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 چكيده  
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ها  صورت عدم اجراي راهكارهاي مناسب، آثار مخرب آن تا سال
هاي طبيعي از  در منطقه باقي بماند. اكثر بحران ندتوا يمپس از وقوع 
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ي سال خشكخسارات سنگين مالي و جاني به جامعه وارد كنند، اما 
و در مدت  جيتدر بهماهيت آرام و خزشي دارد و آثار مخرب آن 

 توان يمي سال خشكي ساز مدلبا  رو نيازاشود.  تري ظاهر مي طولاني
ي و كاهش خسارات سال خشكسازي در مقابل  هايي جهت آماده طرح

هاي هوش  ناشي از آن ارائه كرد. در اين پژوهش از الگوريتم
 Multi-Layer( هيچندلامحاسباتي شبكه عصبي پرسپترون 

Perceptron يافته ( رگرسيوني تعميم)، شبكه عصبيGeneralized 

Regression Neural Network رگرسيون بردار پشتيبان با كرنل ،(
) و رگرسيون بردار پشتيبان با Support Vector Regressionگوسين (

) جهت Support Vector Regression New kernelكرنل پيشنهادي (
بارش  ردشدهاستاندابا در نظر گرفتن شاخص  يسال خشكي ساز مدل

Standardized Precipitation Index) ( است. نتايج  شده استفاده
در اغلب حالات بيانگر كارايي بهتر مدل پيشنهادي  ها يساز مدل

SVR_N  بود كه در  ها مدلنسبت به ديگرSPI 48  ماهه بهترين دقت
به ترتيب برابر  2Rو  RMSEي حاصل گرديد و مقدار ساز مدل
و  GRNN ،MLPي ها مدلبه دست آمد. همچنين  991/0و  093/0

SVR ترتيب بعد از  بهSVR_N  ي از خود ساز مدلكارايي بهتري در
ي ساز نهيبهنشان دادند. نتايج اين تحقيق بيانگر اهميت انتخاب و 
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ي به روش ساز مدلي در سال خشكي پديده ساز مدلكرنل بر رفتار 
 ار پشتيبان است.رگرسيون برد

 
   پيشينه و هدف:

خصوصيت ذاتي هر  ازجملهي آب كمي يا به عبارتي دوره سال خشك
ي برخلاف خشكي كه حالت دائمي از يك سال خشكاقليمي است، 

ي سال خشك زمان مدتاقليم است، يك اختلال موقتي است. شدت و 
ي به منطقه ديگر متفاوت است. تعاريف مختلفي از ا منطقهاز 

ي كاهش سال خشكاست اما در حالت كلي  شده ارائهي سال خشك
است.  درازمدتميزان بارش به زير مقدار نرمال يك منطقه در 

ي بسيار وسيع بوده و همه مسائل سال خشكاثرات  كه ييازآنجا
تا وضعيت اقتصادي و  ها انسان ستيز طيمحزندگي بشري از 

ي نيب شيپي و ساز مدلا ، لذدهد يمقرار  الشعاع تحتمعيشتي مردم را 
ي بسيار در كنترل و مديريت منابع آب جهت مقابله با سال خشك
 مانند ياضيري ها مدلاز  درگذشتهاست.  مؤثري سال خشكاثرات 

 جهت ARIMAروش رگرسيون ساده، ميانگين متحرك و نيز 
از  استفاده رياخي ها سال در .شد يمي استفاده سال خشكي ساز مدل
ي سال خشكي نيب شيپي و ساز مدلي هوش محاسباتي جهت ها روش

ي هوش ها روش ازجملهدانشمندان بوده است.  موردتوجهبسيار 
ي عصبي ها شبكهبه ابزارهايي مانند انواع  توان يممحاسباتي 

ي فازي ها مدلمصنوعي، منطق فازي، رگرسيون بردار پشتيبان و نيز 
 مورداستفاده اريبس كهيي ها شاخصعصبي اشاره كرد. يكي از  –

 استانداردشدهي بوده است شاخص سال خشكدانشمندان در مطالعات 
ي كرنل ساز نهيبه) است. هدف از اين تحقيق بررسي اثر SPIبارش (

ي سال خشكي ساز مدلدر مدل رگرسيون بردار پشتيبان جهت بهبود 
ي بارش ايستگاه سينوپتيك شهر ها داده يرواست. اين مطالعه بر 

مركز استان كردستان  عنوان بهاست. شهر سنندج  شده انجامسنندج 
بر پايه شاخص  خشك مهيني كوهستاني بوده و داراي اقليم ا منطقه

. در شهر استسرد بر پايه اقليم آمبروژه  خشك مهيناقليمي دمارتن و 
  است. متر يليم 458سنندج ميزان ميانگين بارش سالانه 

  
   مواد و روش:

 چهار ازدر ايستگاه سينوپتيك سنندج  SPIي شاخص ساز مدلجهت 
، MLP هيچندلاروش هوش محاسباتي شامل شبكه عصبي پرسپترون 

بردار پشتيبان  ونيرگرس ،GRNN افتهي ميتعمشبكه عصبي رگرسيون 
SVR  ديجدو رگرسيون بردار پشتيبان با كرنل SVR-N  در

ماهه استفاده شد. در  48و  24، 18، 12، 6 يزماني ها اسيمق

ي است. ساز مدلي هوش محاسباتي نياز به تنظيم پارامترها در ها مدل
ي ساز مدلانتخاب مقدار بهينه پارامترهاي مدل منجر به نتايج بهتر 

خواهد شد. يكي از پارامترهاي مهم در رگرسيون بردار پشتيبان 
)SVR است. هر تابعي كه در  يساز مدل) انتخاب كرنل بهينه براي

 مورداستفاده SVRكرنل در  عنوان به تواند يمتئوري مرسر صدق كند 
قرار گيرد. در اين پژوهش از دو كرنل گوسين و يك كرنل جديد 

استفاده شد. در اين  SVRي با سال خشكي ساز مدل(پيشنهادي) در 
ي زماني ها اسيمقدر  SPIي سال خشكپژوهش ابتدا شاخص 

 1396تا  1359ي ها سالماهه در بازه زماني بين  48و  24،18،12،6
ي بارش ها دادهميلادي از  2017تا  1981هجري شمسي معادل 

ايستگاه سينوپتيك محاسبه شد. در ادامه جداگانه هر چهار مدل 
در محيط  SVR-Nو  MLP ،GRNN ،SVRهوش محاسباتي 

 SPIي شد. سري زماني ساز ادهيپ MATLAB افزار نرمي سينو برنامه
ي هوش ها مدلي آموزشي ها داده دودستهتصادفي به  صورت به

ي بند ميتقسي هوش محاسباتي ها مدلي تست ها دادهمحاسباتي و 
درصد  20ي آموزشي و ها داده عنوان به ها دادهدرصد  80شد. 

ي آموزشي ها دادهي تست انتخاب شد. از ها داده عنوان به مانده يباق
استفاده  SVR-Nو  MLP ،GRNN ،SVRهر چهار مدل  جهت تربيت
ي ساز مدلي تست جهت مقايسه نتايج حاصل از ها دادهشد و نيز از 

 چهار مدل مذكور استفاده شد.

  
   نتايج و بحث:

نتايج اين پژوهش نشان داد هر چهار مدل توانايي بالايي در 
با افزايش  كه ييازآنجادارند.  SPIي سال خشكي شاخص ساز مدل

داراي  SPIماهه سري زماني  48ماهه به سمت  6مقياس زماني از 
با  ها مدليا به اصطلاحي هموارتر است لذا همه  تر نرمرفتاري 

ي شدند. با ساز مدلافزايش مقياس زماني داراي دقت بالاتري در 
درصد  20در  SPIي واقعي ها دادهي چهار مدل با ها يخروجمقايسه 

 SVR-Nي زماني مدل ها اسيمقدر تمامي  باًيتقري تست ها داده
 كرنل با SVRي شد. همچنين مدل ساز مدلداراي نتايج بهتري در 

) نسبت به شود يمگوسين (كه در بيشتر مطالعات از اين فرم استفاده 
كه البته با  دهد يمي را از خود نشان تر فيضعبرآورد  ها مدلديگر 

هاي مختلف خيلي  SPIبراي  يساز مدلنتايج  SVRتغيير كرنل در 
در  R2 و مقادير بالاتر  RMSEبهتر شد. نتايج بيانگر مقادير كمتر 

مختلف است.  SPIدر حالات  ها مدلمدل پيشنهادي نسبت به ديگر 
با  SVRمدل پيشنهادي و مدل  R2 و  RMSEتفاوت بين مقادير 
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بودن تغيير كرنل  اثربخشكرنل گوسين نيز مشهود است كه حاكي از 
نيز در حالات مختلف  GRNN. هرچند مدل استي ساز مدلبر 

داشته است. مدل  ها مدلنسبت به ديگر  R2و RMSE  مناسبمقادير 
GRNN  برايSPI 6  ماهه داراي بهترين حالت مقاديرRMSE  وR2 

بوده است كه البته اختلاف آن با مدل  ها مدلنسبت به ديگر 
ي در بين ساز مدلدقت در  نيبالاتر.است پيشنهادي بسيار جزئي

ماهه و مربوط به مدل  48در مقياس زماني  مورداستفادهي ها مدل
SVR-N  كه به ترتيب مقدارRMSE  وR2  شد.  991/0و  093/0برابر

شد  MLPماهه و مربوط به مدل  6مقياس زماني  در دقت نيتر نييپا
و  633/0برابر  R2و  RMSE مقدار بيترتكه در اين مدل نيز به 

 R2و  RMSEميزان  باره كي بهماهه  12شد. در مقياس زماني  602/0
 ها مدلماهه در همه  6ي نسبت به مقياس زماني ا ملاحظه قابلتغيير 

ماهه  SPI 12شدن نمودار سري زماني  تر نرمماهيت  به امردارد، اين 
 48تا  6ي زماني ها يسركه در تصاوير اين تحقيق نمودار  گردد يبرم

داراي بهترين  SVR-Nاست. در حالت كلي مدل  شده دادهماهه نشان 
ي ها اسيمقدر  SPIي سال خشكي شاخص ساز مدلعملكرد در 

داراي عملكرد بهتري شد.  GRNNمدل  بعدازآنزماني مختلف شد و 
ي سال خشكي شاخص ساز مدلسومين مدل در  عنوان به MLPمدل 
SPI در انتها مدل  و شددقت  ازلحاظSVR  با كرنل گوسين قرار

گرفت. نتايج اين تحقيق حاكي از قدرت بالاي ابزارهاي هوش 
 ي بود. سال خشكي ساز مدلمحاسباتي در 

  
  

  ي:ريگ جهينت
نتيجه گرفت تغيير پارامترهاي  توان يمي اين تحقيق ها افتهاز ي 

ها ي اين ابزارساز مدلي هوش محاسباتي باعث تغيير رفتار ها مدل
بسزايي در نتايج  ريتأثانتخاب بهينه كرنل  SVRخواهد بود. در مدل 

در تحقيقات مشابه وظيفه يافتن  شود يمي داشت. پيشنهاد ساز مدل
ي ابتكار فراي ابتكاري و ها تميالگوربه  ها مدلپارامترهاي بهينه 

مقايسه شود. از طرفي  وخطا آزموني ها روشسپرده شود و نتايج با 
ي سال خشكي ها شاخصيي مانند بارش و ها دهيپد كه ييازآنجا
لذا توصيه  استي ا دهيچيپداراي رفتاري فركانسي  SPI ازجمله

از  قبلاًاين شاخص  ها مدلبه  SPIقبل از ورود شاخص  گردد يم
به  SPIفيلتر موجك عبور كند. اين كار باعث تجزيه سري زماني 

 ها يورودفزايش تعداد باعث ا جهيدرنتو  شود يمي فركانسي ها مؤلفه
ي مختلف باعث ها فركانسبا  ها يورود. افزايش تعداد شود يم
كمتري در نتايج دارند ضرايب  ريتأثيي كه ها فركانسكه  شود يم

داشته باشند و اين امر باعث بهبود نتايج خواهد  ها مدلكمتري در 
ي هوش ها مدلنتيجه گرفت كه با بهبود  توان يمشد. در حالت كلي 

و نيز انتخاب مقدار بهينه  ها يورودمحاسباتي شامل فيلتر كردن 
ي نيب شيپي و ساز مدلي نتايج بهتري در ساز مدلپارامترهاي 

  شود.ي حاصل ميسال خشك
  

محاسباتي، شبكه عصبي، كرنل، رگرسيون  هوش ي:ديكلواژگان 
  بردار پشتيبان

  

يادگيري عميق در شناسايي تغييرات اراضي با استفاده از تصاوير دو  بررسي كارايي شبكه  طاهرمنش، س.، اصغري بيرامي، ب.، مختارزاده، م. :ديمقاله استناد كن نيالطفاً به 
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  مقدمه
ي به سبب تعداد، فراواني، گستردگي و تبعات سال خشك      

 ازجملهمحيطي،  اقتصادي اجتماعي و زيست بلندمدتكوتاه و 
). بر همين 18( رود يمحوادث طبيعي به شمار  نيتر مهم

و  ها يزير برنامهاساس، مطالعه اين پديده نقش مهمي در 
 توسعهي كلان مديريتي براي رسيدن به اهداف ها يريگ ميتصم

اي است كه اساساً با كمبود  ي پديدهسال خشك). 21پايدار دارد (
بارش و يا در برخي موارد با تبخير و تعرق زياد در يك منطقه 

ي در هر اقليمي سال خشكبه اينكه  با توجه. )23(مرتبط است 
تا مناطق مرطوب و خيلي  خشك مهيناعم از مناطق خشك، 

مرطوب ممكن است اتفاق بيافتد و ايران نيز داراي تنوع اقليمي 
 صورت بهي سال خشكي ساز مدلمختلفي است، لذا بررسي و 

ي امري ضروري است. در اين تحقيق شهر ا منطقهي و محل
است.  شده  انتخاباست  خشك مهينسنندج كه داراي اقليمي 

با در نظر گرفتن مطالب فوق، ايجاد سيستمي كه بتواند با دقت 
ي كند امري ضروري و ساز مدلي را سال خشك دهيپدبالايي 
 دهيپدي ساز مدلهاي متفاوتي براي  است. روش ريناپذ اجتناب
به مطالعه رحمتي و  توان يمي وجود دارد كه سال خشك

ي كشاورزي در سال خشكي ساز مدل) جهت 19همكاران (
ي يادگيري ها روشمنطقه جنوب شرقي استراليا با استفاده از 

در اين تحقيق شامل  شده استفادهي ها روشماشين اشاره كرد. 
ن، درختان ي و رگرسيوبند طبقهماشين بردار پشتيبان، درختان 

، خطوط رگرسيون تطبيقي و تحليل شده تيتقورگرسيون 
پذير بود. نتايج اين تحقيق نشان داد كه مدل  تفكيك انعطاف

ي سال خشكي ساز مدلماشين بردار پشتيبان توانايي بالاي در 
و عزيز  زاده محموددر منطقه جنوب شرقي استراليا دارد. 

ي ها جنگل يي درزدا جنگلي ساز مدل) جهت 13مرادي (
از شبكه عصبي و سيستم اطلاعات جغرافيايي  آباد خرماطراف 

استفاده كردند. نتايج حاصل از اين تحقيق نشان داد شبكه 
ي و ساز مدلتوانايي بالايي در  هيچندلاعصبي پرسپترون 

) براي 1يي دارد. عليزاده و نيكو (زدا جنگلبرآورد مقدار واقعي 
ستان فارس از يك روش ي هواشناسي در اسال خشكتخمين 

 ،MLPي مختلف هوش محاسباتي (ها روشمبتني بر ادغام 

Group Method of Data Handling ،SVR  وAdaptive 

Neuro-Fuzzy Inference System به همراه استفاده از (
دقت  دهنده نشاناستفاده كردند. نتايج  ازدور سنجشي ها داده

و  اين غلامي منفرد است. ها روشبالاتر روش تركيبي نسبت به 
ي آناليز سري زماني ها روش) با استفاده از 9همكاران (

زماني پارامترهاي فنولوژي  –به تحليل مكاني  NDVIي ها داده
 خشك مهيندر مناطق  NDVIمستخرج شده از شاخص 

كردستان پرداختند. نتايج حاصل از اين تحقيق نشان داد 
سرسبزي، طول عمر،  ازنظررا  NDVI ي، نتايج رفتارطوركل به

هاي مختلف زمين و در طول  تغييرات ناگهاني براي پوشش
نشان داد  يسال خشكهاي مختلف و ارتباط آن با شاخص  سال

تواند  مي موردمطالعهكه چگونه شمال غرب و غرب منطقه 
همچنين مطالعات  .ي باشندسال خشكبيشتر مستعد شرايط 

ي يادگيري ماشين و هوش ها تميالگوركاربرد  نهيدرزممختلفي 
 موردمطالعهي مختلف ها دهيپدي ساز مدلمحاسباتي در 

به مطالعه قاسمي و  توان يم ازجملهاست.  قرارگرفتهمحققين 
ي ها جنگلي سطح تاج پوشش نيب شيپ) جهت 8همكاران (

همسايه، ماشين بردار  نيتر كينزدمانگرو از چهار الگوريتم 
گرسيون خطي چند متغيره با پشتيبان، جنگل تصادفي و ر

استفاده از تصاوير دوربين هوايي استفاده كردند. نتايج اين 
جنگل  كيناپارامتري ها روشدقت بالاتر  دهنده نشانتحقيق 

همسايه نسبت به  نيتر كينزدتصادفي، ماشين بردار پشتيبان و 
الگوريتم پارامتريك رگرسيون چند متغيره دارد. نتايج تمامي 

 شده  استفادهه از مدل رگرسيون بردار پشتيبان تحقيقاتي ك
ي و نيب شيپي بالاي اين مدل در كارآمداست، حاكي از 

نمونه خسروي و  عنوان بهي دارد. سال خشكي ساز مدل
ي هواشناسي در سال خشكي ساز مدل) براي 11همكاران (

شرق اصفهان از چهار مدل رگرسيون بردار پشتيبان كمترين 
مربعات، رگرسيون بردار پشتيبان، شبكه عصبي پرسپترون 

نشان  عصبي استفاده كردند. نتايج اين تحقيق -و فازي هيچندلا
 داد مدل رگرسيون بردار پشتيبان داراي بالاترين دقت و مدل

دقت را داشت.  نيتر نيياپ هيچندلاشبكه عصبي پرسپترون 
نتايج اين تحقيق نشان داد رگرسيون بردار پشتيبان كمترين 
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سرعت عملكرد بيشتر دارد. ميشرا  ها مدلمربعات نسبت به بقيه 
ي ها روش) در يك مقاله مروري به انواع 16و سينگ (
. نتايج اين اند پرداختهي سال خشكي ساز مدلدر  مورداستفاده

ي هوش محاسباتي و ها روشالاي تحقيق حاكي از دقت ب
ي هيبريدي در كارهاي گذشته دارد. تمام اين ها روش

ي ساز مدلهاي هوش محاسباتي در  يي روشكارا بر، ها پژوهش
ي اذعان سال خشكهاي  رفتار غيرخطي سري زماني شاخص

ي زيادي براي ارزيابي كمي و كيفي ها شاخصدارند. 
ي از سال خشكي وجود دارد. براي تعريف سال خشك
 ازجملهاست.  شده  استفاده ها پژوهشي مختلفي در ها شاخص
ي ها دهكبه شاخص  توان يمي سال خشكي ها شاخص

، شاخص درصد )Deciles Precipitation Indexبارندگي (
)، Index Percent of Normal Precipitationنرمال بارش (

، )Surface Water Storage Indexشاخص ذخيره آب سطحي (
Drought Reconnaissance ي احيايي (سال خشكشاخص 

 Index ( استانداردشده) و شاخص بارشStandardized 

Precipitation Index در ميان  توان يم) اشاره كرد كه
را  )SPI( استانداردشدهشاخص بارش  ي مختلف،ها شاخص

 ازيكي . نام برد يسال خشك شاخص نيتر معروف عنوان به
 يانب ييتوانا SPIشاخص  يدمف يها يژگيو نيتر مهم

. ابراهيمي و است مختلف يزمان يها اسيمقدر  يسال خشك
) در ارزيابي و پايش تغييرات رطوبت تالاب ميقان 6همكاران (
 SPIو ارتباط آن با شاخص هواشناسي  ازدور سنجشاز تكنيك 

ي سال خشك) براي تخمين 1عليزاده و نيكو (استفاده كردند. 

استفاده  SPIي سال خشكهواشناسي در استان فارس از شاخص 
ي ساز مدل خصوص دركرده است. لازم به ذكر است 

رگرسيون بردار  درروش SPIي با استفاده از شاخص سال خشك
 مطالعات مشخصي در خصوص ميزان كارايي اثر كرنلپشتيبان، 

است. در اين  نشده  انجامي ساز مدلو تغيير آن بر كارايي نتايج 
تحقيق به بررسي اثر تغيير كرنل بر رفتار رگرسيون بردار 

ي ها روشاست. جهت مقايسه نتايج با  شده پرداختهپشتيبان 
ديگر در اين پژوهش از چهار مدل رگرسيون بردار پشتيبان با 
كرنل گوسي، رگرسيون بردار پشتيبان با كرنل جديد 

و مدل شبكه  هيندلاچ(پيشنهادي)، مدل شبكه عصبي پرسپترون 
ي با سال خشكي ساز مدلجهت  افتهي ميتعمعصبي رگرسيون 

در پنج مقياس زماني  SPIي سال خشكاستفاده از شاخص 
  است. شده  استفادهماهه  48و  24، 18، 12، 6شامل 

 
  موردمطالعهمنطقه 

در اين تحقيق شهرستان سنندج از توابع  موردمطالعهمنطقه 
 3درجه و  35استان كردستان است كه در عرض جغرافيايي 

 25درجه و  46دقيقه شمالي و  40درجه و  35دقيقه عرض تا 
دقيقه طول جغرافيايي شرقي است. اين  20درجه و  47دقيقه تا 

بر  خشك مهيني كوهستاني بوده و داراي اقليم ا منطقهشهرستان 
سرد بر پايه اقليم  خشك مهينه شاخص اقليمي دمارتن و پاي

و  متر يليم 458كه ميزان ميانگين بارش سالانه  استآمبروژه 
. استدرجه  -4/5و  8/36با حداكثر و حداقل دماي سالانه 

  دهد. را نشان مي موردمطالعهموقعيت جغرافيايي منطقه  1شكل 
 

 
  شهرستان سنندج)( موردمطالعهمنطقه  قعيتمو .1شكل 

Fig.1. Study area (Sanandaj city)  
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  يشناس روش
با مراجعه به سايت سازمان هواشناسي  ابتدا پژوهش نيدر ا

اطلاعات بارش  https://Data.irimo.irكشور به آدرس اينترنتي 
ي بارش ماهانه ها دادهماهانه ايستگاه سنندج دريافت شد. 
در زمان  2017تا  1959ايستگاه سينوپتيك شهر سنندج از سال 

انجام تحقيق در دسترس بود. به توجه به نقص اطلاعات بارش 
، از 1980تا  1959ي ها سالماهانه ايستگاه سنندج بين 

در اين  2017تا  1981ي ها سالاطلاعات بارش ماهانه بين 
ماهانه  يبارش تجمع يها داده از استفاده باتحقيق استفاده شد. 

 SPIي سال شهرستان سنندج شاخص خشك كينوپتيس ستگاهيا
ماهه استخراج  48و  24، 18، 12، 6 يزمان يها اسيدر مق

پرسپترون  يشبكه عصب يها . سپس با استفاده از روشديگرد
 (GRNN) افتهي ميتعم، شبكه عصبي رگرسيون )MLP( هيچندلا

رگرسيون  با كرنل گوسي و) SVR( بانيپشتو رگرسيون بردار 
ي ساز مدلجديد (پيشنهادي اين تحقيق)  كرنلبا  بردار پشتيبان
فلوچارت كلي  2ي انجام شد. در شكل سال خشكسري زماني 

شاخص است.  شده  دادهو روند انجام پژوهش نشان 
 ها مدلي آموزشي ها دادهبه دو گروه  شده محاسبهي سال خشك

درصد  20( ها مدلي تست ها داده) و ها دادهدرصد  80(
ي آموزشي جهت ها داده) تقسيم شد. از ها داده مانده يباق

 ها داده مانده يباقدرصد  20استفاده شد و از  ها مدلآموزش 
 جهت مقايسه كارايي چهار مدل استفاده شد.

  

  
  . فلوچارت روند كلي انجام پژوهش2شكل 

Fig. 2. Diagram of methodology  
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  SPIمحاسبه شاخص 
ي ها اسيمقو نحوه استخراج آن براي  SPIمراحل محاسبه 

) با جزئيات بيشتر 15و  14و  2( زماني مختلف در مراجع
 SPIاست. در اين تحقيق الگوريتم محاسبه شاخص  شده انيب

ي گرديد و ابتدا صحت ساز ادهيپ MATLAB افزار نرمدر محيط 
 MDM علمي افزار نرمي شده با دو ساز ادهيپسنجي كدهاي 

)https://agrimetsoft.com/mdm.aspx و (Drinc 
)software.com/download-https://drought/ ،كنترل گرديد (

تا  1981ي ها سالداده ماهانه بارش ايستگاه سنندج بين  سپس
سال) جهت استخراج مقادير  37ي مربوط به ها (داده 2017

SPI  براي اين دوره  48و  24، 18، 12، 6ي زماني ها اسيمقدر
  زماني استفاده شد.

  
  يافته شبكه عصبي رگرسيوني تعميم

شده در اين تحقيق، الگوريتم هاي استفادهيكي از الگوريتم
 1991است كه نخستين بار در سال  GRNNشبكه عصبي 

. شبكه عصبي )20(معرفي شد  )Spechtتوسط اسپكت (
GRNN  كه در اين تحقيق استفاده شد، شامل چهار لايه

 Xورودي، الگو، جمع و لايه خروجي است كه ورودي با نماد 
است كه از  شده دادهنشان  Yبا نماد  GRNNو خروجي شبكه 

ي دو نورون لايه خروج A, B كه در آن محاسبه شد 1رابطه 
  .)3(باشند  جمع مي

]1[  ܻ ൌ
ܣ
ܤ
ൌ
∑ ௜ݓ ሺ݌ݔ݁ െ
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تنها پارامتر قابل تنظيم است كه مقدار آن در  ߜكه در آن 
  اين تحقيق از طريق سعي و خطا محاسبه شد.

  
  هيچندلاشبكه عصبي پرسپترون 

ي عصبي، شبكه ها شبكهي خانواده بزرگ ها روشيكي از     
است. اين نوع از شبكه عصبي  هيچندلاعصبي پرسپترون 

در حالت  MLPي دارد. رخطيغكارايي بالايي در حل مسائل 
 هيلا كهاي مخفي و ي كلي شامل سه بخش لايه ورودي، لايه

بيش از يك لايه  تواند يمي مخفي ها هيلا ).7خروجي است (
ي از دو يا حداكثر سه لايه رخطيغدر مسائل  معمولاًباشد و 

. در اين تحقيق از يك شبكه عصبي با شود يممخفي استفاده 
نورون و در  50پنهان استفاده شد. در لايه اول پنهان از  هيدولا

معماري شبكه  3لايه دوم از پنج نورون استفاده شد. در شكل 
ي ها روشدر اين تحقيق آمده است.  شده استفاده MLPعصبي 

وجود دارد كه از  MLPمختلفي جهت آموزش شبكه عصبي 
 –به روش لونبرگ  توان يم ها روشجمله كارآمدترين 

اشاره كرد كه در اين  )Levenberg-Marquardtاركواردت (م
از اين روش  MLPتحقيق نيز جهت آموزش شبكه عصبي 

 ساز فعالي پنهان اول و دوم از تابع ها هيلااستفاده شد. در 
خطي استفاده  ساز فعالسيگموئيد و در لايه خروجي از تابع 

  ).17شد (
  

   
  نورون در لايه اول و پنج نورون در لايه دوم) 50پنهان با  هيدولادر اين تحقيق ( شده استفاده MLP. ساختار شبكه 3شكل 

Fig. 3. The structure of the MLP network used in this study (two hidden layers with 50 neurons in the first layer and 
five neurons in the second layer) 
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  رگرسيون بردار پشتيبان
 درواقعدر اين تحقيق از رگرسيون بردار پشتيبان كه        

توسط  1995تعميمي از ماشين بردار پشتيبان است و در سال 
 شده استفادهمبحث اصلي تحقيق  عنوان بهوپنيك معرفي شد 

است و به نحوي با تغيير در كرنل به توسعه و بهبود اين 
است. رگرسيون بردار پشتيبان برخلاف  شده پرداختهالگوريتم 
 ANFISو حتي  MLP ،RBFهاي عصبي ازجمله  انواع شبكه

ي، ريسك عملياتي را ساز مدلي كمينه كردن خطاي جا به
محاسبه تابع هدف در نظر گرفته و مقدار بهينه آن را  عنوان به
بر جهت حل مسائل غيرخطي از توابع كرنل كه  .)5( كند مي

. هر تابعي كه شود يماست، استفاده  ها دادهضرب داخلي  اساس
تابع كرنل در  عنوان به تواند يمدر تئوري مرسر صدق كند 

). در اين تحقيق 4و  22رگرسيون بردار پشتيبان استفاده شود (
و از  SVRكرنل معمولي  عنوان به) 25از كرنل سيگموئيد (

استفاده  SVR(پيشنهادي) در فرآيند الگوريتم  افتهي توسعهكرنل 
شد. معادلات رياضي مربوط به كرنل سيگموئيد و كرنل 

  .به ترتيب آمده است 3و  2پيشنهادي در روابط 

,ܑܠሺܓ  ]2[ ሻܒܠ ൌ ሾܐܖ܉ܜ ઻ሺܑܠ. ሻܒܠ ൅   ሿ܋

,࢏࢞ሺ࢑  ]3[ ሻ࢐࢞ ൌ ሺ࢖࢞ࢋ െ
ห࢏࢞ െ ห࢐࢞

૛࣌૛
ሻ 

يك عدد حقيقي است كه در اين پژوهش مقدار آن از  ોپارامتر 
  طريق سعي و خطا محاسبه شد.

  
  يساز مدلمعيارهاي ارزيابي نتايج 
بين نتايج چهار روش  سهيمقاها و  براي ارزيابي مدل

) و R2، از دو معيار ارزيابي ضريب تعيين (ذكرشدهي ساز مدل
گيري  ) جهت اندازهRMSEجذر ميانگين مربعات خطا (

است.  شده استفادهاختلاف بين مقادير مشاهداتي و برآورد شده 
شوند  به ترتيب تعريف مي 5و  4روابط  صورت بهاين معيارها 

)12(.  
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 SPIمقادير مشاهداتي (واقعي) پارامتر  	଴ݕدر اين روابط،
 ௣ݕكه به عنوان داده تست در نظر گرفته شده است و باشد يم

سازي با استفاده از چهار به روش مدل SPI برآورد شدهمقادير 
بيانگر  n . پارامترباشد يممدل مورد استفاده در اين مطالعه 

كه براي هر مقياس  باشد يمهاي تست مورد استفاده  تعداد داده
. در تفسير كلي مدلهايي باشد يمزماني اين تعداد داده متفاوت 

با توجه به  است. تر مطلوبكمتر  RMSEبيشتر و  R2با نتايج 
 باشد يم داده ماهانه بارش 444 سال داده بارش معادل 37اينكه 

پنج داده اول به دليل  SPIماهه  6در محاسبه شاخص  و
داده  439كه در نهايت  شود يمكم  SPI تجمعي فرمولاسيون

درصد  80داده (معادل  352و از اين تعداد داده  ماند يمي باق
 20داده (معادل  87و  ها مدل) براي آموزش SPIي ها داده

استفاده  ها مدلداده تست  عنوان به) نيز SPIي ها دادهدرصد 
، از SPIماهه  12گرديد. به همين ترتيب در محاسبه شاخص 

) براي SPIي ها دادهدرصد  80داده (معادل  SPI ،347 داده 433
ي ها دادهدرصد  20(معادل  86 و ؛استفاده شد ها مدلآموزش 

SPI در استفاده شد.  ها مدلداده تست  عنوان به) داده نيز
 ها مدلداده براي آموزش  SPI ،342ماهه  18محاسبه شاخص 

در اده شد. استف ها مدلداده تست  عنوان بهداده نيز  85و 
 ها مدلداده براي آموزش  SPI ،337ماهه  24محاسبه شاخص 

در استفاده شد و  ها مدلداده تست  عنوان بهداده نيز  84و 
داده براي  SPI ،318ماهه  48نهايت براي محاسبه شاخص 

استفاده  ها مدلداده تست  عنوان بهداده نيز  79و  ها مدلآموزش 
  شد. 

  
  نتايج
تا  1359سري زماني بارش در بازه زماني  4در شكل       

 48و  24،18،12،6ي زماني ها اسيمقبراي  SPIو مقادير  1396
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ماهه براي ايستگاه سنندج در همان بازه زماني نشان داده شده 
همانطور كه در اين شكل مشخص است رفتار سري  است.

. با استفاده گردد يمبا افزايش مقياس زماني هموارتر  SPIزماني 
ي آموزشي ها دادهدرصد  80ي استخراج شده و ها دادهاز اين 

، MLPبا كرنل گوسين،  SVRسازي مدلپارامترهاي مربوط به 
GRNN مدل  درواقعمدل پيشنهادي (كه  وSVR  ريتغبا كرنل 

مقادير برآورد شده  5است) بهينه سازي گرديد. در شكل  افتهي
ي تست براي همه مدلهاي مورد مطالعه در اين تحقيق ها داده

به صورت مرتب شده از كوچك به بزرگ نمايش داده شده 
با كرنل  SVRي اين شكل به ترتيب شامل ها ستوناست. 

(ستون  GRNNستون اول)، مدل شبكه عصبي (پيشنهادي 
مدل  (ستون سوم) و ستون آخر MLPدوم)، مدل شبكه عصبي 

SVR ي اين نمودار ها ستوناست كه به نحوي  با كرنل گوسين
به ترتيب بهترين نتايج بدست آمده چيده شده است. سطرهاي 

، 18، 12، 6در مقياس زماني  SPIاين نمودار به ترتيب شامل 
ماهه است. رفتار كلي نمودارها در همه مدلسازي ها  48و  24

هايي با مقياس زماني  SPIبيانگر اين موضوع است كه در 
مدلسازي شده به  SPIبرآورد بهتر انجام شده است و  بالاتر

ي تست نزديكتر است. هرچند در برآورد ها دادهمقدار واقعي 
ماهه)  18و  12، 6ي زماني پايين (ها اسيمقدر  SPIي ها داده

خطاي بيشتري براي هر چهار مدل وجود دارد اما در مدل 
SVR  ستون چهارم) به نحوي رفتاري (با كرنل گوسين

بدون در نظر گرفتن ( SPIسيستماتيك در برآورد مقادير بالاي 
كه در اين نمودارها ديده  طور همان علامت) وجود دارد.

ي مختلف، براي ها اسيمقو  ها يمدلسازدر بيشتر  شود يم
نسبت به ديگر  ها مدلي ها ينيب شيپنزديك به صفر  SPIمقادير 
ي برآورد ها دادهنتايج بهتري بدست آمده است و  SPIمقادير 

با  SVRاست. هرچند مدل  تر كينزدي تست ها دادهشده به 
گوسين (كه در بيشتر مطالعات از اين فرم استفاده  كرنل

ي را از خود تر فيضعبرآورد  ها مدل) نسبت به ديگر شود يم
نشان داد ولي با تغيير اين كرنل به كرنل پيشنهادي شاهد 

ي زماني مختلف ها اسيمقي به مراتب بهتري براي ساز لمد
SPI  .در بيانگر اين موضوع است كه  5نمودارهاي شكل هستيم

بهتر از  با كرنل پيشنهادي SVRي زماني مدل ها اسيمقتمامي 
  ي بوده است.ساز مدلگوسين در  با كرنل SVRمدل 

 

  
  ماهه 48و  24، 18، 12، 6ي زماني ها بازهدر  SPI. نمودار مقادير بارش و 4شكل 

Fig. 4. Precipitation and SPI graph in 6,12,18,24 and 48 monthly time scale 
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 يموردبررسي ها مدلي با استفاده نيب شيپمشاهداتي و  SPI. نمودار مقادير 5شكل 

Fig. 5. Observed and predicted amount of SPI with processing models  
  

مشاهداتي و نتايج  SPIبيانگر پراكنش مقادير بين  6شكل      
شده در تحقيق است ي با چهار مدل استفادهساز مدلحاصل از 

شده و مشاهداتي كه نمودار رگرسيون خطي بين مقادير برآورد
است. به همراه اين نمودار رگرسيون خطي  شده دادهنيز نمايش 

درصد برآوردها نيز آورده شده است كه  95باند عدم قطعيت 
ميزان خطاي برآورد در رگرسيون خطي  دهنده نشانبه نحوي 

. هر مقدار اين باند پهناي بيشتري داشته باشد عدم است
براي آن بخش از مشاهدات بوده  برآوردهاقطعيت بيشتري در 

 5اين نمودار شكل ديگري از نمودار  گريد يبارتع بهاست. 

كه در آن به نحوي جدايي بين مقادير مشاهداتي و برآورد  است
 6است. شكل  شده دادهنمايش  SPIشده در مقادير مختلف 

شامل چهار ستون و پنج سطر است كه ستون اول تا چهارم به 
 MLP، مدل GRNNبا كرنل پيشنهادي، مدل  SVRترتيب مدل 

به  با كرنل گوسي است. سطرهاي اين شكل SVRدل و م
 48تا  6ي زماني ها اسيمقدر  SPIترتيب مربوط به شاخص 

نمودار است كه  20ماهه است. تعداد نمودارهاي اين شكل، 
هر كدام بيانگر مقدار  xدارند كه محور  yو  xهركدام دو محور 

SPI  مشاهداتي (واقعي) و محورy  ي شده ساز مدلبيانگر مقدار
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كه در اين اشكال ديده  طور همان) است. ها مدل(خروجي 
 ماهه شش SPIدر  ها مدلميزان عدم قطعيت برآورد  شود يم

با كرنل  SVR. همچنين مدل است SPIبيشتر از ديگر حالات 

در  ها مدلگوسين بيشترين عدم قطعيت را نسبت به ديگر 
  را دارد. SPIحالات مختلف 

  

  
  .ها آنبه همراه نمودار رگرسيون بين  موردمطالعهي ها مدلي با استفاده نيب شيپمشاهداتي و  SPI. نمودار پراكنش دوبعدي مقادير 6شكل 

Fig. 6. Scatter plot of observed and predicted SPI for each model with its regression line 
 

 RMSEشامل مقادير  ها مدلپارامترهاي ارزيابي  7در شكل       
 48شش تا  SPIي مختلف براي حالات ها مدلمربوط به   2Rو

 و RMSEبه ترتيب  7ي شكل ها ستونماهه آورده شده است. 
2R  ي ها مدلمربوط بهSVR  با كرنل جديد (پيشنهادي)، مدل

GRNN مدل ،MLP  و مدلSVR  .با كرنل گوسي است
ي ها اسيمقدر  SPIسطرهاي اين شكل نيز مربوط به شاخص 

مقادير هر سلول شكل بيانگر مقدار عددي  زماني مختلف است.
RMSE 2وR  .بندي شكل، قسمت الف كه مربوط  در رنگاست

 تر كينزداست، هر چه رنگ سلولي به سبز تيره  RMSEبه 
بيشتر) و هر چه رنگ سلولي به  RMSE( تر نييپاباشد دقت 

كمتر)  RMSEباشد باشد، دقت بالاتر ( تر كينزدقرمز تيره 
نيز هر چه رنگ سلولي به سبز  7است. در قسمت ب شكل 

بيشتر) و هر چه رنگ  2Rباشد دقت بالاتر ( تر كينزدتيره 
 2R( تر نييپاباشد باشد، دقت  تر كينزدسلولي به قرمز تيره 

به عدد صفر  RMSEحالت كلي هرچه مقدار  كمتر) است. در
ي بهتري انجام ساز مدلباشد  تر كينزدبه عدد يك  2Rو مقدار 

به ترتيب با افزايش مقياس زماني از  RMSEشده است. مقادير
براي همه مدلها روند كاهشي دارد و اين مقادير دقيقاً  48به  6

 5شكل ي مربوط به نمودارهاي ها يساز مدلمتناظر با رفتار 
 GRNNكه مدل  دهد يمباشد.  بررسي نتايج عددي نشان مي
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 و RMSE=0.495تنها در مقياس زماني شش ماهه (با 

R2=0.757 توانسته بهتر از مدل پيشنهادي (با (RMSE=0.603 
ي زماني ديگر مدل ها اسيمق) باشد. در تمامي R2=0.64 و

پيشنهادي عملكرد بهتري داشته است. مقايسه نتايج عددي بين 
با كرنل پيشنهادي  SVRبا كرنل گوسي و مدل  SVRمدل 
بالايي در رفتار مدل  ريتأثانتخاب بهينه كرنل  كه دهد يمنشان 

SVR  دارد. به عنوان مثال مقدارRMSE  2وR  مربوط بهSPI 

و  0.093با كرنل پيشنهادي به ترتيب ( SVRدر مدل  48
در  SPI48مربوط به  2Rو  RMSE) در مقايسه با مقدار 0.991
) حاكي 0.893و  0.321با كرنل گوسي به ترتيب ( SVRمدل 

  بالاي انتخاب بهينه كرنل (كرنل پيشنهادي) دارد. ريتأثاز 

  

  
 R2، ب) مقادير RMSEهاي مختلف. الف) مقادير  SPIدر  SVR_N و MLP ،GRNN ،SVRي ها روشي ساز مدل. مقايسه نتايج 7شكل 

Fig. 7. Comparison of MLP ،GRNN ،SVR and SVR_N models results. A) RMSE, B) R2 

  
هاي استفاده شده در مدل R2و  RMSEمقادير  8شكل      

ايستگاه سينوپتيك شهر روي موقعيت مكاني را برتحقيق 
كه مربوط به نتايج  8دهد. قسمت الف شكل نشان ميسنندج 
RMSE هاي استفاده شده در تحقيق در مدلSPI هاي مختلف

شش ماهه در بقيه  SPIدهد كه به غير از است، نشان مي
با كرنل پيشنهادي تحقيق بهتر از  SVRهاي زماني مدل مقياس

شش ماهه  SPIكمتري دارد). در  RMSEل ديگر است. (سه مد
بهتر ظاهر شده است. قسمت ب شكل كه نتايج  GRNNمدل 

R2 دهد مدل هاي مختلف است نيز نشان ميمدلSVR  با كرنل
پيشنهادي تحقيق غير از مقياس زماني شش ماهه در بقيه 

بيشتر  R2هاي زماني عملكرد بهتري داشته است. (مقدار مقياس
  ).است

 

  
هاي مختلف بر روي نقشه ارتفاعي. الف) مقادير  SPIدر  SVR_N و MLP ،GRNN ،SVRهايمدل R2و   RMSE. نمايش مقادير 8شكل 

RMSE ب) مقادير ،R2  
Fig. 8. RMSE and R2 values of MLP, GRNN, SVR and SVR_N models in different SPIs on Elevation map. A) RMSE 

values, b) R2 values 
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  گيري بحث و نتيجه
ي طبيعي زمين است ها بحرانيكي از  عنوان بهي سال خشك

ي مختلف ها حوزهي زيادي را در ها خسارتكه هميشه 
فرهنگي و سياسي باعث شده است.  –اقتصادي  –اجتماعي 

ي ساز مدلي سال خشكي كاهش اثرات مخرب ها روشيكي از 
ي از سه ريگ بهرهي اين پديده است. در اين مطالعه با نيب شيپو 

، شبكه GRNNالگوريتم هوش محاسباتي شامل شبكه عصبي 
و نيز با معرفي كرنلي  با كرنل گوسي SVR، مدل MLPعصبي 

ي در ايستگاه سال خشكي ساز مدلبه  SVRجديد به مدل 
سال داده  37در اين مطالعه از  سينوپتيك سنندج پرداخته شد.

بارش ماهانه ايستگاه سينوپتيك شهر سنندج، جهت استخراج 
 24، 18، 12، 6ي زماني ها اسيمقدر  SPIي سال خشكشاخص 

در  SPIي شاخص ساز مدلمه به استفاده شد. در ادا ماهه 48و 
ي ها مدلبا استفاده از  ذكرشدهي زماني ها اسيمق

MLP،GRNN،SVR  وSVR  با كرنل جديد پرداخته شد. يكي
نسبت به دو مدل  GRNNاز نتايج تحقيق اين است كه مدل 

MLP  وSVR با كرنل گوسي داراي كارايي بهتري در مدل-

پژوهش سازي است. اين موضوع با نتيجه حاصل از 
بيني جريان ماهانه در رودخانه گوكسو سيگيزاوغلو كه به پيش

در شرق مديترانه در كشور تركيه با استفاده از مدل شبكه 
پرداخته است و نشان داد كه  GRNNو مدل   FFBP عصبي
است  FFBPداراي عملكرد بهتري نسبت به مدل  GRNNمدل 

مطابقت دارد.  نتايج تحقيق حاضر نشان داد كه با تغيير و بهبود 
ي را با دقت بالاتري سال خشك توان يم SVRكرنل در الگوريتم 

تاكنون  ي نمود كه اين كار در تحقيقات قبليساز مدل
در تحقيقي كه توسط  مثال عنوان بهواقع نشده است.  موردتوجه

ي سال خشكي زسا مدل) جهت 19رحمتي و همكاران (
است، مدل  شده انجام كشاورزي در منطقه جنوب شرقي استراليا

SVR  ي و رگرسيون، بند طبقهدرختان ي ها روشنسبت به ديگر
، خطوط رگرسيون تطبيقي و شده تيتقودرختان رگرسيون 

پذير كارايي بيشتري را از خود نشان داده  تحليل تفكيك انعطاف
ي ساز مدلت و قدرت بالاي اهمي دهنده نشانبود كه اين امر 

است. لازم به ذكر است در اين  SVRي با سال خشكپديده 

بحثي نشده بود. در تحقيق مشابهي  SVRروي كرنل  مطالعه
ي هواشناسي سال خشك) براي تخمين 1عليزاده و نيكو (ديگر 

ي مختلف ها روشدر استان فارس از يك روش مبتني بر ادغام 
، MLP، Group Method of Data Handlingهوش محاسباتي (

SVR  وAdaptive Neuro-Fuzzy Inference System به (
استفاده كردند. در اين  ازدور سنجشي ها دادههمراه استفاده از 

و چند الگوريتم ديگر  SVRاز الگوريتم  كه ييازآنجاتحقيق نيز 
به  است اما شده استفاده ها آنهوش محاسباتي و نيز تركيب 

كرنل نپرداخته است. همچنين نتايج  ريتأثو موضوع تغيير 
)، ميشرا و 11در مطالعات خسروي و همكاران ( آمده دست به

 SVRي از الگوريتم سال خشكي ساز مدل) كه براي 16سينگ (
نسبت به ديگر  نيز بيانگر كارايي اين الگوريتم اند كردهاستفاده 
ي به موضوع ا اشارهنيز  ها قيتحقبوده است و در اين  ها روش

به اينكه در مطالعات زيادي  توجه بانشده است.  SVRكرنل در 
ي سال خشكي ساز مدلنيز در  MLPو  GRNNاز الگوريتم 

بود در اين مطالعه نيز از اين دو الگوريتم در كنار  شده استفاده
با كرنل گوسين و كرنل پيشنهادي جهت مقايسه  SVRروش 

در اين تحقيق  آمده ستد بهنتايج استفاده گرديد. نتايج 
 SVR(تغيير چشمگيري در كارايي مدل پيشنهادي  دهنده نشان

با كرنل گوسين و دو  SVR) نسبت به افتهيبهبودبا كرنل 
است. اين امر به نحوي بوده  MLPو  GRNNالگوريتم 

ي ساز مدلاهميت انتخاب و تغيير در كرنل براي  دهنده نشان
و  GRNN ،MLPي ها مدل. به ترتيب است SPIسري زماني 

SVR  بعد ازSVR_N  ي از خود ساز مدلكارايي بهتري در
از يك كرنل پيشنهادي  صرفاًنشان دادند. البته در اين تحقيق 

ي مختلف ديگري ها كرنلاز  توان يماست كه  شده استفاده
در اين تحقيق تنها به علاوه بر كرنل پيشنهادي استفاده كرد. 

پرداخته شد كه در  SPIص سازي سري زماني شاخمدل
توان از پارامترهاي مهم محيطي و اقليمي و مطالعات آتي مي

سالي نظير ميزان رطوبت، درجه گذار در پديده خشكتأثير
ي سال خشكي ساز مدلحرارت، ميزان تبخير و تعرق در 

در مطالعات آتي به انتخاب بهينه  شود يماستفاده كرد. پيشنهاد 
در الگوريتم  ોپارامتر  ازجملهپارامترهاي هوش محاسباتي 
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GRNN  ي لايه پنهان شبكه عصبي ها نورونو تعيين تعداد بهينه
MLP  ي ژنتيك و  الگوريتم ها تميالگوربه كمكPSO  پرداخته
  شود.
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Abstract 
Drought is one of the most important natural disasters 
with devastating and harmful effects in various 
economic, social, and environmental fields. Due to the 
repetitive behavior of this phenomenon, if the 
appropriate solutions are not implemented, its 
destructive effects can remain in the region for years 
after its occurrence. Most natural disasters, such as 
floods, earthquakes, hurricanes, and landslides in the 
short term, can cause severe financial and human  
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damage to society, but droughts are slow-moving and 
creepy in nature, and their devastating effects appear 
gradually and over a longer period of time. Therefore, 
by modeling drought, it is possible to provide plans for 
drought preparation and reduce the damage caused by it. 
In this study, computational intelligence algorithms of 
Multi-Layer Perceptron neural network, Generalized 
Regression Neural Network, Support Vector Regression 
with support kernel, and Support Vector regression with 
the proposed kernel (Support Vector) Regression New 
kernel has been used to model the drought using the 
Standardized Precipitation Index. The modeling results, 
in most cases, showed better performance of the 
proposed SVR_N model than other models. The values 
of RMSE and R2 were 0.093 and 0.991, respectively, 
and the GRNN, MLP, and SVR models performed 
better in modeling after SVR_N, respectively. Modeling 
of drought phenomenon in modeling is supported by 
vector regression method. 
 
Extended Abstract 
Background and Objective 
Drought or water deficiency is one of the inherent 
characteristics of any climate, and unlike aridity, which 
is a permanent condition of an environment, drought is a 
temporary disorder; the severity and duration of drought 
vary from region to region. There are different 
definitions of drought, but in general, drought decreases 
precipitation below the average value of an area in the 
long term. Because the effects of drought are so wide 
and affect all aspects of human life from the human 
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environment to the people's economic and living 
conditions, drought modeling and forecasting is very 
effective in controlling and managing water resources to 
deal with the effects of drought. Previously, 
mathematical models such as simple regression, moving 
average, and ARIMA were used to model the drought. 
In recent years, the use of computational intelligence 
methods to model and predict drought has been of great 
interest to scientists. Computational intelligence 
methods include tools such as artificial neural networks, 
fuzzy logic, support vector regression, and fuzzy-neural 
models. One of the most widely used indicators by 
scientists in drought studies is the Standardized 
Precipitation Index (SPI). The purpose of this research 
is drought modeling in Sanandaj synoptic station. The 
city of Sanandaj, as the capital of Kurdistan province, is 
a mountainous region and has a semi-arid climate based 
on the Demarten climate index and a cold semi-arid 
climate based on the Ambrose climate index. In 
Sanandaj, the average annual rainfall is 458 mm.  
  
Materials and Methods 
In this study SPI index in Sanandaj synoptic station was 
modeled based on four computational intelligence 
methods, including multilayer perceptron neural 
network (MLP), generalized regression neural network 
(GRNN), support vector regression (SVR), and support 
vector regression with the new kernel (SVR-N) which 
was used at time scales of 6,12,18,24 and 48 months. 
Selecting the optimal values of the model parameters 
will lead to better modeling results. One of the 
important parameters in support vector regression 
(SVR) is the selection of the optimal kernel for 
modeling. Any function that is based on the Mercer 
theory can be used as a kernel in SVR. In this study, two 
Gaussian kernels and a new (proposed) kernel were 
used in drought modeling with SVR modeling. In this 
study, the first SPI drought index in 6, 12, 18, 24, and 
48 months’ time scales in the period between 1981 to 
2017 AD was calculated from the precipitation data of 
the synoptic station. Subsequently, all four 
computational intelligence models MLP, GRNN, SVR, 
and SVR-N were implemented in MATLAB software 
development environment. The SPI time series was 
randomly divided into two categories: training data for 
computational intelligence models and test data for 
computational intelligence models. 80% of the data 
were selected as training data and the remaining 20% as 
test data. Training data were used to train all four MLP, 
GRNN, SVR and SVR-N models, and test data were 
used to compare the modeling results of the four 
models.   
 
Results and Discussion 
The results of this study showed that all four models 
have a high ability to model the SPI drought index. 
Since increasing the time scale from 6 months to 48 
months, the SPI time series has a smoother behavior, so 
all model's results showed more accuracy in modeling 
with increasing time scale. By comparing the outputs of 

the four models with the actual SPI data in 20% of the 
test data, the SVR-N model had better results in 
modeling in almost all time scales. Also, the SVR 
model with Gaussian kernel (which is used in most 
studies) showed a weaker estimate than other models, 
but with the change of kernel in the SVR, the modeling 
results for different SPIs were much better. The results 
showed that the lower values of RMSE and higher 
values of R2 in the proposed model than other models in 
different SPI cases. The difference between the RMSE 
and R2 values of the proposed model and the SVR 
model with the Gaussian kernel is also evident, 
indicating that the kernel change is effective on 
modeling. However, the GRNN model also had 
appropriate RMSE and R2 values in different cases 
compared to other models. The GRNN model for 6-
month SPI has the best RMSE and values compared to 
other models; it should be noted that the difference 
between GRNN and the proposed model is very small. 
The highest accuracy in modeling among the models 
used in the 48-month time scale and related to the SVR-
N model, which had RMSE and R2 values of 0.093 and 
0.991, respectively. The lowest accuracy in the 6-month 
time scale was related to the MLP model, in which the 
values of RMSE and were 0.633 and 0.602, 
respectively.At the 12-month time scale, the amount of 
RMSE and at the same time has a significant change 
compared to the 6-month time scale in all models. This 
is due to the softer nature of the 12-month SPI time 
series chart, which is shown in the images in this study 
as a 6 to 48 month time series chart. In general, the 
SVR-N model had the best performance in modeling the 
SPI drought index at different time scales, and then the 
GRNN model had better performance. The MLP model 
became the third model in modeling the SPI drought 
index in terms of accuracy, and finally, the SVR model 
with the Gaussian kernel was included. The results of 
this study showed the high power of computational 
intelligence tools in modeling drought. 
 
Conclusion 
It can be concluded that changing the parameters of 
computational intelligence models will change the 
modeling behavior of these tools. In the SVR model, 
optimal kernel selection had a significant effect on 
modeling results. It is suggested that in similar 
researches, the task of finding the optimal parameters of 
the models should be entrusted to innovative and meta-
heuristic algorithms, and the results should be compared 
with trial-and-error methods. On the other hand, since 
phenomena such as precipitation and drought indices 
such as SPI have a complex frequency behavior, it is 
recommended that before the SPI index enters the 
models, this index must first pass through the wavelet 
filter. This breaks down the SPI time series into 
frequency components, thereby increasing the number 
of inputs. Increasing the number of inputs with different 
frequencies causes the frequencies that have a more 
negligible effect on the results to have lower 
coefficients in the models, and this will improve the 
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results. In general, it can be concluded that by 
improving computational intelligence models, including 
filtering inputs and selecting the optimal value of model 
parameters, better results in modeling and drought 
forecasting are achieveds 
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