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Statistical downscaling of General Circulation Model (GCM) outputs to 
obtain accurate climate estimates at local scales is one of the fundamental 
challenges in climate change studies, particularly in hydrologically sensitive 
regions. Considering the limitations of conventional statistical methods and 
the emergence of modern machine learning algorithms, the present study 
aims to evaluate the performance of three methods—Multilayer Perceptron 
(MLP), Support Vector Machine (SVM), and Random Forest (RF)—for 
downscaling precipitation and temperature variables. Accordingly, the 
outputs of 10 CMIP6 climate models under four scenarios (SSP1-2.6, SSP2-
4.5, SSP3-7.0, and SSP5.58) were extracted for the upstream basin of the 
Karkheh Dam during the historical period 1990–2014. The data were used 
for training for 20 years, and five years for testing the models.. Evaluation 
results based on three statistical indices (R², MAE, and RMSE) showed that 
the RF method outperformed the other two methods for both precipitation 
and temperature, while SVM yielded the weakest results, particularly in 
precipitation downscaling. Leveraging the superior RF approach, climate 
variables were projected for the periods 2031-2055 and 2056-2080, with 
trends analyzed using the Mann-Kendall test and Sen's slope estimator. The 
findings indicated that mean precipitation decreases under all four scenarios, 
with reductions of approximately 2.96% to 19.22%, while average 
temperature increases by 1.13°C to 3.13°C. Furthermore, trend analysis of 
precipitation and temperature variables for future periods under the 
evaluated scenarios indicates the persistence of natural and random 
fluctuations in precipitation alongside statistically significant upward trends 
in regional mean temperature. These results highlight the high sensitivity of 
the study area to climate change impacts and the necessity of employing 
machine-learning-based approaches to improve the accuracy of projections. 
Moreover, the application of these models enhances the ability to capture 
complex climate patterns and can effectively contribute to improving the 
downscaling of climate-model-simulated variables. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction: Accurate regional-scale projections of climate change play a critical role in water resources 

management, agricultural planning, and climate adaptation strategies, particularly in hydrologically sensitive 

regions such as the upstream basin of the Karkheh Dam in western Iran. General Circulation Models (GCMs) are 

the primary tools used to simulate the Earth’s climate system and assess future climate changes under different 

greenhouse gas emission pathways. Despite their ability to represent large-scale atmospheric and oceanic 

processes, GCMs operate at relatively coarse spatial resolutions, which limits their capacity to capture local-scale 

climatic variability, especially for precipitation and temperature in regions with complex topography. To address 

this limitation, downscaling techniques are employed to translate large-scale GCM outputs into finer-resolution, 

site-specific climate information. Among these approaches, statistical downscaling has been widely adopted due 

to its simplicity and lower computational demands compared to dynamical downscaling methods. However, 

conventional statistical techniques often rely on linear assumptions and predefined probability distributions, which 

restrict their ability to represent complex and nonlinear relationships between large-scale climate predictors and 

local climatic variables. In recent years, advances in machine learning have provided powerful alternatives for 

statistical downscaling, as these methods are capable of learning nonlinear patterns directly from data without 

strong distributional assumptions. Given the growing use of machine learning approaches and the limited number 

of comprehensive comparative studies in Iran, this research aims to evaluate and compare the performance of 

three widely applied machine learning algorithms—Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machine 

(SVM), and Random Forest (RF)—for downscaling precipitation and temperature simulated by CMIP6 GCMs 

under different Shared Socioeconomic Pathway (SSP) scenarios in the upstream Karkheh River Basin. 

Methodology: In this study, monthly observed precipitation and mean temperature data from 11 meteorological 

stations, including eight stations located within the study basin and three stations in surrounding areas, were used 

as reference data. The historical period from 1990 to 2014 was selected as the baseline period due to data 

availability and consistency across stations and climate models. This period was divided into a 20-year training 

phase (1990–2009) and a 5-year testing phase (2010–2014) to develop and validate the machine learning models. 

Climate model outputs were obtained from ten CMIP6 GCMs under four SSP scenarios (SSP1‑2.6, SSP2‑4.5, 

SSP3‑7.0, and SSP5‑8.5), and large-scale predictors derived from these models were statistically related to station-

scale observations. Three machine learning algorithms—MLP, SVM, and RF—were implemented to establish 

nonlinear relationships between GCM predictors and observed climate variables. Model performance was 

assessed using three commonly used statistical indicators: the coefficient of determination (R²), mean absolute 

error (MAE), and root mean square error (RMSE), which collectively evaluate goodness-of-fit, bias, and overall 

predictive accuracy. After identifying the best-performing downscaling method based on the evaluation results, 

this method was applied to generate future downscaled projections of precipitation and temperature for two future 

periods, 2031–2055 and 2056–2080. Finally, the Mann–Kendall non-parametric test and Sen’s slope estimator 
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were employed to analyze trends in the projected climate variables and to assess the direction and magnitude of 

future changes. 

Results and Discussion: The comparative evaluation of the three machine learning algorithms reveals clear 

differences in their downscaling performance. Overall, the Random Forest method consistently outperformed 

MLP and SVM for both precipitation and temperature across all stations and evaluation metrics, achieving higher 

R² values and lower MAE and RMSE during both training and testing periods. The superior performance of RF 

can be attributed to its ensemble structure, which effectively captures complex nonlinear relationships while 

reducing overfitting through bootstrap sampling and averaging multiple decision trees. In contrast, the SVM 

approach exhibited the weakest performance, particularly for precipitation downscaling, which can be explained 

by the highly variable and intermittent nature of rainfall in the study region. The MLP model showed moderate 

performance and generally outperformed SVM, but its accuracy and robustness were lower than those of RF, 

especially during the testing period. Using the RF model, future climate projections indicate a consistent decrease 

in mean precipitation under all evaluated SSP scenarios, with reductions ranging from approximately 2.96% to 

19.22% relative to the historical period. These changes are characterized by strong seasonal variability and 

irregular patterns, reflecting the persistence of natural and random fluctuations in precipitation. Trend analysis 

using the Mann–Kendall test confirms that statistically significant precipitation trends are limited in most months, 

although Sen’s slope estimator suggests an overall downward tendency as greenhouse gas concentrations increase. 

In contrast, temperature projections show a clear and statistically significant upward trend across all scenarios, 

with increases ranging from approximately 1.13°C under SSP1‑2.6 to 3.13°C under SSP5‑8.5. The magnitude of 

warming intensifies under higher emission scenarios, indicating an increased likelihood of heat stress events, 

enhanced evapotranspiration, and greater drought risk in the region. 

Conclusion: This study demonstrates the strong potential of machine learning-based statistical downscaling 

methods for improving the accuracy of local-scale climate projections derived from GCM outputs. Among the 

evaluated algorithms, Random Forest proved to be the most reliable and robust method for downscaling both 

precipitation and temperature in the upstream Karkheh River Basin. The projected combination of decreasing 

precipitation and increasing temperature highlights the high sensitivity of the study area to climate change impacts 

and underscores the need for proactive water management and adaptation strategies. While machine learning 

approaches offer notable advantages in capturing complex climate patterns and reducing computational costs, 

their performance remains dependent on the choice of algorithm, climate variable, and regional characteristics. 

The findings of this research provide a comprehensive comparative framework for selecting appropriate 

downscaling methods and contribute valuable insights for climate impact assessments and decision-making 

processes in Iran and similar semi-arid regions. 
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متغیرهای بارش و دمای  یینمااسیزمقیدر ر نیماش یریادگی یهاعملکرد روش سهیمقا

 یمیاقل یهامدل شده توسطسازیشبیه
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 های کلیدی:واژه
 یگردش عموم یهامدل م،یاقل رییتغ

ر بردا نیماشپپ ه،یجو، پرسپپرترون دندا
حوضپپپه  ،یجنگل تصپپپاد  بان،یپشپپپت

 .رودخانه باادست سد کرخه

 قیدق یبه برآوردها یابیمنظور دست( بهGCMجو ) یگردش عموم یهامدل یخروج یینمااسیمقزیر
ساس در مناطق ح ژهیوبه میاقل رییدر مطالعات تغ یاساس یهااز دالش یکی ،یمحل یهااسیدر مق یمیاقل
 یریادگی نینو یهاتمیمرسوم و ظهور الگور یآمار یهاروش یهاتیاست. با توجه به محدود یکیدرولوژیه

 بانیبردار پشت نی(، ماشMLP) هیعملکرد سه روش پرسرترون دندا یابیپژوهش حاضر با هدف ارز ن،یماش
(SVM و جنگل تصاد )ی (RF )در این بارش و دما انجام شده است.  یرهایمتغ یینمااسیزمقیر برای

 SSP5.85و  SSP2.45 ،SSP3.70، 26 یویسنار دهارتحت  CMIP6 یمیمدل اقل 10 ی، خروجراستا
دوره  کیها در استخراج شد. داده 2014تا  1990 یخیباادست سد کرخه در دوره تار رودخانه حوضه یبرا
 یماربا سه شاخص آ یابیارز جیها به کار ر تند. نتاآزمون مدل یساله براآموزش و دوره پنج یساله برا 20
R² ،MAE  وRMSE  نشان داد که روشRF عملکرد  گریبه دو روش د سبتبارش و دما ن ریدر هر دو متغ
 یریگبارش ارائه کرد. با بهره یینمااسیزمقیدر ر ژهیورا به جهینت نیترفیضع SVM کهیدارد، در حال یبرتر

ه شد انجام 2080–2056 و 2055–2031 یهادوره یبرا یمیاقل یرهایمتغ ینگرشی(، پRFاز روش برتر )
کندال و برآوردگر شیب سن -و در نهایت روند تغییرات متغیرهای مورد مطالعه با استفاده از آزمون من

 در و بوده یکاهش دارای تغییرات ویسنار دهارنشان دادند که متوسط بارش در هر  هاا تهی. شدبررسی 
یدرجه سانت 13/3تا  13/1 نیب که متوسط دما یدر حال ؛ا تیدرصد کاهش خواهد  22/19تا  96/2حدود 

 های آتیهمچنین، نتایج حاصل از ارزیابی روند متغیرهای بارش و دما برای دوره .ابدییم شیا زا گراد
تحت سناریوهای مورد ارزیابی، نشانگر تداوم نوسانات طبیعی و تصاد ی متغیر بارش و ا زایش معنادار روند 

قلیم و ضرورت به اثرات تغییر ا مطالعاتی باای منطقه این نتایج بیانگر حساسیتمتوسط دمای منطقه است. 
کارگیری هب همچنین، ها است.نگریبهبود دقت پیش جهت ماشینیادگیری استفاده از رویکردهای مبتنی بر 

آیند بهبود  رتواند در می همراه بوده و ا زایش توانایی استخراج الگوهای پیچیده اقلیمی ها بااین مدل
 ثر واقع شود.ؤهای اقلیمی مشده توسط مدلسازیمتغیرهای شبیه نماییریزمقیاس

ستناد:  ش یریادگی یهاعملکرد روش سهیمقا(. 1404) .ماین ،گرانشهیش ینعمتو  ،ی، علانیسعدا  یبارش و دما یرهایمتغ یینمااسیزمقیدر ر نیما
 .132-109(، 4)13، باران یرسطوح آبگ یهاسامانه .یمیاقل یهاتوسط مدل شدهیسازهیشب

DOR: 20.1001.1.24235970.1404.13.4.1.7 
 یران                                              باران ا یرسطوح آبگ یهایستمس یانجمن علماشر: ن

  ©    سندگانینو

                                                           
 گراننیما نعمتی شیشه :نویسنده مسئول1*

 .رانیمدرس، تهران، ا تیدانشگاه ترب ،یآب، دانشکده کشاورز تیریو مد یگروه مهندس نشانی:

 Nima.Nemati@modares.ac.ir :پست الکترونیکی

 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
04

.1
3.

4.
1.

7 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

6-
15

 ]
 

                             4 / 24

mailto:Ali.sadian@modares.ac.ir
mailto:Nima.Nemati@modares.ac.ir
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1404.13.4.1.7
mailto:Nima.Nemati@modares.ac.ir
https://orcid.org/0000-0002-7305-8647
https://orcid.org/0009-0002-9257-218X
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1404.13.4.1.7
https://jircsa.ir/article-1-605-fa.html


  
 113 ...در  نیماش یریادگی یهاعملکرد روش سهیمقا

 

 مقدمه

 یو بررس نگریپیش یها برااز آن میاقل پژوهشگرانکه  روندیشمار مبه یاتیح یابزارها 1یگردش عموم یهامدل ژهیوبه ،یمیاقل یهامدل

سطح  یندهایو  را یانوسیاق ،یمتعدد جو یهادهیپد ترکیبها با مدل نیا(. Flato et al., 2014) برندیبهره م میاقل تیآ یاحتمال یوهایسنار
کنند یرا  راهم م یاثرات متقابل اقدامات انسان یابیامکان ارز نیو همچن دهندیارائه م نیزم ماقلی هایکینامیاز د یقیدرک عم ن،یزم
(Pachauri et al., 2014 .)هاآن گسترده قابلیتوجود  با ،GCM که ممکن است  کنندیعمل م به نسبت بزرگ مکانی اسیمعموا در مقها

 کودکمقیاس مکانی از  یریگبهره(. Wilby et al., 2004ند )نباش یامنطقه زیمتما یهایژگیو ای یکامل نوسانات محل ییقادر به بازنما
ص، مشخ ییایمناطق جغرا  یبرا یمیاقل هاینگریپیش هیهنگام ته ایخاص  یهامحدود به مکان یهادهپدیدر مطالعه  ژهیوبه تواندیم

 ،نماییت. ریزمقیاسهمراه بوده اس یریبا شتاب دشمگ 2نماییی ریزمقیاسهاروش رشیتوسعه و پذ جه،یشود. در نت ییهایمنجر به نادقت

های مشاهداتی مرتبط به یک و داده بزرگ مقیاسبا  یگردش عموم یهامدل یهایخروج انیم یو زمان مکانیه شکاف است ک روشی
 ق،یو دق اسیزمقیر یهابه داده ها(GCMخروجی ) مقیاسبزرگ یهاداده لیتبدبه عبارتی،  (.Fowler et al., 2007) کندیپر ممنطقه را 

 .شودیم دهینام نماییریزمقیاسبه نام  یندی رآ
به استفاده از  نمایی دینامیکی. ریزمقیاس4یآمار کردیو رو 3د دینامیکیکریوجود دارد: رو نماییریزمقیاس یاصل کردیدو رو ،یطور کلبه

,Amnuaylojaroen ) شودیاطلاق م مشخصمحدود و  ییاجغرا ی حوزه کیدر  یمیاقل طیشرا یسازهیشب یبرا 5یامنطقه میاقل یهامدل

2023b) .در داتی مشاه یمیاقل یرهایبزرگ و متغ اسیمق با یجو یرهایمتغ انیم یروابط آمار یبرقرار هیبر پا یآمار اسیمق کاهشی مقابل، در
به  یآمار ییماناسیزمقیر یهاکیتکن ،یکینامید یینمااسیزمقیر هایسازی روشمحاسباتی و مدل یدگیچیپ. با توجه به است یمحل اسیمق
 راتییتغ ریأثکه ت یدر مطالعاتبه طور خاص،  .گیرندمیمورد استفاده قرار  میاقل رییو سهولت اجرا، به طور گسترده در مطالعات تغ یسادگ لیدل
 نماییریزمقیاس یهاروش ،اندشده یبررس مناطق مختلف کره زمین( در هایلابیها، مخازن و س)مثل رودخانه یدرولوژیبر منابع آب و ه یمیاقل

 یینمااسیزمقیر یهاروشبه طور کلی،  .(Amnuaylojaroen, 2023b) اند( مورد استفاده قرار گر تهRCM) ایپو یهااز روش شتریب اریبس یآمار
  .8ونیبر رگرس یمبتن یها، و روش7ییوهواآب ی، مولدها6یجو یهاتیوضع یبندطبقه: کرد میبه سه دسته تقس توانیرا م یآمار

. اندیا ته هورظ نماییریزمقیاس یهاتمیاز الگور یدینسل جد ،یو توان محاسبات نیماش یریادگی در حوزه ریاخ یهاشر تیپبا نگرش به 
 هاکیتکن نیاند، اکرده دیتأک( 2008) و همکاران  Ghosh گونه کههمان. دارند دهیچیپ یرخطیدر درک روابط غ ییباا ییتوانا هاتمیالگور نیا

 یینمااسیزمقیجهت ر یمختلف یهامدل. در این راستا، برخوردارند شدهیو کاملا محل ترقیدق یمیاقل برآوردهای ارائه یبرا ییباا لیاز پتانس
بردار  یهانی(، ماش ,.2005Coulibaly et al) 9یمصنوع یعصبی هااند؛ از جمله شبکهو به کار گر ته شده ا تهیتوسعه  یمیاقل یرهایمتغ
 12Boosting انیگراد نیماش (، ,2015Malekipirbazari and Aksakalli) 11ی، جنگل تصاد ( ,.2008Anandhi et al) 10بانیپشت

(2013Bedia et al., ) ،13میدرخت تصم (2019Ray et al.,  )درا که اندداشته یینمااسیزمقیردر بهبود  یها نقش مهمروش نی. ارهیو غ ،
 یمحل یهواشناس یرهایبزرگ را به متغ اسیدر مق میاقل یهاکنندهینیبشیهستند که پ یادهیچیپ یالگوها لیو تحل ییها قادر به شناساآن

 یهانشان دادند که مدل Pryorو  Schoof ،نمونه یاست. براانجام شده نهیزم نیدر ا زین یمختلف یاسهی. مطالعات مقاسازندیمرتبط م
ANN روزانه در  یدر برآورد دماIndianapolis دارند. در مقابل،  14دندگانه یخط ونینسبت به رگرس یعملکرد بهترKostopoulou  و

 نی. اکنندیعمل م ANNبهتر از  ونانیحداقل و حداکثر در  یدماها یسازهیدر شب CCAو  MLRگزارش کردند که  (2007) همکاران
 د.ارائه دهن متغیر اقلیمی مورد ارزیابیاز  یقیدق نیتخم طیتوانند در همه شراینم ادشدهی یهااز روش کی چیکه ه دهندیمطالعات نشان م

                                                           
1 General Circulation Models (GCMs) 
2 Downscaling 
3 Dynamical Approaches 
4 Statistical Approaches 
5 Regional Climate Models (RCM) 
6 Weather Typing 
7 Weather Generators 
8 Regression-Based Methods 
9 Artificial Neural Network (ANN) 
10 Support Vector Machines (SVM) 
11 Random Forest (RF) 
12 Gradient Boosting Machine (GBM) 
13 Decision Tree (DT) 
14 Multiple Linear Regression (MLR) 
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نمایی های آماری در راستای ریزمقیاسهای یادگیری ماشین با روشای به مقایسه روشدر کنار ادبیات مذکور، برخی از پژوهشگران طی مطالعه
 یگریبه وضوح بر د ها )یادگیری ماشین و آماری(روش نیاز ا یک چیهکنند که و با توجه به نتایج حاصل اظهار می اطلاعات اقلیمی پرداخته

( و دو روش آماری 1LSTMو  SVMای دو روش یادگیری ماشین )( در طی مطالعه2020و همکاران ) Li. به عنوان مثال، ندارند یرترب
نمایی متوسط دمای روزانه کانادا با یکدیگر مقایسه کردند که در و رگرسیون خطی دندمتغیره( را در راستای ریزمقیاس 2)میانگین تجمعی

و  Vandalاست. ( RMSEمربعات خطا ) نیانگیجذر منهایت نتایج حاصل نشانگر عملکرد مشابه هر دهار روش با توجه به معیار ارزیابی 
مایی نبه کار ر ته جهت ریزمقیاس نیماش یریادگیو  یروش آمار نیدند نیب دشمگیریتفاوت ی نیز در طی پژوهش( 2019همکاران )

 نکردند. دایپهای مورد استفاده GCMخروجی 
ها های اقلیمی از طریق شناسایی الگوها و استخراج ویژگیهای یادگیری ماشین در شناخت اطلاعات معنادار سیستمبا توجه به اینکه روش

های اخیر بسیار نمایی اطلاعات اقلیمی در سالها جهت ریزمقیاس( لذا، به کارگیری از این روشTanimu et al., 2024باایی دارند )قابلیت 
های (. شایان ذکر است، در کنار مزایای مذکور از روشKim et al., 2021; Ling et al., 2022مورد توجه پژوهشگران قرار گر ته است )

 ,Seo and Ahn) نادرست شوند برآوردمنجر به توانند میآموزش، دوره در طول  برازششیباست که به دلیل مشاهده شده یادگیری ماشین،

 ,.Tanimu et alهای یادیگیری ماشین به طور قطعی تضمین شده نیست )نمایی با استفاده از روشلذا، بهبود  رآیند ریزمقیاس .(2023

های آماری مرسوم جهت ها با سایر روشها به طور گسترده در مناطق مختلف زمین و مقایسه آناین روش( اما، اهمیت استفاده از 2024
 ها برای پژوهشگران پوشیده نیست. GCMخروجی  نماییریزمقیاس

کشد، ب ریتصو را به رانیا یشناسمیاقل یاساس یهاکه بتواند جنبه یمیاقل یهامدل نمایی خروجیریزمقیاسمناسب روش اگرده انتخاب 
های محدودی به طور خاص در زمینه ارزیابی اما، با توجه به بررسی مطالعات صورت گر ته، پژوهشبرخوردار است؛  یقابل توجه تیاز اهم
 انجام شده استها در مناطق مختلف ایران GCMنمایی متغیرهای اقلیمی برگر ته از های نوظهور یادگیری ماشین جهت ریزمقیاسروش

(Khosravi et al., 2025; Niazkar et al., 2023 ،همچنین .)یینمااسیزمقیمختلف ر یهاروش کراردهی یبا در نظر گر تن ضرورت بررس 
به هایوجخر نیمناسب از ا یریکارگجهت به میاقل رییپژوهشگران تغ یمستند برا اتیارائه ادب یدر راستا یجهان یمیاقل یهامدل یخروج

عملکرد ب، مناس یشناسدر کنار ارائه روش شدپژوهش حاضر تلاش  یط ران،یدر ا یکیدرولوژیه یهابر مولفه میاقل رییاثر تغ یابیمنظور ارز
با  36CMIPمدل اقلیمی از  10شده توسط  سازینمایی متغیرهای بارش و دمای شبیهروش مبتنی بر یادگیری ماشین جهت ریزمقیاس سه

ترین روش مورد د. در نهایت تحت مناسبندر حوضه آبریز رودخانه باادست سد کرخه مورد ارزیابی قرار گیرهای مشاهداتی توجه به داده
. شایان ذکر است، در عمده مطالعات انجام شدنگری متغیرهای اقلیمی در دو دوره آتی منتخب انجام شده و نتایج حاصل ارائه ارزیابی، پیش

 یوصروش بخصهای یادگیری ماشین در مناطق مختلف ایران، روش از های اقلیمی با استفادهمدلنمایی خروجی شده در راستای ریزمقیاس
اضر . لذا، مطالعه حپرداخته نشده استها و مقایسه آندر کنار هم  ی مختلفهاروش ییو توانا تیظر  یبه بررسو  قرار گر ته یابیمورد ارز

وب جهت شناسی مطلنمایی مبتنی بر یادگیری ماشین و ارائه داردوب روشمقیاسهای ریزبه صورت کلی تلاشی در راستای مقایسه روش
 یریاعتماد در به کارگ جادیبه ا تواندیم علی مطالعه  حاصل از جینتاهای آماری است. قطعیت اقلیمی در  رآیند ارزیابی محدودسازی ورود عدم

 اثر کمک کرده و به لیمطالعات تحل یدر راستابر پایه یادگیری ماشین  جو یگردش عموم یهامدلنمایی خروجی های ریزمقیاساز روش
 رساند. یاری میاقل رییجهت مواجهه با اثرات تغ یاگلخانه یو کاهش گازها یسازگار یدر اخذ راهبردها رندگانیگمیتصم

 

 مواد و روش تحقیق
 های مورد استفادهمنطقه مورد مطالعه و داده

 هوضح ریرشته کوه زاگرس قرار گر ته و از دهار ز یو جنوب غرب یانیباادست سد کرخه در غرب کشور و در مناطق م هرودخان زیآبر هحوض
 6درجه و  46های جغرا یایی این حوضه از نظر مختصات بین طول(. 1شده است )شکل  لیسو تشکو قره ابیگاماس مره،یکشکان، س یاصل

 4226700حوضه  نیوسعت ادقیقه گسترده است.  4درجه و  35دقیقه تا  58درجه و  30های جغرا یایی دقیقه و عرض 10درجه و  49دقیقه تا 
 یهااز استان ییهالرستان و کرمانشاه و بخش یهااز استان یمیاز ن شیبداده و  لیتشک یآن را مناطق کوهستان ههکتار بوده که عمد
متوسط  یبرآورد بارش و دما یپژوهش حاضر، برا نیل به اهدافمنظور . به(1398)احمدی و داور،  ردگییرا در بر م لامیکردستان، همدان و ا

ای مربوط ههای داخل حوضه و محدودیتبا توجه به عدم پراکندگی متناسب ایستگاه .استفاده شده است یهواشناس ستگاهیا 11از اطلاعات 
 8ایستگاه خارج از منطقه و  3های هواشناسی منتخب های ازم، از بین تمامی ایستگاهبه طول دوره آماری مورد نظر جهت انجام تحلیل

                                                           
1 Long Short-Term Memory (LSTM) 
2 Ensemble Mean 
3 Coupled Model Intercomparison Project 
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از  های منطقه مورد مطالعه وههای هواشناسی ایستگاایستگاه در داخل منطقه مورد ارزیابی قرار دارند. همچنین، با نگرش به کامل بودن داده
نمایی استفاده شده با مقادیر های ریزمقیاسهای منتخب، جهت مقایسه روشهای تمامی ایستگاهطر ی یکسان بودن طول دوره آماری داده
سال  20که  ( در نظر گر ته شد1990-2014ساله ) 25های گردش عمومی جو، طول دوره آماری مشاهداتی بارش و دما در دوره پایه مدل

 استفاده شده است. 2( نیز جهت آزمایش2010-2014ها و پنج سال )مدل 1( از این اطلاعات جهت آموزش2009-1990)
 

 
 یهواشناس یهاستگاهیا ییایجغراف تیموقعمورد مطالعه و  منطقه -1شکل 

Figure 1- Study area and geographical location of meteorological stations 
 

 های گردش عمومیمدل

 الدولنیب أتیه یابیجو ارائه شده در گزارش ششم ارز یمدل گردش عموم 10 یاز خروج ،منطقه مورد مطالعهدر  و دما بارش راتییتغ یابیجهت ارز
 شدتلاش اخذ شده و  3ESGF MetaGrid گاهیااز پ 1f1p1i1r طیتحت شرا 6CMIPمنتخب از  یهامدل یاستفاده شده است. تمام میاقل رییتغ

، SSP1.26تحت سه سناریو  2056-2080و  2031-2055های آتی ، دوره1990-2014هایی که دارای اطلاعات کامل در طول دوره تاریخی مدل
SSP2.45  وSSP3.70 ین انتخاب شده مدل با توجه به ادبیات پیش 10های اقلیمی، ها تفکیک شوند. پس از ارزیابی اولیه از مدلهستند از سایر مدل

(Doulabian et al., 2021; Yaghoobzadeh, 2022; Zamani et al., 2020و از خروجی آن )ریمقادهای مورد نیاز استفاده شد. ها جهت ارزیابی 
 یبا توجه به تطابق طول دوره آمار 2014 یال 1990از سال  یخیدر طول دوره تار GCM یهاشده توسط مدل یسازهیشبو دمای متوسط بارش 

 شدند. اسیزمقیر یستگاهیا اسیها در مقمدل یتمامه و با نگرش به مقیاس مکانی متفاوت، به صورت ماهانه استخراج شد یهداتمشا ریها با مقادآن
 یبرا SSP3.70و  SSP1.26 ،SSP2.45 یوهایتحت سناری مورد استفاده هامدلو دمای منطقه مدنظر با کمک  بارش راتییتغمیزان  ت،یدر نها
ات گر ت. اطلاع قرار سهیمورد مقا یاتمشاهد ریمتوسط ماهانه با مقاد یزمان اسیشده و در مق یسازهیشب 2056-2080و  2031-2055های آتی دوره
  ارائه شده است. 1در جدول  کیمربوطه، کشور و درجه تفک یسازاستفاده شده ازجمله، گروه مدل یهامدل یتمام

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                                           
1 Train 
2 Test 
3 www.esgf-node.llnl.gov 
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 مورد استفاده در مطالعه حاضر CMIP6های اقلیمی مدل -1جدول 
Table 1- CMIP6 climate models used in the present study 

 موسسه/کشور درجه تفکیک نام مدل ردیف
1 ACCESS-ESM1-5 1.9° ∗  ای، استرالاقلیمی ستمیعلوم س یبرا ایاسترال قاتیتحق یشورا یمرکز عال 1.3°
2 BCC-CSM2-MR 1.12° ∗  مرکز اقلیم پکن، دین 1.12°
3 CanESM5 1.41° ∗  تولوز،  رانسه ،یهواشناس قاتیتحق یمرکز مل 1.41°
4 CMCC-ESM2 0.35° ∗  ، اروپاEC-Earth ومیکنسرس 0.35°
5 FGOALS-f3-l 1° ∗  (، دینCASآکادمی علوم دین ) 1°
6 GFDL-ESM4 1.25° ∗  کایمتحده آمر ااتی(، اGFDL) یکیزیژئو  ااتیس کینامید شگاهیآزما 1.00°
7 IPSL-CM6A-LR 2.5° ∗  ، پاریس،  رانسهPierre Simon  Laplace (IPSL)موسسه  1.3°
8 MPI-ESM1-2-LR 0.94° ∗  (، آلمانMPI-Mموسسه هواشناسی ماکس پلانک ) 0.94°
9 MRI-ESM2-0 1.12° ∗  ژاپن ،یباراکیا ،یهواشناس قاتیموسسه تحق 1.12°
10 NorESM2-LM 2.5° ∗  مرکز اقلیم نروژ، نروژ 1.89°

 
 نمایی یادگیری ماشینهای ریزمقیاسمدل

 (1MLP) هیپرسپترون چندلا

شبکه  یاصل فهیوظ(. Minsky and Papert, 1969شود )از نوع کلاسیک شناخته می به عنوان الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی MLPروش 
 متغیر نیب یرخطیرابطه غ میترس یبه طور گسترده برا MLPروش  شده است.و مشاهده شدهینیبشیپ ریمقاد نیبهبود تابع عملکرد ب ،یعصب

( و شامل یک ایه ورودی، یک یا دند ایه پنهان و یک ایه Chadwick et al., 2011) شودیاستفاده م شوندهینیبشیو پ کنندهینیبشیپ
 یبعد هیو ا یقبل هیا یهابه تمام گره هیا کیهر گره در ( هستند. 2ها دارای تعدادی گره )نورونخروجی است که هر یک از این ایه

ها شود و در راستای تضعیف یا قوی کردن اتصال بین گرهنشان داده می wها دارای وزن است که با حرف هر اتصال بین گرهمتصل است. 
سازی شبکه عصبی شده و شبکه به تغییر دادن این ها باعث هوشمندهای موجود بین گرهتوانند اصلاح شوند. در واقع، وزنها میاین وزن

ها( ها و گرهبه معماری شبکه )تعداد ایه MLPرت یک شبکه توان دنین اظهار کرد که ویژگی و قدبیند. به طور کلی میها آموزش میوزن
در  یکا به صورت  وستهیتوابع پ بیتقر یپنهان برا هیا کیمعموا وجود (. Chadwick et al., 2011ها بستگی دارد )های بین گرهو وزن

 یتجرب دیپنهان با هیا هایگرهتعداد  به عبارتی، .ندارد پنهان وجود هایگرهدرباره تعداد  یو قطع شدهر تهی، اما قانون پذشودینظر گر ته م
به طور  .(Harpham and Dawson, 2006; Hsieh, 2009وجود ندارد )آن  یبرا یو عموم ابتانتخاب شود و  رمول ث یو با اعتبارسنج

 عیدرباره توز ی رض چیه MLPاما  کنند،یم یرویپ خاص عیتوز کیها از که داده کنندی رض منمایی آماری معمول، رویکردهای ریزمقیاس
را  یرخطیغ اریتوابع بس تواندیم MLP بزند. بیرا تقر یریگتابع قابل اندازه گونه تا هر بیندمیآموزش گیرد؛ این روش در نظر نمیها داده

ی بوده عدد یهاساخت مدل یبرا خوبی اریبس نهیگز MLPلذا،  .قابلیت تعمیم داردد، نبه آن داده شو دیجد یهاداده زمانی کهو  کردهمدل 
(. در Gardner and Dorling, 1998های اقلیمی انتخاب مناسبی است )نمایی مدلهای آماری در راستای ریزمقیاسو در مقایسه با روش

 دهدیرا نشان م هیسه ا MLPشبکه  کی یمقدار خروجنیز  (1)معادله سه ایه معمولی ارائه شده و  MLPشمایی از یک شبکه  2شکل 
(Kim and Valdés, 2003 که در آن )𝑦𝑘  و𝑥𝑗 های شبکه هستندها و خروجیبه ترتیب مربوط به ورودی. 

 

 
 سه لایه معمولی MLPساختار یک شبکه  -2شکل 

Figure 2- Structure of a typical three-layer MLP network 

                                                           
1 Multilayer Perceptron 
2 Neuron 
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(1) 𝑦𝑘 = 𝑓2 [∑𝑤𝑘𝑖𝑓1

𝑚

𝑖=1

(∑𝑤𝑖𝑗𝑥𝑗 + 𝑏𝑖

𝑛

𝑗=1

) + 𝑏𝑘] 

های نیز به ترتیب نشانگر تعداد گره mو  nهای پنهان، ورودی و خروجی بوده و به ترتیب مرتبط با ایه kو  i ،jهای در رابطه  وق، اندیس
های های ایهنیز نشانگر وزن بین گره 𝑤𝑘𝑖های ورودی و پنهان و های ایهمابین گره نمایانگر وزن 𝑤𝑖𝑗های ورودی و پنهان هستند. ایه

ها در نیز مربوط به اریب گره 𝑏𝑘و  𝑏𝑖های پنهان و خروجی بوده و ساز برای ایهبه ترتیب توابع  عال 𝑓2و  𝑓1پنهان و خروجی هستند. 
 های پنهان و خروجی هستند.ایه

 
 
 

 (SVMماشین بردار پشتیبان )
تواند به شکل یک شبکه عصبی دوایه های یادگیری ماشین است که می( یکی دیگر از روشVapnik, 1998) SVMماشین بردار پشتیبان یا 

 ,Haykin) است 2یساختار سکیر یسازنهیو روش کم 1یآمار یریادگی هیبر اساس نظر SVMاصل (.  ,.2006Tripathi et alنیز ارائه شود )

مسائل رگرسیون غیرخطی را با کمک  SVMی قابل استفاده است. رخطیغ ونیرگرس یو هم برا یخط ونیرگرس یهم برااین روش  .(2009
شرح (. در ادامه  ,.2018Fan et alدهد )های ورودی با بعد کم را به یک  ضای دند بعدی انتقال میکند به طوری که؛ دادهحل می 3توابع کرنل

  .( مطالعه کرد2013) Vapnik توان از پژوهشاین روش را میاز  شتریب اتیارائه شده و جزئ SVM ونیرگرس هیاز نظر یمختصر
𝑥𝑖)}های آموزشی به صورت ای از داده رض کنید مجموعه , 𝑦𝑖), 𝑖 = 1,… , 𝑛}  در اختیار است که در آن هر𝑥𝑖  بردار ورودی و𝑦𝑖 

بعدی قرار دارند. به عبارتی، هر بردار  nی هستند که در  ضا یورود یبردارها 𝑥𝑖مقدار هدف )مقادیر مشاهداتی( متناظر با آن ورودی است. 
𝑥𝑖𝜖𝑅بعدی از اعداد حقیقی است ) nیک بردار  𝑥𝑖ورودی 

𝑛 .)𝑦𝑖  نیز مقدار خروجی واقعی )مقدار هدف( مربوط به هر ورودی است، به طوری
مطابق رابطه  توانیرا م بانیبردار پشت نیدر ماش یکل ونیتابع رگرس(. 𝑦𝑖𝜖𝑅رود )بعدی به شمار مییک عدد حقیقی تک 𝑦𝑖که هر مقدار از 

.)𝜑در این رابطه  )عرض از مبدأ( است. مقدار اریب bها و بردار وزن w ( نوشت که در آن2) به عنوان یک تابع تبدیل غیرخطی تعریف  (
 بااتر نگاشت کند. ابعادبا  یژگیو ی ضا کیرا به  یورود یتا  ضاشود می
(2) 𝑓(𝑥𝑖) = 𝑤. 𝜑(𝑥𝑖) + 𝑏 

 ونیتابع رگرس ریکند که مقاد دایپ یرا طور bو اریب  w مناسب بردار وزن ریاست که مقاد نیا بانیبردار پشت نیماش ونیهدف رگرس
𝑓(𝑥) تجرب سکیکردن ر نهیبا کم( ی𝑅𝑒𝑚𝑝𝑖𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙( طبق رابطه )3 )ندیدست آبه. 

(3) 𝑅𝑒𝑚𝑝𝑖𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 =
1

𝑛
∑ |(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))|

𝑛

𝑖=1
 

𝑦𝑖)|(، مقدار 3در رابطه ) − 𝑓(𝑥𝑖))|  به عنوان تابع زیانVapnik’s  ɛ - insensitive تعریف می( شودSachindra et al., 2018 که )
 ( نمایش داده شده است.4در رابطه )

(4) |(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))| = {
0                                    𝑖𝑓 |(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))| ≤ 𝜀
|(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))| − 𝜀         𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒               

 

 𝜉𝑖شوند به طوری که در این رابطه ( نشان داده شده است، محاسبه می5که در رابطه ) 𝜓𝜀با کمینه کردن تابع هزینه  bو  wمتغیرهای 

𝜉𝑖و 
 ی است. قیثابت مثبت حقنیز یک  Cو  4متغیرهای کمکی ∗

(5) 𝜓𝜀 =
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶∑ (𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗)
𝑛

𝑖=1
 

هر  یخاص برا 5ودیتحت ق یسازنهیکم نیاست، اما ا 𝜓𝜀 نهیکردن تابع هز نهیکم هدف آنکه  بوده یسازنهیمسئله به ک( ی5رابطه )
𝑖ی )نمونه آموزش = 1,2, … , 𝑛 )شودیانجام م. 

{

𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖) ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
−𝑦𝑖 + 𝑓(𝑥𝑖) ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖

∗

𝜉𝑖 , 𝜉𝑖
∗ ≥ 0    𝑖 = 1,2, … , 𝑛

 

                                                           
1 Statistical Learning Theory 
2 Structural Risk Minimization 
3 Kernel Functions 
4 Slack Variables 
5 Constraints 
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𝛼𝑖و  𝛼𝑖( نوشت؛ به طوری که در این رابطه جدید، 6توان به صورت معادله )( را می5در رابطه ) wبردار 
هستند که  1ضرایب اگرانژ ∗

 مقادیر حقیقی مثبت دارند. 

(6) 𝑤 =∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝜑(𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1
 

 ( بازنویسی کرد. 7توان رابطه کلی را به صورت رابطه )(، می2( در رابطه )6با جاگذاری معادله )

(7) 𝑓(𝑥) =∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)(𝜑(𝑥). 𝜑(𝑥𝑖)) + 𝑏

𝑛

𝑖=1
 

,𝑘(𝑥توان با تابع کرنل )( را می7ضرب داخلی موجود در رابطه ) 𝑥𝑖).به شکل زیر جاگذاری کرد ) 

(8) 𝑓(𝑥) =∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑘(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏

𝑛

𝑖=1
 

 
تابع  ( به کار برد.8) رابطهدر  توانیرا م 3یشعاع هیو تابع پا Sigmoid ،Spline، 2یا، دندجملهیمانند خط کرنلاز توابع  یانواع مختلف

العات مطدر این رابطه پهنا یا عرض تابع کرنل است(، به عنوان پرکاربردترین تابع کرنل در  𝛼( نشان داده شده )9که در رابطه ) RBFکرنل 
 Ghosh and Mujumdar, 2008; Sachindra et al., 2013; Sachindraشود )های اقلیمی شناخته مینمایی مدلمربوط به ریزمقیاس

et al., 2018توان در مطالعه (. جزئیات بیشتر از انواع توابع کرنل را میHofmann ( یا ت.2008و همکاران ) 

(9) 𝑘(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝑒𝑥𝑝 [−
1

2𝜎2
‖𝑥 − 𝑥𝑖‖

2] 

 
 (RFجنگل تصادفی )

( معر ی شد. این 2001در سال ) Breimanاست که توسط  4بندی( یک روش بهبودیا ته درخت رگرسیون و طبقهRFروش جنگل تصاد ی )
های آموزشی و انتخاب تصاد ی زیرمجموعه از داده Bootstrapبرداری های تصمیم است که از طریق نمونهای از درختروش شامل مجموعه

به عنوان الگوریتم یادگیری ماشین نوینی پیشنهاد  RF(. به عبارتی دیگر، Pang et al., 2017; Xu et al., 2020شوند )متغیرها تولید می
برازش جلوگیری کند و انواع مختلف متغیرهای ورودی را تنظیم نماید. این روش تواند از بیشتشکیل شده و می CARTشد که از دندین 

 یو تصاد  کیاپارامترن یآمار ونیرگرس تیخاص لیبه دل یژگیو نیا رد؛یرا بگ یینها میکند و سرس تصم دیدرخت مستقل تول نیدند تواندیم
 ,Breimanبستگی دارد ) CARTبینی آن به قدرت هر شود و دقت پیشها تشکیل میCARTای از توسط مجموعه RF بودن آن است.

ها و برگ یداخل یهاگره شه،یگره ریک از  CARTهر  وابسته است. CARTبه هر  RFمدل  یریگمیتصم ییتوانا، (. به عبارتی2001
 (. 3)شکل  مرتبط است یورود یهاداده میتقس یبرا یشیتابع آزما کیبا  یهر گره داخلشود و در آن می لیتشک

 

 
 ساختار یک مدل جنگل تصادفی -3شکل 

Figure 3- Structure of a random forest model 

                                                           
1 Lagrange Multipliers 
2 Polynomial 
3 Radial Basis Function (RBF) 
4 Classification and Regression Tree (CART) 
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 توان به شکل زیر توصیف کرد.ی را میجنگل تصاد  ونیرگرس تمیالگور یسه مرحله اصلبه طور کلی، 
 بایتقر ی. هر مجموعه آموزششودمیاستخراج  یآموزش یهامجموعه Bootstrapبا استفاده از روش  یابتدا از مجموعه داده اصل -1

 یاکه بر دنشویشناخته م out-of-bag (OOB) یهابه عنوان داده ماندهیسوم باق کیاست و  یمعادل دو سوم حجم داده اصل
ها( مستقل )اما با امکان تکرار نمونه یمجموعه آموزش nتا  شودیدور تکرار م nدر  ندی رآ نید. انمدل کاربرد دار یداخل یابیارز

 .شود لیتشک

ها جنگل را درخت نیاز ا یاو مجموعه شودیاستفاده م میتصم ونیدرخت رگرس کیساخت  یبرا یهر مجموعه آموزشسرس،  -2
 ( است.MSEمربعات خطا ) نیانگیم یسازنهیها، کم. اصل حاکم بر ساخت درختدهندیم لیتشک

را کاهش داده و  انسیوار کردیرو نیا شود؛یها محاسبه مهمه درخت یهاینیبشیپ نیانگیجنگل از م ینیبشیپدر نهایت،  -3
 است. هادرختتک همه  یهاینیبشیپ نیانگیبرابر م یینها ینیبشیپ ون،یدر حالت رگرس. دهدیم شیمدل را ا زا یریپذمیتعم

 شود.جنگل تصاد ی از لحاظ ریاضی به شکل زیر بیان می الگوریتم
(10) 𝐷𝑏 = {(𝑋𝑖 , 𝑌𝑖)|𝑖 ∈ ینیگزیجا با تصاد ی نمونه  {اصلی دادههای از 

ینیبشیپ یریگنیانگیبا م یینها ینیبشیپشود. در نهایت، آموزش داده می 𝐷𝑏با استفاده از مجموعه داده  𝑇𝑏، درخت bبرای هر درخت 
 .دیآیها به دست مهمه درخت یها

(11) 𝑦̂ =
1

𝐵
∑ 𝑇𝑏(𝑋)

𝐵

𝑏=1
 

 ( که عبارتند از:Tang et al., 2024شود )اشاره می RFدر ادامه به دندین ویژگی کلیدی 
 .کندیکم م نسبت به تک درخت را برازشبیشخطر  RF م،یدرخت تصم نیدند یهاینیبشیپ یریگنیانگیبا مبرازش: کاهش بیش -1

 رمجموعهی قط ز م،یدر هر گره تقس رایز کند،یپردازش م یرا به خوب ادیو با ابعاد ز میحج یهاداده RFهای با بعد زیاد: مدیریت داده -2
 .شودیم یبررس هایژگیو یتصاد 

 است. دیمف یژگیانتخاب و یکه برا دهدیارائه م ینیبشیدر پ ریهر متغ تیاز اهم برآوردی RFاهمیت متغیرها:  -3

 
 معیارهای ارزیابی

جهت  GCM یهاشده توسط مدل یسازهیشب یهااعمال شده بر داده یادگیری ماشینمختلف  یها، عملکرد روشحاضر در مطالعه
 یهاداده نیتا تشابه ب شودیها استفاده معملکرد مدل یابیجهت ارز یآمار یهاقرار گر ت. از شاخص یابیها، مورد ارزآن نماییریزمقیاس

ها از جهت ارائه کامل عملکرد روش یابیارز اریمع (. سهGupta et al., 2009د )ارائه شو یآمار ریمقاد قالبشده در  یسازهیو شب یمشاهدات
با توجه به  اریمع سه نیبه کار گر ته شد. ا( RMSE( و جذر میانگین مربعات خطا )MAEمیانگین خطای مطلق ) ،(2Rضریب تعیین )جمله، 

 Pangهای اقلیمی انتخاب شدند )نمایی مدلهای یادگیری ماشین در راستای ریزمقیاسجهت ارزیابی عملکرد روش هاگستردگی استفاده آن

et al., 2017; Tang et al., 2024; Xu et al., 2020.) 
 شدهینیبشیپ ری( و مقادیشده )واقعمشاهده ریمقاد نیب یاست که قدرت و جهت رابطه خط یآمار یاریمع(: 2Rضریب تعیین ) -1

 .شودمیو به شکل زیر محاسبه  کندیم یریگ)توسط مدل( را اندازه

(12) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅𝑖)
2𝑛

𝑖=1

 

را نشان  شدهینیبشیپ ریشده و مقادمشاهده ریمقاد نیمطلق ب یهاتفاوت نیانگیم(: این معیار MAEمیانگین خطای مطلق ) -2
 دهد و رابطه آن به شکل زیر است. می

(13) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑂𝑖 − 𝑃𝑖|

𝑛

𝑖=1
 

ینیبشیپ ریشده و مقادمشاهده ریمقاد نیب یهامربعات تفاوت نیانگیدوم م شهیر RMSE(: RMSEجذر میانگین مربعات خطا ) -3
 و رابطه آن به شکل زیر است.  کندیم یریگرا اندازه شده

(14) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)

2
𝑛

𝑖=1
 

 نیز نمایانگر میانگین مقادیر مشاهداتی است. 𝑂̅𝑖شده و بینیبه ترتیب نشانگر مقادیر مشاهداتی و پیش 𝑃𝑖و  𝑂𝑖(، 14)تا  (12در روابط )
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 بارش و دما ارزیابی روند متغیرهای
شیب و برآوردگر  1کندال-آزمون من جیاز دو روش را ،سازی شدهمنظور ارزیابی روند بارش و دمای مشاهداتی و شبیهبه مطالعه حاضردر 
های هیدرولوژیکی و هواشناسی استفاده کندال به طور معمول جهت ارزیابی روند سری داده-استفاده شده است. آزمون ناپارامتریک من 2سن
 ریمقاد و بودهوابسته  یآمار عیاز توز یآن به نوع خاص جیاست که نتا نیا MK آزمون یاصل تیمزدو (. Niazkar et al., 2022شود )می
که  کندیم انیب 0H، این آزمون در .( ,2006Partal and Kahya) آزمون دارند جهیبر نت یکم ریبزرگ و کودک تأث اریبس یهاداده ای یحد

روند معنادار  کیوجود  یدهندهنشان( 1H)مقابل  یهی رض کهیها وجود ندارد، در حالدر آن یروند چیاند و هپراکنده یصورت تصاد ها بهداده
شود که استفاده می Zاز آماره استاندارد  MKگیری روند در آزمون جهت اندازه .(Zakwan and Niazkar, 2022) ها استداده یدر سر

(. برای Maghrabi and Alotaibi, 2018ها است )مقدار مثبت آن بیانگر روند صعودی و مقدار منفی آن بیانگر روند نزولی سری زمانی داده
طه باند با توجه به راهایی که بعد از آن به وقوع پیوستهها با دادهبر اساس مقایسه هر یک از داده Sبایست مقدار انجام این آزمون در ابتدا می

 .شود( مشخص 15)

(15) 𝑆 =  ∑ ∑ 𝑠𝑔𝑛(𝑋𝑗 − 𝑋𝑖)
𝑛

𝑗=𝑖+1

𝑛−1

𝑖=1
 

 شود.( محاسبه می16است. علامت تابع به صورت رابطه ) iو  jدر سری زمانی  Xi و Xjها، مدت سری زمانی داده nدر رابطه  وق، 

(16) 𝑠𝑔𝑛(𝑋𝑗 − 𝑋𝑖) = {

+1   𝑖𝑓  (𝑋𝑗 − 𝑋𝑖) > 0 

0    𝑖𝑓  (𝑋𝑗 − 𝑋𝑖) = 0

−1   𝑖𝑓  (𝑋𝑗 − 𝑋𝑖) < 0

 

 شود.( محاسبه می17استاندارد طبق رابطه ) Zمقدار 

(17) 𝑍 =

{
 
 

 
 

𝑆 − 1

√𝑉𝑎𝑟(𝑆)
   𝑖𝑓  𝑆 > 0 

0                 𝑖𝑓  𝑆 = 0
𝑆 + 1

√𝑉𝑎𝑟(𝑆)
   𝑖𝑓  𝑆 < 0

 

 شود.( محاسبه می18در رابطه  وق، مقدار انحراف معیار به صورت رابطه )

(18) 𝑉𝑎𝑟(𝑆) =
𝑛(𝑛 − 1)(2𝑛 + 5) − ∑ (𝑡𝑖 − 1)(2𝑡𝑖 + 5)

𝑛
𝑖=1

18
 

های دارای روند بوده گه این موضوع بیانگر باشد، سری داده -96/1+ یا کودکتر از 96/1بزرگتر از  Zبا توجه به روابط  وق، اگر مقدار 
 شود.پذیر ته می 0Hهای دارای روند نبوده و است. در غیر این صورت، داده 0Hرد 

 یزمان یسر کیروندها در  ییشناسا یطور گسترده برااست که به کیآزمون ناپارامتر کی نیز سن بیرآوردگر شبکندال، -در کنار آزمون من
 هابیش یانهیم یمحاسبه هیبر پا در این روش تحلیل روندطور خلاصه، به .ردیگیو شدت روند مورد استفاده قرار م یبزرگ نییتع نیو همچن

یرد. گمورد ارزیابی قرار می نانیآمده در سطوح مختلف اطمدستبه بیشبوده و در ادامه معناداری استوار  یمورد بررس یزمان یسر کیدر 
 لیتحل هیبر پا زیروش ن نی، اMK مقدار داشته باشد. مشابه روش 10حداقل  یمورد بررس یزمان یسن، ازم است سر بیبرآورد ش یبرا

 نیا ،همچنین .(Niazkar et al., 2022) شود ییدر طول زمان شناسا راتییتا روند تغ کندیعمل م یزمان یمختلف سر ریمقاد نیاختلاف ب
 Serrano et) قابل استفاده است زیگمشده( ن یهاحذف شده باشند )داده ایها وجود نداشته از داده یکه بخش یطیدر شرا یسادگروش به

al., 1999 .)( 19شیب هر جفت داده متوالی سری طبق رابطه) شود.محاسبه می 

(19) 𝑄𝑖 =
𝑋𝑡 − 𝑋𝑠
𝑡 − 𝑠

     𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 

با اعمال است که با هم یک واحد زمانی اختلاف دارند.   sو  tهای ها در زماندهنده مقادیر دادهبه ترتیب نشان Xsو  Xtدر رابطه  وق، 
تر، مقدار نهایی شیب . به طور دقیقدینآیدست مخطوط روند به یبرا هابیاز ش یا، مجموعهاهممکن از داده یهاتمام جفت نیرابطه ب نیا

ها نشانگر روند صعودی و مقدار منفی آن نمایانگر روند نزولی در داده Qشود که مقدار مثبت ها محاسبه میسن از میانه این مجموعه شیب
 شود.( محاسبه می20باشد، برآوردگر شیب سن به شکل رابطه ) رد  nبرآورد شده شیب سن است. اگر  nمقدار میانه  Qiاست. به عبارتی، 

(20) 𝑄𝑚𝑒𝑑 = 𝑄(𝑛+2) 2⁄  

 شود.( محاسبه می21 رد باشد، برآوردگر شیب سن طبق رابطه ) nدر حالی که  
(21) 𝑄𝑚𝑒𝑑 = (𝑄(𝑛) 2⁄ + 𝑄(𝑛+2) 2⁄ )/2 

 

                                                           
1 Mann-Kendall (MK) 
2 Sen’s Slope Estimator 
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 نتایج و بحث
 هاGCMسازی شده توسط نمایی بارش و دمای شبیهتفسیر فرآیند ریزمقیاس

به دلیل نوسانات زیاد و پایداری کمتر الگوهای  یهواشناس یرهایمتغ روزانه ریمقاد یبر مبنا نیویرگرس ایجاد رابطهکه  نیبا در نظر گر تن ا
 یهار اساس دادهب های یادگیری ماشینی روشونیرگرس وابطر در مطالعه حاضر ،بنابراین آن دشوار است. نییو تعبوده  دهیچیپ اریبستغییراتی 

عملکرد روابط ایجاد شده طبق معیارهای ارزیابی  سرسپایه ایجاد شدند.  ماهانه در دوره و دمای بارش شدهو مشاهده (GCM) یسازهیشب
 ایت، نتایجهای آتی برآورد شدند. در نهآماری مورد سنجش قرار گر ته و در ادامه تحت روش منتخب، مقادیر بارش و دمای ماهانه برای دوره

 های آتی با مقادیر مشاهداتی مورد ارزیابی قرار گر تند.حاصل از اعمال روش انتخابی بر متغیرهای مدنظر در دوره
نمایی بر پایه یادگیری ماشین، تا حدودی به انتخاب طول دوره های ریزمقیاسدقت مقادیر برآوردی از متغیرهای اقلیمی با اعمال روش

مدل اقلیمی استفاده شده است، با توجه به موجودیت و همروشانی طول  10آماری در دوره پایه بستگی دارد. در این پژوهش که از خروجی 
 2014الی  1990ها، بازه زمانی دوره پایه برای متغیرهای اقلیمی مورد ارزیابی از سال GCMسازی شده توسط اهداتی و شبیهدوره مقادیر مش

های یادگیری ( تفکیک شده و مدل2010-2014( و آزمایش )1990-2009. سرس، این طول دوره انتخابی به دو دوره آموزش )شدانتخاب 
ساخته  این دو دورهدر  اتیمشاهد یهاو داده هاGCMاز  یهواشناس یرهایمتغ شدهیسازهیشب ریادبر اساس مق RFو  MLP ،SVMماشین 

تر شدن از طر ی، با نگرش به این که دقت برآورد هر مدلی برای دوره آتی با طوانی .ها مورد ارزیابی قرار گر تو در نهایت عملکرد آن شده
سال آتی  75ها برای GCMاقلیمی توسط  متغیرهای توان دنین اظهار کرد که برآوردهای تغییراتیابد لذا، میطول دوره برآورد کاهش می

 ,.Tang et alشود )معقول ارزیابی نمی 2100ه دقت برآوردها بعد از سال ک( از اعتبار مقبولی برخوردارند، در حالی 2100)تا حدود سال 

از سال  قبل به بازه ،پژوهش نیدر اها GCMسازی شده توسط (. در نتیجه، اعمال روش مطلوب یادگیری ماشین بر متغیرهای شبیه2024
  .محدود شد( 2056-2080و  2055-2031) 2100

 یبرا یمتفاوت جیمختلف نتااقلیمی  یهااز مدل شدههای ریزمقیاسنگریپیشمشخص،  یمیاقل یویسنار کیدر ذکر است،  ازم به
است.  ی مورد توا ق جهانی نرسیدهمیاقل ات متغیرهایرییتغ نگریپیشدر  یمدل واحد چیهو تاکنون  دهندیارائه م متغیرهای مورد ارزیابی

دهد و ممکن نگری را برای پارامترهای اقلیمی ارائه نمیترین پیشدل اقلیمی واحد، دقیقدر یک منطقه لزوماً استفاده از خروجی مبه عبارتی، 
 .(1403گران و همکاران، نعمتی شیشهاست بهترین برآورد برای متغیرهای بارش و دمای آن منطقه توسط دندین مدل مختلف ایجاد شود )

پژوهشگران  ما، عمدها است. مورد بحث میاقل رییتغ نگریپیشمدل در  نیدند جینتا بیترک ایمدل خاص  کیبر  هیتک نیانتخاب ب ن،یبنابرا
ها، ا زایش اعتبار برآوردها، همگرایی نگریپیشدر  یذات تیعدم قطعباعث کاهش  تواندیمدل م یندند جیمعتقدند که ادغام نتا

از طر ی هدف  (.Meng et al., 2025; Zhang and Yan, 2015شود ) هر مدل یهایریسوگهای متنوع و کاهش خطر ناشی از نگریپیش
نمایی متغیرهای اقلیمی بر پایه یادگیری ماشین بوده و بر انتخاب از مطالعه حاضر به صورت کلی، ارزیابی و انتخاب روش مناسب ریزمقیاس

 هم در دوره پایه و هم درای اقلیمی هسازی مدلبهترین مدل برای محدوده مورد ارزیابی تمرکز نشده است. لذا، خروجی حاصل از شبیه
های مورد استفاده برای پارامترهای دما و بارش تحت گیری شده و نتایج مربوط به متوسط برآورد مدلهای آتی به روش حسابی میانگیندوره

 یهاحاصل از مدل یروجواحد، خ یمیهر مدل اقل یخروج یابیارز یبه جا شددر مطالعه حاضر تلاش به عبارتی،  تحلیل قرار گر ت است.
 شوند. یابیکل منطقه مورد مطالعه دورن یشده و برا یریگنیانگیمورد استفاده م یمیاقل

 

 نماییهای ریزمقیاسارزیابی عملکرد روش
بارش و دما به کار  یرهایمتغ یمورد استفاده برا یهاGCM یخروج یینمااسیزمقیجهت ر نیماش یریادگیدر مطالعه حاضر، سه روش 

( از نظر اعتبار مورد ارزیابی قرار 2010-2014( آموزش دیده و در دوره )1990-2009های استفاده شده در طول دوره )روشگر ته شد. 
، MLP شسه روبا استفاده از  یمیاقل یهاشده توسط مدل یسازهیشب ماهانه و دمای بارش ریمقاد نماییریزمقیاسپس از گر تند. در ادامه، 

SVM  وRF 2معیارهای با کمک مذکور  هایروشعملکرد  یابیحاصل از ارز جینتا شدتلاش  ،یشناسارائه شده در بخش روشR ،MAE  و
RMSE های اقلیمی منتخب برای سازی شده توسط مدل، مقادیر شبیههامنظور ارائه میزان عملکرد روشبه ارائه شود. در دو دوره مدنظر

الف و  4شکل  گیری شد.میانگین روش سهها تحت هر شده و خروجی تمامی مدلمتغیرهای بارش و دما تحت سه روش مذکور ریزمقیاس
 هند. دهای آموزش و آزمایش را نشان میب ترسیم شده به ترتیب بارش و دمای ریزمقیاس شده در دوره 4

نسبت به دو روش دیگر در تمامی  RFضریب تعیین در هر دو دوره ارزیابی برای روش  زانیم شود،یمشاهده مالف  4 که در شکل طورهمان
سازی شده توسط نمایی بارش شبیهدر راستای ریزمقیاس SVMو  MLPهای های مطالعاتی بیشتر بوده و اختلاف دشمگیری با روشایستگاه

های آموزش و آزمایش، است. در دوره SVMترین عملکرد طبق این معیار در هر دو دوره متعلق به روش دارد. از طر ی، ضعیف اقلیمیهای مدل
دو  نیها طبق اروش ریروش نسبت به سا نیا ینشان از برترگیری شده که اندازه RF برای روش RMSEو  MAEکمترین مقدار معیارهای 

بوده که بیانگر ضعف این روش  RMSEو  MAEدر دوره آموزش، دارای بیشترین مقادیر برای دو معیار  SVMدارد. روش  یابیارز اریمع
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 SVMو  MLPهای است. همچنین، در دوره آزمایش طبق دو معیار مزبور، روش RFو  MLPهای نمایی در این دوره نسبت به روشریزمقیاس

های مطالعاتی با در نظر گر تن اختلا ات جزئی در عمده ایستگاه MLPهم هستند؛ به طوری که روش  به صورت تقریبی دارای مقادیر نزدیک به
 دهد. به طور کلی، با توجه به سه معیار ارزیابیطبق این دو معیار برتری داشته و عملکرد نسبی مطلوبی از خود نشان می SVMنسبت به روش 

های مطالعاتی نسبت به دو روش دیگر عملکرد مطلوبی داشته و در مقابل، روش در هر دو دوره مدنظر در تمامی ایستگاه RFمورد استفاده، روش 
SVM ی میاقل یهاشده توسط مدل یسازهیبارش شبنمایی متغیر های مطالعاتی در راستای ریزمقیاسنسبت به دو روش دیگر در عمده ایستگاه

شده توسط  های پژوهش انجامبدون در نظر گر تن متغیر اقلیمی دما، این بخش از نتایج حاصل، مطابق با یا ته ترین عملکرد است.دارای ضعیف
Tang ( بوده و در این مطالعه نیز روش 2024و همکاران )RF دهد. های مورد استفاده، عملکرد بهتری از خود نشان مینسبت به سایر روش

های این بخش از مطالعه حاضر است؛ درا که در پژوهش مذکور ( مغایر با یا ته2020و همکاران ) Xu شایان ذکر است، نتایج حاصل از پژوهش
های های استفاده شده قابلیت باایی دارد. این موضوع نشانگر تفاوت عملکردی روشروش ماشین بردار پشتیبان در مقایسه با سایر روش

ستیابی ها در مناطق مختلف و دماشین در مناطق مختلف دنیا بوده و اهمیت ارزیابی این روش های اقلیمی بر پایه یادگیرینمایی مدلریزمقیاس
 کند.ترین روش برای محدوده مورد ارزیابی را دو دندان میبه مناسب

 

 
شده سازی نمایی مقادیر شبیهجهت ریزمقیاس RFو  MLP ،SVMهای برای روش RMSEو  2R ،MAEمعیارهای ارزیابی  -الف 4شکل 

 (2010-2014( و آزمایش )1990-2009بارش در دو دوره آموزش )
Figure 4a- Evaluation of MLP, SVM, and RF models using R², MAE, and RMSE for precipitation downscaling 

during training (1990–2009) and testing (2010–2014) periods 
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سازی شده نمایی مقادیر شبیهجهت ریزمقیاس RFو  MLP ،SVMهای برای روش RMSEو  2R ،MAEمعیارهای ارزیابی  -ب 4شکل 

 (2010-2014( و آزمایش )1990-2009دما در دو دوره آموزش )
Figure 4b- Evaluation of MLP, SVM, and RF models using R², MAE, and RMSE for temperature downscaling during 

training (1990–2009) and testing (2010–2014) periods 

 
نمایی متغیر اقلیمی بارش طبق معیارهای ارزیابی در راستای ریزمقیاس SVMو  RF ،MLPهای در کنار ارائه میزان عملکرد روش

 ریمقاد یینمااسیزمقیجهت رها این روش یبرا RMSEو  2R ،MAE یابیارز یارهایمعب نتایج مربوط به مقادیر  4استفاده شده، شکل 
دهد. همانند متغیر اقلیمی بارش، در متغیر دما را نشان می (2010-2014) شی( و آزما1990-2009شده دما در دو دوره آموزش ) یسازهیشب

بت نس RMSEو  MAEو کمترین مقادیر  2Rهای مطالعاتی دارای بیشترین مقدار در هر دو دوره ارزیابی برای تمامی ایستگاه RFنیز روش 
است که این موضوع دالت بر برتری عملکردی این روش نسبت به دو روش دیگر دارد. در هر دو دوره آموزش  SVMو  MLPهای به روش

عملکرد بسیار نزدیکی به یکدیگر داشته و اختلاف دندانی بین  استفاده شده یابیارز یارهایطبق مع SVMو  MLPهای و آزمایش، روش
 MLPهای مطالعاتی، روش ها موجود نیست. اما، با در نظر گر تن اختلا ات جزئی بین این دو روش، در دوره آموزشی برای عمده ایستگاهآن

گیری در رابطه با آزمایشی صادق نبوده و تصمیمدهد که این موضوع در رابطه با دوره عملکردی بهتری از خود نشان می SVMنسبت به 
شود، این است که اختلاف ب نیز به وضوح مشاهده می 4کند. نکته حائز اهمیتی که در شکل برتری یک روش نسبت به دیگری را دشوار می

بسیار دشمگیر  2Rمعیار ارزیابی  در هر دو دوره مدنظر طبق شده دما یسازهیشب ریمقادنمایی های مورد استفاده جهت ریزمقیاسبین روش
در هر دو دوره بدون در نظر گر تن  SVMو  MLPهای روش نیز RMSEو  MAEنبوده و نزدیک به هم هستند و همچنین طبق معیارهای 

این امر  طبق این دو معیار دارای اختلاف معناداری با دو روش دیگر است. دلیل RFاختلا ات جزئی، عملکرد مشابهی داشته و تنها روش 
تواند به ماهیت متغیر دما مربوط باشد که عنصری پیوسته بوده و دارای تغییرپذیری کم نسبت به متغیر بارش است. به عبارتی، هر ده می

 رسد.سازی به حداقل میپارامتر حالت پیوستگی بیشتری داشته باشد، میزان خطای مدل
نمایی متغیر دما طبق معیارهای ارزیابی در در راستای ریزمقیاس SVMو  RF ،MLPهای با نگرش به نتایج حاصل از ارزیابی روش

های هر سه ، یا تهTang et al. (2024)و  Amnuaylojaroen, (2023a)های مطالعه حاضر و با در نظر گر تن نتایج حاصل از پژوهش
نمایی متغیر دما از کارایی و توانمندی باایی مقیاسهای مورد ارزیابی در ریزنسبت به سایر روش RFمطالعه در یک راستا بوده و روش 

قابلیت عملکردی  SVMو  MLP هایدر مقایسه با روش RFبرخوردار است. به طور کلی، با توجه به نتایج حاصل از مطالعه  علی، روش 
منظور شود. در ادامه، بهه پیشنهاد مینمایی متغیرهای بارش و دما در محدوده مورد ارزیابی دارد و برای این منطقباایی جهت ریزمقیاس

 RFنظر توسط روش  استفاده شده برای دو متغیر مد GCMهای آتی، خروجی حاصل از ارزیابی تغییرات متغیرهای بارش و دما در دوره

 .شدشده و نتایج حاصل در بخش بعدی ارائه ریزمقیاس
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 نگری دوره آتیپیش
ها GCMسازی بارش و دما توسط خروجی حاصل از شبیه ،SVMو  MLPنسبت به دو روش  RFبا توجه به قابلیت عملکرد باای روش 

شده تحت این روش ریزمقیاس SSP5.85 و SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70سناریو  دهاردر  2056-2080و  2031-2055های برای دوره
شده در  یسازهیو شبدر دوره پایه  یمشاهدات یهادرازمدت دادهنشانگر بارش متوسط ماهانه الف  8شکل . شدو نتایج حاصل از آن ارائه 

روش  پس از اعمال استفاده شده یمیاقل هایشده توسط مدل یسازهیبارش شب جیاست. نتامذکور  ویسنار دهارتحت  ینگرشیپهای رهدو
RF در  یمشاهدات ریاز مقاد کمترمقدار بارش  ویسنار دهارتحت هر  ژوئیهو  لیآور ،ژانویه هایماهانه در ماه اسیکه در مق دهندینشان م

کند. صدق می و می لیآور ،های ژانویه( نیز این موضوع برای ماه2056-2080در دوره آتی دوم ) و شدهبرآورد ( 2031-2055دوره آتی اول )
نمایی بیش از مقادیر نیز برای دوره آتی دوم، برآوردهای اقلیمی پس از ریزمقیاس  وریه برای دوره آتی اول و در ماهاکتبر  همچنین در ماه

سازی نسبت به مقادیر مشاهداتی در هر دو دوره آتی تحت تمامی سناریوها مشاهداتی به دست آمد. به طور کلی، زیاد و کم بودن مقادیر شبیه
شود، نکته قابل تامل در رابطه با برآورد الف نیز مشاهده می 8ه در شکل شود. همانطور کهای یکسان مشاهده میبه صورت نسبی در ماه

مقدار بارش برآورد  ، آوریل و اکتبرهای میبارش برای منطقه مورد مطالعه این است که؛ در هر دو دوره آتی تحت تمامی سناریوها برای ماه
ی از های ناشتواند به دلیل عدم قطعیتادی دارد که این موضوع میها اختلاف زیشده نسبت به مقادیر مشاهداتی در مقایسه با سایر ماه

؛ 1403گران و همکاران، نگری باشد )نعمتی شیشههای پیشو دوره SSPنمایی، سناریوهای های اقلیمی مورد استفاده، روش ریزمقیاسمدل
و  2031-2055 یآت یهادر دوره منطقه مورد مطالعهبارش  یسازهی، با نظر به شب(. به عبارت دیگر1404گران و همکاران، نعمتی شیشه

 و هاعمده ماهکه نشانگر کاهش بارش در  CMIP6از  SSP5.85 و SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70 یوهایتحت سنار 2076-2090
 یانناگهاه  وریه برای دوره آتی دوم و همچنین کاهش ماه اکتبر برای دوره آتی اول و م در شده بارش یسازهیمقدار شب یناگهان شیا زا

 یاستدال کرد که؛ خطا نیدن توانی، مایدر ماه آوریل برای هر دو دوره آتی نسبت به مقدار مشاهده شده بارش یسازهیمقدار شب
 ریاصلاح متغ ای یینمااسیزمقیهمچنان وجود دارد و بسته به روش ر منطقه مورد مطالعه یسازهیدر شب CMIP6 یهامدل یکیستماتیس
 ,Li and Suهمچون،  یپژوهشگران اظهاراتبا  آمدهبه دست  جیبخش از نتا نیمتفاوت باشد. ا تواندیمقدار آن م یابیمورد ارز یمیاقل

(2020)، Xin et al. (2020) و Wang et al. (2022) .یسازهیو شب یمشاهدات ریمقاد نیاختلاف ب نیشتریبشایان ذکر است،  مطابقت دارد 
بوده  متریلیم 05/33و  88/32 زانیبه م مارسو  آوریل هایدر ماهبه ترتیب  SSP5.85 ویمتعلق به سنار اول و دوم آتی دوره هر دو در شده

 .است متریلیم 08/0و  06/0 زانیبه م ژوئیهو  سرتامبردر  SSP3.70و  SSP5.85 هایویمربوط به سنارترتیب به زیاختلاف ن نیو کمتر
 

 
)سمت راست( تحت  2056-2080)سمت چپ( و  2031-2055 یهاشده در دوره یسازهیمتوسط بارش ماهانه شب -الف 8شکل 

 هیدر دوره پا یبا بارش مشاهدات سهیدر مقا SSP5.85و  SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70 یوهایسنار

Figure 8a- Monthly simulated precipitation for the periods 2031–2055 (left) and 2056–2080 (right) under SSP1-2.6, 
SSP2-4.5, SSP3-7.0 and SSP5.85 scenarios, compared with observed precipitation in the baseline period 

 
و  2031-2055 ینگرشیپ یهاشده به صورت متوسط ماهانه در دوره یسازهیشب دمای یزمان راتییتغ یابینشانگر ارز ب 8شکل 

دما پس از اعمال روش شده  یسازهیشب ریاست. مقاد SSP5.85 و SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70 ویسنار دهارتحت  2080-2056
 هیدوره پا یبرا یمشاهدات ری، در کنار مقادمورد ارزیابی یهاسایر روشنسبت به  آن یباا یعملکرد تیبا توجه به قابل RFنمایی ریزمقیاس

در  آن ا زایشاز  یحاکحاصل از دمای برآورد شده  جینتا شود،یمشاهده م ب 8طور که در شکل در شکل مزبور نشان داده شده است. همان
در هر دو دوره آتی تحت تمامی است.  SSP5.85 و SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70 یوهایتحت سنار یابیدر هر دو دوره ارز هاتمامی ماه

ی زئجها اختلاف بسیار کم و مقدار دمای برآورد شده نسبت به مقادیر مشاهداتی در مقایسه با سایر ماه اوتو  ژوئیههای سناریوها برای ماه
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ین، در دهد. همچندر سرتامبر ا زایش ناگهانی دما در تمامی سناریوها نسبت به مقادیر مشاهداتی رخ می اوتداشته و بلا اصله پس از ماه 
با  دندانی ها نادیز بوده و تفاوتدر عمده ماه SSP3.70 و SSP1.26 ،SSP2.45سه سناریو دوره آتی اول اختلاف بین برآورد دما تحت 

ها بیشتر بوده و برآوردهای دمایی این اختلاف بین سناریوها نسبت به دوره اول در عمده ماهد. در حالی که در دوره آتی دوم نیکدیگر ندار
متعلق به آتی اول و دوم  دورههر دو در  شده یسازهیو شب یمشاهدات ریمقاد نیبدمایی اختلاف  نیشتریبتحت هر سناریو مشابه هم نیستند. 

 SSP1.26 ویمربوط به سناردر هر دو دوره  زیاختلاف ن نیبوده و کمتر گراددرجه سانتی 7/4و  01/3 زانیبه مسرتامبر  در ماه SSP5.85 ویسنار

 .است گراددرجه سانتی 19/0و  16/0 زانیبه م ژوئیه در ماه
 

 
)سمت راست( تحت  2056-2080)سمت چپ( و  2031-2055 یهاشده در دوره یسازهیماهانه شب دمای متوسط -ب 8شکل 

 هیدر دوره پا یمشاهدات دمای متوسطبا  سهیمقادر  SSP5.85و  SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70 یوهایسنار
Figure 8b- Monthly simulated temperature for the periods 2031–2055 (left) and 2056–2080 (right) under SSP1-2.6, 

SSP2-4.5, SSP3-7.0 and SSP5.85 scenarios, compared with observed precipitation in the baseline period 

 
های دوره یبرا شدهینیبشیپ ریبا مقادمشاهداتی در دوره پایه ساانه و متوسط دمای بارش  مدت دراز متوسط سهیدر مقا، 2با توجه به جدول 

( 1که: ) توان دنین اظهار کردبه جدول مذکور می. با نگرش شودیمشاهده م راتییدر دامنه تغ یتوجه قابل نکات، 2056-2080و  2055-2031
ها روند آن و نداشته ی با یکدیگرریدشمگ یهاتفاوتدامنه تغییرات محاسبه شده برای دو دوره آتی در متغیر بارش واحد،  یویسنار کیتحت 

 در متغیر بارش میزان تغییرات محاسبه شده با سناریوهای مورد استفاده متناسب و سازگار است هر دو دوره آتیبرای  (2) ؛یکسان )کاهشی( است
شود که این بخش از نتایج حاصل مطابق با مشاهده میبارش درصدی  20الی  3و به طور نسبی تحت تمامی سناریوها برای دو دوره از کاهش 

( برای متغیر دما در دو دوره 3)( است؛ 2022و همکاران ) Chegnizadeh ( و2020)و همکاران  Ahmadiهای نتایج به دست آمده در پژوهش
ه این دهند کنگری، دامنه تغییرات نوسان زیادی نداشته و تمامی سناریوها در هر دو دوره ا زایش دما برای منطقه مورد نظر را نشان میپیش

 ;Ahmadi et al., 2020) مطابق با ادبیات پیشین ارائه شده در این زمینه استبه صورت نسبی نیز میزان ا زایش دما برای اقلیم آتی منطقه 

Zohrabi et al., 2017) .ریا مقادبمشاهداتی در دوره پایه ساانه و متوسط دمای ساله بارش  دند نیانگیم سهیمقاحاصل از  جینتا ،یبه طور کل 
در دوره  ندهیآ یمیاقل یویسنار سه تحتبارش  دراز مدت متوسط، دی اکسید کربنگازهای انتشار  شیاز آن است که با ا زا یحاک شدهینیبشیپ

درصد کاهش خواهد یا ت. همچنین، برای متغیر دما نیز این  22/19الی  26/4درصد و در دوره دوم حدود  98/13الی  96/2آتی اول حدود 
به صورت ا زایشی خواهد بود.  2056-2080و  2031-2055های ای دورهگراد بردرجه سانتی 13/3تا  44/1و  6/1تا  13/1تغییرات به ترتیب از 

ختلاات مناطق حساس به ا گذاری پدیده تغییر اقلیم براثرقطعیت  دهندهنشان برای منطقه مدنظر تغییراتی در متغیرهای بارش و دما دنین
 .سازدیم یامرا الز نگری شدهپیش راتییمنابع آب در پرتو تغثر ؤم تیریمد یبرا شر تهیپ سازگاری راهبردهایبه  ازیاست و ن یکیدرولوژیه

 
 SSP3.70و  SSP1.26 ،SSP2.45سازی شده با مقادیر مشاهداتی تحت سه سناریو درصد تغییرات بارش و اختلاف دمای شبیه -2جدول 

 نگریدر دو دوره پیش

Table 2- Percentage changes in precipitation and differences in temperature between simulated and observed values 
under SSP1-2.6, SSP2-4.5, and SSP3-7.0 scenarios for two future periods 

Temperature Precipitation 
Scenario 

2056-2080 2031-2055 2056-2080 2031-2055 

1.44 1.13 -4.26 % -2.96 % SSP1.26 
2.02 1.31 -11.4 % -5.5 % SSP2.45 
2.59 1.32 -13.97 % -7.15 % SSP3.70 
3.13 1.6 -19.22 % -13.98 % SSP5.85 
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 کندال و برآوردگر شیب سن-ناپارامتریک من با استفاده از آزمون ارزیابی روند متغیرهای اقلیمی بارش و دما
و دو دوره آتی  3مشاهداتی در جدول  دورهکندال و برآوردگر شیب سن متغیرهای بارش و دما برای -نتایج حاصل از آزمون ناپارامتریک من

با توجه به های ماهانه و ساانه ارائه شده است. در مقیاس 4از جدول  SSP5.85 و SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70طبق سناریوهای 
های ماهانه در مقیاس 0Hعدم وجود روند و تایید  رض (، 1990-2014متغیر بارش در دوره مشاهداتی ) معناداری، در بررسی روند 3جدول 

های بوده و در سایر ماه کاهشی درصد دارای روند 95شود و برای متغیر دما نیز تنها در ماه نوامبر این متغیر در سطح و ساانه مشاهده می
 شود. در نتیجه،همانند متغیر بارش برای متغیر دما نیز تایید می 0Hسال به اضا ه متوسط تغییرات ساانه، این متغیر دارای روند نبوده و  رض 

 ریحول مقاد ینوسانات تصاد  ریتحت تأث ، به طور عمده( در محدوده مورد ارزیابی1990-2014تغییرات بارش و دما در طول دوره مشاهداتی )
 است.معنادار  یکاهش ای یشیا زا کنواختینسبتاً ثابت بوده و  اقد روند 

 

 (1990-2014روند متغیرهای بارش و دما در دوره مشاهداتی ) نتایج ارزیابی -3جدول 
Table 3- Trend Analysis Results for Precipitation and Temperature Variables in the Observational Period (1990-2014) 

Temperature Precipitation 
 

Trend Q Z Trend Q Z 

- -0.01 -0.21 - -0.73 -0.72 Jan 
- 0.07 1.19 - -1.48 -1.89 Feb 
- 0.08 1.42 - -1.97 -1.7 Mar 
- 0.02 0.44 - 0.14 0.12 Apr 
- 0.00 -0.02 - 0.16 0.49 May 
- 0.4 1.38 - -0.02 -1.1 Jun 
- 0.00 -0.02 - -0.01 -1.32 Jul 
- -0.01 -0.4 - 0.00 0.88 Aug 
- -0.02 -0.86 - 0.00 -0.58 Sep 
- 0.01 0.26 - 0.34 1.1 Oct 

⁕⁕ -0.06 -2.08 - 1.35 1.47 Nov 
- -0.01 -0.21 - -0.85 -0.68 Dec 
- -0.01 -0.54 - -3.66 -1.52 Annual 

 درصد 99روند در سطح  معناداری: ⁕⁕⁕   درصد 95روند در سطح  معناداری: ⁕⁕
 

وردگر کندال و برآ-آزمون من یریکارگحاصل از به جینتا ،یبارش و دما در دوره مشاهدات راتییروند تغ یابی، علاوه بر ارزحاضر در مطالعه
 و SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70 یوهایتحت سنار 2056-2080و  2031-2055در دو دوره  رهایمتغ نیروند ا لیتحل یسن برا بیش

SSP5.85 ویسناررای آمده است. ب 4 ولارائه شده که خلاصه آن در جد SSP1.26و سرتامبر در دوره  هیژانو یهابارش تنها در ماه راتیی، تغ
در دوره ها برای این دوره و در تمامی ماه هاماه ریبوده و در سا کاهشی و ا زایشیروند  یدارابه ترتیب درصد  95 نانیاول در سطح اطم یآت
 ،یهر دو دوره آت یبرا زیساانه ن اسیکه در مق یطوربه شود؛یم دییتأ رونددم وجود ع 0Hمشاهده نشده و  رض  یدوم، روند معنادار یآت

 یارادای متغیر سرتامبر، اکتبر و نوامبر  یهاماهبرای اول،  یدر دوره آت ویسنار نیبارش  اقد روند معنادار است. در خصوص دما، تحت هم
ها  اقد روند ماه یدوم، دما در تمام یدر دوره آت کهیحال رد شود،یمشاهده نم یها روندماه ریدرصد بوده و در سا 95در سطح  ا زایشیروند 

 .شودمی دییدما تأ ریمتغ یعدم وجود روند برا 0H رض  ،یدر هر دو دوره آت زیساانه ن اسیمعنادار بوده و در مق
درصد دارای روند ا زایشی بوده و در سایر  99تنها در ماه سرتامبر در سطح اطمینان  SSP2.45سناریو دوره آتی اول در تغییرات بارش 

 رونددرصد  95در سطح  لیدر ماه آور تنها ریمتغ نیدوم، ا یکه در دوره آت یدر حالشود. ها عدم وجود روند برای این متغیر مشاهده میماه
. در هر دو دوره برای تغییرات ساانه باشد، عدم وجود روند مشاهده شده و اندمانده یها بدون روند باقماه هیمعنادار نشان داده و بق کاهشی
 (>0.01P) سرتامبر و نوامبر ،یم ل،یآورهای ماهو  (>0.05P) مارس، ژوئن و دسامبر یهااول، دما در ماه یدر دوره آت. شودمیتایید  0H رض 

 اوتو  (P<0.05) و دسامبر هیدما در ژانو یشیدوم، روند ا زا یها بدون روند هستند. در دوره آتماه ریمعنادار داشته، اما سا یشیروند ا زا
(0.01P<)  0وجود روند معنادار و تایید  رض ها نیز عدم و در سایر ماهمشاهده شدهH  ساانه متوسط  راتییبارش، تغ. برخلاف شدملاحظه

 معنادار است. یشیروند ا زا دارای( P<0.01)درصد  99در سطح  یدما در هر دو دوره آت
درصد دارای  95های ژوئن و نوامبر در سطح ، تغییرات بارش در طول دوره آتی اول و دوم به ترتیب تنها برای ماهSSP3.70در سناریو 

 زیساانه ن اسیکه در مق یطوربه شود؛یم دییعدم وجود روند تأ 0Hمشاهده نشده و  رض  یها روند معنادارماه ریدر ساروند کاهشی بوده و 
ی ژانویه و آوریل هاماه اول، یدر دوره آت ویسنار نی، تحت همنیز دما رابطه بادر  بارش  اقد روند معنادار است. ،یهر دو دوره آت یبرا
(P<0.05و ماه )های  وریه، ما( رس، سرتامبر، اکتبر، نوامبر و دسامبرP<0.05 دارای )باقی  ها بدون روندماه ریسابوده و معنادار  یشیروند ا زا

( و  وریه، مارس، سرتامبر، اکتبر و نوامبر P<0.05های ژانویه، آوریل، می و ژوئن )در ماه دما یشیدوم، روند ا زا یدر دوره آتاند. مانده
(0.01P<مشاهده شده و در سایر ماه ) 0وجود روند معنادار و تایید  رض ها نیز عدمH  ساانه متوسط دما در هر دو دوره  راتییتغ. شدملاحظه
 معنادار است. یشیروند ا زا دارای SSP2.45( همانند سناریو P<0.01)درصد  99در سطح  یآت
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، SSP1.26تحت سناریوهای  2056-2080و  2031-2055 نگریهای پیشروند متغیرهای بارش و دما در دوره نتایج ارزیابی -4جدول 
SSP2.45 ،SSP3.70  وSSP5.85 

Table 4. Trend Analysis Results for Precipitation and Temperature Variables in 2031-2055 and 2056-2080 Projection 
Periods under SSP1.26, SSP2.45, SSP3.70, and SSP5.85 Scenarios 

Temperature Precipitation 
SSP1.26 2056-2080 2031-2055 2056-2080 2031-2055 

P-Value Q Z P-Value Q Z P-Value Q Z P-Value Q Z 
0.39 -0.02 -0.86 0.73 0.01 0.35 0.98 -0.05 -0.02 ⁕⁕ 0.01 -2.58 -2.50 Jan 
0.94 0.00 0.07 0.41 0.02 0.82 0.59 -0.04 -0.54 0.80 0.19 0.26 Feb 
0.12 -0.03 -1.56 0.12 0.04 1.56 0.69 -0.04 -0.40 0.80 -0.24 -0.26 Mar 
0.07 -0.04 -1.80 0.80 0.00 -0.26 0.50 0.61 0.68 0.59 0.34 0.54 Apr 
0.34 0.02 0.96 0.87 0.00 0.16 0.20 0.37 1.28 0.50 0.30 0.68 May 
0.56 0.01 0.58 0.44 -0.01 -0.77 0.76 0.00 -0.31 0.17 0.00 -1.37 Jun 
0.50 0.00 -0.68 0.94 0.00 0.07 1.00 0.00 0.00 0.40 0.00 -0.85 Jul 
0.76 0.00 0.30 0.36 0.01 0.91 0.81 0.00 0.24 0.17 0.00 1.36 Aug 
0.76 0.01 0.30 ⁕⁕ 0.05 0.05 1.99 0.72 0.00 0.36 ⁕⁕ 0.02 0.01 2.35 Sep 
0.62 0.00 0.49 ⁕⁕ 0.04 0.03 2.08 0.69 -0.50 -0.40 0.62 0.62 0.49 Oct 
0.50 0.01 0.68 ⁕⁕ 0.02 0.06 2.41 0.39 1.00 0.86 0.69 0.45 0.40 Nov 
0.23 -0.03 -1.19 0.39 0.02 0.86 0.41 -0.98 -0.82 0.23 1.09 1.19 Dec 
0.34 0.00 -0.96 0.01 0.01 2.45 0.69 1.35 0.40 0.59 2.89 0.54 Annual 

 درصد 99روند در سطح  معناداری: ⁕⁕⁕   درصد 95روند در سطح  معناداری: ⁕⁕
Temperature Precipitation 

SSP2.45 2056-2080 2031-2055 2056-2080 2031-2055 
P-Value Q Z P-Value Q Z P-Value Q Z P-Value Q Z 
⁕⁕ 0.04 0.06 2.03 0.91 0.00 0.12 0.59 -0.81 -0.54 0.56 0.52 0.58 Jan 

0.17 0.02 1.38 0.11 0.03 1.61 0.91 0.19 0.12 0.87 -0.09 -0.16 Feb 
0.29 0.02 1.05 ⁕⁕ 0.04 0.04 2.03 0.69 -0.44 -0.40 0.56 -0.47 -0.58 Mar 
0.69 -0.02 -0.40 ⁕⁕⁕ 0.00 0.08 2.87 ⁕⁕ 0.03 -1.17 -2.13 0.69 -0.36 -0.40 Apr 
0.34 0.01 0.96 ⁕⁕⁕ 0.01 0.05 2.64 0.76 -0.10 -0.30 0.73 -0.08 -0.35 May 
0.08 0.04 1.75 ⁕⁕ 0.03 0.05 2.22 0.94 0.00 0.07 0.74 0.00 -0.33 Jun 
0.33 0.00 0.98 0.34 0.00 0.96 0.32 0.00 0.99 0.56 0.00 -0.58 Jul 

⁕⁕⁕ 0.01 0.01 2.69 0.11 0.01 1.61 0.26 0.00 1.13 0.53 0.00 -0.62 Aug 
0.66 0.00 0.44 ⁕⁕⁕ 0.00 0.06 3.06 0.98 0.00 0.03 0.58 0.00 -0.55 Sep 
0.44 0.01 0.77 0.08 0.03 1.75 0.17 0.59 1.38 ⁕⁕⁕ 0.00 1.98 2.85 Oct 
0.08 0.04 1.75 ⁕⁕⁕ 0.01 0.05 2.73 0.98 -0.03 -0.02 0.25 1.01 1.14 Nov 

⁕⁕ 0.02 0.03 2.27 ⁕⁕ 0.03 0.05 2.13 0.69 0.21 0.40 0.47 -0.85 -0.72 Dec 
⁕⁕⁕ 0.00 0.02 3.62 ⁕⁕⁕ 0.00 0.04 4.83 0.56 -1.88 -0.58 0.41 2.45 0.82 Annual 

 درصد 99روند در سطح  معناداری: ⁕⁕⁕ درصد 95روند در سطح  معناداری: ⁕⁕
Temperature Precipitation 

SSP3.70 2056-2080 2031-2055 2056-2080 2031-2055 
P-Value Q Z P-Value Q Z P-Value Q Z P-Value Q Z 
⁕⁕ 0.01 0.06 2.50 ⁕⁕ 0.01 0.05 2.55 0.87 0.12 0.16 0.10 -1.83 -1.66 Jan 

⁕⁕⁕ 0.00 0.08 2.97 ⁕⁕⁕ 0.01 0.06 2.78 0.56 -0.82 -0.58 0.32 1.06 1.00 Feb 
⁕⁕⁕ 0.01 0.06 2.69 ⁕⁕⁕ 0.01 0.06 2.69 0.29 0.50 1.05 0.62 -0.51 -0.49 Mar 
⁕⁕ 0.03 0.03 2.22 ⁕⁕ 0.01 0.05 2.50 0.50 0.86 0.68 0.44 0.54 0.77 Apr 
⁕⁕ 0.04 0.04 2.08 0.11 0.04 1.61 0.47 0.12 0.72 0.48 0.07 0.70 May 
⁕⁕ 0.01 0.04 2.55 0.27 0.04 1.10 0.42 0.00 -0.80 ⁕⁕ 0.01 -0.03 -2.51 Jun 

0.08 0.00 1.76 0.13 0.00 1.52 0.40 0.00 -0.85 0.18 0.00 -1.33 Jul 
0.51 0.00 0.65 0.09 0.00 1.70 0.15 0.00 -1.45 0.72 0.00 0.36 Aug 

⁕⁕⁕ 0.00 0.05 4.04 ⁕⁕⁕ 0.00 0.13 4.41 0.28 0.00 1.08 0.56 0.00 0.58 Sep 
⁕⁕⁕ 0.00 0.07 3.20 ⁕⁕⁕ 0.00 0.06 3.53 0.53 -0.30 -0.63 0.47 0.38 0.72 Oct 
⁕⁕⁕ 0.00 0.07 3.06 ⁕⁕⁕ 0.00 0.07 2.87 ⁕⁕ 0.04 -2.33 -2.08 0.83 -0.70 -0.21 Nov 

0.15 0.03 1.42 ⁕⁕⁕ 0.00 0.07 2.92 0.73 0.32 0.35 0.39 0.77 0.86 Dec 
⁕⁕⁕ 0.55 0.05 3.81 ⁕⁕⁕ 0.00 0.05 4.74 0.39 -2.56 -0.86 0.80 -1.23 -0.26 Annual 

 درصد 99روند در سطح  معناداری: ⁕⁕⁕   درصد 95روند در سطح  معناداری: ⁕⁕

Temperature Precipitation 
SSP5.85 2056-2080 2031-2055 2056-2080 2031-2055 

P-Value Q Z P-Value Q Z P-Value Q Z P-Value Q Z 
⁕⁕ 0.03 0.05 2.22 ⁕⁕ 0.02 0.06 2.31 0.94 0.06 0.07 0.20 -1.35 -1.28 Jan 
⁕⁕0.02 0.06 2.41 ⁕⁕ 0.01 0.06 2.55 0.27 -1.07 -1.10 0.69 -0.49 -0.40 Feb 

0.07 0.03 1.80 ⁕⁕⁕ 0.00 0.06 3.11 0.36 -0.81 -0.91 0.23 -1.50 -1.19 Mar 
⁕⁕⁕ 0.00 0.08 3.25 0.36 0.03 0.91 0.62 -0.32 -0.49 ⁕⁕ 0.05 -1.02 -1.99 Apr 
⁕⁕⁕ 0.00 0.06 2.83 ⁕⁕⁕ 0.00 0.07 3.15 0.76 0.05 0.30 0.44 0.27 0.77 May 

0.12 0.02 1.56 ⁕⁕⁕ 0.00 0.10 3.85 0.08 -0.01 -1.74 0.41 0.00 -0.82 Jun 
⁕⁕ 0.03 0.00 2.19 ⁕⁕ 0.02 0.01 2.31 0.14 0.00 -1.48 0.64 0.00 0.47 Jul 

0.65 0.00 0.45 ⁕⁕⁕ 0.01 0.01 2.73 0.30 0.00 1.03 0.57 0.00 0.57 Aug 
⁕⁕⁕ 0.00 0.07 5.25 ⁕⁕⁕ 0.00 0.09 4.69 0.98 0.00 0.03 0.20 0.00 1.29 Sep 
⁕⁕⁕ 0.00 0.10 3.81 ⁕⁕⁕ 0.00 0.07 4.18 ⁕⁕ 0.03 -0.80 -2.13 0.22 -1.06 -1.24 Oct 
⁕⁕⁕ 0.00 0.06 3.20 ⁕⁕⁕ 0.00 0.08 2.87 0.94 -0.05 -0.07 0.25 -1.05 -1.14 Nov 
⁕⁕⁕ 0.00 0.09 3.62 ⁕⁕⁕ 0.00 0.06 3.39 0.47 0.64 0.72 0.98 0.08 0.02 Dec 
⁕⁕⁕ 0.00 0.05 5.35 ⁕⁕⁕ 0.00 0.06 5.39 0.39 -2.30 -2.30 ⁕⁕ 0.03 -5.98 -2.13 Annual 

 درصد 99روند در سطح  معناداری: ⁕⁕⁕   درصد 95روند در سطح  معناداری: ⁕⁕
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؛ اکتبر در دوره دوم، P<0.05، در دوره اول لیماه هر دوره )آور کیتنها در  SSP3.70بارش مشابه  راتیی، تغSSP5.85 یویدر سنار
P<0.05) برخلافحال،  نی. با اشودیم دییصفر تأ هیها  اقد روندند؛  رضماه ریمعنادار نشان داده و سا یروند کاهش SSP3.70راتیی، تغ 

. برای متغیر دما، در مانده است یکه دوره دوم بدون روند باق یدارد، در حال (P<0.05) معنادار یاول روند کاهش یساانه بارش در دوره آت
 های مارس، ژوئنها روند تغییرات به صورت ا زایشی معنادار بود و برای دوره آتی دوم نیز در ماهدوره آتی اول به جز ماه آوریل در تمامی ماه

طح در س دما ،یهر دو دوره آت یبرا زیساانه ن اسیمق. در شدها وجود روند ا زایشی ملاحظه در سایر ماهروند تغییرات معنادار نبوده و  اوتو 
 .است درصد دارای روند ا زایشی معنادار 99اطمینان 

دهنده نشانماه در هر دوره(  1به طور نسبی محدود ) یبا روندها بارش نامنظم یالگوبه طور کلی، در هر دهار سناریو مورد ارزیابی 
یابد و با ا زایش گازهای بوده و برای متغیر اقلیمی دما نیز به صورت تقریبی روند این متغیر به صورت ا زایشی تغییر می یعیتداوم نوسانات طب

نطبق با نوع مشود؛ به طوری که روند ا زایشی دما برای هر سناریو ای تحت سناریوهای مورد استفاده شدت این ا زایش نیز بیشتر میگلخانه
های گرم ا زایش احتمال وقوع دوره SSP5.85به سمت سناریو  SSP1.26سناریو ارزیابی شده است. به عبارتی، تغییرات روند دما از سناریو 

ت های آتی تحت دهار سناریو، با ا زایش غلظدهد. با توجه به عدم وجود روند معنادار بارش برای دورههای گرمایی را نشان میو تنش
نگری براساس برآوردگر شیب سن نیز به طور تقریبی روند کاهشی های پیشای، روند بارش برای منطقه مدنظر در طول سالگازهای گلخانه

 های آتی مؤثر باشد.های گرمایی و وقوع خشکسالی برای منطقه در سالتوان در تشدید تنشدهد که این موضوع میرا نشان می

 

 گیرینتیجه
نمایی یادگیری ماشین در تعیین میزان تغییرات متغیرهای بارش و دما برای های ریزمقیاسارزیابی روشدر جهت  یحاضر تلاش ۀمطالع

در  CMIP6 یهااز مجموعه مدل یمیمدل اقل 10ها بر خروجی بود که از طریق اعمال این روش باادست سد کرخه هحوضمحدوده 
 یهاشده توسط مدل یسازهیشبنمایی متغیرهای بارش و دمای ها در ریزمقیاسآزمایش و مقایسه آن و دما در دو آموزش و بارش یسازهیشب
پس از اعمال بر خروجی بارش و دمای پژوهش  نیدر ا مورد استفاده هایروش یابیحاصل از ارز جینتا. شدها انجام دوره نیدر ا یمیاقل

که برای هر دو  RFپس از روش  است. دو روش دیگرنسبت به  آزمایشو  ه آموزشدوردر هر دو  RFروش  ینشانگر برتر ،های اقلیمیمدل
به طور نسبی روش معقولی از نظر عملکردی در  نیز MLP متغیر در هر دو دوره ارزیابی قابلیت عملکردی باایی از خود نشان داد، روش

در هر دو دوره ارزیابی برای هر دو متغیر بارش و دما نسبت به  SVMرود. اما، روش نمایی متغیرها برای منطقه به شمار میزمینه ریزمقیاس
اصل از مطالعه ح جیبا توجه به نتا ،یور کلبه طشود. دو روش دیگر از عملکرد ضعیفی برخوردار بوده و برای منطقه مورد مطالعه پیشنهاد نمی

بارش و دما در محدوده  یرهایمتغ یینمااسیزمقیجهت ر ییباا یعملکرد تیقابل SVMو  MLP یهابا روش سهیدر مقا RFروش  ،ی عل
های آتی نشان نگری دورهدر مرحله پیش RF استفاده از روشدر نهایت،  .شودیم توصیهمنطقه  نیا جهت به کارگیری دردارد و  یابیمورد ارز

روندی کاهشی و دما روندی ا زایشی خواهد  SSP5.85 و SSP1.26 ،SSP2.45، SSP3.70 سناریوی اقلیمی دهارداد که بارش در هر 
را تشدید ، احتمال رخدادهای خشکسالی و ا زایش تبخیرتعرق 2080-2056و  2055-2031 هایداشت. کاهش بارش و ا زایش دما در دوره

 نوسانات هک شد مشاهده همچنین. بگذارند برجای توجهی قابل اثرات کرخه سد مدیریت و سطحی آب منابع بر توانندمی که کند؛ عواملیمی
و حساسیت  CMIP6های مدل سیستماتیک خطاهای از ناشی تواندمی نماییریزمقیاس از پس( ژوئن و می مانند) هاماه برخی در بارش زیاد

از  د.کننمایی را دودندان میهای مدل، سناریو و روش ریزمقیاسبارش در این منطقه باشد. دنین ر تاری اهمیت توجه به عدم قطعیت شدید
 یبمحدود )به طور نس ینامنظم بارش با روندها یالگو ی،ابیمورد ارز ویدر هر دهار سنارکندال و برآوردگر شیب سن -طر ی، طبق آزمون من

 یشیورت ا زابه ص ریمتغ نیروند ا یبیبه صورت تقر زیدما ن یمیاقل ریمتغ یبوده و برا یعیدهنده تداوم نوسانات طبوره( نشانماه در هر د 1
با توجه به عدم وجود روند  .شودیم شتریب نیز شیا زا نیمورد استفاده شدت ا یوهایتحت سنار یاگلخانه یگازها شیو با ا زا یابدمی رییتغ

 یاهمنطقه مدنظر در طول سال یروند بارش برا ،یاگلخانه یغلظت گازها شیبا ا زا و،یتحت دهار سنار یآت یهادوره یبرامعنادار بارش 
 .دهدیرا نشان م یروند کاهش یبیبه طور تقر زیسن ن بیبراساس برآوردگر ش ینگرشیپ

های اقلیمی برای استخراج الگوهای غیرخطی در دادههای یادگیری ماشین، اگرده ابزارهای قدرتمندی این پژوهش نشان داد که روش
شده، الگوریتم های بررسیتواند متفاوت باشد. از میان روشها میهای منطقه و کیفیت دادهها بسته به نوع متغیر، ویژگیهستند، اما عملکرد آن

ها بهترین گزینه گذاری ویژگیدندمنبعی و توانایی ارزشهای برازش، قابلیت پردازش دادهجنگل تصاد ی به دلیل ساختار مقاوم در برابر بیش
وضوح نشان دادند که هیچ روش واحدی برای تمامی مناطق و حال، نتایج بهنمایی در این منطقه تشخیص داده شد. درعینبرای ریزمقیاس

 د.قه تکرار شونهای هر منطها براساس ویژگیطور مطلق برتر نیست و ازم است ارزیابیهمه شرایط اقلیمی به
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 ملاحظات اخلاقی 
 تمامی اطلاعات و نتایج در متن مقاله ارائه شده است.: هابه داده یدسترس

 انجام شده و از سازمانی حمایت مالی دریا ت ننموده است.پژوهش آزاد این پژوهش در قالب حمایت مالی: 
 ا زازشناسی و نرموشسازی، رمفهوم :گراننیما نعمتی شیشه نتایج و  رآیند کدنویسی؛: نوشتار و اصلاح، منبع داده، علی سعدیان مشارکت نویسندگان:

  ندارند.پژوهش  ینامطالب و نتایج انتشار خصوص نگارش و در  یتضاد منا ع گونهیچکه ه دارندیمقاله اعلام م ینا نویسندگان یسندگان:تضاد منافع نو

 .دشویم یپژوهش سراسگزار نیمورد استفاده در ا یستگاهیا یهاداده نیمات لیدلبه رانیا یاز سازمان هواشناس لهیوسنیبد :زاریگسپاس

 

 منابع 
های رویکردهای مختلف تفکیک آثار انسانی و اقلیمی بر تغییرات جریان حوضه ه(. مقایس1398مجید. ) ،حامد و داور ،احمدی -1

 https://doi.org/10.22059/ije.2019.283700.1139 .955-943 ،(4)6اکوهیدرولوژی   .آبخیز

در برآورد بارش  CMIP6و  CMIP6 یهامدل سهیو مقا یابی. ارز(1404) .حجت ی،آباد انیم با،ی ر ،انیبابائ ما،ین ،گرانشهیش ینعمت -2
 http://jircsa.ir/article-1-573-en.html .102-85 ،(1)13 باران. های سطوح آبگیر. سامانهرانیا

ها و GCM یریکارگبارش ماهانه با به تیعدم قطع یابی(. ارز1403حجت. ) ی،آبادانیو م بای ر ،انیبابائ .ماین ،گرانشهیش ینعمت -3
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References 
1. Ahmadi, H., & Delavar, M. (2019). Comparison of different approaches to separating human and climatic 

impacts on run-off changes in Basins. Ecohydrology, 6(4), 943-955. 

https://doi.org/10.22059/ije.2019.283700.1139. [In Persian] 

2. Ahmadi, H., Rostami, N., & Dadashi-Roudbari, A. (2020). Projected climate change in the Karkheh Basin, 

Iran, based on CORDEX models. Theoretical & Applied Climatology, 142. https://doi.org/10.1007/s00704-

020-03335-9 

3. Amnuaylojaroen, T. (2023a). Air pollution modeling in Southeast Asia—an overview. Vegetation Fires and 

Pollution in Asia, 531-544. https://doi.org/10.1007/978-3-031-29916-2_31 

4. Amnuaylojaroen, T. (2023b). Advancements in downscaling global climate model temperature data in 

southeast asia: a machine learning approach. Forecasting, 6(1), 1-17. https://doi.org/10.3390/forecast6010001 

5. Anandhi, A., Srinivas, V. V., Kumar, D. N., & Nanjundiah, R. S. (2008). Role of predictors in downscaling 

surface temperature to river basin in India for IPCC SRES scenarios using support vector machine. 

International Journal of Climatology, 29(4), 583-603. https://doi.org/10.1002/joc.1719 

6. Bedia, J., Herrera, S., & Gutiérrez, J. M. (2013). Dangers of using global bioclimatic datasets for ecological 

niche modeling. Limitations for future climate projections. Global and Planetary Change, 107, 1-12. 

https://doi.org/10.1016/j.gloplacha.2013.04.005 

7. Breiman, L. (2001). Random forests. Machine learning, 45(1), 5-32. https://doi.org/10.1023/A:1010933404324 

8. Chadwick, R., Coppola, E., & Giorgi, F. (2011). An artificial neural network technique for downscaling GCM 

outputs to RCM spatial scale. Nonlinear Processes in Geophysics, 18(6), 1013-1028. 

https://doi.org/10.5194/npg-18-1013-2011, 2011 

9. Chegnizadeh, A., Rabieifar, H., Ebrahimi, H., & Nayeri, M. Z. (2022). Evaluating the hydrological response 

due to the changes in climate and land use on streamflow in the Karkheh basin, Iran. Journal of Water and 

Climate Change, 13(11), 4054-4068. https://doi.org/10.2166/wcc.2022.278 

10. Coulibaly, P., Dibike, Y. B., & Anctil, F. (2005). Downscaling precipitation and temperature with temporal 

neural networks. Journal of Hydrometeorology, 6(4), 483-496. https://doi.org/10.1175/JHM409.1 

11. Doulabian, S., Golian, S., Toosi, A. S., & Murphy, C. (2021). Evaluating the effects of climate change on 

precipitation and temperature for Iran using RCP scenarios. Journal of Water and Climate Change, 12(1), 

166-184. https://doi.org/10.2166/wcc.2020.114 

12. Fan, J., Yue, W., Wu, L., Zhang, F., Cai, H., Wang, X., ... & Xiang, Y. (2018). Evaluation of SVM, ELM and 

four tree-based ensemble models for predicting daily reference evapotranspiration using limited 

meteorological data in different climates of China. Agricultural and forest meteorology, 263, 225-241. 

https://doi.org/10.1016/j.agrformet.2018.08.019 

13. Flato, G., Marotzke, J., Abiodun, B., Braconnot, P., Chou, S. C., Collins, W., ... & Rummukainen, M. (2014). 

Evaluation of climate models. In Climate change 2013: the physical science basis. Contribution of Working 

Group I to the Fifth Assessment Report of the Intergovernmental Panel on Climate Change (pp. 741-866). 

Cambridge University Press. 10.1017/CBO9781107415324.020 

14. Fowler, H. J., Blenkinsop, S., & Tebaldi, C. (2007). Linking climate c hange modelling to impacts studies. 

https://doi.org/10.1002/joc.1556 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
04

.1
3.

4.
1.

7 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

6-
15

 ]
 

                            21 / 24

https://doi.org/10.22059/ije.2019.283700.1139
http://jircsa.ir/article-1-573-en.html
file:///D:/مقاله%20علی/ارسال%20به%20مجله/جواب%20به%20داور/چاپ%20شده/10.22059/jwim.2024.369044.1121
https://doi.org/10.22059/ije.2019.283700.1139
https://doi.org/10.1007/s00704-020-03335-9
https://doi.org/10.1007/s00704-020-03335-9
https://doi.org/10.1007/978-3-031-29916-2_31
https://doi.org/10.3390/forecast6010001
https://doi.org/10.1002/joc.1719
https://doi.org/10.1016/j.gloplacha.2013.04.005
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://doi.org/10.5194/npg-18-1013-2011,%202011
https://doi.org/10.2166/wcc.2022.278
https://doi.org/10.1175/JHM409.1
https://doi.org/10.2166/wcc.2020.114
https://doi.org/10.1016/j.agrformet.2018.08.019
10.1017/CBO9781107415324.020
https://doi.org/10.1002/joc.1556
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1404.13.4.1.7
https://jircsa.ir/article-1-605-fa.html


 130 (1404، 13جلد   ،4شماره ( باران یرسطوح آبگ یهاسامانه
 

15. Gardner, M. W., & Dorling, S. R. (1998). Artificial neural networks (the multilayer perceptron)—a review of 

applications in the atmospheric sciences. Atmospheric Environment, 32(14-15), 2627-2636. 

https://doi.org/10.1016/S1352-2310(97)00447-0 

16. Ghosh, S., & Mujumdar, P. P. (2008). Statistical downscaling of GCM simulations to streamflow using relevance 

vector machine. Advances in water resources, 31(1), 132-146. https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2007.07.005 

17. Gupta, H. V., Kling, H., Yilmaz, K. K., & Martinez, G. F. (2009). Decomposition of the mean squared error 

and NSE performance criteria: Implications for improving hydrological modelling. Journal of Hydrology, 

377(1–2), 80–91. https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2009.08.003 

18. Harpham, C., & Dawson, C. W. (2006). The effect of different basis functions on a radial basis function 

network for time series prediction: A comparative study. Neurocomputing, 69(16-18), 2161-2170. 

https://doi.org/10.1016/j.neucom.2005.07.010 

19. Haykin, S. (2009). Neural networks and learning machines, 3/E. Pearson Education India. 

20. Hofmann, T., Schölkopf, B., & Smola, A. J. (2008). Kernel methods in machine learning. The Annals of 

Statistics, 36)3(, 1171–1220. https://doi.org/10.1214/009053607000000677 

21. Hsieh, W. W. (2009). Machine learning methods in the environmental sciences: Neural networks and kernels. 

Cambridge university press. 

22. Khosravi, Y., Ouarda, T. B., & Homayouni, S. (2025). Developing an ensemble machine learning framework 

for enhanced climate projections using CMIP6 data in the Middle East. NPJ Climate and Atmospheric 

Science, 8(1), 174. https://doi.org/10.1038/s41612-025-01033-9 

23. Kim, H., Ham, Y. G., Joo, Y. S., & Son, S. W. (2021). Deep learning for bias correction of MJO prediction. 

Nature Communications, 12(1), 3087. https://doi.org/10.1038/s41467-021-23406-3 

24. Kim, T. W., & Valdés, J. B. (2003). Nonlinear model for drought forecasting based on a conjunction of wavelet 

transforms and neural networks. Journal of Hydrologic Engineering, 8(6), 319-328. 

https://doi.org/10.1061/(ASCE)1084-0699(2003)8:6(319) 

25. Kostopoulou, E., Giannakopoulos, C., Anagnostopoulou, C., Tolika, K., Maheras, P., Vafiadis, M., & Founda, 

D. (2007). Simulating maximum and minimum temperature over Greece: a comparison of three downscaling 

techniques. Theoretical and Applied Climatology, 90(1), 65-82. https://doi.org/10.1007/s00704-006-0269-x 

26. Li, J., & Su, J. (2020). Comparison of Indian Ocean warming simulated by CMIP5 and CMIP6 models. 

Atmospheric and Oceanic Science Letters, 13(6), 604-611. https://doi.org/10.1080/16742834.2020.1824546 

27. Li, X., Li, Z., Huang, W., & Pengxiao, Z. (2020). Performance of statistical and machine learning ensembles 

for daily temperature downscaling. Theoretical and Applied Climatology, 140(1-2), 571-588. 

https://doi.org/10.1007/s00704-020-03098-3 

28. Ling, F., Li, Y., Luo, J. J., Zhong, X., & Wang, Z. (2022). Two deep learning-based bias-correction pathways 

improve summer precipitation prediction over China. Environmental Research Letters, 17(12), 124025. 

10.1088/1748-9326/aca68a 

29. Maghrabi, A. H., & Alotaibi, R. N. (2018). Long-term variations of AOD from an AERONET station in the central 

Arabian Peninsula. Theoretical and Applied Climatology, 134(3), 1015-1026. https://doi.org/10.1007/s00704-017-

2328-x 

30. Malekipirbazari, M., & Aksakalli, V. (2015). Risk assessment in social lending via random forests. Expert 

systems with applications, 42(10), 4621-4631. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2015.02.001 

31. Meng, H., Di, Z., Zhang, W., Sun, H., Tian, X., Wang, X., ... & Li, Y. (2025). Spatiotemporal analyses of 

high-resolution precipitation ensemble simulations in the Chinese mainland based on quantile mapping (QM) 

bias correction and Bayesian model averaging (BMA) methods for CMIP6 models. Atmosphere, 16(10), 

1133. https://doi.org/10.3390/atmos16101133 

32. Minsky, M., & Papert, S. (1969). Perceptron: an introduction to computational geometry. The MIT Press, 

Cambridge, expanded edition, 19(88), 2. https://doi.org/10.7551/mitpress/11301.001.0001 

33. Nemati Shishehgaran, N., Babaeian, F., & Mianabadi, H. (2024). Uncertainty assessment of monthly 

precipitation using multiple GCMs and quantile mapping bias correction methods. Journal of Water and 

Irrigation Management, 14 (2), 463-486. 10.22059/jwim.2024.369044.1121. [In Persian] 

34. Nemati Shishehgaran, N., Babaeian, F., & Mianabadi, H. (2025). Evaluation and comparison of CMIP5 and 

CMIP6 models in estimating precipitation in Iran. Iranian Journal of Rainwater Catchment Systems, 13(1), 

85-102. http://jircsa.ir/article-1-573-en.html. [In Persian] 

35. Niazkar, M., Goodarzi, M. R., Fatehifar, A., & Abedi, M. J. (2023). Machine learning-based downscaling: 

Application of multi-gene genetic programming for downscaling daily temperature at Dogonbadan, Iran, 

under CMIP6 scenarios. Theoretical and Applied Climatology, 151(1), 153-168. 

https://doi.org/10.1007/s00704-022-04274-3 

36. Pachauri, R. K., Allen, M. R., Barros, V. R., Broome, J., Cramer, W., Christ, R., ... & van Ypserle, J. P. (2014). 

Climate change 2014: synthesis report. Contribution of Working Groups I, II and III to the fifth assessment 

report of the Intergovernmental Panel on Climate Change (p. 151). Ipcc. https://www.ipcc.ch/report/ar5/syr/ 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
04

.1
3.

4.
1.

7 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

6-
15

 ]
 

                            22 / 24

https://doi.org/10.1016/S1352-2310\(97\)00447-0
https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2007.07.005
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2009.08.003
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2005.07.010
https://doi.org/10.1214/009053607000000677
https://doi.org/10.1038/s41612-025-01033-9
https://doi.org/10.1038/s41467-021-23406-3
https://doi.org/10.1061/\(ASCE\)1084-0699\(2003\)8:6\(319\)
https://doi.org/10.1007/s00704-006-0269-x
https://doi.org/10.1080/16742834.2020.1824546
https://doi.org/10.1007/s00704-020-03098-3
10.1088/1748-9326/aca68a
https://doi.org/10.1007/s00704-017-2328-x
https://doi.org/10.1007/s00704-017-2328-x
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2015.02.001
https://doi.org/10.3390/atmos16101133
https://doi.org/10.7551/mitpress/11301.001.0001
10.22059/jwim.2024.369044.1121
http://jircsa.ir/article-1-573-en.html
https://doi.org/10.1007/s00704-022-04274-3
https://www.ipcc.ch/report/ar5/syr/
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1404.13.4.1.7
https://jircsa.ir/article-1-605-fa.html


  
 131 ...در  نیماش یریادگی یهاعملکرد روش سهیمقا

 

37. Pang, B., Yue, J., Zhao, G., & Xu, Z. (2017). Statistical downscaling of temperature with the random forest 

model. Advances in Meteorology, 2017(1), 7265178. https://doi.org/10.1155/2017/7265178 

38. Partal, T., & Kahya, E. (2006). Trend analysis in Turkish precipitation data. Hydrological Processes: An 

International Journal, 20(9), 2011-2026. https://doi.org/10.1002/hyp.5993 

39. Ray, P. A., Taner, M. Ü., Schlef, K. E., Wi, S., Khan, H. F., Freeman, S. S. G., & Brown, C. M. (2019). Growth 

of the decision tree: advances in bottom‐up climate change risk management. JAWRA Journal of the 

American Water Resources Association, 55(4), 920-937. https://doi.org/10.%201111/1752-1688.12701 

40. Sachindra, D. A., Ahmed, K., Rashid, M. M., Shahid, S., & Perera, B. J. C. (2018). Statistical downscaling 

of precipitation using machine learning techniques. Atmospheric research, 212, 240-258. 

https://doi.org/10.1016/j.atmosres.2018.05.022 

41. Sachindra, D.A., Huang, F., Barton, A., & Perera, B. J. (2013). Least square support vector and multi-linear 

regression for statistically downscaling general circulation model outputs to catchment streamflows. 

International Journal of Climatology, 33(5), 1087-1106. https://doi.org/10.1002/joc.3493 

42. Schoof, J. T., & Pryor, S. C. (2001). Downscaling temperature and precipitation: A comparison of regression‐

based methods and artificial neural networks. International Journal of Climatology: A Journal of the Royal 

Meteorological Society, 21(7), 773-790. https://doi.org/10.1002/joc.655 

43. Seo, G. Y., & Ahn, J. B. (2023). Comparison of bias correction methods for summertime daily rainfall in 

South Korea using quantile mapping and machine learning model. Atmosphere, 14(7), 1057. 

https://doi.org/10.3390/atmos14071057 

44. Serrano, A., Mateos, V. L., & Garcia, J. A. (1999). Trend analysis of monthly precipitation over the Iberian 

Peninsula for the period 1921–1995. Physics and Chemistry of the Earth, Part B: Hydrology, Oceans and 

Atmosphere, 24(1-2), 85-90. https://doi.org/10.1016/S1464-1909(98)00016-1 

45. Tang, T., Liu, T., & Gui, G. (2024). Forecasting precipitation and temperature evolution patterns under climate 

change using a random forest approach with seasonal bias correction. IEEE Journal of Selected Topics in 

Applied Earth Observations and Remote Sensing. https://doi.org/10.1109/JSTARS.2024.3425639 

46. Tanimu, B., Bello, A. A. D., Abdullahi, S. A., Ajibike, M. A., Yaseen, Z. M., Kamruzzaman, M., ... & Shahid, S. 

(2024). Comparison of conventional and machine learning methods for bias correcting CMIP6 rainfall and 

temperature in Nigeria. Theoretical and Applied Climatology, 155(6), 4423-4452. https://doi.org/10.1007/s00704-

024-04888-9 

47. Tripathi, S., Srinivas, V. V., & Nanjundiah, R. S. (2006). Downscaling of precipitation for climate change 

scenarios: a support vector machine approach. Journal of hydrology, 330(3-4), 621-640. 

https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2006.04.030 

48. Vandal, T., Kodra, E., & Ganguly, A. R. (2019). Intercomparison of machine learning methods for statistical 

downscaling: the case of daily and extreme precipitation. Theoretical and Applied Climatology, 137(1), 557-

570. https://doi.org/10.48550/arXiv.1702.04018 

49. Vapnik, V. (2013). The nature of statistical learning theory. Springer science & business media. Springer, PP. 

314. https://doi.org/10.1007/978-1-4757-3264-1 

50. Vapnik, V. (1998). Statistical learning theory. Wiley. New York, PP. 768. https://www.wiley.com/en-

es/Statistical+Learning+Theory-p-9780471030034 

51. Wang, D., Liu, J., Wang, H., Shao, W., Mei, C., & Ding, X. (2022). Performance evaluations of CMIP6 and 

CMIP5 models for precipitation simulation over the Hanjiang River Basin, China. Journal of Water and 

Climate Change, 13(5), 2089-2106. https://doi.org/10.2166/wcc.2022.402 

52. Wilby, R. L., Charles, S. P., Zorita, E., Timbal, B., Whetton, P., & Mearns, L. O. (2004). Guidelines for use 

of climate scenarios developed from statistical downscaling methods. Supporting material of the 

Intergovernmental Panel on Climate Change, available from the DDC of IPCC TGCIA, 27. 

https://doi.org/10.5281/ZENODO.1438319 

53. Xin, X., Wu, T., Zhang, J., Yao, J., & Fang, Y. (2020). Comparison of CMIP6 and CMIP5 simulations of 

precipitation in China and the East Asian summer monsoon. International Journal of Climatology, 40(15), 

6423-6440. https://doi.org/10.1002/joc.6590 

54. Xu, R., Chen, N., Chen, Y., & Chen, Z. (2020). Downscaling and projection of multi‐CMIP5 precipitation 

using machine learning methods in the upper Han River basin. Advances in Meteorology, 2020(1), 8680436. 

https://doi.org/10.1155/2020%2F8680436 

55. Yaghoobzadeh, M. (2022). Selecting the best general circulation model and historical period to determine the 

effects of climate change on precipitation. IDŐJÁRÁS/Quarterly Journal of the Hungarian Meteorological 

Service, 126, 247-265. https://doi.org/10.28974/idojaras.2022.2.5 

56. Zakwan, M., & Niazkar, M. (2022). Innovative triangular trend analysis of monthly precipitation at Shiraz 

Station, Iran. Current Directions in Water Scarcity Research, 7, 589-598. Elsevier. https://doi.org/10.1016/B978-

0-323-91910-4.00033-9 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
04

.1
3.

4.
1.

7 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

6-
15

 ]
 

                            23 / 24

https://doi.org/10.1155/2017/7265178
https://doi.org/10.1002/hyp.5993
https://doi.org/10.%201111/1752-1688.12701
https://doi.org/10.1016/j.atmosres.2018.05.022
https://doi.org/10.1002/joc.3493
https://doi.org/10.1002/joc.655
https://doi.org/10.3390/atmos14071057
https://doi.org/10.1016/S1464-1909\(98\)00016-1
https://doi.org/10.1109/JSTARS.2024.3425639
https://doi.org/10.1007/s00704-024-04888-9
https://doi.org/10.1007/s00704-024-04888-9
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2006.04.030
https://doi.org/10.48550/arXiv.1702.04018
https://doi.org/10.2166/wcc.2022.402
https://doi.org/10.5281/ZENODO.1438319
https://doi.org/10.1002/joc.6590
https://doi.org/10.1155/2020%2F8680436
https://doi.org/10.28974/idojaras.2022.2.5
https://doi.org/10.1016/B978-0-323-91910-4.00033-9
https://doi.org/10.1016/B978-0-323-91910-4.00033-9
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1404.13.4.1.7
https://jircsa.ir/article-1-605-fa.html


 132 (1404، 13جلد   ،4شماره ( باران یرسطوح آبگ یهاسامانه
 

57. Zamani, Y., Hashemi Monfared, S. A., & Hamidianpour, M. (2020). A comparison of CMIP6 and CMIP5 

projections for precipitation to observational data: the case of Northeastern Iran. Theoretical & Applied 

Climatology, 142. https://doi.org/10.1007/s00704-020-03406-x 

58. Zhang, X., & Yan, X. (2015). A new statistical precipitation downscaling method with Bayesian model 

averaging: a case study in China. Climate Dynamics, 45(9), 2541-2555. https://doi.org/10.1007/s00382-015-

2491-7 

59. Zohrabi, N., Goodarzi, E., Massah Bavani, A., & Najafi, H. (2017). Detection and attribution of climate 

change at regional scale: case study of Karkheh river basin in the west of Iran. Theoretical and Applied 

Climatology, 130(3), 1007-1020. https://doi.org/10.2166/wcc.2017.043 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

42
35

97
0.

14
04

.1
3.

4.
1.

7 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ji

rc
sa

.ir
 o

n 
20

26
-0

6-
15

 ]
 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                            24 / 24

https://doi.org/10.1007/s00704-020-03406-x
https://doi.org/10.1007/s00382-015-2491-7
https://doi.org/10.1007/s00382-015-2491-7
https://doi.org/10.2166/wcc.2017.043
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.24235970.1404.13.4.1.7
https://jircsa.ir/article-1-605-fa.html
http://www.tcpdf.org

