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Introduction 

Corn is a strategic crop in the Qazvin plain, playing a vital role in food security, farmers’ income, and regional 

agricultural development. Its adaptability to diverse climatic conditions and a wide range of applications in human 

consumption, livestock feeding, and agro-industrial processing have consolidated its importance in the province. 

However, increasing climate variability has presented significant challenges for sustaining productivity, underscoring 

the need for reliable yield forecasting and effective adaptation strategies.  This study evaluates the potential impacts 

of climate change on forage corn yield in Qazvin through an integrative framework that combines climate modeling 

with machine learning techniques. Unlike conventional approaches relying on a single general circulation model 

(GCM) or a single statistical algorithm, the proposed method employs multiple GCMs and an ensemble of machine 

learning algorithms to reduce uncertainties and improve predictive accuracy. Climate projections were merged through 

a weighted ensemble approach, while crop yield forecasts were generated using combined machine learning models, 

which enhanced the stability and reliability of results. The findings demonstrate that the integrative framework 

substantially outperforms single-model approaches in terms of accuracy and robustness. By addressing both climatic 

and methodological uncertainties, this research provides valuable insights into the potential effects of climate change 

on forage corn production in the Qazvin plain. Moreover, the study highlights the practical importance of ensemble-

based approaches in supporting regional decision-making for sustainable agricultural management. Overall, the 

proposed methodology contributes to advancing crop yield prediction under changing climate conditions, with 

significant implications for food security and agricultural resilience at the regional scale. 

Materials and Methods  

In this study, observational data on corn yield and monthly climatic variables, including minimum and maximum 

temperature, precipitation, and reference evapotranspiration, were employed for the period 1986–2014. After data 

cleaning and normalization, the baseline dataset was randomly divided into training (70%) and testing (30%) subsets 

to prevent model bias and enhance generalizability. 

For the Random Forest model, 145 decision trees were generated. The number of trees was selected to achieve a 

balance between predictive accuracy and computational efficiency. The Artificial Neural Network (ANN) model was 

designed with a single hidden layer containing 33 neurons. A linear activation function was applied to the neurons, 

and the maximum number of training iterations was set to 1000. Input variables were identical to those of the Random 

Forest model, and the ANN was trained using the nnet library in the R environment. 

In the Support Vector Regression (SVR) model, a radial kernel was utilized. The penalty parameter (cost) was set to 

6, and the ε-insensitive loss function was assigned a value of 0.5. The input variables included minimum and maximum 

temperature, precipitation, and reference evapotranspiration. Model training was carried out to minimize prediction 

error. 

Following the training phase, model performance was evaluated using the testing dataset and standard statistical 

indicators. Finally, the outputs of the three models were combined to construct an ensemble framework, which 

provided the most accurate yield estimates based on the lowest Root Mean Square Error (RMSE). 
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Results and Discussion 

The results indicate that both minimum and maximum temperatures are projected to increase in future periods 

compared to the baseline. Specifically, the change in minimum temperature during 2026–2050, relative to the baseline, 

is projected to be +2.63 °C under SSP2-4.5 and +2.88 °C under SSP5-8.5. Similarly, maximum temperature is expected 

to increase by +1.60 °C under SSP2-4.5 and +2.24 °C under SSP5-8.5 over the same period. 

Precipitation, on the other hand, is projected to decline in the coming decades. The reduction during 2051–2075, 

relative to the baseline, is estimated at −38.18 mm/year under SSP2-4.5 and −23.14 mm/year under SSP5-8.5. 

In contrast, reference evapotranspiration (ET₀) is projected to rise in future periods. The increase during 2076–2100, 

relative to the baseline, is estimated at +158.31 mm/year under SSP2-4.5 and +275.73 mm/year under SSP5-8.5. 

These findings highlight a consistent warming trend accompanied by decreased precipitation and enhanced 

evapotranspiration in the Qazvin plain, which together may intensify water stress and increase the vulnerability of 

corn production under future climate scenarios. 
The results indicate a declining trend in corn yield under both climate scenarios in future periods. The greatest 

reduction was observed under SSP5_8.5 during 2076–2100, with about a 20% decrease, while the smallest reduction 

occurred under SSP2_4.5 in the same period, with nearly a 5% decrease. These findings highlight the significant 

impact of climate change on corn production sustainability in the Qazvin plain. 

Conclusion 

The findings of this study demonstrated that the ensemble approach, integrating multiple climate models with machine 

learning algorithms, significantly improves the accuracy and robustness of corn yield predictions compared to single-

model approaches. Future climate scenarios indicate a consistent increase in minimum and maximum temperatures, a 

decline in precipitation, and a consequent reduction in corn yield, trends that could exacerbate water stress and 

challenge the sustainability of agricultural production in the Qazvin plain. 

Accordingly, the development and implementation of adaptive strategies are crucial for mitigating the potential 

impacts of climate change. Key measures include the sustainable management of water resources, the adoption of 

climate-resilient corn varieties, the application of advanced agricultural technologies, and the integration of predictive 

and early-warning systems into regional agricultural planning. Implementing these strategies can enhance the 

resilience of corn production, safeguard food security, and ensure the long-term sustainability of agriculture in the 

Qazvin plain. 

Keywords: Climate change, Corn, Ensemble modeling, Machine Learning. 
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در    ماشینهای یادگیری الگوریتم با استفاده از  ایعلوفه  بررسی تأثیر تغییر اقلیم بر عملکرد ذرت

 دشت قزوین 
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 چکیده 

بردی در دشت قزوین نسبت به نوسانات  های تأثیرگذار بر تولیدات کشاورزی است و عملکرد ذرت به عنوان محصولی راه ترین چالشتغییر اقلیم یکی از مهم 

در   SSP5-8.5 و  SSP2-4.5 ای دشت قزوین تحت سناریوهایاین پژوهش اثر تغییرات اقلیمی بر عملکرد ذرت علوفه در  اقلیمی حساسیت بالایی دارد.  

های اقلیمی، خروجی چندین مدل گردش عمومی جو  قطعیت منظور کاهش عدم به . بررسی گردید 2026-2050، 2051-2075، 2076-2100آیندههای دوره 

برای پیش با استفاده از روش ترکیب وزنی خطی ادغام شده ماشین شامل شبکه عصبی،  بینی عملکرد ذرت، چندین الگوریتم یادگیری اند. در مرحله دوم، 

اند تا دقت و پایداری نتایج افزایش  ها به کار گرفته شده بینی با میانگین وزنی پیش( Ensembleترکیبی ) صورت رگرسیون بردار پشتیبان و جنگل تصادفی به 

-CNRM-CM6 های، دمای حداقل و حداکثر و تبخیروتعرق از مدل )به عنوان شاخص تغییرات اقلیم منطقه و منابع آب(  های اقلیمی شامل بارشداده .یابد

1 ،GFDL-ESM4 ،MIROC6 و HadGEM3   نتایج  در بخش اقلیمی،  مقایسه شد.   با آمار ایستگاهیبه صورت منفرد و گروهی  1986-2014طی دوره

ها بیانگر افزایش بینی دهد. پیش دهد و خطای کلی را کاهش میبهتری ارائه می  عملکردپایین،  RMSE و R²=0.95 با دقت بالای نشان داد مدل گروهی

ماشین گروهی شامل شبکه  های یادگیری سازی عملکرد ذرت با استفاده از مدل و تبخیروتعرق و کاهش بارش در آینده است. شبیه   های حداقل و حداکثردما

ترتیب حدود  به   2050–2026طوری که در دوره  عصبی، جنگل تصادفی و رگرسیون بردار پشتیبان کاهش عملکرد محصول را در هر دو سناریو نشان داد؛ به 

بردهای سازگاری و مدیریت منابع آبی برای کاهش اثرات منفی تغییراقلیم بر تولید ذرت در  اتخاذ راه  نتایج بر ضرورتدرصد کاهش برآورد شد.  72/8و  72/4

   کند.دشت قزوین تأکید می

 . ، یادگیری ماشینمدل گروهیذرت، تغییر اقلیم،  : کلمات کلیدی 

 مقدمه 

  ت یاز جمله رشد جمع  دکنندهیاز عوامل تهد  یعیوس  فیاست و ثابت شده است که ط   داریتوسعه پا  یاساس  یاز اجزا   یکی ییغذا  تیامن

ای را  های فزایندهوهوایی، چالشهای حدی آبافزایش دما و وقوع مکرر پدیده.  گذارندیم  ر یتأث  یی غذا  ت یبر امن   یمیاقل  راتییو تغ

طور قابل  به  یمیکه عوامل اقل  ییجا(. از آنArunrat et al., 2020)  برای عملکرد آینده محصولات کشاورزی به دنبال خواهد داشت 

  یی غذا  ت یممکن است اهداف امن  ش مانند دما و بار  یمیاقل  ی رهای در متغ  ریی هرگونه تغ  گذارند،یم  ری تأث  ی کشاورز  ی وربر بهره  یتوجه

ب  بهکشورها را   پ  یها . روشندازد یخطر    یی غذا  یبر عملکرد غلات اصل  یجهان  یمیاقل  راتیی که تغ  کنندیم  دییتأ   ینیبشیمختلف 

 (. Abbaszadeh et al., 2022; Gavahi et al., 2021 خواهد گذاشت ) یمنف ری و برنج تأث مانند ذرت، گندم

به چالش امن   ط ی شرا  نیو آب، و همچن  نی منابع زم  تی فیمستلزم در نظر گرفتن در دسترس بودن و ک  یجهان  ییغذا  تیپرداختن 

  ت، یجمع  شیو افزا   یمیاقل  راتیی با تغ  طیشرا   نی ا  رودی. انتظار م(Fischer et al., 2021)است    یو عناصر نهاد  یاقتصاد-یاجتماع

  (Schneider and Asch., 2020).  بدتر شود ایبزرگ آس یمانند دلتاها  نجها  ر یپذ بی آس  ییایجغراف از نظردرآمد و  در مناطق کم  ژه یوبه
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کرده آینده گزارش  در  کشاورزی  برای عملکرد محصولات  منفی  تحقیقات روندی  از  تأثیر  اگرچه بسیاری  نتایج تحت  این  اما  اند، 

.  ( Asseng et al., 2015; Lesk et al., 2021: Ortiz-Bobea et al., 2021)های اقلیمی قرار دارند بینیهای موجود در پیشقطعیتعدم

در جد1IPCC)  یمیاقل  راتیی تغ  یدولت  نیب  ئتیه مجموعه  نی دتری(  سنار  دیجد  یاگزارش خود،  به  وهای از  مسرا که    ی رهای عنوان 

)  یاقتصاد-یاجتماع ا(Arias et al., 2021 )کندیم  ح یتشر   شوند،ی( شناخته م2SSPsمشترک    ی چگونگ  یبررس  یها برا سناریو   نی. 

)مصوب سال   سیپار  نامهتوافق یمیبه اهداف اقل یابیدست یچگونگ جه،یو در نت  یاگلخانه یبر انتشار گازها  یاجتماع ماتیتصم ریتأث

در   یعملکرد محصولات کشاورز  رودیکه انتظار م کندیم دییتأ IPCC یابیگزارش ارز  ن ی. ششمرندی گیمورد استفاده قرار م (2015

ترین غلات زراعی است که نقش اساسی در تأمین غذا و  از مهم یکی ذرت . ابدیکشت شده کاهش   یها نی زم شتریسراسر جهان در ب 

 .  (Jägermeyr et al., 2021) منبع درآمد در کشورهای در حال توسعه دارد

در مطالعات مختلف ارائه شده    یمختلف  ی هاحلراه  ، یبر محصولات کشاورز  اقلیم   اتشرایط تغییرمنظور غلبه بر مشکلات مربوط به  به

شده محصول در    ینی بشی عملکرد پ  نی محصول و همچن  یآب  ازیبر ن  ییآب و هوا   راتییانجام شده نشان داد که تغ  قاتیاست. تحق

. مطالعه انجام  (Javadinejad et al., 2021; Chakraborty et al., 2022)  گذاردیم ری آب و هوا تأث ینیبشیپ  یهابر اساس داده  ندهیآ

بر مناطق مختلف اروپا  ها و رخدادهای حدی بارش و دما، شدید، شامل امواج گرما، خشکسالی ییآب و هواوقایع  ریشده در مورد تأث

قابل اعتمادتر هوا  یها کنندهینیبشیپ  نی نشان داد که  ها  مربوطه آن  ی هاهوا و آستانه  یو دما  یبارندگ  ،یکشاورز   دیتول   ییآب و 

با این    از مطالعات هستند.   یار یمورد استفاده در بس  یمیاقل  یپارامترها   ن یتر جی هوا را یبارش و دما.  (Beillouin et al., 2018)هستند  

اند که علاوه بر بارش و دما، پارامترهای مانند تابش خورشیدی، رطوبت هوا، رطوبت خاک و سرعت   حال، مطالعات مختلف نشان داده

باشند و در مدلتوانند در پیشباد نیز می یبینی عملکرد محصولات مؤثر  اند. ازجمله کار رفتهبه  (3ML)   نیماشیر یادگهای متنوع 

  ی ، شبکه عصبDroesch., 2018)-(Crane (5SPNNی )پارامتر مهین ی(، شبکه عصب4ANN)  یمصنوع یعصب بکه شتوان به ها می مدل

 ی، شبکه عصب(Reddy et al., 2021)  (7KNN)  هیهمسا   نیتر کینزد-CNN  (Kang et al., 2020; Sun et al., 2019)  ،  K)6(  یکانولوشن

اشاره    20(Kumar et al., 20(  (10RFی )و جنگل تصادف  LSTM  (Wang et al., 2020))9(بلندمدت    طولانی  (، حافظه 8RNN)  یبازگشت

 کرد. 

 ,.Pandith et al) ابدییتجربه بهبود م قی از طر ،یآموزش تکرار  ق یو از طر  کند یمستقل را فراهم م یر یادگ یامکان  ن یماشیر یادگی

کار گرفته شده است. ثابت شده است  به  یمحصولات کشاورز  یور و بهره ت ی فیک  شی افزا ی برا ی روش در حوزه کشاورز  نی ا . (2020

  ی نیب شیانواع محصولات و پ  ی بندمانند طبقه ، یکشاورز  یها لیو تحل ه یو تجز ی کاودر داده ی عملکرد قدرتمند ماشین یادگیریکه 

متنوع    یابا استفاده از مجموعه توانیعملکرد محصول را م.  (Witten et al., 2005; Cai et al., 2019; Han et al., 2020)عملکرد دارد  

  ن ی(، و همچنPriya et al., 2018خاک و عملکرد گذشته محصول ) یهایژگیو ،یمیاقل یکرد؛ از جمله پارامترها   ینیبشی ها پاز داده

 
1 The Intergovernmental Panel on Climate Change 
2 Shared Socioeconomic Pathways 
3 Machine Learning 
4  Artificial Neural Network  
5 Semi-Parametric Neural Network 
6 Convolutional Neural Networks 
7 K-Nearest neighbor  
8 Recurrent Neural Network 
9 Long short-term memory 
10 Random Forest 
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  ی ( و حتZhang et al., 2019)  ی و حرارت  کلروفیل القا شده توسط خورشید   فلورسانس   ،یشامل اطلاعات نور   یا ماهواره  یهاداده

  ی هاداده ،یدانیم ی هاادغام داده ی برا یمدل ای در مطالعه (.Shahhosseini et al., 2019در زهاب ) ترات یغلظت ن ر ینظ  ییهاشاخص

و    ندکرد   جادیا  ران یجو در ا   د یتول  ینیب شیپ   ی برا  ن یماشیر یادگ یبا استفاده از چهار روش    یهواشناس  یها سنجش از دور و داده

 Mupangwa  موپانگوا و همکاران)  با این حال،.  (Sharifi et., 2021) را دارد  جی نتا  نیبهتر   یگاوس  ندیفرآ  ونیرگرس   تمیکه الگور   ندافتیدر

et al. 2020) بینی عملکرد ذرت تحت کشاورزی  ماشین در پیشهای مختلف یادگیریای نشان دادند که عملکرد الگوریتمدر مطالعه

طوری که الگوریتم تحلیل تفکیک خطی از دقت بالاتری برخوردار بوده و ماشین  حفاظتی در شرق و جنوب آفریقا متفاوت است؛ به

مختلف    یکردهایرو  ریاخ  یها از محققان در سال  یرخاست. ب ها داشته  تری نسبت به سایر الگوریتمبردار پشتیبان عملکرد ضعیف

 ,.et alویناداری و همکاران ) .  انددهکر  یساز ادهیپ یمیاقل یرهای عملکرد محصول با استفاده از متغ  ینیبشی پ  یرا برا  نیماشیر یادگی

2014 Veenadhari )کار بردند و  عملکرد محصول به  یبرا   ییپارامتر غالب آب و هوا  افتنی  یرا برا   یر یگمیدرخت تصم کی تکن ینوع

  ی ق برا ی عم  ی، شبکه عصب2018عملکرد محصول نشان داد. در سال   ینی بشی را در پ تمیقدرت بالقوه الگور  ها،ینی بشی پ  مطلوب دقت  

  رات ی تأث  ییآب و هوا  رات یینشان داد که تغ  ج یمورد استفاده قرار گرفت و نتا  یمیاقل  یهاعملکرد محصول بر اساس داده  ینیبشیپ

عملکرد   ن یب  رابطه( Hoffman et al., 2018هافمن و همکاران ). (Crane-Droesch., 2018) ردبر عملکرد ذرت دا  یقابل توجه یمنف

  ی جنوب صحرا یکشورها  برای یبا استفاده از جنگل تصادف 2014-1962دوره  یرا برا  اسیسازگار با مق یمیاقل یهامحصول و داده

)کردند.    یبررس  قایآفر  همکاران  و  داده(  Vogel et al., 2019وگل  از  استفاده  منطقه  یها با  اعمال    یاعملکرد    تم یالگور   کی و 

  ی جهان  اسیو گندم بهاره را در مق  رنجب  ا،یعملکرد ذرت، سو   یها ینامساعد بر ناهنجار  ییآب و هوا  طیشرا   راتی تأث  ن،یماشیر یادگی

مناسب    یسازمدل  یبرا   نیماشیری ادگی  کردیرو  کی  د،یشد  انیگراد  تیاز تقو(  Chemura et al., 2020چمورا و همکاران )کرد.    یبررس

هوا  با استفاده از داده  ینی ذرت، سورگوم، کاساوا و بادام زم  ی برا  یفعل  یبودن آب و    ی مهم زراع  یرهای عملکرد و متغ  یها در غنا 

در جنگل    یکه از بارش به عنوان ورود  یعیتجم  Zشاخص    کی با استفاده از    (Fan et al., 2020)  فن و همکاران.  کردند  ادهاستف

کاربران سطح استان    یبرا   نی گز یجا  یابزار   کند،یاستفاده م  نی چ  چوانیعملکرد برنج و ذرت در استان س  ینی بشی پ  یبرا  یتصادف

 ;Eslami Senoukesh et al., 2024; Ramezani Etedali and Koohi., 2025مطالعات متعددی در زمینه تغییر اقلیم )  . دادندارائه  

Datorani et al., 2025 .انجام شده است ) 

ماشین در ایران،  های یادگیریبینی عملکرد محصولات کشاورزی با استفاده از مدلبا وجود انجام مطالعات متعددی در زمینه پیش

یک به  تنها  مطالعات  این  چند  اغلب  اقلیمی  با  جداگانهبه  مدل  پیش  صورت  الگوریتم  یک  شدهیا  محدود  ترکیببینی  از  و   اند 

(ensemble)   هایمدل CMIP6   برای ذرت در دشت قزوین استفاده نشده است. علاوه بر این، اطلاعات محلی در خصوص تاریخ کاشت

بهو برداشت، سطح زیرکشت و عملکرد ذرت در این منطقه به با  کارگیری  طور محدود گزارش شده است. بنابراین، مطالعه حاضر 

دهد، بینی عملکرد ذرت را افزایش میماشین گروهی، نه تنها دقت پیشهای یادگیریو الگوریتم CMIP6 های رویکرد تلفیقی مدل

کند. انتخاب دشت قزوین به عنوان منطقه  ای ایران را نیز پر میهای اقلیمی و کشاورزی منطقهبلکه شکاف علمی موجود در پژوهش

است  انجام شده  ملی  تولید  در  توجه آن  قابل  و سهم  استان  اقتصادی  و  امنیت غذایی  تأمین  در  ذرت  مهم  دلیل نقش  به  مطالعه 

(Ministry of Agriculture Jihad of Iran, 2024). 

رود و نقش بسزایی در تأمین امنیت غذایی و اقتصادی منطقه دارد.  شمار میترین محصولات زراعی دشت قزوین بهذرت یکی از مهم 

هکتار   22323،  1401- 1402ای در استان قزوین در سال زراعی  بر اساس آمار رسمی وزارت کشاورزی، سطح زیرکشت ذرت علوفه
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بوده است )  4/ 8و عمکلرد ذرت   با  (.  Ministry of Agriculture Jihad of Iran, 2024تن در هکتار  این محصول به دلیل سازگاری 

ای در کشاورزی  شرایط اقلیمی متنوع، بازدهی نسبتاً بالا و کاربردهای گسترده در خوراک انسانی، دام و صنایع تبدیلی، جایگاه ویژه

های اقلیمی  وری و کاهش ریسکبینی دقیق عملکرد ذرت، برای حفظ بهرهاستان یافته است. توجه به مدیریت بهینه منابع آبی و پیش

 هدف این پژوهش ارزیابی اثرات تغییر اقلیم بر عملکرد ذرت در دشت قزوین تحت سناریوهای  دارد.   ایدر این دشت اهمیت ویژه

SSP2-4.5   و SSP5-8.5 های پایه و آتی با استفاده از ترکیب چندین مدل گردش عمومی جودر دورهCNRM-CM6-1  ،GFDL-

ESM4 ،MIROC6 و HadGEM3  ماشین استهای یادگیریکارگیری روشو به. 

ها است.  بینیقطعیت و افزایش دقت پیشای برای کاهش عدمنوآوری اصلی این پژوهش در استفاده از یک رویکرد تلفیقی دو مرحله

خروجی چندین مدل گردش عمومی جو با استفاده از روش ترکیب وزنی  های اقلیمی، قطعیتمنظور کاهش عدمدر مرحله نخست، به

ماشین شامل شبکه عصبی، رگرسیون  بینی عملکرد ذرت، چندین الگوریتم یادگیریاند. در مرحله دوم، برای پیشخطی ادغام شده

اند تا دقت و پایداری  ها به کار گرفته شدهبینیبا میانگین وزنی پیش( Ensembleترکیبی ) صورتبردار پشتیبان و جنگل تصادفی به

یابد افزایش  مدل  .نتایج  تلفیق همزمان  با  مطالعه  این  ترتیب،  الگوریتمبدین  و  اقلیمی چندگانه  یادگیریهای  گروهی،  های  ماشین 

تر  اند، چارچوبی دقیقماشین تکیه داشتههای پیشین که عمدتاً بر یک مدل اقلیمی یا یک روش آماری یا یادگیرینسبت به پژوهش

 .دهدای دشت قزوین ارائه میتر برای ارزیابی اثرات تغییر اقلیم بر عملکرد محصول در مقیاس منطقهو کاربردی

 ها مواد و روش

 منطقه مورد مطالعه 

دشت قزوین با .  دارد  ن یدر اقتصاد استان قزو  ینقش مهم  ی (. کشاورز1واقع شده است )شکل    ران ی ا  یدر شمال غرب  ن یاستان قزو

دشت در   نی اهای کشور از نظر تولید محصولات کشاورزی دارد. هزار هکتار، جایگاهی برجسته در میان دشت 450مساحت تقریبی  

یک   در دشت قزویننسبتاً سرد است.   یهاگرم و زمستان  یهاخشک، تابستانمهین یآب و هوا  یواقع شده و دارا رانی ا یفلات مرکز 

های ماهانه آن در این پژوهش مورد استفاده قرار  ایستگاه هواشناسی سینوپتیک با آمار بلندمدت )ایستگاه قزوین( فعال است که داده

  2/1279واقع شده و ارتفاع آن   یشمال    ′درجه  15/36  ییا یو عرض جغرافشرقی    ′درجه  03/50  ییایجغراف   طولدر   ستگاهی ا  نیا   گرفت.

 گرادیدرجه سانت    5و    17ترتیب حدود  به1986-2014دمای حداکثر و حداقل در دوره پایه    سالانهمیانگین  است.    از سطح دریا  متر

  اصلی و پرکشت یکی از محصولات  ای  علوفهبا توجه به اینکه ذرت    است.گزارش شده    مترمیلی  248  برابر باو میانگین بارش سالانه  

ترتیب  به ذرت در منطقه متوسط تاریخ کاشت و برداشت همچنین،  انتخاب شد. عنوان گونه هدفبهاین محصول   قزوین است،دشت 

با توجه به ناچیز بودن بارش    .(Qazvin Provincial Agricultural Jihad Organization, 2023) اوایل خرداد و اواخر شهریور ماه است

در دوره رشد ذرت )خرداد تا شهریور(، نقش بارش در این مطالعه عمدتاً غیرمستقیم و در مقیاس اقلیمی منطقه در نظر گرفته شده  

 .است



 

7 
 

 
 موقعیت منطقه مورد مطالعه  . 1 شکل

Fig 1. The location of the study area 
 

 های گردش عمومی جو مدل

  2CMIP6آغاز شد، اکنون در مرحله ششم خود قرار دارد. از جمله مزایای    1995( که در سال 1CMIPپروژه مقایسه مدل جفت شده )

های گردش  شود. مدلتر در استراتوسفر میسازی دقیقهای عمودی است که باعث شبیهافزایش تعداد لایه 3CMIP5نسبت به مدل 

بین الدول تغییر اقلیم )4GCMعمومی جو ) های بهبود اند، نسخه( توسعه یافتهCMIP6( که تحت ششمین گزارش ارزیابی هیئت 

از   مدلCMIPیافته  و  بهتر  جغرافیایی  وضوح  جمله  از  جهت،  چندین  از  که  هستند  قبلی  فرآیندهای  های  یافته  بهبود  سازی 

قابل  CMIPهای قبلی بینی آب و هوا نسبت به گروهگزارش ششم برای پیش GCMاند. بنابراین، گروه  میکروفیزیکی ابر، بهبود یافته

دهد که ای را نشان میاقتصادی میانه و کاهش متوسط انتشار گازهای گلخانه-روندهای اجتماعی  SSP2-4.5اعتمادتر است. سناریو  

های فسیلی را نشان  رشد اقتصادی سریع با وابستگی شدید به سوخت  SSP5-8.5شود. سناریو  منجر به تغییرات اقلیمی متوسط می

 شود. میش ای و بیشترین افزایش دما و تغییرات در الگوهای باردهد که منجر به بالاترین سطح انتشار گازهای گلخانهمی

 
1 The Coupled Model Intercomparison Project 
2 The Coupled Model Intercomparison Project Phase 6 
3 The Coupled Model Intercomparison Project Phase 5 
4 General Circulation Model  
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های روزانه دمای حداقل،  از داده  2026- 2050و    2051- 2075،  2076- 2100در این مطالعه، برای بررسی تغییرات اقلیمی آینده  

تبخیروتعرق دمای حداکثر مرجع   ،  مدل  گیاه  بارش  )و  استفاده شد.  GCMهای گردش عمومی جو  به روش  مرجع  تبخیروتعرق  ( 

  (.Hargreaves and Samani, 1985)هارگریوز سامانی محاسبه شد

(1 ) 𝐸𝑇0 = 𝑅𝑎 × 0.408 × 0.0023 × (𝑇𝑚𝑒𝑎𝑛 + 17.8) × (𝑇𝑚𝑎𝑥 − 𝑇𝑚𝑖𝑛)
0.5 

ترتیب میانگین،  به  𝑇𝑚𝑖𝑛و    𝑇𝑚𝑒𝑎𝑛  ،𝑇𝑚𝑎𝑥(،  MJ m-2 d-1)تابش فرازمینی    𝑅𝑎(،  mm day-1)تبخیروتعرق مرجع    𝐸𝑇0که در آن  

 باشد. می  mmday-1به  MJ m-2d-1ضریب تبدیل   408/0(، ℃حداکثر و حداقل دمای روزانه ) 

تهیه شده است که در راستای گزارش ششم هیئت   CMIP6 های گردش عمومی پروژهاز خروجی مدل GDDP-CMIP6 دادهمجموعه

ای مبتنی  داده سناریوهای انتشار گازهای گلخانهاین مجموعه (Eyring et al., 2016). اندتوسعه یافته (IPCC) الدولی تغییر اقلیمبین

اجتماعی مسیرهای  مشترکـبر  شامل(SSPs) اقتصادی   ، SSP2-4.5 و SSP5-8.5 می پوشش   ;O'Neill et al., 2016) دهدرا 

Meinshausen et al., 2020.)  ها با استفاده از روش آماریخروجی مدل BCSD  سازی و تصحیح اریبی  صورت روزانه ریزمقیاسبه

ها با وضوح مکانی  در دسترس قرار دارند. این داده GEE)1 (لتفرم گوگل ارث انجینو از طریق پ  (Thrasher et al., 2022)اندشده

های روزانه دمای حداقل، دمای اند. در این مطالعه، دادهدرجه و تفکیک زمانی روزانه، تحت سناریوهای مختلف اقلیمی ارائه شده  0/ 25

  0/ 25با وضوح مکانی   HadGEM3 و   CNRM-CM6-1  ،GFDL-ESM4،MIROC6های گردش عمومیحداکثر و بارش حاصل از مدل

  2076– 2100  و  2051–2075  ،2026– 2050های آتی  ، برای دوره پایه و دورهSSP5-8.5 و SSP2-4.5 درجه و تحت دو سناریوی

انتخاب شدند. معیار انتخاب   CMIP6 مجموعهاز   مذکور در این پژوهش، چهار مدل گردش عمومی جو   . گرفتند  قرار   استفاده   مورد

متغیرهای اقلیمی مورد نیاز مطالعه با تفکیک زمانی    ، ارائهSSP5-8.5 و SSP2-4.5 سناریوهایها شامل دسترسی به خروجی  این مدل

نیمهمناسب، و عملکرد قابل قبول در شبیه بوده است.  سازی دما و بارش در مناطق  خشک و خاورمیانه بر اساس مطالعات پیشین 

اند و از نظر ساختار  طور گسترده در مطالعات تغییر اقلیم مرتبط با کشاورزی مورد استفاده قرار گرفتهها بهعلاوه بر این، این مدل

تفاوت پارامترسازی  و  ویژگیفیزیکی  با  جو  مدل گردش عمومی  از چندین  استفاده همزمان  دارند.  با یکدیگر  های ساختاری  هایی 

برآوردهای  قطعیتمتفاوت امکان کاهش عدم های ناشی از اتکا به یک مدل منفرد را فراهم کرده و موجب افزایش قابلیت اعتماد 

عنوان دوره پایه اقلیمی انتخاب شد که با دوره تاریخی  به  1986– 2014دوره    .شودای دشت قزوین میاقلیمی در مقیاس منطقه

های  منظور انطباق دادهبه  .ها و مقایسه با سناریوهای آینده قرار گرفتزمان بوده و مبنای ارزیابی عملکرد مدلهم  CMIP6 هایمدل

  .ای )خرداد تا شهریور( استخراج و تجمیع شدنداقلیمی با دوره فیزیولوژیکی گیاه، تمامی متغیرها صرفاً در دوره رشد ذرت علوفه

ها استفاده شد  عنوان ورودی مدلای بهمنظور تمرکز بر اثر تغییرات اقلیمی، تنها متغیرهای اقلیمی غالب در دوره رشد ذرت علوفهبه

 .صورت ثابت در نظر گرفته شدندو سایر عوامل خاکی و مدیریتی به

 بکه عصبیش

گرفته از مغز انسان هستند که از واحدهای پردازشی ساده به نام نورون  های محاسباتی الهاممدل (ANNs) های عصبی مصنوعیشبکه

ها معمولاً دارای یک لایه ورودی، یک یا چند لایه پنهان و یک لایه خروجی هستند که با تنظیم  شوند. این شبکهمصنوعی تشکیل می

 
1 Google Earth Engine 
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نورون به یادگیری الگوهای پیچیده میوزن ارتباط بین  قادر  آموزش  های عصبی  شبکه.   (Haykin, 2009)دشونها از طریق فرآیند 

واقعی کاربردهای  های زمانهایی مانند پردازش تصویر، گفتار و دادههای توابع عمل کرده و در حوزهزنندهعنوان تقریبتوانند بهمی

در یک مرور جامع، نشان داده شده است که یادگیری عمیق و   (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). فراوانی داشته باشند

پیششبکه و  الگوها  شناسایی  در  بالایی  توانایی  مدرن  عصبی  عصبی به(Schmidhuber, 2015). دارندبینی  های  شبکه  کلی،  طور 

 .باشدمیماشین است که همچنان در حال گسترش و تکامل مصنوعی ابزاری قدرتمند در یادگیری

 رگرسیون بردار پشتیبان 

بنا شده   ماشین بردار پشتیبانماشین است که بر پایه نظریه  های پرکاربرد یادگیرییکی از الگوریتم )1SVR (رگرسیون بردار پشتیبان 

آستانه مشخص تقریب بزندیافتن یک تابع است که بتواند داده SVR است. هدف اصلی با خطایی کمتر از یک   & Smola) ها را 

Schölkopf, 2004.) تنها به   رگرسیون بردار پشتیبانسازی مجموع خطاها دارد،  برخلاف رگرسیون خطی سنتی که سعی در کمینه

قرار دارند و این ویژگی باعث افزایش مقاومت   (ε-insensitive tube) ناحیه خطای مجازکند که در بیرون از یک  هایی توجه می داده

برابر داده های زمانی، پردازش  بینی سریاین روش در بسیاری از کاربردها مانند پیش (Vapnik, 1995). شود های پرت میآن در 

 (. Drucker et al., 1996) سیگنال و مسائل مالی عملکرد بسیار موفقی نشان داده است

 جنگل تصادفی 

کمک   برازشاست که با ترکیب چندین درخت تصمیم به بهبود دقت و کاهش بیش ماشینیک روش یادگیری )2RF( جنگل تصادفی

نمونه  (.Breiman, 2001)  کندمی و انتخاب تصادفی  هاگیری تصادفی از دادهدر این الگوریتم، هر درخت تصمیم با استفاده از یک 

ویژگیزیرمجموعه از  میای  ساخته  رأیها  طریق  از  مدل  نهایی  تصمیم  نهایت،  در  و  طبقهشود  مسائل  )برای  یا گیری  بندی( 

دلیل پایداری، توانایی مدیریت  این روش به  (.  Louppe, 2014) گرددها اتخاذ میگیری )برای مسائل رگرسیون( بین درختمیانگین

بینی مالی  بندی پزشکی، پیشطبقه های مختلف مانندهای پرت به طور گسترده در حوزههای با ابعاد بالا و مقاومت در برابر دادهداده

 (.Cutler et al., 2007) شودمیکار گرفته کاوی زیستی بهو داده

 سازی عملکرد ذرت مدل

  تعرق وشامل دمای حداقل و حداکثر، بارش و تبخیرماهانه  و متغیرهای اقلیمی  ذرت  ای عملکرد  های مشاهدهدر این پژوهش از داده

ای مورد استفاده در این پژوهش از آمار  ای ذرت علوفههای عملکرد مشاهدهدادهاستفاده شد.    2014تا    1986  زمانی  دوره  مرجع در

صورت  سازی، بهسازی و نرمالهای دوره پایه پس از انجام مراحل پاکداده.رسمی سازمان جهاد کشاورزی استان قزوین استخراج شد

پذیری  تقسیم گردید تا از بروز بایاس در مدل جلوگیری شده و قابلیت تعمیم(  ٪30و آزمون ) (  ٪70تصادفی به دو بخش آموزش ) 

 .آن افزایش یابد

بینی و  ای انتخاب شد که تعادلی میان دقت پیشگونهها بهدرخت تصمیم ایجاد شد. تعداد درخت 145در مدل جنگل تصادفی،  

ساز  ها از تابع فعالنورون طراحی شد. برای نورون  33  مدل شبکه عصبی مصنوعی با یک لایه پنهان و.  هزینه محاسباتی برقرار شود

 
1 Support Vector Regression 
2 Random Forest 
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تعیین شد. متغیرهای ورودی مشابه مدل جنگل تصادفی بودند    1000خطی استفاده گردید و حداکثر تعداد تکرارهای آموزش برابر با 

   در مدل رگرسیون بردار پشتیبان، از هسته شعاعیشد.  آموزش داده   R افزاریدر محیط نرم  nnetو مدل با استفاده از کتابخانه  

 و شامل  هامدل  ورودی  متغییرهای  تنظیم شد.  5/0)خطای مجاز( برابر با   ε و مقدار  6برابر با   (cost) استفاده شد. پارامتر جریمه

 .بودند و آموزش مدل با هدف به حداقل رساندن خطا انجام گرفتدمای حداقل و حداکثر، بارش و تبخیروتعرق 

های هر سه  های ارزیابی بررسی شد. در نهایت، خروجیهای آزمون و آمارهها، عملکرد هر یک با استفاده از دادهپس از آموزش مدل

فراهم  RMSE مدل با هم ترکیب شدند تا یک مدل تلفیقی ارائه گردد که بهترین برآورد عملکرد محصول را بر اساس کمترین مقدار 

ها در الگوریتم جنگل تصادفی  ها در لایه پنهان شبکه عصبی و تعداد درختها، تعداد نورونمنظور تعیین ساختار بهینه مدلآورد. بهمی

 ها بر اساس معیارای و مقایسه عملکرد مدلاز طریق فرآیند تنظیم ابرپارامترها تعیین شد. این فرآیند با استفاده از جستجوی شبکه

RMSE    منظور افزایش پایداری  به  .برازش جلوگیری شده و پایداری نتایج افزایش یابدهای اعتبارسنجی انجام گرفت تا از بیشدر داده

بخشی انجام شد و عملکرد  -k ها با استفاده از روش اعتبارسنجی متقابلبرازش، تنظیم ابرپارامترهای مدلنتایج و جلوگیری از بیش

 .انتخاب گردید RMSE سازی ها بر اساس کمینهنهایی مدل

 های ارزیابی آماره

خطای  (،  2MAE)  میانگین مطلق خطا،  )1RMSE(  میانگین مربعات خطا   جذر   یابیارز  یها به دست آمده از آماره  ج ینتا  یابیارز  ی برا

پذیر  امکان  5تا    2های مذکور با استفاده از روابط  محاسبه شاخص  شد.  ستفادها (R²)4 یینبو ضریب ت MBE)3( دارمیانگین جهت

 : باشدمی

(2 ) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)2
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(3 ) 𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑃𝑖−𝑂𝑖|
𝑛
𝑖=1

𝑛
                               

(4 ) 𝑀𝐵𝐸 =
∑ (𝑃𝑖 − 𝑂𝑖)
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(5 ) 

𝑅2 =

(

 
∑ (𝑂𝑖 −𝑂𝑖̅)

2𝑛
𝑖=1 (𝑃𝑖 − 𝑃𝑖̅)

√∑ (𝑂𝑖 − 𝑂𝑖̅)
2𝑛

𝑖=1 ∑ (𝑃𝑖 − 𝑃𝑖̅)
2𝑛

𝑖=1 )

 

2

 

  ی ر ی گاندازه  یهاداده  ریمقاد  نی انگی: م𝑂𝑖̅شده،   یسازهیشب   یهاداده  ریمقاد:    𝑃𝑖 شده،  یری گاندازه  یهاداده  ریمقاد:    𝑂𝑖 ادشدهیروابط    در

شده را از    یساز هیانحراف شب  ریمقاد  ن یانگیم  RMSE.  است ها  : تعداد داده  nشده و    یساز هیشب  ی هاداده  ری مقاد  نی انگی: م  𝑃𝑖̅شده،  

بیانگر    MBEشاخص  .  باشدیمطلوب بودن مدل م  یکوچکتر باشد به معن  RMSE. هرچه مقدار  دهدینشان م  شدهیر یگاندازه  ریمقاد

 
1 Root Mean Squared Error 
2 Mean Absolute Error 
3 Mean Bias Error  
4 Coefficient of determination 
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)میانگین مطلق خطا(، میانگین قدر   MAEشاخص  .میزان اریبی روش است، در یک تخمین نسبتا دقیق بایستی نزدیک به صفر باشد

 . باشد. هرچه مقدار آن کمتر باشد دقت مدل بالاتر است گیری شده مدل با مقدار واقعی کمیت میمطلق اختلاف مقدار اندازه

.  داشت  خواهد قرار  کی و صفر نی ب  است آن دوم توان که 2R جهی. در نتردی گیقرار م  مثبت یک و   منفی یک  نی ب یهمبستگ بیضر  

  به   کی)نزد  نیی پا  یهمبستگ اگر  که ی حال در است، کرده برازش  خوب را  هاداده مدل(، ک یبه  ک ی)نزد باشد ادیز  ی همبستگ ن یا  اگر

 .است نداده ارائه هاداده از یخوب برازش مدل باشد،( صفر 

 نتایج و بحث 

و    CNRM-CM6-1  ،GFDL-ESM4 ،MIROC6 یهای اقلیممدلتعرق و بارش ودمای حداقل، دمای حداکثر، تبخیرماهانه های داده

HadGEM3   مطالعه  در این.  (1)جدول    مقایسه شد  گروهیبه صورت جداگانه و    1986- 2014در دوره پایه  با داده سینوپتیک قزوین ،

، از  (GCM) مدل گردش عمومی    چهارحاصل از    تعرق و بارشوهای دمای حداقل، دمای حداکثر، تبخیردادهمنظور بهبود برآورد  به

های مشاهداتی  نسبت به داده (RMSE) سازی ریشه میانگین مربعات خطاها با هدف کمینهخطی مدلجودار  گیری وزنروش میانگین

ای تنظیم شدند که ترکیب خطی حاصل، کمترین خطا را نسبت  گونههای مربوط به هر مدل اقلیمی بهاستفاده شد. در این روش، وزن

 .های مشاهداتی داشته باشدبه داده

 ( 1986-2014)  بارش و تبخیروتعرق ی حداقل، دمای حداکثر،ارزیابی دما .1  جدول
Table 1. Evaluation of minimum temperature, maximum temperature, precipitation and evapotranspiration 

(1986-2014)  
Mean 

Absolute 

Error 

Mean 

Directional 

Error 

Root Mean 

Square Error 

Coefficient of 

Determination 

General 

Circulation 

Model 

Variable 

MAE MBE RMSE R2 GCM Parameter 

2.22 1.5 2.67 0.93 CNRM-CM6-1 

 Minimum 

temperature (℃) 

3.67 1.5 2.45 0.94 GFDL-ESM4 

2.22 1.6 2.66 0.93 HadGEM3 

1.86 1.3 2.66 0.95 MIROC6 

1.84 1.4 2.19 0.96 Ensemble model 

2.05 0.1 2.69 0.94 CNRM-CM6-1 

Maximum 

temperature (℃) 

2.09 0.1 2.7 0.93 GFDL-ESM4 

2.19 0.3 2.88 0.93 HadGEM3 

2.1 -0.1 2.74 0.93 MIROC6 

1.7 0.1 2.24 0.95 Ensemble model 

18.18 -5.4 29.49 0.23 CNRM-CM6-1 

 Precipitation 

(mm)   

22.43 -5.4 32.91 0.1 GFDL-ESM4 

19.36 -5.9 32.37 0.14 HadGEM3 

19.56 -5 31.6 0.16 MIROC6 

16.79 -5.3 28.12 0.26 Ensemble model 

11.26 -1.2 14.4 0.95 CNRM-CM6-1  

Evapotranspiratio

n (mm) 

11.55 -0.9 14.48 0.95 GFDL-ESM4 

11.22 -0.6 14.16 0.95 HadGEM3 
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11.66 -2.2 15.16 0.95 MIROC6 

10.1 -1.1 12.74 0.96 Ensemble model 

-P) %95در سطح معنی داری  95/0دهد که دمای حداقل و حداکثر در مدل گروهی با مقادیر ضریب تبیین نشان می 1نتایج جدول

value=0.00  و مقادیر کم )RMSE  دهد که ترکیب  با برآورد معقول و مناسبی همراه است. همچنین نتایج ضریب تبیین دما نشان می

  90های ایستگاه سینوپتیک از همبستگی بالایی برخوردار هستند. مقدار ضریب تبیین بیش از  دادهبا  های گردش عمومی جو  مدل

  گروهی های های دمای حداقل و حداکثر ایستگاه سینوپتیک با دادهدرصد واریانس موجود در داده  90از  دهد که بیشدرصد نشان می

دهد که مدل گروهی در دمای حداقل و حداکثر  نشان می  دارمیانگین جهتشود. نتایج خطای  های گردش عمومی جو توصیف میمدل

اجرای مدل گروهی موجب   دهد کهنتایج میانگین مطلق خطا نشان میکم برآورد داشته است.تعرق وورد و در بارش و تبخیرآبربیش

دهنده  برای بارش نشان ین بیمقدار پایین ضریب ت کاهش خطا در پارامترهای دمای حداقل و حداکثر، بارش و تبخیروتعرق شده است.  

خشک مانند دشت قزوین است. برخلاف  ویژه در مناطق نیمهسازی الگوهای بارش، بههای گردش عمومی جو در شبیهچالش ذاتی مدل

  رخدادهای  به  وابسته و بالا زمانی–دما که متغیری پیوسته و نسبتاً پایدار است، بارش دارای ماهیتی ناپیوسته، با تغییرپذیری مکانی

نیز  CMIP6 هایو مطالعات مرتبط با مدل IPCC هایگزارش. سازدمی همراه بیشتری قطعیتعدم با را  آن بینیپیش که است حدی

برآورد بارش بهدهند که عدمنشان می قابلقطعیت در  برای بارش در بسیاری از   R² توجهی بیشتر از دما است و مقادیر پایینطور 

با این حال، استفاده از روش ترکیب  .   (IPCC, 2021; Yang et al., 2022) شودخشک امری رایج محسوب میمناطق خشک و نیمه

وزنی خروجی چندین مدل اقلیمی در این پژوهش موجب کاهش خطای کلی و افزایش پایداری برآوردها شده و نتایج حاصل همچنان  

  شود. ها موجب کاهش خطا مینتایج نشان داد که اجرای گروهی مدلطور کلی  بههستند.  برای تحلیل روندهای اقلیمی آینده قابل اتکا  

 مدل گردش عمومی جو 5های محاسبه شده توسط اجرای گروهی ( نشان داد که آمارهAshraf et al., 2014نتایج اشرف و همکاران )

نتایج   شدههای  سازی و در نتیجه افزایش دقت پیش بینینشان دهنده کاهش خطای شبیه  برای منطقه شمال شرق ایران   است. 

جذر  دار خطای مدل گردش عمومی جو کاهش معنی پنچ نشان داد با اجرای گروهی  (Kamangar et al., 2025) همکاران و  کمانگر 

در مقایسه با اجرای منفرد هر مدل مشاهده شده است که   ی حداقل و حداکثرسازی به روش وزنی در دمادر شبیه میانگین مربعات

 آورده شده است.  2شکل با نتایج مطالعه حاضر همخوانی دارد. میانگین سالانه دمای حداقل و حداکثر، بارش و تبخیروتعرق در 
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 میانگین سالانه دمای حداقل، حداکثر، مجموع بارش و تبخیروتعرق . 2 شکل

Fig 2. Annual average minimum and maximum temperatures, total precipitation and evapotranspiration 

 

پایه افزایش میکثر در دورهاحددهد که دمای حداقل و  نشان می  2نتایج شکل   به دوره  آتی نسبت  یابد به طوری که میزان  های 

درجه    88/2و    2/ 63ترتیب  به  SSP5-8.5و    SSP2-4.5نسبت به دوره پایه درسناریو    2050- 2026تغییرات دمای حداقل در دوره  

خواهد بود.    24/2و    1/ 60نسبت به دوره پایه    2050- 2026در دوره    SSP5-8.5و    SSP2-4.5سانتیگراد و دمای حداکثر در سناریو  

-SSP5و    SSP2-4.5نسبت به دوره پایه در سناریو   2051- 2075یابد و میزان تغییرات آن در دوره های آتی کاهش میبارش در دوره

و میزان تغییرات    یابدهای آتی افزایش میمتر در سال خواهد بود. تبخیروتعرق در دورهمیلی  -23/ 14و    -18/38ترتیب برابر  به  8.5

و میزان  متر  میلی  29/170و    121/ 62ترتیب  به  SSP5-8.5و    SSP2-4.5نسبت به دوره پایه درسناریو    2051-2075آن در دوره  

متر  میلی  275/ 73و   158/ 31ترتیب برابر به  SSP5-8.5و    SSP2-4.5نسبت به دوره پایه در سناریو    2076- 2100تغییرات آن در دوره 

های گزارش ششم  مدلبه ارزیابی تغییرات اقلیمی با استفاده از   (Afsharinia et al., 2023)  افشاری نیا و همکاران   در سال خواهد بود.

نتایج آنها نشان داد    2022- 2100در دشت کاشان طی دوره   آتی در  همۀ ایستگاه  درپرداختند.  های مورد مطالعه بارش در دورۀ 

که با    دمای متوسط نیز در دورۀ آتی نسبت به دورۀ پایه افزایش خواهد یافت  د ومقایسه با دورۀ پایه دارای روند کاهشی خواهد بو

به بررسی اثرات تغییر اقلیم بر وضعیت دما و   (Iranshahi et al., 2023) ایرانشاهی و همکاران  نتایج مطالعه حاضر همخوانی دارد.

های آینده  دورهکه این متغیرها در  های الشتر و خرمآباد با استفاده از گزارش ششم پرداختند. نتایج آنها نشان داد  بارش در ایستگاه

آینده  2023-2062)نزدیک   و  ماهانه   (2063- 2100)   دور(  مقیاس  بهدارای نوساندر  بود،  متعددی خواهند  دو طوریهای  در  که 

حداکثر و دمای حداقل نسبت به دوره مشاهداتی در تمام  های آینده نزدیک و آینده دور دمای  آباد طی دورهایستگاه الشتر و خرم

میانگین بارش   و تر خواهد بودنسبت به دمای حداکثر بیشروندی افزایشی خواهند داشت و تغییرات دمای حداقل  SSPسناریوهای 

 که با نتایج مطالعه حاضر همخوانی دارد.   کاهش خواهد داشت SSPسالانه تحت سناریوهای 

 سازی عملکرد ذرت شبیه 

بارش و تبخیر پارامترهای دمای حداقل، دمای حداکثر،  با استفاده از  برای این  تعرق )دوره کشت( شبیهوعملکرد ذرت  سازی شد. 

های جنگل تصادفی، رگرسیون بردار پشتیبان و شبکه عصبی و روش گروهی )ترکیب جنگل تصادفی، رگرسیون بردار  منظور از روش

 ورده شده است.  آ 2ها در جدول  پشتیبان و شبکه عصبی( استفاده شد. نتایج ارزیابی روش
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- 2014سازی عملکرد )های جنگل تصادفی، رگرسیون بردار پشتیبان، شبکه عصبی و روش گروهی در شبیهارزیابی آماری روش  .2  جدول

1986) 

Table 2. Statistical evaluation of random forest, support vector regression, neural network and ensemble 

methods in performance simulation (1986-2014)     

MBE (ton/ha) MAE (ton/ha) RMSE (ton/ha) R2 Method Step 

-0.000003 0.1 0.12 0.8 neural network 

Train 
-0.008 0.08 0.11 0.89 random forest 

0.03 0.1 0.11 0.85 support vector regression 

-0.005 0.07 0.10 0.9 ensemble model 

0.03 0.15 0.04 0.72 neural network 

Test 
-0.04 0.17 0.22 0.76 random forest 

-0.009 0.2 0.08 0.36 support vector regression 

-0.005 0.14 0.03 0.77 ensemble model 

و    8/0دهد که روش رگرسیون بردار پشتیبان و جنگل تصادفی در مرحله آموزش با ضریب تبیین بیش از  نشان می  2نتایج جدول  

در دوره پایه داشتند. در مرحله آزمون روش گروهی با ضریب تبیین    ذرتسازی عملکرد  دقت بالایی در شبیه  RMSEمقادیر اندک

77 /0    ،RMSE    و    0/ 03برابر بر هکتار(  به روش  –  MBE  005/0)تن  نسبت  بالاتری  دقت  بر هکتار(  تصادفی، )تن  های جنگل 

اختلاف    های آتی انتخاب شد.در دورهذرت  سازی  رگرسیون بردار پشتیبان و شبکه عصبی داشت و بنابراین این روش برای شبیه

برازش باشد. این  دهنده تمایل نسبی به بیشتواند نشانها می در مرحله آموزش و آزمون در برخی مدل R² شده بین مقادیرمشاهده

ای و تعداد متغیرهای ورودی، امری متداول  های مشاهدهویژه در شرایطی با حجم محدود داده ماشین، بههای یادگیریپدیده در مدل

به پژوهش  این  در  این حال،  با  اثر بیشاست.  کاهش  دادهمنظور  مستقل  تفکیک  از  مجموعهبرازش،  به  و  ها  آزمون  و  آموزش  های 

حداقل اساس  بر  ابرپارامترها  تنظیم  خطایهمچنین  داده RMSE سازی  این،  در  بر  علاوه  است.  شده  استفاده  اعتبارسنجی  های 

طوری که  بینی و افزایش پایداری نتایج شده است؛ بهموجب کاهش واریانس پیش (ensemble) یگروههای  کارگیری رویکرد مدلبه

سازی  شبیه  .اندها در مجموعه آزمون قرار داده شده و نتایج نهایی بر اساس این مرحله گزارش شدهها بر عملکرد مدلتمرکز تحلیل

 (. 3های آتی انجام شد )شکلعملکرد ذرت در دوره

 
 های آتی. میانگین سالانه عملکرد ذرت در دوره 3 شکل

Fig 3. Average annual maize yield in future periods 
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تغییرات عملکرد ذرت در سناریوهای    2026- 2050یابد. در دوره  های آتی کاهش میدهد که عملکرد ذرت در دورهنتایج نشان می

SSP2-4.5   وSSP5-8.5  در سناریوهای  2051- 2075درصد، در دوره   – 8/ 72و  – 4/ 72ترتیب بهSSP2-4.5  وSSP5-8.5  ترتیب  به

  بود. خواهد  درصد    -20/ 04و   - 8/ 4ب  ترتیبه  SSP5-8.5و    SSP2-4.5در سناریوهای    2076- 2100درصد و در دوره   - 12/15و   -68/6

های  ثیر تغییر اقلیم بر عملکرد ذرت در ایالت اوهایو پرداختند. آنها از الگوریتمأبه بررسی ت (Dhillon et al., 2024) دیلون و همکاران

برای مدلیادگیری بر عملکرد ذرت استفاده کردند. نتایج آنها نشان داد عملکرد ذرت در  أسازی تماشین  ثیر دما و بارندگی ماهانه 

اگرچه شرایط اقلیمی منطقه مورد مطالعه با ایالت اوهایو متفاوت   .یابد درصد کاهش می 18/ 5درصد یا  2/13سناریوهای تغییر اقلیم  

باشد، نتایج هر دو مطالعه از نظر جهت تغییرات عملکرد تحت  تر میاست و نقش بارش در فصل رشد ذرت در اوهایو بسیار پررنگ

های آبی نیز منجر به  تواند حتی در سیستمدهند افزایش دما و تبخیروتعرق میراستا هستند و نشان میسناریوهای تغییر اقلیم هم

به بررسی اثرات تغییر اقلیم بر عملکرد ذرت تحت سناریوهای   (Ozbuldu, and Irvem., 2025)  اوزبولدو و ایروم .کاهش عملکرد شود

SSP2-4.5  وSSP5-8.5  ی ها دوره یعملکرد ذرت برا در ترکیه پرداختند. نتایج آنها نشان داد  2060-2100و  2020- 2060در دوره  

یابد که با  کاهش می   SSP5-8.5  یبرا   درصد  30و    16و    SSP2-4.5  یبرا  درصد  14و    10  بیترت به  2060- 2100و    2060-2020

ورده  آ  3و ارزیابی روند عملکرد ذرت در دوره آتی جدول  4سری زمانی عملکرد ذرت در شکل    .نتیجه مطالعه حاضر همخوانی دارد

 شده است. 

  
 سری زمانی عملکرد ذرت  .4 شکل

Fig 4. Maize yield time series 

 

 برای سناریوها  نتایج آزمون من کندال. 3  جدول

Table 3. Mann-Kendall test results for scenarios 
Scenario z P-value S τ 
SSP5-8.5 -10.228 2.2e-16 -2237 -0.8061 
SSP2-4.5 -7.5476 4.434e14 -1651 -0.5950 

 

سناریو Mann-Kendall (τ = -0.8061, p < 0.0001)  بر اساس آزموندهد که  نشان می  3نتایج جدول   -Mannو    SSP5-8.5 برای 

Kendall (τ = -0.5950, p < 0.0001) برای سناریوSSP2-4.5  نزولی و   2100تا   2026از سال  هر دو سناریودر  ذرت ، روند عملکرد
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تواند  دهنده تأثیر منفی افزایش دما و تغییر الگوی بارندگی بر عملکرد آینده است. شیب روند منفی میمعنادار است. این روند نشان

یا بهبود مدیریت آبیاری باشد نیاز به راهکارهای سازگاری مانند ارقام مقاوم  نتایج این پژوهش میعدم  .نشانگر  تواند از  قطعیت در 

های گردش ای، تفاوت ساختاری میان مدلقطعیت ذاتی سناریوهای انتشار گازهای گلخانهمنابع مختلفی ناشی شود؛ از جمله عدم

داده به  مربوط  محدودیتعمومی جو، خطاهای  و همچنین  ورودی  اقلیمی  مدلهای  یادگیریهای  تعمیمهای  در  به  ماشین  پذیری 

بر رشد ذرت و ساده تواند به افزایش  ها میها در مدلسازی آنشرایط آینده. افزون بر این، پیچیدگی فرآیندهای بیوفیزیکی مؤثر 

کارگیری چندین مدل  قطعیت منجر شود. با این حال، در این مطالعه تلاش شده است تا با استفاده از رویکرد تلفیقی شامل بهعدم

قطعیت کاهش یافته و پایداری و قابلیت اعتماد نتایج افزایش  ماشین، دامنه عدمو ترکیب چند الگوریتم یادگیری (CMIP6) اقلیمی

های  بینیعنوان پیشریزی سازگاری اقلیمی قابل استفاده هستند و نباید بهسازی و برنامهیابد. نتایج این مطالعه در راستای تصمیم

 .قطعی تلقی شوند

 گیرینتیجه 

با کاهش   HadGEM3 و  CNRM-CM6-1  ،GFDL-ESM4  ،MIROC6های اقلیمینتایج این پژوهش نشان داد که اجرای گروهی مدل

ای که دمای حداقل و حداکثر با ضرایب  گونههای منفرد همراه است، بهسازی متغیرهای اقلیمی نسبت به مدلخطا و بهبود دقت شبیه

بیانگر کاهش بارش و   SSP5-8.5 و SSP2-4.5 سازی متغیرهای اقلیمی تحت سناریوهایتبیین بالا و خطای کم بازتولید شد. شبیه

های آتی دشت قزوین است که این تغییرات تأثیر منفی قابل توجهی بر عملکرد  افزایش دمای حداقل و حداکثر و تبخیروتعرق در دوره

ماشین، دقت بالاتری داشته  های منفرد یادگیریسازی عملکرد نشان داد که رویکرد گروهی در مقایسه با مدل ذرت دارند. نتایج شبیه

ویژه  های آینده روندی کاهشی خواهد داشت، بهها، عملکرد ذرت در تمامی دورهبینیدهد و بر اساس پیشقطعیت را کاهش میو عدم

تواند  دهد که بدون اتخاذ راهبردهای سازگاری، تداوم روند تغییرات اقلیمی میاین نتایج نشان می . SSP5-8.5 تحت سناریوی بدبینانه

های گرمایی و  رو اصلاح تقویم زراعی، استفاده از ارقام متحمل به تنشپایداری تولید ذرت در منطقه را با چالش مواجه سازد؛ از این

ترین اقدامات سازگاری  عنوان مهمهای مدیریتی، بهگیریبینی در تصمیمهای پیشگیری از مدلخشکی، بهبود مدیریت آبیاری و بهره

 .شودبرای کاهش اثرات منفی تغییر اقلیم در دشت قزوین پیشنهاد می

 دانی قدر تقدیر و 
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