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 چکیده

های اخیر به های حدی و از سوی دیگر عدم بارش در یک گستره، خسارات قابل توجهی در دههافزایش رخداد بارش

 ناسب منابع آبی در اینیابی مقادیر بارش برای مدیریت مهای طبیعی و مصنوعی وارد ساخته است. از این رو پیشسامانهبوم

ی های شبکه عصبیابی بارش ماهانه با روشها بسیار اهمیت دارد. هدف این پژوهش پیشنهاد مدل و بررسی دقت پیشگستره

ثیرپذیری باشد. این منطقه به لحاظ تاهای تصادفی در پهنه جنوب شرق کشور واقع در استان سیستان و بلوچستان میمصنوعی و مدل

ست. ای ازا و کمی متفاوت از سایر مناطق کشور، دارای رژیم بارش رگباری نامنظم و تقریبا پیچیدهای گوناگون بارانهاز سامانه

ای مورد هو شبکه عصبی با تاخیر زمانی انجام گرفت. داده ساریماهای سری زمانی یابی بارش معرف منطقه با استناد بر روشپیش

باشد، که بر پایه پراکنش های منتخب منطقه میبرای ایستگاه 1117-11تا  1121-25ماری بررسی شامل سری بارش ماهانه دوره آ

صبی یابی دو روش مورد بررسی نشان از برتری روش شبکه عها برگزیده شدند. مقایسه نتایج پیشها و کیفیت دادهمناسب ایستگاه

های م بارشزا، رژیهای مختلف باران. این امر به تاثیر سامانهبرای گستره مطالعاتی دارد ساریماتاخیر زمانی نسبت به سری زمانی 

 شود.پهنه جنوب شرق کشور مربوط می رگباری و بسیار پراکنده

 .یابی، حوضه بلوچستان جنوبیعصبی، سری زمانی، پیش: بارش، شبکههای کلیدیواژه

 مقدمه

ی های قطعی )دترمینیستیک( و تصادفکند. نگرشاده میها استفبشر برای درک و کنترل بهتر محیط پیرامون خود از مدل

بنا شده است  معلولی -های قطعی بر پایه روابط علی)استوکاستیک( دو دیدگاه اصلی برای شناخت طبیعت هستند. قاعده کلی مدل

وابط ن است که رشوند. در حالی که نقطه نظر اصلی در نگرش تصادفی آطور معمول به وسیله معادلات ریاضی بیان میه که ب

ها معلولی ساده و یا حتی پیچیده بیان کرد. در عوض در این مدل -توان به راحتی به صورت روابط علیها را نمیموجود بین پدیده

های آماره های تصادفی وسعی بر شناخت خصوصیات متغیرهای طبیعی با توجه به مقادیر مشاهده شده آنها و با استفاده از فرآیند

بینی وجود دارد. از ها و استفاده از مدل برای پیشسازی دادههای مختلفی برای مدلروش (.Yevjevich,1987:17)ارد ریاضی د

های سری زمانی، زنجیره مارکف و شبکه عصبی مصنوعی و غیره اشاره کرد. در این توان به مدلها میترین این روشجمله مهم

 ی استفاده شد. های سری زمانی و شبکه عصبپژوهش از مدل

 هایپژوهش رودخانه هایو جریان دما بارندگی، چونهم هیدرولوژیکی سازی پارامترهایمدل در زمانی هایسری از در استفاده

 سازیشبیه در معتبر و مهم هایشیوه از یکی فصلی آریما و آریمای آرما، خانواده در گرفته است. الگوسازی صورت متعددی

                                                 
 مسئولنویسنده *
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 ساعتی هایبارندگی بینیپیش جهت آریماهای مدل از (1559) همکاران و 1(. بورلاندوBox et al, 2013است ) اقلیمی پارامترهای

این  به خود پژوهش در نمودند. آنها مقایسه سنجیهای بارانداده با را آمده دست به مقادیر و کردند ها استفادهآن وقوع زمان در

 میزان اختلاف دوام بارندگی، شدن ترکوتاه با و داشتند تریدقیق روند هابینیپیش ندگی،بار دوام مدت افزایش با که رسیدند نتیجه

 1لبدف و هانسن (،1519) 5جونز کارهای به توانشود. همچنین در این زمینه میمی بیشتر خود واقعی متناظر مقدار از بینیپیش باران

 هایمدل مدت کوتاه بینیپیش قدرت (1512همکاران ) و 9نواکز .نمود اره( اش1551) 2فولاند ( و1555) 2نیچکا و بلوفلید (،1511)

 خودهمبسته هایمدل که دادند کردند و نشان مقایسه جریان ماهه 11 سری روی بر ای رادوره خودهمبسته هایمدل و ساریما ، آریما

 روش اساس بر کاکس- باکس هایتبدیل دیگر به ار لگاریتمی تبدیل برتری همچنین آنها .دارند را بینیپیش تریندقیق ایدوره

( دو روش سری زمانی و رگرسیون چند متغیره غیر خطی را برای 5115) 7پاراس و ماتور  .آوردند به دست درستنمایی را حداکثر

بکه عصبی ( در مقایسه دو روش سری زمانی و ش5112) 1و پوچتا پیش بینی بارش ماهانه هندوستان مناسب معرفی کردند. رویرو

بینی بارش ماهانه یمن سه روش ( در پیش5112) 5مصنوعی، روش نخست را برای منطقه آرژانتین بسیار مناسب دانستند. الهاشمی

شبکه عصبی، سری زمانی و رگرسیون چند متغیره را مقایسه کردند و به ترتیب روش های شبکه عصبی مصنوعی، مدل آریما و 

 _دما در مدل (1515) 11جمشیدی کار به توانهای داخلی نیز میرا مناسب دانستند. از پژوهش در نهایت رگرسیون چند متغییره

 شهر ماهانه دمای بینیپیش ( برای 5115) 15رسولی و کشور غرب بارش و دما ( در الگوسازی1515)11 مالکی تهران، ایستگاه بارش

 ساریمامدلسازی  از جاسک منطقه ماهانه متوسط درجه حرارت بینیپیش ( برای5111) 11عساکره و خردمندنیا .نمود اشاره تبریز

ز ج( در بررسی روند ماهانه بارش ایران بیان داشت که بارش ماهانه در بیشتر مناطق کشور به1115نمودند. مسعودیان ) استفاده

 را خراسان استان وان درشیر منطقه خشکسالی زمانی، هایسری از استفاده ( با1115) کرانه خزر بدون روند است. آشگرطوسی

( روند تعداد 1115کرد. مسعودیان و همکاران ) پیشنهاد را کشت الگوی بهترین آمده، دست نتایج به براساس و نمود بینیپیش

(، در بررسی روند 1115و همکاران ) روزهای همراه با بارش در ماه را بررسی و کاهشی بودن روند را گزارش کردند. فیضی

 های گرم را گزارش کردند.ه و فصلی دما و بارش در استان سیستان و بلوچستان، کاهش مشخص روند بارش ماهتغییرات ماهان

( به پیش بینی بارش ماهانه در ایستگاه شیراز با استفاده از مدل آریما پرداخته و پس از ارزیابی مدل 1151بابازاده و همکاران )

های ( نیز در پژوهشی مشابه مدل1151زاده و همکاران )بینی کردند. حسینعلیاحتمال افزایش بارش در آینده نزدیک را پیش 

ماه آینده در این ایستگاه  15موفق به پیش بینی بارش در  ستگاه گرگان را مناسب دانسته وسری زمانی در پیش بینی بارش ای

مانی برای پیش بینی مجموع بارش پرداخته و های مختلف سری ز( نیز در تحقیق خود به مقایسه مدل1152گردیدند. عبداله نژاد )

تلفیقی و مدل های فصلی، در نهایت مدل ساریما را  هایمدلهای اتورگرسیو، میانگین متحرک، از مقایسه نتایج مدلاست. بعد 

لی حوضه سا( در تحلیل خشک1152بهترین مدل برازش شده برای ایستگاه هاشم آباد گرگان معرفی کردند. بایزیدی و همکاران )

ساله بارش و دما پرداختند و استفاده از مدل های سری زمانی در تحلیل بارش و پیش بینی شاخص  7آبریز سلماس به پیش بینی 

 بینیسازی و پیشمدل در نوین، روش یک عنوان به مصنوعی عصبی از سوی دیگر شبکهرا مناسب دانستند.  سالیخشکهای 

                                                 
1 Burlando et al 
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 ندارد، صریحی وجود رابطه و حل راه آنها دقیق توصیف و شناخت برای فرآیندهایی که ارغیرماندگ و غیرخطی زمانی هایسری

 آب، از جمله مهندسی علوم، از بسیاری در وسیع، و متنوع با ساختارهای هاشبکه این است. اکنون داده نشان خود از خوبی عملکرد

 عصبی شبکه روش از استفاده با را ساعت بعد یک و مکان یک در ( بارندگی1-11: 1555همکاران ) و 1فرنچ .اندیافته گسترش

 عصبی هایشبکه از (519-521: 5111) 5و سیموونیک احمد .کردند بینیپیش بارندگی زمانی و مکانی اطلاعات توزیع و مصنوعی

 استفاده اوکراین، و تانمجارس در بارش ماهانه، بینیپیش جهت ماهانه بارندگی هایداده و خطا عقب انتشار به خاصیت با لایه سه

 روش این و دارند واقعی هایداده با خوبی و انطباق جورشدگی آزمایشی و آموزشی هایداده داد، نشان تحقیق آنها نتایج. نمودند

 عصبی شبکه روش ( کاربرد129 -195:  5112) همکاران و 1رز والورد رامی .است توانایی حداکثر دارای بینی بارش،پیش در

 دیگر به نسبت روش این هایبینیداد، پیش نشان آنها بررسی نتایج .کردند بررسی برای سائوپائولو، بارش، بینیپیش در را مصنوعی

( در پیش یابی بارش در تایلند کاربرد شبکه 5115و همکاران ) 2است. هانگ برخوردار بیشتری و صحت بالاتر دقت از هاروش

یار های دمای تر را در پیش بینی دقیقتر بارش بسهای بارش استفاده از دادهو در کنار دادهعصبی مصنوعی را بسیار مناسب دانسته 

های سری زمانی و شبکه عصبی مصنوعی، روش شبکه عصبی ( در مقایسه روش5111و همکاران ) 2موثر معرفی کردند. کومار

( با مروری بر روش های 5111) و همکاران 9. نایاکتر دانستندمصنوعی را با توجه به سری زمانی پیچیده بارش های هند مناسب

و  7لانتر معرفی کردند. میسهای پیش بینی عددی مناسبپیش بینی بارش در هند، شبکه عصبی مصنوعی را در مقایسه بارش

جهانگیر  .( نیز نتایج مشابهی در پیش بینی بارش ماهانه با استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی اعلام داشتند5112همکاران )

 از استفاده با و کرد بررسی کارده، حوضه در رواناب، -بارش فرآیند سازی شبیه در را مصنوعی عصبی شبکه ( کارآمدی1112)

تحلیل نتایج خروجی (، در 1115خسروی و شکیبا ) .زد خوبی تخمین دقت با را رواناب - بارش فرآیند لایه، چند شبکه پرسپترون

توانایی بهتر و  که این مدل ندنشان دادبینی بارش ایستگاه ایرانشهر در استان سیستان و بلوچستان پیشبرای مدل شبکه عصبی 

های آماری معمول داشته است و با افزایش فاکتورهای ورودی، شبکه دقت بینی بارش نسبت به روشدقت بالایی برای پیش

بینی بارش ماهانه شهر اصفهان، بیان در پژوهش خود برای پیش (1151حلبیان و دارند )  .دهدبینی ارائه میبالاتری را در پیش

ل از کند. در عین حال نتایج حاصداشتند که شبکه عصبی به خوبی رابطه غیر خطی بین مقادیر ماهانه بارش را پیش بینی می

( در پژوهش 1155کاران )ها برای آموزش شبکه ندارد. ایلدرمی و همها تفاوت چندانی با مرتب بودن دادهتصادفی کردن داده

خود با تکنیک مقیاس بندی مجدد و نمای هرست، پیش بینی پذیی بارش در سه منطقه شیراز، کرمان و مشهد را مورد آزمون 

پارامتر هواشناسی و شبکه عصبی مصنوعی به پیش بینی بارش اقدام  1-2قرار دادند. در ادامه ایشان در پژوهش خود با استفاده از 

تفاده از اطلاعات دمایی و رطوبتی در طراحی شبکه عصبی را راهی مناسب در توصیف فرایند بارش معرفی نمودند. کردند و اس

گیری از شبکه عصبی مصنوعی و استفاده از عوامل اقلیمی موثر بر بارش به عنوان ورودی و ( با بهره1152میدوار و همکاران )ا

ب های مطلورش روزانه در استان کرمان اقدام کردند. ایشان در پژوهش خود مدلبارش روزانه به عنوان خروجی، به پیش بینی با

شبکه عصبی مصنوعی در حالت تغییرات افزایشی نسبت به رطوبت نسبی را دارای بیشترین حساسیت دانستند. رضایی و همکاران 

ایستگاههای کرمان، راور و رابر، در پیش بینی بارش سالانه در  SDMS( در مقایسه روش های شبکه عصبی مصنوعی و 1152)

 روش استفاده از شبکه عصبی را مناسب دانستند.  

                                                 
1 French et al 
2 Ahmad & Simonovic 
3 Valverde Ramirez et al 
4 Hung et al 
5 Kumar et al 
6 Nayak et al 
7 Mislan et al 
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 هایسری تکنیک گیریکاربههای معرف حوضه و ایستگاه دوره برگزیده بارندگی آمار از استفاده با این پژوهش تلاش شده در

حوضه بلوچستان جنوبی  بخشی از برای فصلی اسمقی در بارندگی بینیپیش مدل برای ترینمناسب زمانی و شبکه عصبی مصنوعی،

 .گردد واقع در منطقه جنوب شرقی کشور ارائه

 پژوهشها و روشداده

کیلومتر مربع واقع در استان سیستان و بلوچستان  21995گستره مورد بررسی بخشی از حوضه آبریز بلوچستان جنوبی به وسعت 

های ملایم های گرم و زمستان، دارای اقلیم بیابانی گرم شدید، خشک با تابستانهای اقلیمی مختلفبندیباشد. بر اساس طبقهمی

مال ش -زای شمالهای بارانپذیری از سامانه(. این گستره رژیم بارندگی منحصر به فردی در کشور دارد. تاثیر1باشد )شکل می

یر جریانات موسمی هندوستان در تابستان از های پاییز، زمستان و بهار از یک سو و تاثجنوب غرب در فصل -غرب و جنوب

ایستگاه همدید، چهار ایستگاه   1ای را به وجود آورده است. در مجموع در این گستره، تعداد سوی دیگر رژیم بارش پیچیده

ان سنج ایستگاه بار 11سنجی تحت پوشش سازمان هواشناسی کشور و همچنین آمار بارش تعداد ایستگاه باران 55 شناسی،اقلیم

های های ابتدایی در کلیه ایستگاهباشد. پس از بررسیای موجود میایستگاه باران سنج ذخیره 15سنجی و ایستگاه تبخیر 17معمولی، 

های . تعداد ایستگاهندهای مناسب از دیدگاه پراکنش و طول دوره آماری بارش برگزیده شدای(، ایستگاهجز ذخیرهموجود )به

ها انجام شد و سری بلند باشد. سپس آزمون کفایت دادهگاه با شرایط آماری و پراکنش مناسب در حوضه میایست 51برگزیده 

های آماری بارش، برای های ماهانه مورد پذیرش قرار گرفت. در نهایت با توجه به عدم توزیع یکنواخت ایستگاهمدت داده

ه از سال شد. دوره آماری برگزید ری وزنی استخراج شد، بهره بردهگییابی فصلی از بارش معرف حوضه که به روش میانگینپیش

یابی برای کالیبره نمودن و صحت پیش 1117-11تا  1112-12شود که دوره ختم می 1117-11شروع و به سال آبی  1121-25آبی 

 مدل انتخاب و کنار گذاشته شد. 

 
 نتخب های مموقعیت محدوده مطالعاتی و پراکنش ایستگاه -0شکل 

 آبریز بلوچستان جنوبی در میان مرز حوضه

در زمستان و بقیه در تابستان سالانه درصد بارندگی 11که نزدیک به  هددمی برگزیده نشانهای بارندگی فصلی ایستگاه بررسی

صورت هبهار ب یز ویی در پامعمولا ریزش بارندگ دامنه تغییرات بارندگی ماهانه به مراتب بیشتر از بارندگی سالانه است. .دهدرخ می

ر از اواسط تی –نفوذ بادهای موسمی اقیانوس هند .صورت باران ریز و معمولی استهرگبارهای شدید و این ریزش در زمستان ب
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هایی به سواحل دریای عمان در این منطقه بارندگی -باشدماه تا اواسط شهریور ماه که دوره نهایی پیشرفت و برگشت آن می

 برای نمونه رژیم بارش ایستگاه پیشین نشانگر رخداد بیشینه بارش در بهمن ماه و کمینه آن در اردیبهشت است. نماید.تولید می

 سری زمانی مدل

ابستگی اند و این وشوند که مستقل نبوده و بطور متوالی به هم وابستههایی مربوط میهای زمانی به دادهتجزیه و تحلیل سری

ترین اهداف تجزیه و (. مهم1119نیا، بزرگ، ، خرمی1112نژاد، عراقی ،گیرد )کارآموزمورد توجه قرار می بین مشاهدات متوالی

ر مبنای بینی مقادیر آینده سری بها و پیشهای زمانی عبارتند از، کشف و شناسایی مدل احتمالاتی تولید و ساخت دادهتحلیل سری

ازی یک سری زمانی به صورت، شناسایی مدل اولیه، برآورد پارامترهای مدل سمقادیر گذشته آن است. همچنین، مراحل مدل

  باشد.های ارزیابی میشناسایی شده، بررسی کارایی مدل با استفاده از نمایه

بینی مقادیر آتی فراهم آورده و پارامترهای اصلی های سری زمانی ماهانه بارندگی اطلاعات ارزشمندی را در جهت پیشداده

ی دهد. الگوریزان و پژوهشگران قرار میها را در اختیار برنامهین مقادیر مورد نظر از قبیل روند، اثرات فصلی و شوکدر تعی

 اآریمباشد. الگوی انباشته خودتوضیحی میبسط الگوی میانگین متحرک هم 1انباشته خودتوضیحی فصلیمیانگین متحرک هم

(. Pfaff 2008 ,یره شامل الگوی خودتوضیحی و الگوی میانگین متحرک است )زمانی تک متغ ترکیبی از دو نوع الگوی سری

را به  یماآربینی مقادیر آتی سری زمانی مورد استفاده قرار خواهد داد. الگوی این الگو مقادیر گذشته سری زمانی را برای پیش

، درجه dهای خودتوضیحی، عداد وقفه، تpشود که در آن نشان داده می ARIMA(p,d,q)به صورت  qو  p ،dهمراه درجات 

 (.Kleiber, Zeiles, 2008باشد )های میانگین متحرک الگو میتعداد وقفه qانباشتگی به منظور ایستا نمودن داده و 

به صورت  ∆tL) d PE-= (1 tNPE dنامیده، اگر  ARIMA (p,d,q)را  tPEهای برگزیده را سری زمانی ماهانه بارندگی ایستگاه

ARMA (p,q) باشد. به طور کلی، رابطه فوق را می( توان به صورت زیر نوشتEnders,1995:) 

(1) ( )(1 ) ( )d

t tL L PE L     

k توان به صورترا نیز می 1باشد. عملگر وقفه( را دارا میPE) 5ویژگی فرآیند نوفه سفید t در رابطه فوق،

t t kL PE PE  

 (: ,2008Pfaffشود )به صورت زیر بیان می 2و میانگین متحرک 2تعریف نمود، از سوی دیگر، دو عملگر خودتوضیحی
(5) 2

1 2( ) 1 ... p

pL L L L         

(1) 2

1 2( ) 1 ... q

qL L L L         

)در فرآیند فوق،  ) 0L   1بوده و  زمانی ضرورت داشته که سری زمانی  ساریمابه  آریمالگوی باشد. بسط امی

را ناکارا نموده، زیرا در این حالت الگو تنها قادر به  آریمادارای هر دو رفتار فصلی و غیرفصلی باشد. وجود چنین رفتاری الگوی 

(. Eric,2005شود )می سنجش رفتار حول بخش فصلی سری زمانی بوده و منجر به انتخاب درجه نادرست برای جزء غیرفصلی

نامیده و سری زمانی ماهانه بارندگی در منطقه  8انباشته خودتوضیحی فصلی فزایندهرا میانگین متحرک هم ساریمااغلب الگوی 

برای سری زمانی ماهانه بارندگی به  ساریمادهند. فرم کلی الگوی نشان می SARIMA(p,d,q) PE (P,D,Q)Sمورد بررسی را با 

 ت:صورت زیر اس

                                                 
1 Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 
2 White Noise 
3 Lag Operator 
4 Autoregressive Operator 
5 Moving Average Operator 
6 Multiplicative Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 
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(2) 

2

1 2

2

1 2

2

1 2

2

1 2

( ) ( )(1 ) (1 ) ( ) ( )

( ) 1 ...

( ) 1 ...

( ) 1 ...

( ) 1 ...

S d S D S

t t

p

p

S S S PS

P

q

q

S S S QS

Q

L L L L NPE L L

L L L L

L L L L

L L L L

L L L L

  

   

   

    

    

     

    

      

 

به  Qو  P ،Dگیری و میانگین متحرک غیرفصلی بوده و به ترتیب درجه خودتوضیحی، تفاضل qو  p ،dدر الگوی فوق، 

جمله خطای دارای شرایط نوفه سفید )شوک  tɛ باشد. جزءگیری و میانگین متحرک فصلی میترتیب درجه خودتوضیحی، تفاضل

دهد. به منظور برآورد الگو، در گام نخست باید ایستایی ( را نشان می15های ماهانه برابر با درجه فصلی )برای داده Sتصادفی( و 

سری زمانی را مورد بررسی قرار داد. ایستایی به مفهوم ثابت بودن مقادیر میانگین، واریانس و خودهمبستگی سری زمانی در طول 

داری از میانگین یستا باشد میانگین هر زیرمجموعه سری زمانی نباید به طور معنیزمان است. در صورتی که سری زمانی ا

زیرمجموعه دیگر متفاوت باشد. از سوی دیگر، واریانس هر زیرمجموعه سری زمانی تنها به صورت تصادفی از واریانس 

ی خودتوضیحی را در طول بازه مشخصضرایب رگرسیون  زیرمجموعه دیگر متفاوت خواهد بود. برقراری شرایط ایستایی، پایداری

(. با Hamilton, 1994ضرایب رگرسیون میانگین متحرک را تضمین خواهد نمود ) 1پذیریبه همراه داشته، همچنین، وارون

 گیری از الگوی برازش شده فراهم خواهد شد. بینی با بهرهبرقراری شرایط فوق، امکان انجام پیش

تعیین روند  شود. آزمون ریشه واحد در پیبررسی می 5نی، وجود یا عدم وجود ریشه واحدآزمون ایستایی سری زما منظوربه 

سری زمانی ایستا خواهد  1های واحد در خارج از دایره واحددر سری زمانی است. در صورت قرار داشتن ریشه تصادفی یا قطعی

اشد. بمطلق کمتر از واحد بوده، سری زمانی ایستا می شده بر حسب مقادیربه بیان دیگر، در صورتی که ضرایب الگوی برازش بود.

به منظور انجام آزمون ایستایی برای سری زمانی دارای رفتار فصلی و غیرفصلی، آزمون مورد استفاده باید در بردارنده اجزاء فصلی 

 Hyllbergتوان استفاده نمود)های آماری چون دیکی فولر، هگی، اف هاچ و تیلور میو غیرفصلی باشند. در این راستا از آزمون

et al,1990:215, Canova and Hansen,1995:237, Franses and Hobijn,1997:25,Tylor,1997:307 در این تحقیق برای )

( ییستایا انمبتنی بر ) فرض صفرآزمون ریشه واحد سری زمانی ماهانه، از آزمون ریشه واحد در برنامه متلب استفاده شد. که با رد 

که سری هنگامی (.Dickey and Fuller,1979:427مورد تائید قرار گرفت )مورد نظر  یریدر گام تاخی سری زمانی ماهانه مانای

زمانی ایستا باشد، تعیین درجه خودتوضیحی غیرفصلی، درجه میانگین متحرک غیرفصلی، درجه خودتوضیحی فصلی و درجه 

نمونه مدنظر  2و خودهمبستگی جزئی 2گیری از توابع خودهمبستگی، بهرهمیانگین متحرک فصلی میسر خواهد شد. در این راستا

(. ,Shumway and Stoffer 2006نماید )دار آماری این دو تابع، درجات الگو را تعیین میمعنی 9قرار گرفت. تعداد خیزهای

ه مقادیر در نهایت الگوی برتر با توجه ب اولیه را با استفاده از درجات پیشنهادی فوق تشکیل داد اما ساریماضروری است تا الگوی 

با درجات مختلف حاصل از اعمال تغییر در الگوی اولیه انتخاب خواهد شد.  ساریمامانند آکائیک، الگوهای  های اطلاعاتشاخص

رار گرفت. مدنظر ق 7، در مرحله بعد، برازش الگو با استفاده از رهیافت برآورد حداکثر راستنمائیساریماپس از تشخیص الگوی 

برقراری شرایط نوفه سفید برای اجزاء اخلال، شرط حیاتی در مرحله برازش الگو است. در گام سوم، تشخیص نیکوئی برازش 

این است که اجزاء اخلال تصادفی، یک سری مستقل و دارای توزیع همسان با میانگین  آریمامدنظر بوده، فرض اساسی الگوهای 

                                                 
1 Invertible 
2 Unit root 
3 Unit circle 
4 Autocorrelation Function 
5 Partial Autocorrelation Function 
6 Spikes 
7 Maximum Likelihood Estimation 
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باشد، سری را نوفه سفید گوسی  2دارای توزیع نرمال با میانگین صفر و واریانس  tɛ(. اگر ,2010Ericو واریانس محدود باشد )

های نوفه سفید مقادیر خودهمبستگی به لحاظ آماری برابر با صفر خواهد بود. در مرحله تشخیص نیکوئی برازش نامند. در سریمی

نی واریانس و نرمال بودن اجزاء اخلال مدنظر بوده، که در این راستا به ترتیب استفاده از بررسی وجود خودهمبستگی، ناهمسا

بینی پیش ساریما(. گام چهارم در استفاده از الگوی Enders,2012شود )آزمون شاپیرو توصیه می ،*Qیا آماره  Q 1هایآزمون

بینی مقادیر آتی مورد استفاده توان آن را به منظور پیششد، می شناسایی 5دهنده فرآیند تولید دادهاست. اگر الگوی مناسب توضیح

، بینی که در ادامه آمده استهای دقت پیشبینی استفاده از آمارهقرار داد. به منظور انتخاب الگوی برتر به لحاظ صحت پیش

بینی مقادیر جهت بررسی رفتار و پیش استفاده شد. با توجه به رویکرد ارائه شده، در این تحقیق به منظور تبیین الگوی مناسب

آتی سری زمانی ماهانه بارندگی گستره مورد بررسی، نخست ماهیت رفتار ماهانه سری زمانی با استفاده از رهیافت آزمون ریشه 

یلتر مناسب گیری از فهای مربوطه، در گام بعد، با بهرههای غیرفصلی و فصلی در فراوانیواحد تعیین شد. پس از تعیین وجود ریشه

ینی ببرازش شده و در نهایت پس از انجام مراحل تشخیص و گزینش الگوهای پایدار، الگوی برتر به منظور پیش ساریماالگوی 

 بر اساس معیار ها،های باقیماندهدر بین چندین مدل مناسب تشخیص داده شده با آزمون انتخاب شد. الگوی برتر سری زمانی

که کمتری داشته باشد و درصورتی مقدار آکائیک تر است کههای مختلف، مدلی مناسبز بین مدلآکائیک تشخیص داده شد. ا

تری نسبت ( مقادیر پائینpو  qتر است که پارامترهای آن )بین چندین مدل، این معیار مشابه باشد طبق اصل امساک مدلی مناسب

 به بقیه داشته باشد.

(2)         )(2)ln(. 2 qpNAIC     

2های آماری، تعداد سال Nکه در آن، 

 واریانس خطا و ،p  وq  به ترتیب مرتبه مدل اتورگرسیو و مدل میانگین متحرک

 (.1112عراقی نژاد، ،است )کارآموز

 0های عصبی با تاخیر زمانیشبکه
بنام  گیری و با استفاده از پردازشگرهاییهای محاسباتی است که به کمک فرآیند یادعصبی مصنوعی، یکی از روش شبکه

ها، نگاشتی میان فضای ورودی )لایه ورودی( و فضای مطلوب )لایه خروجی( با شناخت روابط ذاتی بین داده کندنرون تلاش می

دهند. قرار میهای مخفی، اطلاعات دریافت شده از لایه ورودی را پردازش کرده و در اختیار لایه خروجی ارائه دهد. لایه یا لایه

بکه، شود. یادگیری شبیند. آموزش فرآیندی است که در نهایت منجر به یادگیری میهایی آموزش میهر شبکه با دریافت مثال

ه در حد بینی شده و محاسبه شدها چنان تغییر کند که اختلاف بین مقادیر پیشهای ارتباطی بین لایهشود که وزنزمانی انجام می

کنند. ها حافظه و دانش شبکه را بیان مییابی به این شرایط فرایند یادگیری محقق شده است. این وزنشد. با دستقابل قبولی با

(. Dayhoff,1990رود ) کاربهها های متناسب با مجموعه جدید دادهبینی خروجیتواند برای پیششبکه عصبی آموزش دیده می

وانند در طول ته طبیعت مکانی )فضایی( دارند، یعنی الگوهای ورودی که میهای عصبی استاتیک فقط الگوهای ورودی کشبکه

یک یا چند محور فضایی قرار گیرند را پردازش نمایند. اما در بعضی از مسائل، الگوهای ورودی شامل یک یا چند سیگنال زمانی 

ا را نام برد. یک هانی و فیلتر کردن سیگنالبینی سری زمتوان مسائل تشخیص گفتار، پیشباشند، که به عنوان نمونه مینیز می

اند، با این تفاوت که خروجی شبکه عصبی، همان ورودی است که با تاخیرهای چند لایهشبکه عصبی تاخیر زمانی همانند شبکه 

 شود.های ورودی انتخاب میزمانی مختلف نسبت داده

 

                                                 
1 Box-Pierce or Ljung-Box 
2 Data Generation Process 
3 Time Delay Neural Network 
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 یابی بارشمورد استفاده در پیش های عصبی مصنوعی با تاخیر زمانی برترمعماری شبکه -0جدول 

 نوع شبکه ساختار شبکه
لایه 

 ورودی

گام 

 تاخیری

تعداد 

 هانرون

لایه 

 خروجی
RBF S12 I: s-N-N-N: O شعاعی مبنا 

I S N O GRNN S12 I: s-N-N-N: O   تعمیم

 رگرسیونی

مقابل مقدار بعدی سری  در tمانی در زمان است. در لایه ورودی، هر مقدار سری ز Sسازی سری زمانی ، هدف، مدل5در شکل 

های مختلف در به عنوان خروجی قرار گرفته است. در این تحقیق پس از آموزش، پردازش و بررسی شبکه t+1زمانی در زمان 

 ارائه شد.  1نهایت دو مدل شبکه شعاع مبنا و شبکه تعمیم رگرسیونی با معماری مطابق جدول

 
 بینی یک گام به جلومصنوعی برای پیشساختار شبکه عصبی  -7شکل 

 tS  ورودی در زمانt  وt+1S  خروجی در زمانt+1 

  خطا ارزیابیهای نمایه

 5میانگین مطلق خطا، 1های ریشه دوم میانگین مربعات خطایابی بارش ماهانه از نمایههای پیشبرای ارزیابی خطا مدل

(Fox,1981:599کسر بایاس ،)1 (Kumar,2000و نمای )2ه میانگین خطای بایاس (,1987:141Whitmore,Addiscott  استفاده )

 های مشاهده شده وسازی شده به دادههای شبیهشد. کوچک بودن نمایه ریشه دوم میانگین مربعات خطا نشانه نزدیک بودن داده

دهد زیرا به ها نشان میداده در نتیجه خوب بودن عملکرد مدل است. این نمایه حساسیت زیادی به وجود مقادیر حدی در سری

بوده  خطا میانگین مطلق نمایهدیگری که در این تحقیق مورد استفاده قرار گرفت  نمایه شود.صورت توان دوم اختلافات بیان می

مقادیر محاسبه شده توسط مدل، به مقادیر حقیقی نزدیکتر و در ، هر چه به صفر نزدیکتر باشد، بیانگر این مطلب استاست که 

داشته باشد و مقدار نزدیک به صفر  -5+ و 5تواند مقادیر بین نمایه کسر بایاس می نتیجه مدل از خطای کمتری برخوردار است.

ر آن تواند منفی، مثبت و یا صفر باشد ولی بهترین مقداباشد. نمایه میانگین خطای بایاس مییابی مناسب مدل مینشان دهنده پیش

 در اطراف خطسازی شده های شبیهگیری شده در مقابل دادههای اندازهداده 2ل از نمودار پراکنشصفر است. برای ارزیابی مد

 استفاده شد.  1:1مستقیم 

                                                 
1 Root mean squared error 
2 Mean Absolute Error 
3 Fractional Bias 
4 Mean Bias Error 
5 Scatter diagram 
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 های پژوهشیافته
انباشته و الگوی سری زمانی میانگین متحرک هم های دینامیکی شبکه عصبی با گام تأخیرسازی از مدلدر این تحقیق، برای مدل

گیری تر بیان شد، مقادیر ماهیانه بارش معرف حوضه نیز به روش میانگینطور که پیشی استفاده شد. همانخودتوضیحی فصل

سازی و تحلیل نتایج استفاده شد. بر اساس مقادیر فعلی های هواشناسی مناسب انتخاب و در مدلوزنی بر اساس پراکنش ایستگاه

سازی شد. معماری و شبکه عصبی با گام تأخیر مدل ساریما ن با استفاده از هر یک از سری زمانی، مقادیر گام به جلو ماهانه آ

 آمده است. 5با مشخصات کامل در جدول  ساریماهای عصبی با گام تاخیری برتر و بهترین الگوی شبکه
 یابی بارش ماهانههای برتر پیشها و معماری مدلمشخصه -7جدول 

GRNN  
s12 1:12-200-2-

1:1 

GRNN 
 s12 1:12-200-

2-1:1 

RBF 
 s12 1:12-11-

1:1 

RBF 
 s12 1:12-15-

1:1 

 مدل

71/1  95/1  52/1  11/1  صحت آموزش 

51/1  51/1  51/1  17/1  صحت انتخاب 

71/1  77/1  57/1  15/1  صحت آزمون 

25/1  25/1  99/1  91/1  خطای آموزش 

22/1  22/1  25/1  21/1  خطای انتخاب 

22/1  22/1  91/1  95/1  خطای آزمون 

511 115 (1لایه مخفی ) 12 11   

(5لایه مخفی ) 1 1 5 5  
 

ارایه  1 دست آمد که در شکلبه 1117-11تا  1112-12یابی بارش توسط شبکه عصبی با گام تأخیر برای سال آبی نتایج پیش

 2 ده در شکلبدست آم 1117-11تا  1112-12برای سال آبی  ساریمایابی بارش با بهترین الگوی شده است. همچنین نتایج پیش

های یاد شده و برخی از با استفاده از شاخص ساریماهای برتر شبکه عصبی و مدل ارایه شده است. در نهایت، خطای مدل

های بارش ماهانه منعکس شده است. همچنین نمودار پراکنش داده 1ها ارزیابی شده است که در جدولهای آماری دادهمشخصه

نشان داده شده  2های عصبی در شکلهای سری زمانی فصلی و شبکهی برآورد شده حاصل از مدلهامشاهده شده در مقابل داده

های منطقه از جریانات مونسون جنوبی را ها مقادیر بارش تاثیرپذیری نامنظم بارشها و ایستگاهاگرچه در برخی از سالاست. 

ی انباشته خودتوضیحی فصلرک همیم بارندگی و میانگین متحدهد. اما با توجه به نمودارهای بارش معرف در منطقه، رژنشان می

های بارش حوضه مورد مطالعه است. همانند نتایج دیگر تحقیقات انجام شده در حوضه سیستان دهنده رفتار فصلی دادهینده، نشانافز

یاد در طول سال برخوردار بوده های اخیر از نوسانات زجنوبی بارش این منطقه اگرچه روند صعودی و نزولی نداشته اما در سال

های عمده این مناطق از رفتار فصلی که خاستگاه آن منطبق بر الگوی فشاری موسمی هند است ( و بارش1117کار، )گندم

های انتخاب شده مقادیر بارش ماهانه برای سه بر اساس بهترین مدل(. 192-112: 1151گیرید )شبانکاری و حلبیان، سرچشمه می

خطا  هایهای وقوع پیوسته مقایسه شد. در مجموع مقادیر نمایهمحاسبه و با مقادیر بارش 1117-11تا  1112-12ی آبی سال پیاپ

دهد. های شبکه عصبی نتایج بهتری را در مقایسه با مدل استوکستیک ارائه میدهد، مدلکسر بایاس و میانگین کسر بایاس نشان می

است  دهد اگرچه بارش منطقه بسیار نامنطمنشان می 2و  1و مقایسه شکل 1ندگی در جدولهای پراکطوری که مقادیر نمایهبه

 کند. سازیها شبیههای شبکه عصبی با گام تاخیر توانسته روند فصلی بارش را در مقایسه با دیگر مدلمدل
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 یابی بارش های پیشهای خطا برای مدلها و نمایههای آماری دادهمشخصه -9جدول 

گیری ندازها

 شده

SARIMA 

(0,0,2)(1,

1,1) 

AG1 

SARIMA 

(0,0,2)(1,

1,1) 

GRNN s12 

1:12-200-

2-1:1 

GRNN s12 

1:12-200-2-

1:1 

RBF s12 

1:12-11-

1:1 

RBF s12 

1:12-15-

1:1 

 مدل

251 251 251 251 251 251 251  تعداد

 کمینه 1 1 1 1 1 1 1

2/595  5/517  1/92  2/179  9/179  9/22  9/22   هبیشین

7/11  5/12  1/15  2/12  2/12  5/11  1/11   میانگین

1/52  1/15  15 5/11  1/11  9/11  5/15   انحراف معیار

5/1  57/1  21/1  22/1  21/1  25/1  9/1   خطای معیار

7/2  1/1  15/1  1/7  1/9  25/1  72/1   چولگی

11 2/51  19/1  2/115  5/11  1/1-  11/1-   کشیدگی

- 1/15  1/57  9/11  11 1/55  5/11  RMSE 

- 52/2  22/1  72/2  71/2  55/1  12/5  MBE 

- 11/1  11/1  19/1  19/1  11/1  5/1  FB 

- 1/15  7/19  2/15  7/15  1/17  2/15  MAE 

 

 

 

 

 یابی شبکه عصبی با گام تأخیر برای بارش ماهانه سال آبی نتایج پیش -9شکل 

 0982-88تا  0981-80در بازه زمانی 
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 انباشته خودتوضیحی فصلی  ری زمانی میانگین متحرک همیابی الگوی سنتایج پیش -1شکل 

 0982-88تا  0981-80بارش ماهانه در بازه زمانی 

  
 

 های سری زمانی های بارش ماهانه مشاهده شده و برآورد شده حاصل از مدلپراکنش داده -0شکل 

 های عصبیفصلی و شبکه

 گیرینتیجه

 رود. اهمیت پیششمار میهای مدیریتی در بخش منابع آب بهها و الگوریتمرای مدلهای ورودی ببارش یکی از مهمترین داده

آگاهی بارش در کشوری با اقلیم خشک و کم آب همانند ایران، غیرقابل اجتناب است. در این مطالعه در نهایت به منظور انتخاب 

مدل سری زمانی و شبکه عصبی مصنوعی، از ارقام یابی بارش ماهانه حوضه مورد مطالعه از بین دو یک مدل مناسب برای پیش

رسی های شبکه عصبی مقایسه شد. برهای سری زمانی با بهترین مدلاستفاده شد. همچنین درصد خطای نسبی بهترین مدل 1جدول 

فی در گستره صادهای تهای عصبی بهتر از مدلیابی بارش با شبکهیابی نشان داد که پیشنتایج مربوط به درصد نسبی خطای پیش

دلیل ( همخوانی دارد. این امر به1115شکیبا، ، خسروی ،1112شود که با نتایج دیگر محققان )جهانگیر، بلوچستان جنوبی انجام می

باشد. که در گستره مطالعاتی حاکم می است خطی غیر و ساده های بارش ماهانه در منطقه و روند غیرپراکندگی زیاد داده

یاد های رگباری با شدت زهای منطقه از جریانات مونسون جنوبی در فصل گرم و از سویی رخداد بارشبارش تاثیرپذیری نامنظم
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ر معمول طوهای سیستان بسیار کم بوده و بهسازد. بارشهای منطقه را با چالش روبرو میسازی تصادفی بارشو تداوم اندک، مدل

ماه متر و بیشینه آن در دیمیلی 5/1د. میانگین کمینه بارش در خرداد ماه از مهرماه آغاز و حداکثر تا اردیبهشت ادامه دار

تواند درصد متفاوت است. این تفاوت در میزان بارندگی سالانه، می 191تا  11ضریب تغییرات سالانه  نیز بین متر است. میلی5/11

غییرپذیری درون بالا بودن ضریب تبنابراین باشد.  حوضه سیستان جنوبیبه علت تأثیر جریانات جوی و تغییرات ارتفاعی حاکم بر 

ییر پذیری باشد. تغدهنده عدم نظم و غیر قابل پیش بینی بودن بارندگی در ماههای مختلف سال میها نشانسالی بارش در ایستگاه

درصد در  9/515 درصد در ایستگاه خاش تا 2/121باشد. این ضریب از دهنده شرایط اقلیمی خشک میدرون سالی بالا نشان

ین مدل های ماهانه به عنوان مناسبتریابی بارشبا این حال مدل منتخب شبکه عصبی برای پیشکند. ایستگاه بمپور تغییر می

 . برگزیده شد

 منابع و مآخذ
 کدهی مشهد، دانش، دانشگاه فردوسکارشناسی ارشد نامهلی در استان خراسان. پایانبینی وقوع خشکسا(. پیش1115) شادیآشگر طوسی،  

 کشاورزی، گروه مهندسی آب. 

 بینی بارش(، ارزیابی دقت شبکه عصبی مصنوعی بازگشتی نارکس در پیش1152امیدوار، کمال، نبوی زاده، معصومه، میثم ثمره، قاسم ) 

 .71-51، صص 57روزانه در استان کرمان. فصلنامه جغرافیای طبیعی، شماره 

(، برآورد بارش به کمک شبکه عصبی مصنوعی با داده های هواشناسی غیر 1155، حمید، بیات ورکشی، مریم )ایلدرمی، علیرضا، زارع ابیانه 

 .51-21، صص 21بارشی در سه منطقه شیراز، مشهد و کرمان، مجله جغرافیا و برنامه ریزی، شماره 

و ترسالی و  سالیخشک(، بررسی 1151هکردی، داوود )بابازاده، حسین، شمس نیا، امیر، بوستانی، فردین، نوروزی اقدم، الناز، خدادای د 

بارش و درجه حرارت منطقه شیراز با استفاده از روش های استوکستیک، مجله جغرافیا و برنامه ریزی،  سالیخشکبینی پارامترهای پیش

 .51-27، صص 21شماره 

هواشناسی با استفاده از سری  سالیخشکبررسی روند  (، پیش بینی و1152بایزیدی، مطلب، سی و سه مرده، معروف، عصرآگاه، آزیتا ) 

  .  129-125، صص 2زمانی )مطالعه موردی: حوضه آبریز سلماس(، مجله محیط زیست و مهندسی آب، شماره 

مدل  مصنوعی و مقایسه با عصبی شبکه با رواناب -بارش فرآیند سازی (، شبیه1117علیرضا، رائینی، محمود، احمدی، میرخالق ) جهانگیر، 

HEC-HMS 75-12، صص 55کارده، مجله آب و خاک، شماره  معرف حوضه. 

(، پیش بینی بارش ماهانه با استفاده از بسته های 1151حسینعلی زاده، محسن، حسنعلی زاده، نفیسه، بابانژاد، منوچهر، رضا نژاد، محسن ) 

 برداری از منابع ز کوسه استان گلستان(، نشریه حفاظت و بهره)مطالعه موردی: ایستگاه ارا Rتخصصی سری های زمانی در محیط نرم افزار 

 .1-15صص  5طبیعی، شماره 

، 59بینی بارش اصفهان با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی، مجله علوم جغرافیایی، شماره (. پیش1151حلبیان، امیرحسین و دارند، محمد ) 
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