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චاری... ণپاس໋�
اکرم(ص). پیامبر بر صلوات و سلام و مهربان خدای لطف از فراوان سپاس با

و ندانند او های نعمت شمردن شمارندگان، و بمانند او ستودن در سخنوران، که را خدای سپاس
نتوانند. گزاردن را او حق کوشندگان،

او، ی شائبه بی زحمات از قدردانی مقام در که است آن از اجل معلم، منزلت و جایگاه شک بدون
است انسانی از سپاس معلم، از تجلیل که آنجایی از اما بنگاریم. چیزی ناتوان، دست و قاصر زبان با
تضمین؛ اند، سپرده دستش به که را هایی امانت سلامت و کند می تامین را آفرینش غایت و هدف که

: ”جل و عز اله یشکر لم المخلوقین من المنعم یشکر لم من ” باب از و وظیفه حسب بر
کشیده عفو قلم من، درشتی و کوتاهی بر همواره که بزرگوارم معلم دو این مهربانم مادر و عزیزم پدر از
برای داشت چشم بی یاوری و یار زندگی های عرصه تمام در و اند گذشته هایم غفلت کنار از کریمانه و

اند؛ بوده من
حسین دکتر آقای جناب اند؛ تکریم و تجلیل سپاس، نوع هر ی شایسته که بزرگوارم استاد از تشکر با
و انتقادها رهنمودها، ارائه با صبورانه، نوشتن، به عشق ایجاد با که ارجمند راهنمای استاد باغیشنی؛

نمودند. تشویق و حمایت مرا نامه پایان اجرای مراحل تمامی در پیشنهادهایشان،
ربیعی؛ دکتر و آرشی دکتر نزاکتی، دکتر شاهسونی، دکتر آقایان اقبال، دکتر خانم محترم؛ استادان از
زحمت بنده، علمی ارتقای و آموزش جهت ارشد، کارشناسی ی دوره در تحصیلی�ام دوران طول در که

سپاسگزارم. اند کشیده
وحید، احسان، محمود، علی، عزیزم برادران دست�های بر بوسه با را خود فراوان قدردانی و تشکر

می�نمایم. ابراز آرمین و یاسین محمد طاها، محمد هام برادرزاده همچنین و همسرانشان و بهرام
نتیجه به تحقیق این شان همراهی و همکاری با که خوبانی ی همه و دانشجویان عزیزم، دوستان از

نمایم. می تشکر رسید،

േॐیدیان ঳ࢯ૱ن
঳ࢯ૱ن۱۳۹۴



ଓฬ࠻ھدৎ
دانشگاه ریاضی علوم دانشکده آمار رشته ارشد کارشناسی دانشجوی حمیدیان بهمن اینجانب
داده�های برای چندمتغیره یکو فضایی-زمانی مدل�های عنوان با پایان�نامه نویسنده شاهرود، صنعتی

می�شوم: متعهد باغیشنی حسین دکتر دکتر راهنمایی تحت حجیم زمین�آماری

است. برخوردار اصالت و صحت از و است شده انجام این�جانب توسط پایان�نامه این در تحقیقات •

است. شده استناد استفاده مورد مرجع به پژوهش�گران، دیگر پژوهش�های نتایج از استفاده در •

امتیازی یا مدرک نوع هیچ دریافت برای دیگری فرد یا خود، توسط کنون تا پایان�نامه، این مطالب •
است. نشده ارایه هیچ�جا در

“دانشگاه نام با مستخرج مقالات و دارد، تعلق شاهرود صنعتی دانشگاه به اثر، این معنوی حقوق •
رسید. خواهد چاپ به “Shahrood University of Technology“ یا شاهرود“ صنعتی

مقالات در بوده�اند، تاثیرگذار پایان�نامه اصلی نتایج آوردن به�دست در که افرادی تمام معنوی حقوق •
می�گردد. رعایت پایان�نامه از مستخرج

استفاده آن�ها) بافت�های (یا زنده موجود از که مواردی در پایان�نامه، این انجام مراحل تمام در •
است. شده رعایت اخلاقی اصول و ضوابط است، شده

یافته دسترسی افراد شخصی اطلاعات حوزه به که مواردی در پایان�نامه، این انجام مراحل تمام در •
است. شده رعایت انسانی اخلاق اصول و رازداری اصل است، شده استفاده) (یا

േॐیدیان ঳ࢯ૱ن
঳ࢯ૱ن۱۳۹۴

وऑقඩিر ষتا৆ج مالࢁࢹت
رایانه�ای، برنامه�های کتاب، مستخرج، (�مقالات آن محصولات و اثر این معنوی حقوق تمام •
مطلب این می�باشد. شاهرود صنعتی دانشگاه به متعلق ساخته�شده) تجهیزات و نرم�افزارها

شود. ذکر مربوطه علمی تولیدات در مقتضی، نحو به باید

نمی�باشد. مجاز منبع ذکر بدون پایان�نامه این در موجود نتایج و اطلاعات از استفاده •



چൊیده
این است. مواجه هزینه�بر و سنگین ماتریسی محاسبات با معمولا حجیم، زمین�آماری داده�های تحلیل
این، بر علاوه است. شده سنتی مدل�های بیزی استنباط�های در جدی مشکلات ایجاد باعث مساله
روبرو پیچیده فضایی وابستگی ساختارهای با چندمتغیره فضایی داده�های مجموعه با اغلب محققین
فضایی-زمانی) یا (فضایی پیچیده ساختار بود. خواهد سخت پیش از بیش آن�ها تحلیل که می�شوند
پویا و جدید مدل�های توسعه سمت به را آن�ها کاربران موجود، مدل�های نقص و آن�ها بالای حجم داده�ها،
کم�رتبه، یا بعد-پایین مدل�های عنوان با مدل�هایی از استفاده و معرفی به پایان�نامه این در داده�اند. سوق
کاهش با که می�پردازیم حجیم گاوسی زمین�آماری داده�های تحلیل برای پیش�گو، فرآیند مدل ویژه به�طور
سرعت نتیجه در و MCMC نمونه�گیری الگوریتم�های همگرایی نرخ تا می�شود موجب پارامتر فضای
شده باعث که می�باشد سنگین ماتریسی محاسبات از پرهیز دلیل به بهبودی این یابد. بهبود محاسبات
مدل�ها، از رده این عملکرد نمایش برای گرفت. بهره حجیم داده�های مجموعه برای آن�ها از بتوان است
مورد ١٣٩٢ تا ١٣٨٢ سال�های زمانی بازه در را گلستان استان از وسیعی منطقه آب کیفیت داده�های

داده�ایم. قرار تحلیل

زمین�آمار فضایی-زمانی، پیش�گو، فرآیند ،MCMC نمونه�گیری بیزی، استنباط کلیدی: واژه�های



ج

ൈঠ�அتار
دلیل به و نیستند یکدیگر از مستقل که داریم کار و سر داده�هایی با گاهی محیطی مطالعات در
می�شود. القا آن�ها بین وابستگی نوعی مطالعه، تحت (جغرافیایی) فضای در داده�ها مکانی موقعیت
هواشناسی، نظیر علمی متعدد مطالعات در طرفی از می�شوند. نامیده فضایی داده�های داده�ها، این�گونه
داده�های با صورت این در که وابسته�اند یکدیگر به نیز زمان طول در داده�ها اقیانوس�شناسی و زمین�شناسی
ساختار نوع دو تعیین مستلزم فضایی-زمانی داده�های تحلیل داشت. خواهیم کار و سر فضایی-زمانی
اساسی پذیره دارای که کلاسیک خطی مدل زمانی. وابستگی و فضایی وابستگی هستند: وابستگی
مدل�های از موارد این در بنابراین نیست. داده�ها این�گونه تحلیل به قادر است، پاسخ متغیرهای استقلال
می�شود. لحاظ مدل به پنهان متغیرهای شدن وارد با داده�ها وابستگی که می�شود استفاده خطی آمیخته
تابع محاسبه برای بالا بعد با انتگرال�های وجود دلیل به مدل�ها، این در درستنمایی بر مبتنی استنباط
سادگی این است. ساده�تر بیزی دیدگاه از مدل�ها این برازش مقابل، در است. دشوار بسیار درستنمایی،
حل به نیازی نه پسین توزیع محاسبه برای آن در که است MCMC نمونه�گیری روش�های انقلاب مرهون
جمع�آوری مدرن ابزار به توجه با طرفی، از پیچیده. مشتق�های محاسبه نه و بالاست بعد با انتگرال�های
هستند. متنوع و حجیم فزآینده��ای به�طور داده�ها نوع این دور، راه از سنجش سیستم�های جمله از داده�ها،
مساله این است. مواجه هزینه�بر و سنگین ماتریسی محاسبات با معمولا حجیم، فضایی داده�های تحلیل
عنوان با مدل�هایی اخیراً، است. شده سنتی مدل�های بیزی استنباط�های در جدی مشکلات ایجاد باعث
از پایان�نامه، این در شده�اند. معرفی حجیم فضایی-زمانی و فضایی داده�های تحلیل برای کم�رتبه مدل�های
فضایی- داده�های تحلیل برای گاوسی، پیش�گوی فرآیند مدل�های عنوان با کم�رتبه مدل�های از زیررده یک
به�طوری است پارامتر فضای کاهش مدل�ها، این از استفاده نتیجه می�کنیم. استفاده گاوسی حجیم زمانی
توجه با می�یابند. بهبود محاسبات سرعت نتیجه در و MCMC نمونه�گیری الگوریتم�های همگرایی نرخ که

است: زیر به�صورت پایان�نامه این ساختار مقدمه، این به

می�کنیم. مطرح را پایان�نامه موضوع به ورود برای نیاز مورد مفاهیم و تعاریف اول، فصل در •

کرد. خواهیم معرفی را کم�رتبه مدل�های و MCMC الگوریتم�های اجرای نحوه دوم، فصل در •

تقریبی نسخه�های با همراه چندمتغیره، و یک فضایی خطی رگرسیون مدل تحلیل سوم، فصل در •
می�گیرد. قرار بررسی مورد آن�ها، برای پیش�گو فرآیند مدل�های

آن با مرتبط پیش�گو فرآیند مدل�های با همراه پویا فضایی-زمانی خطی مدل�های چهارم، فصل در •
منطقه زیرزمینی آب�های کیفیت مورد در واقعی مثال یک با را مدل کاربرد و می�کنیم معرفی را

می�دهیم. نمایش گلستان، استان از وسیعی

شده�اند. آورده اوزن، داده�های مثال برای ،R محیط در نوشته�شده کدهای نیز ب پیوست در •



مطالب فهرست

ذ تصاویر لیست

١ جداول لیست

٣ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: ١
٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١.١
۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی داده�های ١.١.١

٨ . . . . . . . . . . . . . . تصادفی میدان فضایی: آماری مدل�های ٢.١.١
١٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی وابستگی ساختار ٣.١.١

١٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی پیش�گویی ۴.١.١
١۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی-زمانی داده�های ۵.١.١

١۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . خطی آمیخته مدل�های ۶.١.١

١۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . تعمیم�یافته خطی آمیخته مدل�های ٧.١.١
١٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . آماری استنباط در بیزی و بسامدی دیدگاه�های ٢.١

١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . بیزی پیش�گوی توزیع ١.٢.١
١٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مارکوفی زنجیر �کارلوی مونت روش�های ٣.١

٢١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . متروپولیس-هستینگز الگوریتم ١.٣.١
٢١ . . . . . . . . . . تصادفی �زدن قدم متروپولیس-هستینگز الگوریتم ٢.٣.١

٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گیبز نمونه�گیری الگوریتم ٣.٣.١

٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعاریف سایر ۴.١
٢٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . الگوریتم�ها محاسباتی پیچیدگی ١.۴.١

٢۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . توزیع�ها ٢.۴.١
٢۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . کرونکر ضرب ٣.۴.١

٢۶ . . . . . . . . . . . . . . . . چندمتغیره نرمال توزیع از نمونه تولید ۴.۴.١
٢٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . آن عملیات تعداد و مثلثی معادله ۵.۴.١

چ



ح مطالب فهرست

٢٩ فضایی (گاوسی) خطی مدل�های ٢
٣٠ . . . . . . . . . . . فضایی خطی فرآیند پارامترهای پسین توزیع از نمونه�گیری ١.٢
٣١ . . . . . . . . . . . . . . . . وابستگی پارامترهای از نمونه تولید ١.١.٢
٣٣ . . . . . . . . تصادفی اثرات و رگرسیونی ضرایب بردار از نمونه�گیری ٢.١.٢
٣۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . کم�رتبه مدل�های ٢.٢
٣٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . فضایی پیش�گویی ٣.٢

٣٩ گاوسی پیش�گوی فرآیند مدل ٣
٣٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پررتبه یک�متغیره خطی مدل ١.٣
۴٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش�گو فرآیند مدل�های ٢.٣
۴١ . . . . . . . . . . . . . . . . بعد کاهش روش�های سایر با ارتباط ١.٢.٣
۴٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش�گو فرآیند بهینگی ٢.٢.٣
۴٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گره انتخاب ٣.٢.٣
۴۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . اصلاح�شده پیش�گوی فرآیند مدل ۴.٢.٣
۴۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شبیه�سازی مثال ٣.٣
۴٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پررتبه مدل ١.٣.٣
۴٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش�گو فرآیند مدل ٢.٣.٣
۴٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پررتبه چندمتغیره خطی مدل ۴.٣
۵٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . کوواریانس تابع ساخت روش�های ١.۴.٣
۵١ . . . . . . . . . . . . . . . استنباط برای چندمتغیره مدل نمایش ٢.۴.٣
۵٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش�گو فرآیند چندمتغیره مدل�های ۵.٣
۵٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تعمیم�یافته خطی آمیخته مدل�های ۶.٣

۵۵ حجیم زمین�آماری داده�های برای پویا فضایی-زمانی مدل ۴
۵۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مقدمه ١.۴
۵۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پویا فضایی-زمانی خطی مدل ٢.۴
۵۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش�گو فرآیند ٣.۴
۵٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مدل برازش ١.٣.۴
۶۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . مدل عملکرد ارزیابی ٢.٣.۴
۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شبیه�سازی مثال ۴.۴
۶٨ . . . . . . . . . . . . گلستان استان زمینی زیر آب�های کیفیت بر موثر عوامل ۵.۴
٧۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . پیش�گو فرآیند ١.۵.۴
٨۴ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تحقیق آینده و نتیجه�گیری ۶.۴



خ مطالب فهرست

٨٩ آ�
٨٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . آن با مرتبط مقدمات و هیلبرت فضای آ�.١
٩٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . لیبلر کولبک معیار آ�.٢
٩١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ماتریس اثر و دترمینان خواص از برخی آ�.٣

٩٣ اوزن داده�های شبیه�سازی مثال برای R نرم�افزار دستورات ب

٩٩ مراجع

١٠٧ انگلیسی به فارسی واژه�نامه

١١١ فارسی به انگلیسی واژه�نامه

١١۵ نمایه





تصاویر لیست

۶ . . . . ساحل یک طول در نمونه�گیری�شده مکان�های در دریایی جانور نوعی تعداد ١.١

٧ . . . . . . . . . . گلستان استان زیرزمینی آب ایستگاه�های جغرافیایی پراکنش ٢.١

٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تهران گانه ٢٢ مناطق ٣.١

٨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . رالی مسابقه یک در رانندگی تخلفات محل ۴.١

١١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . تغییرنگار تابع حالت�های از یکی ۵.١

۴٧ شبیه�سازی مثال در برازش�شده مدل توسط برآوردشده و واقعی مشاهدات پهنه�بندی ١.٣

برآوردشده رویه�های پهنه�بندی همراه به پیش�گو فرآیند مدل چهار انتخابی گره�های مکان ٢.٣
پراکنش و (آ)؛ فضایی: تصادفی میدان واقعی رویه پهنه�بندی (ب)-(ه)؛ آن�ها:

۴٩ (و). گره: ١٠٠ تعداد با مدل از حاصل برآوردشده مقابل در واقعی مشاهده�شده مقادیر

دایره�های است. نیویورک ایالت در اوزن نظارت ایستگاه�های مکان نشان�دهنده دایره�ها ١.۴
پیش�گویی عملکرد ارزیابی برای آن داده�های از نیمی که هستند ایستگاه�هایی توپر

۶۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . نشده�اند. لحاظ مدل

اعتبار فاصله همراه به تبیینی متغیرهای اثرات پسین) توزیع (میانه بیزی برآوردهای ٢.۴
۶۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . آن�ها درصد ٩۵

اعتبار فاصله همراه به وابستگی پارامترهای پسین) توزیع (میانه بیزی برآوردهای ٣.۴
۶٧ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . آن�ها درصد ٩۵

به که حذف�شده ایستگاه سه برای آن�ها %٩۵ اعتبار فاصله و پیش��گو توزیع میانه ۴.۴
خالی دایره�های شده�اند. داده نمایش منقطع خطوط و غیرمنقطع خطوط با ترتیب
مشاهدات نشان�گر پر دایره�های و مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر

۶٧ . . . . . . . . . . . . . . هستند. مدل اعتبارسنجی برای (حذف�شده) آزمون

۶٩ . . . . . . . . . . . . . . . . . زیرزمینی آب ایستگاه�های جغرافیایی پراکنش ۵.۴

٧٠ ٢٠ ١۵و ،١٠ ،۵ ،٢ ،١ زمان شش در داده�ها تجربی تغییرنگار به برازش�شده تغییرنگار ۶.۴

زمان به وابسته رگرسیونی اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و (میانه) برآورد ٧.۴
٧١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (١.۴) پررتبه مدل در

ذ



ر تصاویر لیست

زمان به وابسته رگرسیونی اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و (میانه) برآورد ٨.۴
٧١ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (١.۴) پررتبه مدل در

مدل وابستگی ساختار پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و (میانه) برآورد ٩.۴
٧٢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (١.۴) پررتبه

غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ بیزی اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه ١٠.۴
٧٢ . . . . شده�اند. داده (١.۴)نشان پررتبه مدل در حذف�شده ایستگاه ٣ برای منقطع و

غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ بیزی اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه ١١.۴
٧٣ . . . . شده�اند. داده (١.۴)نشان پررتبه مدل در حذف�شده ایستگاه ٣ برای منقطع و

پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر (آ)؛ برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر ١٢.۴
٧٣ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (ب)

آن�ها متناظر معیار انحراف و راست) سمت (ستون برآوردشده پهنه�بندی رویه�های ١٣.۴
٧۴ . . . . . . . . . . . . . . . . متفاوت زمانی نقطه ۵ در چپ) سمت (ستون

٧۵ . . شده�اند مشخص پر تو دایره علامت با که گلستان استان نقشه روی گره�ها مکان ١۴.۴

تو دایره علامت با که گلستان استان نقشه روی شده کنارگذاشته ایستگاه�های مکان ١۵.۴
٧۶ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . شده�اند مشخص پر

متغیرهای اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد ١۶.۴
٧٧ . . . . . . . . . . . . . گره ٢۵ انتخاب (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل تبیینی

متغیرهای اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد ١٧.۴
٧٨ . . . . . . . . . . . . . گره ۵٠ انتخاب (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل تبیینی

متغیرهای اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد ١٨.۴
٧٩ . . . . . . . . . . . . . گره ٧۵ انتخاب (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل تبیینی

پیش�گو فرآیند مدل تبیینی متغیرهای اثرات برای %٩۵ بیزی اعتبار فواصل و میانه ١٩.۴
٨٠ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . گره ١٠٠ انتخاب (٢.۴)با

وابستگی پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد ٢٠.۴
٨١ . . . . . . . . . . . . . . . . گره ٢۵ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل در فضایی

وابستگی پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد ٢١.۴
٨١ . . . . . . . . . . . . . . . . گره ۵٠ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل در فضایی

وابستگی پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد ٢٢.۴
٨٢ . . . . . . . . . . . . . . . . گره ٧۵ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل در فضایی

وابستگی پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد ٢٣.۴
٨٢ . . . . . . . . . . . . . . . گره ١٠٠ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل در فضایی



ز تصاویر لیست

و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه ٢۴.۴
نشان گره ٢۵ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل در حذف�شده ایستگاه دو برای منقطع
مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر خالی تو دایره�های شده�اند. داده

٨٣ . هستند. مدل اعتبارسنجی برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر پر تو دایره�های و
و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه ٢۵.۴
نشان گره ۵٠ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل در حذف�شده ایستگاه سه برای منقطع
مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر خالی تو دایره�های شده�اند. داده

٨٣ . هستند. مدل اعتبارسنجی برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر پر تو دایره�های و
و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه ٢۶.۴
نشان گره ٧۵ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل در حذف�شده ایستگاه سه برای منقطع
مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر خالی تو دایره�های شده�اند. داده

٨۴ . هستند. مدل اعتبارسنجی برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر پر تو دایره�های و
منقطع و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه ٢٧.۴
داده نشان گره ١٠٠ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل در حذف�شده ایستگاه سه برای
و مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر خالی تو دایره�های شده�اند.

٨۵ . . هستند. مدل اعتبارسنجی برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر پر تو دایره�های
برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر گره. ٢۵ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل ٢٨.۴

٨۵ . . . . . . . . . . . . . (ب) پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر (آ)؛
برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر گره. ۵٠ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل ٢٩.۴

٨۵ . . . . . . . . . . . . . (ب) پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر (آ)؛
برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر گره. ٧۵ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل ٣٠.۴

٨۶ . . . . . . . . . . . . . (ب) پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر (آ)؛
برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر گره. ١٠٠ (٢.۴)با پیش�گوی فرآیند مدل ٣١.۴

٨۶ . . . . . . . . . . . . . (ب) پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر (آ)؛
میانه قالب در MCMC مارکوف زنجیر نمونه�های از برآوردشده پهنه�بندی نقشه�های ٣٢.۴

٨٧ . . مختلف زمان ۵ در چپ) سمت (ستون معیار انحراف و راست) سمت (ستون





جداول لیست

۴٧ . . . . . . . . شبیه�سازی داده�های (١.٣)برای مدل پارامترهای بیزی برآوردهای ١.٣
مدل�های پارامترهای ٪٩۵ بیزی اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآوردها ٢.٣

۴٨ . . . . . . . . . . . . . . . آن�ها. اجرای زمان با همراه انتخاب�شده پیش�گوی

٨۴ . . . . . . مختلف گره�های تعداد با پیش�گو فرآیند و پررتبه مدل�های اجرای زمان ١.۴

١





١ فصل

و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه:
فضایی-زمانی

مقدمه ١.١

خاصی وابستگی و نیستند یکدیگر از مستقل که داریم کار و سر داده�هایی با محیطی مطالعات در اغلب
این�گونه به است مطالعه تحت فضای در آن جغرافیایی) (موقعیت مکان از ناشی که دارد وجود آن�ها بین
یک شیوع میزان می�توان داده�ها نوع این از مثال�هایی به�عنوان می�گویند. فضایی١ داده�های داده�ها،
کیفیت بر موثر عوامل و معدن یک مختلف نقاط در طلا خلوص درصد مختلف، استان�های در بیماری

برد. نام را استان یک مختلف نقاط در زیرزمینی آب�های
وابستگی و مطالعه مورد فضای در آن موقعیت با داده هر نمایش فضایی، داده�های عمده ویژگی دو
دارند بیشتری وابستگی مجاور، موقعیت�های از شده جمع�آوری فضایی داده�های معمولا آن�هاست. فضایی
جدیدی نسبتاً شاخه فضایی، آمار می�یابد. کاهش وابستگی داده�ها، موقعیت بین فاصله افزایش با و
و فاصله متغیر، یک مختلف مقادیر بین واقع در و می�پردازد فضایی داده�های تحلیل به که است آمار از
بررسی می�شود. نامیده فضایی٢ ساختار فضایی، ارتباط این می�کند. برقرار ارتباطی آن�ها قرارگیری جهت
فضای موقعیت�های از بعضی در آمده به�دست مشاهدات از استفاده با آن برآورد و ساختار این مطالعه و
موقعیت�های در فضایی داده�های مقدار پیش�گویی است. فضایی آمار مهم مسائل از یکی مطالعه، مورد
هستند، نادقیق اندازه�گیری خطای جمله از مختلف دلایل به مشاهدات که هنگامی به�ویژه مشاهده�نشده،

هستند. فضایی داده�های تحلیل در دیگر مهم موضوعات از پیش�گویی خطای تعیین و
این عملی کاربرد و پیدایش اما می�گیرد، صورت آماردانان توسط عمدتاً فضایی آمار گسترش اگرچه
روند دنبال به بار نخستین گرفت. صورت زمین�آمار٣ عنوان تحت و زمین�شناسان به�وسیله آمار از شاخه
١٩۶٢ سال در مقاله�ای انتشار با ماترون بود، شده آغاز ١٩۶٠ سال از قبل از که معدنی ذخایر تکاملی

١ Spatial data
٢ Spatial structure
٣ Geostatistics



۴ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

متغیرهایی تحلیل بر مبتنی که می�شود گفته آمار علم از شاخه�ای به زمین�آمار نهاد. بنا را زمین�آمار پایه�های
ناحیه شاخه، این در دارد. کار و سر فضایی متغیرهای یا داده�ها با و بوده فضایی ساختار دارای که است
دیگر مکان یک می�توان مکانی موقعیت دو هر بین که معنی این به است، چگال۴ ناحیه یک جغرافیایی

گرفت. نظر در نیز
فعالیت ١٩۶٢ سال در ماترون با موازی به�طور و بوده�اند سهیم مختلفی افراد فضایی آمار شکل�گیری در
تعاریف به نزدیک بسیار مفاهیم با را عینی۵ تحلیل نام به بحثی (١٩۶٣) گاندین جمله از داشته�اند.
فضایی داده�های تحلیل برای روش�هایی طریق این از و کرد پیشنهاد هواشناسی زمینه در دیگران و ماترون
هیگبرتس و یورنل کرد. استفاده طلا ذخیره منابع برآورد برای زمین�آمار از (١٩٧٧) دیوید نمود. ابداع
(١٩٨١) ریپلی دادند. شرح خود خاص اصطلاحات با را زمین�آماری روش�های مفصل به�طور (١٩٧٨)
مربوط نظرات وی گفت. سخن آماری زبانی با و گشود را دیگری دریچه فضایی آمار عنوان با کتابی در
کرسی گرفت. کار به دارند، زمانی سری�های با نزدیکی ارتباط که را تصادفی فرآیندهای پیش�گویی به
این گسترده پیشرفت موجب فضایی”، داده�های برای ”آمار عنوان با خود کتاب انتشار با نیز (١٩٩٣)

گردید. آمار علم از شاخه
زمین�شناسی همه�گیرشناسی، زیست، محیط هواشناسی، مانند علمی متعدد مطالعات در فضایی داده�های
هم و فضایی موقعیت نظر از هم که مشاهداتی وابسته�اند. یکدیگر به نیز زمان طول در اقیانوس�شناسی و
داده�ها این�گونه تحلیل می�شوند. نامیده فضایی-زمانی۶ داده�های باشند، وابسته زمانی موقعیت نظر از
ساختار این به زمانی. وابستگی و فضایی وابستگی هستند: وابستگی ساختار نوع دو تعیین مستلزم
مدل�بندی کوواریانس تابع طریق از معمولا و می�شود گفته فضایی-زمانی٧ وابستگی ساختار وابستگی،
تحلیل و مدل�سازی وابستگی، ساختار این تعیین برای زیادی بررسی�های اخیر سال�های در می�شود.
فضایی-زمانی کوواریانس وسیله به داده�ها این وابستگی ساختار پذیرفته�اند. صورت داده�هایی چنین
دارد، مشاهده فاقد زمانی یا فضایی موقعیت�های پیش�گویی در به�سزایی نقش که تابع این می�شود. تعیین

شود. برآورد مشاهدات اساس بر باید و است نامعلوم معمول به�طور
شاهد نیز فضایی آمار بیزی، آمار جمله از آمار مختلف زمینه�های توسعه با همراه اخیر سال�های در
برای کارآمد وسیله�ای به�عنوان فضایی آمار پیشرفت�ها این مدد به و است بوده چشمگیری توسعه و رشد
اشاره با (١٩٨۶) کیتانیدیس بار نخستین است. گردیده مطرح فضایی-زمانی و فضایی داده�های مطالعه
بیزی روش�های به�کارگیری فضایی، داده�های تحلیل کلاسیک روش�های در موجود دشواری�های و مسائل به
نیازمند و دشوار فضایی داده�های تحلیل برای بیزی رهیافت از استفاده که آن�جا از اما نمود. پیشنهاد را
بیزی آمار گسترش و توسعه با اما نگرفت. قرار توجه مورد چندان ابتدا در می�باشد، پیچیده محاسبات
،(MCMC)مارکوفی٨ زنجیر �کارلوی مونت روش�های نظیر پیشرفته بیزی محاسبات روش�های ابداع و

است. یافته چشمگیری توسعه و رشد نیز فضایی داده�های بیزی تحلیل

۴ Dense
۵ Objective analysis
۶ Spatio-temporal data
٧ Spatio-temporal structure
٨ Markov chain Monte Carlo



۵ مقدمه .١.١

شده آماری مدل�سازی در توجهی قابل توسعه موجب فضایی-زمانی، و فضایی داده�های گسترش
که است دورانی به حرکت حال در علمی جامعه .(٢٠١١ ویکل، و کرسی ١٩٩٣؛ (کرسی، است
و پیچیدگی�ها به تا می�سازد فراهم را فوق�العاده�ای فرصت�های داده�ها از غنی محیط�های به دسترسی
مدرن ابزار به توجه با یابیم. دست گسترده مقیاس در فرآیندها مکانی و زمانی ساختارهای قابلیت�های
و حجیم فزآینده��ای به�طور داده�ها نوع این دور، راه از سنجش سیستم�های جمله از داده�ها، جمع�آوری
در مهمی تصمیم�گیری�های به منجر اغلب داده�ها، این تحلیل از آمده به�دست نتایج هستند. متنوع
پیچیده ساختارهای طرفی، از می�شوند. غیره و بهداشت زیست�محیطی، اقتصادی، مختلف زمینه�های
قبول قابل توصیف برای مناسب مدلی انتخاب مشکل با فرآیندها، این از حاصل داده�های حجیم و
کردن لحاظ برای موجود مدل�های اغلب هستند. مواجه محققین، علاقه مورد سیستم�های در تغییرپذیری
عدم مختلف منابع گرفتن نظر در به قادر که مدل�هایی چارچوب توسعه و هستند ناقص پیچیدگی��ها، این

نیست. ساده�ای کار نیز باشد قطعیت

کرد، پیدا گسترش زمین�شناسان توسط که فضایی آمار شاخه�های از یکی کردیم، اشاره که همان��طور
هزینه�بر و سنگین ماتریسی محاسبات با ،معمولا حجیم، زمین�آماری داده�های تحلیل است. زمین�آمار
است. شده سنتی مدل�های بیزی استنباط�های در جدی مشکلات ایجاد باعث مساله این است. مواجه
فضایی وابستگی ساختارهای با چندمتغیره فضایی داده�های مجموعه با اغلب محققین این، بر علاوه
یا (فضایی پیچیده ساختار بود. خواهد سخت پیش از بیش آن�ها تحلیل که می�شوند روبرو پیچیده
توسعه سمت به را آن�ها کاربران موجود، مدل�های نقص و آن�ها بالای حجم داده�ها، فضایی-زمانی)
ویکل، و (کرسی سلسله�مراتبی مدل�های فضایی، آمار حوزه در داده�اند. سوق پویا و جدید مدل�های
داده�ها زمانی و فضایی ساختار مدل�ها این دارند. زمین�آماری داده�های تحلیل در وسیعی کاربرد (٢٠١١
خوبی به را ساختارها نوع این قطعیت عدم هستند قادر و می�کنند مدل وارد مختلف مراحل طی را
همکاران، و (گلمن می�کنند پیروی بیزی استنباط چارچوب از کلی، به�طور مدل�ها، این کنند. مدل��بندی
بنرجی ٢٠٠۴؛ کسلا، و (رابرت MCMC نمونه�گیری روش�های اساس بر آن�ها تحلیل معمولا و (٢٠١٣
شده کاربردها از وسیعی طیف در مدل�ها این محبوبیت موجب که می�پذیرد صورت ،(٢٠٠۴ همکاران، و

است.

کارایی افزایش به منجر فضایی-زمانی داده�های تحلیل برای سلسله�مراتبی مدل�های از استفاده
از استفاده و معرفی به پایان�نامه این در می�شود. زمین�آماری مدل�های انعطاف�پذیری و محاسباتی،
کاهش با که می�پردازیم گاوسی زمین�آماری داده�های تحلیل برای کم�رتبه٩، مدل�های عنوان با مدل�هایی
سرعت نتیجه در و MCMC نمونه�گیری الگوریتم�های همگرایی نرخ تا می�شود موجب پارامتر فضای
شده باعث که می�باشد سنگین ماتریسی محاسبات از پرهیز دلیل به بهبودی این یابد. بهبود محاسبات
مفاهیم از برخی معرفی به ابتدا ادامه، در گرفت. بهره بتوان نیز حجیم داده�های مجموعه برای آن�ها از است
”آمار عنوان با (١٣٨٩) محمدزاده دکتر کتاب از فصل این از بخش�هایی می�پردازیم. فضایی آمار کلیدی

است. شده برداشت آن”، کابردهای و فضایی

٩ Low-rank



۶ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

فضایی داده�های ١.١.١

قرار مکان و موقعیت از ناشی آن�ها وابستگی که می�شود گفته وابسته�ای داده�های به فضایی داده�های
موقعیت�های �که این اساس بر فضایی داده�های است. مطالعه مورد (جغرافیایی) فضای در آن�ها گرفتن
داده�های زمین�آماری١٠، داده�های گروه سه به باشند، صورت چه به مرتبط تصادفی متغیرهای و فضایی

می�شوند. تقسیم نقطه�ای١٢ الگوهای و مشبکه�ای١١
مشاهده چگال ناحیه�ای در مشخص و ثابت موقعیت�های در داده�ها نوع این زمین�آماری: داده�های
مطالعه مورد متغیر و هست هم دیگر موقعیت�های وجود امکان مفروض، موقعیت دو بین یعنی می�شوند.
نوعی تعداد معدن، یک داخل در معدنی مواد غلظت مثال عنوان به باشد. گسسته یا پیوسته است ممکن
کیفیت و (١.١ (شکل ساحل یک طول در نمونه�گیری�شده مکان�های از مجموعه یک در دریایی جانور
کلی به�طور برد. نام می�توان را (٢.١ (شکل گلستان استان مختلف ایستگاه�های در زیرزمینی آب�های

می�باشد. مشاهده�نشده جدید مکان یک در متغیر مقدار پیش�گویی زمین�آمار در اصلی هدف

ساحل یک طول در نمونه�گیری�شده مکان�های در دریایی جانور نوعی تعداد :١.١ شکل

١٠ Geostatistical data
١١ Lattice data
١٢ Point patterns



٧ مقدمه .١.١

گلستان استان زیرزمینی آب ایستگاه�های جغرافیایی پراکنش :٢.١ شکل

موقعیت�های بین یعنی هستند، غیرچگال نواحی به مربوط داده�ها نوع این مشبکه�ای: داده�های
نامنظم یا منظم است ممکن مکان�ها این ندارد. وجود جدید موقعیت یک یافتن امکان مشاهده�شده
غیرمجاز خارجی اتباع تعداد ،(٣.١ (شکل تهران گانه ٢٢ مناطق در رانندگی حوادث تعداد باشند.

داده�هاست. نوع این از مثال�هایی استان، هر اقتصادی رشد نرخ یا ساکن

تهران گانه ٢٢ مناطق :٣.١ شکل

این است. تصادفی متغیر یک خود مشاهده�شده، موقعیت داده�ها نوع این در نقطه�ای: الگوی
به اقدام و شده تقسیم خوشه�ای١۵ و منظم١۴ ،(CSR) فضایی١٣ تصادفی کامل به�طور دسته سه به داده�ها

١٣ Complete spatial randomness
١۴ Regular
١۵ Cluster



٨ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

رالی مسابقه یک در رانندگی تخلفات محل مشاهدات، نوع این برای مثال یک می�شود. آن�ها مدل�بندی
است. (۴.١ (شکل

رالی مسابقه یک در رانندگی تخلفات محل :۴.١ شکل

تصادفی میدان فضایی: آماری مدل�های ٢.١.١

فضایی داده�های مدل�بندی معمولا است. آماری مدل یک گرفتن نظر در نیازمند فضایی داده�های تحلیل
آن ویژگی�های از برخی و تصادفی میدان ابتدا بنابراین می�گیرد. صورت تصادفی١۶ میدان یک تعریف با

می�کنیم. تعریف است، ما نیاز مورد که را

مانند تصادفی متغیرهای از مجموعه�ای تصادفی میدان تصادفی). (میدان ١.١.١ تعریف
Y (·) = {Y (s); s ∈ D}

است. Rd از ،d ⩾ ١ بعدی، d اقلیدسی فضای از زیرمجموعه یک D اندیس�گذار مجموعه آن در که است

،Y (·) تصادفی میدان برای تصادفی). میدان کوواریانس و واریانس میانگین، (توابع ٢.١.١ تعریف
صورت به� �ترتیب به s٢ و s١ موقعیت�های در کوواریانس و s موقعیت در میانگین

µ(s) = E(Y (s)), s ∈ D

C(s١, s٢) = Cov(Y (s١), Y (s٢)) = E [(Y (s١)− µ(s١))(Y (s٢)− µ(s٢))] , s١, s١ ∈ D

�صورت به s مکان در Y (·) تصادفی میدان واریانس ،s١ = s٢ = s برای می�شوند. تعریف
V ar [Y (s)] = E [(Y (s١)− µ(s١)]

٢ = C(s, s) = C(s)

می�شود. حاصل

صورت به می�توان را تصادفی میدان هر
Y (s) = µ(s) + δ(s), s ∈ D

١۶ Random field



٩ مقدمه .١.١

فرآیند یا کوچک�مقیاس١٩ تغییرات δ(·) و روند١٨ یا بزرگ�مقیاس١٧ تغییرات µ(·) آن در که کرد، تجزیه
باشد، مشاهده�شده موقعیت�های بین تغییرپذیری از ناشی است ممکن روند عبارت می�شود. نامیده خطا
شود. ناشی مشاهده�شده موقعیت درون در تغییرپذیری یا اندازه�گیری خطای از است ممکن خطا فرآیند اما
ویژگی�هایی افزودن اما است، دشوار نمونه مشاهدات اساس بر فضایی داده�های تحلیل معمول، به�طور
به ادامه در که می�کند ساده�تر را مسأله فضایی، همبستگی ساختار به همسانگردی٢١ و مانایی٢٠ مانند

می�پردازیم. آن�ها معرفی

هرگاه است، ذاتی مانای Y (·) تصادفی میدان ذاتی). (مانای ٣.١.١ تعریف

١) E [Y (s)] = µ

٢) V ar(Y (s١)− Y (s٢)) = ٢γ(s١ − s٢), s١, s٢ ∈ D ⊂ Rd.

است. مثبت تابعی γ(·) آن در که
فقط (Y (s١)− Y (s٢)) عبارت واریانس و s از مستقل و ثابت تصادفی میدان میانگین یعنی

باشد. s٢ و s١ موقعیت�های فاصله از تابعی

هرگاه است، دوم مرتبه مانای Y (·) تصادفی میدان دوم). مرتبه (مانای ۴.١.١ تعریف

١) E [Y (s)] = µ

٢) Cov(Y (s١), Y (s٢)) = C(s١ − s٢), s١, s٢ ∈ D ⊂ Rd.

تابعی فقط (Y (s١), Y (s٢)) عبارت کوواریانس و s از مستقل و ثابت تصادفی میدان میانگین یعنی
باشد. s٢ و s١ موقعیت�های فاصله از

،h ∈ Rd هر ازای به هرگاه است، قوی مانای Y (·) تصادفی میدان قوی). (مانای ۵.١.١ تعریف
(Y (s١), . . . , Y (sn))

D
= (Y (s١ + h), . . . , Y (sn + h)) .

(Y (s١), . . . , Y (sn)) توأم توزیع ،h راستای در s١, . . . , sn موقعیت�های انتقال صورت در دیگر بیان به
نمی�کند. تغییر

هر برای هرگاه می�شود، نامیده گاوسی٢٢ ،Y (·) تصادفی میدان گاوسی). تصادفی (میدان ۶.١.١ تعریف
باشد. چندمتغیره نرمال ،(Y (s١), . . . , Y (sk)) تو���أم توزیع k ≥ ١

تعریف را تابع این ابتدا ادامه، در اقلیدسی نرم از استفاده به توجه با بعدی، بخش به ورود از قبل
می�کنیم.

١٧ Large scale variation
١٨ Trend
١٩ Small scale variation
٢٠ Stationary
٢١ Isotropic
٢٢ Gaussian



١٠ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

x بعدی n بردار برای p–نرم تابع باشد، ١ ⩽ p <∞ کنید فرض اقلیدسی). نرم (تابع ٧.١.١ تعریف
می�شود: تعریف زیر صورت به حقیقی مقادیر از

∥x∥p :=

(
n∑

i=١
|xi|p

)١/p

.

می�نامند. اقلیدسی را حاصل نرم تابع باشد، ٢ برابر p مقدار اگر

فضایی وابستگی ساختار ٣.١.١

وابستگی ساختار بیان برای کلاسیک آمار در کوواریانس و واریانس مشابه کمیت�هایی فضایی، آمار در
می�شود. تعریف زیر صورت به که است تغییرنگار٢٣ کمیت�ها این از یکی شده�اند. تعریف داده�ها فضایی

و s ∈ Rd موقعیت دو در تصادفی میدان مقادیر بین تفاضل واریانس (تغییرنگار). ٨.١.١ تعریف
�صورت به که می�نامند تغییرنگار را s+ h ∈ Rd

٢γ(h) = V ar (Y (s+ h)− Y (s))

می�شود. نامیده نیم�تغییرنگار٢۴ نیز γ(h) تابع می�شود. تعریف

تصادفی میدان کم وابستگی نشانگر آن، بودن بزرگ و زیاد وابستگی نشانگر تغییرنگار، بودن کوچک
کمیت بر موقعیت یک کمیت تأثیرگذاری دادن نشان برای معیاری به�عنوان می�توان را تغییرنگار است.
از تابعی به�عنوان تغییرنگار تابع نمودار حالت یک برد. کار به مطالعه مورد فضای در دیگر موقعیت�های
ثابت تقریباً h مقادیر تمام برای تغییرنگار اگر است. شده داده نشان ۵.١ شکل در موقعیت�ها بین فاصله
افزایش واقع در است. ضعیف بسیار آن�ها فضایی همبستگی یا ندارند فضایی همبستگی داده�ها باشد،
دامنه٢۵، پارامتر سه تغییرنگار، داده�هاست. فضایی همبستگی افزایش بیانگر تغییرنگار، نمودار شیب

می�شوند. تعریف زیر به�صورت که دارد قطعه�ای٢٧ اثر و ازاره٢۶

باشد. افقی �صورت به و ثابت آن، خارج در تغییرنگار که بازه�ای (دامنه). ٩.١.١ تعریف

تغییرنگار ازاره کران، آن شود، منتهی بالایی کران به تغییرنگار که صورتی در (ازاره). ١٠.١.١ تعریف
از است عبارت و است

lim
||h||→∞

γ(h) = c

صورت به که است مختصات مبدأ در تغییرنگار مقدار قطعه�ای). (اثر ١١.١.١ تعریف

lim
||h||→٠

γ(h) = c٠

می�شود. تعریف
٢٣ Variogram
٢۴ Semi-variogram
٢۵ Range
٢۶ Sill
٢٧ Nugget effect



١١ مقدمه .١.١

تغییرنگار تابع حالت�های از یکی :۵.١ شکل

میدان هر برای که معنی این به است، آن شرطی٢٨ منفی همیشه خاصیت تغییرنگار، ویژگی�های از m∑یکی
i=١
∑m

j=١ aiajγ(si−sj) ≤ ٠ رابطه ،
∑m

i=١ ai = ٠ که {ai}mi=١ ثابت اعداد دنباله و ذاتی تصادفی
است. برقرار

تعریف زیر صورت به C (٠) > ٠ شرط با همبستگی�نگار تابع (همبستگی�نگار). ١٢.١.١ تعریف
می�شود:

ρ(s, s+ h) =
C(h)

C(٠) = ١− γ(h)

C(٠) .

h ∈ Rd بردار جهت و اندازه به همبستگی�نگار و کوواریانس تغییرنگار، برداری توابع کلی حالت در
جهت به و باشند Rd اقلیدسی فضای در ،h نرم یعنی ،||h|| از تابعی فقط سه این اگر اما دارند، بستگی
در و هستند همسان�گرد همبستگی�نگار و کوواریانس تغییرنگار، به�ترتیب آن�ها باشند، نداشته بستگی h

می�شوند. نام�گذاری ناهمسان�گرد صورت این غیر

توابع هرگاه است، همسان�گرد Y (·) تصادفی میدان همسان�گرد). تصادفی (میدان ١٣.١.١ تعریف
باشند. همسان�گرد آن همبستگی�نگار یا کوواریانس تغییرنگار،

و تغییرنگار توابع برآورد و مدل�سازی شدن آسان�تر موجب تصادفی میدان همسان�گردی پذیره
می�گیرد) اندازه را وابستگی که کمیتی هر (یا تغییرنگار تابع پذیره، این بدون زیرا می�شود. کوواریانس

بود. خواهد متفاوت تغییرنگار تابع جهت هر در دیگر به�عبارت بود. خواهد میدان جهت از تابعی

تغییرنگار معتبر مدل�های

در مختلفی پارامتری مدل�های می�کنند. صدق شرطی منفی همیشه شرط در تغییرنگار معتبر مدل�های
توانی، کروی، نمایی، گاوسی، �تغییرنگار مدل�های به می�توان جمله آن از که شده�اند معرفی (١٩٩٣) کرسی

٢٨ Conditional negative definite



١٢ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

را ماترن و نمایی مدل دو ادامه در کرد. اشاره (٢٠١١ (شرمن، ماترن٢٩ و سهمی�گون موجی، لگاریتمی،
می�کنیم. معرفی

�شکل به نمایی نیم�تغییرنگار تابع نمایی: مدل .١
γ(h) = c٠ + c(١− exp {−||h||/a}), h ∈ Rd, d ≥ ١

.c٠ > ٠ و c > ٠ ،a > ٠ که به�طوری است c٠ و c ،a پارامتر سه دارای که می�شود تعریف

�شکل به ماترن نیم�تغییرنگار تابع ماترن: مدل .٢

γ(h) = c٠ + c١

[
١− ١

٢ν−١Γ(ν)
(
h

ha
)νKν(

h

α
)

]
بهبودیافته بسل٣٠ تابع Kν(t) =

Γ(α)
٢ ( t

٢)
−ν و است c٠ و c پارامتر دو دارای که می�شود تعریف

است. (١٩٧٠ استیگان، و (آبراموویتز ν مرتبه دوم نوع

تغییرنگار برآورد

هستیم. داده�ها تجربی تغییرنگار به معتبر مدل یک برازش نیازمند تغییرنگار برآورد برای

تمام گروه�بندی با که γ∗(h) میانگین ،h از مشخصی رده برای تجربی). (تغییرنگار ١۴.١.١ تعریف
آن در که می�شود نامیده تجربی تغییرنگار می�شود، محاسبه h فاصله به نقاط جفت

γ∗(h) =
١
٢ [Y (s+ h)− Y (s)]٢ .

حاصل مقادیر و محاسبه مشاهدات تجربی تغییرنگار مختلف فواصل در ابتدا تغییرنگار، برآورد برای
مدل�های انواع برازش، روش�های از استفاده با سپس می�شود. رسم فاصله برحسب نموداری به�صورت
برآورد مدل بهترین پارامترهای و شده برازانده تجربی تغییرنگار مقادیر به معتبر پارامتری تغییرنگار

می�شوند.
(١٩٩٣) کرسی است. اریب تغییرنگار برآورد نباشد، ثابت Y (·) تصادفی میدان میانگین اگر
روند داده�های اساس بر تغییرنگار برآورد کرد، حذف طریقی به را داده�ها روند بتوان اگر که کرد ثابت
حالت، این در داشت. خواهد کمتری اریبی اصلی، داده�های اساس بر آن برآورد به نسبت زدوده٣١
آن در که می�شود، تجزیه ،Y (s) = Σp+١

j=١βjφj−١(s) + δ(s), s ∈ D به�صورت تصادفی میدان
ضرایب بردار آن�گاه هستند. s موقعیت حسب بر معلوم تابع�هایی بردار φ(s) = (φ٠(s), . . . , φp(s))

′

با نتیجه در می�شوند. برآورد دوم توان�های کمترین روش�های از یکی به β = (β٠, . . . , βp)
′ مجهول

می�شود. برآورد تغییرنگار δ̂(s) = Y (s)− Σp+١
j=١β̂jφj−١(s) زدوده روند داده�های از استفاده

(ماترون، ماکسیمم درست�نمایی ،(١٩۶٢ (ماترون، روشگشتاوری جمله از برازشمختلفی روش�های
و یورنل ١٩٧٧؛ (دیوید، (OLS) معمولی٣٢ دوم توان�های کمترین ،(١٩٨۴ مارشال، و ماردیا ١٩٧١؛

٢٩ Matern
٣٠ Bessel function
٣١ Deterended data
٣٢ Ordinary least square



١٣ مقدمه .١.١

هیگبرتس، و (یورنل (GLS) تعمیم�یافته٣٣ دوم توان�های کمترین (١٩٧٩ کلارک، و ١٩٧٨ هیگبرتس،
OLS روش دو تنها که دارند وجود (١٩٨۵ (کرسی، (WLS) وزنی٣۴ دوم توان�های کمترین و (١٩٧٨

تابع ،OLS روش در می�کنیم. معرفی را WLS و
k∑

j=١
{٢γ∗(h(j))− ٢γ(h(j); θ)}٢ (١.١)

تغییرنگار مدل ٢γ(h(j); θ) و تجربی تغییرنگار ٢γ∗(h(j)) آن در که می�شود، می�نیمم θ به نسبت
فاصله�های تمام ازای به تجربی تغییرنگار است لازم ،(١.١) محاسبه برای است. نمایی، مانند پارامتری،
کم وزن�های و نزدیک فاصله�های به وزن بیش�ترین WLS روش در شود. حساب مشاهدات جفت بین
یکی که شده�اند معرفی مختلفی روش�های وزن�ها تعیین برای می�شوند. داده اختصاص دور فاصله�های به
بنابراین می�شود. معرفی وزن به�عنوان واریانس معکوس حالت این در است. واریانس پایه بر آن�ها از

عبارت که می�شود انتخاب به�نحوی θ روش این در
k∑

j=١
{V ar [٢γ∗(h(j))]}−١ {٢γ∗(h(j))− ٢γ(h(j); θ)}٢

بهتر نتایج، دقت و محاسبات حجم لحاظ از را WLS روش (١٩٨۶) وبستر و مک�براتنی شود. می�نیمم
کرده�اند. معرفی روش�ها سایر از

مدل�های برای جانشینی به�عنوان نیز ناپارامتری روش�های تغییرنگار، برآورد برای که است ذکر به لازم
بازنمونه�گیری روش�های از که کرد اشاره (١٩٨۵) هال به می�توان که شده�اند پیشنهاد معتبر پارامتری
استفاده پارامتری مدل�های از تنها پایان�نامه، این در کرد. استفاده تغییرنگار برآورد برای بوت�استرپ

می�کنیم.

فضایی پیش�گویی ۴.١.١

اساس بر s٠ موقعیت در تصادفی میدان نامعلوم مقدار پیش�گویی فضایی، آمار در مهم مساله یک
در و فضایی وابستگی ساختار بودن معلوم تصادفی، میدان مانایی پذیرفتن با معمولا است. مشاهدات

شرطی میانگین کردن می�نیمم از بهینه پیش�گوی خطا، دوم توان زیان تابع گرفتن نظر
Ŷ = E(Y(s٠)|Y)

متغیره (n + ١) توزیع یک از شرطی میانگین این محاسبه ساده�کننده، پذیره�های بدون می�آید. به�دست
بهترین تعیین فضایی آمار در است. تصادفی میدان بودن گاوسی پذیره�ها این از یکی نیست. مقدور
افتخار به (١٩۶٣) ماترون توسط بار اولین که دارد نام کریگی٣۵ Y(s٠) برای نااریب خطی پیش�گوی
فضایی پیش�گویی مورد در کامل جزییات مشاهده برای است. شده نام�گذاری (١٩۵١) کریگ جی. دی.
نظر مورد فضایی-زمانی مدل�های برای فضایی پیش�گویی کنید. مراجعه (١٩٩٣) کرسی به زمین�آمار در

�است. شده مطرح �تشریح به بعدی فصل�های در پایان�نامه این

٣٣ Generalized least square
٣۴ Weighted least square
٣۵ Kriging



١۴ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

فضایی-زمانی داده�های ۵.١.١

همه�گیرشناسی، زیست، محیط هواشناسی، مانند محیطی علوم بررسی�های در فضایی داده�های اغلب
موقعیت نظر از هم که مشاهداتی وابسته�اند. یکدیگر به نیز زمان طول در اقیانوس�شناسی و زمین�شناسی
به توجه با می�شوند. نامیده فضایی-زمانی داده�های باشند، وابسته زمانی موقعیت نظر از هم و فضایی
معرفی�شده مدل�های مشابه کنیم. تعریف را آن�ها به مربوط مفاهیم از برخی باید داده�ها، نوع این ماهیت
ارایه تصادفی میدان یک برحسب نیز فضایی-زمانی داده�های برای آماری مدل فضایی، داده�های برای

می�کنیم. تعریف را آن زیر صورت به که می�شود

متغیرهای از مجموعه�ای فضایی-زمانی تصادفی میدان فضایی-زمانی). تصادفی (میدان تعریف١.١.١۵
مجموعه در فضایی موقعیت s آن در که است، Y (·, ·) = {Y (s, t); (s, t) ∈ D × T} مانند� تصادفی

است. T ⊆ R مجموعه در زمانی لحظه t و ،d ≥ ١ ،D ⊆ Rd

�صورت به می�توان را فضایی-زمانی تصادفی میدان هر
Y (s, t) = µ(s, t) + δ(s, t)

میدان فضایی-زمانی روند یا میانگین تابع ،s ∈ D ⊆ Rd, t ∈ T ⊆ R ،µ(s, t) آن در که کرد، تجزیه
برای معمول به�طور می�دهد. نشان را صفر میانگین با فضایی-زمانی خطای δ(s, t) و است تصادفی
در مرسوم، روش گرفت. کار به می�توان را متعددی روش�های فضایی-زمانی داده�های روند مدل�بندی
ما است. تبیینی متغیرهای یا زمانی و فضایی موقعیت�های از خطی ترکیبی صورت به روند گرفتن نظر
معرفی گرفت. خواهیم نظر در داده�ها نوع این برای را پویا فضایی-زمانی خطی مدل پایان�نامه این در
به آن ساخت چگونگی و کوواریانس توابع گاوسی، تصادفی میدان تعریف با را فضایی-زمانی داده�های

می�رسانیم. پایان

برای Y (·, ·) تصادفی میدان متناهی�بعد توزیع تصادفی). میدان متناهی�بعد (توزیع ١۶.١.١ تعریف
از است عبارت ،k ≥ ١ به�ازای ،(s١, t١), . . . , (sk, tk) ∈ D × T

FY (s١,t١),...,Y (sk,tk)(y١, . . . , yk) = P (Y (s١, t١) ≤ y١, . . . , Y (sk, tk) ≤ yk) ·

می�شود. نامیده تصادفی میدان متناهی�بعد چگالی تابع وجود، صورت در آن، با متناظر چگالی تابع

متناهی�بعد توزیع�های ،k ≥ ١ ازای به اگر گاوسی). فضایی-زمانی تصادفی (میدان ١٧.١.١ تعریف
می�شود. نامیده گاوسی تصادفی میدان باشند متغیره k نرمال فضایی-زمانی، تصادفی میدان یک

زمانی فضایی- کوواریانس و تغییرنگار میانگین، توابع Y (·, ·) تصادفی میدان برای .١٨.١.١ تعریف
می�شوند: تعریف زیر به�صورت ترتیب به

µ(s, t) = E(Y (s, t)), (s, t) ∈ D × T,

٢γ(s, s′; t, t′) = V ar(Y (s, t)− Y (s′, t′)), (s, t), (s′, t′) ∈ D × T,

C(s, s′; t, t′) = Cov(Y (s, t), Y (s′, t′)), (s, t), (s′, t′) ∈ D × T.



١۵ مقدمه .١.١

کوواریانس تابع طریق از آن�ها وابستگی ساختار تعیین نیازمند فضایی-زمانی داده�های تحلیل برای
زمینه یک هنوز و شده�اند انجام گسترده�ای تحقیقات وابستگی ساختار این تعیین مورد در هستیم.
هوانگ و کرسی ،(١٩٩٧) زانگ و جونز می�توان نمونه چند عنوان به است. مانده باقی پویا تحقیقاتی
پیش�گویی در به�سزایی نقش تابع این برد. نام را (٢٠٠۵) استاین و (٢٠٠٢) گنتینگ ،(١٩٩٩)
مشاهدات اساس بر باید و است نامعلوم معمول به�طور و دارد مشاهده فاقد زمانی یا فضایی موقعیت�های
مانایی، مانند پذیره�هایی را فضایی-زمانی کوواریانس تابع به معتبر مدل�های برازش شود. برآورد
توابع (١٩٨٩) هال و روحانی نمونه به�عنوان می�کنند. آسان تفکیک�پذیری٣٧ و تقارن٣۶ همسان�گردی،
کردند تعریف را زمانی و کوواریانسفضایی تابع دو جمع از حاصل تفکیک�پذیر کوواریانسفضایی-زمانی
کوواریانس توابع ساخت برای طیفی روش یک (١٩٩٩) هوانگ و کرسی تفکیک�ناپذیر، حالت برای و
این ساخت نحوه با که پویاست فضایی مدل�های از استفاده دیگر راه یک دادند. پیشنهاد فضایی-زمانی

می�شویم. آشنا ۴ فصل در کوواریانس توابع

خطی آمیخته مدل�های ۶.١.١

منجر که آن�هاست تغییرات و میانگین روی توجه مرکز آماری، روش�های از استفاده موارد اغلب در تقریباً
رگرسیونی مدل�های در می�شود. آن�ها ماهیت درباره یا میانگین�ها درباره استنباط روش�های ایجاد به
مدل رگرسیونی، مدل معمول�ترین می�شود. تعریف شرطی توزیع یک میانگین �صورت به مدل معمولا نیز
که رگرسیونی، تابع ،X طرح ماتریس و Y پاسخ متغیر با خطی مدل یک در است. (LM) خطی٣٨
گرفته نظر در E(Y |X) = Xβ �صورت به X از خطی ترکیب یک است، Y |X شرطی میانگین همان
می�شوند. نامیده ثابت٣٩ اثرات عبارتی به یا نامعلوم رگرسیونی ضرایب ،β بردار مدل، این در می�شود.
پذیره این پاسخ�ها برای که زمانی است. مشاهدات بین استقلال خطی، مدل�های پذیره�های از یکی
قرار استفاده مورد (LMMs) خطی۴٠ آمیخته مدل�های به معروف مدل�ها این از تعمیمی نیست، برقرار
اثرات همان یا پنهان۴١ متغیرهای از پاسخ�ها بین وابستگی گرفتن نظر در برای مدل�ها این در می�گیرد.

صورت به خطی آمیخته مدل یک در پاسخ میانگین می�شود. استفاده تصادفی۴٢

E [Y |X,Z, α] = Xβ + Zα (٢.١)

اثرات با متناظر طرح ماتریس Z و β ثابت اثرات با متناظر طرح ماتریس X آن در که می�شود نوشته
تصادفی متغیرهای عنوان به معمولا تصادفی اثرات .(٢٠٠١ سیرل، و (مک�کالاک می�باشند α تصادفی
می�کنند، توصیف را اثرات این توزیع که پارامترهایی و می�شوند گرفته نظر در صفر) میانگین (با نرمال

می�شوند. برآورد وابستگی، پارامترهای �عنوان به
٣۶Symmetry
٣٧Separability
٣٨Linear model
٣٩Fixed effects
۴٠Linear mixed models
۴١Latent variables
۴٢Random effects



١۶ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

تعمیم�یافته خطی آمیخته مدل�های ٧.١.١

شمارشی، و دودویی پاسخ�های مانند نیست، پیوسته پاسخ متغیر که کاربردی موقعیت�های از بسیاری در
محدودیت خطی مدل�های زیرا نیست. مناسب خطی مدل و خطا مدل عنوان به نرمال توزیع از استفاده
دودویی، داده�های برای مثال عنوان به نمی�گیرند. نظر در را داده�ها این برای پاسخ میانگین در موجود
خطی مدل از چنان�چه و می�گیرد قرار (٠,١) فاصله در می�باشد، موفقیت احتمال همان که میانگین
نتیجه در باشد. حقیقی اعداد مجموعه در مقداری هر پاسخ میانگین برآورد است ممکن کنیم استفاده
می�شود. استفاده لجستیک۴۴ یا پروبیت۴٣ رگرسیون از معمولا برنولی، توزیع فرض با داده�ها، این برای
معرفی را (GLMs) تعمیم�یافته۴۵ خطی مدل�های (١٩٧٢) ودربرن و نلدر مشکل این ساختن مرتفع برای
توزیع�های خانواده عضو پاسخ�های تحلیل برای که هستند خطی مدل�های از تعمیمی مدل�ها این کردند.
می�توانند پاسخ متغیرهای اول، است: چیز دو مدل�ها این�گونه در تعمیم این ذات یافته�اند. گسترش نمایی
بلکه نیست، تبیینی متغیرهای از خطی ترکیبی �صورت به لزوماً پاسخ میانگین دوم، باشند؛ غیرنرمال

می�شود. گرفته نظر در تبیینی متغیرهای از خطی ترکیب �صورت به پیوند۴۶ تابع نام به آن از تابعی

هرگاه گوییم، متعارف۴٧ نمایی توزیع�های خانواده از زیررده�ای را توزیع�ها از خانواده�ای .١٩.١.١ تعریف
نوشت: زیر شکل به را آن چگالی تابع بتوان

fY (y) = exp

{
yγ − ψ(γ)

a(ϕ)
− c(y, ϕ)

}
(٣.١)

یک در بنابراین، هستند. معلوم توابعی a(·) و ψ(·) ،c(·) و توزیع خانواده پارامترهای γ و ϕ آن در که
صورت به واریانس و میانگین نمایی، خانواده

E(Y ) =
∂ψ(γ)

∂(γ)
= µ, V ar(Y ) = a(ϕ)

∂٢ψ(γ)

∂(γ)٢
(۴.١)

می�شوند. محاسبه

نام به رگرسیونی، ضرایب و تبیینی متغیرهای از خطی ترکیبی η اگر تعمیم�یافته، خطی مدل یک در
آن�گاه باشد، خطی۴٨ پیش�گوی

g(µ) = η = Xβ

مدل�بندی را میانگین خطی، پیش�گوی و پاسخ میانگین پیوند با تابع این است. پیوند تابع یک g(·) که
پروبیت، ،g(µ) = ln

µ

١− µ
لجیت، پیوند توابع ،GLMs در استفاده مورد پیوند توابع جمله از می�کند.

نلدر و مک�کالاک به توابع این مقایسه برای می�باشند. ،g(µ) = ln(µ) لگاریتمی، و g(µ) = Φ−١(µ)

کنید. مراجعه (١٩٨٩)

۴٣Probit regression
۴۴Logistic
۴۵Generalized linear models
۴۶Link function
۴٧Canonical exponential distributions family
۴٨Linear predictor



١٧ آماری استنباط در بیزی و بسامدی دیدگاه�های .٢.١

آمیخته مدل�های از پس نیست، برقرار همیشه غیرنرمال مشاهدات بین در استقلال پذیره که آن�جایی از
و LMMs رده دو از طبیعی ترکیبی مدل�ها این کرد. خواهیم استفاده (GLMMs) تعمیم�یافته۴٩ خطی
از خانواده یک ،GLM یک در خطی پیش�گوی به تصادفی اثرات افزودن با واقع در هستند. GLMs

می�شود. تشکیل دارند، کاربرد مختلفی عملی موقعیت�های در که منعطف مدل�های
چگالی تابع با نمایی خانواده از توزیعی دارای و بوده شرطی مستقل GLMM یک در پاسخ متغیر
آمد. خواهند به�دست (۴.١) رابطه از آن واریانس و میانگین مشابه، به�طور و می�باشد (٣.١) احتمال
عنوان به میانگین این روی پیوند تابع آن�گاه باشد، E [Y |X,Z, α] = µ با برابر شرطی میانگین اگر

یعنی شد. خواهد معرفی مدل به تصادفی و ثابت عامل دو هر از خطی ترکیبی
g(µ) = Xβ + Zα.

است. فضایی داده�های تحلیل در GLMMs از معمول استفاده یک

آماری استنباط در بیزی و بسامدی دیدگاه�های ٢.١
بیزی۵١ و درستنمایی پایه بر بسامدی۵٠ دسته دو به می�توان کلی دسته�بندی یک در را آماری روش�های
می�کنند دنبال آماری استنباط در را خود خاص هدف و منطق چارچوب�ها این از کدام هر کرد. تقسیم
تابع بر مبتنی بسامدی استنباط�های پرطرفدار شاخه�های از یکی مدل�بندی، حیطه در .(٢٠٠٧ (رابرت،
متغیره n احتمال (چگالی) تابع با تایی n تصادفی نمونه یک y١, . . . , yn کنید فرض است. درستنمایی
به درستنمایی تابع صورت، این در می�باشد. علاقه مورد پارامتر بردار θ ∈ θ آن در که است f(·|θ)

صورت
L(θ|y) = f(y١, . . . , yn|θ)

برای که هستند درستنمایی بر مبتنی روش�های بسامدی، استنباط معمول روش�های می�شود. تعریف
انتگرال�های عددی حل تعمیم�یافته، خطی آمیخته و خطی آمیخته مدل�های رده در درستنمایی تابع محاسبه
پیچیدگی، این تشریح برای می�باشند. پیچیده�ای و زمان�بر محاسبات دارای که می�شوند شامل را بالا بعد با
تابع دارای α ∈ Ω ⊆ Rr تصادفی اثرات کنیم فرض اگر بگیرید. نظر در را (٢.١) خطی آمیخته مدل
تعریف زیر صورت به� پارامترها کناری درستنمایی تابع آن�گاه باشند، g(·|ν) چگالی تابع با G(·|ν) توزیع

می�شود:

L(θ, ν|y) =
∫
Rr

f(y|α, θ, ν)g(α|ν)dα.

میدان بعد فضایی مثال�های در (که تصادفی اثرات بعد بودن بزرگ با که کرد درک می�توان به�سادگی
g(·|ν) بودن پیچیده از که انتگرال زیر تابع بودن پیچیده و است) برابر مشاهدات بعد با معمولا تصادفی

باشد. مشکل می�تواند چقدر انتگرال این محاسبه می�شود، نتیجه

۴٩Generalized linear mixed models
۵٠Frequecy
۵١Bayesian



١٨ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

روش�هایی شامل اول، رهیافت می�پذیرد. صورت رهیافت دو با معمولا انتگرال�ها نوع این تقریب
بیتس، و (پینیر تربیع�بندی۵٢ روش�های مانند می�زنند، تقریب عددی صورت به را انتگرال که است
آن انتگرال که می�زنند تقریب طوری را انتگرال زیر تابع که هستند روش�هایی دوم، رهیافت .(١٩٩۵
لین، و بریسلو ١٩٩٣؛ کلیتون، و (بریسلو لاپلاس۵٣ تقریب روش�های جمله از باشد، داشته بسته صورت

.(١٩٩٣ کلیتون، و (بریسلو تاوانیده۵۴ شبه�درستنمایی و (١٩٩۵
اساسی مشکل هستند. توجهی قابل معایب دارای رهیافت، دو این در موجود روش�های از هریک
انتگرال�گیری باید که تابعی برای چگال�تر) (نواحی مهم نواحی شناسایی در عددی انتگرال�گیری روش�های
این غیر در و می�کنند عمل خوب ۶ حداکثر بعد با نواحی برای عددی انتگرال�گیری�های می�باشد. شود،
می�شویم. مواجه خطاها تجمیع با انتگرال بعد افزایش با زیرا می�شوند، مواجه زیادی خطای با �صورت
.(١٩٩٣ کلیتون، و (بریسلو داشت خواهد همراه به نیز را محاسبات افزایش انتگرال، بعد افزایش
برای به�ویژه اریب برآوردهای به منجر معمولا نیز تاوانیده شبه�درستنمایی و لاپلاس تقریبی روش�های

.(١٩٩٧ (مک�کالاک، می�شوند دودویی پاسخ�های
به�دلیل فضایی-زمانی و فضایی مدل�های در درستنمایی، بر مبتنی استنباط مسیر در ذکرشده مشکلات
مبتنی آن در استنباط که بیزی، دیدگاه بنابراین می�شوند. نیز جدی�تر فضایی تصادفی اثرات بالای بعدهای
شده به�روز بیزی، مدل یک در پسین توزیع باشد. مناسب جایگزین یک می�تواند است، پسین توزیع بر
مقدار می�شود فرض بیزی، مدل یک در است. مشاهدات به توجه با پارامتر مورد در اولیه دیدگاه و باور
نشان π(θ) با را توزیع این اگر است. پیشین توزیع نام به احتمالی توزیع یک از تحققی θ پارامتر واقعی

با است معادل π(θ|y) پسین توزیع بیز، قاعده بنابر آن�گاه دهیم،

π(θ|y) = L(θ|y)π(θ)∫
L(θ|y)π(θ)dθ

∝ c(y)L(θ|y)π(θ)

با است برابر و می�شود نامیده نرمال�ساز۵۵ ثابت c(y) آن در که

c(y) =
١∫

L(θ|y)π(θ)dθ
.

توزیع از (نمونه�گیری نمونه�گیری بر مبتنی روش�های از بالا بعد با انتگرال�های تقریب برای بیزی رهیافت
(هستربرگ، مهم۵۶ نقاط نمونه�گیری روش�های به می�توان روش�ها این جمله از می�کند. استفاده پسین)
قضیه و بزرگ۵٧ اعداد قوی قانون روش�ها، این در کرد. اشاره (١٩٧٠ (هستینگز، MCMC و (١٩٨٧
علاقه مورد کمیت�های به نمونه�ها از حاصل برآوردگرهای همگرایی ضامن (١٩۴٢ (بیرخوف، ارگودیک۵٨
قرار استفاده مورد کوچک بعد با انتگرال�های برای مهم نقاط نمونه�گیری روش می�باشند. پسین توزیع از
باشند مفید می�توانند بالا بعد با انتگرال�گیری مسائل برای MCMC روش�های که حالی در می�گیرد،

۵٢Quadrature methods
۵٣Laplace approximation
۵۴Penalized quasi likelihood
۵۵Normalizing constant
۵۶Importance sampling
۵٧ Strong law of large numbers
۵٨ Ergodic theorem



١٩ مارکوفی زنجیر �کارلوی مونت روش�های .٣.١

پیچیده تابع یک از مشتق�گیری و ماکسیمم�سازی بالا، بعد با انتگرال�های حل به نیازی دیگر که به�طوری
.(٢٠٠۴ کسلا، و (رابرت نیست

بیزی پیش�گوی توزیع ١.٢.١

می�شود. استفاده بیزی۵٩ پیش�گوی توزیع از ،y٠ مانند پاسخ جدید مقدار پیش�گویی برای بیزی دیدگاه در
الگوریتم�های به نیاز و بوده مشکل نیز پیش�گو توزیع محاسبه باشد، پیچیده بیزی مدل اگر که است بدیهی

دارد. MCMC تقریبی

با توزیعی از تصادفی میدان یک {Y (s) ; s ∈ D} کنید فرض بیزی). پیش�گوی (توزیع ١.٢.١ تعریف
در هستند. π(ϕ) پیشین توزیع دارای و مدل پارامترهای ϕ آن در که باشد، f(y|ϕ) احتمال چگالی تابع

با است متناسب ،y مشاهدات حسب بر ϕ پسین توزیع صورت این
π(ϕ|y) ∝ f(y|ϕ)π(ϕ).

باشد، وابسته ϕ و y مشاهدات به می�تواند که باشد f(y٠|y, ϕ) صورت به y٠ جدید مشاهده توزیع اگر
صورت به π(ϕ|y) پسین توزیع به نسبت توزیع این از میانگین�گیری با پیش�گو توزیع آن�گاه

f(y٠|y) =
∫
f(y٠|y, ϕ)π(ϕ|y)dϕ

می�شود. نامیده بیزی پیش�گوی توزیع که می�شود حاصل

مارکوفی زنجیر �کارلوی مونت روش�های ٣.١

نام �کارلو مونت میکنیم. معرفی اختصار به را مارکوفی زنجیر �کارلوی مونت روش�های بخش این در
بازی�ها ابزار ساده�ترین است. می�شده انجام شانسی بازی�های آن در که است فرانسه در کوچکی بندر
قرار خود محور دور به گردان چرخی روی که است محفظه�ای در کوچک توپی شامل که بوده رولت چرخ
دستگاه رو، این از می�شود. خارج محفظه از تصادف به عددی و شده متوقف مدتی از پس چرخ دارد.
از ویژه�ای شکل �کارلو مونت روش است. بوده تصادفی اعداد تولید روش قدیمی�ترین و ساده�ترین ذکرشده
مسأله، تشریح برای می�کند. استفاده انتگرال�گیری برای تصادفی اعداد از که است عددی انتگرال�گیری

انتگرال مقدار محاسبه کنید فرض

I =

∫
h(x)f(x)dx

توزیع از x١, . . . , xn نمونه داشتن با است. احتمال چگالی تابع یک f(·) آن در که است نظر مورد
صورت به I �کارلوی مونت تقریب ،f(x)

Î =
١
n

n∑
i=١

h(xi)

۵٩ Bayesian predictive distribution



٢٠ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

می�شود. بیشتر برآورد دقت nافزایش با باشند، مستقل ها xi وقتی آرمانی، حالت در می�شود. محاسبه
شکل زیرا کرد. تولید نظر مورد توزیع از مستقل نمونه�ای نمی�توان و نیست میسر امر این همواره ولی
نمونه تولید معرفی�شده حل راه یک باشد. مشکل آن از مستقیم نمونه تولید و پیچیده می�تواند f(·) تابع
نظر در را پیشنهادی۶٠ توزیع یک معمولا غیرمستقیم نمونه تولید روش�های است. غیرمستقیم صورت به�
نمونه�ای عنوان به پیشنهادی نمونه الگوریتمی، تعریف با سپس باشد. ساده آن از نمونه تولید که می�گیرند
پذیرش۶٢ و رد نمونه�گیری به می�توان روش�ها این جمله از می�شود. رد یا پذیرفته f(·) هدف۶١ توزیع از
عدم روش، دو این مشکلات از یکی کرد. اشاره مهم نقاط نمونه�گیری و (٢٠٠۴ همکاران، و (کسلا
چالش�برانگیز مساله یک خود حالت این در پیشنهادی توزیع معرفی زیرا بالاست، ابعاد در آن�ها کارایی

می�شود. محسوب

روش�های می�کند، حفظ را خود کارایی نیز بالا بعد در که (وابسته) غیرمستقیم نمونه تولید کلی رده یک
رهیافت این .(٢٠٠۴ روزنتال، و (رابرتز است f(·) مانای توزیع با مارکوف زنجیرهای از نمونه�گیری
جزییات با (١٩٧٠) هستینگز توسط و شد معرفی (١٩۵٣) همکاران و متروپولیس توسط بار اولین

شد. تدوین کامل نظری

f(x) از وابسته نمونه�ای شوند، همگرا توزیع این به وقتی ،f(·) مانای توزیع با مارکوفی زنجیرهای
Xn توزیع که می�پردازند . . . , X١, X٠ مانند مارکوفی زنجیر تولید به MCMC روش�های می�کنند. تولید
هدف توزیع از نمونه�ای زنجیر این و است ١−Xnیکسان شرط Xnبه توزیع با (X٠, . . . , Xn−١) شرط به
تولیدشده زنجیرهای حالت، این در می�شود. همگرا هدف توزیع به زنجیر n افزایش با که می�کند تولید

هدف توزیع به نسبت

هستند. هم�توزیع (Xn, Xn−١) و (Xn, Xn+١) که معنی این به برگشت�پذیرند •

بشود. وضعیتی هر وارد می�تواند زنجیر شروع، نقطه از صرف�نظر یعنی تحویل�ناپذیرند •

همان توزیع این آن�گاه باشد، حدی توزیع یک دارای زنجیر اگر که می�کند تضمین ویژگی دو این بودن دارا
نمونه�گیری پیچیده توزیع�های از مارکوفی زنجیرهای کمک با که مهم روش دو بود. خواهد هدف توزیع
(١٩٧٠ هستینگز، و ١٩۵٣ همکاران، و (متروپولیس (MH) متروپولیس-هستینگز۶٣ الگوریتم می�کنند،
ادامه در هستند. (١٩٩٠ اسمیت، و گلفاند و ١٩٨۴ گمان، و (گمان (GS) گیبز۶۴ نمونه�گیری و
(RWMH) تصادفی۶۵ �زدن قدم متروپولیس-هستینگز الگوریتم متروپولیس-هستینگز، الگوریتم سه

می�کنیم. معرفی اختصار به را گیبز نمونه�گیری و

۶٠ Proposal density
۶١ Target distribution
۶٢ Accept-reject sampling
۶٣ Metropolis-Hastings
۶۴ Gibbs sampling
۶۵ Random walk Metropolis-Hastings



٢١ مارکوفی زنجیر �کارلوی مونت روش�های .٣.١

متروپولیس-هستینگز الگوریتم ١.٣.١

یا سخت مستقیم به�طور آن از نمونه�گیری که باشد f(x) احتمال چگالی تابع دارای X کنید فرض
می�شود: عمل زیر به�صورت f(x) هدف تابع از نمونه�گیری برای MH الگوریتم در است. امکان�ناپذیر

دم�های یکسان، f(x) تکیه�گاه با آن تکیه�گاه که می�شود انتخاب چنان q(y|x) پیشنهادی چگالی تابع ابتدا
x٠ دلخواه اولیه مقدار گرفتن نظر در با سپس باشد. ساده آن از نمونه�گیری و کلفت�تر f(x) دم�های از آن

می�شوند: طی زیر گام�های xi+١ تولید برای ،i = ٠ دادن قرار و
.q(y|xi) پیشنهادی توزیع از y مقدار تولید (١

.ri = r(xi, y) = min

{
١, f(y)q(xi|y)
f(xi)q(y|xi)

}
پذیرش نرخ محاسبه (٢

زیر: صورت به xi+١ جدید مقدار تعیین (٣

xi+١ =

y ri احتمال با

xi ١− ri احتمال با

شود داده قرار و تولید استاندارد یکنواخت توزیع از u مقدار که است این سوم گام اجرای برای ساده راهی

xi+١ =

y u < ri اگر

xi u ≥ ri اگر

تشکیل مارکوف زنجیر یک . . . , x١, x٠ مقادیر بالا، سه�گانه گام�های تکرار و i = i + ١ قراردادن با
است. f(x) هدف توزیع همان آن مانای توزیع که می�دهند

میانگین الگوریتم، پذیرش نرخ می�شود. ارزیابی آن پذیرش نرخ حسب بر معمولا الگوریتم عملکرد
�صورت به که تکرارهاست تمام در پذیرش احتمال

ρ̄ = lim
T→∞

١
T

T∑
i=٠

r(xi, yi) =

∫
r(x, y)f(x)q(y|x)dydx

در است. وابسته q(y|x) پیشنهادی چگالی تابع از نمونه تولید به MH الگوریتم کارایی می�شود. تعریف
چگالی تابع برای مناسب تقریب یک پیشنهادی چگالی تابع که می�شود تولید وقتی خوب نمونه یک واقع

باشد. هدف

تصادفی �زدن قدم متروپولیس-هستینگز الگوریتم ٢.٣.١

پیشنهادی چگالی تابع تعیین است ممکن مواردی در است. مواجه مشکلاتی با MH الگوریتم یک اجرای
تولید برای ایده، این می�باشد. زنجیر جاری مقدار همسایگی در کاوش جایگزین، روش یک باشد. دشوار
موقعیت همسایگی در که معنی این به می�آورد. حساب به را قبلی تولیدشده نمونه زنجیر، بعدی مقدار

رابطه از Yi شبیه�سازی ایده، این اجرای می�دهد. انجام را بیشتری موضعی کاوش زنجیر، جاری

Yi = Xi + εi



٢٢ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

انتخاب مثال، عنوان به است. g(·) چگالی تابع با Xi از مستقل تصادفی نوفه یک εi آن در که است،
که است معنی این به نوفه برای یکنواخت توزیع

Yi ∼ U(Xi − δ,Xi + δ).

معنی به نرمال پیشنهادی توزیع یا
Yi ∼ N(Xi, τ

٢)

از عبارتست پیشنهادی توزیع الگوریتم این در است.
q(y|x) = g(y − x).

یک آن با متناظر مارکوف زنجیر است، طور این معمولا که باشد، متقارن صفر حول g(·) چگالی تابع اگر
می�شود: اجرا زیر صورت به RWMH الگوریتم توضیحات، این با است. تصادفی �زدن قدم فرآیند

xi داشتن شرط با
کن. تولید را yi ∼ g(y − xi) -١

بده قرار -٢

xi+١ =

yi ri احتمال با

xi ١− ri احتمال با

مقادیر بالا، گانه دو گام�های تکرار و i = i + ١ قراردادن با .ri = min

{
١, f(yi)
f(xi)

}
آن در که

است. f(x) هدف توزیع همان آن مانای توزیع که بود خواهد مارکوف زنجیر یک . . . , x١, x٠
پذیرش احتمال نیست. تصادفی �زدن قدم زنجیر یک {xi} زنجیر ،MH پذیرش مرحله وجود دلیل به
از yi چه پذیرش احتمال ،(xi, yi) مفروض جفت یک برای که، معنی این به نیست. وابسته g(·) به هم
به منجر مختلف های g(·) انتخاب اما بود. خواهد یکسان کوشی، توزیع از چه شود تولید نرمال توزیع
نمی�توان بنابراین شد. خواهند متفاوت پذیرش نرخ�های نتیجه در و ها yi برای مقادیر مختلف دامنه�های

ندارد. تأثیری الگوریتم رفتار بر g(·) انتخاب گفت
به�گونه�ای باید است، تصادفی نوفه واریانس به وابسته که تصادفی، �زدن قدم فرآیند مقیاس پارامتر
تقریب یک به رسیدن برای کالبیدن۶۶ این شود. انجام خوبی به کاوش تا شود) (کالبیده شود انتخاب
بزرگ خیلی نوفه جمله واریانس اگر است. مهم خیلی قبول، قابل تکرار تعداد در هدف توزیع از مناسب
خیلی واریانس این که وقتی ناکاراست. شدیداً الگوریتم و می�شوند رد پیشنهادی نمونه�های اکثر باشد،
فرآیند یک به شبیه خیلی که می�شود تولید زنجیری و شده پذیرفته پیشنهادی نمونه�های اکثر است، کوچک
نرخ�های بررسی مقیاس، پارامتر انتخاب برای راه یک ناکاراست. هم باز و است تصادفی �زدن قدم
پذیرش نرخ دارای بهینه RWMH الگوریتم یک دادند نشان (٢٠٠١) روزنتال و رابرتز است. پذیرش
برای است. مناسب گیرد، قرار [٠٫ ١۵,٠٫ ۵] دامنه در الگوریتم پذیرش نرخ اگر است. ٠/٢٣۴ تقریبی
مراجعه (٢٠٠۴) کسلا و رابرت به مشابه الگوریتم�های و الگوریتم این جزییات از عمیق�تر و بیشتر آگاهی

کنید.

۶۶ Calibration



٢٣ تعاریف سایر .۴.١

گیبز نمونه�گیری الگوریتم ٣.٣.١

شرطی چگالی�های اما باشد، داشته نامعلومی یا پیچیده فرم X = (X١, . . . , Xk) توأم توزیع کنید فرض
که به�طوری باشند دسترس در r = ١, . . . , k ازای به [Xr|X−r] کامل

X−r = (X١, . . . , Xr−١, Xr+١, . . . , Xk).

،f(xj) کناری چگالی توابع یا f(x١, . . . , xk) توأم چگالی تابع از نمونه تولید به علاقه�مند کنید فرض
کرد: استفاده می�توان زیر �صورت به GS روش از منظور این برای هستیم. ،j = ١, . . . , k

تولید برای ،i = ٠ دادن قرار و x(٠) = (x
(٠)
١ , . . . , x

(٠)
k ) دلخواه اولیه مقادیر گرفتن نظر در با

می�شود: اجرا زیر گام�های x(i+١)

.f(x١|x(i)٢ , . . . , x
(i)
k ) توزیع از x(i+١)١ مقدار تولید -١

.f(x٢|x(i+١)١ , x
(i)
٣ . . . , x

(i)
k ) توزیع از x(i+١)٢ مقدار تولید -٢

.

.

.
.f(xk|x(i+١)١ , . . . , x

(i+١)
k−١ ) توزیع از x(i+١)k مقدار تولید -k

هدف توزیع از نمونه یک . . . , x(١), x(٠) نمونه بالا، گانه k گام�های تکرار و i = i + ١ دادن قرار با
یک x(i) بزرگ های i برای یعنی بود؛ خواهد f(x) همان ،x(i) حدی توزیع ،i → ∞ وقتی می�باشد.
زیرا است. مارکوف زنجیر یک از تحققی . . . , x(١), x(٠) دنباله است. f(x) توزیع از تصادفی مشاهده
همین به می�باشد. x(i−١), . . . , x(١), x(٠) از مستقل و است وابسته x(i) به فقط x(i+١) احتمال توزیع

.(١٩٩٢ جرج، و (کسلا است MCMC روش یک گیبز نمونه�گیری دلیل

تعاریف سایر ۴.١

می�کنیم. معرفی بخش این در را آینده فصل�های مباحث به ورود برای لازم کمیت�های سایر

الگوریتم�ها محاسباتی پیچیدگی ١.۴.١

از استفاده با مسأله یک حل برای نیاز مورد محاسباتی منابع و داده�ها تعداد میان رابطه دادن نشان برای
از .(١٩٩۶ لون، وان� و (گلوب می�شود استفاده O(·) نماد از ماشین، یادگیری متون در الگوریتم، یک
استفاده ورودی زیادی تعداد با مسأله�ای حل برای نیاز مورد حافظه یا زمان بررسی برای معمولا نماد این

کرد: تعریف می�توان زیر �صورت به را کمیت این می�شود.
زمانی آن�گاه باشند، شده تعریف حقیقی اعداد از زیرمجموعه�ای روی که باشند توابعی g(x) و f(x) اگر

x→ ∞ که

f(x) = O (g(x))



٢۴ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

که به�طوری باشند موجود x٠ حقیقی عدد و M مثبت حقیقی عدد اگر تنها و اگر

|f(x)| ≤M |g(x)|, x > x٠.

مصرف بالای کران O(·) مصرفی، حافظه برای مثلا دارد. را بالا کران مفهوم همان نماد این دیگر بیان به
به�عنوان باشد. پایین آن اجرای زمان بالایی کران که است مفید الگوریتمی پس مشخصمی�کند. را حافظه
O(n٣) با را آن بزرگ های n برای باشد، ٢n٣ + n٢ + n الگوریتمی اجرای عملیات تعداد اگر مثال

می�دهیم. نمایش
مقادیر به برآوردگرها همگرایی نرخ�های نمایش برای نماد این از آماری متون در باشید، داشته توجه

می�شود. استفاده برآوردگرها) (سازگاری واقعی

ماتریس یک L آن در که باشد Lx = y مثلثی دستگاه جواب x اگر .(trsolve (تابع ١.۴.١ تعریف
به�صورت را trsolve تابع آن�گاه هستند، بعدی n بردارهای x و y و ،n× n مثلثی بالا

x = trsolve(L,y)

می�دهیم. نمایش

توزیع�ها ٢.۴.١

می�کنیم. معرفی است، شده استفاده آن�ها از پایان�نامه این در که را آماری توزیع چند بخش، این در

متغیره d نرمال توزیع دارای X = (X١, . . . , Xd) بردار چندمتغیره). نرمال (توزیع ٢.۴.١ تعریف
صورت به آن چگالی تابع هرگاه می�دهیم، نمایش Nd(µ,Σ) نماد با که است

f(x) =
١

(٢π)d/٢|Σ|١/٢ exp
{
−١
٢(x− µ)TΣ−١(x− µ)

}
, x ∈ Rd

همیشه و متقارن d× d ماتریس Σ = (σij) و میانگین بردار µ = (µ١, . . . , µd)
T که به�طوری باشد،

است، کوواریانس ماتریس معکوس که Σ−١ ماتریس است. σij = Cov(Xi, Xj) درایه�های با مثبت
می�باشد. معروف دقت۶٧ ماتریس به

درجه n با ویشارت توزیع دارای X مثبت همیشه و p × p ماتریس ویشارت). (توزیع ٣.۴.١ تعریف
به آن چگالی تابع هرگاه می�دهیم، نمایش X ∼ Wp(V, n) نماد با که است V مقیاس ماتریس و آزادی

صورت
|X|n−p−١/٢

٢np/٢|V |n/٢Γp(n/٢)
exp

{
−١
٢tr

(
V −١X

)}
می�باشد. ماتریس اثر۶٨ تابع tr(·) و گاما تابع Γp(·) که به�طوری باشد،

۶٧Precision matrix
۶٨Trace



٢۵ تعاریف سایر .۴.١

معکوس ویشارت توزیع دارای ،X مثبت همیشه ماتریس معکوس). ویشارت (توزیع ۴.۴.١ تعریف
باشد؛ ویشارت توزیع دارای آن معکوس هرگاه می�دهیم، نمایش X ∼ W−١

p (V, n) نماد با که است
.X−١ ∼ Wp(V

−١, n) یعنی

نماد با و است معکوس گامای توزیع دارای Y تصادفی متغیر معکوس). گامای (توزیع ۵.۴.١ تعریف
صورت به آن چگالی تابع هرگاه می�دهیم، نمایش Y ∼ IG(α, β)

f(y) =
βαy−α−١

Γ(α)
exp

(
−β
y

)
, y ∈ (٠,∞) , α > ٠, β > ٠

باشد.

دارای آن معکوس باشد، معکوس گامای توزیع دارای Y تصادفی متغیر اگر ویشارت، توزیع مشابه
بود. خواهد گاما توزیع

.θ١|θ٢ ∼ Nn(A٢θ٢, C٢) و y|θ١ ∼ Nn(A١θ١, C١) فرضکنید .(١٩٧٢ اسمیت، و (لیندلی ۶.۴.١ لم
صورت این در

از عبارتست y حاشیه�ای توزیع الف)
y ∼ Nn(A١A٢θ٢, C١ + A١C٢A

T
١ )

آن در که است Nn(Bb,B) برابر θ١|y شرطی توزیع ب)
B−١ = AT

١C
−١
١ A١ + C−١

٢

و
b = AT

١C
−١
١ y + C−١

٢ A٢θ٢.

داریم. را زیر لم ،۶.۴.١ لم مشابه شکلی به

.θ١|θ٣ ∼ Nn(A٣θ٣, C٣) و θ١|θ٢ ∼ Nn(A٢θ٢, C٢) ،y|θ١ ∼ Nn(A١θ١, C١) فرضکنید .٧.۴.١ لم
آن در که است Nn(Bb,B) برابر θ١|y شرطی توزیع صورت، این در
B−١ = AT

١C
−١
١ A١ + C−١

٢ + C−١
٣

و
b = AT

١C
−١
١ y + C−١

٢ A٢θ٢ + C−١
٣ A٣θ٣.

داریم بیز قضیه از استفاده با برهان.
π(θ١|y) ∝ p(y|θ١)π(θ١|θ٢)π(θ١|θ٣).

آن در که است exp(−Q) فوق رابطه راست طرف ضرب حاصل

Q = (y − A١θ١)
TC−١

١ (y − A١θ١) + (θ١ − A٢θ٢)
TC−١

٢ (θ١ − A٢θ٢)+

(θ١ − A٣θ٣)
TC−١

٣ (θ١ − A٣θ٣)

∝ θT١B
−١θ١ − ٢bT θ١

∝ (θ١ −Bb)TB−١(θ١ −Bb).

می�شود. تکمیل برهان بنابراین



٢۶ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

شرطی توزیع آن�گاه ،X = (XT
١ , X

T
٢ )

T ∼ Np (µ,Σ) اگر .(١٩٧٩ همکاران، و (ماردیا ٨.۴.١ لم
با است برابر X٢|X١

X٢|X١ ∼ Np(µ٢ + ΣT
١٢Σ

−١
١١ (x١ − µ١) ,Σ٢٢ − ΣT

١٢Σ
−١
١١Σ١٢)

ماتریس Σ١٢ و X٢ متغیر کوواریانس ماتریس Σ٢٢ ،X١ متغیر کوواریانس ماتریس Σ١١ آن در که
است. X٢ و X١ متغیرهای بین کوواریانس

کرونکر ضرب ٣.۴.١

می�دهیم نشان A⊗B نماد با را B و Aماتریس دو کرونکر۶٩ ضرب کرونکر). (ضرب ٩.۴.١ تعریف
اگر به�عبارتی است. B ماتریس همه در Aماتریس درایه هر ضرب �صورت به و

A =


a١١ a١٢ · · · a١n

a٢١ a٢٢ · · · a٢n
... . . . ...

am١ am٢ · · · amn


آن�گاه باشد، دلخواه ماتریس یک B و

A⊗B =


a١١B a١٢B · · · a١nB

a٢١B a٢٢B · · · a٢nB
... . . . ...

am١B am٢B · · · amnB

 .

چندمتغیره نرمال توزیع از نمونه تولید ۴.۴.١

باید Nd(µ,Σ) از تایی n نمونه یک تولید برای

�کنیم. تولید استاندارد نرمال متغیر nd شامل ،Z ،n× dماتریس یک .١

دهیم. انجام را Σ = QTQ تجزیه .٢

است. ١ها از بعدی n بردار یک J آن در که کنیم، اجرا را X = ZQ+ JµT تبدیل .٣

است. متغیره d نرمال یک نمونه�های ،n × d بعد با X ماتریس سطرهای مرحله، سه این اجرای با
شده�اند معرفی تجزیه این برای مختلفی روش�های شود. تجزیه Σ ماتریس باید ٢ مرحله در کنید دقت
(١٩٩٨ (استرانگ، طیفی٧١ ،(١٩٩۶ لون، وان� و (گلوب چولسکی٧٠ تجزیه روش�های به می�توان که

۶٩Kronecker product
٧٠Cholesky decomposition
٧١Spectral decomposition



٢٧ تعاریف سایر .۴.١

را آن ادامه در چولسکی، تجزیه زیاد کاربرد به توجه با کرد. اشاره (١٩٩٨ (استوارت، ویژه٧٢ مقدار و
می�کنیم. معرفی

چولسکی تجزیه

یک Q آن در که است، X = QTQ صورت به مثبت همیشه متقارن ماتریس یک چولسکی تجزیه
ماتریس یک آن خروجی و می�دهد انجام را تجزیه این R در chol(X) تابع است. مثلثی بالا ماتریس

.QTQ = Σ که طوری به است Q یعنی مثلثی بالا

آن عملیات تعداد و مثلثی معادله ۵.۴.١

زیر معادله باشند، نامعلوم بعدی n بردار دو x و b و ،n × n مثلثی پایین ماتریس یک A کنید فرض
بگیرید: نظر در را

Ax = b

نوشت می�توان معادل به�طور که
a١,١ ٠ · · · ٠
a٢,١ a٢,٢ · · · ٠
... ... . . . ...

an,١ an,٢ · · · an,n




x١

x٢
...
xn

 =


b١

b٢
...
bn

 .

می�آید: به�دست زیر معادله�های حل از x بردار

x١ = b١/a١,١

x٢ = (b٢ − a٢,١x١)/a٢,٢

x٣ = (b٣ − a٣,١x١ − a٣,٢x٢)/a٣,٣

...

xn = (bn − an,١x١ − an,٢x٢ − . . .− an,n−١xn−١)/an,n.

یک و جمع یک ضرب، یک x٢ دارد، نیاز تقسیم یک فقط x١ است، مشخص بالا در که همان�طور
تقسیم یک و جمع n-1 ضرب، n-1 ،xn ترتیب همین به و تقسیم یک و جمع دو ضرب، دو x٣ تقسیم،

جمع�ها کل تعداد بنابراین دارند. لازم محاسبه برای
n−١∑
i=١

i =
n(n− ١)

٢ ,

ضرب�ها کل تعداد
n−١∑
i=١

i =
n(n− ١)

٢ ,

٧٢Singular-value decomposition



٢٨ فضایی-زمانی و فضایی دا�ده�های تحلیل مقدمه: .١

با برابر عملیات کل تعداد پس تاست. n تقسیم�ها تعداد و
n(n− ١)

٢ +
n(n− ١)

٢ + n = n٢

می�باشد.



٢ فصل

فضایی (گاوسی) خطی مدل�های

پاسخ�های حضور بودن شایع به توجه با و گلستان استان زیرزمینی آب�های کیفیت داده�های تحلیل انگیزه با
این در رو، این از است. خطی مدل�های روی بر ما تمرکز پایان�نامه این در متعدد، کاربردهای در پیوسته

�صورت به مدل�ها این کلی چارچوب می�پردازیم. فضایی خطی مدل�های بیزی استنباط به فصل
y = Xβ + Zα+ ϵ (١.٢)

Z = Z(θ) و است β بعدی p رگرسیونی ضرایب بردار با متناظر n×p طرح ماتریس X آن در که است
هم�بعد که خطاست مؤلفه ϵ جمله است. α بعدی r فضایی اثرات بردار با متناظر n× r طرح ماتریس
به که است q بعد با α فضایی فرآیند پارامترهای بردار θ همچنین است. y بعدی n مشاهدات بردار با

هستند. معروف وابستگی پارامترهای
بزرگ حروف با را ماتریس�ها دارد، وجود نادرست برداشت امکان که مواردی در پایان�نامه، این در
می�دهیم. نمایش لاتین کوچک حروف با را عددی مقادیر و مشکی لاتین کوچک حروف با را بردارها لاتین،

شکل به� (١.٢) مدل بگیریم، نظر در را پاسخ متغیر بودن (گاوسی) نرمال پذیره که حالتی در
y ∼ Nn(Xβ + Z(θ)α,D(θ))

�صورت به خطا فرآیند آن در که می�شود نتیجه

ϵ ∼ Nn(٠, D(θ))

است. قطری کوواریانس ماتریس D(θ) آن در که � شده، فرض
پیشین توزیع ،ζ = {α, β, θ} ،(١.٢) مدل پارامترهای برای باید بیزی استنباط به ورود برای

داریم ζ مؤلفه�های بودن مستقل فرض با کنیم. تعریف
π(ζ) = π(α)π(β)π(θ).

همکاران، و (بنرجی می�شود گرفته نظر در نرمال پیشین توزیع ،β رگرسیونی پارامترهای برای معمولا
یعنی .(٢٠٠٨

β ∼ Np(µβ,Σβ).

٢٩



٣٠ فضایی (گاوسی) خطی مدل�های .٢

توزیع پایان�نامه، این در هستند. معلوم کوواریانس ماتریس و میانگین بردار ترتیب به Σβ و µβ آن در که
یعنی می�گیریم. نظر در نرمال نیز را α فضایی فرآیند برای پیشین

α ∼ Nr(٠, K(θ)).

نمونه عنوان به کرده�اند. استفاده فضایی فرآیند برای نیز دیگری توزیع�های از محققین از برخی البته
چوله توزیع از که کرد اشاره (٢٠١٢) محمدزاده و حسینی و (٢٠١١) همکاران و حسینی به می�توان
مختلف، متون در نیز، θ وابستگی پارامترهای برای کردند. استفاده فضایی تصادفی میدان برای نرمال
استفاده آن�ها برای معکوس گامای توزیع�های از معمولا شده�اند؛ گرفته نظر در مختلفی پیشین توزیع�های
برای می�توان ،(٢٠٠۴ همکاران، و (بنرجی سلسله�مراتبی بیز دیدگاه گرفتن نظر در با همچنین می�شود.
توزیع از معمولا که کرد تعریف ماتریسی پیشین توزیع نیز ،K(θ) فضایی، فرآیند کوواریانس ماتریس

می�شود. استفاده معکوس ویشارت
می�شود: نتیجه زیر �صورت به پسین توزیع ذکرشده، پیشین توزیع�های تعریف با

π(ζ|y, X, Z) ∝ π(θ)×N(β|µβ,Σβ)×N(α|٠, K(θ))×N(y|Xβ+Z(θ)α,D(θ)) (٢.٢)

پیشین توزیع احتمال چگالی تابع π(θ) و است N(µ,Σ) توزیع چگالی تابع N(y|µ,Σ) آن در که
انجام برای بنابراین ندارد. بسته صورت و است پیچیده (٢.٢) پسین توزیع شکل است. θ پارامترهای
استفاده موارد، این در معمول، روش زد. تقریب را توزیع این به�نحوی باید آن بر مبتنی بیزی استنباط�های
مدل این در MCMC الگوریتم�های اجرای نحوه بعدی بخش در است. MCMC نمونه�گیری روش�های از

می�دهیم. توضیح را

فضایی خطی فرآیند پارامترهای پسین توزیع از نمونه�گیری ١.٢

باید ابتدا کار این برای می�کنیم. استفاده گیبز نمونه�گیری روش از ،(٢.٢) پسین توزیع از نمونه تولید برای
می�پذیرد: صورت مرحله سه در نمونه تولید واقع در کنیم. محاسبه را پارامتر�ها کامل شرطی توزیع�های

θ|y, α, β کامل شرطی توزیع از نمونه تولید .١

β|y, θ, α کامل شرطی توزیع از نمونه تولید .٢

α|y, θ, β کامل شرطی توزیع از نمونه تولید .٣

از برخی اجرای است ممکن می�شوند، تعریف مدل پارامترهای روی که پیشینی توزیع�های به توجه با
به معروف ترکیبی الگوریتم یک از باید صورت این در باشد. داشته MH الگوریتم به نیاز مراحل این

می�کنیم. تشریح تفکیک به را مرحله هر ادامه در کنیم. استفاده گیبز١ درون MH الگوریتم

١ Metropolis-Hastings-within-Gibbs



٣١ فضایی خطی فرآیند پارامترهای پسین توزیع از نمونه�گیری .١.٢

وابستگی پارامترهای از نمونه تولید ١.١.٢

انتگرال�گیری با را β و αمؤلفه�های همگرایی، نرخ به بخشیدن سرعت �منظور به ،θ بردار از نمونه�گیری برای
کناری پسین توزیع از را θ تحقق�های یعنی می�کنیم. خارج

π(θ|y) ∝ π(θ)×N(y|Xµβ,Σy|θ) (٣.٢)

آن در که می�کنیم، تولید
Σy|θ = XΣβX

T + Z(θ)K(θ)Z(θ)T +D(θ).

معمولا شود. محاسبه Σy|θ ماتریس نمونه�گیری تکرار هر در باید نمونه)، (تولید θ رسانی به�روز برای
ماتریس به محاسبات حجم بنابراین است. مشخص و ثابت XΣβX

T و قطری ماتریس D(θ)

ضرب Z(θ)K(θ)Z(θ)T محاسبه در لازم محاسبات حجم برای می�شود. معطوف Z(θ)K(θ)Z(θ)T

بگیرید: نظر در زیر به�صورت را Z(θ)K(θ) ماتریس
z١١ z١٢ · · · z١r

z٢١ z٢٢ · · · z٢r
... . . . ...
zn١ zn٢ · · · znr




k١١ k١٢ · · · k١r

k٢١ k٢٢ · · · k٢r
... . . . ...
kr١ kr٢ · · · krr

 =


⃝١١ ⃝١٢ · · · ⃝١r
... · · · . . . ...

⃝n١ · · · ⃝n(r−١) ⃝nr

 .

Z(θ) ماتریس اول سطر است، شده داده نشان ⃝١١ با که حاصل ماتریس اول درآیه مثلا محاسبه برای
یعنی می�شود، ضرب K(θ) اول ستون در

⃝١١ = z١١k١١ + z١٢k٢١ + . . .+ z١rkr١.

عملیات تعداد موجود، درآیه nr به توجه با و است لازم درآیه هر برای جمع r − ١ و ضرب r بنابراین
همانند ،Z(θ)T ماتریس با Z(θ)K(θ) از حاصل ماتریس ضرب در می�باشد. nr(٢r − ١) آن برای

داریم بالا،


⃝١١ · · · ⃝١r
... . . . ...

⃝n١ · · · ⃝nr



z١١ z١٢ · · · zn١

z١٢ z٢٢ · · · zn٢
... . . . ...
z١r z٢r · · · znr

 =


△١١ · · · △n١
... . . . ...

△n١ · · · △nn

 .

داریم ،△١١ یعنی راست، سمت ماتریس اول درآیه گرفتن نظر در با
△١١ = ⃝١١z١١ +⃝١٢z١٢ + . . .+⃝١rz١r.

عملیات تعداد موجود، درآیه n٢ به توجه با و است لازم درآیه هر برای جمع r − ١ و ضرب r بنابراین
برابر Z(θ)K(θ)Z(θ)T محاسبه برای نیاز مورد عملیات تعداد نتیجه در می�باشد. n٢(٢r−١) آن برای
عملیات O(rn٢) ،Z(θ)K(θ)Z(θ)T محاسبه برای دیگر عبارت به است. (n٢ + nr)(٢r − ١) با

است. نیاز



٣٢ فضایی (گاوسی) خطی مدل�های .٢

داریم آن، طرفین از گرفتن لگاریتم با ،(٣.٢) رابطه محاسبه در

log π(θ|y) = const.+ log π(θ)− ١
٢ log |Σy|θ| −

١
٢Q(θ) (۴.٢)

آن در که
Q(θ) = (y −Xµβ)

TΣ−١
y|θ(y −Xµβ).

پیشنهادی توزیع با RWMH الگوریتم یک π(θ|y) از نمونه تولید برای گیبز نمونه�گیری مرحله اولین در
محاسبه (۴.٢) رابطه باید الگوریتم اجرای برای می�شود. گرفته نظر در (θ با (هم�بعد چندمتغیره نرمال
اگر شود. تجزیه Σy|θ ماتریس باید پس است. Σy|θ معکوس محاسبه نیازمند Q(θ) محاسبه شود.
یک که L محاسبه برای عملیات تعداد بگیریم، نظر در L = chol(Σy|θ) به�صورت را چولسکی تجزیه
توجه با باید، Q محاسبه برای نتیجه در .(٢٠٠۵ (هانگر، است O(n٣/٣) برابر است مثلثی بالا ماتریس

زیرا کنیم، حل را u = trsolve(L,y −Xµβ) معادله اول، فصل در trsolve تابع تعریف به
Q(θ) = uTu.

n بردار یک u که آن�جا از ببینید). را اول (فصل است O(n٢) برابر معادله این حل عملیات تعداد
�صورت به uTu و است بعدی

(
u١ u٢ . . . un

)

u١

u٢

. . .

un

 = u٢١ + u٢٢ + . . .+ u٢n

همچنین است. لازم دیگر عملیات ٢n− ١ کل در و ضرب تا n جمع، تا n− ١ است،

log |Σy|θ| = ٢
n∑

i=١
log ℓii

محاسبه عملیات تعداد پس آورده�ایم. به�دست را آن قبلا که است، L ماتریس قطر روی عناصر ℓii که
با است برابر log |Σy|θ|

n∑
i=١

log ℓii = log ℓ١١ + log ℓ٢٢ + . . .+ log ℓnn = log(ℓ١١ℓ٢٢ . . . ℓnn).

به توجه با نهایت، در می�شود. عملیات n جمع در که نیازمندیم لگاریتم یک و ضرب n− ١ به بنابراین
می�باشد. O(n٣) مرتبه از (۴.٢) رابطه محاسبه برای عملیات کل تعداد ،n٣ مرتبه بودن غالب

محاسبه برای لازم عملیات حجم باشد، بزرگ مشاهدات) (حجم n اگر که است تصور قابل بنابراین
معکوس از پرهیز با حتی محاسبات حجم این کنید دقت باشد. بزرگ می�تواند چقدر θ کناری پسین توزیع
n اگر مثال به�عنوان است. مثلثی معادله�های و چولسکی تجزیه کمک با Σy|θ ماتریس مستقیم کردن
باشد، بزرگ n که زمانی صورت، این غیر در است. عملی محاسباتی نظر از راه�کار این باشد، ١٠٠

داریم. جایگزین روش�های به نیاز و بود خواهد طاقت�فرسا و سخت محاسبات
داریم (۴.٢) رابطه به شبیه ،Σ−١

β = ٠ یعنی باشد، تخت β برای پیشین توزیع اگر حال

log π(θ|y) = const.+ log π(θ)− ١
٢ log |XTΣy|β,θX| − ١

٢ log |Σy|β,θ| −
١
٢Q(θ) (۵.٢)



٣٣ فضایی خطی فرآیند پارامترهای پسین توزیع از نمونه�گیری .١.٢

آن در که
Σy|β,θ = Z(θ)K(θ)Z(θ)T +D(θ) (۶.٢)

و
Q(θ) = yTΣ−١

y|β,θy − bT (XTΣ−١
y|β,θX)−١b, b = XTΣ−١

y|β,θy.

ابتدا یعنی می�باشد، قبلی حالت به شبیه لازم محاسبات
L = chol(Σy|β,θ)

و
[v : U ] = trsolve(L, [y : X])

معادله�های باید XTΣ−١
y|β,θX آوردن دست به برای سپس می�کنیم، محاسبه را

W = chol(UTU), b = UTv

و
b̃ = trsolve(w,b)

می�شود: حاصل زیر شکل به (۵.٢) رابطه سرانجام کنیم. حل را

log π(θ) =

p∑
i=١

logwi,i −
n∑

i=١
li,i −

١
٢(v

Tv − b̃T b̃)

حالت این در عملیات تعداد هستند. L و W ماتریس قطر روی عناصر ترتیب به li,i و wi,i آن در که
می�باشد. O(n٣) نیز

تصادفی اثرات و رگرسیونی ضرایب بردار از نمونه�گیری ٢.١.٢

نمونه�های می�توان اول مرحله اجرای با کردیم. تشریح را θ کناری پسین از نمونه تولید نحوه قبل بخش در
،
{
θ(١), . . . , θ(M)

}
کنید فرض آورد. به�دست زیر شرح به ترکیبی نمونه�گیری یک از استفاده با را α و β

شرطی توزیع�های از ترتیب به را α و β نمونه�های k = ١, ...,M هر برای باشد. π(θ|y) از نمونه M
می�کنیم. تولید α(k) ∼ π(α|θ(k),y) و β(k) ∼ π(β|θ(k),y) کامل

رگرسیونی ضرایب بردار از نمونه�گیری

صورت به ۶.۴.١ لم شرایط برقراری به توجه با می�کنیم. محاسبه را π(β|θ(k),y) کامل شرطی توزیع ابتدا

y|θ١ ∼ N(A١θ١, C١) ≡ y|β, θ ∼ Np(Xβ,Σy|β,θ)

و
θ١|θ٢ ∼ N(A٢θ٢, C٢) ≡ β ∼ Np(µβ,Σβ)

داریم ۶.۴.١ لم ب حکم بر بنا ،C٢ = Σβ و A٢θ٢ = µβ ،C١ = Σy|β,θ ،A١ = X آن در که
β|θ,y ∼ Np(Bb, B)



٣۴ فضایی (گاوسی) خطی مدل�های .٢

آن در که
b = C−١

٢ A٢θ٢ + AT
١C

−١
١ y = Σ−١

β µβ +XTΣ−١
y|β,θy

و
B−١ = AT

١C
−١
١ A١ + C−١

٢ = Σ−١
β +XTΣ−١

y|β,θX.

آن در که می�باشد B کوواریانس ماتریس و Bb میانگین بردار با نرمال β کامل شرطی توزیع پس
b = Σ−١

β µβ +XTΣ−١
y|β,θy, B = (Σ−١

β +XTΣ−١
y|β,θX)−١. (٧.٢)

θ(k) هر ازای به را B و b باید ،k = ١, ...,M هر برای ،β(k) ∼ Np(Bb, B) از نمونه تولید برای
داریم مقصد این به نیل برای کنیم. محاسبه

b = Σ−١
β µβ + UTv

آن در که
[v : U ] = trsolve(L, [y : X])

و
L = chol(Σy|β,θ(k)).

چولسکی تجزیه سپس
LB = chol(Σ−١

β + UTU)

به چندمتغیره نرمال از نمونه تولید روش از استفاده با را β(k) ،B و b شدن مشخص با و داده انجام را
می�کنیم: تولید زیر صورت

نمونه�های سپس می�کنیم. ذخیره z بردار در را تا p آن و می�کنیم تولید مستقل استاندارد نرمال متغیر p
رابطه با π(β|y) از

{
β(١), β(٢), . . . , β(M)

}
β(k) = zL+ (LT

BLB)
−١b

می�آیند. به�دست

تصادفی اثرات از نمونه�گیری

شرایط برقراری به توجه با می�کنیم. محاسبه را π(α|θ(k),y) کامل شرطی توزیع ابتدا دوم، مرحله مشابه
صورت به ۶.۴.١ لم

y|θ١ ∼ N(B١θ١, D١) ≡ (y −Xµβ)|α, θ ∼ Nr(Z(θ)α,Σy|α,θ)

و
θ١|θ٢ ∼ N(B٢θ٢, D٢) ≡ α ∼ Nr(٠, K(θ))

داریم ۶.۴.١ لم ب حکم بر بنا .D٢ = K(θ) و B٢θ٢ = ٠ ،D١ = Σy|α,θ ،B١ = Z(θ) آن در که
α|θ,y ∼ Nr(Bαbα, Bα)



٣۵ فضایی خطی فرآیند پارامترهای پسین توزیع از نمونه�گیری .١.٢

آن در که
bα = D−١

٢ B٢θ٢ +BT
١D

−١
١ y = Z(θ)TΣ−١

y|α,θ(y −Xµβ)

و
B−١

α = BT
١D

−١
١ B١ +D−١

٢ = Z(θ)TΣ−١
y|α,θZ(θ) +K(θ)−١.

آن در که می�باشد Bα کوواریانس ماتریس و Bαbα میانگین با نرمال α کامل شرطی توزیع بنابراین

bα = Z(θ)TΣ−١
y|α,θ(y −Xµβ), Bα =

(
K(θ)−١ + Z(θ)TΣ−١

y|α,θZ(θ)
)−١

(٨.٢)

.Σy|α,θ = XΣβX
T +D(θ) که به�طوری

چولسکی تجزیه است کافی می�شود. محاسبه β مشابه bα بردار
L = chol(Σy|α,θ(k))

معادله و انجام
[v : U ] = trsolve(L,

[
y −Xµβ : Z(θ(k))

]
)

شود. نتیجه bα = U(θ(k))v صورت به bα بردار تا شود حل
چولسکی تجزیه شامل چون ولی آورد دست به B محاسبه مشابه عملیات با می�توان را Bα ماتریس
بزرگ) ν با ماترن یا گاوسی توابع (مثل خاص کوواریانس توابع برخی برای است ممکن K(θ)می�باشد،

تعریف، با مشکل این از گذر برای .(١٩٩۴ دود، و (آرمسترانگ باشد ناپایدار
G(θ)−١ = Z(θ)TΣ−١

y|α,θZ(θ)

نوشت می�توان (١٩٨١) سرل و هندرسون فرمول از استفاده و
(K(θ)−١ +G(θ)−١−(١ = G(θ)−G(θ)T (K(θ) +G(θ))−١G(θ).

یافت. دست Bα محاسبه برای عددی پایدار الگوریتم یک به می�توان آن، حل و بالا تساوی از استفاده با
معادله�های ،k = ١, ...,M هر برای

L = chol(K(θ(k)), G(θ(k))),

W = trsolve(L,G(θ(k)))

و
LBα = chol(G(θ(k))−W TW )

چندمتغیره نرمال از نمونه تولید روش از استفاده با را α(k) ،Bα و bα شدن معلوم با حال می�کنیم. حل را
می�کنیم: تولید زیر صورت به

نمونه�های سپس می�کنیم. ذخیره z بردار در را آن�ها و می�کنیم تولید مستقل استاندارد نرمال متغیر p
رابطه از استفاده با π(α|y) توزیع از را

{
α(١), α(٢), ..., α(M)

}
α(k) = LBαz+ LT

Bα
LBαbα

مثبت همیشه ماتریس یک چولسکی تجزیه انجام به نیاز فضایی اثرات برآورد که کنید توجه می�کنیم. تولید
می�تواند محاسباتی نظر از آن�ها اجرای اما می�کنند تثبیت را عددی پایداری بالا گام�های دارد. n × n

باشد. بزرگ n که زمانی به�ویژه باشد، سنگین



٣۶ فضایی (گاوسی) خطی مدل�های .٢

کم�رتبه مدل�های ٢.٢

عملیات تعداد است. n×nمثبت همیشه ماتریس یک تجزیه ،(٢.٢) برآورد در اصلی محاسباتی مشکل
افزوده الگوریتم اجرای زمان کل به عملیات تعداد این بیشتر، تکرار هر برای و است O(n٣) مرتبه از
باشند. شده اندازه�گیری پیشگو متغیر p = ٢ و مکان n = ٢٠٠٠ کنید فرض مثال، عنوان به می�شود.
تکرار ١٠٠٠٠ چنان�چه و می�گیرد بر در را CPU زمان ثانیه ٠٫ ٣ ،MCMC تکرار هر شود فرض اگر
واضح بود. خواهد دقیقه ۵٠ تقریباً نیاز مورد زمان باشیم، داشته نیاز کامل استنباط و همگرایی برای
کارا رده یک دارد. نیاز تحلیل برای را خود خاص مدل�های حجیم، فضایی داده�های مجموعه که است
،٢٠٠٧ استاین، ٢٠٠٣؛ واند، و کامن ٢٠٠٢؛ (هایدون، است کم�رتبه مدل�های رده بزرگ، داده�های برای

.(٢٠٠٨ همکاران؛ و کراینایکینو ٢٠٠٨؛ همکاران، و بنرجی ٢٠٠٨؛ یوهانسون، و کرسی ٢٠٠٨؛
انتخاب�ها این گزینش که است n از کوچکتر (بسیار) های r با Z(θ) انتخاب راه�کار رده، این در
حالت بخش، این در می�شود. بررسی پیش�گو، فرآیند مدل�های معرفی با سوم، فصل در Z(θ) برای
مدل مقابل در آن از نتیجه�شده محاسبات زمان کاهش و می�کنیم معرفی را کم�رتبه مدل�های از خاصی

می�کنیم. تشریح را کامل
بگیرید: نظر در ،α بردار بدون را (٢.٢) مراتبی سلسله مدل پسین توزیع

π(β, θ|y) ∝ π(θ)×N(β|µβ,Σβ)×N(y|Xβ,Σy|β,θ)

میانگین با چندمتغیره نرمال توزیع از β نمونه�های است. شده تعریف (۶.٢) رابطه در Σy|β,θ آن در که
گیبز نمونه�گیری الگوریتم اجرای می�شوند. تولید هستند، (٧.٢) شبیه که ،B کوواریانس ماتریس و �� Bb

B ماتریس محاسبه شد داده توضیح که همان�طور زیرا است. هزینه�بر بزرگ، های n برای قبلی، بخش در
هزینه با جانشین رهیافت است. جدید θ هر برای n× nماتریس یک چولسکی تجزیه شامل ،p بعد با
،(٢٠١١ (دنگ، شرمن٢ وودباری- موریسون- فرمول از استفاده با Σy|β,θ محاسبه کمتر، محاسباتی

است: زیر به�صورت

Σy|β,θ = D(θ)−١ −D(θ)−١Z(θ)
(
K(θ)−١Z(θ)TD(θ)−١Z(θ)

)
Z(θ)TD(θ)−١

= D(θ)−
١
٢
(
I −HTH

)
D(θ)−

١
٢ (٩.٢)

سپس .L = chol
(
K(θ)−١ +W TW

)
و W = D(θ)−

١
٢Z(θ) ،H = trsolve(L,W T ) آن در که

معادله دو
[v : V ] = D(θ)−

١
٢Z(θ)

و
Ṽ = HV

شوند: محاسبه زیر شکل به LB و b تا می�شوند حل
b = Σ−١

β µβ + V Ty − Ṽ THv, LB = chol
(
Σ−١

β + V TV − Ṽ T Ṽ
)
. (١٠.٢)

٢ Sherman-Woodbury-Morrison formula



٣٧ فضایی پیش�گویی .٣.٢

مشخصات با نرمال توزیع از β نمونه�های جدید، θ هر و گیبز نمونه�گیری در تکرار هر برای بنابراین
می�کنیم. رسانی به�روز RWMH گام�های از استفاده با نیز را θ بردار پارامترهای می�شوند. تولید (١٠.٢)

بگیرید: نظر در را θ کناری پسین چگالی تابع لگاریتم

log π(θ|y) = const.+ log π(θ)− ١
٢ log |Σy|β,θ| −

١
٢Q(θ) (١١.٢)

آن در که
Q(θ) = (y −Xβ)TΣ−١

y|β,θ(y −Xβ).

محاسبه جزییات که می�شود تعریف (٩.٢) رابطه در متناظر ماتریس مشابه H ماتریس حالت، این در
بنابراین کرده�ایم. بیان را آن

v = D− ١
٢ (y −Xβ),

w = Hv

و
T = chol(Ir −HHT ).

است: بازنویسی قابل زیر صورت به (١١.٢) کناری پسین چگالی تابع بنابراین

log π(θ)− ١
٢

n∑
i=١

log di,i(θ) +
n∑

i=١
log ti,i(θ)−

١
٢(v

Tv − wTw)

هستند. T و D(θ) ماتریس قطر روی عناصر ترتیب به ti,i(θ) و di,i(θ) آن در که
را α پسین نمونه�های آمدند، به�دست θ و β پسین نمونه�های و همگرا گیبز نمونه�گیری الگوریتم وقتی
در θ و β نمونه�های که آن�جا از واقع، در کرد. تولید قبل، بخش در اجرایی روش مشابه روش با می�توان
جایگزینی با کرد. شبیه�سازی متناظرش شرطی کامل توزیع از می�توان را α نمونه�های هستند، دسترس
خواهند تولید α نمونه�های α به مربوط گیبز مرحله اجرای و (٨.٢) رابطه در D(θ) با Σy|α,θ و β با µβ

هزینه است، سریع�تر و راحت�تر خیلی Σy|α,θ به D(θ)نسبت قطری ماتریس معکوس محاسبه چون شد.
می�یابد. کاهش ملاحظه�ای قابل به�طور مدل این در محاسباتی

فضایی پیش�گویی ٣.٢

می�کنیم فرض ،X٠ آن، با متناظر t× p طرح ماتریس و ،t بعد با ،y٠ تصادفی بردار پیش���گویی ]برای
y

y٠

]
|β, θ ∼ Nt+n

([
X

X٠

]
β ,

(
C١١(θ) C١٢(θ)

C١٢(θ)
T C٢٢(θ)

))
(١٢.٢)

،y٠ و y بین n× t کوواریانس ماتریس C١٢(θ) ،y کوواریانس ماتریس C١١(θ) = Σy|β,θ آن در که
جدید مقادیر پیش�گویی برای کردیم، اشاره قبلا که همان�طور هستند. y٠ کوواریانس ماتریس C٢٢(θ) و
توزیع برای ٨.۴.١ لم فرض که این به توجه با آوریم. دست به را y٠|y, β, θ شرطی توزیع ابتدا باید y٠



٣٨ فضایی (گاوسی) خطی مدل�های .٢

میانگین می�کنیم. پیاده را لم حکم y٠|y, β, θ شرطی توزیع آوردن دست به برای است، برقرار (١٢.٢)
با است برابر شرطی توزیع

µp = µy٠ + ΣT
y,y٠Σ

−١
y (y − µy) = X٠β + C١٢(θ)

TC١١(θ)
−١(y −Xβ)

صورت به آن کووراریانس ماتریس و
Σp = Σy٠ − ΣT

y,y٠Σ
−١
y Σy,y٠ = C٢٢(θ)− C١٢(θ)

TC١١(θ)
−١C١٢(θ)

برای است. Σp واریانس ماتریس و µp میانگین با نرمال y٠|y, β, θ شرطی توزیع بنابراین است.
از عبارتست حالت این در پیش�گو توزیع آوریم. دست به را پیش�گو توزیع باید بیزی پیش�گویی انجام

f(y٠|y) =
∫
Nt(y٠|µp,Σp)π(β, θ|y)dβdθ.

ندارد بسته صورت و است پیچیده نیز می�شود ساخته آن روی از که پیش�گو توزیع این پسین، توزیع مشابه
پارامترهای پسین توزیع از حاصل نمونه�های به توجه با شود. زده تقریب MCMC روش�های با باید و
پسین نمونه هر برای کافیست پیش�گو توزیع از نمونه تولید برای است. ساده پیش�گو توزیع تقریب مدل،
مقداردهی پسین نمونه�های در Σp و µp پارامترهای آن در که Np(µp,Σp) توزیع از نمونه��ای ،{θ, β}
از بعد MCMC نمونه�های شامل فقط پیش�گو توزیع از نمونه تولید که کنید توجه شود. تولید شده�اند،
می�گیرد. انجام مدل پارامترهای رسانی به�روز با همزمان Σp و µp محاسبه آن، بر افزون است. همگرایی

معادله باید ابتدا ،Σp و µp محاسبه برای
[u : V ] = trsolve

(
L,
[
y −Xβ(k) : C١٢(θ

(k))
])

داریم سپس .L = chol(C١١(θ
(k))) آن در که کنیم حل را

µp = X٠β
(k) + V Tu, Σp = C٢٢(θ

(k))− V TV.

قسمت مدل�ها، این در می�شوند. محاسباتی هزینه�های کاهش باعث (r ≪ n (با کم رتبه با مدل�های
محاسبه به پسین توزیع محاسبه عملیات اصلی

C١٢(θ)
TC١١(θ)

−١C١٢(θ)

صورت به می�تواند که است معطوف
UTU − V TV

می�شود. تعریف (٩.٢) رابطه همانند H که V = HU و U = D− ١
٢C١٢(θ) که به�طوری شود، نوشته

می�کند. جلوگیری C١١(θ)
−١ مستقیم محاسبه از عملیات این

برای و بوده t × t ماتریس یک که است، Σp چولسکی تجزیه محاسبه نیازمند y(k)
٠ رسانی به�روز

شود انتخاب t = ١ است بهتر کاربردها، از بسیاری در بنابراین، باشد. هزینه�بر می�تواند بزرگ های t
گام�های کنیم، استفاده α پسینی نمونه�های از اگر شود. انجام مستقل به�طور مکان هر برای پیش�گویی و

توزیع از پیش�گو توزیع نمونه�های حالت، این در می�شود. هم آسان�تر پیش�گویی
Np

(
X٠β

(k) + Z(θ(k))α(k), D(θ(k))
)

است. D(θ) ماتریس بودن قطری نیز هزینه�ها کاهش دلیل می�شوند. شبیه�سازی



٣ فصل

گاوسی پیش�گوی فرآیند مدل

توزیع از y(s) پاسخ متغیر که حالتی در زمین�آماری داده�های برای را خطی رگرسیون مدل فصل، این در
مطرح چندمتغیره و یک پاسخ�های برای تفکیک به را مساله می�کنیم. معرفی می�کند، پیروی گاوسی
مدل برازش در مشاهدات همه که حالتی می�گیریم: نظر در حالت دو برای را رگرسیونی مدل می�کنیم.
(مدل شوند انتخاب مدل برازش برای داده�ها از قسمتی که حالتی و پررتبه) (مدل باشند داشته نقش
بنرجی توسط که (گاوسی) پیش�گو فرآیند مدل�های نام با خاص رده یک از کم�رتبه مدل�های برای کم�رتبه).

می�کنیم. استفاده شد، معرفی (٢٠٠٨) همکاران و

پررتبه یک�متغیره خطی مدل ١.٣

صورت به ،s ∈ D ⊆ R٢ ،y(s) پاسخ برای خطی رگرسیون مدل
y(s) = x(s)Tβ + w(s) + ε(s) (١.٣)

ثابت) (اثرات رگرسیونی ضرایب بردار β بعدی، p تبیینی متغیرهای بردار x(s) آن در که می�شود، تعریف
جمله می�باشد. قبل فصل در تعریف�شده فضایی) تصادفی اثرات همان (یا فضایی فرآیند w(s) و بعدی p
ها، ε(si) می�شود فرض همچنین است. کوچک�مقیاس تغییرات یا اندازه�گیری خطای فرآیند نیز ε(s)
گاوسی فرآیند یک w(s) معمولا هستند. N(٠, τ٢) نرمال توزیع با هم�توزیع و مستقل ،i = ١, . . . , n
نماد با را گاوسی فرآیند این بعد به این از که می�شود فرض C(s, s′) کوواریانس تابع و ٠ میانگین با

می�دهیم. نمایش GP {٠, C(s, s′)}
صورت به کوواریانس تابع اغلب عمل در

C(s, s′) = σ٢ρ(s, s′; θ)

فرآیند وابستگی پارامترهای بعدی q بردار θ و همبستگی�نگار تابع ρ(·; θ) آن در که می�شود، گرفته نظر در
همبستگی�نگار تابع در همواری پارامتر است. دامنه، و واریانس همواری، پارامترهای شامل فضایی،
پارامتر و دارد عهده بر را فضایی موقعیت�های در کمیت�ها بین همبستگی همواری میزان کنترل وظیفه
فضایی، فرآیند واریانس پارامتر است. فاصله افزایش با همبستگی کاهش میزان نشان�دهنده نیز دامنه
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در که همان�طور می�دهد. نشان را ،C(s) یعنی نقطه، هر در فرآیند واریانس نیز ،V ar(w(s)) = σ٢

از منعطف رده یک کرد. استفاده می�توان مختلف معتبر همبستگی�نگار توابع از کردیم، عنوان اول فصل
است: زیر ضابطه با ماترن تابع توابع، این

ρ(∥s− s′∥;ϕ, ν) = ١
٢ν−١Γ(ν)

(∥s− s′∥ϕ)ν kν (∥s− s′∥ϕ) ; ϕ > ٠, ν > ٠

مرتبه دوم نوع بهبودیافته بسل تابع kν(·) و گاما تابع Γ(·) همواری، پارامتر ν دامنه، پارامتر ϕ آن در که
است. ν

آن در که است، (١.٢) مدل�های رده از خاص عضو یک ،(١.٣) در ساخته�شده سلسله�مراتبی مدل
بعدی n بردار α ،x(si)T سطرهای با n × p ماتریس X ،y(si) مولفه�های با پاسخ بعدی n بردار y
D(θ) = τ٢In و C(si, sj; θ) درایه�های با n × n ماتریس K(θ) ،Z(θ) = In ،w(si) مولفه�های با
θ =

{
σ٢, ϕ, ν, τ٢

}
صورت به D(θ) و K(θ) در فرآیند وابستگی پارامترهای بردار همچنین است.

می�شود. تعریف

پیش�گو فرآیند مدل�های ٢.٣

مکان�های مجموعه
S∗ = {s∗١, s∗٢, .., s∗m}

را مجموعه این باشد. S مشاهده�شده مکان�های از زیرمجموعه یک است ممکن که بگیرید نظر در را
می�کنیم تعریف می�نامیم. گره١ مجموعه

w∗ = (w(s∗١), . . . , w(s
∗
m)) ∼ GP {٠, C∗(θ)}

مجموعه با کوواریانسm×mمتناظر ماتریس ،i, j = ١, . . . ,m ،C∗(θ) =
(
C(s∗i , s

∗
j ; θ)

)
آن در که

بود. خواهد گاوسی فرآیند یک نیز w∗ فرآیند است، گاوسی (١.٣) در تعریف�شده فرآیند چون است. گره
با s٠ دلخواه مکان در فضایی پیش�گوی

w̃(s٠) = E [w(s٠)|w∗]

می�شود نتیجه سادگی به ٨.۴.١ لم به بنا است، نرمال w(s٠)|w∗ توأم توزیع آن�جایی�که از می�شود. تعریف

w̃(s٠) = E [w(s٠)|w∗] = µ٢ + Σ٢١Σ
−١
١١ (x١ − µ١) = cT (s٠; θ)C

∗−١(θ)w∗

.cT (s٠; θ) =
(
C(s٠, s

∗
١; θ), . . . , C(s٠, s

∗
m; θ)

)
آن در که

همکاران، و (بنرجی می�نامند w(s) یعنی پدر٢ فرآیند از آمده به�دست پیش�گوی فرآیند را w̃(s) فرآیند
بنابراین .(٢٠٠٨

w̃(s) ∼ GP
{
٠, C̃(θ)

}
١Knot
٢Parent process
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آن در که

C̃(θ) = C̃(s, s′; θ) = Cov(w̃(s), w̃(s′))

= Cov(cT (s; θ)C∗−١(θ)w∗, cT (s′; θ)C∗−١(θ)w∗)

= cT (s; θ)C∗−١(θ)V ar(w∗)C∗−١(θ)c(s′; θ) = cT (s; θ)C∗−١(θ)C∗(θ)C∗−١(θ)c(s′; θ)

= cT (s; θ)C∗−١(θ)c(s′; θ). (٢.٣)

بنابراین می�شود. تعیین S∗ یعنی گره�ها مجموعه و پدر فرآیند کوواریانس تابع وسیله به پیش�گو فرآیند
تابع به توجه با همچنین می�دهیم. نمایش w̃(s) با را آن اختصار به ولی w̃S∗(s) بنویسیم باید واقع در
مانا ،w(s) نبودن یا بودن مانا از نظر صرف پیش�گو، فرآیند که می�یابیم در به�وضوح ،(٢.٣) کوواریانس

نیست.
به کم�رتبه، مدل یک عنوان به پیش�گو، فرآیند مدل ،(١.٣) مدل در w̃(s) با w(s) جایگزینی با

می�آید: به�دست زیر صورت
y(s) = x(s)Tβ + w̃(s) + ε(s). (٣.٣)

که آن�جایی از
w̃(s) = cT (s; θ)C∗−١(θ)w∗

تصادفی اثر n ،(٣.٣) مدل برازش در است. w∗ از فضایی خطی تبدیل یک w̃(s) فرآیند بنابراین
m نرمال توأم توزیع یک با ما و �است شده جایگزین w∗ تصادفی اثر m با {w(si), i = ١, . . . n}
مشاهده روشنی به بعد کاهش بنابراین داریم. کار و سر m×m کوواریانس ماتریس یک شامل بعدی
می�شود. محاسباتی کارایی دریافت نتیجه در و محاسباتی هزینه�های کاهش باعث بعد کاهش این می�شود.
در مشابه پارامترهای از اگرچه که کنید توجه می�دهیم. دست از را مدل آماری کارایی از بخشی مقابل در
مدل با (٣.٣) مدل و نیستند یکسان هم با مدل دو پارامترهای واقع در ولی می�کنیم، استفاده مدل دو هر

است. متفاوت (١.٣)

بعد کاهش روش�های سایر با ارتباط ١.٢.٣

چند عنوان به است. فرآیند تقریب روش�های سایر شبیه گره، مجموعه بر مبتنی خطی ترکیب تشکیل
کرد: اشاره زیر موارد به می�توان نمونه

در که کرد ارائه
∑m

i=١ ai(s; θ)ui شکل به پدر فرآیند از متناهی تقریب یک (٢٠٠١) هایدون •
،ai(s; θ) = k(s, s∗i ; θ) و هستند استاندارد نرمال از هم�توزیع و مستقل متغیرهای ها ui آن

است. گاوسی٣ هسته تابع یک k(.; θ) که به�طوری ،i = ١, . . . ,m

متغیرهای ابتدا ،C∗(θ) کوواریانس ماتریس چولسکی تجزیه با (٢٠٠٣) واند و کامن •
Z = cT (si; θ)C

∗− ١
٢ (θ)

٣Gaussian kernel function
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w̃ = Zu صورت به را w̃ فرآیند و کرده تولید را u ∼ N(٠, I) بردار سپس کردند. تعریف را
دارد. (٣.٣) در پیش�گو فرآیند مدل با یکسانی توزیع که کردند تعریف

این در است. شده معرفی (٢٠٠٨) یوهانسون و کرسی توسط اخیراً دیگر بعد کاهش روش یک •
صورت این در باشد. R٢ در تعریف�شده پایه� توابع از mبعدی بردار یک g(s) می�شود فرض روش
ماتریس یک K آن در که می�شود، تعریف C(s, s′) = g(s)TKg(s′) شکل به کوواریانس تابع
اجرای شود. برآورد گشتاوری روش از استفاده با باید که است نامعلوم مثبت همیشه m × m

تابع برآورد برای زیرا باشد برانگیز چالش سلسله�مراتبی مدل�های برای است ممکن روش این
کرد. برآورد را آن گشتاورها روش با بتوان که نداریم دسترس در اطلاعاتی تجربی کوواریانس

می�شود، محسوب ذکرشده روش�های برای رقیب یک پایان�نامه این در پیشنهادشده پیش�گوی فرآیند
فرآیند این تعریف برای البته .(٢٠٠٨ همکاران، و (بنرجی دارد هم زیادی محاسباتی فواید حالی�که در
فرآیند مدل واقع، در می�شود. القا آن طریق از پیش�گو فرآیند زیرا باشیم داشته پررتبه فرآیند یک باید
می�شود. تصویر بعدی m فضای یک به که است بعدی n فضای یک در مدل از بهینه تقریب یک پیش�گو
یک ،w̃(s) پیش�گوی فرآیند که کنید توجه داد. خواهیم شرح بعدی بخش در را پیش�گو فرآیند بودن بهینه
تابع یک فقط داریم، نیاز پیش�گو فرآیند تعریف برای که آن�چه نیست. اصلی فرآیند از گسسته تقریب

باشد. مثبت همیشه ماتریس یک باید کوواریانس تابع که معنی این به است، معتبر کوواریانس

پیش�گو فرآیند بهینگی ٢.٢.٣

منظر چهار از را بهینگی این است. پدر فرآیند از تصویر و تقریب بهترین پیش�گو فرآیند که کردیم اشاره
کرد. تشریح می�توان

شرطی ریاضی امید

که بیابیم را تابعی ،f(·) حقیقی توابع تمام بین در باید ،w(s) برای تقریب بهترین یافتن منظور به
خواهد w(s) پدر فرآیند از تصویر بهترین تابعی چنین کند. می�نیمم را E

[
(w(s)− f(w∗))٢|w∗]

مولفه ریاضی امید بودن صفر به توجه با و E [w(s)|w∗] شرطی میانگین کردن کم و اضافه با بود.
داریم حاصلضرب،

E
[
(w(s)− f(w∗))٢|w∗] = E

{
(w(s)− E [w(s)|w∗])٢|w∗}+{E [w(s)|w∗]− f(w∗)}٢ .

بنابراین است، نامنفی راست سمت دوم عبارت که آن�جا از
E
[
(w(s)− f(w∗))٢|w∗] ≥ E

{
(w(s)− E [w(s)|w∗])٢|w∗} .

پیش�گوی فرآیند بنابراین
w̃(s) = E [w(s)|w∗]

می�باشد. پدر فرآیند برای تقریب بهترین
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متعامد تصویرسازی

خطی زیرفضای یک روی بر w(s٠) از متعامد۴ تصویر یک w̃(s٠) فرآیند ،s٠ دلخواه مکانی نقطه برای
تصادفی متغیر m توسط تولیدشده هیلبرت فضای Hm کنید فرض .(١٩٩٩ (استاین، است مشخص
خطی ترکیبات تمام H بنابراین، .w∗ و w(s٠) توسط تولیدشده هیلبرت فضای نیز Hm+١ و باشد w∗

میانگین حدی نقاط با همراه متناهی واریانس و صفر میانگین با تصادفی متغیر m+ ١ این از حاصل
می�نیمم به منتهی درونی، حاصلضرب نرم حسب بر تقریب بهترین یافتن دارد. بر در را آن�ها دوم توان
معادلات دستگاه حل باشد، w(s٠) به نزدیکترین که w̃(s٠) ∈ H یافتن می�شود. E

[
w(s)w(s

′
)
]
کردن
خطی

E
[
{w(s٠)− w̃(s٠)}w(s∗j)

]
= ٠, j = ١, . . . ,m

برابر آن یکتای جواب که می�دهد نتیجه را
w̃(s٠) = cT (s٠)C

∗−١(θ)w∗

است.

کولبک-لیبلر معیار

شده تشریح (٢٠٠٣) سیگر و (٢٠٠٢) ساتو توسط کولبک-لیبلر۵ معیار اساس بر پیش�گو فرآیند بهینگی
نشان S∗ و S مجموعه دو بودن جدا اساس بر را بهینگی این نیز (٢٠٠٨) همکاران و بنرجی است.

کنید. مراجعه (٢٠٠٨) همکاران و بنرجی به بیشتر اطلاع برای داده�اند.

قطعی درونیابی

فرض بیشتر توضیح برای می�کند. درونیابی S∗ روی را w(s) فرآیند دقیق به�طور w̃(s٠) پیش�گوی فرآیند
صورت این در .s٠ = s∗j ∈ S∗ کنید

w̃(s∗j) = cT (s∗j ; θ)C
∗−١(θ)w∗ = w(s∗j). (۴.٣)

بنابراین هستند. صفر بقیه و یک آن ام j مولفه که است برداری ej آن در که eTj C∗(θ) = cT (s∗j ; θ) زیرا
می�دهد نشان کریگی، پیش�گویی ویژگی یک از استفاده با ،(۴.٣) تساوی

E
[
w̃(s∗j)|w∗] = w(s∗j), V ar

[
w̃(s∗j)|w∗] = ٠.

گره انتخاب ٣.٢.٣

این است. برانگیز چالش مساله یک پیش�گو فرآیندهای در گره�ها انتخاب گره�ها، بر مبتنی روش هر مشابه
اسپلاین)، هموارسازی مثل روش�هایی در یک بعد به (نسبت هستند دوبعدی گره�ها که دلیل این به مساله

هست. هم مشکل�تر

۴Orthogonal projection
۵Kullback-Leibler
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متون اغلب در (و اسپلاین هموارسازی روش�های به مربوط متون در است. mمعلوم کنید فرض ابتدا
به مشاهدات انتخاب پایه)، توابع نمایش از استفاده با رگرسیونی مدل�بندی یا تابعی۶ داده�های به مربوط
عنوان به پیش�گو فرآیند مدل در انتخاب این اما .(٢٠٠۵ سیلورمن، و (رمزی است مرسوم گره�ها عنوان
فضایی مکان�های از زیرمجموعه یک از آیا که می�شود مطرح سوال این و نیست دفاع قابل گزینه یک

مشاهده�شده؟ مکان�های از جدا مجموعه یک یا کنیم استفاده مشاهده�شده

باشد؟ تصادفی باید انتخاب این آیا کنیم، انتخاب نمونه�گیری�شده مکان�های از زیرمجموعه یک اگر •

نمونه�گیری طراحی یکمساله کنیم، استفاده مشاهده�شده مکان�های از زیرمجموعه�ای از نخواهیم اگر •
فضایی نمونه�گیری طراحی زمینه در البته می�آید. پیش نمونه�گیری�شده نقطه n حضور در فضایی٧

شده�اند. خلاصه (٢٠٠۶) همکاران و ژیا در که گرفته�اند صورت گسترده�ای تحقیقات

منظم٨ مشبکه یک اساس بر گره�ها انتخاب (١ روش دو بین تصمیم�گیری برای معیاری به بنابراین
در بیشتر گره�های انتخاب (٢ یا شده�اند پخش یکسان فواصل با مشبکه یک به�صورت گره�ها آن در که
در همگن به�طور داده�ها اگر عمل در نیازمندیم. است، شده انجام بیشتری نمونه�گیری که محدوده�هایی
گره�ها تعداد اما دارد. وجود گره انتخاب روش�های در ناچیزی تفاوت باشند، پراکنده مطالعه تحت ناحیه
حساسیت به بسته باید تعداد این بنابراین دارد. بعدی پیش�گویی�های و پارامترها برآورد بر زیادی تاثیر

شود. تعیین محاسباتی، هزینه و استنباط
و داده�اند قرار کنکاش مورد را فضایی نمونه�گیری مختلف طرح�های (٢٠٠۶) لوفاون و دیگل اخیراً
توضیح را روش�ها این از برخی ادامه در می�کنند. توصیه را منظم مشبکه اصلاح�شده طرح�های از استفاده
مکان آن در که می�شود شامل را k × f ماتریس یک منظم مشبکه نمونه�گیری طرح یک داد. خواهیم
به منظم مشبکه طرح�ها، نوع این از اصلاح�شده رده دو گرفته�اند. قرار یکدیگر از یکسان فاصله با گره�ها

دارند. نام پر١٠ طرح منظم مشبکه و نزدیک٩ جفت�های همراه

نزدیک جفت�های همراه به منظم مشبکه نمونه�گیری طرح

داشته قرار یکدیگر از ∆ فاصله با مشبکه نقاط کنید فرض بگیرید. نظر در را k × k منظم مشبکه یک
این از یک هر به نزدیک اضافی نقطه یک دادن قرار و نقطه m′ تصادفی انتخاب با را مشبکه باشند.
m′ مرکز به دایره یک از ایجادشده، جدید مکان�های یا نقاط از کدام هر می�کنیم. تقویت انتخابی، نقاط
استفاده (k× k,m′, α) نماد از آن نمایش برای ما می�شوند. انتخاب تصادفی به�طور δ = α∆ شعاع و

است. اختیاری α مقدار انتخاب و می�کنیم

۶Functional data
٧Spatial design
٨Regular grid
٩Lattice plus close pairs

١٠Lattice plus infill



۴۵ پیش�گو فرآیند مدل�های .٢.٣

پر طرح منظم مشبکه

انتخاب تصادفی به�طور را مشبکه از نقطه m′ قبل روش مثل بگیرید. نظر در را k× k منظم شبکه یک
نمایش برای می�کنیم. طراحی هم به نزدیک�تر فواصل با کوچکتر مسبکه یک انتخابی نقاط در و می�کنیم
جدید مشبکه هر است. اختیاری r مقدار انتخاب و می�کنیم استفاده (k × k,m′, r × r) نماد از آن

است. اضافی مکان r٢ − ۴ شامل و r × r مشبکه یک ایجادشده

m انتخاب و عملکرد

پیش�گو فرآیند و پدر فرآیند کوواریانس توابع بین مقایسه گره�ها، انتخاب عملکرد از مستقیم ارزیابی یک
عمل در بنابراین، دارد. بستگی استنباط حساسیت و محاسباتی هزینه به m انتخاب نهایت در است.
مقایسه تعریف�شده، معیارهای اساس بر هم، با را نتایج و داده انجام مختلف های m با را تحلیل� باید

شود. گرفته نظر در استنباط انجام فرآیند در محاسبات اجرای زمان و باشد نسبی باید مقایسه کنیم.

اصلاح�شده پیش�گوی فرآیند مدل ۴.٢.٣

نامیدند. اصلاح�شده١١ پیش�گوی فرآیند (٢٠٠٩) همکاران و بنرجی را پیشگو فرآیند به ε̃(s) افزودن
فرآیند واریانس پیش�گو فرآیند که است این فرآیندها این به آوردن روی موارد بعضی در و معرفی دلیل

زیرا می�کند، کم�برآورد١٢ را دلخواه مکان هر در پدر
w(s)|w∗ ∼ GP

{
cT (s; θ)C∗−١(θ)w∗, C(s, s)− cT (s; θ)C∗−١(θ)c(s; θ)

}
V ar(w(s)) = C(s, s)

و
V ar(w̃(s)) = cT (s; θ)C∗−١(θ)c(s; θ).

بنابراین
٠ ≤ V ar(w(s)|w∗) = C(s, s)− cT (s; θ)C∗−١(θ)c(s; θ).

نتیجه در
C(s, s) ≥ cT (s; θ)C∗−١(θ)c(s; θ).

یعنی
V ar(w(s)) ≥ V ar(w̃(s)).

شد: پیشنهاد زیر، صورت به اصلاح�شده، پیش�گوی فرآیند مشکل، این اصلاح برای
ẅ(s) = w̃(s) + ε̃(s)

١١Modified predictive process model
١٢Underestimate



۴۶ گاوسی پیش�گوی فرآیند مدل .٣

می�شود مشاهده روشنی به .ε̃(s) ind.∼ GP
{
٠, C(s, s)− cT (s; θ)C∗−١(θ)c(s; θ)

}
آن در که

همچنین .V ar(ẅ(s)) = C(s, s) = V ar(w(s))

E [ẅ(s)|w∗] = E [w̃(s) + ε̃(s)|w∗]

= E [w̃(s)|w∗] + E [ε̃(s)|w∗] = E
[
cT (s; θ)C∗−١(θ)w∗|w∗]+ E [ε̃(s)]

= cT (s; θ)C∗−١(θ)w∗ = w̃(s).

نتیجه در
E [ẅ(s)|w∗] = w̃(s)

را ،w̃(s) پیش�گو، فرآیند برای ذکرشده بهینگی ،ẅ(s) اصلاح�شده، پیش�گوی فرآیند می�کند تضمین که
می�باشد. دارا

شبیه�سازی مثال ٣.٣

مورد را آن، پیش�گوی فرآیند و پررتبه مدل یعنی مدل، دو عملکرد شبیه�سازی، مطالعه یک از استفاده با
و (فینلی spBayes بسته در spRecover و spLM توابع توسط شبیه�سازی مطالعه دادیم. قرار ارزیابی
حجم به داده مجموعه یک شبیه�سازی این در است. شده انجام R نرم�افزار محیط در (٢٠١۵ همکاران،
همراه به تبیینی متغیر یک فقط مدل این در کردیم. تولید واحد مربع یک در را (١.٣) مدل از ٢٠٠
برای گرفتیم. نظر در ،β = (β٠, β١)

T = (١,۵) واقعی رگرسیونی ضرایب با مبدا، از عرض پارامتر
باید دوم فصل در تشریح�شده MCMC الگوریتم اجرای

کارلو مونت نمونه�های تعداد .١

مدل ابرپارامترهای و پارامترها پیشین توزیع .٢

پارامتر هر برای آغازین مقادیر .٣

پارامتر هر برای میزان�ساز١٣ مقادیر .۴

وابستگی ساختار برای کردیم. فرض ،Σ−١
β = ٠ یعنی تخت، را β برای پیشین توزیع شوند. مشخص

شکل به نمایی همبستگی تابع از نیز فضایی
ρ(s, s′;ϕ) = exp(−ϕ||s− s′||)

نظر در θ = (σ٢, ϕ, τ)T = (٢,۶,١) برابر نیز را وابستگی پارامترهای واقعی مقادیر کردیم. استفاده
،ϕ دامنه، پارامتر برای و ،IG(٢,١) معکوس، گامای پیشین توزیع σ٢ و τ٢ پارامترهای برای گرفتیم.

یکنواخت پیشین توزیع
U(−log(٠٫ ٠۵)/١ , −log(٠٫ ٠۵)/٠٫ ١) = U(٣,٣٠)

شدند. گرفته نظر در ϕ = ٠٫ ١ و σ٢ = ٠٫ ٠١ ،τ٢ = ٠٫ ٠١ نیز میزان�ساز مقادیر گرفتیم. نظر در

١٣ Tuning value



۴٧ شبیه�سازی مثال .٣.٣

پررتبه مدل ١.٣.٣

دادیم. برازش واقعی، مدل از شده شبیه�سازی داده�های به را (١.٣) پررتبه مدل بالا، مشخصات با
کدام هر متناظر ٪٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع میانه اساس (بر مدل پارامترهای بیزی برآوردهای
مشاهده را واقعیت به نزدیک برازش می�توان جدول نتایج به توجه با شده�اند. گزارش ١.٣ جدول در
قطعیت عدم دیگر عبارت به دارند. بر در را پارامترها واقعی مقادیر بیزی، اعتبار فواصل طرفی از کرد.

است. شده لحاظ برازش روش و مدل توسط خوبی به برآوردها

شبیه�سازی داده�های برای (١.٣) مدل پارامترهای بیزی برآوردهای :١.٣ جدول

پارامتر (میانه) برآورد ٪٢٫ ۵ چندک ٪٩٧٫ ۵ چندک
σ٢ ٢.۶۶ ١.۵۶ ۶.٧٨
τ٢ ٠.٨۵ ٠.۴٣ ١.٢٨
ϕ ٧.١٧ ٣.٠١ ١۴.٩۴
β٠ ٠.٧١ -٠.٧٨ ١.٧٧
β١ ۴.٩۶ ۴.٧٩ ۵.١٧

می�دهد. نمایش را (ب) مدل توسط پاسخ برآوردشده و (آ) درون�یابی�شده واقعی رویه�های ١.٣ شکل
برد. پی مدل از حاصل پیش�گویی دقت به می�توان پهنه�بندی، شکل دو رنگی طیف مقیاس به توجه با

فضایی تصادفی میدان برآورد (ب) مشاهدات درون�یابی�شده رویه (آ)

شبیه�سازی مثال در برازش�شده مدل توسط برآوردشده و واقعی مشاهدات پهنه�بندی :١.٣ شکل

پیش�گو فرآیند مدل ٢.٣.٣

برای فضایی آمار در کلیدی نکته یک محاسبات زمانی کاهش گفتیم، قبلی بخش�های در که همان�طور
شبیه�سازی داده�های برای را پیش�گو فرآیند مدل عملکرد مساله، تشریح برای می�باشد. حجیم داده�های

می�دهیم. قرار بررسی مورد بالا شده
٢٠٠٠ برابر را شبیه�سازی مشاهدات حجم حالت، این در محاسباتی، هزینه بحث شدن جدی برای

گرفتیم: نظر در را مختلف مدل چهار و

گره ٢۵ با اصلاح�نشده پیش�گوی فرآیند .١



۴٨ گاوسی پیش�گوی فرآیند مدل .٣

گره ٢۵ با اصلاح�شده پیش�گوی فرآیند .٢

گره ١٠٠ با اصلاح�نشده پیش�گوی فرآیند .٣

گره ١٠٠ با اصلاح�شده پیش�گوی فرآیند .۴

شدند. انتخاب پررتبه مدل همانند میزان�ساز، مقادیر و پیشین توزیع�های مدل، چهار هر اجرای برای
در گره�ها این گرفتن قرار مکان کردیم. انتخاب ١٠ × ١٠ و ۵ × ۵ منظم مشبکه�های از نیز را گره�ها

است. شده داده نشان (ب)-(ه)، ٢.٣ شکل

پیش�گوی مدل�های پارامترهای ٪٩۵ بیزی اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآوردها :٢.٣ جدول
آن�ها. اجرای زمان با همراه انتخاب�شده

پارامتر واقعی مقدار ١ مدل ٢ مدل ٣ مدل ۴ مدل
σ٢ ٢ ٢٫ ٣ ١٫ ۵٧ ١٫ ٨٩ ١٫ ۶۵

(١٫ ۴۵,٣٫ ۴٨) (١٫ ٠۴,٢٫ ١٣) (١٫ ١٩,٢٫ ۶٠) (١٫ ٢٣,٣٫ ۴١)
τ٢ ١ ١٫ ٧٢ ١٫ ١٩ ١٫ ۴١ ٠٫ ٨۴

(١٫ ۶٠,١٫ ٨۴) (٠٫ ٩٨,١٫ ۴٢) (١٫ ٣٣,١٫ ۵١) (٠٫ ۵۶,١٫ ٠٣)
ϕ ۶ ٣٫ ۶٨ ٣٫ ٣٩ ٨٫ ١٩ ٧٫ ٧۵

(٣٫ ٠٠,۴٫ ٨۶) (٣٫ ٠٣,۴٫ ١٧) (۵٫ ۶٢,١١٫ ٢٣) (٣٫ ٩٣,١١٫ ٣)
β٠ ١ ٠٫ ۶۴ ٠٫ ۶٣ ٠٫ ٧٧ ٠٫ ٧٨

(٠٫ ۵١٫−,٢ ٨٣) (٠٫ ١٫−,٣٧ ۶٢) (٠٫ ٠٧,١٫ ۴٠) (٠٫ ٠٣,١٫ ۴٣)
β١ ۵ ۴٫ ٩٩ ۴٫ ٩٩ ۴٫ ٩٨ ۴٫ ٩٨

(۴٫ ٩۴,۵٫ ٠۵) (۴٫ ٩۴,۵٫ ٠۵) (۴٫ ٩٣,۵٫ ٠٣) (۴٫ ٩٣,۵٫ ٠٣)
زمان ٠٫ ١٣ ٠٫ ١۴ ٠٫ ٧٠ ٠٫ ٧٧

آن�ها، برازش برای لازم زمان همراه به را پیش�گو فرآیند مدل�های بیزی استنباط نتایج ٢.٣ جدول
می�توان ٣ و ١ مدل دو نتایج از شد، اشاره اصلاح�شده فرآیندهای بخش در که همان�طور می�دهد. نشان
اریبی این دارد. وجود τ٢ پارامتر برآورد در اریبی بیش همان یا بالا سمت به اریبی یک که دریافت
گره�ها تعداد چه هر است. شده حذف به�خوبی ،۴ و ٢ مدل دو در اصلاح�شده، پیش�گوی فرآیند توسط
می�یابد. افزایش نیز مدل برازش زمان مقابل در می�شوند. نزدیک�تر پررتبه مدل به نتایج می�شود، بیشتر
١ مدل برازش برای لازم زمان از بیشتر برابر ۵ تقریبا ،٣ مدل برازش برای لازم زمان مثال عنوان به

است.
تصادفی میدان پهنه�بندی همراه به (ب)-(ه)، ،٢.٣ شکل در مدل، ۴ هر در تصادفی میدان پهنه�بندی
فرآیند اطلاعات از برخی کوچک، گره�های تعداد برای که است روشن شده�اند. گزارش (آ)، واقعی، فضایی
فضایی تصادفی میدان واقعی رویه مقایسه از به�راحتی می�توان را نکته این شده�اند. گرفته نادیده فضایی
که (و)، ٢.٣ شکل حال این با دریافت. ،۴ تا ١ پیش�گوی فرآیند مدل�های از برآوردشده رویه�های با
اعتبار کران�های همراه به ،۴ مدل از حاصل برآوردشده مقابل در مشاهدات واقعی مقادیر پراکنش نمودار



۴٩ پررتبه چندمتغیره خطی مدل .۴.٣

خوب مدل�بندی و پیش�گو فرآیند تقریبی مدل پیش�گویی دقت بیانگر می�دهد، نشان را نقطه، هر برای
داده�هاست. در موجود قطعیت عدم

(ب) (آ)

(د) (ج)

(و) (ه�)

آن�ها: برآوردشده رویه�های پهنه�بندی همراه به پیش�گو فرآیند مدل چهار انتخابی گره�های مکان :٢.٣ شکل
در واقعی مشاهده�شده مقادیر پراکنش و (آ)؛ فضایی: تصادفی میدان واقعی رویه پهنه�بندی (ب)-(ه)؛

(و). گره: ١٠٠ تعداد با مدل از حاصل برآوردشده مقابل

پررتبه چندمتغیره خطی مدل ۴.٣

در موجود مکانی نقطه یک s ∈ D و بعدی d اقلیدسی فضای از زیرمجموعه یک D ⊆ Rd کنید فرض
صورت به را پاسخ متغیر بعدی k بردار s مکان هر در باشد. D

y(s) = (y١(s), . . . , yk(s))

و می�دهیم نمایش

S = {s١, . . . , sn}
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رگرسیون مدل شده�اند. مشاهده آن�ها در پاسخ متغیرهای که می�کنیم تعریف D در مکان n مجموعه را
می�شود: تعریف زیر شکل به s ∈ S مکان هر برای چندمتغیره فضایی

yj(s) = xT
j (s)βj + wj(s) + εj(s), j = ١, . . . , k (۵.٣)

و wj(s) و رگرسیونی، ضرایب بعدی pj بردار βj تبیینی، متغیرهای بعدی pj بردار xj(s) آن در که
خطای یا باقیمانده�ها هستند. yj(s) پاسخ متغیر با مرتبط خطای فرآیند و فضایی فرآیند ترتیب به εj(s)
ماتریس و صفر میانگین با چندمتغیره نرمال توزیع یک از ε(s) = (ε١(s), . . . , εk(s))

T اندازه�گیری
قطری ماتریس یک Ψ می�شود فرض معمولا که می�کنند پیروی ،ε(s) ∼ Nk(٠,Ψ) یعنی ،Ψکوواریانس
از استفاده با w(s) = (w١(s), . . . , wk(s)) فضایی تغییرات یا اثرات است. τ٢j قطر روی عناصر با
Cw(s, s

′) کوواریانس ماتریس و صفر میانگین دارای که می�شود مدل�بندی بعدی k گاوسی فرآیند یک
یعنی ،i, j = ١, . . . , k ،wj(s

′) و wi(s) بین کوواریانس مقدار ماتریس، این درایه�های که است،
می�گیرند. اندازه را Cov(wi(s), wj(s

′))

کوواریانس تابع ساخت روش�های ١.۴.٣

توسط کامل به�طور فرآیند این است. w(s) فضایی فرآیند تعیین ،(۵.٣) مدل در مهم بخش�های از یکی
امین ℓ که به�طوری است kn× kn بلوکی ماتریس یک که می�شود مشخص ،Cw(s, s

′) کوواریانس تابع
خاص حالت برای می�باشد. ،i, j = ١, . . . , n ،Cw(si, s

′
j) درایه�های شامل ،ℓ = ١, . . . , k آن، بلوک

است. یک�متغیره مدل کوواریانس ماتریس همان کوواریانس تابع این ،k = ١
هم متقارن باید بنابراین باشد. مثبت همیشه باید معتبر چند�متغیره فرآیند یک کوواریانس ماتریس

می�دهند: نتیجه را زیر شرط دو الزام، دو این باشد.

i) Cw(s, s
′) = Cw(s

′, s)T

ii)
n∑

i=١

n∑
j=١

uTi Cw(si, s
′
j)uj > ٠; ∀ui, uj ∈ Rm/ {٠} . (۶.٣)

بودن متقارن به نیازی کوواریانس ماتریس هرچند است، متقارن Cw(·, ·) که می�کند ضمانت اول شرط
عدد هر ازای به باید شرط دو این می�باشد. مثبت همیشه Cw(·, ·) می�کند تضمین نیز دوم شرط ندارد.

باشند. برقرار S = {s١, . . . , sn} ⊂ D مکان�های از متناهی مجموعه هر و n صحیح
یک نیست. ساده�ای کار باشند، داشته را (۶.٣) شرط دو که معتبر کوواریانس توابع کردن مشخص
(٢٠٠۴ اسمیت، و گلفاند ٢٠٠۶؛ (واکرنل، (LMC) هم�ناحیه�ساز١۴ خطی مدل یک از استفاده روش،

صورت به کوواریانس ماتریس می�شود فرض روش این در می�باشد.
Cw(s, s

′) = A(s)M(s, s′)AT (s′)

همبستگی�نگار تابع یک درایه�اش هر که به�طوری است k×k ماتریسقطری ,M(sیک s′) آن در که است
روش�های از که است k×k مثلثی پایین ماتریس یک A(s) و می�باشد خود) به مخصوص پارامترهای (با

١۴Linear model of co-regionalization



۵١ پررتبه چندمتغیره خطی مدل .۴.٣

خطی ترکیب صورت به w(s) فضایی فرآیند سپس می�کنند. استفاده آن تعیین برای مختلفی
w(s) = A(s)v(s)

فضایی گاوسی فرآیند یک vi(s) هر و v(s) = (v١(s), . . . , vk(s))
T آن در که می�شود، گرفته نظر در

دیگر عبارت به است. یک واریانس و صفر میانگین با
vi(s) ∼ GP (٠, ρi(·; θi))

بنابراین است. vi(s) فرآیند با متناظر همبستگی�نگار تابع ρi(·; θi) و V ar(vi(s)) = ١ که به�طوری

Γv(s, s
′) = Cov(vi(s), vj(s

′)) =

ρi(s, s′; θi) if i = j

٠ if i ̸= j.
(٧.٣)

است. ρi(s, s′; θi) قطر روی عناصر با قطری ماتریس یک Γv(s, s
کوواریانس(′ ماتریس ،(٧.٣) به بنا

داریم ،w(s) = A(s)v(s) به توجه با

Cw(s, s
′) = Cov(w(s),w(s′)) = Cov(A(s)v(s), A(s′)v(s′))

= A(s)Cov(v(s),v(s′))A(s′)T = A(s)Γv(s, s
′)A(s′)T .

تابع ρi(·; θi) برای انتخاب یک شد. ساخته پدر فرآیند برای معتبر کوواریانس تابع یک نتیجه در
همکاران و بنرجی توسط همبستگی�نگار تابع برای دیگر معتبر انتخاب چندین است. ماترن همبستگی�نگار

شده�اند. ارایه (٢٠٠۴)
ساختن برای گزینه�ها از یکی کنیم. تعیین را آن گونه�ای به باید و است نامعلوم نیز A(s) ماتریس

رابطه به توجه آن،
Cw(s, s) = A(s)Γv(s, s)A(s)

T = A(s)V ar(v(s))A(s)T = A(s)A(s)T

تجزیه از حاصل مثلثی پایین ماتریس محاسبه ،A(s) تعیین برای راه یک تساوی، این به توجه با است.
یک از خود A(s) عناصر کنیم فرض که است این دیگر گزینه یک است. Cw(s, s) ماتریس چولسکی
ویشارت فضایی فرآیند یک از (٢٠٠۴) همکاران و گلفاند مثال، عنوان به می�شوند. تولید فضایی فرآیند

کردند. استفاده A(s)A(s)T ایجاد برای معکوس

استنباط برای چندمتغیره مدل نمایش ٢.۴.٣

می�دهیم قرار باشد. شده مشاهده بعدی k پاسخ متغیر فضایی، مکان b از کدام هر در کنید فرض
X کنید فرض همچنین .n = mb آن در که باشد پاسخ بعدی n بردار y = (y(s١)

T , . . . ,y(sb)
T )T

β = (βT
١ , . . . , β

T
k )

T و p =
∑k

j=١ pj که به�طوری باشد، y با متناظر تبیینی متغیرهای n×pماتریس
فضایی رگرسیون مدل بنابراین باشد. ،j = ١, . . . , k ها، βj همه تجمیع از حاصل بعدی p بردار
در که D(θ) = Ib ⊗ Ψ می�شود: حاصل زیر مشخصات با (٢.٢) سلسله�مراتبی مدل از چندمتغیره،
ماتریس یک K(θ) و هاست، w(si) تجمیع از حاصل بعدی n برداری α است، کرونه�کر ضرب ⊗ آن

است. AM(si, sj)A
T صورت به k × k بلوک�های با n× n بلوکی
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پیش�گو فرآیند چندمتغیره مدل�های ۵.٣

چندمتغیره نرمال توزیع یک از S متناهی مجموعه روی w(s) تحقق�های که کردیم اشاره قبل بخش در
ماتریس یک چولسکی تجزیه نیازمند (۵.٣) برآورد می�کنند. پیروی Cw(·, ·; θ) کوواریانس ماتریس با
بنابراین است. O(n٣k٣) مرتبه از پیچیده محاسبات نیازمند آن آوردن به�دست که بود خواهد kn× kn

این حل برای موثر و آسان �حل راه شد. خواهند هم پیچیده�تر محاسبات این باشد، بزرگ kn وقتی
است. پیش�گو مدل�های چندمتغیره نسخه از استفاده مشکل،

فضایی فرآیند یک که w(s) ∼MVGPk(٠, Cw(·, ·; θ)) می�کنیم فرض متغیره، تک حالت مشابه
فرآیند را w(s) فرآیند می�باشد. Cw(·, ·; θ) کوواریانس ماتریس و صفر میانگین با گاوسی چندمتغیره
فرآیند می�گیریم. نظر در ،m≪ n که S∗ =

{
s∗١, . . . , s

∗
m

}
صورت به را گره�ها مجموعه و می�نامیم پدر

یعنی می�کنیم. تعریف S∗ مجموعه روی پدر فرآیند تحقق�های را w∗

w∗ = (w(s∗١),w(s∗٢) . . . ,w(s∗m)) .

صورت به w(s) برای چندمتغیره پیش�گوی فرآیند بنابراین

w̃(s) = E [w(s)|w∗] = Cov(w(s),w∗)V ar(w∗)−١w∗ = cT (s; θ)C∗−١(θ)w∗ (٨.٣)

آن در که می�شود تعریف

cT (s; θ) = (Cw(s, s
∗
١; θ), . . . , Cw(s, s

∗
m; θ))

است. Cw(s, s
∗
j ; θ) درایه�های با k × k بلوک m شامل k ×mk بلوکی ماتریس یک cT (s; θ) یعنی

است. Cw(s
∗
i , s

∗
j ; θ) درایه�های با w∗ فرآیند برای mk ×mk بلوکی کوواریانس ماتریس نیز C∗(θ)

است: زیر کوواریانس ماتریس و صفر میانگین دارای پیش�گو فرآیند می�دهد نشان (٨.٣) رابطه

Γw̃(s, s
′) = Cov(cT (s; θ)C∗−١(θ)w∗, cT (s′; θ)C∗−١(θ)w∗)

= cT (s; θ)C∗−١(θ)Cov(w∗,w∗)C∗−١(θ)c(s′; θ)

= cT (s; θ)C∗−١(θ)C∗(θ)C∗−١(θ)c(s′; θ) = cT (s; θ)C∗−١(θ)c(s′; θ).

می�توان مثال، عنوان به دارد. �متغیره یک حالت مشابه خواصی چندمتغیره حالت در پیش�گو فرآیند
داریم s∗j ∈ S∗ هر برای یعنی است؛ دقیق درونیاب یک چندمتغیره پیش�گوی فرآیند داد نشان

w̃(s∗j) = cT (s∗j ; θ)C
∗−١(θ)w∗ = eTj C

∗(θ)C∗−١(θ)w∗ = w(s∗j).

آن عضو امین j که است برداری ej آن در که eTj C∗(θ) = cT (s∗j ; θ) زیرا است، برقرار سوم تساوی
هستند. برقرار نیز متغیره، یک حالت مشابه بهینگی، خواص سایر هستند. صفر عناصر سایر و یک

که است S∗ گره مجموعه تعیین و Cw(s, s
′) شناخت نیازمند فقط پیش�گو چندمتغیره فرآیند ساخت

فرآیند قبل همانند دادیم. شرح �متغیره یک بخش در را S∗ و قبل بخش در را Cw(s, s
′) ساختن نحوه

می�شود. اجرا (۵.٣) مدل در w̃(s) با w(s) جایگزینی با پیش�گو
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تعمیم�یافته خطی آمیخته مدل�های ۶.٣

توزیع پذیره نمی�توان آن�ها برای که می�شویم مواجه پاسخ�هایی با زمین�آماری، مسایل از بسیاری در
توزیع با مدل�بندی قابل آن�ها ماهیت هستند، گسسته پاسخ�ها که زمانی به�ویژه گرفت. نظر در را نرمال
در ،s مکان در که باشد این نشان�دهنده است ممکن y(s) پاسخ متغیر مثال عنوان به نیست. نرمال
تعداد مانند شمارشی متغیر یک تحلیل است ممکن یا خیر. یا است باریده باران گذشته، ساعت ٢۴
که کردیم عنوان اول فصل در باشد. علاقه مورد s مکان با خانواده، یک در گذشته سال پنج در بیمه�شدگان
استفاده (SGLMMs) فضایی١۵ تعمیم�یافته خطی آمیخته مدل�های از پاسخ�ها نوع این مدل�بندی برای
پیوسته جغرافیایی ناحیه یک روی گسسته فضایی داده�های مدل�بندی برای معمولا مدل�ها این می�کنیم.

می�روند. کار به
پیشنهاد را فضایی داده�های تحلیل برای SGLMM از استفاده ١٩٩٨ سال در همکاران و دیگل
به می�توان نمونه چند عنوان به داده�اند. انجام را مختلفی مطالعات حوزه این در مختلفی محققین کردند.
رده این در کرد. اشاره (٢٠٠۴) همکاران و بنرجی و ،(٢٠٠٣) واند و کامن ،(٢٠٠٠) همکاران و لین
مرتبط زیر صورت به خطی پیش�گوی به g(·) پیوند تابع کمک به پاسخ میانگین می�شود فرض مدل�ها از

می�شود:
η(s) ≡ g {E [Y (s)]} = xT (s)β + w(s).

داریم (٢.٢) سلسله�مراتبی مدل به شبیه ،K(θ) = C(si, sj; θ) و α = w(si) ،Z(θ) = In فرض با

π(ζ|y, X) ∝ π(θ)×N(β|µβ,Σβ)×N(w(s)|٠, C(si, sj; θ))×
n∏

i=١
f(y(si)|η(si))

می�باشد. نمایی توزیع�های خانواده از عضوی که است پاسخ متغیر احتمال (چگالی) تابع f(.) آن در که
محاسباتی مشکلات بود. خواهد طاقت�فرسا و حجیم محاسبات بزرگ، های n برای قبلی موارد مانند
ساختن مرتفع برای می�شوند. نیز جدی�تر گاوسی، مدل�های رده از شدن خارج دلیل به مدل�ها، این برای
فقط که کرد استفاده w به�جای w∗ از تعریف�شده پیش�گوی فرآیند مدل از استفاده با می�توان مشکل، این
ساده�تر می�تواند خطا مؤلفه کردن اضافه با محاسبات می�باشد. بعدی m بردار یک رسانی به�روز نیازمند

یعنی بشود. هم
η(s) ≡ g {E [Y (s)]} = xT (s)β + w(s) + ε(s)

آن محاسبات سادگی دلیل است. کوچک خیلی و معلوم τ٢ که به�طوری ε(s) i.i.d.∼ N(٠, τ٢) آن در که
شد. خواهد نرمال w∗ نتیجه در و w توزیع که است

١۵Spatial GLMMs





۴ فصل

داده�های برای پویا فضایی-زمانی مدل
حجیم زمین�آماری

مقدمه ١.۴

اقتصاد، مهندسی، زمینه�های در چشمگیری محبوبیت اخیر سال�های در خطی فضایی-زمانی مدل�های
فضایی- مدل�های نام با پویا مدل�های چارچوب (٢٠٠۵) همکاران و گلفاند کرده�اند. پیدا غیره و ژنتیک
داده�های برای پویا خطی مدل�های از دیگری رده�های ساختند. را فضایی وابسته ضرایب با زمانی
دنبال به ما اما یافت. (١٩٩٧) تونلیتو و (٢٠٠١) همکاران و استروند در می�توان را فضایی-زمانی
این برای کنیم. بررسی را بزرگ فضایی-زمانی داده�های مجموعه بدهد اجازه ما به که هستیم مدل�هایی
(٢٠٠٨) همکاران و بنرجی توسط که پیش�گو فرآیند مدل�های نمایش و کم�رتبه مدل�های رده از منظور

می�کنیم. استفاده شدند، معرفی

پویا فضایی-زمانی خطی مدل ٢.۴

.s ∈ D ⊆ R٢ و t = ١, . . . , Nt که طوری به باشد، t زمان و s مکان در پاسخ متغیر yt(s) کنید فرض
می�شود: نوشته زیر صورت به پویا فضایی-زمانی خطی مدل

yt(s) = xt(s)
Tβt + ut(s) + εt(s), εt(s)

ind.∼ Nn(٠, τ٢);

βt = βt−١ + ηt, ηt
i.i.d.∼ Np(٠,Ση);

ut(s) = ut−١(s) + wt(s), wt(s)
ind.∼ GP (٠, Ct(·, θt)), t = ١,٢, . . . , Nt (١.۴)

حالت مدل این هستند. هم�توزیع و مستقل و مستقل نشان�دهنده ترتیب به i.i.d. و ind. اختصارات که
معادله�های و ((١.۴) اول (تساوی مشاهده معادله قالب در که است حالت�١ فضای مدل یک از خاصی

١State space
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متغیرهای بعدی p بردار xt(s) همچنین می�شوند. بیان ((١.۴) رابطه سوم و دوم تساوی (دو حالت
می�باشد. تبیینی متغیرهای با متناظر زمان به وابسته رگرسیونی ضرایب بعدی p بردار βt و تبیینی

که است، Ct(s١, s٢; θt) = σ٢t ρ(s١, s٢;ϕt) صورت به کوواریانس تابع شکل ،معمولا قبل، مشابه
می�باشد. فضایی واریانس مولفه σ٢t و ،ϕt پارامتر با همبستگی تابع ρ(·;ϕt) ،θt =

{
σ٢t , ϕt

}
آن در

صورت به که است نمایی تابع فضایی، همبستگی تابع تعریف برای انتخاب یک
Ct(s١, s٢; θt) = σ٢t exp {−ϕt||s١ − s٢||}

وجود، این با است. s٢ و s١ مکان�های بین اقلیدسی فاصله ،||s١ − s٢|| آن در و می�شود داده نمایش
دلفینر و چایلز ،(١٩٩٣) کرسی مثال طور به برد؛ کار به می�توان نیز را معتبر فضایی همبستگی تابع هر

ببینید. را (٢٠٠۴) همکاران و بنرجی و (١٩٩٩)
کوواریانس ماتریس و میانگین بردار ترتیب به Σ٠ و m٠ آن در که β٠ ∼ Np(m٠,Σ٠) پذیرفتن با
نقطه هر برای می�شود. کامل (١.۴) بیزی سلسله�مراتبی مدل ،t = ٠ برای ،u٠(s) = ٠ و هستند معلوم
سطرها داده�ها، مکانی-زمانی ماتریس در بنابراین می�گیریم. نظر در را یکسانی مکان�های تعداد زمانی،

می�باشد. yj(si) عنصر ,i)امین j) عبارتی به هستند؛ زمان نمایشگر ستون�ها و مکان نمایانگر
فضایی-زمانی ماتریس برای زیاد سطرهای (یعنی بزرگ کافی اندازه به مکان�ها، تعداد که مواردی در
مدل برای کامل بیزی استنباط انجام باشند، محدود یا کنترل تحت زمانی، نقطه�های تعداد و داده�ها)
روش از کنید فرض محاسباتی، سختی این تشریح برای است. طاقت�فرسا محاسباتی، نظر از ،(١.۴)
استفاده فضایی-زمانی) تصادفی اثرات (شامل پارامترها پسین توزیع از نمونه تولید برای گیبز نمونه�گیری
نقطه هر برای که است فضایی-زمانی کوواریانس ماتریس تجزیه نیازمند الگوریتم این اجرای کنیم.
تعداد مکان، n مثلا برای یعنی است. مکان�ها تعداد سوم مرتبه از نیاز مورد عملیات تعداد زمانی،
تکرارهای تعداد در باید الگوریتم مراحل تمام برای عملیات تعداد این است. O(n٣) برابر لازم عملیات

شود. ضرب نیز نمونه�گیری

پیش�گو فرآیند ٣.۴

جایگزین پیش�گو فرآیند یک با را (١.۴) در فضایی-زمانی فرآیند مذکور، محاسباتی تنگنای از دوری برای
گره مجموعه منظور، این برای .(٢٠٠٨ همکاران، و (بنرجی می�کنیم
S∗ = {s∗١, s∗٢, . . . , s∗m}

می�کنیم تعریف می�گیریم. نظر در ،m≪ n که به�طوری را،
w̃t(s) = E [wt(s)|w∗

t ]

با (١.۴) مدل برای پیش�گو فرآیند صورت .w∗
t =

(
wt(s

∗
١), wt(s

∗
٢), . . . , wt(s

∗
m)
)T آن در که

ε̃k(s) آن در که می�شود، حاصل ũt(s) =
∑t

k=١ [w̃k(s) + ε̃k(s)] با (١.۴) مدل در ut(s) جایگزینی
به ε̃k(s) کردن اضافه است. پیش�گو فرآیند از حاصل فضایی تغییرات کم�برآوردی کاهش برای مؤلفه�ای
فصل مشابه داشت. خواهد پی در را (٢٠٠٩) همکاران و بنرجی اصلاح�شده پیش�گوی فرآیند فرآیند،
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به توجه با زیرا است؛ مشهود دلخواه، زمان و مکان هر در پدر فرآیند واریانس برآوردی کم قبل،
wk(s)|w∗

k ∼ Nn

(
ck(s; θk)

TC∗−١
k (θk)w

∗
k, Ck(s, s)− ck(s; θk)

TC∗−١
k (θk)ck(s; θk)

)
می�شود نتیجه

٠ ≤ V ar(wk(s)|w∗
k) = Ck(s, s)− ck(s; θk)

TC∗−١
k (θk)ck(s; θk).

بنابراین
Ck(s, s) ≥ ck(s; θk)

TC∗−١
k (θk)ck(s; θk).

چون طرفی از
V ar(w̃k(s)) = ck(s; θk)

TC∗−١
k (θk)ck(s; θk)

و
V ar(wk(s)) = Ck(s, s)

پس
V ar(wk(s)) ≥ V ar(w̃k(s)).

می�شود: پیشنهاد زیر صورت به قبل، فصل مشابه اصلاح�شده، پیش�گوی فرآیند
ẅk(s) = w̃k(s) + ε̃k(s)

آن در که
ε̃k(s)

ind.∼ Nn(٠, Ck(s, s)− ck(s; θk)
TC∗−١

k (θk)ck(s; θk)).

O(n٣) از دلخواه، زمانی نقطه هر برای اجرا)، زمان نتیجه در (و محاسباتی پیچیدگی فرآیند، این اجرای با
مکان و تعداد انتخاب مدل�ها، این در کلیدی نکته فضایی، مدل�های مشابه می�یابد. کاهش O(m٣) به

گره�هاست.

مدل برازش ١.٣.۴

مدل تبیینی و پاسخ متغیرهای که است مکان�هایی شامل S = {s١, s٢, . . . , sn} مجموعه کنید فرض
فرض همچنین باشیم. داشته مشاهده مختلف، زمان Nt در مکان هر برای و شده�اند مشاهده آن�ها در
که است ،t زمان در ،n × p ماتریس Xt و پاسخ بعدی n بردار (yt(s١), yt(s٢), . . . , yt(sn))T کنید

نوشت: زیر صورت به می�توان را پیش�گو فرآیند مدل می�باشد. xt(si)T بردار آن سطر �iامین
yt(s) = Xt(s)

Tβt+ũt(s)+εt(s); εt(s)
ind.∼ Nn(٠, τ٢t In), t = ١,٢, . . . , Nt (٢.۴)

می�توان همچنین است. پیش�گو فرآیند تحقق�های ũt = (ũt(s١), ũt(s٢), . . . , ũt(sn))
T آن در که

نوشت

ũt =
t∑

k=١

[
Ck(θk)

TC∗
k(θk)

−١w∗
k + ε̃k

]
, t = ١,٢, . . . , Nt
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،wk(s
∗
j) و wk(si) بین کوواریانس آن مولفه ,i)�امین j) که است n×mماتریس یک Ck(θk)

T آن در که
همچنین است. Ck(s

∗
i , s

∗
j ; θk) ,i)�ام j) مولفه با m ×m ماتریسی C∗

k(θk) و است ،Ck(si, s
∗
j ; θk)

قطر روی عنصر iامین با n× n قطری ماتریس یک D̃k که به�طوری ،ε̃k ind.∼ N(٠, D̃k)

Ck(si, si)− ck(si)
TC∗

k(θ)
−١ck(si)

می�باشد. Ck(θk)
T ماتریس سطر iامین ،ck(si)T آن در که است

پارامترهای پسین توزیع باید بیزی، استنباط انجام برای
ζ = {β٠,Ση, {θt} , {βt} , {ũt} , {w∗

t } ,
{
τ٢t
}
}

توزیع�های گرفتن نظر در و ζ مولفه�های بین فرضاستقلال با آوریم. به�دست ،π(ζ) پیشین توزیع تحت را،
وابستگی پارامترهای برای معکوس گامای و ،Ση ویشارتمعکوسبرای ،w∗ و ũt ،β برای نرمال پیشین

با است متناسب سلسله�مراتبی مدل کامل پسین توزیع ،θ = (ϕ, σ٢) و τ٢

π(ζ|y١, . . . , yNt , X١, . . . , XNt) ∝
Nt∏
t=١

π(θt)
Nt∏
t=١

IG(τ٢t |aτ , bτ )N(β٠|m٠,Σ٠)IW (Ση|rη, γη)

×
Nt∏
t=١

N(βt|βt−١,Ση)
Nt∏
t=١

N (w∗
t |٠, C∗

t (θt))

×
Nt∏
t=١

N
(
ũt|ũt−١ + Ct(θt)

TC∗
t (θt)

−١w∗
t , D̃t

)
×

Nt∏
t=١

N
(
yt|Xtβt + ũt, τ

٢
t In
)
.

شرطی توزیع�های محاسبه نیازمند گیبز، نمونه�گیری الگوریتم از استفاده با پسین توزیع این از نمونه تولید
می�دهیم. ارایه ادامه، در را گیبز نمونه�گیری الگوریتم با همراه آن�ها محاسبه جزییات که است کامل

β٠ کامل شرطی توزیع

است. آن از نمونه تولید و β٠ کامل شرطی توزیع محاسبه الگوریتم، مرحله اولین

صورت به β٠ کامل شرطی توزیع .١.٣.۴ قضیه
β٠|y, ζ−β٠ ∼ N

(
µβ٠|.,Σβ٠|.

)
و است β٠ به�جز پسین توزیع پارامترهای بردار ζ−β٠ از منظور که به�طوری است،�

Σβ٠|. =
(
Σ−١
٠ + Σ−١

η

)−١
µβ٠|. = Σβ٠|.

[
Σ−١
٠ m٠ + Σ−١

η β١
]
.

این ندارند، بستگی β٠ پارامتر به که مولفه�هایی حذف با ،β٠ کامل شرطی توزیع محاسبه برای برهان.
به تنها توزیع

N(β٠|m٠,Σ٠)×N(β١|β٠,Ση)
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لم اسمیت، لیندلی لم به�کارگیری با ،β٠ کامل شرطی توزیع آوردن به�دست برای حال بود. خواهد وابسته
داریم ،۶.۴.١

y|θ١ ∼ N(A١θ١, C١) ≡ β١|β٠ ∼ N(β٠,Ση)

و
θ١|θ٢ ∼ N(A٢θ٢, C٢) ≡ β٠ ∼ N(µ٠,Σ٠)

۶.۴.١ لم ب حکم به توجه با بنابراین، .C٢ = Σ٠ و A٢θ٢ = µ٠ ،C١ = Ση ،A١ = ١ آن در که
β٠|y, ζ−β٠ ∼ Np(Bb,B)

آن در که
B−١ = C−١

٢ + AT
١C

−١
١ A١ = Σ−١

٠ + Σ−١
η

و
b = C−١

٢ A٢θ٢ + AT
١C

−١
١ y = Σ−١

٠ µ٠ + Σ−١
η β١.

رگرسیونی ضرایب کامل شرطی توزیع

شرطی توزیع پارامترهای باید t = ١, . . . , Nt هر برای زمان، به رگرسیونی ضرایب وابستگی به توجه با
شوند. به�روز

یعنی است. نرمال βt کامل شرطی توزیع .٢.٣.۴ قضیه
βt|y, ζ−βt ∼ N

(
µβt|.,Σβt|.

)
آن در که

Σβt|. =

(
٢Σ−١

η +
١
τ٢t
XT

t Xt

)−١

µβt|. = Σβt|.

[
Σ−١

η (βt−١ + βt+١) +XT
t

(yt − ũt)

τ٢t

]
.

حالت این در است، βt+١ = ٠ ،t = Nt برای که آن�جا از البته

Σβt|. =

(
Σ−١

η +
١
τ٢t
XT

t Xt

)−١
.

متناسب کامل شرطی توزیع نیستند، وابسته ،t زمان در ،βt پارامتر به که مولفه�هایی حذف با برهان.
با است

N((yt − ũt)|Xtβt, τ
٢
t In)×N(βt|βt−١,Ση)×N(βt|βt+١,Ση).

داریم ،٧.۴.١ لم به�کارگیری با ،βt کامل شرطی توزیع آوردن به�دست برای
y|θ١ ∼ N(A١θ١, C١) ≡ (yt − ũt)|βt ∼ N(Xtβt, τ

٢
t In)

θ١|θ٢ ∼ N(A٢θ٢, C٢) ≡ βt|βt−١ ∼ N(βt−١,Ση)
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و
θ١|θ٣ ∼ N(A٣θ٣, C٣) ≡ βt|βt+١ ∼ N(βt+١,Ση)

نتیجه، در .C٣ = Ση و A٣θ٣ = βt+١ ،C٢ = Ση ،A٢θ٢ = βt−١ ،C١ = τ٢t In ،A١ = Xt آن در که
٧.۴.١ لم حکم به بنا

β|y, ζ−βt ∼ Np(Bb,B)

آن در که
B−١ = C−١

٢ + C−١
٣ + AT

١C
−١
١ A١ = ٢Σ−١

η +
١
τ٢t
XT

t Xt

و
b = C−١

٢ A٢θ٢ + C−١
٣ A٣θ٣ + AT

١C
−١
١ y = Σ−١

η (βt−١ + βt+١) +XT
t

(yt − ũt)

τ٢t
.

در N(βt|βt+١,Ση) نکردن لحاظ با حالت، این در نداریم. را بعدی زمان که است واضح t = Nt برای
رسید. خواهیم نظر مورد نتیجه به درستنمایی

w∗
t کامل شرطی توزیع

از عبارتست w∗
t کامل شرطی توزیع ،Ft(θt) = Ct(θt)

TC∗
t (θt)

−١ تعریف با .٣.٣.۴ قضیه
w∗

t |y, ζ−w∗
t
∼ N

(
µw∗

t |.,Σw∗
t |.
)

آن در که
Σw∗

t |. =
(
C∗

t (θt)
−١ + Ft(θt)

T D̃−١
t Ft(θt)

)−١
و

µw∗
t |. = Σw∗

t |.Ft(θt)
T D̃−١

t (ũt − ũt−١).

با است متناسب نظر مورد شرطی توزیع هستند، w∗
t پارامتر از مستقل که مولفه�هایی حذف با برهان.

N (w∗
t |٠, C∗

t (θt))×N
(
ũt − ũt−١|Ct(θt)

TC∗
t (θt)

−١w∗
t , D̃t

)
.

داریم ،۶.۴.١ لم از استفاده با نیز حالت این در
y|θ١ ∼ N(A١θ١, C١) ≡ (ũt − ũt−١)|w∗

t ∼ N
(
Ct(θt)

TC∗
t (θt)

−١w∗
t , D̃t

)
و

θ١|θ٢ ∼ N(A٢θ٢, C٢) ≡ w∗
t ∼ N (٠, C∗

t (θt))

۶.۴.١ لم ب بند به بنا بنابراین، .C٢ = C∗
t (θt) و A٢θ٢ = ٠ ،C١ = D̃t ،A١ = Ft(θt) آن در که

w∗
t |y, ζ−w∗

t
∼ Np(Bb,B)

آن در که
B−١ = C−١

٢ + AT
١C

−١
١ A١ =

(
C∗

t (θt)
−١ + Ft(θt)

T D̃−١
t Ft(θt)

)
و

b = C−١
٢ A٢θ٢ + AT

١C
−١
١ y = Ft(θt)

T D̃−١
t (ũt − ũt−١).
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ũt کامل شرطی توزیع

آن در که ũt ∼ N
(
µũt|.,Σũt|.

)
از عبارتست ũt مولفه کامل شرطی توزیع .۴.٣.۴ قضیه

Σũt|. =

(
D̃−١

t + D̃−١
t+١ +

١
τ٢t
In

)−١

و

µũt|. = Σũt|.

[
D̃−١

t (ũt−١ − Ft(θt)w
∗
t ) + D̃−١

t+١
(
ũt+١ − Ft+١(θt+١)w

∗
t+١
)
+

yt −Xtβt

τ٢t

]
.

می�باشد. D̃t+١ = ٠ ،t = Nt برای همچنین

با است متناسب ũt کامل شرطی توزیع برهان.

N
(
ũt|ũt−١ + Ft(θt)w

∗
t , D̃t

)
×N

(
ũt|ũt+١ − Ft+١(θt+١)w

∗
t+١, D̃t+١

)
×N

(
(yt −Xtβt)|ũt, τ

٢
t In
)
.

می�شود نتیجه ،٧.۴.١ لم از استفاده با

y|θ١ ∼ N(A١θ١, C١) ≡ (yt −Xtβt)|ũt ∼ N
(
ũt, τ

٢
t In
)

θ١|θ٢ ∼ N(A٢θ٢, C٢) ≡ ũt|ũt−١ ∼ N
(
ũt−١ + Ft(θt)w

∗
t , D̃t

)
و

θ١|θ٣ ∼ N(A٣θ٣, C٣) ≡ ũt|ũt+١ ∼ N
(
ũt+١ − Ft+١(θt+١)w

∗
t+١, D̃t+١

)
و C٣ = D̃t+١ ،C٢ = D̃t ،A٢θ٢ = ũt−١ + Ft(θt)w

∗
t ،C١ = τ٢t ،A١ = In آن در که

A٣θ٣ = ũt+١ − Ft+١(θt+١)w
∗
t+١.

٧.۴.١ لم حکم به بنا بنابراین،

ũt|y, ζ−ũt ∼ Np(Bb,B)

آن در که

B−١ = C−١
٢ + C−١

٣ + AT
١C

−١
١ A١ =

(
D̃−١

t + D̃−١
t+١ +

١
τ٢t
In

)
و

b = C−١
٢ A٢θ٢ + C−١

٣ A٣θ٣ + AT
١C

−١
١ y

= D̃−١
t (ũt−١ + Ft(θt)w

∗
t ) + D̃−١

t+١
(
ũt+١ − Ft+١(θt+١)w

∗
t+١
)
+

yt −Xtβt

τ٢t
.



۶٢ حجیم زمین�آماری داده�های برای پویا فضایی-زمانی مدل .۴

τ٢t کامل شرطی توزیع

آن در که است IG
(
aτ |., bτ |.

)
صورت به گاما توزیع یک τ٢t کامل شرطی توزیع .۵.٣.۴ قضیه

aτ |. = aτ +
n

٢
و

bτ |. = bτ +
١
٢ (yt −Xtβt − ũt)

T (yt −Xtβt − ũt) .

با است متناسب τ٢t برای کامل شرطی توزیع برهان.
IG
(
τ٢t |aτ , bτ

)
×N

(
(yt −Xtβt − ũt)|٠, τ٢t In

)
.

بنابراین

π(τ٢t |y, ζ−τ٢t
) ∝ baττ

Γ(aτ )

(
١
τ٢t

)aτ+١
exp(− bτ

τ٢t
)× ١(

٢πτ٢t
)n

٢ |In|
١
٢

× exp

{
−١
٢ (yt −Xtβt − ũt)

T ١
τ٢t In

(yt −Xtβt − ũt)

}
∝
(
١
τ٢t

)aτ+
n
١+٢

exp

{
− bτ

τ٢t
− (yt −Xtβt − ũt)

T (yt −Xtβt − ũt)

٢τ٢t

}

∝ IG

(
aτ +

n

٢ , bτ +
١
٢ (yt −Xtβt − ũt)

T (yt −Xtβt − ũt)

)
.

θt کامل شرطی توزیع

این پیشین توزیع کنیم فرض اگر است. θt =
{
σ٢t , θ١t, θ٢t

}
مجموعه فرآیند، وابستگی پارامترهای

داد نشان می�توان ،τ٢t مشابه به�راحتی، آن�گاه است، IG(σ٢t |aσ, bσ)π(θ١t, θ٢t) صورت به پارامترها
است. IG(aσ|., bσ|.) صورت به معکوس گامای توزیع یک σ٢t کامل شرطی توزیع

به�طوری است IG(aσ|., bσ|.)صورت به معکوس گامای توزیع یک σ٢t کامل شرطی توزیع .۶.٣.۴ قضیه
که

aσ|. = aσ +
n∗

٢
و

bσ|. = bσ +
١
٢w

∗T
t R∗

t (θt)
−١w∗

t

.C∗
t (θt) = σ٢tR

∗
t (θt) آن در که

است. ،τ٢t برهان مشابه برهان.
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کمک به باید آن�ها از نمونه�گیری مرحله و ندارد بسته صورت θt مولفه�های بقیه کامل شرطی توزیع
الگوریتم اجرای برای پیشنهادی توزیع شود. اجرا تصادفی زدن قدم متروپولیس-هستینگز الگوریتم یک

می�شود: تعریف زیر صورت به RWMH
π(θ١t, θ٢t)N(w∗

t |٠, C∗
t (θt))N(ũt|ũt−١ + Ft(θt)w

∗
t , D̃t)

است. شده تعریف w∗
t کامل شرطی توزیع در Ft(θt) که

Ση کامل شرطی توزیع

یعنی ،Ση پارامتر برای معکوس ویشارت توزیع گرفتن نظر در با .٧.٣.۴ قضیه

π(Ση) =
١

|Ση|rη+(p+١)/٢ exp

{
−١
٢tr

(
Υ−١

η Σ−١
η

)}
واقع، در می�شوند. به�روز آن پارامترهای تنها که بود خواهد معکوس ویشارت نیز کامل شرطی توزیع

آن در که می�شوند تولید IW (rη|.,Υη|.) کامل شرطی توزیع از پارامتر این نمونه�های
rη|. = rη +Nt

و
Υη|. =

[
Υ−١

η + ΣNt

t=١ (βt − βt−١) (βt − βt−١)
T
]−١

.

با است متناسب Ση پارامتر کامل شرطی توزیع برهان.

IW (rη,Υη)×
Nt∏
t=١

N (βt|βt−١,Ση) .

بنابراین

π(Ση|y, ζ−Ση) ∝
١

|Ση|rη+(p+١)/٢ exp

{
−١
٢tr

(
Υ−١

η Σ−١
η

)}
× ١

(٢π)
Nt
٢ |Ση|

Nt
٢

exp

{
−١
٢Σ

Nt

t=١ (βt − βt−١)
T Σ−١

η (βt − βt−١)

}
.

تفکیک�پذیری خاصیت ابتدا، در می�کنیم. استفاده ماتریس اثر و دترمینان خواص از برهان، تکمیل برای
با چندمتغیره نرمال احتمال چگالی تابع از را |Ση|−

Nt
٢ که می�دهد اجازه ما به ماتریس، دو دترمینان

همچنین کنیم. ترکیب معکوس، ویشارت احتمال چگالی تابع از |Ση|−
rη+(p+١)

٢

Nt∑
t=١

(
(βt − βt−١)

TΣ−١
η (βt − βt−١)

)
= tr

[
Nt∑
t=١

(
(βt − βt−١)

TΣ−١
η (βt − βt−١)

)]
.

باشیم داشته می�توانیم را زیر جابجایی�های سپس

tr

[
Nt∑
t=١

(
(βt − βt−١)

TΣ−١
η (βt − βt−١)

)]
= tr

[
Nt∑
t=١

(
(βt − βt−١)(βt − βt−١)

TΣ−١
η

)]

= tr

[(
Nt∑
t=١

(βt − βt−١)(βt − βt−١)
T

)
Σ−١

η

]
.



۶۴ حجیم زمین�آماری داده�های برای پویا فضایی-زمانی مدل .۴

زیر عبارت سرانجام،

tr

[(
Nt∑
t=١

(βt − βt−١)(βt − βt−١)
T

)
Σ−١

η

]
بنابراین کرد. جمع می�توان tr

(
Υ−١

η Σ−١
η

)
با را

π(Ση|y, ζ−Ση) ∝
١

|Ση|rη+(p+١)/٢ exp

{
−١
٢tr

(
Υ−١

η Σ−١
η

)}
× ١

|Ση|
Nt
٢
exp

{
−١
٢tr

((
Nt∑
t=١

(βt − βt−١) (βt − βt−١)
T

)
Σ−١

η

)}

=
١

|Ση|rη+Nt+(p+١)/٢ exp

[
−١
٢tr

(
Υ−١

η Σ−١
η

)
− ١
٢tr

((
Nt∑
t=١

(βt − βt−١) (βt − βt−١)
T

)
Σ−١

η

]

=
١

|Ση|rη+Nt+(p+١)/٢

exp

[
−١
٢tr

((
Υ−١

η +
Nt∑
t=١

(βt − βt−١) (βt − βt−١)
T

)
Σ−١

η

)]
.

نتیجه در

Ση|y, ζ−Ση ∼ IW

(
rη +Nt,Υ

−١
η +

Nt∑
t=١

(βt − βt−١)(βt − βt−١)
T

)
می�شود. کامل برهان و

مدل عملکرد ارزیابی ٢.٣.۴

مقایسه و برازش�شده مدل اساس بر مشاهدات شبیه�سازی روش از می�توان مدل عملکرد ارزیابی برای
یعنی پیش�گو پسین توزیع باید منظور، این برای کرد. استفاده واقعی، مقادیر با آن�ها

f(yrep,t(si)|y) =
∫
N(yrep,t(si);xt(si)

Tβt + ũt(si), τ
٢
t )π(βt, ũt(si), τ

٢
t |y)

پارامترهای کناری پسین توزیع π
(
βt, ũt(si), τ

٢
t |y
)
آن در که کنیم محاسبه t زمانی نقطه هر برای را

کار تولیدشده MCMC نمونه�های وجود با پیش�گو پسین توزیع از شبیه�سازی است. {βt, ũt, τ
٢
t }

،
{
βt, ũt(si), τ

٢
t

}
کناری پسین توزیع از تولیدشده نمونه�های ازای به است کافی است. سرراستی

شوند. تولید N(xt(si)
Tβt + ũt(si), τ

٢
t ) توزیع از مشاهدات

است گسسته فضایی-زمانی مدل�های در پاسخ متغیر وقتی شد، گفته قبل فصل در آن�چه همانند
تعمیم�یافته خطی مدل�های چارچوب از مناسب، پیوند تابع انتخاب با ،٣ فصل مشابه تعمیمی با می�توانیم
فضایی- تعمیم�یافته خطی آمیخته مدل را، حاصل مدل صورت این در کنیم. استفاده داده�ها مدل�بندی برای

می�نامیم. زمانی
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شبیه�سازی مثال ۴.۴

این در اجراست. قابل R نرم�افزار در spDynLM تابع توسط آن پیش�گوی فرآیند و (١.۴) پویای مدل
و ساهو توسط که اوزن نظارت ایستگاه�های از حاصل داده مجموعه از استفاده با را پررتبه مدل بخش،
به و هستند کوچک نسبت به داده مجموعه این کرده�ایم. تحلیل شده�اند، تحلیل و گزارش (٢٠١١) باکر

ندارند. احتیاج بعد کاهش
را آن آمریکا زیست محیط حفاظت سازمان که می�شوند شامل را نظارت ایستگاه ٢٨ داده�ها، مجموعه
ساعت ٨ در اوزن غلظت حداکثر پاسخ، متغیر است. کرده جمع�آوری ٢٠٠۶ آگوست ٣١ تا جولای ١ از
،(cMAXTMP) هوا دمای حداکثر شامل تبیینی متغیرهای و است (0.38HRMAX) روز یک از
و مکان n = ٢٨ اساس بر داده�ها کل تعداد هستند. (RM) نسبی رطوبت و (WDSP) باد سرعت
این در هستند. گمشده٢ یا رفته دست از آن�ها تای ١١۴ که است مشاهده ١٧٣۶ برابر روز، Nt = ۶٢
پیش�گویی برای هستند، زمانی و فضایی باقیمانده ساختار دارای که تبیینی متغیرهای از شبیه�سازی مطالعه
فضایی- مدل�های عملکرد از بهتر درک آوردن به�دست برای می�کنیم. استفاده پاسخ متغیر گمشده مقادیر
اعتبارسنجی برای را ایستگاه سه در ذخیره�شده مشاهدات از نیمی پیش�گویی، توان و معرفی�شده زمانی
شکل ندارند. حضور مدل برازش در گذاشته�شده کنار داده�های این دیگر عبارت به گذاشتیم؛ کنار مدل

می�دهد. نشان را نشده�اند لحاظ آن�ها داده�های که ایستگاهی سه و نظارت ایستگاه�های مکان ١.۴

توپر دایره�های است. نیویورک ایالت در اوزن نظارت ایستگاه�های مکان نشان�دهنده دایره�ها :١.۴ شکل
نشده�اند. لحاظ مدل پیش�گویی عملکرد ارزیابی برای آن داده�های از نیمی که هستند ایستگاه�هایی

مدل پارامترهای پیشین توزیع�های و میزان�ساز مقادیر ایستگاه�ها، مختصات باید مدل برازش برای
نمایی همبستگی تابع از استفاده با فضایی فرآیند کوواریانس تابع شوند. تعیین τ٢t و σ٢t ،ϕt

ρ(s, sT ;ϕ) = exp(−ϕ||s− sT ||)

٢Missing data
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بنابراین است. شده ساخته
C(s, sT ;ϕ) = σ٢ exp(−ϕ||s− sT ||).

ماتریس I۴ که β ∼ N۴(٠, I۴) یعنی باشد؛ نرمال پیشین توزیع دارای β کردیم فرض مثال، این برای
برای و ،IG(٢,٢۵) معکوس، گامای پیشین توزیع σ٢ و τ٢ پارامترهای برای است. ۴ بعد با همانی
نمونه�های تعداد دادیم. اختصاص را ،U(٠٫ ٠٠۶,٠٫ ١٠٠) یکنواخت، پیشین توزیع ϕ فضایی پارامتر
زمان�های در آن�ها تعبیر برای پارامترها برآوردهای زمانی نمودار شد. گرفته نظر در ۵٠٠٠ نیز MCMC

٩۵ اعتبار فاصله همراه به تبیینی متغیرهای اثرات پسین) توزیع (میانه بیزی برآوردهای :٢.۴ شکل
آن�ها درصد

ترتیب به فرآیند وابستگی پارامترهای و رگرسیونی ضرایب برای نمودارها این هستند. مفید مختلف،
می�کند. مشخص را صفر مقدار شکل، دو این میانی خط شده�اند. داده نمایش ٣.۴ و ٢.۴ شکل دو در
شرح بهتر را تبیینی متغیرهای تأثیر در زمانی تغییرات روند نمودارها این رگرسیونی، ضرایب مورد در
متغیر دو با قوی وابستگی یک ،β٠ ثابت ضریب برای سینوسی الگوی نمودار نمونه، برای می�دهند.
متغیرهای اثر پویای ماهیت می�دهد. نشان را WDSP با کوچکی وابستگی و RM و cMAXTMP
RM متغیر اعتبار فاصله مثلا، البته، است. مشخص کاملا ٢.۴ شکل روی از پاسخ متغیر روی بر تبیینی
تاثیر گرفت. نتیجه را متغیر این اثر نبودن معنی�دار توان می که دارد بر در را صفر مقدار زمان�ها تمامی در

است. (مثبت) مستقیم دیگر زمان�های در و (منفی) معکوس زمان�ها برخی در نیز متغیرها
وجود θ وابستگی پارامترهای برآورد برای کافی اطلاعات زمان، هر در مشاهده ٢٨ حداکثر فقط با
اعتبار نواحی کوتاه طول�های و ϕها برای مبهم اعتبار�های فاصله در ،٣.۴ شکل در واقعیت این ندارد.
طول در واریانس، مولفه در اغماض قابل غیر روند یک حال این با است. شده منعکس τ٢ و σ٢ برای

است. مشهود زمان،
مدل اعتبارسنجی در استفاده مورد ایستگاه سه برای پیش�گویی�شده و مشاهده�شده مقادیر ۴.۴ شکل
دایره و مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر خالی دایره شکل، این در می�دهد. نمایش را
گذاشته کنار مدل اعتبارسنجی برای و نشده لحاظ مدل برازش در که است مشاهدات آن نشان�گر پر
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درصد ٩۵ اعتبار فاصله همراه به وابستگی پارامترهای پسین) توزیع (میانه بیزی برآوردهای :٣.۴ شکل
آن�ها

با ترتیب به که حذف�شده ایستگاه سه برای آن�ها %٩۵ اعتبار فاصله و پیش��گو توزیع میانه :۴.۴ شکل
استفاده مورد مشاهدات نشان�گر خالی دایره�های شده�اند. داده نمایش منقطع خطوط و غیرمنقطع خطوط
هستند. مدل اعتبارسنجی برای (حذف�شده) آزمون مشاهدات نشان�گر پر دایره�های و مدل برازش برای

و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به ایستگاه سه برای %٩۵ اعتبار فاصله و پیش�گو توزیع میانه شده�اند.
درون آن�ها همه و هستند نزدیک واقعی مقادیر به پیش�گویی مقادیر شده�اند. داده نمایش منقطع خطوط
فضایی-زمانی مدل پیش�گویی توانایی به�خوبی می�توان بنابراین دارند. قرار پیش�گویی�شده اعتبار فاصله
١٠ در اوزن سطوح در توجهی قابل کاهش ،(٢٠١١) باکر و ساهو نتیجه همانند دریافت. را پیشنهادی

است. مشهود آخر روز
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گلستان استان زمینی زیر آب�های کیفیت بر موثر عوامل ۵.۴

مقادیر است. محلول مواد مقداری دارای همیشه و نیست، تمیز و خالص کامل طور به زیرزمینی آب
کرد. خواهند تعیین را مختلف اهداف برای آب کاربرد شایستگی آن�ها، نوع و غلظت محلول، مواد این
به مطالعات، این است. مهم آب، کاربرد به توجه با زیرزمینی، آب ژئوشیمیایی مطالعات این�رو، از
و کرد خواهد کمک مطالعه، مورد منطقه در آب کیفی و تکاملی فرآیندهای بهتر و عمیق�تر فهم و درک
آورد. فراهم آب مناسب تصفیه برای ریزی برنامه� یا توسعه کلی محدودیت�های مورد در اطلاعاتی می�تواند
زیرزمینی آب زمانی�که است. نیاز مورد آبی، منابع کیفیت در آتی تغییرات به توجه با اطلاعات این
یون�های و محلول جامد مواد افزایش با آن شیمیایی تغییرات می�کند، پیدا جریان زمین زیر محیط در
بود. خواهد نامناسب�تر آن کیفیت باشد، زیاد زمین زیر در آب ماندگاری مدت هرچه است. همراه اصلی،
آلودگی تهدید دلیل به دریاچه، حاشیه و ساحلی آبخوان�های شیمیایی خواص مطالعه و سنجش همچنین

است. پیچیده دریاچه، و دریا آب با زیرزمینی آب
صنعت و کشاورزی شرب، مانند مختلفی اهداف برای مطالعه، مورد منطقه در زیرزمینی، آب�های
پایش، دارد، مطالعه مورد منطقه در زیرزمینی آب�های که اهمیتی دلیل به می�گیرند. قرار استفاده مورد
کشاورزی، شرب، نظر از زیرزمینی، آب کیفیت بر موثر و حاکم پارامترهای و فرآیندها شناخت و مطالعه
آن در موجود آنیون�های و کاتیون�ها کیفیت به اساساً زیرزمینی آب کیفیت است. ضروری صنعت، و
و اقلیم زمین�شناسی، منشا، با ارتباط در آب کیفیت تفسیر اساس بر شیمیایی تحلیل�های دارد. بستگی

می�گیرند. انجام آب استفاده
هدایت می�شود. نامیده (EC) الکتریکی٣ هدایت الکتریکی، جریان عبور برای آب اندازه�گیری توانایی
(TDS) محلول۴ جامدات کل مقدار با و بوده محلول دمای و کاتیون�ها آنیون�ها، غلظت از تابعی الکتریکی
قابلیت می�باشد. زیرزمینی آب�های کیفیت کلی ارزیابی روش�های سریع�ترین از یکی و دارد وابستگی نیز
هیدروژئولوژی تحقیقات در مهم عوامل از یکی الکتریکی، مقاومت یعنی آن، عکس یا الکتریکی هدایت
ندارد. وجود نمونه�برداری مشکلات و نبوده پچیده دستگاه�های به احتیاجی آن اندازه�گیری در و می�باشد
بهداشت سازمان توسط EC برای تعیین�شده استاندارد مقدار است. دقیق و سریع آن اندازه�گیری همچنین
زیرزمینی آب�های کیفیت تا شدیم آن بر ،EC ویژگی�های این به توجه با است. میکروموس ۵٠٠ جهانی

دهیم. قرار مطالعه مورد را گلستان استان از بخشی
مرتبط پیش�گوی فرآیند و فضایی-زمانی پررتبه فرآیند مدل کردیم، اشاره قبلی مثال در که همان�طور
سپس و پررتبه مدل ابتدا مطالعه، این در می�شود. اجرا R افزار نرم در spDynLM تابع توسط آن، با

کرد. خواهیم ارزیابی را پیش�گو مدل
است گلستان استان زیرزمینی آب�های از ایستگاه ١۵٠ در ثبت�شده اندازه�های شامل موجود داده�های
چشمه�ها زیرزمینی، آب ایستگاه�های از منظور شده�اند. گردآوری ٩٢ سال آبان�ماه تا ٨٢ سال آبان�ماه از که
آبان و اردیبهشت یعنی سال ماه دو در نیز نمونه�گیری زمان�های و است نیمه�عمیق و عمیق چاه�های و

٣Electric conductivity
۴Total dissolved solution
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در و (ستون) زمانی نقطه ٢١ و (سطر) مکانی نقطه ١۵٠ شامل داده�ها مجموعه بنابراین گرفته�اند. انجام
کل۵ سختی شامل تبیینی متغیرهای و EC پاسخ متغیر است. فضایی-زمانی مشاهده ٣١۵٠ مجموع
جامدات کل و ph ،(hco3) بیکربنات ، (cl) کلر ،(so4) سولفات ،(na) سدیم ،(k) پتاسیم ،(th)
،۵٠ ،٢۵ انتخاب با (٢.۴) پیش�گو فرآیند و (١.۴) پررتبه مدل دو هر با را داده�ها این هستند. محلول

دادیم. قرار تحلیل مورد گره، ١٠٠ و ٧۵
نقطه ١٠ (۵.۴ شکل در توپر دایره (علامت�های ایستگاه ۶ در پررتبه، مدل عملکرد ارزیابی برای
پیش�گو فرآیندهای مدل برای مشابه، به�طور دادیم. برازش داده�ها بقیه با را مدل و گذاشته کنار را زمانی
(شکل گره ١٠٠ و ٧۵ ،۵٠ برای ایستگاه ٣ و گره ٢۵ برای ایستگاه ٢ مختلف، گره�های انتخاب با
شده�اند. داده نمایش ۵.۴ شکل در نمونه�گیری ایستگاه�های جغرافیایی مکان�های شدند. حذف ،(١۵.۴
،۵ ،٢ ،١ زمان شش برای ،(۶.۴ (شکل زدوده روند داده�های اساس بر داده�ها اکتشافی تحلیل اساس بر

زیرزمینی آب ایستگاه�های جغرافیایی پراکنش :۵.۴ شکل

در دارد. داده�ها تجربی تغییرنگار به خوبی برازش نمایی تغییرنگار تابع نمونه، عنوان به ٢٠ ١۵و ،١٠
رگرسیونی، ضرایب برای کردیم. انتخاب فضایی وابستگی ساختار برای را نمایی کوواریانس تابع نتیجه
توزیع فضایی، وابستگی ضرایب برای همچنین کردیم. انتخاب را β ∼ N(٠, I٨) نرمال پیشین توزیع

معکوس گامای
ϕt, σ

٢
t , τ

٢
t ∼ IG(٢,٢۵)

diag(٠٫ ٠٠١,٨) آن در که Ση ∼ IW (٢, diag(٠٫ ٠٠١,٨)) کردیم فرض این، بر افزون شد. انتخاب
برازش پررتبه مدل مشخصات، این با است. ٠٫ ٠٠١ قطر روی درآیه�های با ٨ بعد با قطری ماتریس یک

شد. داده
در آن�ها درصد ٩۵ اعتبار فواصل همراه به زمان به وابسته رگرسیونی ضرایب بیزی برآوردهای
تغییرپذیری توضیح در می�توانند شکل�ها این شده�اند. داده نمایش زمان ٢١ طول در ٨.۴ و ٧.۴ شکل�های

۵Total hardness
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دوم زمان (ب) اول زمان (آ)

دهم زمان (د) پنجم زمان (ج)

بیستم زمان (و) پانزدهم زمان (ه�)

٢٠ ١۵و ،١٠ ،۵ ،٢ ،١ زمان شش در داده�ها تجربی تغییرنگار به برازش�شده تغییرنگار :۶.۴ شکل

روی بر را تبیینی متغیرهای از کدام هر زمانی تاثیر می�توان شکل�ها روی از باشند. مفید ضرایب زمانی
زمان�ها اکثر در سدیم و پتاسیم کل، سختی متغیر می�بینیم، ٧.۴ شکل در که همان�طور کرد. تعبیر EC
زمان�های در مشابهی رفتار هم متغیر سه همین بین و دارند الکتریکی، هدایت پاسخ، متغیر بر مثبتی تاثیر
دو هر دارای و دارد کسینوسی موج یک مختلف، زمان�های در سولفات، متغیر اما می�شود. دیده مختلف
متغیرهای گفت می�توان ،٨.۴ شکل به توجه با همچنین است. پاسخ متغیر به نسبت منفی و مثبت اثر
همچنین دارد. پاسخ متغیر بر مثبتی تاثیر ،٢٠ و ٩ ،١٠ تا ٧ زمان�های به�جز بیکربنات، و کلر تبیینی
دارا پاسخ متغیر رفتار بر عکس تاثیر مواردی در حتی و دارد بی�معنی تاثیری زمان�ها، اکثر در ،ph متغیر

دارد. را الکتریکی هدایت بر مثبت تاثیر بیشترین نیز محلول جامدات کل متغیر می�باشد.

جامدات کل و سدیم پتاسیم، کل، سختی متغیرهای چه هر آمده، به�دست نتایج به توجه با بنابراین،
می�یابد. کاهش آب کیفیت نتیجه در و می�یابد افزایش نیز EC کنند، اختیار بزرگتری مقادیر محلول
زیرزمینی آب�های در را مقادیر این افزایش جلوی باید آب کیفیت کاستن از جلوگیری برای بنابراین
به آن بودن بیشتر زمان�ها از بعضی در ولی ندارد الکتریکی هدایت بر معنی�داری تاثیر ph متغیر گرفت.

می�کند. کمک آب کیفیت افزایش
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مدل در زمان به وابسته رگرسیونی اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و (میانه) برآورد :٧.۴ شکل
(١.۴) پررتبه

مدل در زمان به وابسته رگرسیونی اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و (میانه) برآورد :٨.۴ شکل
(١.۴) پررتبه

مدل وابستگی پارامترهای برای را بیزی استنباط نتایج ،٨.۴ و ٧.۴ شکل�های مشابه ،٩.۴ شکل
بر علاوه است. شده گزارش صفر یا صفر حول اغلب معدود، زمان چند جز τپارامتر٢ می�دهند. نمایش
پارامتر این مناسب برآورد برای اطلاعات کمبود از حاکی که هستند کوتاه گزارش�شده اعتبار فواصل این،
تغییرپذیری ماهیت زمان طول در ϕ پارامتر برآورد دارد. τ٢ با مشابهی وضعیت σپارامتر٢ است.
توجه با مجموع، در است. لازم ماهیت نوع این گرفتن نظر در که می�دهد نشان پویا مدل و دارد بیشتری
آن�ها تغییرپذیری و فرآیند پارامترهای است توانسته تقریباً مدل زمان، هر برای ایستگاه، ١۵٠ وجود به

کند. برآورد قبول قابل به�طور را
اعتبارسنجی برای حذف�شده ایستگاه ۶ برآوردشده و مشاهده�شده مقادیر ١١.۴ و ١٠.۴ شکل�های
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پررتبه مدل وابستگی ساختار پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و (میانه) برآورد :٩.۴ شکل
(١.۴)

برازش در استفاده مورد مشاهدات نشان�دهنده خالی تو دایره�های شکل�ها، این در می�دهند. نمایش را مدل
میانه بر (مبتنی بیزی پیش�گویی مقادیر هستند. حذف�شده مشاهدات نشان�دهنده پر تو دایره�های و مدل
همان�طور شده�اند. داده نمایش منقطع و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به اعتبار فواصل و پیش�گو) توزیع
خوب پیش�گویی عملکرد از نشان که است کوتاه ایستگاه�ها این در اعتبار فواصل برآورد است مشهود که
سازگاری از حاکی که گرفته�اند قرار اعتبار فاصله داخل در همگی حذف�شده داده�های همچنین دارد. مدل

است. مدل فضایی-زمانی روند تشریح در برازش�شده مدل

منقطع و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ بیزی اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه :١٠.۴ شکل
شده�اند. داده نشان (١.۴) پررتبه مدل در حذف�شده ایستگاه ٣ برای

مدل توسط برازش�شده مقادیر مقابل در مشاهده�شده مقادیر پراکنش (آ)، ١٢.۴ شکل این، بر علاوه
خوب بسیار برازش بیانگر سوم، و اول ربع نیمساز حول مقادیر جفت این پراکنش می�دهد. نشان را
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منقطع و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ بیزی اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه :١١.۴ شکل
شده�اند. داده نشان (١.۴) پررتبه مدل در حذف�شده ایستگاه ٣ برای

مقادیر مقابل در مشاهده�شده مقادیر پراکنش (ب)، ١٢.۴ شکل همچنین، است. مدل�ساز مشاهدات
نقطه هر برای می�دهد. نشان مدل) (اعتبارسنجی آزمون داده�های برای را مدل توسط پیش�گویی�شده
به می�توان پراکنش، نمودار این به نگاهی با است. شده ترسیم پیش�گویی اعتبار فاصله نیز پیش�گویی�شده

کرد. مشاهده را پیش�گویی در مدل بالای توانایی راحتی

(ب) (آ)

پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر (آ)؛ برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر :١٢.۴ شکل
(ب)

پاسخ، متغیر برای را پسین) توزیع میانه اساس (بر بیزی پهنه�بندی رویه�های ١٣.۴ شکل نهایت، در
توجه با می�دهد. نمایش نمونه عنوان به مختلف، زمانی نقطه ۵ در آن�ها، معیار انحراف همراه به ،EC
رنگ با که استان از خاصی قسمت�های در را آب پایین بسیار کیفیت آن�ها، کنار مقیاس و شکل�ها به
بیانگر دریا به نزدیک گوشه� در نیز کوچکی قسمت یک کرد. مشاهده می�توان شده�اند، داده نشان قرمز
این اصلی دلیل ناحیه این در زیرزمینی آب�های به دریا آب نفوذ امکان که است مشابه پایین آب کیفیت
می�شود. بهتر آب کیفیت می�شویم، نزدیک استان جنوب و شرق به چقدر هر به�علاوه، است. پایین کیفیت
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اول زمان (ب) اول زمان (آ)

پنجم زمان (د) پنجم زمان (ج)

دهم زمان (و) دهم زمان (ه�)

پانزدهم زمان (ح) پانزدهم زمان (ز)

ویکم بیست زمان (ی) ویکم بیست زمان (ط)

(ستون آن�ها متناظر معیار انحراف و راست) سمت (ستون برآوردشده پهنه�بندی رویه�های :١٣.۴ شکل
متفاوت زمانی نقطه ۵ در چپ) سمت
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پیش�گو فرآیند ١.۵.۴

شدند. انتخاب ١٠٠ و ٧۵ ،۵٠ ،٢۵ گره�های تعداد ،(٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل عملکرد ارزیابی برای
پیش�گو فرآیند مدل برای شدند. طراحی ١۴.۴ شکل مطابق منظم، مشبکه روش به گره�ها مکان همچنین

گره ۵٠ (ب) ٢۵گره (آ)

گره ١٠٠ (د) گره ٧۵ (ج)

شده�اند مشخص پر تو دایره علامت با که گلستان استان نقشه روی گره�ها مکان :١۴.۴ شکل

مدل مشابه کردیم. استفاده پررتبه مدل مشابه آغازین مقادیر و پیشین�ها نمایی، کوواریانس مدل از نیز
شده�اند. داده نمایش ،٢١.۴ تا ١۶.۴ شکل�های در بیزی استنباط�های نتایج پررتبه،

از و بوده پررتبه مدل مشابه بیش و کم مختلف، گره�های با پیش�گو فرآیند مدل ضرایب برآوردهای
می�کنیم. پرهیز آن�ها بیشتر تشریح از دلیل همین به هستند. برخوردار مشابهی تفسیر

به نیست. کارا چندان وابستگی پارامترهای برآورد ،(٢٠.۴ (شکل گره ٢۵ با پیش�گو مدل� برای
قابل آن�ها طول بودن بزرگ مختلف، زمان�ها در σ٢ پارامتر اعتبار فواصل مشاهده با مثال، عنوان
است. پارامترها این کارای برآورد در انتخاب�شده گره�های تعداد بودن ناکافی از حاکی که است تشخیص
مشابه تقریبا نتایج، و نیست گره ٢۵ با مدل شدت به بالا به ۵٠ گره�های با مدل�های برای مشکل این اما
(در مختلف گره�های با پیش�گو فرآیند مدل�های در اطلاعات کمبود کلی، به�طور اما، هستند. پررتبه مدل
است. شده برده ارث به خود متناظر پررتبه مدل از که است ویژگی مدل) وابستگی پارامترهای برآورد

مدل (در مدل اعتبارسنجی برای که ایستگاهی ٢ برای پیش�گویی و مشاهده�شده مقادیر ٢۴.۴ شکل�
،٢٧.۴ و ٢۶.۴ ،٢۵.۴ شکل�های همچنین می�دهد. نمایش را بودند شده حذف گره) ٢۵ با پیش�گو فرآیند
که می�دهند نشان ایستگاهی ٣ برای را گره ١٠٠ و ٧۵ ،۵٠ ترتیب به با مدل�های برای مشابه نمودارهای
برآورد می�بینیم، شکل�ها در که همان�طور شده�اند. گذاشته کنار مدل اعتبارسنجی برای آن�ها مشاهده ١٠
پیش�گویی در موجود قطعیت عدم خوب مدل�بندی از نشان که است کوتاه ایستگاه�ها این در اعتبار فواصل



٧۶ حجیم زمین�آماری داده�های برای پویا فضایی-زمانی مدل .۴

قرار مدل برای برآوردشده اعتبار فواصل داخل در همگی شده کنارگذاشته داده�های همچنین است. داده�ها
است. برازش�شده مدل بالای پیش�گویی توان از حاکی که گرفته�اند

مشاهده�شده مقادیر و برازش�شده مقابل در مشاهده�شده مقادیر پراکنش نمودارهای پررتبه، مدل مشابه
٢٨.۴ شکل�های در مختلف، گره�های با پیش�گو فرآیند مدل�های برای پیش�گویی�شده، مقابل در (حذف�شده)
پیش�گویی خوب قدرت همگی شکل، چهار این در (الف) قسمت نمودارهای شده�اند. ترسیم ٣١.۴ تا
مدل برازش در که مشاهده�شده�ای مقادیر برآورد در گره، ٢۵ با پیش�گو فرآیند مدل برای حتی را، مدل
شکل در نیست. برقرار جدید پاسخ مقادیر پیش�گویی برای مشابه نتیجه اما می�دهند. نشان دارند، نقش
هرچند دارد، جدید مقادیر پیش�گویی در شدید قطعیت عدم از نشان عریض اعتبار فواصل (ب) ٢٨.۴
با مدل�های برای نتیجه، این خلاف بر مقابل، در هستند. نزدیک خیلی واقعیت به پیش�گویی مقادیر که
تاییدکننده حذف�شده ایستگاه�های پاسخ�های پیش�گویی در کوتاهتر اعتبار فواصل بالا، به تا ۵٠ گره�های

هستند. دقیق�تر پیش�گویی
نمونه، عنوان به گره، ۵٠ با پیش�گو فرآیند مدل برای ،EC برآوردشده، پاسخ�های پهنه�بندی نقشه�های
برای شده�اند. داده نمایش مختلف، زمانی نقطه ۵ در متناظر، معیار انحراف همراه به ٣٢.۴ شکل در
کردیم. صرفنظر آن�ها گزارش از دلیل همین به هستند. مشابه نتایج این گره، تعداد سایر با مدل�های
مدل مشابه پهنه�بندی نقشه�های این تفسیر است. پسین توزیع میانه شکل، این در پاسخ رویه برآورد

است. پررتبه
١.۴ جدول در مختلف، گره�های با کم�رتبه و پررتبه مدل�های برازش برای لازم محاسباتی هزینه�های
کاهش با پررتبه، مدل با مقایسه در پیش�گو، فرآیند مدل�های برازش زمان که است واضح شده�اند. گزارش

گره ۵٠ (ب) ٢۵گره (آ)

گره ١٠٠ (د) گره ٧۵ (ج)

پر تو دایره علامت با که گلستان استان نقشه روی شده کنارگذاشته ایستگاه�های مکان :١۵.۴ شکل
شده�اند مشخص



٧٧ گلستان استان زمینی زیر آب�های کیفیت بر موثر عوامل .۵.۴

(آ)

(ب)

مدل تبیینی متغیرهای اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد :١۶.۴ شکل
گره ٢۵ انتخاب با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند
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(آ)

(ب)

مدل تبیینی متغیرهای اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد :١٧.۴ شکل
گره ۵٠ انتخاب با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند



٧٩ گلستان استان زمینی زیر آب�های کیفیت بر موثر عوامل .۵.۴

(آ)

(ب)

مدل تبیینی متغیرهای اثرات برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد :١٨.۴ شکل
گره ٧۵ انتخاب با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند
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(آ)

(ب)

(٢.۴) پیش�گو فرآیند مدل تبیینی متغیرهای اثرات برای %٩۵ بیزی اعتبار فواصل و میانه :١٩.۴ شکل
گره ١٠٠ انتخاب با
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فضایی وابستگی پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد :٢٠.۴ شکل
گره ٢۵ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل در

فضایی وابستگی پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد :٢١.۴ شکل
گره ۵٠ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل در
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فضایی وابستگی پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد :٢٢.۴ شکل
گره ٧۵ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل در

فضایی وابستگی پارامترهای برای بیزی %٩۵ اعتبار فواصل و پسین) توزیع (میانه برآورد :٢٣.۴ شکل
گره ١٠٠ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل در
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برای منقطع و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه :٢۴.۴ شکل
خالی تو دایره�های شده�اند. داده نشان گره ٢۵ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل در حذف�شده ایستگاه دو
استفاده مورد مشاهدات نشان�گر پر تو دایره�های و مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر

هستند. مدل اعتبارسنجی برای

برای منقطع و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه :٢۵.۴ شکل
خالی تو دایره�های شده�اند. داده نشان گره ۵٠ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل در حذف�شده ایستگاه سه
استفاده مورد مشاهدات نشان�گر پر تو دایره�های و مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر

هستند. مدل اعتبارسنجی برای
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به نزدیک پررتبه، مدل به نسبت گره ۵٠ با پیش�گو فرآیند مدل برازش نمونه، عنوان به است. همراه زیادی
محاسباتی هزینه کاهش این می�کند. ذخیره کاربر برای را توجهی قابل زمان این و است سریعتر برابر ۶

ندارند. پررتبه مدل با چشمگیری تفاوت هم آمده به�دست بیزی استنباط نتایج که است حالی در

مختلف گره�های تعداد با پیش�گو فرآیند و پررتبه مدل�های اجرای زمان :١.۴ جدول

مدل پررتبه گره ٢۵ گره ۵٠ گره ٧۵ گره ١٠٠
اجرا زمان ١۵٧٧٫ ٩٠ ١١٢٫ ۵٣ ٣٣٩٫ ٠٢ ٧٣۶٫ ٣٧ ١٣٢٠٫ ١۴

تحقیق آینده و نتیجه�گیری ۶.۴

با داده�ها، نوع این پرداختیم. حجیم فضایی-زمانی داده�های مدل�بندی و معرفی به پایان�نامه، این در
حایز آن�ها تحلیل و مدل�بندی به توجه و هستند افزایش به رو شدت به داده�ها، گردآوری ابزار گسترش
آن�ها، پیچیده زمانی و فضایی وابستگی ساختارهای به توجه با داده�ها، نوع این مدل�بندی است. اهمیت
این وارد محققان از برخی می�شود. محسوب تحقیقاتی داغ و مهم مساله یک بالا، معمولا حجم کنار در
در محاسباتی ناکارآمدی باعث داده�ها، بالای حجم اما کرده�اند. معرفی نیز مدل�هایی و شده�اند حوزه
برازش برای تقریبی مدل�های و روش�ها از مختلفی آماردان�های دلیل همین به است. شده آن�ها برازش

کردیم. معرفی سوم فصل در را آن�ها از برخی که می�کنند استفاده داده�ها
توسط که است پیش�گو فرآیند مدل�های رده است، گسترش به رو آن�ها از استفاده که مدل�ها از رده یک

برای منقطع و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه :٢۶.۴ شکل
خالی تو دایره�های شده�اند. داده نشان گره ٧۵ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل در حذف�شده ایستگاه سه
استفاده مورد مشاهدات نشان�گر پر تو دایره�های و مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر

هستند. مدل اعتبارسنجی برای



٨۵ تحقیق آینده و نتیجه�گیری .۶.۴

برای منقطع و غیرمنقطع خطوط با ترتیب به که %٩۵ اعتبار فواصل و پیش�گو توزیع میانه :٢٧.۴ شکل
خالی تو دایره�های شده�اند. داده نشان گره ١٠٠ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل در حذف�شده ایستگاه سه
استفاده مورد مشاهدات نشان�گر پر تو دایره�های و مدل برازش برای استفاده مورد مشاهدات نشان�گر

هستند. مدل اعتبارسنجی برای

(ب) (آ)

(آ)؛ برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر گره. ٢۵ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل :٢٨.۴ شکل
(ب) پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر

(ب) (آ)

(آ)؛ برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر گره. ۵٠ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل :٢٩.۴ شکل
(ب) پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر
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(ب) (آ)

(آ)؛ برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر گره. ٧۵ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل :٣٠.۴ شکل
(ب) پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر

(ب) (آ)

(آ)؛ برازش�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر گره. ١٠٠ با (٢.۴) پیش�گوی فرآیند مدل :٣١.۴ شکل
(ب) پیش�گویی�شده: مقابل در مشاهده�شده مقادیر



٨٧ تحقیق آینده و نتیجه�گیری .۶.۴

اول زمان (ب) اول زمان (آ)

پنجم زمان (د) پنجم زمان (ج)

دهم زمان (و) دهم زمان (ه�)

پانزدهم زمان (ح) پانزدهم زمان (ز)

ویکم بیست زمان (ی) ویکم بیست زمان (ط)

(ستون میانه قالب در MCMC مارکوف زنجیر نمونه�های از برآوردشده پهنه�بندی نقشه�های :٣٢.۴ شکل
مختلف زمان ۵ در چپ) سمت (ستون معیار انحراف و راست) سمت
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نرم�افزاری بسته وجود مدل�ها، این از استقبال دلایل از یکی شد. معرفی (٢٠٠٨) همکاران و بنرجی
(گاوسی) پویا فضایی-زمانی مدل یک از پایان�نامه، این در ما آن�هاست. برازش برای R در spBayes
داده�ها این بالای حجم گرفتن نظر در با کردیم. استفاده گاوسی فضایی-زمانی داده�های مدل�بندی برای
باشد. کارا محاسباتی نظر از که کردیم استفاده مدل تقریب برای خطی پیش�گوی فرآیند مدل�های از نیز
کیفیت داده�های به مربوط واقعی مثال یک و شبیه�سازی مثال یک در را پیش�گو فرآیند و مدل عملکرد

دادیم. قرار ارزیابی مورد گلستان، استان آب ایستگاه�های آب
دست از آماری کارایی توجه، قابل محاسباتی کارایی آوردن دست به کنار در که دادند نشان نتایج
مسایل در نتیجه این است. کردن صرفنظر قابل گره�ها) تعداد مناسب انتخاب (با استنباط نتایج در رفته
مجموعه در بنابراین، باشد. مهم بسیار می�تواند دارند، کار و سر حجیم داده�های با که واقعی، کاربردی
از استفاده شد، پرداخته آن�ها به پایان�نامه این در که است مواردی مشابه آن�ها ویژگی�های که داده�هایی

می�کنیم. توصیه انتخاب یک عنوان به را پیش�گو فرآیند مدل�های چارچوب
از برخی آن، هدف به توجه با و شد پرداخته تشریح، به آن�ها، به پایان�نامه این در که مطالبی به توجه با
فهرست زیر در باشند، مطرح تحقیقاتی موضوع�های عنوان به و علاقه مورد می�توانند آینده در که مواردی

شده�اند:

غیرگاوسی حجیم فضایی-زمانی داده�های که مسایلی در پیش�گو فرآیند مدل�های رده از عملی استفاده •
پیچیده�تر دلیل به بود. خواهد GLMMs از زیررده یک مدل�بندی چارچوب موارد، این در دارند؛
زنجیر�های همگرایی مشکلاتجدی از ناشی که گاوسی، مدل�های به نسبت مدل�ها این برازش بودن
مشکلات رده، این در پیش�گو فرآیند مدل�های برازش می�رود انتظار مدل�هاست، این در MCMC

باشد. داشته گاوسی مدل�های رده به نسبت بیشتری استنباطی و اجرایی

انجام حجیم: فضایی-زمانی داده�های برای درستنمایی بر مبتنی استنباط�های انجام امکان بررسی •
زیرا بود. خواهد دشوار خیلی داده�ها پیچیده وابستگی ساختارهای دلیل به استنباط نوع این
درستنمایی تابع از سخت مشتق�گیری�های سپس و بالا خیلی ابعاد با رام�نشدنی انتگرال�های
بر مبتنی استنباط�های که هستند نشدنی گاهی و مشکل خیلی وظیفه دو انتگرال�گیری، از حاصل
همسانه�سازی مانند روش�هایی از بتوان شاید اما کرده�اند. محدود داده�ها این برای را درستنمایی
این کرد. استفاده منظور این برای (٢٠١١ محمدزاده، و باغیشنی ٢٠٠٧؛ همکاران، و (له�له داده�ها۶
درستنمایی ماکسیمم برآوردگرهای آوردن دست به برای MCMC نمونه�گیری الگوریتم�های از روش
مشتق�گیری و رام�نشدنی انتگرال�های محاسبه از پرهیز آن نتیجه که می�برد بهره پیچیده مدل�های در

است. پیچیده توابع از

مدل�بندی فرآیند در مهم بخش یک همیشه مدل، انتخاب معیارهای معرفی و مدل انتخاب •
بوده چالش یک همیشه آمیخته، مدل�های در به�ویژه معیارهایی، چنین معرفی می�شود. محسوب
می�تواند پیش�گو فرآیند مدل�های بر مبتنی مدل انتخاب معیار یک معرفی امکان بررسی است.

باشد. مطرح نیز جالب موضوع یک عنوان به

۶Data cloning



آ� پیوست

آن با مرتبط مقدمات و هیلبرت فضای آ�.١

از: است عبارت برداری١ فضای یک برداری). (فضای آ�.١.١ تعریف

اسکالرها از F میدان یک .١

بردارها نام به اشیایی از V مجموعه یک .٢

مجموع که را α+β بردار V از β و α بردارهای از جفت هر به که برداری جمع نام به قاعده یک .٣
که شرایط این با می�سازد وابسته می�شود نامیده β و α

α + β = β + α یعنی است؛ جابجایی جمع •

(α+ β) + γ = α+ (β + γ) یعنی است؛ شرکت�پذیر جمع •

،V در α هر به�ازای که به�طوری است موجود V در صفر بردار نام به ٠ یکتای بردار •
α + ٠ = α

α +−α = ٠ که به�طوری است موجود V در −α یکتای بردار ،V در α بردار هر به�ازای •

را V در cα بردار V از α بردار هر و F از c اسکالر هر به که اسکالری ضرب نام به قاعده یک .۴
که شرایط این با سازد وابسته می�شود نامیده c و α ضرب حاصل که

١α = α ،V در α هر به�ازای •

(c١c٢)α = c١(c٢α) •

c(α + β) = cα+ cβ •

(c١c٢)α = c١α + c٢α •
١Vector space



٩٠ آ�.

یک را (X, || · ||) آن�گاه باشد، داشته وجود X روی || · || نرم یک اگر باناخ٢). (فضای آ�.٢.١ تعریف
اگر حال است. متریک فضای یک d(x, y) = ||x− y|| متر با X نرم�دار فضای گویند. نرم�دار٣ فضای
گویند باناخ فضای یک را آن باشد، همگرا آن در کوشی۴ دنباله هر یعنی باشد، کامل متریک فضای این

.(١٣۶٢ (رودین،

< ·, · >: تابع باشد، F میدان روی برداری فضای یک H کنید فرض داخلی۵). ضرب ) آ�.٣.١ تعریف
باشیم: داشته α ∈ F و x, y, z ∈ H هر برای هرگاه گویند H روی داخلی ضرب یک را H×H → F

< x, x >≥ ٠ الف)
،x = ٠ اگر فقط و اگر < x, x >= ٠ ب)

، ˆ< x, y > =< y, x > ج)
،< αx, x >= α < x, y > د)

.< x+ y, z >=< x, z > + < y, z > ه)
گویند. داخلی۶ ضرب فضای یک را (H, < ·, · >) صورت این در

تابع اگر باشد، داخلی ضرب فضای یک (H, < ·, · >) کنید فرض آ�.١.۴. قضیه
|| · || : H → [٠, inf)

بود. خواهد نرم�دار فضای یک (H, || · ||) آن�گاه کنیم تعریف ||x|| =< x, x >١/٢ ضابطه با را

فضای اگر باشد، داخلی ضرب فضای یک (H, < ·, · >) کنید فرض هیلبرت٧). (فضای آ�.١.۵ تعریف
گویند. هیلبرت فضای را H باشد، باناخ فضای یک ،||.|| =< ·, · >١/٢ که (H, || · ||) نرم�دار

لیبلر کولبک معیار آ�.٢

درست توزیع به آماری مدل�های نزدیکی میزان ارزیابی برای معیار یک (KL) کولبک-لیبلر اطلاع معیار
توزیع جای به رقابتی مدل یک انتخاب احتمالی ریسک میزان واقع در KL اطلاع معیار است. جامعه

بود. خواهد مناسب�تر مدلی انتخابی مدل باشد کوچکتر معیار این هرچه است. درست
نزدیکی می�خواهیم باشد. مشاهدات اساس بر شده ساخته آماری مدل یک f(x) که می�کنیم فرض
ارزیابی KL اطلاع معیار اساس بر h(x) درست احتمال) جرم (تابع احتمال چگالی تابع به را مدل این

صورت به معیار این کنیم.

KL(h, f) = Eh

[
log

{
h(x)

f(x)

}]
است. h احتمال جرم تابع یا چگالی تابع تحت ریاضی امید Eh آن در که

٢Banach space
٣Normed space
۴Cauchy sequence
۵Inner product
۶Inner product space
٧Hilbert space



٩١ ماتریس اثر و دترمینان خواص از برخی آ�.٣.

ماتریس اثر و دترمینان خواص از برخی آ�.٣

گرفته�اند، قرار استفاده مورد نامه پایان این در که ماتریس اثر و دترمینان از خاصیت چهار بخش این در
دترمینان برای را خواص این آن�گاه باشند، عدد یک a و دلخواه ماتریس دو B و A اگر می�کنیم. بیان را

داریم: ماتریس اثر و

|AB| = |A||B| .١

tr(a) = a .٢

tr(AB) = tr(BA) .٣

tr(X) + tr(Y ) = tr(X + Y ) .۴





ب پیوست

شبیه�سازی مثال برای R نرم�افزار دستورات
اوزن داده�های

شبیه�سازی مثال به مربوط چهارم، فصل در موجود مدل�های برازش به مربوط دستورات پیوست این در
است. شده ارایه اوزن، داده�های
لازم بسته�های فراخوانی (١

library(spBayes)
library(MBA)
library(fields)
library(xtable)
library(colorspace)
library(maps)

اوزن داده�های قراخوانی (٢

data("NYOzone.dat")

مدل اعتبارسنجی برای آزمون داده�های تعیین و مطالعه مورد جغرافیایی ناحیه رسم (٣

N.t <- 62
n <- 28

## hold 31 days out of a stations 1, 5, and 10
hold.out <- c(1,5,10)

par(mar=c(0,0,0,0))



٩۴ اوزن داده�های شبیه�سازی مثال برای R نرم�افزار دستورات ب.

map(database="state",regions="new york")
points(NYOzone.dat[,c("Longitude","Latitude")], cex=2)
points(NYOzone.dat[hold.out,c("Longitude","Latitude")], pch=19, cex=2)

missing.obs <- sample(1:N.t, 31)
NYOzone.dat[,paste("O3.8HRMAX.",1:N.t,sep="")][hold.out,missing.obs] <- NA

نمونه�گیری الگوریتم اجرای و پررتبه مدل کردن مشخص (۴

mods <- lapply(paste("O3.8HRMAX.",1:N.t, "~cMAXTMP.",1:N.t,
"+WDSP.",1:N.t, "+RH.",1:N.t, sep=""), as.formula)

p <- 4 ## number of predictors

coords <- NYOzone.dat[,c("X.UTM","Y.UTM")]/1000
max.d <- max(iDist(coords))

starting <- list("beta"=rep(0,N.t*p), "phi"=rep(3/(0.5*max.d), N.t),
"sigma.sq"=rep(2,N.t), "tau.sq"=rep(1, N.t),
"sigma.eta"=diag(rep(0.01, p)))

tuning <- list("phi"=rep(2, N.t))

priors <- list("beta.0.Norm"=list(rep(0,p), diag(100000,p)),
"phi.Unif"=list(rep(3/(0.9*max.d), N.t),
rep(3/(0.05*max.d), N.t)),
"sigma.sq.IG"=list(rep(2,N.t), rep(25,N.t)),
"tau.sq.IG"=list(rep(2,N.t), rep(25,N.t)),
"sigma.eta.IW"=list(2, diag(0.001,p)))

n.samples <- 5000

m.i <- spDynLM(mods, data=NYOzone.dat, coords=as.matrix(coords),
starting=starting, tuning=tuning, priors=priors, get.fitted=TRUE,
cov.model="exponential", n.samples=n.samples, n.report=2500)

فضایی وابستگی و رگرسیونی اثرات برای مربوط نمودارهای رسم و نتایج محاسبه (۵



٩۵

ts.params.plot <- function(x, xlab="", ylab="", cex.lab=2.5,
cex.axis=2.5, prob=c(0.5, 0.025, 0.975),

mar=c(5,5.5,0.1,1), zero.line=TRUE){
N.t <- ncol(x)
q <- apply(x, 2, function(x){quantile(x, prob=prob)})

par(mar=mar)##bottom, left, top and right
plot(1:N.t, q[1,], pch=19, cex=0.5, xlab=parse(text=xlab),
ylab=parse(text=ylab), ylim=range(q), cex.lab=cex.lab, cex.axis=cex.axis)
arrows(1:N.t, q[1,], 1:N.t, q[3,], length=0.02, angle=90)
arrows(1:N.t, q[1,], 1:N.t, q[2,], length=0.02, angle=90)
if(zero.line){abline(h=0, col="blue")}

}

burn.in <- floor(0.75*n.samples)
beta <- m.i$p.beta.samples[burn.in:n.samples,]

par(mfrow=c(4,1))
beta.0 <- beta[,grep("Intercept", colnames(beta))]
ts.params.plot(beta.0, ylab="beta[0]")

beta.1 <- beta[,grep("cMAXTMP", colnames(beta))]
ts.params.plot(beta.1, ylab="beta[cMAXTMP]")

beta.2 <- beta[,grep("WDSP", colnames(beta))]
ts.params.plot(beta.2, ylab="beta[WDSP]")

beta.3 <- beta[,grep("RH", colnames(beta))]
ts.params.plot(beta.3, ylab="beta[RH]", xlab="Days")
###

theta <- m.i$p.theta.samples[burn.in:n.samples,]

par(mfrow=c(3,1))



٩۶ اوزن داده�های شبیه�سازی مثال برای R نرم�افزار دستورات ب.

sigma.sq <- theta[,grep("sigma.sq", colnames(theta))]
ts.params.plot(sigma.sq, ylab="sigma^2", zero.line=FALSE)

tau.sq <- theta[,grep("tau.sq", colnames(theta))]
ts.params.plot(tau.sq, ylab="tau^2", zero.line=FALSE)

phi <- theta[,grep("phi", colnames(theta))]
ts.params.plot(3/phi, ylab="3/phi (km)", xlab="Days",
zero.line=FALSE)

آزمون داده�های برای بیزی اعتبار فواصل و پیش�گو) توزیع (میانه پیش�گویی مقادیر محاسبه (۶

y.hat <- apply(m.i$p.y.samples[,burn.in:n.samples], 1, quants)

data(NYOzone.dat)

obs.O3 <- NYOzone.dat[,paste("O3.8HRMAX.",1:N.t,sep="")]

ylim <- c(15,75)
ylab <- "O3.8HRMAX"

par(mfrow=c(3,1),mar=c(5,5.5,0.1,1))
station.1 <- y.hat[,seq(hold.out[1],ncol(y.hat),n)]

plot(1:N.t, obs.O3[hold.out[1],], ylim=ylim, ylab=ylab, cex.lab=2.5,
cex.axis=2.5, xlab="")
lines(1:N.t, station.1[1,1:N.t])
lines(1:N.t, station.1[2,1:N.t], col="blue", lty=3)
lines(1:N.t, station.1[3,1:N.t], col="blue", lty=3)
points(missing.obs, obs.O3[hold.out[1],missing.obs], pch=19)

station.2 <- y.hat[,seq(hold.out[2],ncol(y.hat),n)]

plot(1:N.t, obs.O3[hold.out[2],], ylim=ylim, ylab=ylab, cex.lab=2.5,
cex.axis=2.5, xlab="")
lines(1:N.t, station.2[1,1:N.t])



٩٧

lines(1:N.t, station.2[2,1:N.t], col="blue", lty=3)
lines(1:N.t, station.2[3,1:N.t], col="blue", lty=3)
points(missing.obs, obs.O3[hold.out[2],missing.obs], pch=19)

station.3 <- y.hat[,seq(hold.out[3],ncol(y.hat),n)]

plot(1:N.t, obs.O3[hold.out[3],], ylim=ylim, ylab=ylab, cex.lab=2.5,
cex.axis=2.5, xlab="Days")
lines(1:N.t, station.3[1,1:N.t])
lines(1:N.t, station.3[2,1:N.t], col="blue", lty=3)
lines(1:N.t, station.3[3,1:N.t], col="blue", lty=3)
points(missing.obs, obs.O3[hold.out[3],missing.obs], pch=19)
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Abstract

Analysis of large geostatistical data sets, usually, entail the expensive matrix computa-
tions. This problem creates challenges in implementing statistical inferences of traditional
Bayesian models. In addition, researchers often face with multiple spatial data sets with
complex spatial dependence structures that their analysis is difficult. Complex structures
of (spatial or spatio-temporal) data, their sizes and available incomplete models, have
been pushed users to develope new and dynamic models. In this thesis, we use low-rank
models, particularly predictive process models, to analyze Gaussian geostatistical data.
This models improve MCMC sampler convergence rate and decrease sampler run-time by
reducing parameter space. This improvement is due to the avoidance of expensive matrix
computations that also can be used for large data sets. To evaluate the performance of
this class of models, we conduct a simulation study as well as analysis of a real data set
regarding the quality of underground mineral water of a large area in ��Golestan province,
Iran.

keywords: Inference Bayesian; MCMC Sampling; Predictive process; Spatio-Temporal;
Geostatistical
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