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چکیده
پیش بیني کردن خشك سالي نقش مهمي در طراحي و مدیریت کردن منابع طبیعي، سامانه های منابع آب و تعیین کردن نیاز آبي 
گیاه دارد. از سوی دیگر، تبدیل موجك یکی از روش های نوین و بسیار موثر در تجزیه  کردن پیام ها و مجموعه  های زمانی است. در 
این تحقیق پیام شاخص بارش معیار )SPI( با موجك مادر تجزیه کرده، و نتیجه ی آن ورودی مدل های شبکه ی عصبی مصنوعی 
و برنامه ریزی بیان ژن گرفته شد. برای پیش بینی کردن خشك سالی شبکه های عصبی مصنوعی شناسنده ی چندلایه، تابع پایه یی 
شــعاعي، برنامه ریزی بیان ژن، شبکه های عصبي مصنوعي-موجك شناسنده ی چندلایه، تابع پایه یی شعاعي، و برنامه ریزی بیان 
ژن-موجك به کاربرده شد. داده هاي بارندگي از ایستگاه هواشناسی بیدستان با دوره ی داده برداری 44 ساله در آبخیز شور استان 
قزوین گرفته شــد. وضعیت رطوبتي با شاخص بارندگي به معیارشــده در دوره ی  سه ماهه محاسبه کرده شد. براي تخمین مقدار 
شاخص بارندگي به معیارشده در هر بازه ی زمانی، اندازه های زمان هاي پیش تر به کاربرده شد. نتیجه ها نشان داد که از میان 6 مدل 
بررسی شــده، برنامه ریزی بیان ژن-موجك با دقت بیش تري شاخص بارش معیار و وضعیت خشك سالي کوتاه مدت را پیش بیني 
WA- در مرحله ی صحت سنجی برای مدل NS و R2 ، RMSE، MAE مي کند. در بهترین حالت نیز اندازه ی شــاخص های

GEP به ترتیب 0/911، 0/037، 0/022 و 0/845 بود.
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مقدمه
خشك ســالي پدیده یی طبیعي و تکرارشــدني اســت که بر اثر 
کاهش یافتن بارندگي در دوره ی زماني مشــخص روی می دهد 
)شارما و اسماختین 2004(. این پدیده به کندي شروع مي شود 
و تأثیر آن به تدریج در دوره ی زماني نسبتاً طولاني در بخش هاي 
مختلف مانند منابع آب،  کشــاورزي، محیط زیست، اجتماعي و 
 اقتصــادي ظاهر مي شــود. از این رو، تعیین کــردن دقیق زمان 
شــروع و خاتمه ی این پدیده تا حدودي مشکل است. بنابراین 
اغلب خشك ســالي را پدیده یی خزنده توصیف مي کنند )مرید و 

همکاران 2005(.  
پیش بینی کردن خشك سالی از عامل های اساسی مدیریت کردن 
حوزه اســت. در سال های اخیر اهمیت آن به دلیل افزایش یافتن 
تقاضای آب و تغییرکردن آب و هوا تشــدید شده اســت )میشرا 
و همــکاران 2010(. بــرای پیش بینی کــردن خشك ســالی از 
روش های مختلفی نظیر شبکه ی عصبی مصنوعی، منطق فازی، 
و برنامه ریزی بیان ژن بهره می برند. شــبکه های عصبی مصنوعی 
می تواند هر تابع ریاضی ناخطی را به تقریب معینی درآورد، و این 
خاصیت ســبب می شود که خشك سالی با این شبکه ها به خوبی 
پیش بینــی  کرده شــود. برنامه ریزی بیــان ژن از الگوریتم های 
فراکاوشــی است که مبنای همه ی آن ها نظریه ی تکامل داروین 
اســت. این الگوریتم ها تابع هدفــی را در قالب معیارهای کیفی 
تعریف می کند، و آن را برای اندازه گیری  کردن و مقایســه کردن 
روش هــای مختلف حل کــردن، در فرآیند گام بــه گام تصحیح 
ســاختار داده ها به کار می گیرد، و روش حل مناســبی به دست 

می دهد. 
مدل های به کاررفتــه برای پیش بینــی، مجموعه هاي زماني را 
مانــا1  می گیــرد، و فرآیندها را خطي مدل ســازي مي کند. در 
بیش تر پیام های آب شــناختی مخصوصاً فصلی و ماهانه و روزانه 
مشــخصه های بسامد ناایستا2، پرش3، روند4  و تغییرات ناگهانی 
اســت، و برای مدل ســازی کردن آن ها به کاربردن الگوریتم ها، 
معادله هــای ناخطی و نظریه های جدید ریاضی ضروری اســت 
)شــفایی و همکاران 2014(. در حالت کلی برای تشخیص دادن 
اطلاعاتی که در پیام نهفته است باید از تبدیل کننده های ریاضی 
مانند مجموعه ی فوریه استفاده کرد. تبدیل موجکی تابعی شبیه 
به نســخه ی بهبودیافته ی تبدیل فوریه اســت. تبدیل فوریه در 
تحلیل کردن پیام ناایســتا شکست می خورد، در حالی که تبدیل 
موجکی اجازه می دهد که پیام های ناایســتا نیز به خوبی تحلیل 

کرده شود )سیفوزامان و همکاران 2009(.

نتایج پیش بینی کردن دوره ی خشك سالی در حوزه ی رودخانه ی 
آواش در اتیوپی با شــبکه ی عصبی-موجکی )WA-ANN( و 
وایازی )رگرسیون( بردار پشتیبان موجکی )WA-SVR( نشان 
 SPI می تواند شــاخص خشك سالی WA-ANN داد که مدل
را در بازه هــای زمانی 12 و 24 ماهــه پیش بینی کند )بلاینه و 
همکاران 2014( . نتایج کماسی و همکاران )2017( نشان داد 
که مدل  WA-ANNدر مقایسه با ANN و مدل مجموعه ی 
زمانــی، می تواند با دقت بیش تری تــراز آب دریاچه ی ارومیه را 
پیش بینــی کند. نورانی و همــکاران )2009( بارش یك ماه بعد 
آبخیــز لیقوان چای در آذربایجان شــرقی را با مدل شــبکه ی 
عصبی- موجکــی )WA-ANN( پیش بینی کردند و نشــان 
دادند که مدل WA-ANN به علــت به کاربردن مجموعه  های 
زمانــی چندمقیاســی در لایه ی ورودی، می توانــد بارندگی در 
هــر دو دوره ی یك ماهه و بیش تر را به خوبــی پیش بینی کند. 
پیش بینی جریــان روزانه ی رودخانه با مــدل موجك ترکیبی 
)هیبرید( و شبکه ی عصبی در ایستگاه آب سنجی ونیار در آبخیز 
WA- آجی چای )شفایی و همکاران 2014( نشان داد که دقت

ANN بیش تر از ANN است. پیش بینی نقطه ی شبنم روزانه 
بــا برنامه ریزی بیان ژن )GEP( نیز نشــان داد که با داده های 
ثبت  شــده در این دو ایســتگاه و روش GEP، به خوبی می توان 
نقطه ی شــبنم روزانه را پیش بینی کرد  )مهدی زاده و همکاران 
2017(. نتایــج وانگ و همــکاران )2019( در پیش بینی کردن 
توان تبخیر و تعرق مرجع با GEP دقت زیاد این مدل را نشان 
می دهد. ســلگی و همکاران )2018( در بررسی عمل کرد مدل 
GEP با روش های پیش پردازش برای مدل سازی کردن جریان 
رودخانه، تبدیل کردن موجك را برای پیش پردازش کردن داده ها 
 WA-GEP بــه کار بردند؛ نتیجه ی آنان برتــری مدل ترکیبی
را به GEP نشــان می دهــد. داننده مهر و همــکاران )2014( 
با مــدل تلفیقی موجك- ژنــی طول دوره ی خشك ســالی را 
ANN، WA- پیش بینــی کردند. نتایج آن هــا در به کاربردن

 ،)WA-FL( و فــازی- موجك ANN، LGP، WA-LGP
برتری WA-LGP را نشان داد. نتیجه های شعیب و همکاران 
)2015( در پیش بینی کردن روان آب برتری WA-GEP را در 
مقابل GEP نشــان می دهد. نتیجه ی پیش  بینی مقدار سدیم 
WA- و ANN، WA-ANN، LGP اشباع در رودخانه ها با

LGP نیز نشان دهنده ی برتری WA-LGP است )روانسالار و 
همکاران 2016(. یوســفی و همکاران )2017( هم تقاضای آب 

در بلندمدت را با مدل WA-GEP پیش بینی کردند.

ارزیابی مدل های تلفیقی شبکه ی عصبی مصنوعی-موجک...
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4  -Trend



پژوهش های آبخیزداری 41

دوره ی 33، شماره ی 1، شماره ی پیاپی 126، بهار 1399

تحقیق های گذشــته دقــت مدل های شــبکه ی عصبی-موجك 
و برنامه ریــزی بیــان ژنی-موجــك در پیش بینی ســنجه های 
آب شناختی، اهمیت پیش بینی کردن خشك سالی های کوتاه مدت 
 SPI در مهندســی منابع آب، و ویژگی ناخطی مجموعه ی زمانی
در بازه ی زمانی 3 ماهه را نشان داد. در این تحقیق دقت مدل های 
تلفیقی شــبکه ی عصبی-موجك و برنامه ریزی بیان ژنی-موجك 
در پیش بینی کردن خشك ســالی کوتاه مدت ارزیابی کرده شــد. 
شــبکه های عصبی مصنوعی شناســنده ی چندلایــه )MLP( و 
 )GEP( برنامه ریزی بیــان ژنی ،RBF(( تابــع پایه یی شــعاعي
و شــبکه های عصبــي مصنوعي-تلفیقــی موجك شناســنده ی 
 ،)WA-RBF( تابع پایه یی شــعاعي ،)WA-MLP( چندلایــه
و برنامه ریزی بیان ژنی موجك )WA-GEP( به کارگرفته شــد. 
تاکنون پیش بینی خشکسالی کوتاه مدت )با تعریف شاخص بارش 
به معیارشــده ی ســه ماهه( با مدل های تلفیقی شــبکه ی عصبی  
موجك و برنامه  ریزی بیان ژنی موجك اجرا نشــده، و نتیجه ی آن 
با روش های شبکه ی عصبی مصنوعی و مدل برنامه ریزی بیان ژنی 

مقایسه نشده است. 

مواد و روش ها
منطقه ی بررسی شده

داده هاي بارندگي ماهانه ی ایســتگاه باران ســنجي بیدســتان در 
شهرســتان قزوین و آبخیز شور در دوره ی داده برداری 1349-50 
تا 93-1392 به کاربرده شــد. متوسط بارش سالانه در این حوزه 
262 میلی متر، و بیشینه ی ارتفاع 4375 متر در بلندی های البرز، 
و پســت ترین منطقه در دریاچه ی نمك با ارتفاع 749 متر از تراز 
دریا است. ایستگاه بیدستان در 7َ ◦50 شرقی و  23َ ◦36 شمالی 
و ارتفاع 1340 متر از تراز دریا اســت. متوســط بارندگی در این 
ایســتگاه در دوره ی داده برداری بررسی شــده 300 میلی متر بود. 
در شــکل 1 توزیع زمانی ماهانه ی بارش در این ایســتگاه آورده 
شده اســت. بیش ترین و کم ترین بارندگی در دوره ی داده برداری 
به ترتیــب در فروردین و مــرداد )45/9 و 0/8 میلی متر( بود. پس 
از اطمینان یافتن از صحت داده هاي بارندگي ماهانه و انجام دادن 
آزمون هاي آمــاري، مجموعه ی زماني وضعیت خشك ســالي در 
دوره ی داده برداری بر اســاس SPI در دوره ی  کوتاه مدت 3 ماهه 

محاسبه کرده شد.
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WA-LGP ی برتری دهندهنیز نشانWA-LGP  ( هم تقاضای آب در بلندمدت 2010(. یوسفی و همکاران )2011است )روانسالار و همکاران
 بینی کردند.پیش WA-GEPرا با مدل 
-شناختی، اهمیت پیشهای آببینی سنجهموجك در پیش-ریزی بیان ژنیموجك و برنامه-ی عصبیهای شبکههای گذشته دقت مدلتحقیق
ماهه را نشان داد. در  3ی زمانی در بازه SPIی زمانی مدت در مهندسی منابع آب، و ویژگی ناخطی مجموعههای کوتاهسالیکردن خشكبینی
مدت ارزیابی سالی کوتاهکردن خشكبینیموجك در پیش-ریزی بیان ژنیموجك و برنامه-ی عصبیهای تلفیقی شبکهتحقیق دقت مدلاین 

های و شبکه( GEPریزی بیان ژنی )، برنامهRBF(یی شعاعی )( و تابع پایهMLPچندلایه ) یشناسندهمصنوعی های عصبیکرده شد. شبکه
-WAموجك )-ریزی بیان ژنی(، و برنامهWA-RBFیی شعاعی )(، تابع پایهWA-MLPچندلایه ) یشناسندهتلفیقی موجك -عصبی مصنوعی

GEP) ی های تلفیقی شبکهی سه ماهه( با مدلمعیارشدهبینی خشکسالی کوتاه مدت )با تعریف شاخص بارش بهکارگرفته شد. تاکنون پیشبه
ریزی بیان ژنی مصنوعی و مدل برنامهی عصبیهای شبکهی آن با روشموجك اجرا نشده، و نتیجه-ریزی بیان ژنیامهموجك و برن -عصبی

 مقایسه نشده است. 

 

 هامواد و روش
 شدهی بررسیمنطقه
-بهه  1312-13تا  1341-80برداری ی دادهسنجی بیدستان در شهرستان قزوین و آبخیز شور در دورهی ایستگاه بارانهای بارندگی ماهانهداده

تهرین منطقهه در   ههای البهرز، و پسهت   متهر در بلنهدی   4308ی ارتفاع میلی متر، و بیشینه 212کاربرده شد. متوسط بارش سالانه در این حوزه 
متر از تراز دریا اسهت.   1340ع شمالی و ارتفا 31◦ 23شرقی و  َ 80◦ 0متر از تراز دریا است. ایستگاه بیدستان در َ 041ی نمك با ارتفاع دریاچه

ی بهارش در ایهن ایسهتگاه    توزیع زمانی ماهانه 1متر بود. در شکل میلی 300شده برداری بررسیی دادهمتوسط بارندگی در این ایستگاه در دوره
په  از  متهر( بهود.   میلهی  5/0و  1/48ترتیهب در فهروردین و مهرداد )   بهرداری بهه  ی دادهترین بارندگی در دورهترین و کمآورده شده است. بیش

بهرداری  ی دادهسهالی در دوره ی زمانی وضعیت خشكهای آماری، مجموعهدادن آزمونهای بارندگی ماهانه و انجامیافتن از صحت دادهاطمینان
 شد.ماهه محاسبه کرده 3کوتاه مدت  یدر دوره SPIبر اساس 

 
 .8932-39تا  8933-05برداری ی دادهبیدستان در دورهی بارندگی ایستگاه توزیع زمانی ماهانه -8شکل

 

 :SPIشاخص 

تنههها بههه اطلاعهات بارنهدگی      . این شاخصکردنهد معرفیسالی شاخص بارندگی برای پایش خشكرا ( SPI( معیار )1113)کی و همکاران مك
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:SPI شاخص
مك کــی و همــکاران )1993( معیــار )SPI( را بــراي پایــش 
خشك سالی شاخص بارندگی معرفی کردنـــد. این شاخص تنهـــا 
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احتمال دو سنجه یي گامـا بـا رابطه ی 1 تعریف می شود.

)1(

α  سنجه ی شـکل، β سنجه ی مقیـاس توزیـع، و )Γ)α( تابع گاما 
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)2(

در محاســبه ی شاخص SPI توزیع احتمال تجمعی گاما به کاربرده 
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)3(
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احتمال تجمعی از رابطه ی 4 حساب می شود.

 5 

بارنهدگی باشهد، تهابع چگهالی     های اندازه x و ،کنهدهیفهرض کنهیم بارندگی در منطقهه از توزیهع گامها تبعیهت م اگر .های بارنهدگی اسهتداده
 .شودتعریف می 1ی رابطه ایی گامها بهاحتمال دو سنجه

(1)      ( )   
   ( )  

    
  
  

  شهکل،  یسنجه و  ،ی مقیهاس توزیهعسنجه))(  شودتعریف می 2ی با رابطهتابع گاما است که. 

(2)  ( )  ∫     
 

 
     

 (.3ی شود )رابطهکاربرده میتوزیع احتمال تجمعی گاما به SPIی شاخص در محاسبه

(3)    
 ̂⁄  

 ( )   
 ( )∫   ̂  

 

 
      

ی صهفر باشهد، در ایهن شهرایط احتمهال      مقدار لگاریتم صفر تعریف نشده است، و توزیع بارندگی ممکن است به اندازه 3ی جا که در رابطهاز آن
 شود.حساب می 4ی رابطهتجمعی از 

(4)  ( )    (   ) ( ) 

q ی احتمال بارندگی صفر است. برای محاسبهq کار برد.( را به8ی ی کالیفرنیا )رابطهتوان رابطهمی 

(8)    
  

m ی زمانی، و های صفر موجود در مجموعهتعداد دادهn های بارندگی است.تعداد کل داده 

ی تجمعهی بها   معیارشهده آمده از توزیع گامای تجمعی، به توزیهع بهنجهار بهه   دستبه )H)xانتقال احتمال تجمعی  SPIی گام بعدی در محاسبه
معیارشده، که مقدار احتمهال تجمعهی آن بها مقهدار     متغیری است از تابع توزیع بهنجار به SPIمیانگین صفر و انحراف معیار یك است. در واقع 

 (.2010نژاد ع گاما مساوی باشد )موغاری و عراقیاحتمال تجمعی متغیر در توزی

 های عصبی مصنوعی شبکه

کار برده شهود. پهردازش در   های پیچیده بهسازی سامانهپذیری است که ممکن است در مدلهای ریاضی انعطافمصنوعی، مدلهای عصبیشبکه
هها،  هها و گهره  کردن مناسب تعداد لایهها با انتخابشود. این شبکهینام نورون یا گره انجام مهای عصبی مصنوعی در واحدهای بسیاری بهشبکه

-ها و تعیهین ی عصبی مصنوعی یادگیری ارتباط ناخطی بین دادهدهد. توانایی کلی شبکهدست میها بهها و خروجینگاشتی ناخطی بین ورودی
ههای  های ورودی بهه تعهداد مشهاهده   های زمانی تعداد گرهدر مجموعه(. 1113های دیگر است )کارایانیز و ونفسانوپولوس کردن نتایج برای داده

 کاربرده شد.به RBFو  MLPمصنوعی ی عصبیشده بستگی دارد. در این تحقیق شبکهتأخیر داده

اسهت.  ههای غیرخطهی   کهردن مسهئله  بینهی و حهل  ها در پیشترین شبکه( از متداولMLPچندلایه )  8یهای شناسندهشبکه :MLPی شبکه
است، بردار ورودی  0( است که در اساس دو مسیر اصلی دارد. در مسیر اول که مسیر رفتBP) 1انتشار خطاها با الگوریتم پ آموزش این شبکه

                                                      
5- Perceptron 
6- Back Propagation 
7- Forward 
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42پژوهش های آبخیزداری

 )4(

q احتمال بارندگی صفر است. برای محاسبه ی q می توان رابطه ی 
کالیفرنیا )رابطه ی 5( را به کار برد.

)5(

m تعداد داده های صفــر موجود در مجموعه ی زمانی، و n تعداد 
کل داده های بارندگی است.

 H)x( انتقال احتمــال تجمعی SPI گام بعــدی در محاســبه ی
به دســت آمده از توزیــع گامــای تجمعــی، بــه توزیــع بهنجار 
به معیارشده ی تجمعی با میانگین صفر و انحراف معیار یك است. 
در واقع SPI متغیری است از تابع توزیع بهنجار به معیارشده، که 
مقدار احتمال تجمعی آن با مقدار احتمال تجمعی متغیر در توزیع 

گاما مساوی باشد )موغاری و عراقی نژاد 2017(.

شبکه هاي عصبي مصنوعي 
شبکه های عصبی مصنوعی، مدل هاي ریاضي انعطاف پذیري است 
که ممکن است در مدل سازي سامانه هاي پیچیده به کار برده شود. 
پردازش در شبکه هاي عصبي مصنوعي در واحدهاي بسیاری به نام 
نورون یا گره انجام مي شــود. این شبکه ها با انتخاب کردن مناسب 
تعداد لایه ها و گره ها، نگاشتی ناخطي بین ورودي ها و خروجي ها 
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بارنهدگی باشهد، تهابع چگهالی     های اندازه x و ،کنهدهیفهرض کنهیم بارندگی در منطقهه از توزیهع گامها تبعیهت م اگر .های بارنهدگی اسهتداده
 .شودتعریف می 1ی رابطه ایی گامها بهاحتمال دو سنجه
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ی صهفر باشهد، در ایهن شهرایط احتمهال      مقدار لگاریتم صفر تعریف نشده است، و توزیع بارندگی ممکن است به اندازه 3ی جا که در رابطهاز آن
 شود.حساب می 4ی رابطهتجمعی از 

(4)  ( )    (   ) ( ) 

q ی احتمال بارندگی صفر است. برای محاسبهq کار برد.( را به8ی ی کالیفرنیا )رابطهتوان رابطهمی 

(8)    
  

m ی زمانی، و های صفر موجود در مجموعهتعداد دادهn های بارندگی است.تعداد کل داده 

ی تجمعهی بها   معیارشهده آمده از توزیع گامای تجمعی، به توزیهع بهنجهار بهه   دستبه )H)xانتقال احتمال تجمعی  SPIی گام بعدی در محاسبه
معیارشده، که مقدار احتمهال تجمعهی آن بها مقهدار     متغیری است از تابع توزیع بهنجار به SPIمیانگین صفر و انحراف معیار یك است. در واقع 

 (.2010نژاد ع گاما مساوی باشد )موغاری و عراقیاحتمال تجمعی متغیر در توزی

 های عصبی مصنوعی شبکه

کار برده شهود. پهردازش در   های پیچیده بهسازی سامانهپذیری است که ممکن است در مدلهای ریاضی انعطافمصنوعی، مدلهای عصبیشبکه
هها،  هها و گهره  کردن مناسب تعداد لایهها با انتخابشود. این شبکهینام نورون یا گره انجام مهای عصبی مصنوعی در واحدهای بسیاری بهشبکه

-ها و تعیهین ی عصبی مصنوعی یادگیری ارتباط ناخطی بین دادهدهد. توانایی کلی شبکهدست میها بهها و خروجینگاشتی ناخطی بین ورودی
ههای  های ورودی بهه تعهداد مشهاهده   های زمانی تعداد گرهدر مجموعه(. 1113های دیگر است )کارایانیز و ونفسانوپولوس کردن نتایج برای داده

 کاربرده شد.به RBFو  MLPمصنوعی ی عصبیشده بستگی دارد. در این تحقیق شبکهتأخیر داده

اسهت.  ههای غیرخطهی   کهردن مسهئله  بینهی و حهل  ها در پیشترین شبکه( از متداولMLPچندلایه )  8یهای شناسندهشبکه :MLPی شبکه
است، بردار ورودی  0( است که در اساس دو مسیر اصلی دارد. در مسیر اول که مسیر رفتBP) 1انتشار خطاها با الگوریتم پ آموزش این شبکه
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از  هها بهرای ههر گهره    ی ورودییابهد. انهدازه  ی خروجی انتشار مهی های پنهان به لایهشود، و تأثیرهای آن از راه لایهاعمال می MLPی به شبکه
 (:2010شود )عیوضی و همکاران حساب کرده می 1ی رابطه

(1) 



m

j

n
j

n
ji

n
i Ownet

1

1. 

n
inet های ورودی گره اندازهiی ام در لایهn ،امn

jiW  وزن اتصالی بین گرهiی ام در لایهn ام و گرهj ام در لایهه( یn-1 ،)1n
jO   خروجهی گهره

jام در لایه( یn-1 و ،)M ها در لایهتعداد گره( یn-1.ام است) 

با تابع انتقال به عددی تبدیل شده است. تابع معمهول بهرای ایهن کهار تهابع سهیگمویید اسهت         1ی شده از معادلههای محاسبهدر هر گره اندازه
 (.0ی )رابطه

(0) (()1/)1() n
j

n
j netExpnetSig  

 شود.  کردن چارچوب )ماتری ( وزن شبکه منتقل میهر گره با ضرب یشدهخروجی محاسبه

 شود.  دادن خطا، شبکه تغییر داده و تنظیم کرده میهای شبکه، برای کاهشدادن شیب وزن( با روش کاهش5)مسیر بازگشتمسیر دوم در 

(5) ().().(1) mw
w
Emw n

jin
ji

n
ji 




  

(1)  mwn
ji ( افزایش وزن در تکرارm+1،ام)  سرعت یادگیری، و این کهار تها رسهیدن مقهدار خطها بهه مقهداری        است.  1ضریب تکانه

توانهد  رو شهود مهی  ندیهده روبهه  ی یادگیری شبکه به پایان رسیده است، و اگر شبکه بها ورودی ازپهیش  جا مرحلهیابد. در اینپذیرفتنی ادامه می
 های نظیر را نگاشته کند.خروجی خروجی یا

 

(. در این روش 1155ی میانی است )برومهد و لاو جلو همراه با لایههای روبه( از نوع شبکهRBFی شعاعی )های تابع پایهشبکه :RBFی شبکه
شهود.  عموماً به دو بخش تقسیم می RBFی ی خروجی تابع خطی است. آموزش شبکهی میانی، تابع گوسین و در لایهاغلب تابع انتقال در لایه

ها(، با اطلاعات ورودی تعیین های تابع پایه )مرکزها و عرضبندی، سنجههای خوشهنظارت است که با روشبخش اول عمدتاً یادگیری از نوع بی
های کاهش شیب و وایهازی  با روش ی خروجیی میانی و لایههای بین لایهشود، و در بخش دوم که یادگیری از نوع بانظارت است وزنکرده می

 شود.خطی تعیین کرده می
های عصبی یك بود، و ی شبکهبینی کرده شد. گره خروجی در همهماهه( در یك گام جلوتر پیش 3ی زمانی معیارشده )در بازهشاخص بارش به
ههای  تأخیرهای زمانی متفاوت تعریف شد. بنهابراین تعهداد گهره   پیشین خود، های اندازهبا  SPIهای اندازههای زمانی کردن وابستگیبرای تعیین

(. بهردار ورودی ترکیهب   2014ورودی از یك تا پنج تغییر داده، تا در نهایت بهترین تعداد تأخیر زمانی تعیهین کهرده شهد )گلابهی و همکهاران      
نشهان داده شهده    1ه شد. ساختارهای ورودی در جدول وخطا مشخص کردپیشین بود و بهترین بردار ورودی با سعی SPIهای اندازهمتفاوتی از 

دو تا زمان رسیدن بهه بهتهرین   های انتقال مختلف، دوبههای یادگیری مختلفِ تابعها، قانوناست. برای یافتن بهترین شبکه، در هر یك از شبکه
ی ی میانی در هر دو شبکه، بهرای مجموعهه  های لایهی ورودی، و افزایش تعداد گرهگره در لایه 8تا  1حالت آزمایش کرده شد. شبکه در حالت 

 آزمایش کرده شد. SPIزمانی 
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توانهد  رو شهود مهی  ندیهده روبهه  ی یادگیری شبکه به پایان رسیده است، و اگر شبکه بها ورودی ازپهیش  جا مرحلهیابد. در اینپذیرفتنی ادامه می
 های نظیر را نگاشته کند.خروجی خروجی یا

 

(. در این روش 1155ی میانی است )برومهد و لاو جلو همراه با لایههای روبه( از نوع شبکهRBFی شعاعی )های تابع پایهشبکه :RBFی شبکه
شهود.  عموماً به دو بخش تقسیم می RBFی ی خروجی تابع خطی است. آموزش شبکهی میانی، تابع گوسین و در لایهاغلب تابع انتقال در لایه

ها(، با اطلاعات ورودی تعیین های تابع پایه )مرکزها و عرضبندی، سنجههای خوشهنظارت است که با روشبخش اول عمدتاً یادگیری از نوع بی
های کاهش شیب و وایهازی  با روش ی خروجیی میانی و لایههای بین لایهشود، و در بخش دوم که یادگیری از نوع بانظارت است وزنکرده می

 شود.خطی تعیین کرده می
های عصبی یك بود، و ی شبکهبینی کرده شد. گره خروجی در همهماهه( در یك گام جلوتر پیش 3ی زمانی معیارشده )در بازهشاخص بارش به
ههای  تأخیرهای زمانی متفاوت تعریف شد. بنهابراین تعهداد گهره   پیشین خود، های اندازهبا  SPIهای اندازههای زمانی کردن وابستگیبرای تعیین

(. بهردار ورودی ترکیهب   2014ورودی از یك تا پنج تغییر داده، تا در نهایت بهترین تعداد تأخیر زمانی تعیهین کهرده شهد )گلابهی و همکهاران      
نشهان داده شهده    1ه شد. ساختارهای ورودی در جدول وخطا مشخص کردپیشین بود و بهترین بردار ورودی با سعی SPIهای اندازهمتفاوتی از 

دو تا زمان رسیدن بهه بهتهرین   های انتقال مختلف، دوبههای یادگیری مختلفِ تابعها، قانوناست. برای یافتن بهترین شبکه، در هر یك از شبکه
ی ی میانی در هر دو شبکه، بهرای مجموعهه  های لایهی ورودی، و افزایش تعداد گرهگره در لایه 8تا  1حالت آزمایش کرده شد. شبکه در حالت 

 آزمایش کرده شد. SPIزمانی 
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بــرای یافتن بهترین شــبکه، در هر یك از شــبکه ها، قانون های 
یادگیــري مختلــفِ تابع های انتقــال مختلف، دوبــه دو تا زمان 
رســیدن به بهترین حالت آزمایش کرده شــد. شــبکه در حالت 

1 تــا 5 گره در لایه ی ورودي، و افزایــش تعداد گره هاي لایه ی 
 میاني در هر دو شــبکه، براي مجموعــه ی زمانی SPI آزمایش

 کرده شد.

برنامه ریزی بیان ژن10 
روش برنامه  ریــزی بیان ژن )فریــرا 2001( ترکیبی از روش های 
برنامه ریــزی ژنتیــك و الگوریتــم ژنتیــك اســت کــه در آن 
کروموزوم های خطی و ســاده با طول ثابت، مشــابه با آن چه در 
الگوریتم ژنتیك به کار می رود، و ساختارهای شاخه یی با اندازه ها 
و شــکل های متفاوت، مشــابه با درختان تجزیه در برنامه ریزی 
ژنتیــك، ترکیب می شــود. در ایــن روش همه ی ســاختارهای 
شاخه یی با اندازه و شکل های متفاوت در کروموزوم های خطی با 
طول ثابت شناســه گذاری می شود. به طور خلاصه در برنامه ریزی 
بیان ژن به سازی ها در یك ساختار خطی اتفاق می افتد، و سپس 
 با ساختار درختی بیان می شود. این موجب می شود که تنها ژنوم 
اصلاح شــده به نســل بعد منتقل شــود، و نیازی به ساختارهای 

سنگین برای تکثیر و جهش نباشد )فریرا 2001(.

تحلیل موجکی11 
تبدیل موجــك از تبدیل های ریاضی کارآمــد در پردازش پیام 
اســت. موجك ها تابع هایی ریاضی است که شکل مقیاس- زمان 
از مجموعه  هــای زمانــی و رابطه های آن ها بــرای تحلیل کردن 
مجموعه  های زمانی شامل متغیرها و ناثابت ها را به دست می دهد. 
تحلیل موجکی کاربرد فاصله های زمانی طولانی را برای اطلاعات 
کم بسامد و کم تناوب برای اطلاعات پربسامد می دهد، و جنبه های 
مختلف داده ها، نقطه های شکســت و ناپیوستگی هایی را نمایش 
می دهد که ممکن است دیگر روش های تحلیل پیام آن ها را نشان 
ندهند )نورانی و همکاران 2009(. موجك ســه مشخصه ی تعداد 

نوســان محدود، بازگشت سریع به صفر در هر دو جهت مثبت و 
منفی در دامنه ی خود، و میانگین صفر دارد که شــرط مقبولیت 

نامیده می شود )رابطه ی 9(.
  )9(

تابع موجکی است. ) (tψ  
 )DWT(13و گسسته )CWT(12دو نوع تبدیل موجکی پیوسته
هســت. تبدیل موجکی پیوســته با یکــی از رابطه های 10 بیان 

می شود.
  )10(

رابطه ی 10 تابعی از دو متغیر s و   است و در آن  نشان دهنده ی 
انتقالs ، 14 بیانگر مقیاس15) عکس بســامد( و  نشــان دهنده ی 
مزدوج مختلط16  اســت. سنجه های s و  عددهای حقیقی است 
و s همیشــه مثبت است، که ممکن اســت اندازه های پیوسته یا 
گسسته بگیرد. s و در تبدیل موجکی پیوسته اندازه های پیوسته، 
و در تبدیل موجکی گسســته اندازه های گسسته دارد )طوفانی و 

همکاران 2012(.
تبدیــل گسســته ی موجك بــرای پــردازش و تحلیــل کردن 
مجموعه  های زمانی مناسب تر از تبدیل پیوسته ی موجکی است، 
زیرا داده های تبدیل یافته با DWT اجزای اضافه ندارد، بنابراین 
تبدیل معکوس را می توان برای هر دسته از داده های زمان-بسامد 

به کار برد )نخعی 2012 و رجایی 2011(. 
در این تحقیق تبدیل موجك گسســته به کاربرده شد. برای مدل 

10 - Gene Expression Programming
11  - Wavelet transforms
12 - Continues Wavelet transform
13 - Discrete Wavelet transform
14 - Translation
15  - Scale
16  - Complex Conjugate
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 شده.های بررسیهای ورودی مدلترکیب سنجه -8جدول 
 خروجی ساختار ورودی ی مدلشماره
1 SPIt SPIt+1 

2 SPIt , SPIt-1 SPIt+1 

3 SPIt ,SPIt-1 ,SPIt-2 SPIt+1 

4 SPIt ,SPIt-1 ,SPIt-2 ,SPIt-3 SPIt+1 

8 SPIt ,SPIt-1 ,SPIt-2 ,SPIt-3 ,SPIt-4 SPIt+1 

 
 85ریزی بیان ژنبرنامه

های خطی و ساده ریزی ژنتیك و الگوریتم ژنتیك است که در آن کروموزومهای برنامه( ترکیبی از روش2001ریزی بیان ژن )فریرا روش برنامه
های متفاوت، مشابه با درختهان تجزیهه   ها و شکلیی با اندازهرود، و ساختارهای شاخهکار میچه در الگوریتم ژنتیك بهبا طول ثابت، مشابه با آن

های خطی بها طهول   های متفاوت در کروموزومیی با اندازه و شکلی ساختارهای شاخهشود. در این روش همهریزی ژنتیك، ترکیب میدر برنامه
بها سهاختار درختهی    افتد، و سپ  ها در یك ساختار خطی اتفاق میسازیریزی بیان ژن بههطور خلاصه در برنامشود. بهگذاری میثابت شناسه
شده به نسل بعد منتقل شود، و نیازی به ساختارهای سنگین برای تکثیر و جههش نباشهد   شود که تنها ژنوم اصلاحشود. این موجب میبیان می
 (.2001)فریرا 

 
 88تحلیل موجکی

ههای  زمهان از مجموعهه   -هایی ریاضی است کهه شهکل مقیهاس   ها تابعریاضی کارآمد در پردازش پیام است. موجك هایتبدیل موجك از تبدیل
ههای  دهد. تحلیل موجکی کهاربرد فاصهله  دست میها را بههای زمانی شامل متغیرها و ناثابتکردن مجموعهها برای تحلیلهای آنزمانی و رابطه

ههای شکسهت و   هها، نقطهه  ههای مختلهف داده  دههد، و جنبهه  تناوب برای اطلاعهات پربسهامد مهی   بسامد و کمکمزمانی طولانی را برای اطلاعات 
موجهك سهه    (.2001ها را نشان ندهنهد )نهورانی و همکهاران    های تحلیل پیام آندهد که ممکن است دیگر روشهایی را نمایش میناپیوستگی
ی خود، و میانگین صفر دارد که شرط مقبولیت در هر دو جهت مثبت و منفی در دامنه ی تعداد نوسان محدود، بازگشت سریع به صفرمشخصه
 (.1ی شود )رابطهنامیده می

(1) ) ( 0t dt  

) (t .تابع موجکی است 

 شود.بیان می 10های از رابطه ( هست. تبدیل موجکی پیوسته با یکیDWT) 13( و گسستهCWT) 12دو نوع تبدیل موجکی پیوسته

(10)   dttts
s

sCWT ss ()()1(,) ,
  

ی مهزدو   دهنهده نشهان ) عکه  بسهامد( و    18بیانگر مقیاس s، 14ی انتقالدهندهنشان است و در آن و  sتابعی از دو متغیر  10ی رابطه
در و sهای پیوسته یا گسسته بگیهرد.  همیشه مثبت است، که ممکن است اندازه sعددهای حقیقی است و  و sهای است. سنجه 11مختلط

 (.2012و همکاران  های گسسته دارد )طوفانیهای پیوسته، و در تبدیل موجکی گسسته اندازهتبدیل موجکی پیوسته اندازه

                                                      
10 - Gene Expression Programming 
11 - Wavelet transforms 
12 - Continues Wavelet transform 
13 - Discrete Wavelet transform 
14 - Translation 
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موجهك سهه    (.2001ها را نشان ندهنهد )نهورانی و همکهاران    های تحلیل پیام آندهد که ممکن است دیگر روشهایی را نمایش میناپیوستگی
ی خود، و میانگین صفر دارد که شرط مقبولیت در هر دو جهت مثبت و منفی در دامنه ی تعداد نوسان محدود، بازگشت سریع به صفرمشخصه
 (.1ی شود )رابطهنامیده می

(1) ) ( 0t dt  

) (t .تابع موجکی است 

 شود.بیان می 10های از رابطه ( هست. تبدیل موجکی پیوسته با یکیDWT) 13( و گسستهCWT) 12دو نوع تبدیل موجکی پیوسته

(10)   dttts
s

sCWT ss ()()1(,) ,
  

ی مهزدو   دهنهده نشهان ) عکه  بسهامد( و    18بیانگر مقیاس s، 14ی انتقالدهندهنشان است و در آن و  sتابعی از دو متغیر  10ی رابطه
در و sهای پیوسته یا گسسته بگیهرد.  همیشه مثبت است، که ممکن است اندازه sعددهای حقیقی است و  و sهای است. سنجه 11مختلط

 (.2012و همکاران  های گسسته دارد )طوفانیهای پیوسته، و در تبدیل موجکی گسسته اندازهتبدیل موجکی پیوسته اندازه
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44پژوهش های آبخیزداری

ترکیبی عصبی موجك مجموعه ی زمانی SPI در بازه ی زمانی 3 
ماهه با موجك های مــادر Haar ،Db8 ،Db6 ،Db4 ،Db2 و 
Meyer به شکل گسسته و با دو تراز تجزیه کرده شد. تراز تجزیه 

با رابطه ی 11  انتخاب شد )موسوی و همکاران 2013(.
 )11(

l: تراز تجزیه و n: تعداد داده های مجموعه ی زمانی است. با تعداد 
داده های به کاررفته در این پژوهش )526(، تراز تجزیه  2 به دست 
آمد. بــه کاربردن تراز تجزیه ی زیاد مطلوب نیســت، زیرا ممکن 

است دقت آموزش شــبکه را افزایش دهد، اما بر داده های آزمون 
نتیجه ی عکس دارد )موســوی و همــکاران 2013(. نکته ی مهم 
انتخاب کردن موجك مادر است. این موجك باید به طبیعت رخ داد 
پدیده و نوع مجموعه ی زمانی مشاهده شــده شبیه باشد )رجایی 

2013(. شکل 2 نمودار چند موجك مادر را نشان می دهد.
بعــد از تجزیه ی پیام بررسی شــده )SPI بــازه ی زمانی 3 ماهه( 
با موجك مادر منتخب، زیرمجموعه های به دســت آمده ی ورودی 
شــبکه ی عصبی-مصنوعی و برنامه ریزی بیان ژن مانند جدول 1 

تعریف شد. 
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-ههای تبهدیل  ی موجکی است، زیهرا داده تر از تبدیل پیوستههای زمانی مناسبی موجك برای پردازش و تحلیل کردن مجموعهتبدیل گسسته
و رجهایی   2012کار برد )نخعی بسامد به-های زمانتوان برای هر دسته از دادهاجزای اضافه ندارد، بنابراین تبدیل معکوس را می DWTیافته با 
2011 .) 

ماههه بها    3ی زمهانی  در بهازه  SPIی زمهانی  موجهك مجموعهه  -کاربرده شد. برای مدل ترکیبی عصهبی در این تحقیق تبدیل موجك گسسته به
انتخهاب    11ی رابطهه شکل گسسته و با دو تراز تجزیه کرده شد. تراز تجزیه با به Meyerو  Db2 ،Db4 ،Db6 ،Db8 ،Haarهای مادر موجك

 (.2013شد )موسوی و همکاران 

(11) l=int[log)n(] 

l تراز تجزیه و :nدسهت آمهد. بهه   بهه  2 (، تراز تجزیه821کاررفته در این پژوهش )های بهی زمانی است. با تعداد دادههای مجموعه: تعداد داده-
ی عکه  دارد  ههای آزمهون نتیجهه   وزش شبکه را افزایش دهد، امها بهر داده  ی زیاد مطلوب نیست، زیرا ممکن است دقت آمکاربردن تراز تجزیه
ی زمهانی  داد پدیهده و نهوع مجموعهه   کردن موجك مادر است. این موجك باید بهه طبیعهت ر   ی مهم انتخاب(. نکته2013)موسوی و همکاران 

 هد.دنمودار چند موجك مادر را نشان می 2(. شکل 2013شده شبیه باشد )رجایی مشاهده

-ی عصهبی ی ورودی شهبکه آمهده دسهت های بهماهه( با موجك مادر منتخب، زیرمجموعه 3ی زمانی بازه SPIشده )ی پیام بررسیبعد از تجزیه
 تعریف شد.   1ریزی بیان ژن مانند جدول مصنوعی و برنامه

 

 پ ب الف

 .Meyerپ(    Db2ب(    Haarالف(ها. ی آنکاررفته بر دامنههای موجک مادر بهنمودار تابع -2شکل

 

 معیارهای ارزیابی
(، میهانگین مطلهق خطها    RMSEههای خطها )  (، جذر میهانگین مربهع  Rهای ضریب همبستگی )ها نمایهبرای ارزیابی کردن دقت و کارآیی مدل

(MAEو ضریب نش )( ساتکلیفNSدر رابطه ) کارگرفته شد.  به 18تا  12های 

(12) 
  

∑ (    ̅)(    ̅) 
   

√∑ (    ̅) ∑ (    ̅)  
   

 
   

 

(13)      √ 
 ∑(     ) 

 

   
 

(14)      
 ∑ |     |
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معیارهای ارزیابی
بــرای ارزیابی کردن دقــت و کارآیی مدل هــا نمایه های ضریب 
 ،)RMSE( جذر میانگیــن مربع های خطــا ،)R( همبســتگی
میانگین مطلق خطا )MAE( و ضریب نش ســاتکلیف )NS( در 

رابطه های 12 تا 15 به کارگرفته شد. 

)12(

 )13(

 )14(

)15(

xi و yi به ترتیــب اندازه های مشــاهده یی و محاســبه یی در گام 
زمانی i ام، N تعداد گام های زمانی، و -)x ( و -)y (  به ترتیب میانگین 

اندازه های مشاهده یی و محاسبه یی است. 

نتایج و بحث
شــاخص بارش معیار )SPI( ایستگاه بیدســتان در بازه ی زمانی 

3 ماهه محاسبه، و برای مدل ســازي، داده هاي مجموعه ی زمانی 
 SPI به دو بخش تقسیم کرده شــد. مجموعه ی اندازه های SPI
از ســال آبي 50-1349 تا 84-1383 برای داده هاي آموزش، و از 
سال 85-1384 تا 93-1392 برای داده-هاي صحت سنجی به کار 

گرفته شد. 
واردکــردن داده هــای خام باعــث کاهش یافتن ســرعت و دقت 
شــبکه  های عصبی مي شــود. بنابراین، بــرای جلوگیری کردن از 
این شــرایط، و برای یکســان-کردن ارزش داده ها براي شــبکه، 
بهنجار ســازي می شــود تا از کوچك شــدن بیش ازحد وزن ها و 
اشباع شــدن زودهنگام گره هــا جلوگیري کرده شــود )بهمني و 
همــکاران 2006(. ایــن عمــل به خصوص هنگامی کــه دامنه ی 
تغییرات ورودی ها زیاد باشد، کمك شایانی به آموزش دیدن بهتر و 
سریع تر مدل می-کند. بنابراین قبل از آموزش دادن، رابطه ی 16 

براي بهنجارسازي داده ها به کاربرده شد:

  )16(

Xn مقدار بهنجارشــده ی ســنجه ، X0 مقدار واقعي هر سنجه ، 
 Xmax کم تریــن مقــدار ســنجه ی در نظرگرفتــه، و Xmin

بیش ترین مقدار سنجه ی درنظر است. 

 RBF و MLP نتیجه ی شبکه ی عصبي مصنوعي
ابتدا بی هیچ پیش پردازشــی مدل های شــبکه ی عصبی مصنوعی 
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(18)      
∑ (     )  

   
∑ (    ̅)  

   
 

xi  وyi یی در گام زمانی یی و محاسبههای مشاهدهترتیب اندازهبهi  ،امN   ههای  ترتیهب میهانگین انهدازه   بهه   ̅  و  ̅  ههای زمهانی، و   تعهداد گهام
 یی است. یی و محاسبهمشاهده

 نتایج و بحث
بهه دو بخهش    SPIی زمانی های مجموعهسازی، دادهماهه محاسبه، و برای مدل 3ی زمانی ( ایستگاه بیدستان در بازهSPIشاخص بارش معیار )

 1312-13تها   1354-58ههای آمهوزش، و از سهال    برای داده 1353-54تا  1341-80از سال آبی  SPIهای ی اندازهتقسیم کرده شد. مجموعه
 کار گرفته شد.  سنجی بههای صحتبرای داده

کهردن از ایهن شهرایط، و بهرای     شود. بنهابراین، بهرای جلهوگیری   های عصبی مییافتن سرعت و دقت شبکههای خام باعث کاهشواردکردن داده
ها جلهوگیری کهرده   شدن زودهنگام گرهها و اشباعازحد وزنشدن بیششود تا از کوچكسازی میها برای شبکه، بهنجارارزش دادهکردن یکسان

دیهدن بهتهر و   ها زیاد باشد، کمك شایانی بهه آمهوزش  ی تغییرات ورودیکه دامنهخصوص هنگامی(. این عمل به2001شود )بهمنی و همکاران 
 کاربرده شد:ها بهبرای بهنجارسازی داده 11ی بنابراین قبل از آموزش دادن، رابطه کند.تر مدل میسریع
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Xn ی سنجهمقدار بهنجارشده ،X0 مقدار واقعی هر سنجه ،Xmin ی در نظرگرفتهه، و  ترین مقدار سهنجه کمXmax  ی تهرین مقهدار سهنجه   بهیش
 درنظر است. 

  RBFو  MLPی عصبی مصنوعی ی شبکهنتیجه
ی زمهانی  معیار در بازهی شاخص بارش بهسازی مجموعهبرای مدل RBFو  MLPمصنوعی ی عصبیهای شبکهپردازشی مدلهیچ پیشابتدا بی

سهیگمویید، و بهین    های یادگیری در تابع انتقالترین ضریب همبستگی بین تابعترین خطا و بیشکاربرده شد. نتایج نشان داد که کمماهه به 3
های ورودی و خروجی با توجه به ماهیت مسهئله  های موجود در لایهاست. تعداد گره Delta Bar Deltaهای یادگیری در قانون یادگیری قانون

ههای  گهره کهردن تعهداد   ی آزمهایش وخطا مشخص کرده شد. نتیجهی پنهان با سعیهای لایهدادن مقدار خطا تعداد گرهمشخص، و برای کاهش
نتیجه با پژوهش نهورانی و   ماند. اینشود و دقت آن ثابت میی پنهان نشان داد که این افزایش گره سبب کارآیی بهتر نمیدر لایه 10تر از بیش

 خوانی دارد.( هم2011( و روانسالا و همکاران )2001همکاران )
آورده  RBFو  MLPی عصهبی  برای دو مدل شبکه SPIمدت کوتاهزدن در تخمین R2 ،MAE ،RMSE ،NSهای ی سنجهاندازه 2در جدول 

ی در مرحلهه  RMSEو  MAEی تهرین انهدازه  و کهم  413/0و  455/0ی انهدازه بهه  NSو  R2تهرین مقهدار   ها، بیششده است. براساس محاسبه
ی بهتری نتیجه 8-4-1با ترکیب  MLPشده، ی بررسی( بود. از میان دو شبکهMLPی عصبی )در مدل شبکه 121/0و  011/0سنجی  صحت

ی تأخیر دهندهگره ورودی که نشان 8با  MLPی ماهه نشان داد. در واقع شبکه 3ی زمانی در بازه SPIبینی کردن ها برای پیشاز سایر ترکیب
 (.1دست داد )جدول به RBFی بهتری از ی پنهان نتیجهگره در لایه 4زمانی شاخص بارش معیار است، و 
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دوره ی 33، شماره ی 1، شماره ی پیاپی 126، بهار 1399

MLP و RBF برای مدل ســازی مجموعه ی شــاخص بارش 
به معیار در بازه ی زمانی 3 ماهه به کاربرده شــد. نتایج نشان داد 
که کم ترین خطا و بیش ترین ضریب همبســتگي بین تابع های 
یادگیري در تابع انتقال ســیگمویید، و بین قانون های یادگیري 
در قانون یادگیري Delta Bar Delta اســت. تعداد گره های 
موجود در لایه های ورودی و خروجی با توجه به ماهیت مسئله 
مشــخص، و برای کاهش دادن مقدار خطا تعداد گره های لایه ی 
پنهان با ســعی وخطا مشخص کرده شد. نتیجه ی آزمایش کردن 
تعداد گره های بیش تر از 10 در لایه-ی پنهان نشان داد که این 
افزایش گره سبب کارآیی بهتر نمی شود و دقت آن ثابت می ماند. 
ایــن نتیجه با پژوهش نورانی و همکاران )2009( و روانســالا و 

همکاران )2016( هم خوانی دارد.

 MAE، RMSE، NS ،R2 در جدول 2 اندازه ی ســنجه هاي
در تخمین زدن کوتاه مدت SPI براي دو مدل شــبکه ی عصبی 
MLP و RBF آورده شده است. براساس محاسبه ها، بیش ترین 
مقدار R2 و NS به اندازه ی 0/488 و 0/463 و کم ترین اندازه ی 
و  مرحلــه ی صحت ســنجی  0/091  در   RMSE و   MAE
0/121 )در مــدل شــبکه ی عصبی MLP( بــود. از میان دو 
شبکه ی بررسی شده، MLP با ترکیب 1-4-5 نتیجه ی بهتری 
از ســایر ترکیب ها برای پیش بینی کردن SPI در بازه ی زمانی 
3 ماهه نشــان داد. در واقع شبکه ی MLP با 5 گره ورودی که 
نشــان دهنده ی تأخیر زمانی شاخص بارش معیار است، و 4 گره 
در لایه ی پنهان نتیجه ی بهتری از RBF به دســت داد )جدول 

.)1
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 .RBFو  MLPمصنوعی ی عصبیهای شبکهی کارآیی مدلنتیجه -2جدول 

ترکیب  مدل شبکه
 منتخب

 سنجیصحت آموزش

R2 RMSE MAE NS R2 RMSE MAE NS 

MLP 

1 1-5-1 41/0 138/0 13/0 43/0 401/0 132/0 12/0 43/0 
2 1-0-2 488/0 18/0 134/0 41/0 411/0 143/0 12/0 42/0 
3 1-5-3 45/0 14/0 13/0 481/0 453/0 121/0 11/0 48/0 
4 1-1-4 401/0 148/0 131/0 41/0 454/0 121/0 11/0 41/0 
0 8-3-0 31/5 829/5 88/5 32/5 311/5 828/5 538/5 329/5 

RBF 

1 1-1-1 35/0 111/0 11/0 38/0 354/0 118/0 18/0 31/0 
2 1-3-2 40/0 110/0 188/0 31/0 405/0 112/0 18/0 31/0 
3 1-2-3 41/0 18/0 14/0 35/0 422/0 181/0 14/0 301/0 
3 8-85-3 324/5 80/5 88/5 30/5 340/5 89/5 8/5 300/5 
8 1-1-8 43/0 188/0 12/0 40/0 484/0 180/0 11/0 41/0 

 
یهی  ههای مشهاهده  (، در برابر دادهSPI:RBFو  SPI:MLPی زمانی )ی عصبی برای مجموعهبا دو نوع شبکه SPIی شدههای محاسبهاگر اندازه

(SPIمی3 ( ترسیم شود )شکل )ی توان گفت که شبکهMLP ی تری از شبکهها را با دقت بیشاندازهRBF کند، و این با یافتهه بینی میپیش-
خطا نیهز نشهان داده و    ±%30ی ودهها محدبرای مقایسه در این شکل( مطابقت دارد. 2010( و عیوضی و همکاران )1113های کریسپو و مورا )

 درجه( مقایسه شد. 48)خط  1:1شیب خط وایازی با شیب خط 
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اگــر اندازه های محاسبه شــده ی SPI با دو نوع شــبکه ی عصبي 
براي مجموعــه ی زمانــی )SPI:MLP و SPI:RBF(، در برابر 
داده هاي مشاهده یی )SPI( ترسیم شود )شکل  3( می توان گفت 
 RBF اندازه ها را با دقت بیش تري از شبکه ی MLP که شبکه ی

پیش بیني مي کند، و این با یافته های کریســپو و مورا )1993( و 
عیوضی و همکاران )2010( مطابقت دارد.  برای مقایســه در این 
شکل ها محدوده ی 30%± خطا نیز نشان داده و شیب خط وایازی 

با شیب خط 1:1 )خط 45 درجه( مقایسه شد.
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نتایج برنامه ریزی بیان ژن
 برنامه ریــزی بیــان ژن به  این دلیــل به کاربرده شــد که امکان 
انتخاب کردن متغیرهای موثر بر مدل، حذف کردن متغیرهای با تأثیر 
کم تر، و به دست دادن رابطه یی صریح برای تخمین زدن خشك سالی 
را دارد. هــر پنــج ورودی برای تعیین کــردن متغیرهای معنی دار 
به کار رفت. برای بررســی کردن بیش-تر، علاوه بر مجموعه ی چهار 
 F2( حالت هایی بر اســاس عملگرهای ریاضی ،)F1( عملگر اصلی
و F3( نیز به کار برده شــد. نحوه و دلیل انتخاب این نوع عملگرها 
بر پایه ی پژوهش های پیشین )قربانی و همکاران 2012 و 2016( 
بود. سنجه های به کاررفته و نرخ آن ها در استخراج کردن مدل های 
پیش بینی خشك ســالی با برنامه ریزی بیان ژن در جدول 3 آورده 

شده است.

 )17(

 )18(

 )19(

نتیجه ی مدل برنامه ریزی بیان ژن با ســه عملگر )جدول 4( بیانگر 
این اســت که مدل ترکیبی شماره ی 3 )جدول 1( با عملگر F3 در 
هــر دو مرحله ی آموزش و صحت ســنجی بیش ترین مقدار R2 و 
  RMSE و MAE 0/49 و 0/483(، و کم تریــن اندازه های( NS
)0/089 و 0/115( را دارد و دقــت آن از ســایر مدل هــا بیش تر 
بود. بنابراین، دقت عملگر F3 )رابطه ی 19(، شــامل چهار عملگر 
اصلیِ ریاضی، توانی، لگاریتمی و مثلثاتی در تخمین خشك ســالی 
ایستگاه بیدستان، بیش ترین بود. این نتیجه با پژوهش مهدی زاده 
و همکاران )2017(، شعیب و همکاران )2015( و وانگ و همکاران 

)2019( همخوانی دارد.

 11 

 .RBFو  MLPمصنوعی ی عصبیهای شبکهی کارآیی مدلنتیجه -2جدول 

ترکیب  مدل شبکه
 منتخب

 سنجیصحت آموزش

R2 RMSE MAE NS R2 RMSE MAE NS 

MLP 

1 1-5-1 41/0 138/0 13/0 43/0 401/0 132/0 12/0 43/0 
2 1-0-2 488/0 18/0 134/0 41/0 411/0 143/0 12/0 42/0 
3 1-5-3 45/0 14/0 13/0 481/0 453/0 121/0 11/0 48/0 
4 1-1-4 401/0 148/0 131/0 41/0 454/0 121/0 11/0 41/0 
0 8-3-0 31/5 829/5 88/5 32/5 311/5 828/5 538/5 329/5 

RBF 

1 1-1-1 35/0 111/0 11/0 38/0 354/0 118/0 18/0 31/0 
2 1-3-2 40/0 110/0 188/0 31/0 405/0 112/0 18/0 31/0 
3 1-2-3 41/0 18/0 14/0 35/0 422/0 181/0 14/0 301/0 
3 8-85-3 324/5 80/5 88/5 30/5 340/5 89/5 8/5 300/5 
8 1-1-8 43/0 188/0 12/0 40/0 484/0 180/0 11/0 41/0 

 
یهی  ههای مشهاهده  (، در برابر دادهSPI:RBFو  SPI:MLPی زمانی )ی عصبی برای مجموعهبا دو نوع شبکه SPIی شدههای محاسبهاگر اندازه

(SPIمی3 ( ترسیم شود )شکل )ی توان گفت که شبکهMLP ی تری از شبکهها را با دقت بیشاندازهRBF کند، و این با یافتهه بینی میپیش-
خطا نیهز نشهان داده و    ±%30ی ودهها محدبرای مقایسه در این شکل( مطابقت دارد. 2010( و عیوضی و همکاران )1113های کریسپو و مورا )

 درجه( مقایسه شد. 48)خط  1:1شیب خط وایازی با شیب خط 

  

 ب الف

 

-3

-2

-1

0

1

2

3

4

0 20 40 60 80 100

SP
I  

 (ماه)زمان 

MLP مشاهده ای RBF

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5

SP
I: 

M
LP

 

SPI 

-1.5

-1.0

-0.5

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5

SP
I: 

R
BF

 

SPI 

 11 

 ج

الف: نمودار  سنجی.ی صحتی مرحلهشدههای ثبتبرای داده RBFو  MLPمصنوعی ی عصبیهای شبکهنمودار مدل -9شکل 
یی در یی و محاسبههای مشاهدهب: نمودار پراکنش میان اندازه، MLPیی در مدل یی و محاسبههای مشاهدهپراکنش میان اندازه

 یی نسبت به زمان.یی و مشاهدههای محاسبهج: اندازهو  RBFمدل 

 

 

 ریزی بیان ژننتایج برنامه
-تر، و بهکردن متغیرهای با تأثیر کمکردن متغیرهای موثر بر مدل، حذفاین دلیل به کاربرده شد که امکان انتخاب ریزی بیان ژن بهبرنامه 

-کار رفت. برای بررسیدار بهکردن متغیرهای معنیسالی را دارد. هر پنج ورودی برای تعیینزدن خشكیی صریح برای تخمیندادن رابطهدست
کار برده شد. نحوه و دلیل ( نیز بهF3و  F2هایی بر اساس عملگرهای ریاضی )(، حالتF1ی چهار عملگر اصلی )تر، علاوه بر مجموعهکردن بیش

-ها در استخرا کاررفته و نر  آنهای به( بود. سنجه2011و  2012های پیشین )قربانی و همکاران ی پژوهشانتخاب این نوع عملگرها بر پایه
 آورده شده است. 3ریزی بیان ژن در جدول سالی با برنامهبینی خشكهای پیشکردن مدل

(10)    {       } 

(15)    {            √         } 

(11) ,sin , cos , Atan}F3:{+,-, *, /, √, EXP, Ln, 2, 3, √  

در هر دو  F3( با عملگر 1)جدول  3ی ( بیانگر این است که مدل ترکیبی شماره4ریزی بیان ژن با سه عملگر )جدول ی مدل برنامهنتیجه
( را 118/0و  051/0)  RMSEو  MAEهای ترین اندازه(، و کم453/0و  41/0) NSو  R2ترین مقدار سنجی بیشی آموزش و صحتمرحله

(، شامل چهار عملگر اصلیِ ریاضی، توانی، لگاریتمی و مثلثاتی 11ی )رابطه F3تر بود. بنابراین، دقت عملگر ها بیشدارد و دقت آن از سایر مدل
( و 2018(، شعیب و همکاران )2010این نتیجه با پژوهش مهدی زاده و همکاران )ترین بود. سالی ایستگاه بیدستان، بیشدر تخمین خشك
 ( همخوانی دارد.2011وانگ و همکاران )

 

 (.2582ریزی بیان ژن )قربانی کاررفته در برنامههای بهی سنجهاندازه -9جدول 

 عملگرهای ژنتیکی های کلیتنظیم
 044/0 نر  جهش 30 هاتعداد کروموزوم

 
 1/0 سازینر  وارون 5 ی رأساندازه

 1/0 نر  ترانهش در  متوالی 3 تعداد ژن در هر کروموزوم
 1/0 ی متوالینر  ترانهش ریشه 1000 تعداد جمعیت تولیدشده

 3/0 یینر  ترکیب تك نقطه جمع ) +( تابع پیوند 
 

-ی عصبیهای شبکهآورده شده است. مدل 4سنجی در شکل ی صحتمرحلهی شدههای ثبتریزی بیان ژن برای دادهنمودار مدل برتر برنامه
تر از مقدار ها را کمی شاخص بارش معیار ضعیف عمل کرده و آنهای بیشینهزدن قدر مطلق اندازهریزی بیان ژن در تخمینمصنوعی و برنامه

 واقعی تخمین زده اند. 
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ارزیابی مدل های تلفیقی شبکه ی عصبی مصنوعی-موجک...



پژوهش های آبخیزداری 47

دوره ی 33، شماره ی 1، شماره ی پیاپی 126، بهار 1399
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نمودار مدل برتر برنامه ریزی بیان ژن برای داده های ثبت شــده ی 
مرحله ی صحت ســنجی در شکل 4 آورده شــده است. مدل های 
شــبکه ی عصبی-مصنوعی و برنامه  ریزی بیان ژن در تخمین زدن 

قدر مطلق اندازه های بیشینه ی شاخص بارش معیار ضعیف عمل 
کرده و آن ها را کم تر از مقدار واقعی تخمین زده اند. 

 12 

 ی عملگر منتخب.های مختلف با سه مجموعهبرای مدل( GEPریزی بیان ژن )ی مدل برنامهنتیجه -3جدول

 سنجیصحت آموزش عملگر مدل
R2 RMSE MAE NS R2 RMSE MAE NS 

1 
F1 311/0 12/0 010/0 318/0 411/0 111/0 011/0 48/0 
F2 310/0 120/0 015/0 350/0 485/0 111/0 011/0 485/0 

F3 315/0 112/0 011/0 310/0 481/0 111/0 011/0 441/0 

2 
F1 315/0 121/0 015/0 355/0 415/0 115/0 013/0 414/0 
F2 318/0 121/0 010/0 358/0 413/0 120/0 012/0 4334/0 
F3 401/0 111/0 018/0 401/0 414/0 110/0 011/0 413/0 

9 
F1 401/0 121/0 010/0 311/0 400/0 115/0 011/0 410/0 

F2 481/0 111/0 011/0 431/0 401/0 110/0 051/0 410/0 

F3 312/5 882/5 538/5 34/5 33/5 880/5 513/5 319/5 

4 
F1 420/0 115/0 014/0 410/0 401/0 111/0 018/0 484/0 

F2 422/0 115/0 014/0 411/0 403/0 111/0 010/0 403/0 
F3 420/0 115/0 014/0 420/0 401/0 111/0 018/0 484/0 

8 
F1 420/0 121/0 018/0 315/0 411/0 122/0 010/0 420/0 

F2 422/0 121/0 011/0 315/0 
440/0 

411/0 
411/0 

122/0 
110/0 

010/0 
010/0 

425/0 
40/0 F3 421/0 115/0 018/0 

 

 
 
 
 

 
 
 
 

 ب الف
پراکنش میان سنجی. الف: ی صحتشده مرحلههای ثبت( برای دادهGEPریزی بیان ژن )نمودار مدل برتر برنامه -3شکل 

 .یی نسبت به زمانیی و محاسبههای مشاهدهیی، ب: اندازهیی و محاسبههای مشاهدهاندازه
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F3 420/0 115/0 014/0 420/0 401/0 111/0 018/0 484/0 

8 
F1 420/0 121/0 018/0 315/0 411/0 122/0 010/0 420/0 

F2 422/0 121/0 011/0 315/0 
440/0 

411/0 
411/0 

122/0 
110/0 

010/0 
010/0 

425/0 
40/0 F3 421/0 115/0 018/0 

 

 
 
 
 

 
 
 
 

 ب الف
پراکنش میان سنجی. الف: ی صحتشده مرحلههای ثبت( برای دادهGEPریزی بیان ژن )نمودار مدل برتر برنامه -3شکل 

 .یی نسبت به زمانیی و محاسبههای مشاهدهیی، ب: اندازهیی و محاسبههای مشاهدهاندازه
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 ی عملگر منتخب.های مختلف با سه مجموعهبرای مدل( GEPریزی بیان ژن )ی مدل برنامهنتیجه -3جدول

 سنجیصحت آموزش عملگر مدل
R2 RMSE MAE NS R2 RMSE MAE NS 

1 
F1 311/0 12/0 010/0 318/0 411/0 111/0 011/0 48/0 
F2 310/0 120/0 015/0 350/0 485/0 111/0 011/0 485/0 

F3 315/0 112/0 011/0 310/0 481/0 111/0 011/0 441/0 

2 
F1 315/0 121/0 015/0 355/0 415/0 115/0 013/0 414/0 
F2 318/0 121/0 010/0 358/0 413/0 120/0 012/0 4334/0 
F3 401/0 111/0 018/0 401/0 414/0 110/0 011/0 413/0 

9 
F1 401/0 121/0 010/0 311/0 400/0 115/0 011/0 410/0 

F2 481/0 111/0 011/0 431/0 401/0 110/0 051/0 410/0 

F3 312/5 882/5 538/5 34/5 33/5 880/5 513/5 319/5 

4 
F1 420/0 115/0 014/0 410/0 401/0 111/0 018/0 484/0 

F2 422/0 115/0 014/0 411/0 403/0 111/0 010/0 403/0 
F3 420/0 115/0 014/0 420/0 401/0 111/0 018/0 484/0 

8 
F1 420/0 121/0 018/0 315/0 411/0 122/0 010/0 420/0 

F2 422/0 121/0 011/0 315/0 
440/0 

411/0 
411/0 

122/0 
110/0 

010/0 
010/0 

425/0 
40/0 F3 421/0 115/0 018/0 

 

 
 
 
 

 
 
 
 

 ب الف
پراکنش میان سنجی. الف: ی صحتشده مرحلههای ثبت( برای دادهGEPریزی بیان ژن )نمودار مدل برتر برنامه -3شکل 

 .یی نسبت به زمانیی و محاسبههای مشاهدهیی، ب: اندازهیی و محاسبههای مشاهدهاندازه
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 WA-MLP، WA-RBF نتیجه ی مدل های
برای تجزیه کردن پیام شاخص بارش معیار تبدیل موجك به کاربرده 
شــد. برای افزایش دادن دقت مدل شبکه ی عصبی مصنوعی، این 
پیام با تبدیل کردن موجك گسسته پیش پردازش کرده، و ورودی 
شبکه ی عصبی گذاشته شد. اولین قدم برای تجزیه کردن پیام با 
موجــك، انتخاب کردن موجك مادر اســت. از میان موجك های 
بررسی شــده، موجــك مــادر Meyer شــباهت بیش تــری با 
مجموعــه ی زمانی SPI در بازه ی زمانــی 3 ماهه دارد. بنابراین 
موجك Meyer برای تجزیه کردن مجموعه ی زمانی درنظرگرفته 

بــا دو تراز تجزیه انتخاب شــد. این انتخاب بــا تحقیق نورانی و 
همــکاران )2009(، شــفایی و همکاران )2014(، و شــعیب و 
همــکاران )2015( مطابقت دارد. زیرمجموعه ی جزئی و تقریبی 
مجموعه ی زمانی SPI در بازه ی زمانی 3 ماهه ی به دست آمده از 
تجزیه ی موجکی در شــکل 5 نشان داده شده است. تجزیه کردن 
پیام  های کاملًا تصادفی هواشناســی با نظریه ی موجك منجر به 
ساده تر شدن این پیام ها می شــود و امکان مدل بندی کردن این 

داده ها را فراهم می آورد.
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  WA-MLP ،WA-RBFهای ی مدلنتیجه

مصهنوعی، ایهن پیهام بها     ی عصهبی دادن دقت مدل شهبکه کاربرده شد. برای افزایشکردن پیام شاخص بارش معیار تبدیل موجك بهبرای تجزیه
کهردن پیهام بها موجهك، انتخهاب      ی عصبی گذاشته شد. اولین قدم برای تجزیهپردازش کرده، و ورودی شبکهکردن موجك گسسته پیشتبدیل

 3ی زمهانی  در بهازه  SPIی زمهانی  تری با مجموعهشباهت بیش Meyerشده، موجك مادر های بررسیکردن موجك مادر است. از میان موجك
ی زمانی درنظرگرفته با دو تراز تجزیه انتخاب شد. این انتخاب با تحقیق نورانی و کردن مجموعهبرای تجزیه Meyerوجك ماهه دارد. بنابراین م

ی زمهانی  ی جزئهی و تقریبهی مجموعهه   ( مطابقت دارد. زیرمجموعهه 2018(، و شعیب و همکاران )2014(، شفایی و همکاران )2001همکاران )
SPI ههای کهاملاً تصهادفی    کهردن پیهام  نشهان داده شهده اسهت. تجزیهه     8ی موجکی در شهکل  آمده از تجزیهدستبهی ماهه 3 ی زمانیدر بازه

 آورد.ها را فراهم میبندی کردن این دادهشود و امکان مدلها میتر شدن این پیامی موجك منجر به سادههواشناسی با نظریه
 
 

  

  
 .(signal=a2+d2+d1ی موجکی )آمده از تجزیهدستبه a2و  d1  ،d2ی جزئی و تقریبی زیر مجموعه -0شکل

 
ی کهردن نشهان داد. مهدل شهبکه    بینیمصنوعی در پیشی عصبیهای شبکهموجکی را به روش-ی عصبیگیر روش شبکهها برتری چشمنتیجه
 MAEو  RMSEترین ( و کم01/0و  50/0) NSو  R2ترین طوری که بیشدارد، به WA-RBFتری از دقت بیش WA-MLPموجك -عصبی

موجهك  -ی عصبی مصنوعیبود. نتایج نشان داد که دقت شبکه ی پنهانگره در لایه 10گره ورودی و  3با  WA-MLP( از مدل 03/0و  08/0)
سهکی و همکهاران   ی تحقیهق آدامو ی عصبی با تغییر شهاخص اسهت، و ایهن بها نتیجهه     تر از مدل شبکهسالی مناسببینی کردن خشكدر پیش

موجك  -ی عصبیتر مدل شبکه( مطابقت دارد. دقت بیش2011(، و روانسالار )2010(، کماسی و همکاران )2014(، بلاینه و همکاران )2011)
یهی بها   تجزیهکه علت آن ممکن است توجه به تأثیر هر زیرپیام های مختلف است، بلبندی موجك به زیرپیامپردازی و بخشدلیل پیشتنها بهنه

 نمایی نسبی وزن آن زیرپیام باشد.بزرگ
های های عصبی و خصوصیتپذیری شبکهو انعطاف ی معین و تصادفی، ماهیت ناخطیی زمانی از دو مؤلفهشدن هر مجموعهبا توجه به تشکیل
-ماهه بهه  3ی زمانی رش معیارشده در بازهی زمانی باپردازش مجموعهتوان نتیجه گرفت که اگر تبدیل موجك در جای پیشتبدیل موجك، می

های زیهاد  بینی کرد. در واقع، تبدیل موجکی با جداکردن پیام به بسامدمدت را پیشسالی کوتاهتوان خشكکار برده شود، با دقتی پذیرفتنی می
 کند.گیرد و دقت مدل را بسیار زیاد میهای چندمقیاسی پیام را میو کم، ویژگی

 مصنوعی است. ی عصبیموجك در برابر مدل شبکه-ی عصبیی کارآیی بهتر مدل شبکهدهندهخوبی نشانبه 1و  3ای هی شکلمقایسه
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نتیجه ها برتری چشــم گیر روش شــبکه ی عصبی-موجکی را به 
روش های شبکه ی عصبی مصنوعی در پیش بینی کردن نشان داد. 
مدل شــبکه ی عصبی-موجــك WA-MLP دقت بیش تری از 
 0/87( NS و R2 دارد، به طــوری که بیش تریــن WA-RBF
و 0/76( و کم تریــن RMSE و MAE )0/05 و 0/03( از مدل 
WA-MLP بــا 3 گره ورودی و 10 گــره در لایه ی پنهان بود. 
نتایج نشــان داد که دقت شــبکه ی عصبي مصنوعي-موجك در 
پیش بیني کردن خشك ســالي مناسب تر از مدل شبکه ی عصبی 
با تغییر شــاخص اســت، و این با نتیجه ی تحقیق آداموسکی و 
همکاران )2011(، بلاینه و همکاران )2014(، کماسی و همکاران 
)2017(، و روانســالار )2016( مطابقت دارد. دقت بیش تر مدل 
شبکه ی عصبی- موجك نه تنها به دلیل پیش پردازی و بخش بندی 
موجك به زیرپیام های مختلف است، بل که علت آن ممکن است 
توجه به تأثیر هر زیرپیام تجزیه یی با بزرگ نمایی نســبی وزن آن 

زیرپیام باشد.
با توجه به تشکیل شــدن هــر مجموعه ی زمانــي از دو مؤلفه ی 
معین و تصادفــي، ماهیت ناخطي  و انعطاف پذیري شــبکه هاي 
عصبــي و خصوصیت های تبدیل موجــك، می توان نتیجه گرفت 
که اگر تبدیل موجك در جای پیش پــردازش مجموعه ی زمانی 
بارش معیارشده در بازه ی زمانی 3 ماهه به کار برده شود، با دقتی 
پذیرفتنی می توان خشك ســالی کوتاه مدت را پیش بینی کرد. در 
واقع، تبدیل موجکی با جداکردن پیام به بســامد های زیاد و کم، 
ویژگی های چندمقیاســی پیام را می گیرد و دقت مدل را بســیار 

زیاد می کند.
مقایســه ی شــکل های 3 و 6 به خوبــی نشــان دهنده ی کارآیی 
بهتر مــدل شــبکه ی عصبی-موجــك در برابر مدل شــبکه ی 

عصبی مصنوعی است. 

ارزیابی مدل های تلفیقی شبکه ی عصبی مصنوعی-موجک...
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دوره ی 33، شماره ی 1، شماره ی پیاپی 126، بهار 1399
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 .-RBF WAو  WA-MLPموجک -مصنوعیی عصبیهای شبکهی کارآیی مدلنتیجه -0جدول 

ترکیب  مدل شبکه
 منتخب

 سنجیصحت آموزش

R2 RMSE MAE NS R2 RMSE MAE NS 

WA-MLP 

1 1-0-1 01/0 011/0 001/0 10/0 521/0 000/0 088/0 00/0 
2 1-1-2 50/0 011/0 003/0 11/0 521/0 001/0 01/0 00/0 
9 8-85-9 12/5 52/5 590/5 40/5 14/5 50/5 59/5 42/5 
4 1-1-4 58/0 00/0 048/0 01/0 580/0 012/0 042/0 08/0 
8 1-10-8 54/0 001/0 048/0 00/0 585/0 012/0 04/0 02/0 

RBF WA- 

1 1-1-1 82/0 12/0 051/0 45/0 80/0 12/0 05/0 80/0 
2 8-0-2 25/5 82/5 50/5 01/5 28/5 88/5 500/5 2/5 
3 1-1-3 82/0 14/0 012/0 84/0 811/0 12/0 01/0 88/0 
4 1-5-4 41/0 14/0 01/0 41/0 41/0 13/0 051/0 45/0 
8 1-10-8 48/0 14/0 10/0 40/0 40/0 13/0 05/0 40/0 

 

  

 ب الف

 

 ج

 سنجی.ی صحتی مرحلهشدههای ثبتبرای داده WA-RBFو  WA-MLPموجک -مصنوعیی عصبیهای شبکهنمودار مدل -2شکل 
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یی و های مشاهدهاندازه، ب: نمودار پراکنش میان WA-MLPیی در مدل یی و محاسبههای مشاهدهالف: نمودار پراکنش میان اندازه
 یی در گذر زمان.یی و مشاهدههای محاسبهو ج: اندازه WA-RBFیی در مدل محاسبه

 

 
 موجک-ریزی بیان ژننتایج برنامه
 Meyerماهه با موجك مهادر   3ی زمانی ( در بازهSPIی زمانی شاخص بارش معیار )ریزی بیان ژن، مجموعهدادن دقت مدل برنامهبرای افزایش

ریزی بیان ژن تعریهف کهرده شهد. بها توجهه بهه       ورودی برنامه 1های جدول آمده طبق مدلدستهای بهدر دو تراز تجزیه کرده شد. زیرمجموعه
ی بهتهری از  سنجی، نتیجهی آموزش و صحت( در هر دو مرحله11ی )رابطه 3( با عملگر 1)جدول  3ی معیارهای ارزیابی، مدل ترکیبی شماره

ی تهرین انهدازه  ، و کهم 548/0و  13/0مدل برتهر   NSو  R2ترین مقدار (. بیش8دهد )جدول بینی شاخص بارش معیار میها در پیشسایر مدل
MAE  وRMSE  ی ی مرحلهه شدههای ثبتموجك برای داده-ریزی بیان ژننمودار مدل برتر برنامه (.1بود )جدول  030/0و  022/0ترتیب به
ی ماههه  3ی زمهانی  ( را در بهازه SPIخوبی و با دقت زیاد شهاخص بهارش معیهار )   بهتواند می WA-GEPدهد که مدل سنجی نشان میصحت

 (.0بینی کند )شکل ایستگاه بیدستان پیش
بهتهری در  بیان ژن، دقت کار را بسیار افزایش داده اسهت و توانهایی   ریزی برنامهی عصبی و کاربرد تبدیل موجك قبل از ورود اطلاعات به شبکه

(، 2011(، روانسهالار و همکهاران )  2018(، شعیب و همکاران )2014مهر و همکاران )ی داننده(. این یافته با نتیجه1و  4بینی دارد )جدول پیش
 ( مطابقت دارد.2015(، و سلگی و همکاران )2010یوسفی و همکاران )

 

 .ی عملگر منتخبهای مختلف با سه مجموعهبرای مدل( WA-GEPموجک )-ریزی بیان ژنی مدل برنامهنتیجه -2جدول

 سنجیصحت آموزش عملگر مدل

R2 RMSE MAE NS R2 RMSE MAE NS 

1 
F1 814/0 011/0 001/0 810/0 101/0 012/0 003/0 108/0 

F2 814/0 103/0 053/0 881/0 111/0 011/0 000/0 141/0 

F3 810/0 011/0 005/0 812/0 150/0 011/0 002/0 105/0 

2 
F1 088/0 055/0 011/0 105/0 501/0 051/0 011/0 084/0 

F2 033/0 012/0 003/0 141/0 012/0 051/0 013/0 041/0 

F3 021/0 050/0 015/0 114/0 002/0 052/0 018/0 041/0 

9 
F1 040/0 005/0 080/0 118/0 000/0 002/0 082/0 152/0 

F2 011/0 000/0 042/0 053/0 533/0 018/0 040/0 012/0 

F3 359/5 505/5 595/5 190/5 388/5 594/5 522/5 130/5 

4 
F1 521/0 011/0 082/0 511/0 51/0 041/0 043/0 521/0 

F2 118/0 010/0 001/0 185/0 010/0 050/0 000/0 005/0 

F3 011/0 054/0 011/0 000/0 080/0 051/0 018/0 048/0 

8 
F1 00/0 058/0 018/0 001/0 010/0 051/0 011/0 005/0 

F2 151/0 051/0 011/0 1010/0 030/0 051/0 015/0 011/0 

F3 020/0 053/0 018/0 018/0 080/0 051/0 012/0 040/0 
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نتایج برنامه ریزی بیان ژن-موجک
بــرای افزایش دادن دقت مدل برنامه ریــزی بیان ژن، مجموعه ی 
زمانی شــاخص بارش معیار )SPI( در بــازه ی زمانی 3 ماهه با 
موجك مادر Meyer در دو تراز تجزیه کرده شد. زیرمجموعه های 
به دست آمده طبق مدل های جدول 1 ورودی برنامه ریزی بیان ژن 
تعریف کرده شــد. با توجه به معیارهــای ارزیابی، مدل ترکیبی 
شــماره ی 3 )جدول 1( بــا عملگر 3 )رابطــه ی 19( در هر دو 
مرحله ی آموزش و صحت سنجی، نتیجه ی بهتری از سایر مدل ها 
در پیش بینی شاخص بارش معیار می دهد )جدول 5(. بیش ترین 
مقــدار R2 و NS مدل برتر 0/93 و 0/845، و کم ترین اندازه ی 
MAE و RMSE  به ترتیــب 0/022 و 0/037 بود )جدول 6(. 

نمودار مدل برتــر برنامه ریزی بیان ژن-موجــك برای داده های 
ثبت شــده ی مرحله ی صحت-ســنجی نشــان می دهد که مدل 
WA-GEP می تواند به خوبی و با دقت زیاد شاخص بارش معیار 
)SPI( را در بازه ی زمانی 3 ماهه ی ایستگاه بیدستان پیش بینی 

کند )شکل 7(.
کاربــرد تبدیل موجك قبل از ورود اطلاعات به شــبکه ی عصبی 
و برنامه ریــزی بیان ژن، دقت کار را بســیار افزایش داده اســت 
و توانایــی بهتری در پیش بینی دارد )جــدول 4 و 6(. این یافته 
با نتیجــه ی داننده مهر و همکاران )2014(، شــعیب و همکاران 
)2015(، روانســالار و همــکاران )2016(، یوســفی و همکاران 

)2017(، و سلگی و همکاران )2018( مطابقت دارد.
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یی و های مشاهدهاندازه، ب: نمودار پراکنش میان WA-MLPیی در مدل یی و محاسبههای مشاهدهالف: نمودار پراکنش میان اندازه
 یی در گذر زمان.یی و مشاهدههای محاسبهو ج: اندازه WA-RBFیی در مدل محاسبه

 

 
 موجک-ریزی بیان ژننتایج برنامه
 Meyerماهه با موجك مهادر   3ی زمانی ( در بازهSPIی زمانی شاخص بارش معیار )ریزی بیان ژن، مجموعهدادن دقت مدل برنامهبرای افزایش

ریزی بیان ژن تعریهف کهرده شهد. بها توجهه بهه       ورودی برنامه 1های جدول آمده طبق مدلدستهای بهدر دو تراز تجزیه کرده شد. زیرمجموعه
ی بهتهری از  سنجی، نتیجهی آموزش و صحت( در هر دو مرحله11ی )رابطه 3( با عملگر 1)جدول  3ی معیارهای ارزیابی، مدل ترکیبی شماره

ی تهرین انهدازه  ، و کهم 548/0و  13/0مدل برتهر   NSو  R2ترین مقدار (. بیش8دهد )جدول بینی شاخص بارش معیار میها در پیشسایر مدل
MAE  وRMSE  ی ی مرحلهه شدههای ثبتموجك برای داده-ریزی بیان ژننمودار مدل برتر برنامه (.1بود )جدول  030/0و  022/0ترتیب به
ی ماههه  3ی زمهانی  ( را در بهازه SPIخوبی و با دقت زیاد شهاخص بهارش معیهار )   بهتواند می WA-GEPدهد که مدل سنجی نشان میصحت

 (.0بینی کند )شکل ایستگاه بیدستان پیش
بهتهری در  بیان ژن، دقت کار را بسیار افزایش داده اسهت و توانهایی   ریزی برنامهی عصبی و کاربرد تبدیل موجك قبل از ورود اطلاعات به شبکه

(، 2011(، روانسهالار و همکهاران )  2018(، شعیب و همکاران )2014مهر و همکاران )ی داننده(. این یافته با نتیجه1و  4بینی دارد )جدول پیش
 ( مطابقت دارد.2015(، و سلگی و همکاران )2010یوسفی و همکاران )

 

 .ی عملگر منتخبهای مختلف با سه مجموعهبرای مدل( WA-GEPموجک )-ریزی بیان ژنی مدل برنامهنتیجه -2جدول

 سنجیصحت آموزش عملگر مدل

R2 RMSE MAE NS R2 RMSE MAE NS 

1 
F1 814/0 011/0 001/0 810/0 101/0 012/0 003/0 108/0 

F2 814/0 103/0 053/0 881/0 111/0 011/0 000/0 141/0 

F3 810/0 011/0 005/0 812/0 150/0 011/0 002/0 105/0 

2 
F1 088/0 055/0 011/0 105/0 501/0 051/0 011/0 084/0 

F2 033/0 012/0 003/0 141/0 012/0 051/0 013/0 041/0 

F3 021/0 050/0 015/0 114/0 002/0 052/0 018/0 041/0 

9 
F1 040/0 005/0 080/0 118/0 000/0 002/0 082/0 152/0 

F2 011/0 000/0 042/0 053/0 533/0 018/0 040/0 012/0 

F3 359/5 505/5 595/5 190/5 388/5 594/5 522/5 130/5 

4 
F1 521/0 011/0 082/0 511/0 51/0 041/0 043/0 521/0 

F2 118/0 010/0 001/0 185/0 010/0 050/0 000/0 005/0 

F3 011/0 054/0 011/0 000/0 080/0 051/0 018/0 048/0 

8 
F1 00/0 058/0 018/0 001/0 010/0 051/0 011/0 005/0 

F2 151/0 051/0 011/0 1010/0 030/0 051/0 015/0 011/0 

F3 020/0 053/0 018/0 018/0 080/0 051/0 012/0 040/0 
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 ب الف.

-: پراکنش اندازهالفسنجی. ی صحتمرحلهی شدههای ثبت( برای دادهWA-GEPموجک )-ریزی بیان ژننمودار مدل برتر برنامه -4شکل 

 یی در گذر زمان.یی و محاسبههای مشاهده: اندازهبیی، یی و محاسبههای مشاهده

 
 های عملکرد مدلمقایسه

موجك -ژنریزی بیان کاررفته، برنامههای بههای هوشمند انتخاب و با یکدیگر مقایسه کرده شد. از بین روشی هر یك از روشجواب بهینه
ترین (، و کم548/0ساتکلیف )-ترین ضریب نش(، بیش030/0های خطا )ترین جذر میانگین مربع(، کم111/0ترین ضریب همبستگی )بیش

نیز  RBFو  MLPمصنوعی ی عصبیی شبکه(. مقایسه0سنجی نشان داد )جدول ی صحت( را در مرحله022/0میانگین قدر مطلق خطا )
ماهه مشابه  3ی زمانی بینی شاخص بارش معیار در بازهدر پیش GEPو  MLPاست. عملکرد هر دو مدل  MLPروش  ی برتریدهندهنشان

ی های بیشینهها در تخمین قدرمطلق اندازهبرتری داشت. این مدل MLPبا اختلافی اندک به مدل  GEPحالی که مدل (، در4و  2بود )جدول 
ی زمانی شاخص ی مجموعهب(. تجزیه-4  و -3تر از مقدار واقعی تخمین زدند )شکل ها را کمآنشاخص بارش معیار ضعیف عمل کردند، و 

-ها شد، بهیافتن دقت این مدلریزی بیان ژنی، باعث افزایشمصنوعی و برنامهی عصبیهای شبکهکاربردن مدلکردن موجك و بهمعیار با تبدیل
موجك در -ریزی بیان ژنی برنامهبود. نتیجه 548/0و  111/0ترتیب به موجك به-زی بیان ژنریدر مدل برنامه NSو  R2ی که اندازهطوری
 زند.می ی بیشینه و کمینه را تخمینهای شاخص بارش معیار در نقطهخوبی اندازهسنجی نشان داد که این مدل بهی صحتمرحله

 

 WA-GEP.و  MLP ،RBF ،GEP ،WA-MLP ،WA-RBFهای ی نهایی روشنتیجه -4جدول

 سنجیصحت آموزش مدل
R2 RMSE MAE NS R2 RMSE MAE NS 

MLP 45/0 123/0 11/0 41/0 455/0 121/0 011/0 413/0 
RBF 410/0 18/0 11/0 48/0 408/0 13/0 1/0 488/0 

GEP 452/0 111/0 011/0 40/0 41/0 118/0 051/0 453/0 

WA-MLP 51/0 01/0 038/0 08/0 50/0 08/0 03/0 01/0 
WA-RBF 10/0 12/0 08/0 85/0 11/0 11/0 088/0 1/0 
WA-GEP 103/0 080/0 030/0 538/0 111/0 030/0 022/0 548/0 
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ارزیابی مدل های تلفیقی شبکه ی عصبی مصنوعی-موجک...
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دوره ی 33، شماره ی 1، شماره ی پیاپی 126، بهار 1399

مقایسه ی عملکرد مدل ها
جواب بهینه ی هر یك از روش های هوشــمند انتخاب و با یکدیگر 
مقایسه کرده شــد. از بین روش های به کاررفته، برنامه ریزی بیان 
ژن-موجك بیــش ترین ضریب همبســتگی )0/911(، کم ترین 
 جــذر میانگیــن مربع هــای خطــا )0/037(، بیش ترین ضریب 
نش-ســاتکلیف )0/845(، و کم ترین میانگیــن قدر مطلق خطا 
)0/022( را در مرحلــه ی صحت ســنجی نشــان داد )جــدول 
7(. مقایســه ی شــبکه ی عصبی مصنوعــی MLP و RBF نیز 
نشــان دهنده ی برتری روش MLP اســت. عملکرد هر دو مدل 
MLP و GEP در پیش بینی شــاخص بــارش معیار در بازه ی 
 GEP زمانی 3 ماهه مشابه بود )جدول 2 و 4(، در حالی که مدل

بــا اختلافی اندک به مدل MLP برتری داشــت. این مدل ها در 
تخمین قدرمطلق اندازه های بیشــینه ی شــاخص بــارش معیار 
ضعیــف عمل کردند، و آن هــا را کم تر از مقــدار واقعی تخمین 
زدند )شــکل 3-ج و 4-ب(. تجزیه ی مجموعه ی زمانی شــاخص 
معیــار با تبدیل کــردن موجك و به کاربردن مدل های شــبکه ی 
عصبی مصنوعــی و برنامه ریــزی بیان ژنی، باعــث افزایش یافتن 
دقت این مدل ها شــد، به طوری که انــدازه ی R2 و NS در مدل 
برنامه ریزی بیان ژن-موجك به ترتیــب به 0/911 و 0/845 بود. 
نتیجه ی برنامه ریزی بیان ژن-موجك در مرحله ی صحت ســنجی 
نشان داد که این مدل به خوبی اندازه های شاخص بارش معیار در 

نقطه ی بیشینه و کمینه را تخمین می زند.
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نتیجه گیري
در این تحقیق عمل کــرد روش های مختلف در پیش بینی کردن 
شاخص بارش به معیار )SPI( در بازه ی زمانی 3 ماهه در ایستگاه 
بیدســتان ارزیابی کرده شــد. مدل های به کار رفته شــبکه هاي 
عصبي مصنوعي شناســنده ی چندلایه )MLP( و تابع پایه یي 
شعاعي )RBF(، برنامه ریزی بیان ژن، شبکه های عصبی-موجك 
WA-MLP و WA-RBF، و برنامه ریــزی بیان ژن-موجك 
)WA-GEP( بود. اندازه های SPI مشــاهده یی و محاسبه یی 
با معیارهای ارزیابی مقایســه کرده شد. برتری روش برنامه ریزی 
بیان ژن-موجك به دیگر روش های بررسی شده برای پیش بینی 
مجموعه ی زمانی SPI در بازه-ی زمانی 3 ماهه مشــخص کرده 
شــد. کم ترین خطا و بیش ترین دقت در روش برنامه ریزی بیان 
ژن-موجك )WA-GEP( با شاخص بارش معیار 3 دوره ی قبل 
بود و بهترین الگوی ساخته شــده برای این روش دانســته شد. 
کارآیي نسبي شــبکه هاي عصبي مصنوعي-موجك بر روش هاي 
شــبکه ی عصبی مصنوعــی برتري داشــت. نتیجه ی شــبکه ی 
 )WA-MLP( عصبي مصنوعي-موجك شناســنده ی چندلایه
و الگوریتم پس  انتشــار خطــا در پیش بیني-کردن مجموعه  هاي 
زمانــي SPI در بازه ی زمانی 3 ماهه بهتر از شــبکه ی عصبي- 

موجك WA-RBF بود، که با نتیجه ی آداموســکی و همکاران 
)2011(، بلاینــه و همــکاران )2014(، کماســی و همــکاران 

)2017(، و روانسالار )2016(  مطابقت دارد. 
نشــان داده شــد که به کار بردن تبدیل موجك دقت پیش بینی 
مدل تلفیقی شبکه ی عصبی مصنوعی-موجك و برنامه ریزی بیان 
ژن-موجك را افزایش می دهد. این یافته با نتیجه های داننده مهر 
و همکاران )2014(، شــعیب و همکاران )2015(، روانســالار و 
همــکاران )2016(، یوســفی و همکاران )2017(، و ســلگی و 
همــکاران )2018( مطابقت دارد. دقت بیش تر مدل های تلفیقی 
نه تنها به دلیل پیش پردازش شــدن و بخش بندی شدن موجك 
به زیرپیام های مختلف اســت، بل کــه علت آن می تواند توجه به 
تأثیر هر زیرپیام تجزیه یی به وسیله ی بزرگ نمایی نسبی وزن آن 
 ،Db2 ،Haar، Db1 زیرپیام باشــد. از میان موجك های مادر
Db8 ،Db6 ،Db4 و Meyer، موجــك مادر Meyer به دلیل 
شباهت آن با پیام بررسی شــده بهترین موجك دانسته شد، که 
با نتیجه هــای نورانی و همکاران )2009(، شــفایی و همکاران 

)2014(، و شعیب و همکاران )2015( مطابقت دارد. 
 با توجه بــه ویژگی های ناایســتایی و ناخطی بودن مجموعه ی 
زمانی شــاخص بــارش معیار در بــازه ی زمانــی 3 ماهه، برای 
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شبیه ســازی کردن دقیق باید تبدیل موجــك را به کاربرد، چرا 
که شــبکه ی عصبی مصنوعــی و برنامه ی بیــان ژن به تنهایی 
نمی تواند بر ناایســتایی پیام غلبه کند. تبدیل موجکی با داشتن 
امــکان جداکردن پیام به فرکانس های زیــاد و کم، ویژگی های 
چندمقیاســی پیام را دارد، و دقت مدل ها را بسیار زیاد می کند، 
و ایــن با نتیجه های داننده مهر و همکاران )2014( و شــعیب و 
همــکاران )2015( مطابقت دارد. از میــان 3 عملگر به کاررفته 

برای مدل برنامه ریزی بیان ژن، بیش-ترین دقت در تخمین زدن 
خشك سالی ایستگاه بیدســتان در عملگر F3، که شامل چهار 
عملگــر اصلی، ریاضی، توانی، لگاریتمی و مثلثاتی اســت دیده 
شــد. شبکه ی عصبي مصنوعي شناسنده ی چندلایه )MLP( و 
الگوریتم پس انتشار خطا نتیجه ی بهتري از شبکه ی عصبي تابع 
پایه یی شــعاعي RBF نشان داد، و این نیز با نتیجه ی کریسپو 

و مورا )1993( و عیوضی و همکاران )2010( مطابقت دارد.
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Abstract
Drought prediction plays an important role in the planning and management of natural resources, 
water resources and plant water requirements. Wavelet transform is one of the new and highly 
effective methods for analysing signals and time series. Using the mother wavelet, the standard 
precipitation index )SPI( signal was analyzed and the results were considered as inputs of the arti-
ficial neural network models and the gene expression programming (GEP). Multi-layer perceptron 
(MLP), radial basis function (RBF), (GEP), as well as the wavelet-artificial neural networks inte-
grated model and multi-layer perceptron )WA-MLP(, radial basis function )WA- RBF( and wave-
let- gene expression programming (WA- GEP) were used for drought forecasting. The rainfall data 
collected at the Bidestan Station for a period of 44 years were used on the Shoor Watershed in the 
Province of Qazvin. Moisture condition was calculated using the SPI in the short-term period of 3 
months. To estimate the SPI in each period, the respective amounts were considered from the previ-
ous cycles. The results showed that among the six applied models, the WA-GEP predicted the SPI 
values and the short-term drought condition with a higher accuracy. The WA-GEP model proved 
to be the best scenario in the validation stage of R2, RMSE, MAE and NS of 0.911, 0.37, 0.22 and 
0.845, respectively.
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