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 دما  نماییاسیزمقیدر ر یهوش مصنوع  یمدلها ییکارا یابیارز

 ( لی)منطقه مورد مطالعه: استان اردب

 و سید محمد احسان عظیمی   *محمد حسین جهانگیر 

 محیط زیست، دانشکده علوم و فنون نوین، دانشگاه تهران، تهران، ایرانهای نو و گروه انرژی

 

 30/7/1401تاریخ پذیرش:  10/6/1399تاریخ دریافت: 

نمایی دما )منطقه مورد مطالعه: استان اردبیل(.  هوش مصنوعی در ریزمقیاس  مدلهای  ارزیابی کارایی .  1401جهانگیر، م.ح. و س.م.ا. عظیمی.  

 . 258- 243(:  4) 20فصلنامه علوم محیطی.  

آب و اقلیم  بوده است. به منظور فائق آمدن   های بسیار مهم محققانپیش بینی بلند و کوتاه مدت آب و هوا از جمله چالش : سابقه و هدف 
بینی و مدل-ومی جویهای گردش عم بر این چالش، ابزارهای متعددی از جمله مدل  های ریزمقیاس نمایی  اقیانوسی، سناریوهای پیش 

  اسیکوچک مق   یها و داده   یگردش عموم   یهامدل اس ی بزرگ مق ی هاداده  نیب  ی همبستگ جادیها با ا ابزار  نیاتوسعه و استفاده شده است.  

 . کنند ی م اقدام  ین ی ب شیپ  یها و یسنار یینما اسی زمقی به ر ک، ینوپت یس

  ین یب   شیپ  یمل  مراکزاز پایگاه داده  2003تا   1961کننده بزرگ مقیاس دوره آماری بینیدر این مطالعه پارامترهای پیش : ها مواد و روش 

 از مرکز   2100تا  2001دوره آماری  HadCM3  مدل  A2 و   A1Bبینی  گ مقیاس سناریوهای پیشرهای بز ، داده   ( NCEP)  ست ی ز  طی مح

به   اقلیم کانادا موسوم  های اردبیل از سازمان هواشناسی دریافت  های سینوپتیک هواشناسی ایستگاهو داده  ،CCCmaارزیابی و مدلسازی 

بردار پشتیبان )(SDSM) شده است. در این مطالعه سه روش   ماشین  برای  MLP( و پرسپترون چند لایه ) LS-SVM، حداقل مربعات   )

و دیاگرام تیلور به منظور ارزیابی کارایی   CC ،MSE ،RMSE ،NMSE ،Nash-Sutcliffe ،MAEهای آماری نده ریزمقیاس نمایی، و از سنج 

 های ریز مقیاس نمایی مورد استفاده قرار گرفت.  روش 

،  (NMSE=0/63)، (CC=0/85) ری را با مقاد جهینت  نیها بهترستگاهی ا نیانگی بر اساس م  MLPمدل  نتایج نشان داده است که  نتایج و بحث: 

(NSH=0/73)    و (MAE=0/52  )یها مدل  بی دوم و سوم به ترت   ی هاکسب کرده و در رتبه  LS-SVM    وSDSM  لوری ت  اگرام ی قرار گرفته اند. د  

های برتر  به عنوان مدل  گریکد ی با    ی با اختلاف کم را    MLPو    LS-SVMدو مدل    ج ی نتارا ضعیف ترین مدل شناسایی و    SDSMمدل    زین 

های  در تمامی ایستگاه  2100سال  تمامی سناریوهای پیش بینی افزایش دمای میانگین روزانه تا    ، یینما  اسی زمقی ر  جی بر اساس نتامعرفی کرد.  
 . کرده اند  پیش بینیرا مورد مطالعه  

های ریز مقیاس نمایی، افزایش دمای میانگین  مامی روش ، در تمامی سناریوهای پیش بینی و بر اساس ت بر اساس نتایج مطالعه  نتیجه گیری: 
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 ای و محیط زیستی این موضوع در نظر گرفته بشود.  های توسعهتس لذا لازم است تا در تهیه سیا ،روزانه پیش بینی شده است

 اقلیم، استان اردبیل. ریز مقیاس نمایی ، دما میانگین روزانه، سناریوهای تغییر  ، MLP  ،LS-SVM، SDSM های کلیدی: واژه 

 مقدمه

از   بارش  و  پارامتر دما  تغییرات جمله  مطالعه  در  موثر  های 

باشند، لذا داشتن یک تصویر از آینده توزیع مکانی اقلیم می

تواند نقش بسیار موثری در مدیریت ها، می و زمانی این پارامتر 

کند   ایفا  منطقه  هر  آبی   ;Mearns et al., 2003) منابع 

Dibike and Coulibaly, 2007 .)   که در هایی  از جمله ابزار

های اخیر جهت پیش بینی احتمالی وضعیت آب و هوا سال 

اقیانوسی استفاده شده سناریو  های گردش عمومی جوی و 

است.   سناریو بوده  ابزار این  جمله  از  عددی  قابل های  های 

های اقلیمی در واحد اعتماد بوده که با در نظر گرفتن فرایند 

لف مکانی های مخت کره در مقیاس سنگ کره، هوا کره و آب 

و با به کارگیری داده های گذشته، وضعیت آینده را به صورت 

 Sailor et al., 2000; Grotch and) احتمالی نشان می دهند  

MacCracken, 1991 ) ها اطلاعات را در مقیاس . این سناریو-

دهند که برای ای بسیار بزرگ در اختیار محققان قرار می ه 

عنوانکار  به  ای  منطقه  و  محلی  کاربرد   های  ارزنده  معیار 

 ندارد.

های تغییر اقلیم، تاثیرات برای آنکه بتوانیم بر اساس سناریو 

اقلیم آینده را در مقیاس مکانی کوچکتر بسنجیم نیاز است 

این سناریو  مقیاس شوند تا  ریز    (. Wilby et al., 2002)   ها 

اری و دینامیکی بسیاری وجود های ریز مقیاس نمایی آم متد 

دارد که از بین آنها ریز مقیاس نمایی آماری به دلیل هزینه 

کاربردی  و  استفاده   تر  کم  مورد  فراگیر  طور  به  بودنشان 

محققان قرار گرفته است. ریز مقیاس نمایی آماری به طور 

کلی در سه دسته مولد آب و هوا، طبقه بندی آب و هوا و 

 Murphy, 1999; Wilby)پردازند  مدلسازی میرگرسیون به  

et al., 2002) .   از میان این سه دسته، مدل رگرسیونی با ایجاد

پارامتر  بین  آماری  بینی رابطه  )پیش  مقیاس  بزرگ  های 

ها( بر اساس یک ها( و ریز مقیاس )پیش بینی شونده کننده 

سال  در  خطی،  غیر  یا  خطی  رگرسیونی  اخیر معادله  های 

های از روش .  (Wilby et al., 2002)پیدا کرده است  مقبولیت  

های الهام گرفته شده از توان به متد رگرسیون غیر خطی می 

طبیعت )به طور مثال، شبکه های عصبی و الگوریتم ژنتیک 

و ..( و انواع بردارهای پشتیبان که ماهیت تقریب تابع دارند 

های بزرگ نام برد که با استفاده از مشتق رابطه بین سناریو 

و مقادیر مشاهده  ایستگاه سینوپتیک، مقیاس  ای در سطح 

کنند. این های اقلیمی آینده را پیش بینی می وضعیت پارامتر 

ها از تکنیک از ریز مقیاس نمایی توانایی درک و حذف نویز 

ها را دارد و یک مزیت بزرگ برای یادگیری مدل تلقی داده 

ز جمله محققانی که ا  (. Schoof and Pryor, 2001) شود می 

های عصبی در ریز مقیاس نمایی مدل سناریو های از شبکه 

می  اند  کرده  استفاده  اقلیم  به  تغییر   ,.Sailor et al) توان 

2000; Hewitson and Crane, 1994 )   در داشت.  اشاره 

نیز مطالعات مطرحی که در ایران صورت گرفته به   1جدول 

اختصار معرفی شده است.

 خلاصه ای از بهترین مطالعات کارشده در ایران   - 1جدول 
Table 1. A summary of the best conducted studies in Iran 

 شماره 
Number 

 نویسندگان 
Authors 

 منطقه 
Study area 

 تکنیک 
Technique 

 مدل 
Models 

بینی شونده)ها( پیش   
Predicted(s) 

1 (Ahmadi et al., 2014) 
 پهنه جنوبی ایران 
Northern Iran 

1.Neural network 

2.Regression 

model 
ECHAM5 

 بارش 
Precipitation 

2 (Sobhani et al., 2017) 
 شمال غرب ایران 

Northwestern Iran 

1.SDSM 

2.Lars-WG 

3.Neural network 
HadCM3 

 .بارش 1

 .دمای بیشینه و کمینه 2
1.Precipitation 

2.Maximum and minimum 

temperature 
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 خلاصه ای از بهترین مطالعات کارشده در ایران   - 1جدول ادامه  
Table 1. Cont. A summary of the best conducted studies in Iran 

 شماره 
Number 

 نویسندگان 
Authors 

 منطقه 
Study area 

 تکنیک 
Technique 

 مدل 
Models 

بینی شونده)ها( پیش   
Predicted(s) 

3 (Dehghani et al., 2017) 

حوضه آبخیز بازفت  
 صمصامی 

Bazoft-e- Samsami 

Watershed 

1.Decision tree 

2.K Nearest 

neighbor 

3.Neural network 

4.Linear 

regression 

AOGCM 

 بارش و دمای ماهانه 
Monthly precipitation and 

temperature 

4 (Omidvar et al., 2019) 
 استان کرمان 

Kerman province 
Neural network CanESM2 

 بارش و دما ماهانه 
Monthly precipitation and 

temperature 

5 (Rezaee et al., 2015) 
 استان کرمان 

Kerman province 
1.Neural network 

2.SDSM 
HadCM3 

 بارش 
Precipitation 

ارزیابی   مقاله حاضر،  مقیاس  مدل  کاراییهدف  ریز  های 

ایستگاه   سه  میانگین  دمای  بینی  پیش  در  نمایی 

های تغییر اقلیم  سینوپتیک استان اردبیل بر اساس سناریو

IPCC مدل  درHadCM3 در    2007باشد که در سال می

است. گرفته  قرار  محققان  بهتر،    معرض  درک  منظور  به 

ارائه شده است.  1فرایند ریزمقیاس نمایی در شکل 

 
 طرح کلی از فرایند ریز مقیاس نمایی   - 1شکل  

Fig. 1- A general schematic of downscaling process
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 ها مواد و روش 

 منطقه مورد مطالعه 

کشور با دمای    های استان استان اردبیل یکی از سرد ترین  

باشد که در  می  درجه سانتیگراد   20میانگین سالانه حدود 

دارای   استان  این  است.  شده  واقع  ایران  غربی  شمال 

حدود   در  در    17953مساحتی  که  بوده  مربع  کیلومتر 

شرقی و    47ₒ15َ  56ًتا    47ₒ15َ  48ًموقعیت جغرافیایی  

ً39  َ37ₒ9    37َ  42ًتاₒ9    این است.  گرفته  قرار  شمالی 

منطقه با استان های آذربایجان غربی، زنجان و گیلان مرز  

نیز در حدود  مشت  آذربایجان  با کشور  داخلی و    369رک 

کیلومتر مرز مشترک بین المللی دارد لذا مطالعات اقلیمی  

های همجوار  در این منطقه برای استان های داخلی و کشور 

باشد.   می  اهمیت  اردبحائز  دل  یل،استان    کشیدگی   یلبه 

به    است  یقابل توجه  ییآب و هوا  ییراتتغ  یدارا  ،آن  یطول

با آب و هوای سرد و خشک    یلاردب  که شهرستانطوری  

  ماه از سال را در وضعیت یخبندان سپری میکند.  8تقریبا  

به منظور بررسی وضعیت گذشته و پیش بینی آینده از سه  

ایستگاه هواشناسی سینوپتیک استفاده شده است که در  

ایستگاه   2شکل   این  همچنین  موقعیت  و  استان  در  ها 

نسبت به کشور ایران نشان داده شده است. موقعیت استان  

 
 سینوپتیک   ی هها   ستگا ی ا   یی ا ی جغراف   ت ی منطقه مورد مطالعه و موقع   - 2  شکل 

Fig. 2- Study area and geographical location of synoptic stations

 ها  درآمدی بر داده 

های مدل بزرگ مقیاس اقلیمی از  های روزانه پارامترداده

  (NCEP/NCAR)سایت مرکز بین المللی محیط زیست  

ها مربوط  گرفته شد. این داده  2003تا    1961برای دوره  

درجه عرضی است    2/ 5درجه طولی و   3/ 75به یک سلول  

سطح هوایی ثبت شده است   17که بر اساس اندازه گیری 

از این تقسیم  ترتیب استان اردبیل در سه پیکسل    نکه بدی

 بندی قرار می گیرد. 

 های ایستگاه سینوپتیک( )داده  ای های مشاهده داده 

ثبت شده این منطقه از سه ایستگاه  دما    میانگینهای  داده

اردبیل و خلخال گرفته شده است.   پارساباد،  سینوپتیک 

به صورت    2017تا    1987دوره آماری این اطلاعات از سال  

روزانه بوده است که اطلاعات اجمالی این ایستگاه ها در  

آورده شده است.  2جدول
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 منتخب   ی سینوپتیک ها   یستگاه ا   اطلاعات کلی   - 2جدول 
Table 1. General information of the selected  synoptic stations 

 ایستگاه 
Station 

 ارتفاع)متر( 
Height (m) 

جغرافیایی طول    
Longitude 

 عرض جغرافیایی 
Latitude 

 )سالانه(  دما
Temperature (yearly) 

 میانگین  
Mean 

 انحراف معیار 
Std. Deviation 

 ضریب تغییرات 
Coefficient of variation 

 اردبیل 
Ardabil 

1332 48.172 38.152  10 1.19 %12.6 

 پارساباد 
Parsabad 

73 47.553 39.391  15.3 0.62 %4 

 خلخال 

KhalKhal 
1796 48.311 37.380  8.5 0.96 %11.27 

 سناریو مدل های گردش جهانی  

جوی شده  جفت  اقلیمی  سناریو  اقیانوسی  -اخرین 

HadCM3   شده استفاده  آن  از  مطالعه  این  در  که  بوده 

است. برای تدوین این سناریو، مرکز اقلیمی کانادا از مدل 

استفاده کرده با این تفاوت   HadCM2پیشین خود یعنی  

های بیشتری از جمله  که در نسخه ی جدید تر، از پارامتر

های عمودی هوا نیز بهره ضریب انتقال بخار آب در ستون

 . (Canada.ca)ست برده شده ا

 انتخاب پیش بینی کننده ها 

از   )ها(  کننده  بینی  پیش  انتخاب  نمایی،  مقیاس  ریز  در 

بخش  مهمترین  باید حداقل  ها می جمله  طوریکه  به  باشد 

شود به  شرایط لازم را داشته باشند. از جمله این شرایط می

ها باید به خوبی مطابق با نوسانات تغییرات اقلیم در  آن -1

ها باید از لحاظ آماری و فرایند  آن   -2  ،سطح زمین باشند

های پیش  فیزیکی ارتباط و پیوستگی خودشان را با پارامتر

آنها بتوانند   -3بینی شونده برقرار کرده باشند، و در نهایت 

های آینده به  سال تغییرات مقدار کربن در اتمسفر را برای  

( بگذارند   ; Hewitson and Crane, 1994نمایش 

Hellström et al., 2001  به همین منظور، در تعیین این .)

کننده پیش بینی  پیش  دادن  قرار  با  کنندها،  های  بینی 

مدل  کارایی  ورودی،  عنوان  به  ریزمقیاس  احتمالی  های 

ریز مقیاس  نمایی برای هر پارامتر سنجیده و بهترین آنها در  

به ذکر است این  نمایی هر سناریو استفاده می شود. لازم 

سنجش به صورت ایستگاه به ایستگاه و کاملا مجزا انجام  

جدولمی در  کننده 3شود.  بینی  پیش  برای  .  قطعی  های 

دمای میانگین روزانه به همراه تعاریفشان ارائه شده است. 

 برای ریزمقیاس نمایی   ه کنند بینی نوان پیش استفاده شده به ع   NCEPلیست متغیرهای   - 3جدول 
Table 3. List of NCEP variables used as predictors for downscaling average daily temperature 

 تعریف 
Definition 

 نماد 
Symbol 

Zonal velocity component @ surface p__u 

Meridional velocity component @ surface p__v 

Vorticity @ surface p__z 

Pa Geopotential height p500 

Specific humidity @ 850Pa s500 

Specific humidity @ 850Pa s850 

Specific humidity @ surface sphu 

Mean surface temperature temp 

https://www.canada.ca/en.html
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 ریزمقیاس نمایی 

ریزمقیاس نمایی فرایندی است که در آن از طریق ایجاد  

داده بین  ریاضی،  رابطه  و یک  عمومی  گردش  مدل  های 

یا  داده آماری  مدل  یک  ای  منطقه  سینوپتیک  های 

می  بدست  میدینامیکی  مدل  این  از  پیش  آید.  به  توان 

های بزرگ سینوپتیکی بر اساس سناریوبینی پارامتر های 

مقیاسی که آینده را پیش بینی کرده اند استفاده کرد. به  

ور ایجاد یک مدل ریزمقیاس نمایی، مراحل متعددی  ظمن

باید طی شود تا نتایج قابل اتکا و معتبر باشد که در ادامه،  

نیز    3به معرفی مراحل آن پرداخته شده است. در شکل  

اده بزرگ مقیاس به کوچک مقیاس ارئه  نمایی از تبدیل د

شده است. 

 
 (Masson et al., 2021)روند ریزمقیاس نمایی    - 3شکل  

Fig. 3- The process of downscaling

 پیش پردازش داده ها 

هایی است که برای آماده سازی  پیش پردازش از جمله قدم

ها به منظور بالا بردن کارایی  معرفی به مدلها جهت داده

فرمدل مرحله  این  در  شود.  می  پیموده  از  یندآها  هایی 

-قبیل حذف نویز از داده، جداسازی داده موثر از سایر داده

از این  ها، طبقه بندی و خوشه بندی داده ها و مواردی 

. در این  (Jahangir et al., 2019)گیرد  دست صورت می

جرای فرآیند آنالیز مولفه اصلی، نرمال سازی و  مطالعه به ا

این   ادامه  در  که  است  شده  پرداخته  داده  بندی  تقسیم 

 ها به طور مبسوط معرفی می شوند.  تکنیک

 آنالیز مولفه اصلی 

  تواند ی م  یداستطور که از نامش پهمان     1یمولفه اصل  زیآنال 

م  و  ییرا شناسا   یاصل   یهامولفه  به جا  کندی کمک    ی تا 

  ی سر  یک  گیرد،قرار    یمورد بررس  هایژگی وی  تمام  ینکها

. در واقع  تحلیل شوددارند،    یشتریب  شارزکه    هایی یژگی و

PCA  دارند را استخراج   یشتریرا که ارزش ب  هایییژگی آن و  

 های اصلی به مدل معرفی میکند. و به عنوان داده

  سازینرمال 

  PCAهایی است که پس از  نرمال سازی از جمله تکنیک

داده روی  مدلبر  کارایی  بردن  بالا  هدف  با  کار  ها  به  ها 

دادهمی که  آنجا  از  مقیاسرود.  دارای  ورودی  های  های 

ها را به  داده  عددی مختلفی هستند، لذا توابع نرمال سازی

جمله   از  میکند.  تبدیل  مشخص  عددی  مقیاس  یک 

همب بردن  بالا  به  میتوان  روش  این  بین  محاسن  ستگی 

بینی کننده در مدل بینی شونده و پیش  ریز  پیش  های 

ها در  مقیاس نمایی اشاره داشت. در مطالعه حاضر، داده

 تبدیل شده اند.    1و واریانس    0مقیاس عددی به میانگین 

 ها تقسیم بندی داده 

ها به طور کلی به دو دسته در مدلسازی نیاز است تا داده

تقسیم بندی شو در این مطالعه  آموزش و تست    70ند. 

دسته آموزش و مابقی به دسته تست   وها به ددرصد داده

  1987شده است. به عبارت دیگر از سال    دادهاختصاص  

تا پایان   1999برای آموزش و از سال 1998تا پایان سال 

 برای تست انتخاب شده است.  2001سال 
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 های ریزمقیاس نمایی مدل

 پرسپترون چند لایه 

های ریزمقیاس نمایی در یکی از مدل   2لایه  پرسپترون چند 

باشد. این شبکه در مجموع از سه لایه شبکه های عصبی می 

ها در ورودی، مخفی و خروجی تشکیل شده است که نورون 

دارند  عهده  به  را  تابع  تقریب  نقش  مخفی  )ها(ی  لایه 

 (Hornik, 1991 ) ها بردارهای ورودی . در این مرحله، نورون

بردار های وزن ضرب کرده و پس از جمع نتایج، بردار را در  

می  جمع  بایاس  مقدار  با  را  جمع  حاصل حاصل  که  کنند 

عملیات انجام شده به تابع انتقال تعیین شده توسط کاربر به 

تعریف می ورودی  نورون عنوان  خروجی  نام  شود.  با  ، Yها 

 .  شوند محاسبه می   . 1  توسط معادله 

(1 ) 𝑌 = 𝑓 (∑𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

𝑁−1

𝑖=0

) 

معادله،   این  وزن،    wدر  و    xبردار  ورودی  برابر    bبردار 

می نورون  الگوریتم  بایاس  توسط  بایاس  و  وزن  که  باشد 

با افزایش  شود. لازم به ذکر است  یادگیری تخمین زده می

تواند  لایه )ها( ی مخفی، این شبکه میدر ها تعداد نورون

ساختار    3قابلیت حل مسائل پیچیده تر را پیدا کند. شکل

دهد. یک شبکه عصبی با دولایه مخفی را  نشان می

 
پرسپترون چند لایه معماری شبکه عصبی    - 4شکل    

Fig. 4- Multilayer perceptron neural network architecture

تصویر   در  که  است،    3همانطور  مشاهده  های   Wقابل 

برای هر   و همچنین   ستا هابزرگ برابر بردار وزن در لایه

شده است.    دادهورودی در هر نورون یک وزن اختصاص  

لایه مخفی و   2در مطالعه حاضر از یک شبکه با معماری  

 یک لایه خروجی بهره برده شده است. 

 مدل ریزمقیاس نمایی آماری  

آماری نمایی  ریزمقیاس  تکنیک   3مدل  جمله  ریز  از  های 

استقبال   مورد  جهانی  صورت  به  که  است  نمایی  مقیاس 

عموم محققان علوم آب و اقلیم قرار گرفته شده است. این  

به عنوان   (Wilby et al., 2002)مدل برای اولین بار توسط  

-یک مدل رگرسیون خطی هیبریدی با نگرش تولید داده 

تکنیک رگرسیون خطی  .  های آب و هوایی تصادفی ارائه شد 

  NCEPآماری بین  -هیبریدی به تخمین داده های تجربی 

داده  عنوان  عنوان  به  به  سینوپتیک  و  مقیاس  بزرگ  های 

میداده  مقیاس  کوچک  شده  های  طراحی   مدل  پردازد. 

های رگرسیونی تولید شده به منظور پیش  همراه با پارامتر 

  2100بینی وضعیت اقلیمی هر ایستگاه سینوپتیک تا سال  

پردازد.  بینی تولید شده میهای پیشاز سناریوبا استفاده  

افزار   نرم  ورژن  از  حاضر  مطالعه  در  است  ذکر  به  لازم 

SDSM 5.3  ( استفاده شده استWilby et al., 2002 .) 

 ماشین بردار پشتیبان  حداقل مربعات  

ماش مربعات  پشت  نیحداقل  ورژن  یک ی 4بانیبردار    یهااز 

نظارت    یریادگیاست که بر اساس  بان یبردار پشت  نیماش

تقر به  داده  بیشده  متابع  حداقل  الگوریتم  .  پردازدیها 

، یک الگوریتم بهبود یافته  بانیبردار پشت   نیمربعات ماش

 ( Mellit et al., 2013)باشد  از ماشین بردار پشتیبان می

 ، که (Kundu et al., 2017)که برپایه کرنل بنا شده است 

توسط ابداع    (Suykens and Vandewalle, 1999)  ابتدا 

معمولی که نیازمند تابع هزینه    SVMشد. در مقایسه با  

تنها به ضریب    LS-SVMباشد، الگوریتم  غیر حساس می



 ... در یهوش مصنوع  یمدلها ییکارا یابیارز

 

   1401  زمستان، 4  ، شماره بیستم، دوره  علوم محیطی فصلنامه

250 

 ,Suykens)های شکل بسنده کرده است جریمه و پارامتر

الگوریتم  (2001 به عبارت دیگر،   .LS-SVM    از مجموعه

معادله از  دو  ای  درجه  جای  به  یک  درجه  خطی  های 

شود، تشکیل شده است  استفاده می  SVMمحدب که در  

(Teegavarapu and Goly, 2018).   برای اطلاع از جزییات

 Suykensبه مطالعه )  LS-SVMها و تابع مدل  الگوریتم

et al., 2002)  .مراجعه شود 

 ها سنجش کارایی مدل 

های آماری بسیار متنوعی وجود دارند که میزان  سنجنده

مجموعه همبستگی  یا  بتوانند  انحراف  را  اعداد  از  هایی 

د. از این رو اکتفا کردن به تعداد محدودی از این  نبسنج

از  سنجنده ها به آن دلیل که هر کدامشان جنبه خاصی 

داده موبردار  را  میها  قرار  تحلیل  و  تجزیه  کار  رد  دهد، 

  ی همبستگ  یبضر  از  منظور  ینا  یبراباشد.  صحیحی نمی

(CC)مربع خطا  یانگین  ، م(MSE) مربع  یشهر  یانگین، م  

م(RMSE)  خطا خطا  مربع  یانگین،  ، (NMSE)  نرمال 

مطلق خطا    یانگینو م  Nash-Sutcliffe  یوربهره  شاخص

(MAE)،  گ  یبرا مختلف    یهامدل  ملکردع   یریاندازه 

گرفت قرار  استفاده  استمورد  شده  این  فرمول  . ه  های 

. شده است ذیل ارائههای آماری در جدول سنجنده

 سنجنده های آماری    - 4جدول 
Table 4. Statistical analyzer 

 شماره  
Number 

 نام 
Name 

 فرمول
Equation 

1 CC 
∑ (𝑌𝑇 − �̅�𝑇)(𝑌𝑆 − �̅�𝑆)
𝑁
𝑖=1

[∑ (𝑌𝑇 − �̅�𝑇)2 ∑ (𝑌𝑆 − �̅�𝑆)2
𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1 ]1/2

 

3 MSE 
∑ (𝑌𝑆 − �̅�𝑇)

2𝑁
𝑖=1

𝑁
 

4 RMSE √
∑ (𝑌𝑆 − 𝑌𝑇)

2𝑁
𝑖=1

𝑁
 

5 
NMSE 

(Zhang and Govindaraju, 2000) 

1
𝑁
∑ (𝑌𝑆 − 𝑌𝑇)

2𝑁
𝑖=1

𝜎𝑇
2  

6 
Nash-Sutcliffe 

(Nash and Sutcliffe, 1970) 1 −
∑ (𝑌𝑆 − 𝑌𝑇)

2𝑁
𝑖=1

∑ (𝑌𝑇 − �̅�𝑇)
2𝑁

𝑖=1

 

7 
MAE 

(Johnson et al., 2003) 
1 −

∑ |𝑌𝑆 − 𝑌𝑇|
𝑁
𝑖=1

∑ |𝑌𝑇 − �̅�𝑇|
𝑁
𝑖=1

 

 * در معادلات بالا،S به معنای بردار مشاهده ای و Tبه معنای بردار مدل شده است.  

 نتایج و بحث

سنجنده آماری، سه   5نتایج مطالعات انجام شده در قالب 

مدل ریزمقیاس نمایی و سه ایستگاه سینوپتیک در جدول  

بر  ارائه شده است.    5 در این جدول مقادیر بدست آمده 

اساس نتایج تست شبکه بوده و از اعلام نتایج آموزش و  

کل داده به دلیل اهمیت نه چندان بالای آنها صرف نظر  

است.   اساسشده  مدل   بر  آمده،  بدست  از    MLPنتایج 

در   5میانگین   به طوری که    4سنجنده آماری  سنجنده 

، مقدار  63/0برابر    NMSE، مقدار    85/0برابر    CCمقدار  

NSH    و مقدار    0/ 73برابرMAE    بهترین نتایج    ،52/0برابر

مقدار   بهترین  همچنین  است.  کرده  کسب    RMSEرا 

محاسبه شده    2/4بوده که برابر    LS-SVMمربوط به مدل  

-رو بر اساس میانگین گیری نتایج سنجنده  است. از این

ها، بهترین مدل با قاطعیت بالا مربوط های آماری در مدل

است  MLPبه   ادامه  بوده  در  و   LS-SVM  هایمدل  که 

SDSM  رتبه بر نیز در  اند.  های دوم و سوم جای گرفته 
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ایستگاه ارزیابی  سنجندهاساس  به  نسبت  آماری،  ها  های 

مربوط به ایستگاه پارساباد    CCبهترین نتیجه در سنجنده  

بوده است. بر اساس سنجنده  89/0با مقدار    MLPدر مدل  

RMSE    مدل در  اردبیل  ایستگاه   LS-SVMایستگاه  و 

مدل   در  مقدار    MLPپارساباد  ثبت  با  دو  بهترین    4هر 

، سنجنده  RMSEنتایج را کسب کرده اند. مشابه سنجنده  

NMSE    در ایستگاه پارساباد برای دو مدلMLP    وLS-

SVM    جه حاصل شده  یبهترین نتنیز    74/0با ثبت مقدار

-می  MAEو    NSHاست. دو سنجنده بعدی که شامل  

به    MLPاشد، هر دو در ایستگاه پارساباد بر اساس مدل  ب

را کسب کرده اند که در نوع   0/ 59و  79/0ترتیب مقادیر 

 داشته اند.  را   دخود بهترین دستاور

مدل بهتر  سنجش  هایی برای  نمودار  تا  است  نیاز  ها 

ترکیبی از چند سنجده تهیه و بر اساس آن تصمیم درست  

 گرفته شود. در همین راستا، مطالعه حاضر از دیاگرام تیلور 

ها استفاده کرده است. این  برای ارزیابی عملکرد مدل  نیز

دیاگرام با در نظر گرفتن همبستگی و انحراف معیار، اقدام  

کند.  ها در یک فضای پیوسته آماری میبه رتبه بندی مدل

  4ها بر اساس دیاگرام تیلور در شکل  نتایج ارزیابی مدل

قابل مشاهده است.  

 ها مدل   یی کارا   ی اب ی ارز نتایج    - 5جدول 
Table 5. Results of evaluating models’ performance 

 مدل ها

Models 

 ها ایستگاه
Stations 

 سنجنده های آماری 
Statistical analyzer 

CC RMSE NMSE Nash-Sutcliffe MAE 

L
S

-S
V

M
 

 اردبیل 
Ardabil 

0.81 4 0.45 0.66 0.46 

 اباد   پارس

Parsabad 
0.88 4.1 0.74 0.78 0.58 

 خلخال 

KhalKhal 
0.85 4.5 0.63 0.73 0.52 

 میانگین 

Average 
0.84 4.2 0.6 0.72 0.52 

S
D

S
M

 

 اردبیل 
Ardabil 

0.79 4.8 0.46 0.66 0.46 

 اباد   پارس

Parsabad 
0.84 4.5 0.71 0.75 0.55 

 خلخال 

KhalKhal 
0.8 4.7 0.63 0.7 0.52 

 
 ن یانگیم

Average 
0.81 4.6 0.6 0.7 0.51 

M
L

P
 

 اردبیل 
Ardabil 

0.82 4.8 0.51 0.67 0.47 

 اباد   پارس

Parsabad 
0.89 4 0.74 0.79 0.59 

 خلخال 

KhalKhal 
0.86 4.2 0.65 0.74 0.53 

 ن یانگیم 

Average 
0.85 4.3 0.63 0.73 0.53 

 باشد. جدول ارائه شده، اعداد بولد شده بیانگر نتایج شاخص می*در 

با    SDSMها، مدل  بر اساس نتایج بدست آمده از دیاگرام

ها در ریز مقیاس نمایی  اختلاف معنی داری از سایر مدل

  MLPعملکرد ضعیف تری داشته است. همچنین دو مدل  

به طور نزدیکی نتایج مدلسازی را شبیه به    LS-SVMو  

ه ایستگاه مورد مطالعه، نتایج  هم دانسته اما در تمامی س

MLP  ازLS-SVM  شده است.  کسبقدری بهتر
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 دیاگرام تیلور مدل ها    - 5شکل  

Fig. 5- Taylor diagrams of the models

اعتبار  های ریزمقیاس نمایی طراحی و   پس از آنکه مدل 

ریز   در  برتر  مدل  از  استفاده  بعدی  قدم  شد،  سنجی 

داده پیشمقیاس نمایی  منظور  به  -های بزرگ مقیاس 

باشد.  های آتی می های کوچک مقیاس در سالبینی داده

های جعبه ای در مقاله حاضر در نظر  ین جهت نمودار ا   از 

به  گرفته شده است که سال بینی شده را    5های پیش 

ت   20قسمت  وسط  ساله  خط  است.  کرده  بندی  قسیم 

ها میانه است و مرز بالایی و پایینی  ها در این نمودارجعبه

درصد مجموعه   75و   25ها به ترتیب نشان دهنده جعبه

پایینی و    25ها است. همچنین تفاضل بین  داده درصد 

شود.  درصد بالایی به نرخ چارک داخلی شناخته می  75

یاس شده بر اساس دمای  های ریزمق نتایج مرسوم از داده

-نشان داده شده است. در این نمودار  5میانگین در شکل  

رسم شده است    A1Bو    A1ا که بر اساس دو سناریو  ه

گرفته   قرار  ارزیابی  مورد  مطالعه  مورد  ایستگاه  سه  هر 

است. بر اساس نتایج بدست آمده دما در هر دو سناریو  

ل آینده به  سا   100ها تا  بدون استثنا در تمامی ایستگاه

توان  طور چشم گیری افزایش خواهد یافت. همچنین می

بیشتر   A1اشاره داشت که میزان افزایش دما در سناریو  

بینی شده است. پیش 

  

  

  
 در ایستگاه های نتتخب   A1Bو   A1نمودار جعبه ای سناریوهای   - 6شکل  

Fig. 6- Boxplot of A1 and A1B scenarios of selected stations
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های مختلف ریزمقیاس  مطالعات بسیاری به بررسی مدل

های دما در مناطق مختلف پرداختند که به  نمایی بر داده

دلیل داشتن ماهیت عدم قطعیت، نتایج مختلفی حاصل  

است.   راستاشده  این  مطالعه  در  به   میتوان 

 (Asakereh and Motallebi-Zadeh, 2017)   به که 

و   کمینه  دمای  روزانه،  بارش  بینی  پیش  و  مدلسازی 

های  بیشینه در منطقه شمال غرب ایران با استفاده از مدل

ANN  ،LARS-WG    وSDSM   .پرداخته اند، اشاره داشت

در مدلسازی و   ANNآنان به این نتیجه رسیدند که مدل 

مدل سایر  از  بهتر  دما  نمایی  گرفته  ریزمقیاس  نتیجه  ها 

زده   مطالعه حاضر  بر  تاییدی  مهر  موضوع  این  که  است 

به پیش   Sobhani et al. (2017)است اما از سوی دیگر  

ک ارومیه در استان  سینوپتی  هاگبینی دمای حداقل در ایست

مدل اساس  بر  و    ANNو    SDSMهای  ارومیه  پرداخته 

اند که مدل   به    SDSMنتیجه گرفته  تر  نتایجی نزدیک 

واقعیت را ارائه داده است. همچنین بر اساس نتایج مطالعه  

سال برای  دما  افزایش  منطقه  حاضر،  این  در  آینده  های 

 Etemadi etپیش بینی شده است که مطالعاتی از جمله )

al., 2016; Emami et al., 2018; Farajzadeh et al., 

2015, Mirdashtvan et al., 2018 )   نیز در مناطق مختلف

مطالعه،   این  در  شده  اجرا  های  سناریو  اساس  بر  ایران 

سال در  را  محسوس  دمای  بینی  افزایش  پیش  آینده  ها 

 کرده اند.

 گیرینتیجه

تمام در  توسعه  جهت  ریزی  برنامه  های  برای  زمینه  ی 

آب و اقلیم، همواره داشتن یک نگرش به آینده    مرتبط با

هایی که  توانسته این مسیر را هدایت بخشد. یکی از ابزار

به آگاهی بخشی در مورد وضعیت آینده آب و هوا کمک  

های تغییر اقلیم است.  میکند، پیش بینی بر اساس سناریو

،  SDSMمقاله حاضر به مقایسه سه مدل ریزمقیاس نمایی  

LS-SVM    وMLP    بر روی سه ایستگاه سینوپتیک استان

روی داده   HadCM3اردبیل بر اساس مدل گردش عمومی  

دمای میانگین پرداخت. به منظور پیش بینی دما تا سال  

بین    2100 ریاضی  مدل  یک  ایجاد  به  مذکور  مدل  سه 

های  داده داده  با  مدنظر  های  ایستگاه  سینوپتیک  های 

بزرگ مقیاس در همان واحد زمانی پرداختند و در نهایت  

های بزرگ مقیاس، بهترین مدل  با تعیین بهترین پارامتر

-ریزمقیاس نمایی تعیین گردید که در ادامه با اجرای داده

سال   تا  بینی  پیش  سناریو  دمای    2100های  روند   ،

های  زانه محاسبه و پیش بینی شد. در بین مدلمیانگین رو

توانست کارایی بهتری را از خود نشان    MLPبررسی شده،  

دهد که بر این اساس در بین سه مدل درنظر گرفته شده  

های مورد مطالعه این مدل در مطالعات آینده  در ایستگاه

های  ارجح خواهد بود. در آخر نیز بر اساس تمامی سناریو

های مورد مطالعه بر اساس  تمامی ایستگاه  پیش بینی در

سه مدل ریزمقیاس نمایی، افزایش محسوس دما تا سال  

تا طرح  2100 نیاز است  لذا  بینی شده است،  های  پیش 

آمایش سرزمین با در نظر گرفتن افزایش دما برنامه ریزی  

 .شود

 ها نوشتپی
1 Principal Component Analysis 
2 Multilayer Perceptron(MLP) 
3 Statistical Downscaling  Model (SDSM) 
4 Least Square Support Vector Machine(LS-SVM) 
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Introduction: Long and short term weather forecasting have been as two of the most important challenges to 

water and climate researchers. In order to overcome this challenge, several tools, including atmospheric-ocean 

general circulation model  forecasting scenarios, and downscaling models have been developed and used. These 

tools downscale forecasting scenarios by creating relationship between parameters of synoptic stations and 

Large-scale data of general circulation models. 

Material and methods: In this study large-scale predictor parameters from 1961 to 2003 from the database of 

National Centers for Environmental Prediction (NCEP), large-scale data for the A1B and A2 forecast scenarios 

of the HadCM3 model from 2001 to 2100 from the Canadian Centre for Climate Modelling and Analysis 

(CCCMA), and the meteorological synoptic data of Ardabil stations from the Meteorological Organization 

were gathered. To this end, three downscaling models such as Statistical Downscaling Model (SDSM), least 

squares support vector machine (LS-SVM) and multi-layer perceptron (MLP) were determined for 

downscaling; and correlation coefficient (CC), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), 

Normalized mean square error (NMSE), Nash-Sutcliffe, Mean Absolute Error (MAE), and Taylor diagram 

were used to evaluate the efficiency of the models. 

Results and discussion: The results showed that the MLP obtained the best results based on the average of the 

stations with the values of (CC=0.85), (NMSE=0.63), (NSH=0.73) and (MAE=0.52), and LS-SVM and SDSM 

are ranked second and third, respectively. Taylor's diagram also identified the SDSM as the weakest and the 

LS-SVM and MLP as superior models with a slight difference. Based on downscaling results of all forecasting 

scenarios, an increase in average daily temperature is also predicted by 2100 in all studied stations. 
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Conclusion: Based on the results of the study, all forecasting scenarios and all methods of downscaling show 

increasing the daily average temperature by 2100. Hence, it is necessary to be taken this issue account for 

making environmental and developing policies in this area. 

Keywords: MLP, LS-SVM, SDSM, Downscaling, Average daily temperature, Climate change scenarios, 

Ardabil province. 


