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چکیده
در یــک ســاختار اقلیمی، شناســایی، پیش بینی و مدیریت بحران اهمیت زیــادی دارد. برای درک نظام های پیچیده و شبیه ســازی و پیش بینی رفتار آن ها 
از الگو ها، به عنوان ابزارهایی کاربردی، اســتفاده می شــود. ماشین های بردار پشــتیبان یکی از روش های یادگیری نظارت شده است که برای طبقه بندی و 
رگرسیون از آن استفاده می شود. ماشین های بردار پشتیبان می توانند الگوهای پنهان را تشخیص داده و به تغییرات پیچیده در داده های اقلیمی پاسخ دهند. 
در این مقاله، ساختار روش ماشین های بردار پشتیبان و کاربرد آن ها در طبقه بندی داده های اقلیمی بررسی  شده است. ویژگی های ساختار ماشین های بردار 
پشــتیبان به انتخاب نوع تابع هسته مرتبط اســت. بنابراین، در انتخاب نوع تابع هسته باید دقت زیادی شود. ازسوی دیگر، در پیش بینی اقلیمی، تعیین مؤلفه 

اصلی مرحله بسیار مهمی است تا بااستفاده از تعداد مؤلفه بهینه بتوان بین داده های پیش بینی کننده و پیش بینی شونده بهترین برازش را انجام داد.

کلیدواژه ها:  ماشین های بردار پشتیبان، طبقه بندی داده های اقلیمی، توابع هسته، تعیین مؤلفه اصلی.
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مقدمه

ایران با مشــکلات بی ســابقه اقلیمی ازجمله خشــک شــدن 
دریاچه هــا و رودخانه ها، توفان های گردوغبار، دمای بی ســابقه، 
خشک ســالی و سیل روبرو است. نگرانی از تغییرات آب وهوایی 
و تاثیرات آن بر جنبه های مختلف زندگی انسان در حال افزایش 
است. در مدیریت خشک ســالی و سیلاب، پیش بینی های اقلیمی 
بسیار بااهمیت اســت. بنابراین، لزوم توجه به روش های نوین در 
پیش بینی اقلیمی و بررســی کارکرد روش ها بر کســی پوشــیده 
نیســت. پیش بینــی فرآیندهــای آب و هوایی، به ویــژه پیش بینی 
بارندگــی، ابزار مناســبی در اختیار مدیــران بخش های مختلف 
)کشاورزی و منابع طبیعی و غیره( قرار می دهد تا برای بهینه سازی 
هزینه هــا، امکانات و بهــره وری حداکثــری از آن هــا، مقابله با 
خشک سالی و کاهش خســارت ناشی از آن، سیاست های آینده 
را برنامه  ریزی کنند. بارندگی مبحثی کلیدی در چرخه آبشناسی 
اســت که بیش ازپیش، هم در سطح منطقه و هم در سطح جهان، 
در حال تغییر اســت )نســوبوگا و همــکاران1 ، 2014( و درزمینه 
مدیریــت منابــع آب یکپارچــه، پیش بینی نیازهــای محصول و 
ارزیابی محیط زیســت به  شکلی گسترده  استفاده می شود )هیان و 
همکاران2 ، 2007(. بنابراین، برای مدیریت منابع آب، کشاورزی 
و بســیاری از کاربران، مؤلفه های آب و هوایی بسیار جالب توجه 
است )گابین و همکاران3 ، 2013(. همچنین، موقعیت جغرافیایی 
ایران در منطقه کناره حاره، کشور ما را در کمربند خشک جهان 
قرار داده است. باتوجه به این موقعیت جغرافیایی، میانگین بارش 
ایران بســیار کمتر از میانگین جهانی آن اســت )صفوی، 1388(. 
یادگیری ماشــینی4  به عنوان یکی از شاخه های وسیع و پرکاربرد 
هوش مصنوعی، شیوه ها و روش هایی را تنظیم و ابداع می کند که 
رایانه ها و سامانه ها براساس آن ها می توانند یاد بگیرند. استفاده از 
یادگیری ماشــینی در کاهش هزینه های عملیاتی و بهبود سرعت 

عمل تجزیه وتحلیل داده ها بسیار به صرفه است. 
یادگیری ماشــینی به دو دسته کلی »یادگیری نظارت شده5« و 
»یادگیری نظارت نشــده6« تقسیم می شود. در روش های یادگیری 

ماشینی نظارت شــده، مجموعه ای از بردارهای ورودی مانند x و 
بردارهای خروجی متناظر با آن ها مانند t به رایانه ارائه می شــود. 
هدف آن است که با استفاده از این داده های آموزشی در ورودی 
x جدید، ماشــین بتوانــد t را پیش بینی کنــد. ازجمله روش های 
یادگیری نظارت شــده می تــوان به روش هــای طبقه بندی7  مانند 
شــبکه های عصبی8، درخت تصمیم9، بیز ســاده10، نزدیک ترین 
همسایگی11، ماشــین های بردار پشتیبان12  و روش های رگرسیون 
مانند رگرســیون خطی13، رگرســیون غیرخطی14  و رگرســیون 
بردار پشتیبان15  اشــاره کرد )استوارت و همکاران16، 2010(. در 
روش های یادگیری نظارت نشــده، یادگیری ماشین تنها ازطریق 
داده های ورودی انجام می شود. یعنی، مجموعه داده ها تنها شامل 
متغیرهــای ورودی اســت و هیچ خروجی متناســبی با ورودی ها 
وجود نــدارد. بنابرایــن، در یادگیــری نظارت نشــده، الگوریتم 
یادگیــری، خــود، الگــو و ســاختار میــان داده را پی می گیرد. 
درواقع، یادگیری نظارت نشــده روشی است که از آن برای یافتن 
الگوهای میان داده ها استفاده می شود. به عبارت دیگر، با یادگیری 
نظارت نشــده می توان ســاختار و الگوهــای پنهان میــان داده ها 
را یافــت. ازجمله روش هــای یادگیری نظارت نشــده می توان به 
روش های خوشــه بندی17  مانند کی- میانگین18 ، دی بی اسکن19  
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13. Linear Regression
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و روش هــای کاهــش ابعاد1  مانند تحلیل مؤلفــه اصلی2  و آنالیز 
تشخیصی خطی3  اشاره کرد )هیستی در همکاران4 ، 2001(. 

روش ماشــین های بردار پشــتیبان، ابزاری جدید و قدرتمند 
برای تدوین راه حل هایی برای طبقه بندی و رگرسیون است. این 
روش بر تئوری یادگیری آماری استوار است و در آن، برمبنای 
مجموعــه ای از داده های آموزشــی، یادگیری انجام می شــود. 
تحقیقات نشــان می دهند که استفاده از این روش یادگیری، در 
مقایسه با ســایر روش های داده محور پیشین ازجمله شبکه های 
عصبــی مصنوعــی، حتی در شــرایطی که ابعــاد داده ها زیاد و 
تعداد نمونه ها کم باشــد، دقت الگو، نتایج را بهبود می بخشــد. 
به طورکلی، از ماشین های بردار پشتیبان، هم در دسته بندی و هم 
در رگرسیون استفاده می شود.گرچه از مبنای تئوری این روش 
برای طبقه بندی اســتفاده می شــود، اما اخیراً با گســترش روش 
ماشــین های بردار پشــتیبان و مقبولیت آن در اســتفاده، نسبت 
بــه روش های قدیمی تــر ازجمله شــبکه های عصبی مصنوعی، 
تئــوری جدیــد و جامع تــری در محدوده مســائل رگرســیون 
نیز گســترش یافته اســت. در ســال 1995، وپنیک5  استفاده از 
ماشین های بردار پشتیبان، به عنوان ابزار رگرسیون، را برای اولین 
بار مطرح کرد. از روش ماشــین های بردار پشتیبان در پیش بینی 
و طبقه بندی شــاخص های اقلیمی اســتفاده  شده است. خاشعی 
سیوکی و همکاران )1397(، سهندرا6  و همکاران )2013( و لو 
و کین7  )2014( کارایی روش ماشــین های بردار پشتیبان را در 
طبقه بندی و پیش بینی مؤلفه های بارش و دما بررسی کرده و آن 
را با سایر روش ها مقایسه کرده اند. نتایج پژوهش آن ها گویای 
دقــت بالای روش ماشــین های بردار پشــتیبان در طبقه بندی و 

پیش بینی اقلیمی است.

ماشین های بردار پشتیبان

ماشــین های بردار پشــتیبان یکــی از روش هــای یادگیری 
بانظارت اســت که از آن برای طبقه بندی و رگرســیون استفاده 
می شــود. به طورکلی، در یادگیری نظارت شــده، با استفاده از 

مجموعــه ای از داده هایی کــه خروجی مطلــوب آن ها از قبل 
مشخص است، الگو را آموزش می دهند. وقتی یک داده جدید 
که خروجی آن مشخص نیست به الگو ارائه شد، الگو می تواند 
خروجــی مطلوب را تولید کند. ولادیمیــر وپنیک، از محققین 
روســی، در ســال 1965 نظریه آماری یادگیــری را به صورت 
مســتحکم تری بنا نهاد و بر این اساس ماشین های بردار پشتیبان 
را ارائه داد. ماشــین های بردار پشــتیبان دارای ویژگی های زیر 

هستند )شین و همکاران8 ، 2005(:
طراحی طبقه بند با حداکثر تعمیم؛  

رسیدن به نقطه بهینه کلی تابع؛  
بــرای  بهینــه  جاینــگاری  و  ســاختار  خــودکار  تعییــن   

طبقه بندی کننده؛
الگوکــردن توابع تمایز غیرخطی با اســتفاده از هســته های   
غیرخطی و مفهوم حاصل ضرب داخلی در فضاهای هیلبرت 

)شین و همکاران، 2005(.
ماشین های بردار پشــتیبان الگوریتمی است که نوع خاصی 
از الگو هــای خطی را می یابد که حداکثر حاشــیه ابرصفحه را 
به دســت می دهند. حداکثرکردن حاشــیه ابرصفحه به حداکثر 
شــدن تفکیک بین طبقات منجر می شود. به نزدیک ترین نقاط 
آموزشــی به حداکثر حاشیه ابـــر صـــفحه، بردارهای پشتیبان 
اطلاق می شــود. اگر داده ها به صــورت خطی از یکدیگر مجزا 
باشــند تنها از این بردارها )نقاط( برای مشخص کردن مرز بین 
طبقات استفاده می شود. ماشین های بردار پشتیبان به ماشین های 
خطی آموزش می دهند که چگونه سطح بهینه ای تولید کنندکه 
بــدون خطا و با حداکثر فاصله میان صفحه و نزدیک ترین نقاط 
آموزشــی بردارهای )پشــتیبان(، داده ها را تفکیک کنند )مین 
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1. Dimensionality Reduction
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4. Hastie at al
5. Vapnik
6. Sahindra
7. Lu & Qin
8. Shin at al
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و همــکاران9 ، 2005(. برای الگو ســازی در ماشــین های بردار 
پشــتیبان، ابتــدا داده ها به دو بخش آموزش و آزمایش تقســیم 
شــده و اطلاعات پیش پردازش می شوند. ســپس، با استفاده از 
معیارهای خطا، نوع الگوریتم مناسب برای طبقه بندی اطلاعات 
انتخاب و الگو ارزیابی می شود. در ادامه، برای بررسی کارایی 
الگو، داده های آزمایشــی به عنــوان ورودی الگو در نظر گرفته 
می شــوند. اگر دقت الگو کافی باشد روند خروجی و گزارش 
نهایــی تکمیل می شــود، در غیــر این صورت بایــد مؤلفه های 

ورودی و نوع الگوریتم طبقه بندی ماشــین های بردار پشــتیبان 
بازبینی شــده و اجــرای الگو تکرار شــود. در بحــث پیش بینی 
اقلیمی نیز می توان از ماشــین های بردار پشــتیبان استفاده کرد. 
پــس از تعیین مؤلفه های اصلی، داده هــای مؤلفه های اقلیمی به 
دو دســته آموزش و آزمایش تقسیم می شــوند. پس از انتخاب 
نوع تابع هســته و الگوریتم هــای طبقه بندی ماشــین های بردار 
پشــتیبان، خروجی الگو ارزیابی خواهد شــد. در شکل 1 روند 

کلی الگو سازی ماشین های بردار پشتیبان ارائه شده است.

1.Hyperplane
2. Margin

شکل 1. فرآیند الگوسازی در ماشین های بردار پشتیبان

ساختار ماشین های بردار پشتیبان

ماشــین بردار پشتیبان، یک الگوریتم یادگیری با ناظر است 
کــه نمونه داده هــا را به صورت نقاطی در فضا نشــان می دهد و 
با اســتفاده از یک خــط1  از هم جدا می کند. این جداســازی 
به گونه ای اســت که نقاط داده ای که در یک طرف خط هستند 
مشــابه به هم و در یــک گروه قرار می گیرنــد. نمونه داده های 

جدید نیز بعد از اضافه شدن به همان فضا، دریکی از دسته های 
موجود قرار خواهند گرفت. فاصله بین دسته های مختلف داده ها 
را حاشیه2  گویند و برای تعیین محلِ مرز بین دو دسته بندی، از 
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پشتیبان به صورت رابطه 1 است:
  w^T * x - b=0               )1(

کــه در آن، w بردار وزن اســت که برابــر با جمع ضرایب 
نمونه های پشتیبان، x بردار ویژگی ها و b عبارت است از تعداد 
منفی ضرایب نمونه های پشــتیبان تقســیم  بر تعــداد نمونه های 
پشتیبان. بردار پشتیبان در ماشین های بردار پشتیبان، نقاط حاشیه 
دســته بندی را تعیین می کند و به عنوان نقاط حاشــیه اصلی در 
ســاخت مکان مرز بین دسته بندها شــناخته می شود. در شکل 2 

حاشیه بین دودسته و بردار پشتیبان نشان داده شده است:

بردار پشــتیبان استفاده می شود. توابع هسته، با اضافه کردن ابعاد 
بیشتر به مســئله، مسائل تفکیک ناپذیر را به مسائل  تفکیک پذیر 
تبدیل می کند تا دسته بندی بهتری حاصل آید. در ادامه ساختار 

ماشین های بردار پشتیبان شرح داده شده است.
1( بردارهای پشتیبان1

بردار پشــتیبان در ماشــین های بردار پشتیبان نقاط داده هایی 
اســت که بــرای تصمیم گیــری در فرآیند طبقه بندی اســتفاده 
می شــود. این بردارها به طور خاص در مــرز جداکننده بین دو 
کلاس قرار دارند و در تعیین حاشــیه جداکننده نقش اصلی را 
برعهده دارند. فرمول رسم خط جداکننده در ماشین های بردار 

شکل 2. حداکثر حاشیه بین دو دسته و بردار پشتیبان

2( حاشیه2 

در ماشین های بردار پشتیبان، به فاصله بین دسته های مختلف 
داده ها در فضای ویژگی، حاشــیه می گویند. حاشــیه بزرگ تر 
نشــان دهنده جداپذیری بهتر بین دســته ها است. در ماشین های 
بردار پشتیبان، هدف اصلی آن است که بین داده های دو کلاس 
مختلف، یک خــط جداکننده  بیابند. این خط جداکننده3 باید 
طوری باشــد که فاصله بین خــط و نزدیک ترین نقطه از هر دو 
 support vectors کلاس )کــه به آن ها بردار پشــتیبان یــا
می گویند( حداکثر شــود )وین و همــکاران4 ، 2015(. رابطه 2 
مربوط به حاشیه در ماشین های بردار پشتیبان است؛ که در آن، 

w بردار وزن و ||w|| نرم آن است.
 Margin =2 / ||w||                     )2(  

3( توابع هسته5

همان طور که قبلًا اشــاره شــد، ماشــین های بردار پشتیبان 
ممکن اســت بــرای تقســیم بندی داده های غیرخطی اســتفاده 
شــود، درحالی کــه برای داده های خطی طراحی شــده اســت. 
برای اینکــه طبقه بندی بــر روی  داده های غیرخطــی کار کند 

1.Support Vectors
2. Margin
3. Hyper Plane
4. Wen, at al
5. Kernel Functions
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از مؤلفه ای به نام توابع هســته استفاده می شــود. در ماشین های 
بردار پشــتیبان، از توابع هسته برای انتقال داده ها به فضای بالاتر 
استفاده می شــود. در این فضا، دسته بندی بهتری انجام می شود. 
تابع هســته غیرخطی عمل می کند و امکان می دهد تا داده های 
ورودی به فضای با بعد بالاتر منتقل شــوند، به طوری که در این 
فضا، داده های جدید قابل تفکیک باشند. از انواع توابع هسته در 

ماشین های بردار پشتیبان می توان به تابع خطی1 ، چندجمله ای2 ، 
تابع پایه شــعاعی3، گوسین4، سیگموید5، تابع لاپلاس6  و هسته 
شــبکه عصبی7  اشــاره کرد )میر عربی و همکاران، 2019(. در 
شکل 3 انواع طبقه بندی مجموعه داده ها با استفاده از کرنل های 

مختلف ارائه شده است.

شکل 3. طبقه بندی مجموعه داده ها با استفاده از کرنل های: )1( خطی، )2( تابع پایه شعاعی، )3( چندجمله ای و )4( سیگموید

1.Linear Kernel
2. Polynomial Kernel
3. Radial Basis Function
4. Gaussian Kernel
5. Sigmoid Kernel
6. Laplacian Kernel
7. Neural Network Kernel
8. Support Vector Regression (SVR)
9. Structural Risk Minimization (SRM)
10. Vapnik

رگرسیون بردار پشتیبان8 

شکل پرکاربرد ماشــین های بردار پشتیبان، رگرسیون بردار 
پشتیبان است. ماشــین های بردار پشــتیبان برای انواع الگو های 
پیش بینی در طبقه بندی و رگرســیون اســتفاده می شــود. زمانی 
که از رگرسیون استفاده می شود به آن رگرسیون بردار پشتیبان 
می گوینــد. در الگوی مســئله رگرســیونی، ورودی ها )مقادیر 
بارش، دمــا و تبخیر و تعرق( به یک فضای چندبعدی ترســیم 
می شــوند و رگرســیون بردار پشــتیبان ازطریق اصل به حداقل 
رساندن ریسک ســاختاری9  آموزش داده می شود. رگرسیون 
بردار پشــتیبان روشی ناپارامتریک است که واپنیک10  )1995( 
توســعه  داده است. عملکرد رگرسیون بردار پشتیبان به شدت به 

هسته آن بســتگی دارد. در ابتدا رگرسیون بردار پشتیبان خطی 
ارائه شده بود که بعدها برای مســائل غیرخطی تعمیم داده شد. 
واپنیک برای طبقه بندی داده های غیرخطی از نگاشت غیرخطی 
کمک گرفت. برای تعمیم رگرســیون بردار پشــتیبان به مسائل 
غیرخطی، ابتدا داده ها با کمک یک نگاشت غیرخطی به فضای 
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خطی نگاشــت می یابند. سپس در فضای جدید رابطه خطی بین 
داده ها در فضــای ویژگی و خروجی به دســت می آید که این 
رابطــه خطی در فضــای ویژگی، معــادل رابطــه غیرخطی بین 
ورودی و خروجی در فضای اصلی است. نگاشت ورودی ها به 
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فضای ابعاد بالاتر با اســتفاده از یک تابع هســته انجام می شود تا 
در آن فضا خط جداساز بهتر و دقیق تر عمل کند. شکل 4 انتقال 
داده ها از یک ساختار غیرخطی به فضای خطی را نشان می دهد 

)تریپاتی1  و همکاران، 2006(.

شکل 4. انتقال داده ها از یک ساختار غیرخطی به فضای خطی

انتخاب متغیرهای پیش بینی کننده غالب

کارن پیرسون )1901( برای اولین بار فن تجزیه به مؤلفه های 
اصلی را شــرح داده است. در روش تحلیلی تحلیل مؤلفه اصلی 
ســعی می شــود، تعداد مؤلفه ها تا حد امکان کاهــش یابد و در 
چند مؤلفــه اصلی و اثرگــذار خلاصه شــود. در تحلیل عاملی 
بعد از به دســت آوردن ماتریس همبســتگی، ابتدا باید مشخص 
کنیم که برای تحلیل عاملی از کدام الگو اســتفاده کنیم. روش 
تحلیــل مؤلفه های اصلی دو کارکرد مهــم دارد. اولین کارکرد 
این روش آن اســت کــه عامل ها را به صورت مســتقیم و بدون 
برآورد اشــتراکات، از ماتریس همبســتگی تعییــن می کند. در 
این روش برای تبیین حداکثــر مقدار واریانس متغیرها، ترکیب 
خطی آن ها بــرآورد می شــود. بدین صورت کــه اولین مؤلفه، 
بیشــترین واریانس متغیرهــا را تبیین می کند. ســپس مؤلفه دوم 
بیشــترین مقدار واریانس باقی مانده در متغیرهــا را بعد از مؤلفه 
اول توضیــح می دهد و بــه همین ترتیب تا آخــر ادامه می یابد. 
کارکرد دیگر تحلیل مؤلفه های اصلی این است که مجموعه ای 
از متغیرهای سنجیده شــده را به مجموعه ای از ترکیب خطی با 
حداکثر مقدار واریانس تبدیــل می کند )گوچیچ و همکاران2، 
Tripathi.20161(. در پیش بینــی متغیرهــای اقلیمی نیز می توان با اســتفاده 

2. Gocic, at al

از ایــن روش، مؤلفه هــای اصلی را انتخاب و در الگو ســازی از 
تعداد مؤلفه های بهینه استفاده کرد. برایر پیش بینی اقلیمی بارش 
و دما می تــوان از 26 متغیر پیش بینی کننــده بزرگ مقیاس با نام 
داده هــای بزرگ مقیاس اســتفاده کرد. داده هــای NCEP برای 
نمونه شامل میانگین فشار ســطح دریا، رطوبت نسبی در ارتفاع 
850 هکتوپاســکال، میانگیــن دما در ارتفــاع 2 متری، رطوبت 
نســبی در ارتفاع 500 هکتوپاسکال و غیره است. با تعیین ارتباط 
بین داده های مشــاهداتی ایستگاه محلی )بارش و دما( و دادهای 
بزرگ مقیاس NCEP می توان در شرایط مختلف، میزان بارش و 

دما را برای آینده پیش نمایی کرد.
برای اجرای الگو های ماشــین های بردار پشتیبان می توان از 
 e1071 و بســته Scikit Learn ابزارهــای متفاوتی مثــل کتابخانه
اســتفاده کرد. کتابخانه Scikit Learn متن بــاز، مفید، پرکاربرد 
و قدرتمند در زبان برنامه نویســی پایتون اســت که برای اهداف 
یادگیری ماشــین استفاده می شــود. این کتابخانه برای یادگیری 
ماشین و الگو سازی آماری داده ها همچون طبقه بندی، رگرسیون، 
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خوشــه بندی و کاهش ابعاد، ابزارهای کاربردی زیادی را فراهم 
می آورد. سادگی، قابلیت استفاده، پوشش گسترده الگوریتمی، 
ارزیابــی الگــو، تنظیــم مؤلفه، پشــتیبانی از تقســیم بندی داده، 
پشــتیبانی از تعداد زیادی مسئله و غیره ازجمله ویژگی های مهم 
این کتابخانه است. بسته e1071 در زبان برنامه نویسی R نیز برای 
الگو سازی ماشــین بردار پشتیبان استفاده می شــود. در این بسته 
توابع کمکی1 نیز وجود دارد. در ساخت ماشین بردار پشتیبان در 

زبان R و پایتون از رویکرد مشابهی استفاده  شده است.

یافته ها
در ایــن مطالعه بــرای طبقه بندی داده هــای اقلیمی با روش 
ماشین های بردار پشتیبان از داده های ماهانه دمای متوسط ایستگاه 
سینوپتیک شیراز از سال 1961 تا 2017 استفاده شد و از خروجی 
الگو CanESM5 در قالب داده های NCEP استفاده شده است. 
داده های NCEP شــامل 23 مؤلفه بزرگ مقیاس اقلیمی اســت 
کــه به صورت روزانه از ســال 1961 تا 2017 مربــوط به منطقه 
موردمطالعه در دســترس اســت. داده ها در دو دسته آموزش و 
آزمایش تفکیک شــدند. 70 درصد داده ها در دســته آموزش 

و 30 درصــد در دســته آزمایش قرار گرفتند. بــرای طبقه بندی 
دمای متوسط از 23 متغیر پیش بینی کننده بزرگ مقیاس با عنوان 
داده های بزرگ مقیاس اســتفاده شــد. داده هــای NCEP برای 
نمونه شامل میانگین فشار ســطح دریا، رطوبت نسبی در ارتفاع 
850 هکتوپاســکال، میانگیــن دما در ارتفــاع 2 متری، رطوبت 
نســبی در ارتفاع 500 هکتوپاسکال و غیره است. با تعیین ارتباط 
بین داده های مشاهداتی ایســتگاه محلی )دمای متوسط ایستگاه 
سینوپتیک شیراز( و داده های بزرگ مقیاس NCEP می توان در 
شــرایط مختلف میزان دما را برای آینده پیش نمایی کرد. برای 
انتخــاب متغیرهــای پیش بینی کننده غالب، با اســتفاده از تحلیل 
مؤلفــه اصلــی، از بین 23 مؤلفه بزرگ مقیــاس NCEP 5 مؤلفه 
انتخاب شدند. شــکل 5 تحلیل مؤلفه اصلی مربوط به 23 مؤلفه 
بزرگ مقیاس NCEP را نشان می دهد. بیشترین میزان اثرگذاری 
 ،(temp_day) مربوط به 5 مؤلفه: دمای سطح در ارتفاع 2 متری
میانگین فشار سطح دریا (mslp_day)، ارتفاع ژئوپتانسیلی تراز 
                        850 hPa 500                       ، ارتفــاع ژئوپتانســیلی تــراز hPa

و تاوایی سطح                         است.

1.Helper

(p500_day)

(p850_day)  (p1_z_day)  

NCEP شکل 5. تحلیل مؤلفه اصلی 23 مؤلفه داده های بزرگ مقیاس



کاربرد روش ماشین های بردار پشتیبان در طبقه بندی داده های اقلیمی / سیدمسعود سلیمان پور، پارسا حقیقی                                                                                                            9          8                                                                مجله ترویجی علوم و فناوری اطلاعات کشاورزی، دوره هفتم، شماره 1، شماره پیاپی 13، بهار و تابستان 1403

ماشــین های بردار پشتیبان برای تقســیم بندی داده ها از انواع 
مختلف توابع هســته اســتفاده می کنند. در این پژوهش از چهار 
نوع توابع خطی، تابع پایه شعاعی، چندجمله ای و سیگموید برای 
طبقه بندی اطلاعات استفاده شــد. داده ها در دو مرحله آموزش 

و آزمایش تحت 4 نوع توابع هســته متفاوت با هم مقایسه شدند. 
نتایج ارائه شــده در جدول 1 نشــان می دهد که انواع توابع هسته 
در طبقه بندی داده های دمای متوســط ایستگاه سینوپتیک شیراز 

دقت قابل قبولی دارند.

جدول 1. ارزیابی دقت 4 نوع توابع هسته در طبقه بندی دمای متوسط ایستگاه سینوپتیک شیراز

مرحله آزمایشمرحله آموزشنوع الگو

R2RMSEMAER2RMSEMAE

0/990/680/460/990/720/52خطی

0/970/850/790/980/780/68تابع پایه شعاعی

0/980/720/720/980/680/46چندجمله ای

0/980/910/870/970/980/86سیگموید

جمع بندی و توصیه ها

 پیش بینی هــا کمک می کنند تــا تغییــرات آب و هوایی و 
الگوهای طبیعت بهتر درک شــوند. درنتیجه،  برای حفاظت از 
منابع طبیعی و جامعه بشری در برابر تغییرات آب و هوائی شدید، 
می توان راهبرد های مناســبی را برنامه ریــزی کرد. پژوهش های 
مرتبــط با پیش بینــی تغییرات اقلیــم، درک و عملکــرد بهتری 
از تغییــرات آینده را به دســت می دهند. با اســتفاده از داده های 
جمع آوری شــده و الگوریتم های پیچیده، پژوهشگران می توانند 
الگوهای تغییرات آب وهوایی را شبیه ســازی کــرده و نتایج را 
برآورد کنند. این نتایج به ســازمان ها، سیاست گذاران و جامعه 
کمک می کنــد تا در حوزه هــای مختلف تصمیمات مناســبی 
بگیرند. در پیش بینی، طبقه بندی اطلاعات اهمیت زیادی دارد. با 
طبقه بندی اطلاعات می توان الگوها و روابط مختلف در داده ها 
را شناســایی و به تحلیل و پیش بینی بهتری دست یافت. در طول 
فرآیند طبقه بندی، اطلاعات مشــابه گروه بندی شــده و به عنوان 
چارچوب اصلی برای پیش بینی استفاده می شود. نتایج مربوط به 
الگو سازی تحت الگو های ماشین های بردار پشتیبان نشان دهنده 
دقت مناســب این الگو ها در پیش بینی مؤلفه های اقلیمی است. 

بــرای بهبود عملکــرد الگو های ماشــین های بردار پشــتیبان در 
پیش بینی اقلیمی، در ادامه چند توصیه ارائه شده است:

ویژگی های یک ساختار ماشین های بردار پشتیبان به انتخاب   
نوع تابع هســته وابسته اســت. بنابراین، در انتخاب نوع تابع 

هسته دقت شود؛
تعیین مؤلفه اصلی، فرآیندی مهم در تحلیل داده ها اســت و   
کمک می کند تا مؤلفه های اصلی تحقیق شناسایی و عوامل 
غیرضــروری حذف شــوند. بنابراین، بایــد در تعیین مؤلفه 
اصلی در پیش بینی اقلیمی تلاش شــود تا با تعداد مؤلفه های 

بهینه بهترین برازش و پیش بینی به دست آید؛
الگو های مختلف ماشــین های بردار پشــتیبان مقایســه شده   
و عملکــرد آن ها ارزیابی شــود تا بهینه ترین ســاختار برای 

پیش بینی مؤلفه های اقلیمی شناسایی شوند.
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Abstract
Identifying, predicting and managing crisis in a climate structure is of great importance. Models are used as practical tools 
for understanding complex systems and simulating and predicting their behavior. Support vector machines are one of the 
supervised learning methods used for classification and regression. Support vector machines are able to detect hidden patterns 
and respond to complex changes in climate data. In this article, the structure of the support vector machine method and its 
application in climate data classification are presented. The characteristics of the structure of support vector machines are 
related to the selection of the kernel function type, so sufficient care must be taken in the selection of the kernel function type 
and on the other hand, PCI in climate forecasting is an important step in climate forecasting in order to make the best fit 
between forecasting and predicted data with the optimal number of parameters. 
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