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 چکیده

تواند نقش  بینی خشکسالی می است که احتمال وقوع آن در همه نقاط کره زمین و با هر شرایط اقلیمی وجود دارد. پیش ای خشکسالی پدیده
بینی خشکسالی، کاربرد دو روش هوشمند سیستم  ها ایفا کند. در این مطالعه، برای پیش برداری بهینه از آن مهمی در مدیریت منابع آبی و بهره

( چند نمونه اقلیمی مختلف ایران مورد ارزیابی قرار گرفته است. به این GMDHها ) ( و کنترل گروهی دادهANFISعصبی )استنتاج فازی
ساله  12اده شد. آمار و اطلاعات بارندگی طی یک دوره ماهه استف 21و  3،6( در سه مقیاس SPIمنظور از  شاخص بارش استاندارد شده )

ها از سه معیار ریشه میانگین  جهت بررسی عملکرد مدلشد و  های متفاوت بکار گرفته ایستگاه سینوپتیک ایران با اقلیم 7( در 12222993)
مقدار ضریب  ANFISدر روش  ( استفاده شد. نتایج نشان داد کهMAEو میانگین قدرمطلق خطا ) (R2)، ضریب تبیین (RMSE)بعات خطا مر

باشد. در  می 97/2( با مقدار SPI-12) دوازده ماهه SPI  و بیشترین آن در 29/2( با SPI-3) سه ماهه SPI تبیین در کمترین حالت مربوط به
دهنده دقت قابل قبول  که نشانبدست آمد  99/2تا  92/2ها بین  و در تمامی اقلیم SPI، مقادیر ضریب تبیین در هر سه مقیاس GMDH روش

های ساخته شده با  . در واقع، بهبود عملکرد مدلبودند.  در مقیاس دوازده ماهه SPI. همچنین نتایج حاکی از عملکرد مناسب بود.  این مدل
هر سه  ی بینی شده پیش، رابطه مستقیمی دارد. در نهایت نتایج مربوط به مقایسه مقادیر مشاهداتی و SPIی محاسبه افزایش مقیاس زمان

بینی خشکسالی با این روش قابل اطمینان و امکان استفاده از  پیش که ها نشان داد در تمامی اقلیم GMDH روشبا استفاده از زمانی مقیاس 
دارای دقت قابل قبولی  GMDHو  ANFISباشد. بطور کلی نتایج تولید شده توسط هردو روش  تی میسر میهای آ بینی برای پیش روشاین 

 .گردد بینی خشکسالی در این پژوهش معرفی می بهتر بوده و به عنوان مدل برتر در پیش GMDH روشهای بدست آمده از  باشند اما پاسخ می

 
 

 GMDH ، SPI،ANFISبینی، دوره خشکی، ایران،  : پیشکلید واژگان
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 مقدمه
ای طبیعی و  های خشکی، پدیده خشکسالی یا دوره

تکرارشدنی است که در اثر کاهش مقدار بارندگی در یک 

های  تعاریف دوره .آید دوره زمانی مشخص بوجود می

آن بر محیط  تأثیر خشکی به خصوص در رابطه با میزان

طبیعی و اجتماعی دائما در حال تغییر است. به نظر منطقی 

است که خشکسالی را در سطح وسیعی با زمان، طول دوره 

و محل رویداد آن مرتبط دانست. بطور کلی این پدیده شامل 

پیوسته و پایدار است که در این دوره مقدار آب  یک دوره

موجود در منابع آبی منطقه به حد قابل توجهی کاهش 

 ,Sharma and Smakhtin)شود  یابد و دچار کمبود می می

2004) . 

واقع شدن ایران بر روی کمربند خشک جهانی موجب 

ارندگی در این کشور شدید باشد شده است که نوسانات ب

ها، در اثر طغیان آبی رودخانه،  رخی از سالطوری که در بب

ها، رخداد خشکسالی  سیلاب رخ داده و در بعضی سال

می توان گفت رخداد های فراوان گردد.  آسیب موجب

های اصلی آب و هوای ایران به شمار  خشکسالی از ویژگی

آید که هم در قلمرو آب و هوای مرطوب و هم خشک می

های  بینی دوره یشچالش اصلی، پ قابل دیدن است.

ها و به بیان دیگر، افزایش  خشکسالی آینده و شدت آن

بینی  های پایش از طریق پیش قابلیت اعلام خطر اولیه سیستم

. (Mishra and Desai, 2005) باشد خشکسالی می

بینی منطقی شرایط آن  مدیریت بهینه خشکسالی در گرو پیش

از چند ماه یا چند فصل قبل از وقوع است. اگرچه در 

های  اساس روش هایی بر بررسی این پدیده، استفاده از مدل

تصادفی و احتمالاتی سابقه ای طولانی دارد، اما بسیاری از 

و در ها روابط بین متغیرها را خطی فرض نموده  این روش

های زمانی  های غیرخطی مانند سری پدیدهسازی  مدل

 David and)) شوند هیدرولوژیک با شکست مواجه می

Rappoport, 1974. 

های هوشمند مانند  در چند دهه اخیر استفاده از روش

ANNشبکه عصبی مصنوعی )
-( و سیستم استنتاج فازی1

                                                 
1. Artificial Neural Network 

2عصبی )
ANFIS )مستقل پذیر و  که ابزاری توانمند، انعطاف

و  سازی مدل برایباشند،  ینامیکی سیستم میهای د از مدل

از جمله خشکسالی بینی متغیرهای مهم هواشناسی  پیش

 Bacanli et al. 2009; Djerbouai and)اند  هپیشنهاد شد

Souag, 2016) .از شبکه عصبی  (2003) 3کیم و ولدس

شدت  های خشکسالی بر مبنای شاخص برای آنالیز دوره

4 خشکسالی پالمر
PDSI سال بر  33های  با استفاده از داده

روی حوزه کونچوس واقع در مکزیک استفاده نمودند. نتایج 

سانتوس و  این پژوهش بیانگر توانایی این روش بود.

روش شبکه های عصبی پس انتشار را  2009)) 3همکاران

بینی خشکسالی در سه منطقه از حوضه  برای برای پیش

رودخانه سان فرانسیسکو در شمال شرق برزیل بکار گرفتند. 

تأیید  دقت بالای مدل شبکه عصبی مصنوعی را ها آن نتایج

از مدل ترکیبی موجک و  (2012) 6اوزگر و میشراکرد. 

بینی خشکسالی در تگزاس استفاده  تئوری فازی برای پیش

 که مدل ترکیبی، عملکرد مدلبود  کردند. نتایج حاکی از آن

بخشد. مقایسه  را به شدت نسبت به حالت فازی بهبود می

 موجک-مدل شبکه عصبی مصنوعی و ترکیب شبکه عصبی

بینی  فازی در پیش-موجکنیز نشان داد که مدل ترکیبی 

 (2016) 7راوینش و همکاران باشد. تر می خشکسالی دقیق

بینی خشکسالی با استفاده از مدل  ای به پیش در مطالعه

های  متغیره و ماشین بردار پشتیبان از مدلرگرسیون چند

پرداختند. نتایج، بهتر بودن مدل  M5هوشمند و مدل درخت 

های  را به دلیل کمتر بودن خطا، نسبت به روش M5درخت 

برای  (2017) 8نیگوین و همکاراندیگر بیان ساخت. 

فازی  -عصبی تطبیقی استنتاج سیستمبینی خشکسالی از  پیش

(ANFIS)  9برمبنای دو شاخص خشکسالی
SPI  شاخص(

SPEIو ( شدهبارش استاندارد
تبخیرتعرق -)شاخص بارش 10

ای در  ماهه در منطقه12و  6،3،1در مقیاس استانداردشده( 

                                                 
2. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems  
3. Kim and Valdes  
4. Palmer Drought Severity Index  
5. Santos et al  
6. Ozger and Mishra  
7. Ravinesh et al  
8. Nguyen et al  
9. Standardized Precipitation Index  
10. Standardized Precipitation 

Evapotranspiration Index  
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 SPEIویتنام، استفاده نمودند. نتایج، بهتر بودن شاخص 

فازی را برای بیشتر -در عملکرد مدل عصبی SPIنسبت به 

 (2006) کارآموز و همکاران نشان داد. های انجام شده، مدل

SPI ،1 در تحقیق خود با ترکیب سه شاخص
SWSI 

)شاخص شدت  PDSIو )شاخص ذخیره آب سطحی( 

ون و با استفاده از شبکه عصبی پرسپترخشکسالی پالمر( 

سازی میزان خسارات   بینی و شبیه پیش چند لایه به

ها نتیجه  آنهای آتی در استان اصفهان پرداختند.  خشکسالی

بینی و شبیه  های عصبی در حل مسائل پیش گرفتند که شبکه

توان  با استفاده از شاخص ترکیبی میبوده و  سازی، کارآمد

های خشکسالی را  تر دوره بینانه تر و واقع با رویکردی دقیق

با استفاده از  (2009)فتح آبادی و همکاران تعیین نمود. 

یستگاه در شمال ا 3شرایط خشکسالی در  SPIشاخص 

با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی، و  غربی ایران را بررسی

مقادیر  های زمانی و روش نزدیک ترین همسایگی سری

SPI داد که روش ها نشان داد  . نتایج آنپیش بینی نمودند را

نزدیک های زمانی نسبت به روش شبکه عصبی و  سری

 برتر SPIسازی و پیش بینی مقادیر  در مدلترین همسایگی 

های زمانی  مقیاس در SPIهای انجام شده با  بینی بوده و پیش

 6و  3در مقیاس های زمانی  SPIماهه بهتر از  12و  9

ای موردی  ( در مطالعه1388) بذرافشان و همکاران .بودند. 

های هیبرید شبکه  در بندرانزلی به ارزیابی کارایی مدل

بینی خشکسالی پرداختند. این  عصبی استوکاستیک برای پیش

 در مقیاس  SPIمطالعه بر مبنای سری زمانی شاخص 

های  که در تمام گام و نتایج نشان داد ماهه انجام12

استوکاستیک -های شبکه عصبی بینی، ترکیب مدل پیش

تری نسبت به کاربست مجزای  )هیبرید( نتیجه بسیار مناسب

های  و با افزایش گام زمانی اختلاف دقت مدلداشته  ها آن

 یابد. کمالی و همکاران ها افزایش می هیبرید با سایر مدل

 1961با استفاده از داده های بارش ماهانه سال های  (2013)

به پیش بینی خشکسالی با ایستگاه سینوپتیک یزد  2012تا 

مدل های شبکه عصبی مصنوعی، سیستم استنتاج عصبی 

، ماشین بردار پشتیبان و مدل سری زمانی و مقایسه فازی

 پرداختند.ها  آن

                                                 
1. Surface Water Supply Index 

ها، مدل هوشمند کنترل  یکی دیگر از این روش

))ها  گروهی داده
2
GMDH ایواخننکو باشد که توسط می

(Ivakhnenko, 1968)  به عنوان یک روش تجزیه و تحلیل

های پیچیده  سازی سیستم چند متغیره برای شناسایی و مدل

دارای ساختار یک شبکه  GMDH روش .توسعه داده شد

ای از  و دربرگیرنده مجموعهبوده  چند لایه و رو به جلو

های مختلف ورودی از طریق  هاست که از پیوند جفت نرون

آیند. هرلایه در این  ود میای درجه دوم بوج یک چندجمله

هر که  شبکه از یک یا چند واحد پردازشگر تشکیل شده

ها دارای دو ورودی و یک خروجی است. این  یک از آن

بینی مسائل مختلف  امروزه کاربرد وسیعی در پیش روش

و کشاورزی پیدا کرده است. سامسودین و  منابع آب

و ماشین  GMDHبا ترکیب روش 2010) ) 3همکاران

بینی دبی رودخانه پرداختند. نتایج نشان  بردارپشتیبان به پیش

با ماشین بردار پشتیبان  GMDHداد که ترکیب روش 

سازی دبی  تواند به عنوان یک ابزار قدرتمند در مدل می

اثر کربن  (2003) 4رودخانه بکارگرفته شود. رالز و همکاران

 GMDHکربن آلی خاک بر حفظ خاک را با استفاده از 

بررسی نمودند. نتایج این تحقیق بالا بودن ملکرد روش 

برای  (2013) 3مذکور را نشان داد. آزامادالا و همکاران

ها  بینی عمق آبشستگی از روش کنترل گروهی داده پیش

بینی  تواند پیش می  GMDHاستفاده نمودند. نتایج نشان داد،

کند.  های سنتی بدست آمده، ارائه تری نسبت به معادله دقیق

برداری  ( در تحقیق خود برای بهره1389قادری و همکارن )

سیستماتیک از مخازن چندگانه موجود در دشت تهران 

دهنده  توسعه دادند. نتایج نشان GMDHهایی بر اساس  مدل

سازی  ها در مدل عملکرد مناسب روش کنترل گروهی داده

ای دیگر  باشد. همچنین در مطالعه برداری از مخازن می بهره

( به برآورد بار معلق در سیستم 1393قادری و همکاران )

پرداختند. نتایج نشان داد  GMDHای با استفاده از  رودخانه

بینی و  ابلیت بالائی برای پیشدارای ق GMDHروش 

ها است. حسین  سازی نرخ انتقال رسوب در رودخانه شبیه

 –سازی رابطه دبی  ( به بررسی مدل1393زاده و همکاران )

                                                 
2. Group Method of Data Handling  
3. Sumsodin et al  
4. Rawls et al  
5. Azamathulla et al  
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هوشمند داده محور   اشل در رودخانه با استفاده از روش

(GMDH) روش، دارای این  پرداختند. نتایج بدست آمده از

 –سازی رابطه دبی  هت شبیهدقت خوب  و قابل قبولی ج

 اشل بودند.

هایی که  له خشکسالی و آسیبأبا توجه به اهمیت مس

سازد، های مختلف منابع آب کشور وارد می در بخش

انتخاب روشی مناسب که به عنوان یک ابزار قدرتمند بتواند 

بینی  سازی و پیش زمان و چگونگی وقوع این پدیده را مدل

باشد. بنابراین هدف از این مطالعه،  نماید، امری ضروری می

سازی وضعیت خشکسالی در نمونه های  بررسی و مدل

اقلیمی متفاوت ایران براساس شاخص بارش استاندارد شده 

(SPI) باشد. در این راستا عملکرد مدل کنترل گروهی می

ی عصب-و سیستم استنتاج فازی (GMDH)ها  داده

(ANFIS ) که از دسته مدل های هوشمند محسوب

 گرفت. شوند، مورد بررسی قرار می

 ها مواد و روش
متر بین دو  میلی 241ایران با متوسط بارش سالانه 

شمالی  40˚و  23˚شرقی و دو مدار  64˚و  44˚نصف النهار 

درصد از سطح آن، در زمره  8/94واقع شده است. حدود 

های جوی کم و  با ریزشخشک  مناطق خشک و نیمه

 241ایران با متوسط بارش سالانه . تبخیرتعرق زیاد قرار دارد

شرقی و دو مدار  64˚و  44˚متر بین دو نصف النهار  میلی

درصد از  8/94شمالی واقع شده است. حدود  40˚و  23˚

های  خشک با ریزش سطح آن، در زمره مناطق خشک و نیمه

 دارد. در این تحقیق،جوی کم و تبخیرتعرق زیاد قرار 

بندی اقلیمی دومارتن  های هواشناسی براساس طبقه ایستگاه

   (1) گسترش یافته طبق معادله
 

    
تعریف شدند.  

P  میانگین سالانه بارش وT  میانگین سالانه دمای هوا

 بندی همچنین در طبقه (.1388)علیزاده و همکاران،  دباش می

گسترش یافته از میانگین حداقل دمای هوای  دومارتن

شود که  ( استفاده میmروزانه در سردترین ماه سال )

، (   )های مختلف را به چهار دسته گرمسیر  اقلیم

و          ، سردسیر (      معتدل 

)رحیمی و همکاران،  کند می تقسیم      )فراسرد 

شاخص  3 (. در سیستم دومارتن، مقادیر کوچکتر از2012

، 33(، اقلیم فراخشک و برای مقادیر بزرگتر از Iخشکی )

دسته بندی  کند. نوع اقلیم را بسیار مرطوب )ب( معرفی می

موقعیت مکانی ، 1سیستم در جدول  این های مختلف اقلیم

و  1در گستره ایران، در شکل  ی مورد مطالعهها ایستگاه

های مذکور  همچنین مشخصات جغرافیایی و اقلیمی ایستگاه

 آورده شده است. 2در جدول 

 

 
 های هواشناسی مورد مطالعه بر گستره ایران پراکنش ایستگاه -1شکل 
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 بندی اقلیم های مختلف سیستم دومارتن دسته -1جدول 

 اقلیم اصلی فراخشک خشک نیمه خشک مدیترانه ای نیمه مرطوب مرطوب بسیار مرطوب الف ر مرطوب ببسیا

33<I 33<I<43 28<I<33 24<I<28 20<I<24 10<I<20 3<I<10 I<3 شاخص I 

 
 

 ساله 22در دوره آماری  بندی دمارتن گسترش یافته های مورد مطالعه در سیستم طبقه مشخصات جغرافیایی و اقلیمی ایستگاه -2جدول 

 ایستگاه (درجهطول جغرافیایی ) (درجهعرض جغرافیایی ) (مترارتفاع از سطح دریا ) نوع اقلیم

معتدل فراخشک  1370 47/29  90/60  زاهدان 

سردسیر خشک  2/999  24/36  63/39  مشهد 

فراسرد خشک نیمه  8/1740  87/34  33/48  همدان 

معتدل ای مدیترانه  1337 39/33  39/46  ایلام 

سردسیر مرطوب   3/1816  69/30  33/31  یاسوج 

-20 بسیارمرطوب)الف( معتدل  90/36  67/30  رامسر 

معتدل بسیارمرطوب)ب(    6/23-  48/37  43/49  بندرانزلی 

 (SPI) شاخص بارش استاندارد شده
و مکی توسط  (SPI)بارش استاندارد شده  شاخص

منظور تعیین و پایش   ( بهMcKee, 1993همکاران )

، ارائه SPIهدف از ارائه شاخص  خشکسالی ارائه گردید.

های جوی مناطق با  که بتواند ریزش بود یک شاخص عددی

اقلیم های متفاوت را با هم مقایسه کند. تنوع کاربرد، به 

که خشکسالی را هم این امکان را داده است  SPIشاخص 

های  مدت و هم برای مقیاس های کوتاه برای مقیاس

 درازمدت پایش نماید.

به تجربه ثابت شده است که توزیع احتمال بارش در 

کند.  یک ایستگاه غالبا از تابع توزیع احتمال گاما پیروی می

است  2تابع چگالی احتمال این توزیع به صورت معادله 

(Bordi et al, 2004): 

         
 

       
       

  
                     (2)           

پارامتر  βپارامتر شکل و  αمقدار متغیر،  xکه در این معادله، 

تابع گاما است که معادله آن به  Γ(x)مقیاس توزیع و 

 می باشد. 3صورت معادله 

      ∫          

 
  (3)                         

محاسبه  3و  4بهینه نیز از طریق معادلات  βو  αضرایب 

 :(Edwards and Mckee, 1997شوند ) می

 ̂   
 

  
   √  

  

 
  (4 )                          

 ̂  
 ̅

 ̂
(3  )                                           

 که در آن:

       ̂   
∑      

 
(6  )                      

 باشد. بارش میتعداد مشاهدات  nکه 

، ابتدا یک توزیع گاما با پارامترهای SPIبرای محاسبه 

محاسبه شده به اطلاعات بارش هر ایستگاه برازش داده 

برای هر سری بارش باید به طور  βو  αشود. پارامترهای  می

از تابع توزیع احتمال  SPIجداگانه محاسبه شود. در محاسبه 

 7معی از معادله شود که احتمال تج تجمعی استفاده می

 :(Bordi et al, 2004گردد ) محاسبه می

     ∫          
 

      ̂

 

 
 ∫      

  

 
 

 
   (7 )  

، انتقال احتمال تجمعی از توزیع SPIگام بعدی در محاسبه 

گامای بدست آمده به توزیع نرمال استاندارد تجمعی با 

 SPIباشد. در واقع  میانگین صفر و انحراف معیار یک می

عبارت از متغیری از تابع توزیع نرمال استاندارد است که 

مقدار احتمال تجمعی آن با مقدار احتمال تجمعی متغیر 

مورد نظر از تابع توزیع گامای بدست آمده مساوی باشد. 

بهترین حالت انتقال یک متغیر از یک توزیع آماری به توزیع 

آن  آماری دیگر، انتقال هم احتمال  می باشد که در

های کمتر یا مساوی دو متغیر از دو توزیع برابر با هم  احتمال

های مختلف شدت خشکسالی  مقادیر طبقه شوند. فرض می

 است. ارائه شده 3در جدول  SPIبرای شاخص 
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 SPI (Edwards and McKee, 1997)طبقه بندی خشکسالی براساس شاخص  -3جدول

 طبقه بندی خشکسالی SPIمقدار 

 ترسالی بسیار شدید و بیشتر 2
 خیلی مرطوب 99/1تا  3/1

 ترسالی متوسط 49/1تا  1
 ترسالی ملایم 01/0تا  99/0
 نرمال -99/0تا  0
 خشکسالی متوسط -49/1تا  -1
 خشکسالی شدید -99/1تا  -3/1

 خشکسالی بسیار شدید و کمتر -2           

 (GMDH) ها روش کنترل گروهی داده

ای که  های پیچیده به طور کلی برای مدل کردن سیستم

ها با چندین ورودی و یک  ای از داده شامل مجموعه

های  ای توان از چندجمله باشند می خروجی می

)گابور -کولموگروف
1
VKG)  ذکر شده  8که در معادله

 .(Ivakhnenko, 1968)است، استفاده نمود 

     ∑   
 
      ∑ ∑    

 
   

 
          

(8)  

به عنوان  (x₁,x₂,…,xn)عبارت است از   xᵢکه در آن 

ها ضرایب ai مقدار خروجی مدل و  yبردارهای ورودی، 

 باشند.  ای می چندجمله

های درجه  ای با استفاده از چندجمله VKGهای  ای چندجمله

های درجه دوم  ای شوند. این چندجمله دوم تقریب زده می

شوند.  های شبکه ساخته می براساس ترکیبات دوتایی ورودی

با استفاده از این ایده به عنوان روش  GMDHالگوریتم 

های پیچیده معرفی شده  سیستم سازی یادگیری، برای مدل

به خانواده  GMDH. روش (Ivakhnenko, 1968است )

های فراکاوشی خودسازماندهی تعلق دارد که از  روش

 کند. همبستگی و استقرا استفاده میمفاهیم جعبه سیاه، مفهوم 

دارای ساختار یک شبکه چند لایه و رو  GMDH روش

ها است که  ای از نرون به جلو است و دربرگیرنده مجموعه

های مختلف ورودی از طریق یک  از پیوند جفت

آیند. هرلایه در این شبکه  ای درجه دوم بوجود می چندجمله

از یک یا چند واحد پردازشگر تشکیل شده است که هر یک 

یک خروجی است. این واحدها  ها دارای دو ورودی و از آن

عملا نقش اجزای سازنده مدل را ایفا می نمایند و به شکل 

                                                 
1. Volterra Kolmogorov Gabor 

(. 9شوند )معادله  ای درجه دوم فرض می یک چندجمله

ای  ضرائب چندجمله GMDHپارامترهای مجهول الگوریتم 

است. به منظور محاسبه مقدار خروجی برای هر  9معادله 

د میانگین مربعات خطا ، بای9بردار ورودی براساس معادله 

 ( به حداقل برسد.10)معادله 

 ᵢ      ₁ ₁   ₂ ₂     ₁ ₂     ₁  
   ₂ (9 )  

  ∑   ᵢ̂      
   (10                   )  

 ₂ و  ₁ ای،  ضرایب چندجمله   تا    که در آن، 

 .باشد خروجی مدل می  ᵢ بردارهای ورودی و 
، هدف جلوگیری از رشد GMDH روشدر طراحی 

واگرایی شبکه و نیز مرتب کردن شکل و ساختار شبکه به 

ای که با تغییر این  یک یا چند پارامتر عددی بوده، به گونه

کند. شماتیکی از این  پارامتر ساختار شبکه نیز تغییر می

نشان داده شده  2روش همراه با ساختار هر نرون در شکل 

است.
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 (1331( ساختار هر نرون )قادری و همکاران، Bها و متغیرهای ورودی  لایه A) GMDHساختار  -2شکل 

 

 (ANFIS)عصبی تطبیقی -سیستم استنتاج فازی

(، اجازه Jang, 1993عصبی)-سیستم استنتاج فازی

های فازی در مباحث آموزش پارامترها، از  دهد سیستم می

 (.Morgan, 1998تطبیقی استفاده نمایند ) الگوریتم آموزش

عصبی تطبیقی ابتدا ساختار یک -در سیستم استنتاج فازی

ها، درجه  مدل با پارامترهای مشخص که متناسب با ورودی

شود. سپس بخشی از  عضویت و قوانین است، انتخاب می

ها  های موجود که در برگیرنده تمامی خصوصیات داده داده

شینه و کمینه( باشد، انتخاب شده و در مرحله آموزش با )بی

حداقل کردن میزان خطا، پارمترهای مدل به مقادیر واقعی 

شود. پس از آموزش سیستم و انتخاب پارامترهای  نزدیک می

از این رو بخشی  سنجی مدل است. مناسب، نیاز به صحت

رودی به عنوان و ،کار نرفته مرحله آموزش بهها که در  از داده

گیرند تا از  در مرحله صحت سنجی مورد استفاده قرار می

مدل  3دقت و اعتبار مدل اطمینان حاصل شود. مطابق شکل 

ANFIS  غالبا از یک سیستم فازی سوگنو استفاده کرده و به

باشد  رونده، دارای پنج لایه می ای پیش صورت ساختار شبکه

(Aqil et al, 2007 .)ANFIS پذیر و قابل  شبکه تطبیق

آموزشی است که به لحاظ عملکرد کاملا مشابه سیستم 

برای . (Chua and Wong, 2010)استنتاج فازی است 

شود که سیستم فازی دارای دو ورودی  سادگی کار فرض می

x   وy  و خروجیf به صورت آن قوانین  است. حال

 3شکل پنج لایه در  ANFISساختار  باشند، می 11معادلات 

 نشان داده است.

 

 

 
Rule 1: if x is A1 and y is B1 then f1= p1x + q1y + r1 

Rule 2: if x is A2 and y is B2 then f2= p2x + q2y + r2                                                                                       (11)              
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  (Jang, 1993عصبی تطبیقی )-ساختار کلی مدل فازی -3شکل

 

 معیارهای آماری 
سازی از  منظور بررسی و مقایسه نتایج بدست آمده از مدل به

این شود. در  معیارهای آماری رایج و پرکاربرد استفاده می

پژوهش از معیارهای آماری ریشه میانگین مربعات خطا 

(RMSE) ضریب تبیین ،(R2)  و میانگین قدرمطلق خطا

(MAE طبق معادلات ،)برای ارزیابی کارایی  14تا  12

. ها و در نتیجه انتخاب بهترین مدل استفاده شده است مدل

Rکمیت 
 شود، نسبت که ضریب تبیین نیز نامیده می 2

)متغیرهای( تعریف شده به کل تغییرات )متغیرها( تغییرات 

و  بوده باشد. مقدار ضریب تبیین در محدوده صفر و یک می

هاست که به خط رگرسیون  معرف درصدی از خوانده

مثبت  MAEو  RMSEهای  شاخص باشند. می تر نزدیک

تر باشند، دلالت بر وجود  بوده و هر چه به صفر نزدیک

بینی شده یک متغیر توسط  مقادیر پیشاختلافات کمتر بین 

 باشد. یک مدل و مقادیر واقعی مشاهده شده آن متغیر می

     √∑
        

 

 
 
    (12               )  

       
  ∑    ᵢ   ᵢ    

   

  ∑    
     ᵢ    ᵢ  ̅̅ ̅̅ ̅̅  (13                )  

    
 

 
∑ |      |

 
   (14                 )  

به ترتیب مقادیر مشاهده  ᵢ و  ᵢ  معادلات بالا،که در 

میانگین مقادیر  ᵢ̅̅̅̅  بینی شده )خروجی مدل( و  شده و پیش

 باشند. ها می تعداد داده nام و iمشاهداتی در گام زمانی 

 

 

 نتایج و بحث

 سازی خشکسالی جهت مدل GMDHتوسعه 
جهت  GMDHیکی از مسائل مهم در طراحی شبکه 

ی مطلوب بین متغیرهای ورودی و  رابطهبدست آوردن 

های هرلایه و ارتباط  ها و نرون خروجی، تعیین مقدار لایه

براساس  .(2007کیا،  باشد )سلیمانی ها می بین نرون

مشاهدات تجربی و مطالعه سایر محققان، متغیرهای ورودی 

سازی خشکسالی در یک منطقه،  بینی و مدل موثر در پیش

. با توجه باشد انتخاب شده می براساس شاخص خشکسالی

های  در این پژوهش، از داده SPIشاخص به استفاده از 

های مطالعاتی ذکر شده با  مربوط به بارندگی در ایستگاه

و با طول دوره  P(t-1) ،P(t-2) ،P(t-3)تاخیرهای زمانی 

استفاده شده  2013تا  1996آماری بیست سال، از سال 

ها برای  درصد داده 70 است. پس از انتخاب متغیرها،

ها برای آزمون مدل توسعه  درصد داده 30آموزش شبکه و 

 داده شده مورد استفاده قرار گرفته است.

 6،3های زمانی  ر مقیاسد SPIپس از محاسبه شاخص 

های متفاوتی از  های مدل که ترکیب ، ورودیماهه 12و 

های تاخیر مختلف بود، با  بارندگی در گام و مقادیر شاخص

ها( انتخاب  ها و نرون سعی و خطا )تغییر در تعداد لایه

برای هر  SPIمدل برای  9شاخص، به شدند. با توجه 

در نظر گرفته شد. افزایش تعداد  4  ایستگاه براساس جدول

تر شدن محاسبات و کاهش  ها سبب پیچیده ها و نرون لایه

شود اما با مشکلاتی چون افزایش  میسازی  خطای مدل
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 خواهد بود.بینی همراه  حجم و زمان محاسبات و پیچیدگی فرایند پیش
 

 GMDHدر مدل  SPIبینی برای شاخص  های پیش ساختار مدل -4جدول

 مدل ساختار ورودی ها خروجی

SPI(t) SPI(t-1) SPI(t-2) 

     

M1 

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

    

M2 

SPI(t) SPI(t-1) SPI(t-2) SPI(t-3) SPI(t-4) 

   

M3 

SPI(t) SPI(t-1) SPI(t-2) SPI(t-3) SPI(t-4) SPI(t-5) 

  

M4 

SPI(t) P(t-1) P(t-2) 
 

    

M5 

SPI(t) P(t-1) P(t-2) P(t-3) 
 

   

M6 

SPI(t) SPI(t-1) SPI(t-2) SPI(t-3) P(t-1) P(t-2) 

  

M7 

SPI(t) SPI(t-1) SPI(t-2) SPI(t-3) SPI(t-4) P(t-1) P(t-2) 

 

M8 

SPI(t) SPI(t-1) SPI(t-2) SPI(t-3) SPI(t-4) SPI(t-5) P(t-1) P(t-2) M9 

 

 سازی خشکسالی  برای مدل ANFISتوسعه 
عصبی دو روش افراز -برای آموزش سیستم فازی

وجود دارد. تفاوت عمده این  بندی جزئی و خوشهای  شبکه

دو روش در چگونگی تعیین تابع عضویت فازی است. در 

تابع عضویت بردار  ای، نوع و تعداد روش جداسازی شبکه

شود و در روش  اطلاعات ورودی، توسط کاربر تعیین می

بندی جزئی نوع تابع عضویت با توجه به خصوصیات  خوشه

ها،  در آن های موجود بندی و دسته بردار اطلاعات ورودی

عصبی از نوع  -برای مدل فازی ..گردد توسط مدل تعیین می

افراز شبکه، ساختار اصلی مدل شامل نوع تابع عضویت و 

باشد. در پژوهش حاضر، جهت تعداد توابع عضویت می

ای،  با روش جداسازی شبکه ANFISاستفاده از سیستم 

 MATLAB ver. R2017aای در محیط نرم افزار  برنامه

تدوین گردید. دو نوع تابع عضویت مثلثی، گوسی که نسبت 

تر هستند، مورد استفاده قرار گرفتند.  به سایر توابع کاربردی

مورد  4و  3، 2همچنین برای هر تابع عضویت، تعداد توابع 

سپس از الگوی ورودی که برای بررسی قرار گرفتند و 

بارش(، در نهایت -SPI)شاخص  تعریف شد SPIشاخص 

بهترین تابع عضویت و تعداد آن برمبنای مقادیر بهینه 

ها به  معیارهای آماری انتخاب گردید. لازم به ذکر است داده

تقسیم شدند. مجموعه آموزش  ی آموزش و آزمون دو دسته

ها  درصد کل داده 30ها و مجموعه آزمون  درصد کل داده 70

 زمانی در نظر گرفته شد. های در هر یک از مقیاس

سازی   جهت مدل GMDHتوسعه نتایج 

 خشکسالی
های مختلف توسط  سازی خشکسالی در اقلیم برای مدل

های ذکر شده  های بارش در ایستگاه ، از دادهGMDHمدل 

های مختلف  با توجه به حالتاستفاده شد.  SPIو شاخص 

نشان داده شد، مدل   4به عنوان ورودی که در جدول 

بطور جداگانه برای هر حالت  GMDHتوسعه داده شده 

لازم به ذکر است پس از بررسی نمودارهای  گردید. اجرا

به  SPIبارش و ، SPIهمبستگی، در رابطه با شاخص 

دوم و پنجم با یکدیگر رابطه  تأخیر ترتیب  پس از گام

ش شبکه و ها برای آموز درصد داده 70اند.  داری داشته معنی

ها برای آزمون مدل توسعه داده شده در دوره  درصد داده 30

آماری بیست ساله، مورد استفاده قرار گرفته است. در مرحله 

شود که خروجی هر نرون برابر با  آموزش فرض می

ها  باشد و سپس مقادیر وزن خروجی نهایی از کل سیستم می

از آیند. پس  از روش تخمین حداقل مربعات بدست می

، در بینی پدیده خشکسالی برای پیش GMDHاینکه شبکه 

های ذکر شده، توسعه و آموزش داده شد و  تمامی ایستگاه

های منتخب در هر لایه تهیه شد،  های وزنی در نرون ماتریس

های جداگانه که در فرایند  با استفاده از یک سری داده

وره اند، نتایج بدست آمده از د آموزش هیچ دخالتی نداشته

آموزش کنترل شد. همانطور که قبلا ذکر شد در این 

ها، جهت استفاده در مرحله  درصد از کل داده 30پژوهش 
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ها کد مجددا  با استفاده از این داده. آزمون در نظر گرفته شد

و نتایج آن با نتایج حاصل از سری آموزش مقایسه  اجرا

در ادامه نتایج مربوط به بهترین مدل، پس از اجرای  شود. می

در هر سه گام زمانی، برای هر  SPIمدل برای شاخص  9

ایستگاه )اقلیم( با توجه به مقادیر معیارهای خطا، ارائه 

، مقدار معیارهای خطای بهترین 7تا  3گردد. در جداول  می

مدل در هر ایستگاه در هر دو مرحله آموزش و آزمون، 

 شده است. آورده
 

 GMDHدر مدل ها  در همه ایستگاه SPI-3نتایج عملکرد بهترین مدل مناسب برای  -5جدول

 مرحله آموزش مرحله آزمون
 ایستگاه

R
2
 RMSE MAE R

2
 RMSE MAE 

93/0  81/1  33/0  92/0  91/1  38/0  زاهدان 
91/0  22/2  41/0  93/0  93/1  33/0  مشهد 

92/0  66/2  38/0  90/0  72/2  41/0  همدان 

92/0  02/3  38/0  91/0  12/3  41/0  ایلام 

91/0  23/3  41/0  93/0  16/3  36/0  یاسوج 

91/0  83/3  40/0  90/0  89/3  41/0  رامسر 

93/0  23/4  36/0  93/0  22/4  36/0  بندرانزلی 

 

 GMDHدر مدل ها  در همه ایستگاه SPI-6نتایج عملکرد بهترین مدل مناسب برای  -6جدول

 مرحله آموزش مرحله آزمون
 ایستگاه

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE 

93/0  63/1  30/0  92/0  72/1  36/0  زاهدان 
94/0  69/2  30/0  94/0  72/2  31/0  مشهد 

94/0  93/2  31/0  93/0  89/2  29/0  همدان 

93/0  13/3  30/0  92/0  44/3  36/0  ایلام 

93/0  39/3  31/0  94/0  66/3  31/0  یاسوج 

93/0  09/4  33/0  93/0  14/4  34/0  رامسر 

94/0  86/4  30/0  94/0  92/4   31/0  بندرانزلی 

 

 GMDHدر مدل ها  در همه ایستگاه SPI-12نتایج عملکرد بهترین مدل مناسب برای  -7جدول

 مرحله آموزش مرحله آزمون
 ایستگاه

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE 

99/0  09/0  18/0  99/0  10/0  17/0  زاهدان 

98/0  11/0  18/0  93/0  22/0  23/0  مشهد 

98/0  11/0  20/0  96/0  14/0  23/0  همدان 

97/0  18/0  23/0  99/0  10/0  18/0  ایلام 

99/0  09/0  18/0  99/0  13/0  18/0  یاسوج 

97/0  18/0  23/0  96/0  13/0  24/0  رامسر 

99/0  10/0   18/0  98/0  16/0   24/0  بندرانزلی 
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سازی  در مدل، 7تا  3جداول  با توجه به نتایج ارائه شده در

به ترتیب با  M9و  M4های  ، مدلGMDHبا روش 

 ,SPI(t-1), SPI(t-2), SPI(t-3)}متغیرهای ورودی 

SPI(t-4), SPI(t-5)}  و{SPI(t-1), SPI(t-2), SPI(t-3), 

SPI(t-4), SPI(t-5), P(t-1), P(t-2)} ، دارای خطای کم و

های آماری محاسبه شده برای  دقت بالائی بوده و شاخص

های آموزش و آزمون در دامنه قابل قبول و  داده

که تنها  M6و M5های  باشند. نتایج مدل بخش می رضایت

گیرند با دارا  بارش را به عنوان متغیر ورودی در نظر می

 ملکرد پایینی برخوردار، از عRMSEبودن مقادیر بالای 

 اند. بوده

دهند که مقادیر ضریب تبیین در  نشان می 7تا  3جداول 

، 93/0ها در سطح اعنماد  هر سه مقیاس و در تمامی ایستگاه

Rقابل قبول بوده و معنادار هستند. مقدار 
در تمامی  2

دهنده  بوده و این نشان 99/0و  90/0، بین SPIهای  مقیاس

، با تغییر RMSEاست. مقدار  GMDHعملکرد خوب مدل 

نوع اقلیم از خشک به سمت مرطوب، رو به افزایش است. 

های زاهدان، مشهد و همدان مقدار  بطوریکه برای ایستگاه

RMSE  مرحله آزمون در مقیاس سه ماهه به ترتیب برابر

های ایلام، یاسوج،  و ایستگاه 66/2، 22/2، 81/1است با 

ای معتدل،  های مدیترانه تیب با اقلیمرامسر و بندرانزلی به تر

مرطوب سردسیر، بسیارمرطوب )الف( و بسیارمرطوب )ب( 

، به ترتیب  RMSEمعتدل در مقیاس سه ماهه دارای مقادیر 

باشند. در مقیاس شش ماهه  می 23/4و  83/3،  23/3، 02/3

در مقادیر بدست آمده در  RMSEنیز همین روند افزایشی 

 های ذکر شده د. در واقع عملکرد مدلشو ها دیده می جدول

ای،  های مدیترانه در اقلیمها  در روش کنترل گروهی داده

مرطوب و بسیار مرطوب )الف و ب( به دلیل افزایش مقدار 

RMSEهای فراخشک، خشک و نیمه  تر از اقلیم ، پایین

میزان در تأثیر  توان باشد. علت این روند را می خشک می

 بینی در اقلیم، جستجو کرد. پیشسازی و  بارش در مدل

در مقیاس  SPIهمچنین نتایج حاکی از عملکرد مناسب 

بینی  توانایی کمتری در پیشسه ماهه   SPIدوازده ماهه دارد.

تواند پراکندگی و  خشکسالی دارد. علت این موضوع می

در مقیاس سه ماهه باشد. در واقع،  SPIتغییرات شدید 

های ساخته شده با افزایش مقیاس زمانی  بهبود عملکرد مدل

، رابطه مستقیمی دارد. بدین معنی که با افزایش SPIمحاسبه 

ابی مورد استفاده ، مقادیر معیارهای ارزیSPIمقیاس محاسبه 

 یابد. بهبود می

بینی  در پیش GMDHجهت ارزیابی کارایی مدل 

ی، پس از اجرای مدل، نمودار پراکنش مربوط به خشکسال

شده ترسیم شد.   های مشاهده بینی شده و داده های پیش داده

توان  بینی، می با بررسی این نمودارها و مقادیر خطای پیش

به  بینی خشکسالی تعیین نمود. کارایی مدل را برای پیش

دلیل محدودیت و جلوگیری از افزایش حجم مطالب، 

بینی  های پیش شده با داده های مشاهده ی داده  ایسهنمودار مق

، تنها در سه اقلیم، در SPIمختلف  های زمانی شده مقیاس

  ارائه شده است.  6تا  4های  شکل

  



 72                                 عصبی               -و سیستم استنتاج فازی (GMDH)ها  ارزیابی روش کنترل گروهی داده

 
 ماهه در ایستگاه زاهدان SPI-12و  SPI-6و  SPI-3بینی شده  نمودار پراکنش مقادیر مشاهداتی و پیش -4شکل 

 

 
 ایلامماهه در ایستگاه  SPI-12و  SPI-6و  SPI-3بینی شده  نمودار پراکنش مقادیر مشاهداتی و پیش -5شکل 

 

 
 بندرانزلیماهه در ایستگاه  SPI-12و  SPI-6و  SPI-3بینی شده  نمودار پراکنش مقادیر مشاهداتی و پیش -6شکل 

 

سازی   جهت مدل ANFISتوسعه نتایج 

 خشکسالی
در عصبی، -سازی سیستم استنتاج فازی نتایج مدل

بهترین مدل برای هرسه مقیاس زمانی  ،10تا  8 های جدول

های مطالعاتی، به ازای  در تمامی ایستگاه SPIشاخص 

های مختلف ارائه شده است. لازم به ذکر است در ورودی

، در ستون سوم بعد از نوع تابع )گوسی، 10تا  8های  جدول

gaussmf  ،و مثلثیtrimf تعداد توابع برای هر یک از ،)

متغیرهای ورودی نشان داده شده است. اولین عدد مربوط به 

تعداد توابع ورودی اول، عدد دوم مربوط به توابع عضویت 

ورودی دوم و تا ورودی آخر به همین شکل ارائه شده 

 است.

برای مثال در ایستگاه زاهدان، الگویی که شامل بارش در 

سه ماهه در تاخیر زمانی سه  SPIگام تاخیر دو و شاخص 

با تابع عضویت از نوع گوسی و تعداد توابع برای متغیرهای 

د، با ،  استفاده شو3و  3، 2، 2، 2ورودی به ترتیب برابر 

های آماری، بهترین مدل تعیین گردید. توجه به مقادیر معیار

ایستگاه زاهدان نیز  SPIهای شش و دوازده ماهه  در مقیاس

برای  2و  3، 3، 4، 2تابع گوسی با تعداد توابع عضویت 

برای مقیاس دوازده  2و  3، 2، 2، 3مقیاس شش ماهه و 

 ماهه بهترین مدل انتخاب شد. 
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 ANFISدر مدل  ها در همه ایستگاه SPI-3نتایج عملکرد بهترین مدل مناسب برای  -3جدول

       آموزش آزمون

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE ایستگاه نوع تابع تعداد توابع 

68/0  74/0  40/0  79/0  63/0  28/0  4 3 2 3 2  trimf
* 

 زاهدان
78/0  38/0  27/0  86/0  36/0  21/0  3 3 2 2 2  gaussmf

** 

68/0  74/0  40/0  61/0  39/0  31/0  2 2 2 3 4  trimf 
 مشهد

73/0  64/0  26/0  78/0  38/0  27/0  2 2 2 3 3  gaussmf 

73/0  32/0  23/0  79/0  63/0  28/0  3 3 2 3 2  trimf 
 همدان

63/0  63/0  38/0  71/0  38/0  27/0  3 3 3 3 2  gaussmf 

73/0  34/0  23/0  74/0  49/0  21/0  2 4 3 2 2  trimf 
 ایلام

60/0  77/0  46/0  71/0  64/0  42/0  2 2 3 3 2  gaussmf 

78/0  37/0  26/0  79/0  63/0  28/0  3 3 2 2 3  trimf 
 یاسوج

74/0  49/0  24/0  71/0  38/0  27/0  3 4 3 2 3  gaussmf 

39/0  39/0  23/0  61/0  39/0  31/0  2 2 2 3 4  trimf 
 رامسر

67/0  69/0  49/0  71/0  64/0  42/0  2 4 3 3 2  gaussmf 

39/0  73/0  30/0  64/0  66/0  33/0  2 3 3 3 2  trimf 
 بندرانزلی

60/0  77/0  46/0  71/0  64/0  42/0  2 2 3 3 2  gaussmf 

 تابع عضویت مثلثی*

 تابع عضویت گوسی **

 ANFISدر مدل  ها در همه ایستگاه SPI-6نتایج عملکرد بهترین مدل مناسب برای  -1جدول

       آموزش آزمون

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE ایستگاه نوع تابع تعداد توابع 

81/0  60/0  20/0  87/0  32/0  18/0  2 2 2 2 2  trimf
* 

 زاهدان
87/0  37/0  16/0  90/0  33/0  13/0  2 3 3 4 2  gaussmf

** 

80/0  64/0  30/0  93/0  29/0  13/0  3 2 2 3 3  trimf 
 مشهد

87/0  36/0  17/0  89/0  43/0  18/0  3 2 2 2 3  gaussmf 

83/0  37/0  26/0  84/0  38/0  26/0  2 2 2 4 3  trimf 
 همدان

73/0  64/0  37/0  81/0  41/0  18/0  3 2 2 2 4  gaussmf 

81/0  61/0  20/0  87/0  32/0  18/0  2 2 2 2 2  trimf 
 ایلام

79/0  69/0  44/0  81/0  61/  22/0  3 2 3 3 2  gaussmf 

84/0  38/0  34/0  82/0  60/0  21/0  3 3 3 2 4  trimf 
 یاسوج

79/0  74/0  49/0  81/0  41/0  18/0  3 3 3 2 4  gaussmf 

79/0  62/0  34/0  82/0  60/0  21/0  3 2 2 2 3  trimf 
 رامسر

81/0  60/0  32/0  84/0  39/0  43/0  3 2 2 3 3  gaussmf 

83/0  42/0   20/0  87/0  33/0  18/0  3 2 3 3 2  trimf 
 بندرانزلی

80/0  61/0  33/0  81/0  61/  29/0  2 2 3 3 2  gaussmf 

 تابع عضویت مثلثی*
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 تابع عضویت گوسی **

 ANFISدر مدل  ها در همه ایستگاه SPI-12نتایج عملکرد بهترین مدل مناسب برای  -12جدول

       آموزش آزمون

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE ایستگاه نوع تابع تعداد توابع 

88/0  32/0  13/0  80/0  43/0  16/0  3 2 2 2 3  trimf
* 

 زاهدان
97/0  13/0  08/0  98/0  14/0  08/0  2 3 2 2 3  gaussmf

** 

97/0  19/0  08/0  97/0  19/0  08/0  3 2 2 3 3  Trimf 
 مشهد

94/0  28/0  13/0  93/0  24/0  12/0  3 2 2 3 2  gaussmf 

88/0  32/0  16/0  83/0  44/0  22/0  3 2 2 2 2  Trimf 
 همدان

92/0  29/0  13/0  93/0  36/0  17/0  3 2 2 2 3  gaussmf 

93/0  29/0  13/0  97/0  14/0  08/0  3 2 2 3 2  Trimf 
 ایلام

93/0  23/0  12/0  90/0  44/0  13/0  2 2 2 3 2  gaussmf 

92/0  30/0  13/0  94/0  29/0  13/0  2 2 3 3 3  Trimf 
 یاسوج

91/0  33/0  16/0  93/0  34/0  17/0  2 2 3 3 2  gaussmf 

92/0  29/0  16/0   97/0  14/0  08/0  3 2 2 3 2  Trimf 
 رامسر

91/0  33/0  16/0  90/0  44/0  16/0  3 2 2 3 2  gaussmf 

91/0  30/0   17/0  89/0  34/0   18/0  2 2 3 3 2  Trimf 
 بندرانزلی

90/0  32/0   17/0  91/0  42/0   16/0  4 3 2 2 2  gaussmf 

 تابع عضویت مثلثی*

 تابع عضویت گوسی **

 

 

 

در  ANFISدر بحث مربوط به ارزیابی کارایی مدل 

ای  بینی خشکسالی، پس از اجرای مدل، نمودار مقایسه پیش

شده  های مشاهده بینی شده و داده های پیش مربوط به داده

ترسیم شد. با بررسی این نمودارها و مقادیر خطای 

بینی خشکسالی  توان کارایی مدل را برای پیش بینی، می پیش

به دلیل محدودیت و جلوگیری از افزایش حجم تعیین نمود. 

های  شده با داده های مشاهده ی داده  نمودار مقایسهمطالب، 

در سه  ، تنهاSPIمختلف  های زمانی بینی شده مقیاس پیش

 .ارائه شده است 9تا  7های  اقلیم، در شکل
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 شده در ایستگاه زاهدان بینی شده و مشاهده پیش SPI-12monthو  SPI-6month و   SPI-3monthمقایسه شاخص -7شکل

 شده در ایستگاه ایلام بینی شده و مشاهده پیش SPI-12monthو  SPI-6month و   SPI-3monthمقایسه شاخص -3شکل

 

 شده در ایستگاه بندرانزلی بینی شده و مشاهده پیش SPI-12monthو  SPI-6month و   SPI-3monthمقایسه شاخص -1شکل

 

ون توجه به نوع شاخص و نتایج نشان دادند بد

اد توابع عضویت فازی های زمانی آن، هرچه بر تعد مقیاس

گی مدل را به همراه داشته و تأثیری پیچید افزوده شود صرفا

و از بین دو تابع انتخاب شده  بر بهبود عملکرد مدل نداشته

ها )تعداد  گوسی و مثلثی، هر دو در شرایط مختلف ورودی

توانند  های مدل( و نوع اقلیم، می توابع عضویت ورودی

 ئه دهند.برآورد خوبی از مدل را ارا

 ، نشانSPIمقایسه مقادیر ضریب تبیین در سه مقیاس 

که با افزایش مقیاس زمانی شاخص، عملکرد مدل به  داد

یابد. مقادیر ضریب تبیین، از  طور قابل توجهی بهبود می

SPI-3  به سمتSPI-12 دهنده  روند افزایشی داشته و نشان

تواند پراکندگی و  کاهش خطا هستند. علت این موضوع می

در مقیاس زمانی سه ماهه باشد. در واقع  SPIتغییرات شدید 

های  دهد که هرچه پراکندگی داده های حاصل نشان می یافته

عصبی تطبیقی -ورودی مدل بیشتر باشد، مدل استنتاج فازی
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ها دارد. هر کدام  سازی این نوع داده شبیه توانایی کمتری در

، SPIاز متغیرهای ورودی اعم از بارندگی و مقادیر پیشین 

بینی  در بازه زمانی دوازده ماهه از قابلیت مناسبی برای پیش

های ساخته  مند هستند. بهبود عملکرد مدل خشکسالی بهره

رابطه مستقیمی دارد. در  SPIشده با افزایش مقیاس زمانی 

ین خصوص نتایج مشابهی توسط صمدیان فرد واسدی ا

ای برای  ها در مطالعه ( ارائه شده است. نتایج آن1393)

سازی پدیده خشکسالی نشان داد که با افزایش دوره  مدل

ها افزایش نموده و  بینی ، دقت پیشSPIزمانی شاخص 

یابد.  سازی با افزایش مقیاس زمانی کاهش می خطای مدل

شود که نوع  به نتایج ذکر شده، دریافت می همچنین با توجه

سازی  در سیستم  اقلیم در کاهش خطا و عملکرد مدل

 تأثیری نداشته است. عصبی برای خشکسالی-استنتاج فازی
استفاده از متغیر بارندگی به عنوان ورودی مدل، با 

دهد و مقادیر  تاخیر زمانی دو، نتایج قابل قبولی را ارائه می

باشند اما در  ، معنادار می93/0اعتماد  همبستگی در سطح

های زمانی بالاتر و تاخیرهای بیشتر، تغییرات ضریب  گام

تبیین و همبستگی، جزئی و بسیار تدریجی است و به لحاظ 

 باشند. آماری معنادار نمی

 گیری نتیجه
 بینی وپیش سازی در پژوهش حاضر، به منظور مدل

ها  خشکسالی از دو روش هوشمند کنترل گروهی داده

(GMDHو سیستم استنتاج فازی )- عصبی تطبیقی

(ANFIS ،استفاده شده است. در این مطالعه هدف اصلی )

ها و  سازی خشکسالی با روش کنترل گروهی داده مدل

عصبی تطبیقی در -ی آن با سیستم استنتاج فازی مقایسه

یران است. نتایج هر کدام از های مختلف در گستره ا اقلیم

 GMDHند. نتایج روش طور جداگانه ارائه شد ها به مدل

Rمقادیر نشان دادند 
در  GMDHبدست آمده از روش   2

تا  90/0در محدوده  SPIهر سه مقیاس ذکر شده شاخص 

مطلوب این مدل بسیار دهنده دقت  تغییر کرده که نشان 99/0

عصبی تطبیقی -زینتایج سیستم استنتاج فا.. باشد می

(ANFIS نشان داد که استفاده از هر دو تابع عضویت )

ها و نوع اقلیم،  گوسی و مثلثی در شرایط مختلف ورودی

Rتواند برآورد خوبی از مدل را داشته باشد. مقادیر  می
2 

 ANFISدر سیستم  SPI-3های بهینه هر ایستگاه برای  مدل

 SPI-6بوده، در مقیاس  78/0تا  39/0در مرحله آزمون بین 

-SPIتغییر کرده و در مقیاس  87/0تا  73/0این مقادیر از 

بدست آمده است. مقایسه سه مقیاس  97/0تا  88/0بین  12

SPI  در سیستمANFIS دهد که عملکرد مدل با  نشان می

 یابد. افزایش مقیاس زمانی به طور قابل توجهی بهبود می

شود که  همچنین با توجه به نتایج این بخش، دریافت می

م سازی  در سیست نوع اقلیم در کاهش خطا و عملکرد مدل

نداشته است. عصبی برای خشکسالی تأثیری -استنتاج فازی

، GMDHو  ANFISدر رابطه با مقایسه دو روش هوشمند 

 GMDHبا توجه به معیارهای آماری، برتری عملکرد مدل 

شود. همچنین از نظر سرعت محاسبات نیز سرعت  نتیجه می

به مراتب بیشتر از  GMDHاجرای کد و انجام محاسبات 

بوده است. نتایج مربوط به مقایسه مقادیر  ANFISمدل 

با  SPIمشاهداتی و محاسبه شده هر سه مقیاس شاخص 

بینی خشکسالی با  نشان داد پیش GMDHاستفاده از مدل 

امکان استفاده از این مدل برای این روش قابل اطمینان و 

باشد. بطور کلی نتایج تولید شده  های آتی میسر می بینی پیش

دارای دقت قابل  GMDHو  ANFISتوسط هر دو روش 

بهتر  GMDHبدست آمده از مدل  قبولی بودند ولی نتایج

بینی خشکسالی در این  بوده و به عنوان مدل برتر در پیش
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