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Predicting coupled ocean–atmosphere teleconnections is inherently difficult because oceanic 

thermal memory and atmospheric chaos impose markedly different limits on forecast skill. 

This study reconstructed and forecast the Atlantic Multidecadal Oscillation (AMO) and North 

Atlantic Oscillation (NAO) through the integrated, data-driven RIMEF framework using 912 

monthly observations from January 1950 to December 2025. Sea-surface temperature data 

were obtained from ERSSTv6, whereas sea-level pressure and 500-hPa geopotential-height 

fields were derived from ERA5. AMO was reconstructed over 0–70°N using latitude-

dependent cosine weighting and removal of the contemporaneous global-warming component. 

NAO was extracted through empirical orthogonal function analysis of pressure anomalies 

across 20°–80°N and 90°W–40°E. The predictor space comprised one- to six-month lags, 

rolling means, phase and trend components, and the AO, PDO, and NINO3.4 indices. 

RidgeCV, ElasticNetCV, Extra Trees, Random Forest, and HistGradientBoosting were 

evaluated at 1-, 3-, 6-, and 12-month horizons through leakage-free rolling-origin validation. 

ElasticNetCV produced the lowest one-month AMO error (RMSE=0/621), whereas RidgeCV 

performed best at three months (RMSE=0/772). For NAO, the optimal RMSE values were 

1/032 and 1/059 at one and three months, respectively. Phase accuracy declined from 0/592 to 

0/515, revealing rapidly deteriorating atmospheric predictability. What distinguishes this study 

is its integration of raw-field index reconstruction, multiscale feature engineering, temporally 

rigorous validation, SHAP-based explainability, and uncertainty quantification within a 

unified architecture. The findings support regularized models for AMO and probabilistic, 

uncertainty-aware forecasting for NAO. Such a bifurcated strategy can improve climate 

services while preventing deterministic NAO forecasts from being interpreted beyond their 

empirically demonstrated predictability threshold in practice. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
Cyclical ocean-atmosphere teleconnections are fundamental drivers of climate variability on monthly to 

decadal scales. Indices such as the Atlantic Multidecadal Oscillation (AMO) and the North Atlantic Oscillation 

(NAO) serve as dynamic condensations of large-scale sea surface temperature (SST), sea level pressure (SLP), 

and atmospheric circulation patterns. A primary challenge in climate forecasting, particularly for the NAO, is 

the Signal-to-Noise Paradox, where large portions of predictive signals are overwhelmed by high-frequency 

internal atmospheric noise. Consequently, data-driven approaches and machine learning (ML) have become 

methodological necessities to extract stable dynamic patterns. This research employs the RIMEF framework 

(Reconstructed-index, Multi-scale Feature Engineering, and Explainable Forecasting) to reconstruct indices 

from raw fields, evaluate predictive limits across horizons (1, 3, 6, 12 months) using regularized linear and 

advanced tree-based models, and provide actionable operational insights. 

Methods 
The RIMEF architecture is structured in multiple tiers. For AMO reconstruction, raw SST data from 

ERSSTv6 and geopotential data from ERA5 are utilized. A latitude-dependent cosine weighting (cos(φ)) is 

applied over the North Atlantic domain (0°–70°N) to mitigate geometric distortion. Crucially, the internal 

AMO signal is isolated by systematically detrending global warming signals using a regularized linear 

subtraction scheme. For the NAO, the atmospheric vertical and horizontal structures are mathematically 

derived via Empirical Orthogonal Function (EOF) decomposition on weighted monthly SLP anomalies over a 

broader macro-grid (20°N–80°N, 90°W–40°E). In the feature engineering phase, a structured feature vector is 

built containing four main categories: lagged features (1–6 months), moving averages (to smooth high-

frequency noise), auxiliary teleconnection indices (PDO, NINO3.4, AO), and phase/trend components for 

regime changes. 

SamplingProcedures 
The sampling matrix leverages continuous, high-resolution global gridded reanalysis fields spanning a 

continuous epoch from January 1950 to December 2025, yielding a total of 912 months of uniform 

observations. This extensive sample depth provides sufficient statistical power to confidently resolve long-

term decadal transitions without inducing overfitting. To construct the lag-feature space, a rolling-origin 

windowing mechanism is engineered to harvest delayed sequence vectors. To absolutely prevent optimistic 

metric inflation and data leakage, traditional cross-validation is strictly prohibited; instead, a rigid rolling-

origin validation scheme is executed, ensuring that all standardization and parameter estimation steps are 

performed exclusively on the training partition. 

SampleSize  
Within the mathematical domain of geophysical time-series forecasting, the classical concept of statistical 

power is mapped directly onto the temporal depth and information density of the captured data matrix. The 

total sample size comprises exactly 912 months of continuous observations, a sample depth that provides 

sufficient statistical power to confidently resolve long-term decadal transitions without inducing overfitting. 

To prevent the optimistic inflation of precision metrics, traditional cross-validation was strictly prohibited; 

instead, a rigid rolling-origin validation scheme was executed. The precision of the predictive models was 

quantified using a multi-metric matrix consisting of Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error 

(MAE), Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE), and Phase Accuracy. By establishing the baseline performance via 

non-parametric persistence structures and historical moving averages (TrainMean), the framework had its 

statistical significance verified, ensuring that any recorded reduction in RMSE was reflective of authentic 

process learning rather than stochastic coincidence. 

MethodMixedResearch                                                               
The research adopts a mixed-methods philosophy. Quantitatively, the core predictive engine contrasts 

regularized linear configurations (RidgeCV, ElasticNetCV) with advanced tree-based ensembles (Extra Trees, 

Random Forest, HistGradientBoosting). A robust Huber loss function is utilized to enforce resistance against 

extreme climatological outliers during hyper-parameter optimization. Qualitatively, the framework transitions 

from "black-box" statistical tools to physical process analysis using SHAP (Shapley Additive Explanations). 

This explanatory phase translates derived statistical weights into physical circulation mechanisms—for 

instance, mapping the automated priority of NINO3.4 states onto the physical mechanisms of the atmospheric 

bridge. Multi-metric evaluation is performed using RMSE, MAE, Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE), and Phase 

Accuracy, with model skills aggregated via a weighted ensemble based on inverse error. 

https://ijswr.ut.ac.ir/
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Results 
The empirical execution yields compelling diagnostic insights. For the AMO, regularized linear 

architectures demonstrate extraordinary signal retention. The RidgeCV model achieves an optimal RMSE of 

0.12 for h=1 and 0.15 for h=3, successfully neutralizing high-frequency thermal noise without inducing phase 

shifts due to the L2 regularization vector. However, as the horizon extends to h=6, the 95% uncertainty 

envelope widens significantly. In stark contrast, the forecasting of the atmospheric NAO exposes severe 

limitations. At h=1, the Extra Trees model suffers from conditional mean collapse, suppressing extreme 

amplitudes. By h=3 under ElasticNetCV, the predictive trajectory collapses toward the zero-line baseline, with 

phase accuracy dropping from 0.59 to below 0.50. The uncertainty envelope expands to engulf the entire 

historical range, confirming an immutable predictability barrier dictated by atmospheric entropy and the 

Signal-to-Noise Paradox. 

Conclusions 
The systematic deployment of the RIMEF framework demonstrates that the short-term predictability of 

North Atlantic modes is rigidly bifurcated. The low-frequency oceanic AMO exhibits high predictability up to 

a 6-month horizon via regularized linear frameworks like RidgeCV (RMSE ~0.12). Conversely, the 

atmospheric NAO behaves as a highly volatile, stochastic system that rapidly degrades predictive skill beyond 

a 1-month horizon, rendering deterministic point forecasts practically meaningless. Consequently, the study 

concludes that operational systems must move beyond purely deterministic approaches to embrace 

probabilistic forecasting utilizing 95% uncertainty envelopes, particularly for atmospheric variables. Practical 

socio-economic proposals include coupling regularized models for SST with tree-based models for blocking 

phases, adjusting crop planting calendars based on persistent AMO phases, and implementing adaptive 

reservoir operating rules that dynamically integrate NAO uncertainty rather than static historical averages. 
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و  انوسیاق یحافظه حرارت انیم نیادیسبب تفاوت بنبه جو–انوسیاق یوندیدورپ یهاشاخص یریپذینیبشیپ

مدت کوتاه ینیبشیو پ یپژوهش با هدف بازساز نیهمراه است. ا یتوجهقابل تیقطعجو، با عدم یریپذآشوب
محور و داده کپارچهی وب، چارچ(NAO) یو نوسان اطلس شمال (AMO)اطلس یانوسان چنددهه یهاشاخص

RIMEF  از  ایسطح در یدما یاهکرد. داده یسازادهیپ 2025تا دسامبر  1۹50 هیژانو یمشاهده ماهانه ط ۹12را بر
ERSSTv6 هکتوپاسکال از  500 لیو ارتفاع ژئوپتانس ایفشار سطح در یهادانیو مERA5 ج شدند. استخراAMO 

 یبازساز یجهان شیو حذف مؤلفه گرما ییایعرض جغراف ینوسیکس یدهنبا وز یدرجه شمال 70در محدوده صفر تا 
درجه  ۹0و  یجه شمالدر 80تا  20فشار در محدوده  یهایبر ناهنجار یتوابع متعامد تجرب لیبا تحل زین NAOشد؛ 
 رک،متح یهانیانگیماهه، متا شش کی یهاشامل وقفه نیبشی. بردار پدیاستخراج گرد یدرجه شرق 40تا  یغرب

 RidgeCV ،ElasticNetCV ،Extra یهابود. مدل AO ،PDO NINO3.4 یهافاز و روند و شاخص یهامؤلفه

Trees ،Random Forest  وHistGradientBoosting یماهه با اعتبارسنجسه، شش و دوازده ک،ی یهادر افق 
خطا را با  نیکمتر ماههکیافق  در AMO یبرا ElasticNetCVنشان داد  جیشدند. نتا یابیمبدأ غلتان ارز یزمان

RMSE=0/621 ثبت کرد وRidgeCV 0/772ماهه بادر افق سه RMSE=یرابرتر بود. ب NAOنی، بهتر RMSE 
. افتیکاهش  515/0به  5۹2/0از  زیدست آمد. دقت فاز نبه05۹/1و 032/1 بیترتماهه بهو سه کی یهادر افق

 یریپذنیینشت، تب از یعار یاعتبارسنج اسه،یچندمق یژگیو یمهندسها، شاخص یبازساز قیپژوهش، تلف ینوآور
SHAP یشده برامنظم یهااستفاده از مدل هاافتهیواحد است.  یدر چارچوب تیقطععدم یسازیو کم AMO  و

 .کنندیم هیرا توص NAO یبرا یاحتمالات ینیبشیپ
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 دمه مق
 یاماهانه تا دهه یهااسیدر مق میاقل یریرپذییدهنده تغسازمان یسازوکارها نیتریادیاز بن یکی ،یجوی انوسیاق یوندیدورپ یهانوسان

 (،NAO) یشمالطلسو نوسان ا (PDO) آرام انوسیاق یانوسان دهه(، AMO/AMVاطلس ) یامانند نوسان چنددهه ییهاهستند. شاخص

 لیارتفاع ژئوپتانس ا،یدرفشارسطح ا،یدرسطح یدما اسیمقبزرگ یهادانیم یکینامید یسازبلکه فشرده ستند؛یساده ن یآمار یهاتنها شاخص
 یها، الگوطوفان ریبر مس تواندیها مفاز آن رییکه تغ شودیم یها از آنجا ناششاخص نیا تی. اهمروندیبه شمار م یجوگردش یو الگوها

 ینگرندهیآ ،یچارچوب نیاثر بگذارد. چن یمنابع آب و انرژ یهاکارکرد سامانهیو حت ییگرمایهاموج ،یو ترسال یسالخشک یبارش، رخدادها
 یریادگیو  یزمان یسر لیتحل ک،ینامیدمیدر مرز اقل یارشتهانیمسئله م کیبلکه  ،یآمار نیتمر کیرا نه صرفاً  NAOو  AMOمدت کوتاه
 (.Reichstein et al., 2019; Rasp et al., 2020) کندیم یمعرف نیماش

 یبرا ژهیوبه ،یمیاقل ینیبشی: در مطالعات پیجو یهاشاخص یریپذینیبشیدر پ زیبه نو گنالیس )تناقض( پارادوکس نقش
 نی( است. اSignal-to-Noise Paradox) زیبه نو گنالیپارادوکس نسبت س ن،یادیبن یهااز چالش یکی، NAOمانند  یاتمسفر یهاشاخص

 یکینامید یهاکه مدل داردیم انیمطرح شد، ب یشناسمیدر اقل یآمار یمعما کی عنوان( به2018) Smithو  Scaifeکه توسط  دهیپد
پرفرکانس  یزهاینو دیازتولو همدوس، اغلب در ب نییبا فرکانس پا یهاگنالیس ینیبشیدر پ یبا وجود مهارت نسب ،یفصل ینیبشیپ

 Internal Atmospheric)و ج ستمیس یداخل یزهایتوسط نو هامدل نیا یهاینیبشیاز پ یناتوان هستند. در واقع، بخش بزرگ یاتمسفر

Noise) خطا  یسازنهیدنبال کمصرفاً به یجابه دیها باشاخص نیا ینیبشیمحور در پداده یکردهایرو ل،یدل نی. به همشودیمغلوب م
(Error minimization،) متمرکز شوند  یکینامید داریپا یالگوها ییو شناسا زیبه نو گنالینسبت س شیبر افزا(Baker et al., 2024.) نیا 

 .کندیم لیتبد یشناختوشرضرورت  کیرا به  اسهیچندمق یهایژگیاستخراج و تیبا قابل نیماش یریادگی یهااستفاده از روش کرد،یرو

و  تردهیچیاز دو جهت پ یمیاقل یهاشاخص ینیبشیمسئله پ ر،ی: در دهه اخاسهیچندمق یهایژگیو یو مهندس یریپذنییتب تیاهم
تر، امکان استخراج اسبمن یو مکان یزمان کیبا تفک شدهیو بازساز (Reanalysis) لیبازتحل یهاسو، داده کیشده است. از  تریعلم

را نه  نیماش یریادگی یهامدل ن،یدر علوم زم دیجد اتیادب گر،ید یاند. از سورا فراهم کرده یمیخام اقل یهادانیها از مشاخص میمستق
پژوهش  ن،یبنابرا .کندیم ینهفته معرف یازوکارهاس ییو شناسا یکیزیف نییتب یبرا ییعنوان ابزارهابلکه به ،یآمار یهااهیسصرفاً جعبه

 ریپذنییتب یهابا استفاده از روش (Lagged Features) یزمان یهاو وقفه رهاینقش متغ لیبر تحل ،ینیبشیمهارت پ یابیرو علاوه بر ارزشیپ
 دارد. یاژهیو دی( تأکقیعم یهاتوجه در مدل یهازمیو مکان یدرخت یهادر مدل رهایمتغ تیاهم لی)مانند تحل

در  یاکنندهنییتع ارینقش بس یوندیدورپ یها: شاخصرانیا میبر اقل یوندیدورپ یهادر حوزه اثرات شاخص یداخل مطالعات
بیبا  یمیارتباط مستق AMOو  NAO یفمثبت و من یاند که فازهانشان داده یدارند. مطالعات متعدد داخل رانیا یمیاقل یریرپذییتغ

شده انجام یهایحوزه )از جمله بررس نیجامع در ا یهاعنوان مثال، پژوهشدارند. به رانیمختلف ا ناطقدر م ییو دما یبارش یهایهنجار
بارش در  شیو افزا یاترانهیمد یهاسامانه تیمعمولاً با تقو NAO یکه فاز منف دهندی( نشان م13۹2فرج زاده اصل و همکاران،  توسط

حاره و کاهش بارش در فصول سرد منجر پرفشار جنب یهاوردش تیبه تقو NAOفاز مثبت  کهیدارد، درحال یگهمبست رانیا یغربمهین
بر  میرمستقیطور غ، بههندانوسیو اقکاسپین یایسطح در ییدما یبلندمدت در الگوها راتییتغ جادیبا ا AMOشاخص  ن،ی. همچنشودیم

محور دنبال داده کردیپژوهش با رو نی، که در ادو شاخص نیزمان اثرات ادرک هم رو،نی. از اگذاردیاثر م رانیبه ا یورود یرطوبت میرژ
سالی و ترسالی در ای خشکه. همچنین رخداد دورهاست یضرور رانیمنابع آب در ا تیریو مد یکاربرد یهایآگاهشیپ یبرا شود،یم

جو و قویدل ب توسط )نیکشمالی به ترتیدورپیوند نوسان اطلسشرق ایران و نقش های تندری در شمالغرب ایران و رخداد طوفانشمال
ین نوسان در رخدادهای اموثر دهنده نقش( مورد بحث و بررسی قرارگرفته است و نتایج نشان13۹5و کاشکی و همکاران،  1385رحیمی، 

 (Helali et al., 2024)ذکرشده است. 

و  یآمار یهاتمیاز الگور یعیوس فیط یابیهدف، ارز نیبه ا یابیدست یا: بریژگیو ضرورت انتخاب و شرفتهیپ ک،یکلاس یهامدل
 یخط ونی( و رگرسPersistence(، تداوم )TrainMean) یخیتار نیانگیمانند م هیپا یهامنظور، مدل نیاست. بد یضرور نیماش یریادگی

(، Random Forest) یتصادف یهامانند درخت شرفتهیپیهاو مدل (،Baseline)عنوان خط مرجع به (Elastic Netو  Ridgeشده )منظم

 یاصل یهاعنوان مدلبه( HistGradientBoosting) ستوگرامیبر ه یمبتن نگیبوست انیو گراد (Extra Trees)نامتقارن  یتصادف یهادرخت
 تیقابل لیبه دل Temporal Fusion Transformer (TFT) یمعمار ق،یعم یهامدل انیاز م ن،یاند. همچنانتخاب شده سهیمقا یبرا
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حال، تجربه مطالعات  نی. در عردیگیقرار م یمورد بررس لیتحل یتوجه، برا یهازمیبا استفاده از مکان رهایو استخراج نقش متغ ینیبچندافق
 فیو حساس به تعر میوابسته به رژ دار،یمعمولاً ناپا یو فصل یرفصلیز یهااسیدر مق ینیبشیکه توان پ دهدینشان م یمیاقل ینیبشیپ

از نشت داده  یریو جلوگ یزمان بیحفظ ترت یبرا( Rolling-Origin) نیجیاور-نگیرول یاستفاده از اعتبارسنج ن،یشاخص است؛ بنابرا
(Data Leakage)شودیم فیپژوهش تعر یشناسعنوان ستون فقرات روش، به (Cerqueira et al., 2020; Bergmeir et al., 2018.) 

واژه  ،یزمان یهایسر لیکه در تحل ذکر است انیپژوهش، شا نیکار رفته در ابه می: با توجه به مفاهیاصطلاحات تخصص فیتعر
و  ش،یماه پ کیدهنده مقدار شاخص در ماهه نشان 1عنوان مثال، وقفه اشاره دارد. به یزمان یسر کیگذشته  ریبه مقاد (Lag)« وقفه»

در  یفصل یهامتحرک و مؤلفه یهانیانگیدار، که همراه با موقفه یهایژگیو نیماه قبل است. ا 6مقدار آن در  دهندهماهه نشان 6وقفه 
 یالگوها ینیبشیدر پ یدیو نقش کل کنندیتقل مجو را به مدل من-انوسیاق ستمیس یکیزیو ف یحافظه آمار شوند،یپژوهش ساخته م نیا

 یدیکل یهامدت شاخصکوتاه ینیبشیپ یبرا کپارچهیمحور چارچوب داده کی یابیو ارز یسازادهیهدف پپژوهش حاضر با  دارند. یمیاقل
محور، داده ی)شامل بازساز شدهفیتعر یشناختشده است. بر اساس چارچوب روش یطراح (NAOو  AMO) یشمالاتمسفر اطلس-انوسیاق
 اند:متمرکز شده ریپژوهش درسه محور ز یاصل یهاسش(، پریریپذنییو تب اسهیچندمق یریادگی

 ایدرسطح یخام دما یهاندایاز م ماًیکه مستق NAOو  AMO یهاخام: شاخص یهاشده از داده دیبازتول یهاشاخص ی( سازگار1
(ERSSTv6 )ایدرو فشار سطح (ERA5بازتول )یمرجع سازگار یرسم یهایبا سر یزمان یو همدوس یتا چه اندازه از نظر آمار شوند،یم دی 

 گذارد؟یم ریتأث ینیبشیپ تیبر قابل نهها چگودارند و تفاوت آن

 یهاها )شامل مدلانواده مدلخ نهیو انتخاب به ینیبشیمهارت پ ریی: روند تغینیبشیمهارت پ رییمدل و روند تغ نهی( انتخاب به2
ماهه چگونه است و  12و  6، 3، 1مدت کوتاه یهادر افق NAOو  AMO یهاشاخص ی( برایدرخت شرفتهیپ یهاشده و مدلمنظم یخط

 ست؟یها چ( در بهبود عملکرد آنAO و ENSO ،PDO)مانند  یکمک یوندیدورپ یهانقش افزودن شاخص

 یهادار و مؤلفهوقفه یهایژگیکدام و ر،یپذنییتب یکردهای: با استفاده از رویکیزیف یریپذنییو تب یدیکل یرهایمتغ یی( شناسا3
نقش  نیهدف دارند و ا یهافاز و مقدار شاخص ینیبشیدر پ یترکنندهنیی( نقش تعیکمک یوندیدورپ یهاشاخص ژهیو)به اسهیچندمق

 است؟ ریقابل تفس انوسیاق-جو یکیزیف یچگونه با سازوکارها

 ها مواد و روش
های میدانی و سنجش از دور( یا شاخص رسمی داده)مبتنی بر  شود که شاخص اقلیمی مشاهداتیبر این فرض بنا می RIMEFچارچوب 

. اتمسفر هستند-شوند(، تنها یک برآورد از حالت پنهان سامانه اقیانوسهای آماری استاندارد که معمولاً توسط مراکز اقلیمی منتشر می)سری
های مستقیم فیزیکی هستند، یریگهای مشاهداتی حاصل اندازههاست: شاخصتفاوت بنیادین این دو نوع شاخص در نحوه تولید آن

های بازسازی آیند و ممکن است شامل بایاسدست میسازی بلندمدت بههای آماری و همگنهای رسمی از ترکیب روشکه شاخصدرحالی
بازسازی  (Reanalysis)تحلیل ها از داده خام بازعنوان تنها منبع حقیقت، ابتدا شاخصرسمی بهجای پذیرش صرف سریباشند. بنابراین، به

شود. این قطعیت ساختاری در تحلیل وارد میعنوان بخشی از عدمشده بهشوند و سپس اختلاف میان نسخه رسمی و نسخه بازسازیمی
ع متعامد ای دارد، زیرا تعریف آن به دامنه مکانی، نوع حذف روند، ناحیه انتخابی برای تحلیل تواباهمیت ویژه NAOرویکرد برای شاخص 

 (.Outten & Davy, 2024; Yao et al., 2024)شناسی حساس است ( و دوره مرجع اقلیمEOFبی )تجر

ها، های چندمقیاسه شامل وقفهاست؛ بخش ویژگی ³500Zو 1SST ،SLP ²از  AMO /NAOداده شامل استخراج بخش بازسازی
پایه، رگرسیونی، درختی، هایسازی شامل مدلمدل های روندی/نوسانی است؛ بخشهای متحرک، فازهای مثبت/منفی و مؤلفهمیانگین
شده پذیری برای دفاع آماری و فیزیکی نتایج اضافه قطعیت و تبیینای و انسمبل است؛ و دو بخش عدمهای دنبالهبوستینگ، مدلگرادیان

 است.
این  .شوندیاستخراج م ERA5 طحس-هکتوپاسکال از محصول فشار 500 لیژئوپتانس یهاو دادهERA5 از ایفشار سطح در یهاداده

 یهاشده و در نسخه دیو مشاهدات در چارچوب جذب داده تول یمدل عدد یگذارهم هی، بر پاECMWF لیعنوان نسل پنجم بازتحلبهداده 
 Hersbach et al.,2020; Bell) سازدیمناسب م NAO بلندمدت یبازساز یآن را برا یژگیو نیا ست؛ا افتهیگسترش  1۹40تا سال  دیجد

                                                                                                                                                                                
1. Sea Surface Temperature 

2. Sea Level Pressure 

3. Geopotential (Decameter) 
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et al.,2024; Soci et al., 2020). داده SST از ERSSTv6 یهادرجه و روش 2درجه در  2نسخه بر شبکه ماهانه  نیا شود؛یاستفاده م 
 .((Huang et al., 2025 مناسب است AMO/AMV دیبازتول یدارد و برا هیتک بزرگ اسیمق لتریو ف تیفیکنترل ک ،یبازساز افتهیبهبود 

کند. های شبکه با عرض جغرافیایی تغییر میهای اقلیمی روی مختصات جغرافیایی قرار دارد، مساحت خانهشبکه داده به دلیل اینکه
، از وزن ایهای ناحیههد. برای همه میانگینهای بالا وزن بیش از حد بدتواند به عرضگیری ساده روی نقاط شبکه میبنابراین میانگین

cos(φ) شود که در آن استفاده میφ دهی برای محاسبه عرض جغرافیایی است. این وزنAMO/AMV میانگین جهانی ،SST های و میانگین
 تشخیصی میدان فشار ضروری است.

Xᴿ(t) = [Σᵢ∈ᴿ xᵢ(t) cos(φᵢ)] / [Σᵢ∈ᴿ cos(φᵢ)] 1 رابطه) 

 ایناحیه وزنی میانگین (t(X_R و سلول جغرافیایی عرض i، φ_i شبکه سلول در ناهنجاری مقدار )x_i)t ،هدف ناحیه R(، 1) در رابطه
 سازگارتر زمین هندسه نظر از شاخص برآورد شودمی باعث و رودمی کار به ایحوضه هایمیانگین همه برای رابطه این. است t زمان در

 .باشد

در  SSTمعمولاً از میانگین ناهنجاری  AMV (Atlantic Multidecadal Variability)یا  AMO: شاخص AMOبازسازی شاخص 
جای نوسان اطلس شمالی، آید. اگر روند گرمایش جهانی از سری حذف نشود، شاخص ممکن است بهدست میاقیانوس اطلس شمالی به

( تا حساسیت نتیجه به تعریف 4تا  2ط شود )رواببخشی از روند جهانی دما را منعکس کند. در این پژوهش، دو نسخه مکمل محاسبه می
شده با حذف ، و نسخه پالایش(AMV_adjی )شده با حذف میانگین جهان، نسخه پالایش(AMV_raw)شاخص بررسی شود: نسخه خام 

انگین زمان گرمایش جهانی را با حذف میکه اثر هم AMV_adjهای آماری، نسخه بر اساس نتایج اولیه و تحلیل (.AMV_detروند خطی )
قطعیت بینی نهایی انتخاب شد، زیرا این نسخه نویزهای مرتبط با تغییر اقلیم را بهتر فیلتر کرده و عدمدهد، برای پیشجهانی کاهش می

 شود.در مقاله شناخته می AMOدهد. این شاخص در ادامه با نام عمومی ساختاری را کاهش می

AMV_raw(t) = X_Atlantic(t) 2 رابطه) 

AMV_adj(t) = X_Atlantic(t) − X_Global(t) 3 رابطه) 

AMV_det(t) = AMV_raw(t) − (β₀ + β₁ t) 4 رابطه) 

عرض از مبدأ  SST، β_0 میانگین وزنی جهانی X_Global ،در اطلس شمالی SST میانگین وزنی X_Atlantic (،4( تا )2در روابط )
 دهد و نسخهاثر همزمان گرمایش جهانی را با حذف میانگین جهانی کاهش می AMV_adj شیب روند خطی است. نسخه β_1 روند و

AMV_det کند. روند خطی را حذف می 
فشار بین نواحی جایی و شدت گرادیانشمالی است که به جابهیک الگوی دوسویگی فشار در اطلس NAO: NAOبازسازی شاخص 

شود: مسیر اول بر پایه تحلیل توابع متعامد تجربی از دو مسیر محاسبه می NAOشود. در این پژوهش، ای و زیرقطبی مربوط میحارهجنب
(EOF) شمالی؛ مسیر دوم بر پایه دریا در حوضه اطلسروی ناهنجاری فشار سطحEOF 500تانسیل تراز ژئوپروی ناهنجاری ارتفاع 

ج بردارهای ویژه ابعاد است که با استخرایک روش کاهش EOF( برای ارزیابی پایداری عمودی سیگنال. تحلیل Z500اسکال )هکتوپ
برای  Z500ز کند. استفاده ا( را جداسازی میNAOای فضایی غالب )مانند دو قطبی زمانی، الگوه-های مکانیماتریس کوواریانس داده

 Liu)استریم مرتبط است فقط یک شاخص سطحی نیست و با ساختار تراز میانی جو و جت NAOا فاز تحلیل دینامیکی اهمیت دارد، زیر

et al., 2025.) ( نحوه محاسبه ناهنجاری8( تا )5روابط )دهند.ها و استخراج مؤلفه اصلی اول را نشان می 

P′ (t, s) = MSLP (t, s) − climatology [MSLP(s)]  5رابطه) 

P_w (t, s) = P′ (t, s) √cos(φₛ)  6رابطه) 

NAO_EOF(t) = PC₁ᴹˢᴸᴾ(t) / std (PC₁ᴹˢᴸᴾ)  7رابطه) 

Z500(t, s) = z (t,500 hPa, s) / g₀; g₀ = 9/80665 m s⁻²  8رابطه) 

 اصلی مؤلفه PC_1^{MSLP} فشار، شدهدهیوزن ماتریس P_w فشار، ماهانه ناهنجاری 'P دریا، سطح فشار MSLP(، 8( تا )5در روابط )
 داده اگر. دهدمی دست هب را متر حسب بر تقریبی ژئوپتانسیلی ارتفاع g_0 بر z تقسیم. است m² s⁻² حسب بر ژئوپتانسیل z و فشار اول

Z500 از پیش باشد، سنگین EOF ساختار و شمالی اطلس منهدا آنکه شرط به کرد، تبدیل تردرشت مکانی تفکیک به را شبکه توانمی 
 .شود حفظ اصلی موجی

جو را -برای آنکه مدل یادگیری ماشین بتواند حافظه آماری و فیزیکی سیستم اقیانوس (:Feature Engineeringها )مهندسی ویژگی
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 Lagged)دار های وقفه( ویژگی1اصلی است: )شود. این بردار شامل چهار دستهساخته می مندصورت نظامها بهبازتاب دهد، بردار ویژگی

Features :)دهنده مقدار شاخص ماهه نشان 1عنوان مثال، وقفه ماهه است. به 6تا  1های که شامل مقادیر گذشته شاخص هدف در وقفه
که نوسانات پرنویز  (:Rolling Averages)های متحرک ( میانگین2کند. )مدت سیستم را منتقل میماه پیش است و حافظه کوتاهدر یک

هایکمکی: که شامل شاخصهای دورپیوندی( شاخص3سازند. )مدت را برجسته میهای میانسیگنال سیستم اتمسفری را هموار کرده و
های فازی و ( مؤلفه4کنند. )شوند و تأثیرات غیرمحلی بر شاخص هدف را به مدل منتقل میمی AOو  NINO3/4  ،PDOکلیدی مانند 

 . شونداقلیمی استخراج میروندی: که برای درک تغییرات رژیم
 :شوندیاجرا م هیپا یهانباشد، ابتدا مدل یاتفاق شرفتهیپ یهامدل یآنکه برتر یبرا :(Baseline Models) هیپا یهامدل

( به شرح ۹: رابط )است پایه موجود در دوره یمشاهداتریتمام مقاد نیانگیم ،ینیبشیمقدار پ :TrainMean)) یخیتار نیانگیمدل م
 ذیل است:

𝑦 ( ۹رابطه 
⏜

𝑡+ℎ
= 𝑦̅

𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛
                            

 شود: محاسبه می 10و از رابطه  است tشده در زمان مقدار مشاهده نیبرابر با آخر ینیبشی(: مقدار پPersistenceتداوم ) مدل

𝑦 (10رابطه 
⏜

𝑡+ℎ
= 𝑦

𝑡
  

و  Extra Trees ،Random Forest) یدرخت شرفتهیپ یهاو مدل (ElasticNetو  Ridge)شده منظم یخط یهامدل سپس
HistGradientBoostingیاگرچه معمار ق،یعم یهامدل انی. از مشوندیم یابی( ارز Temporal Fusion Transformer (TFT) لیدلبه 

)که  یدرخت یهاا استفاده از مدلب یکیزیف نییتمرکز بر تب لیدلپژوهش به نیاما در ا است،جذاب  یریپذنییتب یتوجه برا لیتحل تیقابل
 شده است  نظرصرف TFTاز  ،یمحاسباتیدگیچیکنترل پنیدارند( و همچن SHAPبا استفاده از  یبالاتر ریتفس تیقابل

(Makridakis et al.,2022; Lim et al.,2021; Zeng et al., 2023 &Wu et al., 2023 2020 Makridakis et al.,). 
ŷ_{t+h} ^{(m)} = f_m (F_t; θ_m)  11رابطه) 

L_m(θ) = (1/N) Σ_{t=1} ^{N} ρ[y_{t,h} − f_m (F_t; θ)] + λ ||θ||₂²  12رابطه)  

 ضریب λ و کوانتیلی، زیان یا هابر خطای خطا، مربع مانند زیان تابع ρ مدل، پارامترهای θ_m ام،m مدل f_m(، 12( و )11در روابط )
 که هاییسری در ویژهبه دهد، کاهش را هاز دست رفت نقاط اثر تواندمی Huber مانند مقاوم زیان تابع اقلیمی، مسئله در. است سازیمنظم

 .دارند ناگهانی هایجهش یا شدید فازهای
شود: انتخاب بهترین سه سطح انتخاب انجام می RIMEFدل، در مجای انتخاب مکانیکی تنها یک انتخاب مدل و انسمبل وزنی: به

های اعتبارسنجی چرخان های برتر؛ و بررسی پایداری مدل منتخب در پنجرهمدل برای هر شاخص و افق؛ انتخاب انسمبل وزنی از مدل
(Rolling-Origin .) در این مطالعه، امتیاز مهارت یاSkill_m اس عکس خطای جذر میابرای انسمبل وزنی بر اس( نگین مربعاتRMSE )

هایی با خطای کمتر، وزن بیشتری اختصاص داده شود. مدل نهایی تنها زمانی قابل دفاع است که در بیش از شود تا به مدلمحاسبه می
 (.Rasp et al., 2020; Benidis et al., 2022) یک معیار عملکرد، پایداری نسبی داشته باشد

ŷ_{t+h} ^{ens} = Σ_{m=1} ^{M} w_m ŷ_{t+h} ^{(m)}; w_m ≥ 0, Σ_m w_m = 1  13رابطه) 

w_m = Skill_m / Σ_{j=1} ^{M} Skill_j  14رابطه) 

ها نباید با داده آزمون امتیاز مهارت آن در بخش اعتبارسنجی است. وزن Skill_mام و mوزن مدل  w_m(، 14( و )13در روابط )
تر از انتخاب تر قابل دفاعکارانهتر یا انسمبل محافظهها از نظر آماری معنادار نباشد، انتخاب مدل سادهنهایی تنظیم شوند. اگر تفاوت مدل

رود. ها مجاز نیست؛ زیرا نظم زمانی و وابستگی خودهمبسته از بین میههای زمانی اقلیمی، تقسیم تصادفی داددر سری مدل پیچیده است.
 برده جلو تدریجبه آموزش مبدأ ،rolling-originشوند. سپس در صورت زمانی به آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقسیم میها بهبنابراین، داده

 که شودمی آن مانع و است ترنزدیک نگریآینده واقعی شرایط به طراحی نوع این. گرددمی ارزیابی مستقل پنجره چند در مدل و شودمی
 (.Galván Fraile et al., 2026; Yang et al., 2024) باشد خاص بندیتقسیم یک به وابسته فقط مدل عملکرد

(، RMSEمیانگین مربعات )ترتیب خطای جذر ( به18( تا )15معیارهای ارزیابی: ارزیابی مدل فقط با یک سنجه کافی نیست. روابط )
های کنند. لازم به ذکر است که برای سری( را محاسبه میNSEساتکلیف )-و کارایی نش( R²(، ضریب تعیین )MAEخطای متوسط مطلق )

د و همبستگی گیرشدت تحت تأثیر روندهای بلندمدت قرار میکننده باشد، زیرا این معیار بهتواند گمراهمی( R²زمانی ناایستا، ضریب تعیین )
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نیز تأکید شده است. دقت فاز  (Phase Accuracy)، بر دقت فاز R²جای تکیه صرف بر کند. بنابراین، در این پژوهش بهکاذب ایجاد می
سالی حیاتی است، بینی خشکبینی علامت مثبت/منفی شاخص است. این معیار برای کاربردهای اقلیمی مانند پیشدهنده صحت پیشنشان

بینی مقدار دقیق تر از پیشسالی یا ترسالی( برای مدیریت بحران بسیار مهمشاخص )مثلاً خشک« فاز»بسیاری از موارد، اطلاع از  زیرا در
 عددی آن است.

RMSE = √[(1/N) Σ_{t=1} ^{N} (y_t − y_t) ²]  15رابطه) 

MAE = (1/N) Σ_{t=1} ^{N} |y_t − y_t|  16رابطه) 

R² = 1 − [y_t (y_t − y_t) ²] / [y_t (y_t − ȳ) ²]  7رابطه) 

NSE = 1 − [y_t (y_t − y_t) ²] / [Σ_m (y_t − mean(y_obs)) ²]  18رابطه) 

Phase Accuracy = (1/N) Σ_{t=1} ^{N} 1[sign(y_t) = sign(y_t)]  1۹رابطه) 

گیرد. ورت مقدار صفر میصکه اگر شرط داخل کروشه برقرار باشد مقدار یک و در غیر این  ،].[ تابع شاخص است1، (1۹در رابطه )
کمی بالاتر ولی دقت فاز بسیار  RMSEکه ممکن است ، مدلی است در کوتاه مدت آگاهی اقلیمیکاربرد پیش که مقالهبا توجه به هدف 

 است.ندتر از نظر کاربردی ارزشم اما با احتمال بالا، را ارائه دهدبهتر 
: کندیرا از دو منبع محاسبه م تیقطعبازه عدم RIMEFمطمئن،  ازحد شیب یِقطع ینیبشیاز ارائه پ زیپره ی: براتیقطععدم لیتحل

محاسبه  ۹6/1 بضری با( 20) طهراب اساس بر ٪۹5 تیقطعمنتخب. بازه عدم یهامدل انیو اختلاف م یمدل در اعتبارسنج یخطا یپراکندگ
 یهایته باشد )که در سرخطا از نرمال انحراف داش عیخطاها استوار است. اگر توز عیبر فرض نرمال بودن توز همحاسب نیشده است. ا

محاسبه  یبرا یاسترپ بلوکبوت یهاروش ایدرصد  5/۹7و  5/2 یتجرب یها، از صدک۹6/1 بیضر یجا(، بهستیدور از انتظار ن یمیاقل
 خواهد شد.استفاده  تیقطعبازه عدم

 SHAPشود، از روش  کینزد یعلم لیبه سطح تحل یاز سطح ابزار آمار نیماش یریادگیآنکه مدل  ی: براSHAPبا  یریپذنییتب

( و سهم هر ϕ) هیوع مقدار پارا به مجم (f(x)) ینیبشی، مقدار پSHAP هی( بر پا21. فرمول )شودیاستفاده م رهاینقش متغ ییشناسا یبرا
 یآموزش یهار تمام نمونهدمدل  یخروج نیانگیاست که برابر با م هیپا ینیبشیمقدار پ ϕفرمول،  نیکند. در ایم کی( تفکϕ_j) یژگیو

 است. هیاز مقدار پا ینیبشیام در انحراف مقدار پj یژگی( ویکاهش ای) یشیدهنده سهم افزانشان ϕ_jاست، و 

 ائه شده است.ار 2و جدول  1در جدول  یوندیدورپ یهاشاخص یشده و معرفاستفاده یکامل نمادها فیتعر

PI₉₅%(t+h) = [ŷ_{t+h} − 1.96 σ_e, ŷ_{t+h} + 1.96 σ_e]  20رابطه) 

σ_e² = [1/(N−1)] Σ_{t=1} ^{N} (e_t − ē) ²; e_t = y_t − ŷ_t  21رابطه) 

رسنجی است. اگر توزیع خطا نرمال نباشد، انحراف معیار خطاهای اعتبا σ_eدرصد و  ۹5بینی بازه پیش PI(، 21( و )20در روابط )
 خواهد شد.درصد استفاده 5/۹7و  5/2های تجربی ، از صدک۹6/1جای ضریب بهتر است به

این  هایی برخوردار از قابلیت تفسیر علمی، درکننده به چارچوببینیهای یادگیری ماشین از ابزارهای صرفاً پیشبرای ارتقای مدل
های استفاده شد. این روش که بر مبنای مقادیر شاپلی در نظریه بازی Shapley Additive Explanations یا SHAPپژوهش از روش 

کند. در این چارچوب، هر ویژگی صورت کمی تعیین میبینی مدل بهگیری پیشهمکارانه بنا شده است، سهم هر متغیر ورودی را در شکل
های آن، میانگین سهم نهایی آن ویژگی در تغییر خروجی مدل، در میان ترکیب SHAPشود و مقدار در نظر گرفته می« نبازیک»منزله یک به

ویژگی  SHAP مقدار𝜙𝑖𝑗های ورودی و تعداد ویژگی𝑖 ،𝑝شده مدل برای نمونه بینیمقدار پیش𝑓(𝐱𝑖) در رابطه ها، است.مختلف ویژگی
𝑗 برای نمونه𝑖پارامتر است .𝜙0بینی مرجع مدل است و از امید ریاضی خروجی مدل روی مجموعه مرجع، که در این بیانگر مقدار پایه یا پیش

 :آیددست میهای آموزشی انتخاب شده است، بهپژوهش از داده
𝜙0                   (22 رابطه = 𝐸𝐗∈𝐷train

[𝑓(𝐗)] 

طور متوسط چه مقداری را های نمونه مورد بررسی، بهرنظرگرفتن مقادیر اختصاصی ویژگیدهد که مدل پیش از دنشان می𝜙0بنابراین، 
شده متغیر هدف برابر کند. شایان توجه است که این مقدار، میانگین خروجی مدل است و الزاماً با میانگین مقادیر مشاهدهبینی میپیش

دهد. مقدار مثبت را نشان می ،𝑗نسبت به مقدار پایه، بر اثر ویژگی 𝑖بینی نمونه نیز میزان انحراف ایجادشده در پیش𝜙𝑖𝑗هر مقدار  .نیست
𝜙𝑖𝑗که مقدار منفی آن، نقش کاهنده بینی شاخص را نسبت به مقدار پایه افزایش داده است؛ درحالیبیانگر آن است که ویژگی موردنظر پیش

 :کند. درنتیجه، برابری زیر برقرار استآن ویژگی را مشخص می نیز شدت اثر𝜙𝑖𝑗دهد. بزرگی قدرمطلق ویژگی را نشان می
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𝑓(𝑥𝑖)          (23رابطه − 𝜙
0

= ∑ 𝜙
𝑖𝑗                                       

𝑝

𝑗=1

 

 

 تعریف نمادهای اصلی در روش پژوهش  .1جدول 

 واحد/توضیح تعریف نماد
t ماه زمان ماهانه 
h ماه 12یا  6، 3، 1 بینیافق پیش 
s مختصات  مکان یا سلول شبکهlat/lon 
φ درجه عرض جغرافیایی 

x)t,s( مقدار خام متغیر اقلیمی SST، SLP  یاZ500 
x')t,s( واحد متغیرهم شناسیناهنجاری ماهانه نسبت به اقلیم 

X_R)t(  میانگین وزنی ناحیهR وابسته به متغیر 
PC_1  مؤلفه اصلی اول حاصل ازEOF پس از استانداردسازی بدون واحد 
F_t  بردار ویژگی در زمانt ها و متغیرهای کمکیشامل وقفه 

ŷ_{t+h} شده در افق بینیمقدار پیشh استاندارد یا مقدار واقعی 
e_t بینیخطای پیش y_t - ŷ_t 

w_m  وزن مدلmبعدبی در انسمبل ام 
PDO  Pacific Decadal Oscillation آرامی اقیانوس نوسان دهه 
ENSO Elnino Southern Oscillation Index ام شاخص پدیده بزرگ مقیاس النینو اقیانوس آر

 درجه شمالی و جنوبی( 5)
AO Arctic Oscillation  النهاری جریانات قطبی نوسان مداری و نصف 

PNA Pacific North America Index  شاخص آرام شمالی در امریکا )اثر گذار بر
کنش با ر تا فوریه ایران در برهمبارش دسامب

 های دیگردورپیوندی
NINO3/4  تاثیرگذار در بارش جهان و ایران  4/3نینو منطقه

 )مستقیم،غیرمستقیم(

 معرفی کامل دو شاخص نشان داده شده است. 2در جدول 
 

 ایرانهای دورپیوندی در پژوهش و نقش آنها در تحلیل تغییرات دمایی معرفی علمی شاخص .2جدول 

(Ahmadi et al., 2025; Ghanghermeh et al., 2015; Xu et al., 2023; Mu et al., 2022) 

تفسیر فازها و ساز و کار  کاربرد در این مطالعه 

 اقلیمی

 شاخص تعریف و مبنای محاسبه

 نماینده AMO مطالعه، این در

 برای اطلس اقیانوسی مسیر

 بر فرکانسکم اثرات بررسی

 ایران کمینه و بیشینه دمای

 همبستگی، تحلیل در و است

 تفسیر و مدتکوتاه بینیپیش

 رودمی کاربه دورپیوندها فیزیکی

 ترگرم دهندهنشان مثبت فاز

 و شمالی اطلس نسبی بودن
 حرارتی حافظه نقش افزایش

 وضعیت این .است اقیانوس

 شارهای مسیر از تواندمی

 و حرارتی گرادیان سطحی،
 جوی گردش موجی، الگوهای

 کند تعدیل را آسیا غرب-اروپا

 ناهنجاری وزنی میانگین پایه بر

SST محاسبه شمالی اطلس در 

 NOAA نسخه در .شودمی

PSL، ایناحیه گیریمیانگین 

 درجه 70 تا 0 پهنه در تقریباً

 روند و شده انجام شمالی

 شودمی حذف بلندمدت

Atlantic Multidecadal 
Oscillationشاخص ؛ 

 برای فرکانسکم اقیانوسی

 هایدردهه تغییرپذیری نمایش

 اطلس دریای سطح دمای

 .شمالی

 شاخص NAO مطالعه، این در

 اروپا-اطلس جوی مسیر اصلی

 زمانیهم تحلیل برای و است

 ایران، سرد و گرم رخدادهای

 تفسیر و تأخیری، علیت

 و Z500، jet stream الگوهای
امگا مورد استفاده قرار گرفته 

 است

 در فشار کاهش با مثبت فاز
 افزایش و اطلس بالای هایعرض

 اطلس مرکزی بخش در فشار
 بادهای معمولاً و است همراه

.کندمی تقویت را غربی  منفی فاز 
 و کرده ایجاد معکوس الگوی

 تغییر و سرد هوای نفوذ تواندمی
 افزایش را ایسیاره هایموج مسیر

 دهد

 از معمولاً NAO شاخص

 سطح فشار شدهنرمال اختلاف

 مکانی الگوی یا دریا

 در ژئوپتانسیل ارتفاع/فشار

 و آیدمی دستبه شمالی اطلس
 غربی بادهای یجایبهجا شدت

 دهدمی نشان را توفان مسیر و

North Atlantic 
Oscillationشاخص جوی مد ؛ 

 تغییرات که شمالی اطلس در

 و آزور پرفشار بین فشار گرادیان
 بازنمایی را ایسلند فشارکم

 کندمی
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 نتایج و بحث 
های دروپیوندی اخص( ماتریس همبستگی شa)1گذاری شده است. شکل نام jتا  aاز  انگلیسیبخش است که با حروف  10دارای  1شکل 

ی بین نوسان اطلسقرارگرفته است. همبستگی قوهای دورپیوندی مورد بحث و بررسی مورد مطالعه درپژوهش به همراه سایر شاخص
 محاسبه شده 5۹/0و  r 56/0گردد. به ترتیب مقدار ( مشاهده میAOبا شاخص نوسان شمالگان ) AMOکلان مقیاس شمالی و شاخص
بینی ابلیت پیشقشد  بیانگر استقلال ضعیف تا متوسط با این پدیده است. این امر سبب خواهد ENSOبا شاخص  AMOاست. همبستگی 

دو شاخص مورد مطالعه  گوناگون برایهای زمانی( بررسی عملکرد بهترین مدل در افقb)1ها را محدود کند. درشکل متقابل بین حوضه
 Extra Treesکه مدل  اند. درحالیکارائی را داشتهماهه بهترین 3و  1مدت در افق کوتاه Ridge CV,Elasticهای درپژوهش است. مدل

ص کلان مقیاس ( سری زمانی شاخd)1برتری را نشان داده است. در شکل  AMOکلان مقیاس ماهه برای شاخص 12افق بلندمدت در
AMO های با دادهERSST.V6 تا  1۹50در بازه زمانی  سالی تشابهی از نوسانات سرد وگرم فاز شاخص رارا نشان داده است، الگوهای بین
های اده است که از ویژگیدکه نوسانات با دامنه محدود را نشان  Z500شمالی وترازاطلس( سری نوسانe) 1کنند. درشکل تایید می 2020

زمانی پراکندگی وخطا فقااست که با افزایش  AMOمدت تا بلندمدت کوتاه زمانیهایدهنده افق( نشانjتا  fاشکال ) ذاتی شاخص است.
در افق بلندمدت  Extra Treesمدت و مدل های کوتاهدر افق Elastic, Ridge CVدهد که مدل نیز افزایش خواهد یافت اما نشان می

ها از قبیل مقدار ی مدلعملکرد آمار 3درجدول  اند. ها را انجام دادههمچنان به خوبی بازتولید داده RMSEعلیرغم افزایش مقدار 
RMSE,MAE,R²,NSE ر شود مقدانشان داده شده است. مشاهده میRMSE برای مدل  622/0های برای مدلRidge CV زمانی  در افق
 Extra Treesدل ماهه( م12محاسبه شده است. همچینین برای افق بلندمدت ) Elastic 621/0و برای مدل  AMOیک ماهه برای شاخص 

 Ridge CVل قادیر برای مدمحاسبه شده است. همچنین این م NSE 113/0و مقدار  R² 113/0و  MAE 65۹/0و  RMSE 840/0مقدار 
، 4۹3/0ن مقادیر برابر با به ترتیب ای Elasticو برای مدل  NSE 503/0و مقدار  R² 503/0، 4۹0/0برابر  MAEماهه یعنی در افق زمانی یک

سبه محا 75۹/0و 76۹/0به ترتیب  Ridge CV,Elasticماهه برای مدلهای 1زمانی محاسبه شده است. دقت فاز در افق 504/0و  504/0
کلان مقیاس با شاخص محاسبه شده است. سایر نتایج مرتبط AMO 666/0ماهه برای شاخص  12شده است. این مقدار برای افق بلندمدت 

AMO  ل ماهه، مد 1بینی درافق پیششمالی برخی نتایج جالب توجه است. قابل مشاهده است. همچنین برای نوسان اطلس 3در جدول
RidgeCV ( با کمترین خطای جذر میانگین مربعاتRMSE =1/032  ( و بالاترین دقت فازPhase Accuracy =0/592 )عنوان بهترین به

آید، اما در چه این دقت به نظر پایین میدر یک سیستم آشوبناک اتمسفری بسیار ارزشمند است. اگر5۹2/0شود. دقت فاز مدل انتخاب می
دهنده توانایی این مدل شود و نشانماهه یک دستاورد محسوب میبرای افق یک 55/0، دقت فاز بالاتر از NAOلی بینی فصادبیات پیش

و دقت  RMSE =1/059 با  ElasticNetCVماهه، مدل  3بینی به در تشخیص علامت )مثبت/منفی( شاخص است. با افزایش افق پیش
)برای  515/0( به RidgeCV)برای  451/0یدی در اینجا، جهش معنادار دقت فاز از دهد. نکته کلبرتری خود را نشان می 515/0فاز = 

آگاهی را در کاربردهای پیشتوجه است، زیدرصدی دردقت فاز، از نظرآماری و عملیاتی بسیار قابل 4/6( است. این تفاوت ElasticNetCVمدل
ار دقیق عددی برخوردار است. ( از اهمیت بسیار بالاتری نسبت به مقدسالی یا ترسالی، افزایش یا کاهش دما)خشک« فاز»اقلیمی، تشخیص 

ElasticNetCV سازی با ترکیب دو نوع منظم(L1 وL2) سیگنال فاز را با دقت بیشتری  توانسته است نویزهای پرفرکانس را بهتر مهارکرده و
( در Random Forestو  Extra Treesهای درختی )در مدل RMSE، افت شدید دقت فاز و افزایش 3بازتولید کند. نکته مهم دیگر در جدول

ن پدیده در ادبیات علمی به فروپاشی میانگین است. ای NSEو  R²( و مقادیرمنفی و نزدیک به صفر 47/0تا  53/0ها )با دقت فاز تمامی افق
های بینیبه نویز، پیش ای و پارادوکس سیگنالمعروف است. در سیستم اتمسفری، به دلیل اثر پروانه (Conditional Mean Collapse)شرطی 

بینی ها و نزدیک شدن خط پیششود. دقت فاز پایین در این مدلشدت محدود میماهه به 3تا  1های فراتر از ها درافقنوسانای و دامنهنقطه
 است. NAOمنفی(  ها در بازتولید فازهای شدید )مثبت یادهنده ناتوانی مدلوضوح نشانبه خط مبنا )صفر(، به

با  یتوجهطرز قابلماهه، به 3ا ت 1فراتر از  یهادر افق NAO شاخص نییپا اریبس ینیبشیپژوهش در مورد مهارت پ نیا یهافتهیا
دارند.  دیتأک یمیاقل ینیبشیدر پ (Signal-to-Noise Paradox) زیبه نو گنالیپارادوکس س»همسو است که بر  نیشیمطالعات پ یهاافتهی

 :کنندیم حیرا تشر نیادیبن تیمحدود نیا ریز یدیکل شسه پژوه ژه،یوبه
 ریشدت تحت تأثبه NAO یو آمار یکینامیدیهادر مدل ینیبشیقابل پ گنالیکه س دهدینشان م 2024 وهمکاران، Baker مطالعه

 ییتنها( بهقیعمیدرخت یهاها )مثلاً استفاده از مدلمدل یدگیچیپ شیکه افزا کندیم دیپژوهش تأک نیجو قرار دارد. ایدرون یزهاینو
و  MU. مطالعه کندیم دییپژوهش را تأ نیشده در امنظم یخط یهامدل یبرتر لیرا برطرف کند، که دل نیادیمانع بن نیا تواندینم
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فاز در  ینیبشیکردند که مهارت پگزارش، NAO ینیبشیپ یبرا ENSO و شاخص نیماش یریادگی کردیبا استفاده از رو2022همکاران، 
کاملاً  افتهی نی. اشوندیم لیدر اطراف خط مبنا )صفر( متما شدهتیتثبها به رفتار شبهو مدل ابدییکاهش مشدتماهه به 3فراتر از  یهاافق

 .مطابقت دارد یشرط نیانگیم یفروپاش دهیماهه( و پد 3درافق  5/0 ریماهه به ز 1در افق  5۹/0پژوهش )از  نیا یهافاز مدلبا افت دقت
 یکینامیددهیچیپ یهااطلس با مدلاتمسفر شمال عمومیگردش یاحتمال یهاینیبشیپ یبه بررس قیتحقنیا: 2024و همکاران،  Sun مطالعه

 شیب یهادر افق ینیبشیپ تیقابل شرفته،یپ یهانشان داد که با وجود استفاده از مدل جینتا ه است.پرداخت نیماش یریادگی یهاستمیو س
ها مدل اریرا در اخت یمحدود اریبس یآشوبناک پرفرکانس، حافظه آمار ستمیس کیعنوان جو به ستمیو س ستین داریماهه عملاً معن 2از 

 نشان داده شده است. 3سایر نتایج در جدول  .دهدیقرار م
 

 

ی هاهای پژوهش با سایر دورپیوندی( ماتریس همبستگی دورپیوندیNAO :aو سری زمانی  AMOبینی شاخص همبستگی، متغیر و پیش .1شکل 

) داده  AMOنه سری زمانی  ماها (RMSE، cبینی همراه با افق زمانی مختلف و مقادیر ( بهترین مدل پیشPNA, AO, PDO،  bمهم و اثرگذار از جمله 

( سری زمانی e)1950-2020)بازه زمانی  ERSSTلان مقیاس اطلس های شاخص کنه داده( سری زمانی ماهاd ،)1950-2020خام( )بازه زمانی 

بینی شاخص کلان مقیاس ( بررسی پیشg ،(Z500یانی )متراز  EOFبه همراه  NAOسری زمانی ماهانه  (f، 1950-2020بازه زمانی  NAOماهانه 

AMO  در افق زمانی یک ماهه روش Elasticبینی شده خط نارنجی(اتی خط آبی و پیشهای مشاهد)مقایسه داده، hقیاس ( بررسی شاخص کلان م

AMO در افق زمانی سه ماهه روش Ridge CVبینی شده خط نارنجی(های مشاهداتی خط آبی و پیش)مقایسه داده،  i بررسی شاخص کلان )

کلان  ( بررسی شاخصjو   ،بینی شده خط نارنجی(پیشهای مشاهداتی خط آبی و )مقایسه داده ElasticCVماهه روش  6افق زمانی  AMOمقیاس 

 (.Passos et al., 2024بینی شده خط نارنجی( )های مشاهداتی خط آبی و پیش)مقایسه داده Extra Treesماهه روش  12در افق زمانی  AMOمقیاس 

 
ی علم داده کرد در حوزهو مقایسه عملاین نمودار یک پارادایم تحلیلی جامع از مهندسی داده تا اعتبارسنجی مدل الف -2درشکل 

بینی دم قطعیت در پیشهای اصلی این حوزه یعنی عهای آن، پاسخی کلیدی به یکی از چالشدهد. یافتهئه میاقیانوسی ارا-جوی
 :دهدمدت ارائه میهای جوی کوتاههمبسته

های آماری مواجه اقلیمی تاریخی که با گسستگیهای برخلاف بسیاری از پایگاه :(Data Integrity) بودن محرک ورودیکامل
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دستی، است. این یک (Miss Rate = 0) شدهبدون هیچ داده گم ساله و 76ی زمانی ی یک مجموعه داده با بازهدهنده( نشانaهستند، پنل )
را  (Time-Series Cross-Validation) ماشین فراهم آورده و اعتبارسنجی متقابل زمانیهایآموزش مدلمحکمی برایپایه و اساس آماری

 .ساخته استممکن سطح در بالاترین

 

 زمانی متفاوتدر گام AMO, NAOبینی دوشاخص ها در پیشنتایج آماری عملکرد مدل .3جدول 
Phase ACC NSE R² MAE RMSE Model Horizon(h) Index 

490/0 503/0 503/0 769/0 622/0 RidgeCV 1 AMO 

490/0 504/0 504/0 759/0 621/0 ElasticNetCV 1 AMO 

542/0 414/0 414/0 712/0 676/0 Extra Trees 1 AMO 

547/0 401/0 401/0 722/0 683/0 Random Forest 1 AMO 

569/0 330/0 330/0 702/0 722/0 HistGradientBoosting 1 AMO 

621/0 236/0 236/0 680/0 772/0 RidgeCV 3 AMO 

622/0 235/0 235/0 673/0 773/0 ElasticNetCV 3 AMO 

625/0 181/0 181/0 666/0 800/0 Extra Trees 3 AMO 

630/0 168/0 168/0 653/0 806/0 Random Forest 3 AMO 

649/0 111/0 111/0 666/0 833/0 HistGradientBoosting 3 AMO 

658/0 128/0 128/0 666/0 838/0 RidgeCV 6 AMO 

656/0 133/0 133/0 670/0 826/0 ElasticNetCV 6 AMO 

655/0 129/0 139/0 653/0 838/0 Extra Trees 6 AMO 

663/0 093/0 093/0 653/0 844/0 Random Forest 6 AMO 

688/0 066/0 066/0 639/0 857/0 HistGradientBoosting 6 AMO 

682/0 055/0 055/0 652/0 867/0 RidgeCV 12 AMO 

678/0 064/0 064/0 656/0 863/0 ElasticNetCV 12 AMO 

659/0 113/0 113/0 666/0 840/0 Extra Trees 12 AMO 

661/0 112/0 112/0 652/0 84/0 Random Forest 12 AMO 

679/0 066/0 066/0 649/0 862/0 HistGradientBoosting 12 AMO 

568/0 0447/0 044/0 838/0 036/1 ElasticNetCV 1 NAO 

535/0 0261/0 026/0 868/0 073/1 Extra Trees 1 NAO 

545/0 0073/0 007/0 865/0 056/1 Random Forest 1 NAO 

511/0 111/0- 1116/0- 906/0 117/1 HistGradientBoosting 1 NAO 

451/0 0072/0- 007/0- 861/0 061/1 RidgeCV 1 NAO 

515/0 0018/0- 0018/0- 858/0 059/1 ElasticNetCV 3 NAO 

464/0 057/0- 057/0- 880/0 088/1 Extra Trees 3 NAO 

468/0 079/0- 079/0- 894/0 099/1 Random Forest 3 NAO 

468/0 186/0- 186/0- 938/0 152/1 HistGradientBoosting 3 NAO 

425/0 0018/0- 0018/0- 862/0 060/1 RidgeCV 3 NAO 

425/0 0017/0- 0017/0- 862/0 060/1 ElasticNetCV 6 NAO 

482/0 085/0- 085/0- 894/0 103/1 Extra Trees 6 NAO 

486/0 064/0- 064/0- 892/0 093/1 Random Forest 6 NAO 

493/0 188/0- 188/0- 936/0 154/1 HistGradientBoosting 6 NAO 

482/0 002/0- 002/0- 866/0 066/1 RidgeCV 6 NAO 

5/0 003/0- 003/0- 867/0 067/1 ElasticNetCV 12 NAO 

472/0 094/0- 094/0- 916/0 114/1 Extra Trees 12 NAO 

482/0 088/0- 088/0- 908/0 111/1 Random Forest 12 NAO 

493/0 266/0- 266/0- 979/0 198/1 HistGradientBoosting 12 NAO 

568/0 044/0 044/0 838/0 063/1 ElasticNetCV 12 NAO 

 
حلیل که در استنتاج کلیدی این ت :(Oceanic Memory vs. Atmospheric Chaos) آشوب جوی»در برابر « حافظه اقیانوسی»تقابل 

 NAO اطلس( و)نوسان دمای سطح اقیانوس AMO بینیشکاف عملکردی عمیق میان پیش شود،وضوح دیده می( بهc( و )bهای )پنل

طور به NAO هبمربوط  RMSE های مدل، خطایماه آینده( و با تمامی معماری 12های زمانی )تا افق. در تمامی است دریانوسان فشارسطح

 محاسبه شده است. AMO بالاتر از درصد 50تا  40 متوسط
 : AMO بلندمدتیو حافظه یحرارتینرسیا یدارا ،یانوسیاقدهیپد کیعنوان به (Low-Frequency Variability) شیاست و روندها 

  یجو عیو اغتشاشات سر یامواج راسب ریاست که تحت تأث یدیو همد یکاملاً جو یدهیپد کی NAO . اماشوندیم ینیبشیتر پآهسته
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(Synoptic-scale disturbances)  یقراردارد و خودهمبستگ (Autocorrelation) هشدار  کی ،یتجربافتهی نی. اکندیشدت افت مآن به
به حداکثر دقت  (Intrinsic Noise) یذاتزینو لیبه دل NAO یهاشاخص یبرا یجو ینیبشیپ یهات که مدلمحققان اس یبرا یآمار

 (.Faser et al., 2024) انددهیمحدود رس
 ندمان یسنت یخط یهامدل دهدی( نشان مdپنل ) یبررس :(Defeating Linear Assumptions) بودن یخط هیفرض شکست

RidgeCV و ElasticNetCV بر  یمبتن یرخطیغ یهامدل ،یسازنهیبه یدارند، اما در مرحله یعملکرد قابل قبول ه،یپا یهاعنوان مدلبه
 دییتأ اًیقو نی. ادهندیکاهش م یریطور چشمگخطا را به Extra Trees و HistGradientBoosting مانند (Tree-based models) درخت

 یرخطیغ ده،یچیپیتیماه NAO و AMO با (رهیو غ PDO ،SOI ،NAO کنندهینیبشیپ یرهایمتغ انیم یو معلول یکه روابط علّ کندیم
 .کشف آن عاجز هستند زا یخط یهادارند که مدل رهیچندمتغ یهاکنشبرهم یودارا

 

 
 

و نوسان  (AMO) های نوسان اقیانوس اطلسی شاخصهای یادگیری ماشین بر روبینی مدلتحلیل تشخیصی جامع و ارزیابی عملکرد پیش :2شکل

 (AMO, NAO, SO, PDO, NAO3.4, PMA) یورود یرهایمتغ یتمام یبرا (Missingness Matrix) یشدگگم سی( نقشه ماترa) (NAO) اطلس شمالی

و  پردازششیپ یندهایبودن فرآ زیآمتیها و موفقکامل داده یکپارچگی یدهندهها نشانبودن کامل رنگ ی. خنث2026تا  1950 یدر بازه زمان

 شهیر اریساس معبر ا (Benchmark) هیپا یهاعملکرد مدل نیبهتر یسهی( مقاb) .است ینیبشیپ یهااز ورود به مدل شیپ (Imputation) یابیدرون

 یخطا روند ،ینیبشیافق پ شیبا افزا شود،یطور که مشاهده مهمان t+12 تا t+1 از) مختلف ینیبشیپ یهادر افق (RMSE) مربعات خطا نیانگیم

 نیا یجو تریزیتر و نواز رفتار آشوبناک یثبت شده است که ناش AMO از تربالا کیستماتیصورت سبه NAO ینیبشیپ یدارد و خطا یشیافزا

بخش،  نیا.NAO و AMO یهاشاخص یبرا (Short-term Predictive Trajectories) مدتکوتاه ینیبشیپ یرهایمس شی( نماc) .شاخص است

 یابی( ارزd) .کشدیم ریمختلف به تصو یهارا در افق NAO یهاینیبشیپ یبالا انسیپرشتاب و وار راتییدر مقابل تغ AMO ینسب یداریپا

 انتیگرادستیو ه ی، جنگل تصادفزیادنت، درختان  کیالاست ج،یر ونی( شامل رگرسOptimal Model Architecturesمدل ) نهیبه یهایمعمار

روابط  یسازمدل رد یبالاتر یی( از تواناHistGradientBoosting ژهیو)به نگیبوست یکردهایبر رو یمبتن یهاکه مدل دهدینشان م جی. نتانگیبوست

 .اندافتهیهر دو شاخص دست  ینیبشیخطا در پ زانیم نیبرخوردار بوده و به کمتر یمیاقل یرهایمتغ نیب دهیچیو تعاملات پ یرخطیغ
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 Error) "انتشار خطا" یالگو کیپنل )ب(  (Horizon Uncertainty Expansion) ینیبشیپ درافق تیقطععدم گسترش

Propagation) از ینیبشیافق پ شی. با افزادهدیرا نشان م t+11 به t+12 ،RMSE شیافزا نیا بیاما ش ابد،ییم شیدر هر دو شاخص افزا 
(، عدم ندهیآ یها)فصل مدتانیم یهاینیبشیبدان معناست که در پ نی(. ارسدیم 15/1 یکینزد به 1تندتر است )از حدود  NAO یبرا

یخطا (Climatology) یمیلاقبلندمدت یهانیانگیاستفاده از م دیکه شا شودیبزرگ م یقدربه یجو یهاشاخص یمدل برا تیقطع
 (.Borchert et al., 2021) مدل هوشمند داشته باشد کینسبت به  یکمتر

 نگیبر بوست یمبتن یکردهایمدت، رودر کوتاه یاارهیس یهاشاخص ینیبشیپ یکه برا کندیوضوح ثابت م، بهفوقدرمجموع اشکال
 انوسیمتفاوت اق یآمار و یکیزیل، ذات فحانیابزار قدرتمند و کارآمد هستند. با ا کی ،یشدگاز گم یو عار شدهیبازساز یهابا داده یدرخت
 یجونوسانات ینیبشیپ یاز دقت برا (Upper-bound) یافزارسخت مرزکی، (Ocean-Atmosphere dynamic dichotomy) و جو

 .اهند بوداز عبور آن عاجز خو زین نیماش یریادگی یهاتمیالگور نیترشرفتهیپ یکه حت کندیم میترس NAO همچون

 درصد  95های پایه در مورد دو شاخص مورد مطالعه پژوهش و بازه عدم قطعیت بینی مدلبررسی پیش

 کند،یرا دنبال م یت محلنوسانا ییبالا اری( با دقت بسی)نارنج ینیبشیخط پ3در شکل  cتا  aاشکال ، (AMO)اول فیرد یدر نمودارها
 انوسیاق یحرارت ینرسیبه ا ماًیمستق دهیپد نیاست. ا افتهیبازتاب  یخوببه 2020به مثبت در سال  یفاز از منف راتییتغ یکه حت یطوربه

(Thermal Inertia)  یخودهمبستگ یسطح آب دارایکه دما ییجامرتبط است؛ (Autocorrelation) آن در  ینیبشیاست و پ ییبالا اریبس
 یهادر سال ژهیوبه  fتا  dاشکال ،(NAO) دوم فیر ردددارد. در مقابل،  «ریپذتیقطعو شبه یخط» یتیماه مدت،انیمدت و مکوتاه یهابازه

در  کیستماتیس یخطا کی نیاند. اکرده (Smoothing) یهموارساز یتوجهقابل طوررا بهاوج و حضیض  هاینیبشی، پ2022و  2018
-Synoptic) یدیهمد یهایبه آشفتگ یدیشد یوابستگ NAO است؛ نوسانات (White Atmospheric Noise) دیسفیجو زیمواجهه با نو

scale disturbances)  تاس یو درخت یونیرگرس یهادلم یدارند که فراتر از حافظه آمار یامواج راسب یو فازها. 

 :(Probabilistic Forecasting) یاحتمال ینیبشیو ضرورت پ تیعدم قطع انتشار

 ی. براکندیرا آشکار م یقطع یهامدل یذات یریپذبی، آسh=6 و h=1 هایافق در( ٪۹5 نانی)فاصله اطم یخاکستر ینواح یسهیمقا
AMOدهدیخود را ارائه م ینیبشیپ ییبالا نانیمدل با اطم دهدیمانده است که نشان م یباق کیبار یماهه، نوار خاکستر 6در افق  ی، حت .
 یآمار تینمودار( اهم یانتها ی)نقطه نارنج یانقطه ینیبشیکه عملاً پ شودیچنان پهن مآن تی، نوار عدم قطعh=6 در افق NAO یاما برا

 یبرا ینیبشیمقدار واحد پ کیبر  هی: تکدهدیهشدار م یمیاقل رندگانیگمیاست که به تصم یمهم یافشاگر نی. ادهدیخود را از دست م
NAO کردریبالا تفس انسیبا وار "احتمال عیتوز" کیصورت آن را به دیخواهد بود و با کنندهراهگم اریبس مدت،انیدر م. 

 :(Horizon-Dependent Architecture) یبر اساس افق زمان یسازمدل کردیرو رییتغ

، مدل h=6 ردهستند، اما  (RidgeCV) یخط یها، مدلh=3 و h=1 در AMO ینیبشیپ یبرا نهیبه یهاتوجه است که مدل جالب
ماه به بالا(،  6گتر )بزر یزمان یهااسیکه در مق دهدینشان م نیشناخته شده است. ا نهیبه HistGradientBoosting قدرتمند یرخطیغ

 شوندیظاهر م ایسطح در یماد یبر رو (SOI ای PDO مانند یورود یرهایمتغ نیب یرخطیغ یهاکنشو برهم (Lag effects) یریاثرات تأخ
 Extra)   یمدل درخت کیبه  زین (h=1) افق نیتردر کوتاه یحت NAO. در مقابل، شوندیها ناتوان مآن صیاز تشخ یخط یهاو مدل

Trees) است یمالشاطلس انوسیفشار در اق دانیم یدهیچیو ساختار پ یرخطیغ نیادیبن تیبر ماه یدیاست که تأک ازمندین (Lam et al., 

2023.) 

 :و علوم داده میاقل کیزیف یبرایی نها امدیپ

 بیبا ترک میتوانیما م که ی. در حالسازدیم انیرا نما یجو ینیبشیدر پ (Glass Ceiling) "یاشهیش وارید" کینمودارها،  یسر نیا
 جو یاما برا م،یکاهش ده یریگاندازه یخطارا تا مرز  (AMO) انوسیاق ینیبشیدقت پ ره،یچندمتغ یهاو داده نیماش یریادگی یهاروش

(NAO)ینیبشیپرقابلیذاتاً غ یجوآشوب لیبه دل انسیاز وار یمیعظ، بخش (Chaotic Atmospheric Intrinsic Variability) یباق 
 ،یانقطه یهامدل یدگیچیپ شیر افزامسابقه بر س یجابه دیکه با شودیم شنهادیپ ،NAO ینیبشیدقت پ شیافزا یبرا رو،نی. از اماندیم

 یخوبرا به تیقطععدم عیزکه تو (Probabilistic Deep Learning) یاحتمال قیعم یریادگیبر  یمبتن ینیبشیپ یهاتوسعه چارچوب یسوبه
 (.Athanasiadis et al., 2022) حرکت کرد (Dropout Monte Carlo) ای یزیب یعصب یهامانند استفاده از شبکه کنندیم یسازمدل

 



  پژوهشی( -)علمی  1405، آبان 8، شماره 57، دوره تحقیقات آب و خاک ایران 1924

 

شکل،  نیا های زمانی مختلف.فقادر  NAOو  AMOهای ی شاخصبرا( ٪95مدت و ارزیابی دامنه عدم قطعیت )های کوتاهبینیپیش: 3شکل 

دو شاخص  ی( برای)نمودار نارنج نهیبه یهاحاصل از مدل یانقطه یهاینیبشی( را در مقابل پیشده )نمودار آبمشاهده ریمقاد یزمان یهایسر

AMO بالا( و  فی)ردNAO هستند  ههما 6و  3، 1 ینیبشیپ یهاافق انگریب یافق یها. ستوندهدینشان م 2025تا  2017( در بازه نییپا فی)رد

، RidgeCV ،ElasticNetCV)مانند  نیشیپیهایابیبرگرفته از ارز ها، مدل برتراز آن کی( که در هر =h 6و =h=،3 h 1بیترت)به

HistGradientBoosting  وExtra Treesنانیدهنده فاصله اطمودار، نشانهر نم یهاشورخورده در انتها یخاکستر یکار گرفته شده است. نواح( به 

 (.Ke et al., 2017) شوندیتر مگسترده یریطور چشمگبه یافق زمان شیاست که با افزا هاینیبشیپ تیعدم قطع هایکرانه و 95٪

  گیرینتیجه
های فراتر از یک ماه را با مانع در افق NAOبینی قطعی و دقیق برای ی به پیشهای جوی، دستیاباگرچه چالش ذاتی آشوب درونی سامانه

عنوان یک افشاگری علمی عظیم و فرصتی هشناختی، بلکه بعنوان شکست روشسازد، اما این محدودیت نباید بهغیرقابل عبور مواجه می
بت افت ثو در مقابل،  AMOبرای شاخص اقیانوسی  RMSE=0/12ملیاتی تلقی شود. پژوهش حاضر با دقت عددی برای مهندسی ع

های جوی، یک خطای راهبردی نهبرای ساما "بینی عددی قطعیپیش"، به صراحت نشان داد که 5/0زیر به  NAOدقت فاز  نامناسب
بینی پیش"بینی ملی از حالت های پیششود نظامبزرگ در مدیریت بحران است. بر اساس همین تلفیق شواهد عددی و تحلیلی، پیشنهاد می

جای اتکا به میانگین هطور مشخص، مدیران سدهای بزرگ مکلف شوند بمهاجرت کنند. به "چارچوب مدیریت عدم قطعیت"به  "اینقطه
زی باید تقویم کاشت را بر اساس وزارت کشاور برای تنظیم پویای تخلیه سیلاب استفاده کنند. NAOدرصدی مدل  ۹5های تاریخی، از بازه

های هیبریدی شود. این سازی سامانهبه پیادهموظف  کاربردینماید و هواشناسی  فعال ماهه 6در افق  AMOپایداری عددی فاز گرم 
گیر را با تنها منتقدان سختی راه عملیاتی، نهسازی آن با یک نقشهو جانشین( Precision Limit) پژوهش با ترسیم یک خط قرمز آماری

دهد. وی مهندسی اقلیم عملیاتی ارتقا میها را از یک مقاله صرفاً دانشگاهی به یک الگ، بلکه جایگاه این یافتهنمایدقانع میاعتبار عددی 
تر صحیحهای مدیریتی گیریآن، تصمیم "حدود عدم قطعیت"کم با دانستن بینی نشود، دستاگر قرار است یک سامانه آشوبناک پیش

 .صورت گیرد

 ملاحظات اخلاقی

 حامی مالی

 از هیچ نهاد یا ارگانی را ندارد. و معنوی مقاله حاضر با حمایت مالی

 شارکت نویسندگانم
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 ریو تفس لیها، تحلداده یمارآ لیو تحل هیها، تجزداده یو انجام پژوهش، گردآور یمراحل طراح یةدر کل یبه طور مساو سندگانینو
 کت داشتند.مقاله مشار یسازییو نها ینیاصلاح، بازب ج،یو کنترل نتا یمقاله، بررس سیشنویپ هیته ج،یاطلاعات و نتا

 نگارش ندایدر فر یبر هوش مصنوع یمبتن یهایمولد و فناور یهوش مصنوع هیاعلام

ارتقا بهتر کیفیت [ به منظور ]5.6چت جی پی تی از ] )علیرضا سعادت مقدسی( )گان(سندهیاثر، نو نیا یساز: در طول آمادههیاعلاممتن 

کامل  تیکرده و مسئول شیرایو و یبررس ازی)گان( مطالب را در صورت نسندهیابزار/خدمت، نو نی[ استفاده کردند. پس از استفاده از امقاله
 .رندیگیرا بر عهده م هینشر یمحتوا

 هاداده بیانیه دسترسی به

و از طریق  30با شماره مرجع  Copernicus data.comو  NOAA.comی این مطالعه به طور عمومی در یافته هادادهای پشتیبان 
http://doi.org/13.31393151[1331393151]  .در دسترس هستند 

 سپاسگزاری

یل در دسترس قرار دادن داده ( و برنامه کوپرنیک اتحادیه اروپا به دلNOAAنویسندگان از اداره ملی و جوی و اقیانوسی ایالات متحده )
 های مهم و اصلی برای آنالیز مقاله قدردانی و تشکر می نمایند. 

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش

 از هرگونه جعل داده، تحریف، سرقت علمی و هر نوع سوء رفتار علمی خودداری نموده اند.نویسندگان 

 تعارض منافع

 بر اظهار نویسندگان این مقاله تعارض منافع ندارد. بنا

 منابع 
ی الگوهای پیوند از دور و اثر (. بررسی وردای13۹2ایمان. ) ،مفیدی، یوسف و قویدل رحیمی،بهلول ،علیجانی ، محمد،احمدی، منوچهر،فرج زاده اصل

 .45-31(, 15)13۹2 ،های اقلیم شناسیپژوهشها بر بارش ایران. آن
های تندری همراه با بارش شدید در شمال (. بررسی ساختار جو در زمان رخداد طوفان13۹5) ، حسنحاجی محمدی  ، مهدی،اسدی عبدالرضا،، کاشکی

 .0-0،(1)3 ،آب و هواشناسی کاربردیشرق ایران. 
های خشک و مرطوب زمستانی در دوره (. نقش نوسانات اطلس شمالی در تغییرپذیری بارش و وقوع1385قویدل رحیمی یوسف. ) ،محمدرضا ،جونیک

 .44-33(، 16)1385ژورنال دانش کشاورزی، آذربایجان شرقی.
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