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Extended abstract 

Introduction: Forecasting the trend of storms provides the possibility of planning to control the dust crisis for 

managers and officials. Artificial neural network patterns are among the most widely used methods for prediction. 

In most studies, researchers form several models to find the most suitable artificial neural network model that is 

more accurate in order to choose the model that has the most accuracy. The aim of this research is to combine the 

multivariate regression model and ANFIS fuzzy neural network in order to achieve the appropriate model faster. 

Materials and methods: In this research, the data of dusty days, temperature, rainfall, relative humidity taken 

from Zabol synoptic station, statistical yearbooks and statistics related to Hirmand river flow have been used. At 

first, using rainfall data to check the drought situation, the value of SPI index was calculated in R-Studio 

programming software. Then, the multivariable regression model was estimated using temperature data, 

maximum wind speed, Hirmand river flow, SPI index and the number of dusty days with the help of Eviews 

software. Finally, two ANFIS neural-fuzzy network models with different inputs were developed in MATLAB 

software. In this way, the input variables to the first model were randomly selected and the output of the regression 

model was used to determine the input variables of the second model. 

 

Results and Discussion:  The results showed that dusty days have the highest correlation with the Hirmand river 

with a coefficient of -0.70 and then with the drought index (SPI) with a coefficient of -0.65. The SPI index includes 

positive and negative values, in the years when the value of the SPI index has decreased and indicates drought, 

dusty days have increased. After that, the correlation coefficient of temperature with the number of dusty days is 

0.56 and finally the correlation coefficient of wind speed with dusty days is 0.45. The results of multivariate 

regression estimation showed that the variables of Hirmand river flow, SPI index, temperature and wind speed 

have a significant effect on the number of dusty days and their coefficient sign is as expected. Finally, using 

MATLAB software and ANFIS model, two models with different inputs were checked. In the first model, the 

variables of temperature, relative humidity and rainfall were used as inputs. In the second model, the variables of 

Hirmand river flow, SPI index and temperature, which according to the results of correlation coefficients and 

regression modeling had the greatest impact on dusty days, were determined as inputs. The results of the 

evaluation of two models showed that the second model, which is based on the results of regression modeling and 

examining correlation coefficients, has less error. 

Conclusion: Predicting incidents is very effective in informing managers and planners in order to manage risks. 

Artificial neural networks are among the most important methods for prediction. But it is very important to choose 

the right inputs in order to increase the prediction accuracy with artificial neural network. In some studies, 

researchers have to build several neural networks to choose the one with the least error, which requires spending 

a lot of time. In the present research, firstly, the correlation coefficients between all the considered variables were 

calculated and the influence of the selected variables on the dependent variable was evaluated by estimating the 

multivariate regression model. The results showed that if variables with the highest correlation and significant 
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impact on the dependent variable are selected as inputs to the fuzzy neural network, the accuracy of the ANFIS 

neural-fuzzy network increases. 
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 چکیده 

 : سابقه و هدف 

ی  سازد. الگوهای شبکه ریزی به منظور کنترل بحران گردوغبار را برای مدیران و مسئولان فراهم میها، امکان برنامهبینی روند طوفانپیش

ترین الگوی شبکه عصبی  مطالعات، محققین برای یافتن مناسب  اغلب بینی است. در  های پرکاربرد برای پیشعصبی مصنوعی از جمله روش

کنند. هدف تحقیق حاضر،   انتخابتا مدلی که بیشترین دقت را دارد  دهندکیل میشچندین الگو تمصنوعی که دقت بیشتری داشته باشد 

 . تر به الگوی مناسب استدستیابی سریع به منظور   ANFISفازی    –  شبکه عصبیتلفیق الگوی رگرسیون چند متغیره و  

 ها:مواد و روش

ار  های آماری و آممأخوذه از ایستگاه سینوپتیک زابل، سالنامهباری، دما، بارندگی، رطوبت نسبی های روزهای گردوغ، از دادهاین تحقیقدر 

های بارندگی به منظور بررسی وضعیت خشکسالی، مقدار  ابتدا با استفاده از داده  . دراستفاده شده استمربوط به آورد رودخانه هیرمند  

حداکثر  های دما،  محاسبه شد. سپس مدل رگرسیونی چند متغیره با استفاده از داده  R-Studioدر نرم افزار برنامه نویسی    SPIشاخص  

برآورد شد. در نهایت دو مدل شبکه    Eviewsو تعداد روزهای گردوغباری به کمک نرم افزار    SPI، آورد رودخانه هیرمند، شاخص  ت بادع سر

توسعه داده شد. بدین صورت که متغیرهای ورودی به مدل اول به    MATLABهای متفاوت در نرم افزار  با ورودی  ANFISفازی  -عصبی

 صورت تصادفی انتخاب شد و برای تعیین متغیرهای ورودی مدل دوم از خروجی مدل رگرسیونی استفاده شد. 

 نتایج و بحث: 

شاخص خشکسالی  با    آناز    پس  و  - ۰.7۰ضریب      اب آورد رودخانه هیرمند  با  را  بیشترین همبستگی  روزهای گردوغباری  نتایج نشان داد،  

(SPI)  شاخص    .دارد  - ۰.65  ا ضریببSPI  هایی که مقدار شاخص  شامل مقادیر مثبت و منفی است، در سالSPI    نشان   یافته وکاهش  

پس از آن    .؛ بدن ترتیب همبستگی منفی و معکوسی ایجاد شده استروزهای گردوغباری افزایش یافته است،  باشددهنده خشکسالی می

  ۰.45و در نهایت ضریب همبستگی سرعت باد با روزهای گردوغباری    ۰.56ضریب همبستگی دما با تعداد روزهای گرد و غباری با مقدار  

داری  اثر معنی  و سرعت باد  دما ،  SPI، شاخص  ه متغیرهای جریان رودخانه هیرمندنتایج برآورد رگرسیون چند متغیره نشان داد ک  رار دارد.ق

  ANFISو مدل    MATLABافزار  در نهایت، با استفاده از نرم   .ها مطابق انتظار استمت ضریب آن بر تعداد روزهای گرد و غباری دارند و علا



 

 

  مدل اول از متغیرهای دما، رطوبت نسبی و بارندگی به عنوان ورودی استفاده گردید. در    مدلدر  .  های متفاوت بررسی شدبا ورودی  مدلدو  

سازی رگرسیون بیشترین تاثیر را بر  که طبق نتایج ضرایب همبستگی و مدل   دماو    SPIدوم متغیرهای آورد رودخانه هیرمند، شاخص  

سازی رگرسیونی  مدل دوم که مبتنی بر نتایج مدل نتایج ارزیابی دو مدل نشان داد،    شدند.  روزهای گردوغباری داشتند به عنوان ورودی تعیین

 و بررسی ضرایب همبستگی است، از خطای کمتری برخوردار است. 

 نتیجه گیری: 

های عصبی مصنوعی از جمله  باشد. شبکهمی  مؤثربسیار    ریزان به منظور مدیریت مخاطراتمدیران و برنامه سازی  در آگاه   حوادث،  بینیپیش

بینی با شبکه عصبی مصنوعی  های مناسب به منظور افزایش دقت پیشاما انتخاب ورودی،  بینی هستندها به منظور پیشترین روشمهم

را از بین ای که کمترین خطا را دارد  محققین مجبور به ساخت چندین شبکه عصبی هستند تا شبکه  مطالعات،. در بعضی  بسیار اهمیت دارد

در تحقیق حاضر، در ابتدا ضرایب همبستگی بین تمامی متغیرهای مدنظر محاسبه  مستلزم صرف زمان زیادی است.    کنند که انتخاب  ها  آن

بر متغیر وابسته بررسی شد انتخابی  اثرگذاری متغیرهای  با تخمین مدل رگرسیون چند متغیره میزان    ، نتایج نشان داد در صورتیکه   .و 

- بر متغیر وابسته به عنوان ورودی به شبکه عصبی فازی انتخاب شود، دقت شبکه عصبی  ،دارمعنیمتغیرهایی با بیشترین همبستگی و تاثیر  

 یابد. افزایش می ANFISفازی  
 
 
 های کلیدیواژه

 منطقه سیستان   ،ANFIS فازی-شاخص استاندارد شده بارش، شبکه عصبی ، خشکسالی
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

     مقدمه

زایی و در نتیجه فرسایش های مداوم و ایجاد بیابانهای گردوغبار از جمله مخاطرات طبیعی است که با توجه به خشکسالیطوفان

های بسیاری در  خسارتو حمل گردوغبار به سمت مناطق مسکونی  ها  گیری یافته است. در پی این طوفانخاک، افزایش چشم

های گردوغباری در هر  عوامل موثر بر طوفان  .(Mir et al,2021)شود  ... ایجاد می  های اقتصاد، سلامت، محیط زیست و زمینه

ای با توجه به اقلیم آن منطقه متفاوت است. در اغلب مناطق خشک و بیابانی کمبود منابع آبی، کمبود پوشش گیاهی،  منطقه

 Osman et)  گردد ها، بارندگی اندک و ... منجر به افزایش خشکسالی و گردوغبار میتغییرات اقلیمی، خشک شدن بستر تالاب

al, 2022; Mir et al, 2022).   های متفاوتی از جمله شاخص  توان با استفاده از شاخصای را میوضعیت خشکسالی هر منطقه

      . )Nazarifar (and Salari, 2017بررسی کرد  )SPI)1استاندارد شده بارش 

طوفان به گسترش  توجه  پیشبا  و  بررسی  آن،  منفی  اثرات  و  گردوغباری  طوفان های  میبینی  منظور ها  به  لازم  آگاهی  تواند 

های کاربردی بسیاری از جمله شبکه روش .(Gandhamkar et al, 2017)ریزی برای کنترل بحران گردوغبار را ایجاد کند  برنامه

پیش منظور  به  مصنوعی  عصبی  گسترده های  تحقیقات  در  که  دارد  وجود  رفته بینی،  کار  به   ;Ansari et al, 2020)اند  ای 

(Pourmaafi et al, 2023 ;Pourgholam-Amiji et al, 2021  . بینی های عصبی مصنوعی انواع متفاوتی دارد که برای پیششبکه  

های  اما آنچه اهمیت دارد این است که بتوان ورودی  (Huang et al, 2016). گیرندهای متفاوتی مورد استفاده قرار می در زمینه

 .  (Dolati Kordestani et al, 2018)  بینی با دقت بالا و کمترین خطا انجام شودمناسبی به شبکه عصبی معرفی کرد تا پیش

Delghandi et al (2023)  ای به منظور بررسی تاثیر تغییر اقلیم بر شدت، مدت و مقدار خشکسالی منطقه سمنان از در مطالعه

توان وضعیت خشکسالی را در کوتاه مدت و بلند مدت مشخص  می  SPIاستفاده کردند، نتایج نشان داد با شاخص    SPIشاخص  

، ناهنجاری بارندگی، معیار بارندگی سالیانه و وضعیت خشکسالی را در  SPIای با بررسی  مطالعهدر   Karimi et al, (2019) کرد.

از دقت بالایی برخوردار   ها شدت خشکسالی  برآورد  از نظر  SPIخراسان رضوی و جنوبی بررسی کردند. نتایج نشان داد شاخص  

شاخص    et alMondol(2021) , است. از  استفاده  با  را  بنگلادش  در  خشکسالی  دادند  SPIوضعیت  نشان  و  کردند    ، بررسی 

از جمله مهم  ۱۰خشکسالی طی دوره مورد بررسی   یافته است.  افزایش  اثرات خشکسالیدرصد  بیابانترین  زایی،  های مداوم، 

   .(Mir and Ziaee, 2024)باشد فرسایش خاک و در نتیجه افزایش گردوغباری می

)Ghorbani and Moddress, (2019  های گردوغباری با متغیرهای اقلیمی در مناطق بیابانی ایران را بررسی کردند،  ارتباط طوفان

سازی رگرسیون چند متغیره نشان همچنین مدل   .نتایج نشان داد سرعت باد بیشترین همبستگی با روزهای گردوغباری را دارد

تغییرات تعداد روزهای   Lee et al, (2018) .دهندرا توضیح میروزهای گردوغباری    تغییراتدرصد    7۰داد متغیرهای اقلیمی  

 Fengmei andتگی با روزهای گردوغباری را دارد.  را بررسی کردند و نشان دادند سرعت باد بیشترین همبس  گردوغبار در چین

Chongyi, (2010) های گردوغبار در شمال چین دریافتند که رطوبت نسبی همبستگی منفی با گردوغبار دارد. با بررسی طوفان 

Pourmaafi et al, (2023) انتشار گردوغبار در شهرستان کاشان را مورد ارزیابی قرار دادند،   با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی

از شبکه  استفاده  به منظور مدلنتایج نشان داد  قبول است.  های عصبی مصنوعی  انتشار گردوغبار روشی قابل   سازی میزان 

Pourgholam-Amiji et al, (2021)   انواع شبکه های گردوغبار در  بینی طوفانهای عصبی مصنوعی را به منظور پیشکارایی 

آن  کردند.  بررسی  خوزستان  شبکهاستان  از  لایه  ها  چند  پرسپترون  عصبی  عمومی ،  MLP)2(های  رگرسیون  عصبی  شبکه 

 
1 Standardized Precipitation Index (SPI) 
2 Multi-Layer Perceptron (MLP) 



 

 

)3(GRNN  ،  سیستم استنتاج عصبی فازی)4(ANFIS    و شبکه عصبی تابع پایه شعاعی)5(RBF    استفاده کردند، نتایج نشان داد از

-بینی طوفانبه منظور پیش Ansari et al, (2020)بینی کمتری داشته است. خطای پیش ANFISهای مورد استفاده مدل مدل

با    ANFISاستفاده کردند، نتایج نشان داد مدل  های عصبی، فازی و پرسپترونی  شبکهای گردوغبار در نواحی بحرانی کشور از  ه

امکان    al etsafarian (2018)کند.  بینی ایجاد میباشد خطای کمتری در پیشتوجه به اینکه تلفیقی از منطق فازی و عصبی می

دقت بالایی در   ANFISکردند، نتایج نشان داد مدل ارزیابی   ANFISدر استان اردبیل با استفاده از مدل  راگردوغبار بینی پیش

 بینی دارد. پیش

  Jalali et al, (2015)  بینی در حوزه قره آغاج استان فارس بررسی کردند، نتایج نشان  های عصبی را به منظور پیشعملکرد شبکه

در    Li et al (2018)  .اند تا مدلی که کمترین خطا را دارد تهیه کنندمدل شبکه عصبی شده  ۹داد محققین مجبور به تشکیل  

بینی های عصبی به منظور پیشبینی آلودگی هوا در شهرهای کشور چین نشان دادند استفاده از شبکهمطالعه خود برای پیش

به منظور بررسی آلودگی هوا در شهر باوره پل     Prasad et al, (2016) .تواند اطلاعات کاربردی در اختیار محققان قرار دهدمی

استفاده کردند و نشان دادند این مدل بهترین عملکرد را ارائه داده است. چنانکه مطالعات گذشته   ANFISدر کشور هند از مدل  

بینی گسترش بسیاری داشته است؛ اما آنچه اهمیت دارد این های عصبی مصنوعی در زمینه پیشدهد استفاده از شبکهنشان می

بینی گردد. در بسیاری از مطالعات، محققین   بینی انتخاب کرد که منجربه افزایش دقت پیشاست که بتوان متغیرهایی برای پیش

مجبور به ساخت چندین الگوی شبکه عصبی هستند تا مدلی که کمترین خطا را دارد انتخاب کنند که این امر منجر به صرف  

 . ) Gooderzi and Yonesi, 2016) 2015; et alJalali  گرددزمان زیادی می

اینکه بتوان در زمان کوتاهی ابتدا متغیرهای ورودی با    شبکه عصبی فازی  در مطالعه حاضر برای  با کمترین خطا تهیه کرد، 

از جمله   و محاسبه ضریب همبستگی  متغیره  رگرسیون چند  غربال شد. مدل  متغیره  رگرسیون چند  برآورد یک  از  استفاده 

 ,Sharifi et al, 2019; Sharafi et al) توان اثرگذاری متغیرها را بر هم بررسی کردها میهایی هستند که با استفاده از آنروش

(2022 . 

بینی بسیار پیشنهاد شده است و از طرفی طبق بررسی  های عصبی مصنوعی در پیشبنابراین با توجه به اینکه استفاده از شبکه 

 استفاده شد.   این شبکهبهتر گزارش شده است، در پژوهش حاضر نیز از   ANFISفازی -منابع انجام شده کارایی شبکه عصبی

کند، لذا  با توجه به اینکه انتخاب متغیرهای ورودی به شبکه عصبی نقش قابل توجهی در نتیجه و دقت شبکه عصبی ایجاد می 

که به طور تصادفی  هایی  ای با ورودی مدل اول: شبکه)  ANFISفازی  - مدل شبکه عصبی  ای بین دو  در این تحقیق، مقایسه

ها تأیید شده  آن اثر  داری  که پس از برآورد رگرسیون چند متغیره معنی  هاییای با ورودیشبکهدوم:    مدلو    انتخاب شده است

رسد اگر از خروجی مدل رگرسیون چند متغیره به عنوان ورودی شبکه عصبی استفاده شود، خطای  است( انجام شد. به نظر می

تواند به ایجاد یک شبکه عصبی  های شبکه عصبی مییابد. در واقع استفاده از این روش در تعیین ورودیشبکه عصبی کاهش می

 دقیق در زمان کوتاهی منجر شود.

 

 

 
3 General Regression Neural Network (GRNN) 
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 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه:

هایی که به طور تصادفی  ای با ورودی )مدل اول: شبکه  ANFISدر پژوهش حاضر به منظور مقایسه دو مدل شبکه عصبی فازی  

ها تأیید شده  داری اثر آن هایی که پس از برآورد رگرسیون چند متغیره معنیای با ورودیانتخاب شده است و مدل دوم: شبکه

   د. شبررسی  های گردوغباری در منطقه سیستانطوفان عوامل مؤثر بر ،است(

شــمالی    ض عــــر  ۳۱°  ۲۰'تا    ۳۰°  ۱۸'  ە  در محدود  سیستان و بلوچستان    شرق ایران و شمال استان  دشت سیستان واقع در

دومارتن دارای   معیارمنطقه سیستان طبق  .  (Ehsani and Shakeryari, 2019)  طول شرقی قــرار دارد  6۱°  5۰'تا    6۱°  ۱۰'و  

تالاب بین المللی    .(Fertut Enayat and Jaberzadeh, 2015)  استاقلیم بیابانی    دارای  آمبرژه  معیار اقلیم فوق خشک و طبق  

آب این  منشأ  باشد که در مرز کشور ایران و افغانستان واقع است.  ترین شاخص زیست محیطی منطقه، میاز جمله مهمهامون،  

 ,Mir (and Mohammadi)تاثیر بسیاری بر اقتصاد و محیط زیست منطقه دارد  پرآبی    در زمانو    استتالاب کشور افغانستان  

2023; Shahmohamadi and Maleki, 2011.  هایی که در کشور افغانستان  های اخیر به دلیل خشکسالی، سدسازیاما در سال

های  انجام شده و عدم پایبندی کشور افغانستان به رهاسازی حق آبه تالاب هامون، تالاب هامون در کشور ایران خشک و به کانون

روزه   ۱۲۰  موسوم به  وزش بادهای  خشک شدن بستر تالاب هامون و    با (Maleki et al, 2019). اصلی گردوغبار تبدیل شده است

، منطقه مورد ۱شکل    . Nourafar et (al, 2023)گیری داشته است  های گردوغباری افزایش چشم، طوفانمنطقه سیستاندر  

های گردوغبار در منطقه را ای موجود در این شکل مسیر وزش طوفاندهد، با توجه به اینکه تصویر ماهوارهمطالعه را نشان می

های جانی،  دهند، بنابراین خسارتها به طور کامل منطقه را تحت پوشش قرار میباشد که طوفاندهد مشخص مینشان می

مالی، زیست محیطی و... بسیاری در پی دارند که این امر اهمیت بررسی، آگاهی سازی و برنامه ریزی به منظور کنترل بحران  

 دهد. گردوغبار در منطقه مورد مطالعه را نشان می
های روزهای گردوغباری، دما،  از داده  های گردوغبار، به منظور مطالعه عوامل مؤثر بر فراوانی و شدت طوفان  در پژوهش حاضر، 

های آماری و آمار مربوط به آورد رودخانه هیرمند استفاده  ، و سالنامه۱بارندگی، رطوبت نسبی از ایستگاه سینوپتیک زابل جدول  

در نرم افزار    SPIبارندگی شاخص    ی ها، ابتدا با استفاده از داده Excelها در نرم افزار  شده است. پس از دریافت و پردازش داده

نویسی   از داده  R-Studioبرنامه  استفاده  با  بادهای دما،  تهیه شد، سپس مدل رگرسیونی چند متغیره  آورد رودخانه  سرعت   ،

های  با ورودی  ANFISفازی  -برآورد شد و در نهایت دو مدل شبکه عصبی  Eviewsبه کمک نرم افزار    SPIهیرمند و شاخص  

 توسعه داده شد.  MATLABمتفاوت در نرم افزار 

 های اقلیمیمشخصات ایستگاه سینوپتیک جمع آوری داده -۱جدول

Table 1- Characteristics of the synoptic station for collecting climatic data 

 نام ایستگاه 

Station name 

 طول

length 

 عرض 

width 

 ارتفاع )متر( 

height (meters) 
 زابل 

Zabol 
 درجه  

degree 

 دقیقه
minutes 

 درجه 
degree 

 دقیقه
minutes 

 6۱ ۲۹ ۳۱ ۲ ۲/4۸۹ 

 



 

 

 

منطقه مورد مطالعه   -۱شکل   

Fig. 1- The study area 

 (SPI)شاخص بارش استاندارد شده 

توزیع احتمال بارش یک ایستگاه معمولاً  استفاده شد.  SPIبه منظور بررسی وضعیت خشکسالی منطقه مورد مطالعه، از شاخص  

 : Makkee et al, 1993))  قابل نمایش است، ۱کند که تابع چگالی احتمال این توزیع به صورت رابطه از توزیع گاما پیروی می 
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های تکراری دارد. با  شود که البته نیاز به الگوریتماز روش بیشینه درستنمایی برای برآورد پارامترهای توزیع گاما استفاده می

 شود. ، محاسبه می4و  ۳های به صورت رابطه  Ꞵ  و αهای بهینه ضریبTam   (1996)استفاده از روش
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و مقادیر منفی آن معنای عکس دارد. طبق این روش، خشکسالی    متوسط رو به بالادهنده بارندگی    نشان SPI مقادیر مثبت

مثبت    SPI یابد که مقداربرسد و هنگامی پایان می    -۱به طور مستمر منفی و به کمتر از   SPI افتد که مقدارزمانی اتفاق می

   . (Mckee et al, 1995)  شود

 برآورد مدل سازی رگرسیون چند متغیره 

باد اثر متغیرهای دما،   استفاده  SPI، شاخص  سرعت  با  بر تعداد روزهای گردوغباری  آورد رودخانه هیرمند  تخمین مدل   از  و 

دار بر تعداد روزهای گردوغباری داشته متغیرهایی که اثر معنی  .(Chow et al, 2011)  شودرگرسیون چند متغیره بررسی می

، قابل  5شکل کلی رگرسیون چند متغیره خطی به صورت رابطه  شوند.  باشند، به عنوان ورودی مدل شبکه عصبی معرفی می

 نمایش است: 

 

(5)  

 

) (Pearson, 1897 جزء اختلال است مدل و  پارامترهای  ها نشانگر Ꞵ ها متغیرهای مستقل، X وابسته، ریمتغ Y ،5رابطه در 

  به SPI، میزان آورد رودخانه هیرمند و شاخص  سرعت باددر پژوهش حاضر، روزهای گردوغباری به عنوان متغیر وابسته و دما، 

 .شددر نظر گرفته متغیر مستقل  عنوان

تگ ون،یپ  یاز آزمون همبسـ له  هایداده یریگاندازه به منظور نیز  رسـ ب  هایداده  ایو  ایفاصـ تفاده  ینسـ ود،اسـ   ، 6رابطه  از  می شـ

 .(Pearson, 1897)  گرددمیاستفاده  رسونیپ  یهمبستگ بیمحاسبه ضر یبرا

 
(6) 

 

  (ANFIS)فازی  -سیستم استنباط عصبی 

این    .معرفی شد  Jangتوسط    ۱۹۹۳است و در سال    شبکه عصبیفازی، تلفیقی از منطق فازی و    –سیستم استنباط عصبی   

از منطق فازی نیز استفاده    شبکه عصبیهای  سیستم شبیه به یک شبکه عصبی چند لایه است با این تفاوت که در کنار الگوریتم

 :تشکیل شده استاین سیستم از پنج لایه   .) et alSafarian(2018 ,  کند می

های فازی، به های عضویت برای هر یک از مجموعه، درجهباشدکه لایه ورودی می   : در لایه اولسبه وزن قوانین فازیمحا  اول  لایه 

 شوند. عنوان ورودی توابع عضویت شناخته می

(7) 
Oi

1 = µAi (x) 

Oi
1 = µBi (x) 

Oiمجموعه فازی مرتبط با گره و   Biو   Aiورودی گره،  xدر رابطه فوق؛ 
 باشد. می  Biو  Ai تابع عضویت 1

 آید. ها به دست میلایه دوم )لایه قوانین(: در این لایه مقادیر ورودی به هر گره در هم ضرب شده و وزن قانون

(۸) Oi
2 = Wi = µA (x) µA (y) 

 

امین    iآید و حاصل آن نشاندهنده قدرت اجراییبنابراین در این لایه هر گره، از حاصل ضرب ورودی لایه قبلی به دست می 

 . دهدنشان میرا دارد،  Aiارزش زبان شناختی  xjجایی که متغیر یعنی قاعده، 
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 کنند. ها را نرمال سازی می وزن قانون ، های این لایهگره :لایه سوم

(۹) 𝑂𝑖
3 =  𝑊𝑖

̅̅ ̅ = 
𝑊𝑖

 𝑊1+𝑊2
 

امین قاعده است، در این لایه قدرت اجرایی قاعده برای مجموع قواعد قدرت اجرایی محاسبه   iقدرت اجرایی  𝑊𝑖فوق،   هدر رابط 

 شود. می

 آید. ها به دست میهای نتیجه که لایه قوانین نام دارد در این لایه قانونلایه چهارم، گره

(۱۰) 𝑂𝑖
4 =𝑊𝑖

̅̅ ̅ 𝑓𝑖  =𝑊𝑖
̅̅ ̅  (𝑝𝑖𝑥 + 𝑞𝑖𝑦 + 𝑟𝑖)    

𝑊𝑖در رابطه فوق،  
̅̅ 𝑟𝑖،𝑞𝑖خروجی چهارمین گره از لایه قبلی است و    ̅ ،𝑝𝑖  .ضرایب این ترکیب خطی هستند 

ها به سیستم بوده  باشد که  مجموعه تمامی ورودیمی  شامل یک تک گره با علامت  و لایه پنجم که لایه خروجی نام دارد،  

 : کندو خروجی کلی سیستم را محاسبه می

(۱۱) 𝑂𝑖
5 = ∑ 𝑤̅𝑖𝑖 𝑓𝑖 =  

∑ 𝑤𝑖𝑓𝑖𝑖

∑ 𝑤𝑖𝑖
 

𝑊𝑖فوق  هدر رابط
̅̅ ̅ 𝑓𝑖  خروجی گرهi .ام، در لایه قبلی است   

از   ANFISهمانطور که گفته شد، شبکه عصبی فازی   ترکیبی از شبکه عصبی و سیستم استنتاج فازی است، در این شبکه 

شود، هدف یافتن تابعی است که الگوریتم یادگیری شبکه عصبی به منظور تعیین پارامترهای سیستم استنتاج فازی استفاده می

ایجاد شرایط وا پژوهش حاضر  بتواند عملکرد مطلوب عیقبا  الگوریتم آموزش تابع عضویت ذوزنقهتری را نشان دهد، در  ای و 

توان از برآورد رگرسیون در تعیین به منظور بررسی اینکه آیا می  این تحقیقدر   شبکه، روش ترکیبی در نظر گرفته شده است. 

شود. در مدل اول بدون  استفاده کرد یا خیر؟ دو مدل شبکه عصبی ایجاد میبینی  شو افزایش دقت پیهای شبکه عصبی  ورودی

شود. در مدل دوم در صورت خوبی برازش مدل رگرسیون چند شبکه معرفی می  برآورد رگرسیون، متغیرهایی به عنوان ورودی

 شود.  انتخاب می فازی-شبکه عصبی سازی به عنوان ورودیمتغیره و بر اساس ضریب همبستگی، متغیرهایی از نتایج این مدل

 معیارهای ارزیابی 

 شود: در پژوهش حاضر به منظور مقایسه دو مدل، از معیارهای زیر استفاده می

 (R)معیار ضریب همبستگی  -الف

تر  هر چه مقدار ضریب همبستگی به یک نزدیکدهد.  ( را نشان میYو  Ŷضریب همبستگی میزان همراهی دو متغیر )مثلاً  

   .) et alKang(2015 , تر استنزدیک (Y)  به مقادیر واقعی  (Ŷ)  بینی شده دهد که مقادیر پیشباشد، نشان می
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 6( RMSE) میانگین مربعات خطا ریشه  -ب

  فاصله   شده   مشاهده   مقادیر  با  چقدر  متوسط  طور  به  شده   بینیپیش  دهد مقادیر نشان می  که   است  رگرسیون  تحلیل  معیاری در 

 تر است.را داشته باشد، مناسب RMSEهر مدلی که کمترین میزان دارند. 

 
6 Root Mean Square Error (RMSE) 
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 7(MAE)میانگین قدرمطلق خطا  -ج

در سنجش   MAEشود. عمده کاربرد کار گرفته میبه یادگیری ماشین در مدل رگرسیون معیاری است که برای ارزیابی عملکرد

 .ها استبینیدقت پیش
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 Ŷ،  شده  مشاهده  های میانگین داده Yمقادیر داده محاسبه شده،  iŶ،  شده مقادیر داده مشاهده  iY   ، ۱4و  ۱۳، ۱۲در روابط 

 دهند. ها را نشان میتعداد داده  nو  اسبه شده توسط الگومح های میانگین داده

 
 فلوچارت روش انجام تحقیق  -۲شکل

Fig. 2- Flowchart of the research method 

 

 
7 Mean Absolute Error (MAE) 



 

 

 نتایج

 ماتریس ضرایب همبستگی  
، سپس ضریب همبستگی محاسبه شدماهه    ۱۲به صورت    SPIهای بارندگی شاخص  در پژوهش حاضر، ابتدا با استفاده از داده 

  (STO)و روزهای گردوغباری    SPIو شاخص    (FLW)آورد رودخانه هیرمند  ،   (WIN)سرعت باد،  (TEM)پیرسون متغیرهای دما  

 (. ۲شد )جدول  محاسبه

که همبستگی منفی   هیرمند  رودخانه  آورد  میزان  را  روزهای گردوغباری  با  بیشترین همبستگی  ارائه شده،  نتایج  اساس  بر 

منطقه سیستان عدم آورد رودخانه هیرمند است  ترین عامل خشکسالی در دارد. با توجه به اینکه مهم - ۰.7۰باشد به میزان می

بیابان این خشکسالی  یافته استو در پی  افزایش  انتظار است.زایی و گردوغبار  یافته قابل  این  آورد رودخانه هیرمند   ،  از  بعد 

شامل مقادیر مثبت  SPIدارد با توجه به اینکه شاخص  -۰.65به میزان  (SPI)بیشترین میزان همبستگی را شاخص خشکسالی 

یابد  کاهش می  SPIهایی که مقدار شاخص زیرا در سال  ،باشدو منفی است، علت این همبستگی منفی مقادیر منفی شاخص می 

بدن ترتیب همبستگی منفی و معکوسی    ؛ روزهای گردوغباری افزایش یافته استیعنی خشکسالی اتفاق افتاده،  و منفی است  

مبستگی  در نهایت ضریب هباشد و  با روزهای گرد و غباری می  ۰.56دارای ضریب همبستگی    ایجاد شده است. پس از آن دما 

 .  ست آمدبد ۰.45سرعت باد به میزان 

 ماتریس ضرایب همبستگی پیرسون روزهای گردوغباری با سایر متغیرها   -۲جدول 

Table 2- Matrix of Pearson correlation coefficients of dusty days with other variables 

 STO FLW SPI TEM WIN 

STO 1.00     

FLW -0.70 1.00    

SPI -0.65 0.47 1.00   

TEM 0.56 -0.46 -0.07 1.00  

WIN 0.45 -0.15 -0.04 0.28 1.00 

 قیتحق یها افتهی: مأخذ

 برآورد رگرسیون چند متغیره
  استفاده نیز    ونیرگرس  نی تخم  از(  STOبر تعداد روزهای گرد و غباری )  SPIو    TEM،  WIN  ،FLW  ی رهایمنظور مطالعه اثر متغ  به 

 .  ( ۳)جدول  شد

  SPIشاخص   درصد و 5در سطح ( TEM)و دما ( FLWمتغیرهای آورد رودخانه هیرمند )، ۳بر اساس نتایج ارائه شده در جدول 

یک درجه افزایش   ،۳نتایج جدول    طبق.  دار دارنددرصد بر تعداد روزهای گرد و غباری اثر معنی  ۱سطح    در  (WIN) و سرعت باد  

را  ای گرد و غباری تعداد روزه ، افزایش آورد رودخانه هیرمند کاهد. روز تعداد روزهای گرد و غباری را می 6حدود ، SPIشاخص 

 . افزایدسرعت باد بر تعداد روزهای گردوغباری می  دمای سالیانه و و افزایش کاهش

 یگردوغبار  یروزها راتییتغ   از  درصد  ۸۲حدود    که  است  نیا  از  یحاک   و  هآمد  بدست  ۸۲7۳/۰  معادل (2R)  نییتع  مقدار ضریب

 .  نشانگر خوبی برازش مدل است  و   شودیم  داده   حیتوض  SPI، آورد رودخانه هیرمند و شاخص  سرعت باددما،    ی رهایمتغ  لهیوس  به



 

 

دار بودن کل رگرسیون را تأیید  و با معیاری دیگر معنی دار است ی معن یبدست آمده و از لحاظ آمار ۱7/۱۹برابر  Fآماره  مقدار

  ی خودهمبستگ  مشکل  دچار  مدل  که  است  نیا  نشانگر   و   آمد  بدست،  64/۱  حدود  (DW)واتسون    نی. مقدار آماره دوربکند می

 . باشدینم اختلال یاجزا 

قابل ذکر است اشکال دیگر تابعی نظیر مدل لگاریتمی نیز برای مسأله فوق برآورد شد؛ ولی مدل خطی نتایج بهتری بدست داد،  

 لذا مدل خطی ارائه شد. 

وغباری در این منطقه به طور توان نتیجه گرفت روزهای گردبا توجه به نتایج ضرایب همبستگی و تخمین مدل رگرسیون می

است. بنابراین از این متغیرها به عنوان ورودی شبکه عصبی   SPIشاخص    ، دما وآورد رودخانه هیرمند  مقدارداری متأثر از  معنی

 شود.  استفاده می

 نتایج مدل سازی رگرسیون چند متغیره روزهای گردوغباری با سایر متغیرها   -۳جدول 

Table 3- Results of multivariate regression modeling of dusty days with other variables 

 احتمال خطا 

Prob. 

 t  آماره

t-Statistic 

 خطای معیار 

SE 

 ضریب 

Coefficient 

 متغیر

Variable 

0.282 -1.113 79.162 -88.080 C 

0.044 2.189- 0.002 **0.005- FLW 

0.001 -3.988 1.457 ***5.812- SPI 

0.024 52.48 3.454 **58.48 TEM 

0.013 92.77 0.228 ***30.63 WIN 

 0.827 R-squared  

 0.784 Adjusted R-squared  

 19.174 F-statistic  

 0.000 Prob (F-statistic)  

 1.640 Durbin-Watson stat  

 است.درصد  5داری در سطح معنی **و  درصد ۱معنی داری در سطح نشانگر  ***

 قیتحق یها افتهی: مأخذ

 (ANFIS)فازی -بررسی شبکه عصبی 

  مدلدر  شد.    آزمایش  ANFISمدل    بههای ورودی  برای تعیین داده  مدلدو    MATLABافزار  در پژوهش حاضر، با استفاده از نرم 

آورد رودخانه هیرمند،  دوم متغیرهای    مدل اول از متغیرهای دما، رطوبت نسبی و بارندگی به عنوان ورودی استفاده گردید. در  

سازی رگرسیون بیشترین تاثیر را بر روزهای گردوغباری داشتند به  که طبق نتایج ضرایب همبستگی و مدل  SPIدما و شاخص  

  ها به درصد داده  ۲۰های آموزشی و  های ورودی به عنوان دادهدرصد داده   ۸۰سازی  عنوان ورودی تعیین شدند. به منظور مدل

ضریب همبستگی    و  RMSE  ،MAE  معیارهای،  مدلدو    مقایسهدر نهایت به منظور بررسی    عنوان آزمایشی مدنظر قرار گرفته است.

(R)    ،سازی رگرسیونی و دوم که مبتنی بر نتایج مدل  مدلدهد  (. همانطور که نتایج نشان می4مورد ارزیابی قرار گرفت )جدول

 است، از خطای کمتری برخوردار است. بررسی ضرایب همبستگی 

 تطبیقی -های استنتاج فازی عصبی سنجش اعتبار مدل -۴جدول 

Table 4- Assessing the validity of neural-adaptive fuzzy inference models 

 معیار 

Criterion 

 مقدار در مدل اول 
value in the first model 

 مقدار در مدل دوم 
value in the second model 

RMSE 0. 198 0.108 

MAE 0. 682 0.396 

R 0.879 0.997 

 قیتحق یها افتهی: مأخذ



 

 

   ثبح

باشد،  می  ANFISفازی  -شبکه عصبی  هایدر پژوهش حاضر با توجه به اینکه هدف استفاده از ابزار رگرسیون در تعیین ورودی 

بین متغیرها و مدل متغیره میبررسی ضرایب همبستگی  بر متغیر  تواند مهمسازی رگرسیون چند  تاثیرگذار  ترین متغیرهای 

نیز در مطالعه خود تاکید به کاربرد مدل    Ghorbani and Moddress, (2019)  .(Mir and ziaee, 2024)  وابسته را تعیین کند

اند. در پژوهش حاضر نیز با استفاده  رگرسیون چند متغیره در تعیین میزان اثرگذاری متغیرهای مستقل بر متغیر وابسته داشته

از بررسی ضرایب همبستگی متغیرهایی که بیشترین اثرگذاری را بر روزهای گردوغباری دارند مشخص شد و با برآورد رگرسیون 

سرعت باد و  ،  SPIچند متغیره مشخص شد که تغییرات متغیر وابسته )روزهای گردوغباری( تحت تاثیر متغیرهای دما، شاخص  

رودخانه هیرمند می در    Al-Hemoud et al, (2018); Lee et al, (2018); Fengmei and Chongyi (2010) باشند آورد  نیز 

رگرسیون چند  و تخمین  بررسی ضریب همبستگی  با  را  روزهای گردوغبار  بر  موثر  عوامل  موثرترین  توانستند  مطالعات خود 

 متغیره، برآورد کنند. 
  های متفاوتی می های عصبی مصنوعی گسترش زیادی یافته است و دارای روشبینی با استفاده از شبکهبا توجه به اینکه پیش 

جمله،   از  محققین  از  بسیاری  et alAnsari , (2021); et alYarmohammadi  , (2021);et alAmiji -Pourgholam ,باشد 

, (2018)et alSafarian  (2020);   روشهای عصبی کارایی  های متفاوت شبکهدر مطالعات خود با مقایسه روش  ANFIS    را نسبت

 اند. تر اعلام کردهها دقیقبه سایر روش

بنابراین    .باشد های شبکه میهای عصبی مصنوعی، انتخاب مناسب ورودی بینی با استفاده از شبکهتریم عوامل در پیشیکی از مهم 

  ANFISفازی  -شبکه عصبیبینی را افزایش دهد و مانع از ایجاد خطا در  هایی انتخاب شوند که بتواند دقت پیشباید ورودی

ایجاد شد، در مدل اول متغیرهایی به    فازی-به همین منظور در پژوهش حاضر دو مدل شبکه عصبی  (Tan et al, 2014).  گردد

با توجه به بررسی ضرایب همبستگی بین متغیرها و برآورد مدل رگرسیونی به  انتخاب شد اما در مدل دوم،  صورت تصادفی 

سازی رگرسیون چند متغیره و های مدلمنظور بررسی میزان اثرگذاری متغیرهای مستقل بر روزهای گردوغبار، طبق خروجی

ها بر روزهای گردوغباری   ی که بیشترین همبستگی را با روزهای گردوغباری داشتند و اثرگذاری آن ضرایب همبستگی، متغیرهای 

عنوان به  بود  نیز  با بررسی خطاهای مدنظر مشخص گردید، مدلی که    معنادار  نهایت  انتخاب شد و در  ورودی شبکه عصبی 

   باشد.متغیرهای ورودی آن طبق نتایج رگرسیون چندمتغیره و ضرایب همبستگی انتخاب شده است دارای خطای کمتری می

Dolati Kordestani et al, (2018); Li et al, (2018); Prasad et al, (2016)  انتخاب  نیز در مطالعات خود ذکر کرده اند که 

 در دقت شبکه عصبی تاثیر بسیاری دارد. ANFISفازی - شبکه عصبیهای ورودی

میزان آورد رودخانه هیرمند مؤثرترین متغیر بر روزهای  ؛  سازی رگرسیون چندمتغیره نشان دادنتایج تحلیل همبستگی و مدل

های گردوغباری دارد. بر این اساس،  گردوغباری در منطقه سیستان است و نقش مهمی در ایجاد خشکسالی و گسترش طوفان

المللی آبه تالاب بینهای دولت ایران با دولت افغانستان به منظور رعایت حق یکی از پیشنهادات سیاستی کلیدی، افزایش رایزنی

هامون و همچنین جلوگیری از افزایش سدسازی در بالادست است که امری ضروری برای مدیریت منابع آب و کاهش تأثیرات 

 .آیدمحیطی در منطقه سیستان به شمار میمنفی زیست

 نتیجه گیری

توان آگاهی لازم از  بینی میهای گردوغبار اهمیت بسیاری دارد؛ زیرا با پیشهای متفاوت از جمله طوفانبینی در زمینهپیش 

شود تا اقدامات لازم به منظور ریزان فراهم میدهد به دست آورد و این امکان برای مدیران و برنامهشرایطی که در آینده رخ می

بینی هستند. اما آنچه در این بین اهمیت  ترین ابزارهای پیشاز جمله مهم  های عصبیشبکهرا انجام دهند.    مدیریت مخاطرات



 

 

باشد. در بعضی تحقیقات محققین می  شبکه عصبی مصنوعیبینی با  های مناسب به منظور افزایش دقت پیشدارد، انتخاب ورودی

و این کار مستلزم صرف زمان   کنندای که کمترین خطا را دارد انتخاب  مجبور به ساخت چندین شبکه عصبی هستند تا شبکه

های  با ورودی  (ANFIS) فازی    –زیادی است. به منظور یافتن راه حلی برای این مشکل، در پژوهش حاضر، دو مدل شبکه عصبی

از   اول  مدل  در  شد.  مقایسه  نسبیدادهمتفاوت  رطوبت  و  بارندگی  دما،  شد؛    عنوان  به   های  استفاده  انتخاب    و ورودی  برای 

از متغیرهای ورودی دارند و های مدل دوم  با روزهای گردوغباری  بیشترین همبستگی    برآورد رگرسیون چند متغیرهدر    ی که 

با توجه به اینکه در تحقیق حاضر، در  اده شد.  فاست  SPIاز جمله؛ دما، میزان آورد رودخانه هیرمند و شاخص  اند  دار شدهمعنی

ابتدا ضرایب همبستگی بین تمامی متغیرهای مدنظر محاسبه و با تخمین مدل رگرسیون چند متغیره میزان اثرگذاری متغیرهای 

سنجش  انتخاب گردید، نتایج    ANFISانتخابی بر متغیر وابسته بررسی شد و این متغیرها به عنوان ورودی شبکه عصبی فازی  

بر متغیر وابسته به    با متغیر وابسته به عبارت دیگر مؤثر  ها نشان داد در صورتیکه متغیرهایی با بیشترین همبستگیمدل  اعتبار

 یابد. عنوان ورودی به شبکه عصبی فازی انتخاب شود، دقت شبکه افزایش می 
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