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Abstract 
General Circulation Models (GCMs) are the primary tools for simulating climate change at the global scale, 

but systematic biases in their outputs limit their ability to reproduce local climatic conditions. This study 

aimed to correct temperature biases in CANESM2 model outputs using a Nonlinear AutoRegressive with 

eXogenous inputs (NARX) neural network at Yazd Synoptic Station from 2006 to 2020. The proposed 

NARX approach uses GCM-simulated temperatures as exogenous inputs and lagged observed temperatures 

as autoregressive inputs. This allows the network to learn nonlinear relationships and temporal dependencies 

between simulated and observed temperature series, improving systematic bias correction in climate model 

outputs. Monthly GCM temperature outputs and corresponding observations were used to train the NARX 

model. Its performance was evaluated using Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), 

and Mean Absolute Error (MAE). Results showed that CANESM2 had considerable errors in reproducing 

monthly temperatures at Yazd, with MSE, RMSE, and MAE values of 35.83, 5.99, and 5.45, respectively. 

After NARX correction, these metrics fell to 5.21, 2.28, and 1.84, respectively, with MSE decreasing by 

more than 85%. Error histograms and response plots indicated good generalization and no overfitting. 

Monthly and seasonal analyses showed that NARX effectively corrected systematic biases in CANESM2 

outputs, particularly during the cold season, and substantially reduced the dispersion of prediction errors. 

Overall, NARX offers an effective framework for correcting biases in climate-model temperature outputs 

and has considerable potential to improve climate data in arid regions such as central Iran. 
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Extended Abstract 
 

Introduction 
Climate change is one of the most critical environmental challenges of the twenty-first century. Rising 

greenhouse gas concentrations are driving long-term changes in temperature and precipitation and increasing 

the frequency and intensity of extreme climate events (11). Even modest temperature increases can 

substantially raise the likelihood of severe heatwaves (25), underscoring the need for reliable climate 

projections to inform water resource management, agriculture, infrastructure planning, and climate 

adaptation. Although Global Climate Models (GCMs) provide essential projections of future climate under 

different emission scenarios, their coarse spatial resolution and systematic biases limit their usefulness at 

local and regional scales (6). Statistical downscaling and bias-correction techniques are therefore essential 

for producing climate information suited to local decision-making (9). These challenges are especially 

significant in arid and semi-arid regions, where rising temperatures, declining precipitation, and recurrent 

droughts have increased environmental and socioeconomic vulnerabilities (16, 17). Recent advances in 

machine learning offer powerful tools for addressing the nonlinear characteristics of climate data and 

improving GCM output accuracy. Among these methods, the Nonlinear Autoregressive Network with 

Exogenous Inputs (NARX) has shown a strong ability to learn temporal dependencies and correct systematic 

model errors (15, 28). Using NARX as a bias-correction framework therefore offers a promising way to 

improve the reliability of local-scale temperature projections and support more effective climate adaptation 

and resource management in vulnerable dry regions. 

 
Materials and Methods 

This study used long-term temperature observations from the Yazd synoptic station (Table 1). Daily 

observations were quality-controlled and examined before being converted into monthly mean temperatures, 

the target variable. Monthly mean temperatures from the CanESM2 climate model were used as the 

exogenous input to the NARX network. The study period (1966–2020) was divided into a development 

period (1966–2005), used to train the network, and an independent evaluation period (2006–2020), used to 

assess its performance. Before entering the network, the input and target data were normalized to the range (-

1,1) using the mapminmax function (Equation 1). Normalization parameters were calculated using only the 

development period (1966–2005) and then applied unchanged to the independent evaluation period (2006–

2020). Therefore, the evaluation data were not used to determine the normalization parameters. Systematic 

biases in simulated temperatures were corrected using a Nonlinear Autoregressive Network with Exogenous 

Inputs (NARX). The general form of the NARX model is given in equation 2, while the hidden-layer and 

output relationships are calculated using equations 3 and 4, respectively. 

During training, a Series-Parallel architecture was used because the observed target values were available. In 

this configuration, the actual previous target values were fed back into the network. The NARX relationship, 

input vector, and network output were defined by equations 5, 6, and 7, respectively (24). After training, the 

network was converted to the Parallel configuration for independent prediction, with each predicted output fed 

back as the input at the next time step. Thus, observed temperature values from the independent evaluation 

period were not used as feedback during prediction. The GDX learning algorithm optimized the network 

weights to reduce prediction error, and the weight-update procedure was defined by equations 8 and 9. 

Model performance was evaluated using the mean squared error (MSE), root mean squared error (RMSE), 

and mean absolute error (MAE), calculated using Equations 10 and 12, respectively. These error measures 

for the NARX-corrected results were also compared with those for the raw CanESM2 outputs to assess the 

reduction in systematic bias. 

 

Results 
This study assessed the ability of the CANESM2 global climate model and a Nonlinear Autoregressive 

Network with Exogenous Inputs (NARX) to improve monthly mean temperature simulations at the Yazd 

synoptic station in Iran. Long- term observations (1966–2020) showed a gradual warming trend, particularly 

after 2000, while retaining the seasonal temperature cycle (Fig. 1a). Although raw CANESM2 simulations 

reproduced the general seasonal variability in temperature during 1966–2005, they showed noticeable biases, 

especially in cold seasons and during extreme temperature events, highlighting the need for systematic bias 

correction (Figs. 1 b and 2). To address these shortcomings, a NARX neural network with 10 hidden neurons 

was developed to learn the nonlinear relationship between observed and simulated temperatures (Fig. 3). 

Training converged rapidly, within approximately ten epochs, and showed stable validation performance 
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with no evidence of overfitting, indicating strong learning efficiency and generalization capability (Fig. 4 a). 

Error histogram, regression, and response analyses further supported the model's robustness: error 

distributions were centered around zero, predicted and observed values agreed closely, and predictive 

performance was strong across the training, validation, and testing datasets (Figs. 4 b, 5, 6). Correlation 

coefficients were 0.98, 0.97, 0.97, and 0.98 for the training, validation, testing, and overall datasets, 

respectively (Fig 5). Prediction- error comparisons showed that NARX substantially reduced error magnitude 

and variability relative to CANESM 2, yielding a more symmetric error distribution and minimizing 

systematic temporal biases (Figs. 7a, 7 b). As a result, the corrected temperature series closely matched 

observed monthly variability throughout 2006–2020 (Fig. 8). Quantitative evaluation confirmed substantial 

improvement after bias correction: MSE decreased from 35. 35.83 to 5. 21, MAE from 5. 45 to 1. 84, and 

RMSE from 5. 99 to 2. 28 (Table 2). Monthly and seasonal analyses also showed that NARX effectively 

removed CANESM 2' s persistent positive bias across all months and seasons- particularly in winter and 

spring- while substantially reducing error variability (Figs. 9 a, 9b). Overall, these findings demonstrate that 

NARX- based bias correction offers a reliable and efficient framework for improving the local- scale 

accuracy of GCM temperature projections, supporting more reliable climate change impact assessments and 

adaptation planning in arid regions. 

 
Discussion and Conclusions 
The results show that the NARX neural network effectively corrects systematic biases in CANESM2 

temperature simulations for the arid region of Yazd. Compared with the raw GCM outputs, the bias-

corrected series improved substantially across all statistical performance metrics, including RMSE, MAE, 

and MSE; RMSE, for example, decreased from 35.83 to 5.49. The corrected data also agreed closely with 

observed temperature records, with correlation coefficients above 0.98 and error distributions centered 

around zero. Monthly and seasonal analyses further confirmed that the NARX model reduced CANESM2’s 

persistent warm bias, especially in winter and spring, while preserving seasonal temperature variability. 

These results are consistent with previous studies showing the effectiveness of machine-learning approaches 

in climate downscaling and bias correction (15, 28). They also align with recent investigations reporting that 

advanced deep-learning models can substantially reduce systematic GCM biases while preserving the 

temporal characteristics of climate variables (8, 14). The present results show that the relatively simple 

NARX architecture can achieve comparable improvements in temperature bias correction with lower 

computational complexity. Consequently, the proposed approach offers a practical way to generate high-

quality climate information to support drought assessment, water resource management, agricultural 

planning, and climate adaptation strategies in vulnerable arid and semi-arid regions. 

 

Keywords: Machine learning; General circulation models; Climate change; Time series. 

 
Table 1. characteristics of the Yazd Synoptic Station 

Establishment Year County Elevation (m) Longitude Latitude 

1961 Yazd 1230 54°17′ 56°53′ 
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x: is the original value, xₙ: normalized value, xₘᵢₙ and xₘₐₓ: minimum and maximum reference values used for 

normalization. f: Nonlinear function learned by the neural network, u(t): Exogenous input at time t, y(t): Actual target 

variable at time t, y^(t): Predicted output at time t, ny: Number of output delays, nu: Number of input delays, wji: 

Connection weight between input i and neuron j, bj: Neuron bias, zj: Weighted sum of inputs to neuron j, ϕ: Network 

activation function, F: Function learned by the neural network, η: Learning rate, α: Momentum coefficient, E: Network 

error, yi: Observed monthly mean temperature, xi: NARX bias-corrected monthly mean temperature, n: Number of 

observations. 

 

  
Fig. 1. Monthly mean air temperature at the Yazd Synoptic Station, 1966–2020: (a) Simulated monthly mean 

temperature at the station during the historical period (1966–2005), using the CANESM2 climate model; (b) 

 
Table 2. Error metrics comparing observed and simulated monthly mean temperatures from the CANESM2 and 

NARX bias-corrected models at Yazd synoptic station during the validation period (2006–2020). 

MSE MAE RMSE  
5.45 5.99 35.83 CANESM2 
1.84 2.28 5.21 NARX 

 

 
Fig. 2. Comparison of observed and simulated monthly mean temperatures at Yazd synoptic station from the 

CANESM2 model during 2006–2020. 

(a) (b) 
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Fig. 3. Structure of the NARX neural network used in this study. 

 

 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 4. NARX neural network training performance based on the Mean Squared Error (MSE) criterion (a) and 

error histogram during training (b). 
 

 

 
Fig. 5. Linear regression between target values and NARX network outputs. 
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Fig. 6. NARX neural network error response plot. 

 

 

  
Fig. 7. Distribution of temperature prediction errors for the CANESM2 model and the NARX neural network-

corrected model. (a) Temporal analysis of temperature errors from the CANESM2 model and the NARX bias-

corrected model. (b) 

 

 

Fig. 8. Comparison of observed, CANESM2-simulated, and NARX bias-corrected monthly mean temperatures 

at the Yazd synoptic station over the validation period (2006–2020). 

(a) 

(b) 
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Fig. 9. (a) Comparison of monthly mean temperature prediction errors for the CANESM2 model and the NARX 

bias-corrected model; (b) Comparison of seasonal mean temperature prediction errors for the CANESM2 and 

NARX models. 
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  چکیده

نظامند سازی تغییر اقلیم در مقیاس جهانی هستند، اما خروجی آنها معمولاً دارای خطاهای  های گردش عمومی جو ابزارهای اصلی برای شبیه مدل

هایی مواجه است. هدف پژوهش حاضر،  واقعی متغیرهای اقلیمی در مقیاس محلی، با محدودیت مقدارهایو در بازتولید  ( استسیستماتیک)

 2۰2۰تا  2۰۰۶یزد طی دوره  همدیدیدر ایستگاه  NARX از شبکه عصبی گیری بهرهبا  CANESM2 ی خروجی دمای مدلتصحیح خطا

های  عنوان ورودی به GCM های دمایی مدل گیری همزمان از خروجی ، بهرهNARX است. مزیت اصلی روش پیشنهادی مبتنی بر شبکه عصبی

های خودبازگشتی است. این ساختار امکان یادگیری همزمان روابط غیرخطی و  عنوان ورودی های ب گذشته دمای مشاهده مقدارهایزا و  برون

خروجی مدل  مند نظامکند و در نتیجه، دقت تصحیح خطاهای  محلی را فراهم می یاهشده و مشاهد سازی های شبیه های زمانی بین داده وابستگی

 صورت ماهانه تهیه شد و پس از آموزش مدل ای به های مشاهده و داده GCM های خروجی مدل دهد. در پژوهش حاضر، داده اقلیمی را افزایش می

NARX،  های آماری براساس شاخص ،تصحیح خطا درارزیابی عملکرد مدل MSE ،RMSE و MAE نتایج نشان داد که مدلشد انجام . 

CANESM2 طوری که توجهی در بازتولید دمای ماهانه ایستگاه یزد است؛ به ای خطای قابلدار MSE  83/35برابر با، RMSE  و 99/5برابر با 

MAE  شبکه اعمال از پس. شد محاسبه 45/5برابر با NARX ،کاهش بیانگر که یافت کاهش 84/1 و 28/2 ،21/5ترتیب به  خطا به مقدارهای 

برازش مدل بود.  پذیری مناسب و عدم بیش دهنده تعمیم نشان ،است. تحلیل هیستوگرام خطا و نمودارهای پاسخ MSE خطای در %85 از بیش

ویژه در  را، به CANESM2 های مدل توانسته است خطاهای سیستماتیک خروجی NARX داد که شبکه نشانهای ماهانه و فصلی  تحلیل

های اقلیمی در مناطق  برای اصلاح خطای داده NARX طور معناداری کاهش دهد. شبکه ههای سرد سال، برطرف کرده و پراکندگی خطا را ب ماه

 .تواند کاربرد مؤثر داشته باشد خشک مانند ایران مرکزی می

 

 زمانی سری؛ میاقل رییتغ ؛جو یگردش عموم یها مدل؛ ماشین یادگیری :یدیکل واژگان
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 مقدمه ◼

با افزایش میانگین دما و  های اخیر تغییر اقلیم در دهه

تغییر در فراوانی و شدت رخدادهای حدی، به یکی از 

(. 25، 11زیستی تبدیل شده است ) های مهم محیط چالش

خشک اهمیت بیشتری  این مسئله در مناطق خشک و نیمه

و حساسیت  زیاددارد؛ زیرا محدودیت منابع آب، تبخیر 

این مناطق را پذیری  های کشاورزی و انسانی، آسیب فعالیت

(. در 18، 17، 1۶دهد ) در برابر تغییرات اقلیمی افزایش می

اعتماد از  چنین شرایطی، دستیابی به برآوردهای قابل

تغییرات دمایی در مقیاس محلی برای ارزیابی پیامدهای 

 .ریزی منابع ضروری است تغییر اقلیم و برنامه

های  های اقلیمی جهانی در چارچوب پروژه مدل

CMIP ها، از جمله مدل ای بین همقایس
سازی و  ، برای شبیه1

کار  های مختلف به ارزیابی تغییر سامانه اقلیم در مقیاس

های گردش عمومی  مدلاز این بین، (. ۶) اند گرفته شده

سازی اقلیم گذشته  از ابزارهای اصلی شبیه (GCM) 2اقلیم

و  کمنسبت  بهوضوح مکانی  دلیل بهو آینده هستند، اما 

ممکن محدودیت در بازنمایی برخی فرایندهای محلی، 

خروجی آنها در مقیاس ایستگاهی دارای سوگیری است 

توانند قابلیت استفاده مستقیم از  این خطاها می .(9د )نباش

محلی کاهش  های بررسیهای اقلیمی را در  خروجی مدل

، تصحیح ای و ایستگاهی منطقه بررسیدر  دهند. بنابراین

های آماری یکی  ضروری است. روش GCM خروجیخطا 

ها هستند  از رویکردهای متداول برای کاهش این سوگیری

شده و  سازی های شبیه توانند اختلاف میان توزیع داده و می

 . (2۶، 21) را کاهش دهند شده همشاهد

 3های تصحیح آماری، نگاشت چارکی در میان روش

توانایی در اصلاح توزیع آماری متغیرهای اقلیمی،  دلیل به

های  های پرکاربرد برای تصحیح خروجی مدل یکی از روش

های تصحیح  که روشداده شده است نشان  .اقلیمی است

سازی میانگین و دامنه دمای روزانه،  توانند شبیه آماری می

 .(21) از جمله دمای حداقل و حداکثر، را بهبود دهند

های نگاشت چارکی را در اصلاح  عملکرد روش همچنین،

. (3است ) شدهحدی بررسی  مقدارهایو بازنمایی ها  چارک

                                                           
1 Coupled Model Intercomparison Project 
2 General Circulation Models (GCM) 
3 Quantile Mapping 

کاربرد روش نگاشت چارکی برای کاهش  در ایران نیز

CMIP6 های های اقلیمی و خروجی سوگیری داده
بررسی  4

دهند که تصحیح  نشان می ها بررسیاین  .(23است ) شده

های  آماری نقش مؤثری در افزایش قابلیت استفاده از داده

 .ردمحلی دا های برای بررسیهای اقلیمی  مدل

های یادگیری ماشین  های آماری، روش در کنار روش

توانایی در شناسایی روابط غیرخطی و  دلیل به

بینی  سازی و پیش در مدلهای زمانی پیچیده،  وابستگی

مورد توجه  و هیدرولوژیک های زمانی اقلیمی سری

NARX (. مدل3۰، 13، 12، 7، 4اند ) قرارگرفته
با نیز  5

های  گذشته متغیر هدف و ورودی مقدارهایاستفاده از 

های  سازی روابط غیرخطی و پویایی زا، قابلیت مدل برون

 NARX . کاربرد(31، 5، 2) های زمانی را دارد زمانی سری

 های بررسیبینی متغیرهای اقلیمی و محیطی در  در پیش

عملکرد  طور مشخص، (. به15پیشین گزارش شده است )

بینی دمای خاک بررسی کردند  را در پیش NARX شبکه

های زمانی دما  و قابلیت این شبکه در بازنمایی وابستگی

نیز  ۶محور توجهمدل همچنین، . (31است ) شدهده نشان دا

د شهای اقلیمی ارائه  داده 7زمانیتصحیح سوگیری برای 

های زمانی رویدادهای  که با هدف بهبود بازنمایی ویژگی

های اخیر، کاربرد  در سال .(19) گرمایی به کار گرفته شد

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در  روش

هواشناسی و اقلیم، از جمله تصحیح سوگیری  های بررسی

 ،19 ،8) می، گسترش یافته استهای اقلی خروجی مدل

های  نیز با تمرکز بر وابستگی ها بررسیبرخی  (.29، 2۰

های یادگیری ماشین را در اصلاح  زمانی، قابلیت روش

های اقلیمی بررسی  های زمانی خروجی مدل سوگیری

 (.14، 19) اند کرده

شده در استفاده از  های حاصل با وجود پیشرفت

های  ماشین، کاربرد شبکههای آماری و یادگیری  روش

، برای تصحیح خطای NARX ویژه عصبی بازگشتی، به

های اقلیمی جهانی در مقیاس  خروجی دمای مدل

ایستگاهی و در شرایط اقلیمی خشک ایران کمتر مورد 

                                                           
4 Coupled Model Intercomparison Project Phase 6 
5 Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs (NARX) 
6 Attention‑based 
7 Temporal Bias 
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 پیشین قابلیت های بررسیتوجه قرار گرفته است. اگرچه 

NARX های زمانی و روابط  سازی وابستگی را در مدل

اند،  غیرخطی متغیرهای اقلیمی و محیطی نشان داده

شواهد مربوط به استفاده از این ساختار برای تصحیح 

های اقلیمی جهانی و ارزیابی  خطای دمای خروجی مدل

ویژه در  شده ایستگاهی، به های مشاهده آن در برابر داده

مناطق خشک ایران، محدود است. افزون بر این، عملکرد 

خطا به شرایط اقلیمی و جغرافیایی  های تصحیح روش

منطقه وابسته است و نتایج حاصل از یک منطقه لزوماً 

قابل تعمیم به مناطق دیگر نیست. از این رو، بررسی 

در یک ایستگاه واقع در محیط خشک  NARX عملکرد

تری درباره قابلیت این شبکه در  تواند شواهد مشخص می

 ی فراهم کندکاهش سوگیری دمایی خروجی مدل اقلیم

(17 ،18) 

قرارگیری در منطقه  دلیل بهیزد  همدیدیایستگاه 

های اقلیمی خاص، نمونه  خشک و برخورداری از ویژگی

محور در  مناسبی برای بررسی عملکرد یک روش داده

بنابراین . استتصحیح خطای دمای خروجی مدل اقلیمی 

 شده این ایستگاه، های بلندمدت مشاهده استفاده از داده

CANESM2 همراه با خروجی مدل
، امکان ارزیابی 1

خشک و امکان اقلیمی  شرایطرا در  NARX عملکرد شبکه

 کند.  فراهم میرا شده  های مشاهده کردن آن به داده نزدیک

 NARX هدف پژوهش حاضر، ارزیابی عملکرد شبکه

 CANESM2 در اصلاح خطای دمای خروجی مدل اقلیمی

، شبکه پژوهش حاضریزد است. در  همدیدیبرای ایستگاه 

تا  1345) 2۰۰5تا  19۶۶ های دوره با استفاده از داده

آن با  پایانیتوسعه و آموزش داده شد و عملکرد ( 1384

 1385) 2۰2۰تا  2۰۰۶ های مستقل دوره استفاده از داده

 .ارزیابی شد (1399تا 

 

 ها مواد و روش ◼

 استفاده های مورد دادهو  بررسیمورد  همنطق یمعرف

سابقه آماری، از  ۶۰با بیش از  یزد سینوپتیک ایستگاه

های دارای دوره آماری بلندمدت در استان یزد  ایستگاه

 m123۰ است. این ایستگاه در شهرستان یزد و در ارتفاع

                                                           
1 Canadian Earth System Model version 2 (CanESM2) 

در پژوهش حاضر، . (1جدول ) از سطح دریا قرار دارد

شده ایستگاه یزد در مقیاس روزانه  های دمایی مشاهده داده

سازی، به مقیاس  دریافت و پس از کنترل، بررسی و آماده

عنوان  ماهانه تبدیل شدند. سپس، دمای متوسط ماهانه به

سازی مورد استفاده قرارگرفت.  متغیر هدف در مدل

 CANESM2 ماهانه مدل اقلیمی یانگینخروجی دمای م

دوره  .ان متغیر ورودی خارجی در نظر گرفته شدعنو نیز به

های  سالزمانی مورد استفاده در پژوهش حاضر شامل 

. این دوره به دو بود( 1399تا  1345) 2۰2۰تا  19۶۶

( 1384تا  1345) 2۰۰5تا  19۶۶شد: دوره بخش تقسیم 

 1385) 2۰2۰تا  2۰۰۶و دوره  NARXتوسعه شبکه  یبرا

مستقل عملکرد شبکه مورد  یابیارز ی( برا1399تا 

 1345) 2۰۰5تا  19۶۶دوره  یها استفاده قرارگرفت. داده

 %7۰شامل  هبه سه مجموع یزمان ی( با حفظ توال1384تا 

 میتقس یآزمون داخل %15و  یاعتبارسنج %15آموزش، 

 یها اسیها و با وزن میتنظ یشدند. مجموعه آموزش برا

و  یریادگی ندیآفر شیپا یبرا یشبکه، مجموعه اعتبارسنج

 یابیارز یبرا یو مجموعه آزمون داخل برازش، شیکنترل ب

قرار  استفادهآموزش مورد  ندیعملکرد شبکه پس از فرآ

شامل  زی( ن1399تا  1385) 2۰2۰تا  2۰۰۶گرفت. دوره 

آموزش،  ندیمشاهده ماهانه بود و بدون دخالت در فرآ 18۰

 ییمستقل نها یابیارز یشبکه، برا میو تنظ یاعتبارسنج

 مدل مورد استفاده قرارگرفت.

 

 ها سازی داده نرمال

ها و بهبود  داده اسیمنظور کاهش اثر اختلاف مق به

و هدف  یورود یها آموزش شبکه، داده ندیفرآ یداریپا

شدند. در  یساز نرمال NARXاز ورود به شبکه  شیپ

 استفاده با حداکثر–از روش نگاشت حداقل ،حاضر پژوهش

 ازیمورد ن یاستفاده شد. پارامترها mapminmax تابع از

 یعنیدوره توسعه مدل،  یها از داده نهات ی،ساز نرمال یبرا

(، استخراج شدند. سپس 1384تا  1345) 2۰۰5تا  19۶۶

 یآمده از دوره توسعه برا دست به یهمان پارامترها

 2۰2۰تا  2۰۰۶مستقل ارزیابی دوره  یها داده یساز نرمال

 ن،ی( مورد استفاده قرارگرفتند. بنابرا1399تا  1385)

 یپارامترها نییمستقل در تع یابیدوره ارز یاه داده
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 ها به بازه تبدیل داده دخالت داده نشدند. یساز نرمال

 :انجام شد (1رابطه )صورت  به( -1،1)

xn=2 (
x-xmin

xmax-xmin
) -1                           (1   )                

   
 xminشده و  ( مقدار نرمالxn) ه،ی( مقدار اولx) که در آن

حداقل و حداکثر مقدارهای مرجع مورد استفاده در  xmaxو 

شبکه،  یخروج دیبودند. پس از تول یساز نرمال ندیفرآ

 یبا استفاده از همان پارامترها شده ینیب شیمقدارهای پ

 شدند. گرداندهدما باز یاصل اسیبه مق یساز نرمال

 

 RCP8.5و سناریو  CANESM2 اقلیمیهای مدل  داده

مدل سیستم  یسازی اقلیم آینده، خروج برای شبیه

 RCP8.5 سناریوی انتشار با (CANESM2) اقلیمی کانادا

از یکی  CANESM2 .(27) مورد استفاده قرار گرفت

سازی اقلیم  مورد استفاده در شبیه یهای سامانه زمین مدل

 بررسیهای مختلف آن در  است و توسعه و ارزیابی نسخه

 (.1) سازی سامانه زمین گزارش شده است مربوط به مدل

های مدل برای متغیر دمای متوسط ماهانه دریافت و  داده

مقیاس  شده ایستگاه همدیدی یزد هم های مشاهده با داده

های مدل در دوره تاریخی  ده، داحاضر شدند. در پژوهش

های مربوط به دوره  و داده NARX برای آموزش شبکه

شده مورد استفاده قرار  آینده برای تولید دمای تصحیح

عنوان مسیر انتشار با  نیز به RCP8.5 سناریوی .گرفتند

 CANESM2 در نظر گرفته شد و خروجی مدل زیادشدت 

ی و اصلاح تحت این سناریو برای بررسی تغییرات دمای

 د.کار گرفته ش مدل اقلیمی به مند نظامخطای 
 

 NARXمعرفی مدل 

خودبازگشتی غیرخطی با  مدل شبکه عصبی

های  تعمیم غیرخطی مدل (NARX) های خارجی ورودی

است که برای  (ARX) خودبازگشتی با ورودی خارجی

های  های دینامیکی غیرخطی و سری سازی سیستم مدل

تفاوت  (.5، 2) گرفتزمانی پیچیده مورد استفاده قرار 

، NAR در آن است که در NAR با شبکه NARX اصلی

بینی متغیر هدف تنها بر اساس مقدارهای گذشته  پیش

 علاوه بر  NARX که شود، درحالی همان متغیر انجام می

 

زا نیز  مقدارهای گذشته خروجی، از متغیرهای ورودی برون

 ، مدلARX های خطی برخلاف مدل کند. استفاده می

NARX  قادر است روابط غیرخطی میان متغیرهای ورودی

و خروجی را با استفاده از از یک شبکه عصبی یادگیری 

 :شد ( بیان 2صورت رابطه ) به NARX کند. فرم کلی مدل

 (2) 
ŷ (t + 1) = f(ŷ(t), ŷ (t − 1), … , ŷ (t

− ny), u(t), u(t − 1), … , u(t

− nu)) 

شده توسط شبکه،  تابع غیرخطی یادگیری f که در آن

u و  متغیر ورودی خارجیŷ در پژوهش است. متغیر هدف 

 CANESM2 ، دمای متوسط ماهانه خروجی مدلحاضر

عنوان ورودی خارجی و دمای متوسط ماهانه  به

عنوان متغیر هدف  ایستگاه همدیدی یزد بهشده در  مشاهده

ترتیب تعداد  به nuو  nyهمچنین . در نظر گرفته شد

هستند. در پژوهش  یتأخیرهای خروجی و ورودی ورود

گام  2تا  1در بازه  یو بازخورد یورود یرهایحاضر، تأخ

( در نظر ny = 2( و )nu = 2) ن،یشدند؛ بنابرا فیتعر یزمان

 رهایتأخ نیها، ا ماهانه بودن داده گرفته شد. با توجه به

و  یورود ریاستفاده از اطلاعات دو ماه گذشته متغ انگریب

، پژوهش حاضردر  هدف در ساختار شبکه بودند. ریمتغ

 1خور با استفاده از یک شبکه عصبی پیش fتابع غیرخطی 

تقریب زده شد. ساختار کلی شبکه عصبی شامل لایه 

. بودورودی، یک یا چند لایه پنهان و لایه خروجی 

 (3) وابطر صورت بهخروجی هر نورون در لایه پنهان شبکه 

 :شدمحاسبه  (4و )

zj(t)= ∑ wjixi(t)+bj
m
i=1 (3)                                     

hj(t)=ϕ(zj(t))  (4)                                                
                                                                        

 j ،bjو نورون  iبین ورودی  اتصالوزن  wji در آن

تابع  ϕو  ها مجموع وزنی ورودی zj، 2بایاس نورون

ها و  ، وزنحاضر پژوهش. در بودسازی شبکه  عالف

های شبکه طی فرایند آموزش تعیین شدند و رابطه  بایاس

های  غیرخطی بین خروجی مدل اقلیمی و داده

 .شده بازسازی شد مشاهده

                                                           
1 Feed-forward Neural Network 
2 Neuron Bias 
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 یزد همدیدیاطلاعات مربوط به ایستگاه . 1جدول 
 عرض جغرافیایی طول جغرافیایی ارتفاع شهرستان سال تاسیس نوع ایستگاه نام ایستگاه

 53َ  5۶° 17َ  54° 123۰ یزد (19۶1)134۰ همدیدی یزد

 

 NARX  طراحی و آموزش شبکه

با یک لایه پنهان  NARX در پژوهش حاضر، شبکه

نورون طراحی شد. این ساختار با هدف تأمین  1۰شامل 

ظرفیت مناسب برای یادگیری روابط غیرخطی بین 

متغیرهای ورودی و خروجی و جلوگیری از افزایش 

 در شبکه. غیرضروری پیچیدگی شبکه در نظر گرفته شد

NARX گذشته متغیر خروجی  مقدارهای، استفاده از

در مرحله آموزش، موجب ایجاد حافظه زمانی در مدل شد. 

واقعی دمای  مقدارهایدلیل در دسترس بودن  به

در این استفاده شد.  1موازی-، از ساختار سریشده مشاهده

 های گذشته، واقعی خروجی در زمان مقدارهایساختار، 

های بازخوردی  عنوان ورودی ، به(y(t-2)) و (y(t-1)) یعنی

هر گام  ؛ بنابراین، شبکه در(3)شکل  به شبکه داده شدند

 مقدارهایشده،  گذشته مشاهده مقدارهایزمانی رابطه بین 

گذشته ورودی خارجی و مقدار هدف در زمان جاری را یاد 

واقعی در مسیر بازخورد،  مقدارهایگرفت. استفاده از 

 های امکان آموزش پایدار شبکه و یادگیری رابطه بین داده

CANESM2 (.1۰) شده را فراهم کرد و دمای مشاهده 

بینی مستقل،  پس از پایان آموزش و در مرحله پیش

تبدیل شد. در این حالت،  2ساختار شبکه به حالت موازی

بینی به شبکه داده  واقعی دما در دوره پیش مقدارهای

شده شبکه در هر گام زمانی  بینی نشدند و خروجی پیش

عنوان ورودی بازخوردی برای گام بعدی مورد استفاده  به

نتیجه، شبکه در دوره مستقل ارزیابی  قرارگرفت. در

شده خود  بینی های پیش صورت بازگشتی از خروجی به

شده را بدون استفاده از  استفاده کرد و دمای تصحیح

تا  2۰۰۶) 1399تا  1385شده دوره  مشاهده مقدارهای

( تولید کرد. به این ترتیب، تفاوت میان دو ساختار 2۰2۰

د که در مرحله آموزش در پژوهش حاضر به این صورت بو

واقعی خروجی برای بازخورد استفاده شد، در  مقدارهایاز 

های  بینی مستقل، خروجی حالیکه در مرحله پیش

                                                           
1 Series-Parallel Architecture 
2 Parallel 

در . شده شبکه در مسیر بازخورد قرارگرفتند بینی پیش

مورد استفاده در مرحله آموزش،  موازی-ساختار سری

 :(24) ( محاسبه شد5صورت رابطه ) به NARX رابطه

(5) 
ŷ(t + 1) = f(y(t), y(t − 1),…, y(t −

ny), u(t), u(t  − 1),…, u(t − nu))                                                          

یعنی دهنده خروجی واقعی سیستم  نشان y که در آن

 .بود ،tشده ایستگاه یزد در زمان  دمای مشاهده

موازی مورد استفاده در مرحله -برای ساختار سری

 :شد تعریف (۶رابطه )صورت  آموزش، بردار ورودی شبکه به

(۶) 
X(t)=[y(t),y(t − 1),…,y(t − ny),u(t),u(t −

1),…,u(t − nu)]                                       

و خروجی شبکه به صورت تابعی از این بردار ورودی 

 :(7)رابطه شد محاسبه 

ŷ(t + 1)=F(X(t))                                                 (7)  

شده توسط شبکه عصبی  تابع یادگیری F که در آن

 .بود

فرآیند آموزش شبکه با هدف کاهش اختلاف بین 

ها  شده انجام شد و وزن بینی خروجی واقعی و خروجی پیش

ای تنظیم شدند که خطای  گونه های شبکه به و بایاس

 .برسدآموزش به حداقل 

ها و کاهش مقدار خطا، از  سازی وزن برای بهینه

GDX (الگوریتمخوارزمیک )
استفاده شد. در این  3

ها با در نظر گرفتن جهت گرادیان  ، تغییر وزنخوارزمیک

 :شد انجام 9و  8وابط خطا و مقدار مومنتوم قبلی مطابق ر

∆w(t)= α∆w(t-1)- η
∂E

∂w
           (8)  

w(t+1)=w(t)+ ∆w(t)                 (9) 

تابع  Eضریب مومنتوم و  αنرخ یادگیری،  ηکه در آن 

زمان از مومنتوم و نرخ  استفاده هم. بودخطای شبکه 

یادگیری تطبیقی باعث افزایش سرعت همگرایی و بهبود 

                                                           
3 Gradient descent with momentum and adaptive learning rate 

backpropagation (GDX) 
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شود.  عملکرد شبکه در یادگیری روابط غیرخطی می

 GDX خوارزمیکاند که  نشان داده ،پیشین های بررسی

 (دینامیکپویا )های  عملکرد مناسبی در آموزش شبکه

 (.1۰) دارد NARX مانند

مدل  ماهانهیانگین م، خروجی دمای حاضر در پژوهش

و دمای  u(t)عنوان ورودی خارجی  به CANESM2 اقلیمی

عنوان خروجی واقعی  بهیزد  همدیدی  شده ایستگاه مشاهده

y(t)  شد. بنابراین، شبکه گرفتهدر نظر NARX  برای

یادگیری رابطه غیرخطی و وابستگی زمانی بین این دو 

متغیر و اصلاح خطای سیستماتیک خروجی مدل اقلیمی 

 .شد گرفته کار به

 

  ارزیابی عملکرد مدل

 حیتصحدر  NARX مدل عملکرد ارزیابی منظور به

میانگین معیار  سه ، ازمدل اقلیمی یدما یخروج یخطا

 میانگین مربعات خطاریشه ، (MSE) مربعات خطا

(RMSE( و میانگین قدرمطلق خطا )MAE .استفاده شد )

محاسبه  12تا  1۰ترتیب با استفاده از روابط  این معیارها به

 :شدند

MSE=
1

n
∑ (y

i
-xi)

2n
i=1   (1۰)                                   

 RMSE=√
1

n
∑ (y

i
-xi)

2n
i=1             (11)  

MAE=
1

n
∑ |y

i
-xi|

n
i=1           (12)  

 مقدارهایدهنده  نشان ترتیب به nو  yi ،xi آن در که

دمای متوسط  مقدارهایشده،  دمای متوسط مشاهده

و تعداد مشاهدات مورد  NARX شده توسط مدل تصحیح

منظور تعیین میزان بهبود حاصل از  بهاستفاده هستند. 

 های مذکور برای خروجی خام مدل تصحیح، شاخص

CANESM2  آمده از  دست به مقدارهاینیز محاسبه و با

، MSE مقدارهایمقایسه شدند. کاهش  NARX شبکه

RMSE و MAE عنوان نشانه بهبود عملکرد مدل در  به

 .شده در نظر گرفته شد بازتولید دمای مشاهده

 

 و بحث نتایج ◼

یزد  همدیدیروند تغییردمای متوسط ماهانه ایستگاه 

 دمای تغییر و( 1399تا  1345) 2۰2۰تا  19۶۶در دوره 

 19۶۶در دوره  CANESM2 مدل توسط شده سازی شبیه

. است شده ارائه 1 شکل در( 1384تا  1345) 2۰۰5تا 

که چرخه فصلی دما در  دادند نشان شده مشاهده های داده

 بخش در و حفظ شده است ،مورد بررسیی  طول دوره

 تدریجی افزایش ،2۰۰۰ سال از پس ویژه به دوره، پایانی

این (. الف -1)شکل  شد مشاهدهدمای متوسط ماهانه 

ویژه در  مناطق خشک، به ییروند افزایشی در نوسان دما

افزایش تنش گرمایی شود  وجبتواند م فصل تابستان، می

تواند با افزایش  افزایش دما و تغییر اقلیم نیز می(. 25)

 لیتحل .تبخیر و تشدید فشار بر منابع آب همراه باشد

 یریپذ بیآس یابیدر ارز زیادینقش  ییها داده نیچن

 تواند یدارد و م یستیز طیمح و  یکشاورز یها بخش

 ندهیآ میاقل ینیب شیپ یها در مدل هیعنوان داده پا به

 زین زدیآن است که منطقه  دیمؤ ها افتهی نی. اداستفاده شو

 یدر معرض روندها ایخشک دن یاز نواح یاریهمچون بس

ها، از  در برخی سال. قرار گرفته است یدتریشد ییدما

نوسان (، 1389) 2۰1۰( و 1387) 2۰۰8های  جمله سال

احتمال ناشی از  بهکه  شد مشاهده مدت دما  کوتاه

های  های اقلیمی خاص مانند تغییرات ناگهانی جریان پدیده

 (.11) جوی بوده است

ماهانه یانگین شده دمای م سازی روند شبیه مقابل، در

در  CANESM2 توسط مدل اقلیمی یزد همدیدیایستگاه 

 -1 شکل) شد بررسی( 1345–1384) 19۶۶ -2۰۰5دوره 

توانست  CANESM2 اقلیمی مدل که داد نشاننتایج ( ب

الگوی کلی تغییرات فصلی دما را در دوره تاریخی بازتولید 

حدی و  مقدارهایویژه در  ها، به اما در برخی دوره ؛کند

، (13۶5) 198۶( و 1349) 197۰های  سال های سرد ماه

شده  شده و مشاهده سازی شبیه مقدارهایمیان  هایی اختلاف

این اختلاف نشان داد که استفاده مستقیم از  وجود داشت.

تواند با  خروجی خام مدل اقلیمی در مقیاس ایستگاهی می

 توجه همراه باشد و ضرورت تصحیح سوگیری خطای قابل

کند.  ای را مطرح می منطقه بررسیپیش از استفاده در 

اند که تصحیح سوگیری  مطالعات پیشین نیز نشان داده

های اقلیمی را  خروجی مدل نظامندتواند خطاهای  می

 تأثیرهای بررسیتری برای  های مناسب کاهش دهد و داده

 (.28، 21) اقلیمی فراهم کند

شده و  دمای متوسط ماهانه مشاهده مقدارهایمقایسه 

در ایستگاه  CANESM2 شده توسط مدل سازی شبیه
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 در( 1385–1399) 2۰۰۶–2۰2۰یزد طی دوره  همدیدی

 مقدارهای میان اختلاف دوره، این در. شد ارائه 2 شکل

 مشاهده مختلف های ماه در شده مشاهده و شده سازی شبیه

 و سرد های ماه برخی در ها اختلاف این دامنه و شد

 در مدل خروجی همچنین،. یافت افزایش حدی مقدارهای

 شده مشاهده دمای از کمتری مقدارهای دوره از هایی بخش

 خروجی در سوگیری وجود اختلاف، الگوی این. داد نشان را

CANESM2  یزد نشان داد  همدیدیرا در مقیاس ایستگاه

های  و ضرورت اصلاح این سوگیری پیش از استفاده از داده

 (.2۶، 22) های دمایی را تأیید کرد مدل در تحلیل

، CANESM2 برای تصحیح خطای خروجی مدل

 های خارجی خودبازگشتی غیرخطی با ورودیشبکه عصبی 

(NARX) کار گرفته شد. در پژوهش حاضر، خروجی  به

زا و  عنوان ورودی برون به CANESM2 دمای مدل

عنوان ورودی  شده به مقدارهای گذشته دمای مشاهده

بازخوردی شبکه در نظر گرفته شد. بنابراین، شبکه قادر 

بود رابطه غیرخطی میان خروجی مدل اقلیمی و دمای 

شده و همچنین وابستگی زمانی این متغیرها را یاد  مشاهده

 (31، 15، 1۰) بگیرد

حاضر مورد استفاده در پژوهش  NARX ساختار شبکه

مسیر بازخوردی خروجی، لایه پنهان ، زا شامل ورودی برون

در این ساختار، مقدارهای گذشته دمای . و لایه خروجی بود

شده از  و مقدارهای گذشته دمای مشاهده CanESM2 مدل

بینی مورد استفاده  طریق تأخیرهای زمانی در فرآیند پیش

زا و مسیر  همزمان از ورودی برونقرارگرفتند. استفاده 

بازخوردی، امکان درنظرگرفتن رابطه بین خروجی مدل 

شده و همچنین وابستگی زمانی  اقلیمی و دمای مشاهده

 (.3)شکل  سری دما را فراهم کرد
 

  
(، 1345 – 1399) 1966-2020دوره در شده  دمای مشاهده (لف)اتغییرات دمای متوسط ماهانه ایستگاه همدیدی یزد . 1شکل 

  (1345-1384) 1966-2005 در دوره CANESM2 شده توسط مدل سازی دمای شبیه( ب)

 

 
یزد در  همدیدیایستگاه در  CANESM2شده توسط مدل  سازی شبیهشده و  متوسط ماهانه مشاهدهدمای مقایسه . 2شکل 

 (1385 - 1399) 2006-2020دوره 

(ب) )الف(  
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 موازی–یسر در مرحله آموزش، شبکه در ساختار

(Series–Parallel)کار گرفته شد؛ به این صورت  به ؛ حلقه باز

های زمانی  شده در گام واقعی دمای مشاهده مقدارهایکه 

عنوان سیگنال بازخوردی وارد شبکه شدند. پس از  گذشته به

 یساختار مواز آموزش، برای ارزیابی مستقل، ساختار شبکه به

(Parallel)شده  بینی تبدیل شد و خروجی پیش ؛ حلقه بسته

بازخورد عنوان  هر گام زمانی برای تولید خروجی گام بعدی به

–2۰2۰استفاده شد. در نتیجه، در دوره ارزیابی مستقل 

 بازخورد عنوان به دوره این شده مشاهده مقدارهای ،2۰۰۶

صورت  به NARX عملکرد ارزیابی و نشدند وارد شبکه

 های خارج از نمونه انجام گرفت. استفاده از شبکهمستقل و 

NARX های زمانی سریسازی روابط غیرخطی و  برای مدل 

 (.31، 1۰) نیز در مطالعات پیشین گزارش شده است

در مراحل آموزش، اعتبارسنجی و  NARX عملکرد شبکه

های  با افزایش دوره ارائه شده است. 4آزمون در شکل 

در هر سه  (MSE) آموزش، مقدار میانگین مربعات خطا

طور محسوسی کاهش یافت و بهترین عملکرد  مجموعه به

دست آمد. پس  به 42در دوره  3.19۶8 اعتبارسنجی با مقدار 

از این مرحله، تغییرات خطای اعتبارسنجی محدود بود، 

که خطای آموزش روند کاهشی خود را ادامه داد. با  درحالی

های آموزش، اعتبارسنجی  توجه به رفتار نسبتاً مشابه منحنی

پس از  و آزمون و نبود افزایش محسوس خطای اعتبارسنجی

برازش در فرآیند  انه آشکاری از بیشبهبود عملکرد، نش

 .الف( -4شکل )آموزش مشاهده نشد 

های آموزش،  توزیع خطاهای شبکه در مجموعه

بخش عمده خطاها در  که اعتبارسنجی و آزمون نشان داد

محدوده نزدیک به صفر متمرکز بود. با افزایش فاصله خطا از 

ه بزرگ ها کاهش یافت و خطاهای با دامن صفر، فراوانی نمونه

ب(. تمرکز  -4شکل ) سهم کمتری از توزیع را تشکیل دادند

خطاها در اطراف صفر نشان داد که اختلاف میان خروجی 

های  توجهی از نمونه شبکه و مقدارهای هدف در بخش قابل

آموزشی و ارزیابی محدود بوده است و شبکه توانسته است در 

دمای  ای از الگوی تغییرات مرحله یادگیری، بخش عمده

 .شده را بازتولید کند مشاهده

 
 مورد استفاده NARXشبکه ساختار . 3شکل 

 

  
و )ب( های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون  روند میانگین مربعات خطا در مجموعه: )الف( NARXعملکرد شبکه  یابیارز. 4شکل 

 و آزمون. یآموزش، اعتبارسنج یها خطا در مجموعه عیتوز

)الف

) 

 )ب(
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 های شبکه نمودارهای رگرسیون خطی بین خروجی

NARX  هدف برای چهار مجموعه شامل  مقدارهایو

ها ارائه شد. در هر  آزمون و کل دادهآموزش، اعتبارسنجی، 

آل  نمودار، نقاط داده، خط رگرسیون و خط خروجی ایده

برای مجموعه  (R) همبستگیضریب . نمایش داده شدند

، برای مجموعه اعتبارسنجی برابر با 98/۰آموزش برابر با 

و برای کل  97/۰، برای مجموعه آزمون برابر با 97/۰

در  R بالای مقدارهایدست آمد.  به 982/۰ها برابر با  داده

هر چهار بخش نشان داد که بین خروجی شبکه و 

رد. همچنین، هدف همبستگی قوی وجود دا مقدارهای

شیب خطوط رگرسیون در هر چهار مجموعه به مقدار یک 

نزدیک بود و عرض از مبدأ مقدار نسبتاً کمی داشت؛ 

های شبکه از نظر روند و مقدار، تطابق  بنابراین، خروجی

 .(5)شکل  هدف نشان دادند مقدارهایمناسبی با 

در برابر مقدارهای  NARX نمودار پاسخ خروجی شبکه

هدف برای سری زمانی مورد استفاده در فرآیند آموزش و 

در این نمودار، . ارائه شد (۶مستقل در شکل )ارزیابی 

های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون با علائم و  داده

های متفاوت نمایش داده شدند و خروجی شبکه در  رنگ

ر مقایسه با مقدارهای هدف ترسیم شد. خروجی شبکه د

های مختلف سری زمانی تغییرات مقدارهای هدف را  بخش

خطای حاصل از نیز در بخش پایین نمودار، . دنبال کرد

اختلاف بین خروجی شبکه و مقدارهای هدف نمایش داده 

شد. مقدارهای خطا در بخش عمده سری زمانی در 

محدوده نسبتاً کوچکی در اطراف صفر قرار گرفتند و تغییر 

این نتایج . (۶)شکل  ی زمانی مشاهده شدآنها در طول سر

بیانگر آن بود که شبکه توانست بخش عمده تغییرات 

 د.زمانی دما را در مرحله توسعه مدل بازنمایی کن

توزیع و تغییرات زمانی خطاهای دمای خروجی خام 

 NARX شده با شبکه و خروجی تصحیح CANESM2 مدل

خطاهای (. در توزیع 7مورد مقایسه قرار گرفت )شکل 

تر و پراکندگی  ، دامنه گستردهCANESM2 خروجی خام

توجهی از خطاها در  بیشتری مشاهده شد و بخش قابل

در مقابل، تمرکز بیشتری در . مقدارهای مثبت متمرکز بود

اطراف مقدار صفر و کاهش دامنه پراکندگی خطاها در 

مشاهده شد. همچنین،  NARX شده با خروجی تصحیح

 منفی دورافتاده در توزیع خطاهایچند مقدار خطای 

NARX  در نتایج نشان داد که  (.الف -7مشاهده شد )شکل

مجموع، اندازه و پراکندگی خطاهای خروجی مدل اقلیمی 

 .شته استکاهش دا NARX پس از اعمال شبکه
 

 
های آموزش، اعتبارسنجی، آزمون و کل  در مجموعه NARX هدف و خروجی شبکه مقدارهایبین  یخط ونیرگرس. 5شکل 

 ها داده
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 2۰۰۶تغییرات زمانی خطاها در دوره ارزیابی مستقل 

. قرارگرفت بررسی مورد نیز( 1399تا  1385) 2۰2۰تا 

 شده بیشتر از مدل تصحیح CANESM2 نوسان دامنه

NARX بود، درحالیکه خطاهای NARX  در محدوده

در مجموع، کاهش . کوچکتری پیرامون صفر تغییر کردند

های مختلف  دامنه نوسان و پراکندگی خطاها در بخش

کاهش پراکندگی . ب(-7شد )شکل  مشاهدهدوره ارزیابی 

 بررسیخطا و تمرکز بیشتر آن در اطراف صفر با نتایج 

تصحیح سوگیری خروجی  برایهای یادگیری ماشین  روش

 (.28، 21) های اقلیمی، همخوانی داشت مدل

شده،  ماهانه مشاهدهیانگین های دمای م سریمقایسه 

شبکه  شده و خروجی تصحیح CANESM2 خروجی خام

NARX  نشان ( 1399تا  1385) 2۰2۰تا 2۰۰۶در دوره

شده در مقایسه با خروجی خام،  داد که سری تصحیح

شده  های مشاهده تطابق بیشتری با تغییرات زمانی داده

 یها ص در دورهطور مشخ بهبود، به نیا (.8داشت )شکل 

 CanESM2( مدل Bias) یریسوگ زانیم نیشتریبا ب

 بنابراین استفاده از. است انینسبت به مشاهدات، نما

NARX موجب کاهش فاصله میان خروجی CANESM2 

 .شد شده ایستگاه در دوره ارزیابی های مشاهده و داده

 

 
  NARXشبکه خطای  . نمودار پاسخ6شکل 

 

  
)الف( توزیع خطا و )ب(   NARXبا شبکه شده و مدل تصحیح CANESM2 مدلخروجی . مقایسه خطاهای دمای 7شکل 

 (1399تا  1385) 2020تا  2006دوره تغییرات زمانی خطا در 

 

(ب) )الف(  
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های کمی ارزیابی نیز این بهبود را تأیید کردند  شاخص

 خام خروجی در83/35از  MSE (. مقدار2)جدول 

CANESM2  شده تصحیح خروجی در 21/5به NARX 

 مقدار و 28/2 به 99/5نیز از  RMSE کاهش یافت. مقدار

MAE  نسبی کاهش اساس، این بر. رسید 84/1 به 45/5از 

MSE  5/85حدود%، RMSE  و %9/۶1حدود MAE  حدود

 نشان شاخص سه هر همزمان کاهش. شد محاسبه 2/۶۶%

اختلاف کمتری با  NARX شده تصحیح خروجی که داد

مربوط به  های بررسیاست. در  داشتهشده  های مشاهده داده

های  های اقلیمی نیز استفاده از روش تصحیح سوگیری مدل

محور برای کاهش اختلاف میان خروجی مدل  آماری و داده

 (.23، 21) است شدهو مشاهدات پیشنهاد 

بررسی میانگین ماهانه خطا نشان داد که پس از 

ها  ، مقدار میانگین خطا در بیشتر ماهNARX کارگیری به

تر شد و پراکندگی خطا نیز کاهش یافت  به صفر نزدیک

(. این الگو بیانگر کاهش خطای الف -9)شکل 

سیستماتیک در مقیاس ماهانه و بهبود یکنواختی عملکرد 

ویژه در پاییز،  ها، به مدل در طول سال بود. در برخی ماه

کی در جهت مخالف مقدار خطای مدل اند NARX خطای

تصحیح بود؛  که بیانگر مقدار محدودی بیشخام قرار گرفت 

همچنان کمتر از  ،خطا پس از تصحیح ی اینحال، دامنه با

 .خروجی خام باقی ماند

. در مقیاس فصلی نیز روند مشابهی مشاهده شد

های  در فصل CANESM2 میانگین خطای خروجی خام

فاصله بیشتری داشت، در حالی که  مختلف از مقدار صفر

تر  ، میانگین خطا به صفر نزدیکNARX پس از تصحیح با

بیشترین خطای خروجی  شد و پراکندگی آن کاهش یافت.

خام و در نتیجه بیشترین میزان بهبود پس از تصحیح، در 

های سرد مشاهده شد؛ در مقابل، در پاییز مقدار  فصل

 .(ب -9ل )شک دشتصحیح مشاهده  محدودی بیش

ب نشان -9الف و -9های  در مجموع، مقایسه شکل

در هر دو مقیاس ماهانه و فصلی توانست  NARX داد که

را  CANESM2 خطای سیستماتیک خروجی دمای

کاهش داده و میانگین خطا را به مقدار صفر نزدیک کند. 

های مختلف یکسان  ها و فصل اگرچه میزان بهبود در ماه

در  NARX دهنده عملکرد مؤثر نشان ،نبود، الگوی کلی

 شده بود سازی کاهش خطای سیستماتیک دمای شبیه

 (.9  )شکل

 
 شده با شبکه خروجی تصحیحو  CANESM2مدل خروجی خام ،  شده مشاهده. مقایسه مقدارهای دمای متوسط ماهانه 8شکل 

NARX  (1385 - 1399) 2006-2020در ایستگاه همدیدی یزد در دوره 

 
و اصلاح خطا  CANESM2شده توسط مدل  بینی پیش مقدارهایدما و  یواقع مقدارهای: معیارهای ارزیابی خطا بین 2جدول 

 (1385 - 1399) 2006-2020در دوره  زدی همدیدی ستگاهیدر ا NARXشده توسط مدل 

MAE RMSE MSE  

45/5 99/5 83/35 CANESM2 
84/1 28/2 21/5 NARX 
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  NARXو CANESM2 های بینی دما توسط مدل مقایسه خطای پیش. 9شکل 

 .ماهانه و )ب( میانگین خطای فصلی)الف( میانگین خطای  

 

این بهبود با شواهد نموداری، کاهش پراکندگی خطا و 

مشاهده شد.  MAE و MSE ،RMSE های کاهش شاخص

( در 2۰2۰تا  2۰۰۶) 1399تا  1385از آنجا که دوره 

آموزش و تنظیم شبکه استفاده نشده بود، نتایج 

در تصحیح  NARX آمده شواهدی از توانایی دست به

 ،های مستقل از فرآیند توسعه خروجی مدل برای داده

ها به یک ایستگاه، یک  اینحال، این یافته فراهم کرد. با

مدل اقلیمی و شرایط مورد بررسی در پژوهش حاضر 

ها نیازمند  مناطق و مدل دیگرست و تعمیم آنها به محدود ا

 .ارزیابی مستقل است

 

 گیری نتیجه ◼

 پژوهش حاضر با هدف ارزیابی قابلیت شبکه عصبی

NARX در تصحیح خطای دمای خروجی مدل اقلیمی 

CANESM2  یزد انجام شد.  همدیدیدر ایستگاه

 نشان داد که رویکرد مبتنی برحاضر های پژوهش  یافته

NARX های زمانی و  گیری از وابستگی تواند با بهره می

های دما، کیفیت خروجی  روابط غیرخطی موجود در داده

مدل اقلیمی را در مقیاس ایستگاهی بهبود دهد. بنابراین، 

 یتواند راهکار مناسب محور می های داده استفاده از روش

های اقلیمی در  برای کاهش سوگیری خروجی مدل

 .باشد مطالعات محلی

شده  های دمایی تصحیح از دیدگاه کاربردی، داده

تری در مطالعات محلی  عنوان ورودی مناسب توانند به می

ریزی منابع آب مورد  تغییر اقلیم، خشکسالی و برنامه

ساختار شبکه، تعداد  حال، انتخاب این قرارگیرند. بااستفاده 

اند تو های آموزشی می های داده تأخیرهای زمانی و ویژگی

رو، استفاده از این   این بر عملکرد روش اثرگذار باشد؛ از

رویکرد در شرایط اقلیمی متفاوت نیازمند ارزیابی و تنظیم 

 .های هر منطقه است متناسب با ویژگی

گذاری، پیشنهاد  گیری و سیاست از دیدگاه تصمیم

شده پیش از استفاده در  های اقلیمی تصحیح شود داده می

ابع آب، مدیریت خشکسالی و ارزیابی ریزی من برنامه

پیامدهای تغییر اقلیم مورد توجه قرارگیرند؛ زیرا کاهش 

تواند به افزایش  های اقلیمی می سوگیری خروجی مدل

قابلیت اتکای اطلاعات اقلیمی مورد استفاده در 

ای کمک کند. همچنین،  های محلی و منطقه گیری تصمیم

های  ده در کنار دادهش های تصحیح استفاده از نتایج مدل

تواند از اتکای صرف به  ای و سایر منابع اقلیمی می مشاهده

 .یک مدل اقلیمی یا یک روش تصحیح جلوگیری کند

در  NARX های آینده، بررسی عملکرد برای پژوهش

ها  چند ایستگاه با شرایط اقلیمی متفاوت، استفاده از مدل

مستقیم آن با  ی و سناریوهای اقلیمی مختلف و مقایسه

های  های متداول تصحیح سوگیری، از جمله روش روش

شود. همچنین، بررسی اثر  نگاشت چارکی، پیشنهاد می

تواند به تعیین  تعداد تأخیرهای زمانی و معماری شبکه می

برای تصحیح خطای سایر  NARX ساختار مناسب

 .متغیرهای اقلیمی کمک کند
 

 سپاسگزاری ◼

مراتب سپاس و قدردانی  ،وسیله نویسندگان بدین

دلیل  صمیمانه خود را از سازمان هواشناسی کشور به

)الف )ب(

) 
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پژوهش های هواشناسی مورد استفاده در  کردن داده فراهم

 داورانو محترم دارند. همچنین، از سردبیر  اعلام می ،حاضر

، ارائه نظرات دقیق برای مطالعه دلیل صرف وقت مقاله به

که در بهبود کیفیت این سازنده و پیشنهادهای ارزشمند 

 .شود مقاله مؤثر بود، صمیمانه تشکر و قدردانی می
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