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In this study, a drought susceptibility map for Khuzestan Province, Iran, was 

produced using the Random Forest (RF) algorithm combined with the Shapley 

Additive Explanations (SHAP) interpretability approach. Drought occurrence 

data were derived from the Standardized Precipitation Index (SPI) for the period 

2018–2022. A total of 18 environmental and climatic factors-including relative 

humidity, wind speed, evapotranspiration, minimum and maximum 

temperatures, elevation, slope, slope aspect, topographic wetness index (TWI), 

land cover, normalized difference vegetation index (NDVI), soil water content, 

river density, water level, sandy soil, soil bulk density, clay content, and soil 

texture-were used as input variables for modeling drought susceptibility. Model 

performance was evaluated using the Receiver Operating Characteristic (ROC) 

curve, yielding an Area Under the Curve (AUC) value of 0.987, which 

demonstrates the excellent predictive performance of the Random Forest 

algorithm. According to the drought susceptibility map, 31.03% of the study 

area falls in the “very low” class, 8.18% in “low”, 8.30% in “moderate”, 

10.88% in “high”, and 41.58% in the “very high” susceptibility class. The 

highest spatial frequency was observed in the “very low” and “very high” 

categories. Based on SHAP results, elevation, maximum temperature, 

topographic wetness index, wind speed, and slope were identified as the most 

influential factors contributing to drought occurrence. This research highlights 

the advantages of interpretable machine learning approaches in drought 

susceptibility assessment, providing valuable insights for environmental 

planners and decision-makers to mitigate the adverse impacts of drought. 
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Extended Abstract 

Introduction  
The frequent occurrence of droughts in recent decades has posed significant challenges to the 

sustainability of ecosystems, agriculture, and socio-economic development. Drought is defined as a 

prolonged deficiency of precipitation over a specific period and represents a complex phenomenon 

characterized by reductions in soil moisture, declines in surface water flows, decreases in groundwater 

levels, and simultaneous increases in temperature. Droughts are typically classified into 

meteorological, agricultural, hydrological, socio-economic, and environmental types, and they exert 

both direct and indirect impacts, including global warming, deforestation, and urbanization. Machine 

learning algorithms, including SVM, BRT, RF, XGBoost, KNN, and CNN, exhibit strong capabilities 

in drought prediction, particularly the Random Forest (RF) algorithm, which offers high accuracy and 

computational efficiency. However, the “black-box” nature of these models limits physical 

interpretability, making the application of explainable artificial intelligence (XAI) techniques and the 

Shapley method essential for analyzing both the positive and negative effects of features and their 

interactions. Recent studies have demonstrated that integrating the Random Forest (RF) algorithm 

with the Shapley method enhances both the accuracy of drought prediction and the analysis of 

climatic, soil, topographic, and socio-economic factors. This study aims to improve the 

interpretability of the RF algorithm and to develop a drought sensitivity map for Khuzestan Province, 

with its novelty lying in the application of a spatially interpretable approach to analyze the factors 

influencing drought occurrence. 

Material and Methods  
Khuzestan Province, located in southwestern Iran, covers an area of approximately 64,236 km² 

with elevations ranging from 0 to 3,740 m, and experiences a climate spectrum from arid to humid. 

Despite its major rivers and extensive water resources, the region has been increasingly affected by 

environmental crises due to recurrent droughts and overexploitation of water. The development of 

water-intensive industries, expansion of large-scale agricultural lands, and cultivation of high-water-

demand crops have intensified pressure on water resources. Additionally, declining precipitation in 

neighboring provinces and increased groundwater extraction have exacerbated drought conditions, 

impacting approximately 98.7% of the province between 2012 and 2021. 

To model drought susceptibility, a total of 18 climatic, topographic, soil, and hydrological 

variables were considered, including relative humidity, wind speed, evapotranspiration, minimum and 

maximum temperatures, elevation, slope and aspect, topographic wetness index, land cover, 

vegetation index, soil water content, river density, water table level, sand and clay fractions, bulk 

density, and overall soil texture. Climatic data were derived from the annual averages of 22 

meteorological stations across Khuzestan Province (2018–2022), while soil data were obtained from 

the USDA database via Google Earth Engine (GEE). Elevation, slope, slope direction, and watershed 

power index layers were generated from the SRTM digital elevation model with a resolution of 30 x 

30 meters, and the vegetation index was generated from NDVI based on Landsat 8 images from 2019 

to 2022. River density was calculated using the Line Density tool in ArcGIS, and the water surface 

layer was extracted from well water table depth data (piezometric data from the National Water 

Resources Management Company). The land cover layer was generated by integrating Sentinel-1 and 

Sentinel-2 imagery based on the 13 classes defined by Ghorban et al. (2020). Subsequently, all layers 

were transformed into raster format with a spatial resolution of 250 m using the Inverse Distance 

Weighting (IDW) method to facilitate drought modeling. 

The Standardized Precipitation Index (SPI) was employed to produce the drought map, as it 

quantifies precipitation deficits across various time scales and is recognized as a reliable indicator for 

drought monitoring. Drought susceptibility was modeled using the Random Forest algorithm, which is 

capable of handling large, multivariate datasets while providing robust predictive performance. To 

enhance model interpretability, the Shapley Additive Explanations (SHAP) method was applied to 

assess the contribution of each input variable to drought prediction. Model accuracy was assessed 

using the Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) indices, while the 

coefficient of determination (R²) was calculated as a dimensionless measure of model fit. The 
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performance of the drought susceptibility map was further evaluated using the Receiver Operating 

Characteristic (ROC) curve and the Area Under the Curve (AUC) index, where values approaching 1 

indicate a strong capability of the model to accurately predict vulnerable areas. 

Results and Discussion  
In this study, the Random Forest model was employed to predict drought occurrences in 

Khuzestan Province based on environmental and climatic variables. Model performance was assessed 

using a 10-fold cross-validation approach, with 70% of the data allocated for training and the 

remaining 30% for testing. Based on the results, the R² value for the model's training data was 0.97, 

indicating excellent model performance. The MAE value was 0.03, and the RMSE value was 0.07. 

Furthermore, the RMSE, MAE, and R² values for the model's evaluation data were 0.18, 0.10, and 

0.86, respectively. The results demonstrate the model's good accuracy for drought prediction. 

Interpretability analysis using the Shapley method revealed that elevation, topographic wetness index, 

relative humidity, and wind speed were the most influential factors, with decrease precipitation 

exerting a particularly significant effect. The model output was generalized in ArcMap software and 

using the natural Breaks method, the drought sensitivity map was classified into five classes: "very 

low, low, medium, high, and very high." The results showed that 31.03% of the area was in the "very 

low" class, 8.18% in "low," 8.30% in "medium," 10.88% in "high," and 41.58% in "very high." An 

AUC value of 0.987 further confirmed the model’s outstanding performance. These results highlight 

the Random Forest model as a powerful tool for drought identification, capable of capturing complex 

and nonlinear relationships while processing both numerical and categorical data, thereby providing 

effective support for environmental management and decision-making. 

Conclusion  
Recent drought events have inflicted substantial impacts on both the environment and human 

activities. In this study, a drought susceptibility map for Khuzestan Province was developed using the 

Random Forest model in combination with the Shapley Additive Explanations (SHAP) method for 

interpretability. The model demonstrated excellent predictive performance, with an AUC of 0.987. 

Analysis revealed that precipitation, elevation, relative humidity, the topographic wetness index, and 

wind speed were the most influential factors driving drought occurrence, whereas soil texture and land 

cover exhibited comparatively lower impacts. The most prevalent categories in the drought 

susceptibility map were “very low” and “very high.” Areas including Andimeshk and Dezful were 

classified as “very low,” while parts of Mahshahr and Ahvaz fell into the “very high” category. 

Drought susceptibility mapping serves as an effective tool for identifying vulnerable regions and 

informing management strategies, thereby enhancing the resilience of both ecosystems and human 

communities. 
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 مقدمه

ها، کشاورزی و های پایداری اکوسیستمهای اساسی در حوزهاخیر موجب بروز چالش ۀوقوع مکرر خشکسالی در طی چند ده

 هوایی  و آب جهانی مشکل یک عنوان به امروزه خشکسالی (.AghaKouchak et al., 2023اقتصادی شده است ) -توسعه اجتماعی

روبرو شود  خاص زمانی دوره یک برای معمول حد از کمتر بارش با خاص ایمنطقه شود کهو زمانی اطلاق می است کرده ظهور

(Oyarzabal et al., 2025علاوه بر .) تواند به عنوان فرایندی پیچیده شامل کاهش رطوبت خاک، این توصیف ساده، خشکسالی می

 منظر  (. ازParker & Gallant, 2022شود )های سطحی و کاهش سطح آب زیرزمینی همراه با افزیش دما توصیف افت جریان

زیست  و اقتصادی -اجتماعی هیدرولوژیکی، کشاورزی، هواشناسی، هایخشکسالی به معمولاً هاخشکسالی خشکسالی، شناسیگونه

 شوندمی گرفته نظر در هاخشکسالی دیگر انواع اصلی منبع عنوان به اغلب هواشناسی هایخشکسالی .شوندمی بندیطبقه محیطی

 Xueشوند ) اقتصادی -اجتماعی خسارات باعث نهایت در و کنند سرایت محیطیزیست و کشاورزی هایخشکسالی به توانندمی که

et al., 2020  .) گیرد )اساس کمبود بارش، رواناب، رطوبت خاک و در دسترس بودن کلی آب انجام می  ها بربندیاین دستهOzupek, 

Teke, Celik & Kavzoglu, 2025 خشکسالی دارای اثرات مستقیم و غیرمستقیم است. اثرات مستقیم مانند گرمایش جهانی و .)

دهد. شهرنشینی از اثرات غیرمستقیم های طولانی خشکسالی رخ میدر نتیجه تخریب ساختار خاک پس از دورهزدایی است که  جنگل

 شدید نوسانات و خشکنیمه و خشک آب و هوایی کمربند در گرفتن قرار دلیل به ایران (.Ozupek et al., 2025خشکسالی است )

  ;Torkaman Pary, Rastgoo, Opp, Zeuss & Abera, 2024) است داشته قرار مکرر هایخشکسالی معرض در همواره بارش،

Mahmoudi & Daneshmand, 2018.) به مربوط آن بارزترین که است بوده شدید هایخشکسالی شاهد کشور اخیر، هایدهه در 

 میلیون   37  از  بیش  و  کرده  وارد  کشور  اقتصاد  به  دلار  میلیارد  3/3  بر  بالغ  خسارتی  و  است(  2001  تا  1999)  1380  تا  1378  هایسال

  خوزستان  استان در هابارش کاهش(.  (Liu et al., 2025; Soltani, Saboohi & Yaghmaei, 2012است داده قرار تأثیر تحت را نفر

 گردد  مواجه جدی هایچالش با برنج، ویژه به کشاورزی، محصولات تولید و شود خشکسالی دچار منطقه این شده باعث نیز

Nejadrekabi, Eslamian & Zareian, 2022).)  

ها چالشی جدی بوده است. زیرا منشاء آن پیچیده بوده و در شناسان و هیدرولوژیستاقلیمبینی خشکسالی همواره برای پیش

های اخیر، به دلیل توان محاسباتی بالا هوش مصنوعی در سال(.  Khan et al., 2020دهد )های زمانی و مکانی متفاوت رخ میمقیاس

های سنتی غلبه کند و به ابزاری مؤثر در پیشگیری از بلایای طبیعی و ارائه هشدارهای روشو دسترسی گسترده، توانسته است بر 

 ,Chang) ها باعث شده است که هوش مصنوعی محبوبیت قابل توجهی در میان پژوهشگران پیدا کنداولیه تبدیل شود. این قابلیت

Yang, Hsieh, Wang & Yeh, 2020 .) بینی مکانی، بدون نیاز به سازی و پیشهای مبتنی بر هوش مصنوعی در حوزه مدلروش

های میدانی و تجهیزات گیری کنند و همچنین وابستگی به اندازهها عمل میها و خروجیآگاهی از روابط فیزیکی و ریاضی میان ورودی

همچنین یادگیری ماشین با (. Ghorbani, Deo, Kashani, Shahabi & Ghorbani, 2019) دهندهزینه را کاهش می آزمایشگاهی پر

های پیچیده و با ابعاد بالا داشته است توانسته به طور گسترده در علوم محیطی و گیری که در توانایی در پردازش دادهرشد چشم

های یادگیری ماشین در (. پژوهشگران از الگوریتمAbbes, Inoubli, Rhif & Farah, 2023ود )های اقلیمی به کار گرفته شبینیپیش

 ,SVM( )Feng, Wang)1توان به ماشین بردار پشتیبانها میاند. از جمله این الگوریتمبینی خشکسالی استفاده کردهارزیابی و پیش

, 2019Li Liu & Yu 2(، درخت رگرسیون تقویتی(BRT( )2016 ,Park, Im, Jang & Rheeجنگل تصادفی ،)3(RF( )et al.,  Wang

نزدیکترین  -کی (،Zhao et al., 2022) (XGBoost)5( تقویت گرادیان شدیدNagre et al., 2024-En)4(، رگرسور آدابوست 2022

 
1-Support Vector Machines 

2- Boosted Regression Trees 

3- Random Forest 

4- AdaBoost Regressor 

5- Extreme Gradient Boosting 
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  CNN()Mokhtar et)2کانولوشن شبکه عصبی  (،2017Hessaroeyeh-Kermani, Barani & Ghaeini-Fadaei ,) (KNN)1همسایه

al., 2021بینی خشکسالی های یادگیری ماشین توانایی بالایی در ارتقاء دقت و پیش( اشاره کرد. این مطالعات نشان دادند که روش

زایای فراوانی است. برای مثال با های یادگیری ماشین است که دارای مدارند. همچنین الگوریتم جنگل تصادفی یکی از الگوریتم

. دهدمی  افزایش  را  رگرسیون  دقت  و  کرده  جلوگیری  برازشبیش  از   تصمیم،  درخت  چندین  از  گیریمیانگین  با  که  است  تجمعی  روشی

است   مناسب ایماهواره تصاویر با مرتبط مطالعات برای نتیجه در و بوده کارآمد ،بزرگ هایدادهمجموعه تحلیل برای الگوریتم این

(Park, Kim & Lee, 2019 .)ای را برای فرایند تحلیل یافتهسرعت مناسب و پارامترسازی سازمان جنگل تصادفی علاوه بر این، مدل

آمیزی در مطالعات مرتبط با خشکسالی مورد استفاده طور موفقیت (. این الگوریتم به Feng, Lu, Yao & Yu, 2020)کند فراهم می

 (. Chen, Li & Wang, 2012; Wang et al., 2022قرار گرفته است )

بینی خشکسالی، ماهیت جعبه سیاه این های یادگیری ماشین در دقت و صحت پیشهای قابل توجه در مدلبا وجود پیشرفت

برای رفع این مشکل از مفهوم هوش مصنوعی سازد. با محدودیتی جدی در تفسیر فیزیکی نتایج و شفافیت آن روبرو میها را مدل

 Dikshit, Pradhan)ها را قابل فهم سازد نها بپردازد و عملکرد آشود تا به بررسی رفتار درونی مدل( استفاده میXAI)3تفسیرپذیر

& Santosh, 2022.) اند که به آشکارسازی چگونگی های مختلف تلاش کردهپژوهشگران در مطالعات خود با استفاده از الگوریتم

( برای  Gibson et al., 2021های آموزش دیده بپردازند. برای مثال گیبسون و همکاران )اثرگذاری عوامل محرک بر خروجی مدل

ها به ها برای یافتن میزان اهمیت ویژگیبینی خشکسالی در غرب ایالات متحده از الگوریتم جنگل تصادفی استفاده کردند. آنپیش

 Cai, Shi, Zhou, Liuو همکاران ) ایبینی مدل ارزیابی نمودند. کها و بررسی تأثیر آن بر عملکرد پیشجایی تصادفی مقادیر آنهجاب

, 2024& Babovic)    4حافظه طولانی کوتاه مدت  هایاز مدل  استفادهدر یک مطالعه در جنوب شرقی آمریکا، با(LSTM ) هایو روش 

 هاآن . نتایجرا بررسی کردندزیرزمینی  های، نقش عوامل محرک خشکسالی آب(AD)6پذیرتجزیه جمع  و (EG)5گرادیان مورد انتظار

های تفسیرپذیر عمیق نشان داد عوامل دمایی در مقیاس بزرگ و عوامل بارشی در مقیاس کوچک بیشترین تأثیر را دارند و مدل

ای که ( در مطالعهDe Meeste & Willems, 2024. دیمیستر و ویلمز )توانند درک بهتری از فرآیندهای هیدرولوژیکی فراهم کنندمی

های بینی خشکسالی با روشآبخیز و مداخلات انسان به پیش ۀهای حوضگیری از دادهدر منطقه فلاندرز بلژیک انجام دادند با بهره

تقویتی گرادیان شدید ها نشان داد که مدل آماری و یادگیری ماشین با استفاده از چهار شاخص خشکسالی پرداختند. نتایج آن

ترین عوامل ها، عوامل آبیاری و میزان مداخلات انسانی از مهمعملکرد بهتری دارد. همچنین بر اساس تحلیل تفسیرپذیری مدل

شماری دیگر از مطالعات داخلی و خارجی که برای بررسی خشکسالی از  1جدول ها به خشکسالی بودند.افزایش حساسیت رودخانه

اند، ها انجام دادهها که در ارتقاء تفسیرپذیری مدلبا وجود مزایای این روش کند.اند، اشاره میمدل جنگل تصادفی استفاده کرده

 طور به نیستند قادر تصادفی جنگل پایه بر ویژگی اهمیت تعیین هایهایی باقی مانده است. به عبارت بهتر روشهمواره محدودیت

 مثبت  اثرات تشخیص بر علاوه روش شپلی. دارد بینیپیش نتایج بر( منفی یا مثبت) اثری نوع چه ویژگی یک که دهند نشان دقیق

 تعامل، مقادیر محاسبه با شپلی همچنین (.Li, Jia & Wang, 2023بخشد )می بهبود نیز را تفسیرها دقت و ثبات متغیرها، منفی و

 مبتنی ( چارچوبیXue et al., 2025و همکاران ) (. شوet al., 2012 Chenکند ) سازیکمی را هاویژگی بین متقابل اثرات است قادر

مدل تقویت گرادیان شدید،   چهار  هاآن  دادند.  ارائه چین 7تاپیه  کوهبرای رشته  (XAI)  تفسیرپذیر  مصنوعی  هوش  و  ماشین  یادگیری  بر

. بردند کاربه کشاورزی خشکسالی بینیپیش برای را 8جنگل تصادفی، حافظه طولانی کوتاه مدت و پس انتشار

 
1- k-Nearest Neighbour 

2- Convolutional Neural Network 
3- Explainable Artificial Intelligence 

4- Long short-term memory 

5- Expected Gradient 

6- Additive Decoposition 

7- Ta-pieh 

8- Back-propagation neural network 
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 با تحلیل همچنین،. دارند هامدل دیگر به نسبت بالاتری دقت شدید و جنگل تصادفیروش تقویت گرادیان  که داد نشان نتایج

 میان تعامل گیری واندازه 2019 پاییز خشکسالی در را اقتصادی -اجتماعی و توپوگرافی خاک، اقلیمی، عوامل سهم شپلی روش

 متحده انجام دادند با ایالات در خود که ۀ( در مطالعZhang et al., 2023ژنگ و همکاران ). ساخت روشن را مکانی الگوهای و عوامل

 ارائه خشکسالی چندبعدی اثرات بینیپیش برای پذیرتبیین چارچوبی شپلی روش با همراهتقویت گرادیان شدید  مدل از گیریبهره

 و ملی سطح در 883/0صحت  با را خشکسالی پیامدهای توانست و داشته بالاتری دقت مرجع هایروش به نسبت مدل این. کردند

 روابط  و دارند  خشکسالی  اثرات  تبیین  در  اصلی  دما نقش  و  بارش هایشاخص  داد  نشان نتایج. کند بینیپیش ایالتی  سطح  در  942/0

 . است متغیر اثرات مکان و نوع به بسته هاآن 
 

 خشکسالی با استفاده از مدل جنگل تصادفی در ایران و جهان   ۀدر زمینمطالعات انجام شده   -1جدول
Table 1- Review of studies on Drought using the Random Forest model in Iran and other countries 

 موضوع مقاله
Research Topic 

 نویسندگان 
Authors 

 توپوگرافی هایداده  و ایماهواره  تصاویر از گیریبهره : تصادفی جنگل الگوریتم از استفاده  با شدید خشکسالی هایپهنه بینیپیش
Prediction of severe drought area based on random forest: Using satellite image and topography data 

Park et al. (2019) 

 منبعی چند ازدورسنجش  هایداده  بر تکیه با مراتع خشکسالی اعتبارسنجی و پایش: خشکسالی برای تصادفی جنگل مدل
A random forest model for drought: Monitoring and validation for grassland drought based on multi-source 

remote sensing data 

Wang et al. (2022) 

 هواشناسی خشکسالی بینیپیش برای مناسب مدل شناسایی در تصادفی جنگل الگوریتم کاربرد
Utilizing Logistic Regression and Random Forest to Model Meteorological Drought Persistence Across 

Seasonal Transitions 

Hussain et al. (2025) 

  و تصادفی درخت ، تصادفی جنگل هایمدل از استفاده  با بارش شده  استاندارد شاخص و هواشناسی خشکسالی بینیپیش

 گاوسی فرایند رگرسیون
Prediction of meteorological drought and standardized precipitation index based on the random forest (RF), 

random tree (RT), and Gaussian process regression (GPR) models. 

Elbeltagi et al. (2023) 

 استرالیا ولز،نیوساوث ایالت در تصادفی هایجنگل مدل از استفاده  با خشکسالی زمانی–مکانی مدت کوتاه  بینیپیش
Short-term spatio-temporal drought forecasting using random forests model at New South Wales, Australia. 

Dikshit, Pradhan & Alamri 

(2020) 

 کشاورزی  خشکسالی بر تأکید با تصادفی جنگل الگوریتم از استفاده  با خشکسالی شاخص ترینمناسب تعیین
Determining the most appropriate drought index using the random forest algorithm with an emphasis on 

agricultural drought 

Zarei, Mahmoudi & 
Moghimi, (2023) 

 تصادفی  جنگل مدل از استفاده  با چین اصلی سرزمین در آینده  هواشناسی خشکسالی خطر بینیپیش
Predicting future meteorological drought risk in mainland China using random forest model 

Huang et al. (2025) 

 شدید  گرادیان تقویت و تصادفی جنگل هایروش از استفاده  با چین غرب جنوب در خشکسالی دور از سنجش پایش
Remote sensing monitoring of drought in Southwest China using random forest and eXtreme gradient 

boosting methods 

Li et al. ( 2023) 

 ایران  مختلف هایاقلیم در تصادفی جنگل مدل و SPI، SPEI هایشاخص از استفاده  با خشکسالی بینیپیش  و پایش
Drought monitoring and prediction using SPI, SPEI, and random forest model in various climates of Iran. 

Lotfirad, Esmaeili-

Gisavandani & Adib, (2022) 
 تصادفی  جنگل الگوریتم و استاندارد بارش شاخص کمک به خشکسالی ارزیابی

Drought assessment using standardized precipitation index and random forest algorithm. 

Vagheei, Torabi & Ghaemi, 

(2021) 

  مطالعه) تصادفی جنگل های مدل و پشتیبان بردار رگرسیون از استفاده  با خشکسالی پایش دوری از سنجش های  شاخص ارزیابی

 )مریوان شهرستان: موردی
Evaluation of remote sensing-based drought monitoring indexes using support vector regression and random 

forest models (Case study: Marivan city). 

 

Seyedi Ghaldareh, Ahmadi & 

Gholamnia (2023) 

 خشکسالی بندی پهنه و بینی پیش برای ای ماهواره  و زمینی های داده  و ماشین آموزش بر مبتنی کارآمد روش یک توسعه

 ایران  در کشاورزی
Developing a Robust Data-Driven Model Based on Ground and Satellite Measured Data for Agricultural 

Drought Prediction in Iran 

Azizi and Abbasi(2025) 

 (اردبیل استان: مطالعه مورد) تصادفی جنگل مدل از استفاده  با خشکسالی خطر بندیپهنه و پایش
Meteorological Drought Risk Monitoring and Zoning Using Random Forest Model. 

Hajarian (2025) 
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انجام  های حساسیت به خشکسالیدر تهیه نقشه الگوریتم یادگیری ماشین جنگل تصادفیتفسیرپذیری  این مطالعه با هدف

سازی آمادههای مرتبط با مخاطره خشکسالی در استان خوزستان تهیه و جهت مدلسازی حساسیت  گرفته است. برای این منظور داده

این مطالعه با رویکردی نوین برای تفسیر پذیری مدل جنگل تصادفی، از روش شپلی استفاده کرده است. نوآوری این تحقیق اند.  شده

استفاده از الگوریتم هوش مصنوعی جنگل تصادفی در ترکیب با یک رویکرد تفسیرپذیری مکانی به منظور تفسیر و تحلیل نقشه 

 ثر بر وقوع خشکسالی در استان خوزستان است.فاکتورهای مکانی مؤ

 مورد مطالعه  ۀمنطق

درجه  47درجه و صفر دقیقه عرض شمالی و  33دقیقه تا  57درجه و  29( بین 1استان خوزستان در جنوب غربی ایران )شکل

(. خوزستان مساحتی بالغ بر Jahangir & Mohammadi, 2016دقیقه طول شرقی واقع شده است ) 33درجه و  50دقیقه تا  40و 

(. Zarasvandi, Carranza, Moore & Rastmanesh, 2011متر متغیر است ) 3740تا  0کیلومتر مربع دارد و ارتفاعی بین  64236

 ,Baloeiمتر است )میلی 400تا  250متر و میزان بارش آن بین میلی 2044تبخیری برابر با این استان در طول سال میزان 

Kabolizadeh & Mohammadi, 2024; Piri & Ghojghar, 2025 استان خوزستان از نظر منابع آبی و بروز مخاطرات اقلیمی جایگاه .)

های بخش  های شمالی استان هوای سردبین خشک تا مرطوب متغیر است. در بخش  هوای این منطقهای در کشور دارد. آب و  برجسته

های بزرگی مانند کارون، کرخه، هندیجان، جراحی و دز اهمیت (. رودخانهZarasvandi et al., 2011جنوبی هوای گرمسیری دارد )

رویه از منابع آب، استان خوزستان را با برداری بی های مکرر و بهرهچندان کرده است. با این حال خشکسالی ذخایر آبی منطقه را دو

دیگر، (. از سوی Baloei et al., 2024; Piri & Ghojghar, 2025رو کرده است )های جدی زیست محیطی روبهها و بحرانچالش

دستی مرتبط با نفت، حضور صنایع آب بر مانند فولاد، گستردگی اراضی کشاورزی و تولید محصولات استقرار صنایع بالادستی و پایین

های کشت و صنعت نظیر صنایع نیشکر، بر اهمیت این منطقه افزوده گیری شرکتهای مختلف سال، همراه شکلاستراتژیک در فصل

های جدی کم آبی روبرو شده است. از جمله (. با جود منابع آبی در خوزستان، این استان با چالشKoochak & Behnia, 2013است )

توان به مدیریت اشتباه منابع آب، کاهش بارندگی، نزدیکی جغرافیایی خوزستان به خلیج فارس و مباحث حاکمیتی، این موارد می

 & Bahiraie, Hosseiniی بالای آب در بخش کشاورزی، افزایش شهرنشینی و رشد صنعتی و تغییرات اقلیمی اشاره کرد )تقاضا

Hossein-Panahi, 2025است.  شده سطحی آب کیفیت و سدها ذخایر کاهش باعث همجوار هایاستان در بارش (. همچنین کاهش

وری از آن خصوصاً برای کشاورزی شده است که موجب بروز های زیرزمینی و افزایش بهرهرو آوردن به آباین مسائل موجب 

 استاندارد  شاخص  و1(2021)  ایران  هواشناسی  سازمان  گزارش  اساس  (. بر et al.,Bahiraie 2025خشکسالی در این منطقه شده است )

 2012 هایسال بین استان خوزستان مساحت درصد از 7/98 ( ،SPEI( )McKee, Doeske & Kleist, 1993) تعریق-تبخیر-بارش

 5/8که  نیشکر و برنج مانند آب پرمصرف محصولات گسترده کشت این، بر علاوه. است گرفته قرار خشکسالی تأثیر تحت 2021 تا

 (. Bahiraie et al., 2025است ) کرده تشدید را آب منابع بر فشار داده، اختصاص خود به را استان کشاورزی آب مصرف از درصد

 هامواد و روش

های مرتبط با باشد که شامل تهیه دادهها میآوری داده( مرحله اول شامل جمع1گام اصلی انجام گرفت  4این مطالعه در 

های مرتبط با پوشش زمین های مرتبط با خاک و دادههای اقلیمی، دادههای توپوگرافی، دادهثر در چهار گروه دادهؤمعیارهای م

ها انجام گرفت. برای این ( در مرحله دوم پیش پردازش داده2تهیه شد. CHIRPS 2 های وقوع خشکسالی ازباشد. همچنین دادهمی

( از مدل جنگل DTSMحساسیت خشکسالی) ۀنقش ۀ( در مرحله بعد برای تهی3ثر استفاده شد. ؤمل ممنظور از چند خطی بودن عوا

 
1- https://www.irimo.ir/eng/index.php 

2- Climate Hazards Center InfraRed Precipitation with Station data 

https://www.irimo.ir/eng/index.php
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،  1(RMSE) خطا مربعات میانگین معیارهای ریشه( در مرحله آخر ارزیابی نتایج مدلسازی با استفاده از 4تصادفی استفاده شد. 

 انجام گرفت.  (ROC)3 نمودار مشخصه عملکرد و (MAE)2 میانگین خطای مطلق

 
 مطالعاتی   ۀمحدود   ۀنقش -1شکل

Fig.1. Study area map 

 های معیار سازی نقشهتولید و آماده 

 تولید نقشه خشکسالی 

 SPI .استفاده شد 2022تا  2018زمانی  ۀدر باز (SPIاز شاخص بارش استاندارد شده ) هواشناسی خشکسالی ۀبرای تولید نقش

است که براساس تعیین کمیت کسری بارش در هر مقیاس زمانی مورد  خشکسالی های پایش و ارزیابیشاخص یکی از مهمترین 

 ,McKee) شودمحاسبه می 1 این شاخص مطابق معادله .(Rezaei, Roshni & Amirabadizadeh, 2016)گیرداستفاده قرار می

Doeske & Kleist, 1993):  
(1) 

𝑆𝑃𝐼 =
𝑋𝑖 − 𝑋̅

𝜎
 

از  SPIانحراف استاندارد است. برای برآورد  𝜎به ترتیب بیانگر بارش ایستگاهی و میانگین بارش است. همچنین  𝑋̅و  𝑋𝑖در اینجا 

  (.2استفاده شد )شکل  GEEدر  2022تا  2018در بازۀ   (CHIRPS) های بارشداده

خشکسالی  -99/0تا  -5/0در طبقه خشکسالی شدید،  -43/1تا  -1، مقادیر بینSPIاساس مقادیر استاندارد مرتبط با شاخص  بر

سالی شدید   تر  ۀدر طبق  72/1تا    5/1ترسالی متوسط،    49/1تا  1خشکسالی ملایم،    99/0تا    5/0تقریبا نرمال،    -49/0تا    49/0ملایم،  

کمتر  مقادیر با شده مناطق استاندارد بارش شاخص نقشه تهیه از یار شدید قرار می گیرند. پسسالی بس تر ۀبیشتر در طبق  2و از 

SPI )به صورت تصادفی به عنوان نقاط وقوع خشکسالی در نظر گرفته شده است. همچنین مقادیر بالای  )کمتر از صفرSPI  نقاط(

نقطه  200نقطه وقوع خشکسالی و به صورت برابر  200بنابراین بالای صفر( به عنوان نقاط عدم وقوع خشکسالی در نظر گرفته شد. 

تقسیم شد.  30به  70های عدم وقوع های وقوع به دادهعدم وقوع خشکسالی انتخاب شد. برای ارزیابی نسبت داده

 
1- Root Mean Square Error 

2- Mean Absolute Error 

3- Receiver Operating Characteristic 
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 ( برای محدوده مطالعاتی SPIشاخص بارش استاندارد شده ) -2شکل

Fig.2. Standardized Precipitation Index (SPI) for the study area 

 فاکتورهای مؤثر بر خشکسالی

دما،  ۀسازی حساسیت خشکسالی از متغیرهای رطوبت نسبی، سرعت باد، تبخیر و تعرق، شیب، کمیندر این مطالعه برای مدل

دما، ارتفاع، شیب، جهت شیب، شاخص رطوبت توپوگرافی، پوشش اراضی، شاخص پوشش گیاهی، محتوای آب خاک، تراکم  ۀبیشین

 SPIبا توجه به اینکه شاخص  (.3رودخانه، سطح آب، ماسه، چگالی ظاهری خاک، خاک رس، بافت خاک استفاده شده است )شکل 

های بارش تجمعی است، وجود متغیر بارش خام در کنار سایر خود حاصل یک تبدیل غیرخطی و استانداردسازی تنها بر روی داده

این مشخص شد که فاکتور بارش در تحلیل تست   گردد. علاوه برها منجر به پدیده نشت داده میدر ماتریس ویژگی مؤثرمتغیرهای 

 .های ورودی حذف شدسایر پارامترها کسب کرده است. در نهایت بارش از داده چند خطی مقادیر بالاتری نسبت به

ایستگاه  22های میانگین سالانه رطوبت نسبی، سرعت باد، تبخیر و تعرق، حداقل و حداکثر دما، از داده هایبرای تولید لایه 

های شاخص رطوبت توپوگرافی، محتوای آب خاک، لایهاستفاده گردید.  2022تا  2018زمانی  ۀهواشناسی استان خوزستان در باز

( GEE)2در گوگل ارث انجین    (USDA)1آ دیهای بافت خاک یواسخاک ماسه، چگالی ظاهری خاک، خاک رس و بافت خاک از داده

در رزولیشن    (SRTM)3آبراهه از یک مدل ارتفاع دیجیتالهای ارتفاع، شیب و جهت شیب و شاخص توان  لایه  ۀاستخراج شد. برای تهی

نرمال شده تفاوت پوشش   به منظور تولید لایه شاخص پوشش گیاهی، از شاخصمتر در گوگل ارث انجین استفاده شد.    30×30مکانی  

زمانی سال  ۀو در باز ارث انجینگوگل  در پلتفرم 85لندست  ایبرداری شد. این لایه بر اساس تصاویر ماهوارهبهره( NDVI)4گیاهی

های استان خوزستان بهره گرفته شد و برای محاسبه به منظور تولید لایه تراکم رودخانه، از لایه رودخانه.  تهیه گردید  2022تا    2018

های مربوط به عمق ، از دادهسطح آّب برای تولید لایه .مورد استفاده قرار گرفت ArcGIS افزاردر نرم6تراکم خطمیزان تراکم، ابزار 

برای تهیه لایه   استفاده گردید. ،شودکه توسط شرکت مدیریت منابع آب کشور ارائه می های پیزومتریکاز داده هاچاهایستابی سطح 

 
1- U.S. Department of Agriculture 

2- Google Earth Engine 

3- Shuttle radar topography mission 

4- Normalized Difference Vegetation Index 

5- Landsat-8 

6- Line Density 
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( در  Ghorbanian et al., 2020قربانیان و همکاران )کلاس توسط  13که در  2و سنتینل  11تصاویر سنتینل  پوشش اراضی از ادغام

 افزاردر نرم (IDW)2دهی معکوس فاصلهوزن  کارگیری ابزار با به هاتمام این لایهسپس  گوگل ارث انجین ارائه شده است تهیه شد.

ArcGIS متر تبدیل شدند 250های رستری با اندازه پیکسل ه لایهب. 

 

 

 

 
1- Sentinel 

2- Inverse distance weighting 
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،  f  )TWI( ارتفاع،  eیشینه،  ب( دمای  d( دمای کمینه،  c( رطوبت نسبی،  b،  تراکم رودخانه(  aمعیارهای مؤثر بر وقوع خشکسالی:    ۀنقش -3شکل

g)    ،سرعت بادh  ،تبخیر و تعرق )i  ،شیب )j  )NDVI   ،k  ،جهت شیب )l  ،میزان آب خاک )mخاک  ( ماسه  ،n  ،چگالی ظاهری خاک )o  ،رس )

p  ،بافت خاک )qهای زیرزمینی،  ( سطح آبrپوشش اراضی ). 
Fig.3. Map of criteria affecting drought occurrence: a) River density, b) Relative humidity, c) Minimum 

temperature, d) Maximum temperature, e) Elevation, f) TWI, g) Wind speed, h) Evapotranspiration, i) Slope, j) 

NDVI, k) Aspect, l) Soil water content, m) Sand, n) Soil bulk density, o) Clay, p) Soil texture, q) Groundwater level, 

r) Land cover.   

 روش جنگل تصادفی 

 و بندیهای طبقهالگوریتم درخت  پایه بر و شد معرفی (Breiman, 2001) بریمن توسط بار نخستین تصادفی مدل جنگل

 تصادفی ابزار قدرتمندی  جنگلمدل  (. et al., Li 2023)  است  شده  بنا  تصمیم  درخت هایروش  از  یکی  عنوان  ( بهCART)1رگرسیون 

ای های عددی و دستهکند و همزمان دادهکه با سرعت بالا و انعطاف زیاد، روابط پیچیده و غیرخطی میان متغیرها را مدل می است

خطی بین متغیرها حساسیت هم  نسبت به چند مدل جنگل تصادفی  (.Tramblay & Quintana Seguí, 2022)  تواند پردازش کندرا می

ماند. با ایجاد تعداد زیادی درخت تصمیم و پایدار باقی می ها ناقص یا نامتوازن باشند، نتایج آن نسبتاًکمی دارد و هنگامی که داده

 کنندبرازش مدل نهایی جلوگیری کرده و همزمان دقت را حفظ میاز بیش2ی ابندهای مجموعهها، طبقه آوری آرای آن اعمال اصل جمع 

(Chen et al., 2020،)   برازش اشاره کرد. همچنین این مدل قادر یشپ توان به جلوگیری از  می مدل جنگل تصادفی ترین مزایایاز مهم

جنگل   رویکرد (.Al-Abadi, 2018) گیردهای پرت قرار نمیمدیریت کند و تحت تأثیر دادهطور خودکار مقادیر گمشده را  است به

 از استفاده بیانگر «تصادفی جنگل» اصطلاح. دهدمی انجام را هابینیپیش تصمیم، هایدرخت از ایمجموعه از گیریبهره با تصادفی

 هر در متغیرها تصادفی انتخاب و آموزشی هایداده از تصادفی گیری نمونه با که است( جنگل) مستقل تصمیم درخت زیادی تعداد

  برازش بیش  جمله رگرسیون از و بندیهای طبقه الگوریتم درخت  ۀشدشناخته مشکلات کاهش باعث فرایند این. شوندمی ایجاد گره

های حجیم و همچنین های این مدل توانایی مدیریت دادهاز دیگر مزیت(.  Li et al., 2023شود )می آموزشی  هایداده  به  حساسیت  و

قابلیت تفسیرپذیری بالا در شرایط وجود متغیرهای متعدد است. این روش علاوه بر برآورد کلی از اهمیت متغیرها، امکان بررسی اثر 

 در این روش، برای ساخت هر درخت یک زیر(. Dikshit et al., 2020)کند نهایی هر متغیر مستقل بر متغیر وابسته را فراهم می

شود؛ به این ها حاصل میشود. نتیجه نهایی نیز با ترکیب خروجی همه درخت های آموزشی انتخاب میتصادفی از داده ۀمجموع 

 
1- Classification and Regression Tree 

2- Ensemble 
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جنگل  گیرد. علاوه بر این، مدلگیری اکثریت انجام میبندی رأی گیری و در مسائل طبقهصورت که در مسائل رگرسیون میانگین

و جایگزین کردن یک متغیر با مقادیر تصادفی، میزان افزایش خطای میانگین مربعات 1  کیسههای خارج از با استفاده از داده تصادفی

(، تعداد mtry) ( نیاز به تنظیم سه پارامتر دارد: تعداد متغیرهاRF(. مدل جنگل تصادفی )Breiman, 2001) کندرا محاسبه می

های درختی ساخته شده است بر پایه دسته بندی کننده  RFالگوریتم    (.nidesizeهای انتهایی )تعداد گرهر  ث(، و حداکntreeها )درخت

 شود:ارائه می (2)و به صورت معادله 
(2) ℎ(𝑥, 𝑖𝑘), 𝑘 = 1,2, … 𝑛 

𝑖𝑘  است و  خشکسالیبر وقوع  مؤثرنشان دهنده عواملn … 2 ,1  ردار ورودیx  هستند. در مدل جنگل تصادفی، خطاهای کلی به

 :شوندتعریف می (3)صورت معادله 
(3) 𝐺𝐸 = 𝑃𝑥,𝑦(𝑚𝑔(𝑥, 𝑦) < 0) 

دهد. تابع حاشیه تابع حاشیه را نشان می  mgو  هستند    وقوع خشکسالیبر    مؤثرنشان دهنده عوامل مختلف    yو    x،  3باتوجه به رابطه  

 توصیف کرد: (4)توان به صورت معادله را می
(4) 𝑚𝑔(𝑥, 𝑦) = α𝑣𝑘I(ℎ𝑘(x) = y) − 𝑚𝑎𝑥𝑗 ≠ 𝛼𝑖𝑣𝑘𝐼(ℎ𝑘(𝑥) = 𝑗) 

 

 تفسیرپذیری شپلی    روش

 بنا تعاونی هایبازی نظریه در شَپلی مقادیر ۀپای بر شد، ( معرفیLundberg & Le, 2017) توسط لوندبرگ و لی که شپلی روش

 قادر الگوریتم (. اینXue et al., 2025) کندمی فراهم مدل خروجی در ویژگی هر سهم گیریاندازه برای منسجم چارچوبی و شده

 متغیرها، این نقش درک و شناسایی با. کند مشخص ماشین یادگیری هایمدل خروجی در را ورودی متغیر هر اهمیت میزان است

 عنوان  به ماشین  یادگیری  ترتیب،  این  به  کرد؛  استفاده  مدل  بینیپیش  منطق تأیید  و  توضیح  برای  فیزیکی  یا تجربی  دانش  از  توانمی

 را  مدل شپلی خروجی .(Chen, Liu, Li & Chen, 2024کند )می عمل انسانی فیزیک بر مبتنی هایاستدلال کنار در مکمل ابزاری

 امکان تنها نه روش . این(Lundberg et al., 2020) کندمی تفسیر ورودی ویژگی هر با مرتبط مقادیر شپلی تجمعی نتیجه عنوان به

 جاآن  از.  سازدمی  مشخص  نیز  هاداده  کل  سطح  در  را  هاویژگی  کلی  تأثیر  بلکه  کند،می  فراهم  را  منفرد  نمونه  هر  سطح  در  نتایج  تبیین

 از  خطی ترکیب صورت به مدل خروجی شوند،می گرفته نظر در کنندهمشارکت عوامل عنوان به هاویژگی تمامی روش شپلی در که

 :شود بیان (5)معادله  صورت به تواندمی که گرددمی تعریف ورودی هایویژگی

(5) 𝑔(𝑥′) = 𝜑0 + ∑ 𝜑𝑖

𝑚

𝑖=1
 

g ،تابع توضیحی𝑥′  ،بردار ائتلاف𝜑0  ،میانگین تمام خروجی های مدل𝜑𝑖  مقدار شپلی ویژگیi  ام وm ها های ورودیتعداد ویژگی

ثیر در مقادیر کمتر أ در این نمودار در محور افقی مقادیر منفی و مثبت هرکدام به ترتیب نشان دهنده ت(. Zhang et al., 2023است )

اند داشتهثیر بیشتر بر پیش بینی و مدل أ ثیر در مقادیر بیشتر است. در محور عمودی، متغیرهایی که در بالای نمودار قرار دارند تأ و ت

 شود.و با حرکت به سمت پایین نمودار از اهمیت فاکتورها کاسته می

 های ارزیابی روش

 (MAE)  میانگین خطای مطلقو (  RMSE)  میانگین مربعات خطا ۀریش 

 مقادیر و شدهمشاهده مقادیر بین تطابق میزان سنجش برای پرکاربرد هایشاخص از یکی (RMSE) خطا مربعات میانگین ۀریش

به  7و  6شود. معادله ( نیز برای ارزیابی دقت مدل استفاده میMAE) میانگین خطای مطلق همچنین از معیار .است شده بینیپیش

 دهد: را نشان می MAEو  RMSEترتیب نحوه محاسبه 

 
3- Out-of-bag 
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(6) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

∑ (𝑋𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛 − 𝑋𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑)2𝑛
𝑖=1  

𝑛
 

(7)    
MAE =

∑ |𝑋𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛 − 𝑋𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑|𝑛
𝑖=1

𝑛
 

n ،بیانگر تعداد مشاهدات 𝑋known گیری شده، ومقادیر اندازه 𝑋Predicted ( مقادیر ارزیابی شده استGholami, Mohamadifar, 

Sorooshian & Jansen, 2020 .) 

 (2R)1ضریب تعیین 

چه به یک   است و هر  1و   0  ها است. مقدار این شاخص بین( یک شاخص بدون واحد برای ارزیابی برازش مدل2Rضریب تعیین )

محاسبه  (8)مطابق معادله  2R(.  2013Schielzeth &Nakagawa ,بهتر بودن عملکرد مدل است ) ۀدهند تر باشد نشاننزدیک

   شود: می
(8 ) 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑡𝑖 − 𝑡̅)2𝑛
𝑖=1

 

n ها، تعداد کل نمونه𝑦𝑖  و𝑡𝑖 بینی شده نمونه به ترتیب مقدار پیشi  و مقدار هدف نمونهi باشند. همچنین می𝑦̅  میانگین مقادیر

 باشد.می اندازه گیری شدهمیانگین مقادیر واقعی   𝑡̅بینی شده توسط مدل است و پیش

 (ROC)  2منحنی مشخصه عملکرد 

 ,Demissie, Rimal, Seyoum, Dutta & Rimmingtonرود )می شمار به مدل عملکرد ارزیابی برای بصری ابزاری ROC منحنی

 منحنی روی نقطه هر. شودمی داده نمایش افقی محور روی بر ویژگی و عمودی محور روی بر حساسیت منحنی، این (. در2024

 . (Band et al., 2020کرد ) ارزیابی  بینیپیش  در  را  مدل  دقت  توانمی  آن  اساس  بر  که  است  مشخص  تصمیم  آستانه  یک  ۀدهند  نشان

 ,Guo, Tian)شود ( شناخته می10)معادله  Sensitivity( و محور عمودی آن با 9)معادله  Specificity -1با  ROCمحور افقی منحنی 

Zhu, He & Zhang, 2024منحنی زیر مساحت (. شاخص ROC   که به آن AUC کارایی سنجش برای کمی معیاری شودگفته می 

برای ارزیابی توان مدل  شاخصی است. این بهتر مدل عملکرد باشد، ترنزدیک 1 عدد به AUC مقدار چه هر که طوری به است؛ مدل

بینی درست درصد پیش ۀدهند ( است. این مقدار نشانخشکسالی( و عدم رخدادها )عدم خشکسالیبینی صحیح رخدادها )در پیش

 شود:محاسبه می (11) معادلهو بر اساس ( Yariyan et al., 2020)بینی واقعیت بوده واقعیت و همچنین درصد خطا در پیش

(9) 
Specificity =

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

(10) 
Sensitivity =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(11) 

AUC =
∑ 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖 −

𝑀(1 + 𝑀)
2𝑖∈𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑀 × 𝑁
 

 TNاند، بندی شدههایی هستند که به اشتباه طبقه( تعداد پیکسلfalse positive) FP( و false negative) FN، در این روابط

(true negative و )TP (true positiveنشان ) اند )بندی شدهدرستی طبقههایی هستند که به تعداد پیکسل ۀدهندShogrkhodaei, 

Razavi-Termeh & Fathnia, 2021.) 

 

 
1- Coefficient of Determination 

2- Receiver Operating Characteristic 
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برای این   (.Guo et al., 2024های منفی است )تعدا نمونه  Nهای مثبت و تعداد نمونه  Mام است و    iرتبه نمونه    𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖همچنین  

در نظر گرفته شد. در  ROCهای عدم وقوع خشکسالی برای ارزیابی دادهدرصد  30درصد داده های وقوع خشکسالی و  30منظور از 

درصد نقاط   30در نظر گرفته شد. که    ROCنقطه( برای ارزیابی توسط   120نقطه عدم وقوع )در مجموع    60نقطه وقوع و    60نهایت  

 درصد آموزش است. 70تست است و 

 نتایج و بحث

 نتایج ارزیابی مدل 

  Fold cross validation-10اساس روش    ارزیابی نتایج از محیط برنامه نویسی پایتون استفاده شد. ارزیابی مدل برسازی و  برای مدل

نتایج ارزیابی مدل جنگل  2ها برای آزمایش در نظر گرفته شد. جدول درصد داده 30ها برای آموزش و درصد داده 70 انجام گرفت.

با مدل برابر های آموزشی داده برای 2Rمقدار  ،اساس نتایج دهد. برنشان می RMSEو  2R ،MAEاساس معیارهای  تصادفی را بر

های ارزیابی برای داده 2Rو  RMSE ،MAEهمچنین مقدار بود.  713/0برابر  RMSEو مقدار  30/0برابر با  MAE. مقدار بود 97/0

 بینی خشکسالی بوده است.دقت خوب مدل برای پیش ۀدهند نتایج نشان بود. 86/0و  1/0،  18/0به ترتیب برابر با مدل 

  RMSEو  2R ،MAEنتایج ارزیابی مدل با معیارهای   -2جدول

Table 2- Model evaluation results based on R², MAE, and RMSE criteria 

 )R2(ضریب تعیین 
Coefficient of Determination 

میانگین خطای مطلق  

(MAE ) 
Mean absolute error 

 ( RMSEخطای جذر میانگین مربعات )
Root mean square error 

 مدل

Model 

 ( Train data) های آموزشیداده 0.07 0.03 0.97

 ( Test data)های ارزیابیداده 0.18 0.1 0.86

 شپلی   نتایج

 ارتفاع پایین مقادیر که (4)شکل  داد نشان متغیرها اثرگذاری ماهیت و جهت درک منظور به SHAP پراکندگی نمودار تحلیل

 وقوع احتمال افزایش در را نقش بیشترین ارتفاع کم مناطق که معنا این به اند،بوده همراه SHAP مثبت مقادیر با عمدتاً( آبی نقاط)

دهد که مناطق پست . این موضوع نشان میدارد مدل خروجی بر کاهنده اثر ارتفاع بالاتر مقادیر که حالی در اند؛داشته  خشکسالی

متر به بالا( میزان رطوبت افزایش و 4000بینی مدل داشته و ارتفاعات بالاتر اثر کاهنده دارند. با افزایش ارتفاع )تأثیر مثبتی بر پیش

 ,Dubey, Swami, Gupt & Joshi)این نتیجه در مطالعه دوبی و همکاران  (.  Feng et al., 2020)یابد  خشکسالی کاهش میدر نتیجه  

بخش مثبت نمودار قرار دمای کمینه )نقاط قرمز( عمدتاً در  و در مقابل، مقادیر بیشتر دمای بیشینه  نیز تأیید شده است. (2023

تعرق   –توجهی در تشدید شرایط خشکسالی دارد. برای متغیرهای سرعت باد، تبخیردهد افزایش دما تأثیر قابلاند، که نشان میگرفته

طوری که مقادیر بالاتر این متغیرها سهم بیشتری در افزایش  نیز الگوی مشابهی مشاهده شد، به  واقعی و شاخص رطوبت توپوگرافی

مقادیر کم سرعت باد باعث افزایش خروجی مدل شده و مقادیر زیاد آن اثرات نزدیک به صفر یا حتی اند. احتمال خشکسالی داشته

همچنین سرعت بالای  اشته است.بادتر برای مدل اهمیت مثبت بیشتری ددهد که شرایط کمکند. این الگو نشان میمنفی ایجاد می

کند و در سرعت باد زیاد، تعادل آبی گیاهان را مختل کرده، تبخیر و تعرق را تشدید میاست.  باد بر وقوع خشکسالی تاثیر گذار بوده

بوده و  های ناگهانی مرتبطتواند به آسیب به محصولات کشاورزی منجر شود. علاوه بر این، چنین شرایطی با خشکسالینهایت می

شاخص  .(Tavakol, Rahmani & Harrington Jr, 2020) کنندها ایفا میهای انسانی در جنگلسوزینقش مهمی در گسترش آتش

دهد که مقادیر بالای شاخص رطوبت توپوگرافی )قرمز( اثر مثبت بر خروجی دارند، در روشنی نشان میرطوبت توپوگرافی نیز به

دارند؛ این یافته با نقش شاخص رطوبت توپوگرافی در نمایش نواحی  SHAPکه مقادیر کم آن تمایل به ایجاد مقادیر منفی حالی

–معمولاً اثر کاهنده و مقادیر کمتر تبخیر تعرق  –نیز مقادیر زیاد تبخیر تعرق  –است. در مورد تبخیر پتانسیل رطوبت بالا همخوان

تشخیص است؛ مقادیر پایین تر اما قابلمتغیر شیب، مقدار اثرگذاری متعادل در مورد اند.اثر افزایشی بر خروجی مدل داشته  تعرق 
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مقادیر بالای شیب )قرمز(  گیری خشکسالی دارند.حساسیت بیشتری نسبت به شکل و  شیب )آبی( غالباً موجب افزایش خروجی

شاخص پوشش ،  محتوای آب خاک،  هاآبراههتراکم  ،  در مقابل، متغیرهایی نظیر رطوبت نسبیشوند.  بیشتر موجب کاهش خروجی می

ها بر اند؛ بنابراین اثر آنبسیار محدود و پراکندگی نزدیک به صفر داشته  SHAPبافت خاک دامنه  و    پوشش اراضی،  رس،  شن،  گیاهی

یین وقوع خروجی مدل در مقایسه با متغیرهای اقلیمی و توپوگرافی ناچیز بوده است. این موضوع بیانگر آن است که مدل در تب

متغیرهای خاکی و کاربری زمین نقش فرعی و  خشکسالی عمدتاً بر پارامترهای حرارتی، توپوگرافی و دینامیک رطوبتی تکیه دارد.

های دهد که ساختار مدل بر پایه ویژگیدامنه باقی مانده است. این نتایج نشان میمحدودتر داشته و اثر آنها بیشتر موضعی و کم

 اند.س شکل گرفته و عوامل سطحی و خاکی در مرحله دوم اهمیت قرار داشته مقیامحیطی کلان
 

 
   نتایج مرتبط با روش شپلی -4شکل

Fig.4. Results related to the Shapley method 

 تحلیل اهمیت 

دهد و نشان می SHAPاهمیت نسبی متغیرها را بر اساس میانگین قدر مطلق مقادیر ( 5)شکل  Mean(|SHAP value|)نمودار 

آمده از تحلیل  دست نتایج بهبیانگر میزان تأثیر هر متغیر بر خروجی مدل بدون در نظر گرفتن جهت اثر است. بر اساس این نمودار، 

ترین متغیر تأثیرگذار در مدل بوده و بیشترین نشان داد که ارتفاع مهم SHAPمطلق مقادیر  ها بر اساس میانگین قدراهمیت ویژگی

سرعت ، سهم را در تبیین تغییرات وقوع خشکسالی ایفا کرده است. پس از آن، متغیرهای دمای بیشینه، شاخص رطوبت توپوگرافی

الگو بیانگر نقش غالب عوامل توپوگرافی و به ترتیب بیشترین میزان اهمیت را نشان دادند. این  تعرق واقعی ـ تبخیر و شیب، باد

شیب و پوشش اراضی  خاک، جهت ظاهری خاک، چگالی بینی خشکسالی است. در مقابل، متغیرهایی مانند بافتاقلیمی در پیش

ن ها در خروجی مدل است. با توجه به این نتایج، مدل بیشتریاند که حاکی از تأثیر محدود آنکمترین میزان اهمیت را داشته 

دهی های مرتبط با خاک سهم بسیار کمتری در شکل نشان داده و ویژگی آب و هواییحساسیت را نسبت به پارامترهای ارتفاعی و 

 اند.بینی داشتهالگوی پیش
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 Mean (|SHAP value|)نمودار   - 5شکل 

Fig. 5. Mean(|SHAP value|) chart 

 تحلیل محلی 

 نقاط وقوع خشکسالی 

دهد که برای این مورد خاص، مدل بر اساس ترکیبی از سرعت باد بالا، ارتفاع مشخص و شاخص رطوبت  نشان می  6شکل    نمودار

_ ر  بینی کرده است. در این سناریو، متغیر تبخیاحتمال وقوع خشکسالی را پیش(  1.0توپوگرافی، با اطمینان بسیار بالایی )نزدیک به  

های قدرتمند عوامل توپوگرافی و اقلیمی، تأثیر ناچیزی داشته  با اینکه به عنوان یک بازدارنده عمل کرده، اما در مقابل سیگنال تعرق 

، مدل به شدت تحت تأثیر متغیرهای اصلی )به ویژه سرعت (1کند که در موارد شدید )احتمال نزدیک به  است. این تحلیل تأکید می

 .رسدو اثر متغیرهای دیگر در این حالت به حداقل می باد و ارتفاع( قرار دارد

 

 
 تحلیل محلی برای نقاط وقوع خشکسالی  - 6شکل

Fig. 6. Local analysis for drought occurrence points 

 نقاط عدم وقوع خشکسالی 

برای یک نمونه تصادفی   SHAP Force Plotهای فردی، از نمودار  بینیگیری مدل در پیشتر سازوکار تصمیمبه منظور درک عمیق 

دهد که استفاده شد. این تحلیل نشان می( برآورد کرده است، 11/0سالی را در آن بسیار پایین )حدودکه مدل احتمال وقوع خشک

 دهند.بینی مدل را از »مقدار پایه« به سمت خروجی نهایی سوق میهای ورودی با مقادیر متفاوت خود، پیشچگونه ویژگی
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، 37/10و شاخص رطوبت توپوگرافی با مقدار46/4، شیب با مقدار210با مقدار  بر اساس نتایج حاصل، متغیرهای ارتفاع

های توپوگرافی باعث شده های آبی در نمودار( در این نمونه هستند. اثر تجمعی این ویژگیقدرتمندترین نیروهای کاهنده )بخش

است که مدل با اطمینان بالا، پتانسیل وقوع خشکسالی را در این نقطه کم ارزیابی کند. به ویژه، مقدار بالای ارتفاع به عنوان 

همبستگی منفی ارتفاع با ریسک خشکسالی در این منطقه خاص  ۀدهندازدارنده عمل کرده است که نشانترین فاکتور بکنندهتعیین

، تنها عامل افزاینده ریسک )بخش قرمز( در این نمونه 04/8در مقابل، متغیر سرعت باد با مقدار  در ساختار یادگیری مدل است.

وقوع خشکسالی داشت. با این حال، با مقایسه طول بردارها در نمودار،   بینی به سمت احتمالجایی پیشمشاهده شد که سعی در جابه

طور کامل بر اثر افزاینده سرعت باد غلبه کرده و در نهایت منجر به مشخص است که شدت اثرات بازدارنده عوامل توپوگرافی( به

ا ارتفاع و رطوبت توپوگرافی بالاتر، مدل کند که در مناطق ببینی عدم وقوع خشکسالی شده است. این تحلیل محلی تأیید میپیش

 ،دهد، که این امر با مبانی فیزیکی و هیدرولوژیکی مناطق مورد مطالعهوزن کمتری به عوامل اقلیمی تشدیدکننده مانند سرعت باد می

 سازگاری دارد.
 

 
 تحلیل محلی برای نقاط عدم وقوع خشکسالی  -7شکل

Fig. 7. Local analysis for drought non-occurrence points 

 خشکسالی تولید نقشه حساسیت 

 پیکسل  هر  برای  و  شد  داده  تعمیم  منطقه  کل  به   ArcGISافزارنرم  در  سازیمدل  خروجی  مدل جنگل تصادفی،  با  مدلسازی  از  پس

 خیلی  و  زیاد  متوسط،  کم،  کم،  خیلی»  یطبقه  پنج  در  چندگانه  مخاطرات  ،1شکست طبیعی   روش  از  گیریبهره  با  سپس.  گردید  لحاظ

 ،"کم"درصد در طبقه  18/8، "خیلی کم"درصد منطقه مطالعاتی در طبقه  03/31براساس نتایج  .(8شدند )شکل بندیدسته «زیاد

قرار گرفته   "خیلی زیاد"درصد منطقه در طبقه    58/41  درصد منطقه در طبقه زیاد و  88/10،"متوسط"طبقه  درصد منطقه در    30/8

بوده است. بر طبق نقشه حساسیت به   "خیلی زیاد"و  "خیلی کم"است. بیشترین فراوانی مشاهده شده طبقات مرتبط با دو طبقه 

اند. مناطقی مانند اندیمشک، دزفول، در کلاس خیلی کم قرار گرفتهخشکسالی، مناطق شمالی، شرق و جنوب شرقی و مناطق مرکزی  

اند. بخشی از مناطق جنوبی، جنوب غرب و غربی نیز در دسته مسجد سلیمان، رامهرمز، شوشتر و باغ ملک در این دسته قرار گرفته

هایی از شوش ان، اهواز، سوسنگرد، و بخشهایی از ماهشهر، آبادان، شادگاند. مناطقی مانند بخشقرار گرفته "خیلی زیاد"حساسیت 

شود و به جنوب شرقی گیرند. خرمشهر دارای تمام طبقات خشکسالی است. یک نوار که از شمال غربی شروع میدر این طبقه قرار می

 قرار گرفته است. "متوسط"شود در کلاس ختم می

 نتایج ارزیابی نقشه حساسیت 

دهد. عملکرد مخاطره خشکسالی را نشان می AUCدهد. مقدار  را برای خشکسالی نشان می  ROC و نتایج    ROCمنحنی    9شکل

عملکرد عالی نقشه خروجی برای خشکسالی در استان  ۀبوده است. این مقدار نشان دهند 987/0برابر با  AUCاساس نتایج مقدار  بر

 خوزستان بوده است. 

نقشه حساسیت به خشکسالی در استان خوزستان تأیید  ۀاین مطالعه صحت و دقت عملکرد مدل جنگل تصادفی را برای تهی

اند. برای کسالی استفاده کردهبینی خشسازی یا پیشکرده است. این در راستای سایر مطالعاتی است که از جنگل تصادفی برای مدل

بندی خشکسالی در سازی حساسیت خشکسالی با استفاده از مدل جنگل تصادفی و پهنه( به مدلHajarian, 2025مثال حجاریان )

 
1- Natural Breaks 
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مناطقی با حساسیت زیاد تا بسیار زیاد نسبت درصد از مساحت مورد مطالعه در گروه    50که تقریباً  اردبیل پرداخت. نتایج او نشان داد  

 دقت ۀدهند  نشان  ،9/0و مقدار سطح زیر منحنی بالاتر از   ROC به وقوع خشکسالی قرار دارند. ارزیابی عملکرد مدل از طریق منحنی

 بینیپیش و پایش ( برایElbeltagi et al., 2023البلتاگی و همکاران ) .بینی حساسیت به خشکسالی استالای مدل در پیشب

 (SPIاستاندارد )  بارش  شاخص  اساس  بر  ماشین  یادگیری هایسازی الگوریتمبه پیاده  ماهاراشترا،  ایالت  در  مرکزی  هند  در  خشکسالی

های مورد استفاده در این مطالعه، عملکرد بهتری سایر الگوریتمها نشان داد که الگوریتم جنگل تصادفی نسبت به  پرداختند. نتایج آن

با هدف بررسی  (Hussain et al., 2025)حسین و همکاران  همچنینمطالعاتی داشته است.  ۀبینی خشکسالی در منطق در پیش

ا مورد ارزیابی ر 1و رگرسیون لجستیک  یهای جنگل تصادفبینی مدلپیشهای فصلی، عملکرد پایداری و دینامیک زمانی خشکسالی

دارد  رگرسیون لجستیک  های پایدار عملکرد برتری نسبت بهدر شناسایی خشکسالی جنگل تصادفی قرار دادند. نتایج نشان داد مدل

 2کاپا ها دقت و ضریبدر اغلب ایستگاه یجنگل تصادفکند. علاوه بر این، و حساسیت بالاتری در تشخیص موارد خشکسالی ارائه می

(  Park et al., 2016پارک و همکاران ) .ها و مشاهدات واقعی فراهم کندبینیبالاتری نشان داد و توانست هماهنگی بهتری بین پیش

 شانزده از 2012 تا 2000 هایسال طی آمریکا مختلف هایاقلیم در کشاورزی و هواشناسی خشکسالی پایش برایای هعدر مطال

یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی، ها از سه روش  آن  کردند.استفاده    TRMM4  وMODIS 3  ایماهواره  هایداده  بر  مبتنی  شاخص

این مطالعات که در این میان جنگل تصادفی بهترین نتیجه را ارائه داد.  کردنداستفاده  5کوبیست  های رگرسیون تقویتی ودرخت 

 کنند. باشد را تأیید مینتایج تحقیق حاضر را که عملکرد عالی روش جنگل تصادفی برای تهیه نقشه حساسیت به خشکسالی می
 

 

 

 برای منطقه مطالعاتی  SPIو نقشه    نتایج خروجی مدل جنگل تصادفی - 8شکل
Fig. 8. Random Forest Model Output Results and SPI Map for the Study Area 

 
1- Logistic Regression 

2- Kappa 

3- Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer 

4- Tropical Rainfall Measuring Mission 

5- Cubist 
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Area under the ROC curve (AUC)  0.987 

aError  Standard 0.00654 
binterval  Confidence 95% 0.946 to 0.999 

z statistic 74.392 

Significance level P (Area=0.5) <0.0001 

 ROCنتایج عملکرد منحنی   -9شکل
Fig. 9. ROC curve performance results 

 گیرینتیجه

ها وارد شده است. این مطالعه به ارائه های اخیر خسارات زیادی بر محیط زیست و زندگی انسانبا وقوع مکرر خشکسالی در سال

چارچوبی برای تفسیر پذیری مدل جنگل تصادفی برای تهیه نقشه حساسیت خشکسالی در استان خوزستان پرداخته است. نتایج 

در طبقه خشکسالی خیلی   درصد از منطقه  03/31حدود  حاصل از مدل جنگل تصادفی برای استان خوزستان به خوبی نشان داد که  

ای در این محدوده، بالاتر بودن میزان آب خاک و ها، تجمیع انشعابات رودخانهقرار گرفته است که براساس لایه تراکم رودخانهکم 

کاهش در شاخص رطوبت توپوگرافی همراه با کاهش در سرعت باد)کاهش تبخیر سطحی(، قرار گرفتن در ارتفاعات بالاتر این مناطق 

است. این عوامل یک توزیع عملکردی همگن در محدوده را نشان می دهد که توانسته است با موجب ایجاد وضعیت مطلوب شده 

وجود تغییرات اقلیمی و رو به خشکی رفتن بسیاری از مناطق کشور ایران یک سیستم پایدار را ایجاد کند. تلاش برای حفظ منابع 

 58/41با این حال حدود  به پایداری این شرایط کمک کند. تواندآبی در این نواحی و به کارگیری رویکردهای نوین مدیریتی می

درصد از استان خوزستان در طبقه خشکسالی بسیار زیاد قرار گرفته است که با کاهش در میزان بارش در این ناحیه همراه با افزایش 

عوامل مهم دیگر بوده است. دما از  ۀهمراه است. همچنین کاهش ارتفاع و افزایش در بیشین و سرعت باد TWIدر مقدار شاخص 

ایم و در مناطقی در تعیین خشکسالی عمل کرده است. با کاهش شیب شاهد افزایش در خشکسالی بوده مؤثرشیب به عنوان عاملی 

با شیب بیشتر این روند معکوس بوده است. عوامل اقلیمی نقشی تعیین کننده در ایجاد و یا کاهش خشکسالی در استان خوزستان  

کند. با این حال افزایش شهرنشینی و تبدیل سطوح قابل کید میأکرده است که بر لزوم شیوه صحیح بهره برداری از منابع آبی تایفا 

بر افزایش خشکسالی باشد.  مؤثرتواند از عوامل می نفوذ به سطوح غیر قابل نفوذ نیز
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ثیر عوامل أ رایط حاکم باشد. زیرا خشکسالی تحت تتواند پاسخ مناسبی برای شراهکارهای عمومی برای کنترل خشکسالی نمی

کید بر کاهش اثر یک فاکتور موجب تشدید در یک فاکتور دیگر شود. بنابراین باید رویکردی مورد أ مختلفی قرار دارد و چه بسا ت

 س قرار دهد. استفاده قرار گیرد که همه جوانب را در نظر بگیرد و یک تضمین بلند مدت با توانایی خود تنظیمی در دستر

بر خشکسالی بپردازد و آنها   مؤثراین نتایج نشان داد که نمودار شپلی به خوبی توانسته است به توضیح اثرات فاکتورهای    علاوه بر

 ۀ ثیر گذار بر آن در منطقأ کاربردی بودن این نمودار در جهت درک بهتر خشکسالی و عوامل ت ۀرا اولویت بندی کند. این نشان دهند

های یادگیری ماشین همراه با نمودار تفسیرپذیر شپلی به عنوان یک رویکرد تحلیلی در جهت اقدامات ی است. استفاده از مدلمطالعات

 کند.برای کاهش اثرات خشکسالی در منطقه عمل می مؤثر

تواند هایی نمیحساسیت خشکسالی، یک روش به تن ۀنقش ۀبا وجود مزایای استفاده از یادگیری ماشین و عملکرد خوب در تهی 

ثیر بیش أ های یادگیری عمیق که تحت تهمه جوانب را در نظر بگیرد. استفاده از چند روش به صورت همزمان و استفاده از روش

های هواشناسی و دسترسی محدود به تواند دقت عملکرد مدل را افزایش دهد. محدودیت در تعداد ایستگاهگیرند میبرازش قرار نمی

 ای تکمیل شود و دقت عملکرد مدل افزایش یابد. های سنجش از دور و ماهوارهاند با تلفیقی از دادهتوها میداده

تواند بندی اقدامات مدیریتی هستند و میپذیر و اولویتهای حساسیت خشکسالی ابزاری مؤثر برای شناسایی نواحی آسیبنقشه 

مقابله و یا کاهش اثرات این مخاطره ارائه دهد و با اتخاذ تصمیمات پیشگیرانه و به سیاست گذاران و مدیران یک بینش جامع برای 

تواند پیامدهای اقتصادی و اجتماعی صورت هدفمند تخصیص دهند. استفاده از این ابزار می مبتنی بر شواهد مکانی، منابع را به

  .یت کندها و جوامع انسانی را تقوآوری اکوسیستمخشکسالی را کاهش داده و تاب
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