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  چكيده

استفاده شـده   (MLP)در اين تحقيق به منظور پيش بيني خشكسالي، از شبكه عصبي مصنوعي پرسپترون چند لايه 

 تجـن سـاله در حـوزه آبخيـز     42آمـاري   بـا دوره  كردخيـل به اين منظور از داده هاي بارندگي ايستگاه . است

در دوره هـاي زمـاني كوتـاه     (SPI)وضعيت رطوبتي با استفاده از شاخص بارندگي استاندارد شده . استفاده شد

سپس از بين داده هـاي محاسـبه شـده دوره     .محاسبه گرديد)ماهه48و  12،24( و بلند مدت) ماهه 9و،6،3( مدت

بـه عنـوان داده آزمـون     1386- 87الـي   1378-79ه آمـوزش و دوره  به عنـوان داد  1377-78الي  46-1345

نتايج نشان داد . در زمان هاي قبل استفاده شد SPIاز مقادير  tدر زمان  SPIبراي تخمين مقدار . انتخاب گرديد

همچنـين  . و وضعيت خشكسالي را پيش بيني مي كنـد  SPIمقادير با دقت بالاي  MLPكه شبكه عصبي مصنوعي 

  .نشان دهنده دقت بالاي اين روش مي باشد ARIMAنتايج با نتايج حاصل از به كارگيري سري زماني مقايسه 

  SPI,MLP,ARIMAمصنوعي،  خشكسالي، پيش بيني، شبكه عصبي :واژه هاي كليدي

  

  مقدمه

دث مـي  حامشخص خشكسالي پديده اي طبيعي و تكرار شدني است كه  در اثر كاهش ميزان بارندگي در يك دوره زماني 

نشان دادند كه عدم صراحت و شفافيت در تعريف خشكسالي، مانعي ققين مختلف مح  ).2004 شارما و اسماختين،(  گردد

مي  غيره اين عدم صراحت منجر به ترديد و سستي در بخش هاي مديريتي، سياست گذاري و  .براي درك خشكسالي است

  ). 2000 ويلهت و همكاران،(شود 

بـه طـور سـنتي در    . در سيستم هاي منابع آب نقش مهمي در كاهش خسارات خشكسالي ايفا مي نمايدپيش بيني خشكسالي 

ايـن مـدل هـا،    . چندين دهه اخير براي پيش بيني خشكسالي از برازش و مدل هاي رياضي به طور گسترده استفاده شده است

در دهه هـاي اخيـر بـا    . ي مدل سازي مي كننددرنظر گرفته و فرآيندها را به صورت خط 1سري هاي زماني را به صورت مانا

توجه به ماهيت غيرخطي پديده ها ، شبكه هاي عصبي مصنوعي بيشترين توانايي را در مدل سازي و پـيش بينـي سـري هـاي     

  ). 2005 ميشرا و ديزاي،(  زماني در هيدرولوژي و مهندسي منابع آب نشان داده است

  :مي توان به موارد زير اشاره نموداستفاده از شبكه عصبي مصنوعي از مزاياي 

  .شبكه هاي عصبي مصنوعي قادرند از ساختار داده ها، ارتباط غيرخطي بين متغيرهاي ورودي و خروجي را شناسايي كنند

در اين نوع شبيه سازي حتي وقتي مجموعه آموزش داراي اغتشاش و خطاي انـدازه گيـري اسـت، شـبكه عصـبي       - 1

  . هد بودقادر به ارائه نتايج خوبي خوا

نتـايج  اگر تغييري در شرايط  محيطي در طي زمان رخ دهد ، شبكه عصبي با تنظيم پارامترهاي جديد قادر به ارائه  - 2

 . (ASCE, 2000) جديد خواهد بود

 RMSNN عصبيي ها شبكهع از نوو دو  ADI روشپيشبيني خشكسالي اي بر) 2010( رانهمكارواو با

ــه شبكهو ماهه  بيني سه پيشاي بر RMSNN يها شبكهن داد نتايج نشا. گرفتندر بكارا  DMSNNو  DMSNN ياــــ

ــب ــك. ندي دارماني شش ماهه نتايج بهترزه زبا ايرـ ــهمك و رهاتوـ ــب) 2009(ن رااـ روش  و قليميا يها شاخصاز  دهستفاا اـ



 بين داريمعنا ستگيهمبداد  ننشا نتايج .نددكر يـــبين يشـــپرا  اـــيتاليا يلـــسيسدر  المرـــپ خشكســالي شاخص عصبي شبكه

هاي شاخصاز ) 2007( رانهمكاو  مريد. دارد دجوو مستانهو ز پاييزه پالمر خشكسالي شاخص ايبر EBو NAOشاخص

ا ـ ـهلدـ ـي مـ ـجوخر .دـ ـندكـر ده تفاـ ـسا EDIو SPIاليـكسـشاخص خشدو پيشبيني ايعصبي بري شبكهو روشيـقليما

در تحقيــق ) 2006(ميشــرا و ديــزاي  .دـــندارا ـــهلدـــيج ماـــنتد بهبودر تأثير كمي SOIو NAOيشاخصها ن داداـــنش

نتـايج  . ديگري، براي پيش بيني خشكسالي از دو مدل شبكه عصبي مصنوعي و شاخص بارش استاندارد شده استفاده نمودند

يشـرا  م. تحقيقات آنها نشان داد كه مدل هاي شبكه عصبي مصنوعي در مقايسه با مدل هاي آماري كارايي بيشتري داشته انـد 

ــزاي ــي خشكســال  ) 2005( و دي ــيش بين ــراي پ ــق خــود، ب ــد   در تحقي ــاي احتمــالاتي خطــي مانن ــدل ه و  ARIMAي از م

SARIMA با استفاده از شاخص بارش استاندارد شده (SPI) نتايج تحقيقات آنها نشان داد كه مدل هـاي  . استفاده نمودند

بـه معرفـي    )1390( فدائي كرماني و همكـاران . دارد) ماه 2تا (آماري نتايج خوبي از نظر پيش بيني كوتاه مدت خشكسالي 

و چگونگي تعيين دوره خشكسالي به كمك اين شاخص براي شهرستان بم از استان كرمان براي دوره زمـاني   SPIشاخص 

ي محمـد . هاي زماني مختلف در اين منطقه پيش بينـي و ارزيـابي كردنـد   هاي خشكسالي با مقياسساله پرداختند و دوره 30

و زنجيـره مـاركوف    )SPI(هاي زماني حاصل از شاحص بارش استاندارد شده با استفاده از سري)1390(مطلق و همكاران

،پايش،پيش بيني و گسترش خشكسالي در سطح استان فارس مورد بررسي قرار دادند و به اين نتيجه رسيدند كـه در تمـامي   

  .باشدبا مقياس زماني شش ماهه، بيشترين فراواني را دارا مي  SPIها وضعيت تقريبا نرمال بر اساس شاخصايستگاه

با توجه به اينكه اكثر مطالعات انجام شده در زمينه خشكسالي بيشتر توسط روش هاي سري هاي زماني برازشـي انجـام شـده    

 (MLP)دلايـه  است و اينكه در مواردي كه از شبكه عصبي مصنوعي استفاده شده تنها از نوع شـبكه عصـبي پرسـپترون چن   

استفاده شده است، بنابراين هدف از انجام اين تحقيق به منظور مدل سازي و پيش بيني خشكسالي با اسـتفاده از شـبكه هـاي    

  . مختلف مي باشد (AF)و توابع فعاليت  (LA)به همراه الگوريتم هاي آموزش  (MLP)عصبي پرسپترون چندلايه 

  

  مواد و روش ها
-46در طـول دوره آمـاري    تجنبر روي رودخانه  كردخيلي بارندگي ماهانه ايستگاه باران سنجي اين تحقيق از داده ها در

36 42َدر موقعت جغرافيايياين ايستگاه . استفاده شد 1386-87الي  1345
0

53رض شماليع 
0
طول شرقي و ارتفـاع   05

ي بارندگي ماهانه و انجـام آزمـون هـاي    پس از اطمينان از صحت داده ها .متر از سطح درياهاي آزاد قرار گرفته است 280

در دوره هــاي كوتــاه مــدت  SPIآمـاري لازم، ســري زمــاني وضــعيت خشكسـالي در طــول دوره آمــاري براســاس مقـادير    

 سـري زمـاني شـامل سـري هـاي زمـاني        6بـه عبـارت ديگـر    . محاسـبه شـد  ) ماهه 12،24،48( و بلندمدت) ، ماهه9،6،3(

SPI2,SPI3,SPI6,SPI9,SPI24,SPI48  نمايـه بـارش    .تشـكيل شـد   1386-87الي  1345-46براي دوره آماري

.  جهت تعيين دوره هاي خشكسالي و ارزيابي شدت آن تدوين شـد  )1993(  توسط مك كي و همكاران (SPI)استاندارد 

وي رطوبت خـاك و در مقيـاس زمـاني بلنـد مـدت بـر ر      از آن جايي كه كمبود بارش در مقياس زماني كوتاه مدت بر روي 

بـارش در مقيـاس هـاي زمـاني      قادر به محاسـبه كمبـود   SPI. رودخانه ها، مخازن آب و آب هاي زير زميني، اثر مي گذارد

  ).2003، استينمن( ماهه مي باشد 48و  24، 12، 9، 6، 3 متفاوت

   

 اسـبه مـي شـود   ثبت بارندگي هاي طولاني مدت و بر اساس ميـانگين متحـرك زمـاني مح   براي هر منطقه براساس  SPIنمايه

مناسبي بر آمار بارندگي بلند مدت برازش داده شده، مك كي و همكـاران  در ابتدا توزيع آماري ). 2005 ،ميشرا و ديزاي(

سپس تابع تجمعي توزيع با  اسـتفاده  . توزيع گاما را مناسب ترين توزيع براي برازش داده هاي بارندگي نشان دادند) 1993(



 با ميانگين صفر و انحراف معيـار يـك تبـديل مـي گـردد      Zمتغير تصادفي توزيع نرمال استاندارد  از روابط احتمالاتي زير به

                                   .)1997ادوارد و مك كي (
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H(x)  : تابع احتمال تجمعي و مقاديرd3,d2,d1,C2,C1,C0  به صورت زير مي باشند) 2(و )1(در معادلات.  

                      

    

  

  

  . با متوسط صفر و انحراف معيار يك مي باشد Z، متغير نرمال شده SPIبنابراين 

  

  )MLPشبكه ( طراحي ساختار شبكه عصبي مصنوعي

از سـال   SPIمقـادير  مجموعه . دو بخش تقسيم شدند ها به SPIبه منظور مدل سازي داده هاي هريك از سري هاي زماني، 

بـه   1386-87الـي   1378-79از سـال   SPIبه عنوان داده هاي آموزش شبكه و مقـادير   1377-78الي  1345-46آبي 

درصـد داده هـاي    20همچنين بـه منظـور آمـوزش بهتـر شـبكه هـا       . عنوان داده هاي آزمون شبكه مورد استفاده قرار گرفتند

براي پـيش بينـي سـري هـاي زمـاني بـا اسـتفاده از        . صورت تصادفي انتخاب و براي ارزيابي مدل قرار داده شد آموزش را به

بـراي شناسـايي   ) در گـام هـاي پيشـين    شـده سـري مقـادير مشـاهده    (شبكه عصبي مصنوعي، تعيين تعداد نرون هـاي ورودي  

تابع انتقـال، روابـط بـين ورودي هـا و خروجـي هـاي        .فرآيندها در گام هاي زماني آينده از اهميت ويژه اي برخوردار است

بع انتقـال در  در پژوهش حاضر پس از سعي و خطاي فراوان ، تابع سيگموئيد بـه عنـوان تـا   .نرون هاي شبكه را تعين مي كنند

بـراي دوري از  . اصولأ واردكردن داده ها به صورت خام باعث كاهش سرعت و دقت شبكه مـي شـود  . شبكه ها انتخاب شد

لـذا قبـل از   . شبكه، عمل نرمال سازي صورت مي گيردين شرايطي و همچنين به منظور يكسان كردن ارزش داده ها براي چن

         : استفاده شد) 3(آموزش، براي نرمال سازي داده هاي مورد استفاده از رابطه 
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nX 0شده پارامتر ،مقدارنرمالX :، مقدار واقعي هر پارامترminX :     كمتـرين مقـدار پـارامتر مـوردنظر وmaxX :  بيشـترين

  . مقدار پارامتر موردنظر مي باشد

و لايـه ميـاني بـا سـعي و خطـا      ها آزمون شدند، تعداد نرون هاي لايـه ورودي   SPIبراي تمام  11تا  1اي ورودي از نرون ه

 (RMSE)و جـذر ميـانگين مربعـات خطـا      (R)شبكه ها با الگوريتم مختلف آموزش داده و ضريب همبسـتگي  . تعيين شد

ي كه كمترين جذر ميانگين مربعـات خطـا و بيشـتر ضـريب     شبكه ا) . 2006ميشرا و ديزاي ( براي تمام مدل ها محاسبه شد 

به منظور بررسي عملكرد مـدل هـاي مـورد آزمـون و تعيـين ميـزان       . همبستگي را دارا بود به عنوان بهترين شبكه انتخاب شد

001308.0d010328.0C

189269.0d802853.0C

432788.1d51557.2C

32

21

10

==

==

==



هـا، از  دقت مدل طراحي شده، علاوه بر ترسيم نمودارهاي مقادير مشاهده شده در برابر مقادير پيش بيني شده توسط شـبكه  

  . نيز استفاده گرديد (RMSE)و جذر مربعات خطا  (MAE)دو پارامتر ميانگين مطلق خطا 
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قـوانين يـادگيري مختلـف در ارتبـاط بـا تـابع انتقـال مختلـف بـه           ، در هر يك از شبكه ها، مرتبـا به منظور يافتن بهترين شبكه

نـرون در لايـه ورودي و بـا     11تا  1همچنين شبكه در حالت . رت دو به دو تا زمان رسيدن به بهترين حالت آزمايش شدصو

كه در نهايت . آزمايش شد SPIتغيير افزايش تعداد نرون هاي لايه مياني در هر دو شبكه، براي هر يك از سري هاي زماني 

پـس از آن همـان گونـه    . ارائه شدSPI ، براي هر سري زماني RBFمدل براي شبكه  184و  MLPمدل براي شبكه  153

، ضريب همبستگي و جذر ميانگين مربعات خطا براي هر تركيب ورودي و نرون هاي مياني محاسبه شد، شـبكه  كه ذكر شد

  . شداي كه بيشترين ضريب همبستگي و كمترين جذر ميانگين مربعات خطا را دارا بود به عنوان بهترين شبكه انتخاب 

  

  ARIMA  سري زماني

امـين تفاضـل گيـري از سـري      dو عملكرد  q، ميانگين متحرك با درجه pغير فصلي، اتورگرسيو با درجه  ARIMAمدل 

  . كه مي تواند صفر يا مثبت باشد مشخص مي شود (p,d,q)با سه پارامتر  ARIMAبنابراين مدل . زماني است

  :                                                                  مدل آريما غيرفصلي به صورت زير نوشته مي شود

tt

d a)B(Z)B( θ=∆φ  )6(  
  

)B(),B(كه   θφ  چندجمله ايهايي از درجهq,pبه ترتيب هستند :  
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مدل هـاي فصـلي آريمـا     ARMA(p,q) و برازش آنها با مدل هاي  sدر صورت استفاده از عملگر تفاضل فصلي با تأخير 

ARIMA(P,D,Q)s  1976ز،يباكس و جنك( به وجود مي آيد.(   

را كـه بـه   با تركيب مدل هاي فصلي و غيرفصلي، مـدل هـاي موسـوم بـه آريمـاي فصـلي مكثـر        ) 1994(باكس و همكاران 

SARIMA در كل مدل ساريما به صورت . معروف است را تشكيل مي دهندARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s  ناميده مي

بخش فصلي مدل است كه به صـورت زيـر بيـان مـي      s(P,D,Q)بخش غير فصلي مدل و عبارت  (p,d,q)شود كه عبارت 
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p : ،درجه اتورگرسيو غير فصليd :    ، درجـه تفاضـل گيـريq :     ،درجـه ميـانگين متحـرك غيرفصـليP :   درجـه اتورگرسـيو

  . طول فصل است sه مبانگين متحرك فصلي و درج: Qدرجه تفاضل گيري فصلي، : Dفصلي، 

  

   MLPپردازش داده ها با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي 

 Delta Bar ن قـوانين يـادگيري، قـانون يـادگيري    كه از بين توابع يادگيري، تابع انتقـال سـيگموئيد و از بـي   نتايج نشان داد 

Delta كه در شب. كمترين خطا و بيشترين ضريب همبستگي را دارندMLP     تعداد نرون هاي لايه مياني بـه ترتيـب افـزايش

با تعـداد   MLPها آزمايش شدند، نتايج نشان داد كه شبكه هاي عصبي مصنوعي  SPIيافت و براي هر يك از سري زماني 

  . ودي، كمترين خطا و بيشترين ضريب همبستگي را خواهند داشتر از تعداد نرون هاي ورنرون هاي لايه مياني كمت

منظور ارزيابي و بررسي عملكرد مدل هاي مورد آزمون و تعيين ميزان دقت مـدل طراحـي شـده عـلاوه بـر اسـتفاده از دو       به 

از ترسيم زوج هـاي مرتـب مقـادير مشـاهده      ،(RMSE)و جذر ميانگين مربعات خطا  (MAE) پارامتر ميانگين مطلق خطا

را در تمـام سـري هـاي     MLPشبكه نتايج، كارايي . تفاده گرديدشده در برابر مقادير پيش بيني شده توسط شبكه ها، نيز اس

  . نشان داد) كوتاه مدت و بلند مدت(ها  SPIزماني 

Rو RMSE,MAEپارامترهاي مقادير  1در جدول 
منظـور از دوره كوتـاه   ( SPIبراي تخمين كوتاه مـدت و بلندمـدت    2

بـا اسـتفاده از    SPI12به عنوان مثال بـراي تخمـين   ) باشندماهه مي  48تا 12ماهه و دوره بلند مدت  9تا  1مدت دوره هاي 

نرون و در لايه خروجي  7نرون، در لايه نهان  10، بهترين ساختار به صورتي است كه در لايه ورودي  MLPشبكه عصبي 

ن حالت مقـدار  در اي. ماهه قبل مي توان يك ماه جلوتر را پيش بيني كرد 10يعني با تأخير زماني . نرون وجود داشته باشد 1

R
نتايج اين جدول نشان مي . مي باشد 1974/0و  1476/0به ترتيب برابر  RMSEو   MAE، و مقادير 9538/0برابر  2

Rدهد كه حداكثر مقدار 
بـا  . تخمـين زده شـده اسـت    MLPكه توسط شبكه مي باشد  SPI12به  روش مربوط دودر هر 2

در ) وضـعيت هـاي تـر و خشـك     (اهه مي باشد لذا  تنـاوب رطـوبتي   م 12ميانگين متحرك زماني  SPI12توجه به اين كه 

بـا اسـتفاده از    SPI48مربـوط بـه    RMSEو  MAEضمن آن كه كمترين مقادير . طول دوره مورد بررسي تغيير نمي كند

  .  مي باشد MLPروش 
  يادگيريحاصل از آزمايش شبكه هاي  عصبي هوشمند وسري هاي زماني  در بهترين حالت  نتايج )1( جدول

RMSE MAE R
  مدل 2

  تعداد 

 هاداده
spi 

1.0426 0.8389 0.1551 ARIMA() 
358 spi3 

0.7108 0.5368 0.5687 MLP(9-3-1) 

0.6162 0.4204 0.6784 ARIMA() 
355 spi6 

0.533 0.4063 0.7657 MLP(9-3-1) 

0.5868 0.4279 0.6966 ARIMA() 
352 spi9 

0.4266 0.3084 0.8469 MLP(10-3-1) 

0.5023 0.3747 0.7863 ARIMA() 
349 spi12 

0.385 0.282 0.8774 MLP() 

0.3462 0.2269 0.8864 ARIMA() 
337 spi24 

0.2302 0.1646 0.9478 MLP(7-3-1) 

0.2599 0.1632 0.8773 ARIMA() 
313 spi48 

0.0563 0.0424 0.9964 MLP(2-2-1) 

  



  SPI48تـا  SPI3زماني شـاخص خشكسـالي از   با افزايش دوره  MLPشود كه در شبكه  ملاحظه مي 1با توجه به جدول 

بـا   SPI3در وضعيت خشكسـالي يـك ماهـه      مقدار قدر مطلق خطا مثلا. هر دو كاهش مي يابند RMSEو  MAEمقادير 

مي  كاهش 0852/0به  (SPI48)ماهه  48مي باشد كه در وضعيت خشكسالي  6544/0مقدار  MLP(11-25-1)مدل 

مـي   503/0بسـيار كـه    SPI3ضمن آن كه ضـريب همبسـتگي در   . همسو بوده است 2006يابد كه با نتايج ميشرا و ديزاي 

  . باشد

  

  

  محاسبه شده بوسيله شبكه عصبي SPIمحاسبه شده بوسيله بارندگي در مقابل  SPIنمودار پراكندگي ) 1(شكل 



  

بـزرگ، كمتـر از    SPIو مقادير  MLPدوره هاي كوتاه مدت در روش  ملاحظه مي شود كه درفوق با توجه به شكل هاي 

بتي، خشك تر از مقدار واقعي برآورد شـده اسـت در حـالي    به عبارت ديگر وضعيت رطو. مقدار واقعي تخمين زده شده اند

شـده  اين خطا كمتر است و وضعيت خشكسالي واقعي بـا مقـادير بـرآورد     SPI12كه در دوره هاي دراز مدت به خصوص 

  . به يكديگر نزديك تر هستند MLPتوسط روش

  

 ARIMAمقايسه نتايج حاصل از شبكه عصبي با نتايج سري زماني 

 SPIتغييرات هر يـك از سـري هـاي زمـاني     همان گونه كه ذكر شد در اين تحقيق، از دو مدل آريما و ساريما براي بررسي 

تخمين پارامترهاي مـدل از روش كمتـرين مربعـات خطـا اسـتفاده       براي. استفاده شد كردخيلها و پيش بيني آن در ايستگاه 

همچنـين  . ارائـه شـد    1ها بهترين مدل ارائه شد كـه نتـايج در جـدول     SPIدر نهايت براي هر يك از سري هاي زماني . شد

ري هـاي  كه در مدل هـاي س ـ نتايج حاصل نشان مي دهد . نشان داده شده است 2مقادير واقعي در مقابل برآوردي در شكل 

نتـايج  . حداكثر ضريب همبستگي و كمترين خطا را دارا مـي باشـد   يه ساير دوره هاي زماننسبت ب SPI12زماني نيز مقادير 

همچنين با مقايسه نتايج حاصل از شبكه عصبي مصنوعي و سـري  . مطابقت داشته است 2005حاصل با نتايج ميشرا و ديزاي 

عصبي مصنوعي در مقابل مدل هاي سري هاي زماني در تمام سـري هـاي زمـان    نسبي شبكه هاي هاي زماني برتري كارايي 

SPI  همسو بوده است 2006و ديزاي  ميشرا و 2001كه با نتايج رضايي  شدها مشخص .  

و مقادير مشـاهده   ARIMAسري هاي زماني  و MLPنيز مقادير محاسبه شده توسط شبكه هاي عصبي مصنوعي  6شكل 

نتايج نشان مي دهد كه شبكه عصبي مصنوعي نسبت به سري زماني با دقت مناسب تـري  . ن مي دهداي را در طول زمان نشا

خطي و انعطاف پذيري شبكه هاي عصـبي  كه مي تواند به دليل ماهيت غير را پيش بيني مي كندتغييرات شاخص خشكسالي 

مدل هاي سري هاي زماني به دليـل  . ده اندبا توجه به اين كه هر سري زماني از دو مولفه قطعي و تصادفي تشكيل ش. دانست

ي سري نمي باشند ولي شـبكه عصـبي هـر دو مولفـه را     دفولفه تصاخطي بودن شان و ارائه رابطه رياضي قادر به شبيه سازي م

ملاحظه مي شود كه مقياس زماني كوتاه مدت داراي نوسانات زيادتري نسبت بـه بلنـد مـدت    همچنين . شبيه سازي مي كنند

ضمن اينكـه  خشكسـالي هـاي كوتـاه     . عكس العمل نشان مي دهد  او با كوچكترين تغيير در بارندگي ماهانه سريع مي باشد

از فراواني وقوع بيشتري برخوردار است به طوري كه با افزايش مقياس زماني از فراواني خشكسالي هاي كاسته شـده  مدت، 

   .)3شكل(است 

  

  



  

  
  

  سري زمانيمحاسبه شده بوسيله  SPIمحاسبه شده بوسيله بارندگي در مقابل  SPIنمودار پراكندگي ) 2(شكل 

  

  



  

  

  

  
  نمودار مقايسه نتايج مدل هاي سري زماني و شبكه عصبي در مقايسه با داده هاي واقعي) 3(شكل 

  

  

  



  گيري  بندي و نتيجه جمع
كه هـاي عصـبي مصـنوعي پرسـپترون چنـد لايـه       با استفاده از شبSPI  در اين پژوهش پيش بيني سري هاي زماني نمايه هاي

MLP  و روش آماريARIMAماهه مورد بررسي قـرار گرفـت    48،24،12،9،6،3،1هاي زماني متفاوت قياس ، در م

  . كه به عنوان نتيجه گيري مي توان به موارد زير اشاره نمود

و همچنـين بـا ترسـيم نمـودار      (RMSE)و جذر ميانگين مربعات خطـا  )  MAE(بر اساس دو پارامتر ميانگين مربعات خطا 

هاي مقادير مشاهده شده در برابر مقادير پيش بيني شده، برتري كارايي نسبي شبكه هـاي عصـبي مصـنوعي در مقابـل روش     

  . مشخص شد) ماهه 3 ،6 ،9 ،12 ،24 ،48(آماري در تمام سري هاي زماني  هاي

شـبكه  (روش  دو ن شاخص حداكثر ضريب همبستگي را در هرنسبت به دوره هاي زماني اي SPI12بر اساس نتايج حاصل، 

  . دارا مي باشد)  ARIMAو سري زماني MLP عصبي 

. نتـايج قابـل قبـولي را ارائـه نـداده انـد       SPI1در سري زماني  ARIMAو براساس نتايج به دست آمده، شبكه هاي عصبي 

 پيشنهاد نمـي  ARIMAو سري زماني   (MLP)صبيبا استفاده از شبكه ع SPI1بنابراين پيش بيني وضعيت خشكسالي با 

  . شود
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