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گم شده،  داده  بدون  و  صحیح  داده های  سری  از  استفاده 
شرط لازم برای انجام بیشتر مطالعات آماری و هیدرولوژیکی 
مهمترین  از  یکی  به عنوان  بارش  اهمیت  باتوجه به  است. 
متغیرهای اقلیمی و هیدرولوژیکی، در این پژوهش به منظور 
پیش  بینی بارش روزانه تبریز، از توابع مفصل استفاده شده و 
نتایج آن با روش های هوشمند و آمار کلاسیک مقایسه شد. 
به منظور پیش بینی بارش در ایستگاه تبریز، از داده های بارش 
ایستگاه های سراب، سهند و مراغه نیز به عنوان ایستگاه های 
بین  در  آمده  به دست  نتایج  اساس  بر  شد.  استفاده  کمکی 
مقادیر  با  درخت  مدل  روش  بررسی،  مورد  روش های  همه 
RMSE معادل 3/14 میلی متر و MAD معادل 2/13 میلی متر 
 5/18 معادل   RMSE مقادیر  با  تصادفی  جنگل  روش  و 
میلی متر و MAD معادل 3/04 میلی متر به ترتیب بیشترین و 
کمترین دقت را در برآورد رویدادهای بارش دارند. در میان 
 MAD و RMSE مفصل های ارشمیدسی، تابع گامبل مقادیر
آنجایی  که  از  می باشد.  میلی متر   2/51 و   3/89 ترتیب  به 
توابع  از  آمده  به دست  تخمینی  داده های  خطای  محدوده 
باتوجه به  می باشد؛  روش ها  سایر  به  نزدیک  بسیار  مفصل 
شرط های  اعمال  توانایی  جمله  از  مفصل  توابع  قابلیت های 
نظر  در  را  پدیده  رفتار  که  آن،  احتمالاتی  ماهیت  و  متعدد 
توابع  توانایی  مشابه  شرایط  در  گفت  می توان  می گیرد، 
احتمالاتی  پدیده های  گمشده  داده های  برآورد  در  مفصل 

مانند بارندگی مناسب است.
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The use of accurate and continuous data series is a nec-
essary condition for most statistical and hydrological 
studies. Due to the importance of precipitation as one 
of the most important climatic and hydrological vari-
ables, in the present study, in order to predict the daily 
precipitation of Tabriz, Copula functions were used and 
the results were compared with intelligent methods and 
classical statistics. To predict precipitation in Tabriz sta-
tion, precipitation data of Sarab, Sahand, and Maragheh 
stations were also used as auxiliary stations. Based on the 
obtained results, among all the methods studied, the M5 
method with RMSE values of 3.14 mm, and the MAD 
method with 2.13 mm and the RF method with RMSE 
values of 5.18 mm and MAD 3.04 mm have the highest 
and lowest accuracy in estimating precipitation events, 
respectively. Among Archimedean copulas, the RMSE 
and MAD values for the Gambel function are 3.89 and 
2.51 mm, respectively. Despite the range of estimation 
data is still very close to other methods, considering the 
capabilities of Copula functions, including the ability to 
apply multiple conditions and its probabilistic nature, 
which considers the behavior of the phenomenon, it can 
be acknowledged that in similar circumstances, the abil-
ity of Copula functions to estimate the missing data of 
phenomena such as rainfall is acceptable.
Keywords: Probabilistic Analysis, Missing Data, Forecasting,, 

Archimedean Copulas.

Abstract چکیده

Application and Evaluation of the 
Ability of Copulas in Estimating Dai-
ly Precipitation in the East of Lake 
Urmia Basin 

M. Khaledi-Alamdari1, A. Majnooni-Heris2*, A. Fakheri 
Fard3

1, 2, 3- Ph.D. Student in Irrigation and Drainage, Associate Professor and Pro-
fessor, Department of Water Science and Engineering, Faculty of Agriculture, 
University of Tabriz, Tabriz, Iran.
*)Corresponding Author Email: majnooni@tabrizu.ac.ir(

Received: 19-06-2022           Revised: 15-09-2022

Accepted: 27-09-2022          Available Online: 11-03-2023

How to cite this article: Khaledi-Alamdari M., Majnooni-Heris A. and Fakheri Fard A. 2023. Application and Evaluation of the Ability of Copulas in Esti-

mating Daily Precipitation in the East of Lake Urmia Basin. Journal of Water and Sustainable Development, 9)4(: 37-46. doi: http://dx.doi.org/10.22067/jwsd.

v9i4.2206.1156

:Article Typeنوع مقاله: 

    HomePage: https://jwsd.um.ac.ir

Applied Articleپژوهش کاربردی



سال نهم، شماره 4، 1401 نشریه آب و توسعه پایدار
38

مقدمه

از  استفاده  هیدرولوژیکی،  مطالعات  انجام  اساس  و  پایه 
داده های صحیح و بدون گم شدگی است. نتایج تجزیه و تحلیل 
داده های مترولوژیکی، هیدرولوژیکی و محیط زیستی بیشتر به 
از سویی  است.  وابسته  گم شده  داده های  اعتماد  قابل  برآورد 
دیگر انجام همه مطالعات اقلیمی و هیدرولوژیکی وابسته به 
وجود داده های بارش هستند. ازاین رو برآورد داده های گم شده 
بارش اهمیت به سزایی در مطالعات هیدرولوژیکی دارد. در این 
راستا مطالعات متعددی در رابطه با برآورد داده های گم  شده 
بارش در نواحی مختلف جهان انجام شده است که باتوجه به 
ماهیت روش های مورد استفاده و نیز خصوصیات اقلیمی هر 
 Armanuos است.  آمده  به دست  نیز  متفاوتی  نتایج  منطقه، 
و همکاران )2020( در مطالعه ای با استفاده از داده های 15 
بیست و یک روش مختلف  زمانی 34 ساله،  بازه  در  ایستگاه 
را  اتیوپی  منطقه  در  بارش  گم  شده  داده های  تخمین  برای 
ارزیابی کردند. بر اساس نتایج به دست آمده، روش های نسبت 
وزن دهی   ،)MLR( چندگانه  خطی  رگرسیون   ،)NR( نرمال 
معکوس فاصله )IDW(، ضریب همبستگی وزنی )CCW(  و 
میانگین حسابی )AA( مطمئن ترین روش ها در بین روش های 

مورد مطالعه هستند.
Abebe و همکاران )2000( روش های منطق فازی، شبکه های 
عصبی مصنوعی و نسبت نرمال را برای بازسازی داده های بارش 
روزانه مقایسه  و گزارش کردند روش منطق فازی در مقایسه با 
دو روش دیگر، دقت بیشتری در بازسازی داده های بارش دارد. 
آماری  روابط  دربرگیرنده  که  امکانات موجود،  از  بهره گیری  با 
بسیاری  مدل های  می باشد،  شده  داده  توسعه  احتمالاتی  و 
به منظور شفاف سازی تأثیرات عوامل اقلیمی توسعه داده شده 
 Nguyen-Huy 2015؛ ،Yamagata و Yuan است. به عنوان مثال
و همکاران، 2017؛ Jarvis و همکاران، 2018، این مدل ها را با 
فرض مشترک بودن توزیع نرمال بین متغیرها، روابط خطی را 
بین تعداد محدودی از شاخص های اقلیمی و عملکرد محصول 
به کار گرفتند. درحالی  که یک مدل رگرسیون خطی بسیار ساده 
می باشد و تنها یک دیدگاه کلی از روند متغیرهای مورد نظر 
تحت  به شدت  است  ممکن  مدل ها  گونه  این  می دهد.  ارائه 
که  باشند  شدید  رویدادهای  همچون  پراکنده  داده های  تأثیر 
به ایجاد رابطه ناصحیح در همبستگی بین متغیرهای در نظر 
گرفته  شده می انجامد )Hassani، 2016(. از طرف دیگر، ممکن 
 Nguyen-Huy( است فرض توزیع نرمال داده ها درست نباشد
و همکاران، 2018(. برای برداشتن چنین مشکلاتی، شمار فراوانی 
مناطق  در  بارندگی  میزان  پیش بینی  برای  آماری مفصل1  مدل 
 Nguyen-Huy( زراعی محیط زیستی استرالیا تهیه  شده است

برای  به صورت گسترده  کوپلاها  و همکاران، 2017(. همچنین 
مدل سازی آماری و پیش بینی در رسته های مختلف دربرگیرنده 
 ،)2014 ،Singh و Zhang و همکاران، 2012؛ Bessa( انرژی 
ریسک اقتصادی )Huang و همکاران، 2009؛ Lu و همکاران، 
 Nguyen-Huy( اقلیم  تغییرات  و  بارندگی  پیش بینی   ،)2014
 ،Govindaraju و   Kao( هیدرولوژی  و   )2017 همکاران،  و 
2010؛ Liu و همکاران، 2015( به کار گرفته  شده اند. از کاربرد 
رویدادهای  وقوع هم زمان  تحلیل  به  می توان  کوپلا  مدل های 
رویداد  یک  به عنوان  آن  از  که  آب وهوایی،  متعدد  و  شدید 
2018؛  همکاران،  و   Manning( برد  نام  می شود،  یاد  ترکیبی 

.)2017 ،Seneviratne و Zscheischler
پارامترهای  مهمترین  از  یکی  به عنوان  بارش  اهمیت  باتوجه به 
نقش  و  اکوهیدرولوژیکی  مطالعات  بیشتر  در  هواشناسی 
برجسته آن در توسعه پایدار، در مطالعه حاضر از توابع مفصل 
در پیش بینی بارش روزانه استفاده شده و نتایج آن با روش های 

هوشمند و آمار کلاسیک مقایسه خواهد شد.

مواد و روش ها

در پژوهش حاضر، بازسازی داده های بازرش روزانه در ایستگاه 
این منظور  برای  است.  گرفته  قرار  توجه  مورد  تبریز  همدید 
از فصل مشترک داده های رویداد بارش روزانه )روزهایی که 
بارش اتفاق افتاده است( چهار ایستگاه همدید شامل تبریز، 
سال  از  ساله   30 زمانی  بازه  یک  در  مراغه  و  سهند  سراب، 
بارش  داده های  بازسازی  برای  شد.  استفاده   2020 تا   1991
توابع  نیز  و  هوشمند  روش های  آماری،  روش های  از  روزانه 
مفصل استفاده شده است. در شکل )1( موقعیت جغرافیایی 
ایستگاه های سراب،  ایستگاه هدف و  به عنوان  ایستگاه تبریز 
برآورد  به منظور  کمکی  ایستگاه های  به عنوان  مراغه  و  سهند 

داده، ارائه شده است.
 

شکل 1- موقعیت جغرافیایی ایستگاه های مورد مطالعه
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• روش های هوشمند
)SVR( 2رگرسیون ماشین بردار پشتیبان -

بر  که  است  یادگیری  روش های  از  یکی  پشتیبان  بردار  ماشین 
مبنای تئوری یادگیری آماری در سال 1992 میلادی معرفی شده 
است )Boser و همکاران، 1992(. گسترش ماشین بردار پشتیبان 
 ،Vapnik( بر اساس رگرسیون نیز در سال 1995 به نتیجه رسید
کمینه کردن ساختاری  بر  مبتنی  پشتیبان  بردار  ماشین   .)1995
است  گرفته شده  آماری  آموزش  نظریه  از  که  می باشد  ریسک 
)Vapnik، 1998(. مدل های ماشین های بردار پشتیبان به دو گروه 
رگرسیون  و مدل  پشتیبان  بردار  ماشین  عمده مدل طبقه بندی 
رگرسیونی  مدل  یک  در  می شوند.  تقسیم بندی  پشتیبان  بردار 
SVR لازم است وابستگی تابعی متغیر وابسته y به مجموعه ای از 
متغیرهای مستقل x تخمین زده شود. فرض بر این است که مانند 
دیگر مسائل رگرسیونی، رابطه بین متغیرهای وابسته و مستقل 
توسط یک تابع معین f به همراه یک مقدار اضافی خطای ناگریز 

که noise نامیده می شود مشخص می شود )رابطه 1(.
  y=f(x)+noise                    )1( 
بتواند  که  است   f تابع  فرم  کردن  پیدا  اصلی  موضوع  بنابراین 
به صورت صحیح موارد جدیدی را که SVR تاکنون تجربه نکرده 
است، پیش بینی کند. این تابع به وسیله آموزش مدل SVR بر روی 
یک مجموعه داده به عنوان مجموعه آموزش که شامل فرآیندی 

به منظور بهینه سازی دائمی تابع خطا است، قابل دسترسی است.

 )ANN( 3شبکه های عصبی مصنوعی -
شبکه های عصبی مصنوعی از شبیه سازی شبکه های عصبی موجودات 
زنده الهام گرفته شده است که به عنوان ابزاری قدرتمند الگوی پردازش 
اطلاعات دارند )منهاج، 1384(. تکنیک شبکه عصبی مصنوعی از 
دسته روش های هوشمند است که به طور گسترده ای در مدل سازی و 
پیش بینی فرآیندهای هیدرولوژیکی مورد استفاده قرار گرفته است. 
این شبکه ها از نورون  ها تشکیل می شوند که در گروه هایی به نام 
لایه قرار گرفته و از راه اتصالات وزن دار به یکدیگر متصل می شوند. 
هر ساختار ساده شبکه از سه لایه تشکیل شده است: لایه ورودی، 
لایه پنهان و لایه خروجی. وقتی داده های ورودی به لایه ورودی 
وارد می شوند، از طریق شبکه عصبی عبور کرده و در لایه میانی بر 
روی آن ها پردازش انجام می شود تا زمانیکه خروجی در لایه خروجی 
به دست آید. هر نورون از راه اتصالات وزنی ورودی های زیادی را 
از سلول های عصبی دیگر دریافت می کند. این ورودی های وزنی 
جمع شده و یک تابع انتقالی را ایجاد می کنند که در نهایت خروجی 
نهایی نورون را تولید می کند )Talebizadeh و همکاران، 2010(. 
باتوجه به اینکه شبکه عصبی مصنوعی به اطلاعات موبه مو در مورد 
روند فیزیکی به کار رفته در سیستم ها نیاز ندارد، به طور مؤثری برای 

مدل سازی فرآیندهای هیدرولوژیکی پیچیده استفاده می شود.

شبکه های عصبی مصنوعی انواع مختلفی دارند که متداول ترین 
مطالعه  این  در  و  می باشد   )MLP( چندلایه4  پرسپترون  آن ها 
این مدل استفاده شده است. مدل MLP توسط سلول های  از 
 ،Whiteو Kuan( عصبی ساده ای به نام پرسپترون تشکیل می شود
1994(. پرسپترون با ایجاد یک ترکیب خطی باتوجه به وزن ورودی 
خود و سپس تعیین خروجی از طریق یک تابع انتقال غیرخطی، 

یک خروجی منفرد از چندین ورودی را محاسبه می کند.

 )RF( 5جنگل های تصادفی -
با  بار بریمن در سال 2001  اولین  روش جنگل های تصادفی را 
توسعه درخت های تصمیم، به عنوان یک تکنیک جدید ارائه داده 
است که پیش بینی چندین الگوریتم منفرد را با هم با استفاده از 
قوانین مرتبط ترکیب می کند. این روش در بین روش هاي درختی، 
تکنیک کم وبیش پیچیده اي است که به منظور افزایش دقت مدل 
در آن چندین درخت تصمیم آموزش داده می شود. نتیجه به دست 
 ،Breiman( است  تصمیم  درختان  از  گروهی  پیش بینی  آمده 
2001(. ریشه بسیاری از تکنیک های آموزش گروهی بر پایه این 
فرض است که دقت آن ها از دیگر الگوریتم های آموزشی بالاتر 
است چون ترکیبی از چند مدل پیش بینی، دقیقتر از یک مدل 
و منحصربه فرد  منفرد  و گروه ها قدرت مجموعه های  می باشد 
نقاط ضعف  بیشتر می کنند، درحالی که هم زمان  را  از طبقه ها 

.)2004 ،Pintelas و Kotsiantis( طبقه ها را کاهش می دهند

M5 مدل درخت -
برپایه روش جدا سازی و چیرگی6  زیرساخت مدل های درختی 
است. جایگزینی معادله رگرسیون خط به جای برچسب در گره ها، 
شیوه ای است که در مدل M5 اجرا می شود و می تواند متغیرهای 
یا برآورد کند. ساخت مدل درخت  پیوسته را پیش بینی  عددی 
در دو مرحله انجام می گیرد. در مرحله اول، درخت تصمیم با 
انشعاب سازی داده ها تشکیل می شود. اندازه انشعاب در مدل 
فرزند  گره  در  داده ها  معیار  انحراف  کاهش  بیشینه سازی   M5
است. مرحله دوم نیز دربرگیرنده کوچک کردن درخت بیش از 
با  جایگزین شدن  و  شاخه ها  راه هرس کردن  از  شده  بزرگ  حد 

توابع رگرسیون خطی است. 

 )GPR( رگرسیون فرآیند گاوسی -
مجموعه داده S با n مشاهده را در نظر بگیرید:

S={)xi,yi(| i=1,…,n{ 
که در آن xi بردار ورودی با D بعد و yi خروجی اسکالر یا هدف 
خروجی  و  ورودی  جز  دو  از  متشکل  مجموعه  این  می باشد. 
به عنوان نقاط نمونه یا تجربی معرفی خواهند شد. شکل برداری 
و   X=[x1,x2,…,xn[ ماتریس  در  مجموعه  ورودی های  داده 
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می شوند.  گردآوری   Y=[y1,y2,…,yn[ ماتریس  در  خروجی ها 
وظیفه رگرسیون، ایجاد یک ورودی جدید *x به منظور دستیابی 
داده های  متناظر  مقادیر  برای  شده  پیش بینی  توزیع  به 
فرآیند  می باشد.   S داده  مجموعه  پایه  بر  و   y* مشاهداتی 
تعداد  که  است  تصادفی  متغییرهای  از  مجموعه ای  گاوسی 
توزیع  شده  اند.  یکی  گاوسی  توزیع های  با  آن ها  از  محدودی 
گاوسی در واقع توزیع بین متغیرهای تصادفی است؛ اما فرآیند 
 f)x( گاوسی  فرآیند  می باشد.  توابع  بین  توزیع  بیانگر  گاوسی 
شکل  به  کواریانس  و   )2 )رابطه   m)x( میانگین  توابع  توسط 

:)2006 ،Kuss( رابطه 3 تعریف می شود
m)x(=E)f)x((               )2(
k)x,x'(=E)f)x(-m)x(()f)x'(-m)x'i((          )3(

 x' و   x نقاط  در  که  بوده  کرنل  تابع   k)x,x'(i آن،  در  که 
بیان  ذیل  به صورت   f)x( گاوسی  فرآیند  می شود.  محاسبه 

:)4 )رابطه  می شود 
f)x(~GP)m)x(,k)x,x'i((              )4(

برای ساده سازی، مقدار تابع میانگین صفر فرض می شود. در فرآیند 
گاوسی رابطه بین بردار ورودی و هدف به  صورت ذیل می باشد 

)رابطه 5(:
yi=f)xi(+ε       )5(

ε نیز مقدار  که در آن )f)x بیانگر تابع رگرسیون دلخواه و 
 σ2 واریانس  و  صفر  میانگین  با  گاوسی  توزیع  خطای 
می شود  فرض  این،  علاوه بر    .ε~N(0,σ2( یعنی  می باشد، 
گاوسی  فرآیند  پایه  بر  رفتاری   f=[f)x1(,f)x2(,…,f)xn([

T

آن  در  و  است   p)f│X(=N)0,K( که  گونه ای  به  و  داشته 
می باشد   ki,j=k)xi,xj( درایه های  با  کواریانس  ماتریس   K

.)6 )رابطه 

 )6(

مقدار ki,j کواریانس بین مقادیر توابع نهان )xi(f و )f)xj می باشد. 
رگرسیون فرآیند گاوسی به منظور محاسبه توزیع پیش بینی شده 
برای مقادیر تابع *f در نقاط تست ]*X*=[x1*, x2*,…, xm به کار 
شده  ارائه   )2( شکل  در  گاوسی  فرآیند  تصویری  مدل  می رود. 
است. در این شکل fi  بیانگر )f)xi می باشد. مجموعه توابع نهان 
fi که با شاخص xi نشان داده شده اند، به طور کامل به یکدیگر 

دو  بین  رابطه  یک  دهنده  نشان  اتصال  هر  می باشند.  پیوسته 
متغیر نهان بوده که توسط تابع کواریانس تعریف می شود.

 

شکل 2- مدل تصویری رگرسیون فرآیند گاوسی

و  مشاهداتی  متغیرهای  نشان دهنده  مربعات   )2( شکل  در 
دایره ها نمایانگر پارامترهای ناشناخته می باشند. توزیع y مشروط 
به اندازه های f بوده که با یک گاوسین همگرا و دارای خواص 

فیزیکی مشابه به شکل زیر ارائه می شود )رابطه 7(:
p)y│f,X(=N)f, σ2 

nI(                  )7(
که در آن: I ماتریس همانی می باشد. باتوجه  به ویژگی های تابع 
گاوسی، توزیع حاشیه ای y به شکل ذیل تعیین می شود )رابطه 8(:
p)y│X(=∫p)y│f,X(p)f│X(df=N)0,K+σ2 

nI(        )8(
توزیع یکپارچه شده اندازه های مشاهداتی که خروجی مورد نظر 
می باشند و اندازه های تابع در نقاط تست به صورت ذیل نوشته 

می شوند:

برای  از قواعد مدل پیش بینی  استفاده  با توجه به رابطه )4( و 
به کار بردن محدودیت های روش مورد استفاده گاوسی، می توان 

توزیع شرطی را به دست آورد )روابط 9 تا 11(:
𝑝(𝑓∗|𝑋, 𝑦,𝑋∗)~𝑁(𝑓∗� , 𝑐𝑜𝑣 𝑓∗ �                                )9(

f∗� = K X∗, X K X, X + σ2I −1y                    )10(
cov)f*(=K)X*,X*(-K)X*,X([K)X,X(+σ2I[-1(K)X,X*(   )11(

- مختصات جغرافیایی7 )روش گرافیکی(
از دسته روش های مورد استفاده برای بازسازی داده های گم شده، 
این  در  می باشد.  گرافیکی  روش  یا  جغرافیایی  مختصات  روش 
روش فاصله هر نقطه که داده گم شده دارد با نقاط اطرافش که 
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برای برآورد در نظر گرفته شده اند، محاسبه می شود. روشن است 
ایستگاه های نزدیکتر به ایستگاه مدنظر سهم بیشتری در بازسازی 
آن خواهند داشت؛ بنابراین لازم است ضریب وزنی بزرگتری به آن 
اختصاص داده شود. این ضریب وزنی با استفاده از رابطه )12( 

محاسبه می شود.
W= 1/)x2+ y2(            )12(

که در آن x و y به ترتیب طول و عرض مختصاتی ایستگاه می باشد. 
در نهایت داده های گم  شده در ایستگاه هدف با استفاده از رابطه 

)13( محاسبه می شود.
 
Nx =

∑ WiNi
n
i=1
∑ Wi
n
i=1                        )13(

ایستگاه  در  گم  شده  داده  شده  برآورد  مقدار   Nx آن  در  که 
شناساننده شمار   n و  i ایستگاه  در  موجود  داده  اندازه   Ni x،ا 
داده های  از  گم شده،  داده  برآورد  برای  که  است  ایستگاه هایی 

آن ها استفاده شده است.

- نسبت نرمال8
 )1952  ،Kohle و   Paulhus( توسط  ابتدا  نرمال  نسبت  روش 
برای تخمین داده های گم شده بارندگی به کار رفت و در ادامه 
توسط )Young، 1992( اصلاح شد. این روش بیشتر به میانگین 
هدف  ایستگاه  و  شاهد  ایستگاه های  بین  داده های  نسبت 
با  ایستگاه هدف  بارش روزانه در  این روش  دارد. در  بستگی 
نسبت میانگین بارش روزانه در ایستگاه هدف به میانگین بارش 
هم زمان  روزانه  بارش  ضربدر  شاهد  ایستگاه های  در  روزانه 
ایستگاه شاهد هماهنگ است و که با استفاده از رابطه )14( 

محاسبه می شود.

  )14(
که در آن N�x میانگین داده های بارش روزانه در ایستگاه هدف، 
 Ni ام وi میانگین داده های بارش روزانه در ایستگاه شاهد N�i

داده های بارش روزانه در ایستگاه iام می باشند.

- ضریب همبستگی وزنی9
در این روش به منظور برآورد داده گم  شده در ایستگاه هدف، از 
ضرایب همبستگی ایستگاه های شاهد استفاده می شود. کارآیی 
این روش به قدرت همبستگی بین ایستگاه هدف و ایستگاه های 
از  استفاده  با  گم شده  داده  برآورد  برای  دارد.  بستگی  اطراف 
و   Teegavarapu( می شود  استفاده   )15( رابطه  از  روش  این 

.)2005 ،Chandramouli

𝑁𝑥 = �
𝑟𝑖

∑ 𝑟𝑖𝑛
𝑖=1

𝑁𝑖

𝑛

𝑖=1      
)15(

که در آن ri ضریب همبستگی پیرسون بین داده های بارش روزانه 
ایستگاه هدف و ایستگاه شاهد i می باشد.

- نسبت نرمال با مختصات جغرافیایی
این  روش NRGC هر دو روش NR و GC را ترکیب می کند. 
روش برای پیش بینی داده های از دست رفته بارندگی استفاده 
تخمین  برای  روش ها  بهترین  از  یکی  به عنوان  بیشتر  و  شده 
موقعیت  زیرا  گرفته می شود.  نظر  در  رفته  از دست  داده های 
ایستگاه ها را برای دستیابی به بهترین کارآیی ساماندهی می کند 
روش  برای  می کند.  ترکیب  با هم  را  روش  دو  جنبه های هر  و 
NRGC، داده های از دست رفته با رابطه )16( محاسبه می شوند.

                     )16(

- روش وزن دهی معکوس
IDW یک روش گسترده برای پر کردن داده های از دست رفته 
است. در این روش، محاسبه اندازه های از دست رفته بارندگی 
بستگی  اطراف  ایستگاه های  و  هدف  ایستگاه  بین  فاصله  به 
در  اعمال می شود.  ایستگاه  نزدیکترین  به  بیشترین وزن  دارد. 
از داده های مشاهده  با استفاده  این روش، داده های گمشده 
شده در ایستگاه های مجاور، با استفاده از رابطه )17( محاسبه 

می شوند.

                    )17(

که در آن d فاصله هر ایستگاه از ایستگاه هدف و k حساسیت 
هر ایستگاه می باشد.

- توابع مفصل
را  متغیره  چند  یا  دو  توزیع  یک  که  هستند  توابعی  کوپلاها 
تشکیل  متغیره  تک  حاشیه ای  توزیع  تابع  چند  یا  دو  براساس 
دو  تحت  هدف  و  مبنا  ایستگاه  گرفتن  نظر  در  با  می دهند. 
شده  گم  اطلاعات  تخمین  به منظور   Y و   X تصادفی  متغیر 
نظر  در  با  و  باشد   Fy)y( و   Fx)x( حاشیه ای  توزیع  توابع  با 
 Joint( پیوسته  تجمعی  توزیع  تابع  به عنوان   FX,Y)x,y( گرفتن 
Cumulative Distribution Function(، کوپلای C به شکل 

زیر تعریف می شود )رابطه 18(:
FX,Y)x,y(  = C)FX)x(,FY)y(        )18(

استفاده از توابع مفصل برای مدل سازی انعطاف بالایی دارد، 
چرا که برای ساخت یک مدل چند متغیره، توزیع های حاشیه ای 
می توانند به صورت مستقل از هم انتخاب شوند )Srinivas و 
گسترده ای  به طور  ارشمیدسی  مفصل  توابع   .)2006 همکاران، 
در تحلیل های دو یا چند متغیره استفاده می شود )Genest و 

.)1993 ،Rivest
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جدول 1- توابع مفصل ارشمیدسی و ویژگی های مرتبط با آن ها

Kendall’s TauGenerator inverse φ-1)t(Generator φ)t(C)u,v(Copula

θ/(θ+2()1+θt)-1/θ)t-θ-1)/θ)u-θ+v-θ-1(-1/θClayton

)θ-1)/θexp(-t)1/θ)-ln(t))θe-[)-lnu(θ+)-lnv(θ]1/θGumbel

1− 4 1 − D1 θ
θ

−
1
θ ln (1 + exp (−t)(exp −θ − 1)

1
θ−ln 

e−θt − 1
e−θ − 1

−
1
θ ln 1 +

(e−uθ−1)(e−vθ−1)
(e−θ−1)

Frank

 𝐷1 𝜃 =  �
1

𝜃((𝑒𝑡−1)

𝜃

0
𝑑𝑡 * در رابطه مربوط به خانوده فرانک، D1 تابع دیبای )Debye( مرتبه 1 بوده و به صورت 

تعریف می شود. در جدول فوق، u و v توزیع های تک متغیره و θ پارامترهای وابستگی هستند.

خواهد شد. روابط مربوط به )t(K )توزیع کندال( در جدول )2( 
آورده شده است.

t=K-1)v2(         )20(
K)t(=t-)φ)t(/φ')t((                  )21(

- ایجاد داده های تصادفی با هدف پرکردن داده های گمشده
 )v2( به منظور پر کردن داده های گمشده یکسری داده تصادفی
بین 1-0 و هم سایز با داده های گمشده ایجاد می شود. سپس از 
روش سری v2 ایجاد شده، مقادیر t براساس معادله زیر محاسبه 

جدول2- اجزای مربوط به )K)t به جداسازی هر مفصل

 φ')t(Generator φ)t(K)t(=t-)φ)t(/φ')t(( Copula

-θ)ln)t(()θ-1()1/t()- ln)t((θt-)ulnu/θ(Gumbel

-θtt)-θ-1()t-θ-1(/θt-))t)θ+1(-t(/θ(Clayton

θ/)1-eθt(−ln
e−θt − 1
e−θ − 1

Frank

• ارزیابی نتایج
اندازه های  با  بارش  برآورد  روش های  دقت  ارزیابی  به منظور 
 ،)r( همبستگی  ضریب  آماری  شاخص های  از  واقعی،  بارش 
خطای  میانگین   ،)RMSE( خطا  مربعات  میانگین  ریشه 
مطلق )MAD( و شاخص نش ساتکلیف )NSE( استفاده شد 

)روابط 22 تا 25(.
 

 )22(r =  
∑ xi −  x�n
i=1 yi −  y�

∑ xi −  x� 2n
i=1 ∑ yi −  y� 2n

i=1

  )23(

 MAD =  
∑ xi − yin
i=1

n  
)24(

NSE =  1−
∑ (xi − yi)2n
i=1
∑ (xi − y�)2n
i=1  

)25(

در این روابط xi و yi به ترتیب i امین داده واقعی و برآورد شده، 
 n به ترتیب میانگین داده های واقعی و برآورد شده و y� �x و 

تعداد گام های زمانی هستند.

- مفصل های ارشمیدسی
مفصل  ها در طبقه بندی های مختلفی همچون T، بیضی، گاوسی 
و ارشمیدسی جای می گیرند. در این میان، خانواده مفصل های 
ارشمیدسی در علوم و مهندسی آب کاربرد بیشتری دارد. توابع 
تعریف  زیر  شکل  به  متغیره  دو  رده  در  ارشمیدسی  مفصل 

می شود )رابطه 19(:
Cθ)u,v(= φ-1 )φ)u(+φ)v((        )19(

پیوسته،  ویژگی های  و  شده  معرفی  مفصل  مولد  به عنوان   φ

محدب و نامنفی بودن را دارد. مفصل های ارشمیدسی مختلف 
به  ازای مقادیر مختلفی از φ ایجاد می شوند. نمایش ریاضی توابع 
پرکاربرد ارشمیدسی دربرگیرنده کلایتون، گامبل هوگارد و فرانک 
در جدول ذیل آورده شده است. در این توابع پارمتر تتا بیانگر 
درجه وابستگی بین متغیر های وابسته را بیان می کند. همچنین

u  و v تابع پراکندگی تجمعی متغیرهای مورد بررسی می باشند. 
از  هرکدارم  مولد های  و  کندال  تاو  محاسبه  به  مربوط  روابط 

مفصل ها در جدول )1( آورده شده است.
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شکل3- ابر تشکیل یافته از داده های تصادفی مرتبط با هر مفصل

جدول 4- مقادیر شاخص های ارزیابی روش های مورد استفاده

NSMADRMSErMethod

0.393.764.280.81ANN

0.672.133.140.82 M5

0.103.045.180.39RF

0.622.093.360.81SVR

0.662.173.120.82GPR

0.552.533.660.75NR

0.542.553.730.74GC

0.562.483.630.75NRGC

0.602.343.450.78CCW

0.662.123.210.81IDW

0.502.513.890.74C-GUM

نتایج و بحث

در راستای تخمین داده های گم  شده، داده های رویداد بارش 
تقسیم بندی  آزمون  و  آموزش  دسته  دو  در  صفر(  از  )بزرگتر 
شدند که در میان ایستگاه های موجود، ایستگاه همدید تبریز 
بیشترین همبستگی غیر پارامتری )کندال( را با ایستگاه سهند 
شدند.  داده  مفصل شرکت  توابع  و  محاسبات  در  که  داشت 
سه  تبریز،  ایستگاه  بارش  روزانه  داده های  تخمین  به منظور 
با  متناسب  توزیع  روی  بر  کلایتون  و  گامبل  فرانک،  مفصل 
را  کندال  همبستگی  بیشترین  که  سهند  و  تبریز  ایستگاه های 
آن ها  نتایج  که  شدند  داده  برازش  داشت،  تبریز  ایستگاه  با 

در جدول )4( مقادیر آماره های ارزیابی روش های برآورد داده های 
بارش روزانه نشان داده شده است. براین اساس، در بین روش های 
هوشمند، به طور مشترک روش های M5 با مقادیر RMSE برابر 3/14 
 RMSE با اندازه های GPR برابر 2/13 میلی متر و MAD میلی متر و
معادل 3/12 میلی متر و MAD برابر 2/17 میلی متر بالاترین دقت 
 MAD برابر 5/18 میلی متر و RMSE با اندازه های RF و روش
برابر  3/04 میلی متر و ضریب همبستگی 0/39 کمترین دقت را 
در برآورد رویداد بارش روزانه دارند. در بین روش  های آماری نیز 
 MAD برابر 3/21 میلی متر و RMSE با اندازه های IDW روش
برابر 2/12 میلی متر به عنوان بهترین روش برآورد رویداد بارش روزانه 
معرفی شد. در نقطه مقابل، روش GC با مقادیر RMSE برابر 
3/73 میلی متر و MAD برابر 2/55 میلی متر، کمترین دقت را در 
برآورد رویداد بارش روزانه دارد. قابل توجه است که NSE تابع 
مفصل گامبل در آستانه مقبولیت واقع شده و نتایج ارزیابی این 

روش بسیار نزدیک به سایر روش های برتر از نظر برآورد می باشد.

براساس جدول )3( می باشد.
بر اساس ابر داده های تشکیل شده )شکل 3(، مشخص است که 
مفصل گامبل همبستگی و تمرکز بالاتری پیرامون نیمساز دارد، 
این نوع مفصل در برآورد داده های  بیان کرد  بنابراین می توان 
گمشده روزانه بارش در ایستگاه همدید تبریز نسبت به سایر 

انواع مفصل برتری نسبی داشته و انتخاب می شود.

جدول3- مقادیر مرتبط با توابع توزیع حاشیه هر ایستگاه

Parameters

SahandTabriz TypeCDF

λ: 0.30376λ: 0.26565ExponentialF)x(=1-exp)-λ)x((
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شکل 4- مقادیر واقعی و پیش بینی شده رویدادهای بارندگی )میلی متر(

- شکل مقادیر پیش بینی و مقادیر واقعی
در شکل )4( اندازه  رویدادهای واقعی بارش در برابر اندازه برآورد 
شده با استفاده از هر یک از روش های مورد بررسی نشان داده شده 
است. تراکم بیشتر نقاط پیرامون خط نیمساز نشان  دهنده کارآیی 

بیشتر و دقت بالاتر هر روش در برآورد داده بارش است و هرچه 
باشد به معنای دقت  خط روند داده ها به خط نیمساز نزدیکتر 
بالاتر روش خواهد بود. براین اساس روش RF و پس از آن ANN با 
اختلاف مشهودی کمترین دقت را در پیش بینی رویداد بارش دارند.
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نسبت  هرچند  مفصل  توابع  آمده،  دست  به  نتایج  باتوجه به 
دارند،  بیشتری  خطای  هوشمند  و  آماری  روش های  برخی  به 
بااین حال محدوده خطای داده های برآوردی بسیار نزدیک به 
سایر روش ها است. ازاین رو باتوجه به قابلیت های توابع مفصل 
از جمله توانایی به کار بردن شرط های بیشمار و ماهیت روش 
در  کرد  بیان  می توان  شده،  پایه گذاری  احتمالات  براساس  که 
شرایط مشابه توانایی توابع مفصل در برآورد داده های گمشده 
سایر  و  بارندگی  همچون  احتمالاتی  و  تصادفی  پدیده های 
پارامترهای اقلیمی و هیدرولوژیکی قابل قبول و مورد اطمینان 
می باشد، چرا که از توزیع آماری ویژه هر ایستگاه و ایستگاه 
مفصلی  برتری،  این  از  استفاده  با  می گیرد.  بهره  شده  مفصل 
که تعیین شده می تواند شرط های احتمالاتی مد نظر، همچون 
آستانه بارش و یا بیشینه و کمینه بارندگی را در برآورد داده های 
گمشده لحاظ نماید. این قابلیت در پیش بینی و تحلیل ریسک 
و  مدیریت  می توان  آن  بر  اتکا  با  و  دارد  اهمیت  بسیار  نیز 
نظر  مد  احتمالاتی  شرط های  به  با توجه  را  آینده  برنامه ریزی 
توابع  کاربرد  اینکه  باتوجه به  فراهم کرد. همچنین  و  مشخص 
مفصل در برآورد داده گم شده و یا بازسازی داده ها کمتر مورد 
بررسی پژوهشگران قرار گرفته، ازاین رو توصیه می شود از این 
و  استفاده  داده های هیدرولوژیکی  دیگر  بازسازی  برای  توابع 
نتایج آن بررسی شود. همچنین باتوجه به اثر اقلیم هر منطقه 
در انتخاب و معرفی روش برگزیده، بحث اقلیم نیز باید مورد 

توجه قرار گیرد.

نتیجه گیری

باتوجه به اهمیت بارش در بیشتر مطالعات هیدرولوژیکی، در 
به دست  نتایج  توابع مفصل و مقایسه  کاربرد  پژوهش حاضر، 
آمده از آن در پیش بینی رویدادهای بارش روزانه با روش های 
هوشمند و آماری ارزیابی شد. به طور کلی نتایج به دست آمده  
در  مفصل  و  و هوشمند  آماری  دسته روش های  برای هر سه 
می دهد.  نشان  را  قبول  قابل   بارشدقت  رویداد های  پیش بینی 
برآورد  در  را  دقت  بالاترین   M5 روش  نتایج  در  کلی  به طور 
رویدادهای بارش روزانه نشان داد. در بین روش های آماری نیز 
روش IDW به عنوان روش برگزیده معرفی شد. در نقطه مقابل 
روش RF کمترین دقت برآورد داده های بارش روزانه را دارد. 
همچنین باتوجه به قابلیت های توابع مفصل دربرگیرنده توانایی 
به کار بردن شرط های بیشمار و ماهیت احتمالاتی آن، استفاده 
از آن برای پیش بینی متغیرهای هیدرولوژیکی توصیه می شود. 
و  رفتار  چندجانبه  گرفتن  نظر  در  با  مفصل،  توابع  درحالی که 
خود پارامتر و همچنین دوره های بازگشت آن، نسبت به سایر 
روش های کلاسیک و هوشمند برتری دارد. همچنین باتوجه به 

داده  های  برآورد  و  پیش بینی  در  مفصل  توابع  کاربرد  اینکه 
ازاین رو  است،  گرفته  قرار  توجه  مورد  کمتر  هیدرولوژیکی 
مختلف  متغیرهای  برآورد  در  مفصل  توابع  کارآیی  ارزیابی 
هیدرولوژیکی و با در نظر گرفتن شرایط اقلیمی و تأثیر آن در 
معرفی مدل مناسب و مقایسه نتایج حاصل از توابع مفصل با 

روش های آماری و هوشمند توصیه می شود.

پی نوشت

1-Copula
2-Support Vector Regression
3-Artificial Neural Networks
4-Multi-Layer Perceptron
5-Random Forests
6-Divide and Conquer
7-Geographical Coordinates )GC(
8-Normal Ratio )NR(
9-Correlation Coefficient Weighted )CCW(
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