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Precipitation forecasting is of great importance due to its impact on 

agriculture, natural disaster management, and water supply. Therefore, in 

this study, the monthly precipitation of the Telezang station from 1966 to 

2020 was modeled using the Variable Mode Decomposition (VMD) and 

Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition (CEEMD) methods. 

Input data were defined for the Support Vector Machine (SVM) model based 

on four scenarios. In the first scenario, monthly precipitation values with up 

to four lags were considered as model inputs. In the second scenario, in 

addition to the lagged precipitation data, a periodic term was added to the 

input patterns of the model. In the third and fourth scenarios, the monthly 

precipitation data were decomposed using CEEMD and VMD, respectively, 

and provided to the model. The findings of this research indicated that 

adding the periodic term slightly improved the model’s performance. 

Additionally, a comparison of the results from the data preprocessing 

methods using VMD and CEEMD showed that the VMD-SVM model 

outperformed the CEEMD-SVM model significantly, reducing the MAE 

index by an average of approximately 35.25 mm compared to the standalone 

model and 13.77 mm compared to the CEEMD-SVM model, while also 

achieving greater accuracy. 
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  ها: واژهکلید

‎پردازش‎دادهپیش
‎بینی‎بارندگیپیش

‎تجزیه‎مد‎متغیر
‎تجزیه‎مد‎تجربی‎گروهی‎کامل

‎

آن‎بر‎کشاورزی،‎مدیریت‎بلایای‎طبیعی‎و‎نیز‎تأمین‎آب‎از‎اهمیت‎زیادی‎‎تأثیردلیل‎بینی‎بارش‎بهپیش
با‎استفاده1399‎‎تا1345‎‎زنگ‎در‎دوره‎آماری‎برخوردار‎است.‎در‎مطالعه‎حاضر،‎بارش‎ماهانه‎ایستگاه‎تله

سازی‎شد.‎مدل(CEEMD‎)کامل‎تجزیه‎مد‎تجربی‎گروهی‎‎و‎روش‎(VMD)مد‎متغیر‎‎از‎روش‎تجزیه
‎در‎(SVM)های‎ورودی‎براساس‎چهار‎سناریو‎به‎مدل‎ماشین‎بردار‎پشتیبان‎داده سناریوی‎‎تعریف‎شد.

عنوان‎ورودی‎مدل‎در‎نظر‎گرفته‎شدند.‎در‎سناریوی‎دوم‎علاوه‎اول‎مقادیر‎بارش‎ماهانه‎تا‎چهار‎تأخیر‎به
‎دادهبر‎سناریوی‎در‎.شد‎افزوده‎مدل‎ورودی‎الگوهای‎به‎نیز‎)تناوبی(‎پریودیک‎ترم‎،تأخیریافته‎بارش‎های

‎چهارم‎و‎بهسوم‎ترتیب‎داده‎توسط‎ماهانه‎بارش‎هایCEEMD‎‎وVMD‎‎قرار‎مدل‎اختیار‎در‎و‎تجزیه
بخشد.‎کمی‎بهبود‎مییافت‎این‎پژوهش‎نشان‎داد‎افزودن‎ترم‎تناوبی‎عملکرد‎مدل‎را‎به‎مقدار‎گرفتند.‎ره

‎نتایج‎روشچنین‎هم ‎مقایسه ‎توسط‎پردازش‎دادههای‎پیش، VMD‎‎ها ‎که‎مدلCEEMD‎‎و نشان‎داد
VMD-SVM‎‎ ‎مدل ‎به ‎نسبت ‎بهتری ‎بسیار ‎عملکرد ‎است.CEEMD-SVM‎‎از ‎بوده برخوردار

MAE‎‎که‎این‎روش‎توانسته‎مقدار‎شاخص‎‎یطور‎به ه‎متر‎نسبت‎بمیلی25/35‎متوسط‎حدود‎‎طور‎بهرا
‎و‎منفرد‎میلی 77/13مدل‎مدل‎به‎نسبت‎مترCEEMD-SVM‎‎دقت‎و‎دهد‎بیشکاهش‎تر‎داشته‎نیز‎ی

‎است.
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‎،15‎(2‎،)525-542.‎DOI: https://doi.org/10.22059/jwim.2025.396662.1239‎‎‎‎‎نشریه‎مدیریت‎آب‎و‎آبیاری.‎‎(زنگ‎تله‎‎ستگاهیا
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 مقدمه. 1

آبی‎و‎برق‎تولید‎نیروی ،کشاورزیهای‎هواشناسی‎است‎که‎بر‎چندین‎بخش‎اقتصادی‎مانند‎‎ترین‎پدیده‎بارش‎یکی‎از‎مهم
Trinh, 2018; Hadad, 2011; Hartmann et al., 2016‎گذارد‎)می‎تأثیر مدیریت‎منابع‎آب موقع‎‎دقیق‎و‎به‎بینی‎پیش(.

‎منظوربهبارش‎خشکسالی‎و‎سیل‎،زمین‎رانش‎مانند‎طبیعی‎بلایای‎پیامدهای‎کاهش‎و‎پیشگیری‎‎ضروری(‎استPham 

et al., 2020‎.)پیش‎به‎بارش‎بینی‎فرایند‎یهادلیل‎پیچیده‎چا‎یک‎،دارند‎نقش‎هواشناسی‎پدیده‎این‎در‎که‎ای‎دشوار‎لش
‎زیاد‎مکانی‎محسوب‎می ‎تغییرات‎بسیار ‎توزیع‎بارندگی‎ن‎-شود. ‎پیشزمانی‎در ‎به‎‎یز، العاده‎سخت‎‎فوق‎امریبینی‎آن‎را

‎با ‎است. ‎پیشحال‎نیا‎تبدیل‎کرده ،‎قابل‎ ‎‎بینی ‎متغیر ‎این ‎از‎‎باتوجه‎ژهیو‎به‎هواشناسیاعتماد ‎ناشی ‎تهدیدهای‎جهانی به
ینی‎ب‎پیش‎منظوربههای‎متعددی‎‎روش‎تاکنون.‎(Dotse et al., 2024)‎برخوردار‎استوهوایی،‎از‎اهمیت‎حیاتی‎‎تغییرات‎آب

‎یافتهبارش‎توسعه‎از‎،اند‎جمله‎پیش‎هو‎وضع‎عددی‎ابینی‎(NWP)،‎روش‎آماری‎های‎‎ماشینو‎یادگیری‎(ML‎)‎هوش‎یا
شوند.‎تقسیم‎می‎محور‎های‎داده‎روش ک‎وهای‎مبتنی‎بر‎فیزی‎روش‎عموما‎ًبه‎دو‎دسته‎اصلی‎ها‎این‎روش‎(AI‎.)عیمصنو
های‎هواشناسی‎در‎سراسر‎جهان‎‎که‎مبتنی‎بر‎فیزیک‎هستند،‎رویکرد‎اصلی‎مورداستفاده‎توسط‎سازمانNWP‎های‎‎مدل

‎نشان‎داده‎ها‎توانایی‎بالایی‎در‎پیش‎شوند.‎اگرچه‎این‎مدل‎محسوب‎می های‎‎اما‎گاهی‎با‎عدم‎قطعیت، دان‎بینی‎وضع‎هوا
‎ورودی ‎هستن‎زیادی‎در ‎مواجه ‎(Bauer et al., 2015; Schultz et al., 2021‎دهای‎مدل ‎سال(. ‎چندین‎در های‎اخیر،
‎پیشرفته‎بهتکنیک‎عنوان‎مدل‎برای‎جدید‎شدهابزارهای‎معرفی‎پشتیبانسازی‎بردار‎ماشین‎مدل‎.1اند‎(SVM)‎ازنمونه‎ای‎

‎(.Essam et al., 2022; Samantaray et al., 2022باشد‎)ها‎میاین‎مدل
‎تکنیک ‎از ‎یکی ‎پشتیبان ‎بردار ‎ماشین ‎دادهمدل ‎تحلیل ‎و ‎ماشین ‎یادگیری ‎در ‎محبوب ‎میهای ‎برای‎ها ‎که باشد

کند‎و‎هدف‎مدل،‎عمل‎می«‎مرز‎جداساز»شود.‎ماشین‎بردار‎پشتیبان‎بر‎مبنای‎مفهوم‎بندی‎و‎رگرسیون‎استفاده‎می‎دسته
بینی‎منظور‎پیش(.‎از‎این‎روش‎در‎مطالعات‎متعددی‎بهVapnik, 1998باشد‎)میها‎به‎بهترین‎شکل‎ممکن‎جداکردن‎داده
‎ ‎استبارش‎استفاده ‎مطالعه‎شده ‎در .Yao et al.‎(2024بردار‎ماشین‎مدل‎ ،)‎(‎پشتیبانSVM‎ ‎را ‎دقت‎‎به‎جهت( بهبود

‎نتایج‎نهایی‎بیانگر‎عملکرد‎مناسب‎این‎مدل‎بینی‎بارش‎زمستانی‎کشور‎چین‎به‎پیش بینی‎بارش‎بوده‎در‎پیش‎کار‎بردند.
‎در‎.است‎،پژوهشیTricha and Moussaid‎(2024بهره‎با‎)مدل‎از‎چندجملهگیری‎رگرسیون‎،خطی‎رگرسیون‎ای،های‎K‎
‎پشتیبان‎(KNN)‎ترین‎همسایهنزدیک ‎ماشین‎بردار ،(SVM)‎تصمیم‎درخت‎ ،(DT)‎تصادفی‎جنگل‎ ،(RF) ‎از‎ ‎استفاده و
مراکش‎کردند‎و‎نشان‎‎بینی‎بارش‎شهر‎کازابلانکاهای‎هواشناسی‎مثل‎دما،‎رطوبت،‎سرعت‎باد‎و‎فشار،‎اقدام‎به‎پیش‎داده

(،‎مدل2024‎)Putri‎دیگر،‎در‎پژوهشی‎ .است‎دهیبخشبینی‎بارش‎را‎بهبود‎دادند‎که‎استفاده‎از‎این‎رویکردها،‎دقت‎پیش
(‎پشتیبان‎بردار‎ماشینSVM‎را‎)جهت‎پیش‎.داد‎قرار‎مورداستفاده‎جاکارتا‎در‎بارندگی‎پتانسیل‎منظورنیبدبینی‎هایداده‎

 قبول‎مدل‎ماشین‎بردار‎پشتیبان‎بوده‎است.کار‎گرفته‎شدند‎و‎نتایج‎حاکی‎از‎عملکرد‎قابلهی‎روزانه‎بوهوا‎آب

های‎ناشی‎از‎نویز،‎تغییرات‎فصلی‎و‎‎مؤثر‎برای‎مقابله‎با‎چالش‎یکار‎راهتر،‎‎های‎ساده‎های‎بارش‎به‎مؤلفه‎تجزیه‎داده
‎محسوب‎می ‎پیچیده ‎جداسازی‎سیگنا‎عوامل‎محیطی ‎روش‎با ‎این ‎که ‎چرا ‎و‎‎لشود، ‎تداخلات‎محیطی ‎از ‎اصلی های

ی‎افزایش‎گیر‎چشمطور‎‎بینی‎را‎به‎های‎پیش‎تنها‎دقت‎مدل‎وهوایی،‎نه‎های‎کلیدی‎حساس‎به‎تغییرات‎آب‎شناسایی‎مؤلفه
‎حذف‎مؤلفهنده‎می ‎با ‎بلکه ‎اندازه‎د، ‎نویز ‎الگوهای‎‎های‎نامرتبط‎مانند ‎بر ‎امکان‎تمرکز ‎اثرات‎تصادفی، ‎دار‎معنیگیری‎و

‎فراهم‎ ‎نهایت‎بستر‎مناسبی‎برای‎توسعه‎مدلنساز‎میبارش‎را ‎در ‎و ‎یادگیری‎ماشین‎و‎‎بینی‎های‎پیش‎د ‎مبتنی‎بر کننده
تر‎الگوهای‎بارش‎‎تر،‎امکان‎تحلیل‎دقیق‎های‎ساده‎به‎مؤلفه‎بارشهای‎‎تجزیه‎داده،‎بنابراین،‎کند‎هوش‎مصنوعی‎ایجاد‎می

 .‎(Zhang et al., 2018; Liu et al., 2023)سازد‎را‎فراهم‎می

،‎(Huang et al., 1998است‎)‎یحالت‎تجرب‎هیاز‎تجز‎یا‎شرفتهی(‎که‎شکل‎پCEEMDکامل‎)‎یگروه‎یحالت‎تجرب‎هیتجز
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‎ابزار‎به‎تواند‎یم ‎دقت‎دیمف‎یعنوان ‎بهبود ‎مدل‎یدر ‎در ‎‎موجود‎یها‎که ‎کند. ‎عمل ‎ندارد، ‎استCEEMD‎‎وجود قادر
‎به‎اجزا‎ینوسان‎یها‎گنالیس ،‎CEEMD‎روش‎کار‎به.‎پس‎از‎آغاز‎دینما‎هیو‎تجز‎کیتر‎تفک‎کوچک‎یفرکانس‎یبزرگ‎را
‎و‎به ‎دو ‎خودسازگار‎یوابستگ‎یدیکل‎یژگیدلیل ‎و ‎داده ‎به ‎‎یذات‎یکامل ‎گرفت‎‎گران‎پژوهشموردتوجه قرار
(Alvanitopoulos et al., 2014).‎ن،یبنابرا‎CEEMD‎ف‎ساختار‎حفظ‎ضمن‎است‎یکیزیقادر‎یهاداده‎یورود،‎یژگیو‎یها‎

‎و‎معنیمرتبط‎دار‎ار‎زین‎نما‎دیاستخراج‎(Yeh et al., 2010.)‎‎همچون‎متعددی‎مطالعات‎در‎روش‎اینAli et al.‎(2020‎،)
Shen and Ban‎(2023‎،)Zhang et al.‎(2023‎،)Dong‎(2024‎و‎)Xu et al.‎(2024‎آن‎مناسب‎عملکرد‎و‎شده‎استفاده‎)

‎دییتأمورد‎.است‎بوده‎
‎به‎(VMDریمتغ‎مد‎هیتجز ،)‎‎ ‎‎سیگنال‎هیروش‎تجز‎کیعنوان ‎مقاEMDمانند ‎در ‎روش‎سهی، ‎دارا‎یهابا ‎یمشابه

‎اDragomiretskiy and Zosso, 2013است‎(‎یتر‎محکم‎یاضیر‎ینظر‎هیو‎پا‎تر‎یقو‎زیمقاومت‎نو زمان‎‎روش‎هم‎نی(.
‎مجموعه‎گنالیس‎کی ‎به ‎توابع‎حالت‎ذات‎یا‎را ‎خاص‎(IMFیاز ‎با ‎کند‎یم‎هیزمشخص‎تج‎یاکندگپر‎تی( .VMD‎کی‎

‎از‎زمان‎یمناسب‎م‎یرخطیو‎غ‎ستایرایغ‎یها‎گنالیس‎لیوتحل‎هیتجز‎یاست‎که‎برا‎یعال‎گنالیپردازش‎س‎کیتکن باشد.
‎‎نیا‎شنهادیپ ‎سال 2014‎روش‎در ‎زم‎یاگسترده‎طور‎به، ‎مهندس‎یمختلف‎یها‎نهیدر ‎تضعیپزشک‎یمانند امواج‎‎فی،

‎تحلیسطح ‎یافرکانس‎لرزه‎-زمان‎لی، ‎تصو، ‎پردازش ‎است‎و‎یمال‎یهاداده‎لیتحلیر، ‎گرفته ‎قرار ‎مورداستفاده ...‎
(Lahmiri and Boukadoum, 2014; Liu et al., 2015; Liu et al., 2016; Lahmiri and Shmuel, 2017; Lahmiri, 

Dong et al.‎(2024‎،)Parsaie et al.‎(2024)‎،Zhang et al.‎ن‎همچو‎یمتعدد‎یهادر‎پژوهشنیز‎روش‎‎نیا‎.)‎از2016
(2025‎و‎)Fardi Rad and Hosseini‎(2025‎)گرد‎گزارش‎آن‎مطلوب‎عملکرد‎و‎شده‎دهیاستفاده‎است.‎

‎منظور‎نیبدبوده‎و‎‎گران‎پژوهش‎موردتوجهره‎اشود‎که‎برآورد‎بارش‎هموشده،‎مشاهده‎مینظر‎به‎پیشینه‎پژوهش‎ارائه
صورت‎به‎SVM‎شده‎روش.‎در‎اکثر‎مطالعات‎انجامشده‎استاستفادهSVM‎‎مدل‎‎ویژههای‎یادگیری‎ماشین‎و‎بهاز‎روش

تر‎موردتوجه‎بوده‎‎کمCEEMD‎وVMD‎‎کننده‎نظیر‎‎پردازشهای‎پیشمنفرد‎مورداستفاده‎قرار‎گرفته‎و‎ترکیب‎آن‎با‎روش
‎.ازاست‎نیا‎مدلرو‎توسعه‎حاضر‎مطالعه‎از‎هدف‎،های‎VMD-SVM‎‎وCEEMD-SVM‎پیش‎وبرای‎بارش‎بینی‎‎ارزیابی

باشد.‎علاوه‎بر‎این‎در‎توسعه‎الگوهای‎ورودی‎خاصیت‎تناوبی‎با‎دو‎رویکرد‎خطی‎و‎غیرخطی‎در‎بهبود‎ها‎می‎عملکرد‎آن
‎ی‎قرار‎خواهد‎گرفت.وبررس‎بحثماشین‎بردار‎پشتیبان‎مورد‎‎عملکرد‎مدل

‎

 هامواد و روش. 2

 هاو داده موردمطالعهمنطقه . 1. 2

‎ایستگاه‎بارش‎اطلاعات‎از‎،حاضر‎مطالعه‎زنگتلهدر‎‎آماری‎دوره‎طی‎در‎دز‎آبریز‎حوضه‎در‎1345واقع‎‎1399تا‎‎استفاده
‎ شود‎که‎در‎منطقه‎زاگرس‎مرکزی‎و‎های‎آبریز‎کشور‎محسوب‎می‎ترین‎حوضه‎ه‎آبریز‎دز‎یکی‎از‎مهمضحوشده‎است.

های‎نسبتا‎ًمناسب‎و‎شرایط‎توپوگرافی‎خاص،‎از‎خورداری‎از‎بارشدلیل‎بره‎بهضاست.‎این‎حو‎غربی‎ایران‎واقع‎شده‎جنوب
‎قابل ‎آبی ‎است‎پتانسیل ‎برخوردار ‎اتوجهی .‎ ‎آبریز ‎حوضه ‎این ‎سفره‎دلیل‎بههمیت ‎تغذیه ‎در ‎آن ‎آب‎نقش‎حیاتی های

‎بخش ‎برای ‎آب ‎تأمین ‎و ‎اکولوژیکی ‎تعادل ‎حفظ ‎وجود‎زیرزمینی، ‎است. ‎شرب ‎و ‎صنعت ‎کشاورزی، ‎مختلف های
‎ارزش‎زیستهای‎متنوع‎شامل‎جنگل‎ماکوسیست ‎بر ‎مراتع‎غنی، ‎میهای‎بلوط‎و ‎اافزایدمحیطی‎این‎منطقه .‎حوضه‎ین

ریزان‎منابع‎و‎برنامه‎گران‎پژوهشتوجه‎فرد،‎همواره‎موردبههای‎هیدرولوژیکی‎منحصرموقعیت‎جغرافیایی‎و‎ویژگی‎دلیل‎به
‎ایستگاه‎تلهآب‎بوده‎است ‎48‎‎زنگ‎در‎موقعیت‎جغرافیایی. شرقی‎با‎دقیقه48‎‎درجه‎و‎15‎‎شمالی‎ودقیقه32‎‎درجه‎و

‎440ارتفاع‎‎بر‎بالغ‎مساحتی‎با‎ایستگاه‎این‎.است‎شده‎واقع‎دز‎آبریز‎حوضه‎در‎دریا‎سطح‎از‎16201متر‎‎یکی‎،کیلومترمربع
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ش‎سالانه‎شود.‎میانگین‎بارغربی‎در‎استان‎خوزستان‎محسوب‎می‎جنوب‎-های‎غربیهای‎کلیدی‎برای‎بارشاز‎ایستگاه
در‎‎زنگتله‎متر‎بوده‎است.‎مشخصات‎ایستگاهمیلی8/831‎ساله،55‎‎شده‎در‎دوره‎آماری‎‎های‎ثبتاین‎ایستگاه‎طبق‎داده

‎(1)جدول‎‎دهیگردذکر‎است‎شکل‎.(1)‎تله‎ایستگاه‎موقعیت‎و‎ایران‎در‎دز‎آبریز‎حوضه‎موقعیت‎نیز‎را‎مزنگ‎ینشان‎د.ده‎
 

 
Figure 1. Location of the study area along Dez Basin 

‎
Table 1. The statistical specifications of the Talleh Zang Rain gauge station during the statistial period of 1966-2020 
Time Scale Minimum (mm) Mean (mm) Maximum (mm) Standard Deviation (mm) Coefficient of Variation (%) 

October 0 8.1 87.0 17.9 2.1 
November 0 85.86 331.5 79.4 0.9 

December 0 149.8 479.0 98.8 0.6 

January 0 151.4 378.5 94.7 0.6 
February 0 157.3 424.5 91.0 0.5 

March 0 121.1 379.5 90.7 0.7 

April 0 110.7 333.0 96.0 0.8 
May 0 44.1 192.5 45.9 1.0 

June 0 1.36 27.0 4.4 3.2 

July 0 0 0 0 0 
August 0 1.0 49.0 6.5 6.5 

September 0 0.7 24.5 3.5 4.5 

Annual 0 831.8 1546.5 306.3 0.3 

‎

 (SVM) بردار پشتیبانمدل ماشین . 2. 2

‎ ‎پشت‎نیماشمدل ‎نیاول‎(SVM)‎بانیبردار ‎توسط ‎ا‎معرفیVapnik‎(1995)‎بار ‎یریادگی‎تمیالگور‎کیروش‎‎نیشد.
‎SVM‎‎(.Du et al., 2017)د‎شو‎یاستفاده‎م‎ی‎و‎رگرسیونبند‎مسائل‎طبقه‎ینظارت‎قدرتمند‎است‎که‎برا‎تحت ‎افتنیبا

‎نیحداکثرکردن‎فاصله‎بآن‎.‎‎هدفکند‎یکار‎م‎کند،‎یمجدا‎را‎مختلف‎‎یها‎که‎نقاط‎داده‎متعلق‎به‎کلاس‎یا‎نهیصفحه‎به
‎‎کلاس ‎بردارها‎باشدمیها ‎برا‎کی)نقاط‎داده‎نزد‎بانیپشت‎یو‎از ‎به‎فیتعر‎یبه‎صفحه( ‎کند‎یاستفاده‎م‎نهیمرز .SVM‎

‎یا‎چندجمله‎،یکند‎و‎با‎استفاده‎از‎توابع‎کرنل‎مختلف‎مانند‎خط‎یدگیرس‎یرخطیو‎غ‎یخط‎یبند‎به‎مسائل‎طبقه‎تواند‎یم
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رگرسیون‎بردار‎پشتیبان‎را‎به‎شکل‎(Imran et al., 2025; Basak et al., 2007.)‎‎دهد‎یکار‎را‎انجام‎م‎نیا‎(RBF)‎یشعاع‎ای
(‎مجموعه1معادله‎در‎)‎داده‎که‎خطی‎توابع‎از‎ای‎می‎منعکس‎را‎ها‎‎نظر‎در‎،کنند‎بگیرید(Zakaria and shabri, 2012):‎‎

‎1رابطه‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎*

1

( )
N

T

k k k
k

f x x x b‎

‎،فوق‎معادله‎درN‎درحالی‎،است‎آموزشی‎مقادیر‎کهتعداد xk ∈ R
n
مقادیر‎ورودی‎و‎خروجی‎هستند.‎‎ترتیب‎به yk ∈ R و 

 .سازی‎استفاده‎کرد‎توان‎از‎مسئله‎اولیه‎زیر‎برای‎تعریف‎مسئله‎بهینه‎سپس‎می

‎2رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎* *

1

1
, ,

2

N
T

k
K

MinJ w w w c k‎

‎3رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎*

* 0

Such that

,

T

k k k

T

k k k

k k

y w x b

w x b y
 

(‎رابطه‎ثابت2در‎،) c دقت‎از‎انحراف‎تحمل‎می سطح‎تعیین‎را‎موردنظر‎کمکی‎متغیرهای‎با‎و‎کند*,k k ‎برای 

k = 1, …, N‎برنامه‎آن‎ ‎پس‎از ‎بیان‎شود، ‎لاگرانژ ‎فرم ‎به ‎باید ‎ابتدا ‎مسئله ‎مسئله‎‎مرتبط‎است. ‎دوم ریزی‎درجه
‎شود.‎میتابع‎خطی‎در‎فضای‎دوگانه‎تبدیل‎ دوگانه‎باید‎آن‎را‎حل‎کند.

‎4رابطه‎‎‎‎‎)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎*

1

( )
N

T

k k k
k

f x x x b‎

*

1

N

k k k
k

x‎‎ *و

k k
‎‎تسهیل‎برای‎ ‎است، ‎ادامه‎آمده ‎در ‎مدل‎فضای‎وزنی‎اساسی‎که ضرایب‎لاگرانژ‎هستند.

‎است.‎شده‎برای‎یک‎سناریوی‎غیرخطی‎درنظر‎گرفتهSVM ‎های‎بینی‎پیش
‎5رابطه‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎( ) ( )Tf x w x b‎‎

ϕ(x): R که‎در‎آن،
n
 → R

nh‎داده‎نگاشت‎ورودینمایانگر‎می های‎بالاتر‎ابعاد‎با‎فضای‎یک‎باشد.به‎نها‎ییهدف‎‎در
‎‎نیا ‎داده‎نیاست‎که‎بهتر f(x) تابع‎افتنیروش، ‎با ‎پحال‎نیداشته‎باشد‎و‎درع‎یآموزش‎یها‎تطابق‎را ‎از ‎ادیز‎یدگیچی،

K(xk , xl) = ϕ(xk) مورد‎از‎تابع‎هسته‎استفاده‎شده‎است‎که‎منجر‎به‎در‎این کند.‎یریجلوگ
T
 ϕ(xl) برای k = 1,…, N 

‎انتخاب‎مینوع‎داده‎به‎‎توجه‎باشده‎‎شود.‎هسته‎استفادهمی ‎(RBF‎تابع‎کرنل‎شعاعی شود.ها کاربرد‎گسترده‎در‎‎دلیل‎به(
‎است‎گرفته‎قرار‎مورداستفاده‎مطالعه‎این(Mahmood et al., 2024).‎

‎

 (CEEMD)کامل روش تجزیه مد تجربی گروهی . 3. 2

‎ ‎کامل ‎گروهی ‎تجربی ‎مد ‎تجزیه Complete ensemble empirical mode decomposition‎)روش ‎توسطاولین( ‎بار
Torres et al.‎(2011‎.شد‎ارائه‎)داده‎تجزیه‎تکنیک‎ CEEMD غیرخطی‎و‎غیرایستایی‎به‎داده‎بودن‎می‎ورودی‎های‎‎.پردازد

تواند‎‎را‎حل‎کند،‎بلکه‎می EMD تواند‎مشکل‎سردرگمی‎حالت‎تنها‎می‎نه‎(EMD)‎، CEEMDتجزیه‎حالت‎تجربی‎براساس
‎نیز‎حذف‎کند. ‎باقیمانده‎نویز‎سفید‎را ‎افزودن‎نویز‎سفید‎مثبت‎و‎منفی‎به‎سیگنال‎اصلی، مراحل‎اصلی‎این‎روش‎به‎ با

‎.(Zhang et al., 2020)باشد‎شرح‎زیر‎می
‎1مرحله-‎با‎اضافه‎منفی‎ Xi‎ به‎سیگنال‎اصلی -Ii و ‎Iiکردن‎نویز‎سفید‎مثبت‎و  Ni و‎Pi‎های‎سنتزشده‎سیگنال،

‎آیند.‎دست‎می‎به

‎6رابطه)                                                                                                            Pi Xi Ii

Ni Xi Ii
‎ 

‎2مرحله-‎‎ازEMD‎به‎مصنوعی‎سیگنال‎تجزیه‎برای‎دست‎می‎استفاده‎فوق‎رابطه‎از‎آمده‎شود(Tian and Chen, 2021.)‎
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‎7رابطه‎‎)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎1 2

1 2

, ,...,

, ,...,

j j Mj

j j Mj

C C C

C C C

‎‎‎

 ،که‎در‎آن
ijC ‎باقیمانده‎سیگنال‎سنتزشده‎پس‎از‎اضافه IMF امین j برابر‎با  کردن‎سیگنال‎نویز‎سفید‎مثبت‎در‎یا

ام‎است، i آزمون
ijC ‎با‎برابر j امین IMF اضافه‎از‎پس‎شده‎سنتز‎سیگنال‎باقیمانده‎یا‎در‎منفی‎سفید‎نویز‎سیگنال‎کردن

‎و‎باقیمانده‎است.‎IMF ‎مجموعM‎ام‎است،i ‎ آزمون
‎3مرحله-‎(‎1مراحل(‎و‎)2،) M تا‎شوند‎تکرار‎بار M IMF به‎باقیمانده‎و‎.آید‎دست‎

‎8رابطه‎‎)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎ Pi Xi Ii

Ni Xi Ii
‎

‎4مرحله-‎‎تمامی‎برای‎کلی‎میانگین‎مقادیر‎،مرحله‎این‎همؤلفدر‎مد‎های‎ذاتی(IMF)‎باقیمانده‎و‎می‎محاسبه‎گردد
‎.(Lian, 2022)استCEEMD‎‎بارش‎با‎روش‎زمانی‎که‎حاصل‎تجزیه‎سری

‎

 (VMD) متغیرالگوریتم تجزیه مد . 4. 2

‎متغیر ‎مد ‎(Variational Mode Decomposition‎‎تجزیه VMD)‎‎یا ‎پیشرفته ‎تکنیک ‎تجزیه‎‎منظور‎بهیک ‎و تحلیل
‎سری‎سیگنال ‎و ‎روش‎به‎های‎ها ‎این ‎است. ‎داده‎ژهیو‎زمانی ‎غ‎برای ‎می‎ستایرایهای ‎و ‎شده ‎طراحی ‎پیچیده ‎به‎‎و تواند

‎ذاتی ‎حالت ‎توابع ‎(Intrinsic Mode Functions‎‎استخراج IMFs‎یا ‎کند( VMD ‎ هدف‎.کمک ‎یک سیگنال‎تجزیه
‎تک‎چندمؤلفه ‎سیگنال ‎چندین ‎به ‎است‎کها‎مؤلفهای ‎آنفرکانس‎لحظه ی ‎باشد‎‎ای ‎مشخصی ‎فیزیکی ‎معنای ‎دارای ها

(Dragomiretskiy and Zosso, 2013; Xue et al., 2019.) ضرب‎متناوب‎جهت‎الگوریتم‎،اینجا‎کنندهدر‎ها(ADMM)‎
 ,Hestenes)است‎شده‎کار‎گرفته‎های‎مختلف‎برای‎تکرار‎مد،‎فرکانس‎مرکزی‎و‎ضریب‎لاگرانژ‎به‎برای‎رفع‎محدودیت

1969; Rockafellar, 1973; Bertsekas, 2014).‎
‎،نهایت‎تفکیکدر‎مدهای‎برآورده‎از‎پس‎شده‎به‎توقف‎شرط‎شدن‎می‎دست‎آیند‎زیر‎در‎روش‎این‎از‎مختصری‎شرح‎.

‎شده‎ارائه‎است(Liu et al., 2023): 
‎شود.‎آوردن‎طیف‎فرکانسی‎یک‎طرفه،‎سیگنال‎تحلیلی‎هر‎مد‎توسط‎تبدیل‎هیلبرت‎محاسبه‎میدستبرای‎به‎-الف
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2‎‎تخمین‎گرادیان‎مربع

‎شود.زده‎می
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ku‎وkw‎به‎.هستند‎آن‎مرکزی‎فرکانس‎و‎مد‎هر‎مجموعه‎ترتیب‎
شده،‎از‎یک‎ضریب‎جریمه‎درجه‎دوم‎و‎ضریب‎لاگرانژی‎‎برای‎اطمینان‎از‎مقاومت‎در‎برابر‎نویز‎و‎صحت‎سیگنال‎بازسازی

‎صورت‎زیر‎نوشت:‎توان‎به‎د‎را‎می.‎سپس،‎مسئله‎بدون‎قی(Bertsekas, 1976; Nocedal and Wright, 1999)شود‎‎استفاده‎می
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 باشد:تر‎زیر‎قابل‎ارائه‎میمعادلات‎به‎فرم‎ساده w-wk w ← با‎انجام‎تغییر‎متغیر
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u u u‎‎ ‎قبل‎تعیین‎‎شرط‎همگرایی‎و ‎از سطح‎تلورانس‎همگرایی‎است‎که

‎است.‎شده
‎

 توسعه مدل. 5. 2

 های‎ورودی‎نیاز‎دارند.‎ای‎از‎داده‎بینی‎خروجی‎به‎مجموعه‎های‎یادگیری‎ماشین‎برای‎پیش‎محور‎مانند‎مدل‎دادههای‎‎روش

‎،ویژه‎هنگام‎استفاده‎از‎رویکردهای‎هوش‎مصنوعی‎بسیار‎مهم‎است‎بینی‎بارندگی،‎به‎های‎مناسب‎در‎پیش‎انتخاب‎ورودی
‎و‎دقت‎مدل‎به‎متغیرهای‎ورودی‎بستگی‎دارد زیرا ‎بررسی‎ .عملکرد ‎انتخاب‎کارآمدترین‎پارامترهای‎ورودی‎و بنابراین،

توجهی‎تغییر‎‎طور‎قابل‎که‎بارندگی‎از‎نظر‎زمانی‎و‎مکانی‎به‎سازی‎ضروری‎است.‎ازآنجایی‎مدل‎فراینددر‎طول‎ها‎‎آن‎کامل
‎نوع‎مناسب‎متغیرهای‎ورودی‎برای‎توسعه‎مدل کند،‎می ‎و ‎پیشانتخاب‎تعداد ‎در اگرچه‎ است.‎بینی‎بارندگی‎ضروری‎ها

تری‎از‎متغیرهای‎بالقوه‎مرتبط‎با‎بارندگی‎‎تعداد‎نامحدودی‎ورودی‎ممکن‎وجود‎دارد،‎اما‎لازم‎است‎زیرمجموعه‎کوچک
‎مکان‎موردمطالعهبرای‎حداقل‎به‎با‎امر‎این‎.شود‎انتخاب‎‎کارایی‎،تعمیم‎با‎مرتبط‎قطعیت‎عدم‎و‎اجرا‎زمان‎فرایندرساندن‎

‎ ‎بهبود ‎این‎مطالعه (.Dotse et al., 2024) بخشد‎میآموزش‎را ‎سناریوهای‎مختلف‎در ‎الگوهای‎ورودی‎با ‎سعی‎گردید ،
‎،اول‎سناریوی‎در‎.گردید‎تعریف‎سناریو‎چهار‎جهت‎همین‎به‎.یابد‎ریتأختوسعه‎مدل‎برای‎مناسب‎استفاده‎با‎بارش‎سازی

ایجاد‎شدند2‎‎(LBپایه‎)‎ریتأخ،‎الگوهای‎مؤثردهی‎شده‎و‎پس‎از‎انتخاب‎تاخیرهای‎از‎روش‎تابع‎خودهمبستگی‎جزئی‎وزن



 533 و همکارانوند  نازنین عالی/   (زنگ تله  ستگاهیا: یمورد مطالعه) ماهانه بارش برآورد در گنالیس هیتجز یها روش عملکرد یابیارز

‎(.2)شکل‎سری‎تحلیل‎ ‎در ‎ت‎معمولاً ‎‎آن‎شوند‎که‎مقدار‎خودهمبستگی‎جزئی‎خیرهایی‎انتخاب‎میأهای‎زمانی، ‎حد‎ها از
‎خطوط‎ًمثلا(‎معینی‎زردآستانه‎‎آماری‎نظر‎از‎و‎رفته‎فراتر‎)نمودار‎معنیدر‎دار‎باشند.‎همان(‎شکل‎در‎که‎2گونه‎مشخص‎)

‎قابلیت‎مدل‎است، ‎شش‎تأخیر ‎سازی‎اگرچه‎تا ‎اما ‎دارد، ‎توجود ‎پیچیدهأافزایش‎تعداد ‎ممکن‎است‎مدل‎را تر‎کند‎‎خیرها
زمانی‎چهار‎ماهه‎برای‎انجام‎‎ریتأخ(.‎در‎نتیجهAhmadi, 2020‎)‎ایجاد‎شود‎مدل‎توجهی‎در‎دقتبدون‎آنکه‎بهبود‎قابل

های‎مدل‎‎عنوان‎ورودی‎طور‎گسترده‎به‎رکوردهای‎بارندگی‎با‎تأخیر‎)گذشته(‎به سازی‎انتخاب‎شد.‎شایان‎ذکر‎استمدل
‎(.Jiang and wu, 2013; El-Shafie et al., 2011; Kalteh, 2017اند‎)‎شدهبینی‎بارندگی‎استفاده‎‎برای‎پیش

 

 
Figure 2. Partial autocorrelation function (PACF) of precipitation at Talleh Zang rain gauge station 

‎
‎ ‎غیرخطی ‎و ‎خطی ‎خاصیت‎فصلی ‎منتخب، ‎متغیرهای ‎بر ‎علاوه ‎دوم، ‎سناریوی ‎گرفته‎کارهبدر از‎‎منظورنیبدشد.

.𝑐𝑜𝑠[2𝜋های‎‎عبارت 𝑖/12]‎‎و𝑠𝑖𝑛[2𝜋. 𝑖/12]‎(𝑖 = 1,… ‎و‎ضرایب‎ساده‎ماه12, α‎(𝛼نه‎تحت‎عنوان‎ا( = 1,… ,12‎)
استفاده‎شده‎و‎به‎الگوهای‎ورودی‎افزوده‎شد.4‎‎(NLPTو‎غیرخطی‎)3‎(LPTمنظور‎بسط‎اثر‎خاصیت‎پریودیک‎خطی‎)به

(‎ ‎کامل ‎گروهی ‎تجربی ‎مد ‎روش‎تجزیه ‎سناریوی‎سوم، CEEMD‎در ‎بارش‎بهپردازش‎سریپیش‎منظور‎به( کار‎زمانی
وSVM‎‎منظور‎انتقال‎بهتر‎اطلاعات‎به‎مدل‎منفرد‎(‎بهVMDشد.‎در‎سناریوی‎چهارم،‎از‎روش‎تجزیه‎مد‎متغیر‎)‎گرفته

‎(‎تجزیه‎و‎سپس‎به‎مدل‎معرفی‎شدند‎و‎روشLBشد.‎به‎بیانی‎دیگر،‎ابتدا‎الگوهای‎ورودی‎)‎ها‎بهره‎بردهحذف‎اثر‎نوفه
‎تلفیقیVMD-SVM‎.شد‎داده‎هر توسعه‎برای‎یافته‎توسعه‎ورودی‎الگوهای‎زیر‎جدول‎مدل‎از‎نشانیک‎را‎دهد.میها‎
‎

Table 2. Scenario-based input parameter variations in the simulation framework 
Scenario Row Pattern Input pattern layout 

Time-lagged precipitation data (S1) 

1 S1M1 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑅𝑡−1) 
2 S1M2 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2) 
3 S1M3 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3) 
4 S1M4 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3, 𝑅𝑡−4) 

Time-lagged precipitation data with periodic terms (S2) 

5 S2M1 𝑅𝑡 = 𝑓(𝐿𝑃𝑇,𝑁𝐿𝑃𝑇, 𝑅𝑡−1) 
6 S2M2 𝑅𝑡 = 𝑓(𝐿𝑃𝑇,𝑁𝐿𝑃𝑇, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2) 
7 S2M3 𝑅𝑡 = 𝑓(𝐿𝑃𝑇,𝑁𝐿𝑃𝑇, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3) 
8 S2M4 𝑅𝑡 = 𝑓(𝐿𝑃𝑇,𝑁𝐿𝑃𝑇, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3, 𝑅𝑡−4) 

Precipitation data decomposion using the CEEMD method (S3) 

9 S3M1 𝑅𝑡 = 𝑓(𝐶𝐸𝐸𝑀𝐷(𝑅𝑡−1)) 
10 S3M2 𝑅𝑡 = 𝑓(𝐶𝐸𝐸𝑀𝐷(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2)) 
11 S3M3 𝑅𝑡 = 𝑓(𝐶𝐸𝐸𝑀𝐷(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3)) 
12 S3M4 𝑅𝑡 = 𝑓(𝐶𝐸𝐸𝑀𝐷(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3, 𝑅𝑡−4)) 

Precipitation data decomposion using the VMD method (S4) 

13 S4M1 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑉𝑀𝐷(𝑅𝑡−1)) 
14 S4M2 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑉𝑀𝐷(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2)) 
15 S4M3 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑉𝑀𝐷(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3)) 
16 S4M3 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑉𝑀𝐷(𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3, 𝑅𝑡−4)) 
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 هاارزیابی مدل. 6. 2

‎به ‎این‎پژوهش، ‎ارزیابی‎مدلدر از‎معیارهای‎‎زنگتلهبینی‎بارش‎در‎محل‎ایستگاه‎شده‎در‎پیشکار‎گرفتههای‎بهمنظور
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ام،‎i‎یشده‎در‎گام‎زمانمقدار‎مشاهده‎Qi‎در‎روابط‎فوق،
iQ‎محاسبه‎مقدار‎،زمان‎همان‎در‎شدهn‎داده‎تعداد‎و‎هاQ‎

‎میانگین‎مقادیر‎مشاهداتی‎می ‎پرکاربردتر‎(NSفیساتکل‎-نش‎ییشاخص‎کاراباشد. ‎از ‎ارز‎ارهایمع‎نی( ‎یها‎مدل‎یابیدر
‎تر‎بیش‎ساتکلیف‎-چنانچه‎مقدار‎شاخص‎نش‎،یطورکل‎.‎به‎(Nash and Sutcliffe, 1970)شود‎یمحسوب‎م‎یکیدرولوژیه
‎ 7/0‎‎از ‎مدل‎از ‎عالباشد، ‎مقاد‎یعملکرد ‎است. ‎3/0‎‎نیب‎ریبرخوردار ‎رضا‎ی‎دهنده‎نشان7/0‎تا بوده،‎‎بخش‎تیعملکرد

‎‎تر‎کمکه‎اعداد‎یدرحال ‎عملکرد‎غ‎یحاک3/0‎از قابل‎ذکر‎(Roodaki and Azizian, 2020).‎‎مدل‎هستند‎قبول‎رقابلیاز
‎دارای‎که‎مدلی‎کماست‎تر‎مقدار‎ین‎خطا(RMSE‎و‎MAE)‎بیش‎نیز‎و‎مقد‎ارترین‎(‎دقتR‎‎وNSباشد‎)مناسب‎ ،‎ترین

‎مدل‎خواهد‎بود.
‎

 نتایج و بحث. 3

 بینی بارش ماهانه با استفاده از مدل مستقل و تناوبیپیش. 1. 3

‎ ‎حاضردر ‎بهمطالعه ‎مدل، ‎پیشمنظور ‎و ‎سازی ‎تلهبینی ‎ایستگاه ‎پشتیبانزنگبارش‎ماهانه ‎بردار ‎ماشین ‎الگوریتم ‎از ،‎
(SVM‎ )‎ معادل‎‎،درصد80‎های‎آموزش‎)های‎مورداستفاده‎در‎این‎پژوهش‎به‎دو‎بخش‎مجزای‎دادهدادهاستفاده‎گردید.

528‎دادهماه‎و‎)‎(‎آزمون‎20های‎درصد،‎‎132معادل‎تقسیمماه‎)‎و‎فرایندبندی‎مدل‎براساسسازی‎‎ورودی‎الگوی‎هشت
خاصیت‎و‎‎یافتهبارش‎تأخیرنظرگرفتن‎پارامترهای‎‎که‎هر‎یک‎از‎این‎الگوها‎با‎در‎گردید(‎طراحی2‎شده‎در‎جدول‎ارائه)

‎.فراهم‎گردد‎تا‎امکان‎ارزیابی‎دقیق‎عملکرد‎مدل‎تنظیم‎گردیدند‎تناوبی
‎(Periodic Coefficient‎ضریب‎تناوبی ‎مدلسازی‎الگوهای‎چرخه‎ساده‎یک‎پارامتر‎ریاضی( ای‎در‎‎برای‎شناسایی‎و

‎نرمالاست‎های‎سری‎زمانی‎داده ‎این‎ضریب‎با .‎دادهساز‎ی‎چرخه‎ ‎در ‎تغییرات‎‎ها ‎سالانه، ‎یا ‎ماهانه های‎مشخص‎مثلاً
‎استخراج‎می ‎از‎میانگین‎دوره‎براساسمحاسبه‎آن‎ .کند‎تکراری‎مانند‎الگوهای‎فصلی‎بارش‎را ای‎‎انحراف‎استانداردشده

‎به‎جداسازی‎سیگنال‎انجام‎می ‎که ‎نویز‎کمک‎می‎های‎دوره‎شود ‎کن‎ای‎از ‎این‎ضریب‎د. های‎‎مدل‎اههمربههنگامی‎که
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بخشد.‎سادگی‎و‎شفافیت‎این‎ضریب،‎آن‎را‎به‎‎میبینی‎را‎بهبود‎‎شود،‎دقت‎پیش‎استفاده‎می SVM مانند یادگیری‎ماشین
 (.Ahmadi, 2020تبدیل‎کرده‎است‎)‎محورهای‎دادهمدل‎سازی‎بامدل‎یک‎ابزار‎مطلوب‎در

‎تأثیرشود‎که‎‎های‎یادگیری‎ماشین‎محسوب‎می‎سازی‎مدل‎انتخاب‎تابع‎کرنل‎بهینه‎از‎جمله‎مراحل‎اساسی‎در‎پیاده
‎دلیل‎به‎(RBF‎)ع‎کرنل‎پایه‎شعاعیتاب‎Ahmadi‎(2020‎،)های‎پژوهش‎ها‎دارد.‎مطابق‎یافته‎بینی‎ی‎بر‎دقت‎پیشدار‎معنی

نماید.‎‎تری‎نسبت‎به‎سایر‎توابع‎کرنل‎ارائه‎می‎،‎عملکرد‎مطلوبسازی‎روابط‎غیرخطی‎پیچیده‎توانایی‎بالای‎آن‎در‎مدل
پذیری‎مناسب،‎موجب‎‎فرد‎این‎تابع‎شامل‎ظرفیت‎بالای‎شناسایی‎الگوهای‎پیچیده‎و‎قابلیت‎تعمیمهای‎منحصربه‎ویژگی

‎تابع ‎این‎پژوهش، ‎در ‎در‎جدول‎هسته‎اصلی‎مدل‎انتخاب‎شود‎عنوان‎به RBF گردید‎تا .(3)‎شاخص‎هاینتایج‎ارزیابی 

RMSE‎،MAE‎،R‎‎وNS ‎مدل‎برایSVM‎ارائه‎می‎مشاهده‎جدول‎این‎به‎توجه‎با‎.است‎شده‎ورودی‎الگوهای‎که‎شود
‎ ‎مدل‎منفرد ‎عملکرد ‎دقت‎و ‎به‎مستقیمی‎داشته‎تأثیرمنتخب‎در ‎را‎است. ‎تناوبی‎کارایی‎مدل ‎ترم ‎کاربرد عنوان‎مثال،

‎براساس‎شاخصMAE‎‎ ‎بخشیده ‎بهبهبود ‎تناوبی‎برای‎الگوهای‎کطوریاست، ‎نظرگرفتن‎ترم ‎این‎شاخص‎بدون‎در ه
‎ورودیS1M1‎‎تاS1M4‎به‎آزمون‎مرحله‎در‎‎با‎برابر‎متوسط‎1/53طور‎درحالیمیلی‎این‎و‎بوده‎متر‎الگوهای‎برای‎که‎است
S2M1‎‎تاS2M4‎‎به‎مقدار‎2/43این‎یافتهمیلی‎کاهش‎شاخصمتر‎در‎بهبود‎.است‎NS‎‎تناوبی‎خاصیت‎نظرگرفتن‎در‎با‎نیز

‎حدود‎و‎داشته‎وجود‎آزمون‎مرحله‎133/0در‎می‎مشاهده‎بهبود‎.شود 

‎Ahmadi‎(2020‎مطالعات‎زین‎و‎یتناوب‎ترم‎از‎استفاده‎با‎بارش‎یسازمدل‎از‎حاصل‎جینتا‎به‎نظر  ‎Montaseri andو(

Ghavidel‎(2017می‎مشاهده‎)‎به‎تناوبی‎ترم‎افزودن‎که‎مدلشود‎ورودی‎الگوهای‎عملکرد‎بهبود‎سبب‎،ماشین‎یادگیری‎های
‎شکل‎)مدل ‎خواهد‎شد. ‎نمودار‎جعبه3ها ‎نشان‎می( ‎بهای‎برای‎مدل‎منفرد‎و‎تناوبی‎را ‎این‎نمودار منظور‎مقایسه‎توزیع‎دهد.
به‎این‎نمودار‎مدل‎ماشین‎ا‎توجه‎گردد.‎بهای‎مختلف‎)در‎اینجا‎مدل‎ماشین‎بردار‎پشتیبان‎و‎تناوبی(‎استفاده‎میها‎بین‎گروه‎داده

است.‎لیکن‎های‎واقعی‎بهتر‎بوده‎‎های‎این‎مدل‎به‎دادهبینیتر‎میانه‎و‎گستردگی‎پیش‎بردار‎پشتیبان‎منفرد‎از‎جنبه‎نزدیکی‎بیش
ها،‎میانه‎و‎عبارت‎دیگر،‎این‎نمودارها‎دید‎خوبی‎از‎توزیع‎کلی‎داده‎دهند.‎بهها‎را‎نشان‎میای‎فقط‎توزیع‎دادهنموارهای‎جعبه
های‎ارزیابی‎شده‎در‎طول‎زمان‎ندارند‎و‎شاخص‎بینیتک‎مقادیر‎پیشدهند‎اما‎حساسیت‎زیادی‎به‎تکها‎ارائه‎می‎پراکندگی‎آن

‎یرترها‎دارند.‎ببینیتری‎به‎خطاهای‎فردی‎در‎پیش‎کنند‎و‎حساسیت‎بیشعملکرد‎کلی‎مدل‎را‎در‎طول‎کل‎دوره‎ارزیابی‎می
‎یتر‎و‎همبستگ‎کم‎یبا‎خطا‎یتر‎قیدق‎یها‎ینیب‎شیمدل‎در‎مجموع،‎پ‎نیکه‎ا‎دهد‎یها‎نشان‎م‎خصدر‎شا‎یتناوب‎بیمدل‎ضر

‎نظر‎برسد.متفاوت‎به‎یکم‎یا‎در‎نمودار‎جعبه‎آن‎یها‎ینیب‎شیپ‎یکل‎عیاگر‎توز‎یاست،‎حت‎ارائه‎داده‎یواقع‎یها‎با‎داده‎یبالاتر
‎یا‎)که‎در‎نمودار‎جعبه‎دداشته‎باش‎یبارش‎عملکرد‎نسبتا‎ًخوب‎یانیم‎ریمقاد‎ینیب‎شیدر‎پSVM‎مدل‎‎ممکن‎است‎،رگیعبارت‎د‎به
‎راخود‎‎ی،ابیارز‎یها‎که‎در‎شاخص‎دارد‎یتر‎بزرگ‎یدر‎طول‎زمان،‎خطاها‎ای‎نییبالا‎و‎پا‎ریمقاد‎ینیب‎شی(،‎اما‎در‎پودشیم‎دهید
‎مانش ‎ضرددهین ‎مدل ‎مقابل، ‎در ‎آن‎ینیب‎شیپ‎عیتوز‎است‎ممکن‎یتناوب‎بی. ‎باش‎یکم‎های ‎بهدمتفاوت ‎اما ‎یطورکل،
‎.دهدمیدر‎طول‎زمان‎ارائه‎‎یتر‎قیدق‎یها‎ینیب‎شیپ

 
Table 3. Results of RMSE, MAE, R and NS evaluation indices for the SVM model 

Model Training phase  Testing phase 
Pattern RMSE (mm) MAE (mm) R NS 

 
Pattern RMSE (mm) MAE (mm) R NS 

SVM 

S1M1 79.61 57.75 0.54 0.29 
 

S1M1 75.44 52.50 0.43 0.15 

S1M2 78.06 56.98 0.57 0.32 
 

S1M2 74.31 52.93 0.45 0.18 

S1M3 70.67 51.30 0.67 0.44 
 

S1M3 76.00 54.08 0.45 0.14 

S1M4 70.94 49.53 0.66 0.44 
 

S1M4 75.19 52.94 0.46 0.16 

S2M1 65.33 41.31 0.72 0.52 
 

S2M1 68.06 42.27 0.60 0.31 

S2M2 63.89 40.10 0.74 0.54 
 

S2M2 69.41 43.06 0.57 0.28 

S2M3 62.74 39.09 0.75 0.56 
 

S2M3 69.65 43.35 0.57 0.28 
S2M4 64.95 41.53 0.73 0.53 

 
S2M4 69.27 44.03 0.57 0.29 
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Figure 3. Box plot of observed and estimated rainfall obtained from the standalone SVM model with lag based and 

periodic inputs 
‎

 CEEMD-SVMدل نتایج حاصل از م. 2. 3

کار‎دیگری‎تحت‎عنوان‎روش‎تجزیه‎مد‎‎های‎منفرد‎و‎تناوبی‎در‎استفاده‎بهینه‎از‎اطلاعات‎موجود،‎راهدلیل‎عدم‎توانایی‎مدلبه
(‎کامل‎گروهی‎تجربیCEEMDبدین‎.گرفت‎قرار‎مورداستفاده‎)‎روش‎با‎و‎انتخاب‎سناریو‎هر‎در‎ورودی‎الگوهای‎بهترین‎منظور

CEEMD‎به‎سپس‎و‎شدند‎مدلتجزیه‎به‎ورودی‎عنوان‎داده‎زمانی‎سری‎تجزیه‎به‎روش‎این‎کار‎اساس‎.شدند‎معرفی‎های
(4‎در‎جدول‎)CEEMD-SVM‎های‎حاصل‎از‎روش‎آمارهباشد.‎نتایج‎تر‎می(‎یا‎اجزای‎سادهIMFهای‎مد‎ذاتی‎)بارش‎به‎مؤلفه

ها‎تأثیر‎بسیار‎مثبتی‎در‎بهبود‎کارایی‎مدل‎ماشین‎بردار‎شود‎که‎تجزیه‎دادهبه‎این‎جدول،‎مشاهده‎می‎توجه‎ارائه‎گردیده‎است.‎با
‎به ‎است. ‎الگوی‎عنوانپشتیبان‎داشته ‎در ‎مقدارS3M3مثال، ، RMSE ‎ ‎مدل31/74‎‎از SVM‎‎در ‎به ‎مدل64/43‎‎منفرد، در

CEEMD-SVM‎‎یافته‎مدلکاهش‎دقت‎بهبود‎ ‎این‎امر‎نیز‎مشهود‎بودهCEEMD‎‎سازی‎بارش‎با‎روش‎تجزیه‎است. است.
توان‎مشاهده‎نمود‎بهترین‎عملکرد‎مدل‎چنین‎می‎باشد.‎همسازی‎میها‎در‎فرایند‎مدلپردازش‎دادهدهنده‎تأثیر‎مثبت‎پیشنشان

CEEMD-SVM‎‎ ‎الگوی ‎)تدسبهS3M3‎با ‎شکل ‎در ‎است. 4‎آمده ‎گرافیکی‎مدل ‎نمودار )CEEMD-SVM‎‎بهترین‎برای
‎مرحله ‎در ‎‎عملکرد ‎با ‎است. ‎شده ‎آزمون‎ارائه ‎میتوجه ‎مشاهده ‎نمودار ‎پیشبه ‎مدل‎در ‎که ‎عملکرد‎شود ‎کمینه بینی‎مقادیر

بوده‎است.‎این‎خطا‎تری‎مواجه‎‎ها(‎با‎خطای‎بیشهای‎شدید‎یا‎پیکبینی‎مقادیر‎بیشینه‎)بارشقبولی‎داشته،‎اما‎در‎پیش‎قابل
دهد‎(،‎نشان‎میR=86/0تواند‎ناشی‎از‎ماهیت‎غیرخطی‎و‎ناگهانی‎رخدادهای‎بارش‎شدید‎باشد.‎همبستگی‎بالای‎این‎مدل‎)می

‎بهکلی‎در‎پیشطورکه‎مدل‎به ایش‎یا‎طور‎متوسط‎افز‎که‎وقتی‎بارش‎بهایگونهبینی‎روند‎بارش‎عملکرد‎خوبی‎داشته‎است،
‎به ‎مدل‎نیز ‎کرده، ‎نتایج‎نشان‎میکاهش‎پیدا ‎است. ‎دنبال‎کرده ‎را ‎مدل‎طورکلی‎همین‎روند ‎که درCEEMD-SVM‎‎دهد

‎این‎‎بینیهایی‎بین‎مقادیر‎واقعی‎و‎پیش‎بینی‎تغییرات‎کلی‎بارش‎موفق‎بوده‎لیکن‎اختلافو‎پیش‎تشخیص شده‎وجود‎دارد.
‎می ‎پیچیدگیخطاها ‎بارش‎و‎محدودیتهای‎ذاتی‎تواند‎ناشی‎از ‎پیشپدیده ‎مقادیر‎دقیق‎های‎مدل‎در بینی‎دقیق‎جزئیات‎و

‎قبولی‎داشته‎است.‎در‎این‎زمینه‎عملکرد‎قابلCEEMD-SVM‎کلی‎مدل‎طورها‎باشد.‎بهپیک
‎

Table 4. Results of RMSE, MAE, R and NS evaluation indices for the CEEMD-SVM model 

Model Training phase  Testing phase 
Pattern RMSE (mm) MAE (mm) R NS 

 
Pattern RMSE (mm) MAE (mm) R NS 

SVM 

S3M1 58.98 40.24 0.78 0.61  S3M1 53.03 35.42 0.77 0.58 

S3M2 19.69 13.33 0.98 0.96  S3M2 46.03 27.32 0.85 0.68 

S3M3 22.58 15.45 0.97 0.94  S3M3 43.64 31.46 0.87 0.72 
S3M4 22.81 15.65 0.97 0.94  S3M4 45.12 32.31 0.86 0.70 
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Figure 4. CEEMD-SVM model performance: Observed versus predicted values 

‎

 VMD-SVMنتایج حاصل از مدل تلفیقی . 3. 3

تر‎از‎تأثیرات‎متغیرهای‎‎و‎اهمیت‎اساسی‎درک‎دقیق‎(CEEMD)‎کاملبه‎نتایج‎مدل‎تجزیه‎مد‎تجربی‎گروهی‎‎توجه‎با
دستیابی‎به‎‎به‎جهت‎(VMDر‎)تجزیه‎مد‎متغی‎روش‎ها‎تحت‎عنوانکار‎دیگر‎تجزیه‎داده‎راه‎بینی‎بارش،‎خاص‎بر‎پیش

‎و‎اطمیناندقت‎پیش‎در‎بالاتر‎بینی‎ها‎آن‎عملکرد‎مقایسه‎نیز‎و‎گروهی‎تجربی‎مد‎تجزیه‎مدل‎با‎کامل‎موردتوجه‎‎قرار
با‎استفاده‎از‎ ها(IMF)تر‎های‎پیچیده‎به‎اجزای‎سادهمنظور‎تجزیه‎سیگنالماهانه‎بههای‎بارش‎گرفت.‎در‎این‎مطالعه،‎داده

‎شد‎معرفی‎پشتیبان‎بردار‎ماشین‎مدل‎به‎و‎تفکیک‎متغیر‎مد‎تجزیه‎روش(Dragomiretskiy and Zosso, 2013)‎شکل‎.(5‎،)
IMFتجزیه های‎توسط‎شده VMD دا‎برای‎دهرا‎بارش‎های‎تله‎ایستگاه‎در‎میماهانه‎نشان‎زنگ‎دهد.‎با‎توجه‎‎شکل‎این‎به

افتد.‎های‎مرکزی‎به‎یکدیگر‎نزدیک‎شده‎و‎هیچ‎اختلاط‎مدی‎اتفاق‎نمیشود‎که‎تا‎سطح‎تجزیه‎سه،‎فرکانسمشاهده‎می
های‎بارش‎ماهانه‎با‎تحلیل‎دادهدهد.‎بنابراین‎مقدار‎مناسب‎سطح‎تجزیه‎برای‎اما‎در‎سطح‎تجزیه‎چهار‎اختلاط‎مد‎رخ‎می

‎باشد.خیر‎برابر‎با‎سه‎میأیک‎ت
‎

 
Figure 5. Frequency components obtained from VMD decomposition (levels 1–4) 
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سازی‎بارش‎‎برای‎مدل تجزیه‎سیگنال های‎تلفیقی‎مبتنی‎بر‎گونه‎که‎بیان‎شد،‎هدف‎این‎مطالعه‎بررسی‎عملکرد‎مدلهمان
‎و‎آنماهانه‎مقایسه‎.است‎یکدیگر‎با‎شاخص ها‎از‎استفاده‎با‎مدل‎عملکرد‎اندازه‎را‎مدل‎اثربخشی‎و‎کارایی‎که‎ارزیابی‎های‎‎گیری

نزدیک‎به‎یک‎وR‎‎وNS ‎ که‎مقادیر‎هنگامی‎،لازم‎به‎ذکر‎است‎.(‎خلاصه‎شده‎است5نتایج‎در‎جدول‎) کنند،‎بررسی‎شد.‎می
‎مقادیر RMSE‎وMAE‎می‎نشان‎،باشند‎صفر‎به‎نزدیک‎مدل‎سایر‎با‎مقایسه‎در‎مدل‎یک‎که‎دهد‎دارد‎بهتری‎کارایی‎،ها.‎
‎

Table 5. Results of RMSE, MAE, R and NS evaluation indices for the VMD-SVM model 
Model Training phase  Testing phase 

Pattern RMSE (mm) MAE (mm) R NS 
 

Pattern RMSE (mm) MAE (mm) R NS 

SVM 

S4M1 56.949 38.462 0.799 0.637  S4M1 51.034 34.952 0.783 0.612 

S4M2 11.605 8.112 0.993 0.985  S4M2 20.448 15.037 0.930 0.910 

S4M3 7.892 5.545 0.997 0.993  S4M3 14.335 12.590 0.941 0.958 

S4M4 5.418 3.568 0.998 0.997  S4M4 9.404 8.858 0.968 0.966 

‎
‎مدل ‎عملکرد ‎مقایسه ‎مدل‎در ‎و ‎تناوبی ‎منفرد، ‎مدل VMDهای ،‎‎‎ ‎مبتنی ‎پشتیبان ‎بردار ‎VMD‎برماشین

‎ارائه‎دادهای‎کارایی‎و‎اثربخشی‎بهتری‎نسبت‎به‎دیگر‎مدل‎شاخص ‎این‎نتیجه‎می‎.ها ‎توان‎دریافت‎که‎ترکیب‎از

VMD‎مدل‎ ‎ های‎و ‎مانند ‎‎میSVM‎منفرد ‎عملکرد ‎بخشد‎‎مدلتواند ‎بهبود ‎اثربخشی ‎و ‎کارایی ‎نظر ‎از ‎را ‎.منفرد
‎‎هم ‎عملکرد ‎مبتنی‎بر VMD مبتنی‎بر‎‎SVM‎مدلچنین، ‎مدل ‎شد CEEMD با ‎‎.مقایسه ‎مدل ‎نتیجه، -‎VMDدر

SVM‎‎ ‎مدل ‎به ‎نسبت ‎بهتری ‎بهCEEMD-SVM‎عملکرد ‎اما ‎داد، ‎اثربخشی‎ طورکلی‎ارائه ‎و ‎کارایی ‎که هنگامی
CEEMD-SVM‎وVMD-SVM‎‎های‎‎های‎منفرد‎و‎تناوبی‎در‎نظر‎گرفته‎شد،‎مدلمدل‎های‎مبتنی‎بر‎تجزیه‎بامدل

‎داشتند. ‎بهتری ‎که عملکرد ‎داد ‎نشان ‎نتایج ‎داده‎این ‎مدل هاتجزیه ‎عملکرد ‎افزایش ‎به است،‎SVM‎‎قادر
‎بینی‎بارش‎ماهانهبرای‎پیش CEEMD نسبت‎به‎ماشین‎بردار‎پشتیبان برای‎بهبود‎عملکرد‎مدلVMD ‎که‎درحالی
‎بود.‎مناسب ‎ تر ‎مدلدر ‎تمام ‎می‎میان ‎را ‎اثربخشی ‎و ‎کارایی ‎بهترین ‎با ‎برتر ‎مدل ‎چهار ‎به‎ها، های‎‎ترتیب‎مدل‎توان

VMD-SVM،‎CEEMD-SVM‎ ‎مدل‎منفرد ‎پشتیبان‎تناوبی‎و ‎مدل‎ماشین‎بردار ،SVM‎(‎شکل‎ (6‎شناسایی‎کرد.
‎مدل ‎پراکندگی‎برای‎بهترین‎عملکرد ‎نشان‎مینمودار ‎را ‎نمودارهای‎پراکندگی‎نشانهای‎مذکور ‎درجه‎‎دهد. دهنده

‎شده‎هستند.‎‎همبستگی‎و‎پراکندگی‎بین‎مقادیر‎تخمینی‎و‎مشاهده
 

‎
Figure 6. Observed versus modeled values: Scatter plot representation‎
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(‎شکل‎می6از‎مشاهده‎)مدل‎پراکندگی‎نقاط‎که‎شود‎بر‎مبتنی‎های‎VMD‎و‎CEEMD‎م‎با‎مقایسه‎دلدر‎‎منفرد‎های
‎ ‎شیب ‎خط ‎به ‎تناوبی، ‎هستند.‎نزدیک1:1‎و ‎می تر ‎نشان ‎مدل‎این ‎که ‎بر‎دهد ‎مبتنی ‎ماشین ‎یادگیری ‎و‎VMD‎های

CEEMD‎مدل‎به‎نسبت‎بهتری‎دقت‎می‎ارائه‎تناوبی‎و‎منفرد‎های‎.شکل دهند‎از‎‎می‎مدل‎که‎دریافت‎توان‎‎و‎منفرد‎های
برای‎بارش‎شدید‎)کم‎و‎زیاد(‎ارائه‎دادند،‎حتی‎اگر‎CEEMD‎‎و‎VMD‎های‎مبتنی‎بر‎تناوبی‎نتایج‎بدتری‎نسبت‎به‎مدل

‎های‎شود،‎مدل‎طورکه‎در‎این‎شکل‎مشاهده‎می‎ویژه،‎همان‎های‎بارش‎ارائه‎دهند.‎به‎ها‎نتایج‎دقیقی‎برای‎داده‎همه‎مدل
‎ارائه‎دادندهای‎بالاتر،‎بهترین‎مقادیر‎‎منفرد‎و‎تناوبی‎برای‎بارش های‎تجزیه‎در‎مقایسه‎با‎مدل مبتنی‎بر ‎.دقیق‎بارش‎را
‎دادهمدل که‎ازآنجایی ‎ساده‎های‎یادگیری‎ماشین‎از ‎ساختار ‎تجزیه‎سری‎های‎آموزشی‎با ‎برای‎هر‎مقیاسی‎که‎از های‎‎تر

‎آموزش‎به ‎فرایند ‎می‎دست‎می‎زمانی‎در ‎استفاده ‎می‎آید، ‎الگوی‎داده‎کنند، ‎به‎توانند ‎را ‎بگیرند.‎ها ‎مؤثرتری‎یاد این‎ طور
‎می‎ویژگی ‎غیرخطی‎ها ‎اثرات ‎سری‎توانند ‎در ‎نهفته ‎غیرایستابودنِ ‎و ‎کاهش‎دهند.‎بودن ‎را ‎اصلی ‎زمانی بنابراین،‎ های
های‎زمانی‎غیرخطی‎و‎غیرایستا‎برخورد‎‎طور‎مؤثرتری‎با‎سری‎توانند‎به‎می‎CEEMD‎و‎VMD‎های‎تلفیقی‎مبتنی‎بر‎مدل

‎چنین‎عملکرد‎مدل‎را‎بهبود‎بخشند.‎کنند‎و‎هم
‎

 گیرینتیجه. 4
‎ ‎مدل‎ترکیبی‎در ‎دو VMD-SVM‎‎این‎مطالعه، ‎بهCEEMD-SVMو ‎مدل، ‎تله‎منظور ‎ایستگاه  زنگسازی‎بارش‎ماهانه

های‎منفرد‎و‎های‎کمی‎ارزیابی‎شد.‎نتایج‎با‎نتایج‎حاصل‎از‎مدل‎ها‎با‎استفاده‎از‎شاخص‎توسعه‎داده‎شدند‎و‎عملکرد‎مدل
تواند‎دقت‎برآورد‎بارش‎را‎میSVM‎به‎الگوهای‎ورودی‎مدل‎‎تناوبی‎مقایسه‎شد.‎نتایج‎نشان‎داد‎که‎افزودن‎ترم‎تناوبی

عملکرد‎بهتری‎نسبت‎بهCEEMD‎‎وVMD‎‎های‎یادگیری‎ماشین‎مبتنی‎بر‎نسبت‎به‎حالت‎ساده‎بهبود‎بخشد‎لیکن‎مدل
بینی‎بارش‎در‎پیشCEEMD-SVM‎نسبت‎بهVMD-SVM‎‎چنین‎برتری‎مدل‎‎های‎منفرد‎و‎تناوبی‎نشان‎دادند.‎هممدل

‎ ‎بوده ‎مشهود ‎کاملاً ‎بهماهانه ‎به‎ایگونهاست. ‎خطای‎که ‎مقدار ‎در‎‎(RMSE)کارگیری‎این‎روش‎توانسته ‎را مدل‎منفرد
‎از‎عملکرد‎31/74بهترین‎میلی‎به‎40/9متر‎درحالیمیلی‎.دهد‎کاهش‎متغیر‎مد‎تجزیه‎مدل‎در‎متر‎خطا‎مقدار‎همین‎که 

‎ب ‎پشتیبان ‎ماشین‎بردار ‎منفرد ‎مدل ‎در ‎مقدار ‎مدل‎میلی64/43‎ه ‎در ‎کردهCEEMD-SVM‎متر است‎که‎‎کاهش‎پیدا
‎مطلوب ‎عملکرد ‎مدل‎نمایانگر ‎مدلVMD-SVM‎تر ‎بودهدر ‎مدل‎هیبریدی‎سازی‎بارش‎ماهانه باVMD-SVM‎‎است.

‎ورودی‎الگویS4M4‎شاخص‎ارزیابیمقدار‎های MAE ‎وNS‎به‎نیز‎ 96/0‎‎متر‎و‎میلی85/8‎ترتیب‎‎را این‎برآورد‎نمود.
سازی‎بارش‎ماهانه‎بهبود‎بخشد‎و‎‎های‎یادگیری‎ماشین‎را‎برای‎مدل‎تواند‎عملکرد‎مدل‎می VMD کند‎که‎نتایج‎تأیید‎می

تواند‎یک‎تکنیک‎‎میVMD‎عمل‎نماید.‎بنابراین،CEEMD‎‎ها‎نظیر‎پردازش‎دادههای‎پیشنیز‎بسیار‎بهتر‎از‎سایر‎روش
‎های‎زمانی‎باشد.‎ساس‎تجزیه‎سریسازی‎بارش‎ماهانه‎برا‎جایگزین‎جدید‎برای‎مدل
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