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  چکیده

در این بین . شود ها در مقیاس محلی انجام می و کاربست نتایج آن GCMsهاي  مدل هاي سازي فرآیند ریزمقیاس نمایی آماري با هدف ارتقاي شبیه

هـاي   سـازي مـدل   س نمایی بهبـود شـبیه  از آنجا که هدف اصلی ریزمقیا. باشد انتخاب متغیرهاي ورودي ریزمقیاس نمایی اولین گام مهم این فرآیند می

این مطالعـه درنظـر   .اند هاي متنوعی را براي انتخاب متغیرهاي وروديِ ریزمقیاس نمایی مورد ارزیابی قرار داده باشد، بسیاري از مطالعات روش اقلیمی می

س نمایی بارش روزانه تخت تأثیر چهار روش انتخـاب متغیـر   اي جامع، عملکرد شبکه عصبی را در فرآیند ریزمقیا هاي مقایسه دارد تا با استفاده از آزمون

PCA ،CA ،SRA  وParCA هـاي   ساله مربـوط بـه ایسـتگاه    30هاي مشاهداتی  بدین منظور در ابتدا داده. هاي متفاوت مورد ارزیابی قرار دهد در اقلیم

هـاي   سازي رفتار مؤلفه منظور شبیه به. گرداوري شد 1977-2004هاي  ، حدفاصل سال)خشک نیمه -اقلیم سرد(و اردبیل ) کویري -اقلیم خشک(بیرجند 

براي هـر دو ایسـتگاه    CanESM2 هاي بزرگ مقیاس مدل بدین ترتیب داده. استفاده شد CanESM2 اقلیمی متأثر از پدیده تغییر اقلیم از خروجی مدل

هاي ارزیـابی،   اي شامل شاخص هاي مقایسه آزمون. جی درنظر گرفته شدسینوپتیک به منزله متغیرهاي ورودي و بارندگی مشاهداتی به عنوان متغیر خرو

جهت تشخیص سري روزهاي تر و خشک و مقایسه نموداري توزیع آماري از جملـه   Contingency Table Eventهاي آماري، جدول  مقایسه مشخصه

نتایج مطالعه نشان داد که به طور کلی ریزمقیـاس  . باشد ب متغیر میهاي مختلف انتخا ابزارهاي مورد استفاده در این مطالعه جهت ارزیابی عملکرد روش

همچنـین نتـایج   . باشـد  هاي انتخاب متغیر در ایستگاه بیرجند داراي عملکرد بهتري نسـبت بـه ایسـتگاه اردبیـل مـی      نمایی بارش روزانه در تمامی روش

خشک از عملکرد بهتري  نیمه-در اقلیم سرد SRA  هاي خشک و روش قلیمدر ا ParCAو  CAهاي انتخاب متغیر  هاي مختلف نشان داد که روش آزمون

و در ایسـتگاه   25/0و  55/0متـر در روز،   میلـی  2/1براي ایستگاه بیرجند بـه ترتیـب    NSEو  RMSE ،Rهاي  بهترین مقادیرشاخص. باشد برخوردار می

ها در تشخیص درست روزهاي تر و خشک در بیرجند نشان داد که دقت  بی روشارزیا.بدست آمد 013/0و  14/0متر در روز،  میلی 75/1اردبیل به ترتیب 

روزهاي تر را به درستی تر تشخیص  25توانسته است  CAاین بدان معنی است که روش . باشد درصد می 22و  25به ترتیب  ParCAو  CAهاي  روش

 .دهد
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در حال حاضر شواهد زیادي مبنی بر وقوع پدیـده تغییـر اقلـیم و    

هاي ارزیابی خود افزایش  در گزارش IPCC3. پیامدهاي آن وجود دارد

 از طرفـی دیگـر   .)34و  17 ،16(دماي کره زمین را بیان نموده است 

سـازي   که در مجامع علمی براي شبیهترین ابزاري  ترین و مطمئن مهم
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شـود،   هاي اقلیمی متأثر از پدیده تغییر اقلیم از آن یـاد مـی   رفتار مؤلفه

هـا عمـدتاً در مراکـز     مـدل  ایـن . باشد می GCMs4هاي  خروجی مدل

. هواشناسی و مطالعات فضایی کشورهاي توسعه یافته تدوین شده انـد 

ها تغییرات  وجی این مدلسال با استفاده از خر 5یا  4هر  IPCCمرکز 

هـاي   هاي اقلیمی را در سـطح کـره زمـین و در قالـب گـزارش      مؤلفه

ها سطح کره زمین را به صـورت نقـاط    این مدل. کند ارزیابی ارایه می

هاي خود را در مرکز ایـن   کنند و خروجی سازیمی بندي شده مدل شبکه

ان دهنـده  بندي شده که نش فاصله این نقاط شبکه. کنند نقاط ارایه می

سـازي   باشد بسیار زیاد بوده و بـراي شـبیه   می GCMsهاي  دقت مدل

. باشند هاي اقلیم در مقیاس محلی و ایستگاهی مناسب نمی رفتار مؤلفه

منظور بررسی اثرات تغییر اقلیم بر منابع آب در یک منطقـه خـاص    به

                                                           
4- General Circulation Models 
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اي  هـا در مقیـاس محلـی و یـا منطقـه      لازم است تا خروجی این مدل

از  GCMsهــاي  مــدل ســازي شــبیه بــه تبــدیلِ. )31(ردد تبــدیل گــ

در حالت . شود هاي جهانی به محلی، ریزمقیاس نمایی گفته می مقیاس

آمـاري و  : شـود  بنـدیمی  کلی ریزمقیاس نمایی در دو دسته کلی تقسیم

1هـاي  مـدل  سـازي  روش دینـامیکی بـر پایـه شـبیه    . دینامیکی
RCM 

داراي دقت  GCMsهاي  لدر مقایسه با مد RCMهاي  مدل. باشد می

هـا خروجـی    باشد که این مـدل  این بدین جهت می. باشند بالاتري می

هاي خـود را بـراي یـک     سازي را بهبود داده و شبیه GCMsهاي  مدل

البته ایـن دقـت بـالاي ریزمقیـاس     . اند سازي کرده منطقه خاص پیاده

و صنعت نمایی دینامیکی در کنار هزینه و زمان بیشتر، نیاز به فناوري 

هـا باعـث شـده اسـت کـه عمـده        این محدودیت. )30و  2(بالا دارد 

هاي مربوط به بررسی پیامدهاي تغییر اقلیم جهت ریزمقیـاس   پژوهش

هاي آماري بـا ایجـاد یـک     روش. هاي آماري باشد نمایی متوجه روش

و متغیرهـاي اقلیمـی عمـل     GCMsهـاي   رابطه بین خروجـی مـدل  

، توابـع  2ري به سه دسته مولدهاي اقلیمیهاي آما روش. )36( کنند می

بـه دلیـل توسـعه    . شـوند  تقسـیم مـی   4و الگوهاي هواشناسـی 3انتقال

ــه ــه برنام ــاي رایان ــبیه  ه ــدرت ش ــزایش ق ــر   اي و اف ــی ب ــازي مبتن س

ها را به خـود   نویسی، توابع انتقال توجه بخش زیادي از پژوهش برنامه

هاي خطـی و   گرسیونتوابع انتقال با استفاده از ر. اختصاص داده است

خروجـی  (سازي بین متغیرهاي بـزرگ مقیـاس    غیرخطی، در پی مدل

. )6( باشـند  و متغیرهاي کوچک مقیاس محلی می) GCMsهاي  مدل

 GCMsهـاي   در ریزمقیاس نمایی به روش توابع انتقال خروجی مدل

هاي اقلیمی به عنوان خروجی درنظر گرفتـه   به عنوان ورودي و مؤلفه

ین بین آنچه که حایز اهمیت اسـت، انتخـاب متغیرهـاي    در ا. شود می

بزرگ مقیاس مناسب جهت پیدا نمودن رابطـه آمـاري بـا متغیرهـاي     

در تحقیقات مربوط به ارزیابی پیامدهاي تغییر اقلیم در . باشد محلی می

باشـد، اولـین    هاي توابع انتقال می حوضه منابع آب که مبتنی بر روش

انتخـاب  . باشـد  مـی  ها کننده بینی یا پیشگامانتخاب متغیرهاي ورودي 

متغیرهاي ورودي در مطالعات گذشته بر اساس دانش و آگاهی محقق 

شد و اخیراً بر اساس روابط آمـاري موجـود بـین متغیرهـاي      انجام می

در ادامه سعی شده است تا ضمن مـروري  . باشد ورودي و خروجی می

یزمقیـاس نمـایی   هاي انتخـاب متغیـر در مطالعـات ر    جامع، اکثر روش

بررسی مطالعات انجام شـده  . متغیرهاي اقلیمی مورد ارزیابی قرار گیرد

کـه یکـی از    دهد که به دلیل ایـن  در مقوله ریزمقیاس نمایی نشان می

ترین معیارهاي انتخاب متغیرهاي ورودي براي فرآیند ریزمقیـاس   مهم

، )33(د باش هاي اقلیمی می همبستگی بسیار قوي با داده نمایی، داشتن

                                                           
1- Regional climate model 
2-Weather Generator 
3-Transfer Function/ Data Driver/ Black Box 
4-Weather Pattern 

 CA5هاي انجام شده براي انتخاب متغیر از آزمون  بسیاري از پژوهش

به عنوان مثال مطالعه چـن و همکـاران   . )27و  13(اند  استفاده نموده

که با هدف بررسی پیامدهاي تغییر اقلیم بـر روي روانـاب حوضـه    ) 4(

کشور چین انجـام شـده اسـت، جهـت انتخـاب       6بالادست هانجیانگ

انـد   استفاده نموده CAاز روش  SDSM8و  SVM7وديِ متغیرهاي ور

نیـز بـراي   ) 24(همچنین در مطالعه مینیـو و همکـاران   . )4(اند  نموده

جهت ریزمقیاس نمـایی بـارش    SDSMانتخاب متغیرهاي ورودي به 

روزانه و ارزیابی پیامدهاي تغییـر اقلـیم بـر حوضـه آبریـز تونگابهِـادرا       

)Tungabhadra (  کشور هندوسـتان از روشCA هـره گرفتـه شـده    ب

که بـا هـدف ارزیـابی    ) 26(در مطالعه ناصري و همکاران . )24(است 

سازي بـارش روزانـه انجـام شـد،      هاي ریزمقیاس نمایی در شبیه روش

 ParCA9متغیرهاي ورودي جهت ریزمقیاس نمایی با استفاده از روش 

ParCA9 هــا کــه از خروجــی مــدل  در پــژوهش آن. انتخــاب شــدند

HadCM3  تحت دو سناریويA2  وB2 سازي بـارش   منظور شبیه به

روزانه بهره گرفتـه شـده بـود، متغیرهـاي رطوبـت نسـبی و سـرعت        

هاي متفاوت ژئوپتانسـیل بـه عنـوان متغیـر ورودي      در ارتفاع اي ناحیه

بعـد از روش   SRA10روش رگرسیون گام به گام . )26( برگزیده شدند

CA     نمــایی بیشـترین کــاربرد را در مطالعـات مربــوط بـه ریزمقیــاس

هاي مبتنی بر رگرسیون  روش. باشد دارا می GCMsهاي  خروجی مدل

باشـند   اي از متغیرهاي مستقل می عموماً به دنبال پیدا نمودن مجموعه

. ها با متغیر وابسته حداقل شود که مجذور خطاي معادله رگرسیونی آن

ــاران  ــعی و همک ــژوهش) 21(خاش ــاث  و پ ــاي ه ، حســامی و )15(ه

باشـند کـه    از جمله تحقیقاتی می) 5(چن و همکاران  و) 14(همکاران 

 SRAجهت انتخاب متغیرهاي ورودي به ریزمقیـاس نمـایی از روش   

منظـور   بـه ) 14(مطالعه حسامی و همکاران . )5و  21(استفاده نمودند 

هاي حدي در شرق کانادا با استفاده از خروجی مـدل   سازي مؤلفه شبیه

ــومیِ  ــاCGCMS1گــردش عم ــایی ، از ریزمقی ــره  SDSMس نم به

ها در مطالعـه خـود جهـت انتخـاب متغیرهـاي ورودي بـه        آن. گرفتند

SDSM  از روشSRA  همچنین مطالعه چـن و  . )14(استفاده نمودند

منظور بررسی اثرات تغییـر اقلـیم بـر دبـی رودخانـه       به) 14(همکاران 

و  A2تحت سـناریوهاي   HadCM3چین، از خروجی مدل  11هی هاي

B2  ها  روش ریزمقیاس نمایی آن. نمودنداستفادهSDSM   و متوسـط

درجه حرارت، تبخیر و بارنـدگی بـه عنـوان متغیرهـاي اقلیمـی مـورد       

همچنین بعضـی از مطالعـات نظیـر هارفـام و     . )5(ارزیابی واقع شدند 

                                                           
5-Correlation Analysis 
6-Hanjiang 
7-Support Vector Machine 
8-Statistical Downscaling Model 
9-Parcial Correlation Analysis 
10-Stepwise Regression Analysis 
11-Haihe 



  833  اقلیم متفاوت دو یر در ریزمقیاس نمایی بارش روزانههاي انتخاب متغ ارزیابی عملکرد روش

انـد تـا    با استفاده از چنـدین روش ترکیبـی سـعی نمـوده    ) 12(ویلباي 

. مقیاس نمـایی انتخـاب نماینـد   بهترین متغیرهاي ورودي را جهت ریز

و یک روش مبتنی بر  SRA ،GA1هاي  ها در مطالعه خود از روش آن

 Artificial(بر فاصـله اطمینـان، متغیرهـاي ورودي شـبکه عصـبی      

Neural Network-ANN ( وSDSM  را جهــت ریزمقیــاس نمــایی

در ) 9(همچنین فیستوگلو و اوکـان  . )12(بارش روزانه انتخاب نمودند 

تمــام  3و ضــریب ملــو NSE2هــاي  خــود براســاس شــاخصمطالعــه 

هاي ممکن براي ورود به ریزمقیـاس نمـایی بـارش روزانـه را      ترکیب

دهی نمودند و درنهایت ترکیبی که بیشترین امتیـاز را داشـت بـه     رتبه

اي  دسـته . )9(هاي ریزمقیـاس نمـایی انتخـاب نمودنـد      عنوان ورودي

هاي گـردش عمـومی    ی مدلدیگر از مطالعات ریزمقیاس نماییِ خروج

4هاي متفاوتی نظیر  باشند که از روش نیز می
PCA ،Gamma Test  و

به عنـوان  . اند جهت انتخاب متغیرهاي ورودي استفاده نموده ICA5و 

بینـی   منظـور پـیش   در پژوهش خود بـه ) 19(مثال کاویانی و میررکنی 

 ANNدماي میانگین روزانه ایستگاه همدیدي شهرستان یزد از روش 

، از PCAها در مطالعـه خـود بـا اسـتفاده از روش      آن. استفاده نمودند

هاي ساعت آفتابی، تندي باد، بارش روزانه، رطوبـت نسـبی،    میان داده

فشار مطلق و تبخیر روزانه اقدام به انتخاب بهترین متغیرهـاي ورودي  

 ICAاز روش ) 25(مطالعه نجفی و همکاران . )19(نمودند  ANNبه 

بهترین متغیرهاي ورودي ریزمقیاس نمایی بارش روزانه براي گزینش 

، بهره گرفتند 6در حوضه ویلامت SVMو  ANFISبا استفاده از مدل 

  ).25(گرفتند 

دهد که اکثر مطالعـات صـرفاً بـه کـاربرد      بررسی منابع نشان می 

هاي کمی در  اند و پژوهش هاي مختلف انتخاب متغیر اکتفا نموده روش

ها در عملکرد ریزمقیاس نمایی انجام  وشخصوص مقایسه اثرات این ر

از جمله این معدود مطالعات ) 37(مطالعه یانگ و همکاران . شده است

هـاي   این مطالعـه بـا هـدف ارزیـابی عملکـرد روش     . رود به شمار می

ParCA7 ،CA  وSRA    در ریزمقیاس نمایی بارش روزانـه در نـواحی

وي بـا اسـتفاده از   در این مطالعه . شمالی کشور چین انجام شده است

هاي انتخاب متغیر  اي متعدد اثرات هر کدام از روش هاي مقایسه آزمون

هـا   نتـایج مطالعـه آن  . را در بهبود نتایج مورد ارزیابی قـرار داده اسـت  

ــه روش   ــان داد ک ــرات     SRAنش ــارش اث ــایی ب ــاس نم در ریزمقی

همچنـین مطالعـه   . )37(تري نسـبت بـه دو روش دیگـر دارد     مطلوب

 SRAهاي  نیز با هدف مقایسه عملکرد روش) 11(و همکاران همامی 

                                                           
1-Genetic Algorithm 
2-Nash Sutcliff Efficiency 
3-Mallow Coefficient 
4-Principal Component Analysis 
5-Independent Component Analysis- 
6-Willamette 
7-Partial Correlation Analysis 

در ریزمقیاس نمایی بارش نـه ایسـتگاه واقـع در جنـوب      LASSO8و 

نتایج این مطالعه نشان داد زمـانی  . کشورکانادا انجام شد 9ایالت کبک

که بین متغیرهاي ورودي همبستگی قابل توجهی وجود داشته باشـد،  

داراي دقت بهتري نسـبت   LASSO ریزمقیاس نمایی بر اساس روش

  .)11(باشد  می SRAبه روش 

بر اساس دانش نویسندگان ایـن پـژوهش و بررسـی منـابع ارایـه      

اي مبـادرت بـه مقایسـه اثـرات      شده، معلوم گردید که کمتـر مطالعـه  

هـاي   هاي انتخـاب متغیـر در ریزمقیـاس نمـایی خروجـی مـدل       روش

GCMs منظـور    رو بـه  عه پـیش مطال. هاي مختلف نموده است در اقلیم

هاي انتخاب متغیر متفـاوتی را در   ریزمقیاس نمایی بارش روزانه، روش

خشک مورد مقایسه قرار  نیمه -کویري و سرد-دو اقلیم متفاوت خشک

هاي گردش  همچنین در این مطالعه از آخرین خروجی مدل. داده است

سـازي رفتـار    جهـت شـبیه   IPCCعمومی مبتنی بـر گـزارش پـنجم    

 .هاي اقلیمی استفاده شد همؤلف

  

 ها مواد و روش

  ها معرفی منطقه مورد مطالعه و توصیف داده

در شـمال رشـته    یمرکز استان خراسـان جنـوب   رجندیشهرستان ب

دقیقـه و صـفر ثانیـه     12 ودرجـه   59ي  باقران و در محدوده يها کوه

 ییای ـعرض جغرافدقیقه و صفر ثانیه 52درجه و  32و  ییایول جغرافط

ــرار ــت  ق ــه اس ــم .گرفت ــه نیانگی ــینهو  کمین ــا  بیش ــال يدم  انهیس

متـر   میلی120بارش سالانه  د،گرا یدرجه سانت 24و  8ترتیب  بهرجندیب

بـر اسـاس    .متـر اسـت   میلـی  2700میانگین تبخیرو تعرق پتانسیل  و

  هــاي اقلــیم دومــارتن و ایوانــف، شــهر بیرجنــد داراي اقلــیم شــاخص

  .)18( باشد کویري می -خشک

ز دبیل مشرف بر ارتفاعات بخش غربـی رشـته کـوه البـر    دشت ار

ول دقیقه و صفر ثانیه ط ـ 17 ودرجه  48؛ در محدوده )ارتفاعات تالش(

و در  ییای ـعرض جغراف دقیقه و صفر ثانیه 15درجه و  38و  ییایجغراف

 990مسـاحت آن حـدود   . واقع شده اسـت امتداد دامنه شرقی سبلان 

نه در ایسـتگاه سـینوپتیک اردبیـل    متوسط بارش سالاو کیلومتر مربع 

ترتیـب در   بیشترین و کمترین بـارش بـه  باشد  متر می میلی 350حدود 

میـانگین دمـاي سـالانه     .افتـد  اتفـاق مـی  مرداد و اردیبهشت هاي  ماه

گراد است و یکـی از نـواحی    درجه سانتی 7ایستگاه سینوپتیک اردبیل 

قلیمی دومـارتن  بندي ا براساس طبقه. شود سردسیر ایران محسوب می

  .)32(باشد  خشک می نیمه -و ایوانف، شهر اردبیل داراي اقلیم سرد

: شـود  هاي تغییر اقلیم دو نوع داده در نظر گرفتـه مـی   در پژوهش

 - GCMsهـاي   هایمدل بینی شونده و داده پیش -هاي مشاهداتی داده

                                                           
8-Least Absolute Shrinkage And Selection Operator- 
LASSO 
9-Québec 
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هـاي اقلـیم    بینی شونده همان مؤلفـه  متغیرهاي پیش. بینی کننده پیش

هـاي هواشناسـی و در مقیـاس محلـی ثبـت       باشند که در ایستگاه می

باشـند کـه    می بینی کننده، متغیرهاي مستقلی پیش هاي داده. شوند می

توصیف کننده وضعیت رطوبت، چرخش هوا و دماي اتمسفر در سطوح 

بینـی کننـده بسـیار     پـیش  هاي مقیاس داده. باشند مختلف ارتفاعی می

. شـود  هاي بزرگ مقیاس اطـلاق مـی   هاداده بزرگ بوده و عموماً به آن

هـاي   منظـور ارزیـابی توانمنـدي مـدل     همچنین باید توجه نمود که به

GCMsدوره تـاریخی و آینـده    2ها همـواره بـراي    ، خروجی این مدل

 30بینـی در   دوره تاریخی شامل مقادیر متغیرهاي پـیش . شود می ارایه

هاي  یخی بین سالدوره تار IPCCطبق توصیه . باشد سال گذشته می

اما به دلیل اینکه در این بازه زمـانی ممکـن   . باشد می 1990تا  1960

هـاي هواشناسـی فعـال نبـوده و ثبـت داده       است که برخی از ایستگاه

 2005تا سـال   GCMsهاي  گرفته است، لذا خروجی مدل صورت نمی

ل دوره آینده نیز از ابتداي سا. شود براي دوره تاریخی درنظر گرفته می

هـاي   در این پـژوهش ابتـدا داده  . باشد می 2099تا انتهاي سال  2006

تـا انتهـاي سـال     1977هـاي   مشاهداتی بارش روزانه حدفاصل سـال 

ــوان دوره   2در  2004 ــه عن ایســتگاه ســینوپتیک بیرجنــد و اردبیــل ب

 CanESM2 (Canadian Earth Systemتــاریخی و مــدل  

Model) به عنوان مدلGCMs   ایـن مـدل کـه    . ددرنظـر گرفتـه ش ـ

 Canadian Climate Data andشناســی محصــول مرکــز اقلــیم

)dscc.ec.gc.ca-www.ccdsScenarios (باشد، کل سطح زمین  می

گـره   64گـره افقـی و    128سازي مقادیر اقلیمی بـه   منظور شبیه را به

فاصله افقی و عمودي هـر گـره    از این رو. عمودي تقسیم نموده است

در حـال حاضـر ایـن پایگـاه در کنـار      . باشـد  درجه می 8125/2حدوداً 

هــاي ماهانــه کلیــه  ســازي شــبیه ،CanESM2مقــادیر روزانــه مــدل 

را براي بارندگی، متوسط درجه حرارت، سرعت بـاد   GCMsهاي  مدل

بـدین ترتیـب متغیرهـاي    . دهـد  و غیره در اختیـار کـاربران قـرار مـی    

الـی   1977هـاي  ي بزرگ مقیاس براي حدفاصل سال بینی کننده شپی

الـی   1977هـاي  سـال  میلادي از این پایگاه استخراج گردیـد و  2004

ترتیـب بـه    مـیلادي بـه   2004الـی   2001و  2000الی  1996، 1995

 .سنجی و آزمون فرض شد عنوان دوره آموزش، صحت

  

  ها کننده بینی انتخاب پیش

اري به روش توابع انتقال، بـین متغیرهـاي   در ریزمقیاس نمایی آم

هـاي اقلیمـی مشـاهداتی یـک      بینی کننده و مؤلفه بزرگ مقیاس پیش

بینـی   اینکه تمام و یا بخشی از متغیرهـاي پـیش  . شود ارتباط ایجاد می

هاي مشاهداتی اسـتفاده شـود، تحـت     کننده براي ایجاد ارتباط با داده

متغیرهـاي ورودي شـناخته   هـا و یـا    بینـی کننـده   عنوان انتخاب پیش

ها اولین گام ریزمقیاس نمایی آمـاري   بینی کننده انتخاب پیش. شود می

در حالت کلی باید اهتمام داشت انتخاب متغیرهـاي  . شود محسوب می

ها و متغیر مورد  کننده بینی ورودي به نحوي صورت پذیرد تا بین پیش

حیـث   همبسـتگی قـوي وجـود داشـته و از    ) بینـی شـونده   پـیش (نظر 

همچنین بهتر است . داري داشته باشند معنی مشخصات فیزیکی ارتباط

ها شامل متغیرهایی باشند که توصیف کاملی  کننده بینی مجموعه پیش

هاي مختلف جو بالاي زمـین   از رطوبت، گردش هوا و ارتباط بین لایه

طور که قبلاً توضیح داده شد، در این مطالعـه   همان. )33( را دارا باشند

متغیر بزرگ مقیاس  26، تعداد CanESM2استفاده از خروجی مدل  با

جـدول  (متغیر که در  26این . بینی کننده انتخاب شدند به عنوان پیش

اند، به صورت روزانه و در سطوح مختلـف زمـین موجـود     شده ارایه )1

رو، ارزیابی اثـرات   با توجه به اینکه هدف اصلی مطالعه پیش. باشند می

ف انتخاب متغیر ورودي در ریزمقیـاس نمـایی آمـاري    هاي مختل روش

، SRAروش  4باشد، در ادامه توضیحات مربـوط بـه    بارش روزانه می

PCA ،CA  وParCA شود ارایه می. 

 
 SRAروش 

تواند به دو صورت اضافه کردن متغیرهـاي وابسـته    این روش می

. از معادلـه رگرسـیون انجـام شـود    ) رو پس(ها  و یا حذف آن) رو پیش(

در . شـود  براي شروع ابتدا یک مدل بر متغیر مستقل بـرازش داده مـی  

ادامه براي انتخاب متغیرهاي ورودي به مدل لازم است تا یک فرآیند 

تمامی متغیرها لازم است تا یک مـدل بـر متغیـر    . تکراري انجام شود

بــراي ضــریب  valueوابســته بــرازش دهنــد و مقــدار آمــاره 

در اولین گام متغیـري  . ا تعیین گردده رگرسیونی تخمین زده توسط آن

آن از حـد ورودي کمتـر   valueوارد مدل خواهد شد که مقدار 

را در بــین متغیرهــاي  valueبــوده و ضــمناً کمتــرین مقــدار 

هاي بعدي نیـز نحـوه ورود متغیرهـا نیـز بـه      در گام. مستقل دارا باشد

 valueلکن در هر گام چنانچه مقدار . همین شکل خواهد بود

. )7( جی بیشـتر باشـد از مـدل خـارج خواهـد شـد      متغیري از حد خرو

همچنین در هر گام مقدار ضریب اختصاص داده شده به هر متغیـر، و  

 . شود مقدار خطاي برآورد مشخص می

 
 PCAروش 

نوعی از تجزیه و تحلیل آمـاري اسـت کـه تعـداد      PCAرویکرد 

 متغیرهـاي هاي اصلی از میان  را به نام مؤلفه مجموعه اولیهکمتري از 

اطلاعـات  ) تـرین  ضروري(بیشترین که  طوري کند، به اولیه گزینش می

نظـر   مجموعه اولیه حفظ شده و از مابقی اطلاعات غیر ضروري صرفه

nxxxxمتغیـرِ   nدر ایـن روش بـا اسـتفاده از    . شود می ,...,,, 321 

متغیــر مســتقل بــه صــورت  pتعــداد ) X(هــا  ي داده مجموعــه اولیــه

pPCPCPCPC ,...,,, چگونگی ) 1(رابطه . شود ایجاد می 321

  :دهد تشکیل متغیرهاي مستقل رانشان می

)1(  pjxWPC
n

i ijij :1
1 ,   
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بینی کننده جزئیات متغیرهاي پیش -1جدول   

Table 1- Details of predictor variables utilized 

 ارتفاع

Level (hPa) 

 چرخش

Circulation 

 رطوبت

Humidity 

 دما

Temperature 
  سطح زمین

Surface 

X1 - میانگین فشار سطح دریا 

Mean sea level pressure (mslp) 

X22-  نسبیرطوبت 

Near surface relative humidity (rhum) 

X26- یانگینم يدما 

Mean temperature (temp) 
X2 - سرعت جریان هواي زمین گرد 

Geostrophic air flow velocity (p1_f) 
X25- ه نزدیک سطحیژو رطوبت 

Near surface specific humidity (shum) 
  

X3 -  عرض-النهاري نصفسرعت 

Meridional velocity component (p1_v) 
    

X4 -  طول- اي ناحیهسرعت 

Zonal velocity component (p1_u) 
   

X5 - چرخش هوا 

Vorticity (p1_z) 
    

X6 - جهت باد 

Wind direction (p1th) 
    

X7 - ژآنسیود 

Divergence (p1zh) 
    

500 hPa  X8 - سرعت جریان هواي زمین گرد 

Geostrophic air flow velocity (p5_f)  

X23- یژهو رطوبت 

Specific humidity (s500) 
  

X9 -  عرض-النهاري نصفسرعت  

Meridional velocity component (p5_v)  
    

X10-  طول-اي ناحیهسرعت 

Zonal velocity component (p5_u)  
    

X11- چرخش هوا 

Vorticity (p5_z)  
    

X12- جهت باد 

Wind direction (p5th)  
    

X13- یوژآنسد 

Divergence (p5zh) 
    

X20- ارتفاع ژئوپتانسیل 

Geopotential height (p500) 
    

850 hPa  X14- سرعت جریان هواي زمین گرد 

Geostrophic air flow velocity (p8_f)  

X24- یژهو طوبتر 

Specific humidity (s850)  
  

X15- عرض- النهاري سرعت نصف  

Meridional velocity component (p8_v)  
    

X16- طول-اي سرعت ناحیه 

Zonal velocity component (p8_u)  
    

X17- چرخش هوا 

Vorticity (p8_z)  
    

X18- جهت باد 

Wind direction (p8th)  
    

X19- یوژآنسد 

Divergence (p8zh) 
    

X21- ارتفاع ژئوپتانسیل 

Geopotential height (p850) 
    

  .)22(اتخاذ شده از *

 
اُمـین   iضـریب  :Wijُمین متغیر اولیـه و  iمعرف : xi، )1(در رابطه 

به نحوي  Wضرایب . باشد می) PCj(امین مؤلفه اصلی jمتغیر اولیه در 

بیشـترین واریـانس   ) PC1(ي اصـلی   شوند که اولـین مولفـه   تعیین می

ي  مربوط به مجموعه اولیه را در برداشته باشد و مولفـه ) تغییر پذیري(

نیز بیشترین واریانس درنظـر گرفتـه نشـده توسـط     ) PC2(اصلی دوم 

هاي اصـلی   این روند تا انتها براي کلیه مؤلفه. مولفه اول را شامل شود



  1397آبان  –، مهر 4، شماره 32آب و خاك، جلد نشریه   836

هـاي   ز مؤلفـه منظور تعیین ضرایب هر کـدام ا  به. شود درنظر گرفته می

  : اصلی مراحل زیر انجام شد

که میـانگین و انحـراف معیـار     نحوي  ها به استانداردسازي داده -1

 مـاتریس همبسـتگی   -2. ترتیب به صفر و یک متمایل شود ها به داده

میزان همبستگی بین متغیرهاي اولیـه در ایـن مـاتریس    ): کوواریانس(

تـوان ضـرایب    اتریس میبا تعیین مقادیر ویژه این م. شود مشخص می

کـه هـر    در نهایت با بررسـی ایـن   -3. هاي اصلی را برآورد نمود مؤلفه

هاي اصلی چه میزان از واریانس مجموعه اصلی را دربـر   کدام از مؤلفه

در ایـن  . هاي اصلی را مشخص نمود توان تعداد مؤلفه گرفته است، می

ده به عنـوان  بینی کنن از واریانس متغیرهاي پیش درصد 90مطالعه حد 

 .هاي اصلی انتخاب شد آستانه انتخاب تعداد مؤلفه

  
CA 

هاي بزرگ مقیاس  این آزمون براساس ضریب همبستگی بین داده

در ایــن پــژوهش بــر اســاس ضــریب . شــود و مشــاهداتی انجــام مــی

میــزان همبســتگی بــین متغیرهــا و ) Pearson(همبســتگی پیرســون 

فـرض صـفر مبنـی بـر عـدم       .شود گیري می بارندگی مشاهداتی اندازه

درصـد مـورد نظـر     95داري  باشد و سـطح معنـی   وجود همبستگی می

  :)27(دهد  ضریب همبستگی پیرسون را نشان می) 2(رابطه . باشد می

)2(  
 










 







n

i y

yi

x

xi
xy

yx

n
R

1

)()(
1

1








 

: nبارندگی مشاهداتی، : yبینی کننده و  متغیر پیش: x) 2(در رابطه 

. باشـد  ها مـی  میانیگن داده: انحراف از معیار و  :ها،  داده تعداد

 . باشد میyو  xمتغیر  2کوواریانس بین  Covمنظور از همچنین 

  

 ParCAروش 

در این روش انتخاب متغیر بر اساس ضـرایب همبسـتگی جزئـی    

این آزمون همبستگی بین دو متغیر را بـا برداشـتن اثـر    . شود بیان می

داري و کیفیـت فـرض صـفر     سطح معنـی . کند سایر متغیرها، بیان می

بینـی   همبستگی بین دو متغیر پـیش . باشد مشابه آزمون همبستگی می

درحالی کـه اثـر سـایر متغیرهـاي     ) x(و بارندگی مشاهداتی ) y(کننده 

  :شود بیان می) 3(بینی کننده برداشته شده باشد، طبق رابطه  پیش

)3(  
)1).(1(

.
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در ایـن  . باشـد  ضریب همبسـتگی پیرسـون مـی    Rرابطه فوق در 

داري بـا بـارش روزانـه     مطالعه ازمیان متغیرهایی که همبستگی معنـی 

داشته باشند، متغیرهایی که بیشترین ضریب همبستگی و همبسـتگی  

شوند  در واقع متغیرهایی انتخاب می. جزئی را دارا باشند، انتخاب شدند

 .باشند داري با مقادیر بارش روزانه می رین معنیکه داراي بیشت

 

  شبکه عصبی مصنوعیریزمقیاس نمایی با استفاده از 

مک کولاك و پیتس در سال  توسـطمعرفی شبکه عصبی توسط 

اما توسعه این روش و کاربردهاي گسترده آن از . )23(انجام شد 1943

. )29(انجـام شــد   راملهـارت و همکـاران  توسـط   1986ابتـداي سـال   

. سازي شده اند هاي عصبی با اقتباس از عملکرد مغز انسان پیاده شبکه

ها بـه عنـوان دریافـت کننـده اطلاعـات عمـل        ها، نرون در این شبکه

هر نرون به عنوان کوچکترین واحد عملیاتی شبکه عصبی، با . کنند می

استفاده از ضـرایبی کـه بـه هرکـدام از اطلاعـات ورودي اختصـاص       

ز اطلاعات ورودي به شبکه عصبی را دریافت نموده و دهد بخشی ا می

ها در کنار یکدیگر، یک تحلیل از واقعیت پیرامون خـود   مجموعه نرون

ایـن تحلیـل از اطلاعـات منجـر بـه یـک خروجـی        . کنند را ایجاد می

باشد کـه   شود و عموماً با یک خطا همراه می می) هاي مشاهداتی داده(

. شـود  زي شـبکه عصـبی یـاد مـی    سـا  از آن تحت عنوان خطاي شبیه

. ها و خروجی هرکدام در یک لایه قـرار دارنـد   اطلاعات ورودي، نرون

تواند به صورت ساده شامل یـک لایـه بـراي     یک شبکه عصبی یا می

سـازي   ها و یک لایه براي شـبیه  ورود اطلاعات، یک لایه براي نرون

که خروجی باشد؛ و یا اینکه به صـورت ترکیبـی از چنـدین لایـه شـب     

  .)10(عصبی تنظیم شود 

در صورتی که یک شبکه عصبی به صورت ترکیبی از چندین لایه 

باشد، تخمین لایه اول با یک تابع انتقال به عنـوان ورودي لایـه دوم   

هاي موجود در لایه دوم اطلاعات ورودي به این  نرون. شود اعمال می

یه دوم خروجی لا. لایه را همراه با خطاي مشخصی تخمین خواهند زد

نیز از طریق یک تابعِ انتقال و به عنوان ورودي به لایه بعدي معرفـی  

هـاي موجـود در شـبکه عصـبی،      بدین ترتیب به تعداد لایـه . گردد می

شـود و در   اطلاعات ورودي به شبکه عصبی مـورد تحلیـل واقـع مـی    

شود  سازي شبکه عصبی با خروجی واقعی مقایسه می آخرین لایه شبیه

هـاي   در مطالعات مربوط به کـاربرد شـبکه عصـبی لایـه     عموماً. )20(

کننـد و مجموعـه    گذاري می هاي پنهان نام میانی شبکه عصبی را لایه

هـا و توابـع انتقـال و آمـوزش را تحـت عنـوان        هاي پنهان، نرون لایه

لازم به ذکر اسـت کـه مطالعـات    . کنند معماري شبکه عصبی بیان می

هاي بهتر در شـبکه   سیدن به جواببسیار زیادي وجود دارد که جهت ر

درعین حال مطالعات . اند هاي سنگین استفاده نموده عصبی، از معماري

زیادي نیز وجود دارند که بـراي رسـیدن بـه یـک جـواب مطلـوب در       

آنچـه  . )1(انـد   هاي سبک استفاده نمـوده  هاي عصبی از معماري شبکه

قیقـی  براي عملکرد یک شبکه عصبی حایز اهمیـت اسـت، تخمـین د   

: باشـد  تخمین شبکه عصبی تـابعی از دو مقولـه مـی   . باشد خروجی می

هاي ورودي دریافت نمـوده و دیگـر    نخست اطلاعاتی است که از داده

. سـازي حـداقل شـود    که خطـاي شـبیه   ها به نحوي تحلیل دقیق نرون

ها در هـر   تخمین شبکه عصبی به طور کاملاً مستقیم به ضرایب نرون

یـابی ایـن ضـرایب از یـک تـابع       منظور بهینـه  به .شود لایه مربوط می
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هـا را در یـک    توابع آمـوزش ضـرایب نـرون   . شود آموزش استفاده می

کنـد تـا شـبکه عصـبی داراي      سازي خطی به نحوي تعیین مـی  بهینه

در کنـار توابـع آمـوزش، یکـی دیگـر از      . کمترین خطاي تخمین شود

ست، کاربسـت  ترین اقداماتی که سبب توسعه شبکه عصبی شده ا مهم

بـدین   BPAالگـوریتم  . باشـد  مـی  BPA1الگوریتم پس انتشـار خطـا   

باشد کـه شـبکه عصـبی پـس از یـک بـار تخمـین مقـدار          مفهوم می

فرآینـد بهبـود خطـاي    . سـازي را بهبـود بخشـد    خروجی، خطاي شبیه

هـاي مختلـف شـبکه عصـبی      سازي از طریق انتشار خطا در لایه شبیه

سازي به نحوي  اي مختلف خطاي شبیهه در این روش درصد. باشد می

شـود کـه مقـدار کـل خطـا در       می) انتشار(هاي مختلف پخش  در لایه

اگـر فرآینـد انتشـار خطـا از لایـه      . سازي بعدي به حداقل برسـد  شبیه

رو و چنانچـه از   ترین لایه باشد، بـه آن پـیش   نخست به سمت انتهایی

رو اطلاق  ه آن پسترین لایه به سمت لایه اول صورت پذیرد ب انتهایی

  .)29(شود  می

سازي شد  در این مطالعه معماري شبکه عصبی بدین صورت پیاده

هـاي   هاي بزرگ مقیاس انتخاب شده توسط هر کدام از روش داده: که

اتنخاب متغیر به عنوان ورودي، بارندگی روزانـه بـه عنـوان خروجـی،     

هـان، تـابع   ي پن ي پنهان، تعداد سه نـرون در هـر لایـه    تعداد سه لایه

تـابع  هـا در تخمـین ضـرایب،     جهت آموزش نـرون  2ارتکورما گلونبر

تـایع  هاي پنهان،  به عنوان تابع انتقال لایه 3محرکه تانژانت سیگموئید

و ) آخـرین لایـه  ( لایه خروجـی به عنوان تابع انتقال در  محرکه خطی

. مرتبه درنظر گرفته شد 500سازي شبکه عصبی  تعداد تکرارهاي شبیه

منظور جلوگیري از اتـلاف وقـت و بـا توجـه بـه احتمـال        نین بههمچ

هاي محلـیِ تعیـین مقـادیر بهینـه      قرارگیري الگویتم آموزش در بهینه

شرط خاتمه در این . ضرایب، سعی شد تا از شرایط خاتمه استفاده شود

. باشد مرتبه عدم بهبود در تکرارهاي شبکه عصبی می 20مطالعه تعداد 

تکرار متوالی بهبود  20ه الگوریتم شبکه عصبی در بدین ترتیب چنانچ

همچنین . خاصی در عملکرد شبکه عصبی نداشت، خاتمه خواهد یافت

باشـد   نرون بدین جهت می 3انتخاب معماري سه لایه پنهان همراه با 

که با سعی و خطاهاي مختلف در اجراي کد شبکه عصـبی مشـخص   

هـا، موجـب بهبـود     د نرونهاي پنهان و تعدا شد که افزایش تعداد لایه

 .شود دار عملکرد شبکه عصبی نمی معنی

  

  ارزیابی عملکرد

پس از مشخص شدن متغیرهاي ورودي به شبکه عصـبی جهـت   

منظور تشخیص تأثیر هر کدام  ریزمقیاس نمایی کردن بارش روزانه، به

هـاي   هاي انتخاب متغیر بر فرآیند ریزمقیاس نمایی از آزمـون  از روش

                                                           
1-Back Propagation Algorithm 
2-Levenberg-Marquardt 
3-Hyperbolic tangent sigmoid 

در ابتدا میزان دقت ریزمقیاس نمایی تحت تأثیر . ده شدمتعددي استفا

هـاي ارزیـابی مـورد     هاي انتخاب متغیـر بـا شـاخص    هر کدام از روش

هــا کــه از جملــه پرکــاربردترین  ایــن شــاخص. بررســی قــرار گرفــت

تـا  ) 4(باشند در روابط  هاي ارزیابی در مطالعات تغییر اقلیم می شاخص

  :اند ارایه شده) 6(
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مقادیر بارندگی روزانه مشاهداتی و  ترتیب به Yو  Xروابط فوق در 

 تعـداد  nمیـانگین ایـن مقـادیر و    ترتیب بـه Yو  Xریزمقیاس شـده،  

، یانــگ و )11(ي همــامی و همکــاران هــا پــژوهش .باشــد هــامی داده

از ) 26(و ناصـري و همکـاران   ) 12(، هارفام و ویلبـاي  )37(همکاران 

ها بهره  باشند که در مطالعه خود از این شاخص هایی می جمله پژوهش

اي  هاي ارزیابی از چند آزمون مقایسـه  بعد از محاسبه شاخص.اند گرفته

. تغیـر اسـتفاده شـد   هاي مختلـف انتخـاب م   جهت تعیین برتري روش

هاي آماري، مقایسه نمودار چگالی و توزیع فراوانی با  مقایسه مشخصه

هـا در تشـخیص    و بررسـی توانمنـدي روش   Violin Plotاسـتفاده از 

از  Contingency Table Eventهاي تر و خشک با استفاده از  سري

  .باشد هامی جمله این آزمون

 ـ   لا ر و خشـک بـا   زم به ذکر است که جهـت تخمـین روزهـاي ت

، حد آستانه روز تـر و خشـک   Contingency Table Eventاستفاده 

در واقع ایـن جـدول   . )28(متر در روز در نظر گرفته شد  میلی 1معادل 

سـازي را بـه صـورت     مقایسه روزهاي تر و خشک مشاهداتی و شـبیه 

هـاي   منظـور کمـی کـردن دقـت روش     بـه  .)3(دهـد   متقابل نشان می

4ر از شاخص مختلف انتخاب متغی
CSI  28(استفاده شد(:  

)7(  
alarmFalseMissHit

Hit
CSI


  

: Missتعــداد تشــخیص صــحیح روز تــر، : Hitدر رابطــه فــوق، 

تشـخیص اشـتباه در روز   : False alarmتشخیص اشتباه در روز تر و 

هـاي درسـت    ایـن شـاخص نسـبت تعـداد تشـخیص     . باشد خشک می

تر به درستی تشخیص  دهد و چنانچه روزهاي روزهاي تر را نشان می

سـازي   داده شوند، روزهاي خشک مشـاهداتی نیـز بـه درسـتی شـبیه     

هاي اشتباه به سمت صفر میل  در واقع اگر تعداد تشخیص. خواهند شد

                                                           
4-Critical Success Index 
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  .به بیشترین مقدار خود خواهد رسید CSIکند، شاخص 

  

 نتایج و بحث

ــه بررســی متغیرهــاي انتخــاب شــده در هــر کــدام از   در ابتــدا ب

 13، تعداد SRAطبق روش . شود هاي انتخاب متغیر پرداخته می روش

متغیر در ایستگاه اردبیل به عنـوان   8متغیر در ایستگاه بیرجند و تعداد 

ضرایب هرکدام از متغیرها، عرض از مبـدأ  . ورودي مدل انتخاب شدند

ارایـه شـده    )2جدول (مقادیر خطاي این روش در معادله رگرسیونی و 

شود کـه معادلـه    مشخص می RMSEبا استناد به مقدار خطاي . است

رگرسیون در ایستگاه بیرجند با اتکا به متغیرهاي انتخـاب شـده داراي   

همچنـین بـه لحـاظ    . باشـد  دقت بهتري نسبت به ایستگاه اردبیل می

ردبیل داراي متغیرهاي کمتري تعداد متغیر، معادله رگرسیونی ایستگاه ا

 .باشد نسبت به ایستگاه بیرجند می

نیز مقدار جذر مربعات خطـاي  ) 21(در مطالعه خاشعی و همکاران 

 17گام پیـاپی بـا    18معادله رگرسیونی متغیرهاي انتخاب شده پس از 

تعداد  PCAدر روش . )21(متر رسید  میلی 83/1متغیر انتخاب شده به 

مؤلفـه اصـلی در    16و  13ترتیـب بـه    کننـده بـه   بینـی  متغیر پیش 26

به طـور   ScreePlotنمودار . ایستگاه بیرجند و اردبیل کاهش پیدا کرد

هاي اصلی، مقـدار واریـانس    زمان درصد واریانس هر کدام از مؤلفه هم

پوشش داده شده توسط هر کدام و درصد تجمعـی واریـانس را نشـان    

درصـد از   90ود که چنانچه ش مشخص می)1 شکل(با استناد . دهد می

بینی کننده مورد نظر باشد، در ایستگاه اردبیل  واریانس متغیرهاي پیش

مؤلفـه اول ایـن میـزان از     13ي اول و در ایسـتگاه بیرجنـد    مؤلفه 16

قسـمت  (دهنـد   تغییرپذیري مجموعه اول را به طور کامل پوشش مـی 

ي  ن مؤلفـه البته باید توجه داشـت کـه اولـی   ). 1ي شکل  هاشور خورده

درصـد از کـل    5/46و  50ترتیـب حـدود    اصلی در بیرجند و اردبیل به

 .واریانس مجموعه اول را دربر گرفته است

، بر اساس مقـدار سـطح   CAبینی کننده به روش  در انتخاب پیش

تعداد متغیرهـاي ورودي در هـر ایسـتگاه همـراه بـا       05/0داري  معنی

. شــده اســت مشــخص) 3 جــدول(ضــریب همبســتگی پیرســون در 

شـود،   مشـخص مـی   )3 جـدول (طـور کـه از اعـداد منـدرج در      همان

بینی کننده در ایسـتگاه اردبیـل بـا مقـادیر      همبستگی متغیرهاي پیش

این درحـالی اسـت   . باشد و بسیار ضعیف می 1/0بارش روزانه کمتر از 

که در ایستگاه بیرجند ضریب همبستگی بین بارش روزانه و متغیرهاي 

 .باشد می -27/0و  54/0انس بسیار بهتر و به ترتیب رطوبت و دیوژ

براي ریزمقیاس نمایی  ParCAدر نهایت متغیرهایی که به روش 

بـه   ParCAآزمـون  . انـد  نمایش داده شده)4جدول(اند در  انتخاب شده

باشد؛ با این تفاوت که براي  لحاظ عملکرد شبیه آزمون همبستگی می

بـه  . کنـد  ها را خنثـی مـی   لفهمحاسسبه ضریب همبستگی اثر سایر مؤ

رود کـه در ایـن آزمـون تعـداد متغیـر کمتـري        همین جهت انتظار می

 .داري را داشته باشد شرایط سطح معنی

  

 SRAبینی کننده انتخاب شده در روش  متغیرهاي پیش-2جدول 

Table 2- Selected predictor variables in SRA 

 ایستگاه بیرجند

Birjand  

 ایستگاه اردبیل

Ardebil  

 متغیر

Variable 

  ضریب

Coefficient 

 متغیر

Variable 

  ضریب

Coefficient 
X6 -0.0005 X1 -0.7175 
X7 0.0778 X3 -0.059 
X8 0.301 X5 -0.1529 
X9 -0.3801 X15 -0.1178 
X10 0.2754 X17  0.0736 
X12 -0.0012 X21 0.5173 
X13 -0.0532 X22 0.0595 
X17 0.1088 X26  -0.6069 
X18  -0.0004   
X20  -0.2421   
X22 0.8435   

X23  0.1195     

X25  0.0469     

  0.76  مقدار عرض از مبدأ 0.4 مقدار عرض از مبدأ

RMSE (mm) 1.4309  RMSE (mm) 2.3484  
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هاي اصلی ایستگاه بیرجند  لفههاي اصلی در کنار درصد واریانس در مقابل مؤ مقادیر ویژه در مقابل مؤلفه Scree Plotنمودار  - 1شکل 

)a ( و ایستگاه اردبیل)b(  

Figure 1- Scree plot of Eigenvalues vs. components along with percentage variances vs. components for Birjand (a) 
& Ardebil (b) 
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  دار متغیرهاي داراي همبستگی معنی -3جدول 

Table 3- Predictors with significant correlation 

 ایستگاه اردبیل

Ardebil station  

 ایستگاه بیرجند

Birjand station 

 متغیر

Variable 

 یهمبستگ یبضر

Correlation Coefficient  

 متغیر

Variable 

 یهمبستگ یبضر

Correlation Coefficient  
X20  -0.076 X10 0.0324 
X25  -0.074 X19 -0.277 
X26 -0.091  X22 0.546 

  

  دار متغیرهاي داراي همبستگی جزئی معنی -4ول جد

Table 4- Predictors with significant partial correlation 

 ایستگاه اردبیل

Ardebil station  

 ایستگاه بیرجند

Birjand station 

 متغیر

Variable 

 ی جزئیهمبستگ یبضر

Partial Correlation 
Coefficient 

 متغیر

Variable 

 جزئی یهمبستگ یبضر

Partial Correlation 
Coefficient 

X1 -0.041 X9 -0.088 
X5 -0.042 X10 0.088 
X26 -0.062 X22 0.373 

 
بینی کننده مشخص  هاي انتخاب پیش با درنظر گرفتن نتایج روش

و رطوبـت   اي ناحیـه شود که در ایستگاه بیرجندمتغیرهاي سـرعت   می

نگین فشـار سـطح دریـا،    نسبی و در ایسـتگاه اردبیـل متغیرهـاي میـا    

چرخش هوا و دماي میانگین جزء متغیرهاي غالب و ورودي به شـمار  

رو با نتایج مطالعه ناصـري و   از این حیث نتایج پژوهش پیش. روند می

نتــایج مطالعــه ناصــري و . باشــد کــاملاً یکســان مــی) 26(همکــاران 

جهت انتخاب متغیرهـاي ورودي   ParCAکه از روش ) 26(همکاران 

قیاس نمایی استفاده شده بود، نشان داد کـه متغیرهـاي رطوبـت    ریزم

در سـطوح مختلـف فشـار بـه عنـوان متغیـر        اي ناحیهنسبی و سرعت 

  .)26(ورودي برگزیده شدند 

ابتدا . گردد اي ارائه می هاي مقایسه در ادامه نتایج مربوط به آزمون

کـرد  هـا در عمل  هاي ارزیابی مربوط به تأثیر هر کـدام از روش  شاخص

-2004(شبکه عصبی در ریزمقیاس نمایی و مربـوط بـه دوره آزمـون    

هـاي   با استناد به مقادیر شـاخص . ارایه شده است )2شکل( در) 2001

توان بیان نمود که ریزمقیاس نمـایی بـارش    ارزیابی در دو ایستگاه می

داراي عملکرد بهتري نسـبت بـه سـایر     CAروزانه با استفاده از روش 

دهـد کـه در هـر دو     نشـان مـی  ) 2شکل (همچنین . دباش ها می روش

بـه طـور کـاملاً     PCAهـاي ارزیـابی در روش    ایستگاه مقدار شاخص

هاي بعدي  لذا در آزمون. باشد مشخص داراي مقادیر با ارزش کمتر می

هاي انتخاب متغیر در ریزمقیاس نمـایی مـورد مقایسـه     اثر سایر روش

 . قرار گرفت

هاي انتخاب  هاي آماري بین روش مقایسه مشخصه) 5 جدول(در 

هاي آماري مقـادیر بـا    در هر کدام از مشخصه. متغیر انجام شده است

با استناد بـه مقـادیر   .ارزش بالاتر با رنگ خاکستري مشخص شده اند

شــود کــه در ایســتگاه بیرجنــد  مشــخص مــی) 5 جــدول(منــدرج در 

بـه  . باشـد  مـی  SRAداراي عملکرد بهتري نسبت بـه   CAهاي  روش

هاي مبتنی بر همبستگی باعث ارتقاي  عبارت دیگر به کارگیري روش

کـویري   -بیشتر فرآیند ریزمقیـاس نمـایی بـارش در منـاطق خشـک     

، )خشــک نیمـه  -سـرد (لکــن در منـاطقی نظیـر اردبیــل   . خواهـد شـد  

هـاي انتخــاب متغیــر مبتنــی بــر   ریزمقیـاس نمــایی بــر اســاس روش 

هـاي پـژوهش یانـگ     تـه این موضوع با یاف. شود رگرسیون توصیه می

منظـور بررسـی اثـر     نتایج مطالعه وي که به. کاملاً مطابقت دارد) 37(

هاي مختلف انتخاب متغیر در ریزمقیاس نمایی بارش در شـمال   روش

دهد که ریزمقیاس نمایی با استفاده از  چین انجام شده است، نشان می

 ـ    روش ري هاي انتخاب متغیر مبتنی بـر رگرسـیون داراي عملکـرد بهت

 .)37(باشد  میهاي مبتنی بر همبستگی  نسبت به روش

در واقع نشان دهنـده شـکل توزیـع آمـاري یـک       Violinنمودار 

بارنـدگی   Violinنمـودار  ) 3 شـکل (. باشد ها می نمونه و پراکنش داده

دایـره قرمـز   (مشاهداتی و ریزمقیاس شده را همراه با مقـدار میـانگین   

مقایسه شـکل  . دهد اردبیل نشان میبراي دو ایستگاه بیرجند و ) رنگ

دهـد   نشان مـی ) 3 شکل(توزیع بارندگی مشاهداتی و ریزمقیاس شده 

هاي انتخـاب متغیـر در    که پراکنش مقادیر بارش روزانه در تمام روش

این در حالی اسـت کـه شـکل    . باشد ایستگاه اردبیل زیاد مطلوب نمی

گاه بیرجنـد از  هاي آماري مشاهداتی و ریزمقیاس شـده در ایسـت   توزیع

 .باشد تشابه بیشتري برخوردار می

مقایســه رخــدادهاي تــر و خشــک مشــاهداتی و ) 7و  6 جــداول(

. دهنـد  هاي بیرجند و اردبیل نشان می ریزمقیاس شده را براي ایستگاه

با مقایسه تعداد روزهاي تر و خشـک مشـاهداتی ایسـتگاه بیرجنـد در     
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هاي  ه تحت تأثیر روشمقابل تعداد روزهاي تر و خشک ریزمقیاس شد

در تشخیص  CAشود که عملکرد  مختلف انتخاب متغیر، مشخص می

و  SRAباشـد و عملکـرد دو روش    درست روزهاي تـر مناسـب نمـی   

ParCA روزِ تـرِ موجـود در    78که از  طوري به. باشد بسیار مطلوب می

 64و  60به ترتیب داراي  ParCAو  SRAهاي  آمار مشاهداتی، روش

هـاي   هـاي دقـت روش   لکن مقایسه شـاخص . بودند تشخیص درست

دهـد کـه روش    هاي تر و خشک، نشان می مختلف در تشخیص سري

ParCA   ــه دو روش دیگــر ــري نســبت ب و  CA(داراي عملکــرد بهت

ParCA (باشد می. 

 

  

  
  )b(و ایستگاه اردبیل ) a(هاي ارزیابی در ایستگاه بیرجند  وضعیت شاخص - 2شکل 

Figure 2- Efficiency criteria in Birjand (a) & Ardebil (b) stations 
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  هاي مشاهداتی و ریزمقیاس شده توصیفی در سري داده يها مقادیر آماره -5جدول 

Table 5- Measured and downscaled descriptive statistics 

 آماره

Statistic 

  ایستگاه

Station 
Observation 

Downscaled 

SRA CA ParCA 

  )متر میلی(میانگین 

Mean 

 اردبیل

Ardebil 
0.59 0.415 0.445 0.41 

 بیرجند

Birjand  
0.254 0.624 0.068 0.599 

 )متر میلی(میانه 

Median  

 اردبیل

Ardebil 
0 0.43 0.473 0.48 

 بیرجند

Birjand  
0.000 0.155 0.003 0.121 

 )متر میلی(انحراف از معیار 

Std. Div. 

 اردبیل

Ardebil 
1.766 0.148 0.094 0.163 

 بیرجند

Birjand  
1.396 1.078 0.306 1.220 

 )متر میلی(چولکی 

Skewness  

 اردبیل

Ardebil 
3.998 -0.342 -1.709 -1.220 

 بیرجند

Birjand  
7.807 2.547 11.898 3.289 

 )متر میلی(کشیدگی 

Kurtosis  

 اردبیل

Ardebil 
17.217 -0.197 3.291 0.193 

 بیرجند

Birjand  
69.575 6.523 172.873 11.434 

 
  مقایسه رخدادهاي تر و خشک در ایستگاه بیرجند -6جدول 

Table 6- comparison of dry and wet events in Birjand 

 ریزمقیاس شده

Downscaled  

 مشاهداتی

Observation  مجموع  

Summation 
CSI  

 روز تر

Wet day 

 روز خشک

Dry day  

ParCA 

 روز تر

Wet day 
60 169 229 

0.24 
 روز خشک

Dry day 
18 1214 1232 

CA 

 روز خشک

Dry day 
13 5 18 

0.15 
 روز خشک

Dry day 
65 1378 1443 

SRA 

 روز خشک

Dry day 
64 214 278 

0.22 
 روز خشک

Dry day 
14  1169  1183  

  مجموع

Summation 
78  1383  -  

 
ی ایسـتگاه سـینوپتیک   روز تر ثبت شده در آمار مشـاهدات  200از 

ــل، روش   ParCA 9روز و روش  CA 18روز، روش  SRA 11اردبیـ

هاي مختلـف و   در مقایسه با عملکرد روش. اند روز را تر تشخیص داده

تـوان بیـان نمـود کـه عملکـرد       هـا در ریزمقیـاس نمـایی، مـی     اثر آن

هاي مختلف در تشخیص روزهاي تر در ایستگاه بیرجنـد بسـیار    روش

 CSIایـن امـر بـا مقایسـه شـاخص عملکـرد       . باشد ردبیل میبهتر از ا

هـاي   کـه از شـاخص  ) 12(مطالعه هارفام و ویلبـی  . شود مشخص می

CSI   هـاي مختلـف ریزمقیـاس نمـایی در      جهت ارزیـابی دقـت روش
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هاي سنگین کشور انگلستان انجام شده است، نیز بـا   سازي بارش شبیه

 .)12(خوانی دارد  همنتایج مطالعه 

جه به مقدار ضـریب تغییـرات بـارش روزانـه در دو ایسـتگاه      با تو

توان بیان نمود کـه بـه    می) درصد 33و  18ترتیب  به(بیرجند و اردبیل 

خشک و سـرد   دلیل اینکه تغییرات مقادیر بارش روزانه در مناطق نیمه

رود کـه خطـاي    باشـد، انتظـار مـی    بسیار بیشتر از مناطق خشک مـی 

به طور . باشد اطق بیشتر از مناطق خشک میهاي این من دینامیک داده

ها موجب افزایش خطاي  مستقیم بالابودن میزان خطاي دینامیک داده

خواهـد  ) سازي  یا در این مطالعه ریزمقیاس نمـایی  مدل(سیستماتیک 

هاي به کار رفته در این مطالعه عملکـرد   از این رو در آزمون. )22(شد 

ایی بـارش در ایسـتگاه بیرجنـد    هاي انتخاب متغیر ریزمقیاس نم روش

 .مطلوبیت بیشتري نسبت به اردبیل داشت

 

 گیري  نتیجه

مطالعات زیادي در ریزمقیاس نمایی آماري و دینامیکی انجام شده 

باشند  می GCMsهاي  ها ارتقاي دقت خروجی مدل است که هدف آن

هاي اقلیمی تخت  هاي مربوط به تغییرات مؤلفه تا از این طریق تخمین

  . ثیر پدیده تغییر اقلیم بهبود پیدا نمایدتأ

 

  

  

  
  )b(و ایستگاه اردبیل ) a(بارندگی مشاهداتی و ریزمقیاس شده در ایستگاه بیرجند  Violinنمودار  - 3شکل 

Table 3- Measured and downscaled violin plot in Birjand (a) and Ardebil (b) 
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 اي رخداد در ایستگاه اردبیله مقایسه احتمالاتی شاخص -7جدول 

Table 7- comparison of dry and wet events in Ardebil  

 ریزمقیاس شده

Downscaled  

 مشاهداتی

Observation  مجموع  

Summation 
CSI  

 روز تر

Wet day  

 روز خشک

Dry day  

ParCA 

 روز تر

Wet day 
9 191 209 

0.06 
 روز خشک

Dry day 
37 1244 1261 

CA 

ز خشکرو  

Dry day 
18 182 200 

0.07 
 روز خشک

Dry day 
57 1204 1261 

SRA 

 روز خشک

Dry day 
11 189 200 

0.05 
 روز خشک

Dry day 
19 1242 1261 

  مجموع

Summation 
200 1261 - 

 
هــا انتخــاب متغیــر ورودي بــه عنــوان یکــی از  در ایــن پــژوهش

مهمـی در دقـت   تـرین گـام ریزمقیـاس نمـایی، نقـش بسـیار        ابتدایی

هاي مختلف  در این مطالعه عملکرد روش. هاي اقلیمی دارد سازي شبیه

انتخاب متغیر در ریزمقیاس نمایی بارش روزانـه در دو اقلـیم متفـاوت    

مـورد بررسـی   ) اردبیـل (خشک  نیمه -و سرد) بیرجند(کویري  -خشک

منظور بررسی اثـرات تغییـر اقلـیم از خروجـی      همچنین به. قرار گرفت

  .استفاده شد ANNتحت ریزمقیاس نمایی  CanESM2مدل 

هاي متعدد مشخص شد که ریزمقیاس  پس از ارزیابی نتایج آزمون

کـویري عملکـرد بهتـري     -هـاي خشـک   نمایی بارش روزانه در اقلیم

کـه در تمـامی    طـوري  بـه . باشد خشک می نیمه -هاي سرد نسبت اقلیم

ب متغیر در بیرجنـد  هاي انتخا هاي به کار رفته شده، دقت روش آزمون

هاي مختلـف نتـایج    همچنین آزمون. باشد داراي مطلوبیت بیشتري می

. هـاي انتخـاب متغیـر ارایـه داد     متفاوتی را درخصوص عملکـرد روش 

هاي  هاي ارزیابی و مقایسه مشخصه که مقایسه مقدار شاخص طوري به

آماريِ بارندگی مشاهداتی و ریزمقیاس شده نشان داد که در ایسـتگاه  

هاي  اما مقایسه سري. باشد ها می بهتر از سایر روش CA  بیرجند روش

هـا   بهتـر از سـایر روش   SRAتر و خشک نشان داد کـه دقـت روش   

بررسی نتـایج در ایسـتگاه اردبیـل نشـان داد کـه بـه دلیـل        . باشد می

هاي بـارش روزانـه نسـبت بـه ایسـتگاه بیرجنـد،        دینامیک بیشتر داده

متغیـر در ایسـتگاه اردبیـل از مطلوبیـت     هـاي انتخـاب    عملکرد روش

پـراکنش  (نتایج مقایسه شکل توزیع آماري . باشد کمتري برخوردار می

هاي خشک و تر مشاهداتی و ریزمقیاس شـده   و مقایسه سري) ها داده

هـاي انتخـاب متغیـر در ریزمقیـاس      حاکی از عملکرد نـامطلوب روش 

هـاي   ایسـه شـاخص  هـاي مق  در آزمون. نمایی بارش روزانه اردبیل بود

 SRAو  CAهـاي   هاي آماري نشان داد کـه روش  ارزیابی و مشخصه

 .دارد ParCAضمن تشابه به یکدیگر، عملکرد بهتري نسبت به روش 
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Introduction & Background: Assessment of climate change impacts on hydrology is relied on the 
information of climate changes in adequate scale. Due to outputs of GCMs (General Circulation Models) that are 
the most confident tools for simulating climate change impacts but are available in coarse resolution. 
Downscaling process which is classified to several methods such as transfer function, weather generator and 
weather typing is performed for improving of GCMs projection and using them in local scale. Meanwhile feature 
selection is the main essential step in downscaling with transfer function. Because the main goal of downscaling 
is the improvement of GCMs projections, several researches examined vary approaches for feature selection. 
This study aims to assess performance of downscaling daily precipitation under four different selection methods 
such as PCA, CA, SRA and ParCA using comprehensive comparison tests. 

Materials and Methods: Measured daily rainfall for Ardebil (with cold semi-arid climate) and Birjand (arid 
climates) were collected for the period from 1977 to 2004. The CanESM2 (Canadian Earth System Model) 
outputs were used as GCM for simulating of climate change impacts on precipitation pattern. So of CanESM2 
outputs (large scale predictors) and measured daily precipitation (local scale predictants) were considered as 
input and target for downscaling respectively. The Artificial Neural Network (ANN) which widely has been used 
in climate change researches was selected as downscaling method. Despite of the most of literature have used 
only efficiency criteria for distinguishing from different approaches in downscaling, this study reveals 
performance of feature selection methods based on either them or statistical tests. The comparison tests between 
measured and downscaled rainfall such as assessment criteria, statistics characteristics comparison, contingency 
table event for wet and dry series diagnostics and Violin plot were used as tools for skill assessment of feature 
selection approaches. 

Results and Discussion: Results showed that although different methods of predictor selection had includes 
various subsets, predictors such as relative humidity at surface and zonal velocity component at 500-hPa 
pressure levels in Birjand and mean temperature at 2m, mean sea level pressure and rotation of the air in Ardebil 
are the most descriptive features which have more relationship with measured daily precipitation. The efficiency 
criteria of  comparing measured and downscaled precipitation indicated that CA method is superior to other in 
Birjand station and SRA’s results were better than those of other in Ardebil station. Value of RMSE, R and NSE 
was achieved 1.2 mm/day, 0.55 and 0.25 in Birjand and 1.75 mm/day, 0.14 and 0.013 in Ardebil respectively. 
The examination of measured and downscaled statistical characteristics reveals that CA has the better influence 
on downscaling than those of others in Birjand station. In this comparative test most of downscaled statistical 
components such as mean, median and skewness under CA have more similarity to measured values. But in 
Ardebil, with cold and arid climate, performance of SRA to downscale was the same as performance of CA to it. 
Also both SRA and CA were better than ParCA. The skill assessment of different methods to fit measured and 
downscaled variability by violin plot showed that generally ParCA outperformed other method in Birjand 
station. The comparison of violin plots, in Ardebil, revealed that no one of predictor selection methods has 
acceptable accuracy for fitting measured variability. Outcomes of contingency table event showed although all 
feature selection methods have not remarkable capability for distinguishing from the measured wet and dry 
series in Ardebil station, performance of ParCA and SRA were acceptable in Birjand station. The values of CSI 
for ParCA and SRA were calculated 0.25 and 0.22 in Birjand and it shows that more of 20 percent of ParCA and 
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SRA’s diagnostics was correct. 
Conclusions: By assessing of results, it can be inferred that generally downscaling of daily rainfall in Birjand 

station is outperforming Ardebil. In other expression daily downscaling of precipitation in arid climate has better 
results than cold and arid climate. Also different tests have various results about feature selection methods. In 
Ardebil, SRA in efficiency criteria test and both SRA and CA in statistics characteristics have better 
performance than others. But in this region no methods have remarkable performance in violin and dry and wet 
tests. 
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