
 

 

Modeling and Identification of Key Factors Affecting Groundwater Level in 

the Ravansar-Sanjabi Plain Using CMIP6 Climate Data 
Abstract 
This study aimed to predict future changes in depth of groundwater level (GWL) in the Ravansar-Sanjabi plain using a hybrid 

approach combining K-means and the Random Forest (RF) algorithm, based on CMIP6 climate data (precipitation, minimum and 

maximum temperature, relative humidity, and soil moisture). A total of 98 climate models were evaluated, and the most influential 

input variables were selected using Recursive Feature Elimination (RFE). The NorESM2-MM model was identified as the most 

effective climate model for the region, while soil moisture emerged as the most critical predictor. The RF model demonstrated 

robust performance, with the Kouzaran cluster achieving the highest accuracy (R = 0.92; NSE = 0.83).  
Historical trend analysis (1992–2014) revealed a statistically significant decline in GWL across all clusters, with the most 

pronounced decreases observed in Kouzaran and TamTam, at rates of 77 and 68 cm/year, respectively. Under the SSP1-2.6 and 

SSP2-4.5 scenarios, a relative improvement in the near-future is projected, followed by significant GWL declines in the mid- and 

far-future periods. The steepest reductions is predicted in Kouzaran, with rates of 19 and 22 cm/year. Under the SSP5-8.5, a 

significant increasing trend is observed in the near- and mid-future, particularly in mid-future Kouzaran (24 cm/year), while a 

gradual decline is anticipated in far future. Seasonally, the greatest recovery is projected for fall (~4 m in Kouzaran under SSP5-

8.5, far-future), and the most severe decline in spring (1.83 m in TamTam under SSP2-4.5, mid-future). These findings underscore 
the need for climate-adaptive groundwater management strategies in the region. 
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Extended abstract 

Introduction:  

The depletion of groundwater resources, particularly in the arid and semi-arid regions of Iran, has emerged as a major environmental 

and socio-economic crisis. In recent decades, excessive groundwater extraction, population growth, agricultural expansion, and 

climate change have placed immense pressure on aquifers. This situation underscores the urgent need for innovative approaches to 

forecasting and sustainable groundwater management. Among these, machine learning techniques have proven effective due to 

their capacity to analyze large datasets, detect complex patterns, and generate accurate predictions. The Random Forest (RF) 

algorithm, in particular, is favored for its robustness against overfitting and its ability to model nonlinear relationships. This study 

integrates RF with K-means clustering, employing climate data from CMIP6 models to analyze trends and forecast future 
groundwater level (GWL) changes in the Ravansar-Sanjabi plain. 

Materials and Methods: 

The study area (Ravansar-Sanjabi plain), located in western Iran (Kermanshah Province), covers approximately 457 km², situated 

between latitudes 34°25′00″N and 34°46′50″N, and longitudes 46°34′50″E and 46°50′00″E. Geologically, the plain is 

predominantly limestone-based, fed by karst springs and shallow aquifers. 

Input data included precipitation, minimum and maximum temperature, relative humidity, and soil moisture from 98 CMIP6 

climate models, as well as groundwater level observations from 23 monitoring wells (1992–2014). K-means clustering, with the 

Elbow method, identified three optimal clusters: Kouzaran, TamTam, and Lori. After the formation of the clusters, the center of 

each cluster was designated as the representative (including the average GWL time series from the wells in that area), and the 

Random Forest algorithm was used for groundwater level modeling. 

Simulations were conducted under three climate scenarios—SSP1-2.6, SSP2-4.5, and SSP5-8.5—across three future periods: 

near- future (2026–2050), mid-future (2051–2075), and far- future (2076–2100). Model performance was evaluated using R, NSE, 

MBE, SI, and NRMSE in both training and testing phases. Recursive Feature Elimination (RFE) was applied to reduce 

dimensionality and enhance model precision, while model validation used 5-fold cross-validation. 

Results and Discussion: 

K-means clustering revealed a clear spatial structure in GWL data, delineating three distinct regions. RF modeling showed the 

highest accuracy in the Kouzaran cluster (R = 0.92, NSE = 0.83), while the Lori cluster showed relatively lower performance (R = 

0.78, NSE = 0.60). 

Among the 98 CMIP6 models, NorESM2-MM consistently outperformed others across all clusters. Soil moisture was identified 

as the most influential variable in predicting GWL. Incorporating additional models (ACCESS-CM2, INM-CM5-0, MIROC6, and 

CESM2-WACCM) further improved model accuracy, reaching up to 98%.  

Historical trend analysis (1992–2014), using the Mann-Kendall test, indicated significant declining trends in all clusters: 77 

cm/year in Kouzaran, 68 cm/year in TamTam, and approximately 56 cm/year in Lori. Future projections showed that under SSP1-

2.6, a slight GWL improvement is expected in the near future, followed by a significant decline in the mid-term (e.g., −19 cm/year 

in Kouzaran). Under SSP2-4.5, moderate short-term recovery is followed by continued declines through the mid- and far- future 

periods (e.g., −22 cm/year in Kouzaran). Under SSP5-8.5, the near- and mid- future periods show substantial GWL increases (e.g., 

+24 cm/year in Kouzaran), while far- future trends point to gradual declines. Seasonally, fall is projected to show the greatest GWL 



 

 

recovery (up to 4 meters in Kouzaran under SSP5-8.5, far- future), whereas spring may experience the steepest decline (e.g., −1.83 

meters in TamTam under SSP2-4.5, mid- future). 

Conclusion: 
This study demonstrates that integrating RF and K-means algorithms with CMIP6 climate data provides an effective framework 

for accurately predicting future GWL trends. NorESM2-MM, with soil moisture as the dominant predictor, was identified as the 

most reliable model. RF achieved strong performance across all clusters, particularly in Kouzaran, which exhibited greater 

fluctuations in groundwater levels. 

Despite potential near-future improvements, long-term projections—especially during spring—suggest substantial declines in 

GWL and increased aquifer instability. These findings highlight the urgent need for climate-adaptive groundwater management 
strategies in the Ravansar-Sanjabi plain. 
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 استفاده از با سنجابی-روانسر دشت در زیرزمینی آب سطح کلیدی عوامل شناسایی و مدلسازی

 CMIP6 اقلیمی های داده

 

 چکیده
شت ( درGWLزیرزمینی ) آب سطح عمق آتی تغییرات بینیپیش هدف با پژوهش، این در سر د  جنگل و K-means هایالگوریتم ترکیب از سنجابی،-روان

 با و استخراج اقلیمی مدل ۹۸ هایداده شد. استفاده( خاک رطوبت و نسبی رطوبت حداکثر، و حداقل دمای بارش،) CMIP6 اقلیمی هایداده ( باRFتصادفی )
شتی حذف روش سایی متغیرها ترین(، مهمRFEها )ویژگی بازگ  خاک رطوبت و منطقه در اقلیمی مدل مؤثرترین عنوانبه NorESM2-MM مدل. شد شنا
 بهترین ،۸3/0 ساتکلیف-نش و ۹2/0 همبستگی ضریب با کوزران خوشه که داد نشان RF مدل عملکرد. گردید شناسایی بینیپیش عامل ترینمهم عنوانبه

 است. داده ارائه را نتایج
 6۸ و 77 هایشههیب با تمتم و کوزران به مربوط کاهش بیشههترین داد؛ نشههان را هاخوشههه همه در GWL معنادار افت( 2014-1۹۹2) تاریخی روند تحلیل
 GWL معنادار کاهش دور و میانی آینده در و نسبی، بهبود نزدیک آینده در SSP2-4.5 و SSP1-2.6 در اقلیمی، سناریوهای براساس. هبود سال در مترسانتی

شترین ؛شودمی بینیپیش شی روند با میانی و نزدیک آینده ،SSP5-8.5 در. شودمیبینی پیش سال در مترسانتی 22 و 1۹ نرخ با کوزران در افت بی  افزای

ست همراه معنادار شترین و ا  نظر ازشود. می بینیپیش تدریجی کاهش دور آینده در اما دهد؛می رخ( سال در مترسانتی 24) کوزران میانی آینده در افزایش بی
 آیندۀ در SSP2-4.5 تحت تمتم در متر ۸3/1) بهار در افت بیشترین و( در آیندۀ دور SSP5-8.5تحت  کوزران در متر 4 حدود) پاییز در بهبود بیشترین فصلی،
 .دارد تأکید منطقه زیرزمینی آب منابع از حفاظت برای محوراقلیمی ریزیبرنامه ضرورت بر نتایج این. شودمی بینیپیش( میانی

 کلیدی متغیرهای ،K-means، CMIP6 بندیخوشه ،GWL بینیپیش تصادفی، جنگل الگوریتم :کلیدی واژگان

 

 



 

 

 مقدمه
 منابع کاهش و حد، از بیش برداریبهره تقاضههها، افزایش نظیر هاییچالش با ایران در آب منابع پایدار مدیریت اخیر، هایسهههال در

 در ویژهبه هاچالش این .(Madani, 2014; Amiraslani & Caiserman, 2020; Nouri et al., 2023) اسههت شههده مواجه تجدیدپذیر
اند کرده تشهدید را آبی منابع مؤثر مدیریت برای نوآورانه راهکارهای به نیاز اقلیمی، تغییرات تأثیر تحت خشهک،نیمه و خشهک مناطق

(2022Fatemi & Parvini, مدل .)آب سطح عمق سازی ( 1زیرزمینیGWL )بازمین(  سطح از آب ارتفاع یعنی زمینی زیر آب )عمق 
ستفاده شرفته، هایفناوری از ا سوب هاآبخوان پایداری حفظ و برداریبهره سازیبهینه برای حیاتی ابزاری پی  و فاطمیشود )می مح
جمعیت،  رشهههد اقلیمی، تغییرات افزون شهههدن پیامدهای ناشهههی از با زمینه، این (. در2025و همکاران،  Biswas؛ 13۹7 همکاران،
شین  یادگیری هایالگوریتم سباتی سرعت بالا، دقت ، با)2ML(ما سبت بزرگ، و پیچیده هایداده تحلیل توانایی و محا  هایروش به ن
چون جنگل تصههادفی  هاییمدل.  (Hirko et al., 2025; Ahmadi et al., 2022; Uc-Castillo et al., 2023اند )یافته برتری سههنتی

(3RF،) ( 4شههبکه عصههبی مصههنوعیANN،) پشههتیبانی بردار رگرسههیون (5SVR) عمیق یادگیری و (6DL )قابل هایبینیپیش اندتوانسههته 
ئه مختلف زمانی هایمقیاس در GWL عمق برای اتکایی  ,.Igwebuike et al., 2025; Boo et al., 2024; Khan et alدهند ) ارا

 متنوع شههرای  با سههازگاری و متغیرها، تفسههیرپذیری بالا، پذیریتعمیم جمله از ،RFمدل سههاختاری هایویژگی. در این میان (2023
سب ایگزینه به را آن هیدروژئولوژیکی، ست ) کرده تبدیل زیرزمینی آب سطح سازیمدل برای منا  Ma et al., 2024; Bhadani etا

al., 2023.) 

عات طال عددی م قاط در مت هان، مختلف ن قای از ج مال (،Elmotawakkil et al., 2024جنوبی ) آفری قا تونس در شههه غربی آفری
(Trabelsi et al., 2022( هند ،)Gupta et al., 2024; Saha et al., 2025گرفته تا تا ) ( مکزیکSanchez & Capurata, 2024عملکرد ) 

 بطور کلی در. اندکرده تأیید زیرزمینی آب مطالعات پتانسههیل یا سههطح آب زیرزمینی بینیپیش در مطلوب الگوریتم جنگل تصههادفی را
( ، دشت موسیان ایلام Tavakoli et al., 2024کرمان ) ،Davoudi Moghaddam et al., 2020)پیرانشهر ) در هاییپژوهش نیز، ایران

، تسههوج  (Norouzi & Shahmohammadi, 2019) شههبسههتر (،1400 همکاران، و بیرجند )پورصههالحی ،(1402 همکاران و )سههلیمی
 بالاتری دقت از هاروش سایر با مقایسه در RF مدل که اندداده نشان (13۹7 ندیری، و )نوروزی ( و بوکان13۹۸ همکاران، و )مختاری
 افزایش و برازشبیش کاهش به K-fold cross-validation مانند هاییروش باML هایمدل اعتبارسنجی آن، بر است. افزون برخوردار
 گوناگون، محیطی هایداده با هامدل این (. تلفیقLal et al., 2024; Goodarzi et al., 2025کند )می کمک مدل عملکرد به اعتماد
 ,.Bamal et al., 2024; Hanane et alبخشههد )می ارتقاء اقلیمی متغیر شههرای  در را زیرزمینی آب سههطح تغییرات بینیپیش قابلیت

2023; Ahmad et al., 2024 .)در شههرای  اقلیمی متغیر، در گرو  سههازی سههطح آب زیرزمینیاز منظر متغیرهای کلیدی، موفقیت مدل
عنوان های ورودی مؤثر اسهههت. متغیرهای اقلیمی مانند بارش، دما، تبخیر و تعرر، رطوبت نسهههبی و فوب برف، بهانتخاب دقیق داده

ش روشنی این نقالمللی بهدارند. مطالعات داخلی و بین GWL عمقهای اصلی چرخه هیدرولوژیکی، نقش بسزایی در نوسانات محرک
و ( Iqbal et al., 2020; Crosett et al., 2023ه )معرفی شههد GWL عنوان متغیر کلیدی در تغییراتکه بارش بهاند؛ چنانرا تأیید کرده

با  GWL سازینیز، مدل داخلیدر مطالعات (. Wu et al., 2020)ند اعواملی مانند تبخیر، تعرر و فوب برف نیز در کنار آن اهمیت یافته
سبی دما ،های بارشدادهتکیه بر  صالحی و همکاران، ) و رطوبت ن سکری و اگدرنژاد، ؛ 1400پور سراج1401ع ابراهیمی و همکاران، ؛ 
طانی و همکاران، ( 1401ربیعی و کرمی، ؛ 1401 یا رطوبت خاک )سهههل تأکید قرار داده( 1404و  نرا مورد  عات نیزا  به د. برخی مطال
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 اکتفا سنجابی )دشت مورد بررسی در مطالعۀ حاضر( -روانسر دشت GWL تغییرات بررسی در برف فخایر و دما بارش، اقلیمی هایداده
 (.13۹5 همکاران، و سهرابی ؛1401 همکاران، و سلطانی) اندکرده

 تحلیل به ،7SSPسههناریوی  سههه در 6CMIP منتخب هایمدل و RF الگوریتم از گیریبهره با بارنخسههتین پژوهش حاضههر برای
سبی رطوبت تعرر، و تبخیر دما، بارش، اثرات همزمان شین مطالعات برخلاف. خواهد پرداخت GWL عمق بر خاک رطوبت و ن  که پی
سبی اهمیت از کمی تحلیل فاقد ستفاده با پژوهش این اند،بوده متغیرها ن سیرپذیر ساختار از ا  بینیپیش در را متغیر هر سهم ،RF تف
شه طریق از و کرده ارزیابی دقیق صورتبه GWLعمق ضایی ناهمگنی ،K-Means بندیخو ست نموده لحاظ نیز را منطقه ف  بدین. ا
 مدیریت برای کاربردی و دقیق الگویی زمانی، -مکانی تحلیل و ماشهههین یادگیری رویکرد نگر،آینده اقلیمی هایداده ترکیب ترتیب،
 .دهدمی ارائه سنجابی-روانسر دشت با مشابه و خشکنیمه مناطق در زیرزمینی آب منابع هوشمند

 

 شناسی پژوهش روش

 منطقه مورد مطالعه

ستان در واقع روانسر، دشت  تا ″00′25°34 جغرافیایی هایعرض بین که است شکلمستطیل ایمحدوده ایران، غرب در کرمانشاه ا

سترده شرقی ″00′50°46 تا ″50′34°46 جغرافیایی هایطول و شمالی 34°46′50″ ست شده گ شت این. ا  هایکوه با مالش از د
شته با شرر از نووله، ارتفاعات با غرب از راس،گل ست مرزهم دزان و بابک هایکوهر ساحت. ا شت این م  مربع کیلومتر 457 حدود د

 ازد. کنمی نقش ایفای منطقه در سطحی آب اصلی جریان عنوانبه گیرد،می منشأ روانسر سراب از که سو،قره رودخانه. شودمی برآورد
سی،زمین نظر ستی آهکی واحدهای از عمدتاً منطقه شنا شکیل کار شمه گیریشکل در مهمی نقش که شده ت  جمله از دائمی، هایچ

 200 حدود در تبخیر میزان و مترمیلی 520 حدود سههالانه بارندگی میانگین با منطقه اقلیمی شههرای . اندکرده ایفا سههدراب، چشههمه
 (.Parvizi & Fatehi, 2024) شودمی مشخص مترمیلی
 

 
 سنجابی-دشت روانسرهای مشاهداتی در چاهموقعیت جغرافیایی . 1شکل 

                                                           
7 Shared Socioeconomic Pathways 



 

 

 هاداده

های از سازمان داده 1۹۹2-2014برای دورۀ ای چاه مشاهده 23های ماهانه دشت روانسر، داده GWLبرای بررسی تأثیر تغییر اقلیم بر 
شامل بارش، دمای حداقل و حددادهبرای این بازه زمانی آوری شد. همچنین جمع( https://data.wrm.ir/)آب کشور   اکثرهای اقلیمی 

 2MERRAاز  625/0° ×5/0°تفکیک مکانی خاک با رطوبت (،https://www.irimo.ir/سازمان هواشناسی کشور ) رطوبت نسبی از و

(https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovann)  6 هایمدلها از همچنین این دادهوCMIP از طریق پلتفرم ESGF  -https://esgf(

)/data.dkrz.de  این داده(1)جدول  اسههتخراج گردید .( ها مربوط به موقعیت ایسههتگاه روانسههرN°34.72 ،E°46.65) و در پیکربندی 

r1i1p1f1  عمق نوسانات ارزیابی که پژوهش این اصلی هدف به توجه با. بودند GWL ترکیب از استفاده سنجابی با –روانسر دشت در 
 سهههینوپتیک ایسهههتگاه موقعیت برای تنها اقلیمی هایداده بود، CMIP6 هایمدل اقلیمی هایداده و ماشهههین یادگیری هایالگوریتم
سر ستخراج روان ستگاه این. شدند ا  اقلیمی شرای  برای اتکا قابل اینماینده منطقه، مناسب پوشش و جغرافیایی موقعیت به توجه با ای
شت سر د ستفاده. شودمی محسوب روان ستگاهی اینقطه هایداده از ا سر مانند اقلیمی ناهمگونی با مناطق در ویژهبه) ای  دقت از( روان
 ایستگاه همین مختصات برای نیز CMIP6 هایداده دیگر، سوی از. است برخوردار ایشبکه شدهیابیمیان هایداده به نسبت بالاتری
 .یابد افزایش مدل دقت و گردد حفظ شدهسازیشبیه و ایمشاهده هایداده بین مکانی همگنی تا اندشده بازیابی

 

 استفاده شده از متغیرهای مختلف در پژوهش حاضر CMIP6های مدل. 1جدول 

 بارش نام مدل
دمای 

 حداکثر

دمای 

 حداقل

رطوبت 

 نسبی

رطوبت 

 خاک

 وضوح مکانی

 )کیلومتر(

ACCESS-CM2      100 

AWI-CM-1-1-MR      100 

BCC-CSM2-MR      100 

CAMS-CSM1-0      100 

CanESM5      500 

CIESM      100 

CAS-ESM2-0      100 

CESM2-WACCM      100 

CMCC-CM2-SR5      100 

CMCC-ESM2      100 

EC-Earth3      100 

EC-Earth3-Veg      100 

EC-Earth3-Veg-LR      250 

FGOALS-f3-L      100 

FGOALS-g3      250 

FIO-ESM-2-0      100 

GFDL-ESM4      100 

IITM-ESM      250 

INM-CM4-8      100 

INM-CM5-0      100 

IPSL-CM6A-LR      250 

KACE-1-0-G      250 

KIOST-ESM      250 

MIROC6      250 

https://data.wrm.ir/
https://www.irimo.ir/
https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovann
https://esgf-data.dkrz.de/
https://esgf-data.dkrz.de/


 

 

MPI-ESM1-2-HR      100 

MPI-ESM1-2-LR      250 

MRI-ESM2-0      100 

NESM3      250 

NorESM2-MM      100 

NorESM2-LM      250 

TaiESM1      100 

31=  کل مدلهاتعداد    2۹ 1۸ 17 22 12  

 

 
نده به سههه بازه زمانی آی SSP5-8.5 و  SSP1-2.6 ،SSP2-4.5 تحت سههه سههناریوی( 2100–2026آینده )ها برای مدلهای داده

سپس با الگوریتم شد.  سیم  سب RF نزدیک، میانی و دور تق ست  %30 آموزش و %70ت و ن ستگاه ب، ت نمایی ریزمقیاس سرروانرای ای
 د.شدن

شه K-means با GWL عمق های، دادهبهتر برای تحلیل سنجیخو شده و از اعتبار شد. انتخاب ویژگی K-fold بندی  ستفاده  ها ا
مدل بازگشهههتی RF با ترکیب الگوریتم( ورودی از متغیرهای مختلف 6CMIPهای ) یا متغیرها و  )۸RFE (هاویژگی و روش حذف 
 %۸0ص . آزمون و خطا نشان داد که تخصیحذف شونداهمیت های مؤثر شناسایی و موارد کمانجام گرفت تا ویژگیهای منتخب مدل
در سه دوره زمانی آینده  ،RFتوس   GWLبینی های منتخب برای پیشها به آموزش، نتایج بهتری به همراه دارد. در نهایت، مدلداده

 شده ارائه 2 شکل روانسر دردشت  GWL عمقبینی پیشمراحل  تحقیق، این کلی از روند بهتر درک برای. دمورد استفاده قرار گرفتن
 است.
 

 
 مراحل تحقیق. 2شکل 

                                                           
8 Recursive Feature Elimination 



 

 

 (K-means) میانگین-K روش

 اصلی هدف. شودمی استفاده نظارت بدون یادگیری مسائل در ایگسترده طور به که است بندیخوشه الگوریتم یک K-means روش
سیم روش، این شف و متمایز گروه k به هاداده تق ست هاداده در نهفته الگوهای ک شه تعداد ابتدا روش، این در. ا  تعیین باید (k) هاخو

 اقلیدسی فاصله اساس بر را هانمونه سپس و کرده انتخاب تصادفی صورت به را هاخوشه اولیه مراکز ،K-means اول، مرحله شود. در
صله کردن کمینه دنبال به الگوریتم این. کندمی بندیگروه مراکز این به ست هاخوشه مراکز و هانمونه بین فا سیم بهترین تا ا  بندیتق

رود می کار به مختلف هایزمینه در فرآیندها، بهبود و هاداده تحلیل برای مؤثر روش یک عنوان به K-means دهد.  ارائه را ممکن
(Rizwan et al., 2021 .) 

-K الگوریتم با بندیخوشهه فرآیند ابتدا سهنجابی،-روانسهر دشهت در ایمشهاهده هایچاه از نماینده ایمجموعه انتخاب منظوربه

means مختصات پایه بر UTM روش از ها،خوشه بهینه تعداد تعیین برای. شد انجام هاچاه Elbow که صورت بدین شد؛ گرفته بهره 
سبه با شهدرون خطاهای مجموع محا ( زانو نقطه) گیردمی خود به کندتری روند خطا کاهش که اینقطه ،k مختلف مقادیر برای ایخو
)شامل سری زمانی میانگین  نماینده عنوانبه خوشه هر مرکز ها،خوشه گیریشکل از پس. شد گرفته نظر در k بهینه مقدار عنوان به

GWL های آن منطقه( معرفی شد.از چاه 

 

 (RFتصادفی ) جنگل الگوریتم

RF این. رودمی کار به بندیطبقه و رگرسههیون مسههائل تحلیل برای که اسههت ماشههین یادگیری حوزه در پرکاربرد هایروش از یکی 
ستفاده با و تصمیم هایدرخت ساختار مبنای بر الگوریتم  ،RF در. است یافته توسعه (bootstrap) تصادفی بردارینمونه هایروش از ا
صمیم درخت چندین ستقل صورتبه ت سیون، کاربردهای در. شوندمی ایجاد آموزش هایداده از مختلف هاینمونه پایه بر و م  که رگر
 (.Wang, 2024شود )می محاسبه هادرخت تمام خروجی میانگین اساس بر مدل نهایی نتیجه است، پیوسته هدف متغیر

 برای قابلیت این که اسههت، آموزش فرآیند در متغیرها نسههبی اهمیت تشههخیص در آن توانایی RF برجسههته هایویژگی از یکی
 ایجاد در هاویژگی تصههادفی هایزیرمجموعه از اسههتفاده همچنین،. اسههت مفید بسههیار GWL مانند محیطی هایپدیده سههازیمدل
 الگوریتم پژوهش، این در .(Madani & Niyazi, 2023) کندمی کمک( overfitting) برازشبیش کاهش و پایداری افزایش به هادرخت

RF جینی فرضپیش معیار گره، هر در تفکیک کیفیت ارزیابی برایاسههتفاده شههد.  تصههمیم درخت 100 از گیریبهره با (Gini )کاربه 
 خلوص و یکنواختی افزایش بیانگر شههاخص این مقدار کاهش کند؛می گیریاندازه را هاکلاس توزیع در نابرابری میزان که شههد گرفته
صل هایگره در هانمونه سیم از حا ست تق شد محدود هادرخت عمق مدل، آموزش فرآیند در. ا شد زمانی تا درخت هر و ن  که یافت ر
سب با هایینمونه حاوی( هابرگ) نهایی هایگره سان برچ سیم فرآیند دیگر، بیان به. بودند یک  هر در هاداده کامل سازیخالص تا تق
ست بندیطبقه در تمایز حداکثر به تا یافت ادامه برگ ضر برای یابد. د شد. RFاز  بینیپیش و نماییریزمقیاس در پژوهش حا ستفاده   ا
نیاز به  کوچک مکانی مقیاس با مطالعات در اسهههتفاده برای( GCMs) جهانی اقلیم مدلهای هایسهههلول مقیاس بودن بزرگ چراکه

 (.1403 همکاران، و الماسی) نمایی دارندریزمقیاس
شت در GWL عمق آتی تغییرات بینیپیش منظوربه سر د  یادگیری هایروش از یکی عنوانبه RF الگوریتم از سنجابی نیز -روان
 ابتدا فرآیند، این در. شههد اسههتفاده GWL عمق و اقلیمی متغیرهای میان پیچیده رواب  سههازیمدل جهت دقیق، و غیرخطی ماشههین
 2014 تا 1۹۹2 زمانی بازه در خاک رطوبت و نسههبی رطوبت حداکثر، دمای حداقل، دمای بارش، شههامل مشههاهداتی اقلیمی هایداده
 همین برای CMIP6 منتخب هایمدل از شدهسازیشبیه اقلیمی هایداده همچنین،. گردید گردآوری روانسر سینوپتیک ایستگاه برای
 اقلیمی متغیرهای بین رابطه یادگیری برای RF مدل ادامه، شههد. در اسههتخراج روانسههر ایسههتگاه جغرافیایی موقعیت در زمانی، بازه
 مدل این. شد داده آموزش( هدف خروجی عنوانبه) روانسر ایستگاه ایمشاهده اقلیمی هایداده و( ورودی عنوانبه) CMIP6 هایمدل
 یافت. توسعه مدل تست برای %30 و آموزش برای هاداده %70 نسبت از استفاده با و جداگانه صورتبه اقلیمی متغیر هر برای



 

 

 هایمدل هایداده از خاک رطوبت و نسههبی رطوبت حداکثر، دمای حداقل، دمای بارش، شههامل (Predictors) ورودی متغیرهای

CMIP6 هدف متغیرهای و بودند (Targets) داده پایگاه از خاک رطوبت و روانسههر سههینوپتیک ایسههتگاه هایداده از متغیرها همان 

MERRA-2  .بودند 
 2100 تا 2026 زمانی دوره در CMIP6 هایمدل آینده اقلیمی هایداده نماییریزمقیاس برای RF الگوریتم مدل، آموزش از پس
ستفاده مورد SSP5-8.5 و SSP1-2.6، SSP2-4.5 سناریوی سه تحت  برای شدهریزمقیاس اقلیمی هایداده نهایت، در. گرفت قرار ا
سانات  تحلیل شت در GWL عمقنو سر د ستفاده با نیز RF مدل عملکرد. شد گرفته کاربه سنجابی -روان  آماری هایشاخص از ا
 .گردید ارزیابی مناسب

 

 K-Fold متقابل اعتبارسنجی

  K-Fold متقابل اعتبارسهههنجی روش از 2014 تا 1۹۹2 زمانی بازه در هامدل عملکرد ارزیابی و آموزش منظوربه پژوهش، این در
 هابخش از این یکی تکرار، هر در. شوندمی تقسیم مساوی بخش k به ایمشاهده هایداده مجموعه شیوه، این در. است شده استفاده

ست داده عنوانبه ستفاده مورد مدل آموزش برای ماندهباقی بخش k−1 و شده گرفته نظر در ت  ایگونهبه فرآیند این. گیرندمی قرار ا
ست شده طراحی ست داده جایگاه در باریک دقیقاً زیرمجموعه هر که ا ستفاده آموزش داده عنوانبه دفعات سایر در و گیردمی قرار ت  ا
 ساله 23 زمانی بازه به توجه با که شده تعیین 5 برابر k مقدار مطالعه، این چارچوب (. درDarabi Cheghabaleki et al., 2024شود )می
 کاهش به بلکه کند،می فراهم مدل عملکرد از تریدقیق ارزیابی امکان تنها نه روش این. است سال 6/4حدود نماینده فولد هر ها،داده

 نماید.می کمک نیز هاداده تصادفی تقسیم از ناشی خطای

 

 های ارزیابی عملکردشاخص
 شهامل که شهد اسهتفاده آماری هایتکنیک از ،(1۹۹2–2014) شهدهسهازیشهبییه و شهدهمشهاهده هایداده بین تفاوت ارزیابی برای

ست زیر هایشاخص شه مربع خطای ،(MBE) انحراف میانگین خطای ،(SI) پراکندگی شاخص: ا  کارایی ،(NRMSE) شدهنرمال ری
ستگی ضریب و( NSE) ساتکلیف-نش  ;Moeeni et al., 2017) شوندمی تعریف 5تا  1 رواب  صورت به هاشاخص این .(R) همب

Farasati et al., 2024) .هاآن در که Yi   شاهده هایداده شاهده هایداده میانگین Y̅ مدل، هایداده Y شده،م  کل تعداد n و شدهم
  .تاس هاداده
 

(1رابطۀ   
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√
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(4رابطۀ   NSE = 1 - [
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(5رابطۀ   R = 
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 (Mann-Kendall- MK) کندال-آزمون روند من

MK رود. نتایج تحقیقات های زمانی متغیرها در مطالعات مختلف به کار میبه عنوان یک روش ناپارامتری برای تعیین روند سهههری
شان می سها برای تحلیل روند دادهاز بهترین گزینهیکی  MK دهد که آزمونن فرض صفر این آزمون بر  (.Wang et al., 2020ت )ها ا

 ,Shah & Kiran) ها اسههتدهنده وجود روند در دادهها دلالت دارد و رد فرض صههفر نشههانتصههادفی بودن و عدم وجود روند در داده

لت در آزمون این که جاآن از (.2021 ندارد، حا تا مانی اسهههتقلال فرض اسههه مالی اثر کاهش برای گیرد،می نظر در را هاداده ز  احت
ستگی، ستفاده مورد هایداده خودهمب ستگی دارمعنی کاهش باعث تبدیل این. گردید تبدیل سالانه مقیاس به ا  هایسری در خودهمب

 همکاران و Das مطالعۀ به MK آزمون مراحل انجام نحوه و بیشههتر مطالعه منظور به. (Collaud Coen et al., 2020شههود )می زمانی
 .است شده گرفته نظر در %۹5 اطمینان سطح حاضر مطالعه در. فرمایید مراجعه( 2022)
 

  پژوهش هاییافته
 بندیخوشه

 بندیخوشههه هاچاه مکانی هایداده ها،خوشههه بهینه تعداد تعیین برای Elbow روش از گیریبهره با و K-means الگوریتم اسههاس بر

 نشان را هاخوشه تعداد بهترین ،(Elbow point یا زانو شکل) کندمی تغییر کند حالت به سریع حالت از خطا کاهش که ای. نقطهشدند

)شکل  در نظر گرفته شد 3. بنابراین تعداد بهینه دارد مدل کارایی در اندک بهبودی بیشتر، هایخوشه افزودن آن از پس زیرا دهد،می

شه گرافیکی، نتایج در. الف( -3 ضوحبه هاخو  هر که گردید دهیسازمان نحوی به هاچاه جغرافیایی توزیع و شده تفکیک یکدیگر از و

شه صی مرکز دارای خو شخ ست م شکل ا شه ساختار این. ب( -3 ) سازی برای مؤثر مکانی هاینماینده انتخاب به منجر ایخو  مدل

GWL سازدمی فراهم ماشین یادگیری هایالگوریتم برای اعتماد قابل ایپایه وشد  سنجابی-روانسر دشت در. 
 

 
 (ب) سنجابی-روانسر دشت در هاخوشه مراکز موقعیت و( الف) K-means روش با هاخوشه بهینۀ تعداد انتخاب .3شکل

 

 های برترانتخاب ویژگی

سر دشت GWL تغییرات بینیپیش هدف با پژوهش، این در  متغیرهای به مربوط CMIP6 اقلیمی مدل ۹۸ هایداده از سنجابی، -روان
 به  RF الگوریتم از ها،مدل مؤثرترین انتخاب منظوربه. گردید اسههتفاده خاک رطوبت و نسههبی رطوبت حداکثر، و حداقل دمای بارش،

 ب الف



 

 

در  تسهت به  %20و  آموزش به تاریخی هایداده از %۸0اختصهاص آزمون و خطا نشهان داد که . شهد گرفته بهره  RFE روش همراه
 .نتایج بهتری به همراه دارد مدل آموزش فرآیند

 حاصل %67حدود  آزمون دقت میانگین ،ترمرتب  (CMIP6)مدل  ویژگی ۸ از استفاده با لُری، خوشه در که داد نشان نتایج بررسی
شکل  شد سبی بهبود به منجر مدل 16 به هاویژگی تعداد افزایش اگرچه. الف(-3)  اندک افزایش این اما گردید، %72حدود  تا دقت ن
شد مقابل در شمگیر ر سباتی حجم چ ستفاده با آزمون دقت میانگین تم،تم در. نبود پذیرتوجیه چندان محا حدود  به اولیه ویژگی 6 از ا
 منطقه این در آزمون دقت میانگین. شد مشاهده دیگر خوشه دو به نسبت بهتری عملکرد کوزران، خوشه در .ب(-3)شکل رسید ۸5%
سید  %۹2حدود  به ویژگی 5 با شکلر ستیابی برای( اقلیمی هایمدل) ورودی هایویژگی از ایبهینه تعدادو ج( -3)  دقت حداکثر به د

 . انتخاب شد محاسباتی، پیچیدگی حداقل با ممکن
 

 

 
 سنجابی-های ورودی برای هر منطقه از دشت روانسرارزیابی تعداد مدل. 3شکل

 
با اسههتفاده از  CMIP6 منتخب اقلیمی هایمدل تدریجی تجمیع راهبرد از ،GWL عمق بینیپیش در RF مدل دقت افزایش برای
 بعدی، مراحل در سههپس و( 0F) گردید انتخاب مشههخص اولیه دقت با پایه مدل یک ابتدا فرایند، این در. شههد اسههتفاده RFEروش 

  لُری الف( 

 

  تم ب( تم

 ج( کوزران



 

 

 بینیپیش دقت جدید، ترکیب اساس بر RF مدل مجدد آموزش با مرحله، هر در. شدند افزوده آن به تدریجی صورتبه دیگر هایمدل
 .بود مکمل هایمدل افزودن مثبت اثر دهندهنشان مدل دقت افزایشی روند. شد ارزیابی مجدداً
 از( منطقه) خوشههه سههه برای GWL عمق بینیپیش در مختلف اقلیمی هایمدل تأثیرگذاری میزان ،RF الگوریتم از گیریبهره با
 هر در NorESM2-MM مدل که داد نشان (2)جدول  حاصل نتایج. گرفت قرار ارزیابی مورد کوزَران و تمتم لُری، شامل روانسر دشت
 ،%۹3 معادل کوزَران و تمتم لُری، هایخوشه در ترتیب به آن اولیه بینیپیش دقت که ایگونهبه ،است پایه مدل مؤثرترین خوشه سه
 است. بررسی مورد مناطق در GWL عمق روندهای بازتولید در مدل این بالای توانایی گویای مقادیر این. بود %۸2 و 72%

 ACCESS-هایمدل شههدن افزوده( 0Fمدل پایه ) عنوان به %3۹ اولیه دقت با MM-2NorESM مدلعلاوه بر  لُری خوشهههدر 

2CM  5-0 وCM-INM  (1F ،)سید %4۹ به دقت ضافه با سپس. ر  افزودن. یافت ارتقا %6۹ به دقت4CM-INM (2F )-8 مدل شدن ا

6MIROC  3 مرحله درF 3 هایمدل افزودن با نهایت در و گردید %7۹ به دقت افزایش باعثg-FGOALS 2- ،از متغیر بارشCESM

WACCM 5 وSR-2CM-CMCC (4F ) پایه مدلپس از  تمتم خوشهدر  رسید. %۸۹ به نهایی دقتMM-2NorESM  معادل دقتی با 
5CM-INM (2F،)-INM-0 ترتیب به بعدی، مراحل در. داد افزایش %۸7 بهرا  دقت 5SR-2CM-CMCC (1F ) شههدن اضههافه،  27%

 8-4CM (3F،) 6MIROC (4F) نهایتاً  وWACCM-2CESM (5F) ضافه  کوزران در منطقۀ یافت. افزایش %۹۸ تا مدل دقت و شدند ا
ضافه ،بود یندفرآ آغازگر %2۸ اولیه دقت باکه  MM-2NorESM مدلنیز علاوه بر  . رساند %۹1 به را دقت 5CM-INM  (1F)-0شدن ا

 حدود به نهایی دقت و شههدند افزوده ترتیب به WACCM-2CESM (4F،) نهایتاً و 6MIROC (2F،)5SR-2CM-CMCC (3F) سههپس
 یافت. افزایش  ۹۹%

 شههدهکنترل و تدریجی فرایند کنار در متنوع، سههاختارهای و مناسههب دقت با مکمل هایمدل انتخاب که دهدمی نشههان روند این
شین یادگیری هایمدل دقت توجه قابل افزایش موجب تواندمی ترکیب، ست فکر شایان. گردد ما  ترکیب در که هاییمدل سهم که ا
شارکت نهایی شتند م  حدود بینیتابع پیش نهایی دقت افزایش در کوزران( درمدل  ۹3تم و تم درمدل  ۹2لُری،  درمدل  ۹0)یعنی  ندا
 عمق بر مؤثر اقلیمی هایویژگی کامل دهیپوشهههش در منتخب هایمدل جامعیت و کفایت بر دلالت امر این ؛شهههودمی برآورد 2%

GWL د.دار ی جزئیتأثیر صرفاً هامدل سایر از استفاده و دارد 

 
  های اقلیمیبه ورودی RFحساسیت شده بر اساس ی انتخابو متغیرها هامدل. 2جدول 

 نام خوشه متغیر مؤثر میزان تأثیر )%( های مؤثر در هر خوشهمدل

MM-= NorESM2 0F ۹3 رطوبت خاک 

 لُری
 

0-CM5-INMCM2 + -ACCESS + 0= F 1F ۹4 رطوبت خاک رطوبت خاک +  

8-CM4-+ INM 1= F 2F ۹6 رطوبت خاک 

+ MIROC6 2= F 3F ۹7 رطوبت خاک 
-CM2-WACCM + CMCC-g3 + CESM2-+ FGOALS 3= F 4F

SR5 ۹۸ رطوبت خاک+ بارشرطوبت خاک +  

MM-= NorESM2 0F 72 رطوبت خاک 

 
 تمتم

SR5-CM2-+ CMCC 0= F 1F ۸7  خاکرطوبت  

0-CM5-+ INM 1= F 2F ۹1 رطوبت خاک 

8-CM4-+ INM 2= F 3F ۹6 رطوبت خاک 

+ MIROC6 3= F 4F ۹7 رطوبت خاک 

WACCM-CESM2+  4= F 5F ۹۸ رطوبت خاک 

MM-= NorESM2 0F ۸2 رطوبت خاک 

 کوزران
0-CM5-+ INM 0= F 1F ۹1 رطوبت خاک 

+ MIROC6 1= F 2F ۹2 رطوبت خاک 

SR5-CM2-+ CMCC 2= F 3F ۹7 رطوبت خاک 

WACCM-+ CESM2 3= F 4F 7/۹۸ رطوبت خاک 



 

 

شت در GWL عمق بینیپیش برای اقلیمی هایداده نماییریزمقیاس از پس RF الگوریتم عملکرد ارزیابی نتایج سر د شان روان  ن
 با برابر ترتیب به تست مرحله در NS و R مقادیر که طوریبه است، داشته را عملکرد بهترین کوزران خوشه در مدل که( 3)جدول  داد
ستبه ۸3/0 و ۹2/0 شه در. آمد د ضایت مدل عملکرد نیز تمتم خو  و SI مقادیر افزایش ، هرچند(NS =۸1/0 و R= ۹0/0) بود بخشر

NRMSE شد مشاهده بیشتری دقت افت ری،لُ خوشه در. بود مشهود آموزش مرحله به نسبت (7۸/0= R 60/0 و=NS)، تواندمی که 
 کلی، طوربه. شود داده نسبت( GWLمقدار از  54در این مرحله ) هاداده تعداد محدودیت یا GWL عمق هایداده بالاتر هایپویایی به

ست آن بیانگر نتایج سته نماییریزمقیاس از پس RF الگوریتم که ا ست توان  GWL تغییرات بینیپیش در را دقت از قبولی قابل سطح ا
 است. بوده متفاوت مختلف هایخوشه در نشدهمشاهده هایداده با مواجهه در مدل دقت هرچند دهد، ارائه

 
 در مراحل آموزش و تست RF عملکرد مدل. 3جدول 

 نام خوشه آموزش تست
SI NRMSE R NS MBE SI NRMSE R NS MBE 
 لُری -002/0 ۹5/0 ۹۸/0 02۹/0 04۹/0 -013/0 60/0 7۸/0 110/0 125/0
 تمتم 060/0 ۹۸/0 ۹۹/0 036/0 0۸6/0 407/0 ۸1/0 ۹0/0 11۹/0 245/0
 کوزران 043/0 ۹۹/0 ۹۹/0 031/0 051/0 477/0 ۸3/0 ۹2/0 031/0 175/0

 

 سنجابی-روانسر دشت در بینی نوسانات ماهانهپیش

 دوره مشاهداتی

شاهداتیرا  GWLالگوی ماهانه  1 نمودار شان می (2014-1۹۹2) در دوره م سانات این متغیر، ن ساس نتایج نو میانگین عمق دهد. بر ا
GWL  بالاترین عمق متر بوده است.  5/۹متر و در تم تم  72/7متر، در لری  12کوزران پیزومترهای منطقه درGWL  لری، در منطقه

های فصههل در ماهترین عمق یعنی بدترین شههرای  و پایین متر( 11و  7/۸،  1/7بهار )به ترتیب در عمق های در ماه تم تم و کوزران
مشههاهده شههده در تابسههتان و پاییز برای کوزران  یمتر 13متری در لُری و تم تم، و عمق حدودی  10و  2/۸به ترتیب در عمق  پاییز

اری آن برمنابع آب زیرزمینی و ، تاخیر تا زمان اثرگذهای فصههلی بر منابع آب زیرزمینیدهنده تأثیر بارندگینشههان مقادیراین اسههت. 
 .است کاهش قابل توجه آن پس از افزایش تقاضا در فصول کشت

 

 سنجابی-روانسر مناطق مختلف دشتدر  دوره مشاهداتی GWL عمق میانگین ماهانه .1نمودار 
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 SSP1-2.6  سناریوی

 13) مشاهدات به نسبت گیریچشم افزایش( 2050-2026) نزدیک آینده در کوزران خوشه در GWL عمق میانگین روانسر، دشت در
 میانی آینده در. است زیرزمینی آب منابع بهبود دهندۀنشان که ،(متر 4/3) پاییز و( متر 6/2) تابستان در ویژهشود. بهبینی میمتر( پیش

-2100) دور آینده در. دارند افزایشههی روند هاماه سههایر ،(متر 2/1 تا) زمسههتان و( متر ۹/1) بهار در هاییکاهش جزبه ،(2075-2051)
 عمق نسههبی بهبود نیز نزدیک آینده لُری، خوشههه . در(الف-2 نمودار) یابدمی بهبود GWL عمق بهار، متری 1 افت جزبه نیز (2076
GWL 5/0 متوسهه  کاهش جزبه دور، و میانی آینده در(. متر 5/6 به 2/۸ از متر، 7/1) پاییز در افزایش بیشههترین با دهد،می نشههان را 
صول سایر در بهار، در متری شینه شود؛می بینیپیش GWL عمق افزایش ف بینی پیش متر 65/0 و ۸1/0 ترتیب به پاییزه افزایش بی
شترین خواهد یافت. افزایش نزدیک آینده در GWL عمق نیز تمتم ب(. در-2 نمودار) شودمی صل در افزایش بی  5/2 میزان به پاییز ف
 برخی در هرچند. داد نسههبت به دوره مشههاهداتی رخ خواهد دسههامبر ماه در و دور و میانی هایآینده در متر 5/1 و نزدیک آینده در متر
ستان و بهار هایماه سته) تاب شترین. شودمی بینیپیش هاییکاهش ،(دوره به ب صل به مربوط کاهش بی  دور و میانی هایآینده بهار ف
 (.ج-2 نمودار) (مشاهداتی متر 7/۸ به نسبت متر ۹6/0 و ۸/1 ترتیببه) است
 

  SSP2-4.5 سناریوی

 بهار در ملایم افت و( متر 2/2 میانگین) پاییز در GWL عمق توجهقابل افزایش با نزدیک آینده روانسههر، کوزران از دشههتمنطقۀ  در
ست همراه( متر 6/0) صول تمامی میانی، آینده در. ا ستان و پاییز ویژهبه اند،مواجه GWL عمق افزایش با ف  7/3 و ۹/3 با ترتیببه زم

سبت بهار در متری 1/1 تا 6/0 کاهش جزبه  دور، آینده در .افزایش متر شاهداتی مقدار به ن صول سایر ،(متر 11) م شان افزایش ف  ن
شترین دهند؛می سامبر در آن بی سبت بهبود متر 2/2 با د ستپایه  دوره متر 7/12 مقدار به ن  کاهش جزبه لُری، الف(. در-2 نمودار) ا
سبت) دور و نزدیک آینده بهار در متری 5/0 و 2/0 شاهداتی 1/7 به ن . شودبینی میپیش GWL عمق افزایش هادوره سایر در ،(متر م

شترین سبت آینده بازه سه پاییز در متر ۹/0 و 4/1 ،1 ترتیببه افزایش بی شاهداتی مقدار به ن -2 نمودار) شودبینی میپیش متر 2/۸ م
 سههایر ،(متر 7/0 و 5/0) دور آینده تابسههتان و بهار و( متر 2/0) نزدیک آینده جولای در جزئی هایکاهش اسههتثنایبه تم،تم ب(. در
شترین. خواهند بود GWL عمق افزایش شاهد هازمان ستان و پاییز در میانی و نزدیک آینده در افزایش بی  متر 6/1 و 2 با ترتیببه زم
سبت متر 6/2 و 1/3 سپس و ستان) متر ۹ و( پاییز) متر 4/10 مقادیر به ن شاهداتی پیش( زم ستان دور، آینده در. شودبینی میم  با زم

 (.ج-2 نمودار) افزایش را خواهد داشت بیشترین متری 5/1 افزایش
 

  SSP5-8.5 سناریوی

سی مورد منطقه سه در GWL عمق میانگین سناریو، این در شان برر شی روندی دهندهن صول اغلب در افزای  آینده هایزیردوره و ف
 بیشترین. هستند محسوسی افزایش شاهد آینده در فصول سایر متر، 5/0 ملایم افت با نزدیک آینده بهار فصل جزاست. در کوزران به

 شود ومی بینیپیش( متر ۸/12) پاییز مشاهداتی مقدار به نسبت متر 4 و 6/3 ،3/1 ترتیببه دور و میانی نزدیک، آینده پاییز در افزایش
 اکثر الف(. در لُری-2 نمودار) شههودمی بینیپیش مشههاهداتی متر 3/11 به نسههبت متر 3/4 معادل افزایشههی نیز دور آینده زمسههتان در

 مشاهداتی متر 2/7 به نسبت نزدیک آینده آوریل و مارس در( متر 3/0) جزئی کاهش تنها. دهدمی نشان افزایش GWL عمق فصول،
 متر 2/۸ مشاهداتی مقدار به نسبت زیردوره سه برای متر 6/1 و 1/1 ،۸/0 میانگین طوربه پاییز در افزایش بیشترین. شودمی بینیپیش
 سههایر مشههاهداتی، متر 7/۸ به نسههبت نزدیک آینده بهار در متری 3/0 جزئی افت به اسههتثنای تمب(. در تم-2 نمودار) خواهد داد رخ
 به نسههبت متر 1/3 و 6/2 ،1/1 ترتیببه دور و میانی نزدیک، آینده پاییز در افزایش بالاترین. اندهمراه GWL عمق افزایش با هادوره
 ج(.-2 نمودار) شودبینی میپیش مشاهداتی دوره پاییز متر 4/10

 



 

 

 

 

 
 سنجابی تحت سناریوهای مختلف-روانسر مناطق مختلف دشتدر  مشاهدات نسبت به ندهیآ GWL عمقماهانه  میانگین تفاضل. 2نمودار 
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 سنجابی-روانسر دشت در GWLنوسانات  روند

 مشاهداتی

سانات روند 3نمودار  شاهداتی ۀدور طی GWL نو شت کوزران و تمتم لری، یمنطقه سه در م سر د شان روان ساس این دهدمی ن . برا
 منطقۀ دربر اسههاس نتایح آزمون روند اند. بوده مواجه 1۹۹2-2014در سههالهای  شههدیدی و معنادار کاهش با منطقه سههه هرنمودار، 
ستبوده  سال در متر -77/0 شیب تغییر نرخ و 0001/0احتمال کمتر از  مقدار کوزران، شی روند یک بیانگر که ا سیار کاه  و شدید ب
 حتی کوزران به نسبت کاهش شدت ،سال در متر -6۸/0 تغییر نرخ با و  0001/0احتمال کمتر از  مقدار تم،تم منطقۀ . دراست معنادار
شتر ست. میانگین چاه بوده بی شان  سال در متر -16/0 تغییر نرخ و 0001/0احتمال کمتر از  با مقدارنیز  لری های منطقۀا  دهدمیرا ن
 مشههاهدات کلی، طور . بهتوجهی داشههته اسههت قابل و معنادار همچنان ولی کمتر کاهش شههدت دیگر، ۀمنطق دو با مقایسههه در که

 رویه،بی برداشت از ترکیبی از ناشی احتمالاً که است گذشته هایسال طی روانسر دشت در GWL عمق بحرانی افت یک دهندۀنشان
 باشد.می هاآبخوان تغذیۀ کاهش و اقلیمی، تغییرات

 

 
 سنجابی-مناطق مختلف دشت روانسری در مشاهداتدورۀ سالانه  GWL عمق روند. 3نمودار 

 

  SSP1-2.6 سناریوی
ساس بر شه ، درالف -4 نمودار ا  آینده در(. 27/0 احتمال مقدار)شود بینی میپیش معنادار روند وجود عدم نزدیک، آینده طی لری، خو

شی روند، میانی  دور آینده در کهحالی در ،شودمی بینیپیش متر 01/0سالانه  کاهش نرخ با( 0001/0 از کمتر احتمال) معناداری کاه
شی روندی شه در شود.می بینیپیش سال در متر 06/0 نرخ با( 0001/0 احتمالمقدار ) معنادار و افزای  نزدیک آینده ،ب( -4) تمتم خو
شی ستانه به نزدیک و ضعیف کاه شان می را( 07/0 احتمالمقدار ) داریمعنی آ شی روند یک از حاکی میانی آینده. دهدن  معنادار کاه

شان ضعیفی افزایش تنها و بوده معنادار روند فاقد دور آینده اما است، سال در متر -12/0 نرخ با( 004/0 احتمال)  خوشه دردهد. می ن
 معنادار و قوی کاهشی روند با میانی آینده کهحالی در ،(3۹/0 احتمال مقدار) بودخواهد  معنادار روند فاقد نزدیک آینده ،ج( -4) کوزران

 معنادار افزایشهههی روند یک دور، آینده در. بودخواهد  همراه سهههال در متر 1۹/0 کاهش نرخ با همراه( 0001/0 از کمتر احتمالمقدار )
 شود.بینی میپیش سال در متر 2/0 نرخ با( 00۸/0 احتمال)
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 SSP2-4.5 سناریوی

 متر 07/0 شیب تغییر نرخ و معنادار افزایشی روند 001/0 احتمال مقدار با ریلُ خوشه نزدیک آینده در ،SSP2-4.5 سناریوی شرای  در
شان را GWL عمق سال در  در متر -04/0 تغییر نرخ با( 004/0 احتمال مقداربا ) افتی و شده معکوس روند میانی، آینده در. دهدمی ن
 در .(الف -4)نمودار  دهدمی نشان را معنادار روند وجود عدم که آمده دست به 6/0 احتمال مقدار دور، آینده در. شودمی بینیپیش سال
 حالی در شود،میبینی پیش سال در متر 1۹/0 تغییر نرخ با( 007/0 احتمال مقدار) معنادار افزایشی روند نزدیک، آینده در تم،تم خوشه
 در .(ب -4 )نمودار خواهد بود غالب سهههال در متر -17/0 و -1۹/0 تغییر هاینرخ با معنادار کاهشهههی روند دور، و میانی آینده در که

 معنادار و قوی کاهشی روند دور، و میانی آینده در اما(. 0۹/0 احتمال مقدار) دارد غیرمعنادار افزایشی روند نزدیک آینده کوزران، منطقۀ
ست آن بیانگر الگو این. (ج - 4)نمودار  شودمی بینیپیش سال در متر -17/0 و -22/0 تغییر هاینرخ با( 001/0مقدار احتمال )  که ا

 .دبو خواهد محتمل GWL عمق کاهش بلندمدت در دارد، وجود نسبی بهبود مدتکوتاه در اگرچه ،SSP2-4.5 تحت

 SSP5-8.5 سناریوی

 احتمال مقدار) معنادار روند بدون نزدیک آینده لری، خوشه در. شودبینی میپیش هاخوشه در متفاوتی نتایج SSP5-8.5 سناریویتحت 
 سههال در متر 1/0 شههیب تغییر نرخ با( 0001/0 از کمتر احتمال مقدار) قوی بسههیار افزایشههی روند میانی، آینده در اما اسههت،( ۹4/0
شته  معنادار منفی غیر با روند دور آینده. شودبینی میپیش سبت به گذ شه در. (الف -4)نمودار  خواهد ماند باقین  آیندهبرای  تم،تم خو
شی روند میانی و نزدیک  .شودبینی میپیش سال در متر 23/0 و 14/0 تغییر هاینرخ با( 001/0و  002/0مقدار احتمال ) معنادار افزای

 و نزدیک آینده کوزران، خوشه در. (ب -4 )نمودارخواهد بود ( 0۹/0 احتمال مقداربا ) غیرمعنادار کاهشی روند دور آینده در که حالی در
 دور، آینده در اما ،خواهد بود سال در متر 24/0 و 14/0 شیب با( 0001/0 و 004/0مقادیر احتمال ) معنادار و قوی افزایشی روند میانی
 که دهدمی نشان روندها این .(ج -4 )نمودار شودبینی میپیش( -03/0و شیب کاهشی  7۹/0)مقدار احتمال منفی اما غیرمعنادار  تغییر
 روروبه تهدید با هاآبخوان پایداری بلندمدت در اما ،افزایش داشههته باشههد اسههت ممکن مدتکوتاه در GWL عمق ،SSP5-8.5 تحت
 د.ش خواهد

ست فکر به لازم  اجرای و ایگلخانه گازهای کاهش با بینانهخوش سناریویی عنوان به SSP1-2.6 سناریوی اینکه رغمعلی که ا
ست ست هایسیا ست، مطرح محیطیزی ضعیت رودمی انتظار و ا سبت سناریو این در زیرزمینی آب منابع و  ترمطلوب SSP5-8.5 به ن
شد، شه برخی در مدل نتایج اما با شان زمانی هایبازه و هاخو ست معکوس روندی دهندهن ضوع این. ا ست آن بیانگر مو  واکنش که ا
GWL ساس صرف بینیپیش قابل یا خطی لزوماً اقلیمی، سناریوهای به ست، سناریو شدت برا  الگوی مانند متعددی عوامل بلکه نی
. هستند مؤثر هاواکنش این در محلی هیدروژئولوژیکی خصوصیات و خاک رطوبت تبخیر و تعرر، و دما تغییرات بارش، مکانی و زمانی
و  یافته افزایش خاک رطوبت نگهداشههت یا فصههلی بارش هابازه برخی در دما، افزایش علیرغم SSP5-8.5 سههناریوی در نمونه، برای
ست شده زیرزمینی آب هایسفره بهتر تغذیه باعث ست ممکن SSP1-2.6 در همچنین،. ا شار کاهش وجود با ا  ای،گلخانه گازهای انت
ستم رفتار بنابراین،. شود GWL افت به منجر بارش غیربهینه توزیع یا مؤثر تغذیه کاهش  تواندمی محلی مقیاس در زیرزمینی آب سی
 است. محورمحلی و تردقیق تفسیرهای نیازمند و باشد عوامل از ایپیچیده ترکیب تأثیر تحت



 

 

 

 

 سنجابی-های روانسرشرای  سناریوهای مختلف و دشتدر  با مشاهدات سهیدر مقاآینده نزدیک، میانی و دور سالانه  GWL عمق روند. 4نمودار 

 

 مختلف اقلیمی سناریوی سه تحت روانسر، دشت منطقه هر سه در 2100 تا 2026 دوره طی  GWL زمانی تغییرات روند ،5 نمودار در
 سناریوهای تحت تمتم و لُری کوزران، مناطق برای را GWL تغییرات ترتیب به ج-5 و ب-5 الف،-5 نمودار. است شده داده نمایش

2.6-1SSP، 4.5-2SSP  5-8.5وSSP   کاهشی روندی سناریوها، تمامی در و مناطق تمامی در شکل، این اساس دهند. برمی نمایش را 
 هایبرداریبهره و اقلیمی تغییرات اولیۀ اثرات بر منطبق که شهههودمی بینیپیش میلادی 2070 و 2060 هایدهه حدود تا GWL در

 رخ GWL در مقادیر افزایشههی ،5SSP-8.5 سههناریوی تحت ج،-5 نمودار در ویژهبه بعد، به 2070 دهه از حال، این با. اسههت انسههانی
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 1SSP-2.6 سههناریوی در مقابل، در. دارد تر تداومب شههکل مقطعی و ضههعیف نیز 20۹0 و 20۸0 هایدهه در روند این که خواهد داد

 پابرجاست. دوره انتهای تا آب سطح کاهش روند و شودنمی دیده بازگشتی چنین

 دیگر، عبارتی به. داد نسههبت اقلیمی تغییرات به آبخوان واکنش در )lag time (زمانی تأخیر پدیده به توانمی را معنادار تفاوت این
 GWL در زمانهم صورتبه لزوماً -خاک  رطوبت یا دما، در تغییر بارندگی، افزایش یا کاهش جمله از -مدیریتی  و اقلیمی تغییرات اثر

ست ممکن بلکه شود،نمی ظاهر ستند دینامیکی حافظه دارای هیدروژئولوژیکی هایسامانه واقع، در. کند بروز تأخیر دهه چند با ا  و ه
 مختلف اثرات بیانگر تنها نه ،هاتفاوت اینبنابراین  ی.اقلیم ایلحظه شرای  صرفاً نه است، گذشته تجمعی شرای  از تابعی هاآن رفتار

 شکل نمودارهای بنابراین، .دهدمی نشان را زیرزمینی آب منابع بلندمدت برآورد در lag time مهم نقش بلکه است، اقلیمی سناریوهای
 هایتحلیل که ددار تأکید نکته این بر و کرده فراهم را زیرزمینی آب سفره رفتار زمانی تحلیل امکان سناریویی،بین مقایسه بر علاوه 6

 منابع آینده از ترصحیح درک به دستیابی برای. سازند آشکار را زیرزمینی آب هایسیستماز  پویایی کاملاً واقعیت توانندنمی مدتکوتاه
 است. ضروری آبخوان، پاسخ در زمانی تأخیر کردنلحاظ با درازمدت هایتحلیل آب،
 
 

 
 

 
 5SSP-8.5 و 1SSP، 4.5-2SSP-2.6 سناریوی تحت 2100 تا 2026 هایسال سنجابی طی – روانسر دشت در GWL زمانی تغییرات. 5 نمودار

SSP1-2.6  )الف SSP2-4.5  )ب 

SSP5-8.5  )ج 



 

 

 بحث
 حال عین در اما دارد، تأکید GWL عمق سهازیمدل در RF الگوریتم توانمندی بر گذشهته مطالعات راسهتای در حاضهر پژوهش نتایج

 متمایز پیشین تحقیقات از را آن که شده گرفته کار به تحلیل مقیاس و شناسیروش ورودی، متغیرهای ساختار، در هایی، بویژهنوآوری
(، Elmotawakkil et al., 2024جنوبی ) آفریقای در مطالعات نظیر المللی،بین و کشور سطح در شدهانجام هایپژوهش اغلب. سازدمی

 ;Davoudi Moghaddam et al., 2020ایران ) ( وGupta et al., 2024; Saha et al., 2025(، هند )Trabelsi et al., 2022تونس )

Tavakoli et al., 2024ستفاده  اقلیمی متغیر چند یا یک بر محدود تمرکز با مطالعات این اغلب اما اند،کرده تأیید را RF الگوریتم از (، ا
 بارش،) اقلیمی متغیر پنج هایداده زمانهم ترکیب با پژوهش این مقابل، در. اندپرداخته مدل عملکرد ارزیابی به دما، یا بارش نظیر
 گامی مدل(، ۹۸برای منطقه مطالعه ) CMIP6 های در دسههترستمام مدل از( خاک رطوبت و نسههبی رطوبت حداکثر، و حداقل دمای
 است. کرده تحلیل GWL عمق بر را عوامل این از هریک نسبی تأثیر و نهاده فراتر

 تحلیل و بهینه هایویژگی انتخاب برای RFE الگوریتم از اسهههتفاده پیشهههین، مطالعات با تحقیق این کلیدی هایتفاوت از یکی
 کمّی و علمی ارزیابی امکان رفته، کار به داخلی مشابه هایپژوهش در ندرت به که روش، این. است مدل دقت بر هاآن تأثیر تدریجی
شاره که همانطور .است ساخته فراهم متفاوت هایخوشه در را مختلف اقلیمی هایمدل اهمیت میزان ستفاده از شد  ا  RFE الگوریتما

ستر  سایی و مختلف هایداده مجموعه به تعمیم در بالایی توانایی RF مدلدر ب  Ma et al., 2024; Bhadani) دارد کلیدی عوامل شنا

et al., 2023) .مدل کهبطوری NorESM2-MM  و شد شناسایی کوزران و تمتم لری، یخوشه سه در اقلیمی مدل ترینقوی عنوان به 
  .(%۹۸ تا) گردید بینیپیش دقت توجه قابل افزایش موجب CMIP6 هایمدل سایر با آن ترکیب

شان های برترویژگی انتخاب جداول تحلیل سه در خاک رطوبت اقلیمی متغیر که داد ن شه هر  شترین خو  بینیپیش در را نقش بی
 خارجی، و داخلی پیشههین مطالعات بیشههتر که آمده دسههتبه درحالی یافته این. کرده ایفا سههنجابی-روانسههر دشههت GWL تغییرات

سبی رطوبت و دما بارش، مانند متغیرهایی صلی عوامل عنوانبه را ن صالحی و همکاران،  اندکرده معرفی GWL بر مؤثر ا  ؛1400)پور
 سنجابی-روانسر دشت در قبلی هایپژوهش خلاف (. بر2023و همکاران،  Crosett ؛2020و همکاران،  Iqbal ؛1400 کرمی، و ربیعی

ستفاده به صرفاً نیز که( 13۹5 همکاران، و سهرابی ؛1401 همکاران، و سلطانی)  اند،کرده اکتفا فخایر برف و دما بارش، متغیرهای از ا
این امر . اسهههت سهههاخته روشهههن را زیرزمینی آب بر اقلیم تأثیرگذاری از جدیدی ابعاد خاک، رطوبت متغیر افزودن با حاضهههر تحقیق
شان شکنیمه مناطق در پارامتر این ویژه نقش دهندهن شت مانند خ سر د ست سنجابی-روان سایر متغیرها .ا ، تنها بارش و در از میان 

شه لری اثرگذاری کمتر از  شان داد.  %۹۸بینی پیشدر دقت   %1خو  افزایش در کلیدی نقش ورودی، متغیرهای دامنه در تفاوت اینن
 عمق حساسیت بر تأکیدی منتخب، هایویژگی میان در متغیر این مکرر حضور. است داشته علی رواب  ترعمیق شناخت و مدل دقت

GWL ابتداکرد.  وجوجست مهم جنبه چند در توانمی را تفاوت این دلایل. دارد بلندمدت و فصلی مقیاس در خاک رطوبت تغییرات به 
سر دشت هیدروژئولوژیکی خاص هایویژگی  این در هاآبخوان تغذیه که چرا سازد؛می برجسته را خاک رطوبت اهمیت سنجابی -روان
 از مسههتقیمی نشههانگر خاک رطوبت تغییرات بنابراین و پذیردمی صههورت زیرین هایلایه به خاک رطوبت نفوف طریق از عمدتاً منطقه
ست زیرزمینی آب سطح بر آن تأثیرات و تغذیه فرآیند ستفاده این، بر علاوه .ا شین یادگیری روش یک عنوانبه RF الگوریتم از ا  با ما
سبی اهمیت تعیین و غیرخطی رواب  سازیمدل قابلیت ست کرده کمک متغیرها، ن ستقل و واقعی سهم تا ا  سایر از خاک رطوبت م

 کلیدی متغیرهای تمام برای CMIP6 هایمدل از کاملی مجموعه از گیریبهره همچنین،شود.  مشخص بالا دقت با اقلیمی متغیرهای
 محدود انتخاب از ناشهههی احتمالی سهههوگیری از و کرده کمک متغیرها اهمیت ارزیابی دقت افزایش به( مدل ۹۸ مجموع در) اقلیمی
 امکان ها،داده مکانی بندیخوشهههه برای K-means الگوریتم کارگیریبه دیگر، مهم نکتهاسهههت.  نموده جلوگیری و متغیرها هامدل
سایی و محلی هایتفاوت تحلیل شه هر در برتر متغیر شنا ست، آورده فراهم را خو  در مدل کارایی و دقت بهبود موجب خود این که ا



 

 

ست شده متفاوت مکانی هایمقیاس  آینده در بایدمرتب  تر  کلیدی رمتغی عنوان به خاک رطوبت که گرفت نتیجه توانمی بنابراین، .ا
 د.گیرن قرار منطقهاین  آب منابع مدیریت و هاسازیمدل اولویت در

و همکاران،   Goodarzi( و2024و همکاران )  Lal، (2024)و همکاران  Ahmad، (2022)و همکاران   Hananeمطالعه با مطابق
ستفاده ،(2025) سنجی از ا شدمی بهبود را بینیپیش دقت ها،مدل آموزش در K-fold اعتبار  در. کندمی جلوگیری برازشبیش از و بخ

ستفاده با نیز تحقیق این شتهها داده به خوبی تعمیم شد موفق RF مدل ،K-fold اعتبارسنجی از ا  حفظ را خود قوی عملکرد و باشد دا
شت توجه باید حال، این با کند. شه به مربوط نتایج که دا سبت  دقت افتمقداری  لری خو شه سایر بهن و  R =7۸/0) بود مواجه هاخو
60/0  =NS بیشههتر هایپویایی از ناشههی احتمالاً موضههوع این(. تسههت مرحله در GWL نتایج به توجه با اسههت. بوده ناحیه این در 
 قبولی قابل دقت با را مکانی و فصلی الگوهای توانست و داده نشان GWL عمق بینیپیش در مناسبی عملکرد RF مدل آمده،دستبه

 د.کن بازنمایی

شان مطالعه این نتایج  طوربه. دارند زیرزمینی آب سطح بر متفاوتی تأثیرات مختلف اقلیمی سناریوهای ها،بازه برخی در که داد ن
 تحت کهحالی در خواهد یافت، کاهش متر 1 تا بهار فصل در 1SSP-2.6 تحت دور آینده در GWL عمق کوزران، ر منطقهد مشخص،

8.5-5SSP  شت افزایش متر 4 تا دوره همان پاییز در شه در. خواهد دا  بهار در متر 5/0 حدود افتی 1SSP-2.6 کهحالی در نیز لُری خو
 تمتم خوشههه در مشههابهی الگوی. اسههت شههده بینیپیش دور آینده پاییز در متری 6/1 افزایش 5SSP-8.5 در کرده، ایجاد میانی آینده

 تضاد ایناست.  داده رخ متر 1/3 تا افزایش 5SSP-8.5 پاییز در و متری۸/1 افت میانی آینده بهار در 1SSP-2.6 تحت که شد مشاهده
 بسههتر در را آن باید بلکه داد، توضههیح( ایگلخانه گازهای افزایش یا شههدن گرم شههدت) سههناریو شههدت با صههرفاً تواننمی را رفتاری
 و تعرر-تبخیر اگرچه پژوهش، این در. کرد تحلیل خاک رطوبت ویژهبه و تغذیه تعرر،-تبخیر بارش، در فصهههلی و مکانی هایتفاوت
ستقیم تغذیه شده سازیمدل م ضر بعنوان کلیدی خاک رطوبت اما اند،ن شد GWLترین متغیر در ارتباط با )که در مطالعۀ حا ( شناخته 
ضعیت از شاخصی عنوانبه ستقیماً منطقه، هیدروکلیماتیک و ست. برای شده RF مدل وارد م ضاد رفتار علمی تبیین ا  در سناریوها مت

 بررسی به که( ب 1404) همکاران و سلطانی مطالعه جمله، از. اندگرفته قرار بررسی نیز مورد مستقل ایهمنطق مطالعات حاضر، مقاله
شت در خاک رطوبت تغییرات سلام د شان پرداخته، آبادا  کاهش 1SSP-2.6 در خاک رطوبت ،(2075–2050) میانی آینده در که داد ن
 رطوبت تغییرات شههیب ،(2100–2076) دور آینده در همچنین. خواهد بود ترملایم بسههیار کاهش این 5SSP-8.5 در کهحالی در یافته
 برخی در GWL بهبود کنندهتوجیه غیرمسههتقیم طوربه تواندمی رفتار این. خواهد یافت گرایش افزایش سههمت به 5SSP-8.5 در خاک

 ،(2100–2076)دور  آینده در که داده نشان نتایج (الف 1404همکاران ) و سلطانی توس  دیگر ایمطالعه باشد. در شدیدتر سناریوهای
 1SSP-2.6 تحت تابستان و بهار فصول در افت بیشترین کهحالی در خواهد داد، رخ 5SSP-8.5 تحت پاییز در GWL افزایش بیشترین

ست شده بینیپیش شان روشنیبه نیز نتایج این. ا ست. اقلیمی سناریوهای میان رفتاری و فصلی تناقضات دهندهن  اقلیمی در مطالعه ا
سر، منطقه در نیز( 1401) همکاران و سلطانی  .است کرده گزارش نوسانی و غیرخطی آینده مختلف هایماه در را بارندگی الگوی روان

خواهد بود.  5SSP-8.5 از بیشتر 1SSP-2.6 در زیرزمینی آب سطح افت که دادند نشان( 2023) همکاران و نیرومندفر بیرجند، دشت در
 در ماهانه بارش میانگین 5SSP-8.5 تحت سههناریوی که گردند گزارش( 2024) همکاران و نژادزیدعلی آباد،خرم کارسههتی آبخوان در

با و بدون در نظر گرفتن پوشش  پایه دوره نسبت به کیو چشمه دبی و خواهد یافت افزایش مترمیلی ۹/2 میزان به 2060–2041 دوره
شان که ،خواهد یافت افزایش ثانیه بر لیتر 36و  57 تابرف  ستم عملکرد بهبود دهندهن ستی سی سناریودر کار ست.  شرای  این   درا
شههرای  سههناریوهای  دررا  زیرزمینی آب تغذیه روند افزایشههی( 2022) همکاران و خویویتنام نیز  مینهوشههی شهههر در ایمطالعه

شبینانه و بدبینانه شان شواهد این. نتیجه گرفتند خو ستلزم اقلیم، تغییر به زیرزمینی آب سطح واکنش بینیپیش که دهندمی ن  درک م
. اسههت فصههلی بارش الگوی و خاک رطوبت وضههعیت ،(کارسههتی یا آبرفتی) آبخوان نوع محلی، هیدروژئولوژیکی هایویژگی از عمیق

 مناطق در مشههابه مطالعات با بلکه توجیه، قابل تنهانه مختلف، سههناریوهای تحت GWL نتایج در شههدهمشههاهده هایتناقض بنابراین،



 

 

 در حساسیت، هایتحلیل و شوند تفسیر فصلی و محلی هایویژگی بستر در باید اقلیمی سناریوهای رو،ازاین. است همخوان نیز دیگر
 .بود خواهد ضروری زمانی، و مکانی سطوح

 مسهتمر و دقیق هایداده نبودن دسهترس در ،GWL عمق تغییرات سهازیمدل در مهم هایچالش از یکی که اسهت فکر به لازم
 عمدتاً  و مجاز هایچاه برای تنها برداشههت اطلاعات کشههور، مناطق از بسههیاری در. اسههت آبخوان تغذیه و برداشههت میزان به مربوط
 آمار هرگونه فاقد که شههودمی انجام غیرمجاز هایچاه توسهه  تخلیه از توجهیقابل حجم کهحالی در اند،شههده ثبت سههالانه صههورتبه

ست رسمی شت تجمعی اثر شده،انجام سازیمدل در حال، این با. ا ستقیم صورتبه بردا شاهده مقادیر در غیرم  در GWL عمق شدهم
 اقلیمی عوامل و برداشت از متأثر خود که GWL عمق گذشته الگوهای از RF مدل دیگر، عبارت به. است یافته بازتاب مشاهداتی دوره
ست، ستفاده یادگیری برای ا ستقیم صورتبه اگرچه اند،شده لحاظ مدل خروجی در اثرات این و کرده ا  تغذیه هایداده همچنین .غیرم

 پیچیده هایمدل نیازمند هاآن تخمین و شهههوندنمی گیریدازهان مسهههتقیم طورهب (سهههطحی هایجریان و برگاب، بارش، نفوف نظیر)
 بر مبتنی و جایگزین روشهههی عنوانبه پژوهش، این در RF مانند محورداده هایمدل از اسهههتفاده رو، این از. اسهههت هیدروژئولوژیکی

 این، بر علاوه .شودمی محسوب زیرزمینی آب بیلان اطلاعات غیاب در اتکا قابل و عملی راهکاری ،GWL عمق مشاهداتی هایداده
 -هیدرولوژیکی) ترکیبی هایمدل از گیریبهره مستلزم مدیریتی و اقلیمی مختلف سناریوهای تحت برداشت میزان نگرآینده بینیپیش

 .است نگنجیده مطالعه این چارچوب در که است( زمین کاربری -اقتصادی

شین زمانی هایگام در متغیر این مقدار نکردنلحاظ زیرزمینی، آب سطح تغییرات سازیمدل هایچالش دیگر از یکی  عنوانبه پی
 از بود، زیرزمینی آب عمق بر اقلیمی متغیرهای مسهههتقیم تأثیر بر تمرکز با توجه به اینکه هدف، مطالعه، این در. اسهههت مدل ورودی
 و شده حذف( temporal autocorrelation) زمانیدرون وابستگی تا نشد مدل وارد پیشین هایگام در زیرزمینی آب سطح متغیر رواین

 بررسی را (depth to GWL) زیرزمینی آب عمق پژوهش این که آنجا از دیگر، سوی از. شود متمرکز اقلیمی هایورودی پایه بر تحلیل
 هاداده سهههازیمقیاسهم و ترازیهم در هاییمحدودیت با زمانی lag کارگیریبه ،(elevation of GWL) آن مطلق تراز نه و کرده
ید این، وجود با. بود مواجه ندمی( lag values) تأخیری مقادیر کردن وارد که کرد افعان با که بخشهههد، بهبود را مدل دقت توا  چرا

شت فرآیندهای ستفاده رو،این از. شوندمی منعکس GWL در زمانی تأخیر با اغلب هاآبخوان تغذیه و بردا شته زمانی هایسری از ا  گذ
GWL شود. مطرح آتی مطالعات برای مهمی پیشنهاد عنوانبه تواندمی مدل، ورودی عنوانبه اقلیمی هایداده کنار در 

ستفاده ترکیبی روش شه بر مبتنی تحقیق، این در شدها  الگوریتم با بینیپیش سازیمدل و K-means الگوریتم با مکانی بندیخو

RF، روزشهههدهبه اقلیمی هایداده از گیریبهره کنار در CMIP6، عمق تغییرات تحلیل برای توجهیقابل مزایای GWL قرار اختیار در 
 و اقلیمی متغیرهای میان غیرخطی و پیچیده رواب  بازنمایی در RF مدل توانایی رویکرد این مزایای ترینمهم جمله از. اسهههت داده
 به نیاز بدون مؤثر، کلیدی متغیرهای شههناسههایی، زیرزمینی آب منابع بالای دینامیک با خشههکنیمه هایمحی  در که ،GWL عمق
نه،  فیزیکی پارامترهای یا هیدروژئولوژیکی پیچیده هایداده تار با نواحی مکانی تفکیک در K-means روش کاربردپذیریپرهزی  رف

 و CMIP6 اقلیمی هایمدل کامل مجموعه از استفاده امکانو  محلی هایمقیاس در مدل دقت بهبودمتفاوت، به منظور  هیدرولوژیکی
 مدنظر نتایج تفسههیر در باید نیز هامحدودیت برخی مزایا، این وجود بااسههت.  بینیپیش خطای کاهش برای ترکیبی سههناریوهای ایجاد
 در اطمینان قابل و جامع زمانیسههری اطلاعات نبود دلیلبه زیرزمینی آب برداشههت هایداده مسههتقیم لحاظ ، از جمله عدمگیرند قرار
 CMIP6 هایداده فاتی هایچالش، مجدد بازآموزی با مگر مناطق، سایر به مدل پذیریتعمیم در محدودیت ها،خوشه یا هاچاه سطح

 آینده مدیریتی هایسههیاسههت و جمعیت رشههد اراضههی، کاربری تغییرات لحاظ عدمها و خروجی در قطعیت عدم و ناهمگنی جمله از
سانی عوامل عنوانبه ضر رویکرد کلی، طور. بهGWL عمق بر مؤثر ان شین یادگیری هایالگوریتم قدرت بر تکیه با حا  بالای تنوع و ما
 عنوانبه تواندمی کرد و ارائه خشهههکنیمه و خشهههک مناطق در GWL آینده روندهای تحلیل برای قدرتمندی ابزار اقلیمی، هایداده

 .یابد توسعه آتی تحقیقات برای الگویی



 

 

 گیرینتیجه

سر  GWLبینی تغییرات این پژوهش با هدف پیش شت روان گیری از و با بهره RFو K-means هایسنجابی، با ترکیب الگوریتم-در د
-NorESM2 نشان داد که مدل RFE  های مؤثر با روشمدل اقلیمی و انتخاب ویژگی ۹۸انجام شد. ارزیابی  CMIP6 های اقلیمیداده

MM شه سه خو شتم و کوزران بهی لُری، تمدر هر  شد؛ بهعنوان مؤثرترین مدل پایه  سایی  بینی در این که دقت اولیه پیشطورینا
درصههد  ۹۸ها به بینی در تمامی خوشههههای مکمل، دقت پیشدرصههد بود. با ترکیب تدریجی مدل ۸2و  72، ۹3ترتیب ها بهخوشههه

 ت.افزایش یاف

بینی به خود های پیشرا در مدلشناسایی شد و بیشترین وزن  GWLترین متغیر تأثیرگذار بر تغییرات عنوان مهمرطوبت خاک به
ش صاص داد. از نظر عملکرد مدل، خو ستگی  ۀاخت ضریب همب شان  ۸3/0ساتکلیف -و کارایی نش ۹2/0کوزران بهترین نتایج را با  ن

 د.تری نشان داعملکرد نسبتاً پایین 60/0و  7۸/0لُری با ضرایب  ۀ، در حالی که خوشداد

، هر سههه خوشههه با روند کاهشههی معنادار مواجه بودند؛ (2014تا  1۹۹2مشههاهداتی ) ۀورتحلیل روند تغییرات نشههان داد که در د
متر در سال رخ  -6۸2/0تم با تم ۀمتر در سال و سپس در خوش -772/0کوزران با شیب  ۀدر خوش  GWLکه بیشترین افت طوریبه

 ت.داشمتر در سال  -160/0تر با نرخ لُری کاهشی ملایممنطقۀ داد، در حالی که 

سناریوهای اقلیمی ساس نتایج  سناریوی، بر ا شد و در آینده ۀ، در آیندSSP1-2.6  در  شاهده  سبی م ی دور روند نزدیک بهبود ن
شی معناداری پیش شترین افت با نرخ بینی گردید؛ هرچند در آیندهافزای ش -1۹3/0ی میانی بی سال در خو بینی پبشکوزران  ۀمتر در 

متر در  -223/0میانی، بیشترین کاهش در کوزران با نرخ  ۀمدت، در آیندوند افزایشی کوتاهرغم ر، بهSSP2-4.5  در سناریویشود. می
سناریوید. بینی گردیسال پیش که در کوزران در طوریشد؛ به بینیپیشنزدیک و میانی  ۀ، روند افزایشی قوی در آیندSSP5-8.5  در 

از منظر د. ناپایداری منابع آب مشههاهده گردی هایی ازدور نشههانهۀل گزارش شههد، ولی در آیندمتر در سهها 23۸/0میانی نرخ تغییر  ۀآیند
 ۀدر آیند SSP5-8.5 کوزران که تحت سناریوی ۀویژه در خوشبینی شد؛ بهدر فصل پاییز پیش  GWLنوسانات فصلی، بیشترین بهبود 

سبت به دور 4به میزان حدود  GWL عمقدور، افزایش  شاهده  ۀمتر ن شاهداتی م شترین کاهش شودمیم  GWL عمق. در مقابل، بی
متر نسبت  ۸3/1میانی، افتی به میزان  ۀدر آیند SSP2-4.5 تم تحت سناریویتم ۀکه در خوشطوری؛ بهخواهد بودمربوط به فصل بهار 

 د.ش بینیپیشمشاهداتی  ۀبه دور

های مرطوب وجود دارد، در فصل GWLمدت امکان بهبود نسبی در مجموع، نتایج این تحقیق بیانگر آن است که اگرچه در کوتاه
ی میانی و دور، منابع آب زیرزمینی دشههت روانسههر با تهدید جدی کاهش و های آیندهویژه در فصههل بهار و در دورهاما در بلندمدت، به

 .سازدریزی مدیریتی سازگار با تغییرات اقلیمی را بیش از پیش برجسته میاین نتایج ضرورت برنامه ناپایداری مواجه خواهد شد.
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