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 چکيده

سازی شده توسط مطالعات بررسی پیامدهای تغییر اقلیم بر منابع آب نیازمند تبدیل رفتار متغیرهای اقلیمی شبیه

رگ به یک مقیاس محلی و مناسب است. فرآیند ریزمقیاس نمایی به های گردش عمومی، از یک مقیاس بزخروجی مدل

بخشد. با وجود اینکه مطالعات کمی در های گردش عمومی را بهبود میسازی مدلنتایج مربوط به شبیه یتوجه قابلطور 

های وشهای ریزمقیاس نمایی در مناطق خشک وجود دارد، این پژوهش در نظر دارد تا کارایی رخصوص عملکرد روش

و  ANNآماری را به منظور ریزمقیاس نمایی بارش روزانه بررسی نماید. در این مطالعه به منظور بررسی عملکرد روش 

SVM ( مقادیر 1311-1331در ریزمقیاس نمایی بارش روزانه مشاهداتی ،)بینی کننده از خروجی مدل متغیر پیش 21

ابه استفاده شد. نخست فرآیند انتخاب بهترین متغیرهای در گزارش پنجم، برای مدت مش CanESM2گردش عمومی 

های ریزمقیاس رو انجام شد. به منظور بررسی توانمندی روشبینی کننده توسط آزمون رگرسیون گام به گام پیشپیش

ای های مقایسهبهره گرفته شد. همچنین به منظور تحلیل بهتر از آزمون NSEو  R2 ،RMSEهای ارزیابی نمایی از شاخص

های تر و خشک و بارندگی ماهانه استفاده شد. نتایج های توصیفی، دورهمتعددی نظیر بررسی عدم قطعیت، آماره

-باشد. مقدار شاخصبارش نسبتاً مناسب می ینتخمدر  های ارزیابی نشان داد که در حالت کلی عملکرد دو روششاخص

و متعلق به روش  ۴4/1متر در روز و میلی ۵/1، ۴4/1ب معادل در بهترین حالت به ترتی NSEو  R2 ،RMSEهای ارزیابی 

SVM  با تابع کرنلPolynomial باشد. مقایسه تغییرات بارندگی روزانه نشان داد عدم قطعیت تخمین زده شده در می

ان داد های توصیفی نشها در تخمین آمارهباشد. عملکرد روشتر میقطعیت مقادیر مشاهداتی نزدیکبه عدم SVMروش 

 یانگینمباشد. مقایسه ها برخوردار میتوجهی نسبت به سایر روشاز برتری قابل Polynomialبا تابع کرنل  SVMکه روش 

باشد. همچنین می ANNبهتر از  SVMهای با بارش بالا، عملکرد های ماه به ماه در دوره آزمون نشان داد که در ماهبارش

اند. نتایج تشخیص روزهای خشک نشان داد برآورد نمودها بیش از مقدار مشاهداتی هر دو روش بارش در فصل تابستان ر

% روزهای خشک را به درستی تشخیص 31حدود  ANNباشد. در این مقوله ها به یکدیگر نزدیک میکه عملکرد روش

ها در تخمین مندی روشبسیار بالاتر بود. بررسی توان ANNدر مقایسه با  SVMداد. اما در تشخیص روزهای تر عملکرد 

های خشک با طول های بحرانی خشک بهتر از دورهدوره ینتخمهای خشک نشان داد که عملکرد دو روش در طول دوره

 باشد.ها مناسب نمیهای تر نشان داد که دقت روشطول دوره ینتخمباشد. همچنین نتایج مربوط به کم می

 CanESM2ک و تر، رگرسیون گام به گام، های خشتغییر اقلیم، دوره کليدی: های واژه
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بررسی اثرات آن بر منابع آب از موضوعات مهمی  تغییر اقلیم و

هدف تحقیق خود را در رود که پژوهشگران زیادی میبه شمار 

ترین ابزار برای ترین و مطمئناند. مهمتعریف نمودهاین زمینه 

                                                                                             

 abbaskhasheei@birjand.ac.ir نویسنده مسئول: *

اقلیمی در حال حاضر استفاده از  یها مؤلفهسازی رفتار شبیه

GCMهای گردش عمومی )خروجی مدل
باشد. به منظور ( می1

بررسی اثرات تغییر اقلیم بر منابع آب در یک منطقه خاص لازم 

ای منطقهها در مقیاس محلی و یا است تا خروجی این مدل

، بینی(. به فرآیند تبدیلِ پیشwilby et al, 2002تبدیل گردد )

                                                                                             
1. General Circulation model 
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های های گردش عمومی از مقیاسهای مدلسازی و طرحشبیه

شود. نمایی اطلاق می ای، ریزمقیاسجهانی به محلی و یا منطقه

-آماری و دینامیک انجام میریزمقیاس نمایی عمدتاً به دو روش 

ای های منطقهسازی مدلپایه شبیه شود. روش دینامیک بر

(1
RCMها برای یک منطقه خاص باشد. از آنجا که این مدل( می

های ها در مقایسه با مدلاند، عموماً دقت این مدلمشخص شده

GCM باشد. همین دقت بالا باعث شده است تا بالاتر می

ریزمقیاس نمایی دینامیکی در کنار هزینه و زمان بیشتر، نیاز به 

 ;Camici et al, 2015فناوری و صنعت بالا داشته باشد )

Salathe et al. 2007های ذکر شده در بالا باعث (. محدودیت

نمایی در کشورهای های ریزمقیاسشده است که بیشتر پژوهش

های های آماری شوند. روشدر حال توسعه معطوف به روش

ین خروجی آماری عمدتاً در پی ایجاد یک رابطه ریاضی تجربی ب

 .Wood et alباشند )و متغیرهای اقلیمی می GCMهای مدل

های آماری عمدتاً به سه دسته مولد اقلیمی، تابع (. روش2004

شوند. از این میان توابع انتقال و الگوهای هواشناسی تقسیم می

-انتقال بیشترین کاربرد را در ریزمقیاس نمایی آماری دارا می

های خطی و استفاده از رگرسیون باشند. توابع انتقال با

سازی بین متغیرهای بزرگ مقیاس جو غیرخطی، در پی مدل

بینی بینی کننده( و متغیرهای مقیاس محلی )پیش)پیش

(. در Wilby et al. 2002; Devak et al. 2015باشند )شونده( می

SVMهایی نظیر این بین روش
ANNو  2

های زیرمجموعه روش ۳

ای در خواهند بود. تا کنون مطالعات گستردهرگرسیون غیرخطی 

یرخطی در ریزمقیاس نمایی غهای خصوص توانمندی رگرسیون

بارندگی صورت پذیرفته است. مطالعات زیادی عملکرد 

یرخطی را جهت ریزمقیاس نمایی بارش غهای خطی و رگرسیون

ها اشاره بررسی نمودند که در ادامه به اختصار به بعضی از آن

 شود.می

مبادرت به  Kalra and Ahmad, (2012)ای در مطالعه

های نوسانات اقیانوسی ریزمقیاس نمایی آماری خروجی مدل

ها در این نمودند. آن کلرادوبرای حوضه آبریز بالادست رودخانه 

برای تخمین بارندگی سالانه استفاده  SVMمطالعه از روش 

نسبت به  SVMها گویای دقت بالاتر نتایج پژوهش آن کردند.

ANN  .را داردSachindra et al, (2013) ای مبادرت در مطالعه

و رگرسیون چندگانه خطی جهت  SVMبه مقایسه توانمندی 

سازی بارندگی ماهانه نمودند. نتایج دوره واسنجی نشانگر شبیه

باشد. نتایج در دوره صحت عملکرد خوب برای هر دو روش می

                                                                                             
1.  Regional climate model 

2. Support vector machine 
3.  Artificial neural network 

در تخمین بارندگی دارای  سنجی نشان داد که هرچند دو روش

 & Luعملکرد بهتری دارد.  SVMباشند، لکن تخمینی میبیش

Qin  (2014) ای با ترکیب توانمندی در مطالعهANN  ۴و
KNN 

-نمایی جدید جهت شبیه اقدام به تولید یک روش ریزمقیاس

مودند. در این مطالعه ابتدا با استفاده از سازی بارندگی ماهانه ن

KNN تر و خشک مشخص گردید و در ادامه برای  یهاروز یسر

سازی بارندگی ماهانه شبیه ANNروزهای بارانی با استفاده از 

شد. در نهایت به منظور تحلیل عملکرد روش پیشنهاد شده، 

ASDسازی بارندگی با روش ریزمقیاس نمایی نتایج شبیه
مورد  ۵

ها نشان داد که روش مقایسه قرار گرفت. نتایج مطالعه آن

به  نسبتپیشنهاد شده به طور قابل توجهی توانمندی بالایی 

ASD های آماری دارد. این برتری به خصوص در شاخص

 Vu etیاست. مطالعه توجه قابلمیانگین و حداکثر ماهانه بسیار 

al, (2016)   با هدف ریزمقیاس نمایی خروجی مدلECHAM5 

بینی بارش سازی و پیششبیهبرای  ANNبا استفاده از روش 

سنجی بانکوک کشور تایلند انجام فصلی در ایستگاه باران

ها نشان داد که بین مقادیر مشاهداتی و پذیرفت. مطالعه آن

سازی شده همبستگی بالایی وجود دارد و شبکه عصبی از شبیه

 ,Mendes and Marengoدقت خوبی برخوردار است. همچنین 

ه خود به عملکرد بالای شبکه عصبی در نیز در مطالع (2010)

 ریزمقیاس نمایی ماهانه بارش اشاره نمودند.

 ANNکه  نشان داد Yang et al, (2106)ی مطالعه

نمایی بارندگی ماهانه دارد. در ریزمقیاس یتوجه قابلتوانمندی 

های آماری میانگین، واریانس و ها در مطالعه خود از شاخصآن

ایسه توانمندی شبکه عصبی استفاده توزیع بارندگی جهت مق

نشان داد  Schoof and Pryor, (2001)نمودند. همچنین مطالعه 

-که روش شبکه عصبی، دقت مناسبی درخصوص ریزمقیاس

 نمایی بارندگی روزانه ندارد.

-ای فوق ضمن تأکید بر غلبه بعضی روشمطالعات مقایسه

نمایی در  های ریزمقیاسدهند که توانمندی روشنشان می ها،

لازم به  باشد.تخمین بارندگی ماهانه، فصلی و سالانه یکسان نمی

ها در ریزمقیاس نمایی بارش با ذکر است که عمدتاً دقت روش

باشد. چراکه تخمین بارش های بیشتر از روزانه بهتر میمقیاس

-باشد و مدلروزانه در وهله نخست مستلزم تشخیص روز تَر می

بود که سری روزهای تَر مشاهداتی را به تر خواهند هایی قوی

-همچنین باید توجه داشت که در اقلیمدرستی تشخیص دهند. 

 211های خشک نظیر دشت بیرجند )با بارش سالانه کمتر از 

                                                                                             
4.  K-Nearest Neighbor 
5.  Automated statistical downscaling 
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باشد، از این رو متر( اکثر روزهای سال بدون بارندگی میمیلی

رسد. به تخمین مقدار بارش در روزهای تر مشکل به نظر می

دیگر تشخیص سری روزهای تر و در کنار آن تخمین  بیان

دو چالش مهمی  های خشکدرست مقدار بارش روزانه در اقلیم

رو ها روبههای ریزمقیاس نمایی با آنباشند که عموماً روشمی

باشند. این موضوع باعث شده است که با وجود مطالعات می

جود دارد، محدودی که در مقوله ریزمقیاس نمایی بارش روزانه و

های ریزمقیاس نمایی در مناطق خشک و بررسی عملکرد روش

به صورت روزانه با اقبال کمتری مواجه شود. به عنوان مثال 

Harpham and Wilby, (2005)  در پژوهشی اقدام به بررسی

نمایی در ریزمقیاس  SDSMو  ANNهای توانمندی روش

لعه خود از آمار ها در مطاهای سنگین روزانه نمودند. آنبارش

 24سنجی در شمال غربی و ایستگاه باران 1۳مشاهداتی 

-ایستگاه در جنوب غربی کشور انگلستان استفاده نمودند. شبکه

1شامل های عصبی مصنوعی در این مطالعه
MLP 2و

RBF می-

قادر است  ANNها نشان داد که هرچند شود. نتایج مطالعه آن

های سنگین مشاهداتی را به درستی تشخیص درصد بارش 41تا 

بهتری در خصوص تخمین مقادیر  عملکرداز  SDSMدهد، لکن 

مبادرت  Chen et al, (2012)ی مطالعهها برخوردار است. بارش

۳و SVMارزیابی دو روش به 
SDSM  در ریزمقیاس نمایی روزانه

ی بارش در حوضه آبریز هانجیانگ کشور چین نمودند. حوضه

متری و متوسط درجه میلی 311یانگ با بارش سالانه هانج

 گراد در شمال غربی کشور چین قرار دارد.سانتی 12-11حرارت 

ها در این مطالعه نیز خروجی دو مدل گردش عمومی آن

HadCM3  وCGCM3 را با یکدیگر مقایسه نمودند. نتایج شبیه-

 سازیدر شبیه SVMدهد که عملکرد سازی بارندگی نشان می

 ,Samadi et alای در مطالعه. باشدمی SDSMبارش بهتر از 

سازی شده توسط دو روش بارندگی روزانه شبیه (2013)

را با آمار مشاهداتی مناطق  SDSMو  ANNریزمقیاس نمایی 

غرب ایران مورد مقایسه قرار دادند. نتایج حاکی از این بود که 

SDSM  توانایی بالاتری نسبت بهANN  .داردDuan and Mei, 

در پژوهشی اقدام به مقایسه سه روش ریزمقیاس نمایی  (2014)

سازی بارندگی در شبیه LARS-WGو  SVM ،SDSMآماری 

ها در این های متفاوت کشور چین نمودند. آنروزانه در اقلیم

ایستگاه در پهنه کشور چین  ۳1های مشاهداتی مطالعه از داده

ها نشان داد که هر کدام از این آناستفاده نمودند. نتایج مطالعه 

ها دقت و کارایی خاصی متناسب با نوع اقلیم دارد. لکن در روش

                                                                                             
1.  Multi-Layer Perceptron 

2.  Radial Basis Function 
3.  Statistical DownScaling Model 

 ها داشت.بالاتری در اکثر ایستگاه یتوانمند SDSMحالت کلی 

رسد که های انجام شده چنین به نظر میبر اساس بررسی

های مطالعات کمی در خصوص مقایسه توانمندی روش

نمایی در ریزمقیاس ANNو  SVMنظیر رگرسیون غیرخطی 

رو روزانه بارندگیِ مناطق خشک انجام شده است. مطالعه پیش

های از آزمون با استفادهها را در نظر دارد تا عملکرد این روش

ها از های تر و خشک و تخمین آنای در تشخیص سریمقایسه

مقادیر بارش روزانه به چالش بکشد. همچنین باید توجه داشت 

های که اکثر مطالعات انجام شده با تمرکز بر خروجی مدل

اند. در این انجام شده IPCCگردش عمومی در گزارش چهارم 

رو مبادرت به استفاده از آخرین خروجی خصوص مطالعه پیش

 این نهاد نموده است. پنجمدر گزارش ها این مدل

 هاروش و مواد

 هامعرفی منطقه مورد مطالعه و توصيف داده

در شمال رشته  یمرکز استان خراسان جنوب رجندیشهرستان ب

ول ثانیه ط 1۳ ودرجه  ۵3ی باقران و در محدوده یهاکوه

قرار گرفته  ییایعرض جغراف ثانیه ۵۳درجه و  ۳2ا و ب ییایجغراف

 11بخش و  2 یمربع، دارا لومتریک 4/۴2شهر  نیاست. وسعت ا

 انهیسال یدما  بیشینهو  کمینه نیانگیم باشد.یدهستان م

. بارش سالانه است گراد یسانتدرجه  2۴و  4 بیبه ترت رجندیب

اقلیم  .باشدیمتر م 1۴31 ایمتر و ارتفاع از سطح در یلیم 1۵2

خشک در این محدوده مطالعاتی با میانگین تبخیر پتانسیل 

متر و عدم دسترسی به منابع سطحی قوی و میلی ۳4/14۴۵

بر یرزمینی را تشدید کرده است. آب ز بر منابعپایدار، تکیه 

آمار دراز مدت ایستگاه هواشناسی سینوپتیک بیرجند  اساس

متر و میلی ۴4/12میانگین بارندگی ماهانه  ،(1332-2112)

متر است میلی 1۵2میانگین بارندگی سالانه این دشت 

(Jafarzadeh, et al, 2017.) 

اقلیمی در های عموماً در مطالعات تغییر اقلیم به مؤلفه

-شود. همچنین از واژهبینی شونده اطلاق میمقیاس محلی پیش

وضعیت  کننده یفتوصبینی کننده برای متغیرهای ی پیش

رطوبت، چرخش و دمای اتمسفر در سطوح مختلف ارتفاعی یاد 

رو به دنبال بررسی عملکرد شود. از آنجایی که مطالعه پیشمی

یی بارندگی روزانه نمادر ریزمقیاس SVMو  ANNهای روش

باشد، آمار مشاهداتی بارندگی روزانه ایستگاه سینوپتیک می

 211۳تا  1311های بینی شونده( حدفاصل سالبیرجند )پیش

هواشناسی استان گرداوری شد. همچنین به منظور از سازمان 

 CanESM2 (Canadianسازی بارندگی از خروجی مدل شبیه

Earth System Model)  شناسی مرکز اقلیمکه محصول



  3149 ، مهر و آبان 9، شماره 94، دوره تحقيقات آب و خاک ايران 989

Canadian Climate Data and Scenarios (www.ccds-

dscc.ec.gc.ca) باشد، استفاده شد. این مدل کل سطح زمین می

 1۴گره افقی و  124سازی مقادیر اقلیمی به ر شبیهرا به منظو

رو فاصله افقی و عمودی گره عمودی تقسیم نموده است. از این 

باشد. در حال حاضر این پایگاه درجه می 412۵/2هر گره حدوداً 

-بینیرا برای پیش CanESM2مدل  ،در کنار مقادیر روزانه

های گردش عمومی های ماهانه کلیه مدلسازیها و شبیهکننده

ای و پیکسلی برای بارندگی، متوسط درجه را به دو صورت نقطه

دهد. بدین باد و غیره در اختیار کاربران قرار میحرارت، سرعت 

-های بزرگ مقیاس برای حدفاصل سالبینی کنندهترتیب پیش

میلادی از این پایگاه استخراج گردید. به  1331الی  1311های 

الی  1311های های ریزمقیاس نمایی سالمنظور دقت روش

ب میلادی به ترتی 1331الی  1344و  1341الی  1342، 1341

 ندب گردیدسنجی و آزمون انتخاصحتبه عنوان دوره آموزش، 

(Hamidi et al, 2015.) 

 هابينی کنندهانتخاب پيش

ها گام نخست در استفاده از هر مدل بینی کنندهانتخاب پیش

بینی باشد. عموماً لازم است تا بین پیشنمایی میریزمقیاس

همبستگی قوی بینی شونده( ها و متغیر مورد نظر )پیشکننده

وجود داشته باشد. همچنین از حیث مشخصات فیزیکی همسانی 

-داری داشته باشند. در حالت کلی بهتر است مجموعه پیشمعنی

ها شامل متغیرهایی باشند که توصیف کاملی از بینی کننده

های مختلف جو بالای زمین را رطوبت، گردش و ارتباط بین لایه

(. علاوه بر این دما نیز در برخی Wilby et al. 2000دارا باشند )

 .Liu et alمطالعات به عنوان ورودی مشخص گردیده است )

2013; Duan et al. 2014.) 

متغیر بزرگ مقیاس که توانمندی  21در این پژوهش تعداد 

باشند، به عنوان برقراری ارتباط معنادار با بارندگی روزانه را دارا می

( 1جدول )که در  متغیر 21د. این بینی کننده انتخاب شدنپیش

های مختلف سطح و بالای اند، به صورت روزانه و در لایهارائه شده

-http://climateاند )ارائه شده NCEPزمین توسط مرکز 

scenarios.canada.ca/?page=pred-helpطالعه به (. در این م

ها از آزمون رگرسیون گام بینی کنندهمنظور انتخاب بهترین پیش

( که به طور forward stepwise regression) روبه گام پیش

شود، بهره گسترده در مطالعات آب و هواشناسی استفاده می

، Yang et al, (2016)مطالعات به عنوان مثال گرفته شد. 

Harpham, and Wilby, (2005)  وHessami et al, (2007)  از این

در ادامه  روش برای کاهش دامنه متغیرهای ورودی استفاه کردند.

 توضیحات مربوط به این آزمون ارائه شده است.

 

 بينی کنندهجزئيات متغيرهای پيش .3ل جدو

 دما رطوبت چرخش بار )هکتو پاسکال(سطح/ارتفاع میلی

 1111-سطح زمین

X1- یاسطح در یانگینفشار م X22-  نسبیرطوبت X26- یانگینم یدما 

X7- یوژآنسد X25- یژه نزدیک سطحو رطوبت  

X6- جهت باد   

X5- چرخش هوا   

X3- عرض-النهاریسرعت نصف   

X4- طول-ایسرعت ناحیه   

X2- سرعت جریان هوای زمین گرد   

۵11 

X13- یوژآنسد X23- یژهو رطوبت  

X12- جهت باد   

X11- چرخش هوا   

X9- عرض-النهاریسرعت نصف   

X10- طول-ایسرعت ناحیه   

X8- سرعت جریان هوای زمین گرد   

X20- ارتفاع ژئوپتانسیل   

4۵1 

X19- یوژآنسد X24- یژهو رطوبت  

X18- جهت باد   

X17- چرخش هوا   

X15- عرض-النهاریسرعت نصف   

X16- طول-ایسرعت ناحیه   

X14- سرعت جریان هوای زمین گرد   

X21- ارتفاع ژئوپتانسیل   

 Yang et al, (2106)*اتخاذ شده از مطالعه 

 

http://www.ccds-dscc.ec.gc.ca/
http://www.ccds-dscc.ec.gc.ca/
http://climate-scenarios.canada.ca/?page=pred-help
http://climate-scenarios.canada.ca/?page=pred-help
http://climate-scenarios.canada.ca/?page=pred-help
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 شرويپآزمون رگرسيون گام به گام 

اضافه کردن  تواند به دو صورتآزمون رگرسیون گام به گام می

رو( از معادله ها )پس( و یا حذف آنیشروپمتغیرهای وابسته )

رگرسیون انجام شود. برای شروع ابتدا یک مدل بر متغیر 

شود. در ادامه برای انتخاب متغیرهای مستقل برازش داده می

ورودی به مدل لازم است تا یک فرآیند تکراری انجام شود. 

مدل بر متغیر وابسته برازش  تمامی متغیرها لازم است تا یک

برای ضریب رگرسیونی  valueدهند و مقدار آماره 

ها تعیین گردد. در اولین گام متغیری وارد تخمین زده توسط آن

آن از حد ورودی کمتر valueمدل خواهد شد که مقدار 

را در بین متغیرهای  valueبوده و ضمناً کمترین مقدار 

های بعدی نیز نحوه ورود متغیرها نیز مستقل دارا باشد. در گام

به همین شکل خواهد بود. لکن در هر گام چنانچه مقدار 

value  متغیری از حد خروجی بیشتر باشد از مدل خارج

(. همچنین در هر گام مقدار Draper et al, 1996خواهد شد )

و مقدار خطای برآورد  ختصاص داده شده به هر متغیرضریب ا

 شود.مشخص می

 نمايیهای ريزمقياسروش

 هـب یقلا یشب ایبر دهستفاا ردعمومی مو دشگر یها مدل

برخوردارند.  بالایی انیــمک یتفک رتدــقاز  لوــمعم روــط

 اتثرا محلیو  ایهـمنطق تـسدر یارز ربهمنظو ل،حا یا با

در  - یجزئاز  یبالاتر یبس سطح به ین نمحققا یقلا ییتغ

 ماـن هـب یآفررو از  ی. از اندرا دار -یک 11 حد

 یآفر ینما یی. ردمیشو دهستفاا یییر

 یر به یمق شتدر یقلا لمد یاز  یقلا تطلاعاا لنتقاا

در این مطالعه از دو روش  (.Richardson, 1984) تـسا یمق

استفاده شد که در ادامه  ANNو  SVMریزمقیاس نمایی آماری 

 توضیحات آن ارائه خواهد شد.

 SVMروش 

چوب رگرسیون حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان به چار

 شود:صورت زیر توضیح داده می

با فرض
 1{x , }N

i i iy که در آنp

ix R  به عنوان

بردار ورودی و
iy R به عنوان بردار خروجی معرفی می-

 زیر خطی در مسائل تخمین به صورتتابع رگرسیون غیر شوند،

 گردد:تعیین می

bxwxy (1)رابطه  T  )(.)(   

w  وb ها و بایاس تابع رگرسیون به ترتیب مقادیر وزن

باشد. ضرایب باید به ها میورودی یرخطیغترسیم  (x)هستند. 

رو تابع ای انتخاب گردند تا مقدار خطا حداقل گردد. از اینگونه

 گردد:( تعیین می2هدف به صورت معادله )

(                  2)رابطه 

nieyy

tosubject
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دهد. به منظور حل میزان خطا را نشان می eکه در آن 

 :(۳شود )معادله گرانژ استفاده میاین معادله از روش لا

 ( ۳)رابطه 
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ضریب لاگرانژ است. بر اساس شرایط  iدر این معادله، 

 (:KKTتاکر )-کان

( ۴)رابطه 
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مدل رگرسیونی بردار پشتیبان به  ،KKTبا اعمال شرایط 

 شود:صورت زیر مشخص می

            ( ۵)رابطه   bxxKxy jii ),()(  

( , )i jK x x شود که با تبعیت از تابع کرنل نامیده می

به عنوان تابعی با ایجاد ضرب داخلی در فضای  Mercerشرایط 

 (.Rezaei et al, 2015) شودویژگی معرفی می

 ( 1)رابطه 

njixxxxK j

T

iji ...,,2,1,)(.)(),(  
 

و  2ای، چندجمله1کرنل خطیتابع سه در این تحقیق از 

 استفاده شده است. ۳توابع شعاعی

 شبکه عصبی مصنوعی

 13۴۳های عصبی مصنوعی، برای اولین بار در سال شبکه

 McCulloch and) مک کولاک و پیتس معرفی شد توسـط

Pitts, 1943)بدون  های طـولانی، اما این روش برای مدت

 هـا و همچنـین ظهـوررایانـهاستفاده بود که بعـدها بـا توسـعه 

                                                                                             
1. Linear 

2. Polynomial 
3. Radial Basis Function (RBF) 
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خـور های پیشالگوریتم آموزش پس انتشار خطا برای شبکه

ها وارد مرحله استفاده از آنRumelhart et al,  (1986 )توسط 

ای است برای شبکه عصبی مصنوعی ایده. گردید ایتـازه

پردازش اطلاعات که از سیستم عصبی زیستی الهام گرفته شده 

این  .پردازدز انسان به پردازش اطلاعات میاست و مانند مغ

سیستم از عناصر زیادی به نام نرون تشکیل شده است که برای 

ک نرون یکنند. حل یک مسئله با هم هماهنگ عمل می

که اساس عملکرد  گر اطلاعات استکوچکترین واحد پردازش

دهد. هر شبکه از یک لایه ورودی، شبکه عصبی را تشکیل می

وجی و یک یا چند لایه میانی تشکیل شده است. هر یک لایه خر

شوند. هر های لایه بعد متصل میها به نرونلایه توسط وزن

نرون مقادیر ورودی را در وزن خود ضرب کرده و با بایاس جمع 

تا به این  شودکند و حاصل به تابع محرکه انتقال داده میمی

-این عمل در نرون های لایه بعد انتقال داده شود.وسیله به نرون

های شبکه انجام شده تا در نهایت خروجی شبکه های همه لایه

 به دست آید.

 لايهشبکه پرسپترون چند

، با الگوریتم پس انتشار خطا یهچندلادر شبکه عصبی پرسپترون 

در لایه پنهان از تابع محرکه تانژانت  مدل شبکه عصبی

محرکه خطی ( و در لایه خروجی از تایع tansigسیگموئید )

(purelinاستفاده می )گلونبر ها تابعنماید و تابع یادگیری وزن- 

ها اطلاعات ورودی باشد. در این شبکهمی (trainlmارت )کورما

های لایه های ورودی دریافت شده، سپس به نرونتوسط نرون

ها انجام شود و پردازش مورد نظر روی آنپنهان فرستاده می

های لایه خروجی فرستاده شده تا به نرونگیرد و نتیجه به می

 عنوان خروجی شبکه نمایش داده شوند.

 های ريزمقياسارزيابی عملکرد روش

  های مشاهداتی ایستگاه پس از ریزمقیاس نمایی با مقایسه داده

دقت هر مدل با  ،سازی شده در دوره پایه سینوپتیک و شبیه

( 4فت. روابط )های ارزیابی مختلف مورد بررسی قرار گرشاخص

 دهد. را نمایش می  ها( معادله این شاخص3الی )
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 (3رابطه )

بارندگی ماهانه  یرمقادبه ترتیب  Siو  Oiدر روابط فوق 

 bهای گردش عمومی، توسط مدل شده سازی یهشبمشاهداتی و 

-مقدار شیب معادله رگرسیونی بین مقادیر مشاهداتی و شبیه

نیز به ترتیب میانگین این مقادیر در طول  Sو  Oسازی و 

لازم به ذکر است که کلیه  باشند.می 1331الی  1342دوره 

انجام شده  MATLAB R2016aنویسی مراحل در محیط برنامه

 است.

 نتايج و بحث 

متغیر ورودی به دو روش ریزمقیاس  21در این مطالعه تعداد 

نمایی، در ابتدا مورد ارزیابی قرار گرفت تا متغیرهای با 

نتایج آزمون رگرسیون  طبقروش شوند.  دوهمبستگی بالا وارد 

ا متغیر که دارای همبستگی بالایی ب 14، تعداد یشروپ گام به گام

مقادیر بارش روزانه دارند به عنوان ورودی مدل انتخاب شد. در 

بدست آمد.  24/1نهایت مقدار عرض از مبدأ این معادله حدود 

مربوط به  value( ضرایب و مقدار 2همچنین جدول )

همانطور که مشخص است دهد. متغیرهای انتخابی را نشان می

اند که ورودی تعیین گشتهعنوان عموماً متغیرهایی به 

value  باشند.را دارا می 1۵/1کمتر از 
 

 جزئيات مربوط به معادله رگرسيون انتخاب متغيرهای ورودی .2جدول 

 value ضریب-وزن متغیر value ضریب-وزن متغیر
X1 32/1- 1 X13 14/1 1114۳/1 

X2 22۴/1 1111۳/1 X14 ۳1۳/1- 1 

X6 111/1- 11۴41/1 X16 1۵3/1- 11111/1 

X7 114/1 1۳444/1 X17 12۴/1 11112/1 

X8 243/1 1 X21 ۴2۵/1 1 

X9 ۳42/1- 1 X22 3۴1/1 1 

X10 ۳13/1 1 X23 144/1 1 

X11 1۴2/1 1 X26 412/1- 1 

X12 111/1 11111/1 24/1 مقدار عرض از مبدأ 

 

های ریزمقیاس نمایی به دقت روش مربوطدر ادامه نتایج 

( جزئیات 1شکل )شود. سازی بارش روزانه ارائه میدر شبیه

های ریزمقیاس نمایی به کار گرفته شده مربوط به عملکرد روش

 دهد.سازی بارندگی روزانه را نشان میدرخصوص شبیه

با تابع  SVMدهد که روش مقایسه مقادیر نشان می

Polynomial ها داشته است. تری را نسبت به سایر روشدقت به

باشد. ها بهتر میکه دقت این روش در تمامی شاخصبه طوری

های بعدی به ترتیب در رتبه ANNو  RBFبا تابع  SVMروش 
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بر  SVMقرار دارند. مطالعات زیادی وجود دارد که بر برتری 

ANN های ارزیابی میدلالت دارد. در خصوص مقادیر شاخص-

 Chadwick etو  Devak et al, (2015)ه مطالعاتی نظیر توان ب

al, (2011)  که بر روی ریزمقیاس نمایی بارش روزانه انجام

 SVMاند، اشاره نمود. همچنین در خصوص برتری روش شده

های مشابهی در مطالعات انجام شده یافته ANNنسبت به روش 

که  Hamidi et al, (2015)شود. به عنوان مثال مطالعه دیده می

به بررسی توانمندی ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی در 

 توجه قابلاست، به برتری  هریزمقیاس نمایی بارش ماهانه پرداخت

SVM  نسبت بهANN کند. همچنین مطالعاتی نظیر اشاره می

Yoon et al, (2011)  وÇimen and Kisi (2009)  نیز که به

ایر مطالعات هیدرولوژی بررسی توانمندی این دو روش در س

اذعان  ANNنسبت به  SVMپرداخته بودند، نیز به عملکرد بهتر 

 اند.داشته

 

 
 های ارزيابیای مقادير شاخصنمودار ميله .3شکل 

 

عدم قطعیت مقادیر بارش روزانه مشاهداتی و ریزمقیاس 

های ( برای دوره آزمون ارائه شده است. آماره2شده در شکل )

 ۵/34و  ۵/2حداقل و حداکثر با علامت ستاره و مقادیر صدک 

اند. درصد به ترتیب در ابتدا و انتهای مستطیل مشخص شده

دهد که ای مقادیر بارش ماهانه نشان مینتایج نمودار جعبه

ز مقدار واریانس رغم اینکه هر دو روش برآورد کمتری اعلی

در  SVMاند، لکن دقت روش )پراکنش( مقادیر مشاهداتی داشته

-ها میباشد. با توجه به فاصله صدکبهتر می ANNمقایسه با 

به  SVMتوان نتیجه گرفت که عدم قطعیت موجود در روش 

باشد. از این حیث تر میعدم قطعیت مقادیر مشاهداتی نزدیک

مطابقت  Campozano et al, (2015)نتایج مطالعه با پژوهش 

دارد. همچنین مقدار بارندگی حداکثر روزانه تخمین زده شده 

در مقایسه با  Polynomialبا تابع کرنل  SVMتوسط روش 

ANN باشد.تر میبه مقدار مشاهداتی نزدیک 

های احتمالاتی مقادیر بارش جهت مقایسه توزیع

 1والیس-مشاهداتی و ریزمقیاس شده از آزمون کروسکال

های استفاده شد. در این آزمون فرض صفر بر یکسان بودن توزیع

مقادیر  رو ینازاکند. احتمالاتی در دو سری داده دلالت می

value  کند. نتایج این صفر را رد می فرض 1۵/1کمتر از

( ارائه شده است. بر اساس این ۳آزمون در ستون دوم جدول )

از دو روش  کدام یچههای مقادیر بارش در آزمون توزیع

ریزمقیاس نمایی با توزیع احتمالاتی بارش مشاهداتی یکسان 

های تر روشباشد. به منظور ارزیابی آماری دقیق و شفافنمی

سازی، بین مقادیر بارندگی مشاهداتی و شبیه ،ریزمقیاس نمایی

منظور  تحلیل فراوانی و آزمون مقایسه میانگین انجام شد. بدین

در  Multiple Comparison Testو  ANOVA1از دستورات 

بهره گرفته شد. در تحلیل فراوانی فرض  MATLABمحیط 
                                                                                             
1. Kruskal-Wallis test  
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باشد. صفر مبنی بر یکسان بودن مقادیر مختلف با یکدیگر می

valueمقدار  MATLABپس از اجرای برنامه در محیط 

نی بر بصفر م بدست آمد. بدین ترتیب فرض 211/1معادل 

ها پذیرفته شد. در ادامه و جهت بررسی بهتر یکسان بودن داده

های ریزمقیاس نمایی از مقایسه میانگین و آماره عملکرد روش

-استفاده شده است. این آزمون تمامی جفت سری 1کرامر-توکی

                                                                                             
1. Tukey-Kramer test statistic 

دهد و برای هر های موجود را با یکدیگر مورد مقایسه قرار می

-ارائه می valueکرامر مقدار -توکی مقایسه بر اساس آزمون

سری  2نماید. فرض صفر در این آزمون بر یکسان بودن میانگین 

( ۳درصد تأکید دارد. ستون سوم در جدول ) ۵داده در سطح 

ها، جفت سری داده دورا برای هرکدام از  valueمقادیر 

 دهد.نمایش می

 

 
 شده سازی يهشبای بارش ماهانه مشاهداتی و نمودار جعبه .2شکل 

 
 های مقايسه ميانگين و توزيع احتمالآزمونvalueمقدار. 1جدول 

 مقايسه ميانگين توزيع احتمال سری ريزمقياس نمايی

SVM- Polynomial 44/0 صفر 
SVM- Linear 44/0 صفر 

SVM- RBF 47/0 صفر 

ANN 34/0 صفر 

 

گردد که ( مشخص می۳مطابق با اعداد مندرج در جدول )

های ریزمقیاس نمایی تفاوت بارندگی در هیچ کدام از روش

داری با بارندگی مشاهداتی ندارد. هرچند که مقدار معنی

value  در روشSVM  در مقایسه با روشANN بیشتر می-

( نتایج این آزمون را در قالب تصویر ۳باشد. همچنین شکل )

که در این شکل مشخص شده است،  طور هماندهد. نمایش می

داری بین مقادیر مشاهداتی و ریزمقیاس شده وجود تفاوت معنی

 ندارد.

معیار، ( مشخصات آماری میانگین، انحراف ۴جدول )

های ضریب تغییرات، کشیدگی و چولگی را در سری داده

دهد. بررسی مقادیر هر مشاهداتی و ریزمقیاس شده نشان می

های ریزمقیاس نمایی و کدام از آماره توصیفی برای روش

با تابع کرنل  SVMدهد که روش بارندگی مشاهداتی نشان می

Polynomial بهتری میها دارای عملکرد نسبت به سایر روش-

روشی که بهترین  ،های توصیفیباشد. در هر کدام از آماره

 عملکرد را داشته است به صورت خاکستری مشخص شده است.

q-qplot( نمودار ۴ل )در شک
های برای بارش روزانه داده 2

مشاهداتی و ریزمقیاس شده ارائه شده است. این نمودار نشان 

های بیش از ی بارشهای ریزمقیاس نمایی برادهد که روشمی

باشند. در متر بر روز همواره با کم تخمینی همراه میمیلی ۵

متر در روز روند خاصی میلی ۵کمتر از های خصوص بارش

Rشود. همچنین به علت بالاتر بودن مقادیر تشخیص داده نمی
2 

های این ، تخمینPolynomialبا تابع کرنل  SVMدر روش 

 باشد.تر میبه خط مرجع نزدیک دو روش دیگر( هروش )نسبت ب

                                                                                             
2. Quantile-Quantile plot 
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 نتيجه مقايسه ميانگين مقادير مشاهداتی و ريزمقياس شده .1شکل 

 
های مشاهداتی و ريزمقياس شدهسری داده توصيفی در یهامقادير آماره .9جدول   

 
Observation SVM- 

Polynomial 
SVM- 

Linear 
SVM- 

RBF ANN 

 ۳21/1 ۳3۳/1 ۴1۳/1 ۴11/1 ۴24/1 متر(میانگین )میلی

 1۳۴/1 11۳/1 314/1 134/1 142/2 متر(میانه )میلی

 11/1 114/1 1۳3/1 113/1 1 متر(انحراف از معیار )میلی

 214/۳ 41۴/2 133/2 444/2 4۵۳/۴ ضریب تغییرات

 ۴4۴/1 113/۵ 1۵3/۴ 411/4 22۵/4 متر(ی )میلیچولگ

 132/۵1 311/۳1 42۳/24 11۴/31 1۵1/4۴ متر()میلیکشیدگی 

 

 
 برای بارش روزانه در طی دوره آزمون q-qplotنمودار  .9شکل 
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های ریزمقیاس نمایی در مسائل مربوط به کاربرد روش

ریزی آبیاری و منابع آب نظیر تحلیل خشکسالی و برنامه

های خشک و تر سازی دورهدر شبیهها آن کشاورزی، به مهارت

های رو جهت تحلیل بهتر عملکرد روششود. از اینمربوط می

های تر و خشک مشاهداتی و ریزمقیاس نمایی مقایسه دوره

سازی انجام شد. لازم به ذکر است که حد آستانه روز تر و شبیه

 Rajeمتر در روز در نظر گرفته شده است )میلی 1خشک معادل 

and Mujumdar, 2011; Harpham, and Wilby, 2005 به .)

تر، از جدول احتمال رخداد منظور تحلیل بهتر و کامل

(Contingency Table استفاده شد. در واقع این جدول )

رخدادهای مقایسه روزهای تر و خشک را به صورت متقابل 

(. Chanda and Maity, 2018; Pearson, 1904دهد )نشان می

کند که هر کدام از یان دیگر خروجی این جدول مشخص میبه ب

ای از تعداد روزهای تر های ریزمقیاس نمایی تا چه اندازهروش

مشاهداتی را به ترتیب تر )تشخیص درست وقوع بارش( و 

 اند.خشک برآورد کرده

( در این مطالعه تعداد روزهای تر و خشک ۵جدول )

های ریزمقیاس ک از روشسازی را برای هر یمشاهداتی و شبیه

تشخیص  دهنده نشانهای خاکستری دهد. سلولنمایی نشان می

باشد. تعداد ها در سری روزهای خشک و تر میدرست روش

های مشاهداتی به روزهای تر و خشک موجود در سری داده

در ابتدا و به عنوان  باشد.روز می 1۳4۵و  111ترتیب معادل 

ها در برآورد نمود که کلیه روش توان بیانیک نتیجه کلی می

باشند. طبق این جدول تخمینی همراه میتعداد روزهای تر با کم

)در هر سه تابع کرنل( در  SVMشود که روش مشخص می

عمل کرده است. به  ANNتشخیص تعداد روزهای تر بهتر از 

درصد تعداد  1۵توانسته است بیش از  SVMکه روش طوری

ی تشخیص دهد. به بیان دیگر این روش روزهای تر را به درست

روز را به درستی  13روز تر مشاهداتی،  111توانسته است که از 

درصد  ۵1حدود  ANNتشخیص دهد. این مقدار برای روش 

تشخیص درست از وقوع بارش(. البته دقت روش  ۵2باشد )می

SVM در هر سه تابع کرنل برای تشخیص بارش یکسان می-

نشان داد  Chen et al, (2010)ه نتایج مطالعه باشد. به طور مشاب

ها ی نسبت به سایر روشتوجه قابلاز برتری  SVMکه روش 

دهد که روش برخوردار است. همچنین این جدول نشان می

ANN  درصد بدون بارش را به درستی  ۳/31توانسته است

روز  1۳4۵روز از  1۳1۵که این روش تشخیص دهد. به طوری

ی تشخیص داده است. البته نتایج مندرج در را به درست خشک

ها در تشخیص دهد که عموماً دقت روشجدول نشان می

 باشد.روزهای خشک بسیار بالا می

 
 های رخداد. مقايسه احتمالاتی شاخص5جدول 

 سازیسری شبيه
 مشاهداتی

 سازیمجموع مقادير شبيه خشک روز -عدم وقوع بارش روز تر -وقوع بارش

SVM- 

Polynomial 
 1۴3 41 13 روز تر -وقوع بارش

 1۳12 124۵ ۳4 روز خشک -عدم وقوع بارش

SVM- Linear 
 141 111 13 روز تر -وقوع بارش

 1231 12۵۴ ۳4 روز خشک -عدم وقوع بارش

SVM- RBF 
 1۵1 41 13 روز تر -وقوع بارش

 1۳1۴ 124۴ ۳4 روز خشک -عدم وقوع بارش

ANN 
 112 ۵1 ۵2 روز تر -وقوع بارش

 1۳۵3 1۳1۵ ۵۴ روز خشک -عدم وقوع بارش

 - 1۳4۵ 111 مجموع مقادیر مشاهداتی

 

های ریزمقیاس نمایی ( عملکرد روش۵در ادامه در شکل )

های خشک و تر نمایش داده شده سازی طول دورهدر شبیه

های ریزمقیاس الف( عملکرد روش -۵استناد به شکل ) با است.

های خشک با افزایش طول دوره بهبود نمایی در تخمین دوره

روز،  11های با طول بیش از در دوره که یورطکند. به پیدا می

سازی های خشک مشاهداتی و شبیهاختلاف بین تعداد دوره

ها در د روشباشد. به عبارت دیگر عملکرشده به مراتب کمتر می

های خشک های خشک بحرانی بهتر از دورهتخمین طول دوره

باشد. همچنین لازم به ذکر است که با افزایش با طول کم می

ها به یکدیگر های خشک، به طور کلی دقت روشطول دوره

های پژوهش شود. این موضوع با یافتهتر و بهتر مینزدیک

Harpham, and Wilby, (2005) باشد. نتایج مطالعه یکسان می

های خشک ها در تشخیص دورهها نشان داد که عملکرد روشآن

های باشد. در خصوص طول دورهو تر طولانی مدت بهتر می

های مرطوب بالا ها در برآورد طول دورهعملکرد روش مرطوب

های مرطوب با برای دوره کهب(. به طوری -۵باشد )شکل نمی
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-تخمینی همراه میها با بیشروشروز همه  1طول بیش از 

های های ریزمقیاس نمایی دورهباشند. همچنین تمامی روش

های مرطوب با طول یک روز را کمتر از مقادیر موجود در داده

 اند.مشاهداتی برآورد نموده

( ارائه 1میانگین بارندگی ماهانه در دوره آزمون در شکل )

های کم بارش، ماه شده است. با توجه به مقادیر بارندگی در

ها با بیش تخمینی ها در این ماهشود که کلیه روشمشخص می

مقدار  .Octتا  Juneهای اند. به طوریکه در ماههمراه بوده

سازی شده بیشتر از مشاهداتی است. در میانگین بارندگی شبیه

(، Decو  Jan ،Feb ،Marهای با میانگین بارش بالا )تمامی ماه

 د نزدیکتری به مقادیر داشته است.برآور SVMروش 

 
 

  
 3440الی  3482های های موجود حدفاصل سالهای خشک )الف( مرطوب )ب( به همراه تعداد دورهطول دوره .5شکل 

 

 
 سازی شدهمقايسه ميانگين بارندگی ماهانه مشاهداتی و شبيه .7شکل 

 

 گيرینتيجه
های ریزمقیاس نمایی در برآورد بارش به ارزیابی عملکرد روش

های گردش عمومی، دلیل عدم قطعیت موجود در خروجی مدل

تر است. عدم قطعیت موجود در مناطق خشک بسیار با اهمیت

های گردش عمومی، تخمین دقیق پیامدهای در خروجی مدل

رو کند. در مطالعه پیشاحتمالی تغییر اقلیم را محدود می

در ریزمقیاس نمایی بارش  SVMو  ANNهای عملکرد روش

ها ای بررسی شد. نتایج این آزمونهای مقایسهروزانه با آزمون

روش در برآورد بارش روزانه دارای دقت نسبتاً  دونشان داد که 

ابی حاکی از برتری های ارزیباشند. مقادیر شاخصمناسبی می
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. مقایسه تغییرات استها سایر روش هنسبت ب SVMنسبی روش 

روش در  دوبارش نشان داد که واریانس برآورد شده توسط 

باشد. با این وجود عدم مقایسه با مقادیر مشاهداتی کمتر می

به عدم  SVMقطعیت بارش تخمین زده شده توسط روش 

باشد. بررسی ماه به ماه تر میقطعیت مقادیر مشاهداتی نزدیک

-در برآورد بارش در ماه SVMبارش نیز نشان داد که عملکرد 

باشد. بررسی توانمندی دو می ANNهای با بارش بالا بهتر از 

روش در تشخیص سری روزهای تر و خشک نشان داد که روش 

SVM  در تشخیص درست روزهای تر عملکرد بهتری نسبت به

ها در تشخیص روزهای خشک دارد. همچنین روش ANNروش 

روش  دوعملکرد بسیار خوبی ارائه نمودند. در نهایت توانمندی 

های خشک و تر نشان داد که دو روش در در خصوص طول دوره

باشد. لکن های مرطوب عملکرد بالایی را دارا نمیتخمین دوره

های خشک بحرانی، دو روش از دقت بهتری در برآورد دوره

 ند.باشبرخوردار می
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