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  1چكيده
يط اقليمي و در همه مناطق كـره        هاي آب و هوايي است كه در همه شرا          سالي يكي از پديده    خشك

 ،سـالي نقـش مهمـي در طراحـي و مـديريت منـابع طبيعـي          بيني خـشك    پيش. پيوندد  زمين به وقوع مي   
هـاي عـصبي      هاي اخيـر شـبكه      در طي دهه  . نمايد   ايفا مي  ...، تعيين نياز آبي گياه و     هاي منابع آب    سيستم
از . انـد  ايستا نـشان داده زماني غيرخطي و غيرهاي  بيني سري سازي و پيش  هاي زيادي را در مدل      توانايي

سـپترون  پرشـبكه عـصبي مـصنوعي      نـوع دوسـالي، از    بيني خشك   منظور پيش  در اين تحقيق به    ،رو  اين
هاي بارندگي    به اين منظور از داده    . استفاده شده است   )RBF(  شعاعي اي  تابع پايه و  ) MLP(لايه  چند

وضـعيت رطـوبتي بـا    . داسـتفاده ش ـ  ،رود گرگانخيز  حوزه آب ساله در 41با دوره آماري ايستگاه نوده   
و )  ماهه9 و 6، 3، 1(مدت  كوتاههاي زماني  در دوره) SPI(استفاده از شاخص بارندگي استاندارد شده 

 الي 1345-46 رهو دهاي محاسبه شده، سپس از بين داده. محاسبه گرديد)  ماهه48 و 24، 12(بلندمدت 
. عنوان داده آزمون انتخاب گرديـد      به 1385-86 الي   1378-79  دوره آموزش و عنوان داده    به 78-1377

  كـه نتـايج نـشان داد    . هاي قبل استفاده شـد       در زمان  SPI از مقادير    t در زمان    SPIبراي تخمين مقدار    
 و  SPI با دقت بـالاتري مقـادير      RBFنسبت به شبكه عصبي مصنوعي       MLPشبكه عصبي مصنوعي    

 ـ       . كند بيني مي   ش را پي  سالي وضعيت خشك  كـارگيري سـري     ههمچنين مقايسه نتايج با نتايج حاصل از ب
  .باشد دهنده دقت بالاي اين روش مي  نشانARIMAزماني 

  

  ARIMA، MLP ،RBF ،SPI بيني، شبكه عصبي مصنوعي،  پيشسالي، خشك :هاي كليدي واژه
                                                 

 abmosaedi@gmail.com:  مسئول مكاتبه*
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  مقدمه
زان بارنـدگي در يـك دوره    و تكرارشدني است كه در اثـر كـاهش مي ـ         طبيعياي    سالي پديده  خشك

 نداشـتن نشان دادند كـه     مختلف  ن  امحقق ).2004شارما و اسماختين،    ( آيد  به وجود مي  مشخص  زماني  
 صراحت  نداشتنسالي است، اين     سالي، مانعي براي درك خشك     شفافيت در تعريف خشك    صراحت و 

؛ 1985يلهيت و گلانتـز،     و (شود  مي... گذاري و   هاي مديريتي، سياست     بخش به ترديد و سستي در     منجر
 ـ       اين پديده به كندي شروع مي      ).1986ويلهيت و همكاران،     تـدريج و در يـك دوره        هشود و تـأثير آن ب

اجتمـاعي،  ، محـيط زيـست   كـشاورزي،   هـاي مختلـف ماننـد منـابع آب،      زماني نسبتاً طولاني در بخش    
 مه اين پديده تـا حـدودي مـشكل         تعيين دقيق زمان شروع و خات      رو  از اين . شود   ظاهر مي  ... و اقتصادي  

اين  بر  .)2005،   و همكاران  مريد (كنند  اي خزنده توصيف مي     سالي را پديده   غلب خشك  ا بنابراين. است
تـشخيص و ارزيـابي آن مـشكل        ،  و خاتمـه آن    بطئي بودن شروع  سالي و    دليل ماهيت خشك    به اساس،

  ).2001پراتامچاي و همكاران،  (باشد مي
سـالي ايفـا     هاي منابع آب نقش مهمي در كاهش خسارات خـشك           در سيستم سالي   بيني خشك   پيش

 هـاي رياضـي    و مـدل برازشسالي از  بيني خشك   طور سنتي در چندين دهه اخير براي پيش         به. نمايد  مي
 در نظـر گرفتـه و   1نـا صـورت ما   را بـه ي زمـاني ها  سري،ها اين مدل. ه است طور گسترده استفاده شد     به

 ها،   با توجه به ماهيت غيرخطي پديده      هاي اخير   در دهه . كنند  سازي مي   ت خطي مدل  صور   فرآيندها را به  
هـاي زمـاني در       بينـي سـري     ي و پـيش   زسـا    بيـشترين توانـايي را در مـدل        2هاي عصبي مصنوعي    شبكه  

  ).2006اي، سميشرا و دي (هيدرولوژي و مهندسي منابع آب نشان داده است
  ):ASCE ،2000 (توان به موارد زير اشاره نمود ميعي از مزاياي استفاده از شبكه عصبي مصنو

بـين متغيرهـاي ورودي و      غيرخطـي   ارتبـاط    ،هـا    از ساختار داده   قادرندهاي عصبي مصنوعي      شبكه
  .شناسايي كنندخروجي را 

گيـري اسـت،      و خطاي انـدازه    3اغتشاشحتي وقتي مجموعه آموزش داراي      سازي    در اين نوع شبيه    -1
 .ه نتايج خوبي خواهد بودياراشبكه عصبي قادر به 

                                                 
1- Stationary  
2- Artificial Neural Networks (ANN) 
3- Noise  
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اگر تغييري در شرايط محيطي در طي زمان رخ دهد، شبكه عصبي با تنظيم پارامترهاي جديد قـادر                   -2
 .ه نتايج جديد خواهد بوديبه ارا

مصنوعي و  با استفاده از شبكه عصبي      را در تركيه    روزانه جريان سطحي ) 2007(دوگان و همكاران    
هاي شبكه عصبي مصنوعي      نتايج آنها نشان داد كه مدل      . كردند بيني   پيش 1روش استوكستيك اتورگرسيو  

با استفاده ) 2005(محمدي و همكاران در تحقيقي ديگر  .باشد بيني هيدرولوژيكي بهتر مي در زمينه پيش 
 و مدل همبستگي آماري جريـان ورودي بـه          ARIMAسه روش شبكه عصبي مصنوعي، سري زماني        

نتـايج آنهـا نـشان داد كـه روش شـبكه عـصبي             . بيني نمودنـد    صل بهار را پيش   مخزن سد اميركبير در ف    
  .مصنوعي كارايي بهتري نسبت به دو روش ديگر دارد

 در حـل  ،شـبكه عـصبي مـصنوعي    هـاي  روشهـاي   نـايي به معرفي توا يدر تحقيق ) 2001( رضايي
وعي شبكه عصبي مـصن    وي استفاده از     هاي  يافتهبراساس  . سالي پرداخت  لي از قبيل سيل و خشك     يمسا

  و همكـاران كـارآموز  .باشـد   ميآماريهاي   به روشنسبت برتريداراي ها  سازي رفتاري پديده   در مدل 
 SWSI3،  )سـالي اقليمـي    شـاخص خـشك   ( SPI2در تحقيق خود بـا تركيـب سـه شـاخص            ) 2006(
 و با اسـتفاده از شـبكه      ) سالي زراعي  شاخص خشك  (PDSI4و  ) سالي هيدرولوژيكي  شاخص خشك (

هـاي آتـي در اسـتان اصـفهان         سـالي  سازي ميزان خـسارات خـشك       بيني و شبيه    به پيش  MLP5عصبي  
 كارآمد هـستند    ،سازي   بيني و شبيه    ل پيش ي عصبي در حل مسا    هاي   كه شبكه  ند نتيجه گرفت  آنها. ندپرداخت

سـالي را    خـشك هـاي    تـر دوره   بينانه  تر و واقع    توان با رويكردي دقيق     و با استفاده از شاخص تركيبي مي      
  .تعيين نمود

هـاي شـبكه عـصبي        سالي در اسـپانيا از مـدل شـبكه         بيني خشك   براي پيش ) 1993(كريسپو و مورا    
لايـه و الگـوريتم پـس انتـشار خطـا بـراي             ن چند آنها از يك شبكه پرسـپترو     . مصنوعي استفاده نمودند  

توانـد    صبي مـصنوعي مـي    هاي نشان داد كه مدل شـبكه ع ـ         نتايج بررسي . آموزش شبكه استفاده نمودند   
نجفـي و   . يـه نمايـد   سـالي، ارا   ها و طول متوسط خشك      سالي هايي با دقت بالا از تعداد خشك        بيني  پيش

ريز سد دز از مدل شبكه عـصبي مـصنوعي           سالي در حوزه آب    بيني خشك   براي پيش ) 2006(همكاران  

                                                 
1- Auto Regressive 
2- Standardized Precipitation Index 
3- Surface Water Supply Index 
4- Palmer Drought Severity Index 
5- Multi Layer Perceptron 
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انتشار خطا براي آموزش شبكه     و الگوريتم پس    لايه  ايشان از يك شبكه پرسپترون چند     . استفاده نمودند 
قـادر بـه    هاي اين محققان نـشان داد كـه مـدل شـبكه عـصبي مـصنوعي                   نتايج بررسي . استفاده نمودند 

بينـي ميـزان كمبـود بـارش و شـدت             سـالي و همچنـين پـيش       مدت و درازمدت خشك     كوتاه بيني  پيش
   .استسالي  خشك

هاي احتمالاتي خطي    سالي از مدل   شكبيني خ  در تحقيق خود، براي پيش    ) b2005(اي  سميشرا و دي  
.  استفاده نمودنـد   )SPI (شاخص بارش استاندارد شده   با استفاده از     SARIMA2 و   ARIMA1مانند  

سـالي   خـشك  مدت بيني كوتاه  هاي آماري نتايج خوبي از نظر پيش       نتايج تحقيقات آنها نشان داد كه مدل      
دو مـدل   سـالي از     بينـي خـشك    ، براي پـيش   گريديدر تحقيق   ) 2006(اي  سميشرا و دي   .دارد)  ماه 2تا  (

نتايج تحقيقات آنهـا نـشان داد       . و شاخص بارش استاندارد شده استفاده نمودند      شبكه عصبي مصنوعي    
  .اند بيشتري داشتهكارايي هاي آماري  مصنوعي در مقايسه با مدل شبكه عصبي هاي مدلكه 

هاي سري زماني  سالي بيشتر توسط روش كبا توجه به اينكه اكثر مطالعات انجام شده در زمينه خش   
ا از نـوع     و اينكه در مواردي كه از شبكه عصبي مـصنوعي اسـتفاده شـده تنه ـ               برازشي انجام شده است   

ايـن تحقيـق    هـدف از انجـام      ، بنـابراين     استفاده شـده اسـت     )MLP (لايهشبكه عصبي پرسپترون چند   
) MLP(لايه  رسپترون چند هاي عصبي پ    شبكهاز  با استفاده   سالي   بيني خشك   پيشسازي و     مدلمنظور   به
) AF( 5و توابـع فعاليـت    ) LA( 4هـاي آمـوزش      بـه همـراه الگـوريتم      )RBF (3شعاعيي   تابع شبكه و

 سـازي    متعـارف مـدل    هـاي   ها بـا نتـايج روش       كه نتايج حاصل از اين روش      ضمن آن . باشد  ميمختلف  
  .گيرند  زماني مورد مقايسه قرار ميهاي سري

  
  ها مواد و روش

روي رودخانـه خرمـالو در    نـوده بـر  سنجي  بارانهاي بارندگي ماهانه ايستگاه در اين تحقيق، از داده    
 37° 4´ ايـن ايـستگاه در موقعيـت جغرافيـايي        .  استفاده شـد   1385-86 تا 1345-46طول دوره آماري    

پـس از    .قرار گرفته است  از سطح درياهاي آزاد      متر   280 طول شرقي و ارتفاع      55° 15´عرض شمالي،   

                                                 
1- Auto Regressive Integrated Moving Average 
2- Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average 
3- Radial Basis Function 
4- Learning Algorithm 
5- Activity Function 
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هـاي آمـاري لازم، سـري زمـاني وضـعيت             هاي بارندگي ماهانه و انجام آزمـون        اطمينان از صحت داده   
و )  ماهـه 9 و 6، 3، 1(مـدت   هاي كوتاه  در دورهSPIسالي در طول دوره آماري براساس مقادير       خشك

هـاي    ري سـري زمـاني شـامل س ـ       7ر  ـارت ديگ ـعب به. دـاسبه ش ـمح) هـاهـ م 48 و   24،  12(دمدت  ـبلن
 الـي  1345-46ي  براي دوره آمـار SPI48 و SPI1  ،SPI3 ،SPI6 ،SPI9 ،SPI12 ،SPI24زماني  

  . تشكيل شد86-1385
هــاي  جهــت تعيــين دوره )1993 ( و همكــارانكــي مــك توســط) SPI(نمايــه بــارش اســتاندارد 

 ـ      كمبود ب  از آنجايي كه   .دسالي و ارزيابي شدت آن تدوين ش       خشك مـدت    اهارش در مقياس زمـاني كوت
هاي زيرزميني،  ها، مخازن آب و آب     روي رودخانه خاك و در مقياس زماني بلندمدت بر      روي رطوبت   بر

 48 و 24، 12، 9، 6، 3هاي زمـاني متفـاوت       قادر به محاسبه كمبود بارش در مقياس       SPI .گذارد  اثر مي 
  ).2003استينمن، (باشد  ماهه مي

هاي طولاني مـدت و براسـاس ميـانگين متحـرك      ي براي هر منطقه براساس ثبت بارندگSPIنمايه  
 بـر آمـار بارنـدگي       يتوزيـع آمـاري مناسـب      در ابتدا . )a2005 اي،سميشرا و دي   (شود  زماني محاسبه مي  

براي بـرازش   ترين توزيع     توزيع گاما را مناسب   ) 1993(كي و همكاران      مكمدت برازش داده شده،     بلند
 بـه متغيـر     زيـر  ياحتمـالات روابط  جمعي توزيع با استفاده از      سپس تابع ت   . نشان دادند  هاي بارندگي   داده

ادوارد و  (گـردد      با ميانگين صفر و انحـراف معيـار يـك تبـديل مـي              Zتصادفي توزيع نرمال استاندارد     
  .)1997كي،  مك
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H(x) :  ــي ــال تجمع ــابع احتم ــادير ت ــ3d و 0C ،1C ،2C ،1d ،2dو مق ــاي ه در معادل ) 2 (و) 1( ه
  .باشند صورت زير مي به

5155720 /=C                  43278811 /=d 
80285301 /=C                18926902 /=d 
01032802 /=C                00130803 /=d 

  .باشد  ميبا متوسط صفر و انحراف معيار يك Z، متغير نرمال شده SPIبنابراين 
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سـازي    در مـدل نـد توان كه مـي هستند پذيري  و انعطافهاي رياضي  هاي عصبي مصنوعي مدل  شبكه
هـا و     قادرند با انتخاب مناسـب تعـداد لايـه        ها    شبكهاين  همچنين   .دنكار برده شو   ههاي پيچيده ب    سيستم
هـاي عـصبي    پردازش در شـبكه  .  دهند هياراها    ها و خروجي     يك نگاشت غيرخطي بين ورودي     ،ها  نرون

توانايي كلـي شـبكه      .شود  انجام مي  گره    يا  نرون به نام مصنوعي براساس بسياري از واحدهاي پردازش       
كارايانيز (هاي ديگر است  ها و تعيين نتايج براي داده گيري ارتباط غيرخطي بين داده    عصبي مصنوعي ياد  
هـاي ورودي بـه تعـداد مـشاهدات           هاي زماني تعداد نـرون      ل سري يدر مسا  ).1993و ونفسانوپولوس،   

هـاي مقـادير آينـده     بيني هاي زماني و براي پيش    در سري  تأخير داده شده، كه براي يافتن ارتباط موجود       
 MLPهاي  توان اثبات نمود كه شبكه اي در رياضي مي با استفاده از قضيه. شود، بستگي دارد    استفاده مي 

  .)1989سيبنكو،  (سه لايه، براي تخمين هر تابع پيچيده غيرخطي با دقت مورد نظر مناسب هستند
 نشان داده شده اسـت،      1كه در شكل    ) MLP(لايه  چندپرسپترون   به   هاي موسوم   شبكه :MLP شبكه

 ).1987هيچـت نيلـسون،      (باشـند   ل غيرخطي مي  يبيني و حل مسا     ها در پيش    ترين شبكه   يكي از متداول  
 الگوريتم  .پذيرد  صورت مي ) BP( 1ها با استفاده از الگوريتم معروف پس انتشار خطا          آموزش اين شبكه  

 در   كه  موسوم است  2مسير اول به مسير رفت    . شود   از دو مسير اصلي تشكيل مي      پس انتشار خطا اساساً   
هاي پنهان، بـه لايـه         از طريق لايه   شود و تأثيرات آن      مي  اعمال MLPاين مسير، بردار ورودي به شبكه       

  :شود محاسبه مي )3(از رابطه براي هر نرون، ها  مقادير ورودي. يابد خروجي انتشار مي

)3            (                                                                            ∑
=

−=
m

j

n
j

n
ji

n
i Ownet

1

1.  

n اين رابطه در  
inet،     مقادير ورودي نرون I ُم در لايه     اn ُم ا  ،n

jiW  ،      وزن اتصالي بين نـرونi ُدر  م ا 
n(  ،1−n-1( در لايه    م اُ j و نرون  م اُ nيه  لا

jO  نرون  خروجيj ُ1( در لايه    م ا-n( و است  Mها   تعداد نرون
  .ام است)n-1(در لايه 

                                                 
1- Back Propagation 
2- Forward 
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       لايه ورودي          لايه مياني        لايه خروجي       
  . پرسپترون چند لايه مصنوعي شبكه عصبي-1شكل 

  
تبـديل شـده    به عـددي    ابع انتقال   تيك  استفاده از    با   )3(ير محاسبه شده از معادله      در هر نرون مقاد   

  :صورت زير مشخص شده است تابع معمول براي اين منظور، تابع سيگموئيد است، كه به. است
)4            (                                                           ))(/()( n

j
n
j netExpnetSig −+= 11  

 در .شـود  با ضـرب مـاتريس وزن شـبكه منتقـل مـي           خروجي محاسبه شده هر نرون       اين روابط در  
 در اين مرحله يـك تـابع هـدف          .شود  واقعي مقايسه مي  نهايت خروجي محاسبه شده شبكه با خروجي        

صـورت   بهكه  ) RMSE (2جذر ميانگين مربعات خطا   يا   )MAE (1 خطا  مطلق ميانگينمناسب از قبيل    
  .شود  ميدر نظر گرفته، ودش زير محاسبه مي

)5           (                                                                       
op

n

i

n

j
pjpj

nn

OT
MAE

p o

.

∑∑
= =

−
= 1 1  

)6 (                                                                        
op

n

i

n

j
pjpj

nn

OT
RMSE

p o

.

)(∑∑
= =

−
= 1 1

2

  

 خروجـي محاسـبه شـده    pjO، م اpُ مربوط به الگوي م اjُ خروجي هدف نرون   pjT اين روابط در  
بعـد از    .ها در لايه خروجي است       تعداد نرون  on تعداد الگوها و     pn،  م اُ p مربوط به الگوي     م اُ jنرون  

 موسوم اسـت، شـروع      3كه به مسير بازگشت    يعني مسير دوم     BPوم الگوريتم   محاسبه تابع هدف گام د    

                                                 
1- Mean of Absolute Error 
2- Root Mean of Square Error 
3- Backward 
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ي شـبكه بـراي كـاهش خطـا شـبكه           هـا   در اين مسير با اسـتفاده از روش كـاهش شـيب وزن            . شود  مي
  .گردند ظيم مييافته و تنتغيير

)7 (                                                           )(.)(.)( mw
w
Emw n

jin
ji

n
ji Δα+

∂
∂

η=+Δ 1  

)( ، اين رابطه  در 1+Δ mwn
ji،   1(افزايش وزن در تكرار     ميزانm+( ُم ا  ،η،  و  سرعت يادگيري  α، 

در اينجـا  . يابـد  قبـول ادامـه مـي    اين امر تا رسيدن مقدار خطا به يك مقدار قابـل . ضريب مومنتوم است 
نديـده  آن را     كه شبكه در برابر يك ورودي كه قـبلاً          پايان رسيده و در صورتي     مرحله يادگيري شبكه به   

  .نظير را نگاشت نمايد هاي خروجيخروجي يا تواند  است قرار بگيرد مي
 نـوع  از  نـشان داده شـده اسـت،    2 كـه در شـكل       )RBF (هاي تابع پايـه شـعاعي       شبكه :RBFشبكه  
 )1988( برومهـد و لاو       هستند كه براي اولين بـار توسـط         مياني لايهيك  هاي رو به جلو همراه با         شبكه

 تابع انتقال در لايه مياني، تابع گوسين و در لايه خروجي تابع خطي              ، اغلب  در اين روش   .معرفي شدند 
 به دو بخش    RBF عموماً آموزش شبكه     ).1996سون و همكاران،    ا؛ م 1999ديبيك و همكاران،     (است

هـاي     يادگيري از نوع بدون نظارت است كه با استفاده از روش           همدعطور    بهبخش اول   . شود  تقسيم مي 
شـود و      با استفاده از اطلاعات ورودي تعيين مي       ،)ها  مراكز و عرض  (بندي، پارامترهاي توابع پايه       خوشه

 با اسـتفاده از     هاي بين لايه مياني و لايه خروجي        در بخش دوم كه يادگيري از نوع با نظارت است وزن          
  .شود  تعيين ميش شيب و رگرسيون خطيهاي كاه روش

  

  
  

  اي شعاعي  شبكه عصبي مصنوعي تابع پايه-2شكل 
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ايـن  . هـاي ورودي متـصل شـده اسـت           با پارامترهاي وزن به هر يـك از نـرون          RBFنرون مياني   
 ، بـين بــردار ورودي فاصـله خروجـي هـر نـرون ميـاني تـابعي از      . هـا هـستند   پارامترهـا مراكـز نـرون   

[ ]nxxxX ,...,, ] ،و بردار مركز شـعاعي    ،  =21 ]njjjj wwwW ,...,, صـورت زيـر      اسـت كـه بـه      ،=21
  :شود محاسبه مي

)8  (                                                                                        ∑
=

−=
n

i
iji wx

1
)(δ  

ترين تابع انتقال بـراي ايـن         عمده. به شود تواند محاس   هاي مختلفي مي    خروجي نرون مياني به روش    
  :)1996ماسون و همكاران،  (شود  ميمحاسبهصورت زير  منظور تابع گوسين است كه به

)9  (                                                                                     ).()( 2
jj Expf δλδ −=  

هاي لايه خروجي از رابطـه زيـر محاسـبه            در نهايت خروجي  .  ضريب ثابت است   λ اين رابطه، در  
  :دنشو مي

)10(                                                                                             ∑
=

=
j

j
jjkk ybZ

1
  

 ،jy نرون لايـه خروجـي و        مين اُ k  نرون لايه مياني و    ينم اُ j ضريب وزن بين  ،  jkb ،اين رابطه در  
  .مين نرون لايه مياني استاjُ خروجي 

هـاي زمـاني،    هاي هـر يـك از سـري    سازي داده منظور مدل به: طراحي ساختار شبكه عصبي مصنوعي   
SPI     مجموعه مقادير   . ها به دو بخش تقسيم شدندSPI     عنـوان    به 1377-78 الي   1345-46 از سال آبي
 شـبكه   آزمونهاي    عنوان داده   به 1385-86 الي   1378-79 از سال    SPIهاي آموزش شبكه و مقادير        داده

وزش را  هـاي آم ـ     درصـد داده   20هـا     منظور آمـوزش بهتـر شـبكه       همچنين به  .مورد استفاده قرار گرفتند   
هاي زماني با استفاده  بيني سري براي پيش. و براي ارزيابي مدل قرار داده شدصورت تصادفي انتخاب     به

هـاي   در گـام  سـري مقـادير مـشاهده شـده         (هـاي ورودي      نرون تعداد   نتعيياز شبكه عصبي مصنوعي،     
 ،تابع انتقـال  . اي برخوردار است    از اهميت ويژه  هاي زماني آينده      براي شناسايي فرآيندها در گام     )پيشين

پس از سـعي  در پژوهش حاضر . كنند  شبكه را تعيين ميهاي هاي نرون ها و خروجي روابط بين ورودي 
  . شدانتخابها  عنوان تابع انتقال در شبكه تابع سيگموئيد بهو خطاي فراوان، 

بـراي دوري از  . شود صورت خام باعث كاهش سرعت و دقت شبكه مي  ها به   اصولاً وارد كردن داده   
سـازي صـورت    ا براي شبكه، عمل نرمـال ه منظور يكسان كردن ارزش داده   چنين شرايطي و همچنين به    

اشـباع زود هنگـام   ها و سـبب جلـوگيري از      گيرد كه اين كار مانع از كوچك شدن بيش از حد وزن             مي
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هاي مـورد     سازي داده  براي نرمال قبل از آموزش،     بنابراين ).2006،   و همكاران  بهمني( گردد  ها مي   نرون
  : استفاده شد)9(استفاده از رابطه 

)11   (                                                                                     
minmax

min

xX
XXxn −

−
= 0  

Xn :   ،0 مقدار نرمال شده پارامترX :     ،مقدار واقعي هر پارامترXmin :     كمترين مقدار پارامتر مورد نظر
  .باشد بيشترين مقدار پارامتر مورد نظر مي: Xmaxو 

هاي لايـه ورودي و لايـه         ، تعداد نرون  آزمون شدند ها  SPI براي تمام    11 تا   1 از   وروديهاي    نرون
 )R ( ضريب همبستگيآموزش داده و مختلف   يها  ها با الگوريتم    شبكه .خطا تعيين شد  مياني با سعي و     

 ـ    ( شـد  هـا محاسـبه     براي تمام مدل  ) RMSE(جذر ميانگين مربعات خطا     و    .)2006اي،  سميـشرا و دي
عنـوان بهتـرين     دارا بود بـه   بستگي را   ه ضريب   بيشترو  جذر ميانگين مربعات خطا      كه كمترين    اي  شبكه

 آزمون و تعيين ميـزان دقـت مـدل طراحـي            هاي مورد   منظور بررسي عملكرد مدل    به. شبكه انتخاب شد  
، از  هـا   بيني شده توسط شبكه     بر ترسيم نمودارهاي مقادير مشاهده شده در برابر مقادير پيش           علاوه ،شده
  .استفاده گرديدنيز ) RMSE(و جذر ميانگين مربعات خطا ) MAE( خطا مطلق پارامتر ميانگين دو

مرتـب قـوانين يـادگيري مختلـف در     طـور    بـه ها،    منظور يافتن بهترين شبكه، در هر يك از شبكه         به
همچنين .  شد تا زمان رسيدن به بهترين حالت آزمايش ،صورت دو به دو    ارتباط با تابع انتقال مختلف به     

هاي لايه ميـاني در هـر دو           نرون در لايه ورودي و با تغيير افزايش تعداد نرون          11 تا   1شبكه در حالت    
 و  MLP مدل براي شبكه     153كه در نهايت    .  آزمايش شد  SPIهاي زماني     شبكه، براي هر يك ازسري    

گونه كه ذكـر شـد،       نپس از آن هما   . ه شد ي ارا SPI، براي هر سري زماني      RBF مدل براي شبكه     184
هـاي ميـاني محاسـبه        ضريب همبستگي و جذر ميانگين مربعات خطا براي هر تركيب ورودي و نـرون             

عنـوان   اي كه بيشترين ضريب همبستگي و كمترين جذر ميانگين مربعات خطا را دارا بود بـه            شد، شبكه 
  .بهترين شبكه انتخاب شد

يـر  غشاهدات و يا مقادير ثبت شده از يـك مت         اي از م    به مجموعه سري زماني   : ARIMAسري زماني   
هـاي سـري زمـاني        هاي استوكستيك كه به مـدل       مدل. شود كه برحسب زمان مرتب شده باشد        گفته مي 

 .داردرا  كاربردهـاي زيـادي   ... وعلـوم مهندسـي  اقتصاد، هاي مختلف از جمله   معروف هستند در زمينه   
بينـي    سازي و پـيش    يستماتيكي را براي شبيه   روش تجربي س  ي زماني يك    ها  سازي سري  هاي مدل   روش
   .برند كار مي ه بها بيني سازي دقت مورد انتظار پيش هاي هيدرولوژيكي نامعلوم و براي كمي  سيستمررفتا
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اي در مهندسـي هيـدورلوژي و         اي گـسترده    هاي اتورگرسيو اسـتفاده      ميلادي مدل  60در اوايل دهه    
هـاي زمـاني      سازي سـري    بسته براي مدل   هاي خود هم    ه در مدل  يكي از مشكلاتي ك    .اند  منابع آب داشته  

هـاي    كه در صـورت اسـتفاده از مـدل         بود ، تغييرات سري در شرايط خاص     داشتهيدرولوژيكي وجود   
 بخـش   ،جهت رهايي از ايـن مـشكل      . بسته به تنهايي، اين تغييرات به خوبي مدل نخواهند شد          خود هم 

بـسته   ه و يك مدل تركيبي تحت عنوان مدل خود هم         يطه ارا ديگري تحت عنوان ميانگين متحرك به راب      
  .ه شديارا) ARMA(ميانگين متحرك 

در صورت ايستا نبـودن سـري       . ، ايستا بودن سري زماني است     ARMAهاي    شرط استفاده از مدل   
 d كليطور   با استفاده از اولين، دومين يا به       1976 در سال    زباكس و جنكين  .  را بايد ايستا نمود    ، آن زماني

 منجر به پيدايش سـري  ARMA (p,q)سازي آن با  مين تفاضل سري، سري زماني را ايستا و با مدلاُ
مـدل  . گـردد  مـي  ARIMA (p,d,q)فصلي هاي آريما غير ماري موسوم به مدلهاي آ جديدي از مدل

ARIMAــا درجــه  غير ــا درجــه pفــصلي، اتورگرســيو ب مــين  اdُ و عملگــر q، ميــانگين متحــرك ب
تواند صفر يـا    كه مي ) p,d,q( با سه پارامتر     ARIMAبنابراين مدل   . گيري از سري زماني است      تفاضل

  .شود مثبت باشد مشخص مي
  :شود صورت زير نوشته مي فصلي بهمدل آريما غير

)12                                       (                                           taBtZdB )()( θφ =∇  
  :ترتيب هستند  بهq و pهايي از درجه  اي جملهچند Bθ)( وBφ)(كه 

)13              (                                             )...()( pBpBBB φφφφ −−−−= 2
211  

 )14          (                                                 )...()( qqBBBB θθθθ −−−−= 2
211  

 ARMA (p,q)هاي   و برازش آنها با مدلsگر تفاضل فصلي با تأخير  در صورت استفاده از عمل
  .آيد وجود ميه  بARIMA (P,D,Q)sهاي فصلي آريما  مدل

هـاي موسـوم بـه آريمـاي          هاي فصلي و غيرفصلي، مـدل       با تركيب مدل  ) 1994(باكس و همكاران    
صـورت   در كل مدل سـاريما بـه      . دهند   معروف است را تشكيل مي     SARIMA كه به     را 1فصلي مكثر 

ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)sشود كه عبارت   ناميده مي(p,d,q)    بخش غيرفـصلي مـدل و عبـارت 
(P,D,Q)sشود صورت زير بيان مي  بخش فصلي مدل است كه به:  

                                                 
1- Multiplicative Seasonal ARIMA 
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)15               (                                tasBQBqtZDsdsBPBp )()()()( Θθφφ =∇∇  
p:   فصلي،   درجه اتورگرسيو غيرd:  گيري،     درجه تفاضلq:         ،درجه ميـانگين متحـرك غيرفـصلي :P 

 طـول  s در جه ميانگين متحـرك فـصلي و   :Qگيري فصلي،   درجه تفاضل:Dدرجه اتورگرسيو فصلي،    
ارامترهـاي   مدل، تخمين پهاي زماني شامل سه مرحله شناسايي    سازي سري   كلي مدل طور   به .فصل است 

  ).1976باكس و جنكينز، (مدل و تشخيص درستي مدل است 
  

  نتايج و بحث
نتـايج نـشان داد كـه از بـين           :RBF و   MLP  عصبي مصنوعي  شبكهاستفاده از   ها با     پردازش داده 

 Delta Bar Deltaتوابع يادگيري، تابع انتقال سيگموئيد و از بين قوانين يـادگيري، قـانون يـادگيري    
و در  هاي لايـه ميـاني        تعداد نرون  MLPدر شبكه   . دارندو بيشترين ضريب همبستگي را      كمترين خطا   

ها آزمايش شـدند،    SPIبراي هر يك ازسري زماني      ترتيب افزايش يافت و      به مراكز   د تعدا RBFشبكه  
هـاي لايـه ميـاني كمتـر از تعـداد              با تعداد نـرون    MLP هاي عصبي مصنوعي    نتايج نشان داد كه شبكه    

، كمترين  هاي ورودي    مراكز بيشتر از تعداد نرون     RBFهاي عصبي مصنوعي       و شبكه   ورودي هاي  نرون
  .خطا و بيشترين ضريب همبستگي را خواهند داشت

هاي مورد آزمون و تعيين ميزان دقـت مـدل طراحـي شـده      منظور ارزيابي و بررسي عملكرد مدل    به
، )RMSE(و جذر ميانگين مربعـات خطـا   ) MAE( خطا مطلقبر استفاده از دو پارامتر ميانگين    علاوه

ها، نيز استفاده  بيني شده توسط شبكه  مقادير مشاهده شده در برابر مقادير پيش      هاي مرتب    زوج ترسيم از
هـا  SPIهاي زمـاني      سري در تمام    RBF را نسبت به شبكه      MLP برتري كارايي شبكه     ،نتايج. گرديد

  .ان دادنش) مدت و بلندمدت كوتاه(
 SPIمـدت و بلندمـدت         براي تخمين كوتاه   2R  ،MAE  ،RMSE مقادير پارامترهاي  1جدول  در  

 ماهـه و دوره بلندمـدت       9 تا   1هاي    مدت دوره   منظور از دوره كوتاه   ( آمده است براي هر دو نوع شبكه      
 بهترين ،MLPبا استفاده از شبكه عصبي    SPI12عنوان مثال براي تخمين       به .)باشند   ماهه مي  48 تا   12

 نـرون   1 نرون و در لايه خروجي       7 نرون، در لايه نهان      10صورتي است كه در لايه ورودي        هبساختار  
 در ايـن    .بيني كـرد    توان يك ماه جلوتر را پيش       ميقبل   ماهه   10خير زماني   أ يعني با ت   .وجود داشته باشد  

 .باشـد   مي1974/0 و  1476/0 برابرترتيب   به RMSE و   MAE، مقادير   9538/0  برابر 2R حالت مقدار 
كـه  . باشـد    مي SPI12مربوط به   در هر سه روش      2R دهد كه حداكثر مقدار     نتايج اين جدول نشان مي    
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 ماهـه   12 ميانگين متحرك زماني     SPI12با توجه به اينكه     .  تخمين زده شده است    MLPتوسط شبكه   
 .نـد ك  در طول دوره مـورد بررسـي تغييـر نمـي          ) هاي تر و خشك     وضعيت( لذا تناوب رطوبتي     باشد  مي

  .باشد  ميMLP با استفاده از روش SPI48 مربوط به RMSE و MAEمقادير  كمترين ضمن آنكه
  

در بهترين حالت يادگيري براي هر يـك        و سري زماني     MLP، RBFهاي     نتايج حاصل از آزمايش شبكه     -1جدول  
  .هاSPIاز 

 2R MAE  RMSE مدل ها تعداد داده 

MLP (11-25-1) 0503/0  6544/0  8463/0  
RBF (10-10-1)  0130/0  6604/0  8504/0  SPI1 498 

ARIMA (1,0,2) 0001/0  6897/0  8656/0  
MLP (6-5-1) 8654/0  2853/0 3536/0 

RBF (3-5-1) 8179/0 3023/0  5199/0 SPI3 496 
ARIMA 

(2,0,2)(1,1,1)12 
6031/0  3797/0  5773/0  

MLP (8-4-1) 9533/0 1673/0 2144/0 

RBF (5-10-1) 9297/0  2543/0 3582/0 SPI6 493 
ARIMA 

(1,0,1)(3,1,1)12 
7921/0  2909/0  3668/0  

MLP (10-2-1) 9409/0  1627/0  2173/0 

RBF (5-25-1) 9252/0 1811/0 2497/0 SPI9 490 

ARIMA (2,0,2)(0,0,1) 8061/0  2780/0  3119/0  
MLP (10-7-1) 9538/0  1476/0 1974/0 

RBF (3-7-1) 9321/0  1698/0  2493/0 SPI12 487 
ARIMA 

(1,0,2)(0,1,3)12 
8653/0  1901/0  2546/0  

MLP (8-5-1) 8932/0  1379/0 1827/0  
RBF (4-17-1) 8655/0 1533/0  1864/0  SPI24 475 

ARIMA 
(2,0,1)(1,0,2)12 

8216/0  1854/0  2334/0  

MLP (7-15-1) 8208/0  0,0852  1130/0  
RBF (2-6-1)  8120/0  0855/0  1213/0  SPI48 451 

ARIMA 
(2,1,3)(2,1,1)12 

8094/0  0953/0  1305/0  
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بـا افـزايش دوره زمـاني شـاخص          MLPدر شـبكه    شـود كـه        ملاحظـه مـي    1با توجه به جـدول      
 مقـدار   طور مثال   بهيابند     هر دو كاهش مي    RMSE و   MAE  مقادير SPI48 تا   SPI1از  سالي   خشك

 6544/0  مقدارMLP (11-25-1)با مدل ) SPI1( ماهه يكسالي  خشكمطلق خطا در وضعيت قدر
 يابد كـه بـا نتـايج         مي كاهش 0852/0 به) SPI48( ماهه   48سالي   وضعيت خشك مورد  در  باشد كه     مي

) 503/0( بسيار كم    SPI1 ضمن آنكه ضريب همبستگي در       .سو بوده است   هم )2006(اي  سميشرا و دي  
  .باشد مي

 هـاي زمـاني،     هر يك از سري    توسط دو نوع شبكه عصبي براي        SPIه شده   چه مقادير محاسب   چنان
دهد كـه در      نتايج نشان مي  . شوند   حاصل مي  4 و   3هاي    شوند شكل اي ترسيم     هاي مشاهده   در برابر داده  

 و) 1993( كريسپو و مـورا  كنند كه با نتايج بيني مي  پيش  با دقت بالاتري مقادير را     MLPمجموع شبكه   
خطا نيز درصد  ±30ها محدوده  جهت مقايسه در اين شكل به . مطابقت دارد) 2006(ان نجفي و همكار

. مقايـسه شـد  )  درجـه 45خط   (1:1  و همچنين شيب خط رگرسيون با شيب خط        نشان داده شده است   
هـا در     دادهپراكنـدگي    ماهـه،    SPI48تا   ماهه   SPI1از  دهد كه با افزايش مقياس زماني         نتايج نشان مي  

  بيـشتر  نيـز شـيب خـط رگرسـيون       همچنين   و    بيشتر جه در 45و در اطراف خط     درصد   ±30محدوده  
 1از  (گيـري     هاي ميانگين   افرايش گام ، ميانگين متحرك زماني است و با        SPIبا توجه به اينكه      .شود  مي
  . درجه بيشتر خواهد شد45 از خط ها ، نوسانات كاهش يافته در نتيجه انحراف داده) ماه48تا 

در هـر   ) الف، ب، ج و د    (مدت    هاي كوتاه   شود كه در دوره      ملاحظه مي  4  و 3هاي    با توجه به شكل   
عبارت ديگر  به. اند   بزرگ، كمتر از مقدار واقعي تخمين زده شده        SPI مقادير   RBF و   MLPدو روش   

هـاي درازمـدت      كـه در دوره     ر حـالي  تر از مقدار واقعي برآورد شـده اسـت د           وضعيت رطوبتي، خشك  
 ايـن خطـا كمتـر اسـت و وضـعيت            SPI12خـصوص     بـه )  و ز  ،هـاي ه، و      قـسمت  4  و 3هاي    شكل(

  .تر هستند  به يكديگر نزديكMLP ،RBFهاي  سالي واقعي با مقادير برآورد شده توسط روش خشك
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  .SPIهاي مختلف زماني  ه در دورMLPكارگيري شبكه عصبي مصنوعي   مقايسه نتايج حاصل از به-3 شكل

  )نه ماهه (SPI9 -، د)شش ماهه (SPI6 -، ج)سه ماهه (SPI3 -، ب)يك ماهه (SPI1 -الف
  )چهل و هشت ماهه ( SPI48-ز، )بيست و چهار ماهه (SPI24 -، و)دوازده ماهه( SPI12 -ه
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  .SPIتلف زماني هاي مخ  در دورهRBFكارگيري شبكه عصبي مصنوعي   مقايسه نتايج حاصل از به-4 شكل

  )نه ماهه (SPI9 -، د)شش ماهه (SPI6 -، ج)سه ماهه (SPI3 -، ب)يك ماهه (SPI1 -الف
  )چهل و هشت ماهه (SPI48 -ز، )بيست و چهار ماهه ( SPI24-، و)دوازده ماهه( SPI12 -ه
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 در اين گونه كه ذكر شد      همان: ARIMAمقايسه نتايج حاصل از شبكه عصبي با نتايج سري زماني           
بيني  ها و پيشSPIهاي زماني  تحقيق، از دو مدل آريما و ساريما براي بررسي تغييرات هر يك از سري            

براي تخمين پارامترهاي مدل از روش كمترين مربعـات خطـا اسـتفاده    . آن در ايستگاه نوده استفاده شد  
) 1(ج در جـدول     ه شد كه نتـاي    يها بهترين مدل ارا   SPIهاي زماني     از سري در نهايت براي هر يك      . شد
نتـايج حاصـل    .اسـت  نشان داده شده) 5( در شكل برآورديهمچنين مقادير واقعي در مقابل . ه شد يارا

هاي زمـاني ايـن        نسبت به ساير دوره    SPI12هاي زماني نيز مقادير       هاي سري   دهد كه در مدل     نشان مي 
نتـايج  . باشـد  را دارا ميحداكثر ضريب همبستگي و كمترين خطا )  ماهه48 و 24، 9، 6، 3، 1(شاخص  

همچنين با مقايسه نتايج حاصل از شـبكه    . مطابقت داشته است  ) 2005(اي  سحاصل با نتايج ميشرا و دي     
هـاي    در مقابل مدل  هاي عصبي مصنوعي      هاي زماني برتري كارايي نسبي شبكه       عصبي مصنوعي و سري   

، ميـشرا و    )2001(يج رضـايي    كه با نتا  . ها مشخص شد  SPIهاي زماني     سري هاي زماني در تمام     سري
  .سو بوده است هم) 2006(اي سدي

هـاي    ، سـري  RBF و   MLP عـصبي مـصنوعي    هـاي    نيز مقادير محاسبه شده توسط شبكه      6شكل  
دهـد كـه شـبكه        نتايج نشان مـي   . دهد  اي را در طول زمان نشان مي         و مقادير مشاهده   ARIMAزماني  

بينـي    سالي را پـيش     تغييرات شاخص خشك   يتر   با دقت مناسب    نسبت به سري زماني    عصبي مصنوعي 
با توجه به اينكه     .هاي عصبي دانست    پذيري شبكه    و انعطاف   دليل ماهيت غيرخطي   هتوان ب    كه مي  .كند  مي

دليـل خطـي    هاي زماني به   هاي سري    مدل ،اند  هر سري زماني از دو مؤلفه قطعي و تصادفي تشكيل شده          
هاي عصبي هر     باشند ولي شبكه    مؤلفه تصادفي سري نمي   سازي   ه رابطه رياضي قادر به شبيه     ي و ارا  بودن

مـدت داراي     مقيـاس زمـاني كوتـاه       كـه  شـود   ملاحظـه مـي   همچنـين    .كننـد   سازي مي   دو مؤلفه را شبيه   
انـه سـريعاً    تـرين تغييـر در بارنـدگي ماه        باشد و با كوچـك       زيادتري نسبت به بلندمدت مي     هاي  نوسان
 از فراوانـي وقـوع بيـشتري        ،مـدت    كوتـاه  هـاي   سـالي  خـشك  هك ـ ضمن اين  .دهد  العمل نشان مي    عكس

  كاسـته شـده اسـت   هـاي  سـالي  كه با افزايش مقياس زماني از فراواني خـشك   برخوردار است به طوري   
  ).6شكل (
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  .SPIهاي مختلف زماني   در دورهARIMA  زماني كارگيري سري  مقايسه نتايج حاصل از به-5شكل 
  )نه ماهه (SPI9 -، د)شش ماهه (SPI6 -، ج)سه ماهه ( SPI3-، ب)يك ماهه (SPI1 -الف

  )چهل و هشت ماهه ( SPI48-ز، )بيست و چهار ماهه (SPI24 -، و)دوازده ماهه(SPI12  -ه
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   با مقادير واقعي ايستگاه نوده، ARIMA و MLP، RBFهاي  بيني مدل  مقايسه نتايج پيش-6شكل 

  ).1386 الي شهريور 1378مهر  (آزموندر طول دوره 
  )نه ماهه (SPI9 -، د)شش ماهه ( SPI6-، ج)سه ماهه (SPI3 -، ب)يك ماهه (SPI1 -الف

  )چهل و هشت ماهه ( SPI48-ز، )بيست و چهار ماهه ( SPI24-، و)دوازده ماهه(SPI12  - ه
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  گيري نتيجه
صنوعي هاي عصبي م ـ    كهشب با استفاده از     SPIهاي    نمايههاي زماني     بيني سري   پيشدر اين پژوهش    

هاي   در مقياس ،  ARIMAو روش آماري    ) RBF( اي شعاعي   و تابع پايه  ) MLP(لايه  پرسپترون چند 
توان   گيري مي   عنوان نتيجه   ماهه مورد بررسي قرار گرفت كه به       48 و   24،  12،  9،  6،  3،  1زماني متفاوت   

  .به موارد زير اشاره نمود
و ) RMSE(ر ميـانگين مربعـات خطـا        و جـذ  ) MAE(اساس دو پارامتر ميانگين مربعات خطـا         بر -

، برتري كـارايي نـسبي      بيني شده   ده در برابر مقادير پيش    همچنين با ترسيم نمودارهاي مقادير مشاهده ش      
 و  24،  12،  9،  6،  3،  1(هاي زماني     هاي آماري در تمام سري      هاي عصبي مصنوعي در مقابل روش       شبكه

و الگـوريتم پـس     ) MLP(لايه  ترون چند ن شبكه عصبي مصنوعي پرسپ    همچني. مشخص شد )  ماهه 48
  .ها نشان دادSPIهاي زماني  بيني سري  نتايج بهتري در پيشRBFانتشار خطا نسبت به شبكه عصبي 

هاي زماني اين شاخص حداكثر ضريب همبـستگي را            نسبت به دوره   SPI12اساس نتايج حاصل،     بر -
  .باشد را ميدا) ARIMA و سري زماني MLP ،RBFشبكه عصبي (در هر سه روش 

 در سـري    ARIMA و   MLP  ،RBFهـاي عـصبي مـصنوعي         دست آمده، شـبكه    هاساس نتايج ب   بر -
 بـا   SPI1سـالي بـا      بيني وضـعيت خـشك      بنابراين پيش . اند  ه نداده يقبولي را ارا    نتايج قابل  SPI1زماني  

  .شود  پيشنهاد نميARIMA زماني  و سري) RBF و MLP(استفاده از شبكه عصبي 
هـا در      ماهه، پراكندگي داده   SPI48 ماهه تا    SPI1دهد كه با افزايش مقياس زماني از          ان مي  نتايج نش  -

 ـ 45و در اطراف خط درصد  ±30محدوده   ا افـزايش  درجه بيشتر و همچنين شيب خط رگرسيون نيز ب
  .شود گام زماني بيشتر مي

هاي لايه مياني كمتـر از         با تعداد نرون   MLP هاي عصبي مصنوعي     همچنين نتايج نشان داد كه شبكه      -
هاي ورودي،     با مراكز بيشتر از تعداد نرون      RBFهاي عصبي مصنوعي      هاي ورودي و شبكه     تعداد نرون 

  .كمترين خطا و بيشترين ضريب همبستگي را خواهند داشت
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Abstract1 

Drought is one of the most important climatic phenomena which occur in all 
climate conditions and regions of the earth. When the drought remains for a 
longtime in a region, it will affect all environmental factors in that region. Drought 
forecasting, therefore plays an important role in designing and management of 
natural resources and water resources systems, assessing plant water requirement, 
etc. In recent decades, (ANNs) have shown great ability in modeling and 
forecasting nonlinear and non-stationary time series. In this study, two types of 
artificial neural networks, i.e. Multi Layer Perceptron and Radial Basis Function, 
and ARIMA time series were applied for drought forecasting. The rainfall data of 
Now-deh station on Khormaloo River in Golestan province (Iran) were used. 
Drought conditions were calculated using SPI in short time and long time periods. 
Among 41 years SPI data, the first 33 years data were selected for training of 
models and the last 8 years data were used as test data. The results showed that 
artificial neural networks were able to forecast the SPI and drought conditions with 
higher accuracy. Meanwhile ARIMA model had also significant results for 
forecasting. 
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