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Introduction 

Drought is one of the most destructive phenomena in the world, especially in Iran. The timely 

prediction of drought and its severity can make it easier to take the necessary measures to combat this 

phenomenon. Different methods have been proposed to predict droughts; however, what matters is 

which method can make the predictions more accurate. Many researchers have compared the 

CANFIS model with other models such as neural networks and linear regression Malik and Kumar 
(2020b); Malik et al(2020a); Malik et al (2019), but it has not been tested against the M5 tree model. 

In this study, CANFIS, M5, MLPNN and MLR models have been used to predict drought in 

Kermanshah synoptic station, to enhance the accuracy of drought prediction by using a variety of 

modeling methods in addition to the influential variables of the SPI index. 

 

Methodology  
This study examined the performance of the CANFIS fuzzy-neural model against other models, 

such as MLPNN, MLR, and M5 decision tree model, in predicting the SPI drought index in 

timescales of 12, 9, 6, 3, 1, and 24 months, for 70 months. The SPI index was developed by McKee 

and his colleagues at Colorado State University in 1993 (McKee et al., 1993). A lack of rainfall can 

be calculated based on the probability of occurrence over a range of times from one month to 48 

months utilizing this index. The optimal input was selected by using autocorrelation and partial 

autocorrelation analyses. In order to determine the relationship between the PACE charts and 

significant time delays for each index, MINITAB software was utilized to extract the PACE charts 

and calculate the significant time delays. In the context of different scenarios, the relationship 

between these variables is assessed using the CANFIS, MLR, MLPNN, and M5 tree models, 

ensuring that 70% of the data were used for training, 15% were checked for validation, and 15% 

were used for testing. CANFIS, MLR, MLPNN, and M5 tree models were evaluated by root mean 

square error (MSE), root mean square error (RMSE), standard deviation (MAD), coefficient of 

determination (R2), and visual interpretation using scatter diagrams. In order to implement the 

CANFIS and MLPNN fuzzy neural models, the NeuroSolution software was used, and in order to 
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model the M5 and MLR decision tree algorithms, the Weka software prepared by researchers at 

Wikato University was used. 

 

Results and discussion  
Kermanshah station receives an annual rainfall of 429.6 mm. The rainfall at Kermanshah 

meteorological station has been lower than the average level for three consecutive periods. The first 

period is from 1951 to 1956, the second period is from 1958 to 1961, and the third period is from 

1988 to 2015. The highest amount of decrease in 2021 was recorded at Kermanshah station with 

about 299 mm compared to the average and the highest amount of increase was recorded in 1969 

with about 355 mm compared to the average. The SPI index with a period of 1 month has a lower 

coefficient of determination in all models than other indices. This can be explained by the relatively 

poor performance of the models during this period. In general, the SPI index has less fluctuations 

when its time scale increases; on the other hand, droughts with longer periods may show greater 

severity. As an example, the value of this index will be greater at the end of a six-month period of 

low rainfall compared with the same time and on a three-month basis since in the six-month scale, 

the effect of the entire period of low rainfall is considered, while in the three-month scale, only the 

effect of the two penultimate months is considered. Based on the scatter diagram, it can be seen that 

the performance of the models in the time step of one, three and six months was not suitable in the 

limit values; however, from the time step of nine months onwards, the conditions have improved in 

all the models and accurately simulate the behavior of the model. 

 

Conclusion  
M5 decision trees with coefficients of determination equal to 0.93 and mean square errors equal to 

0.248 performed better than other models. Furthermore, the mean square error of the CANFIS, MLR, 

and MLPNN models was 0.307, 0.399, and 0.312, respectively, indicating that the CANFIS neural-

fuzzy network model performed better in predicting the drought index as compared with MLPNN 

and MLR. Based on statistical calculations and network evaluation indices, it was found that the 

choice of time step has a significant impact on the results of the modeling process. In all models, the 

correlation between observed drought and calculated drought was more acceptable when time steps 

were of 9 months or more. According to the results, the M5 tree model was recognized as the best 

model among the four investigated models based on all evaluation criteria. Additionally, the M5 tree 

model demonstrated a relatively high level of predictive capability by providing practical and 

understandable linear relationships that are easy to interpret. According to CANFIS network, which 

is based on fuzzy sets, the drought of Kermanshah climatic region was successfully predicted with 

relatively high reliability. 
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 داد. داد نشان نتایج درمجموع خشکسالی برآورد در درختی M5مدل است کارآمد مدلی وبرایتوانمیکه توسعه تسهیل

جلوگیریازایجادخشکسالیمفیداست.منظوربههایمدیریتیسازیاستراتژیپیاده
 

 .یرگیمی، درخت تصمخشکسالیشاخص  ،یخشکسال بینی یشپ، عصبی -فازیمدل  :هایدواژهکل
 

 مقدمه
اقلیمی  بار یانزهای  یژگیودر دهه اخیر خشکسالی به یکی از 

 نیازهاای از و تحلیل آثار خشکسالی پایش است. شده تبدیلکشور 
. شاود یم محساوب آب منااب  مادیریت های یزیر برناماه اساسی

مادلی کاه در عاین ساادگی بفواناد و اسافااده از  توساهه رو ینازا
بینای پایش ،یا بلندمدتو مدت  صورت کوتاه خشکسالی آینده را به

 د.ریزان خواهد بوکند کمک بزرگی به مدیران و برنامه
های طبیهی، همراه با پیچیدگی، پویایی اکوسیسفمی طورکل به

ابزاری توانمند در مواجهه با منطق فازی  هسفند.و عدم قطهیت 
مااهیم ساده و از  اسفااده ابها است. منطق فازی  ابهام در پدیده

 های مبهم و پیچیدهداده یساز مدلتواند در  یپذیر، مانهطاف
کارساز واق  شود. منطق فازی در بسیاری از مباحث مرتبط با مناب  

قرار نگرففه است.  اسفااده مورد یجد طور هنوز به خاک و  آب
دلیل های مبفنی بر قوانین فازی بهاسفااده از سیسفمکه  هرچند

ها رو به شونده خشکسالی و وجود عدم قطهیت در داده ذات تکرار
دو  بینی خشکسالی،برای پیش برخی محققین است.گسفرش 

 اند روش رگرسیون آماری و فازی را مورد مقایسه قرار داده
(Malik et al., 2020).  مقایسه مدل نفایجCANFIS  با

توانایی مدل از  این کهنشان داد  MLPNN و MLR  یها مدل

 ,.Malik et al) برخوردار است ها مدلبیشفری در مقایسه با سایر 

بینی در پیش CANFISدر تحقیقی دیگر توانایی مدل . (2020
 .قرار گرفت یموردبررس SDIشاخص خشکسالی هیدرولوژیکی 

نفایج حاکی از برتری این مدل نسبت به مدل رگرسیون آماری 
برای  CANFISمدل اسفااده از (. Malik et al., 2019) است
 با اسفااده از (ET0)روزانه سازی تبخیر و تهرق مرج   مدل

 یتوجه  طور قابل بهاین مدل جوی روزانه نشان داد  یپارامفرها
 یاففه یک جایگزین بهبود توانده و میهای مهمولی بودبهفر از مدل
از روش همچنین (. Aytek., 2009) باشد فهلیهای  برای مدل

خشکسالی همچون درصد  های یژگیوفازی برای بررسی تغییرات 
خشک و تر و روند تغییرات خشکسالی تحت  یها دوره ،فراوانی

 .(Koohi et al., 2022) است شده اسفاادهتغییر اقلیم  یرتأث
های سری زمانی و نمایه، CANFIS مدل از اسفاادهبا   

خشکسالی در ایسفگاه سینوپفیک  ینیب شیآماری اقلیمی در پ
 اعفبار نسبفاً خوب و تهداد  شبکه بااین  نشان دادبیرجند 
 های آماری، با موفقیت در های کمفر نسبت به مدلورودی
 است اسفااده بینی خشکسالی منطقه اقلیمی بیرجند قابلپیش

(Rezaei and Memarian., 2016 .)کنار در CANFIS 
 خشکسالی بینی یشپ برای دیگری هوشمند یها مدل از توان یم
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 بینی یشپ در  تطبیقی فازی عصبی مدل از اسفااده. کرد اسفااده
 سیسفم مدل نشان داد ارومیه ی یاچهدر های یسفگاها خشکسالی
 مقیاس در خشکسالی تخمین در تطبیقی فازی -عصبی اسفنفاج
 Asadzadeh et) است برخوردار مطلوبی عملکرد از مدت یطولان

al., 2016 .) ،در تحقیق دیگری خشکسالی هواشناسی
 یبررس موردهیدرولوژیکی و کشاورزی با اسفااده از روش موجک 

قرار گرفت. خروجی این تحقیق تهیین موجک مادر بهینه برای 
 -بینی انواع خشکسالی بر مبنای روش تلایقی موجک یشپ

 ,.Mashayekhi and Zakeri Niri) بودی عصبی  شبکه

کاوی وجود دارد های مخفلای در قالب دادهلها و مدروش(. 2020
پردازند. ها میکه به جسفجوی رابطه و الگوی پنهان بین داده

 هایهروابط و مهادل M5 یها مانند مدل درخفیکسری از این روش
. این کنند یساده و صریحی را بیان و نفایج مطلوبی را ارائه م

 مصنوعی قرار هایی مثل شبکه عصبیها در مقابل روشروش
کنند و در اصطلاح به گیرند که مهادله مشخصی را ارائه نمیمی
درزمینه مطالهاتی  تاکنونهای جهبه سیاه شهرت دارند. مدل

برآورد پارامفرهای  منظور به M5 یدرخفاسفااده از مدل 
بینی برآورد پیش مثال عنوان به .است یرففهپذصورت  یدرولوژیکیه

 مدل شبکه عصبی با M5مدل درخفی  یسهو مقابارش ماهانه 
Sattari et al (2014،)  برآورد تبخیر تهرق مرج  Moradi و 

Rahimikhoob (2013 ،)خشکسالی با مدل درخفی  بینی یشپ
M5.  Sattari et al (2016 ،) یزیر برنامه یها مدلمقایسه 

 Komasi et یخشکسال بینی یشپدر  M5ژنفیکی و مدل درخفی 

al (2018 ،)درخفی  یها مدل ی یسهمقاM5  و الگوریفم
 بارش ماهانه بینی یشپدر  Kهمسایگی  ترین یکنزد
(Poursalehi et al., 2020.) یمدل درخف یطورکل به M5  به

فهم بودن و ارائه روابط خطی ساده، توانسفه  قابل لحاظ سادگی،
 هسازی درزمینپذیرشی برای مدلهای اخیر مدل قابلاست در سال

 بینی باشد.پیش
 تهیاین خشکساالی، پاایش هاایچاالش از  یکای ،یطورکل به
 یهاا روش عملکارد .باشاد می باالا اطمیناان یاتقابل با شاخصی
 تحت خشکسالی، شاخص زمانی های یسر در ،سازی یهشب مخفلف

بینی  یشپ. باشد یم خشکسالی شاخص مقادیر به حاکم شرایط یرتأث
 CANFIS مدل است. شده انجامی مخفلای ها روشبا خشکسالی 
توسااط  مثاال شاابکه عصاابی و رگرساایون خطاای یهااایبااا ماادل

 محادوده در طرفای، از شاده اسات.پژوهشگران مخفلف مقایساه 
 و CANFIS باین ای یساهمقا منااطق، ساایر بهضاً و موردمطالهه

M5 ایان بار ساهی نیاز پژوهش این در رو ینازا است نشده انجام 
 مفاداول، روش یک عنوان به M5 با CANFIS مقایسه که است
 .گردید انجام

 

 روش تحقيق
 منطقه موردمطالعه

 ۱۴درجه و  ۳۳ضل  غربی کشور بین  یانهاسفان کرمانشاه در م
 ۴۱و  درجاه ۱۳دقیقاه عارش شامالی و  ۴۱درجه و  ۳۳دقیقه تا 
دقیقه طول شرقی قرار دارد. ایان اسافان از  6 درجه و ۱۴دقیقه تا 

ایلام و لرسافان،  یها کردسفان، از جنوب به اسفانشمال به اسفان 
از شرق به اسفان همدان و از غرب باه کشاور عاراق محدودشاده 

آزاد حادود  یاای. همچنین ارتااع مفوسط اسافان از ساطد دراست
درصاد  6/۳۳روش دوماارتن  بر اساس. (۴)شکل  است مفر ۴۴۱۱

 اقلایم درصد دارای  9/۳9خشک و مساحت اسفان دارای اقلیم نیمه
اقلایم  درصاد، ۳/۳ای است. اقلیم نیماه مرطاوب حادود مدیفرانه

کمفرین مسااحت اسافان دارای  یتدرصد و درنها دوخشک حدود 
در این تحقیق از آمار و اطلاعات  درصد( است. یکاقلیم مرطوب )

است. این ایسافگاه  شده  اسفاادهایسفگاه سینوپفیک شهر کرمانشاه 
مفری از سطد دریا و  ۴۳۴۱و در ارتااع  شده یستأس ۴9۳۱در سال 

 شاده اسات واق  ۳/۳۱و عرش جغرافیاایی  9/۱۱طول جغرافیایی 
(Haghizadeh et al., 2019). 

در ایان  اسات. ۴۱۴۴-۴9۳۴آماری مورداسافااده  دوره طول
اند. بارای پار  هایی وجود دارند که آمااربرداری نشاده ماه ،ایسفگاه

کردن خلأ آماری مزبور از همبسفگی درون ایسفگاهی و اسفااده از 
نسبت موجود برای پارامفرهاای گارایش باه مرکاز نظیار میاناه و 

 شده است. میانگین اسفااده

 
Fig.1- Map of the study area and geographical location of synoptic station. 

 و محل ایستگاه سينوپتيکموردمطالعه منطقه  نقشه -1شکل 
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 SPIبندي خشکسالي با استفاده از شاخص  طبقه -1جدول 
Table 1- Classification of drought based on the SPI index 

SPI SPI category 
SPI≥+2.00 Extremely wet 

1.50≤SPI≤1.99 Severely wet 
1.00≤SPI≤1.49 Moderately wet 
0.50≤SPI≤0.99 Mildly wet 
-0.49≤SPI≤0.49 Normal 

-0.99≤SPI≤0.00 Mild drought 
-1.49≤SPI≤-1.00 Moderate drought 
-1.99≤SPI≤-1.5 Severe drought 

SPI≤-2.00 Extreme drought 
 

 SPIشاخص خشکسالي هواشناسي  

توسط  SPI (Standard Precipitation Index)شاخص 
Mckee et al (1993 ) باا  .شاد مهرفیدر دانشگاه ایالفی کلرادو

کمبود بارش را بر اسااس احفماال  توان یماسفااده از این شاخص 
د. وماه برآورد نم ۱۴تا  یکهای زمانی مخفلف از  رخداد برای دوره

محاسابه ( ۴)عنوان یک مفغیر نرمال شده از رابطاه  به SPI مقدار
 :شود یم

(۴)           
   

 
 

انحراف از مهیار ترتیب تخمین میانگین و به σو  μکه در آن 
تاوان  می (۴)از مهادلاه  SPIباا داشافن مقادار  .باشاند جامهه می

 SPIبرآورد نمود. مقادیر مثبت  (۴)وضهیت خشکسالی را از جدول 

و مقادیر منای مهرف بارش کمفر از میانگین مهرف بارش بیشفر از 
 .(McKee et al., 1993) میانگین است

 

 (MLPNN)مدل شبکه عصبي پرسپترون چندلایه 

 MLPNN (Multiple-Layer Perceptronمدل  

Neural Network) مصنوعی است که یک مدل شبکه عصبی
با  هایی یهدر آن سیسفم با اسفااده از ترکیب تواب  ساده در لا

های شود. داده)مشابه شبکه سلول مغزی( مدل می هانورون
وارد لایه ورودی شده و با اسفااده از یک تاب  مناسب  ،ورودی

به لایه  یتهای پنهان و درنهاشوند و نفایج به لایهپردازش می
 خروجی منفقل 

 شود یتهریف م (۴)شوند. خروجی هر نورون با رابطه می
(Talebkeikhah., 2020) . 

 

(۴) 

     [∑    
  

   

   (∑      
  

   

   )    ] 

 

 وزن     تااب  انفقاال،   نورون خروجای، Y در رابطه فوق
هاا و دهاد. وزنر لایه را نشاان مای ورودی ادتهد  N بایاس    

های یادگیری و کمینه کردن خطای بایاس با اسفااده از دسفه داده
یین هسافند. فرآیناد ته قابل شده محاسبههای واقهی و بین خروجی

  ازجملااههااای مخفلااف  یفمالگوریله وساا به مهمااولاًیااادگیری 

مارکوارت، گرادیان نزولای، گرادیاان مازدوج و الگاوریفم -لونبرگ
 شود یمانفشار برگشفی انجام 

. 
 (MLR)مدل رگرسيون خطي چندگانه 

MLR (Multiple Linear Regression ) باااا روش
باه تحلیال و بررسای چنادین مفغیار مخفلاف  زماان همتاوان  یم

پرداخت. رگرسیون چندگانه در حقیقت، ارتباط باین یاک ساری از 
در این  .کند یمبیان  موردنظرمفغیرهای ورودی را با مفغیر خروجی 

بارای ارزیاابی تواناایی دیگار  یعنوان مدل به MLR مدلتحقیق 
 مادل انفخاب شد. SPIبینی عملکرد  برای پیش CANFISمدل 

MLR یاا دو هدف )وابسافه( و یک ماژول خطی بین یک مفغیر 

 Malik et al., 2017; Malik and) اسات مسفقل چند مفغیر

Kumar., 2015). مهادله رگرسایون مادل MLR تاوان را مای
 نوشت: (۳)رابطه صورت  به

 

(۳)                           
          

 

 
یر تااأخشاااخص خشکسااالی بااا یااک        در آن، کااه

  SPI t-n و ... یر زمانیتأخشاخص خشکسالی با دو        ،زمانی

عنوان پارامفرهاای ورودی  باه یر زمانیتأخ nکسالی با شخ خصشا
 مهادله یها وزن wk است و MLR   مهادلهطنقطه ق  W0هسفند. 
MLR .است 
 

 M5 مدل درختي

 اسات رگرسایونی و بندی طبقه مدل نوعی ،M5 یدرخف مدل
 در ریشاه گاره یاک شاامل کاه واروناه درخفی ساخفار یک با که

 منشاهب هاا برگ و دیگار هاای گره به که درخت قسمت بالاترین
 داده نشان نگاهآ -اگر  قوانین قالب در نمایشی صورت و به شود می
 از ریاضی روابط شکل به دانش اسفخراج به قادر مدل این. شود می

 (. Nourani and Molajou., 2017) است ها داده مجموعه
 صاورت به مسالله فضای کردن تقسیم با درخفی مدل ابفدا در
 بارای الگاوریفم ایان در. ساازد می رگرسیونی درخت یک برگشفی
 مقاادیر مهیاار انحاراف پاارامفر از تقسیم گره یک در شاخه ایجاد
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 اسفااده گره آن در خطا گیری اندازه مهیار یک عنوان به هدف مفغیر
 ماذکور گاره در تقسایم عملیاات انجاام بارای آزماونی و شود می

 مهیاار انحاراف بیشافر کاهش موجب که صافی سپس شده، انجام
 .شاود می انفخاب ،شده زده شاخه آن روی که صافی عنوان به گردد

 SDR (Standardی کاهش انحراف اسافاندارد فرمول محاسبه

Deviation Ratio) است (۱) هصورت رابط به (Sattari et al., 

2013.) 
 

(۱)        (  )  ∑
|  |

| |
  (  )

 

   

 

 
ها است که به هار گاره نمونه ای ازمجموعه Tدر این روابط، 

 iهاست کاه از نمونه یها دهنده زیر مجموع نشان Ti ،شود یوارد م
بیانگر انحاراف مهیاار و  Sd را دارند، یلیی تست پفانسنفیجه ینام
N دهد.نشان می ها راداده تهداد 

 

 CANFIS يعصب -شبکه فازي

ساخفار حاصل تلایق شبکه تطبیقی عصبی با قوانین فازی  ینا
 CANFIS (CoActive Neuro-Fuzzy Inference .اسات

System )زنناده کلای بارای توابا   ینعنوان تخما تواناد باهیم
درواقا  باا (. Jang., 1993) غیرخطای مورداسافااده قارار گیارد

ایان ناوع از  های عضویت فاازی، قاوانین فاازی درتسهیم ارزش
شاوند کاه بفوانناد همبسافگی باین ساخفه می یا گونه ها بهشبکه

 یااففنتسری  در برای سازی لحاظ کرده وها را نیز در شبیهخروجی
 Hemachandra and) جااواب صااحید از آن اساافااده کننااد

Satyanarayana., 2013.)  این مدل یک سیسافم فاازی را در
کند و بارای فرآیناد آماوزش، از  ساخفار شبکه عصبی اجرا می یک

های آموزش پس انفشاار خطاا و حاداقل مربهاات  ترکیبی از روش
لایاه  یاک شابکه چناد CANFISمادل  .کناد خطا اسفااده می

های عصابی  های یاادگیری شابکه رونده بوده که از الگوریفم یشپ
بار بینی مفغیر خروجای  یشپبرای های فازی  مصنوعی و اسفدلال

 (Firat and Gungor .کناد یممفغیار ورودی اسافااده  اسااس
شاده شاامل پانج لایاه اسات  انفخاب CANFIS مادل(. 2007

 MF (Membership عضااویت تواباا  اخفصااا  .(۴شااکل)

Functions)  2در شکلa)) مدل و ساخفار کلی CANFIS با را 
نشاان  (2b)در شاکل  (c) خروجی یک ،(y و x) ورودی مفغیر دو

 ساوگنو -اول تااکی مرتبه مدل( 6( و )۳)در روابط  است. شده داده
TSK (TakagiSugeno-Kang )بارای آنگااه –اگر  با قوانین 
 .دهد یم را نشان CANFIS مدل

 

(۳)                                    
            

 
(6)                                     

            
 

 فازی مجموعه یک از است عضویفی رتبه اول لایه در گره هر
(A1, A2, B1, B2 )به ورودی مفغیر عضویت درجه کننده تهیین و 

 وسایله به فاازی هاایمجموعاه .است فازی های مجموعه از یکی
های این لایه، مقادیر مقدم  خروجی .شوندمی تهریف عضویت تواب 

لایاه  .های فازی سیسفم هسفند تواب  عضویت، مفناسب با ورودی
های خروجای ورودی است به شکل ضرب جات کننده یافتدر دوم
مؤلااه باالایی  اسات،لایه سوم دارای دو مؤلاه است.  اول یهاز لا

 که یها است درحالاعمال کننده تواب  عضویت بر هریک از ورودی
جم   یکه برای هر خروج عصبیشبکه  از است مؤلاه پایینی بیانی

هااای موجااود  در لایااه چهاارم، گره کنااد.هاا را محاساابه مایوزن
مدل درجه اول  پذیر درآمده و هر تاب  موجود، یک صورت تطبیق به

 دهد و لایه پنجم، لایه خروجی است با پارامفرهای حاصله ارائه می
(Aytek., 2009 .) نحااوه آمااوزش شاابکه عصاابی در ساااخفار

CANFIS رو، باا آماوزش  صورت یادگیری نظارتی است. ازاین به
هاای آموزشای یااد  شاده توساط داده شبکه، توابا  ناشاناخفه ارائه

ارزش پارامفرهای ورودی، خروجای تهیاین  شده و مفناسب با گرففه
، CANFISشود. در طی فرآیناد یاادگیری شابکه در سااخفار  می

طور مرتاب  وسیله توابا  هادف باه میزان فراگیری توسط شبکه به
ای باا کمفارین میازان خطاا  شاود و درنهایات شابکه سنجیده می

 ,.Minasny and Mcbratney) گیارد موردپاذیرش قارار می

2002.) 
 

 ورودي بهينه و توسعه مدلمعرفي 
 ورودی بهیناااه و توساااهه مااادل مفغیرهاااای  انفخااااب

ساازی فراینادهای غیرخطای  خروجی مناسب برای مدل -ورودی
ایان  رود. درساازی باه شامار مایهیدرولوژیکی بخش مهم مدل

 SPI بارندگی ماهانه بلندمدت بارای محاسابه یها تحقیق از داده

 ،ماهاه ۴۱و  ۴۴، ناه، شاش، ساه، یاک شاامل مقیاس چند زمانه
 ACF (AutoCorrelation یخودهمبسافگیز اسفااده شد. آناال

Function )ی جزئاااایخودهمبساااافگ و PACF (Partial 

AutoCorrelation Function )هااای  باارای انفخاااب ورودی
 ACFتااب   انجام شاد. بینی شاخص خشکسالی یشبرای پ، بهینه

روشی برای بیان وابسفگی زمان در ساخفار یک سری زمانی است. 
 ( است.۱رابطه ) صورت به Kیر تأخبا  ACFرابطه تاب  

 

(۱)    
   (       )

√   (  )  √   (    )
 

 
مقدار ضاریب خودهمبسافگی ساری زماانی باا   که در آن 
های سری زماانی در مرحلاه مقادیر مفغیرها با داده Ztو  Kیر تأخ

بهاد از  Zt+kو  Zt همبسافگی باین PACFاست. تااب   tزمانی 
دست به Zt+1،Zt+2 ،t+k-1یرهای مفغحذف وابسفگی خطی مشفرک 

آید. منظور از این همبسفگی، همبسفگی شرطی زیر اسات کاه  یم
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های زمانی، خودهمبسافگی جزئای نامیاده مهمولاً در تحلیل سری
 شود.می

 

(۴)     (       ) (             ) 

مشااهده از  ۳۱برای تشخیص یک مدل آزمایشی باید حداقل 
 ,.Khorrim and Boghroniyaسری موردنظر در اخفیار باشد )

2006). 

 هاي ارزیابي عملکردشاخص

مادل و CANFIS ،MLR،MLPNN یهاامادلعملکرد 
 MSE(Meanتوسط ریشه میانگین مربهاات خطاا  M5 یدرخف

Squared Error)،  خطاا جذر میانگین مربهاتRMSE(Root 

Mean Square Error ،) انحااراف مهیااار MAD(Median 

Absolute Deviation)، تهیین ضریب R
2 (Coefficient of 

determination) تاسیر بصری با اسفااده از نمودار پراکنادگی  و
( الای 9رواباط ) صاورت بهبه ترتیب  هاشوند. این آمارهارزیابی می

 :شوندارائه می( ۴۴)

 

(9) 

 

    

 √∑
(                 )

 

 

 

   

 

(۴۱) 
 

    
∑ |                 |
 
   

 
 

(۴۴)     ∑
(                 )

 

 

 

   

 

(۴۴) 
  

   
∑ (                 )
 
   

 

∑ (      ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅        ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ )
  

   

 

 

، شاده حاسبهم خشکساالی  شااخص          هااکه در آن
هاا تهاداد داده Nشاده و  بینی یشپشاخص خشکساالی         

هاای آماوزش و دقت و اعفباار دسافه داده RMSEاست. فاکفور 
تار باشاد، به صاار نزدیاک هرچقدرگیری کرده که آزمون را اندازه

 بیانگر خطای کمفر روش است. 
 

 نتایج و بحث 
 مفر یلیم 6/۱۴9 حدود کرمانشاه ایسفگاه سالیانه بارش مقدار

 سطد در میانگین از کمفر بارشی دوره سه درمجموع است، سال در

 (. اولین۳) شود شکلمی مشاهده کرمانشاه هواشناسی ایسفگاه

 و ۴96۴تا  ۴9۳۴از  دوره دومین ،۴9۳6 تا ۴9۳۴ سال از دوره
ترین  یطولانسومین دوره  ؛ که۴۱۴۳ تا ۴9۴۴ از دوره سومین
 ایسفگاه سطد در ۴۱۴۴ سال در کاهشی مقدار بیشفرین است.

 مقدار بالاترین و میانگین به نسبت مفر یلیم ۴99 با حدود کرمانشاه

 مفر یلیم ۳۳۳ حدود با ۴969 سال در میانگین به نسبت افزایشی

 .است داده رخ

  

 

 

Fig. 2-a) MFs of two input variables in TSK model, and b) architecture of proposed CANFIS model. 
(Malik et al, 2019) 

 CANFIS (Malik et al, 2019.)مدل  ساختار کلي b)سوگنو -توابع عضویت دو ورودي در مدل تاکي a) -2شکل 
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Fig. 3-Time series of the annual rainfall compared to the average for Kermanshah station. 

 کرمانشاه ایستگاه در ميانگين به نسبت سالانه بارش زماني سري -1 شکل

 

Fig. 4- SPI annual drought indices for Kermanshah Station. 

 ایستگاه کرمانشاه سالانه در SPIشاخص خشکسالي نمودار وضعيت  -7شکل 

 هواشناسای ایسفگاه در ترسالی و خشکسالی یتوضه بررسی

 خشکساالی دوره سه که است آن دهنده نشان( ۱)شکل کرمانشاه 

هاای ساال باین کاه است داده رخ ایسفگاه این در شدید تا ضهیف
تا  ۴۱۴۳ها بوده است؛ اما از خشکسالی تریندشدی ۴۱۴۳ تا ۴9۴۴
 داشفه اسات. تناوب وجود نیز خشکسالی مفوسط تا شدید به ۴۱۴۴

تاا  ۴96۱هاای شدیدترین ترسالی در ایسفگاه کرمانشاه بین ساال
دوره شرایط بارشی به سمت نرمال  ینداده است و بهدازا رخ ۴9۱۴

 یا کاهشی بوده است.

، ساه ،یکهای در این پژوهش شاخص خشکسالی در مقیاس
هاای  ورودیبرآورد شده است. بارای انفخااب  ۴۱و  ۴۴، نه، شش
 خودهمبسفگی جزئایو  (ACF)ی خودهمبسفگمدل، آنالیز بهینه 

(PACF)  افاازار نرمماهااه بااا اساافااده از  ۴۴ یزمااان یرتااأخبااا 
MINITAB  خودهمبسفگی جزئای  انجام شد که نمودارهای تاب

(PACF)  اسااااات. شاااااده دادهنشاااااان  (۳)در شاااااکل 
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Fig. 5- The statistical calculation of the partial autocorrelation function PACF for SPI-1, SPI-3, SPI-

6, SPI-9, SPI-12, and SPI-24. 

 ماهه 27و  1،1،،،12،8زماني  هاي ياسمقدر  SPIبراي شاخص خشکسالي  PACFنمودار  -5شکل 

 

هاای تأخیرو محاسابه  PACEهاای نمودارپس از اسفخراج 
ارتباط این مفغیرها با وضهیت  (،۴جدول )هر شاخص  زمانی مهنادار

خشکسالی سالانه در قالب ساناریوهای مخفلاف باه کماک مادل 
CANFIS ،MLR، MLPNN یمااادل درخفاااو M5  تحااات
 بارایدرصاد  ۴۳بارای آماوزش و  هاا دادهدرصد  ۱۱شرایطی که 

بررسای کار گرففاه شاوند به درصد در آزمون ۴۳صحت سنجی و 
 .ندشد

 افازار نرماز  CANFISعصابی -برای اجارای مادل فاازی

 کلی نوع دواست.  شده اسفااده (NeuroSolutions) نروسلوشن

موجاود  افازار نرمدر  گوسای تاب  و بل فازی تاب  عضویت تواب  از
 گام اندازه شده، انجام یوخطاها آزمون توجه با مطالهه ین. در ااست

 انفقاال تاب  شد. انفخاب ۱/۱ و یکبا  برابر بیترتبه گشفاور نرخ و

 تااب  و همچناین از سایگموئید )لجسافیک( تاب  ،نیز مورداسفااده
بهاد از  اسات. شاد اسفاادهتخصیص تاب  عضویت مدل در  گوسی
مهیارهای ارزیابی  شده بینی یشبین مقادیر مشاهداتی و پ سازیمدل

 (.۳)جدول محاسبه شد 
 آزمون طی در ،شده داده نشان (۳) جدول در کهطور  همان

افزایش  با ششم تا اول ردیف از RMSE و MSE میزان شبکه،
 میزان که یطور به ابدی یم کاهش گام زمانی شاخص خشکسالی

MSE دهنده  نشان خود که است رسیده ۴۱۴/۱ به ۱۱۳/۱ از
 .است خطا میزان برابری شش حدود کاهش

 یاک رویکاردی باا مادل شابکه عصابی ساز هیشب به منظور
خروجای  و پنهان ،شده که شامل سه لایه ورودی یادگیری نظارت

اسفااده شد. آموزش  MLPNNبرای طراحی مهماری مدل  است،

121110987654321

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

-1.0

Lag

P
a

rt
ia

l 
A

u
to

c
o

rr
e

la
ti

o
n

Partial Autocorrelation Function for SPI- 24
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

121110987654321

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

-1.0

Lag

P
a

rt
ia

l 
A

u
to

c
o

rr
e

la
ti

o
n

Partial Autocorrelation Function for SPI -12
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)



81 

61-86. ص 1021سال  1شماره  08علوم و مهندسی آبیاری                                                                                                   دوره   
 

 تکرار ۴۱۱۱به  یدنپس از رسبا روش مومنفم و  MLPNNمدل 
 (.۱)جدول  پایان یافت ۱۱۴/۱آسفانه  مقدار با

شاابکه عصاابی  سااازی و آرایااشنفااایج ماادل (۱)جاادول در 
ی وخطاهاا آزمون توجه باهامصنوعی آورده شده است، تهداد نرون

و از  آمده دسات به SPIهاای زماانی شااخص مفهدد برای هر گاام
هاا باا افازایش کنند، در بهضای از گاامالگوی خاصی پیروی نمی

کناد. ها نفایج بهباود پیادا ماینیز با کاهش نرونها و گاهی نرون
نزدیک است در این مادل  CANFISنفایج شبکه عصبی به مدل 

 است. داکردهیپنیز با افزایش گام زمانی توانایی مدل نیز افزایش 

شااخص خشکساالی توساط رگرسایون خطای چندگاناه نیااز 
ی سااز مدل. بارای انجاام ایان (۳جادول )تخمین زده شد اسات 

 SPSS افازار نرمی مخفلای وجود دارد که در این تحقیق ها روش

 است. شده گرففهکار به
توان دریافات کاه ضاریب تهیاین از می (۳)به جدول  با توجه

ی هاا گامنفاایج در  رسیده که نشاان از بهفار شادن 9/۱به  ۳۳/۱
 SPI24زمانی بالاتر است همچنین نسابت باه دو روش قبال در 

بیشفر شاده  MSEو  RMSE اما دماهه ضریب تهیین بهفری دار
این است که نسابت باه دو روش قبلای  دهنده نشاناست که این 

  عمل کرده است. تر فیضه
 

 خشکسالي بيني پيش يها مدل در خروجي و ورودي متغيرهاي -2 جدول

Table 2- Input and output variables in drought prediction models. 

Num Output Input variables 

1 SPI-1 SPI-1(t-1),SPI-1(t-11),SPI-1(t-12) 

2 SPI-3 SPI-1(t-1),SPI-1(t-3),SPI-1(t-12) 

3 SPI-6 SPI-1(t-1),SPI-1(t-6),SPI-1(t-7) 

4 SPI-9 SPI-1(t-1),SPI-1(t-10),SPI-1(t-12) 

5 SPI-12 SPI-1(t-1),SPI-1(t-2),SPI-1(t-12) 

6 SPI-24 SPI-1(t-1),SPI-1(t-2),SPI-1(t-12) 

 
R و RMSE, MSE, MAD نتایج -1 جدول

 CANFIS مدل با SPI زماني يها گام براي 2

Table 3- RMSE, MSE, MAD and R
2
 values for multi-scalar SPI by CANFIS model. 

Drought 

index 

Model 

structure 

Train validate Test 

MAD MSE RMSE  R2 MAD MSE RMSE  R2 MAD MSE RMSE  R2 

SPI1 Gauss-3 0.63 0.74 0.86 0.38 0.65 0.75 0.88 0.37 0.66 0.76 0.89 0.36 

SPI3 Gauss-3 0.53 0.55 0.74 0.59 0.57 0.56 0.76 0.58 0.56 0.56 0.76 0.58 

SPI6 Gauss-2 0.51 0.47 0.68 0.71 0.56 0.78 0.69 0.71 0.57 0.79 0.69 0.71 

SPI9 Gauss-2 0.42 0.36 0.60 0.78 0.43 0.37 0.65 0.77 0.44 0. 38 0.66 0.76 

SPI12 Gauss-2 0.37 0.28 0.53 0.91 0.38 0.29 0.58 0.90 0.39 0.30 0.58 0.90 

SPI24 Gauss-2 0.37 0.24 0.49 0.93 0.39 0.29 0.49 0.92 0.39 0.30 0.50 0.91 

 

 

R و RMSE, MSE, MAD نتایج -7 جدول
 MLPNN مدل با SPI زماني يها گام براي 2

Table 4- RMSE, MSE, MAD and R
2
 values for multi-scalar SPI by MLPNN model. 
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R
2
 

SPI1 Momentum 1 10 0.651 0.751 0.866 0.37 0.687 0.768 0.921 0.35 0.689 0.772 0.926 0.35 

SPI3 Momentum 1 13 0.552 0.585 0.765 0.57 0.557 0.592 0.812 0.53 0.564 0.594 0.824 0.53 

SPI6 Momentum 1 9 0.517 0.479 0.692 0.71 0.524 0.483 0.801 0.70 0.532 0.494 0.811 0.69 

SPI9 Momentum 1 7 0.422 0.354 0.595 0.79 0.435 0.369 0.621 0.76 0.446 0.401 0.634 0.75 

SPI12 Momentum 1 10 0.387 0.303 0.551 0.86 0.392 0.326 0.603 0.85 0.395 0.338 0.614 0.85 

SPI24 Momentum 1 11 0.37 0.274 0.497 0.88 0.389 0.301 0.512 0.87 0.394 0.312 0.521 0.87 
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R و RMSE, MSE, MAD نتایج -5 جدول
 MLR مدل با SPI زماني يها گام براي 2

Table 5- RMSE, MSE, MAD and R
2
 values for multi-scalar SPI by MLR model. 

Drought 

index 

Train Validate Test 

MAD MSE RMSE R2 MAD MSE RMSE R2 MAD MSE RMSE  R2 

SPI1 0.757 0.85 0.922 0.35 0.823 0.940 1.085 0.34 0.813 0.96 1.019 0.34 

SPI3 1.053 1.547 1.244 0.60 1.069 1.632 1.365 0.59 1.126 1.621 1.372 0.58 

SPI6 0.782 0.922 0.96 0.77 0.798 1.09 1.08 0.75 0.832 1.110 1.091 0.74 

SPI9 0.420 0.322 0.568 0.83 0.436 0.435 0.615 0.81 0.446 0.624 0.621 0.80 

SPI12 0.402 0.273 0.522 0.89 0.424 0.289 0.584 0.89 0.436 0.592 0.598 0.88 

SPI24 0.480 0.362 0.602 0.92 0.501 0.396 0.614 0.91 0.512 0.399 0.625 0.90 

 

 

Fig. 6- Diagram of the M5 model tree with nine linear regression models at the leaves. 

 ها برگ در خطي رگرسيون مدل 8 با M5 مدل درخت نمودار -، شکل

R و RMSE, MSE, MAD نتایج -، جدول
 M5درختي  مدل با SPI زماني يها گام براي 2

Table 6- RMSE, MSE, MAD and R2 values for multi-scalar SPI by M5 model tree. 
  

Drought 

index 

Numbe

r of 

rules 

Train Validate Test 

MAD MSE RMSE R2 MAD MSE RMSE R2 MAD MSE RMSE  R2 

SPI1 2 0.664 0.769 0.877 0.44 0.721 0.828 0.926 0.42 0.732 0.831 0.931 0.41 

SPI3 2 0.568 0.556 0.746 0.59 0.621 0.563 0.813 0.57 0.635 0.569 0.823 0.56 

SPI6 1 0.475 0.409 0.639 0.79 0.524 0.515 0.689 0.77 0.541 0.519 0.673 0.76 

SPI9 1 0.406 0.303 0.55 0.87 0.489 0.420 0.639 0.85 0.491 0.426 0.642 0.84 

SPI12 1 0.357 0.244 0.494 0.92 0.372 0.315 0.521 0.91 0.381 0.319 0.534 0.91 

SPI24 1 0.322 0.181 0.425 0.94 0.390 0.241 0.536 0.93 0.225 0.248 0.539 0.93 

 

 

 افزار نرماز  M5گیری  یمتصمی الگوریفم درخت ساز مدل برای
شاده  یهتهکه توسط پژوهشگران دانشگاه ویکااتو  (WEKA) وکا

خروجای مادل  اجرای الگوریفم، بهد ازاست اسفااده گردیده است. 
 درخاتکه در هر بارگ ایان  (6)شکل  است یدرخفشامل نمودار 

 شاخص خشکسالی برآورد شده است. برای خطی رابطهیک 
در رواباط اسات،  شاده دادهنشاان  (6)که در شکل  طور همان

 دهنده رواباط خطای اسات، نشاان LMپارامفر ، M5مدل درخفی 
اعداد  یک برگ یا گره است. دهنده نشاندر شکل،  قرمزرنگکادر 

 LM 1(146 گره اول مثال عنوان به شده در داخل پرانفز نشان داده

مرباوط باه تهاداد درصاد  6۴/۳۳و تهداد  ۴۱6عدد  (53.68% /
صدق  LM1 یمواردی از مجموعه داده است که در آن رابطه خط

بکار بارده و آن رابطه برای آن تهداد داده از مجموعه داده  کند یم
 .شود یم

(۴۳) 
                        

               
                
        

 

چهارماهه باا یاک  ستیب SPIشاخص        در آن، که
بیسات و چهارماهاه باا دو SPI شاخص         ، یر زمانیتأخ
 ۴۴بیست و چهارماهه باا SPIشاخص           و یر زمانیتأخ
همچنااین پااارامفر  مساافقلعنوان پارامفرهااای  بااه یر زمااانیتااأخ

پارامفر وابسفه  عنوان بهبیست و چهارماهه SPIشاخص         
ی پژوهش ها داده توان دریافت که مجموعهمی (6)شکل است. از 

ی هسافند بند دسافهقابال  LM1, LM2,…,LM9بخش  نهدر 
یک رابطه خطای مجازا پیشانهاد  ها دسفهکه برای هرکدام از این 

 . کرده است
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توانسفه  M5مدل  ،شده داده نشان (6) جدول در کهطور  همان
 SPI در ۱69/۱ از را MSE میازان شابکه، آزماون طای است در

 خاود کاه ماهاه برسااند وچهار ستیب SPIدر  ۴۴۴/۱ به ماهه کی
 ؛ واسات خطاا میازان براباری هشات حادود کااهشدهنده  نشان

ی در تماامی تر نییپا MSEبالاتر و  همچنین میزان ضریب تهیین
 دارد. ها مدلی زمانی نسبت به سایر ها گام

مقادار که  شود یممشخص  (6( الی )۳)های دولدر ج دقتبا 
در تماامی ماهاه  یکبا بازه زمانی  SPIدر شاخص  هیینضریب ت

که علت این امار را  است تر نییپا ها شاخصنسبت به سایر  ها مدل
 تر فیمرتبط دانست که باعاث عملکارد نسابفاً ضاه آن به توان یم

با افازایش مقیااس ی طورکل بهو  شود یها در این بازه زمانی م مدل
از نوسانات آن کاسفه شاده و در مقابال در  SPIزمانی در شاخص 

، شادت خشکساالی ممکان تر یطولان یها با دوره یها یخشکسال
 ی مثال، در یااک دوره عنوان نشااان داده شااود. بااه اساات بیشاافر

کم  ی کمبود بارندگی، مقدار این شاخص در انفهای دوره ماهه شش
ماهه  بارش بیش از مقادار آن در زماان مشاابه و در مقیااس ساه

کم باارش  ی ماهه اثر تمام دوره خواهد بود. چراکه در مقیاس شش
ماقبال آخار در نظار ماهه تنها اثر دو ماه  لحاظ ولی در مقیاس سه

 .شود یگرففه م
 بررسای بارایهاا  روش نیتر سااده از یکای پراکندگی نمودار
 رابطاه جهت و نوع نمودار، این. است مفغیر دو ارتباط و همبسفگی

 ناوع از نماودار مشاهده با توانمی و دهدمی ارائه بصریطور  به را
 و( منای یا مثبت و یرخطیغ یا خطی) جهت و مفغیر دو بین رابطه
یکای از  عنوان باه از این نماودار .یافت تقریبی آگاهی رابطه شدّت

ی مشاااهداتی و هااا دادهاساات.  شااده اسفاادهمهیارهااای ارزیااابی 
ی زمانی ها گامتوسط هر مدل برای تمامی  شده ینیب شیپی ها داده

 است. شده دادهنشان  (۱)در شکل 
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Fig. 7- Scatter plots of predicted and calculated SPI-1, SPI-3, SPI-6, SPI-9, SPI-12, and SPI-24 values 

by CANFIS, MLPNN, MLR and M5 model tree. 

 مدل و CANFIS, MLPNN, MLR هاي مدل در SPIشده  محاسبه و شده بيني يشپ نمودارهاي پراکندگي - 4شکل 

 .ماهه 27 و 1،1،،،12،8 زماني هاي مقياس براي M5 درختي

ها در  شود که عملکارد مادل ، مشاهده می(۱)اساس شکل  بر
ماهه در مقادیر حدی مناسب نبوده  های زمانی یک، سه و شش گام

ها شارایط  ماهه به بهد در تماامی مادل نهاست ولی از گام زمانی 
سازی نموده است کاه ایان  خوبی شبیه بهفر شده و رففار مدل را به

 Malik et al ( و2020) Kumar  و  Malik نفیجاه باا نفاایج

، با بررسی مهیارهاای ارزیاابی درمجموعهمخوانی دارد. ، (2020)
را در  M5مادل  تاوان یمشبکه و همچنین نمودارهای پراکندگی 

و باا ضاریب تهیاین باالاتر  SPIی زماانی شااخص ها گامتمامی 
RMSE ی ناایب شیپ باارایماادل  نیتر مناسااب عنوان بااه تر نییپااا

 مهرفی کرد.خشکسالی در منطقه کرمانشاه 
 

 يريگ جهينت
 ،CANFIS ،MLR یها در این تحقیق میزان کارایی مدل

MLPNNیماادل درخفااو M5 هااای خشکسااالی بیناای یشدر پ

باا اسفان کرمانشاه مورد ارزیابی قرار گرفت. نفاایج نشاان داد کاه 
و  RMSEاز نوساانات  SPI افزایش مقیااس زماانی در شااخص

MSE  هاای دورههاای باا خشکساالیکاسفه شده و در مقابل در 
در باین چهاار  .شاد، شدت خشکسالی بیشفر نشان داده تر طولانی
با تماامی مهیارهاای ارزیاابی  M5، مدل درخفی یموردبررسمدل 

 M5؛ و مشخص گردید که مدل درخفای بهفرین مدل شناخفه شد

ها و ارائه رابطه خطی مفماایز بندی فضای دادهاسفااده از تقسیمبا 
 بینای یشاز تواناایی نسابفاً باالای در پ ،هااگاروه از دادهبرای هر 

 .برخوردار استخشکسالی 
فاازی  های مجموعاهکاه از  CANFISشابکه  در رتبه بهاد

بااا موفقیاات در  یخااوب نساابفاً بااعفبااارتوانساات  کنااد، میاساافااده 
باا  .کار گرففه شودهخشکسالی منطقه اقلیمی کرمانشاه ب ینیب شیپ

 یکااو هوش مصنوعی بر پایاه روش دادهی ها مدلتوجه به اینکه 
برای هر حوضه دلخاواه ماورد  توان یرا م ها اسفوار است، این مدل
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بارای آن  یادهد رهگذر یک شبکه آموزش آموزش قرارداد و از این
 یهاا حوضه داشت؛ بنابراین هر شابکه آماوزش باففاه بارای داده

 تواناد یه مهمان حوضه قابل اعفبار است و تنها برای همان حوضا
، پاژوهشدر  یادشادهبه کار گرففه شاود. ولای مفادلوژی و روش 

 .دیگر است یها و کاربرد برای تمامی حوضه یمتهم قابل

 تقدیر و تشکر
باه خااطر همکااری کشور وسیله از سازمان هواشناسی  بدین

این پاژوهش نهایات  یها دادهلازم در خصو  در اخفیار گذاشفن 
  .دیآ یمتشکر و قدردانی به عمل 
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