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Extended abstract 
Introduction 
In recent years, factors such as the growth of industrial activities and environmental destruction have led to an 
increase in greenhouse gases, resulting in disruption of the climate balance known as climate change. The 
negative impact of this phenomenon on various systems, such as water resources, agriculture and industry, 
has raised concerns in human society. Consequently, addressing the issue of climate change regarding water 
resources has become one of the primary causes of concern today. Climate change and its effects pose 
significant challenges to water and energy resource management, necessitating thorough investigation and 
developing plans to mitigate its impact on water resources. This study aims to identify the region's most 
suitable climate change model and assess the effectiveness of artificial intelligence methods in studying the 
climate change phenomenon. 

Materials and methods 
One of the most reliable approaches for studying the parameters influencing hydrological phenomena under 
climate change is atmospheric general circulation models. To employ these models on a regional scale, 
downscaling operations are necessary. Given the large number of parameters derived from Earth's General 
Circulation Models (GCMs), selecting the most influential parameters is essential before proceeding with the 
exponential downscaling process. In this study, the meteorological and hydrological parameters of the Ardabil 
synoptic station were determined using 25 models from the fifth series of the IPCC report. The linear 
correlation coefficient between monthly precipitation and observed temperature with the output of GCM was 
used to identify the most appropriate model among the reviewed models. Artificial Neural Network (ANN) 
was also utilized to downscale the GCMs output. Before employing the neural network, the linear correlation 
coefficient, the standard information function, and the M5 decision tree were used to identify the most 
suitable input parameters from the parameters of the best GCMs in the region, to obtain an ideal and optimal 
network. 

Results and discussion 
This research investigated 25 models from the fifth series of the IPCC report to explore the uncertainty of 
GCMs. The results indicated that three models-MRI-CGCM3, CMCC-CMS, and MPI-ESMMR-demonstrated 
the most suitable correlation coefficients at the Ardabil synoptic station. The findings related to determining 
the most appropriate input parameters for exponential downscaling, using three methods: linear correlation 
coefficient, standard information function, and M5 decision tree, revealed that the decision tree algorithm 
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provided the most suitable parameters. Moreover, the results obtained from the downscale analysis using the 
neural network with the variables selected by the decision tree method exhibited the excellent performance of 
this approach in selecting the effective input parameters of the neural network. Specifically, using the selected 
parameters of the MRI-CGCM3 model as input for the neural network as a downscaling method yielded 
better outcomes. The results obtained using the selected parameters of the MRI-CGCM3 model indicated that 
for the precipitation parameter, the values of the Determination Coefficient (DC), Root Mean Square Error 
(RMSE), and Correlation Coefficient (CC) for the test data were 0.39, 0.04, and 0.63, respectively. For the 
temperature parameter, the values of DC, RMSE, and CC for the test data of the superior model were 0.9, 
0.03, and 0.95, respectively. 
 
Conclusion 
The performance of exponential downscaling networks is determined by the climatic conditions of the region. 
The superiority of a particular model in one study cannot be regarded as a valid argument for selecting that 
model for all regions. It is advisable to utilize different models of the general earth circulation within the 
region to identify an optimal model. Conducting such studies can assist researchers in investigating various 
hydrological phenomena that may occur in the future, which may have irreparable consequences. 
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تخمين  در هوش مصنوعيروش  با نماييريزمقياس وروديتاثير پارامترهاي 

  اردبيل ايستگاه سينوپتيكمطالعه موردي: ، پارامترهاي هيدرولوژيكي
  

  3فرناز دانشور وثوقي و *2، اتابك فيضي1زادهاله نگار عين

   اردبيل، ايران ،مهندسي و مديريت منابع آب، دانشكده فني مهندسي، دانشگاه محقق اردبيلي ،كارشناسي ارشد مهندسي عمران 1
   اردبيل، ايران، گروه مهندسي عمران، دانشكده فني مهندسي، دانشگاه محقق اردبيلي ،دانشيار 2

   اردبيل، ايران اردبيل، واحد اسلامي، آزاد دانشگاه عمران، مهندسي استاديار گروه 3
  

  05/06/1401تاريخ پذيرش:     12/03/1401تاريخ دريافت: 
  

 مبسوط چكيده

  مقدمه
منجر به افزايش گازهاي  ،غيره زيست و رفتن محيطهاي صنعتي، از بين مواردي از قبيل رشد فعاليت ،اخيرهاي در سال
شود. تاثير منفي اين پديده در برهم خوردن تعادل اقليمي شده است كه اين پديده با عنوان تغيير اقليم ياد مياي و گلخانه
 ،هايي براي جوامع بشري شده است. بنابراينموجب نگراني ،غيرهصنعت و ، مختلفي همچون منابع آب، كشاورزيهاي سامانه

 مهمترين از يكي ،آن بحث تغيير اقليم در ارتباط با منابع آب است. تغيير اقليم و آثار ،هاي امروزهاصلي نگراني هايتيكي از عل

 بر آن آثار با مقابله منظوربه هاييريزيبرنامه و شود بررسي جدي صورتبه بايد كه است انرژي و آب منابع مديريت هايچالش

هاي هوش تغيير اقليم براي منطقه و ارزيابي كارايي روش ترين مدليافتن مناسب پژوهش،گيرد. هدف از اين  صورت آب منابع
   .استمصنوعي در بررسي پديده تغيير اقليم 

  
  هامواد و روش

هاي هيدرولوژيكي تحت تاثير تغييرات اقليم، استفاده از پديدهبراي بررسي پارامترهاي موثر بر  ،هايكي از معتبرترين روش
-  ريزمقياسعمليات ، نياز به انجام ايها در مقياس منطقهبراي استفاده از اين مدلاست.  )GCM(هاي گردش عمومي جو مدل

، ابتدا نهاي گردش عمومي زميتعداد زياد پارامترهاي حاصل از مدل علتبه ،نماييريزمقياس فرايند. قبل از انجام نمايي است
براي تعيين پارامترهاي هواشناسي و هيدرولوژيكي ايستگاه  پژوهش،. در اين شودها انتخاب بايد موثرترين پارامترها از ميان آن

هاي بررسي شده، از تعيين مدل برتر از ميان مدل براي، استفاده شد. IPCCمدل سري پنجم گزارش  25از  ،سينوپتيك اردبيل
 .شداستفاده  GCMهاي مقادير ماهانه بارش و دماي مشاهداتي با خروجي مدلشاخص ضريب همبستگي خطي بين 

گيري شبكه كاربهقبل از از شبكه عصبي مصنوعي استفاده شد.  ،GCMهاي خروجي مدل نماييبراي ريزمقياس ،همچنين
هاي مدل شبكه از ميان پارامترهاي ترين پارامترهاي ورودي بهمناسب ،آل و بهينهعصبي، براي رسيدن به يك شبكه ايده

GCM با استفاده از ضريب همبستگي خطي، تابع اطلاعات مشترك و درخت تصميم  ،برتر منطقهM5، شدند.  و انتخاب بررسي  
  

  نتايج و بحث
، مورد بررسي قرار گرفتند. نتايج IPCCمدل از سري پنجم  GCM ،25هاي بررسي عدم قطعيت مدل براي پژوهش،در اين 

يستگاه ترين ضرايب همبستگي را در امناسب ،MPI-ESMMR و MRI-CGCM3 ،CMCC-CMSبيانگر آن بود كه سه مدل 
نمايي با استفاده ريزمقياسمنظور به ،ترين پارامترهاي وروديتعيين مناسببراي كنند. نتايج حاصل سينوپتيك اردبيل ارائه مي
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،نشان داد كه الگوريتم درخت تصميم M5وش ضريب همبستگي خطي، تابع اطلاعات مشترك و درخت تصميم از سه ر
شبكه عصبي با نمايي بانتايج حاصل از ريزمقياس ،كند. همچنينرا براي منطقه مورد نظر ارائه ميترين پارامترها مناسب
مناسب اين روش را در انتخاب پارامترهاي موثر ورودي عملكرد شدند، انتخاب درخت تصميم روش با كه متغيرهايي از استفاده

روشدر عصبي عنوان ورودي شبكه به ،MRI-CGCM3انتخاب شده مدل  كه پارامترهايطوريهب .شبكه عصبي نشان داد
-MRIده مدل آمده با استفاده از پارامترهاي انتخاب ش دستبهبهتري را ارائه داده است. نتايج  هايپاسخنمايي ريزمقياس

CGCM3 مقدار  ،نشان داد كه در پارامتر بارشDC ،RMSE  وCC 63/0و  04/0، 39/0ترتيب آزمون، به هايبراي داده
بوده 95/0و  03/0، 9/0ترتيب هاي آزمون مدل برتر، بهبراي داده CCو  DC ،RMSEمقدار  ،آمده و در پارامتر دما دستبه

است.

گيرينتيجه
تواند يكنمي ،پژوهششرايط اقليمي منطقه وابسته است. برتري يك مدل در يك  به ،نماييهاي ريزمقياسشبكهعملكرد 

هاي متنوعاز مدل ،يك مدل بهينه يابي بهر است براي دستاستدلال صحيح براي انتخاب آن مدل در تمامي مناطق باشد. بهت
هايتواند پژوهشگران را براي بررسي پديدهمي ،هاييپژوهشگردش عمومي زمين در منطقه استفاده شود. انجام چنين 

.كندباشد، كمك شاياني  ناپذيري داشتهجبراندهد و عواقب مختلف هيدرولوژيكي كه ممكن است در آينده رخ 

GCMهاي مدل، شبكه عصبي مصنوعي، ضريب همبستگي خطي تابع اطلاعات مشترك، درخت تصميم،: هاي كليديواژه

مقدمه
علت اثرات قابلبهطي دو دهه اخير، تغيير اقليم 

عنوانانساني و محيط زيست، بهوي جوامع ملاحظه بر ر
،يك دغدغه براي محققان تبديل شده است. تغيير اقليم

دليل نيروهاي خارجي همچون تشعشعاتتواند بهمي
،داخلي همچون خورشيدي، فوران آتشفشاني و نيروهاي

اي و تغيير كاربري اراضي باشدافزايش گازهاي گلخانه
)IPCC, 2014.( الها حاكي از آن است كه تا سبينيپيش

چهارتا  8/1 مقدار دماي كره زمين به ،ميلادي 2100
 Gudmundsson( تافزايش خواهد داش گراددرجه سانتي

et al., 2021(.  
،در اين زمينه ي فعالهاترين سازمانيكي از اصلي

گزارش پنجم ايناست.  1الدول تغيير اقليمهيئت بين
،٣CMIP5يا  ٢AR5با عنوان  2013سازمان در سال 

هاي اقليمي براي ارزيابي تغييرات متنوعمدل منتشر شد.
هاي مختلفياند كه ويژگيآب و هوايي مدلسازي شده

مانند چرخش و حركات اتمسفر و خصوصيات فيزيكي را
هاي مختلف اقليمي، مدلكنند. از بين مدلبررسي مي

1 Intergovernmental Panel on Climate Change 
(IPCC) 
2 Fifth Assessment Report 
3 Coupled Model Intercomparison Project 

ها براييكي از معتبرترين مدل،4هاي گردش عمومي جو
 ,.Miao et al( سازي متغيرهاي اقليمي هستندشبيه

سازي در مقياسبراي شبيه ،GCMهاي مدل ).2013
طور مستقيمتوان بهنمي ،بنابراين ،اندشده يحااي طرقاره

علتها بهاي استفاده كرد. اين مدلمنطقهدر مطالعات 
300تا  150( كيلومتر مربع 50000وضوح كم در حدود 

يزمقياسر هايلشكم حلدر  توانمندي) و عدم كيلومتر
بر پژوهش يبرا ،توپوگرافيو  يرهمچون ابر، تبخ ،شبكه
بهشوند. دوديت ميمح دچار محلي هايمقياس روي

مقياس ها بهبايد خروجي حاصل از اين مدل ،دليل همين
فراينداين  اي تبديل شوند كه بهمحلي و منطقه

.)Mora et al., 2014( شودميگفته  نماييريزمقياس
براي GCMهاي بررسي مدل به ،محققان مختلفي

هايانواع روشاند و از مناطق مختلف پرداخته
،Hamidi et al., (2015) .انداستفاده كرده نماييريزمقياس

در مدلسازي نوسانات بارش در مقياس ماهانه از ماشين
در همدان 6و شبكه عصبي مصنوعي 5بردار پشتيبان

كردند. با ارزيابي ريشه ميانگين مربعات خطا،استفاده 
از SVMمدل  كه شدميانگين قدر مطلق خطا مشخص 

4 General Circulation Models (GCM) 
5 Support Vector Machines (SVM) 
6 Artificial Neural Networks (ANN) 
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 ,.Pattnayak et al .داشت عملكرد بهتري ،ANNمدل 

 بارش و دماي سالانه را در كشورهاي بنگلادش، ،(2017)
 جنوب آسياي از كشور دو و سريلانكا نپال، هند، بوتان،
با استفاده از خروجي مدل ،تايلند و ميانمارشامل  شرقي

 ،نشان داد هاآن نتايج بيني كردند.هاي سري پنجم پيش
و برخي  هاي انتخابي، بارندگي را افزايشيبرخي از مدل
دما، خروجي  پارامتركنند ولي در بيني ميكاهشي پيش

 ،بيني كردند. همچنينها افزايش دما را پيشتمام مدل
نسبت به  ،RCP8.5مقدار افزايش بارش و دما در سناريوي 

RCP4.5  آمد دستبهبيشتر.   
Asakereh and Hesami (2019)، نمايي به ريزمقياس

با  ،دماي بيشينه و كمينه در ايستگاه اصفهان پارامترهاي
و شبكه عصبي مصنوعي پرداختند.  SDSMمدل آماري 

شبكه عصبي  ،ان دادسازي نشنتايج حاصل از شبيه
نتايج قابل قبول ،SDSMمدل آماري  مصنوعي نسبت به
 داشته است.دهد و عملكرد بهتري تري را ارائه مي

Dehghani et al., (2017)، بيني جريان رودخانه در پيش
و  1GP ،MSVهاي كشكان واقع در استان لرستان از مدل

كه نشان داد ها آنكردند. نتايج  استفاده ٢شبكه بيزين
ها داراي عملكرد بهتري ساير مدل نسبت به ،SVMمدل 
  .است

Sabziparvar and Khoshhal Jahromi (2018) ، به 
كمينه با استفاده از بيني مقدار دماي ي و پيشسازشبيه

لايه  مدل رگرسيوني و مدل شبكه عصبي پرسپترون چند
در چهار ايستگاه رشت، همدان، كرمان و شيراز پرداختند. 

بي مصنوعي، كارايي نتايج نهايي نشان داد كه شبكه عص
بيني دماي مدل رگرسيوني در پيش نسبت بهبهتري 

 Goodarzi and Choobeh .كمينه از خود نشان داده است

كارايي يك روش رگرسيوني چند متغيره و مدل  ،(2019)
و  نمايي مقادير بارش مولد آب و هوايي را در ريزمقياس

در ايستگاه سينوپتيك اردبيل بررسي كردند. نتايج  ،دما
هاي مولد آب و هوايي نسبت به مدل ،داد نشان حاصل
نمايي در ريزمقياسهاي رگرسيوني عملكرد بهتري مدل

مدل از  28هاي داده ،Almazroui et al., (2020) .دنارد
را براي منطقه آفريقا بررسي كردند.  GCMسري ششم 

بيني مقادير بارش و دما در آينده نتايج حاصل از پيش
افزايش و مقدار بارش در بخش ،متوسط دما ،نشان داد

                                                           
1 Genetic Programming 
2 Bayesian network 

 ،هاي مركزيهاي شمالي و جنوبي كاهش و در بخش
   .افزايش خواهد داشت

Alizadeh et al., (2020)، محاسبه شاخص ه ب
تحت اثر تغيير  ،خشكسالي در ايستگاه سينوپتيك اردبيل

 از مدل اقليمي ،اقليم پرداختند. براي اين منظور
HADGEM2-ES  تحت سناريوهايRCP2.6,4.5,8.5  با

عنوان روش به ،LARS-WGار زافگيري نرمكاربه
هاي اقليمي استفاده شد. نتايج نمايي دادهريزمقياس

در بازه  RCPتحت سناريوهاي  ،آمده نشان داد دستبه
 .اتفاق خواهد افتادتداوم خشكسالي  ه،زماني آيند

Javaherian et al., (2021) بيني پارامترهاي براي پيش
نمايي ز سد لار از مدل ريزمقياسه آبخيزمي در حواقلي

٣SDSM  هايآمارهاستفاده كردند. نتايج حاصل با مقايسه 
2R  وRMSE  نشان داد كه مدلSDSM براي ريزمقياس

نمايي قابل قبول است. در ادامه با استفاده از خروجي مدل 
CANESM2  و تحت سه سناريوي انتشارRCP8.5, 4.5, 

بيني شد. نتايج نشان پارامترهاي هواشناسي پيش ،2.6
و بارش  12/1تا  01/1دما در منطقه داد كه ميانگين 

   يابد.درصد افزايش مي 23/21
Kia et al., (2021)، پارامترهاينمايي به ريزمقياس 

واقع در مازندران با روش  ،ز هرازه آبخيهواشناسي در حوز
SDSM با استفاده از مدل كه  پرداختندCANESM2  در

 ،2020- 2079طي دوره  IPCCگزارش سري پنجم 
 ،هايتكردند. در نبيني پارامترهاي هواشناسي را پيش

افزايش و  ،دوره پايه دما نسبت به ،داد هاآن نشان نتايج
 ،Khezri et al., (2022).مقدار بارش كاهش خواهد داشت

 درياچه در خشكسالي بر اقليم تغيير بررسي اثرات به
 يمياقل ييرتغ هاياز مدل ،منظور بدينپرداختند.  اروميه
GCM ٤با  نماييو ريزمقياسWG-LARS  .استفاده شد

كه نشان داد  RCP يوهايطبق سنار بينييشپ يجنتا
 هاخشكساليمقدار دما در آينده افزايش خواهد داشت و 

 در كه ايگونهبه است، بوده اقليم تغييرات از ثرامت
 ،مختلف هايافق در هاماه درصد 48 تا 46 ،آتي هايدوره

 زماني سري از حاصل نتايج . همچنين،بود خواهند خشك

مورد بررسي،  آماري دوره طي در كه داد نشان هاشاخص
   .بودخواهد  خشك هاماه درصد 40 حداقل

                                                           
3 Statistical Downscaling Model 
4 Long Ashton Research Station Weather Generator 
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 مطالعات بيشتر شده، بررسي هايپژوهش به توجه با
 و داشته تمركز اقليمي مدل يك از استفاده روي بر تنها

 مورد منطقه براي اقليمي تغيير مدل ترينمناسب انتخاب
 ،پژوهش اين در. است گرفته قرار توجه مورد كمتر ،نظر
از ميان  اقليمي هايمدل ترينمناسب تعيين به ابتدا در

 ايستگاه سينوپتيك در پنجم سري GCMهاي مدل
 همبستگي خطي ضريب روش از با استفاده ،اردبيل

 عصبي شبكه با نماييريزمقياس ،سپس .شد پرداخته
از . شد انجام ،است آماري هايروش نوع از كه مصنوعي

است،  زياد GCMهاي مدل رهايپارامت تعداد كه جاييآن
براي انتخاب پارامترهاي موثر  پژوهشدر اين  ،بنابراين

براي  عصبي مصنوعي، شبكه نمايي باورودي در ريزمقياس
ضريب  هاياز روش ،ايجاد يك شبكه بهينه با خطاي كمتر

 و درخت تصميم تابع اطلاعات مشترك ،همبستگي خطي

)Decision tree( M5  شداستفاده.  
 

  هامواد و روش
 شهر ،پژوهش نيدر ا يمنطقه مطالعات: منطقه مطالعاتي

 واقعغربي ايران در شمال  كه اردبيل استان در اردبيل
است و حدود يك درصد از مساحت ايران را شامل  شده

در  لياردب كينوپتيس ستگاهيا ،منطقه نيدر اشود. مي
 ʹعرض  و شرقي 48°29ʹ طولجغرافيايي با  مختصات

منطقه موقعيت جغرافيايي قرار دارد.  شمالي 38 22°
 ،هاي سرد سالشده است كه در فصل موجب مورد مطالعه
مهاجر از سمت شمال، شمال غرب  هاي هواييتحت توده

هاي سامانهگاهي  ،و غرب قرار گيرد. در فصل تابستان نيز
و است اين منطقه تاثير گذاشته بر  زاباران فشاركم

  . شودباعث مي هطقهاي تابستانه را در اين منبارندگي
صورت به مورد مطالعه،هاي شرقي منطقه بخش

و بر شرايط است محسوس تحت تاثير اقليم خزري بوده 
گذارد و موجب تعديل در آب و دمايي و رطوبتي آن اثر مي

 ويژگيهاي منطقه، مشترك اقليم ويژگي. شودهوا مي
هاي سرد شمالي، سردي است كه ناشي از تاثير توده

ميانگين دماي روزانه در  .استارتفاع و عرض جغرافيايي 
گراد و متوسط درجه سانتي 11 ،مورد مطالعه ايستگاه

ميزان نزولات  ،متر است. همچنينميلي 70 ،تبخير ساليانه
 400 تا 250توسط از طور مهجوي ساليانه در حوضه ب

). Feizi and Aghajani, 2021( استمتر در نوسان ميلي

 ستگاهيمحل امحدوده مورد مطالعه و  ،1در شكل 
  نشان داده شده است. لياردب كيتپنويس

  

  
  هاي سينوپتيك منطقهايستگاهبه همراه  يخلوچايبال يزآبخ زهحو: ج اردبيلالف: ايران، ب: استان  ،موقعيت منطقه مورد مطالعه - 1شكل 

Fig. 1. The location of the study area A: Iran, B: Ardabil Province, C: Balikhlochai Watershed along with synoptic stations of the region 
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براي  ،پژوهشدر اين : هاي مورد استفادهمعرفي مدل
 GCMمدل  25انتخاب مدل مناسب اقليمي از ميان 

گزارش سري پنجم، از روش ضريب همبستگي خطي بين 
مقادير دما و بارش مشاهداتي (ايستگاه سينوپتيك اردبيل) 

در مقياس  GCMهاي آمده از مدل دستبهبا مقادير 

قادير ضريب هايي كه بيشترين مماهانه استفاده شد. مدل
هاي ترين مدلمناسبعنوان به ،همبستگي را داشتند

مشخصات  ،1منطقه انتخاب شدند. در جدول اقليمي براي 
 همراه نام بهپژوهش استفاده شده در اين  GCMمدل  25

 تفكيك آورده شده است. به ها مدل و دقت آن

 
 )https://esgf-node.llnl.gov( پژوهشاستفاده شده در اين  GCMهاي مدل - 1جدول 

Table 1. GCM models used in this study (https://esgf-node.llnl.gov) 
Model Resolution accuracy (latitude×longitude, degrees) 

Can Esm2 2.8×2.8 
CMCC-CM 0.75×0.74 
Cmcc-cms 3.7×3.7 
Cmcc-cesm 3.7×3.7 

CNRM-CM5 1.5×1.5 
CSIRO-MK3.6.0 1.9×1.9 

FGOALS-S2 2.8×2.8 
GFDL-ESM2M 2×2.5 

HADCM3 2.7×3.7 
HADGEM2-AO 2.7×3.7 
HADGEM2-CC 2.7×3.7 
HADGEM2-ES 2.7×3.7 

INMCM4 1.5×2 
IPSL-CM5A-LR 3.7×1.9 
IPSL-CM5A-MR 3.7×1.9 
IPSL-CM5B-LR 3.7×1.9 

MIROC5 2.8×2.8 
MIROC-ESM-CHEM 2.8×2.8 

MIROC4H 2.8×2.8 
MIROC-ESM 2.8×2.8 
MPI-ESM-LR 1.86×1.87 
MPI-ESM-MR 1.86×1.87 

MPI-ESM-P 1.86×1.87 
MRI-CGCM3 1.121×1.125 
MRI-ESM1 1.121×1 

  
از دو سري داده  ،پژوهشدر اين : هاداده يسازآماده

هاي هواشناسي داده ،سري اول .استفاده شده است
است كه  1976- 2005ايستگاه سينوپتيك اردبيل در بازه 

 ،. سري دومشداردبيل تهيه استان از سازمان هواشناسي 
در مقياس  ،GCMهاي مدل گردش عمومي جو داده

ها از سايت هاي مدلكه براي دانلود داده است بودهماهانه 
https://esgf-node.llnl.gov/search/cmip5   در سال

پس از دريافت داده استفاده شد. ESGFبا عنوان  ،2020
هاي دانلود شده كه با فرمت براي تبديل داده ،GCMهاي 

.nc افزار هستند، از نرمArcGIS10.3 استفاده شد. از آن -

باعث كم كردن  ،صورت خامها بهاز داده كه استفاده جايي
قبل از  ،شود، بدين منظورسرعت و دقت شبكه مي

با استفاده از ها هاي دانلود شده، همه دادهاستفاده از داده
  ).Alvisi et al.,2006( نرمال شدند )1(رابطه 

)1(                                                 Xn=
Xi-Xmin

Xmax-Xmin
  

هاي داده Xi نرمال شده،هاي داده Xn ،در اين رابطه
در  بيشينهو  كمينهترتيب مقادير به Xmaxو  Xminورودي، 
  .هستندهاي ورودي بين داده
 موثر پارامترهاي انتخاب در رفته كاربه هايروش

 روش عنوانبه مصنوعي عصبي شبكه با ورودي
 ،GCMهاي تعداد پارامترهاي مدل :نماييريزمقياس

براي هر مدل بيش از  ،طور تقريبيبسيار زياد است و به
عنوان ارد. اگر از تمام اين متغيرها بهمتغير وجود د 50

 نمايي استفادهعنوان ريزمقياسورودي شبكه عصبي به
باعث ابهام، ضعف و كاهش دقت در شبكه خواهد  ،شود

براي ايجاد شبكه بهينه و مطلوب، بهترين  ،رو شد. از اين
 هستندانتخاب موثرترين پارامترهاي ورودي شبكه  ،روش

)Rajaee et al., 2011 .( براي انتخاب  پژوهش،در اين
از  ،GCMهاي انتخاب شده موثرترين پارامترهاي مدل

 ضريب همبستگي خطي، تابع اطلاعات مشترك هايروش
  استفاده شد.  ،M5و درخت تصميم 
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جز ،تابع اطلاعات مشترك: ١تابع اطلاعات مشترك
كه در اين نوع، معيار بر پايه رابطه استمعيار نظارت شده 

تابع اطلاعاتشود. ميان ورودي و خروجي مدل تشريح مي
آيد.مي دستبه )2(مشترك از رابطه 

)2                    (      MI(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y) 

 H(X,Y)دو متغير تصادفي و  Yو  X ،در اين رابطه

كه است توضيح به لازم .هستند Yو  Xآنتروپي مشترك 
H(X)  وH(Y) ) شوند.) محاسبه مي3با استفاده از رابطه

آنتروپي (محتواي اطلاعاتي) مشترك HሺA|Bሻ ،همچنين
A شرط بهB صورت رابطهشود و تعريف آن بهناميده مي
).Yang et al., 2000( ) است4(
)3       (           HሺXሻ=HሺPሻ=-∑ pሺxiሻ logሾp(xi)ሿN

i=1

)4               HሺX|Yሻ=-∑ pሺa,bሻ logpሺA|Bሻa∈A,   b∈B 

آنتروپي تابع و يا Xآنتروپي   H(X)ها،كه در آن
 ,P= {pi, i=1صورت به كه است احتمال توزيعP  شانون،

2… N} شود.مي تعريف 

دومين روش استفاده شده: ٢ضريب همبستگي خطي
استفاده از ضريب همبستگي ،براي انتخاب پارامتر مناسب

هايآزمون ، جزخطيضريب همبستگي خطي است. 
شود كه نمايانگر درجه رابطه خطيآماري محسوب مي
معيارهاي . ضريب همبستگي جزبين دو متغير است

رفتن اين روش كاربهروند شود. نظارت شده محسوب مي
مانند تابع اطلاعات مشترك است. دامنه ضريب همبستگي

ضريب همبستگي خطي از متغير است. - 1تا  يكبين 
آيد.مي دستبه )5(رابطه 

)5   (
R=CC=

∑ (Xi-Xഥ)
2
(Yi-Yത)

2N
i=1

((Xi-Xഥ)
2
)
0.5

(൫Yi-Yത൯2
)
0.5

هاي مشاهداتي وترتيب دادهبه iYو  iX  ،در اين رابطه
و همكاران، Razzaghzadeh( هستندسازي شده شبيه
تفاوت اصلي بين ضريب همبستگي و تابع ).2020

اطلاعات مشترك اين است كه ضريب همبستگي ماهيتي
خطي ولي تابع اطلاعات مشترك ماهيتي غيرخطي دارد.

مشتركتوان اظهار كرد كه تابع اطلاعات مي ،عبارتيبه
 كند.خطي بين دو متغير تصادفي را بازگو ميرابطه غير

-يك ابزار توانا در طبقه ،درخت تصميم :درخت تصميم

كاوي است. در حالت كلي،بيني در بحث دادهبندي و پيش

1 Mutual Information (MI) 
2 Correlation Coefficient (CC) 

شاخه، گرهيك درخت تصميم شامل چهار ساختار ريشه، 
،اين روش گرافيكي است كهاين توجه بهو برگ است. با 

.استتر بندي سادههاي طبقهتفسير نتايج از ساير روش
چندگانه و سود بردن ازبا ارائه توابع خطي  ،M5مدل 

هاي خطي، شرايط بينابيني توابع خطي ومزاياي روش
).Nourani et al., 2019( سازدغيرخطي را نمايان مي

براي ايجاد يك مدل درخت تصميم، اولين اقدام استفاده
به ،از است يم است. معيار تقسيم عبارتاز معيار تقس

در هر كاهش انحراف استاندارد مقداررساندن  بيشينه
آمده است. دستبهكه در هر گره  اي استطبقه داده

)7) و (6هاي (هكاهش انحراف استاندارد از طريق رابط
).Alberg et al., 2012د (آينمي دستبه
)6        (     SDR=SdሺTሻ- |Ti||T| Sd(Ti)  
)7   (SdሺTሻ=ට1

N
(yi

2-
1

N
(yi)

2)

به ورودي هايداده از ايمجموعه T ،بالا هايهرابط در
Sdگره،  هر به ورودي هايداده هزيرمجموع iTگره،  هر

Nو  هاداده از كدام هر عددي مقدار  iyانحراف معيار، 

اغلب ،در اين مبنا كردنتقسيم  .است هاداده هشمار بيانگر
مرحله ،رو از اين .شوددرخت بزرگ منجر مييك  به

درخت مدل، جمع كردن درختبعدي در مشخص كردن 
توابعها و جايگزيني با هرس شاخه ،عبارت بهترو يا به

روش درخت اعمالبراي  ،پژوهشدر اين رگرسيوني است. 
et al.,  Alberg( شداستفاده  ٣WEKAافزارتصميم از نرم

2012(.
با استفاده از شبكه نماييمقياسريزانجام نحوه 

عصبي هايشبكه درصد 90از  بيش: عصبي مصنوعي
مهندسي آب، هاي مربوط بهرفته در بحث كاربهمصنوعي 

. شبكه عصبيهستندالگوريتم پس انتشار خطا از نوع 
، ازتابع انتقال در لايه پنهانبراي پرسپترون چند لايه، 

در لايه خروجي از تابع تابع محرك تانژانت سيگموئيد و
رفته در كاربهكند و الگوريتم محركه خطي استفاده مي
et  Amirabadizadeh( است ٤آن، تابع لونبرگ ماركوات

al., 2018 .( نيز از شبكه عصبي مصنوعي ،پژوهشدر اين
لايه با الگوريتم آموزشي لونبرگ از نوع پرسپترون چند
عنوانها بهاز داده درصد 75و  است ماركوات استفاده شده

3 Waikato Environment for Knowledge Analysis 
4 Levenberg–Marquardt algorithm 
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 آزمونهاي دادهعنوان به ،درصد 25هاي آموزشي و داده
  شدند.  گرفته در نظر

 براي: معيارهاي ارزيابي شبكه عصبي استفاده شده
 سه از آمده دستبه عصبي شبكه كارايي و دقت ارزيابي

 مربعات خطا جذر ميانگين ،)DC(تبيين  روش ضريب
)RMSE( و ضريب همبستگي خطي )CC(  در مرحله

) 8( هايمعادلهسنجي استفاده شد كه از آموزش و صحت
  ).Nourani et al., 2009د (آينمي دستبه )9و (

)8 (                                          DC=1-
∑ (Oi-Si)

2n
i=1∑ (Oi-Oഥ)

2n
i=1

  

)9   (                                         RMSE=
∑ (Si-Oi)

2n
i

n
 

مقدار  iSمقدار مشاهداتي،  iO ،بالادر روابط 
مقدار  Sതو  തܱ هاي مورد مطالعه،تعداد دادهn محاسباتي، 

ميانگين مقادير مشاهداتي و محاسباتي در دوره مورد نظر 
 . هستند

  

  بحثنتايج و 
مشاهده  ،2آمده از جدول  دستبهمقادير  با توجه به

براي پارامتر  GCMهاي شود كه نتايج حاصل از مدلمي
علت اين امر  .تري برخوردار استبارش از همبستگي پايين

هاي زماني بودن سري ايدورهتر و تصادفيتوان را مي
ابه در كار مش اي. نتيجهكرد نسبت دما بيان بارش به

 Razzaghzadeh and وسيلهبهپژوهشي انجام شده 

Nourani (2019)  كه  برتر هايمدل شده است. بياننيز
بيشترين مقدار همبستگي را بين مقادير دما و بارش 

 ،2طبق جدول  ،دارند GCMهاي مشاهداتي و مدل
 CMCC-CMS ،MPI-ESMMR هايانتخاب شدند. مدل

، CC، 3581/0ير با مقاد يبترتبه MRI-CGCM3و 
، 9244/0و مقادير پارامتر بارش  يبرا 3338/0 و 3219/0
  ند. شدانتخاب  ،براي پارامتر دما 9282/0 و 9245/0

 

 GCM هايبراي مدل همبستگي مقادير ضريب -2جدول 
Table 2. Values of the correlation coefficients for the GCM models  

Model  CC  

Precipitation Temperature  

CMCC-CESM 0.1018  0.9245 

CMCC-CM 0.2991 0.9153 

CMCC-CMS 0.3581 0.9244 

CNRM-CM5 0.2777 0.9100 

CSIRO-Mk3-6-0 0.1105 0.6900 

CanESM2 0.1328 0.7178 

GFDL-ESM2M 0.3050 0.7654 

HadCM3 0.0991 0.5096 

HadGEM2-AO 0.0559 0.5510 

HadGEM2-CC 0.0569 0.5742 

HadGEM2-ES 0.0509 0.5753 

Inmcm4 0.0841 0.0079 

IPSL-CM5A-LR 0.1173 0.7954 

IPSL-CM5A-MR 0.1625 0.7677 

IPSL-CM5B-LR 0.2198 0.7652 

MIROC5 0.1325 0.7641 

MIROC-ESM-CHEM 0.3151 0.9080 

MIROC4H 0.2218 0.9033 

MPI-ESM-LR 0.3129 0.9221 

MPI-ESM-MR 0.3119 0.9245 

MPI-ESM-P 0.2753 0.9247 

MRI-CGCM3 0.3338 0.9282 

MRI-ESM1 0.2461 0.9244 

MIROC-ESM 0.2141 0.7196 

FGOALS-s2 0.2170 0.9165 
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 شبكه به ورودي پارامترهاي موثرترين ارزيابي
 ورودي موثر پارامترهاي انتخاب براي: مصنوعي عصبي
 روش سه از نماييريزمقياس روش عنوانبه عصبي شبكه

MI، CC  و درخت تصميمM5، شده نرمال مقادير بين در 
پارامترهاي  با اردبيل سينوپتيك ايستگاه بارش و دما

. دش استفاده ماهانه مقياس در ،GCMمنتخب  هايمدل
صورت هب ،هاروش اين از حاصل پارامترهاي مهمترين

 شده ارائه ،3 جدول در تخبنمشترك براي هر سه مدل م
علامت اختصاري و توصيف  ،جدول اين در. است

 دو هر براي ،بيان شده است. در ادامه موثر پارامترهاي
صورت هبراي هر سه مدل انتخابي ب دما و بارش متغير
 MI، CCروش  سهپارامترهاي منتخب بر اساس هر  ،مجزا

 .است شده ارائه ،4در جدول  M5 درخت تصميم و

 

  
 )https://esgf-node.llnl.gov( هاي منتخباختصاري پارامترهاي موثر برگزيده مدل نام -3جدول 

Table 3. Abbreviation of the selected effective parameters of the selected models (https://esgf-node.llnl.gov) 
Parameter abbreviation Parameter description 

Eastward near-surface wind uas 
Zonal wind  ua  

Atmosphere mass content of cloud ice Clivi 
Air temperature ta 

Near surface air temperature tas 
Daily maximum near-surface air temperature tasmax 
Daily minimum near-surface air temperature tasmin 

Sea surface temperature ts 
near surface air temperature tas 
Total cloud cover percentage clt 

Air pressure at convective cloud base ccb 
Mass fraction of cloud liquid water clw 

Condensed water path clwvi 
Air pressure at convective cloud top cct 

Cloud area fraction cl 
relative humidity  Hur 
Specific humidity  Hus 

Surface upward sensible heat flux hfss 
Near surface specific humidity huss 

Surface upwelling longwave flux in air rlus 
Downwelling shortwave flux rsds 

Surface downwelling longwave flux in air assuming clear sky rldscs 
Surface upwelling shortwave radiation rsus 

Surface downwelling clear-sky shortwave radiation rsdscs 
TOA outgoing clear-sky shortwave radiation rsutcs 

Geopotential height zg 
Precipitation pr 

Atmosphere water vapor content prw 
Mole fraction of O3 Tro3 

 
  M5درخت تصميم  و CC ،MIهاي تعيين شده با روش پارامترهاي موثر -4جدول 

Table 4. Effective parameters determined by CC, MI and M5 decision trees 
 CMCC-CMS MRI-CGCM3 MPI-ESMMR 
 CC MI M5 CC MI M5 CC MI M5 

Precipitation 

ta100 ta850 clwvi clt uas cct hur250 zg250 clw 
clivi clivi rlus clwvi hur250 cl ta100 rldscs hfss 
clt zg250 ta250 ccb rlus Hur10 clt clivi hur10 

hur500 ta ts clivi ta500 huss hur500 ua10 ta500 
hur250 ta500 ua250 ta100 rsds rlus clivi rsus tasmin 

pr tasmax ua500 hur500 tasmin sfcwind pr ta700 ------ 

Temperature 

ts cct hur50 tasmin hur250 hus10 rldscs rldscs hur100 
zg50 clt hus850 ts uas hur700 tasmin zg250 hus50 

tas clivi hus 250 rldscs rlus ts tas zg rsdscs 

rlus zg250 ta10 rlus prw zg50 ta850 ua10 rsutcs 
tasmin ta850 ua50 Tasmax ta500 zg700 ta tro3 tro3 
ta850 ta500 ua700 ta500 tasmin ---- rlus rsus ta 

  
 درخت تصميم و CC، MIهاي ارزيابي عملكرد روش

M5 هاي شبكه عصبي ترين وروديدر تعيين مناسب
عملكرد در ينه يك نتيجه به رسيدن به براي: مصنوعي

هاي انتخاب شده با ورودي ، عملكردشبكه عصبي مصنوعي
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 پژوهش،رفته در اين  كاربه روش استخراج مشخصسه 
 ،M5 درخت تصميم و MI، CC. بررسي كارايي شدارزيابي 

ترهاي ورودي شبكه عصبي موثرترين پارام انتخابدر 
نمايي براي پارامتر عنوان روش ريزمقياسمصنوعي به

-MRIمدل  عنوان نمونه برايبه ،5 جدول بارش و دما در

CGCM3 آمده از  دستبهطبق نتايج  .است شده ارائه
شود كه براي هر دو متغير بارش و مشاهده مي ،5جدول 

 ،M5 درخت تصميم با روشهاي انتخاب شده دما، ورودي
نتايج بهتر در  منجر به ،دو روش ديگر نسبت به
  شده است. نماييريزمقياس

در حالت كلي براي هر سه مدل برتر، در  ،بنابراين
استفاده از  سازي پارمترهاي هيدرولوژيكي منطقه باشبيه

 ،نماييعنوان روش ريزمقياسشبكه عصبي مصنوعي به
روش درخت تصميم هاي انتخاب شده با استفاده از ورودي

M5 .شايان ذكر است كه  عملكرد مناسبي داشته است
درخت تصميم و روش وسيله بهاختلاف نتايج ارائه شده 

اين علت  به .نبوده است توجهقابل تابع اطلاعات مشترك 
 ،روش ديگر به دونسبت  ،CCكه نتايج حاصل از روش 

ريزمقياس فرايندادامه  در و استه داشتعملكرد كمتري 
استفاده  MIدو روش درخت تصميم و فقط از نتايج نمايي 

   .شد
  

 MRI-CGCM3 مدل براي مصنوعي عصبي شبكه با دما و بارش مقادير سازيشبيه از حاصل نتايج - 5 جدول
Table 5. The results of precipitation and temperature simulations using an artificial neural network for the MRI-CGCM3 model 

Variable 
Characteristic 

extraction 
method 

Input(t) epoch 
Network 
structure 

Output 
CC RMSE DC 

Train Test Train Test Train Test 

Precipitation 

CC 
Clt, clwvi, ccb, clivi, 

ta100,hur 500 
260 1 -3 -6 Pr(t) 0.61 0.56 0.11 0.05 0.37 0.31 

MI 
Uas, hur 250, rlus, 
ta500, rsds, tasmin 

160 1 -4 -6 Pr(t) 0.71 0.63 0.09 0.05 0.50 0.38 

M5 
hus10,hur 

700,ts,zg50, zg700 
300 1 -4 -5 Pr(t) 0.67 0.65 0.11 0.04 0.40 0.39 

Temperature 

CC 
Tasmin, ts, rldscs, 
rlus,tasmax, ta500 

280 1 -3 -6 Tas(t) 0.94 0.95 0.05 0.03 0.89 0.87 

MI 
Hur250, uas, rlus, 
prw, ta500, tasmin 

290 1 -5 -6 Tas(t) 0.95 0.95 0.05 0.03 0.91 0.88 

M5 
Hus10,hur700,ts,zg5

0,zg700 
170 1 -10-6 Tas(t) 0.96 0.95 0.053 0.03 0.92 0.90 

  
در : نمايي با شبكه عصبي مصنوعينتايج ريزمقياس

از شبكه عصبي مصنوعي براي ريزمقياس ،پژوهشاين 
استفاده شده است. با  ،GCMهاي نمايي پارامترهاي مدل

 MI هايشش ورودي با روش تاپنج مراحل قبل،  توجه به
هاي برتر شبكه ورودي عنوانبه M5و درخت تصميم 

نويسي از كد ،سازي شبكهمدلبراي  عصبي انتخاب شدند.
افزار متلب استفاده شده است. شبكه استفاده شده در نرم

شامل لايه  ،از نوع پرسپترون پيش تغذيه شونده سه لايه
 دستبه. براي استورودي، يك لايه پنهان و لايه خروجي 

از آزمون و خطا استفاده  ،آوردن بهترين نتيجه براي شبكه
تن اطلاعات از دليل نگاشهشد. از تابع تانژانت سيگموئيد ب

 75سمت لايه پنهان استفاده شد.  سمت لايه ورودي به
از  درصد 25هاي آموزش و عنوان دادهبه ،هااز داده درصد
انتخاب شدند. الگوريتم  آزمونبراي مرحله  ،هاداده

لونبرگ ماركوات  ،رفته در اين پژوهش كاربهآموزشي 
  . است

جريان آموزش شبكه عصبي هنگامي متوقف شد كه 
هاي مرحله كمترين مقدار خطا در ارزيابي داده

با شبكه  نمايي. نتايج ريزمقياسدست آمدبه اعتبارسنجي
-CESM-CMS ،MPIعصبي مصنوعي براي سه مدل 

ESMMR  وMRI-CGCM3،  براي  ،6در جدول
   بارش و دما آورده شده است.پارامترهاي 

كه  شودمشاهده مي ،6 طبق جدول ،در حالت كلي
و  M5 آمده از هر دو روش درخت تصميم دستبهنتايج 

تابع اطلاعات مشترك قابل قبول و نشان از عملكرد 
نتايج روش درخت تصميم  اما. استدو روش  هرمناسب 

M5، استحدودي بهتر از روش تابع اطلاعات مشترك  تا .
 ،در بررسي پارامتر بارششود مشاهده مي ،6 طبق جدول

به را  DCداراي بيشترين مقدار  MRI-CGCM3مدل 
دو مدل ديگر  نسبت به آزمون هايداده براي ،39/0 يزانم

دارد و نتايج بهتري ارائه كرده است. براي ساير معيارهاي 
-MRIآمده و مدل  دستبهارزيابي نيز نتيجه مشابهي 
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CGCM3 دو مدل ديگر داشته  عملكرد بهتري نسبت به
سازي با شبكه عصبي اين مدل براي شبيه ،است. بنابراين

مدل  عنوان برتريننوعي براي بررسي پارامتر بارش بهمص
مدل  ،6 د. براي پارامتر دما نيز طبق جدولشانتخاب 

MRI-CGCM3 با مقاديرDC  هاي داده براي 9/0 به مقدار

نتايج مطالعات ها عمل كرده است. بهتر از ساير مدل تست
در استفاده از پژوهش قبلي نيز مويد نتايج حاصل از اين 

 شبكه عصبي مصنوعي بوده است نمايي باريزمقياس
)Omidvar et al., 2018 ؛Rezaee et al., 2018 ؛Ahmadi 

Baseri et al., 2014.(   
 بيني پارامترهاي دما و بارشهاي منتخب منطقه براي پيشمقايسه نتايج مدل -6جدول 

Table 6. Comparison of the results of selected regional models for the prediction of temperature and precipitation parameters 

Variable Model Input(t) Epoch 
Network 
structure∗ 

output 
CC RMSE DC 

Train Test Train Test Train Test 

Precipitation  
(MI) 

CMCC-
CMS 

Ta850,clivi,zg250,ta,ta500,tasmax 220 1 -2 -6 Pr(t) 0.69 0.56 0.11 0.11 0.48 0.28 

MPI-
ESMMR 

Zg250,rldscs,clivi,ua10,rsus,ta700 260 1 -3 -6 Pr(t) 0.60 0.56 0.11 0.05 0.35 0.30 

MRI-
CGCM3 

Uas,hur250,rlus,ta500,rsds, tasmin 160 1 -4 -6 Pr(t) 0.71 0.63 0.09 0.05 0.50 0.38 

Temperature 
(MI) 

CMCC-
CMS 

Cct, clt, clivi, zg250,ta850,ta500 270 1 -4 -6 Tas(t) 0.94 0.94 0.11 0.11 0.89 0.88 

MPI-
ESMMR 

Rldscs,zg250,zg, ua10, tro3, rsus 240 1 -2 -6 Tas(t) 0.95 0.93 0.05 0.04 0.92 0.82 

MRI-
CGCM3 

Hur250,uas,rlus,prw,ta500,tasmin 290 1 -5 -6 Tas(t) 0.95 0.95 0.05 0.03 0.91 0.88 

Precipitation 
(Decision 

tree) 

CMCC-
CMS 

Clwvi,rlus,ta250,ts,ua250,ua500 180 1 -3 -6 Pr(t) 0.61 0.56 0.10 0.05 0.38 0.29 

MPI-
ESMMR 

Clw,hfss,hur10,ta500,tasmin 120 1 -4 -5 Pr(t) 0.55 0.54 0.11 0.05 0.30 0.29 

MRI-
CGCM3 

Cct,cl,hur10,huss,rlus,sfcwind, 300 1 -4 -6 Pr(t) 0.64 0.63 0.11 0.04 0.40 0.39 

Temperature 
(Decision 

tree) 

CMCC-
CMS 

Hur50,hus850,hus250,ta10,ua50,ua700 290 1 -7 -6 Tas(t) 0.97 0.92 0.05 0.04 0.94 0.82 

MPI-
ESMMR 

Hur100,hus50,rsdscs,rsutcs,tro3,ta, 220 1 -10-6 Tas(t) 0.98 0.94 0.03 0.03 0.96 0.84 

MRI-
CGCM3 

Hus10,hur700,ts,zg50,zg700 170 1 -10-5 Tas(t) 0.96 0.95 0.05 0.03 0.92 0.90 

  
  گيرينتيجه

 ،آمده در اين پژوهش دستبههاي يافته با توجه به
مدل  25نتايج حاصل از بررسي توان بيان كرد كه مي

براي منطقه مورد مطالعه با استفاده از  IPCCسري پنجم 
-CMCCهاي روش ضريب همبستگي نشان داد كه مدل

CMS ،MRI-CGCM3  وMPI-ESMMR، عنوان مدلبه
دما و بارش  برايهاي برتر با بيشترين ضريب همبستگي 

  .هستندايستگاه سينوپتيك منطقه مطالعاتي 
 درخت تصميم و CC، MIروش  سهدر بررسي كارايي 

M5،  ن پارامترهاي ورودي شبكه عصبي تعيين بهتريبراي
سازي نمايي، نتايج حاصل از شبيهعنوان روش ريزمقياسبه

مناسب درخت با شبكه عصبي مصنوعي نشان از عملكرد 

در انتخاب پارامتر  دو روش ديگر نسبت به ،M5 تصميم
براي  شش پارامتر موثر تاپنج موثر ورودي بود و نهايتا 

 ،در نتيجههريك از متغيرهاي بارش و دما انتخاب شدند. 
بهترين  ،نمايي با شبكه عصبيريزمقياس فرايندبراي 

 درخت تصميمهاي تعيين شده با روش ورودي نتيجه از
M5، اي با ، هر چند كه اختلاف قابل ملاحظهآمد دستبه
   وجود نداشت. MI شرو

نمايي با استفاده از شبكه نتايج حاصل از ريزمقياس
مقادير  ،عصبي مصنوعي نشان داد كه اين روش قادر است

سازي قابل قبولي شبيه دما و بارش را با تقريب پارامترهاي
نمايي با شبكه مقايسه نتايج حاصل از ريزمقياس كند.

هاي منتخب، عصبي مصنوعي نشان داد كه از بين مدل
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سازي داراي نتايج بهتري براي شبيه ،MRI-CGCM3مدل 
عنوان برترين و به استپارامترهاي دما و بارش منطقه 

 . دشبراي منطقه انتخاب  از سري پنجم مدل
  

  تشكر و قدرداني
تان از اداره كل هواشناسي اس ،پژوهشاين نويسندگان 

مالي و  هايحمايت رايب اردبيل و دانشگاه محقق اردبيلي
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