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ABSTRACT 

Drought prediction plays an important role in designing drought adaptation systems and implementation of 
relief operations. Hydrological data is a combination of a definite and random section. Given the fact that the 
production data of intelligent models are definite, application of a new approach, using the random part in 
predicting this data can increase the certainty of the model. In this research, it was attempted to provide a hybrid 
model for prediction of drought using a combination of the Gene Expression Programming model (GEP) and 
the Generalized Auto Regressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) time series model. For this purpose, 
drought prediction in Salmas station using SPEI drought index at different time scales was investigated during 
35 years statistical period and with 5 different input models. The results showed that the GEP method does not 
have the appropriate accuracy in short-term time scale of SPEI index and it will be improved with increasing 
time scale. The results of the hybrid model showed that the error of GEP model decreases in all time scales, 
and this performance improvement is more tangible in the short-time scales, so that the correlation coefficient 
in three-month time scale in the GEP model has increased from 0.622 to 0.891 in the hybrid model. 
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 (مطالعه موردي: ایستگاه سینوپتیک سلماس)GEP-GARCH بینی خشکسالی با استفاده از مدل ترکیبیپیش

 عباس عباسی1، کیوان خلیلی2*، جواد بهمنش3، اکبر شیرزاد4

  دانشگاه ارومیه، ارومیه، ایران دانشکده کشاورزي، دکتري مهندسی منابع آب، گروه مهندسی آب،

  دانشگاه ارومیه، ارومیه، ایراندانشکده کشاورزي، استادیار گروه مهندسی آب، 

  دانشگاه ارومیه، ارومیه، ایران دانشکده کشاورزي، گروه مهندسی آب، استاد

 دانشگاه صنعتی ارومیه، ارومیه، ایراندانشکده مهندسی عمران، استادیار گروه مهندسی عمران، 

 )1/11/1397تاریخ تصویب:  -19/10/1397اریخ بازنگري: ت -26/9/1397(تاریخ دریافت: 

  چکیده

نماید. هاي سازگاري با خشکسالی و اجراي عملیات تسکین ایفا میدر طراحی سیستم یمهم نقش بینی خشکسالیپیش

هاي دلهاي تولیدي مبا توجه به اینکه داده .باشندترکیبی از بخش قطعی و تصادفی می صورتبههاي هیدرولوژیک داده

تواند ها میبینی این دادهاعمال بخش تصادفی در پیش ، استفاده از رویکردي جدید برايباشندقطعی می صورتبههوشمند 

) و مدل سري زمانی مبتنی بر GEPریزي بیان ژن (قطعیت مدل را افزایش دهد. در این تحقیق با ترکیب مدل برنامه

بینی خشکسالی شده است. بدین منظور پیش برايائه مدلی ترکیبی ) سعی در ارGARCHواریانس ناهمسان شرطی (

هاي زمانی مختلف در طی دوره در گام SPEIبینی خشکسالی در ایستگاه سلماس با استفاده از شاخص خشکسالی پیش

مورد بررسی قرار  ،از یک تا پنج گام زمانی تأخیر SPEIو با پنج مدل ورودي مختلف شامل مقادیر شاخص  ساله 35آماري 

باشد و با از دقت مناسب برخوردار نمی SPEIمدت شاخص در مقیاس زمانی کوتاه GEPگرفت. نتایج نشان داد که روش 

- در همه مقیاس GEPخطاي مدل  یبی نشان داد کهکند. نتایج مدل ترکافزایش مقیاس زمانی عملکرد مدل بهبود پیدا می

ضریب  کهينحوبهباشد تر میمدت ملموسهاي زمانی کوتاهبهبود عملکرد در مقیاس کند و اینهاي زمانی کاهش پیدا می

 در مدل ترکیبی افزایش پیدا کرده است. 891/0به  622/0از  GEPدر مدل ساده  ماههسههمبستگی در مقیاس زمانی 

 SPEIخشکسالی، سري زمانی غیرخطی، مدل هوشمند، کلیدي:  هايواژه

 *مقدمه

گیران بخش مدیران و تصمیمبینی خشکسالی براي پایش و پیش

کند که هاي اقتصادي این امکان را فراهم میآب و سایر بخش

به ریزي بهتري انجام دهند. جهت کاهش خسارات آن برنامه

 برايتحلیل کمیّ خشکسالی، وجود یک شاخص مناسب  منظور

 ,DaSilvaهاي تر و خشک بسیار ضروري است (تعیین دقیق دوره

قش مهم تبخیر و تعرق در مقدار بارش رسیده ). با توجه به ن2004

به سطح زمین، لحاظ کردن دیگر متغیرها از جمله دما و تبخیر و 

- تعرق براي تعیین خشکسالی ضرورت دارد. بر همین اساس می

تعرق -بارش و تبخیر استانداردشدهتوان شاخص خشکسالی 

)1SPEIر ) که سه متغیر بارش، دما و تبخیر و تعرق پتانسیل را د

شاخصی مناسب در  عنوانبهکند تعیین خشکسالی لحاظ می

 Vicente-Serrano etتعیین خشکسالی مورد استفاده قرار داد (

al., 2010(هاي مختلف سري زمانی و هوشمند . تا کنون از روش

                                                                                                                                                                                                 
  k.khalili@urmia.ac.irنویسنده مسئول:   *

1.  Standardized Precipitation Evapotranspiration Index 
2 . Gene Expression Programming 
3. Bayesian network 

بینی وقایع هیدرولوژیک استفاده شده است. یکی از این براي پیش

اي از باشد که شاخهمی )2GEP( ریزي بیان ژنها برنامهروش

سازي فرآیندهاي هاي تکاملی است که توانایی مدلالگوریتم

- هغیرخطی و پویا را دارد. تا کنون در مسائل هیدرولوژیک از برنام

 ,.Dorado et alرواناب (-سازي بارشریزي بیان ژن در مدل

 ,Khu et al., 2001 Guvenها ()، برآورد جریان رودخانه2003

) Kisi et al., 2012ها (بینی تراز مخازن و دریاچهیش)، پ;2009

استفاده شده است که نتایج آن حاکی از دقت مناسب این روش 

 Zareh Amini etباشد. بینی متغیرهاي هیدرولوژیک میدر پیش

al. (2014) تخمین دماي خاك از روش  برايGEP  استفاده

- یل ارائه راهنمودند و به این نتیجه رسیدند که این روش به دل

 .Mehdizadeh et alبرتري دارد.  ANNهاي صریح بر روش حل

) را در 3BNو شبکه بیزین ( GEPارزیابی دقت دو روش  )2016(

بینی دماي روزانه هوا مورد بررسی قرار دادند و به این نتیجه پیش

بینی دماي رسیدند که هر دو روش از دقت قابل قبولی در پیش
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تري نسبت ولی روش شبکه بیزین دقت بیش هوا برخوردار هستند

با استفاده  Danandeh Mehr et al. (2014)دارد.  GEPبه روش 

- موجک نسبت به پیش -ریزي خطی ژنتیک از مدل تلفیقی برنامه

بینی بلندمدت خشکسالی در ایالت تگزاس آمریکا اقدام نمودند 

خطی  ریزي ژنتیککه نتایج این تحقیق نشان داد که مدل برنامه

- هاي طولانیبودن خشکسالی در زمان یرخطیغقادر به یادگیري 

بینی ماه نیست ولی مدل تلفیقی براي پیش 3مدت بیش از 

ماهه از قابلیت بالایی  12و  6، 3هاي زمانی خشکسالی در مقیاس

 نیز براي Behmanesh and Mehdizadeh (2017)برخوردار است. 

و  GEPهاي مختلف از روشهاي برآورد دماي خاك در عمق
1ANN 2وMLR   (رگرسیون خطی چند متغیره) استفاده کردند

سازي مناسب دماي که نتایج نشان داد هر سه مدل قادر به مدل

عملکرد  Baba Ali and Dehghani (2017)باشند. خاك می

را در تخمین  ANFISو  GEP ،ANNهاي هوشمند شامل مدل

رد مقایسه قرار دادند. نتایج این بارش ماهانه حوضه کاکارضا مو

بیشترین دقت را در تخمین مقادیر  GEPتحقیق نشان داد مدل 

سازي مقادیر حداقل و متوسط بارش مدل خصوصبهبارش و 

 داشت.

هاي زمانی در هیدرولوژي و منابع آب اکثر مطالعات سري

خطی بیشتر در هاي غیرباشد. مدلهاي خطی میمربوط به مدل

اند و صاد، آمار و ریاضیات مورد استفاده قرار گرفتهعلوم اقت

هاي اند. مدلکمتر در منابع آب مورد استفاده واقع شده صورتبه
٣ARCH  اولین بار توسطEngle  معرفی شدند و  1982در سال

 ٤GARCHتحت عنوان  Bollerslevبه وسیله  1986در سال 

استفاده از دلایل ). یکی از Bollerslev,1986( ندتعمیم داده شد

بینی کوچک و بزرگ در وجود خطاهاي پیش ،ARCHهاي مدل

باشد و در بسیاري از مطالعات هاي مختلف یک سري میخوشه

شود. بینی از آن یاد میابزار کارآمد پیش عنوانبهاقتصادي و مالی 

هاي بعد مطالعات زیادي در سال Engle (1982)پس از مطالعات 

 .Bollerslev et alانجام گردید.  ARCHهاي در مورد مدل

هاي مالی به کار هاي واریانس شرطی را براي دادهمدل (1992)

یک  عنوانبهنیز این مدل را  and Higgins (1993) Beraبردند و 

همبسته مورد بررسی قرار دادند که هاي خودابزار مؤثر در مدل

هاي مالی داده يسازمدلنتایج این تحقیق دقت مدل موصوف در 

را تأیید کردند. در مطالعات هیدرولوژیکی با استفاده از روش 

GARCH توان به تحقیق میet al. (2005) Wang  براي برآورد

جریان روزانه رودخانه زرد در چین اشاره کرد که از ترکیب روش 

ARMA  وGARCH  استفاده کردند و نتایج این تحقیق نشان داد

                                                                                                                                                                                                 
1. Artificial Neural Network 
2. Multivariate Linear Regression 

قابل قبولی در تعیین الگوي سري  ترکیب دو روش موصوف نتایج

روزانه رودخانه مورد مطالعه ارائه داده است. عملکرد الگوهاي 

بینی میزان آب مصرفی در هاي زمانی یک متغیره در پیشسري

-2006(ساله  5دو گام زمانی روزانه و هفتگی براي دوره آماري 

مورد بررسی قرار گرفت که در  Caiado (2007)) توسط 2001

هاي بر سري داده GARCHو  ARIMAتحقیق الگوهاي این 

مشاهداتی برازش و کارایی هر دو روش ارزیابی و مورد تأیید واقع 

- نیز الگوي دوخطی را براي پیش Naveh et al. (2012)گردید. 

چاي ارومیه هاي شهرچاي و باراندوزبینی جریان ماهانه رودخانه

تحقیق نیز حاکی از دقت مورد استفاده قرار دادند که نتایج این 

 .Laux et alباشد. بالاي این الگو در مقایسه با الگوهاي خطی می

-ARMAسري زمانی  یرخطیغبا استفاده از مدل  (2011)

GARCH هاي منتخب در هاي ایستگاهبا ارزیابی بر روي داده

پارامتر تصادفی را  عنوانبهسازي بارش منطقه آلپ آلمان، شبیه

 یرخطیغهاي تلفیقی سري زمانی در خصوص مدلانجام دادند. 

 and Khalili (2015) Nazeri Tahrodiتحقیق توان به و خطی می

بینی دبی رودخانه پیش شاره کرد که در این تحقیق برايا

- بر روي داده PARCHو  ARMA ،ARCHرود سه مدل سیمینه

-ARMAو تلفیق دو مدل  شدهدادههاي جریان رودخانه برازش 

PARCH  وARMA-ARCH  نیز مورد بررسی قرار گرفت که

نتایج این تحقیق نشان داد مدل تلفیقی باعث کاهش خطاي 

 .Khalili et alگردد. بینی و افزایش دقت برآوردها میپیش

 یرخطیغنیز جریان روزانه رودخانه شهرچاي را با الگوي  (2013)

شان بینی نمودند که نتایج این تحقیق نپیش BL-ARCHتلفیقی 

داد که الگوي تلفیقی عملکرد بسیار بهتري نسبت به الگوي 

- کاهش می یتوجهقابلدوخطی داشته و مقدار خطا را به میزان 

با تلفیق دو روش سري  et al. (2016) Abbaszadeh Afsharدهد. 

بینی تراز سطح آب دریاچه نسبت به پیش ARCHو  ARزمانی 

رسیدند که مدل تلفیقی نسبت ارومیه اقدام نمودند و به این نتیجه 

هاي سري زمانی، باعث افزایش به حالت استفاده مجزاي روش

بینی نیز پیش et al. (2014) Yangگردد. بینی میدقت پیش

 GARCHقیمت روزانه برق را با دو روش ماشین بردار پشتیبان و 

را به منظور انجام و مدلی ترکیبی بر اساس الگوریتم کلونی مورچه 

توسعه دادند که نتایج این  GARCHو  SVMترکیب دو روش 

تحقیق نشان داد مدل ترکیبی نسبت به حالت مجزا از دقت 

با استفاده از دو  Maca and Pech (2016)بالاتري برخوردار است. 

هاي بینی شاخصروش شبکه عصبی مصنوعی نسبت به پیش

یق نشان د که نتایج این تحقاقدام نمودن SPEIو  SPIخشکسالی 

3. Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 
4. Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 
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روش شبکه عصبی مصنوعی تجمیعی نسبت به روش شبکه  داد

نتایج بهتري را داشته است.  خور،یشپ یهچندلاعصبی 

Dastorani and Afkhami (2011)  ? ? مصنوع ?? مد? شب?ه عصب

?ش ? پ ?ز? ?ستفا?? نمو?ند ? به بر?  ? ? ?? ?ستا ? خش?سال ?ن ب

? ? مناسب بر? ? مدل ?ن ?? ?دند ?ه ? ?جه ?س ?ن نت ?ش ? - پ

? مهم ? ? با? ? ??جه حر?? ?رها ? بو?? ? متغ ? خش?سال ?ن - ب

? ? م ? به شب?ه محسو ?ن ????  شوند.تر

 بینی خشکسالی در ایستگاهپیش ،در تحقیق حاضر 

هاي مهم بخش غربی دریاچه یکی از ایستگاه عنوانبهسلماس 

ریزي بیان و تلفیق روش برنامه SPEIارومیه با استفاده از شاخص 

) GARCHمبتنی بر واریانس ناهمسان شرطی (ي زمانی ژن و سر

- هاي زمانی مختلف مورد بررسی قرار گرفت. از نوآوريدر مقیاس

توان به استفاده از ترکیب یک مدل سري هاي این تحقیق می

 س ناهمسان شرطی با روش هوشمند برايزمانی مبتنی بر واریان

یک  GEPمدل  ینکهبه ا. با توجه لی اشاره کردبینی خشکساپیش

آن  شدهبینیپیشمدل قطعی بوده و بخش تصادفی در مقادیر 

جزء تصادفی (خطی) مربوط به لحاظ نشده است و تا کنون 

هاي زمانی شاخص خشکسالی در تحقیقات انجام گرفته سري

مد نظر قرار نگرفته است لذا در این تحقیق جزء تصادفی  ،پیشین

تخمین  GARCHبا استفاده از روش  SPEIسازي شاخص در مدل

ترکیب گردید که مهمترین  GEPو با بخش قطعی حاصل از روش 

  باشد.نوآوري این تحقیق می

  هامواد و روش

  موردمطالعهمنطقه 

هاي دما و بارش ایستگاه سلماس که در در این تحقیق از داده

 بخش غربی دریاچه ارومیه قرار گرفته استفاده گردید. سلماس

باشد. ایستگاه از شهرهاي شمالی استان آذربایجان غربی مییکی 

شرقی و عرض  44° 43'سینوپتیک سلماس در طول جغرافیایی 

متر از سطح آزاد دریا  1379شمالی و ارتفاع  38° 55'جغرافیایی 

باشد. متر میمیلی 272واقع شده است و متوسط بارش سالیانه آن 

بارش و دماي ماهانه این هاي بلندمدت در این تحقیق از داده

-2009هاي ساله مربوط به سال 35ایستگاه در یک دوره آماري 

) موقعیت منطقه 1استفاده شده است. در شکل ( 1974

 نشان داده شده است. موردمطالعه

  

  
  موردمطالعه. موقعیت منطقه 1شکل 

 
  SPEIاخص ش

باشد و براي محاسبه این شاخص مبتنی بر محاسبه بیلان آب می

هاي ماهانه بارندگی و دماي هوا نیاز است. معادله بیلان آن به داده

  باشد.) می1رابطه ( صورتبهآب 

��  )1(رابطه  = �� − ����	 

به ترتیب بارندگی و تبخیر و  PETو  Pکه در این رابطه 

شماره ماه مورد نظر است.  iها و اختلاف آن Dتعرق پتانسیل، 

وجود دارد که در استفاده  PETمعادلات مختلفی براي محاسبه 

وجود ندارد. در نسخه  SPEIیک از آنها محدودیتی براي  از هر

 ،استفاده شده Thornthwaite (1948)از روش ساده  SPEIنخست 
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توصیه ولی در نسخه دوم آن (در صورت عدم محدودیت داده) 

) Allen et al., 1998مانتیث فائو ( –شده است که از روش پنمن 

) استفاده 2از رابطه ( SPEIمحاسبه شاخص  براياستفاده شود. 

  شود.می

  )2رابطه (
����

= � −
�� + ��� + ����

� + ��� + ���� + ����
 

مقادیر ثابت  3dو  0C ،1C ،2C ،1d ،2dکه در این رابطه 

  آید.) به دست می3از رابطه ( Wد و نباشمی SPEIمعادله 

�  )3رابطه ( = �
�−� ��(�) ���						� ≤ �. �

�−� ��(� − �) ���						� > �. �
 

 Dاحتمال بیشتر شدن مقادیر تعیین شده  Pدر این رابطه 

هاي خشک و تر مورد تواند براي پایش دورهاست. این شاخص می

گردد که مقادیر قرار گیرد. خشکسالی زمانی شروع می استفاده

 یابد.شاخص به منفی یک برسد و با مثبت شدن آن خاتمه می

- تر در خصوص نحوه محاسبه این شاخص میاطلاعات بیش براي

  رجوع کرد. Vicente-Serrano et al. (2010)توان به مرجع 

 ریزي بیان ژنبرنامه

باشد روش الگوریتم ژنتیک می یافتهتعمیم ،ریزي بیان ژنبرنامه

ارائه شد و بر مبناي  Ferreira (2002) که نخستین بار توسط

ریزي بیان ژن نظریه تکامل داروین بنا نهاده شده است. برنامه

ریزي ژنتیک است که از جمعیتی همانند الگوریتم ژنتیک و برنامه

کند ندگی انتخاب میها را بر اساس برازاز افراد استفاده کرده و آن

و تغییرات ژنتیکی را با استفاده از یک یا چند عملگر ژنتیکی اعمال 

مربوط به  یادشده،نماید. تفاوت اساسی بین سه الگوریتم می

 صورتبههاست. در الگوریتم ژنتیک افراد ماهیت افراد آن

ها) هستند. در حالی که هاي خطی با طول ثابت (کروموزومرشته

هاي غیرخطی با نهاده صورتبهریزي ژنتیک، افراد در برنامه

باشند. این در حالی ها و اشکال متفاوت (درختان تجزیه) میاندازه

هاي خطی با طول رشته صورتبه، افراد در ابتدا GEPاست که در 

شوند (مشابه با الگوریتم ژنتیک) و سپس به ثابت کدگذاري می

و اشکال متفاوت (مشابه با  هاهاي غیرخطی با اندازهشکل نهاده

ریزي بیان از سوي دیگر، برنامه شوند.ریزي ژنتیک) بیان میبرنامه

حل مسئله را باشد که راهریزي خودکار میژن یک تکنیک برنامه

نماید. در این روش، هاي کامپیوتري ارائه میبا استفاده از برنامه

ه نشده و این اي در نظر گرفتگونه رابطهدر ابتداي فرآیند هیچ

  باشد.هاي آن میسازي ساختار مدل و مؤلفهروش قادر به بهینه

 GEPاولین مرحله در روش  ،هاحلتولید جمعیت اولیه از راه

تواند با استفاده از اطلاعات موجود یا پیشین است. این امر می

تصادفی انجام گیرد.  صورتبهدرباره مسئله مورد بررسی و یا 

شوند. سپس بیان درختی نشان داده می صورتبهها کروموزوم

هاي صورت گرفته با استفاده از توابع برازش مورد ارزیابی برازش

حل مسئله یافت شود گیرند. اگر یک کیفیت مطلوبی از راهقرار می

ها به تعداد معینی برسند، فرآیند تکامل (تکرار) و یا اینکه نسل

شود. با این ه گزارش میحل یافت شدشود و بهترین راهمتوقف می

حل حاصل نگردد بهترین راه GEPحال، اگر شرایط توقف برنامه 

گزینی معروف شود که به فرآیند نخبهنگه داشته می ،شدهیافت

است. در حقیقت، افراد شایسته شانس بیشتري براي تولید 

فرزندان دارند. پس از آن تغییرات ژنتیکی با استفاده از عملگرهاي 

هاي موجود شود. این روند براي نسلمختلف اعمال میژنتیکی 

حل مسئله یافت شود. بخشی از راهشود تا کیفیت رضایتتکرار می

اي از هاي مختلف با استفاده از مجموعه، پدیدهGEPدر روش 

شوند. سازي میها برآورد و مدلاي از ترمینالتوابع و مجموعه

شده و یا توابع تعریفمجموعه توابع شامل توابع اصلی حسابی 

توانند براي توسط کاربر هستند که وي معتقد است این توابع می

ها نیز از متغیرهاي تفسیر مدل مناسب باشند. مجموعه ترمینال

اند. در تحقیق حاضر، مستقل مسئله و مقادیر ثابت تشکیل شده

هاي براي توسعه و اجراي مدل Gene Xpro Tools 4.0از برنامه

شده است. فرآیند گام به بیان ژن استفاده  ریزيبرنامه مبتنی بر

در تحقیق حاضر با استفاده از  SPEIسازي شاخص گام براي مدل

  زیر است؛ صورتبه GEPمدل 

تواند بر نخستین گام، انتخاب تابع برازش است که می

اساس روابط متعددي صورت گیرد که در این تحقیق از تابع 

شده است.  ) استفادهRMSEمربعات خطا (برازش ریشه میانگین 

 منظوربهدر گام دوم، مجموعه متغیرهاي ورودي و مجموعه توابع 

شوند. در این تحقیق، ها انتخاب و معرفی میتولید کروموزوم

مجموعه متغیرهاي ورودي شامل متغیرهاي مستقلی هستند که 

ار سازي متغیرهاي وابسته مد نظر قرورودي براي مدل عنوانبه

��گرفتند. از چهار عملگر اصلی شامل  = {÷,×, −, و نیز  {+

  توابع ریاضی

 �� = �√�, √�,� ��, ��, ��	(�), ��, �� �(�) , �� �(�) , استفاده شد.  �(�)������

طوري به ها انتخاب شدند،معماري کروموزوم در گام سوم ساختار و

مورد  3و  8ابر بر ترتیب بهها که اندازه طول هر رأس و تعداد ژن

استفاده قرار گرفت. گام چهارم انتخاب تابع پیوندي است که تابع 

ها استفاده شد. در گام پنجم جمع براي ایجاد پیوند بین زیرشاخه

  ها انتخاب گردید. نیز عملگرهاي ژنتیک و نرخ هر یک از آن

 GARCHو  ARCHهاي مدل

ول با معم طوربههاي زمانی که در سري ییرپذیريتغشدت 

شود در بسیاري گیري میمعیارهاي واریانس یا انحراف معیار اندازه

ها از جمله نرخ ارز، بازدهی سهام، قیمت نفت، تورم و ... از سري
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 ییرپذیريتغکند. در این نوع ثابت نبوده و در طول زمان تغییر می

شود، نوسانات یاد می 1ايکه از آن تحت عنوان تغییرپذیري خوشه

تغییرات بزرگ، منجر به تغییرات بزرگ و نوسانات و تغییرات و 

گردد. یکی کوچک، منجر به تغییرات کوچک در سري زمانی می

هاي سري زمانی، تعیین بخش تصادفی از مشکلات مهم در مدل

مدل است. زیرا با هر بار قرار دادن یک سري داده تصادفی جدید، 

هاي مکن است دادهشود. در حالی که مسري جدیدي تولید می

نداشته  شدهبینییشپجدید تصادفی تأثیري در روند کلی مقادیر 

سازي و باشند. از سوي دیگر، در بیشتر مطالعات مربوط به مدل

ها فرآیندهاي هیدرولوژیکی، توجه اصلی بر روي میانگین داده

متمرکز است. در حالی که کمتر به پدیده متغیر بودن واریانس 

توجه شده است. با توجه به پیشرفت مطالعات  نسبت به زمان

در زمینه ریسک و عدم قطعیت در مهندسی آب،  گرفتهانجام

سازي تغییرات واریانس نسبت به هاي مدلتوسعه و کاربرد روش

یک مدل غیرخطی  ARCHرسد. مدل زمان نیز ضروري به نظر می

 سازي تغییرات واریانس نسبت بهسري زمانی است که براي مدل

  ) ارائه شده است.4رابطه ( صورتبه Engle(1982)زمان توسط 

��  )4(رابطه  = ����				,				��
� = �� + � ������

�

�

���

 

��که در این رابطه 
عبارت خطا یا  ��واریانس شرطی،  �

,��مانده مدل، باقی �� ≥ مرتبه  ARCH ،mپارامترهاي مدل  �

,�)�~��مدل و   باشند.سري تصادفی نرمال و استاندارد می  (�

ارائه  Bollerslev (1986)نیز در ابتدا توسط  GARCHمدل 

است.  ARCHمدل  یافتهیمتعم GARCHشد. در حقیقت، مدل 

) بیان 5رابطه ( صورتبه GARCHواریانس شرطی در مدل 

  .شودیم

  )5رابطه (
��

� = �� + ∑ ������
��

��� +

∑ ������
� 								; 			� ≥ �, � > �, 		�� > �,

�
���

�� ≥ �, �� ≥ �			  
و  ARCHهاي مرتبه مدل یببه ترت pو  qکه در این رابطه 

GARCH  هستند. اگرp  برابر صفر باشد مدلGARCH(p,q)  به

 ،هر دو صفر باشند qو  pتبدیل خواهد شد. اگر  ARCH(q)مدل 

خواهد بود. غیر منفی بودن  2یک فرآیند نویز سفید ��فرآیند 

شرط کافی براي اطمینان از مثبت بودن  ��و  ��، �� پارامترهاي

��واریانس شرطی 
است. در این تحقیق، مدل سري زمانی  �

GARCH هاي براي تعیین بخش تصادفی (غیرخطی) داده

ه قرار در ایستگاه سلماس مورد استفاد SPEIشاخص خشکسالی 

افزارهاي در این تحقیق از نرم GARCHبرازش مدل  برايگرفت. 

  استفاده گردید. Stataو  Eviewsاقتصادسنجی 

                                                                                                                                                                                                 
1. Volatility Clustring 

  GEP-GARCH یقیتلفمدل 

و  SPEIهاي شاخص بر روي داده GARCHهاي برازش مدل گام

 باشد.به شرح زیر می GEPترکیب آن با روش 

) بر 7(رابطه  ARMA) یا 6(رابطه  ARبهترین مدل  -1

) برازش داده SPEI )tZشاخص  هاي ایستا و نرمالسري داده

  شدند.

(�)��  )6رابطه ( = �(∅�����) + ��

�

���

 

  )7رابطه (
��(�, �) = ∑ (∅�����) −�

���

∑ �������� +
�
��� ��   

، MAمرتبه مدل  AR ،qمرتبه مدل  Pکه در این رابطه 

i وi باشند.ها مینیز ضرایب مدل  

) با استفاده از tها (ماندهمقدار خطا (نویز) یا باقی -2

  شوند.) محاسبه می5) و (4معادلات (

3- 2
t  محاسبه  2با استفاده از مقادیر بدست آمده از گام

  شوند.می

2بر مقادیر بدست آمده  ARCHGمدل  -4
t  برازش

هاي شاخص ) براي حصول جزء تصادفی داده8یابد و رابطه (می

SPEI )tگیرند.) مورد استفاده قرار می 

��  )8رابطه ( = ����				,				��
� = �� + ������

� +
������

� 		  
 GEPهوشمند  با مدل GARCHگام نهایی تلفیق مدل  -5

 GARCHبا نتایج مدل  GEPهوشمند  باشد. نتایج مدلمی

 ) ادغام و ترکیب شدند.9رابطه ( صورتبه

��  )9(رابطه  = �� + �� 

هاي زمانی شاخص جزء قطعی سري tDکه در این رابطه 

SPEI آمده توسط مدلبدست GEP ،tR هاي جزء تصادفی سري

مقدار  tPو  GARCHآمده از مدل بدست SPEIزمانی شاخص 

باشد. شایان ذکر است می SPEIهاي زمانی شاخص نهایی سري

هاي زمانی شاخص شده سريمقادیر نرمال و استاندارد tRو  tDکه 

SPEI شاخص  بینیپیش برايباشند. می SPEIهاي در مقیاس

هاي شاخص ابتدا داده ،GEPزمانی مختلف با استفاده از روش 

  ) نرمال گردید.11) و (10مطابق روابط (

  )10رابطه (
�� =

���

��	���
		 , ��� ≥ � 

  )11رابطه (
�� =

���

|��	���|
		 , ��� < � 

 oiXشاخص،  استانداردشدهمقادیر  iYکه در این روابط 

حداکثر مقدار شاخص  o maxXمقادیر شاخص مشاهداتی، 

باشد. حداقل مقدار شاخص مشاهداتی می o minXمشاهداتی و 

2.  White noise 
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مانده آن درصد باقی 20ها براي آموزش و درصد داده 80سپس 

بینی کمّی پیش منظوربهسنجی انتخاب گردید. براي صحت

مطابق روابط  روديخشکسالی در این تحقیق از پنج مدل مختلف و

بینی شاخص ، براي پیش1) استفاده شد. در مدل 16() الی 12(

SPEI  در ماه بعد از سري زمانیSPEI  در ماه جاري استفاده

بینی شاخص در ماه بعد بر اساس مقادیر پیش 2گردید. در مدل 

، 3مشابه در مدل  طوربهشاخص تا یک ماه قبل صورت پذیرفت و 

اساس مقادیر شاخص تا دو، سه و چهار ماه بینی بر پیش 5و  4

  قبل انجام شد.

 Model 1: SPEI(t+1)= f(SPEI(t))   )12رابطه(

 Model 2: SPEI(t+1)= f(SPEI(t), SPEI(t-1))  )13رابطه(
 

  )14رابطه(
Model 3:SPEI(t+1)= f(SPEI(t), SPEI(t-1), 
SPEI(t-2)) 
 

  )15رابطه(
Model 4:SPEI(t+1)= f(SPEI(t), SPEI(t-1), 
SPEI(t-2), SPEI(t-3)) 
 

  )16رابطه(
Model 5:SPEI(t+1)= f(SPEI(t), SPEI(t-1), 
SPEI(t-2), SPEI(t-3), SPEI(t-4)) 
 

- ترین مدل در پیشسپس بر اساس معیارهاي ارزیابی بهینه

هاي زمانی مختلف انتخاب بینی شاخص خشکسالی در مقیاس

در ماه بعد از  SPEIبینی شاخص ، براي پیش1گردید. در مدل 

- پیش 2در ماه جاري استفاده گردید. در مدل  SPEIسري زمانی 

بینی شاخص در ماه بعد بر اساس مقادیر شاخص تا یک ماه قبل 

بینی بر پیش 5و  4، 3مشابه در مدل  طوربهصورت پذیرفت و 

  اساس مقادیر شاخص تا دو، سه و چهار ماه قبل انجام شد.

  معیارهاي ارزیابی 

از معیارهاي  موردنظرهاي ارزیابی مدل منظوربهتحقیق  در این

ضریب همبستگی، میانگین قدر مطلق خطا و جذر میانگین 

اختلافات مابین  RMSEشاخص  شود.مربعات خطا استفاده می

سازي شده متغیر مستقل را نشان مقادیر مشاهداتی و مدل

ن نشانگر متوسط قدر مطلق اختلافات مابی MAEدهد. شاخص می

سازي شده متغیر مستقل است. ضریب مقادیر مشاهداتی و مدل

درجه همبستگی مابین مقادیر مشاهداتی و مدل Rهمبستگی 

کند. روابط این گیري میسازي شده متغیر مستقل را اندازه

-Hosseini( باشد) می19) الی (17روابط ( صورتبهمعیارها 

Moghari and Araghinejad, 2015.(  

�  )17رابطه( =
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���

   

���  )18رابطه( =
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����  )19رابطه( = �
∑ (�� − ���)

��
���

�
�

�.�

 

مقدار داده مشاهداتی در گام زمانی  iQکه در این روابط 

i ،در همان زمان،  شدهبینیپیشمقدار داده  ���امn ها، تعداد داده

���میانگین مقادیر مشاهداتی و  ���
 شدهبینیپیشمیانگین مقادیر  ���

 MAEو  RMSEبه یک نزدیکتر باشد و  Rباشد. هر چه مقادیر می

  د.نباشتر و قابل اعتمادتر میتر باشد، نتایج دقیقبه صفر نزدیک

 ها و بحثیافته

شامل یک  GEPبررسی مدل  پنج سناریو براي در این تحقیق از

در گام زمانی آتی  SPEIتا پنج تأخیر براي تخمین شاخص 

در تخمین شاخص  GEPساده  استفاده شد. نخست دقت مدل

SPEI هاي مورد مطالعه مورد بررسی قرار گرفت. سپس ایستگاه

ارزیابی و با مدل ساده  GEP-GARCHترکیبی  عملکرد مدل

GEP ایسه قرار گرفت.مورد مق  

  بیان ژن ریزيبرنامهنتایج روش 

پیدا کردن بهترین  ،ریزي بیان ژنگام اول در اجراي مدل برنامه

باشد که بر اساس آن بهترین خروجی مدل ورودي به مدل می

که کمترین  حاصل گردد. از بین الگوهاي مختلف ورودي، الگویی

الگوي ورودي در نظر ترین مناسب عنوانبهکند خطا را ایجاد می

آموزش مدل با استفاده از روش انتخاب  برايشود. گرفته می

مانده درصد باقی 20ها استفاده شد و از درصد داده 80تصادفی از 

در ادامه با در دست  سنجی مدل استفاده گردید.براي صحت

بینی خشکسالی اقدام به پیش SPEIسري زمانی شاخص  داشتن

ریزي بیان ژن شد. به دلیل اینکه روند برنامهبا استفاده از روش 

و  شدهتعیینتکاملی در این مدل داراي یک فرآیند از پیش 

توان به جواب باشد، با یک بار اجراي برنامه نمیمشخص نمی

تنظیم بهینه و  بهینه دست یافت. به همین دلیل برايمطلوب و 

رهاي دقیق پارامترهاي مدل باید از روش سعی و خطا با تکرا

مختلف استفاده کرد. در این تحقیق از حداقل سی بار اجراي 

برنامه براي یافتن مقادیر پارامترها و تنظیمات مختلف استفاده 

گردید که نتایج بهترین ساختارها و تنظیمات آن در استخراج 

  ) نشان داده شده است.1بینی خشکسالی در جدول (مدل پیش
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  در این تحقیق مورداستفادهریزي بیان ژن . مشخصات مدل برنامه1جدول 

 عملگرهاي ژنتیکی تنظیمات کلی

 044/0 نرخ جهش 30 هاتعداد کروموزوم

 1/0 سازينرخ وارون 8 اندازه رأس

 1/0 نرخ ترانهش درج متوالی 3 ها در هر کروموزومتعداد ژن

 1/0 نرخ ترانهش ریشه درج متوالی 1000 تعداد جمعیت تولیدي

 3/0 اينرخ ترکیب تک نقطه جمع (+) تابع پیوند

 RMSE تابع برازش معیار خطا

 3/0 اينرخ ترکیب دو نقطه

 1/0 نرخ ترکیب ژن

 1/0 نرخ ترانهش ژن

 
  SPEIهاي زمانی مختلف شاخص در مقیاس GEPنتایج مدل  .2جدول 

SPEI48 SPEI24 SPEI12 SPEI6 SPEI3 SPEI1 عملگر ارزیابی معیارهاي مدل  

048/0 068/0 12/0 17/0 236/0 378/0 1 

RMSE 

1F 

044/0 079/0 123/0 171/0 239/0 367/0 2 

042/0 068/0 121/0 17/0 233/0 36/0 3 

042/0 068/0 124/0 171/0 234/0 365/0 4 

044/0 067/0 12/0 172/0 238/0 369/0 5 

039/0 051/0 09/0 133/0 187/0 309/0 1 

MAE 

035/0 059/0 094/0 133/0 195/0 302/0 2 

033/0 051/0 089/0 132/0 185/0 304/0 3 

033/0 05/0 092/0 131/0 187/0 297/0 4 

035/0 05/0 091/0 137/0 189/0 301/0 5 

984/0 978/0 937/0 845/0 651/0 012/0 1 

R 

986/0 986/0 934/0 844/0 679/0 015/0 2 

986/0 978/0 937/0 845/0 676/0 03/0 3 

986/0 978/0 933/0 847/0 667/0 027/0 4 

986/0 978/0 937/0 844/0 676/0 025/0 5 

044/0 068/0 12/0 17/0 236/0 356/0 1 

RMSE 

2F 

043/0 068/0 125/0 175/0 241/0 363/0 2 

043/0 068/0 129/0 174/0 235/0 362/0 3 

042/0 067/0 122/0 171/0 234/0 367/0 4 

042/0 068/0 12/0 172/0 235/0 357/0 5 

035/0 05/0 089/0 133/0 189/0 285/0 1 

MAE 

033/0 051/0 095/0 14/0 193/0 296/0 2 

034/0 051/0 097/0 137/0 185/0 298/0 3 

032/0 05/0 093/0 133/0 185/0 301/0 4 

033/0 05/0 091/0 136/0 185/0 29/0 5 

986/0 978/0 937/0 845/0 655/0 021/0 1 

R 

986/0 977/0 934/0 84/0 664/0 007/0 2 

986/0 978/0 928/0 84/0 667/0 011/0 3 

987/0 979/0 936/0 845/0 672/0 01/0 4 

986/0 978/0 937/0 842/0 67/0 002/0 5 

  

فرض برنامه در این تحقیق علاوه بر عملگرهاي ریاضی پیش

)1F 2عملگر اصلی ( چهار) از ترکیبF .نیز استفاده شده است (

بینی خشکسالی بر اساس معیارهاي در پیش GEPنتایج روش 

عملگر ریاضی و براي هر دو ترکیب  MAEو  R ،RMSEارزیابی 

) ارائه شده است. بر 2هاي زمانی در جدول (در تمامی مقیاس

گردد که استفاده از ترکیب هر دو اساس این جدول مشخص می
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هاي زمانی بالا از دقت مناسب در مقیاس 2Fو  1Fنوع تابع 

هم نزدیک است و به دلیل اینکه ها بهبرخوردار است و نتایج آن

ي ساختار ساده ریاضی و سهولت در ) دارا2Fروابط حسابی (

برخوردار  1Fیکسانی با ترکیب  د و از دقت نسبتاًنباشمحاسبه می

بینی عملگر مناسب در پیش عنوانبه 2Fلذا ترکیب  هستند،

هاي در این تحقیق انتخاب گردید. بر اساس آماره SPEIشاخص 

بهترین  ،سنجی) در مرحله صحت2ارزیابی ارائه شده در جدول (

، 3، 1در گام زمانی  SPEIبینی شاخص الگوي ورودي براي پیش

باشد می 4و  4، 1، 1، 4، 1ماهه به ترتیب مدل  48و  24، 12، 6

هاي ارزیابی برجسته (بولد) شده در این جدول مربوط به (آماره

باشد). همچنین نتایج حاکی از عملکرد مناسب روش مدل برتر می

. باشدمی SPEIهاي بالاي شاخص سریزي بیان ژن در مقیابرنامه

ریزي بیان ژن توانایی روش برنامه SPEI1در خصوص شاخص 

بینی خشکسالی نداشته است. علت این قابل قبولی در پیش

 SPEIتوان در پراکندگی و تغییرات شدید شاخص موضوع را می

با  GEPجستجو کرد. بهبود عملکرد روش  ماههیکدر مقیاس 

رابطه مستقیمی دارد. بدین  SPEIی محاسبه افزایش مقیاس زمان

، مقادیر معیارهاي SPEIمعنی که با افزایش مقیاس محاسبه 

یابد. در این خصوص نتایج مشابهی بهبود می مورداستفادهارزیابی 

 Hosseini-Moghariو Mishra and Desai (2005,2006)توسط 

and Araghinejad(2015)  بینی شاخص براي پیشSPI  گزارش

  شده است.

، ارائه روابط ریاضی براي GEPهاي مهم روش یکی از قابلیت

باشد. روابط نهایی براي مجموعه متغیرهاي هیدرولوژیکی می

هاي در مقیاس SPEI و براي ترکیب منتخب شاخص 2Fعملگر 

) نشان داده 3زمانی مختلف براي ایستگاه سلماس در جدول (

 شده است.

 

  ریزي بیان ژنبینی برنامه. روابط ریاضی حاصل از بهترین مدل پیش3جدول 

  ریزي بیان ژنرابطه ریاضی مدل برنامه
مدل 

  برتر

مقیاس 

  زمانی

����(� + �) =
����(�)

�. ����

�

+
�����(�)

�. ��
 1 1 

����(� + �) = −����(� − �)� × ����(� − �) × ����(�) +
����(� − �)

−�. �� − ����(� − �)
+ ����(� − �) 4 3  

����(� + �) = �. ���	����(�) − �. ��� 1 6 

����(� + �) = −�. ��	����(�) +
�. ��� + ����(�)

−��. �� − ��. ��	����(�)
 1 12 

����(� + �) = ����(�) − �	����(� − �) +
����(� − �) × ����(�)

−��. ���	����(� − �)
 4 24 

����(� + �) = ����(�) + �	(	�����(� − �) − 	����(� − �)� × �����(� − �) − ����(�)�) 4 48 

  

و مشاهداتی  شدهبینیپیشپراکنش و سري زمانی مقادیر 

ماهه در  48و  12، 3 هاي برتر و براي مقیاس زمانیبراي مدل

گردد در ) ارائه شده است که بر اساس آن مشخص می2( شکل

- مقادیر مشاهداتی و پیش SPEIهاي زمانی بالاي شاخص مقیاس

از دقت بالایی  GEPهم نزدیک بوده و مدل بینی شده بسیار به

  برخوردار است.

 GEP-GARCHنتایج روش تلفیقی 

با  GARCHبررسی تلفیق مدل سري زمانی  در این بخش، براي

استفاده  GEPهاي هوشمند از ترکیب این روش با مدل روش

ساده  با مدل GEP-GARCHگردید و مدل تلفیقی پیشنهادي 

GEP  در تخمین شاخص خشکسالیSPEI  مورد مقایسه قرار

هاي سري زمانی هاي ورودي به مدلگرفت. با توجه به اینکه داده

کلیه مقادیر شاخص  ،دنباشو استانداردسازي می مستلزم نرمال

SPEI ) نرمال و استاندارد گردیدند. 11) و (10با استفاده از روابط (

 GEPقبلی، نتایج روش ساده  همچنین با توجه به اینکه در بخش

بر اساس  از پنج مدل ورودي مورد تحلیل و بررسی قرار گرفت،

 .هاي ارزیابی، مدل برتر در هر مقیاس زمانی انتخاب گردیدآماره

هاي در مقیاس GEPتوسط روش  آمدهدستبهبنابراین مدل برتر 

استفاده و تحلیل با استفاده از روش ترکیبی  زمانی مختلف براي

GEP-GARCH ) هاي ) مدل4مورد استفاده قرار گرفت. در جدول

GARCH  هاي مدل ماندهبر روي باقی هشددادهبرازشGEP  براي

  هاي زمانی مختلف ارائه شده است.مقیاس
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 GEPبا مدل برتر توسط روش  شدهبینیپیش. سري زمانی و پراکنش شاخص خشکسالی مشاهداتی و 2شکل 

  

  برازش شده GARCHهاي . مدل4جدول 

 GARCHمدل  زمانیمقیاس 

1 ��
� = �. ���� + �. �������

� + �. �������
�  

3 ��
� = �. ���� + �. ��������

� + �. �������
�  

6 ��
� = �. ���� + �. ��������

� + �. �������
�  

12 ��
� = �. ����� + �. �������

� + �. �������
�  

24 ��
� = �. ����� + �. �������

� + �. �������
�  

48 ��
� = �. ����� + �. �������

� + �. �������
�  

  

با  GEP-GARCH) مقایسه دو مدل ترکیبی 5در جدول (

هاي قرار گرفته است. بر اساس آماره مورد بررسی GEPمدل ساده 

گردد که مدل ترکیبی سبب افزایش عملکرد ارزیابی مشخص می

گردد. در مقیاس زمانی می SPEIهاي زمانی شاخص کلیه مقیاس

از دقت مناسب برخوردار نیست، روش  GEPمدت که روش کوتاه

بینی در این ترکیبی سبب بهبود بسیار مناسب عملکرد پیش

گردد به نحوي که ضریب همبستگی در مقیاس زمانی حالت می

 356/0از  RMSEو  851/0به  021/0در این ایستگاه از  ماههیک

مدل ساده  اینکه بهرسیده است. همچنین با توجه  079/0به 

GEP مدت داراي دقت نسبتاًدر مقیاس زمانی بلندمدت و میان 

ارزیابی آن نسبت به هاي میزان تغییر در آماره ،باشدمی یمناسب

ولی با این وجود، مدل ترکیبی  .باشدمدت کمتر میمقیاس کوتاه

هاي زمانی بالا نیز سبب افزایش دقت عملکرد مدل در مقیاس

  گردیده است.

شده بینی) پراکنش مقادیر مشاهداتی و پیش3در شکل (

ارائه  GEP-GARCHبا استفاده از روش ترکیبی  SPEIشاخص 

گردد در این روش نیز با اساس آن مشخص می شده است که بر

کند که میزان دقت مدل بهبود پیدا می ،افزایش مقیاس زمانی

 ماهه حاصل گردیده است. 48اس زمانی بهترین عملکرد در مقی

گردد که افزایش دقت مدل همچنین در این روش نیز مشاهده می

بینی با افزایش مقیاس شاخص خشکسالی رابطه مستقیم پیش

ماهه نیز مقادیر مشاهداتی و  3ماهه و  1در مقیاس زمانی  .اردد

اند و تري پیدا کردهتر و مطابقت بیشهم نزدیکشده بهبینیپیش

ریزي بیان ژن روش ترکیبی سبب بهبود عملکرد مدل برنامه

y = 0.545x - 0.0951
R² = 0.3907
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 Nazeri Tahroudi andگردیده است. این نتایج با نتایج تحقیق 

Khalili (2015) روش ترکیبی سري زمانی خطی با  در استفاده از

بینی بیشینه براي پیش PARCH و ARCH غیرخطیسري زمانی 

  اي مطابقت دارد.سیلاب لحظه

  

  در دوره آزمون GEP-ARCHو  GEPهاي مختلف براي مدل شدهمحاسبههاي آماري . شاخص5جدول 

 مدل برتر  مقیاس زمانی

 روش

GEP GEP-GARCH 

RMSE R RMSE R 

1 1 356/0 021/0 079/0 851/0 

3 4 234/0 622/0 059/0 891/0 

6 1 17/0 845/0 046/0 913/0 

12 1 12/0 937/0 037/0 946/0 

24 4 067/0 978/0 029/0 989/0 

48 4 042/0 986/0 02/0 993/0 

 

  

  

  

  

  GEP-GARCHهاي زمانی مختلف با استفاده از مدل ترکیبی در مقیاس SPEIشاخص  شدهبینیپیش. پراکنش مقادیر مشاهداتی و 3شکل 

  

  گیرينتیجه

بینی خشکسالی پیش ارائه مدلی جدید برايهدف از این تحقیق 

 یرخطیغهاي هوشمند و سري زمانی با استفاده از ترکیب روش

به سلماس هاي دما و بارش ایستگاه بود. براي این منظور از داده

استفاده گردید. با توجه  SPEIمحاسبه شاخص خشکسالی  منظور

- مسائل اقلیمی و هیدرولوژي، استفاده از مدل یرقطعیغبه ماهیت 

هاي یکی از روش عنوانبههاي زمانی هاي اتفاقی و سري

تواند مورد استفاده قرار گیرد. یکی ها میبینیدر پیش شدهیهتوص

سازي هاي هوش مصنوعی و هوشمند در مدلهاي روشاز ضعف

اکولوژیک همانند خشکسالی نادیده گرفتن -متغیرهاي هیدرو

هاي زمانی هیدرولوژیک است. براي غلبه بر بخش تصادفی سري

سازي بخش هاي سري زمانی براي مدلتوان از مدلاین ضعف، می

بنابراین در ؛ هاي زمانی هیدرولوژیک استفاده نموديتصادفی سر

بررسی و  به منظوربینی خشکسالی، این تحقیق در بحث پیش

هاي سري زمانی و هوشمند، بخش تصادفی مقایسه عملکرد مدل

برازش داده  GARCH ها با استفاده از روشمانده مدلو یا باقی

نشان  حاصل گردید. نتایج GEP-GARCHشد و مدل ترکیبی 

مدت هاي زمانی بلندریزي بیان ژن در مقیاسداد روش برنامه

- باشد ولی در مقیاساز دقت مناسب برخوردار می SPEIشاخص 

مدت عملکرد مناسبی ندارد. همچنین نتایج نشان داد ههاي کوتا

y = 1.6209x - 0.0431
R² = 0.7937
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و ترکیب آن با  GARCH یرخطیغاستفاده از روش سري زمانی 

- بینی در همه مقیاسشسبب بهبود عملکرد مدل پی GEPروش 

هاي در مقیاس گردد و این بهبود عملکرد خصوصاًهاي زمانی می

-GEPتوان روش ترکیبی لذا می .باشدتر میمدت بیشکوتاه

GARCH بینی خشکسالی پیش ن روشی مناسب برايعنوارا به

هاي زمانی مختلف معرفی کرد. همچنین پیشنهاد در مقیاس

هاي هوشمند با ترکیب سایر روش گردد در مطالعات آتی،می

بینی پیش به منظورخطی مختلف هاي سري زمانی غیرروش

  خشکسالی نیز مورد بررسی و تحلیل قرار گیرد.

REFERENCES 
Abbaszadeh Afshar, M., Khalili, K. and Behmanesh, J. 

(2016).Application of Combined AR-ARCH 
model in Forecasting Urmia Lake Water Level. 
Water and Soil Science, 25(4/2), 175-184. (In 
Farsi) 

Allen R.G., Pereira L.S., Raes D. and Smith M. (1998). 
Crop evapotranspiration-Guidelines for 
computing crop water requirements. FAO 
Irrigation and drainage paper. 56 FAO, Rome 
300:D05109. 

Bera, A. K. and Higgins, M. L. (1993). ARCH models: 
properties, estimation and testing. Journal of 
economic surveys, 7(4), 305-366.  

Bollerslev, T. (1986). Generalized autoregressive 
heteroskedasticity. J. Econom. 52, 307-327. 

Bollerslev, T., Chou, R. Y. and Kroner, K. F. (1992). 
ARCH modeling in finance: A review of the 
theory and empirical evidence. Journal of 
econometrics, 52(1-2), 5-59.  

Baba Ali, H.R. and Dehghani, R. (2017). Compare 
intelligent models to Estimate monthly 
Precipitation Kakareza Basian. Iranian journal of 
Ecohydrology, 4(1), 1-11. doi: 
10.22059/ije.2017.60911. (In Farsi) 

Behmanesh, J. and Mehdizadeh, S. (2017). Estimation 
of soil temperature using gene expression 
programming and artificial neural networks in a 
semiarid region. Environmental Earth Sciences, 
76(2), 76.  

Caiado, J. (2007). Forecasting water consumption in 
Spain using univariate time series models. 415-
423. 

Danandeh Mehr, A., Kahya, E. and Ozger, M. (2014). A 
gene–wavelet model for long lead time drought 
forecasting. Journal of Hydrology, 517, 691-699. 

DaSilva, V.d.P.R. (2004). On climate variability in 
Northeast of Brazil. Journal of Arid Environments, 
58(4),575-596. 

 Dastorani, M., & Afkhami, H. (2011). Application of 
artificial neural networks on drought prediction in 
Yazd (Central Iran). Desert, 16(1), 39-48. (In 
Farsi) 

Dorado, J., RabuñAL, J. R., Pazos, A., Rivero, D., 
Santos, A. and Puertas, J. (2003). Prediction and 
modeling of the rainfall-runoff transformation of a 
typical urban basin using ANN and GP. Applied 
Artificial Intelligence, 17(4), 329-343.  
Engle, R. F. (1982). Autoregressive conditional 

heteroscedasticity with estimates of the variance 
of United Kingdom inflation. Econometrica: 
Journal of the Econometric Society, 987-1007.  

Ferreira, C. (2002). Gene expression programming in 

problem solving. In Soft computing and industry 
(pp. 635-653). Springer, London.  

Guven, A. (2009). Linear genetic programming for 
time-series modelling of daily flow rate. Journal 
of earth system science, 118(2), 137-146.  

Hosseini-Moghari, S. M. and Araghinejad, S. (2015). 
Monthly and seasonal drought forecasting using 
statistical neural networks. Environmental Earth 
Sciences, 74(1), 397-412.  

Khalili, K., Fakheri Fard, A., Dinpaghoh, Y., Ahmadi, 
F. and Behmanesh, J. (2013) aIntroducing and 
Application of Combined BL-ARCH Model for 
Daily River flow Forecasting (Case study: Shahar-
Chai River). Journal of Water and Soil, 27(2), 
342-350. (In Farsi) 

Khu, S. T., Liong, S. Y., Babovic, V., Madsen, H. and 
Muttil, N. (2001). Genetic Programming and its 

Application in Real-time Runoff Forecasting. 

JAWRA Journal of the American Water Resources 
Association, 37(2), 439-451.  

Kisi, O., Shiri, J. and Nikoofar, B. (2012). Forecasting 
daily lake levels using artificial intelligence 
approaches. Computers & Geosciences, 41, 169-
180. 

Laux, P., Vogl, S., Qiu, W., Knoche, H. R. and 
Kunstmann, H. (2011). Copula-based statistical 
refinement of precipitation in RCM simulations 
over complex terrain. Hydrology and Earth 
System Sciences, 15(7), 2401-2419.  

Maca P. and Pech P (2016) Forecasting SPEI and SPI 
drought indices using the integrated artificial 
neural networks. Computational intelligence and 
neuroscience, 2016(14). 

Mehdizadeh, S., Behmanesh, J. and Saadatnejad 
Gharahassanlou, H. (2016). Evaluation of gene 
expression programming and Bayesian networks 
methods in predicting daily air temperature. 
Journal of Agricultural Meteorology, 4(2), 1 -13. 
(In Farsi) 

Mishra, A. and Desai, V. (2005). Drought forecasting 
using stochastic models. Stochastic 
Environmental Research and Risk Assessment. 
19(5):326-339. 

Mishra, A. and Desai, V. (2006). Drought forecasting 
using feed-forward recursive neural network 
.ecological modelling. 198(1-2):127-138. 

Naveh, H., Khalili,K ., Alami,M. and Behmanesh,J . 
(2012). Forecasting River flow By Bilinear 
Nonlinear Time Series Model (Case Study: 
Barandoz-Chay & Shahar-Chai rivers). Journal Of 
Water And Soil, 26(5), 1299-1307. (In Farsi) 



 1329  ...عباسی و همکاران: پیش بینی خشکسالی با استفاده از مدل ترکیبی   

Nazeri Tahrodi, M. and Khalili, K. (2015). Comparing 
Combined ARMA-PARCH and ARMA-ARCH 
Models for Modeling Peak Flow Discharge (Case 
Study: Siminehrood River in the West Azarbaijan 
Province). Water and Soil Science, 25(1-4), 113-
127. (In Farsi) 

Thornthwaite, C.W. (1948). An approach toward a 
rational classification of climate. Geographical 
review. 38(1):55-94. 

Vicente-Serrano, S.M, Begueria, S. and Lopez-Moreno, 
J.I. (2010). A multiscalar drought index sensitive 
to global warming: the standardized precipitation 
evapotranspiration index .Journal of Climate. 
23(7):1696-1718. 

Wang, W., Van Gelder, P., Vrijling, J. and Ma, J. (2005). 
Testing and modelling autoregressive conditional 
heteroskedasticity of streamflow processes. 
Nonlinear processes in Geophysics, 12(1), 55-66.  

Yang, Y., Dong, Y., Chen, Y. and Li, C. (2014). 
Intelligent optimized combined model based on 
GARCH and SVM for forecasting electricity price 
of New South Wales, Australia. Paper presented at 
the Abstract and Applied Analysis. 

Zareh Amini, F., Ghorbani, M.A. and Darbandi, S. 
(2014). Evaluation of Genetic Programming in 
Estimation of Soil Temperature. Geographical 
Space. 47(4), 19-38. (In Farsi)

 


