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Abstract 
Regional changes in precipitation and surface air temperature lead to severe 

droughts and subsequent changes in hydrological patterns. Meteorological 

drought is an early warning system of drought conditions that is transferred to 

environmental drought and can seriously affect the aquatic ecosystem. Therefore, 

monitoring and predicting drought and creating an early warning and foresight 

system in drought-prone areas is inevitable. In the present study, the performance 

of ARIMA and SARIMA time series models was compared with ANFIS and 

ELM machine learning algorithms in order to predict meteorological drought in 

Khuzestan province. In order to evaluate the SPI meteorological drought index on 

time scales of 1, 3, 6 and 12 months, statistics and information of eight synoptic 

stations (Abadan, Bostan, Ahvaz, Bandar Mahshahr, Omidieh, Ramhormoz, 

Masjed Soleiman and Safiabad) (Dezful)) was used from 1989 to 2020. Then, the 

time series and machine learning models based on SPI were implemented and 

finally the best model for predicting drought was extracted. RMSE, MAE, NS and 

R evaluation criteria were used to evaluate the efficiency and performance of the 

models. The results showed that ELM and ANFIS machine learning models had 

higher accuracy than ARIMA and SARIMA time series models in SPI forecasting 

and among the models studied, ELM model has the lowest scattering, the highest 

accuracy and also the highest correspondence with the first and third quarters. The 

model with the lowest RMSE and MAE values between 0.375 to 0.403 and 0.305 

to 0.341, respectively, and the highest values of NS and R between 0.796 to 0.833 

and 0.831, respectively. Up to 0.853, the best model was selected to predict the 

SPI index. Thus, it can be said that this model has shown more effective efficiency 

than other models studied. Also, based on the results of SPI, it was found that 

drought is in normal condition in the study area, but in the future, the situation 

can be worse, so the use of various modeling results in warning and warning 

systems can help in managing and reducing the damage caused by this destructive 

phenomenon. have an environment. 
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1. Introduction 
Meteorological drought is a severe regional climate event with a long duration and wide impact range, 

which is the dominant factor in the occurrence of other types of drought. As an  important  link,  the 

propagation from meteorological drought to hydrological drought has significant impacts on the water 

cycle, so accurate and efficient drought forecasting plays an important role in water resources 

management and planning at the basin scale. Forecasting the occurrence of drought remains a difficult 

but vital task for meteorologists and water resources managers and is an essential tool for implementing 

appropriate measures to reduce the negative impacts of drought. Due to the increasing frequency and 

severity of drought occurrence in Iran in recent years, drought monitoring and forecasting have received 

increasing attention. In recent years, many researchers have widely used mathematical and statistical 

models and machine learning methods to model and predict drought. 

2. Materials and Methods 
In this study, the performance of time series models and machine learning algorithms has been 

investigated by evaluating and predicting meteorological drought indices. For this purpose, using 

recorded precipitation data from eight synoptic stations (Abadan, Bostan, Bandar Mahshahr,  Omidieh, 

Ramhormoz, Masjed Soleiman, and Safiabad  (Dezful)) located in  Khuzestan province over a 30-year 

period (1989 to 2020), the standardized precipitation index (SPI) was calculated and analyzed at time 

scales of one, three, six, and 12 months. Precipitation data were considered as input to the models to 

predict the drought index, and SPI values  were predicted at different time scales using ARIMA and 

SARIMA time series models and ANFIS and ELM machine learning algorithms.  In order to evaluate 

the models, the data was divided into two parts: training and testing. Of the available data, 80% was 

used for training and 20% for testing the models. In order to evaluate the accuracy and efficiency of the 

models under study, the evaluation criteria of root mean square error (RMSE), mean absolute error 

(MAE), Nash-Sutcliffe coefficient (NS), and correlation coefficient (R) were used. 

3. Results 
According to the results obtained, among the models studied, the ELM model has the lowest dispersion 

and in fact the highest accuracy and correspondence with the first quartile bisector. Thus, it can be said 

that the ELM model is more effective than other models in predicting the meteorological drought index. 

Among the models studied, the ANFIS model had an acceptable performance after the ELM model, but 

the ARIMA model showed a weaker performance in predictions. In general, although the machine 

learning models had a significant difference compared to the time series models, the time series models 

did not differ significantly from each other, nor did the machine learning models differ significantly 

from each other. 

4. Discussion and Conclusion 
Time series models and machine learning algorithms can play an important role in long-term forecasts 

of precipitation values at different time scales. Based on the results of the forecast at all stations studied, 

the Extreme Learning Machine (ELM) algorithm had higher accuracy in predicting SPI values than 

other models. The results of the present study indicate the high flexibility of machine learning 

algorithms  in predicting long-term data, which has made machine learning models known as a powerful 

tool in simulation and forecasting. The study of drought and the prediction of its change trend makes it 

possible to have a clear understanding of the region based on the forecasts made in order to control the 

growing trend of drought.  Therefore, it can be inferred that the information obtained from machine 

learning algorithms provides managers and officials with a relatively accurate understanding of the 

nature of drought before it occurs, so that they can minimize the damage caused by this destructive 

phenomenon by optimally managing early warning and warning systems during drought. 

5. Six important references 
1)Box, G.E.P. and Jenkins, G.M., )1976(. “Time Series Analysis: Forecasting and Control”, 

Holden-Day,San Francisco, 525. 

2) McKee, T. B., Doesken, N. J., & Kleist, J. (1993).  The relationship of drought frequency and 

duration to time scales. In Proceedings of the 8th Conference on Applied Climatology. 17)22): 179-

183). 

3) Huang, G.-B., Zhu, Q.-Y., Siew, C.-K., 2006. Extreme learning machine: theory and 

applications. Neurocomputing 70(1), 489–501. 
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های یادگیری ماشین  با الگوریتم SARIMAو  ARIMAهای سری زمانی مقایسه مدل 

 بینی خشکسالی هواشناسی )مطالعه موردی: استان خوزستان( به منظور پیش

 
 *2، محمد انصاری قوجقار  1خانی  فرشته صادق 

 مقاله پژوهشی

18/12/1403تاریخ ارسال:  

23/04/1404تاریخ پذیرش:  
 چکیده

  هیدرولوژیکی   الگوهای  در  تغییرات  آن  متعاقب  و  شدید  هایخشکسالی  به  منجر  سطحی  هوای  دمای  و  بارش  در  ایمنطقه  تغییرات

  وشود  میبه خشکسالی محیطی منتقل    که  از شرایط خشکسالی است سیستم هشدار اولیه خشکسالی هواشناسی یکشود.  می

بینی خشکسالی و ایجاد یک سیستم هشدار اولیه  لذا پایش و پیش. دهدطور جدی تحت تأثیر قرار اکوسیستم آبی را بهتواند می

  ARIMAهای سری زمانی  ناپذیر است. در پژوهش حاضر، عملکرد مدلآگاهی در مناطق مستعد خشکسالی، امری اجتنابو پیش

بینی خشکسالی هواشناسی در استان خوزستان  به منظور پیش  ELM  و   ANFISهای یادگیری ماشین  با الگوریتم  SARIMAو  

ماهه، آمار و    : 12و    6،  3،  1های زمانی  در مقیاس  SPIنمایه خشکسالی هواشناسی  مورد مقایسه قرار گرفت. به منظور ارزیابی  

آباد )دزفول(( اطلاعات هشت ایستگاه سینوپتیک )آبادان، بستان، اهواز، بندر ماهشهر، امیدیه، رامهرمز، مسجدسلیمان و صفی

اجرا و در نهایت   SPIهای سری زمانی و یادگیری ماشین بر مبنای کار گرفته شد. سپس، مدلبه 2020تا  1989های طی سال

 ،RMSE ها از معیارهای ارزیابیبه منظور ارزیابی کارایی و عملکرد مدلبینی خشکسالی استخراج شد. بهترین مدل برای پیش

MAE،  NS  و  R    .های یادگیری ماشین  مدلنتایج نشان داد  استفاده شدELM  و  ANFIS  های دقت بالاتری نسبت به مدل

کمترین پراکندگی،    ELMهای بررسی شده، مدل  از میان مدلداشتند و    SPIبینی  در پیش  SARIMA  و  ARIMAسری زمانی  

  MAE  و   RMSEمدل مذکور با کمترین مقدار    های اول و سوم دارد.ساز ربعبیشترین دقت و همچنین بالاترین مطابقت را با نیم

تا    831/0و    833/0تا    0/ 796به ترتیب بین    Rو    NSو بیشترین مقدار    341/0تا    305/0و    0/ 403تا    375/0به ترتیب بین  

توان بیان نمود که این مدل کارایی موثرتری بدین ترتیب می   .انتخاب شد  SPIبینی نمایه  بهترین مدل به منظور پیش،  853/0

مشخص شد در منطقه مورد مطالعه،   SPIاساس نتایج    همچنین، بر  های مورد بررسی از خود نشان داده است.نسبت به سایر مدل

های تری به وجود آید لذا استفاده از نتایج مدلسازیتواند وضعیت وخیمخشکسالی در وضعیت نرمالی قرار دارد ولی در آینده می

سزایی در مدیریت و کاهش خسارات ناشی از این پدیده  تواند کمک بهآگاهی و هشدار دهنده می های پیشمختلف در سیستم

 محیطی به همراه داشته باشد. مخرب زیست

 

 .SPIیادگیری ماشین، الگوهای فصلی، خشکسالی،  خوزستان،کلیدی:  هایه واژ
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 مقدمه 
ترین و شدیدترین بلایای طبیعی خشکسالی یکی از گسترده

است که ترکیبی از بارندگی کمتر از حد نرمال، دمای بالاتر  

 ,.Zhao et al)است  کاهش رطوبت نسبی  و    از حد نرمال

اقتصادی و  ( و آسیب2020   محیطی -زیستهای اجتماعی، 

به   را  به    (.Wu et al., 2021همراه دارد )فراوانی  توجه  با 

هوای سطحی،   دمای  و  بارندگی  تغییرپذیری  افزایش  روند 

مدت خشکسالی و  شدت  مناطق  فراوانی،  از  بسیاری  در  ها 

  خشکسالی   (.Su et al., 2024جهان در حال افزایش است )

خشکسالی هواشناسی، خشکسالی  نوع  به چهار  طور معمول  به

  اجتماعی  هیدرولوژیکی، خشکسالی کشاورزی و خشکسالی

به که  خشکسالی هواشناسی    شود.بندی میطبقه  اقتصادی  -

ای با مدت طولانی و  عنوان رویدادهای اقلیمی شدید منطقه

عامل غالب در وقوع    ،شوددامنه تاثیر گسترده مشخص می

ا خشکسالی  انواع  )سایر    (. Zhang et al., 2024ست 

 .تواند خسارات زیادی را به همراه داشته باشدخشکسالی می

عنوان یک پیوند مهم، انتشار از خشکسالی هواشناسی به   به

توجهی بر چرخه آب   قابلات خشکسالی هیدرولوژیکی تأثیر

کارآمد  بینی  پیش  بنابراینارد،  د و  نقش    خشکسالیدقیق 

ریزی منابع آب در مقیاس حوضه  در مدیریت و برنامهمهمی 

  (.Fooladi et al., 2021) کندایفا می

مناطق   و  در  دلیلنیمهخشک  به  تغییرات   خشک 

از اهمیت   بینی خشکسالیپیشو کمبود منابع آبی    اقلیمی

است برخوردار  ایران   (.En-Nagre et al., 2024)  بالایی 

ای  پهنهاست که  با شرایط آب و هوایی گوناگون    سرزمینی

 اندخشک در بر گرفتههای خشک و نیمهوسیع از آن را دشت

کاهش میزان بارندگی و افزایش قابل   با های اخیر  دهه  و طی 

افزایش نرخ دما  نیز  در آینده  ت که  اس  روبرو بودهتوجه دما  

این امر منجر   (.Ghozat et al., 2023)  را تجربه خواهد کرد

نتیجه افزایش وقوع خشکسالی و در  و   آب  منابع  کمبود به 

زایی خواهد شد که به نوبه خود با اثرات منفی بیابانگسترش  

اس همراه  اقتصادی  و   ,.Keshavarz et al)  تاجتماعی 

وظیفه  وقوع  بینی  پیش  (.2013 یک  همچنان  خشکسالی 

 
1. Standardized Precipitation Index 

2. Multi-Layer Perceptron 

3. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

4. Radial Basis Function 

دشوار اما حیاتی برای آب و هواشناسان و مدیران منابع آب  

مناسب به منظور  اقدامات اجرای  ابزار ضروری برایو    است

منفی اثرات   ,Khadr)  رودبه شمار میخشکسالی   کاهش 

فراوانی و شدت وقوع خشکسالی  با توجه به افزایش (.2016

بینی خشکسالی  پیشپایش و    های اخیر، طی سال  در ایران 

   ای مورد توجه قرار گرفته است.طور فزایندهبه

طور گسترده ، بسیاری از محققان بههای اخیرسالدر  

 های یادگیری ماشین بهریاضی و آماری و روشهای  از مدل

و   منظور کردهپیشمدلسازی  استفاده  . اندبینی خشکسالی 

عراقی و  موغاری  )حسینی  مطالعه1395نژاد  در  به  (  ای 

الگوریتم کاربرد  و  بررسی  پایش  در  مصنوعی  هوش  های 

پرداختند.  پیش کاووس  گنبد  ایستگاه  در  خشکسالی  بینی 

کارگیری شاخص بارش استاندارد شده این پژوهشگران با به

(SPI )1 ماهه و با   24و    12، 9، 6، 3، 1های زمانی  در سری

ماشین   یادگیری  الگوریتم  چهار  از    ،MLP2استفاده 

ANFIS3  ،RBF  4    وGRNN  5    و بررسی  را  خشکسالی 

مدل  پیش داد  نشان  آنها  نتایج  نمودند.  در    ANFISبینی 

مدل  دیگر  با  است.  مقایسه  داشته  را  عملکرد  بهترین  ها 

ای به مقایسه ( در مطالعه1401ارجمندی هرات و اسدی )

مدل زمانی  عملکرد  سری  و   SARIMA6های 

SARIMAX7  پیش منظور  خشکسالی  به  بلندمدت  بینی 

های زمانی یک، سه و شش  ایستگاه همدیدی یزد در سری

مدل   داشتند  بیان  آنها  پرداختند.   SARIMAXماهه 

مدل   به  نسبت  بهتری  و    SARIMAعملکرد  پایش  در 

( در  1401قیصوری و همکاران )  .بینی خشکسالی داردپیش

از مدل  با استفاده  زمانی  پژوهشی  و    ARIMA8های سری 

بینی خشکسالی هواشناسی در  به پیش  SPIبراساس نمایه  

در  که  بود  آن  از  آنها حاکی  نتایج  پرداختند.  تهران  استان 

منطقه مورد مطالعه، خشکسالی در وضعیت نزدیک به نرمال  

بررسی   مورد  مدل  عملکرد  و  مدلسازی  بوده  تغییرات در 

رضایت است.  اقلیمی  بوده  همکاران Mishra بخش  و 

مدل(  2007) عملکرد  پژوهشی  زمانی در  سری  های 

ARIMA  و  SARIMA   های شبکه عصبی  مدلهمچنین و

5. General Regression Neural Network 
6. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average 

7. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average + 
exogenous variables 
8. AutoRegressive Integrated Moving Average 

https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/climate-change
https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/water-shortages
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پیش منظور  به  را  ترکیبی  در  مصنوعی  خشکسالی  بینی 

در شرق هند مورد بررسی قرار   Kansabatiحوضه رودخانه 

مدل آنها نشان داد عملکرد  نتایج  های شبکه عصبی  دادند. 

پیش و  مدلسازی  در  بوده مصنوعی  بهتر  خشکسالی  بینی 

های بینی مدلای به پیش( در مطالعه2010) Durduاست. 

در   SPIبراساس نمایه    SARIMAو    ARIMAسری زمانی  

رودخانه   ترکیه    Buyuk Menderesحوضه  در غرب  واقع 

پرداختند. آنها براساس نتایج    2006تا    1975های  طی سال

بینی  های مورد بررسی برای پیشمدلخود استدلال داشتند  

SPI  های زمانی مختلف از دقت معقولی برخوردار  در مقیاس

)   Alamاند.  بوده همکاران  مطالعه2014و  در  عملکرد  (  ای 

منظور پیش  SARIMA  و  ARIMAهای  مدل به  بینی  را 

منطقه   در  هواشناسی  در    Bundelkhandخشکسالی  واقع 

براساس   آنها نشان داد  نتایج  قرار دادند.  هند مورد بررسی 

ماهه،  24و  12، 9،  6، 3های زمانی و در مقیاس SPIنمایه 

خشکسالی در منطقه مورد مطالعه از نسبتا زیاد تا بسیار زیاد 

برای   ARIMAمتغیر بوده است. همچنین بیان نمودند مدل  

های کلی داده  طورسه ماهه دقت خوبی داشته و به  SPIسری  

دادهپیش با  خوبی  تطابق  شده  داشتند. بینی  واقعی   های 

HsinFu   و  HsinLi  (2019در مطالعه )  ای با استفاده از مدل

ARIMA    و بر مبنایSPI  بینی شرایط  بررسی و پیش  به

خشکسالی در جنوب تایوان پرداختند. نتایج آنها نشان داد  

دقت    از  ARIMAبینی خشکسالی با استفاده از مدل  پیش

است.   برخوردار  )  En-Nagreکافی  همکاران  در  2024و   )

الگوریتم از  استفاده  با  و  پژوهشی  ماشین  یادگیری  های 

پیشداده به  اقلیمی  در  های  هواشناسی  خشکسالی  بینی 

سال  Upper Draaحوضه   طی  مراکش  تا   1980های  در 

پرداختند. نتایج آنها نشان داد توزیع خشکسالی در    2019

های یادگیری  حوضه مورد مطالعه یکنواخت نبوده و الگوریتم

های مشخص  را برای دوره  SPEI1  طور موثر مقادیرماشین به

 اند. بینی کردهشده پیش

توجه    و  با  اخیر  سال  چند  طی  اقلیمی  تغییرات  به 

پیش و  مدلسازی  کشور،  سطح  در  بارندگی  بینی  کاهش 

که تاکنون  آنجا رسد. ازنظر میها امری ضروری بهخشکسالی

مدل عملکرد  مقایسه  خصوص  در  جامعی  های پژوهش 

الگوریتم و  زمانی  سری  یادگیری  مختلف  فراکاوشیِ  های 

 
1. Standardized Precipitation Evapotranspiration Index 

بینی شرایط  ماشین به صورت یکجا و همزمان به منظور پیش

خشکسالی در کشور انجام نشده است، پژوهش حاضر بر آن  

و آمار و اطلاعات هشت ایستگاه    SPIاست با استفاده از نمایه  

ارزیابی   و  مقایسه  به  خوزستان  استان  در  واقع  سینوپتیک 

با    SARIMA  و  ARIMAنی  های سری زماعملکرد مدل

منظور    به  ELM2و    ANFISدو الگوریتم یادگیری ماشین  

 بینی خشکسالی هواشناسی بپردازد. پیش

 

 ها مواد و روش
 منطقه مورد مطالعه

خوزستان حدود    استان  وسعت  کیلومتر    64با  هزار 

درجه   47  یاییفطول جغرا ن یبو  مربع در جنوب غرب ایران

و    50تا    قهیدق  39و   عرض    و   یشرق  قهیدق   33درجه 

  قه یدق  59درجه و    32تا    قهیدق  52درجه و    29  رافیاییغج

دارد  یشمال استان  قرار  از  .  آن  مجاور  و سواحل  خوزستان 

دن گرم  به هستند  ایمناطق  گرما  طوریکه،  سالانه   یمتوسط 

متغیر است. این استان با    گرادیدرجه سانت  28تا    24آن از  

  30داشتن تنها چهار درصد از مساحت کل کشور، بیش از  

های سطحی کشور را در خود جای داده است. از درصد آب

 سزایی دارد.  هاین رو در معادلات آبی کشور نقش ب

بینی شاخص  در مطالعه حاضر به منظور ارزیابی و پیش

( شده  استاندارد  بارش  داده   (SPIهواشناسی  بارش از  های 

ایستگاه  سینوپتیک    هشت  استان  هواشناسی  در  واقع 

. آمار و اطلاعات این  (1خوزستان استفاده شده است )شکل  

 ارائه شده است.  1ها در جدول ایستگاه

 

 روش تحقیق 

پیش و  ارزیابی  با  مطالعه  این  شاخصدر  های  بینی 

مدل عملکرد  هواشناسی،  زمانی  خشکسالی  سری    با های 

بررسیالگوریتم مورد  ماشین  یادگیری  مقایسه  های  قرار   و 

های بارش ثبت  گرفته است. بدین منظور با استفاده از داده

هشت ایستگاه سینوپتیک )آبادان، بستان، بندرماهشهر،   شده

آباد )دزفول(( واقع  صفیامیدیه، رامهرمز، مسجد سلیمان و  

استان خوزستان   دوره  در  )  30طی    ، (2020تا  1989ساله 

،  3،  1در مقیاس زمانی  (SPIشاخص بارش استاندارد شده )

2. Extreme Learning Machine 
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های بارش به منظور داده  ماهه محاسبه و تحلیل شد.   12و    6

ها در  بینی شاخص خشکسالی به عنوان ورودی به مدلپیش

نمایه   مقادیر  و  گرفته شد  مقیاس  SPIنظر  زمانی  در  های 

مدل از  استفاده  با  زمانیمختلف  سری  مدل   ؛های 

مدلو    (ARIMAمیانگین متحرک یکپارچه )-خودهمبسته

 
 های مورد بررسیموقعیت جغرافیایی استان خوزستان و ایستگاه  (:1)شکل 

 
 های سینوپتیک در استان خوزستان : آمار و اطلاعات ایستگاه (1)جدول 

 ( مترارتفاع از سطح دریا ) عرض جغرافیایی )درجه(  طول جغرافیایی )درجه(  نام ایستگاه  ردیف 

30﮿22΄37ʺ 48﮿12΄53ʺ آبادان 1  6/6  
48 ﮿00΄36ʺ بستان  2 31﮿42΄28ʺ   8 /7  
48﮿44΄39ʺ اهواز  3 31﮿20΄44ʺ   5 /22  
49 ﮿09΄36ʺ بندر ماهشهر  4 30﮿33΄40ʺ   2/6  
49﮿40΄14ʺ امیدیه 5 30﮿44΄32ʺ   27 
49﮿35΄47ʺ رامهرمز  6 31 ﮿16΄22ʺ   5 /150  
49 ﮿14΄26ʺ مسجد سلیمان  7 32﮿00΄03ʺ   5 /320  
48﮿25΄59ʺ آباد )دزفول( صفی 8 32﮿15΄58ʺ   9 /82  

 

 

فصلی   متحرک  -  خودهمبستهترکیب  میانگین 

الگوریتم(  SARIMAیکپارچه ) یادگیری ماشینو    ؛ های 

استن تطبیقی    -  عصبی  باطسیستم  و   (ANFIS) فازی 

( افراطی  ماشین  به پیش  (ELMیادگیری  شدند.  بینی 

ها به دو بخش آموزش و آزمون  ها، دادهمنظور ارزیابی مدل

 
1 Root-Mean-Square Error 

بین   از  شدند،  موجود  دادهتقسیم  برای    80های  درصد 

و   مدل  20آموزش  آزمون  برای  نیز  به درصد  کار گرفته  ها 

های مورد  به منظور ارزیابی دقت و کارایی مدلشد. در ادامه  

خطا  مربعات  میانگین  ریشه  ارزیابی  معیارهای  از  بررسی، 

(RMSE )1( خطا  قدرمطلق  میانگین   ،MAE )2 ضریب  ،

2. Mean Absolute Error 



205 
ران ای آب  و ی اریآب یمهندس یپژوهش یعلم هینشر  

1404شصت.تابستان شماره. پانزدهم سال   
      

 
 

 
  

 

 

استفاده    2(Rو ضریب همبستگی )  1(NSساتکلیف ) -نش

 شد.

شدت، تداوم، گستره و  از خصوصیات مهم خشکسالی  

توان با استفاده ها را میباشد که این ویژگیفراوانی آن می

مطالعه از شاخص در  کرد.  تعیین  ارزیابی خشکسالی  های 

از   هواشناسی  خشکسالی  اهمیت  دلیل  به  نمایه حاضر 

استفاده شده است.  SPIخشکسالی 

 
بینی و مدلسازی خشکسالی هواشناسی مراحل پیش  (:2)شکل 

 ( SPIشاخص بارش استاندارد شده ) 

نمایه شده،  استاندارد  بارش  براساس  شاخص  ای 

  1993احتمال بارش برای هر بازه زمانی است که در سال  

به منظور پایش خشکسالی    McKeeتوسط   و همکارانش 

به منظور هشدار   SPI(. McKee et al., 1993ارائه شد )

به و  خشکسالی  شدت  پایش  و  در  اولیه  آن  کارگیری 

از محققان مقیاس توجه بسیاری  زمانی مختلف مورد  های 

قرار گرفته است. این نمایه تنها به اطلاعات بارندگی نیازمند 

های طولانی مدت طی  است و در هر منطقه براساس بارش

برای   (.Hayes, 2006)  شودیک دوره مشخص محاسبه می

داده برای  مناسب  آماری  توزیع  ابتدا  آن  های محاسبه 

شود و سپس تابع تجمعی بلندمدت بارش برازش داده می

توزیع با استفاده از احتمالات مساوی به توزیع نرمال تبدیل  

طوریکه استاندارد شده و متوسط آن برای هر خواهد شد، به

بررسی صفر شود   مورد  دوره  و   ,.Kumar et al)منطقه 

 
1. Nash-Sutcliffe efficiency 

2022; Mashayekhi et al.,2020  نمایه .)SPI    براساس

 شود: ( محاسبه می1رابطه )

 (1                                                )𝑆𝑃𝐼 =
𝑃+ 𝜇(𝑃)

𝜎(𝑃)
   

 
میانگین مقدار بارش   μ( P)مقدار بارش،    Pکه در آن،  

انحراف معیار مقدار   σ(P)برای یک بازه زمانی مشخص و  

ارائه    SPIبندی مقادیر نمایه  رتبه  1بارش است. در جدول  

بیشتر از    SPIدهد چنانچه مقدار  شده است که نشان می

باشد    -1یک باشد، معرف وضعیت ترسالی و اگر کمتر از  

 معرف وقوع خشکسالی است. 

 
 اساس برو ترسالی    خشکسالی  شدتبندی رتبه  (:2)جدول 

 SPI  (McKee et al., 1993 )نمایه  

 SPIمقادیر نمایه  وضعیت 

2. Correlation Coefficients 

 هاپردازش دادهآوری و پیشجمع

 هادادهاستانداردسازی

 اهجداسازی داده

 هاها جهت ورودی به مدلسازی دادهآماده

مدلسازی سری زمانی با 

ARIMA  وSARIMA 

های مدلسازی با الگوریتم

و  ANFISیادگیری ماشین 
ELM 

 بینی خشکسالیمدلسازی و پیش
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  بسیار خشکسالی 

 شدید
SPI < 2 - 

 - SPI > 5/1 < -2 خشکسالی شدید 

 - SPI > 1 < -5/1 خشکسالی ملایم 

 - SPI > 1 < 1 نرمال 

 SPI > 1 < 5/1 ترسالی ملایم 

 SPI > 5 /1 < 2 ترسالی شدید

 SPI > 2 شدید  بسیارترسالی 

 

خودهمبسته یکپارچه   -  مدل  متحرک    میانگین 

(ARIMA) 

های زمانی به منظور مهیا کردن یک  مدلسازی سری

شبیه برای  سیستماتیک  تجربی  پیشروش  و  بینی  سازی 

های متغیر آبی و برای تعیین دقت مورد انتظار رفتار سیستم

های مدل  ARIMAاند. مدل  ها، نمایش داده شدهبینیپیش

غیر فصلی هستند که ترکیبی از عملگرای خود همبسته و  

متحرک مدل  میانگین  مدل    ARIMAاند.  سه  از  عموما 

می استخراج  پایه  )زمانی  خودهمبسته  مدل  (،  ARشوند: 

  همبسته   و مدل ترکیبی خود  (MAمدل میانگین متحرک )

- ( متحرک  مدلبه  (.ARMAمیانگین  های طورکلی 

ARIMA    مدل هستند:  کلی  شکل  دو   ARIMAدارای 

غیر فصلی   ARIMAو مدل    (P, D, Q(.)p, d, qفصلی )

(p, d, q  .)P  ،D   و  Q  های فصلی و  بخشp  ،d   و  q   های بخش

مدل     ARIMA(p, d, q)غیر فصلی مدل هستند. شکل 

 شود:  نوشته می 2براساس رابطه 

 (2)                                             𝜑(𝐵)∇𝑑𝑍𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑎𝑡 

 (3)                                                 θ(𝐵) = 1 − ∑ 𝜃𝑖
𝑃
𝑖=1 𝐵𝑖 

 (4  )                                         φ(𝐵) = 1 − ∑ 𝜑𝑖
𝑞
𝑖=1 𝐵𝑖 

آن،   در  مشاهداتی،    𝑍𝑡که  زمانی   𝜑𝑖و  𝜃𝑖 سری 

  انتقال   عملگر  Bو    مدلهای  مرتبه  qو    p،  مدل  پارامترهای

 .(Durdu, 2010) باشدپسرو می

 

میانگین متحرک  -خودهمبسته  مدل ترکیب فصلی  

 ( SARIMA)یکپارچه 

توسط باکس و جنکینز    1970این مدل در اوایل دهه  

  ی ادهشناختهش  یآمار  شرو SARIMA مدل.  معرفی شد

به  تاس براکه  گسترده    ی سر  یهاداده  ین یبشیپ  یطور 

 
1. Autocorrelation Function 

 یالگوها  ،هاکه داده  یانزم  ژهیوبه   ،شودیاده م فاست  زمانی

م   صیمشخ  یاچرخه  ای  یلصف نشان  ادهندیرا  مدل    نی. 

و   تده اسشساخته   ARIMA مدل یاصل یماهفبراساس م

  زی ساهیبش   یبرا  یار مناسبزبا   اد،زی  یریذپانعطاف  لیدل  به

به سر  زیسانهی و  مختلف  مدل  .تاس  یمانز  ی انواع   در 

SARIMA (P, D, Q)(p,d,q)  یلصه نسخة فک  ARIMA  
 یهامرتبه ه  دهند  نشان یب  ترت  به p و  q  ،d،  تاس

 .هستند  یلصف  ریمتحرک غ  نیانگیاضل و مفت  ،یونیاتورگرس

هستند    یلصف یپارامترها  انگرینما P و   Q   ،Dکه  یدرحال

به  مفت  ون،یاتورگرس  یهامرتبه یب  ترت  که  و   نیانگیاضل 

 . کنندیم صرا مشخ یلصمتحرک ف

فصلی میسری اثرات  دارای  اغلب  زمانی  باشند های 

تفاضل از  اغلب  فصلی که  اثرات  حذف  برای  فصلی  گیری 

می خودهمبستگی  شوداستفاده  توابع  از  استفاده  با   .

(ACF )1  ( جزئی  خودهمبستگی  های مدل  PACF)2و 

ها برازش داده شد و با استفاده  سری زمانی مناسب به داده

ها  از رفتار این دو تابع، خواص ایستایی و فصلی بودن داده

 (Box and Jenkins, 1976)مورد بررسی قرار گرفت. 

 

 (ANFISفازی تطبیقی ) - عصبی باطسیستم استن

توسط جانگ معرفی   1993در سال    ANFISمدل  

( یک شبکه عصبی چند    Jang, 1993  .)ANFISگردید 

های یادگیری شبکه عصبی،  لایه است که علاوه بر الگوریتم

از پنج لایه   ANFISگیرد. مدل  از منطق فازی نیز بهره می

تشکیل شده است؛ لایه ورودی اطلاعات، لایه محاسبه وزن  

نرمال لایه  فازی،  وزنقوانین  بهسازی  قوانین  دست  های 

  بندی و خروجی شبکه آمده، لایه محاسبه قوانین، لایه جمع

(Jang, 1993) .    شکل مدل    3در  از    ANFISشماتیکی 

 . نمایش داده شده است

 

2. Partical Autocorrelation Function 
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فازی تطبیقی   _ شماتیک مدل استنباط عصبی (:3)شکل 

(ANFIS) (Ehteram et al., 2019 ) 

 

 (ELMمدل یادگیری ماشین افراطی ) 

یک الگوریتم یادگیری ماشین است که   ELM  مدل

های و همکارانش برای شبکه  Huangتوسط    2006  در سال

( استاندارد  لایهِ  تک  پیشرو  گردید   (SLFNsعصبیِ  ارائه 

(Huang et al., 2006 .)  مدل بنیادی  تئوری ELM  بیان  

دلخواه  نمونه  Nبرای    که  کندمی ∋ nR×  nR ورودی 

 )𝑦𝑘,𝑥𝑘(،Ns SLF  با M سازتابع فعال   یک  و  پنهان  گره 

g  است.  شده تعریف 5رابطة  در 

  (5   )𝑦𝑘 = ∑ 𝛽𝑖g(𝑥𝑘 , ;  𝑐𝑖
𝑀

𝑖=1
. 𝑤𝑖)  𝐾 = 1,2,3, . . , 𝑁 

𝑐𝑖 آن  در  که  ∈ R گره  یافتهتخصیص   تصادفی  مقدار 

𝑤𝑖 و  i پنهان  ∈ R   است که گره ورودی   ورودی  وزنبردار

 که  است  وزنی  بردار iβ .کندرا بهم متصل می i پنهان  و گره

;𝑥𝑘)   .کندمی  وصل  خروجی گره   به  را i پنهان  گره  𝑐𝑖 . 𝑤𝑖  )

g  پنهان  گره  خروجی  i  ،ورودی  نمونه به  توجه  با  است  𝑥𝑘  

 شبکه  در پنهان هایگره   به  تصادفی  طوربه  ورودی  هر

ELM   رابط  به صورت   5معادله   بنابراین.  یابدمی  اختصاص

 شود: می 10تا  6

 (6  )                                                     𝐻𝛽 = 𝑌 

 (7)                                                            𝐻 =

[
𝑔(𝑥1, ;  𝑐1, 𝑤1) ⋯ 𝑔(𝑥1, ;  𝑐𝑀 , 𝑤𝑀)

𝑔(𝑥𝑁 , ;  𝑐1, 𝑤1) ⋯ 𝑔(𝑥𝑁 , ;  𝑐𝑀 , 𝑤𝑀)
]

𝑁𝘹𝑀

 

 (8)                               𝐻𝛽 = (𝛽1
𝑇 , 𝛽2

𝑇, …,   𝛽𝐿
𝑇)𝑚×𝑀

𝑇 

 (9)                                 𝐻𝛽 = (𝑡1
𝑇 , 𝑡2

𝑇 , …,   𝑡𝐿
𝑇)𝑚×𝑀

𝑇 

 (10)                                                   𝛽 = 𝐻+𝑌 

آن،   در  H+که 
شده    معکوس  پنهان  لایه  ماتریس 

طور های ورودی و مقادیر پنهان بهپنروس است و وزن -موور

وزن و  انتخاب  و  تصادفی  تحلیلی  به صورت  های خروجی 

 . (Huang et al., 2006) شوندآنالیز، تعیین می
 

 
 ,.Eivazi et al) با یک لایه پنهان ELM یک شبکه (:4)شکل

2009 ) 
 بینی پیش هایحالت

  خشکسالی کمی  بینی  به منظور پیشدر این پژوهش،  

شاخص  بینی  پیش  ایربمختلف    حالتچهار  از   مقدار 

پنجره  خشکسالی هواشناسی زمانی  با    12و    6،  3،  1های 

اساس،  گردید.    ستفادهاماهه   این  بینی  پیشاول    حالتبر 

میزان  می که  زمان    12SPIکند  از    t+1در  تابعی  )آینده(، 

  مدل )حال( است. به عبارتی دیگر،  tدر زمان   12SPIمیزان 

زمان    12SPIهای  داده  از   استفاده   tدر  ورودی  عنوان  به 

  12SPIهای مدنظر، میزان  گیری از الگوریتمکرده و با بهره
سایر  طور مشابه، در  بهنماید.  بینی میپیش t+1را در زمان  

زمانی   هاحالت پنجره  انجام  بر حسب  این عمل  - می  آنها 

 پذیرد. 

 

SPI12(t+1)               اول حالت(  11)  = f (SPI12(t)
) 

SPI6(t+1)                 دوم    حالت(  12)  = f (SPI6(t)
) 

SPI3(t+1)                سوم  حالت(  13) = f (SPI3(t)
) 

SPI1(t+1)            م   چهار حالت(  14) = f (SPI1(t)
)  

 

 معیارهای ارزیابی 



     

 

 

 

  

 

 

  

 

 

 ران ای آب  و ی اریآب یمهندس یپژوهش یعلم هینشر

 1404تابستان.شصت  شماره. پانزدهم سال 
208 

 

 

کارایی   ارزیابی دقت و  به منظور  در پژوهش حاضر، 

برازشمدل ارتباط بین داده  های  های داده شده و بررسی 

بینی شده از معیارهای ارزیابی از جمله مشاهداتی و پیش

میانگین قدر مطلق    (،RMSEریشه میانگین مربعات خطا )

( نشMAEخطا  ضریب   ،)-  ( ضریب  NSساتکلیف  و   )

 استفاده شد.   19تا  16( براساس روابط Rهمبستگی )

 (16)                   𝑅𝑀𝑆𝐸 = √1

𝑁
∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|2𝑁

𝑖=1 

0 ≤ 𝑅𝑀𝑆𝐸 < ∞ 

 (17)                                 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖| 

0 ≤ 𝑀𝐴𝐸 < ∞ 

(18)                                𝑁𝑆 = 1 − 
∑ (𝑥𝑖−𝑦𝑖)𝑁

𝑖=1

2

∑ (𝑥𝑖−𝑦̅)𝑁
𝑖=1

2 

−∞ < 𝑁𝑆 ≤ 1 

 (19)                 𝑅 =
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)𝑁

𝑖=1 (𝑦𝑖−𝑦̅)

√ 1
𝑁

∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)𝑁
𝑖=1

2
√ 1

𝑁
∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)𝑁

𝑖=1

2
 

 0 ≤ 𝑅 ≤ 1 
به ترتیب مقادیر مشاهداتی و   𝑦𝑖و    𝑥𝑖در روابط بالا،  

های تعداد گام  i  ،Nهای زمانی  بینی شده در گاممقادیر پیش

به ترتیب میانگن مقادیر مشاهداتی و مقادیر    𝑥̅و   𝑦̅زمانی و  

هر چه مقادیر ضریب  بر این اساس،    بینی شده است.پیش

تر و هر ساتکلیف و ضریب همبستگی به یک نزدیک -نش

چه مقادیر میانگین مربعات خطا و میانگین قدر مطلق خطا  

تر باشند، نشان دهنده دقت بالای مدل است. به صفر نزدیک

کمتر و    MAEو    RMSEبنابراین، بر این اساس، مدلی که  

NS    وR    بیشتری داشته باشد کارایی و مطلوبیت بیشتری

 دارد.  

 

 نتایج و بحث 
پیش منظور  به  حاضر  مطالعه  خشکسالی در    بینی 

در محدوده استان    2020تا    1989های  هواشناسی طی سال

مدل عملکرد  زمانی  خوزستان،  سری  و    ARIMAهای 

SARIMA  های یادگیری ماشین  مدل   باELM    وANFIS  

قرار گرفت. بدین منظور با استفاده   و مقایسه  مورد بررسی

داده ایستگاهاز  بارش  بستان،  های  آبادان،  های سینوپتیک 

آباد  صفیبندر ماهشهر، امیدیه، رامهرمز، مسجد سلیمان و  

( واقع در استان خوزستان، شاخص بارش استاندارد  )دزفول

( مقیاس   (SPIشده  زمانی  در  ماهه   12و    6،  3،  1های 

با   خشکسالی  وضعیت  تعیین  منظور  به  گردید.  محاسبه 

نمایه   محاسباتی  مقادیر  از  بندی  پهنه  نقشه  SPIاستفاده 

 وضعیت خشکسالی برای منطقه تهیه شد.  

شکل   براساس    5در  ترسالی  و  خشکسالی  وضعیت 

نمایه   برای استان خوزستان نشان داده شده   SPIمقادیر 

پهنه نقشه  به  توجه  با  استان  است.  در  خشکسالی،  بندی 

ساله خشکسالی در وضعیت   30خوزستان طی دوره زمانی  

ایستگاه تمامی  در  روند  این  و  دارد  قرار  مورد نرمال  های 

هایی که در شمال  بررسی قابل لمس است، اما در ایستگاه

مانند ایستگاه مسجدسلیمان و صفی قرار دارند  آباد استان 

روند   بارش،  و  رطوبت  میزان  بودن  بالا  دلیل  به  )دزفول( 

پیدا   تغییر  ترسالی  به سمت  نرمال  وضعیت  از  خشکسالی 

 کرده است.

 
بندی وضعیت خشکسالی در استان  نقشه پهنه  (:5)شکل 

 خوزستان 
 

های زمانی،  بینی سریاولین قدم در مدلسازی و پیش

ویژگی الگوهای شناسایی  همبستگی،  نظیر  مهمی  های 

ای در الگوهای فصلی، روند و ایستایی  فصلی، تغییرات دوره

داده غیرایستایی  میان  یا  در  همبستگی  وجود  هاست. 

بینی  های سری زمانی، امکان اجرای مدلسازی و پیشداده

کند. در این مطالعه،  مقادیر بعدی سری زمانی را فراهم می

 برای  PACF  و   ACFهایمنحنیوجود همبستگی با ترسیم  
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فاصله اطمینان   با  درصد )خطوط همگرا(    95هر ایستگاه 

(. اگر مقدار همبستگی مشاهده 7و    6های  بررسی شد )شکل

شده در خارج از این محدوده واقع شود، مقدار همبستگی  

داری با صفر اختلاف طور معنیدرصد به 5در سطح خطای 

-ایستگاه   PACFو     ACFهایمنحنیدارد. همانطور که در  

میه مشاهده  خوزستان  استان  وقفهای  زمانی  شود،  های 

 SPIهای نمایه  دار بیانگر وجود همبستگی بین دادهمعنی

را   SPIبینی مقادیر آینده است که اجرای مدلسازی و پیش

سازد. گام برای هر هشت ایستگاه مورد مطالعه ممکن می

سری تحلیل  و  تجزیه  در  مهم  بررسی بسیار  زمانی  های 

های زمانی است. با ر ایستایی میانگین سریایستایی یا غی

شکل به  نمودارهای  7و    6های  توجه   ،ACF  و  PACF  

های زمانی به غیر از  های همه سریحکایت از ایستایی داده

 ،SPI هایبا توجه به تعداد زیاد شکل ایستگاه امیدیه دارد.

منحنی پنجره    SPI  نمایه  PACF  و  ACF  هایصرفا  با 

 ست که سایرا  حالی  ماهه آورده شده است. این در  12زمانی  
 کنند.ماهه پیروی می 12های زمانی نیز از الگوی  پنجره
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 های مطالعاتی در ایستگاه  (ACF)(: نمودار خودهمبستگی 6شکل )
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های مطالعاتیدر ایستگاه  (PACF) جزئی نمودار خودهمبستگی (:7)شکل 

 

 

 

داده غیردر  یکبار   های  با  معمولا  سالانه،  و  فصلی 

توجه   شوند؛ لذا با ها ایستا میگیری درجه اول دادهتفاضل 

گیری درجه اول  ، با تفاضلSPIزمانی نمایه    هایبه پنجره

(D=1داده به (  توجه  با  ایستا شدند.  امیدیه  ایستگاه  های 

جز خودهمبستگی  و  خودهمبستگی  محدوده ئتوابع  ی، 

با  و  تعیین  متحرک  میانگین  و  اوتورگرسیون  تغییرات 

سری   مدل  بهترین  مناسب،  ارزیابی  معیارهای  از  استفاده 

آزمون  همچنین  شد.  مشخص  ایستگاه  هر  برای    زمانی 

Dickey–Fuller    ناایستایی یا  ایستایی  تشخیص  برای 

های آموزشی استفاده های زمانی بر روی مجموعه دادهسری

)جدول   آزمون  3شد  در   .)Dickey–Fuller،  طح  س

در نظر گرفته    P-Value ≤ 0.05داری برای احتمال  معنی

این آزمون ناایستایی سری زمانی را بررسی   0Hشد. فرض  

ایستگاه می زمانی  سری  صرفا  آزمون،  این  اساس  بر  کند. 

را    PACFو  ACFامیدیه ناایستا است که نتایج نمودارهای  

 کند.تایید می

 
 Dickey–Fullerنتایج آزمون  (:3)جدول 

 P-Value نام ایستگاه 

 0/ 012 آبادان 

 017/0 بستان 

 0/ 09 اهواز

 0/ 056 بندر ماهشهر 

 371/0 امیدیه

 0/ 025 رامهرمز

 0/ 042 مسجد سلیمان 

 0/ 035 آباد )دزفول( صفی

 

مقادیر   تعیین  از  در   SPIپس  ایستگاه  هر  برای 

بینی شده این نمایه های زمانی مختلف، مقادیر پیشمقیاس

های مورد نظر برای هر ایستگاه استخراج  با استفاده از مدل

بینی مقادیر  ها برای پیشسازی مدلبه منظور پیادهگردید. 

SPI نویسی از زبان برنامهR .استفاده شد 

 

 هایالگوریتم  با های سری زمانی  مقایسه عملکرد مدل 

 یادگیری ماشین
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مدل عملکرد  و  کارایی  مطالعه،  این  سری  های  در 

بینی مقادیر  های یادگیری ماشین در پیشزمانی و الگوریتم

،  RMSE  ،MAEبا استفاده از معیارهای ارزیابی    SPIنمایه  

NS  و R    مورد مقایسه قرار گرفت. مقادیر حاصل از برآورد

معیارهای ارزیابی به منظور تعیین بهترین مدل برای برآورد  

ارائه شده   7تا    4در جداول  در استان خوزستان    SPIمقادیر  

 است. 

و با عنایت به نتایج معیارهای   7تا    4مطابق جداول  

ایستگاه همه  در  بهارزیابی،  نمایهها  نسبی  در    SPI  طور 

 هابینی مدلدر پیش  ماهه نتایج بهتری  6ماهه و    12مقیاس  

از خود نمایش داده  ماهه  1ماهه و  3های نسبت به ترکیب

، مقادیر میانگین مربعات خطا و 4با توجه به جدول  است.  

ماهه،   12قدر مطلق خطا در ایستگاه آبادان برای ترکیب  

مدل زمانی  در  سری  ترتیب    ARIMAهای  و    476/0به 

ساتکلیف و ضریب همبستگی    -، مقادیر ضریب نش391/0

برای    5بوده است. نتایج جدول  0/ 537و  509/0به ترتیب 

ماهه   12  پنجره زمانیدر  دهد  نشان می  SARIMAمدل  

ایستگاه   ترتیب    به  MAE  و  RMSEمقادیر  آبادان  در 

  576/0ترتیب برابر با    به  R  و  NSو مقادیر    373/0و    451/0

طور که مشخص است طبق مقایسه هماناست.    0/ 603و  

باکس  ، می5و    4جداول شماره   مدل  که  نمود  بیان  توان 

 ARIMAدر مقایسه با سری زمانی    SARIMAجنکینز  

در   SPIبینی نمایه  نتایج بهتری به منظور مدلسازی و پیش

 6جدول های زمانی مختلف از خود نشان داده است.  پنجره

را در هشت ایستگاه با استفاده   SPIبینی نمایه  نتایج پیش

دهد. در این روش نیز استفاده از  نشان می  ANFISاز مدل  

بلند مدتپنجره زمانی  کارایی و    ،SPIبینی  در پیش  های 

ایستگاه  در  مثال  برای  است.  داشته  بیشتری  بازدهی 

در    0/ 701و    697/0از    Rو    NSآباد )دزفول( مقادیر  صفی

  پنجره زمانی در    0/ 703و    0/ 699ماهه به    1  پنجره زمانی

ه  12 است.  یافته  افزایش  جدول  مماهه  در  بر   7چنین، 

 ELMاساس نتایج حاصل از معیارهای ارزیابی برای مدل  

ماهه بهترین عملکرد    12های سینوپتیک ترکیب  در ایستگاه

توان نتیجه گرفت که استفاده را داشته است. از این رو می

تری نسبت  نتایج بهتر و دقیق  های زمانی بلند مدتپنجرهاز  

پنجره اینبه  که  دارد  مدت  کوتاه  مطالع  موضوع   های    ه با 

( همخوانی دارد. بدین  1395نژاد )حسینی موغاری و عراقی

های زمانی بلند  پنجرهتوان بیان نمود استفاده از  ترتیب می 

پیشمدت   و  مدلسازی  نمایه  در  افزایش    SPIبینی  سبب 

   .شودها میعملکرد و بهبود خروجی مدل

مدل  طوربه الگوریتمکلی،  و  زمانی  سری  های  های 

می ماشین  شاخص  یادگیری  معقولی  دقت  با  توانند 

خشکسالی هواشناسی را تخمین بزنند که این مهم در سایر  

از جمله   عراقیمطالعات  و  موغاری  ) حسینی   (، 1395نژاد 

Mishra  ( 2007و همکاران،)  Durdu  (2010  ،)Alam   و  

( و2014همکاران   )  HsinFu    وHsinLi  (2019  نیز  )

و با توجه به نتایج   7و    6بر اساس جداول    گزارش شده است.

در همه    ،ELMو    ANFISهای یادگیری ماشین  الگوریتم

های مختلف  در مقیاس  MAEو    RMSE  ها مقادیرایستگاه

  SARIMAو    ARIMAهای سری زمانی  نسبت به مدل

بوده   Rو    NSکاهش یافته و مقادیر   نیز با افزایش روبرو 

دیگر،   عبارت  به  الگوریتمبهاست.  یادگیری  کارگیری  های 

نتایج   دقت  افزایش  و  خطا  میزان  کاهش  موجب  ماشین 

های سری زمانی شده است.  نسبت به مدل  SPIبینی  پیش

می رو  این  الگوریتماز  از  استفاده  گرفت  نتیجه  های  توان 

نتایج،   و صحت  افزایش دقت  به  توجه  با  یادگیری ماشین 

حاکی   SPIبینی نمایه  نتایج پیش  رسد.تر به نظر میمنطقی

ماشین   یادگیری  الگوریتم  مناسب  عملکرد  در    ELMاز 

هشت ایستگاه سینوپتیک مورد بررسی در استان خوزستان  

  RMSE. افزون بر این، مدل مذکور با کمترین مقدار  است

بهترین مدل به منظور   Rو    NSو بیشترین مقدار    MAEو  

در این استان    SPIبینی نمایه خشکسالی هواشناسی  پیش

بعد   ANFISهای مورد بررسی الگوریتم  در بین مدلاست.  

مدل   اما    ELMاز  بوده،  برخوردار  قبولی  قابل  عملکرد  از 

ها تری نسبت به سایر مدلعملکرد ضعیف  ARIMAمدل  

طور کلی، با وجود  بهداد.  از خود نشان    SPI  بینیدر پیش

مدل مدلاینکه  با  مقایسه  در  ماشین  یادگیری  های های 

معنی اختلاف  دارای  زمانی  مدل سری  اما  بوده  های داری 

های یادگیری  سری زمانی نسبت به یکدیگر و همچنین مدل

داری نداشتند. در مطالعه ماشین نسبت به هم اختلاف معنی

Durdu  (2010 که شده  داده  نشان  مسئله  این  نیز   )

زمانی  مدل سری  برای    SARIMAو    ARIMAهای 

های زمانی مختلف هر دو  در مقیاس  SPIبینی نمایه  پیش

به نسبت  و  بوده  برخوردار  معقولی  دقت  اختلاف   از  هم 
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نداشتهمعنی نشداری  ضریب  اینکه  به  توجه  با    - اند. 

ساتکلیف و ضریب همبستگی عملکرد و دقت مدل را نشان 

بهبود  می منزله  به  معیار  دو  این  مقادیر  افزایش  دهند، 

آبادان   هایدر ایستگاهلذا بینی است. عملکرد مدل در پیش

مقیاس در  بستان  مختلف و  زمانی  بیشترین  مدل  ،های  ها 

پیش در  را  ایستگاه دقت  و  داشتند  واقعی  مقادیر  بینی 

به  صفی نسبت  بیشتر  خطای  دارای  )دزفول(  آباد 

میایستگاه بستان  و  آبادان  سایر  باشد.  های  در  روند  این 

می ایستگاه صورت  همین  به  نیز  مطالعه  مورد  باشد. های 

ایستگاه هایی که در شمال استان  نتایج نشان داده که در 

و   سلیمان  مسجد  ایستگاه  مانند  دارند  قرار  خوزستان 

تر بوده ولی بینی ضعیفآباد )دزفول( مدلسازی و پیشصفی

ایستگاه در  استان  غرب  و  جنوب  بستان  در  و  آبادان  های 

، با عنایت به نقشه تر بوده است. در واقعنتایج بهتر و دقیق

(، هر چه از  5بندی خشکسالی استان خوزستان )شکل  هنهپ

شمال استان که وضعیت نرمال رو به ترسالی دارد به سمت  

جنوبی خشکمناطق  عبارتی  به  یا  نتایج  تر  برویم  تر 

 تر شده است. ها بهتر و دقیقبینیمدلسازی و پیش

پیش8شکل   و  مشاهداتی  مقادیر  نمایه ،  بینی شده 

SPI  12    های سری زمانی و یادگیری  را توسط مدلماهه

داده مجموعه  برای  ایستگاهماشین  آزمون  های های 

دهد. در نشان میطور نمونه بهسینوپتیک استان خوزستان 

بینی شده میان مقادیر مشاهداتی و پیش  این شکل رابطه

درجه    45ها، با خطی به شیب  در همه ایستگاه  SPIنمایه  

 ARIMAشود مدل  ارزیابی شد. همانطور که مشاهده می 
نسب پراکندگی  بیشترین  و  دقت  کمترین  سایر    تبا  به 

اول  هایساز ربعها، بیشترین اختلاف و فاصله را با نیممدل

نیز با کمترین    ELMدارد. الگوریتم یادگیری ماشین  و سوم  

 اول  هایساز ربعتطابق نسبت به نیم  پراکندگی و بیشترین

ها دارد. ، بالاترین کارایی و بازده را در میان دیگر مدلو سوم

می ترتیب  داشتبدین  بیان  کارایی    ELMمدل    توان 

مدل دیگر  به  نسبت  پیشها  موثرتری  شاخص  در  بینی 

هواشناسی یافته   دارد.  خشکسالی  به  توجه  بدست با  های 

را به عنوان ابزاری قدرتمند   ELMتوان الگوریتم  آمده می

بینی شاخص خشکسالی هواشناسی معرفی به منظور پیش

برنامه در  که  و  کرد  آب  منابع  بهینه  مدیریت  و  ریزی 

 تواند موثر واقع شود. میمحیطی زیست مخاطرات
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 SPIبینی نمایه به منظور پیش   ARIMAهای ورودی به مدل نتایج آماری داده  (:4)جدول 

شماره    نام ایستگاه 

 ترکیب 

 مجموعه داده آزمون   مجموعه داده آموزش  

  RMSE MAE NS R  RMSE MAE NS R 

SPI12  446 /0  آبادان   373/0  521/0  545/0   476 /0  391/0  509/0  537/0  

 SPI6  447/0  372/0  519/0  544/0   477/0  389/0  508/0  539/0  

 SPI3  439/0  374/0  518/0  543/0   478/0  391/0  507/0  541/0  

 SPI1  451/0  375/0  518/0  542/0   479/0  391/0  507/0  536 /0  

SPI12  453/0  بستان   375/0  518/0  541/0   479/0  394/0  506 /0  535/0  

 SPI6  455/0  375/0  517/0  543/0   476 /0  392/0  505/0  534/0  

 SPI3  456 /0  371/0  516 /0  539/0   474/0  392/0  504/0  533/0  

 SPI1  461 /0  369 /0  515/0  540/0   475/0  393/0  503/0  533/0  

SPI12  462 /0  اهواز  367 /0  514/0  543/0   479/0  395/0  503/0  531/0  

 SPI6  462 /0  376 /0  513/0  542/0   481/0  396 /0  502/0  528/0  

 SPI3  462 /0  377/0  512/0  541/0   482/0  397/0  501/0  527/0  

 SPI1  463 /0  377/0  514/0  539/0   483/0  398/0  499/0  526 /0  

SPI12  464 /0  بندر ماهشهر   378/0  517/0  539/0   477/0  398/0  498/0  525/0  

 SPI6  465 /0  379/0  511/0  538/0   479/0  399/0  497/0  524/0  

 SPI3  466/0  379/0  509/0  537/0   481/0  401/0  496 /0  523/0  

 SPI1  467 /0  379/0  508/0  536 /0   484/0  402/0  495/0  523/0  

SPI12  467 /0  امیدیه  381/0  507/0  535/0   484/0  403/0  495/0  523/0  

 SPI6  468 /0  378/0  506 /0  534/0   484/0  404/0  494/0  521/0  

 SPI3  469 /0  382/0  505/0  533/0   485/0  405/0  493/0  521/0  

 SPI1  471/0  383/0  504/0  532/0   487/0  406 /0  492/0  519/0  

SPI12  472/0  رامهرمز  384/0  503/0  531/0   488/0  407/0  492/0  519/0  

 SPI6  473/0  385/0  502/0  529/0   489/0  408/0  492/0  518/0  

 SPI3  474/0  386 /0  501/0  528/0   491/0  409/0  491/0  517/0  

 SPI1  475/0  387/0  503/0  527/0   492/0  409/0  491/0  516 /0  

SPI12  476 /0  مسجدسلیمان   387/0  504/0  526 /0   493/0  411/0  489/0  514/0  

 SPI6  477/0  388/0  505/0  526 /0   494/0  412/0  488/0  513/0  

 SPI3  481/0  389/0  506 /0  524/0   497/0  413/0  487/0  513/0  

 SPI1  482/0  391/0  507/0  523/0   501/0  414/0  486 /0  511/0  

آباد  صفی

 )دزفول( 

 SPI12  483/0  392/0  505/0  522/0   487/0  415/0  485/0  509/0  

 SPI6  485/0  393/0  504/0  521/0   502/0  416 /0  484/0  508/0  

 SPI3  487/0  394/0  503/0  519/0   504/0  417/0  483/0  508/0  

 SPI1  488/0  395/0  502/0  518/0   496 /0  418/0  482/0  507/0  
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 SPIبینی نمایه به منظور پیش  SARIMAهای ورودی به مدل : نتایج آماری داده (5)جدول 

شماره    نام ایستگاه 

 ترکیب 

 مجموعه داده آزمون   مجموعه داده آموزش  

  RMSE MAE NS R  RMSE MAE NS R 

 12SPI  435/0 353/0 591/0 621 /0  451/0 373/0 576 /0 603 /0  آبادان 

 6SPI  436 /0 349/0 590/0 621 /0  451/0 374/0 577/0 604 /0 

 3SPI  436 /0 355/0 589/0 619 /0  449/0 372/0 578/0 604 /0 

 1SPI  437/0 354/0 593/0 623 /0  447/0 372/0 579/0 602 /0 

 12SPI  437/0 348/0 594/0 624 /0  453/0 372/0 576 /0 601 /0  بستان 

 6SPI  437/0 348/0 589/0 625 /0  454/0 375/0 576 /0 601 /0 

 3SPI  429/0 357/0 588/0 618 /0  455/0 369 /0 575/0 599/0 

 1SPI  428/0 357/0 587/0 618 /0  456 /0 369 /0 575/0 598/0 

 12SPI  441/0 357/0 586 /0 618 /0  457/0 376 /0 574/0 597/0  اهواز

 6SPI  439/0 358/0 585/0 617 /0  458/0 375/0 573/0 603 /0 

 3SPI  439/0 359/0 585/0 616/0  459/0 377/0 572/0 597/0 

 1SPI  442/0 361 /0 585/0 615 /0  461 /0 377/0 571/0 596 /0 

 12SPI  443/0 362 /0 584/0 614 /0  462 /0 378/0 569 /0 595/0  بندر ماهشهر 

 6SPI  444/0 363 /0 583/0 613 /0  462 /0 379/0 568 /0 594/0 

 3SPI  445/0 364 /0 582/0 617 /0  463 /0 381/0 567 /0 593/0 

 1SPI  446 /0 365 /0 581/0 612 /0  463 /0 382/0 566/0 592/0 

 12SPI  447/0 366/0 579/0 619 /0  464 /0 382/0 565 /0 591/0  امیدیه

 6SPI  447/0 367 /0 578/0 611 /0  465 /0 383/0 564 /0 589/0 

 3SPI  447/0 368 /0 583/0 609 /0  465 /0 385/0 563 /0 588/0 

 1SPI  448/0 369 /0 576 /0 613 /0  465 /0 386 /0 562 /0 587/0 

 12SPI  449/0 371/0 576 /0 608 /0  463 /0 387/0 561 /0 587/0  رامهرمز

 6SPI  451/0 372/0 575/0 608 /0  459/0 388/0 560 /0 586 /0 

 3SPI  452/0 373/0 574/0 608 /0  464 /0 389/0 559/0 585/0 

 1SPI  453/0 375/0 573/0 607 /0  465 /0 391/0 558/0 584/0 

 12SPI  454/0 376 /0 572/0 606/0  466/0 392/0 557/0 583/0  مسجدسلیمان 

 6SPI  455/0 377/0 571/0 605 /0  467 /0 393/0 558/0 585/0 

 3SPI  456 /0 379/0 569 /0 604 /0  468 /0 394/0 555/0 591/0 

 1SPI  457/0 381/0 568 /0 603 /0  469 /0 395/0 561 /0 592/0 

آباد  صفی

 )دزفول( 

 12SPI  457/0 382/0 567 /0 602 /0  471/0 396 /0 562 /0 593/0 

 6SPI  458/0 383/0 566/0 601 /0  472/0 397/0 554/0 588/0 

 3SPI  459/0 384/0 565 /0 601 /0  473/0 398/0 553/0 585/0 

 1SPI  461 /0 385/0 564 /0 599/0  474/0 399/0 552/0 584/0 
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 SPIبینی نمایه به منظور پیش  ANFISهای ورودی به مدل نتایج آماری داده  (:6)جدول 

شماره    نام ایستگاه 

 ترکیب 

 مجموعه داده آزمون   مجموعه داده آموزش  

 RMSE MAE NS R  RMSE MAE NS R 

SPI12  405/0  آبادان   325/0  735/0  741/0   417/0  348/0  717/0  723/0  

 SPI6  406 /0  324/0  733/0  743/0   418/0  347/0  716 /0  722/0  

 SPI3  406 /0  323/0  732/0  742/0   422/0  346 /0  716 /0  721/0  

 SPI1  407/0  322/0  732/0  742/0   418/0  345/0  716 /0  721/0  

SPI12  409/0  بستان   321/0  731/0  741/0   419/0  344/0  719/0  721/0  

 SPI6  403/0  321/0  737/0  739/0   421/0  343/0  721/0  725/0  

 SPI3  407/0  319/0  729/0  738/0   422/0  342/0  721/0  724/0  

 SPI1  407/0  318/0  734/0  737/0   423/0  341/0  722/0  723/0  

SPI12  407/0  اهواز  318/0  731/0  736 /0   424/0  339/0  715/0  722/0  

 SPI6  408/0  317/0  731/0  735/0   425/0  338/0  715/0  721/0  

 SPI3  409/0  316 /0  731/0  734/0   426 /0  337/0  714/0  719/0  

 SPI1  411/0  315/0  729/0  733/0   427/0  336 /0  713/0  718/0  

SPI12  412/0  بندر ماهشهر   314/0  728/0  733/0   428/0  336 /0  712/0  717/0  

 SPI6  403/0  313/0  727/0  732/0   429/0  335/0  712/0  716 /0  

 SPI3  413/0  312/0  726 /0  731/0   431/0  334/0  711/0  715/0  

 SPI1  414/0  312/0  725/0  735/0   433/0  332/0  710/0  714/0  

SPI12  415/0  امیدیه  311/0  724/0  737/0   434/0  331/0  709/0  713/0  

 SPI6  416 /0  309/0  723/0  738/0   435/0  329/0  708/0  712/0  

 SPI3  417/0  308/0  722/0  735/0   436 /0  328/0  707/0  712/0  

 SPI1  418/0  307/0  721/0  735/0   437/0  327/0  706 /0  712/0  

SPI12  418/0  رامهرمز  306 /0  720/0  734/0   439/0  326 /0  705/0  711/0  

 SPI6  421/0  305/0  719/0  733/0   441/0  325/0  704/0  709/0  

 SPI3  422/0  304/0  718/0  732/0   442/0  324/0  703/0  708/0  

 SPI1  423/0  302/0  717/0  731/0   443/0  323/0  702/0  708/0  

SPI12  424/0  مسجدسلیمان   301/0  716 /0  730/0   444/0  322/0  702/0  706 /0  

 SPI6  425/0  306 /0  715/0  729/0   445/0  321/0  702/0  706 /0  

 SPI3  426 /0  304/0  714/0  728/0   446 /0  319/0  701/0  705/0  

 SPI1  425/0  304/0  713/0  727/0   447/0  318/0  701/0  704/0  

آباد  صفی

 )دزفول( 

 SPI12  426 /0  304/0  712/0  726 /0   448/0  317/0  699 /0  704/0  

 SPI6  427/0  302/0  711/0  725/0   448/0  317/0  698 /0  703/0  

 SPI3  428/0  301/0  710/0  724/0   451/0  319/0  697 /0  702/0  

 SPI1  429/0  301/0  709/0  723/0   449/0  316 /0  697 /0  701/0  
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 SPIبینی نمایه به منظور پیش   ELMهای ورودی به مدل نتایج آماری داده  (:7)جدول 

شماره    نام ایستگاه 

 ترکیب 

 مجموعه داده آزمون   مجموعه داده آموزش  

 RMSE MAE NS R  RMSE MAE NS R 

SPI12  356 /0  آبادان   281/0  811/0  871/0   375/0  305/0  833/0  853/0  

 SPI6  357/0  282/0  811/0  872/0   376 /0  305/0  832/0  852/0  

 SPI3  357/0  283/0  812/0  871/0   377/0  306 /0  831/0  851/0  

 SPI1  358/0  284/0  809/0  871/0   379/0  307/0  831/0  850/0  

SPI12  359/0  بستان   285/0  808/0  869 /0   381/0  307/0  829/0  849/0  

 SPI6  361 /0  279/0  807/0  868 /0   382/0  308/0  839/0  848/0  

 SPI3  362 /0  286 /0  806 /0  867 /0   383/0  309/0  841/0  847/0  

 SPI1  363 /0  287/0  806 /0  867 /0   384/0  309/0  831/0  846 /0  

SPI12  364 /0  اهواز  287/0  806 /0  865 /0   385/0  309/0  829/0  845/0  

 SPI6  365 /0  287/0  805/0  865 /0   386 /0  311/0  829/0  849/0  

 SPI3  365 /0  288/0  804/0  865 /0   387/0  305/0  829/0  848/0  

 SPI1  366/0  289/0  803/0  864 /0   384/0  312/0  828/0  847/0  

SPI12  367 /0  بندر ماهشهر   291/0  802/0  863 /0   385/0  313/0  827/0  855/0  

 SPI6  368 /0  285/0  801/0  862 /0   379/0  313/0  826 /0  846 /0  

 SPI3  368 /0  284/0  800/0  861 /0   386 /0  314/0  825/0  845/0  

 SPI1  371/0  292/0  797/0  859/0   387/0  303/0  824/0  844/0  

SPI12  372/0  امیدیه  293/0  796 /0  858/0   387/0  315/0  824/0  843/0  

 SPI6  373/0  294/0  795/0  857/0   389/0  317/0  831/0  842/0  

 SPI3  374/0  295/0  794/0  856 /0   391/0  316 /0  822/0  842/0  

 SPI1  375/0  296 /0  793/0  855/0   392/0  319/0  821/0  842/0  

SPI12  375/0  رامهرمز  301/0  792/0  854/0   393/0  319/0  821/0  841/0  

 SPI6  375/0  297/0  791/0  859/0   394/0  321/0  819/0  840/0  

 SPI3  376 /0  298/0  789/0  853/0   395/0  320/0  808/0  839/0  

 SPI1  377/0  299/0  788/0  853/0   396 /0  323/0  805/0  833/0  

SPI12  378/0  مسجدسلیمان   301/0  786 /0  853/0   396 /0  324/0  804/0  838/0  

 SPI6  379/0  302/0  785/0  852/0   397/0  325/0  803/0  837/0  

 SPI3  381/0  303/0  784/0  851/0   397/0  326 /0  802/0  836 /0  

 SPI1  382/0  304/0  783/0  850/0   398/0  327/0  801/0  835/0  

آباد  صفی

 )دزفول( 

 SPI12  383/0  305/0  782/0  849/0   399/0  328/0  801/0  834/0  

 SPI6  384/0  306 /0  781/0  847/0   401/0  329/0  799/0  833/0  

 SPI3  385/0  307/0  780/0  847/0   403/0  331/0  798/0  832/0  

 SPI1  387/0  308/0  779/0  846 /0   403/0  341/0  796 /0  831/0  
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های سری زمانی و یادگیری ماشین با استفاده از مدل   SPIبینی شده نمایه  مقایسه مقادیر مشاهداتی و پیش  (:8)شکل 
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 گیری نتیجه
اولین مرحله از شروع یک دوره خشکسالی هواشناسی  

پیچیده   خشکسالی گسترده و آغاز یک بحران چندبعدی و

های اکولوژیکی و تواند بنیانکه در صورت تداوم، می  است

مناطق خشک  در  پذیر سازد.اقتصادی یک منطقه را آسیب

وهوایی یک عامل بازدارنده   خشک الگوی تغییرات آبو نیمه

شود لذا ارائه یک  در توسعه پایدار این مناطق محسوب می

پیش منظور  به  کارآمد  هواشناسی  روش  خشکسالی  بینی 

و  می آبی  منابع  بهینه  مدیریت  در  خسارات تواند  کاهش 

اهمیت باشد.    محیطی حائزناشی از این پدیده مخرب زیست

الگوریتممدل و  زمانی  سری  ماشین  های  یادگیری  های 

مقادیر بارش در مقیاس    بینیانند نقش مهمی در پیشتومی

باش داشته  مختلف  عملکرد  ندزمانی  حاضر  مطالعه  در   .

زمانی  مدل به  الگوریتم  باهای سری  ماشین  یادگیری  های 

  بینی خشکسالی هواشناسی مورد مقایسه قرار منظور پیش

پیش  گرفت. از  حاصل  نتایج  همه  بینی  براساس  در 

های مورد بررسی، الگوریتم یادگیری ماشین افراطی  ایستگاه

(ELM)    مقدار کمترین  بیشترین   MAE  و   RMSEبا  و 

در    بالاتری  ها از دقتنسبت به دیگر مدل  Rو    NSمقدار  

بود.  SPI  نمایه  بینی مقادیرپیش نتایج پژوهش    برخوردار 

های یادگیری  پذیری بالای الگوریتمحاضر حاکی از انعطاف

بلند مدت میداده  بینیماشین در پیش باشد که این  های 

مدل  تا  شده  موجب  عنوان  امر  به  ماشین  یادگیری  های 

شوند.    ها شناختهبینیو پیش  سازیابزاری قدرتمند در شبیه

این امکان را  ،  تغییرات آن  بینی مطالعه خشکسالی و پیش

های انجام شده، بینیکه بتوان براساس پیش  سازدراهم میف

روند رو به رشد   به منظور کنترل  از منطقه  درک روشنی 

چنین استنباط  توان  به همین جهت میخشکسالی داشت.  

های یادگیری ماشین،  نمود که اطلاعات حاصل از الگوریتم

شناخت نسبتاً دقیقی از ماهیت خشکسالی را قبل از وقوع  

دهد تا با مدیریت قرار می ولینآن در اختیار مدیران و مسئ

سیستم پیشبهینه  زمان های  در  دهنده  هشدار  و  آگاهی 

وقوع خشکسالی، خسارات ناشی از این پدیده مخرب را به  

 حداقل ممکن برسانند.  

شود به منظور افزایش دقت و کارایی  لذا پیشنهاد می

الگوریتم بیشتر  چه  مدلهر  از  ماشین  یادگیری  های های 

جمله  از  هواشناسی  عوامل  دیگر  از  همچنین  و  ترکیبی 

طور همزمان  رطوبت نسبی، حداکثر دما، سرعت باد و ... به

بینی  تری در پیشتا نتایج دقیق تفاده شود اسدر محاسبات  

به خشکسالی  ارزیابی  ارائه    و  هواشناسی  خشکسالی  ویژه 

 شود.
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