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Introduction 

Drought is one of the most important natural disasters affecting agriculture section and water 
resources. Droughts often occur in arid and semi-arid regions. Therefore, drought forecasting is 
necessary and plays an important role in the planning and management of water resources. So far, 
numerous drought prediction methods have been proposed in the literature, including time series 
models, regression models, probabilistic models, machine learning models, physical models, and 
a host of hybrid models. Although all of these methods have shown promising results in terms of 
improving accuracy of drought forecasts, the impact of climate change on droughts has highlighted 
the need for more advanced methods for predicting this event. Engle (1982)  proposed the ARCH 
model which can depict the variance of the time series and eliminate the heteroskedasticity caused 
by the constant time series variance. The GARCH model was further developed based on the 
ARCH model, the advantage of which is that it can use a simpler form to represent a high-order 
ARCH model. On the other hand, in recent years, the Meta model approaches have been applied 
in investigating the hydraulic and hydrologic complex phenomena. Hybrid models involving signal 
decomposition have also been found to be effective in improving prediction accuracy of time series 
prediction methods (Amirat et al., 2018). Complementary Ensemble Empirical Mode 
Decomposition analysis is one of the widely-used signal decomposition methods for hydrological 
time series prediction. Decomposition of time series reduces the difficulty of forecasting, thereby 
improving forecasting accuracy. 

Due to the complexity of the drought phenomenon and the effect of various parameters on its 
prediction, in this study, the capability of GPR as a kernel-based approach and also integrated 
CEEMS-GPR and GPR-GARCH models were assessed for drought modeling based on six-month 
SPI index for the three cities of Tabriz, Urmia, and Ardabil in Iran during the period 1978-2017. 
In fact, this study attempts to create a novel method by combining the CEEMD and GARCH 
models with the GPR to enhance the estimation accuracy of the six- month SPI drought index. 
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Methodology  
In this study, monthly rainfall data from the three stations namely Tabriz, Urmia, and Ardabil 

was used during the period 1978-2017. The time series of the drought SPI index was calculated in 
the period of 6 months. GPR models are based on the assumption that adjacent observations should 
convey information about each other. Gaussian processes are a way of specifying a prior directly 
over function space. This is a natural generalization of the Gaussian distribution, whose mean and 
covariance are a vector and matrix, respectively. The Gaussian distribution is over vectors, whereas 
the Gaussian process is over functions. Thus, due to prior knowledge about the data and functional 
dependencies, no validation process is required for generalization, and GP regression models are 
able to understand the predictive distribution corresponding to the test input (Ramussen & William, 
2006). In most hydrological studies, the main attention is focused on the mean of the data. 
However, little attention has been paid to the variance changes over time. Regarding the progress 
of conducted studies on the field of risk and uncertainty in water resources engineering, it is 
essential to develop modeling techniques for considering the variance changes with respect to time. 
The GARCH is a non-linear time series model for modeling the variance changes over the time. In 
fact, GARCH is a generalized ARCH which was presented by Engle (1982). CEEMD was proposed 
to solve the mode mixing issue of empirical mode decomposition (EMD) which specifies the true 
IMF as the mean of an ensemble of trials (Wu & Huang, 2009). Each trial consists of the 
decomposition results of the signal plus a white noise of finite amplitude. EMD can be used to 
decompose any complex signal into finite intrinsic mode functions and a residue, resulting in 
subtasks with simpler frequency components and stronger correlations that are easier to analyze 
and forecast. Another important feature of empirical mode decomposition is that it can be used for 
noise reduction of noisy time series, which can be effective in improving the accuracy of model 
predictions. 

 
Results and Discussion 

In order to evaluate and review the performance of the tested models and determine the accuracy 
of the selected models, four performance criteria named Correlation Coefficient (CC), 
Determination Coefficient (DC), Root Mean Square Errors (RSME), and Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE) were used according to Table (1). The results indicated that the accuracy 
of both integrated CEEMD-GPR and GPR-GARCH models was higher than that of the GPR 
model. The use of these two methods decreased the error criteria as much as 25 to 40 %. It was 
observed that in predicting  droughts, climatic elements including mean monthly temperature and 
relative humidity as well as SPI index related to the previous months were effective in the 
prediction of SPI index. During modeling by the GARCH method, the deterministic part of SPI 
time series was estimated using the GPR whereas the random part was determined via the GARCH 
model. From the results, it was observed that the SPI drought index can be simulated by considering 
the SPIt-1 as the only input variable using GPR-GARCH model. 

According to Fig. (1), sensitivity analysis was performed to determine the most significant 
parameters in modeling process. It was observed that SPIt-1 is the most effective parameter in 
modeling.  
 
Conclusions  

The comparison of the accuracies of the developed models revealed that both integrated 
CEEMD-GPR and GPR-GARCH models had higher performance compared with the single GPR 
model in predicting the six-month SPI index. The use of these two methods approximatly decreased 
the error criteria between 25 to 40 %. Also, based on the sensitivity analysis, SPIt-1 was found to be 
the most effective parameter in the modeling process. 
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Table 1- Statistical parameters results for test series based on the integrated methods 
Performance criteria 

Model GPR-GARCH  CEEMD-GPR 
MAPE RMSE DC R MAPE RMSE DC R 

Tabriz 
9.450 0.216 0.851 0.931 13.66 0.338 0.638 0.752 S(I) 
10.31 0.270 0.801 0.841 12.52 0.305 0.793 0.804 S(II) 
9.860 0.257 0.859 0.905 9.330 0.289 0.845 0.862 S(III) 
7.140 0.254 0.859 0.903 7.760 0.283 0.848 0.866 S(IV) 
6.980 0.251 0.861 0.908 7.130 0.282 0.852 0.871 S(V) 

Urmia 
11.55 0.306 0.881 0.899 14.69 0.397 0.730 0.755 S(I) 
12.21 0.325 0.811 0.872 13.28 0.356 0.887 0.816 S(II) 
9.410 0.215 0.889 0.886 12.14 0.352 0.854 0.849 S(III) 
7.940 0.211 0.890 0.885 10.96 0.340 0.857 0.854 S(IV) 
7.050 0.209 0.891 0.889 10.29 0.334 0.861 0.858 S(V) 

Ardabil 
8.620 0.221 0.864 0.899 12.93 0.346 0.626 0.733 S(I) 
10.10 0.264 0.799 0.814 11.28 0.298 0.812 0.754 S(II) 
7.039 0.218 0.878 0.899 9.340 0.288 0.842 0.793 S(III) 
6.140 0.214 0.879 0.888 7.790 0.284 0.843 0.797 S(IV) 
6.080 0.210 0.879 0.887 6.990 0.277 0.849 0.801 S(V) 

 

 
Fig. 1- Relative significance of each of the input parameters of the best model 
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  GPR-GARCH و CEEMD-GPRمدل تلفیقی با استفاده از دو سالی خشک سازيشبیه
  )غرب ایرانشمال(مطالعه موردي: 

  
  2پوررقیه قاسم و *1کیومرث روشنگر

   ahoo.comkroshangar@y، تبریز دانشگاه ،عمران دانشکده ،آب گروه استادنویسنده مسئول،   -*1
  .دانشگاه تبریز ،ن، دانشکده عمرادانشجوي دکتري مهندسی و مدیریت منابع آب -2

 
  18/9/1398پذیرش:     12/9/1398 بازنگري:         18/3/1398 دریافت:

  ه چکید
ــک ــالیخش ــاورزي بخش بر گذارثیرأت طبیعی حوادث ترینمهم از یکی س ــد.می آب منابع و کش در  نقش مهمی آن بینیپیش باش

ضر، تحقیق در .ب داردآزي و مدیریت منابع ریهبرنام سینوپتیکداده از دهستفاا با حا ستگاه  سه ای  واقع ارومیه، تبریز و اردبیل هاي 
  شاخص، ابتدا براي این منظورپرداخته شده است. سالی شکخ بینیپیشبه  )1978-2017طی دوره زمانی ( کشور غربشمال در

ستاندارد سبهماهه  شش ) در مقیاس زمانیSPI( بارندگی ا ستفاده از روشسپس  .گردید محا و  CEEMD-GPRتلفیقی  هايبا ا
GPR-GARCH ،با در نظر هاي متفاوتی مدلتلفیقی،  هايبررسی کارایی روش براي. بینی شدپیش مزبورسه ایستگاه سالی خشک

ــاخصگرفتن  ــر هاي قبل ودوره SPI ش ــدتعریف اي وروردي عنوان پارامترهبهاقلیمی  عناص  پارامترهاک از این هر ی تأثیر و نرخ ش
سی مورد سبه .گرفت قرار برر شکشاخص  با توجه به نتایج محا شد که  SPIسالی خ شخص  شک مختلف سطوح م  طیسالی خ

 منطقه سه در آماري دوره طول در 2017 و 2011-2013، 2005-2010، 1995-2001، 1988-1991، 1983-1985 هايسال
   دقت بالاي ،اقلیمی عناصــر هاي قبل ودوره SPI اســاس شــاخصري تعریف شــده بهاتحلیل مدل از حاصــل نتایج .اســت ادهد رخ

 ،هادر تمامی ایستگاه کهطوريه. ببه خوبی نشان دادسالی خشکشاخص در تخمین  راحاضر در تحقیق فته رکاربهی قتلفی هايروش
ــد  ــدرص ــبت به روش  GPR-GARCHو  CEEMD-GPR قیهاي تلفیتفاده از روشخطا با اس  40تا  25به میزان تقریبا  GPRنس
  و ماهانه  نســبی دما و رطوبت میانگین اقلیمی شــاملعناصــر  ،ســالیخشــک بینیپیش ملاحظه گردید که در. یافتکاهش  درصــد

شته تمربوط به ماه SPIشاخص  چنینهم شندمیگذار ثیرأهاي گذ سیت تحلیلنتایج  .با سا ش ح تاثیرگذارترین  tSPI-1 ان داد کهن
  سازي است.پارامتر در مدل

  
 .SPI, GPR تجربی، ، مدخطیزمانی غیرسري ،سالیخشکبارش،  :هاواژه کلید

  
  مقدمه

به معناي کم شدن میزان بارش یک  طورکلیبه سالیخشک
شناخت هرچه لذا، است.  درازمدتدوره نسبت به میانگین بارش 

ریزي و مدیریت هرچه بهتر این ه را براي برنامهبیشتر این پدیده، را
مدیریت بهتر ریسک  برايتري را رخداد هموارتر نموده و ابزار قوي

در ایران سالی خشکوقوع دهد. قرار می ربطذي مسوولیندر دست 
خشک بودن  طورکلیبهنزولات جوي و میزان دلیل کم بودن به

 کرده روروبهبا بحران آب  تأمینکشور را از لحاظ  ،اقلیم منطقه
   اي ازتعریف تازه McKee et al.  (1993) است.

 SPIیا  استانداردشدهنمایه بارش  تحت عنوانسالی خشک
)Standard Precipitation Index( ه ارای
هاي از سري Behnia (2013) و  Shokrikochak.مودندن

زنجیره و  )SPI( استانداردشدهزمانی حاصل از شاخص بارش 
در سطح استان سالی خشکبینی و گسترش کوف، پایش، پیشمار

 Abu-Romman  (2017)و Saada .کردندبررسی را خوزستان 

  بینی شاخص پیش براي CARMAمانند هاي خطی از مدل
و بیان نمودند که روش  کردند ماهه استفاده SPI 12سالی خشک

 .Nosrati et al .از کارایی مناسبی برخودار استرفته کاربه
 مختلف هاياقلیم در را موثر خشکسالی روزانه شاخص (2009)

. کردند تایید دسترس قابل آب منابع با را آن ارتباط و محاسبه کشور
Morid et al. (2006) سالی خشک شاخص هفت مقایسه با

 موثرسالی خشک هايشاخص که دادند نشان تهران استان در بارش
 نشان خوبیبه راسالی خشک ازآغ توانندمی استانداردشده بارش و

 و SPIسالی خشک شاخص دو از )Morid et al. )2008 .دهند
EDI تترکیبا و کردند دهستفاا هشوندپیشبینی يمتغیرها انبهعنو 

 قلیمیا سمقیا رگبز هايشاخص ،ندگیربا يمتغیرها از مختلفی

North Atlantic Oscillation (NAO)،Southern Oscillation 

Index (SOI) هايشاخص دخو قبلی یردمقا چنینهم و   
 مد مصنوعی عصبی شبکه لمد يهاورودي انعنوبه راسالی خشک

 هاییآن هالمد بهترین ،مانیز يهاسمقیا متما در. ندداد ارقر نظر

mailto:kroshangar@yahoo.com
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 گذشته لسا و متناظر هماسالی خشک شاخص یردمقا شامل که بودند
 نی براچند أثیرت NAOو  SOIچنین دریافتند که ها همآن ند.دبو

 ند.ارند مطالعه ردمنطقه مو در لمد پیشبینی قابلیت دبهبو
Modarres et al. )2016 ( به بررسی تغییرات شدت سیلاب و

ها در برخی از ایستگاه 2010تا  1950هاي ایران در سالسالی خشک
براي بررسی روند تغییرات شدت   Mann-Kendallنآزمو. پرداختند
 اثر بررسی رد استفاده قرار گرفت. برايموسالی خشکسیل و 

هر دو نتایج بیانگر وجود  .شد استفاده PWTآزمون  نیز همبستگی
و میزان سیلاب در سالی خشکشدت  درروند افزایشی و کاهشی 

 Ouarda و Modarres. بودمناطق مختلف آب و هوایی ایران 
 متغیره چند متغیره و به توسعه روش تک) 2014(
 Generalized Autoregressive Conditionalدلم

Heteroscedasticity )GARCH( کوواریانس ارزیابی منظور به 
 در )NAO( و (SOI)جوي  گردش شاخص دو وسالی خشک بین

 نتایج نشان داد که .دپرداختن 1954-2000 هايسال طول
و سالی خشکهاي بین شاخص آمدهدستهکوواریانس شرطی ب

 کوواریانس که شد مشاهده چنینمه .جوي ضعیف و منفی است
 تغییرات به عمده طور به جوي وسالی خشک هايشاخص بین

  . مدتطولانی تا تغییرات دارد بستگی جوي هايشاخص مدتکوتاه
 بینیبراي پیش مختلفی هیدرولوژي هايمدل کهاین  باوجود

 وغیرخطی  ماهیت هب هتوج اب اما ،است هشد دپیشنهاسالی خشک
 از یکهیچ ،بیآ دشگر سیستم در مکانی و مانیز متغیر ياهیژگیو

 قیقد زيلگوساا منظوربه شده پیشنهاد مفهومی و ريماآ يهالمد
 شوند شناخته نااتو و برترمدل  یک عنوانهب اندنتوانستهسالی خشک

 هايمدل طریق از هاآوردبر رعتباا از پیشبینیها در قطعیت معد و
 ژيلوروهید در یجرا مانیزيسر هايمدل تربیش .کاهدمی مختلف

. نداداده تشکیل مانیز هايسري خطی هايمدل را آب منابع و
 ARCH )Autoregressive ادهخانو غیرخطی هايمدل

Conditional Heteroscedasticity (ر،ماآ با مرتبط معلو در تربیش 
 در لیو اندیافته توسعه و گرفته ارقر بحث ردمو تیاضیار و دقتصاا

 خصوصیت با لمد. اندگرفته ارقر مورد استفاده ترکم آب منابع
 ینا بر ضفر که دشومی گفته مدلی به شرطی یانسوار با گرسیورتوا

 قبل مانیز يهادوره در خطاها ازهندا تابع ،خطاها یانسوار که دارد
 در خطاها با مرتبط و خطاها مربع با مرتبط یانسوار معمولاً. ستا
  هنامید ARCH معمولا مدلی چنین. ستا قبلی نماز

 لمد و ARMA لمد ترکیب از Wang et al.  (2005).دشومی
GARCH خانهرود نجریا نهروزا میانگین و یانسوار ازشبر ايبر 

 از دهستفاا با Laux et al.  (2011) .نددکر دهستفاا چین در زرد
 روي بر یابیارز با ARMA–GARCH مانیز يسر غیرخطی لمد

 زيشبیهسا ن،لماآ لپآ منطقه در منتخب يهاهیستگاا ياهداده
 و  Modarres. ندداد منجاا را فیدتصا رانبا رشبا

Ouarda)2013ب با استفاده از آروان -) به به بررسی رابطه بارش
  پرداختند. GARCHمدل غیرخطی 

 در ،هوشمند هايروش پیشرفت با ،محققین وزهمرااز طرفی 
هواشناسی و  مهم يمترهاراپا بینیشپی ايبر هاییراهي جستجو

نرم براي  هايروشاخیر  هايدههدر  .هستند هیدرولوژي
قرار  مورد استفادهمهندسی آب در  هاسیستمرفتار  سازيشبیه

موجود در  هايپدیدهاز  گرفتهالهام اکثراً هاروش. این اندگرفته
   یدهپیچ مسائل حل در توانمند ابزاري عنوانبهو طبیعت هستند 

نمونه  عنوانبه .)Govindaraju ,2000(آیند می شماربه
Siviapragasam و Liong  (2001) ماشین بردار  مدل از

 Tryggevaeldeب حوضه آروان -بینی بارشبراي پیشپشتیبان 
به  Younesi et al.  (2018) .کردند استفاده هلند کشور در واقع
 عصبی شبکه لفیقیت مدل از استفاده باسالی خشک بینیپیش

رگرسیون  مدل از Zhu et al.  (2018).پرداختند موجک مصنوعی
کردند.  استفاده دبی رودخانهبینی براي پیش یند گاوسیافر

Rezazadeh  وSattari )2016رگرسیون  مدل ) با استفاده از
 آبی هايسازه در پل پایه شستگیآب عمق تخمین به یند گاوسیافر

از این روش  Samuelsson et al.  (2017)چنینهم پرداختند.
  یندهاي تصفیه فاضلاب استفاده کردند.ابررسی فر براي

هوشمند  روش کاربرد از نشان گرفته، صورت بررسی منابع
این در است.  زمانی هايسري بینیپیش در مصنوعی شبکه عصبی

هاي مبتنی بر روش کاربرد نهیزم در مطالعات چندانی حالی است که
 هاي شاخص در تخمین گاوسی یندرگرسیون فرا مانند کرنل

 دهستفاا خیرا يهاسال در است. از طرفی، نشده انجامسالی خشک
 مینهدر ز مؤثر و نوین شیرو عنوانبههاي تجزیه سیگنال روش از

 ستا گرفتهار قر توجه مورد مانیزيسر و هاگنالیس تحلیل
)Agarwal et al. 2016(. چندین به اصلی لاسیگن روش ینا در 

 هايدلهاـمع اـب هـتجزی از لـحاص ياـهداده و هدـش تجزیه زیرسري
 دهستفاا پیشبینی ايبرآمده دستبه لمد و مییابد ازشبر بـمناس

 چهریکپا تجربی مد تجزیه جدید روش هاروش این جمله از. دمیشو
   است. کامل

و تأثیر سالی خشکتوجه به پیچیده بودن پدیده  با ،بدین ترتیب
بینی آن و با توجه به این نکته که پارامترهاي مختلف در پیش

ترکیبی از بخش قطعی و تصادفی  صورتبه هاي هیدرولوژيداده
قطعی  صورتبههاي هوشمند هاي تولیدي مدلباشند و دادهمی

هاي هاي جدید و کاربردي تعیین ویژگیروشاز گیري بهره است،
ضروري به نظر  دنت مدل را افزایش دهقطعیکه بتوانند سالی خشک

 هاي تلفیقیروشررسی کارایی هدف از این تحقیق ب رسد. لذا،می
CEEMD-GPR و GPR-GARCH هاي جدیدعنوان روشبه 

 که است  SPIسالی خشکبینی شاخص بهبود دقت پیش براي
ریزي و مدیریت بهینه منابع آبی مورد استفاده قرار تواند در برنامهمی
 قطعی بخش GPR-GARCH تلفیفقی روش از استفاده با .دگیر

 توسط مدل تصادفی بخش و شده تعیین GPR توسط مدل
GARCH مدل قطعیت روش دو این نتایج تلفیق با. آیدمی دستهب 

با استفاده از چنین هم .بود خواهد تردقیق بینیپیش و یافته افزایش
 وارد فیدس نویز از وديمحد حجم CEEMDروش تجزیه سیگنال 
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 سفید نویز ريماآ مثبت يجنبهها از دهستفاا با و شده صلیا لسیگنا
 روند از وبمتنا نویز ثرا دارد، فرکانس زهحو در ازنمتو یعزتو که

 ایستگاهسه هاي از داده در این تحقیق .خواهد شد حذف تجزیه
-2017و اردبیل مربوط به دوره زمانی ( تبریزارومیه،  سنوپتیک

هاي مربوط به عناصر اقلیمی دادهبا استفاده از و  هاده شداستف) 1978
 هايدوره SPI شاخصماهانه و مانند میانگین دما و رطوبت نسبی 

پارامترهاي موثر در  چنینهاي تلفیقی و همدقت روشقبل 
  شد. بررسی SPIسالی شاخص خشک سازيمدل

  
  هاو روشمواد 

  شدهفادهاستهاي و داده مطالعه مورد منطقه موقعیت

هاي شامل استان )1( شکل با مطابق موردمطالعه منطقه
 100503که با وسعتی معادل  است اردبیلشرقی و  ،غربی آذربایجان

 از مطالعه این در. اندشمال غرب ایران قرا گرفتهکیلومترمربع در 
ارومیه،  سینوپتیک ایستگاهسه  مشترك ساله 40 بارندگی هايداده

 که است شده استفاده سالیخشکبینی اي پیشبر تبریز و اردبیل
 بارندگی ماهانه هايداده آماري پارامترهاي و عمومی مشخصات

براي هر  .است شده داده نشان )1( جدول در مذکورهاي ایستگاه
 2017تا  1978 هايسالبارش ماهانه در طول  هايدادهایستگاه، 

   وط بهمرب هاياده. داستفاده شد SPI براي محاسبه شاخص
 ي مابینهاها و دادهمدل آموزش براي 2007 تا 1978 ايهسال
مورد استفاده قرار  هامدل مونبراي آز 2017تا  2008 هايسال

  .گرفت
  

 

Fig. 1- Location of the study area and monthly average precipitation in selected stations for the 
period (1978-2017) 

  )1978-2017( در بازه موردنظرهاي هایستگا در ماهانه بارندگی متوسط و موردمطالعهموقعیت منطقه  -1 شکل
  

 )1978-2017( هاهیستگاا ماهانه ندگیربا مانیز يسر ريماآ تطلاعاا -1 ولجد
Table 1- Statistical properties of the monthly rainfall time series of stations (1978-2017) 

Descriptive statistics Station 
Tabriz Ardabil Urmia 

Maximum (mm) 128.4 158.9 147.5 
Minimum (mm) 0 0 0 
Mean (mm) 21.404 23.819 25.916 
Skewness 1.5075 1.880 1.545 
Standard deviation (mm) 21.141 22.897 27.788 
Coefficient of Variation 98.7% 96.1% 107.2% 
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77-92. ص 1400سال  4شماره  44وره د                       علوم و مهندسی آبیاري                                                                             
 

 
 

  ) SPIبارش ( استانداردشدهشاخص 
 يبر روشناسان براي انجام مطالعات توسط اقلیم، SPIروش 

شود. تنها پارامتر مورد استفاده در محاسبه استفاده می هاسالیخشک
  قابلیت تحلیل هاي آن از ویژگیآن بارش بوده و 

 در واقع، درك .استدر هر مقیاس زمانی و مکانی  هاسالیخشک
 زیرزمینی، آب مانند آب منابع بر متفاوتی تاثیر بارندگی که نکته این
 SPI شاخص که گشت این به منجر دارد، برف و سطحی آب ریذخا

 هايبیانگر شدت SPI بندي طبقه سیستم .گردد هارای و تدوین

 توانمی آن اساسبوده و بر منطقه یک در سالیخشک از متفاوتی

کرد. این شاخص  تعیین زمانیهر دوره  براي را سالیخشک آستانه
مدت شش و مدت یک و سه ماهه، میانهاي کوتاهدر مقیاس اساساً

ماهه  48و  24، 12مدت هاي بلندچنین در مقیاسنه ماهه و هم
  شدت و پایش اولیه هشدار منظوربه و است محاسبه قابل

 متفاوت هاي زمانیمقیاس این دارد. زیادي اهمیت سالیخشک 

آبی  منابع به دسترسی قابلیت روي بر را سالیشکخ ویژه اثرات
 به نسبت خاك رطوبتی شرایط مثال برايکنند. بیان می مختلف

 صورتی در دهد،می نشان واکنش بارندگی مدتهاي کوتاهناهنجاري

 درازمدت هايناهنجاري تأثیر تحت و زیرزمینی سطحی هايآب که

 شد استفاده ماهه شش مدتمیان SPI از تحقیق این در .دارند قرار
 لحاظ نیز مخزن تراز و سطحی هايجریان به مربوط نوسانات تا

  .گردد
هاي بارندگی منجر به نمایش استفاده از این روش بر روي داده

  آن از طریق تابع ریاضی احتمال تجمعی  مؤثردقیق و 
را حول محور یک  توان احتمال بارندگیشود و به کمک آن میمی

یگر این شاخص دعبارتبه. )Hayes, 2007(نمود  مقدار برآورد
وجود امکان محاسبه مقادیر کمتر و بیشتر از حالت میانگین را به

ها (بارش کمتر از حالت نرمال) و سالیخشکپایش  برايآورد و می
و این امکان را به  رفته کاربهها (بارش بیشتر از حال نرمال) ترسالی
ت، فراوانی و زمان شروع و خاتمه دهد که شدت، مدگر میتحلیل
بعد این شاخص بدون که جاآن ازها را شناسایی کند. سالیخشک

- توان براي مقایسه اطلاعات مناطق مختلف و هماز آن می است
استفاده نمود.  سالیخشکبندي هاي پهنهچنین براي تهیه نقشه

)، SPI ≥ 2مرطوب ( نهایتصورت بیبه SPI شاخص يبندطبقه
  )، مرطوب متوسطSPI < 2 ≥ 1.5طوب شدید (مر
 )1 ≤ SPI < 1.5) 1-)، نزدیک به نرمال ≤ SPI < 1 ،(  

 > 2-سالی شدید ()، خشکSPI < -1 ≥ 1.5-سالی متوسط (خشک

SPI< -1.5سالی بسیار شدید () و خشکSPI ≤ -2 (است.  
  

 Gaussian Process) یند گاوسیرگرسیون فرا
Regression)  

اي از متغیرهاي تصادفی است که تعداد مجموعهیند گاوسی فرا
یند اند. فراهاي گاوسی ادغام شدهزیعها با تودلخواه محدودي از آن

و تابع کوواریانس  m(x)طور کامل توسط تابع میانگین بهگاوسی 
k(x, x') یند، تعمیمی طبیعی از توزیع اشود. این فرمی آن تعیین

آن به ترتیب یک بردار و  گاوسی است که میانگین و کوواریانس
گاوسی بر میناي این فرایند هاي رگرسیون یک ماتریس است. مدل

فرض هستند که مشاهدات تنظیم باید حامل اطلاعاتی درباره 
 توابع بسیار گاوسی تنوعفرایند  هايجذابیت از یکیهمدیگر باشد. 

 یا همواري مختلف درجات با توابعی ایجاد به که است آن کواریانس
 این محقق به و شودمی پیوستی منجر ساختارهاي مختلف نواعا

 این. دهد انجام مناسبی گزینش هاآن میان از که دهدمی را امکان
 چندین یا یک تعداد با توابعی بین را هاییتوانند توزیعمی هامدل
 پاسخ میانگین تابعی چنین که هنگامی. کنند مشخص ورودي متغیر

می کند،می تعریف گاوسی خطاهاي با مدل رگرسیونی در یک را
 این مسئله کرد؛ گیريبهره استنتاج براي محاسبات ماتریس از توان
 یندهايافر .است پذیرامکان نمونه هزار از بیش با هاییداده  براي

 خصوصیات اند، زیراآماري بسیار پراهمیت سازيدر مدل گاوسی
هده را همیشه در مشا nتوان می). Neal, 1997دارند ( نرمالی

ܻمجموعه داده دلخواه  = ଵݕ] ,ଶݕ, … , صورت یک نقطه تکی به [௡ݕ
متغیري) تصور کرد. n متغیري (گیري شده از توزیع گاوسی چندنمونه

 متناظر سیوگافرایند  یک با انتومی را هاداده مجموعه رو،ینا از
متناظر در هر  گاوسیفرایند شود که میانگین د. اغلب فرض میکر

چه در چنین حالتی یک مشاهده را به مشاهده جا صفر است. آن
توان را می yدهد تابع کوواریانس است. هر مشاهده میدیگر ارتباط 

  از طریق مدل نویزي گاوسی به یک تابع اصلی ارتباط داد:
  

)1 (                                                   ε)f(xy ii   
  

نیز مقدار نویز  ߝتابع رگرسیون دلخواه و بیانگر  (ݔ)݂که در آن 
باشد، یعنی می ଶߪتوزیع گاوسی با میانگین صفر و واریانس 

چنین . است f(x)جو براي ورگرسیون در واقع جست. (2ߪ,0)ܰ~ߝ
fگردد که فرض می = [f(xଵ), f(xଶ), … , f(x୬)]୘  رفتاري بر

p(f|X)که نحويیند گاوسی داشته بهاناي فرمب = N(0, K)  که در
௜,௝݇هاي ماتریس کوواریانس با درایه ܭآن  = ௜ݔ)݇ ,   (௝ݔ

  باشد.می
  

( , ) ( , )1 1 1
( , )

( , ) ( , )1

k x x k x x n
K x x

k x x k x xn n n

 
   
 
 



  



                (2) 

  
݇௜,௝  ݂کوواریانس بین مقادیر توابع نهان(ݔ௜)  ݂و൫ݔ௝൯  .است

شده براي  بینیمنظور محاسبه توزیع پیشیند گاوسی بهاسیون فررگر
∗ܺدر نقاط تست  ∗݂مقادیر تابع  = ∗ଶݔ,∗ଵݔ] , … , ∗௠ݔ   به کار  [

گاوسی شامل فرایند هاي رگرسیون مبتنی بر طراحی روشرود. می
، با یک تبدیل غیرخطی در واقعکرنل است.  استفاده از مفهوم تابع

ضاي ورودي به فضاي خصیصه با ابعاد بیشتر (حتی نامتناهی) از ف
ترین از مهمپذیر ساخت. خطی تفکیک صورتبه مسائل را توانمی
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  اي اي ساده، چندجملهتوان به کرنل چندجملهتوابع کرنل می
  شده، تابع شعاع محور و تابع کرنل پیرسون اشاره کرد. نرمال

  
 GARCH مدل

زمانی غیرخطی براي یک مدل سري GARCH مدل
 GARCHواقع،  سازي تغییرات واریانس در طول زمان است. درمدل

 یافته است که توسطتعمیم ARCH یک روش
 (1982) Engle  ادهخانومدل  ه شده است.ارای ARCH توانرا می 

از  دهستفاا طشر. دبر کارشناسی بهقلیما به طمربو تمطالعا در
. است خطا ءجز یانسوار نیهمسا ضفر نقض هامدل گونهاین

 یانسوار لهدمعا سازيمدل ايبر GARCH و ARCH هايمدل
 از هامدل گونهاین تخمین ايبر. اندشده حیاطر خطا جمله شرطی
 ضفر ،ARCH لمد در .شودمی دهستفاا نماییستدر کثراحد روش

 ینا و دهبو ناهمسانی یانسوار داراي لمد لخلاا ءجز که شودمی
   .است خطا تجملا رفتار از عیتاب یانسوار

 از تابعی خطا تجملا بر وهعلا لمد یانسوار GARCH در مدل
  هست. ساختار نیز شرطی یانسوار دخو هايوقفه

 GARCH (p, q)  شود:صورت معادله زیر بیان میبه  
  

tztσtε                                                        (3) 
  

 متغیرهاي تصادفی با توزیع یکنواخت و مستقل، tz نآ در که
tσ وشرطی  یانسوار tɛ میانگین با لمد هماندباقی یا خطا رتعبا 

   ست.ا یک یانسوار و صفر
(واریانس شرطی 





 1t
2

tεE2
tσ (GARCH  به شرح

  زیر است:
  








p

j

q

i 1
2

jtσ1β
1

2
1tε1α0α2

tσ                  (4) 

0,0α&0α  0,q 0,p  ji   
 
 qو p هايبه ترتیب درجه مدلARCH  و GARCH  .هستند

 به  GARCH(p, q) باشد در آن صورت p=0اگر ) 4( در معادله

ARCH(q) زمانی شود. در این مطالعه، مدل سريتبدیل می 
GARCH درجه یک یعنی با GARCH(1,1) سازي براي مدل

صورت زیر به SPI هاي شاخص خشکسالیبخش تصادفی داده
  ده شده است:استفا

  
2

jtσ1β2
1tε1α0α2

tσ                              (5) 
 
  EMD تجربی مد تجزیه روش

EMD (Empirical Mode Decomposition) ايبر شیرو 
 تحت يیندافر در عمل ینا که ستا نگوناگو هايالسیگن تجزیه

 صلیا لسیگنا یندافر ینا طی. گیردمی رتصو دنکر لغربا انعنو
 روش. شودمی تجزیه وتمتفا يبسامد ايمحتو با مؤلفه يادتعد به

EMD ( صلیا لسیگنا )6( بطهرا طبقx(n تی ذا مد اديتعد به را
  .(Amirat et al., 2018)کند می تجزیه

  

     
n

1i
(x)nr(x)ic=x(n) 


                                  (6) 

  
 xic)( و IMFs ادتعد n از بعد مانده،باقی مؤلفه نهما xnr)( که

 تیذا مد چندین داراي نماز یک در ستا ممکن داده یک .ستا
 و دندار م) ناIMF( تیذا مد هايتابع ،نوسانی يمدها ینا. باشد

  هستند: یرز یطاشر داراي
 هم با صفر طنقا و کسترمم)(ا فرین طنقا ادتعد داده، کل در. 1 

 قطهن هر در. 2. هستند فختلااحد وا یک داراي کثراحد یا و برابر
   شپو و محلی حداکثر طنقا بر هشددادهازشبر شپو میانگین

  .باشد صفر باید محلی حداقل طبر نقا هشددادهازشبر
 طختلاا علت به اردمو برخی در ها،سیگنال درنویز  دجوولت ع به

 EMD دعملکر و شده عنقطاا رچاد فرکانس-نماز زهحو یعزتو مدها
 Huang  (2004)و  Wu دایرا ینا فعر جهت. گرددمی نقض رچاد

 پارچهیک تجربی مد تجزیه روش انعنو با وتمتفا یروش
)Ensemble Empirical Mode Decomposition (دپیشنها را 

 فید واردس نویز از وديمحد حجم آن، زيتجزیهسا ندرو در ند.دکر
 سفید نویز ريماآ مثبت هايجنبه از دهستفاا با شده و صلیا لسیگنا

وب از روند متنا نویز ثرا دارد، فرکانس زهحو در ازنمتو یعزتو که
 کامل پارچهیک تجربی مد تجزیه روش در گردد.تجزیه حذف می

)CEEMD (تاییدو صورتبه سفید نوفه )يیگرد و مثبت یکی 
 ساخته عمجمو IMF يسر دو تا شودمی ضافها صلیا داده به) منفی

وجود  ضافیا ينوفه و صلیا داده از متشکل ترکیبی بنابراین. دشو
  شود.می صلیا لسیگنا برابر هاIMF عمجمو که دارد

  
  هامعیارهاي ارزیابی مدل

سازي مدل درشده روش استفاده ییکارا یابیمنظور ارزبه
 :اند ازکه عبارت دیاستفاده گرد ي، از سه پارامتر آمارسالیخشک

 ضریب همبستگی بین مقادیر مشاهداتی و محاسباتی
)Correlation Coefficient: R ،(ین عیضریب ت
)2RDetermination Coefficient: (،  ریشه میانگین مربعات

) و درصد خطاي Root Mean Square Errors: RMSE( خطاها
). Mean Absolute Percentage Error: MAPEمیانگین مطلق (

ي دهندهتواند بین یک یا منفی یک متغیر باشد که نشانمی Rمقدار 
به  R چه مقدارهر براي یک مدل یا منفی است.  ثبتهمبستگی م

تر و مقدار به یک نزدیک 2R ، مقداریک نزدیکتریک یا منفی
RMSE  وMAPE مطلوب بودن آن مدل  یباشد به معنتر کوچک

  :باشدي به صورت زیر میآمار يپارامترهااست. روابط این 
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: متوسط مقدار Lത୭شده، گیري: مقدار اندازهL୭در روابط بالا 
: متوسط مقدار Lത୮، شدهینیبشیپ : مقدارL୮ شده،گیرياندازه
  هاست. تعداد داده N و شدهبینیپیش

  
  نتایج و بحث

 هايسامانه در ورودي يهامدل انتخاب کهاین به توجه با
 تأثیر تحلیل از حاصل هايدقت جواب روي بر تواندیم هوشمند

 SPI ازيسمدل درمؤثر  و مناسب گردید پارامترهاي سعی لذا، گذارد
هاي ماه SPI در تحقیق کنونی، از شاخص گردد. ماهه انتخاب شش

 عنوانبه) Rنسبی ( وبترط ) وTدما ( گذشته و عناصر اقلیمی شامل
  دید. استفاده گر tSPIبینی پیش برايزیر  صورتبهپارامتر ورودي 

S(I) SPIt-1 
S(II) SPIt-1, SPIt-2 
S(III) SPIt-1, SPIt-2, SPIt-3 
S(IV) SPIt-1, SPIt-2, SPIt-3, Tt-1 
S(V) SPIt-1, SPIt-2, SPIt-3, Tt-1, Rt-1 

 
ها، ابتدا دادهسازي پس از نرمال CEEMD-GPRدر روش 

تجزیه  هاییبه زیر سري CEEMDهاي زمانی توسط روش سري
استفاده  GPRعنوان ورودي مدل ها بهگردید و سپس این زیرسري

زمانی نیز ابتدا بخش قطعی سري GARCH-GPRشد. در روش 

  دست آمد سپس نتایج رگرسیون فرایند گاوسی به توسط مدل
که بخش تصادفی  GARCHآمده با نتایج حاصل از روش دستبه

) شماتیک 2دهد، ترکیب گردید. در شکل (ه مییازمانی را ارسري
  سازي صورت گرفته در تحقیق نشان داده شده است. مدل

مانی زيسر يهاابتدا داده ،سالیخشک يسازمنظور مدلبه
یل شد. تبد ماههشش دوره در استانداردشدهبارش به شاخص بارش 

و سالانه در سه منطقه ماهه شش SPI نمایه ) نمودار3در شکل (
سال نشان داده شده است.  40 دوره و اردبیل براي تبریز ارومیه،
باشد؛  منفی يهاتوالی داراي شدهاستاندارد بارش شاخص که زمانی

 و منفی یکمقادیر آن برابر با  که زمانی و دهد.رخ می سالیخشک
 شاخص شدن مثبت با .شودمی تشدید سالیخشک شود، کمتر یا

مطابق با شکل  .یابدمی خاتمه سالیخشکدوره  شدهاستاندارد بارش
-1991 ،1983-1985هاي گردد که در طی سال) مشاهده می3(

 سطوح 2017 و ،2013-2011 ،2010-2005 ،2001-1995 ،1988
 درها آن بیشتر اما است، داده رخ منطقه سه در سالیخشک مختلف
 ≥ SPI>1.5 نزدیک به حالت نرمال و متوسط سالیخشکشرایط 

 شودمی دیده سال چند در شدیدي نیز سالیخشک. قرار دارند )(0
شدت  بررسی با .ارومیه در 2005 تبریز و در 1990 سال مانند

 در سالیخشک شدت از کمی مقایسه توانمی دوره هر سالیخشک
تبریز و  هايایستگاه مثال براي. اشتد متفاوتی و نواحی هاایستگاه
-2000 سالیخشک دوره طی را سالیخشک تداوم بیشترین ارومیه
 را سالیخشک تداوم اند و ایستگاه اردبیل نیز بیشترینداشته 1995

 که دهدمی نشان نتایج تجربه کرده است. 1983-1987دوره  طی
یافته  ایشافزشده انتخاب منطقه در شرق به غرب از هاسالیخشک

 ارومیه شهر براي مناطق انتخابی میان در سالیخشک فراوانی. است
شهرهاي  از بیشتر درصد 18 و 13 ترتیببیشترین مقدار را داشته و به

انتخاب تابع کرنل مناسب  برايدر ادامه است.  اردبیل و تبریز
هاي مختلف مورد با کرنل S(III)گاوسی مدل یند افررگرسیون 
تعیین کارایی هر  براي RMSEر گرفت. از معیار ارزیابی ارزیابی قرا

) براي سري 4( صورت شکلنتایج بهها استفاده گردید. یک از کرنل
  ) مشاهده 4ه گردیده است. مطابق با شکل (هاي آزمون ارایداده
در  ها، تابع کرنل شعاع مداريگردد که در بین تمامی توابع کرنلمی

رنل دیگر داراي ضریب ه توابع کسالی نسبت بخشکبینی پیش
تري بوده و نتایج دقیقي یین بیشتر و خطاي کمترهمبستگی و تع

ها از و تحلیل تمامی مدل ه کرده است. بنابراین، در تجزیهرا ارای
  کرنل شعاع مداري استفاده شد.
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Fig. 2- The schematic view of considered modeling in the study 
  سازي صورت گرفته در تحقیقشماتیک مدل -2شکل 

  

  

  

  

 
Fig. 3- The six month and yearly SPI index for the selected stations; A: Tabriz station, B: Urmia 

station, C: Ardabil station and D: Comparison of stations 
: مقایسه D: ایستگاه اردبیل و C:ایستگاه ارومیه، B: ایستگاه تبریز، A؛ هاي منتخبو سالانه ایستگاه ماههشش SPIنمودار  -3شکل 
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Fig. 4- Statistics parameters via GPR kernels function types for test data series; A: Tabriz station, B: 

Urmia station and C: Ardabil station 
:ایستگاه ارومیه B: ایستگاه تبریز، A؛ مونزهاي آبراي سري داده ا توابع کرنل متفاوتب GPRمدل  يآمار يپارامترها -4شکل 

  : ایستگاه اردبیلCو 
 

 براي سه ایستگاه GPRهاي نتایج ارزیابی مدل  -2جدول 
Table 2- Statistical parameters of the GPR models for three stations 

Performance criteria 
Model Test  Train 

MAPE RMSE R2 R  MAPE RMSE R2 R 
Tabriz 

17.14 0.410 0.410 0.731  15.24 0.384 0.438 0.792 S(I) 
16.97 0.405 0.423 0.731  15.14 0.381 0.506 0.797 S(II) 
15.12 0.385 0.540 0.795  14.79 0.371 0.598 0.805 S(III) 
13.07 0.379 0.554 0.835  12.01 0.367 0.613 0.845 S(IV) 
12.99 0.367 0.562 0.843  11.88 0.349 0.622 0.854 S(V) 

Urmia 
17.62 0.482 0.469 0.751  14.69 0.339 0.498 0.817 S(I) 
17.31 0.473 0.473 0.762  13.62 0.337 0.526 0.818 S(II) 
17.17 0.469 0.546 0.776  13.34 0.329 0.607 0.822 S(III) 
14.94 0.455 0.560 0.815  11.21 0.318 0.622 0.863 S(IV) 
14.70 0.448 0.568 0.823  10.90 0.309 0.632 0.872 S(V) 

Ardabil 
16.48 0.420 0.402 0.699  14.21 0.354 0.422 0.789 S(I) 
15.66 0.396 0.433 0.704  14.38 0.359 0.508 0.792 S(II) 
13.76 0.384 0.538 0.725  11.83 0.328 0.586 0.796 S(III) 
11.60 0.380 0.551 0.761  9.871 0.315 0.601 0.836 S(IV) 
10.95 0.361 0.560 0.769  9.530 0.299 0.610 0.844 S(V) 

  
   GPRبراي مدل  آمدهدستبهنتایج 

 پنج، استانداردشدهشاخص  اساسسالی بربینی خشکپیش براي
و عناصر اقلیمی قبل  هايدورهمربوط به  SPI شاخصاساس مدل بر

کارایی شامل میانگین دما و رطوبت نسبی ماهانه تعریف گردید و 
ي هاقرار گرفت. مدل ارزیابیروش رگرسیون فرایند گاوسی مورد 

 صورتبهآنالیز گردید و نتایج حاصله  GPRبا روش  شدهفیتعر
 نتایج شد. با توجه به ه ارای )5( و شکل )2(جدول 

براي هر سه منطقه منتخب ارزیابی مدل  از سه معیار آمدهدستبه
هاي دوره SPI اساسبر يسازمدلدر حالت شود که مشاهده می

 tSPI, 2-tSPI, 1-tSPI-3 ورودي با پارامترهاي S(III)مدل قبل 
با  S(V)مدل  اما در حالت کلی. استکارایی را دارا شترین بی

بیشترین  t, R1-tT ,3-t, SPI2-t, SPI1-tSPI-1 پارامترهاي ورودي
ه داده تعیین و کمترین مقدار خطا را ارایضریب ضریب همبستگی و 

 tSPI-1 شود که در حالت استفاده ازمشاهده می. و مدل برتر است
با مقایسه ه نشده است. ا پارامتر ورودي، نتایج دقیقی ارایتنه عنوانبه

دما قلیمی با دخالت دادن عناصر اشود که مشاهده می اهنتایج مدل
 ینا با. استافزایش یافته تا حدودي ها دقت مدلو رطوبت نسبی 

گردد که روش ، با توجه به نتایج سه معیار ارزیابی مشاهده میوجود
GPR  ویژه سالی بهسازي شاخص خشکمدل براياز دقت مطلوبی

 نمودار باشد.نمی برخوردار SPI یزمانيسر حداقلو  حداکثرنقاط در 
 ایستگاه سهبراي هر  آزمون و آموزش هايداده سري براي برتر مدل

   .است شده داده نشان )5( شکل در
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Fig. 5- Comparison of observed and GPR predicted results of SPI time series; A: Tabriz station, B: 

Urmia station and C: Ardabil station 
: C:ایستگاه ارومیه و B: ایستگاه تبریز، A؛ SPIزمانی هايبراي سري GPRبینی پیش و مشاهده مقادیر مشاهداتی  –5 شکل

  ایستگاه اردبیل

  
و  CEEMD-GPR تلفیقی براي مدل مدهآتدسبهنتایج 

GARCH-GPR    
و روش  کامل پارچهیک تجربی مد تجزیه از ،قسمت ینا در

فزایش ا برايشرطی  ناهمسان واریانس بر مبتنی زمانیسري مدل
 CEEMD روش سساااستفاده گردید.  GPRبینی مدل دقت پیش

 ستا ماندهباقی لسیگنا یک و مختلف يهاIMF به لسیگنا تجزیه
. دبو هداخو صلیا لسیگنا نهما ،هاینا يمجموعه نهایت در که

 صلیا لسیگنا از پایه تابع تفریق براساسها IMF تشکیل روش
 ماندهباقی لسیگنا تقریباً که یابدمی مهادا قتیو تا سهوپر ینا. است
، تجزیه سیگنالاز  آمدهدستبههاي زیر سري نهایت در. دشو ثابت

نیز  GARCHدر روش داده شد.  GPRورودي به مدل  عنوانبه
زمانی مورد با این مدل سري GPR مراحل زیر براي ادغام مدل

  استفاده قرار گرفت:
 هايروي داده ARMA یا AR زمانیسريهاي اجراي مدل -

SPI شدهشده و استانداردنرمال  
  از مرحله قبل هاماندهمحاسبه خطاها یا باقی -
 سالیهاي خشکداده روي بر GARCH(1, 1) سازيمدل -
SPI  

با بخشی تصادفی  GPR حاصل از مدل ترکیب بخش قطعی -
  .GARCH زمانیز مدل سريا آمدهدستبه

 براي  نظر گرفته شده هاي درسازينتایج حاصل از مدل 
ه شده است. با مقایسه نتایج جدول ارای )3(در جدول  هاي آزمونداده

 MAPEو  RMSEو با در نظر گرفتن مقادیر خطاي  )3(و  )2(
تلفیقی  هاي، روششود که براي هر سه ایستگاهملاحظه می

CEEMD-GPR و GARCH-GPR  در مقایسه با روشGPR 

  نتایج تا حدود زیادي باعث بهبود  هاتر بوده و این روشدقیق
با پارامترهاي ورودي  S(V)، مدل )3(. مطابق با جدول اندگردیده

1-t, R1-t, T3-t, SPI2-t, SPI1-tSPI ه داده است یترین نتایج را ارادقیق
 برايبهبود نتایج شده است.  باعثهاي اقلیمی و استفاده از داده

-CEEMD با استفاده از روشها مقدار پارامتر خطا تمامی ایستگاه

GPR  وGPR-GARCH  نسبت به حالتی که تنها از مدلGPR 
  براي کاهش یافته است.  درصد 40تا  25 تقریباًاستفاده شود 

براي منطقه   S(I) ، مدل GARCHیافتهتوسعه هايمدل
توان نتیجه گرفت میو  ه کرده استرا ارای مطلوبینتایج  شدهانتخاب

تواند می SPI سالیشاخص خشک ،GARCHروش که با استفاده از 
لازم  .سازي شودتنها متغیر ورودي شبیه عنوانبه tSPI-1 استفاده ازبا 

که این شده علاوه بر اینانتخاببه توضیح است که در مورد مدل 
تخمین پارامتر وابسته باید داراي  برايمدل از نظر معیارهاي ارزیابی 
در مدل و ساده بودن  کاررفتهبهمترهاي دقت مطلوبی باشد، تعداد پارا

آن نیز مهم است. استفاده از مدل با تعداد پارامترهاي کمتر هم 
دهد. با در زمان و حجم محاسبات را کاهش می تر بوده و همراحت

 S(III)و مدل  )3(با توجه به نتایج جدول و نظر گرفتن این نکته 
هاي دوره SPIمترهاي گردد که در صورت استفاده از پارامشاهده می

توان می تحقیق در کاررفتهبه تلفیقیروش هر دو  قبل، با استفاده از
دست یافت و در صورت عدم بینی یند پیشارفدر به دقت مطلوبی 

بینی پیش برايهاي اقلیمی از این مدل دسترسی به سایر داده
 S(III) ،S(IV)با مقایسه نتایج سه مدل  .نمودسالی استفاده خشک

آمده از دستهادیر درصد خطاي بدر نظر گرفتن مق باو  S(V)و 
شود که در صورت حذف پارامترهاي مشاهده می  MAPEرمعیا

خواهد  درصد افزایش 25تا  10اقلیمی مقدار درصد خطا تقریبا بین 
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 و GPR-GARCH هايمدل بینیپیش پراکنش مقادیر. یافت
CEEMD-GPR  رتر براي همه گیري مدل باندازهمقادیر با

شود که می . ملاحظهنشان داده شده است )6در شکل ( هاایستگاه
مقدار سازي قابل قبولی در شبیه کاراییداراي  تلفیقی هايمدل

  .هستند SPI  زمانیحداقل و حداکثر سري
  

  آنالیز حساسیت
رفته در مدل برتر (مدل کارارامترهاي بهبررسی تأثیر پ براي

S(V)  در مدل تلفیقیGPR-GARCHت انجام ی) آنالیز حساس

تک پارامترهاي مدل برتر و گرفت. براي این منظور با حذف تک
، MAPEو  RMSEارزیابی  هاياجراي دوباره مدل و تعیین معیار

شده در کاهش دقت مدل مورد بررسی قرار حذفمیزان تأثیر پارامتر 
 شده هنشان داد )7(شکل  درحاصل از آنالیز حساسیت  جینتاگرفت. 

 tSPI-1طور که از شکل مشخص است با حذف پارامتر است. همان

 دقت مدل تا حدود زیادي کاهش یافته است. بنابراین، 
سازي مدل  بیشترین تاثیر را در tSPI-1توان نتیجه گرفت که می
  پارامتر دما نیز دومین پارامتر تاثیرگذار در سالی داراست.کخش

  سازي است.مدل 
 

هاي تلفیقیهاي آزمون براساس روشتایج پارامترهاي آماري براي سري دادهن  –3جدول   
Table 3- Statistical parameters results for test series based on the integrated methods  

Performance criteria 
Model GPR-GARCH   CEEMD-GPR 

MAPE RMSE R2 R  MAPE RMSE R2 R 
Tabriz 

9.450 0.216 0.851 0.931  13.66 0.338 0.638 0.752 S(I) 
10.31 0.270 0.801 0.841  12.52 0.305 0.793 0.804 S(II) 
9.862 0.257 0.859 0.905  9.330 0.289 0.845 0.862 S(III) 
7.141 0.254 0.859 0.903  7.760 0.283 0.848 0.866 S(IV) 
6.980 0.251 0.861 0.908  7.130 0.282 0.852 0.871 S(V) 

Urmia 
11.55 0.306 0.881 0.899  14.69 0.397 0.730 0.755 S(I) 
12.21 0.325 0.811 0.872  13.28 0.356 0.887 0.816 S(II) 
9.410 0.215 0.889 0.886  12.14 0.352 0.854 0.849 S(III) 
7.940 0.211 0.890 0.885  10.96 0.340 0.857 0.854 S(IV) 
7.050 0.209 0.891 0.889  10.29 0.334 0.861 0.858 S(V) 

Ardabil 
8.620 0.221 0.864 0.899  12.93 0.346 0.626 0.733 S(I) 
10.10 0.264 0.799 0.814  11.28 0.298 0.812 0.754 S(II) 
7.039 0.218 0.878 0.899  9.340 0.288 0.842 0.793 S(III) 
6.140 0.214 0.879 0.888  7.791 0.284 0.843 0.797 S(IV) 
6.081 0.210 0.879 0.887  6.990 0.277 0.849 0.801 S(V) 
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Fig. 6- Comparison of observed and integrated methods predicted results SPI time series; A: Tabriz 

station, B: Urmia station and C: Ardabil station 
:ایستگاه ارومیه و B: ایستگاه تبریز، A؛ SPIزمانی هايهاي تلفیقی براي سريبینی روششاهداتی و پیشم مقایسه نتایج  –6 شکل

Cایستگاه اردبیل :  
  

 
Fig. 7- Relative significance of each of input parameters of the best model. 

  تاثیر نسبی هر یک از پارامترهاي ورودي مدل برتر -7شکل 
  

  ريگییجهنت
سالی سه منطقه ارومیه، خشکبینی به پیش ،حاضرر پژوهش د

از دو روش  غرب کشور با استفادهتبریز و اردبیل واقع در شمال
 براي. پرداخته شد GARCH-GPR و CEEMD-GPRتلفیقی 

هاي هایی با در نظر گرفتن دادهمدلبررسی کارایی این دو روش، 
اي قبل و عناصر اقلیمی همربوط به شاخص بارش استانداردشده ماه

  مانند میانگین دما و رطوبت نسبی ماهانه در بازه زمانی
تعریف شد و به ارزیابی  ورودي عنوان پارامترهاي) به2017-1978( 

 نتایج نشان داد که در طیماهه  پرداخته شد. شش SPIشاخص 

 رخ منطقه سه درسالی خشک متفاوتی از هاي مختلف سطوحسال
نزدیک به حالت سالی خشکشرایط  درها آنشتر است که بی داده

سالی خشکمشاهده شد که شدیدترین  .نرمال و متوسط قرار داشتند
. رخ داده است  1990 در منطقه مطالعاتی براي شهر تبریز در سال

 منطقه در شرق به غرب از هاسالیدر طی بازه زمانی انتخابی، خشک
 و 13 ترتیببه ارومیه شهر درسالی خشک فراوانی یافته و افزایش

نتایج حاصله نشان بود.  اردبیل و شهرهاي تبریز از بیشتر درصد 18
داراي دقت  GPRهاي تلفیقی در مقایسه با روش روشداد که 

 درصد 40 تا 25اندازه  بهیباً تقر را خطا پارامتر بالاتري بوده و مقدار
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ي مقادیر سازهاي تلفیقی در شبیهچنین روشهم دهند.می کاهش
تر موفقGPR نسبت به روش  SPIزمانی حداقل و حداکثر سري

مدل با پارامترهاي ملاحظه شد که  ،هاایستگاه تمامی براي هستند.
ه ترین نتایج را ارایدقیق t, R1-t, T3-t, SPI2-t, SPI1-tSPI-1ورودي 

هاي اقلیمی باعث بهبود نتایج و کاهش دادهداده است و استفاده از 
که با نتایج درصد شده است  25تا  10 ر خطا به میزانمقدا

Khosravi et al. )2014 ( که نشان دادند پارامترهاي اقلیمی به
نیستند اما اگر  SPIشاخص تنهایی داراي دقت مطلوبی در تخمین 

در کنار سایر پارامترها مانند الگوهاي پیوند از دور استفاده شوند باعث 
در حالت استفاده از مقادیر  خوانی دارد.هم شوند،بهبود دقت نتایج می

SPI رفته کاراده از  هر دو روش تلفیقی بههاي قبل نیز با استفدوره
دست آمد. بنابراین، بینی بهیند پیشادقت مطلوبی در فر در تحقیق

توان از مقادیر هاي اقلیمی میدر صورت عدم دسترسی به سایر داده
SPI هم سالی استفاده کرد.نی خشکبیپیش برايهاي قبل دوره-
، مشاهده شد که  GARCHیافته روشتوسعه هايبراي مدل نیچن

عنوان تنها به tSPI-1 تواند با استفاده ازمی SPI سالیشاخص خشک
 نشان حساسیت آنالیز از حاصل . نتایجسازي شودمتغیر ورودي شبیه

سالی شکخسازي مدل در را یرتأث بیشترین tSPI-1 پارامتر که داد
که ) Morid et al. )2008داراست که با نتایج حاصل از تحقیق 

با  EDIو  SPIسالی خشکهاي نشان دادند در تعیین شاخص
 متما ها دراستفاده از شبکه عصبی مصنوعی، بهترین مدل

   شاخص یردمقا شامل که هستندهایی آنمانی ز يهاسمقیا

ر این تحقیق مطابق د دوره گذشته باشند، مطابقت دارد.سالی خشک
) که بیان 2005(.Hung  et al ) و Hayes et al. )1999با 

 از دهستفاا ت،محاسبا دنبو دهسا علتبه  SPIشاخص نمودند 
 مانیز سمقیا ايبر محاسبه قابلیتس، سترد قابل ندگیربا يهاداده

ان بهعنو ،نتایج مکانی مقایسه در دیاز ربسیا قابلیت و اهلخود
از  د،میشو شناختهسالی خشک سیربر ايبر شاخص مناسبترین

سازي خشکسالی استفاده شد و شبیه برايماهه شش  SPIشاخص
  هاي نتایج نشان داد که این شاخص قابلیت محاسبه دوره

هاي تلفیقی و ترسالی را داراست و با استفاده از روشسالی خشک
شاخص توان به تخمین دقیقی از این میشده در این تحقیق استفاده

که در محاسبه این شاخص دست یافت. با این حال، با توجه به این
 آن هايمحدودیت از شود و یکیتنها از پارامتر بارش استفاده می

است، در مطالعات  تعرق تبخیر میزان اساسبر آب بیلان لحاظ عدم
سازي شده را براي مدلهاي معرفیتوان کارایی روشآتی می
با در نظر گرفتن  (SPEI) شدهاستاندارد قتعر تبخیر -بارش شاخص
هاي زمانی مختلف، استفاده کرد و نتایج حاصله را با تحقیق مقیاس

  .حاضر مقایسه نمود
  

 قدردانی و تشکر
حمایت دانشگاه تبریز در انجام این  از نویسندگان وسیله بدین

  .نمایندمی قدردانی و تشکر پژوهش
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	Introduction
	Drought is one of the most important natural disasters affecting agriculture section and water resources. Droughts often occur in arid and semi-arid regions. Therefore, drought forecasting is necessary and plays an important role in the planning and management of water resources. So far, numerous drought prediction methods have been proposed in the literature, including time series models, regression models, probabilistic models, machine learning models, physical models, and a host of hybrid models. Although all of these methods have shown promising results in terms of improving accuracy of drought forecasts, the impact of climate change on droughts has highlighted the need for more advanced methods for predicting this event. Engle (1982)  proposed the ARCH model which can depict the variance of the time series and eliminate the heteroskedasticity caused by the constant time series variance. The GARCH model was further developed based on the ARCH model, the advantage of which is that it can use a simpler for
	Due to the complexity of the drought phenomenon and the effect of various parameters on its prediction, in this study, the capability of GPR as a kernel-based approach and also integrated CEEMS-GPR and GPR-GARCH models were assessed for drought modeling based on six-month SPI index for the three cities of Tabriz, Urmia, and Ardabil in Iran during the period 1978-2017. In fact, this study attempts to create a novel method by combining the CEEMD and GARCH models with the GPR to enhance the estimation accuracy of the six- month SPI drought index.
	Methodology
	In this study, monthly rainfall data from the three stations namely Tabriz, Urmia, and Ardabil was used during the period 1978-2017. The time series of the drought SPI index was calculated in the period of 6 months. GPR models are based on the assumption that adjacent observations should convey information about each other. Gaussian processes are a way of specifying a prior directly over function space. This is a natural generalization of the Gaussian distribution, whose mean and covariance are a vector and matrix, respectively. The Gaussian distribution is over vectors, whereas the Gaussian process is over functions. Thus, due to prior knowledge about the data and functional dependencies, no validation process is required for generalization, and GP regression models are able to understand the predictive distribution corresponding to the test input (Ramussen & William, 2006). In most hydrological studies, the main attention is focused on the mean of the data. However, little attention has been paid to the va
	Results and Discussion
	In order to evaluate and review the performance of the tested models and determine the accuracy of the selected models, four performance criteria named Correlation Coefficient (CC), Determination Coefficient (DC), Root Mean Square Errors (RSME), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) were used according to Table (1). The results indicated that the accuracy of both integrated CEEMD-GPR and GPR-GARCH models was higher than that of the GPR model. The use of these two methods decreased the error criteria as much as 25 to 40 %. It was observed that in predicting  droughts, climatic elements including mean monthly temperature and relative humidity as well as SPI index related to the previous months were effective in the prediction of SPI index. During modeling by the GARCH method, the deterministic part of SPI time series was estimated using the GPR whereas the random part was determined via the GARCH model. From the results, it was observed that the SPI drought index can be simulated by considering the SPIt-1 
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