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This study examined the effect of data preprocessing on the performance of machine 

learning models in forecasting monthly precipitation in the Lake Namak basin. CHIRPS 

data were first validated against ground based observations (NSE = 70%), then cleaned 

using the Z Score method to remove outliers and subsequently reconstructed using 

Singular Spectrum Analysis (SSA) and linear interpolation. Statistical analyses indicated 

that preprocessing substantially reduced the skewness and kurtosis of the time series and 

enhanced data stability without noticeably altering the variance. Performance 

comparisons among the Random Forest, XGBoost, SVR, and CatBoost models showed 

that preprocessing significantly improved forecasting accuracy; notably, the Random 

Forest model achieved the largest enhancement, with MSE decreasing from 28.7 in the 

original series to approximately 15.7–16.0 in the corrected series, while SVR exhibited 

the least sensitivity to data adjustments. Both visual and numerical evaluations further 

confirmed the superior performance of Random Forest and XGBoost in terms of higher 

correlation and lower bias. Overall, the findings demonstrate that integrating effective 

preprocessing techniques with machine learning models particularly Random Forest 

plays a critical role in improving precipitation forecasting accuracy and reducing 

hydrological uncertainties. 
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   های کلیدی: واژه 
 ، یادگیری ماشین 

 ،بینی بارش ماهانهپیش
 ، پردازش دادهپیش

 . دریاچه نمک

  اچه یبارش ماهانه حوضه در  ینیبش ی در پ  نیماش  یریادگی  یهاها بر عملکرد مدل داده   پردازشش یپژوهش، اثر پ  نیدر ا
-Zبا استفاده از روش    NSE=    %70  ینیزم  یهاستگاه یبا ا  یپس از اعتبارسنج  CHIRPS  یهاشد. داده   ینمک بررس

Score   یهاو سپس به کمک روش  یسازاز نقاط پرت پاک  SSA  ی آمار  جیشدند. نتا  یبازساز  یخط  یابیو درون  
ها داده   یداریپا  شیو افزا  یزمان  یهایسر  یدگیو کش  یتوجه چولگموجب کاهش قابل   پردازشش ینشان داد که پ

  CatBoostو    Random Forest  ،XGBoost  ،SVR  یهاعملکرد مدل   سهی شد. مقا  انسیمحسوس در وار  رییبدون تغ
پ  Randomل  مد  که یطوربه   دهد؛ی را بهبود م  ینیبش ی دقت پ  ی طور محسوسبه   هاده دا  پردازشش ی نشان داد که 

Forest بهبود را تجربه کرد و مقدار  نیشتریبMSE  ی ها یدر سر  0/16تا   7/15به حدود  هیاول  یدر سر 7/28آن از  
و   یبصر  یهال یلها نشان داد. تحرا به اصلاح داده   تیحساس  نیکمتر  SVRکه    یدر حال  افت،یشده کاهش  اصلاح 

  ن ی ا  جیکردند. نتا  دییکمتر تأ  یریبالاتر و سوگ  یرا از نظر همبستگ  XGBoostو    Random Forest  یبرتر  زین  ی آمار
،  Random Forest   ژهیو به   ن،یماش  یریادگی  یهاها با مدل مؤثر داده   پردازشش ی پ  بیکه ترک  دهدی مطالعه نشان م

 دارد.  یکیدرولوژیه یهاتیقطعبارش و کاهش عدم  ینیبش ی دقت پ شی در افزا  یدینقش کل

 ی ریادگی  یهاداده و مدل   پردازششی بارش ماهانه با استفاده از چارچوب پ  ینیبشی بهبود دقت پ(  1405)،  علیرضا  سید  ؛شیخان  ، ی عل  ؛درزادهمیان  ، علی   ؛دلیر گبرآباد:  استناد

 .(1) 21 ، ترویجی آبخوان -نشریه علمی، نیماش

 

 ناشر: مؤسسه انتشارات دانشگاه تهران. 
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 دمه مق
آبی و های چرخه هیدرولوژیک، نقشی کلیدی در تأمین آب سطحی و زیرزمینی، تولید انرژی برقترین ورودیعنوان یکی از مهمبارش به
ریزی کشاورزی و مدیریت سدها و مخازن ضروری  تنها برای برنامه بینی دقیق بارش نه پیش  (Shiru et al., 2020). کشاورزی داردپایداری  

به    باتوجه.  (Zhang et al., 2021)  ها نیز اهمیت داردها و خشکسالیاست، بلکه در کاهش خطرات ناشی از رخدادهای حدی مانند سیلاب
 .حیاتی شده است  شیازپشیهای مطمئن، ببینیشده برای پیشهای دقیق و پالایشایش نوسانات بارش، اتکا به دادهتغییرات اقلیمی و افز

های در حوزه  یزمان  یهای سرآوری داده را متحول کرده و امکان تولید مقادیر عظیمی از دادههای جمعهای فناورانه اخیر تواناییپیشرفت
ای  جایگاه ویژه ویژه بارش  های مرتبط با منابع آب بهدر این میان، داده  (Blazquez-Garcia et al., 2020). مختلف را فراهم ساخته است

ای در تغذیه منابع آب سطحی و زیرزمینی، کشاورزی، تولید انرژی و امنیت غذایی کنندهچرخه هیدرولوژیکی نقش تعیین  زیرا بارش در،  دارند
ریزی کشاورزی و  بینی دقیق بارش برای مدیریت پایدار منابع آب، طراحی سدها و مخازن، برنامهپیش (Shiru et al., 2020). کندایفا می

های بارش اغلب با ، داده حالنیباا  .(Zhang et al., 2021 ) دارد  کاهش ریسک بلایای طبیعی نظیر سیلاب و خشکسالی اهمیت حیاتی
ها اثر  بینیها و دقت پیشتواند بر کیفیت تحلیلمقادیر گمشده مواجه هستند که میها، نقاط پرت و  مشکلاتی همچون وجود ناهنجاری

پردازش، بلکه ضرورتی اساسی تنها یک مرحله پیشبنابراین، شناسایی و اصلاح نقاط پرت و گمشده نه  (Saha et al., 2022). منفی بگذارد
 .شودهای زمانی بارش محسوب میسری بینیسازی و پیشاعتماد در مدلبرای اطمینان از نتایج قابل

بینی ارزیابی کنند، های پیشرا ارتقا داده و اثر آن را بر عملکرد مدل   هارویکردهایی که بتوانند کیفیت داده   احتیاج بهدر چنین شرایطی،  
های در این چارچوب، ابتدا داده   دهد.ای را ارائه میشود. این پژوهش باهدف پر کردن این خلأ، چارچوبی چندمرحلهاحساس می  شیازپشیب

های متنوع بازسازی گردیدند، و شده با استفاده از روش های حذفبارش ماهانه از نظر وجود نقاط پرت بررسی و اصلاح شدند، سپس داده 
های  اده با الگوریتمپردازش دهای پیشبینی گردید. نتایج نشان داد که ترکیب روش های پیششده وارد مدلداده اصلاحدر نهایت مجموعه

 .ارزشمند باشد .شودها مییادگیری ماشین منجر به بهبود چشمگیر عملکرد مدل 
داده های جمعبا گسترش فناوری از  های در حوزه  یزمان  یهای سر آوری و پردازش داده، امروزه امکان دسترسی به حجم بسیار بالایی 

ها، جلب ویژه شناسایی نقاط پرت یا ناهنجاریها، بها به تحلیل دقیق این داده مختلف فراهم شده است. این تحول، توجه پژوهشگران ر
ها باشند که دهنده رویدادهای بحرانی، خطاهای سیستم یا رفتارهای غیرمنتظره در داده توانند نشانها میکرده است؛ چرا که ناهنجاری

اهمیت این موضوع در کاربردهای مختلف،  Schmidl et al., 2022). ؛ (Blazquez-Garcia et al., 2020 نیازمند واکنش فوری هستند
های مؤثر و دقیق برای زیستی، کاملاً مشهود است و باعث شده توسعه روش های پزشکی و محیطهای مالی و صنعتی تا حوزهاز سیستم

 Toribio et al., 2025). ؛ (Braei et al., 2020 تشخیص و مدیریت نقاط پرت به یک اولویت تحقیقاتی تبدیل شود
 ها استهای ترتیبی، نوسانات طبیعی و الگوهای فصلی دادهای از وابستگیهای زمانی مستلزم درک پیچیدهها در سریتشخیص ناهنجاری

(Jia et al., 2025)ه و های مبتنی بر فاصلاند که شامل رویکردهای آماری سنتی، مدلهای متنوعی ارائه کردههای پیشین روش ژوهش. پ
 .  (Braei et al., 2020) شودهای یادگیری ماشین و یادگیری عمیق میهمسایگی، روش 

های جمعی جلب شده است؛ ها به تشخیص ناهنجاریهای صنعتی و محیطی، توجه پژوهشهای چندمتغیره در سیستم با افزایش کاربرد داده 
 (Xu et al., 2023).  دهنده رفتار غیرعادی سیستم باشدها نشان ط بین آن جایی که مقادیر منفرد ممکن است طبیعی به نظر برسند، اما رواب

هایی است که قادر به تشخیص سریع نقاط پرت با استفاده  همچنین، ظهور سناریوهای جریان داده در زمان واقعی، نیازمند توسعه الگوریتم
  (Blazquez-Garcia et al., 2020). های تطبیقی باشنداز مدل

یابی خطی و جایگزینی با مقدار غالب، ساده  عقب، میان -های سنتی مانند پر کردن به جلوهای گمشده و پرت، روش زمینه مدیریت داده در 
 & Kazijevs )؛  (Kamalov et al., 2021  دانهای زمانی پیچیده و چندمتغیره ناکافیو محاسباتی سبک هستند، اما اغلب برای سری

Samad., 2023  . تر آماری و مبتنی بر رگرسیون مانندپیشرفته  هایروش Multiple Imputation   ، ARIMA   و فیلترینگ کالمن، دقت
 .  (Khattab et al., 2023;Magare et al., 2020) و وابسته به زمان چالش دارند زیهای پر نو بالاتری دارند؛ اما اغلب با داده 

های و شبکه    k-NN  ،Random Forest  ،XGBoost  ،CatBoost هایالگوریتمرویکردهای یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، شامل  
های گمشده را شناسایی و بازسازی  توانند بادقت بالاتر و انعطاف بیشتر، نقاط پرت و داده اند که می ، نشان دادهCNN و LSTM عصبی

های نوین روش  Shiru et al., 2020). ؛Mallen et al., 2023 ؛ (Baldyga et al., 2024 و پویا  زیهای پر نوکنند، حتی در شرایط داده
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های جلو و عقب، دقت تخمین و شناسایی روندهای بینیمتغیره به چندمتغیره و ترکیب پیشهای زمانی تک، با تبدیل سریMLBUI  مانند
  (Khattab et al., 2023). بخشندها را بهبود میواقعی داده

، قادر است یزمان  یهای نوین سرهای یادگیری ماشین و الگوریتمگیری از ترکیبی از تکنیکه شواهد موجود، روش حاضر با بهره بباتوجه
دستی کاهش دهد. این  های پایینهای گمشده را بادقت بالا شناسایی کند و اثرات جانبی ناشی از نقاط پرت را بر تحلیلها و دادهناهنجاری

های های موجود و توانایی آن در کاربردهای صنعتی و محیطی با داده برتری نسبی رویکرد پیشنهادی در مقایسه با روش   ها بیانگرویژگی
 .و پویا است ز یپر نو

بینی بارش بارش در حوضه دریاچه  های یادگیری ماشین برای پیشاست که اثر اصلاح داده بر دقت مدلدر این پژوهش سعی بر آن شده
 د. نمک بررسی شو

 هامواد و روش

 شناسی پژوهش روش

به پژوهش،  این  پیشدر  بهبود دقت  دادهمنظور  نمک،  دریاچه  ماهانه حوضه  بارش  استخراجبینی  پایگاههای  از  از  CHIRPS شده  پس 
یادگیری   هایسازی شدند. سپس عملکرد مدل های زمانی آماده های پرت و بازسازی مقادیر مفقود، در قالب سریشناسایی و حذف داده

پردازش های پیشبرای ارزیابی اثر روش    XGBoostو     Random Forest  ،CatBoost  ،Support Vector Regression   ماشین شامل
 شده است. منطقه مورد مطالعه نمایش داده 1در شکل  .بینی مورد بررسی قرار گرفتبر دقت پیش

 
 منطقه مورد مطالعه  : 1شکل 
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 (Data Acquisition and Preprocessing) هاسازی داده آماده گردآوری و 

ها استخراج شدند. این داده  1CHIRPS دادهگاهیاز پا  (2024تا    2000)  1403تا    1379  های بارش ماهانه حوضه دریاچه نمک برای دورهداده 
خشک هستند و در بسیاری از مطالعات اخیر در مدیریت نیمههای هیدرولوژیکی در مناطق خشک و  یکی از معتبرترین منابع برای تحلیل

 هایداده  (Spatial Resolution) دقت مکانی(. Dinku et al., 2018؛Funk et al., 2015 اند )کاررفتهمنابع آب و پایش خشکسالی به 

CHIRPS    متریلیبارش بر حسب م گیریواحد اندازهو  شدندکیلومتر( ارائه  3/5~درجه )  05/0بادقت (mm).است 
 :ها به دو بخش تقسیم شدندایجاد شد. داده ،، یک سری زمانی بارش ماهانه در سطح حوضهبیترتنیابه

 2019تا  2000های سال :داده آموزشی

 2024تا  2020های سال: داده آزمایشی

تقسیم پیشاین  در  دیگر  مطالعات  مشابه  ارزیابی  بندی  برای  است که  مدلتعمیمبینی هیدرولوژیکی  داده پذیری  از  استفاده  ها  اخیر  های 
منتخب   (Dotse et al., 2024 ).کنند  می ایستگاه  چهار  حوضه،  سرتاسر  در  مناسب  فضایی  پراکندگی  و  نمایندگی  از  اطمینان  برای 

 :مل موارد زیر هستندها شاشناسی که دارای سوابق بلندمدت و قابل اعتماد هستند، انتخاب شدند. این ایستگاهاقلیمو  هیدرومتری
 ایستگاه آغچه )استان اصفهان(

 ایستگاه ارتش آباد )استان قزوین( 
 )استان مرکزی(های آراقلعه ایستگاه 

 احمدآباد )استان مرکزی( 
داشته باشند.  شود که نتایج ارزیابی، تنوع اقلیمی و توپوگرافی حوضه را پوشش داده و قابلیت تعمیم بالاتری  این توزیع مکانی باعث می

 2007ساله که از سال  (، در یک دوره ده Observedشده )عنوان مقادیر معیار و مشاهده های بارش ماهانه از این چهار ایستگاه زمینی به داده 
هش اثر نویزهای مدت برای کاای متناظر مقایسه شدند. انتخاب این بازه زمانی طولانیهای ماهوارهآوری و با داده امتداد دارد، جمع  2017تا  

 های مرطوب و خشک( حائز اهمیت است. مدت و دربرگرفتن طیف کاملی از نوسانات اقلیمی )مانند سالکوتاه

 (Outlier Detection and Removal) رت های پشناسایی و حذف داده 
 Z-Scoreروش 

محاسبه  Z-score ، مقدارx  تدا برای هر مشاهده  های پرت است. در این روش، ابیک روش آماری رایج برای شناسایی داده  Z-Score روش 
 :شودمی

𝑍 (1رابطۀ  =
X − μ

σ
 

تر از یک آستانه مشخص ها بزرگآن Z-score هایی که قدرمطلقها است. سپس داده انحراف معیار کل سری داده σ میانگین و   μ که در آن 
  (Barnett & Lewis, 1994). شوندمیعنوان داده پرت شناسایی و حذف به  (Z∣> 2∣) باشد معمولًا

 های حذف شده پرکردن داده 

 SSA (Singular Spectrum Analysis) روش بههای حذف شده پر کردن داده

SSA   های روند، الگوهای فصلی و ها به مؤلفههای زمانی است که با تفکیک داده های پرکاربرد در تجزیه و بازسازی سرییکی از روش
ها بازسازی های گمشده یا پرت شده در سری زمانی با استفاده از الگوهای درونی داده شود که داده کند. این قابلیت موجب میمینویز عمل  

 .(Golyandina & Korobeynikov, 2014; Hassani, 2007) شوند

 Linear Interpolation)یابی خطی )های حذف شده به روش درونپرکردن داده

ها بر اساس نقاط  های زمانی هستند. این روش های گمشده در سریها برای بازسازی دادهترین تکنیکی یکی از متداولیابهای درونروش 
ترین  کنند که تغییرات داده به طور نسبی نرم و پیوسته است. رایجزنند و فرض میشده اطراف داده مفقود، مقدار جدید را تخمین میمشاهده

 
1 Climate Hazards GroupInfraRed Precipitation with Station data 
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درون شامل  آن  و  یابیانواع  طبیعی  اسپلاین  مکعبی،   & Shumway & Stoffer, 2017; Hyndman) هستند PCHIP خطی، 

Athanasopoulos, 2021). گیرند، زیرا  ها به دلیل سادگی و سرعت اجرا بسیار مورداستفاده قرار می های زمانی بارش، این روش در سری
 .کنندهم میهای بزرگ را فراهای گمشده در مقیاس امکان بازسازی سریع داده

 

 (Time Series Preparation)های زمانی سازی سری آماده

ها مجدداً به یابی، داده ، و درونSSA   های مختلفشده با استفاده از روش های پرت و بازسازی مقادیر حذفپس از شناسایی و حذف داده 
بینی بود. به طور مشخص، های زمانی آماده برای پیشای از سریساختار سری زمانی بازنویسی شدند. در این مرحله، هدف ایجاد مجموعه

 :شده حاصل گردیدسری زمانی اصلاح سه

 . پردازش شیپ سری اولیه بدون هیچ بازسازی و 

  SSA. شده باپس سری بازسازیس  Z-Score  های پرت باحذف داده

  Interpolation. شده باسری بازسازیسپس   Z-Score  های پرت باحذف داده

عنوان مبنای گونه اصلاح نیز حفظ گردید تا به شده، سری اولیه بدون هیچسری اصلاح  سهمنظور ارزیابی دقیق عملکرد، علاوه بر این  به
های بینیهای پرت بر کیفیت پیش یکرد امکان بررسی میزان تأثیر هر روش حذف و بازسازی دادهعمل کند. این رو (Baseline) مقایسه

 .آتی را فراهم ساخت

های یادگیری ماشین قرار گیرند. برای جلوگیری از بایاس و تضمین قابلیت های زمانی آماده شدند تا ورودی مدلدر نهایت، همه سری
های مرسوم در تحلیل بندی بر اساس توصیهاین تقسیم(  2024- 2021( و آزمون ) 2020-2000وزشی )آمها به دو بخش  پذیری، دادهتعمیم
 مانده برای آزمون استفاده شود ها برای آموزش و بخش باقیدرصد داده   80تا    70کنند حداقل  های زمانی انجام شد که پیشنهاد میسری

.(Hyndman & Athanasopoulos, 2021)  

 زمانی پیشبینی سری 

های زمانی انجام شد. در بینی سریهای پرت و پر کردن مقادیر گمشده، برای ارزیابی اثرگذاری روش ارائه شده، پیشپس از شناسایی داده
 :بینی استفاده شداین مطالعه از چهار مدل پیش 

• Random Forest (RF) 
• CatBoost 
• Support Vector Regression (SVR) 
• XGBoost 

عنوان  های زمانی بهستون از سری  سهها به کار گرفته شدند. برای هر مدل،  بینی پس از اصلاح داده منظور بررسی دقت پیشها به این مدل 
 .بینی قرار گرفتندبالاتر مورد پیش تیفیهای باکهای دوم و سوم با دادهتر و ستونهای نویزیورودی در نظر گرفته شد و ستون اول با داده 

ها، عمق ها استفاده شد. تعداد درختبهترین مقادیر پارامترهای مدل   داکردنیپ  یبرا  GridSearch  بینی، از روش ای افزایش دقت پیشبر
پارامترهای انتخابی   1در جدول    .تنظیم شدند که مدل بیشترین دقت ارائه دهد  یاگونه درخت، نرخ یادگیری و سایر پارامترهای مرتبط به 

GridSearch است.  شدهداده نشان ی هر مدل برا 

سنجیده شد. این  NSE (Nash–Sutcliffe Efficiency) و    MSE  ، MAEهای استاندارد شامل  ها با استفاده از شاخصعملکرد مدل 
 نتایج .بینی مشخص شودها بر دقت پیشها برای هر ستون محاسبه شد تا تأثیر روش پر کردن داده شاخص
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 برای هر مدل    grid search پارامترهای انتخابی روش  : 1جدول 

Model Original Series Z-Score–SSA Z-Score–Interpolation 

RF 

max_depth: 5, 

max_features: sqrt, 

n_estimators: 100 

max_depth: 10, 

max_features: sqrt, 

n_estimators: 200 

max_depth:10, max_features:sqrt, 

n_estimators: 100 

SVR 

C: 10, 

epsilon: 0.01, 

gamma: auto 

C: 10, 

epsilon: 0.01, 

gamma: auto 

C: 10, 

epsilon: 0.01, 

gamma: auto 

XG 

Boost 

learning_rate: 0.05, 

max_depth: 3, 

n_estimators: 100, 

subsample: 0.8 

learning_rate: 0.05, 

max_depth: 3, 

n_estimators: 100, 

subsample: 0.8 

learning_rate: 0.05, max_depth: 3, 

n_estimators: 100, subsample: 0.8 

Cat 

Boost 

depth: 4, 

iterations: 200, 

l2_leaf_reg: 1, 

learning_rate: 0.1 

depth: 4, 

iterations: 150, 

l2_leaf_reg: 5, 

learning_rate: 0.05 

depth: 5, 

iterations: 150, 

l2_leaf_reg: 5, learning_rate: 0.05 

 نتایج 
نشان داد که   جینتا  نیاستاندارد محاسبه شد. ا  یآمار  یها با استفاده از شاخص  یادقت ماهواره  یابیارز  ی کم  جینتا  ،ی دادهآورپس از جمع

ها از نظر  داده   نی، ادرصد  00/70معادل    NSE  ییکارا  بیبه ضر  یابی است؛ با دست  یقبولدقت قابل  یدارا  CHIRPS  یامحصول ماهواره 
و   یقو  یخط   ی، همبستگدرصد  71/68  برابر  2R  نییتع  بیشده و با ضر  یابیخوب ارز  اریدر محدوده عملکرد خوب تا بس  یکیدرولوژیه

 نیدر ا  کیستماتیس  یریاز حداقل سوگ  ی، حاک(-0/ 09)  زیناچ  اریبس (Bias) یریمقدار سوگ  ن،ینشان دادند. همچن  ینیزم  یهابا داده   یمثبت
  CHIRPSنتایج ارزیابی و دقت ماهواره    2در جدول    .کندیم  اثباتپژوهش را    یها در مرحله بعد استفاده از آن  یبراها است و اعتبار لازم  داده 

 . دهدی مرا نشان 
 CHIRPSدقت ماهواره  : 2جدول 

BAIAS 

)%( 
2R 

MAE 

)%( 

MSE 

)%( 

NSE 

)%( 
 ماهواره

09/0 - 71/68 36/31 42/19 00/70 CHIRPS 

 هانتایج اصلاح و پیش پردازش سری 

شامل میانگین،  های آماری اصلی  های آماری سری زمانی بارش، شاخصهای مختلف اصلاح داده بر ویژگیمنظور بررسی تأثیر روش به
های اصلاح محاسبه شدند. هدف از این تحلیل آن است که مشخص انحراف معیار، واریانس، چولگی و کشیدگی، پیش و پس از اعمال روش 

اند یا خیر. جدول ها حفظ شدههای اصلی داده ها تا چه اندازه موجب تغییر در ساختار آماری سری زمانی شده و آیا ویژگیشود اصلاح داده 
متغیرهای   3در جدول شماره    .دهدهای مختلف ارائه میشده با روش های اصلاحو داده  (Observed) های اولیهای بین دادهزیر مقایسه 

 است. شدهدادهنشان هایسرآماری 
 هامتغیرهای آماری سری   : 3جدول 

Variable mean std min 25% 50% 75% max variance skewness kurtosis 

Origional Series 944/0 853/0 030/0 115/0 785/0 550/1 284/4 727/0 797/0 143/0 

Z score-SSA 889/0 760/0 030/0 115/0 785/0 480/1 60/2 578/0 496/0 892/0 - 

ZScore-Interpolation 902/0 771/0 030/0 115/0 785/0 522/1 60/2 594/0 466/0 984/0 - 

ها در های آماری مشاهده شد. میانگین دادهتوجهی در شاخصهای بارش، تغییرات قابلهای مختلف در اصلاح دادهروش پس از اعمال  
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ها(. این موضوع در برخی روش  88/0به حدود  94/0پیدا کرده است )از  کاهشاندکی  (Observed) ی اولیهها نسبت به داده تمامی روش 
 .تر شدن مقادیر به سطح واقعی شده استبهبود میانگین بارش و نزدیک دهد که فرایند اصلاح، سببنشان می 

های قرار گرفته است. این موضوع بیانگر آن است که روش   85/0تا    71/0نیز تغییرات جزئی داشته و در محدوده   (Std) انحراف معیار
 .ها همچنان حفظ شده استاند و نوسانات اصلی داده تغییر ندادهو قابل توجهی طور چشمگیری ها را به اصلاح داده، پراکندگی کلی داده

ها حفظ شده دهد که ساختار کلی توزیع دادهها و بیشینه، تغییرات در حد جزئی بوده و نشان میهای توصیفی مانند چارکاز نظر شاخص
دهنده کاهش نامتقارن بودن  تواند نشاناندکی کاهش یافته است که می (Skewness) است. با این حال، مقادیر واریانس و انحراف از مرکز

 .ها و هموارسازی خطاها باشدداده 

شده(. در داده اصلاح -98/0در داده اولیه به حدود  14/0ها کاهش یافته است )از حدود نیز در تمامی روش  (Kurtosis) شاخص کشیدگی
 های پرتتر و با احتمال کمتر برای وجود داده های اولیه، دارای توزیع مسطحشده نسبت به داده های اصلاحدهد که داده این تغییر نشان می

(Outlier) هستند. 

های اصلی، سبب بهبود میانگین، کاهش چولگی و کاهش کشیدگی ها ضمن حفظ ویژگیج بیانگر آن است که اصلاح دادهنتای  یطورکلبه
 .های بعدی خواهند بودسازیتر برای مدلشده پایدارتر، هموارتر و مناسبهای اصلاحتوزیع شده است. در نتیجه، داده

 ها نتایج پیشبینی مدل 

بینی، چهار مدل یادگیری های پرت و گمشده بر دقت پیشهای مختلف حذف و پرکردن داده تأثیر روش   در این پژوهش، برای ارزیابی
شامل   وRandom Forest (RF)  ،Support Vector Regression (SVR)  ،XGBoostماشین   ، CatBoost   .گرفته شدند کار  به 

شده( مورد مقایسه قرار های اصلاحپردازش و دادهپیش  های اصلی بدونسری زمانی مختلف )شامل داده   سهعملکرد هر مدل بر روی  
 .گرفت

های بینی شده و سری دادههای مختلف، ضریب همبستگی پیرسون و اسپیرمن بین مقادیر پیشبینی مدل منظور ارزیابی عملکرد پیشبه
کند. برای هر ستون،  واقعی را فراهم میهای  ها با داده آزمون )ستون هدف( محاسبه شد. این محاسبات امکان سنجش میزان تطابق مدل 

مربوط به معناداری   p-value به همراه مقادیر (Spearman rho) ای و هم همبستگی رتبه (Pearson r) هم مقادیر همبستگی خطی
 . قابل مشاهده باشد  ها به وضوحبینی و مدلهای پیشاند تا مقایسه روش آورده شده   4  ها در قالب جدولآماری ارائه شده است. تمامی ستون

 ها ضریب همبستگی نتایج مدل  : 4جدول 

Model Series Pearson_r Pearson_p Spearman_rho Spearman_p 

XG Boost 

Original Series 0.70 3.2769E-08 0.74 2.42488E-09 

Z-Score–SSA 0.79 5.19366E-11 0.79 2.91951E-11 

Z-Score–Interpolation 0.76 6.65878E-10 0.78 7.78086E-11 

SVR 

Original Series 0.78 1.61096E-10 0.79 5.76775E-11 

Z-Score–SSA 0.78 1.6148E-10 0.79 5.76775E-11 

Z-Score–Interpolation 0.77 1.63807E-10 0.79 6.28974E-11 

RF 

Original Series 0.68 1.68701E-07 0.73 5.46795E-09 

Z-Score–SSA 0.79 2.54935E-11 0.78 9.0472E-11 

Z-Score–Interpolation 0.79 5.75785E-11 0.79 6.22213E-11 

CAT Boost 

Original Series 0.81 4.03527E-12 0.80 1.90785E-11 

Z-Score–SSA 0.63 1.94106E-06 0.73 5.00022E-09 

Z-Score–Interpolation 0.69 1.0088E-07 0.75 1.67789E-09 

دهنده توجه هستند، که نشان های آزمون دارای همبستگی مثبت و قابل ها با سری داده های مدل بینیدهد که اکثر پیشنتایج جدول نشان می
 .بینی مقادیر واقعی استها در پیشعملکرد مناسب مدل 
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های واقعی را بینی و دادهقرار دارد و رابطه خطی قوی بین مقادیر پیش  84/0تا  7/0ها بین برای اکثر ستون (Pearson r) ضریب پیرسون
 .بینی بیشتری دارندبالاتر، دقت پیش r هایی بادهد. ستوننشان می 

اسپیرمن بین   (Spearman rho) ضریب  بیانگر حفظ ترتیب رتبه  82/0تا    7/0نیز  داده واقعی مقادیر پیش   ایاست، که  به  بینی نسبت 
 .بینی با داده واقعی همخوانی دارددهد حتی در مواردی که خطاهای جزئی وجود دارد، روند کلی پیشباشد و نشان میمی

معنادار ، بنابراین این روابط از نظر آماری  (  >05/0 برای هر دو ضریب همبستگی بسیار کوچک هستند )معمولا  p-value تمامی مقادیر  
 .توان به نتایج اعتماد کردهستند و می

های  در مجموع بهترین تطابق با داده  XGBoost و RFهای  دهد که مدل ها بر اساس میانگین ضریب همبستگی نشان میمقایسه مدل 
 .های آزمون دارندبا داده  های خاصی از مدل چهارم اختلاف بیشترییا ستون CatBoost های دیگر مانند واقعی را دارند، در حالی که مدل

های بعدی یا ارزیابی  بینی شده برای تحلیلتوان از مقادیر پیشبینی مناسبی دارند و میها توانایی پیشدهد که مدلنتایج کلی نشان می
هم از نظر خطی و   هابینیدهند که پیشهای اسپیرمن و پیرسون ترکیبی نشان میها استفاده کرد. علاوه بر این، همبستگیعملکرد مدل

 .هاستهای واقعی هماهنگی دارند که نشانه پایداری و اعتمادپذیری مدلای با داده هم از نظر رتبه

استفاده شد. نتایج در قالب نمودارهای  (MAE) و میانگین قدر مطلق خطا (MSE) های میانگین مربعات خطابرای ارزیابی، از شاخص
 .اندای ارائه گردیده مقایسه 

 
 میانگین مربعات خطا و میانگین قدر مطلق خطا  : 2شکل 

خطاهاهمان مقایسه  نمودارهای  در  که  می  (Error Metrics Comparison) طور  پیش مشاهده  نوع  داده شود،  نقش پردازش  ها 
-Z هاکه در سریطوریبیشترین بهبود مشاهده شد؛ به  Random Forestها داشته است. در مدل بینی مدلای در دقت پیشکنندهتعیین

Score–SSA   مقدار MSE   دهد بود. این نشان می    7/28که این مقدار در سری اصلی حدود  کاهش یافت، در حالی 0/16تا    7/15 به حدود
 .یابدبینی آن به شکل چشمگیری افزایش میهای پرت بسیار حساس بوده و با حذف و پرکردن مناسب، دقت پیشنسبت به داده  RF که

شود.  توجهی محسوب میبهبود قابل  (MAE = 33.1) های اصلیکه نسبت به داده  نیز عملکرد مطلوبی از خود نشان دادCatBoost مدل  
پردازش دهنده اهمیت انتخاب درست روش پیشدقت کاهش یافت که نشان  Z-Score–Interpolation ها مانند  لبته، در برخی روش ا

 تغییرات خطا نسبتاً محدود بوده و این مدل پایداری بیشتری از خود نشان داده است. هرچند دقت آن به اندازه   XGBoostدر مدل  .است

RF در مقابل، مدل    .دهنده بهبود نسبت به سری اصلی استنبود، اما همچنان نشانSVR   ها را  پردازش دادهکمترین حساسیت به پیش
 .ها مشاهده نشدقرار گرفتند و تفاوت چندانی بین سری (MSE ≈ 26–27) ای نسبتاً ثابتنشان داد. مقادیر خطای آن در بازه 



  (ترویجی -)علمی  1405 تیر، 1شماره   ،21، دوره ترویجی آبخوان-نشریه علمی 10

   (Scatter Plot)یپراکندگ  ینمودارها  ،یواقع   یهاشده با داده   ینیبشی پ  ر یانطباق مقاد  زان یم  یها و بررسعملکرد مدل   یبصر  یابیارز  یبرا
شکل، هر نقطه   نی. در ادهندی)خط قرمز منقطع( نشان م  1:1ها را نسبت به خط  داده  یپراکندگ  زانینمودارها م  نیشده است. ا  میترس

 ,SVR, XGBoostنیماش  یریادگیمدل    کیمتناظر آن است و هر ستون،    یشده در برابر مقدار واقع   ینیبشیمقدار پ  کیدهنده  نشان

RF, CatBoost) )  م نشان  رددهدیرا  سر  زین  هافی.  )سر  یزمان  یسه  استفاده  –Z-Scoreو    Z-Score–SSA  ،یاصل  یمورد 

Interpolation)  2( نیی تع بیضر ن،ی. همچندهندینشان م بیرا به ترت(R حی قدرت مدل در توض انگر یارائه شده که ب رنموداریهر ز یراب 
 دهد. ها را نشان میداده یهر مدل و سر یبرا یواقع ر یشده در مقابل مقاد ینیبش یپ ری مقاد سهی. مقا3 شکل ها است.داده انسیوار

 
 های پیشبینی شده نمودار اسکتر پلات داده  : 3شکل 

است.   ینیبش یدهنده دقت بالاتر مدل در پ)خط قرمز( نشان   1:1بودن نقاط به خط    ترکینزد  شود،یمشاهده م  2طور که در شکل  همان
  ی های است که در سر  Random Forest (RF)عملکرد برتر مدل    انگریوضوح ببه  دهد،یمدل را نشان م  ن ییتوان تب  زانیکه م  2R  بیضر

ها به  داده   پردازش شیکه پ  کندیم دییتأ  جه ینت  نیاست. ا  افتهیدست    58/0بالاتر از    2R  ر یدوم و سوم( به مقاد  یهافیشده )ردداده اصلاح 
را نشان  یترن ییپا 2R ر یمقاد  XGBoostو  SVR یهااست. در مقابل، مدل  دهیرا بهبود بخش RFمدل  ینیبشیدقت پ یریشکل چشمگ

نمودار   ،یاست. به طور کل  یواقع  ری مقاد  ینیبشیها در پو دقت کمتر آن  شتریب  یدهنده پراکندگ(، که نشان 41/0تا    0/ 27)حدود    دهندیم
 .کندیم دییداده، تأ پردازش شیپ یها پس از اعمال روش  ژهیوها را بهمدل  رینسبت به سا RFعملکرد بهتر مدل  یپراکندگ

  یاز خطا  ینقشه حرارت  کی  ک،یستماتیس  یخطا یالگوها  ییآزمون و شناسا  یهاخطاها در هر نمونه )ماه( از داده   عینحوه توز  یبررس  یبرا
. کندیها فراهم ممختلف داده  یهایهر مدل را در سر  یخطا  یبصر  سهیامکان مقا  ینقشه حرارت  نیشد. ا  مینمونه ترس  48هر    یمطلق برا

 ن یدهنده کمتراند که رنگ زرد روشن نشانداده شده  شیها نمااز رنگ یفیمطلق با ط یخطاها شود،یمشاهده م 4طور که در شکل همان
 در آن نمونه خاص است.  ینیبشیپ یخطا نیشتریدهنده بنشان  رهیخطا و رنگ قرمز ت
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 هاهیت مپ خطاها برای تماس سری  : 4شکل 

دهنده ها( نشان)نمونه  هافیرد  یقرمز رنگ در برخ  یافق  ی. الگوهاکندیها در طول دوره آزمون را مشخص ممدل  یخطا  یالگو  3شکل  
اند. به طور خاص، شده  یبزرگ  یها دچار خطاآن  ینیبشیها در پهستند که مدل  یواقع  یهادر داده  یحد   یدادهایرو  ایوجود نقاط پرت  

 کی ستماتیس  یخطا   یدارا  یخاص   یها ها در نمونهمدل  نیکه ا  دهندینشان م   CatBoostو    SVRل  ها( در مد)ستون  یقرمز عمود  یالگوها
 یها یکه سر   یطوربه  دهد،ینشان م  XGBoostو    RFمانند    ییهارا در مدل  پردازش ش یمثبت پ  ریشکل تأث  نیا  ن،یو بزرگ هستند. همچن

 ی که حاک   دهندی را نشان م  یشتری زرد ب  یها ، رنگیاصل  یبا سر  سهیدر مقا  Z-Score–Interpolationو    Z-Score–SSAشده  اصلاح
ا  ترنییپا  یاز خطا نمونه است.  به  پ  کندیم  دییتأ  لیتحل  نینمونه  مداده  پردازش شیکه  برابر مدل  ینیبشیپ  یداریپا  تواندیها  را در  ها 

 بهبود بخشد. یتک  یهاه نوسانات نمون
 – Predicted)  دارعلامت  ینیبشی پ  یاز خطا   یولون یخطاها، نمودار و  یکل   عی ها و توزمدل  ینیبشیدر پ (Bias)  یریسوگ  یبررس  یبرا

Actual)   خطاها متقارن حول خط صفر باشد، مدل    عیو اگر توز  دهدیخطاها را نشان م  عیو دامنه توز  یچگال  یولونی . نمودار ودیگرد  م یترس
شکل   دارد.  زیکمتر ن  ینیبشیدارد، پ  شتریب  ینیبشیکه مدل به همان اندازه که پ  یمعن نیبه ا  شود،یم  یتلق (Unbiased)  یریبدون سوگ

 دهد.ی را نشان میولونیبه صورت نمودار و (Signed Prediction Errorsدار )علامت ینیبشیپ یخطاها  عیتوز 5
 :که  شودیمشاهده م  نجای. در ادهدیمطلوب را نشان م  یدر صفر، خطا  ی. خط عمود دهدیدار را نشان معلامت  یخطاها  عی توز  5  شکل
   XGBoost یها مدل  .خطاها است  یبالا   یاز پراکندگ  یکه حاک  ،یاصل   یدر سر  ژهیواست، به  یترگسترده   یخطا  عیتوز  یدارا SVR مدل

و به   RF تر است. در مدلکم  یخطا  انسیدهنده دقت بالاتر و وارکه نشان  دهندیرا نشان م  یو متمرکزتر  ترکیبار  یخطا  عیتوز RF و
 .حول صفر متقارن است یدار به شکل قابل توجهعلامت یخطاها  عی، توز  شدهاصلاح یهایدر سر ژهیو

به    لیکه تما  یمعن  ن ی، به ا (Predicted - Actual > 0) مثبت است  ریبه سمت مقاد  افتهیفتیش  یخطا  عیتوز  یدارا CatBoost مدل
و    RF  یهاکه مدل  کندی م  دیشکل تأک  نیطور خلاصه، ا  به   .دارد  یواقع   ر یبا مقاد  سهی در مقا (Overestimation) شتریب  یهاینیبشیپ

XGBoost  ی ریسوگ  نیشده، علاوه بر کاهش دامنه خطا، کمتراصلاح  یهای در سر  (Bias)   دهنده  اند، که نشان ز خود نشان داده ا  ز یرا ن
 است.  ترنانیو قابل اطم  داریپا یهاینیبشیپ

استفاده شده است که مقدار نزدیک به     Nash–Sutcliffe Efficiency (NSE)بینی بارش از شاخص  های پیشبرای ارزیابی دقت مدل
 دهد. را نشان می   NSEشاخص   6در ادامه شکل  .دهنده دقت پایین استدهنده دقت بالا و مقدار نزدیک به صفر یا منفی نشان نشان 2
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 نمودار ویلونی خطاها  : 5شکل 

 
 هادقت مدل  : 6شکل 

پردازش  ها و انتخاب روش پیشتحلیل دادهها باید  دهند که قبل از آموزش مدلپردازش، نشان میها با حساسیت متفاوت نسبت به پیشمدل
 .دقت انجام شودبه

 گیری بحث و نتیجه
از   یکیمنابع آب، همواره    تیریو مد  کیدرولوژیدر چرخه ه  ریمتغ  نی ا  یاتینقش ح  لیبارش، به دل  ین یبشیدر پ  نانیاطم  تی دقت و قابل

 راتییتغ  راتیحوضه موردمطالعه که تأث  رینظ  خشکمهیدر مناطق خشک و ن  ژهیوآب بوده است؛ به   یدر حوزه مهندس  یاصل  یها چالش
 شدهشیپالا   یهاو داده   شرفتهیپ  یهاضرورت استفاده از مدل  ها،یو خشکسال  هالابیمانند س  یحد   یو رخدادها  بارش   دینوسانات شد  ،ی میاقل

م دوچندان  اکندیرا  توسعه    نی.  باهدف  برا  ک یپژوهش  مطمئن  داده   ینیبش یپ  یچارچوب  اعتبار  ابتدا  ماهانه،   یاماهواره  یهابارش 
CHIRPS  نشان داد  یصورت کمرا به  نیماش  یریادگی  یهاها بر عملکرد مدل داده  پردازش شیپ  ندیفرا  یاتیح  ریکرد و سپس تأث  دییرا تأ .

 یاست؛ به طور  ن یماش  یری ادگی  ی هادقت مدل   یینها  کنندهنییتع  ،ی ورود   یهاداده   تیفیبود که ک  هیفرض   ن یدستاورد، اثبات ا  نیترمهم
، ساختار Interpolationو    SSA  رینظ  ییهابا روش   یو بازساز  Z-Scoreبا    مانند حذف نقاط پرت  یپردازششیاقدامات پ  یریکارگکه به

در عملکرد مدل    ریچشمگ  یداده، منجر به جهش  یسازنه یبه  نینشان داد که ا  جینمود. نتا  تیتثب  یرا به شکل مطلوب  یزمان  یسر  یآمار
Random Forest (RF)   یسمورد برر  یهاتمیالگور   ریبا سا  سه یکه در مقا  یاگونه شد، به  (XGBoost  ،SVR    و(CatBoostمدل    ن ی، ا
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 ن یبه ثبت برساند و کمتررا    (MSE)مربعات    نیانگیم  یخطا  نیو کمتر   (R2)  نییتع  بیضر  نیشده توانست بالاترپردازش   شیپ  یهابا داده 
چرا که ارائه    دارد؛  یمضاعف  تیآب اهم  یه مهندسزدر حوها  نوع پژوهش  نیاز خود نشان دهد. ا  هاینیبش یرا در پ  کیستماتیس  یریسوگ

 ران یو به مد  شودیمنجر م  یکیدرولوژیه  یها تیبه کاهش عدم قطع  ماًیبارش، مستق  ینیبش یپ  یشده برامعتبر و اثبات   یشناسروش   کی
ا با اطم  دهدیامکان را م  نیمنابع آب  برنامه   یشتریب  نانیکه    نه یبه  تیریو مد  لابیسدها و مخازن، هشدار س  یات یعمل  یزیرنسبت به 

برا  صی تخص نما  یمصارف کشاورز  یآب  مدل  ندیاقدام  پژوهش حاضر،  به طور خلاصه،   .Random Forest  الگوریتم   را بین   هایاز 

CATBoost, SVR, XG Boost    وRandom Forest   یها بارش، مشروط به اعمال روش   ینیبش یپ  ی برا  تمیالگور  نیعنوان برتربه 
بر لزوم ادغام مراحل کنترل ک  کندیم  یمعرف  ،یورود   یهابر داده   پردازش شیپ . در ورزدیم  دیتأک  یازسمدل   رهیداده در هر زنج  یفیو 

 ریسا  یابیکه شامل: اولًا، ارز  گرددیارائه م  یمطالعات آت  یبرا  یشنهاداتیگستره کاربرد آن، پ  شیپژوهش و افزا  ن یا  لیتکم  یبرا  ت،ینها
 EEMD/CEEMDAN  یها روش   ایو   (Wavelet)   ولتیو  لیمانند استفاده از تبد  یزمان  یسر  لیو تحل  زیکاهش نو  شرفتهیپ  یها کیتکن
 سه ی، مقاسوماًو رطوبت؛    ریمانند دما، تبخ  گرید  یمیبا ادغام عوامل اقل  رهیچندمتغ   ینیبشیپ  یهاتوسعه مدل   ،دوماً؛  SSAبا    سهیمقا  یبرا

ها در آن لیپتانس یبررس  یبرا GRUو  LSTM یهامانند شبکه (Deep Learning)  قیعم یریادگی  یهابا مدل یفعل  شدهنهیروش به
  یمتفاوت برا  یمیو اقل  ییایجغراف  یهای ژگیبا و  یهادر حوضه  یشناسروش   ن یتکرار ا،  چهارماًو    ؛نشده  شیپالا   یهام داده یمستق  افتیدر
 است. یشنهادیچارچوب پ یداریو پا می تعم تیقابل دییتأ
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