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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Article type: 
Research Article 

 

Drought is one of the destructive phenomena with adverse impacts on water resources 

and water needs. Machine-learning models are among the helpful tools in time-series 

prediction that can provide suitable results without the requirements for basic 

information about a system. In this study, adaptive neuro-fuzzy inference system 

(ANFIS) and least square support vector regression (LSSVR) models were utilized to 

predict the standardized precipitation index (SPI) as a meteorological drought indicator 

and streamflow drought index (SDI) as a hydrological drought indicator for a period 

(2001-2019). Ajabshir, located in the northwest of Iran, was selected as the study area, 

where the data of Qaleh Chay meteorological and hydrological stations were used to 

calculate SPI and SDI, respectively. The precipitation and flow rate data were considered 

input variables of the machine-learning models in predicting the SPI and SDI, 

respectively. The results revealed that during the period under review, meteorological 

drought was more severe in 2004-2011. While in this period, hydrological drought was 

more severe in 2007-2011 (SPI<-3). Moreover, the prediction results of the indices 

showed that the performance of the LSSVR model was better than that of ANFIS for 

both indicators. Using LSSVR, the RMSE and MAPE error evaluation criteria for SPI 

were 0.74 and 0.59, respectively, while these values for SDI were obtained as 0.62 and 

0.46, respectively. The findings of this study show that machine-learning models are 

suitable tools for predicting drought indicators. Therefore, it is suggested to use such 

models in predicting drought indicators in other similar regions. 

Article History: 
Received May 12, 2023 

Revised June 12, 2023 

Accepted July 13, 2023 

Published online 12 December 2023 

 

Keywords: 
Prediction, 

Ajab Shir, 

Machine Learning, 

SPI, 

SDI. 

Cite this article: Faramarzpour, M.; Saremi, A.; Khosrojerdi, A. & Babazadeh, H. (2023). Evaluation of machine learning models in 

predicting drought indicators (Case Study: Ajabshir area). ECO HYDROLOGY.10 (3), 405-419. Doi: doi.org/ 

10.22059/ije.2023.364229.1754 

  

 

© Mahtab Faramarzpour, Ali Saremi, Amir Khosrojerdi, Hossain Babazadeh        

Publisher: University of Tehran Press. 

DOI: http//doi.org/10.22059/ije.2023.364229.1754 

 

https://ije.ut.ac.ir/
https://orcid.org/0000-0003-3838-2166
https://orcid.org/0000-0003-3838-2166
https://orcid.org/0000-0003-3838-2166
https://orcid.org/0000-0003-3838-2166


 
 انتشارات دانشگاه تهران

 

 /https://ije.ut.ac.irسایت نشریه: 

 
 
 

 2423-6101شاپا الكترونيكي: 

 یسال خشک یها شاخص ینیب شیدر پ نیماش یریادگی یها مدل یابیارز

 (ریش عجب ۀ: محدودیمورد ۀمطالع )

 4حسین بابازاده | 3امیر خسروجردی |*2علی صارمی |1مهتاب فرامرزپور

. رایانامه::  تهران مرکزی، تهران واحد اسلامي، آزاد دانشگاه علوم کشاورزی و صنایع غذایي، ۀدانشكد دانشجوی دکتری، مهندسي و مدیریت منابع آب، گروه آبياری،. 1
mahi.f1990@gmail.com  

. تههران  مرکهزی،  تهران واحد اسلامي، آزاد دانشگاه علوم کشاورزی و صنایع غذایي، ۀدانشكد مهندسي و مدیریت منابع آب، گروه آبياری، استادیار،یسندۀ مسئول، نو. 2
 saremi.ptmco@gmail.comرایانام:: 

. تههران  مرکهزی،  تههران  واحهد  اسهلامي،  آزاد دانشهگاه  رزی و صنایع غذایي،علوم کشاو ۀدانشكد مهندسي و مدیریت منابع آب، گروه علوم و مهندسي آب، استادیار،. 3
 khosrojerdi@srbiau.ac.irرایانام:: 

. رایانامه::  تههران  مرکهزی،  تههران  واحهد  اسلامي، آزاد دانشگاه علوم کشاورزی و صنایع غذایي، ۀدانشكد استاد، مهندسي و مدیریت منابع آب، علوم و مهندسي آب،. 4
h_babazadeh@srbiau.ac.ir 

 چکیده اطلاعات مقاله

 نوع مقاله:

 پژوهشي

 

 های مقاله: تاریخ

 22/02/1402 تاریخ دریافت:

 22/03/1402تاریخ بازنگری: 

 22/04/1402تاریخ پذیرش: 

 21/09/1402تاریخ انتشار: 

 

د. بگهذار  يآب یازهايبر منابع آب و ن یادیز يمنف راتيتأث تواند يممخرب است ک:  یها دهیپد از يكی يسال خشک
 ينه يب شيپ توانند يمک:  هستند يزمان یسر یها ينيب شيپسودمند در  یاز ابزارها يكی نيماش یريادگی یها مدل
 ۀشهبك ههای   در ایهن تقیيها از مهدل    بنهابراین،  .دهند ارائ: سامان: کی از ياساس اطلاعات داشتن بدون يمناسب
بينهي شهاخ     ( بهرای پهيش  LSSVR( و حهدال  مرباهات رگرسهيون بهردار پشهتيبان       ANFISفهازی     عصبي
( 1398-1380( بهرای یهک دوره    SDI  هيهدرولوییكي سهالي   ( و شهاخ  خشهک  SPIسالي هواشناسهي    خشک
ترتيهب بهرای    ب: شير مطالااتي عجبمقدودۀ در  چای آجي هيدرولوییكيهای هواشناسي و  از ایستگاه شد. استفاده
ههای بهارو و    داده SPIبيني شهاخ    پيش : منظورب استفاده شد. SDIو  SPIسالي  های خشک شاخ  ۀمقاسب

ههای   نتایج شاخ  ها در نظر گرفت: شدند. ارامترهای ورودی ب: مدلپ عنوان  ب:های دبي  داده SDIبرای شاخ  
تها   1386سالي هواشناسهي و از   خشک 1390-1385های  ، طي ساليبررس مورد ۀدور طي سالي نشان داد خشک
عملكهرد   ها نيز نشان داد بيني شاخ  . نتایج پيش(SPI<-3  شدیدتر بوده است هيدرولوییكيسالي  خشک 1390
و  RMSEبا شاخ  ارزیهابي خطهای    LS-SVRدر هر دو شاخ  بوده است.  ANFISبهتر از  LS-SVRمدل 

MAPE  برایSPI :ک: این میادیر برای د کربيني  پيش 59/0و  74/0ترتيب  بSDI :به:   46/0و  62/0ترتيهب   ب
ههای   بينهي شهاخ    های یادگيری ماشين ابهزار مناسهبي بهرای پهيش     مدل دست آمد. نتایج این تقیيا نشان داد

ی مشهاب:  هها  مقهدوده ي در سهایر  سال خشکهای  بيني شاخ  برای پيش ها آنلذا استفاده از ند. هستسالي  خشک
 .دشو يمپيشنهاد 

 کلیدواژه:
 ،بيني پيش
 ،ريش عجب

  ،نيماش یريادگی
SPI،  
SDI. 
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 407           و دیگران فرامرزپور/  ... یسال خشک یها شاخص ینیب شیدر پ نیماش یریادگی یها مدل یابیارز

 مقدمه .1

 رين آب و التصاد هر منطی: تأثدر دسترس بود ،یکشاورز سامانۀاست ک: بر  يايمخاطرات طب نیتر از مخرب يسال خشک
 ،یاکولوی زیست،  مقيطهای مختلف ازجمل:  مقيطي در زمين: زیست یایاز بلا يكیعنوان   سالي ب: خشک .]1[ گذارد يم
مختلف،  های شك  تواند ب: سالي مي است. خشک گرفت: لرارتوج:  مورد اريبس یشناسي و کشاورز زمين ،يهواشناس ،یدرولویيه
 .]2[ت اس يسالي هواشناس ها خشک ترین آن رخ دهد ک: رایج یالتصاد  ياجتماع ای يكیدرولویيه ،یثال کشاورزم  عنوان  ب:

 ک: شده است  شاخ  بر مبنای بارو تدویناین کم باشد.  اريبس يبارندگ نيانگيدهد ک: م رخ مي يزمان يسالي هواشناس خشک
اغلب  رایز ،سالي است خشک شیپا یبراشاخ  نوع  نیتر شده مطالا: شاخ  نیا .]3[ نام دارد( SPI  1شاخ  بارو استاندارد

  يو اثرات آن ب: دل داده  رخسالي مكرر  در نیاط مختلف جهان خشک تازگي . ب:]5و  4[ شود ها مي سالي خشک سایرباعث شروع 
را ب: خود  نامقییاز  یاري: بسسالي توج خشک ۀدیپد ،رو این از .]1[ مضرتر بوده است يميالل راتييآب و تغ یتیاضا شیافزا

از  ،نيهمچن .]6[ بوده است ییانمق یبرا یيبالا تیمختلف موضوع اولو یایاز زوا دهیپد نیهای ا ویژگي يو بررس جلب کرده
دما  شیکمبود بارو و افزا ،نیخشک دارد. بنابرا در مناطا خشک و نيم: ياتيبارو نیش ح ،يو احتمال يهای تصادف جنب: نيب
سالي  خشک شیپا سامانۀاز  يسالي بخش مهم های خشک شاخ  .]7[ گذارد مي ريتأث و زیرزميني يبر رواناب سطقشدت  ب:

 طیاند. شرا کرده جادیآن ا ياثرات کم يبررس ،نيسالي و همچن خشک طیشرا شیپا یرا برا يهای مختلف است. مقییان شاخ 
شاخ  کند.  سالي کمک مي از خشک يناش یامدهايد ک: ب: کاهش پرا ارائ: ده یديتواند اطلاعات مف سالي مي بيني خشک پيش
 يكیدرولویيهای ه سالي خشک یساز يکم یبرا استفاده موردروو  نیتر عنوان متداول  ب: (SDI  2هيدرولوییكيسالي  خشک
را رودخان:  انیجر يكییدرولويه طیشرا ايدل ۀسیمیاامكان  SDI ،دیگر بيان  شود. ب: در نظر گرفت: مي رودخان: انیبر جر يمبتن

 ]9و  6[ های آماری ، مدل]8[ های رگرسيون خطي و چندخطي های سنتي مانند مدل های گذشت: مدل در ده: .]7[ کند فراهم مي
عدم  همراه بااما ب: دلي  وجود روابط پيچيده و غيرخطي  .]11و  10[ شد سالي استفاده مي های خشک بيني شاخ  برای پيش

هایي ک:  یكي از روو .]6[ های بهتر و با دلت بالاتر سوق داده است ای ورودی مقییان را ب: استفاده از مدللطايت در متغيره
 کیعنوان   ب: نيماش یريادگمقور است. ی دادهمبتني بر های  شود، مدل بيني استفاده مي ها در تقیيیات مختلف پيش کارایي آن
عصبي  ۀشبكهای  های یادگيری ماشين شام  مدل مدل است. دهیپد نیبيني ا پيش یبرا ها روو ترین مناسباز  مقور دادهروو 

 یفاز   ياستنتاج عصب ستميسمانند های مبتني بر لوانين فازی  و سامان: (SVM  4، ماشين بردار پشتيبان(ANN  3مصنوعي
اند. رستمي و همكاران  گرفت: لرار استفاده موردهای هيدرولوییكي با موفیيت  بيني پدیده ک: برای پيش است (ANFIS  5يیيتطب

 جینتابيني کردند.  پيش مُند استان فارس ۀحوزدر را  SPIسالي  شاخ  خشک ANFISو  ANNهای  از مدلبا استفاده  ]12[
 ANFISمدل  ،باشد شتريمدل ب یهای ورود داده يهرچ: پراکندگو  است بالاتر ANFISاز  ANNدلت  نشان داد ها پژوهش آن

با استفاده از  ]13[و همكاران  Nguyen در تقیيا دیگری .استها  نوع از داده نیسازی ا در شبي: یشتريب يیتوانا یدارا
ANFIS بارو   ۀاستانداردشدشاخ  بيني  ب: پيشSPIو تارق بارو   ري( و شاخ  استاندارد تبخSPEIنتایج. ند( پرداخت 

در تقیيا زند.  تخمين ميتری يشببا دلت  SPEIا شاخ  را در میایس: ب SPIشاخ   ANFISمدل  نشان داد ها پژوهش آن
 را میایس: کردند SVMو  ANN ،ANFISس: مدل  SPIبيني  رای پيشب ]14[همكاران و  Mokhtarzad مشاب:

 Mokhtarzad et al.,2017)مدل  زیاددلت  بيانگرها  آن پژوهش . نتایجSVM 15[ در میایس: با دو مدل دیگر بود[. Pande  و
در  یادیز یاتيتقی زين يسطح مل در. ]16[ را میایس: کردند M5و مدل درخت  ANNدو مدل  SPIبيني  برای پيش نهمكارا

 ،SPIشاخ   ينيب شيدر پ SARIMAاز  استفاده (1398  لرباني و همكاران یاتيب: تقی توان يماست ک:  شده  انجام ن:يزم نیا
( و MT  7يدرخت مدل روو از استفاده(، 1392  نايکوچک و به یشكر توسط SPI ينيب شيدر پ 6مارکوف ۀريزنج از استفاده

                                                           
1. Standardized Precipitation Index 

2. Streamflow drought index 

3. Artificial neural network 

4. Support vector machine   

5. Adaptive neuro-fuzzy inference system 

6. Markov Chain 

7. Tree Model 
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تارق  و ريتبخشاخ  بارو ينيب شيپ در( 1400 و همكاران  پور يرانيام توسط( MARS  1نياسپال يیيتطب ۀريچندمتغ ونيرگرس
و  يكیدرولویيه ،يناسهواش يسال خشک ينيب شيپ در يعصب ۀشبك  موجک يیيتلفاز روو  استفاده ،(SPEI  2استانداردشده

 .]20-17[ ( اشاره کرد1399  یرين یو ذاکر يخیتوسط مشا یکشاورز
های  سالي لرار دارد. در سال خشک، هر منطی: از آن در مارض خشک خشک و نيم: ۀمنطیفتن در یک رایران ب: دلي  لرار گ

تغيير الليم ک: باعث افزایش  ۀپدید، وجود ررف دیگاز ط و ها دچار تغييرات زیادی شده است اخير، با توج: ب: اینك: الگوی بارو
ها  بررسي خشكسالي ،شود شود و متاالب آن باعث کاهش رواناب و جریان رودخان: مي ها در بيشتر مناطا مي دما و کاهش بارو

مورد هدف  SDIو  SPIهای  سالي با استفاده از شاخ  رو پایش خشک این از. رسد يمدر مناطا مختلف از ایران ضروری ب: نظر 
مطالااتي انتخاب شد. با  ۀمقدود عنوان  ب:چای والع در شمال غرب ایران  للا: ۀرودخانو  ريش عجب ۀمقدود .این تقیيا بود
 هيدرولوییكيهواشناسي و  يسال خشک ۀمطالا منظور  ب: SDIو  SPIدو شاخ   ۀرودخانهای بارو و دبي  استفاده از داده

استفاده و  يسال خشکهای  تخمين شاخ  منظور  ب: LS-SVRو  ANFIS يت موضوع، از دو مدلمقاسب: شد. با توج: ب: اهم
 کننده نيز انتخاب شد. بيني بهترین مدل پيش

 ها مواد و روش .2

 شده مطالعهۀ منطق .1. 2

گيرد. از  مي دربر ارومي: را ۀآبریز دریاچ ۀحوضدرصد از ک   9/2کيلومترمربع حدود 1508شير با مساحت  مطالااتي عجب ۀمقدود
(. 1دهد  شك   کيلومترمربع را نيز ارتفاعات مقدوده تشكي  مي1259کيلومترمربع مربوط ب: وسات دشت و  249این ميزان 

این مقدوده . مطالااتي جریان دارد ۀدر جهت جنوب ب: شمال این مقدود ترین رودخان: عنوان اصلي  شير چای ب: عجب ۀرودخان
و ارتفاع  گرفت: لرارشمالي  ۀدليی 46درج: و  36شرلي و عرض جغرافيایي  ۀدليی 43درج: و  45با طول در مولايت جغرافيایي 

حداکثر بارو  دهد شير نشان مي متر است. بررسي آمار درازمدت بارندگي در ایستگاه سينوپتيک عجب 1385آن از سطح دریا 
است. پارامتر دما نیش مهمي در وضايت  شده  ثبتمتر  ميلي 4/173متر و حدال  ميزان بارو  ميلي 4/678سالان: در این منطی: 

شير ب: دلي  لرار گرفتن در ارتفاعات از دمای مناسبي برخوردار است. ميانگين حدال  و حداکثر  الليم منطی: دارد. شهرستان عجب
 است. وسيسلس ۀدرج 0/19و  5/6ترتيب برابر  ب: 1400تا  1363های  دما طي سال

 استفاده موردهای  دادهفلوچارت تحقیق و  .2. 2

های بارو و دبي  سالي، ابتدا با استفاده از داده های خشک بيني شاخ  پيش برایها  بررسي نتایج مدل منظور  ب:در این تقیيا 
  ب: 2 روند انجام کار در شك  در ادام: شد.مقاسب: و تقلي   SDIو  SPIماه:  های س: ترتيب شاخ  ب: 1398ه 1380ۀ دورطي 

های  گرفتند ک: توسط مدللرار  استفاده موردها  عنوان خروجي مدل  ب: شده مقاسب:های  است. شاخ  شده  ارائ:فلوچارت  صورت
  دبي ب:های  داده SDIبيني شاخ   های بارو و برای پيش ، دادهSPIبيني شاخ   . برای پيشیادگيری ماشين تخمين زده شدند

. از شدندبيني  پيش ANFISو  LS-SVRهای ورودی در نظر گرفت: شدند و میدار دو شاخ  با استفاده از دو مدل  عنوان داده
ها با استفاده  . نتایج مدلشدها ب: کار گرفت:  نيز برای آزمون مدل درصد 30ها برای آموزو و  داده درصد 70های موجود،  بين داده

های خروجي  ، دادهآمد ب: دستاز طریا مايارهای ارزیابي خطا لبول   ک: نتایج لاب   صورتي ، درشدسنجيده  از مايارهای ارزیابي
 .شددوباره تكرار یند افرصورت،  ایندر غير  شد،ها استخراج  مدل

 ی ارزیابي ها شاخ  از استفاده با ک: آن اشاره کرد فراواني و گستره ،تداوم شدت،ب:  توان يم يسال خشکهای  از ویژگي

سالي  از دو شاخ  خشک هواشناسي و هيدرولوییكي يسال خشکب: دلي  اهميت  در تقیيا حاضر شوند. تايين مي يسال خشک
 .است شده  استفاده( SPI  استانداردشدهبارو  سالي خشک شاخ ( و SDI  هيدرولوییكي

 

                                                           
1. Multiple Adaptive Regression Spins 

2. Assessment of Standardized Precipitation Evapotranspiration Index 
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  ريش عجبآبریز  ۀحوض تيولام. 1شکل 

 
 يسال خشک یها شاخ  بيني يشپمراح   کيشمات ینما. 2شکل 

 

Are the results 

acceptable? 
NO 

Yes 

Training data 

(70%) 

Test deta 

(30%) 

ANFIS 
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Production SPI and SDI index 

Initial assessment 
Checking the drought 

situation 

Meteorological 

drought index 
Hydrological 
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(1380-1398) 

SDI (river flow) 
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SPI& SDI simulation via 

machine learning 

The Case study 
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 سالی هواشناسی خشکشاخص  .3. 2

متغيری از تابع توزیع احتمال استاندارد ک: میدار احتمال تجماي آن یا میدار احتمال تجماي متغير : ازاین شاخ  عبارت است 
های زماني  پذیری و لابليت آن برای میياس یكسان باشد. این شاخ  ب: دلي  اناطاف آمده دست ب:از توزیع گامای  نظر مورد

های  برای هر منطی: بر اساس ثبت بارو SPI. شاخ  ]20[است  گرفت: لرارج: بسياری از مقییان تو مختلف مورد
ها برازو داده  بارندگي بلندمدتاین شاخ ، ابتدا توزیع آماری مناسب برای آمار  ۀمقاسبشود. برای  مدت آن مقاسب: مي طولاني

و  استانداردشدهک:   طوری  شود، ب: وی ب: توزیع نرمال تبدی  ميشود و سپس تابع تجماي توزیع با استفاده از احتمالات مسا مي
 شود. مقاسب: مي 1ۀ با استفاده از رابط SPI. شاخ  ]21 و 20[شود صفر  مطالا: مورد ۀدورمتوسط آن برای هر منطی: و 

 1) 0 i n

n

P P
SPI




  

 

میدار  P-iشده در ماه جاری،  نرمالمیدار بارو  P0است.  شده  مقاسب:شان  جمايهایي ک: بارو ت تاداد ماه nدر این رابط: 
 1 ماه است. جدول nانقراف مايار بارو تجماي  𝛿𝑛ماه و  nميانگين بارو تجماي  𝜇𝑛شده در ماه لبلي،  نرمالبارو 
بيشتر از یک باشد، وضايت ترسالي  SPIخ  شا ک:  يصورت در 1 مطابا جدول دهد. را نشان مي SPIبندی میادیر شاخ   طبی:

 دهد. سالي رخ مي و اگر کمتر از منفي یک باشد وضايت خشک

  ]SPI ]20 شاخ  یبند طبی:. 1جدول 

ریمقاد SPI یبند دسته  

 SPI > 2 دیشد يليخ يترسال

1.5 SPI 1.99 دیشد يترسال

1 SPI 1.49 میملا يترسال

 SPI 0.99 0.99- نرمال

 SPI -1 1.49- میملا يسال شکخ

  SPI -1.5 1.99- دیشد يسال خشک

 SPI<-2 دیشد يليخ يسال خشک

 هیدرولوژیکیسالی  خشکشاخص  .4. 2

های  است ک: با استفاده از داده SDIشود، شاخ   سالي یک منطی: استفاده مي خشک ۀمطالاي ک: برای یها شاخ یكي دیگر از 
 شود: مقاسب: مي 2ۀ مطابا رابط SDIود. شاخ  ش دبي رودخان: مقاسب: مي

 2) , , /j k j k k kSDI V V S  

 3) 
3

, ,

1

1, 2, 3,    1,2,3,4   1,2, ,1  2
k

j k i j

j

V Q i k j


      

میادیر دبي  Q است(. 12و برای شهریور عدد  1ماه  ک: در اینجا برای ماه مهر عدد  jسال هيدرولوییكي،  iدر این روابط 
پور و  مفيدیهای تجماي دبي است   ترتيب ميانگين و انقراف مايار داده ب:و  حجمي جریان تجماي و همچنين پارامترهای

دهد. مطابا این  نشان مي SDIسالي  خشک  سالي را بر اساس شاخ  بندی وضايت خشک طبی: 2 (. جدول1391همكاران، 
شود. مي شروعکمتر از منفي یک  SDIسالي از میدار  از یک و وضايت خشک تر بزرگ SDIر جدول، وضايت ترسالي از میدا

 .]SDI ]22 شاخ  یبند طبی:. 2جدول 

 مقادیر SDIیبنددسته

 SDI > 2دیشد يليخ يترسال

1.5 SDI 1.99دیشد يترسال

1 SDI 1.49میملا يترسال

 SDI 0.99 0.99-نرمال

 SDI -1 1.49-میملا يسال خشک

  SDI -1.5 1.99-دیشد يسال خشک

 SDI<-2دیشد يليخ يسال خشک
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 است. شده پرداخت: LS-SVMو  ANFISدر ادام: ب: تشریح دو مدل 

 های یادگیری ماشین مدل .5. 2

های زیادی  روو از تنوع ،شود و همچنين ها در آن در نظر گرفت: نمي های یادگيری ماشين ب: دلي  آنك: ماهيت داده مدل
ب: دلي  آنك: در  LS-SVMو  ANFISهای موجود دو مدل  گيرد. در بين روو برخوردار هستند بسيار مورد توج: لرار مي

در  کاررفت: ب:بيشتر مورد توج: است. تشریح ساختار و روابط  ،بيني یک سامان: ارائ: داده های مختلف نتایج مناسبي از پيش زمين:
 است. شده يانب: در ادامها  این روو

 فازیـ  عصبی ۀشبکمدل  .1. 5. 2

عصبي  ۀشبكارائ: شد. این مدل ترکيبي از  ]23[توسط  1993( در سال ANFISفازی تطبيیي   ه استنتاج عصبي ۀسامانمدل 
است ک: از الگوریتم یادگيری  1تابع سوگنو ANFISترین روو آموزو در مدل  استنتاج فازی است. رایج ۀسامانمصنوعي و 

 و Sugeno نوع از (𝑥1،𝑥2  ورودی دو کند. برای آموزو مدل استفاده مي منظور  ب:يوندی برای تايين پارامترهای سيستم فازی پ
  .کرد توصيف 5و  4روابط  شرح ب: توان مي را ANFIS ساختار ،y خروجي با ، if-then فازی لوانين با
 4) Rule 1. If (𝑥1 is 𝐴1) and (𝑥2   is 𝐵1) than 𝑓1 = 𝑝1𝑥1 + 𝑞1𝑥2 + 𝑟1 
 5) Rule 2. If (𝑥1 is 𝐴2) and (𝑥2   is 𝐵2) than 𝑓2 = 𝑝2𝑥1 + 𝑞2𝑥2 + 𝑟2 

. شوند يم يابیآموزو ارز ۀمرحلمدل هستند ک: در  ۀجينت یپارامترها rو  p، و qهستند،  یفاز یها مجموع: بيترت ب: Aو  Bک: 
 تیعضو ۀدرجو  کند ميمختلف عبور  تیاز توابع عضو ها یورود ،(یورود ۀیلا اول  ۀیلادر  .است :یلا 5شام   ANFISساختار 
دارد ک:  يانواع مختلف تی. توابع عضودشو يمشخ  م تیبا استفاده از توابع عضو یمختلف فاز یها زهب: با یورود یها گره
 شده است  استفاده يگوس تیاز تابع عضو ايتقی نیاشاره کرد. در ا یا و تابع زنگول: يگوس ،یا ذوزنی: ،يتوابع مثلثب:  توان يم
ب: دست  استها  هر گره در هم ضرب شده و حاص  ک: وزن لانون :ب یورود ریک: در آن میاد لاعدهگره  ایدوم  ۀیلادر  .]23[
. کنند يم یساز ها را نرمال وزن لانون :یلا نیا یها سوم، گره ۀیلاشده است.   ادهاستف” AND“از عملگر  :یلا نی. در ادیآ يم

 ک: شبك: است ۀیلا نیپنجم آخر ۀیلا. ندیآ يها ب: دست م لانون :یلا نیشود و در ا مي دهينام نيلوان :یک: لا ج:ينت یها گره
هر  جینتا :یلا نی. اکند يرا مقاسب: م ستميس يکل يب: آن، خروج یورود ریمیاد ۀهمکردن  با جمعو گره بوده  تک کیشام  

 .]24[ دهد شك  مي رييتغ یرفازيغ يب: خروج یساز یرفازيغ ندیافر يرا ط یلانون فاز

 مدل حداقل مربعات میانگین رگرسیون بردار پشتیبان .2. 5. 2

مدل  ]26[ و همكاران Chen، 1999سپس در سال ، ]25[ ( مطرح شدsvm  2عنوان ماشين بردار پشتيبان  این مدل ابتدا ب:
های  مقدودیت SVMدر میایس: با  LS-SVMمدل را مارفي کردند.  (LS-SVM  3حدال  مرباات ماشين بردار پشتيبان

𝑥𝑘}آموزشي مانند  های دادهمجموع: دارد. تری زیاداما پيچيدگي مقاسبات کمتر، دلت و سرعت  ،یكساني دارد , 𝑦𝑘}𝐾=1
𝑁  :ک

𝑥𝑘ی آن شام  ورود ۀداد ∈ 𝑅𝑁  خروجي  های دادهو𝑦𝑘 ∈ 𝑅    ي در فضای رخطيغتابع رگرسيون  ،. بنابرایندشو يممارفي
 .]27[ آید مي ب: دست 6ۀ رابط صورت  ب:دهي اولي:  وزن
 6) ( ) ( )Ty x W x b   

 ها یورودي رخطيغترسيم  𝜑(𝑥)ترانهاده هستند.  ۀدهند نشانو ، بایاس تابع رگرسيون ها وزنترتيب بيانگر  ب: T, b, Wک: در آن 
 .است ح  لاب  7 سازی بهين: ۀرابطتوسط  یادشدهي رخطيغدر فضای ویژگي با ابااد بالا است. رگرسيوني 

 7) 
2 2

1

1 1
min ( , )

2 2

N

k

k

j w e W W e


  
 

                                                           
1. Sugeno 

2. Support vector machine 

3. Least-squares support vector machine 
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 داریم: ها تیمقدودبا توج: ب: 
 8) ( ) , 1,2,...,T

k ky W b e k N     
 𝛾  بخش خطا است و  ۀکنند ميتنظر پارامتe  میدار دهد ميميزان خطا را نشان .𝛾   کنند يمهمواره تابع تیریب را کنترل، 

 9 رابطۀو از  . ح  با استفاده از شك  لاگرانژی از تابع هدف اصليکند يمآن اگر بزرگ باشد خطای بيشتری ایجاد  میداربنابراین 
 :آید مي ب: دست

 9)  
1

( , , , ) ( , ) ( )
N

T

i k k

i

L w b e j w e W b e y   


   
 

 10ۀ رابط صورت  ب:تابع تیریب  منظور  ب: LS-SVMمدل  2تاکر –است. بر اساس شرایط کان  1ضریب لاگرانژ αiک: در آن 
 :شود مينوشت: 

 10) 
 1

( ) ( , )
N

k k

k

y K b   


 
 

𝐾(𝑥, 𝑥𝑘)  شود يممقاسب:  11ۀ و میدار آن طبا رابط شود ميناميده  3تابع کرن: 

 11) 
2

2
( , ) exp( )

k

kK
 

 



 

 
 است.  شده  استفادهبرای ح   4در این تقیيا از تابع کرن  پای: شااعي

 معیارهای ارزیابی خطا. 7. 2

و درصد ميانگين مطلا  (RMSE) 5مايارهای ارزیابي برای سنجش الگوها از خطای جذر ميانگين مرباات هاالگوبرای ارزیابي 
نيز بهتر  نظر موردباشند، کارایي مدل  تر نزدیکب: صفر  MAPEو  RMSEمیدار  هرچیدر است. شده  استفاده 6(MAPE)خطا 
 .است

 
2n

p ot=1
x -x

RMSE=
n


  12) 

n o p

t=1
o

x -x

x
APE ×100

n
M 


 

 13) 

  .ندارند را مجل: .هستند شده یساز :يشبهای والاي و  ترتيب میدار داده ب: Xpو  Xoک: در آن 

 ها یافته .3
 شده  ارائ: 4و  3 های ، در شك اند شده  مقاسب:های بارو و دبي  ک: با استفاده از داده SDIو  SPIسالي  های خشک نتایج شاخ 

وضايتي نزدیک ب: نرمال را  1384تا  1380های  مطالااتي طي سال ۀمقدود، SPIشاخ   یادشدههای  است. مطابا شك 
ها  در برخي ماه 1390و  1389، 1386، 1385های  ها، در سال ب: باد، با نامنظم شدن بارو 1384ما از سال سپری کرده است. ا

 SPIها شاخ   های انتهایي با بيشتر شدن بارو خصوص در سال ، ب:مطالا: مورد ۀدورسالي خيلي شدید حاکم است. طي  خشک
بيشتر وضايت  1386تا  1380از سال  دهد  نيز نشان مي SDIدهد. شاخ   نيز وضايت نرمال ب: سمت ترسالي را نشان مي

های انتهایي دوره  است. در سال شده ظاهر هيدرولوییكيسالي  نيز خشک 1390تا  1386های  ترسالي حاکم بوده است. بين سال
 نرمال ب: سمت مرطوب بوده است. هيدرولوییكيسالي  نيز وضايت خشک

                                                           
1. Lagrangian 

2. Karush – Kuhn- Tucker 

3. Kernel function 

4. Radial Basis Function 

5. Root Mean Square Error 

6. Mean absolute percentage error 
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 SPI نتایج شاخ . 3شکل 

 
 SDIنتایج شاخ  . 4شکل 

 سالی های خشک شاخص ۀکنند بینی های پیش نتایج مدل .2. 3

تخمين زده شد.  SDIو  SPIسالي  های خشک شاخ  LS-SVRو  ANFISبا استفاده از دو مدل  مطالا: موردبرای ایستگاه 
 ریمیادوجي در نظر گرفت: شد. عنوان خر  نيز ب: SPIها و شاخ   عنوان ورودی ب: مدل  های بارو ب: داده SPIبرای شاخ  

برابر  بيترت ب:آن  ۀنيبهاست ک: میدار  γو  σ2دو پارامتر  یدارا LS-SVMدر روو  يگاوس ۀهست. LS-SVM یپارامترها ۀنيبه
انتخاب  یفاز تیترین تابع عضو عنوان مناسب  ب: يگاوس تیتابع عضو ANFISبرای مدل ب: دست آمد.  03/136و  365/5با 

 مدل انتخاب شد. يتابع خروج نیعنوان بهتر  ب: يکند، تابع خط استفاده مي Sugeno-typeاز روو  ANFISک:   آنجا شد. از
کند. برای تخمين  بيان مي LS-SVRو  ANFISرا با استفاده از دو مدل  SDIو  SPIهای  نتایج تخمين شاخ  3 ولجد

برای  MAPEو  RMSEمیادیر  LS-SVR دارد. در مدل ANFISنسبت ب: تری يشبدلت  LS-SVRمدل  SPIشاخ  
های آزمون تفاوت چنداني با  ک: این میادیر برای داده  حالي است، در آمده  دست  ب: 51/0و  66/0ترتيب  ب:های آموزو  داده
است. در  59/0و  74/0ترتيب برابر  ب:های آزمون  برای داده MAPEو  RMSEک: میادیر   طوری  های آموزو ندارد، ب: داده
ها  است. عملكرد مدل آمده  دست  ب: 84/0و  03/1ترتيب  ب:های آزمون  برای داده ANFISها برای مدل  یاب  میدار این شاخ م

های آموزو و آزمون نزدیک ب:  است. میادیر مايارهای ارزیابي خطا برای داده SPIمتفاوت از نتایج شاخ   SDIبرای شاخ  
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برای  RMSEدارد. میدار  ANFISعملكرد بهتری نسبت ب:  LS-SVRنيز مدل  در این شاخ  SPIهم است. همانند شاخ  
 .است 78/0برابر  ANFISو برای مدل  62/0برابر  LS-SVRمدل 

ب:  SDIو  SPIبرای دو شاخ   LS-SVRو  ANFISهای  با مدل شده یساز :يشبهای مشاهداتي و  نمودار سری زماني داده
ها را  زماني داده  در چندین گام ANFISمدل  SPI، برای شاخ  5 است. مطابا شك  شده  ائ:ار 6و  5 های ترتيب در شك 

است.  مشاهده شدههایي کمتر  چنين ضاف LS-SVRمدل در اما  ،بيشتر از میدار والاي یا کمتر از میدار والاي تخمين زده است
توج: ب:  با نتهایي عملكرد ضايفي داشت: است.هایي ا خصوص در گام بيني شاخ ، ب: در پيش ANFIS، مدل SDIدر شاخ  

 عملكرد بهتری داشت: است. LS-SVRبرای هر دو شاخ  مدل  توان بيان کرد ک: مي آمده دست ب:نتایج 

 ANFISو  LS-SVR های با استفاده از مدل يسال خشکهای  خ بيني شا نتایج پيش. 3جدول 

MAPE RMSE   
Test Training Test Training Models Drought index 
0.59 0.51 0.74 0.66 LS-SVR S

P
I

 

0.84 0.62 1.03 0.79 ANFIS 
0.46 0.44 0.62 0.58 LS-SVR 

S
D

I
 

0.61 0.54 0.78 0.74 ANFIS 

 

 
 .LS-SVR و ANFIS یها مدلبا استفاده از  شده یساز :يشبو  SPI شاخ  ۀمشاهد یها داده يزمان ینمودار سر. 5شکل 
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 LS-SVR و ANFIS یها مدلبا استفاده از  شده یساز :يشبو  SDI شاخ  ۀمشاهد یها داده يزمان ینمودار سر .6شکل 

 7 ها در شك  و نتایج آن برای هر یک از شاخ  شده  انجامها با استفاده از دیاگرام تيلور  مدل ۀمیایسبرای بررسي بيشتر، 
های داخ  ربع دایره( و   کمان RMSDمقور عمودی(،   س: مايار انقراف مايار ها با  مدل ۀمیایس در این دیاگرامنشان داده است. 
های مشاهداتي  . مطابا این دیاگرام، هر مدلي ک: مولايت آن ب: مولايت دادهشود ميکمان ربع دایره( انجام   ضریب همبستگي 

های  ها، ضریب همبستگي داده : شاخ سالي داشت: است. در شك  مربوط ب های خشک تر باشد، تخمين بهتری از شاخ  نزدیک
. از طرف دیگر، است 5/0حدود   ANFISهای  ک: این ضریب برای داده  حالي در ،است 8/0و  7/0بين  LS-SVRحاص  از مدل 

 داشت: است. SPIتخمين بهتری از شاخ   LS-SVRمدل  ،تر است. بنابراین های مشاهداتي نزدیک ب: داده LS-SVRمولايت 
 .استنتایج مايارهای ارزیابي خطا  ۀکنند دأیيتتایج دیاگرام تيلور ن ،بنابراین
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b a 

 SDIشاخص  SPI  (bاخص ش a)نمودار تیلور . 7شکل 

 بحث .4

 LS-SVRو  ANFISاز دو مدل یادگيری ماشين  SDIو  SPIسالي  تخمين دو شاخ  خشک منظور  ب:در تقیيا حاضر 
زنند.  را تخمين مي يسال خشکهای  شاخ  مناسبيهای یادگيری ماشين با دلت  مدل نتایج این تقیيا نشان داداستفاده شد. 

در تقیيا خود ب:  ]29[کماسي و همكاران  ،است. همچنين ]28[با نتایج تقیيا صمدیان فرد و اسدی  همسونتایج این تقیيا 
سالي بهتر از  بيني هر دو شاخ  خشک در پيش LS-SVRبودند. در این تقیيا، عملكرد مدل  افت:ی  دستها  کارایي این مدل

تواند ناشي از ب: دام  مي دهد ک: نشان مي ها بيني عملكرد ضايفي در پيش ها در برخي از حالت ANFISبود. مدل  ANFISمدل 
 ریعملكرد در سا نیا ضاف. شود باعث کاهش دلت مدل ميک:  مقلي باشد ۀکميندر نیاط  دهنده آموزوهای  افتادن الگوریتم

 مخازن از ريتبخ ينيب شيپ در( 2022  همكاران و اآذریآر یاتيب: تقی توان يمک:  شد دهید زين یدرولویيدر مسائ  ه یاتيتقی
مدل  در این تقیيا، نك:یا وجود با. ]33ه 30[ کرد اشاره يبرلابانریی  ينيب شيپ در( 2023  همكاران و ونیهما يک سدها،

ANFIS مدل ها برخوردار بود، نتایج  اخ بيني ش از کارایي بالایي در پيشANFIS دوست و  گ با نتایج تقیيا  همچنين همسو
در بخش آزمون در دشت اردبي  از کارایي بالایي  SPIبيني شاخ   برای پيش ANFISمدل نشان دادند ک:  بود ]31[سبقاني 

بيني شاخ   پيش برایابزاری لدرتمند  نعنوا  ب: LS-SVRمدل  آمده دست ب:و با توج: ب: نتایج  رو نیا از برخوردار نيست.
 باشد. مؤثرهای مختلف  برای مدیران بخش يطيمق ستیزمدیریت مسائ  و مخاطرات در  تواند يمک: د شسالي مارفي  خشک
 نيتخم یبرا ياطلاعات هواشناس ریاز سا توان يمرواناب بود ک:  انیجر زانيبارو و م ايتقی نیدر ا استفاده مورد یها داده
 نيدر تخم ها مدل ریسا از استفاده نيماش یريادگی یها از مدل یدزیاتاداد  وجود با ،ني. همچندکراستفاده  ها شاخ  ریمیاد
 ايتقی نیا جیبا نتا ها مدل ریسا جینتا ۀسیمیا. دشو يم شنهاديپ يسال خشک یها شاخ  ریسا ،نيهمچن و SDIو  SPI ریمیاد
عدم  ايتقی نیا جینتا ،شد انيک: ب طور همانباشد.  ن:يزم نیدر ا نيماش یريادگیب در انتخاب مدل مناس مؤثر يگام تواند يم

رفع  یب: آزمون مشاهده شد، لذا برا مربوط یها داده رد خصوص :ببود ک:  ها شاخ  ریمیاد نيدر تخم ANFIS یبالا یيتوانا
 کرد.استفاده  ANFISود در موج يسنت یها تمیالگور یجا  ب: يتكامل یها تمیالگوراز  توان يم ينیص نيچن

 گیری نتیجه. 5
شير با استفاده از دو مدل یادگيری  مطالااتي عجب ۀمقدود SDIو  SPIسالي  های خشک تخمين شاخ  هدف بااین تقیيا 

دو شاخ   1398 تا 1380های  بارو و دبي طي سال ۀماهانهای  ابتدا با استفاده از داده انجام شد. LS-SVRو  ANFISماشين 
 یادشدههای  شاخ  LS-SVRو  ANFISبا استفاده از دو مدل یادگيری ماشين  ،مقاسب: شد. در ادام: SDIو  SPIسالي  خشک

ها استفاده شد.  عنوان ورودی ب: مدل  های دبي ب: داده SDIهای بارو و برای تخمين  از داده SPIتخمين زده شد. برای تخمين 
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، نمودار سری زماني و نمودار تيلور MAPEو  RMSEها با استفاده از مايارهای   بيني شاخ ها برای پيش عملكرد مدل ،تیدرنها
 :دکر انيب ریموارد ز صورت  ب: توان يمرا  آمده دست ب: جینتا مورد میایس: لرار گرفت.

سالي  خشک 1390و  1389، 1386، 1385های  مطالااتي، در سال ۀمقدوددر  نشان داد SPIسالي  نتایج شاخ  خشک .1
 وضايت نزدیک ب: نرمال و ب: سمت ترسالي بوده است. يبررس موردهای انتهایي  اما در سال ،حاکم بوده است شدیدی

 را سپری کرده است. هيدرولوییكيسالي شدید  خشک 1390تا  1386 ۀدورمطالااتي در  ۀمقدود، SDIمطابا شاخ   .2

عملكرد  LS-SVRبيني هر دو شاخ ، مدل  شبرای پي کننده نشان داد بيني های پيش نتایج مايارهای ارزیابي مدل .3
 دارد. ANFISبهتری نسبت ب: 

های  ب: مولايت داده LS-SVRهای حاص  از  مولايت داده ها با استفاده از دیاگرام تيلور نيز نشان داد میایس: بين مدل .4
-LS  در مدل های مشاهداتي و مقاسباتي برای هر دو شاخ تر است. ميزان همبستگي بين داده مشاهداتي نزدیک

SVR  عملكرد  ،رو این بود. از 8/0تا  7/0بينLS-SVR ها بهتر از  بيني شاخ  در پيشANFIS .بود 

 يسال خشک یها شاخ  ينتخم یابزار مناسب برا کی عنوان  ب:را  LSSVR توان يم آمده دست ب: جیبا توج: ب: نتا بنابراین،
اثرات این تقیيا با استفاده از دو مدل منفرد انجام شد، با توج: ب: . باشد :مشاب یها ن:يزم ریدر سا اجرا  لاب ک: د کر يمارف

شود اثر این  ک: بيشتر در مارض این پدیده هستند، پيشنهاد مي خشک م:ينخصوص در مناطا خشک و  :تغيير الليم ب مخرب
است تا عملكرد این الگوریتم در بهبود نتایج های تكاملي، لازم  با توج: ب: تادد الگوریتم ،پدیده نيز در نظر گرفت: شود. همچنين

 .است يسال خشکهای  سازی برای تخمين سایر شاخ  این رویكرد لاب  پياده های منفرد مورد ارزیابي لرار گيرد. مدل
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