 0/875 0/875 

 LSSVM_WOA 0/988 0/189 0/942 0/961 0/962 0/324 0/882 0/885 یاسوج

 KNN 0/995 0/246 0/895 0/934 0/981 0/322 0/883 0/887 

 ANN 0/992 0/168 0/936 0/969 0/983 0/183 0/929 0/964 

 

ترتیب برابر با به  KNNاین مقادیر برای الگوریتم 

 418/0تا  035/0و  660/0تا  563/0و  941/0تا  750/0

و  RRMSE ،rdباشد. علاوه بر این، مقدار معیارهای می

NSC  توسط الگوریتمANN  722/0تا  607/0برابر با ،

محاسبه شده است.  671/0تا  431/0و  754/0تا  666/0

 ANN های بررسی شده الگوریتمبنابراین در میان ایستگاه

در دو  LSSVM_WOAو الگوریتم  در چهار ایستگاه

نمایی انحراف مقیاساز دقت بیشتری برای ریز ایستگاه

 معیار بارش برخوردار است.

و  R ،RRMSE ،drمعیارهای در دوره آزمون، مقادیر  

NSC  برای الگوریتمLSSVM_WOA  تا  873/0بین

تا  401/0و  772/0تا  699/0، 741/0تا  539/0، 985/0

به دست آمده است. این مقادیر برای الگوریتم  682/0

KNN  902/0تا  745/0، 984/0تا  934/0برابر با ،

برآورد شده است.  394/0تا  112/0و  699/0تا  619/0

، R ،RRMSE، معیارهای 4مطابق با دیگر نتایج جدول 

dr و NSC  برای الگوریتم ANN تا  791/0در محدوده

تا  485/0و  759/0تا  718/0، 687/0تا  531/0، 975/0

کنند. مشابه با نتایج دوره آموزش، تغییر می 692/0

در چهار ایستگاه و الگوریتم  ANNتم الگوری

LSSVM_WOA  در دو ایستگاه از نظر بیشترین دقت در

های دقت مطلوب الگوریتم شوند.رتبه اول قرار داده می

LSSVM_WOA خطی به دلیل در نظر گرفتن روابط غیر

ها با استفاده از تابع کرنل ها و خروجیبین ورودی

جهت  WOAریتم باشد. همچنین، استفاده از الگومی

موجب افزایش دقت  LSSVMتعیین بهینه پارامترهای 

در  KNNو  ANNهای این الگوریتم نسبت به الگوریتم

ها نیز، ها شده است. در برخی از ایستگاهبرخی از ایستگاه

باشد. این موضوع دارای نتایج بهتری می ANNالگوریتم 

ا و هخطی بین ورودیبه دلیل در نظر گرفتن روابط غیر

پردازش اطلاعات در چندین لایه و تعیین  ها باخروجی

باشد. همچنین، الگوریتم ها میها و نروندقیق تعداد لایه

KNN ها دارای دقت کمتری نسبت به دیگر الگوریتم

تواند به دلیل در نظر گرفتن مقادیر است. این موضوع می
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ها باشد. تفاوت نتایج در یکسان برای وزن ورودی

های مختلف به دلیل تفاوت در معیارهای اهایستگ

پراکندگی سری زمانی بارش و موقعیت جغرافیایی در 

نمایی مقیاسهای مختلف است. تفاوت نتایج ریزایستگاه

میانگین و انحراف معیار بارش نیز به دلیل فرضیات 

 های مختلف استمتفاوت در الگوریتم

 
 های مختلف در دوره آزمونها و ایستگاهده برای روشمقیاس شانحراف معیار بارش ریز(:6)جدول 

 آزمون آموزش نام مدل نام ایستگاه

R RRMSE rd NSC R RRMSE rd NSC 

 LSSVM_WOA 888/0 721/0 698/0 433/0 905/0 741/0 717/0 401/0 ارمند

 KNN 979/0 750/0 656/0 387/0 978/0 745/0 699/0 394/0 

 ANN 924/0 607/0 756/0 598/0 900/0 658/0 759/0 528/0 

 LSSVM_WOA 950/0 698/0 715/0 469/0 982/0 740/0 701/0 403/0 بارز

 KNN 982/0 797/0 648/0 306/0 977/0 838/0 657/0 233/0 

 ANN 947/0 607/0 742/0 598/0 967/0 646/0 730/0 545/0 

-دهكده

 شهید

LSSVM_WOA 935/0 777/0 657/0 342/0 985/0 695/0 699/0 473/0 

 KNN 984/0 941/0 563/0 035/0 975/0 902/0 619/0 112/0 

 ANN 944/0 722/0 666/0 431/0 948/0 609/0 732/0 595/0 

 LSSVM_WOA 942/0 565/0 734/0 652/0 974/0 541/0 763/0 681/0 شهرکرد

 KNN 976/0 801/0 604/0 300/0 934/0 749/0 666/0 389/0 

 ANN 933/0 618/0 746/0 583/0 975/0 531/0 756/0 692/0 

 LSSVM_WOA 970/0 581/0 741/0 632/0 927/0 731/0 699/0 417/0 پاتاوه

 KNN 992/0 776/0 637/0 343/0 979/0 879/0 626/0 158/0 

 ANN 968/0 549/0 754/0 671/0 791/0 687/0 718/0 485/0 

 LSSVM_WOA 928/0 475/0 789/0 753/0 873/0 539/0 772/0 683/0 یاسوج

 KNN 987/0 730/0 660/0 418/0 984/0 764/0 676/0 364/0 

 ANN 971/0 570/0 744/0 645/0 956/0 625/0 749/0 574/0 

 

های آماری )میانگین و ، میانگین پارامتر4شکل 

مقیاس انحراف معیار( حاصل از بارش مشاهداتی و ریز

دهد. همانطور که در یشده را در شش ایستگاه نشان م

های شود، الگوریتماین شکل مشاهده می

LSSVM_WOA  وANN  نسبت به الگوریتمKNN  از

نمایی میانگین ماهانه بارش مقیاسعملکرد بهتری در ریز

برخوردار است. با توجه به این شکل، در دوره آموزش، 

 NSCو  R ،RRMSE ،drترین مقدار معیارهای دقیق

، 995/0به ترتیب برابر با  LSSVM_WOA برای الگوریتم

باشد. همچنین این مقادیر می 988/0و  962/0، 103/0

و  944/0، 121/0، 993/0برابر با  ANNبرای الگوریتم 

محاسبه شده است. بنابراین، اختلاف این دو  984/0

الگوریتم در دوره آموزش ناچیز است. در دوره آزمون 

ر بیشترین از نظ LSSVM_WOAو  ANNالگوریتم 

ترین شوند. دقیقهای اول و دوم قرار داده میدقت در رتبه

مربوط به  NSCو  R ،RRMSE ،drنتایج معیارهای 

ANN  است 986/0و  955/0، 115/0، 998/0و برابر با .

در حالی که معیارهای مذکور برای الگوریتم 

LSSVM_WOA  و  921/0، 241/0، 972/0برابر با

 ت.محاسبه شده اس 937/0

همچنین، انحراف معیار میانگین ماهانه بارش مشاهداتی و 

نمایش داده شده است. در  4مقیاس شده در شکل ریز

، ANN، الگوریتم 4دوره آموزش، مطابق با شکل 

LSSVM_WOA  وKNN  از نظر بیشترین دقت در

های اول، دوم تعیین انحراف معیار بارش، به ترتیب در رتبه

، الگوریتم اساس این شکلوند. برشو سوم قرار داده می

ANN  برای  601/0و  737/0، 605/0، 990/0با مقادیر

های در میان الگوریتم NSC و R ،RRMSE ،drمعیارهای 
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بررسی شده دارای بیشترین دقت است. در دوره آزمون 

 R ،19/1بر اساس معیار  LSSVM_WOAالگوریتم نیز، 

 معیارهایه به اما، با توج است. ANNتر از درصد دقیق

RRMSE ،dr  وNSC،  الگوریتمANN  نسبت به

LSSVM_WOA 04/5و  47/1، 03/4 به ترتیب برابر با 

توان نتیجه گرفت بنابراین، می. باشدتر میدقیقدرصد 

بر اساس میانگین بارش شش ایستگاه،  ANNالگوریتم 

بهتر عمل کرده  LSSVM_WOAاندکی از الگوریتم 

نسبت به  ANN الگوریتم برتری اندک دقتاست. 

LSSVM_WOA این تواند بهبرای میانگین نتایج، می 

که توسط  یهاایستگاهدر  باشد که میانگین بارش علت

ANN ها ، بیشتر از سایر ایستگاهاندسازی شدهبهتر شبیه

است

. 

 

 

  
(2-الف (1-الف   

  
(2-ب (1-ب   

 مقیاس شده الف( میانگین ب( انحراف معیاراتی و ریزهای بارش مشاهدمقایسه میانگین داده (:4)شكل

 

 Wuهای نتایج پژوهش KNNنسبت به  ANN برتری

et al. (2010)  وMekanic et al. (2013) را تأیید می-

در  KNNنسبت به الگوریتم  LSSVMکند. برتری 

اثبات شده است.  Modaresi et al. (2018)پژوهش 

الگوریتم  Nourani et al. (2018)همچنین، در پژوهش 

ANN  نسبت بهLSSVM تر بود. این اندکی دقیق

 کند. موضوع، نتایج پژوهش حاضر را تأیید می
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های تحت سناریو نسبت به دوره پایه درصد تغییرات بارش

 RCP8.5و  RCP2.6 ،RCP4.5شامل  CanESM2مدل 

این توجه به نتایج نمایش داده شده است. با  5در شکل 

دریافت که برای الگوریتم  توانشکل می

LSSVM_WOA تحت  در هر شش ایستگاه مقدار بارش

کاهش خواهد یافت. بیشترین مقدار  شرایط تغییر اقلیم

درصد( مربوط به ایستگاه  18کاهش بارش )برابر با 

-2020و در افق  RCP4.5شهید تحت سناریو دهکده

باشد. در حالی که مقدار کاهش بارش در می 2040

-2020در افق  RCP2.6تحت سناریو ارمند  ایستگاه

 باشد. درصد می 1دارای کمترین مقدار خود برابر با  2040

 تحت شرایط تغییر اقلیم مقدار بارش ANNبرای الگوریتم 

با  نسبت به دوره پایه، هاها و ایستگاهدر برخی سناریو

. با توجه به نتایج، استکاهش و در برخی با افزایش همراه 

درصد( مربوط به  43مقدار کاهش بارش ) بیشترین

-2020در افق  RCP2.6ایستگاه پاتاوه تحت سناریو 

باشد. اما، حداکثر مقدار افزایش بارش برابر با می 2040

 RCP8.5درصد و برای ایستگاه شهرکرد تحت سناریو  72

محاسبه شده است. این تفاوت نتایج  2040-2020در افق 

عدم قطعیت بالای این  گرنشان ANNبرای الگوریتم 

های حاصل از الگوریتم باشد. بنابراین، جوابالگوریتم می

LSSVM_WOA تر استقابل اعتماد

. 

  
 ب( الف(

 ANNو ب( با استفاده از  LSSVM_WOAبینی میانگین بارش تحت شرایط تغییر اقلیم، الف( با استفاده از (: پیش5شكل )

 

  گیرینتیجه

های یادگیری ا استفاده از ماشیندر پژوهش حاضر ب

مقیاس نمایی بارش در شش ایستگاه مختلف در به ریز

با در نظر گرفتن  سپس،پرداخته شد  3حوزه آبخیز کارون 

ترین روش، تغییرات بارش نسبت به دوره پایه تحت دقیق

و  RCP2.6شامل  CanESM2های مدل سناریو

RCP4.5  وRCP8.5 الگوریتم  ایجمحاسبه شد. با توجه به نت

MARS های الگوریتمبندی وقوع بارش و در طبقه

LSSVM_WOA  وANN نمایی مقدار مقیاسدر ریز

بینی در بحث پیش بارش دارای بیشترین دقت بودند.

بیشترین و کمترین مقدار بارش تحت شرایط تغییر اقلیم، 

به  LSSVM_WOA بینی شده توسطکاهش بارش پیش

 2040تا  2020در افق  RCP4.5 ترتیب مربوط به سناریو

تا  2020در افق  RCP2.6درصد و سناریو  18با مقدار 

باشد. در حالی که تغییرات درصد می 1برابر با  2040

در دوره آینده نسبت به دوره پایه از  ANNهای جواب

توان نتیجه درصد بود. بنابراین، می 72درصد تا  -46

یت بالای است دارای عدم قطع ANNگرفت که الگوریتم 

دارای  LSSVM_WOAاز به دست آمده های و جواب

 پذیری بیشتری است. اطمینان

، تغییر LSSVM_WOAهمچنین، با توجه به نتایج 

در افق نزدیک و دور موجب  3اقلیم در حوضه کارون 

 در شود. این کاهشکاهش بارش نسبت به دوره پایه می

از دیگر تر بیش شهید()ایستگاه دهکده جنوب شرق حوضه

تا تدابیری در  ،استنقاط حوضه است. بنابراین، نیاز 

مدیریت منابع آب و مقابله با پدیده تغییر اقلیم  خصوص

 شود اتخاذ

. 
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Application of Hybrid Least Square Support Vector Machine-Whale 

Optimization Algorithm (LSSVM-WOA) for Downscaling and Prediction 

of Precipitation under Climate Change (Case Study: Karun3 Basin)  

 
Mehdi. Valikhan Anaraki1, saeed. Farzin2, Seyyed. Farhad. Mousavi3, Hojat. Karami4 

Abstract  

 

In the present study, precipitation in six stations of Karun3 basin is downscaled by using the hybrid of 

least squares support vector machine and whale optimization algorithm (LSSVM-WOA), K nearest 

neighbor (KNN), and artificial neural network (ANN). For downscaling precipitation, first, the days of 

year are classified into wet and dry days by using MARS and M5 algorithms. Then, the amount of 

precipitation for wet days is estimated by using each of LSSVM-WOA, KNN and ANN methods. 

Based on the findings, MARS algorithm is superior over M5 algorithm. Based on the mean 

precipitation in the six stations, ANN is a little bit better than LSSVM-WOA (0.5 percent more 

accurate). While, by regarding the mean of standard deviations, the Nash-Sutcliff for Ann is up to 5.04 

percent more accurate than LSSVM-WOA. Eventually, the amount of precipitation is predicted based 

on the CanESM2 model under RCP2.6, RCP4.5 and RCP8.5 scenarios for 2020-2040 and 2070-2100 

periods. Based on the results of applying LSSVM-WOA, the precipitation in each three scenarios is 

decreased compared to the base period. Maximum decrease of precipitation (18%) is calculated by 

RCP8.5 for 2070-2100 period. Minimum decrease of precipitation (1%) is related to RCP2.6 scenario 

for 2020-2040 future period. But, the precipitation variation amount that is predicted by ANN is 

between -43 and 72 percent. Therefore, the results of LSSVM-WOA are more reliable and less 

uncertain. 

 

Keywords: LSSVM_WOA, Precipitation, Downscaling, Prediction, Climate change.  
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Application of Hybrid Least Square Support Vector Machine-Whale 

Optimization Algorithm (LSSVM-WOA) for Downscaling and Prediction 

of Precipitation under Climate Change (Case Study: Karun3 Basin)  

 

 
Mehdi. Valikhan Anaraki1, saeed. Farzin2, Seyyed. Farhad. Mousavi3, Hojat. Karami4 

 

Introduction: In recent decades, due to different factors such as human activities, growth of 

population, and emission of greenhouse gases, most regions of the world have experienced an average 

annual temperature rise of at least 2 °C. Also, other hydrological parameters such as precipitation, 

cloud cover, and reference evapotranspiration have significantly changed (Ashofteh et al., 2012). This 

phenomenon is surely called climate change. One of the methods for investigating the mentioned 

phenomenon is simulation of large-scale global circulation models (GCMs). However, these data are 

not available at local scale. Hence, there is a need for a tool to downscale these variables (Abkar et al., 

2014). Among different downscaling methods, regression methods for less computation cost and 

computation time have more popularity between researchers (Chen et al., 2010). In recent years, 

machine learning such as regression downscaling methods have successfully been applied in 

downscaling hydrological parameters such as precipitation and temperature. Devak et al. (2016) 

employed hybrid of support vector machine and K nearest neighbor for downscaling precipitation, 

which led to more accuracy in downscaling precipitation. In a study by Kundu et al. (2017), least 

square support vector machine was used for downscaling precipitation, temperature and reference 

evapotranspiration. Results showed that good application of least square support vector machine was 

confirmed. In a study by Nourani et al. (2018), different methods such least square support vector 

machine, artificial neural networks and multiple linear regression were used for downscaling 

precipitation. In this study, the least square support vector machine and artificial neural networks were 

placed in first and second rank. Also, hybrid of least square support vector machine and optimization 

algorithms have good application in different fields. Whale optimization algorithm (Mirjalili and 

Lewis (2016) is one of the powerful optimization algorithms that has better application than other 

optimization algorithms such as particle swarm optimization algorithm. Du et al. (2018) used hybrid 

of whale optimization algorithm and least square support vector machine for prediction of electrical 

energy. Results showed better accuracy of the mentioned method than general regression neural 

network and artificial neural network with back propagation network.        

Methodology: In the present study, precipitation in six stations of Karun3 basin is downscaled by 

using the hybrid of least squares support vector machine and whale optimization algorithm (LSSVM-

WOA), K nearest neighbor (KNN), and artificial neural network (ANN). For downscaling 

precipitation, first, the days of year are classified into wet and dry days by using MARS and M5 

algorithms. Then, the amount of precipitation for wet days is estimated by using each of LSSVM-

WOA, KNN and ANN methods. To train these algorithms, in addition to precipitation data, the 

twenty-four large scale predictors of NCEP are used. Thus, for investigation of climate change impact 

on precipitation in Karun3 basin, the output of CanESM2 model under three scenarios, including 
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RCP2.6, RCP4.5 and RCP8.5, are employed. In this regard, the 1972-2000 is considered as the 

observation period, 2020-2040 is considered as the near future period, and 2070-2100 is considered as 

the far future period. It worth mentioning that the Pearson correlation coefficient (R), relative root 

mean square error (RRMSE), dr, and Nash-Sutcliff criteria are employed for investigating the 

accuracy of the algorithms.    

Results and Conclusion: Based on the findings, MARS algorithm is superior over M5 algorithm 

(47-100 percent more accurate). This better accuracy of MARS over M5 is because MARS divides the 

input data into multi sets and creates a nonlinear regression for each set. This superiority of MARS 

over M5 is similar to a study by Nasseri et al. (2013). Based on the mean precipitation in the six 

stations, ANN is a little bit better than LSSVM-WOA (0.5 percent more accurate). While, by 

regarding the mean of standard deviations, the Nash-Sutcliff for Ann is up to 5.04 percent more 

accurate than LSSVM-WOA. Eventually, the amount of precipitation is predicted based on the 

CanESM2 model under RCP2.6, RCP4.5 and RCP8.5 scenarios for 2020-2040 and 2070-2100 

periods. Based on the results of applying LSSVM-WOA, the precipitation in each three scenarios is 

decreased compared to the base period. Maximum decrease of precipitation (18%) is calculated by 

RCP8.5 for 2070-2100 period. Minimum decrease of precipitation (1%) is related to RCP2.6 scenario 

for 2020-2040 future period. But, the precipitation variation amount that is predicted by ANN is 

between -43 and 72 percent. Therefore, the results of LSSVM-WOA are more reliable and less 

uncertain. Thus, the decreasing of precipitation in east-south of Karun3 basin is more than other parts 

of this station. Hence, it is needed to manage the water resources more properly and combat the 

climate change effects. 
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