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Introduction 

Precipitation is a fundamental component of the hydrological cycle and plays a vital role in water resource 
management, agriculture, ecosystem sustainability, hydropower generation, disaster mitigation, and urban 
planning. Accurate rainfall prediction is essential for effective water allocation, flood and drought risk 
management, and the development of early warning systems, thereby reducing potential damages to human 
communities and infrastructure. In agriculture, reliable precipitation forecasts support optimal planting schedules 
and resource management, leading to increased productivity and reduced weather-related losses. Furthermore, 
rainfall prediction is crucial for reservoir operation and sustainable long-term water resource planning. 

Due to the limited spatial coverage of ground-based meteorological stations, satellite-based precipitation 
products have gained increasing attention as reliable alternatives for regional-scale rainfall analysis. Among 
these, the Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Stations (CHIRPS) dataset is widely recognized 
for its extensive spatial coverage, relatively high accuracy in arid and mountainous regions, and free 
accessibility. CHIRPS integrates satellite observations with ground station data and provides precipitation 
estimates at approximately 5 km spatial resolution across multiple temporal scales since 1981. In this study, 
monthly mean CHIRPS precipitation data for the period 2000–2024 were extracted and analyzed for rainfall 
prediction purposes. 

The inherent nonlinearity and complex behavior of precipitation processes make traditional statistical 
approaches insufficient for accurate forecasting. Consequently, machine learning techniques have emerged as 
powerful tools for modeling complex climatic phenomena. Although numerous previous studies have applied 
machine learning algorithms, such as Artificial Neural Networks (ANN), Random Forest (RF), Support Vector 
Machines (SVM), and Convolutional Neural Networks (CNN), to rainfall prediction, most have focused on 
single-model evaluations or simple model comparisons. However, combining multiple models has been shown to 
reduce prediction uncertainty and improve forecast robustness, an approach that has received comparatively 
limited attention. 

The primary objective of this research is to evaluate the performance of satellite-based CHIRPS precipitation 
data and to enhance monthly rainfall prediction using machine learning models implemented in the WEKA 
environment. To achieve this goal, fifteen individual machine learning models were first assessed independently. 
Subsequently, pairwise combinations of these models (105 combinations in total) were developed using simple 
averaging and brute-force weighting strategies to improve predictive accuracy. The novelty of this study lies not 
merely in the application of multiple machine learning algorithms but in proposing a systematic, transparent, and 
reproducible framework for satellite-based rainfall prediction in data-scarce basins. This framework is region-
independent and can be readily applied to other climatic and hydrological settings. 
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Materials and Methods 

This study investigates monthly precipitation prediction in the Salt Lake Basin using satellite-based CHIRPS 
data for the period January 2000 to December 2025, extracted via the Google Earth Engine platform. CHIRPS 
was selected due to its adequate spatial resolution (0.05°), integration of satellite and ground-based observations, 
long-term temporal coverage since 1981, and suitability for arid and semi-arid regions with sparse rain-gauge 
networks. Data quality was assessed using the Interquartile Range (IQR) method, and no outliers were detected. 
As the dataset exhibited consistent scaling across all time steps, no normalization was applied. The data were 
divided into training (January 1999–December 2021) and testing (January 2022–December 2024) subsets. All 
modeling procedures were implemented in the WEKA environment using time-series modules. To validate the 
CHIRPS dataset, satellite-derived precipitation estimates were compared with observations from four ground 
stations over ten years (2007–2017), and basin-scale performance was evaluated using averaged statistical 
metrics. Initially, sixteen machine learning models were examined, and one model (Random Tree) was excluded 
due to poor performance. The final set of fifteen models included Gaussian Processes, Random Forest, MLP 
Regressor, RBF Regressor, Linear Regression, SMOreg, IBk, LWL, Additive Regression, Bagging, Random 
Committee, Random SubSpace, Decision Table, M5Rules, and M5P. Model hyperparameters were optimized 
using the Grid Search tool in WEKA. To improve prediction accuracy and robustness, pairwise ensemble models 
were generated using simple averaging, resulting in 105 combined configurations. Additionally, a brute-force 
weighting approach was applied by assigning weights between 0 and 1 with a step of 0.1 to each model, subject 
to a unity-sum constraint, in order to identify the optimal ensemble structure. 

Model performance was evaluated using the correlation coefficient, RMSE, MAE, MSE, bias, and Nash–
Sutcliffe efficiency (NSE), and the most accurate configuration was selected based on testing results. 

 

Results and Discussion 

The accuracy of the CHIRPS satellite precipitation product was first evaluated using observed rainfall data 
from four rain-gauge stations distributed across the Salt Lake Basin. The validation results indicated a 
satisfactory agreement between satellite-derived and observed precipitation, with an overall coefficient of 
determination (R²) of approximately 0.69 and an NSE of 0.70, confirming the suitability of CHIRPS data for 
monthly rainfall analysis in the study area. Subsequently, the performance of fifteen individual machine learning 
models was assessed for monthly precipitation prediction using the testing period (January 2022–December 
2024). Model evaluation based on correlation coefficient, RMSE, MAE, MSE, bias, and Nash–Sutcliffe 
efficiency (NSE) revealed notable differences among algorithms. Rule-based and tree-based models, particularly 
M5Rules and Additive Regression, exhibited superior performance, characterized by higher NSE values, lower 
error magnitudes, and relatively small bias. In contrast, instance-based models such as IBk and function-based 
models like RBF Regressor showed weaker performance, with larger error dispersion and lower correlation with 
observed data. The combined analysis of bias, residual standard deviation, and median absolute error provided a 
more comprehensive understanding of model behavior than single error metrics alone. Visual assessments using 
Taylor diagrams and scatter plots further confirmed the robustness of M5Rules, followed by Additive Regression 
and Random Forest, in capturing both the variability and temporal patterns of observed precipitation. 

To enhance prediction accuracy and stability, pairwise combinations of the individual models were 
developed using simple averaging, resulting in 105 ensemble configurations. The results demonstrated that most 
ensemble models outperformed their corresponding single-model counterparts, as evidenced by higher NSE 
values and reduced error metrics. The combination of Additive Regression–M5Rules achieved the best overall 
performance, yielding the lowest MAE and MSE and the highest NSE among all tested configurations. 
Histogram analysis of NSE values showed that a large proportion of the ensemble models achieved NSE values 
above 0.75, indicating the general effectiveness of the ensemble approach rather than improvement limited to 
specific combinations. In addition, a brute-force weighting strategy was applied to optimize model contributions 
within the ensembles. Compared to simple averaging, the Brute Force approach consistently improved NSE 
values by reducing the influence of weaker models and assigning higher weights to more accurate ones. This 
improvement was particularly evident in combinations involving low-performing models such as IBk and RBF 
Regressor. Nevertheless, simple averaging also produced competitive and stable results without increasing 
computational complexity. 

Overall, the results indicate that monthly rainfall prediction accuracy depends not only on the choice of 
individual algorithms but also on the interaction and complementarity of model errors. The proposed ensemble 
framework effectively reduced bias and variance while avoiding overfitting through strict temporal data 
separation and independent testing. These findings demonstrate that systematic pairwise model combination, 
even with simple averaging, can substantially enhance the accuracy and robustness of precipitation forecasts in 
data-scarce and climatically complex regions. 
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Conclusion 
The Salt Lake Basin is characterized by sparse rain-gauge coverage and high climatic variability, making 

accurate monthly precipitation estimation essential for water resources management. This study evaluated the 
CHIRPS satellite precipitation dataset and assessed the performance of individual and combined machine 
learning models for monthly rainfall prediction. Validation against four ground stations confirmed that CHIRPS 
reliably represents the temporal pattern of monthly precipitation in the basin, with acceptable correlation and 
Nash–Sutcliffe efficiency values, indicating its suitability for hydrological applications in arid and semi-arid 
regions. Among the fifteen evaluated machine learning models, M5Rules, Additive Regression, and Random 
Forest exhibited superior performance as single models. Ensemble modeling further improved prediction 
accuracy by reducing systematic errors and enhancing robustness. The Additive Regression–M5Rules 
combination achieved the best performance (NSE ≈ 0.88), outperforming all individual models. These results 
highlight the effectiveness of integrating CHIRPS data with ensemble machine learning approaches for 
improving monthly precipitation prediction in data-scarce basins. The proposed framework provides a reliable 
and transferable tool for supporting sustainable water resources management in arid and semi-arid regions. 

 
Keywords: Climate data prediction, Precipitation data modeling, WEKA 
 

  



 1404اسفند -، بهمن6، شماره 39آب و خاک، جلد نشریه      556

 

 آب و خاک  نشریه

https://jsw.um.ac.ir 

 پژوهشی مقاله
 553-572، ص. 1404اسفند  -، بهمن6، شماره 39جلد 

 

 نمک اچهی: حوضه درنیماش یریادگی یبیترک یها بارش ماهانه با مدل یساز هیشب

 
 *1زاده افشین اشرف -1للهیامحمدامین عبد -1علی دلیر گبرآباد

  09/11/1404تاریخ دریافت:

  11/03/1405تاریخ پذیرش:
 

 دهیچک

دارد. با  ییبالا تیاهم کیدرولوژیه یها یزیر منابع آب و برنامه تیریمد یبرا خشک، مهیدر مناطق خشک و ن ژهیو بارش ماهانه به قیدق ینیب شیپ
 ی. نوآورابدی یمناسب، ضرورت م یبا دقت مکان یا ماهواره یها نمک، استفاده از داده اچهیدر حوضه در ینیزم یها ستگاهیا یتوجه به کمبود و پراکندگ

و  نیماش یریادگی یها متنوع از مدل یفیاز ط یریگ بارش ماهانه با بهره یساز در مدل CHIRPSبارش  یها داده ییکارا یابیارز ،پژوهش نیا یاصل
 برای 05/0° تفکیک افقیبا  CHIRPSبارش  یها مطالعه، داده نیاست. در ا ینیب شیدقت پ شیدر افزا یبیترک یها مدل یاثربخش یبررس نیهمچن
از  یفی، طCHIRPSبارش  یها داده یابیارز یپژوهش برا نیدر ا. مورد استفاده قرار گرفت هیاول یاستخراج و پس از اعتبارسنج 2024تا  2000دوره 
منظور  به یبیترک یها بر فاصله و مدل یمبتن یها مدل ،یکرنل یها مدلی، ونیرگرس یها ، مدلیدرخت یها شامل مدل نیماش یریادگی یها مدل
 ریتأث یو بررس یریادگیمختلف  یساختارها یقیتطب یابیامکان ارز ،کردهایتنوع رو نیبارش ماهانه مورد استفاده قرار گرفتند. ا یرخطیرفتار غ یساز مدل
. های منفرد داشت بهترین عملکرد را در مدلNSE =  80/0 با بدست آوردن M5Rulesمدل  .سازد یرا فراهم م ینیب شیمدل بر دقت پ یمعمار
و سپس برای پیداکردن بهترین وزن از  شد یابیو ارز دیدو تول به دوصورت  به یبیمدل ترک ۱05 ،ساده یریگ نیانگیم هیبهبود دقت، بر پا یبرا نیهمچن
نسبت به  یعملکرد بهتر یطور کل به یبیترک یها مدل ؛نشان داد که جینتا ( استفاده شد.نهیبه یده وزن یبرا ریفراگ یجستجو) bruteforceروش 
 MAE ، 05/0 =MSE= ۱55/0ها با  ترکیبنسبت به سایر عملکرد را  نیبهتر Additive Regression–M5Rules بیمنفرد دارند. ترک یها مدل

کارآمد و  یکردیرو تواند یم نیماش یریادگی یبیترک یها با مدل CHIRPS یها داده بیکه ترک دهد ینشان م ها افتهی نی. اارئه کردNSE = 88/0و 
 محدود باشد. یستگاهیبارش ماهانه در مناطق با شبکه ا ینیب شیپ یاتکا برا  قابل

 

 ، وکاهای بارش سازی داده مدل ،های اقلیمی بینی داده پیش، های یادگیری ماشین الگوریتم های کلیدی: واژه

 

  1  مقدمه

 ؛ترین متغیرهای چرخه هیدرولوژیکی است که بارش یکی از مهم
های طبیعی  نقش حیاتی در مدیریت منابع آب، کشاورزی و اکوسیستم

ریزی  بینی دقیق میزان بارش نه تنها برای برنامه کند. پیش ایفا می
نقش مهمی در مدیریت خطرات سیل و  بلکه ؛منابع آب ضروری است

ها و  های احتمالی به انسان زیرا کاهش آسیب .خشکسالی دارد
ها از  . همچنین با توجه به تغییر نوع بارشرا در پی داردها  زیرساخت

                                                           
دانش گاه   یع  طبی بعدانشکدگان کشاورزی و منا گروه مهندسی آبیاری و آبادانی، -۱

 ایرانتهران، کرج، 
 (Email: a.ashrafzadeh@ut.ac.irنویسنده مسئول:  -)*

https://doi.org/10.22067/jsw.2026.97595.1522 

برف به باران و افزایش مشکلات مربوط به سیل و آبگرفتگی به ویژه 
های  اد امکان ایجاد سیستمهای قابل اعتم بینی ، پیشدر مناطق شهری

کند که برای اقدامات پیشگیرانه جهت  هشدار زودهنگام را فراهم می
 ,.Abdollahi et al) ها ضروری هستند حفاظت از جوامع و دارایی

2024; Fikileni & Wolski, 2022.) بینی بارش در کشاورزی،  پیش
مانند هند، برای تعیین زمان مناسب کشت و  ییویژه در کشورها به

مدیریت منابعی چون آب و کود ضروری است. این اقدامات باعث 
وری، بهبود عملکرد محصولات، و کاهش خسارات ناشی  افزایش بهره

بینی  پیش (.Patel et al., 2023) شود از شرایط جوی نامساعد می
بارش در مدیریت مخازن و سدها نقش کلیدی دارد و با تنظیم ذخیره 
و آزادسازی آب، نیازهای کشاورزی، صنعتی و خانگی را برآورده 

کنند تا منابع آب  بینی کمک می های پیش سازد. همچنین، داده می
ه آن تضمین مدت ب مدیریت شده و دسترسی طولانی ،صورت پایدار به

https://jsw.um.ac.ir/
mailto:a.ashrafzadeh@ut.ac.ir
https://doi.org/10.22067/jsw.2026.97595.1522
https://www.orcid.org/0009-0003-2879-1203
https://www.orcid.org/0009-0004-4696-6207
https://www.orcid.org/0000-0002-9417-6431
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بینی بارش برای تولید برق آبی  پیش (.Ramani et al., 2024) شود
بینی جریان آب به مخازن، تولید برق را  ضروری است، زیرا با پیش

کند. همچنین، این  بهینه و عرضه پایدار انرژی را تضمین می
کرده و به کاهش ها تخصیص بهینه منابع انرژی را ممکن  بینی پیش

ریزی  بینی بارش در برنامه پیش کنند، خطر کمبود برق کمک می
های زهکشی کارآمد و کاهش خطر  شهری برای طراحی سیستم

ها در توسعه  بینی آبگرفتگی شهری مؤثر است. همچنین، این پیش
ها با ارائه اطلاعات درباره شرایط  ها و پل هایی مانند جاده زیرساخت

. (Patel et al., 2023) حتمالی نقش مهمی دارندجوی و خطرات ا
ریزی  بینی دقیق بارش برای مدیریت مؤثر منابع آب، برنامه پیش

 کشاورزی، آمادگی در برابر بلایا و توسعه زیرساخت ضروری است
(Salahi et al., 2024a,b.) بینی  های پیش یبهبود مستمر در فناور

های رو به رشد ناشی از تغییرات آب و  برای پاسخگویی به چالش
 هوایی و اطمینان از مدیریت پایدار منابع آب ضروری است.

های زمینی،  پوشش مکانی ایستگاه تیکفا عدمبا توجه به 
CHIRPSای مانند های ماهواره داده

۱
اعتماد برای  عنوان منابع قابل به  
از  .اند ای مورد توجه قرار گرفته های منطقه تحلیل بارش در مقیاس

های  سوی دیگر، با پیچیدگی و ماهیت غیرخطی الگوهای بارش، مدل
هایی  ابزارهای مناسبی برای تحلیل چنین داده 2یادگیری ماشین

 ، های پیشرفته های سنجش از دور با فناوری دادهد. شون محسوب می
ریزی شهری و مدیریت  نقشی کلیدی در پایش محیط زیست، برنامه

ها، امکان پایش بلادرنگ تغییرات محیطی و  منابع آب دارند. این داده
 هیته. (Mahjoobi & Rafiei, 2025)سازند  را فراهم می زدایی جنگل
رصد ، (Fagan & DeFries, 2024)ی ستیتنوع ز لیها و تحل نقشه

GIS دقیق تغییرات کاربری اراضی با تصاویر وضوح بالا و ادغام با
3
و  

با توجه به . (Xu & Zheng, 2024) دهند را ارائه می یادگیری ماشین
TRMMریبارش در دسترس نظ یها داده تنوع مجموعه

4
  ،GPM

5 ،

PERSIANN
6 ،GPCC

7 ،CRU
8 ،ERA5

MERRA-2 و 9
۱0 ،

 یارهایپژوهش بر اساس مع نیدر ا CHIRPS داده انتخاب مجموعه

                                                           
1- CHIRPS: Climate Hazards Group InfraRed 

Precipitation with Station data 

2- Machine Learning 

3- Geographic Information System 
4- Tropical Rainfall Measuring Mission 

5- Global Precipitation Measuremen 

6- Precipitation Estimation from Remotely Sensed 

Information using Artificial Neural Networks 

7- Global Precipitation Climatology Centre 

8- Climatic Research Unit 

9- ECMWF Reanalysis v5 

10- Modern-Era Retrospective Analysis for Research 

and Applications, Version 2 

 CHIRPS نخست، .صورت گرفته است یمشخص یو کاربرد یعلم
تاکنون میلادی  ۱98۱از سال  وستهیبلندمدت و پ یپوشش زمان یدارا

را  یا چنددهه اسیدر مق یمیاقل یروندها لیاست که امکان تحل
 مانند یا محصولات ماهواره یبرخ که یدر حال کند؛ یفراهم م

TRMM و GPM  دهند یرا پوشش م یتر کوتاه یدوره زمان (Funk 

et al., 2015)یا ماهواره یبرآوردها بیداده با ترک مجموعه نی. دوم، ا 
در مناطق خشک  ژهیو دقت خود را به ،ینیزم یها ستگاهیا یها و داده

منطقه مورد  یبرا یژگیو نیکه ا ؛داده است شیافزا یو کوهستان
 ,.Funk et al., 2015; Beck et al) دارد ییبالا تیمطالعه اهم

ارائه ( و لومتریک 5مناسب )حدود  یوضوح مکان ن،یبر ا علاوه. (2019
 یریپذ و ماهانه، انعطاف یا روزانه، دهه یزمان یها اسیها در مق داده

. از نظر سازد یرا فراهم م یو مکان یآمار یها لیتحل یلازم برا
 یها منظم، ارائه در فرمت یروزرسان به گان،یرا یدسترس ز،ین ییاجرا

NetCDFنندما) استاندارد
GeoTIFFو ۱۱

۱2
کامل با  یو سازگار ( 

داده را  مجموعه نیداده، استفاده از ا لیمتداول تحل یافزارها نرم
 .دهد یرا کاهش م دهیچیپ یها پردازش شیبه پ ازیو ن کند یم لیتسه

و  یا در مطالعات منطقه CHIRPSکاربرد گسترده  ن،یهمچن
پژوهش با  نیا جینتا یریپذ سهیمقا تیقابل شیموجب افزا یالملل نیب

تنها بر  نه CHIRPSاساس، انتخاب  نیشده است. بر ا قاتیتحق ریسا
بلندمدت، دقت  یپوشش زمان بیبلکه بر اساس ترک ،یدسترس یمبنا
 یو اعتبار علم یا و ماهواره ینیزم یها مناسب، ادغام داده یمکان

های میانگین  گسترده آن صورت گرفته است. در این تحقیق، داده
منظور  میلادی به 2024تا  2000برای بازه زمانی  CHIRPSماهانه 

بینی بارش در منطقه مورد مطالعه استخراج و تحلیل  بررسی پیش
 اند. شده

با توجه به نوسانات اقلیمی و اثرات فزاینده آن بر منابع آب، نیاز 
بیش از پیش  ،های زمانی مختلف بارش در دوره تر مناسببینی  به پیش

دلیل پوشش  ای به ماهوارههای  شود. در این میان، داده احساس می
استفاده در  مناسب برای ابزاریمکانی وسیع و پیوستگی زمانی، 

شوند. همچنین، با  های ایستگاهی محسوب می دادهها درکنار  پژوهش
تری از  سازی دقیق های یادگیری ماشین، امکان مدل رشد الگوریتم

در بسیاری از  .رفتار پیچیده و غیرخطی بارش فراهم شده است
بینی بارش  های یادگیری ماشین برای پیش طالعات پیشین، از مدلم

صورت  ها به ارزیابی یک یا چند مدل به استفاده شده، اما اغلب آن
ها  ترکیب خروجی مدل ؛ست که حالی ااند. این در  مجزا محدود شده

 ها شود بینی تواند منجر به کاهش خطا و افزایش پایداری پیش می
(Tuysuzoglu et al., 2023 ،) موضوعی که تاکنون کمتر مورد توجه

                                                           
11- Network Common Data Form 
12- Geographic Tagged Image File Format 
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 قرار گرفته است.
استفاده از  ن،یماش یریادگیو  ۱یکاو داده یها تمیالگور شرفتیبا پ

 یرشد قابل توجه ی،میاقل یها دهیپد یساز مدل یبرا کردهایرو نیا
بارش با  ینیب شیپ نهیدر زم است. با وجود گسترش مطالعات افتهی

 یابیها بر ارز پژوهش شتریب ،یهوش مصنوع یها استفاده از مدل
اند. در مقابل، کمتر  متمرکز بوده تمیالگور چند سهیمقا ایها  مدل تک

 نیماش  یریادگی 2یها مدل بیبه ترک کیستماتیصورت س به یا مطالعه
و قابل تکرار  کپارچهی یدر چارچوب تمیزمان چند الگور هم یابیو ارز

های بارش  ارزیابی دادهپرداخته است. هدف اصلی این پژوهش، 
های  بینی بارش ماهانه با استفاده از داده پیشو  CHRPSای  ماهواره
WEKA افزار نرم های یادگیری ماشین در محیط ای و مدل ماهواره

3 
صورت  بهیادگیری ماشین مدل  ۱5است. در این راستا، ابتدا عملکرد 

ها )در مجموع  مجزا بررسی شده و سپس با ترکیب دو به دوی آن
طور قابل توجهی  ها به بینی حالت(، تلاش شده است تا دقت پیش ۱05

 یریکارگ پژوهش صرفاً در به نیو ارزش افزوده ا یبهبود یابد. نوآور
 شود، یها خلاصه نم تعداد آن شیافزا ای نیماش یریادگی یها مدل

 یابیارز یو قابل تکرار برا کیستماتیچارچوب س کیرائه بلکه در ا
 یها بارش ماهانه در حوضه ینیب شیو بهبود پ CHIRPS یها داده
 داده نهفته است. کم

 پردازش، شیمراحل شامل استخراج داده، پ هیمطالعه، کل نیدر ا
صورت شفاف و  ها به مدل بیآموزش، آزمون و ترک ،یزمان یبند میتقس

دو با  به دو یها بیاند. استفاده از ترک شده حیتشر دیقابل بازتول
 یعموم کردیرویک  BruteForce یده ساده و وزن یریگ نیانگیم

ها  حوضه ریبه منطقه خاص، در سا یوابستگ ونبد تواند یکه م ؛است
تنها قابل تکرار است،  پژوهش حاضر نه رو، نیشود. از ا یساز ادهیپ زین

مطالعات مشابه در  یچارچوب مرجع برا کیعنوان  به تواند یبلکه م
مطالعات مرتبط با  .ردیمورد استفاده قرار گ یمیمناطق اقل ریسا

توان در چند دسته اصلی  بینی بارش و برآورد تغییرات آن را می پیش
کاوی و یادگیری ماشین  های داده ها از روش بندی کرد. این دسته طبقه

ویکردهای هیبریدی را نمایی و ر های آماری ریزمقیاس تا مدل
 گیرند. دربرمی

های  گیرند که از روش هایی قرار می در نخستین گروه، پژوهش
گیری  کاوی برای استخراج الگوهای تصمیم مبتنی بر قواعد و داده

با  20۱2و همکاران در سال  Omaryاند. برای مثال،  استفاده کرده
DIALمعرفی الگوریتم 

بینی  توانستند قواعد انجمنی مؤثر در پیش 4
همچنین . (Omary et al., 2012)وهوا را استخراج کنند  محلی آب

                                                           
1- Data Mining 
2- ensemble 
3- Waikato Environment for Knowledge Analysis 

4- Differential Absorption Lidar 

( با استفاده از الگوریتم Kumar & Swathi, 2023)کومار و اسواتی 
J48  در محیطWEKA قادر است  5نشان دادند که درخت تصمیم

 قبول استخراج کند. بینی بارش را با دقت قابل قوانین پیش

و  عمیق هایی است که یادگیری گروه دوم شامل پژوهش
و  بالاند.  کار گرفته بینی بارش به های عصبی را برای پیش شبکه

نشان دادند  6های عصبی کانولوشنی گیری از شبکه همکاران با بهره
بارش روزانه عملکرد بهتری نسبت به  بینی ها در پیش که این مدل

و همکاران  خان. (Abishek et al., 2017)های سنتی دارند  روش
های ترکیبی گزارش  های عصبی و مدل ( نیز با بررسی شبکه2022)

طور  بینی بارش را به توانند دقت پیش ها می کردند که این روش
در همین  .(Rahman et al., 2022)چشمگیری افزایش دهند 

بینی بارش فصلی با استفاده از  ها به پیش چارچوب، برخی پژوهش
اند. در این  و شبکه عصبی مصنوعی پرداخته 7سیستم استنباط فازی

مطالعات، بارش بازه دسامبر تا می در منطقه خراسان بزرگ بررسی 
8شده و نشان داده شده است که؛ استفاده از 

ANN  و مدل فازی
ها  تواند در برآورد بارش فصلی مؤثر باشد. این دسته از پژوهش می
شبکه عصبی برای ی دو رویکرد فازی و  طور مشخص به مقایسه به

 et al., 2009  Fallah-Ghalhari)پردازند  بینی فصلی می پیش

Babaei Hessar & Ghazavi, 2014;.) 
های  هایی است که؛ از الگوریتم گروه سوم شامل پژوهش

( 20۱8و همکاران ) سونیاند.  اده کردهکلاسیک یادگیری ماشین استف
SVMبا مقایسه 

9 ،KNN ،درخت تصمیم و شبکه عصبی مصنوعی ،
 بینی بارش روزانه دارد عملکرد بهتری در پیش ANNنشان دادند که 

(Amrehn et al., 2018،در پژوهشی دیگر .)  اوسوال(Oswal, 

هایی نظیر  های هواشناسی استرالیا و روش استفاده از داده با (2019
KNN، ۱0رگرسیون لجستیک

های ترکیبی،  ، درخت تصمیم و مدل۱۱
پردازش  کننده انتخاب مدل مناسب و کیفیت پیش بر نقش تعیین

نیز با  (Patel et al., 2023) و همکاران پاتل .ها تأکید کرد داده
نشان  WEKAافزار  کاوی در نرم های مختلف داده ارزیابی الگوریتم

بینی بارش عملکرد بهتری ارائه  در پیش Random Forestدادند که
 (Velasco et al., 2022ولاسکو و همکاران ) علاوه بر این، .دهد می

SVRگیری از مدل  با بهره
نشان دادند که انتخاب بهینه هسته و  ۱2

 .بینی دارد پارامترهای مدل نقش مهمی در افزایش دقت پیش

                                                           
5- Decision Tree 
6- CNN 

7- Fuzzy 
8- Artificial Neural Network 
9- Support Vector Machine 
10- Logistic Regression 
11- K‑Nearest Neighbors 

12- Support Vector Regression 
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گیرند که بر تخمین و  هایی قرار می در ادامه این دسته، پژوهش
 بینی ارتفاع بارش در مناطق فاقد داده تمرکز دارند. در این راستا، پیش

با استفاده از  (Haddadi & Yazdi, 2025) حدادیان و یزدی
XGBoost

د که این الگوریتم یادگیری ماشین برای نده نشان می ۱
تواند در  ای مناسب است و می گیری میدانی گزینه مناطق فاقد اندازه

کاربردهای مرتبط با مدیریت منابع آب به کار رود. بنابراین، این 
داده با رویکرد  بینی بارش در مناطق کم پژوهش را باید ذیل پیش

XGBoost های  ی مطالعات از مدلدر نهایت، برخ .بندی کرد طبقه
برای برآورد اثرات تغییر اقلیم بر بارش استفاده  2نمایی آماری ریزمقیاس

SDSM ای که از مدل اند. برای مثال، در مطالعه کرده
در دو اقلیم  3

خشک و فراخشک استفاده شد، نشان داده شد که؛ عملکرد مدل در 
سالانه ، بارش 2099منطقه خشک بهتر از فراخشک است و تا سال 

 ,.Rezaei et al) یابد در کرمان اندکی کاهش و در بم افزایش می

نما  های آماری ریزمقیاس دهد که؛ مدل . این نتایج نشان می(2014
نقش مؤثری توانند در برآورد اثرات تغییر اقلیم بر بارش محلی  می

 داشته باشند.
یا  4ها مدل هایی نیز رویکردهای ترکیب ها، پژوهش در کنار این

( با 2023و همکاران )یلدیز  اند. هیبریدی را توسعه داده های مدل
EK-starsتوسعه روش 

مبتنی بر یادگیری گروهی، افزایش دقت  5
 . (Tuysuzoglu et al., 2023)بینی بارش را گزارش کردند  پیش

اگرچه مطالعات  ؛توان بیان کرد که بندی پیشینه می در جمع
های  های یادگیری ماشین، یادگیری عمیق و مدل متعددی از روش

اند، اما همچنان چند  بینی بارش استفاده کرده ترکیبی برای پیش
زمان عملکرد  که بررسی هم شکاف مهم وجود دارد: نخست آن

های یادگیری  ای از مدل در کنار طیف گستردهCHIRPS ی ها داده
های زمینی یا تعداد  ها بر داده ماشین کمتر انجام شده و اغلب پژوهش

های  مند مدل که مقایسه نظام اند؛ دوم آن محدودی مدل تمرکز داشته
ویژه در مناطق خشک با رفتار  منفرد و ترکیبی در مقیاس ماهانه، به

که اغلب  مورد توجه قرار گرفته است؛ و سوم آن بارشی نامنظم، کمتر
اند و  ها استفاده کرده دهی ساده برای ترکیب مدل مطالعات از وزن

برای  BruteForce مانند روش، ها سازی وزن رویکردهای بهینه
کار رفته است. بنابراین مطالعه حاضر  کمتر به ،بینی افزایش دقت پیش

های  مقایسه طیفی از مدل ، CHIRPSهای با ارزیابی جامع داده
شده،  های بهینه یادگیری ماشین و توسعه یک مدل ترکیبی با وزن

 .دهد ها را هدف قرار می طور مستقیم این شکاف به

                                                           
1- Extreme Gradient Boosting 
2- Statistical Downscaling Models 
3- Statistical DownScaling Model 
4- ensemble 
5- Ensemble K-Star 

 

 ها مواد و روش

‌های‌مورد‌استفاده‌داده

مربوط به بازه  CHIRPSهای بارش ماهانه  در این پژوهش، داده
آبریز دریاچه نمک ه ضحوبرای  2025تا دسامبر  2000زمانی ژانویه 

توسط  CHIRPSمجموعه داده  (.۱شکل مورد استفاده قرار گرفت )
 یمکان کیو با تفک افتهیتوسعه  Climate Hazards Groupگروه 
 بیها از ترک داده نی. اشود یتاکنون ارائه م ۱98۱درجه از سال  0.05
 یها بلندمدت و داده یها نگاشت میاقل ،یا ماهواره مزقر مادون ریتصاو

ابتدا بارش بر  دیتول ندی. در فرآشوند یم دیتول یسنج باران یها ستگاهیا
سپس با استفاده  شود، یبرآورد م یا ماهواره ریابر در تصاو یاساس دما

و  گردد یم برهیو کال حیتصح ینیزم یها ستگاهیو ا یمیاقل یها از داده
و بهبود دقت استفاده  اسیکاهش با یبرا یآمار یها در ادامه از روش

مناسب و عملکرد  یها، پوشش مکان بودن داده یبیترک لیدل . بهشود یم
به  CHIRPSمحدود،  یستگاهیشبکه ا یاعتماد در مناطق دارا قابل

 خشک مهیک و نمنابع برآورد بارش در مناطق خش نیاز معتبرتر یکی
 زیآبره ضحوبارش در  لیتحل یمناسب برا یا نهیو گز هشد لیتبد
 (.Funk et al., 2015) شود یمحسوب منمک  اچهیدر

 

‌ها‌بندی‌داده‌پردازش‌و‌تقسیم‌پیش

تحت  یساز از مدل شیشده بارش ماهانه پ استخراج یها داده
پرت، از  یها داده ییمنظور شناسا قرار گرفتند. به پردازش شیپ ندیفرآ

 (Q1روش، چارک اول ) نیاستفاده شد. در ا 6یچارک نیروش دامنه ب
 ابطهمطابق ر یچارک نیمحاسبه شده و دامنه ب( Q3و چارک سوم )

عنوان  ( قرار نگیرند بهa,bهایی که در دامنه ) داده .دیگرد نییتع( ۱)
 .(Turkey, 1977) شوند داده پرت در نظر گرفته می

(۱)IQR = Q3 – Q1                                                               

(2)Q1- 1.5 * IQR                                          = (a)کران بالا 

(3)Q3+ 1.5 * IQR                                       = (b)کران پایین 
 یبازه در سر نیمقدار خارج از ا چینشان داد که ه یبررس جینتا

معنادار  یها فاقد نقاط پرت آمار داده نیمشاهده نشد؛ بنابرا یزمان
بر  یاست و مبتن یروش ناپارامتر کی IQR که روشبودند. از آنجا

)مانند  کیکلاس یآزمون سطح معنادار باشد، یداده نم عیتوز
 ارینداشت و مع تیمرحله موضوع نی( در ایپارامتر یها آزمون
منظور  به نیهمچن. انجام شد ×IQR 5/۱بر اساس قاعده  ییشناسا
 یوستگیو پ یروند کل ،یزمان یدر سر یاحتمال یناسازگار یبررس
 ای یرمنطقیمورد مطالعه از نظر نوسانات غ یدر بازه زمان ریمقاد

 مشاهده نشد.  یکه مورد ؛دیگرد یبررس یگسست ناگهان
                                                           
6- Interquartile Range – IQR 
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 حوضه دریاچه نمک -1شکل 

Figure 1- Salt Lake Basin 

 

 یه ا در ک ل دوره زم ان    داده اسی  ب ودن مق  کنواختیبا توجه به 
 رییها بدون تغ داده جهیها وجود نداشت. در نت داده یساز به نرمال یازین

در ای ن پ ژوهش،    ها ش دند.  وارد مرحله آموزش و آزمون مدل اسیمق
ها مورد استفاده قرار  عنوان متغیر ورودی مدل های بارش ماهانه به داده

شده از پایگاه داده  گرفت. بدین منظور، میانگین بارش ماهانه استخراج
CHIRPS  بر حسب((mm نوان یکی از ع برای منطقه مورد مطالعه به

منظور در نظر  ها در نظر گرفته شد. همچنین به های اصلی مدل ورودی
عن وان   گرفتن تغییرات فصلی بارش در طول سال، شماره م اه نی ز ب ه   

ها ش امل   ها اضافه شد. بنابراین ورودی مدل یک متغیر ورودی به مدل
. دو متغیر اصلی یعنی میانگین بارش ماهانه و شماره ماه مربوط ه ب ود  

 های بارش با زمان تأخیر در این پژوهش از داده
استفاده نشده است و ۱

تمرکز اصلی بر بررسی رابطه ب ین مق ادیر ب ارش ماهان ه و تغیی رات      
 زمانی آن در طول سال بوده است.

                                                           
1- Lag Time 

بخ ش تقس یم    دوه ا ب ه    ها، داده منظور آموزش و ارزیابی مدل به
 گردید:

 202۱تا دسامبر  2000های آموزش: ژانویه  داده
 2024تا دسامبر  2022 های آزمون: ژانویه داده

 

 CHIRPSهای‌بارش‌‌ارزیابی‌دقت‌داده

های  ، از دادهCHIRPSهای بارش  منظور ارزیابی دقت داده به
ای چهار ایستگاه زمینی با پراکندگی مکانی مناسب در حوضه  مشاهده

های آغچه در استان اصفهان،  مورد مطالعه استفاده شد. ایستگاه
های آراقلعه و احمدآباد در استان  آباد در استان قزوین، و ایستگاه ارتش

رار ( مورد بررسی ق20۱7تا  2007ساله ) ۱0مرکزی طی دوره آماری 
در  .ارائه شده است ۱جدول ها در  گرفتند. مشخصات مکانی ایستگاه

های  با داده  CHIRPS های روزانه بار العه، ابتدا دادهاین مط
صورت جداگانه مقایسه شدند. برای این  ای هر ایستگاه به مشاهده

رافیایی هر ای متناظر با مختصات جغ منظور، مقادیر بارش ماهواره
  .های آماری ارزیابی گردید ایستگاه استخراج و سپس شاخص
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 های بررسی شده مختصات ایستگاه -1جدول 

Table 1- Coordinates of the investigated stations 

 عرض جغرافیایی

Latitude (DMS) 

 طول جغرافیایی

Longitude (DMS) 

 ارتفاع 

(m)   Elevation 

 استان

Province 

 نام ایستگاه

Station name 

33-04-02 50-23-25 2500 
 اصفهان

(Esfahan) 

 آغچه

(Aghcheh) 

35-39-31 49-25-47 1750 
 قزوین

(Ghazvin) 

 ارتش آباد

(Artesh Abad) 

35-06-05 49-43-19 1641 
 مرکزی

(Markazi) 

 آراقلعه

(Ara Qaleh) 

34-59-42 50-26-18 104 
 مرکزی

(Markazi) 

 احمدآباد

(Ahmad Abad) 
 

در محدوده  ها ستگاهیا یپراکنش مکان شیبه منظور نما نیهمچن
ها در نقشه منطقه مورد مطالعه  آن تینمک، موقع اچهیدر زیه آبرضحو
در این  مدل های مورد استفاده داده شده است. شینما ۱شکل در  زین

بینی سری  مدل مختلف یادگیری ماشین برای پیش ۱6مطالعه، ابتدا 
دلیل عملکرد ضعیف یکی از  زمانی بارش مورد بررسی قرار گرفت. به

و  5/0ضریب همبستگی کمتر از  با Random Tree مدلها ) مدل
مدل برتر  ۱5بالا(، مدل مزبور حذف گردید و نهایتاً  RMSEمقدار 

های مورد استفاده در این پژوهش طیف  مدل. انتخاب و ارزیابی شدند
های خطی، مبتنی  متنوعی از رویکردهای یادگیری ماشین شامل مدل

را در بر  های ترکیبی بر فاصله، مبتنی بر هسته، درختی و مدل
ها دارای نقاط قوت و  مگیرند. هر یک از این الگوریت می

 های خطی مانند طور کلی، مدل به های خاص خود هستند. محدودیت

LR
۱
دارای سادگی و تفسیرپذیری بالا هستند اما در بازنمایی روابط  

 و SVR های مبتنی بر هسته مانند غیرخطی محدودیت دارند. مدل
GP

تی سازی روابط پیچیده را دارند ولی از نظر محاسبا توانایی مدل2
 های درختی و مبتنی بر قواعد مانند تر هستند. الگوریتم پرهزینه

M5Rules و M5P  تعادل مناسبی میان دقت و تفسیرپذیری ایجاد
جنگل  و Bagging  های ترکیبی مانند کنند. در نهایت، روش می

های پایه، پایداری  با کاهش واریانس و خطای مدل 3تصادفی
ها با  انتخاب این مجموعه متنوع از مدلدهند.  بینی را افزایش می پیش

هدف مقایسه جامع عملکرد و بررسی امکان بهبود دقت از طریق 
با هدف پوشش ها  انتخاب این مدل .ها صورت گرفته است ترکیب آن

 Linear) های خطی سازی شامل مدل رویکردهای مختلف مدل

Regression)مبتنی بر فاصله ، (IBk)مبتنی بر هسته ، (SMOreg  و
Gaussian Processes)، های عصبی شبکه (MLP و RBF ،)

                                                           
1- Linear Regression 

2- Gaussian Processes 

3- Random Forest 

 M5Rules، Decisionو M5P ) محور های درختی و قاعده مدل

Table )های ترکیبی و روش (Bagging،Random Forest 

،Random SubSpace ،Random Committee  و Additive 

Regression،) ها،  دلیل آزمون این طیف متنوع از مدل .انجام شد
ها در بازنمایی رفتار غیرخطی و نوسانی بارش  بررسی توانایی آن

های ترکیبی و  که مدل ؛ماهانه و همچنین ارزیابی این فرضیه بود
دلیل قابلیت مدیریت روابط پیچیده و کاهش واریانس،  درختی به

تر ارائه دهند. این  های ساده توانند عملکرد بهتری نسبت به مدل می
بینی  ه جامع و انتخاب ساختار بهینه برای پیشرویکرد امکان مقایس

با استفاده از ابزار . سازد بارش در حوضه مورد مطالعه را فراهم می
Grid Search افزار  در نرمWEKA هر مدل متناسب با  یها پارامتر

 2جدول در ادامه  انتخاب شدند. نهیصورت به به یزمان یسر
 دهد. ها را نشان می توضیحات مدل

 

‌ها‌ترکیب‌مدل

 ها، ارتقاء دقت و پایداری، پس از اجرای انفرادی مدل منظور به
گیری ساده از خروجی دو  های زوجی بر اساس میانگین ترکیب ابتدا

عنوان  مدل ایجاد شدند. این ترکیب بدون اعمال وزن بوده و صرفاً به
کار  ها به بینی پیش پذیری راهی برای کاهش خطا و افزایش اعتبار

ترکیب مختلف حاصل شد که ارزیابی و  ۱05رفت. در مجموع، 
های آزمون صورت  بر نتایج دادههای برتر، مبتنی  انتخاب مدل

 Bruteforceپس از میانگین گیری ساده، از روش  .پذیرفت
 نیدر ااستفاده شده است.  (نهیبه یده وزن یبرا ریفراگ یجستجو)

 ؛شودیوزن داده م 0۱/0به هر مدل با گام  ،کیروش از صفر تا 
که  ییها و تمام حالت شود یم کی ،ها که مجموع وزن مدل یطور به
روش تمام  نیدر ا .شود یامتحان م، مدل وزن داد کیبه  شود یم

 شود.  دایحالت پ نیتا بهتر شود یم یها بررس ممکن از وزن یها بیترک
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 های یادگیری ماشین مورد استفاده در پژوهش توضیحات مدل -2جدول 

Table 2- Description of the Machine Learning Models used in the study 
 مرجع

Refrence 
 مزایا

Advantages 
 معایب

Disadvantages 
 مدل

Model 

(Schulz et 
al., 2018) 

 تیقطع ارائه عدم ده؛یچیپ یرخطیروابط غ یساز مدل ییتوانا
کوچک یها در داده یعملکرد قو ؛ینیب شیپ  

Ability to model complex nonlinear 
relationships; provides prediction 

uncertainty; strong performance with small 
datasets 

حساس به انتخاب کرنل ،بالا یمحاسبات نهیهز  
High computational cost; sensitive to 

kernel selection 
Gaussian Processes 

(Biau & 
Scornet 
2016) 

نسبت به درخت منفرد؛  برازش شیکاهش ب ز؛یمقاوم به نو
 یرخطیغ یها ر دادهد یعملکرد قو

Robust to noise; reduces overfitting 
compared to a single tree; strong nonlinear 

performance 

و  ها تعداد درخت میبه تنظ ازین ؛یریرپذیکاهش تفس
 پارامترهای دیگر

Reduced interpretability; requires tuning 
of tree numbers and parameters 

Random Forest 

(Goodfello 
Bengio & 
Courville, 

2016) 

سازی روابط غیرخطی پیچیده؛ مناسب  قدرت بالا در مدل
 های زمانی سری

Strong capability for modeling complex 
nonlinear patterns; suitable for time series 

 به داده کم نیاز به تنظیم زیاد پارامترها؛ حساس

Requires extensive hyperparameter 
tuning; sensitive to small datasets 

MLP Regressor 

(James et 
al., 2021) 

 ساده، سریع، قابل تفسیر؛ مبنای مقایسه

Simple, fast, interpretable; baseline method 
 سازی روابط غیرخطی ناتوان در مدل

Cannot model nonlinear relationships 
Linear Regression 

(Cervantes 
et al., 
2020) 

 برازش های نویزی؛ کنترل بیش عملکرد پایدار در داده

Stable performance on noisy data; effective 
control of overfitting 

    انتخاب پارامتر کرنل پیچیده

Complex kernel parameter selection 
SMOreg 

(Taunk et 
al., 2019) 

 های محلی ساده؛ بدون فرض توزیع؛ مناسب داده

Simple; no distribution assumptions; suitable 
for local patterns 

 حساس به مقیاس داده؛ عملکرد ضعیف در داده پرتعداد

Sensitive to data scaling; weak 
performance on large datasets 

IBk 

(Abinaya, 
2020) 

 پذیر سازی رفتار موضعی؛ انعطاف مدل

Models local behavior; highly flexible 

بینی؛ حساس به پارامتر  هزینه محاسباتی بالا در پیش
 وزن

High computational cost during 
prediction; sensitive to weighting 

parameters 

LWL 

(Chen & 
Guestrin, 

2016) 

 کاهش بایاس؛ بهبود مدل پایه

Reduces bias; improves the base learner 

 برازش در تکرار زیاد خطر بیش

Risk of overfitting with too many 
iterations 

Additive Regression 

(Sagi & 
Rokach, 
2018) 

 کاهش واریانس؛ پایداری بالا

Reduces variance; high stability 
 کاهش تفسیرپذیری

Reduced interpretability 
Bagging 

(Dong et 
al., 2020) 

 بهبود پایداری مدل پایه؛ ساده در اجرا
Improves stability of the base model; easy to 

implement 

 وابسته به کیفیت مدل پایه
Dependent on quality of base learner 

Random Committee 

(Kuncheva, 
2014) 

های با ویژگی  ها؛ مناسب داده کاهش همبستگی بین مدل
 زیاد

Possible removal of important features 

 های مهم احتمال حذف ویژگی

Reduces correlation among models; 
suitable for high-dimensional data 

Random SubSpace 

(Fürnkranz 
et al., 
2012) 

 تفسیرپذیری بالا؛ سادگی

High interpretability; simple 

 روابط پیچیدهعملکرد ضعیف در 

Poor performance on complex 
relationships 

Decision Table 

(Holmes et 
al., 1999) 

 ترکیب درخت تصمیم و رگرسیون خطی؛ تفسیرپذیر و دقیق

Combines decision trees with linear 
regression; interpretable and accurate 

 های نویزی حساس به داده

Sensitive to noisy data 
M5Rules 

(Wang & 
Witten, 
1997) 

 مناسب روابط غیرخطی؛ ساختار قابل تفسیر

Suitable for nonlinear relationships; 
interpretable 

 برازش در داده کم امکان بیش

Possible overfitting with small datasets 
M5P 

(Wu et al., 
2012) 

 ی؛ مناسب روابط موضعMLPاز  تر عیسر ییهمگرا

Faster convergence than MLP; suitable for 
local relationships 

 حساس به انتخاب مراکز و پارامتر

Sensitive to selection of centers and 
parameters 

RBF Regressor 
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‌ها‌معیارهای‌ارزیابی‌عملکرد‌مدل

های منفرد و  منظور سنجش و مقایسه دقیق عملکرد مدل به
 شد:های آماری و معیارهای خطای زیر استفاده  ترکیبی، از شاخص

 یهمبستگ زانیشاخص م نیا(: Corrolation)ضریب همبستگی 
توسط  شده ینیب شیپ ریشده و مقاد مشاهده ریمقاد نیب یو ارتباط خط

. هرچه کند یم ریی+ تغ۱تا  -۱ نیو مقدار آن ب دهد یمدل را نشان م
 نیدهنده تطابق بهتر ب باشد، نشان تر کینزد ۱شاخص به  نیمقدار ا

مولاً از عم .استبرآورد شده توسط مدل  ریو مقاد یا مشاهده یها داده
 شود. توان دوم این ضریب استفاده می

(۱) 
𝑅2 =  

[∑ . (𝑂𝑖 − 𝑂̅). (𝑆𝑖 − 𝑂̅)𝑛
𝑖=1 ]2

∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅)𝑛
𝑖=1

2
. ∑ (𝑆𝑖 − 𝑆̅)𝑛

𝑖=1

2
  
 

RMSEخطا ) اتریشه میانگین مربع
از  یکیشاخص  نیا: (۱

انحراف  زانیها است و م دقت مدل یابیارز یبرا ارهایمع نیتر متداول
. مقدار دهد یشده را نشان م مشاهده ریاز مقاد شده ینیب شیپ ریمقاد
 .دهنده عملکرد بهتر مدل است نشان  RMSEکمتر

 0شاخص به  نیهرچه مقدار ا+ است و ۱تا  0این شاخص در بازه 
 دهنده دقت بالاتر است. نشان باشد تر کینزد

(2) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √

∑ (𝑂𝑖 − 𝑆𝑖)2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

MAEقدر مطلق خط ا )  میانگین
ق در   نیانگی  ش اخص م  نی  ا: (2

را نش ان   ش ده  ین  یب شیش ده و پ    مش اهده  ریمقاد نیمطلق اختلاف ب
 نس بت ب ه   یکمت ر  تیب زرگ حساس    یو نسبت به خطاه ا  دهد یم

RMSE دارد. مقدار کمتر MAE ای ن   .مدل اس ت  شتریدقت ب انگریب
 0ش اخص ب ه    نی  هرچ ه مق دار ا  + اس ت و  ۱ت ا   0شاخص در بازه 

 نشان دهنده دقت بالاتر است. باشد تر کینزد

(3) 
𝑀𝐴𝐸 =  

∑ (𝑂𝑖 − 𝑆𝑖) 𝑛
𝑖=1

𝑛
 

MSEمیانگین توان دو خطا )
مربع  نیانگیشاخص م نیا(: 3

 لیدل است و به شده ینیب شیشده و پ مشاهده ریمقاد نیاختلاف ب
 یشتریب تیبزرگ حساس یمجذور شدن خطاها، نسبت به خطاها

شاخص به  نیهرچه مقدار ا+ است و ۱تا  0این شاخص در بازه  .دارد
 دهنده دقت بالاتر است. نشان باشد تر کینزد 0
(4) 

𝑀𝑆𝐸 =  
∑ (𝑂𝑖 − 𝑆𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 یبرآورد شیمدل به ب لیتما زانیم اسیشاخص با: (Biasبایاس )
 انگری. مقدار مثبت بدهد یرا نشان م ریمقاد یبرآورد کم ای
و  مدل است یبرآورد دهنده کم نشان یو مقدار منف یبرآورد شیب

                                                           
1- RMSE: Root Mean Square Error 

2- MAE: Mean Absolute Error 

3- MSE: Mean Square Error 

تر بودن به مقادیر واقعی را نشان  تر باشد نزدیک نزدیک 0هرچه به 
 دهد. می

(5) 𝑆𝐸 =  𝑂̅ −  𝑆̅ 

NSE)ساتکلیف -شاخص نش
4
 یارهایاز مع یکیشاخص  نیا: (

مدل  ییکارا زانیاست و م یکیدرولوژیه یها مدل یابیپرکاربرد در ارز
شاخص  نی. مقدار ادهد یرا نشان م یا مشاهده یها داده دیدر بازتول

 ۱و هرچه مقدار آن به  کند یم رییتغ ۱تا  تینها یب یمنف نیب
 دهنده عملکرد بهتر مدل است. باشد، نشان تر کینزد

(6) 
𝑁𝑆𝐸 =  

∑ (𝑆𝑖 − 𝑂𝑖)
2𝑛

𝑖=1    

∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅)2𝑛
𝑖=1

 

Oi   مقدار مشاهده شده در گام زمانیi 
𝑂̅  مقدار مشاهداتیمیانگین 
𝑆̅ میانگین مقادیر پیشبینی شده 
Si  مقدار پیشبنی شدت در گام زمانیi 

n  تعداد نمونه یا تعداد داده 
های منفرد و ترکیبی محاسبه  کلیه این معیارها برای تمام مدل

سازی بارش ماهانه در محدوده مطالعه  شد تا بهترین ساختار مدل
  انتخاب گردد.

 

 نتایج و بحث

‌ماهواره‌دقت‌یارزباب‌جینتا

سنجی در محدوده حوضه آبریز  باران های پس از انتخاب ایستگاه
آباد در استان  های آغچه در استان اصفهان، ارتش دریاچه نمک ایستگاه

های آراقلعه و احمدآباد در استان مرکزی طی دوره  قزوین، و ایستگاه
های  داده و ( مورد بررسی قرار گرفتند20۱7تا  2007ساله ) ۱0آماری 

ها گردآوری شد و برای ارزیابی دقت  بارش ماهانه این ایستگاه
مورد استفاده قرار گرفت. مقایسه بین  CHIRPS ای های ماهواره داده
در مقیاس ماهانه انجام  CHIRPS های متناظر های زمینی و داده داده

جدول شده در  نتایج ارائه .ارائه شده است 3جدول شد که نتایج آن در 
ها  شده برای کل ایستگاه های آماری محاسبه بیانگر میانگین شاخص 3

های ارزیابی برای هر  عبارت دیگر، پس از محاسبه شاخص است. به
گیری  طریق میانگین از 3جدول صورت مجزا، مقادیر نهایی  ایستگاه به

 های اند تا عملکرد کلی داده دست آمده از نتایج چهار ایستگاه به

CHIRPS در سطح حوضه مورد مطالعه ارزیابی شود. 
 
 
 
 

                                                           
4- NSE: Nash–Sutcliffe Model Efficiency 
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 در منطقه مورد مطالعه CHIRPSهای  نتایج ارزیابی دقت داده -3جدول 

Table 3- Accuracy assessment results of CHIRPS data in the study area 

 همبستگی
Corrolation 

(-) 

 بایاس
BAIAS 

(mm) 

 میانگین توان دو خطا
MSE 
)%( 

 میانگین قدر مطلق خطا
MAE 
)%( 

 سایتیف-نش
NSE 
)%( 

 منبع داده
Data Source 

0.71 -00.09 19.42 31.36 70.00 CHIRPS 
 

دهنده توان نسبتاً  نشان 7۱/0برابر   R²این نتایج، مقدار براساس
ها  در توضیح تغییرات زمانی بارش در ایستگاه CHIRPS مناسب

درصد نیز عملکرد قابل قبول این  70حدود  NSEاست. مقدار 
کند.  مجموعه داده در بازتولید الگوی بارش ماهانه را تأیید می

 42/۱9و  36/3۱رابر با ترتیب ب به MSE و MAEهمچنین مقادیر 
دهند که اگرچه همخوانی کلی مناسب است، اما  درصد نشان می

نیز حاکی از  (-09/0) منفیBIAS ماند. مقدار  بخشی از خطا باقی می
برآوردی بارش  در مجموع تمایل اندکی به کم CHIRPS آن است که

گستردگی های ایستگاهی دارد. با این حال، با توجه به  نسبت به داده
خشک حوضه،  ها و شرایط خشک و نیمه منطقه، پراکندگی ایستگاه

 CHIRPS های قبول بوده و استفاده از داده آمده قابل دست دقت به

 .پذیر است آبریز توجیهه ضحوهای بعدی در  برای تحلیل
 

‌های‌منفرد‌عملکرد‌مدل

صورت  مدل یادگیری ماشین به ۱5در این بخش، عملکرد 
ه ضحوبینی بارش ماهانه در منطقه مورد مطالعه ) پیش جداگانه برای

ها بر اساس  آبریز دریاچه نمک( بررسی شده است. ارزیابی مدل
از ( انجام شده و 2024تا دسامبر  2022های آزمون )ژانویه  داده

، ریشه میانگین مربع خطا هایی همچون ضریب همبستگی شاخص
(RMSE)( میانگین قدرمطلق خطا ،MAE) ه گردیده است. در استفاد

 .ه استها آورده شد بینی مدل پیش نتایج 4جدول ادامه در 
 زانیها نه تنها به م عملکرد مدل ؛که دهد ینشان م 4 جدول جینتا

و  کیستماتیس اسیبا بیبلکه به ترک (MSE وMAE ی )کل یخطا
و  M5Rulesمانند  ییها خطاها وابسته است. مدل یپراکندگ

Additive Regression انهیو م نییپا یکم، پراکندگ اسیبا یدارا 
و  قیدق ینیب شیپ هدهند کوچک هستند که نشان یقدرمطلق خطا

خطا و  یبالا یبا پراکندگ IBkمانند  ییها است. در مقابل، مدل داریپا
 یبرخ ن،یینسبتا پا یخطا انهیم رغم یقابل توجه، عل اسیبا
 انهیم اند. ثبت کرده یبالاتر MSEپرت داشته و  یها ینیب شیپ

 یکمتر تیخطا است که حساس یشاخص ناپارامتر قدرمطلق خطاها
 شتریها در ب غالب مدل یکه خطا دهد یبه نقاط پرت دارد و نشان م

تر و  کامل ریتصو ها ین این مجموع شاخصبنابرا. ها چقدر است نمونه
  .دهد یها ارائه م از عملکرد مدل یتر قیدق

 

مقدار بایاس به معنای دقت بالاتر مدل در  قدرمطلق پایین بودن
 Gaussianبرآورد میانگین واقعی مشاهدات است. بنا بر نتایج، مدل 

Processes که بیانگر  (04/0)تقریبا  کمترین مقدار بایاس را دارد
مقادیر میانگین این مدل به شده توسط  بینی نزدیکی بیشتر نتایج پیش

بیشترین مقدار  Random SubSpaceواقعی است. در مقابل، مدل 
و بیانگر انحراف سیستماتیک بیشتر در  (۱9/0) دهد بایاس را نشان می

براورد و  باشد. بایاس مثبت به معنای بیش های این مدل می بینی پیش
برای )دیاگرام تیلور(  2شکل  در براورد است. بایاس منفی به معنای کم

 شده است. آوردهها  مدلواضح تر مقایسه 
ها از نظر  همزمان عملکرد مدل یابیمنظور ارز به لورینمودار ت

نسبت  مربعات خطا نیانگیم یو خطا یهمبستگ بیضر ار،یانحراف مع
 نمودار، نقطه مرجع نیکار گرفته شد. در ا به یمشاهدات یها به داده

(Observed
۱
 یاست که دارا یمشاهدات یها دهنده داده نشان (

برابر با  میانگین مربعات خطاو مقدار  کیبا  ربراب یهمبستگ بیضر
آن  یخطا زانیم انگرینقطه، ب نی. فاصله هر مدل از اباشد یصفر م

انحراف  انگریب لوریدر نمودار ت یمحور افق نسبت به مشاهدات است.
. باشد یم یمورد بررس ریمتغ راتییدهنده دامنه تغ است که نشان اریمع
با  دیبوده و نبا یزمان یاز سر یآمار یژگیو کیپارامتر  نیا

اشتباه گرفته  میانگین مربعات خطا ریمدل نظ یخطا یها شاخص
داده  شینما یا هیصورت زاو به لوریدر نمودار ت یهمبستگ بیضر شود.

متناظر با  یهر نقطه مدل و محور افق نیب هیکه زاو یطور به شود، یم
 ریاست. مقاد یمشاهدات یها آن مدل با داده یهمبستگ بیمقدار ضر

 راتییتغ یدهنده تطابق بهتر الگو نشان یهمبستگ بیتر ضر بزرگ
برابر با  یمشاهدات یها نمودار، داده نیدر ا .باشند یمدل با مشاهدات م

بوده  CHIRPSداده  گاهیشده از پا بارش ماهانه استخراج یزمان یسر
ها در نظر گرفته شد.  عملکرد مدل یابیعنوان مرجع ارز است که به

دوره آزمون مطالعه، شامل دو  یبرا یابیارز نیلازم به ذکر است که ا
 با توجه به نمودار، مدل .استها، انجام شده  داده یانیسال پا

M5Rules ی مرجع دارد، که  یت را به نقطهترین موقع نزدیک
ی دقت بالا، همبستگی قوی و انطباق مناسب با پراکندگی  دهنده نشان
 های واقعی است.  داده

 

                                                           
  های مشاهداتی داده -۱
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Figure 2- Taylor diagram of the performance of the models monthly precipitation prediction during the test period 

 

 Random  و Additive Regression های پس از آن، مدل

Forestهایی مانند اند. در مقابل، مدل نیز عملکرد قابل قبولی داشته 

IBk وRBF Regressor   دورتری از نقطه مرجع قرار دارند در فاصله
 .ها است تر آن دهنده خطای بیشتر و همبستگی ضعیف که نشان

دهد که؛ تفاوت در  ها نشان می نتایج حاصل از ارزیابی مدل
های الگوریتمی و نحوه یادگیری  ها ناشی از ویژگی عملکرد آن

هایی که ساختار مبتنی  های بارش است. مدل الگوهای موجود در داده
معمولا توانایی بالایی ) نظیر جنگل تصادفی(بر درخت تصمیم دارند 

در شناسایی روابط غیرخطی و تعامل میان متغیرها دارند و در 
های شدید و رفتارهای غیرخطی، عملکرد پایدارتر و  هایی با نوسان داده

ها در  دهند. این ویژگی سبب شده تا این مدل تری نشان می مقاوم
از  ها داشته باشند. ا خطای کمتری نسبت به سایر روشه بسیاری از ماه

قادرند الگوهای  MLPهای شبکه عصبی مانند  سوی دیگر، مدل
ها به مقدار داده،  ها بیاموزند، اما عملکرد آن تری را در داده پیچیده

های  ساختار شبکه و تنظیم پارامترها بسیار حساس است. در داده
ود بوده و رفتارهای ناگهانی و بارش ماهانه که از نظر حجم محد

تواند منجر به نوسان در دقت  ها می غیرایستا دارند، حساسیت این مدل
هایی که الگوی بارش دارای ساختار  بینی شود. با این حال، در ماه پیش

 دهد. نتایج بسیار خوبی ارائه می MLPقابل یادگیری است، مدل 

میان ورودی و  تر در شرایطی که رابطه های خطی یا ساده مدل
تری مشاهده  خروجی کمتر پیچیده است یا تغییرات نسبتاً منظم

های با رفتار  شود، عملکرد قابل قبولی دارند، اما در مواجهه با ماه می
تری نشان  ها عملکرد ضعیف غیرخطی یا پراکندگی شدید داده

ها نتیجه ترکیبی از  در مجموع، بهتر عمل کردن برخی مدل دهند. می
ها، میزان حساسیت به  ها در مدیریت غیرخطی بودن داده یی آنتوانا

پذیری و نحوه یادگیری الگوهای زمانی است.  نقاط پرت، قابلیت تعمیم
ها از دیدگاه علمی و بر اساس  کند تا تفاوت مدل این تحلیل کمک می

 های بارش توضیح داده شود. ماهیت آماری داده
 

‌انگین‌ساده(دهی‌ساده‌)می‌ها‌با‌وزن‌رکیب‌مدلت

تواند بخشی از فرآیند  های ترکیبی، هر الگوریتم می در مدل
های خاص خود انجام دهد.  بینی را بر اساس ویژگی یادگیری و پیش

های متفاوتی در  های مختلف دارای توانایی به عبارت دیگر، الگوریتم
ها در شناسایی  که برخی مدل طوری استخراج الگوهای داده هستند؛ به

غیرخطی پیچیده عملکرد بهتری دارند، در حالی که برخی دیگر  روابط
کنند.  بینی مؤثرتر عمل می پذیری و کاهش خطای پیش در تعمیم

ها  گیری همزمان از نقاط قوت آن تواند با بهره ها می ترکیب این مدل
های مختلفی  موجب بهبود عملکرد نهایی شود. در این پژوهش ترکیب

قرار گرفت تا مشخص شود کدام ترکیب قادر ها مورد بررسی  از مدل
بینی را کاهش داده و دقت مدل را افزایش دهد. با  است خطای پیش

حالت مختلف  ۱05های مورد استفاده، در مجموع  توجه به تعداد مدل
ها در متن مقاله  ها ایجاد شد که بررسی همه آن از ترکیب مدل
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ها  ترین و کاراترین ترکیب رو تنها نتایج مهم پذیر نیست؛ از این امکان
ها،  مدل بیترک یها در روش ؛زم به ذکر است کهارائه شده است. لا

ها انجام  عملکرد منفرد آن نیها صرفاً بر اساس بهتر انتخاب مدل
صورت جداگانه دقت  که به ییها از موارد، مدل یاری. در بسشود ینم

داشته باشند و در  یمشابه یخطا یدارند ممکن است الگو ییبالا
منجر نشود. در  جیدر نتا یجهها به بهبود قابل تو آن بیترک جهینت

مکمل  ایمتفاوت  یخطا یالگوها یکه دارا ییها مدل بیمقابل، ترک
در  گر،ید انیشود. به ب یکل یمنجر به کاهش خطا تواند یهستند م

 گریو مدل د برآورد شیها دچار ب زمان یمدل در برخ کیکه  یطیشرا
 یرا تا حد اخطاه نیا تواند یها م آن یخروج بیبرآورد باشد، ترک کم
صورت منفرد ارائه  نسبت به هر مدل به یکرده و عملکرد بهتر یخنث

ها  از مدل یمختلف یها بیپژوهش ترک نیاساس، در ا نیدهد. بر هم
در کاهش خطا  ییتوانا نیشتریکه ب یبیقرار گرفت تا ترک یمورد بررس

 شود. ییدارد شناسا ینیب شیو بهبود دقت پ
های منتخب  بینی، مدل منظور افزایش دقت پیش در این مرحله، به

صورت دو به دو با یکدیگر ترکیب شدند. در هر ترکیب، مقدار نهایی  به
خروجی دو مدل پایه بود. این رویکرد حسابی شده، میانگین  بینی پیش

میانگین حسابی یکی از . لت ترکیبی مختلف شدحا ۱05منجر به تولید 
ها  ها در ترکیب مدل ترین و در عین حال پرکاربردترین روش ساده

دلیل توانایی آن در کاهش اثر خطاهای منفرد  شود و به محسوب می
بینی شود. در این  تواند منجر به بهبود پایداری و دقت پیش ها، می مدل

روجی گیری از خ یق میانگینبینی نهایی از طر روش، مقدار پیش
 آید. دست می های منتخب به مدل

ها  آیا ترکیب مدل ؛هدف از این بخش بررسی این موضوع بود که
 ؟های منفرد ارائه دهد یا خیر تواند عملکرد بهتری نسبت به مدل می

 MAEهای ارزیابی ضریب همبستگی، برای این منظور، شاخص

،MSE ، NSE ،BIAS ا محاسبه گردید. در ه برای تمام ترکیب

که کارایی بالایی  حالت ۱05از میان  برتر مدل ترکیبی ۱2نهایت 
 نمایش داده شده است. 5جدول ؛ که در شده است اند آورده داشته

های منفرد و  مقایسه عملکرد مدل نشان می دهد که؛ 5جدول 
 (NSE) ساتکلیف-بهترین ترکیب هر مدل را از نظر شاخص نش

  در تمامی موارد، مقدار ؛طور که مشخص است دهد. همان نشان می

NSEها بالاتر از حالت منفرد است. این موضوع  برای ترکیب مدل
ری طور معنادا تواند به ترکیب ساده دو مدل می ؛بیانگر آن است که

هایی  بیشترین بهبود مربوط به مدل .بینی را افزایش دهد دقت پیش
 IBk اند، از جمله تری داشته که در حالت منفرد عملکرد ضعیف ؛است

را دارد و پس از ترکیب شدن با مدل  NSE 3/34که به تنهایی 
Decision Table  ورسد  می 4/74عملکرد آنها به RBF 

Regressor به تنهایی  کهNSE 7/47 اند با ترکیب شدن با  را داشته
، همچنیندر  دست میابند 4/82 به Decision Table ،NSEمدل 
هایی در حالت منفرد نیز عملکرد خوبی داشتند، در ترکیب نیز  مدل

 NSE با  Additive Regressionماننداند  دقت بالاتری حفظ کرده

 0/87به عملکرد M5Rules مدلپس ار ترکیب شدن با  2/75
. این (را داشته است 0/80نیز به تنهایی عملکرد  M5Rules) رسد می

کند که رویکرد ترکیب دو به دو، نه تنها ضعف برخی  ها اثبات می یافته
بینی را نیز  تواند پایداری دقت پیش کند، بلکه می ها را جبران می مدل

 .افزایش دهد

MAE  ک ه ترکی ب   ؛ده د  نش ان م ی  ه ای ترکیب ی    برای مدل 

Additive Regression - M5Rules با مقدار MAE   5/۱5برابر ب ا ،
کمترین میزان خطای مطلق را دارد. این مسئله بی انگر آن اس ت ک ه    

طور می انگین کمت رین انح راف از     بهها،  بینی بارش این مدل، در پیش
 - Decision Table ه  ای م  دل .مق  ادیر واقع  ی را داش  ته اس  ت

M5Rules و Additive Regression - M5P   نی ز ب ا MAE   ه ای
 های دوم و سوم قرار دارند نزدیک به این مقدار، در رتبه

 
 ها ترکیب برتر مدل 12معیارهای ارزیابی  -5 جدول

Table 5- Evaluation metrics of the top 12 model combinations 

 مدل
MODEL 

 میانگین خطای مطلق
MAE 
(%) 

 مربعات خطا نیانگیم
MSE 
(%) 

 یفکلسات_شاخص نش
NSE 
(-) 

 همبستگی
Corrolation 

(-) 

 بایاس
 BAIAS 

(mm) 
Gaussian Processes -Additive Regression 18.41 06.00 0.846 0.878 -0.119 

Gaussian Processes -Decision Table 21.91 06.91 0.824 0.892 -0.213 

Gaussian Processes -M5Rules 23.30 07.51 0.809 0.939 -0.135 

Random Forest-Additive Regression 18.10 06.90 0.825 0.885 -0.187 

Random Forest-M5Rules 21.61 07.71 0.803 0.944 -0.203 

RBF Regressor-Decision Table 21.52 06.63 0.831 0.680 -0.049 

Linear Regression -Additive Regression 22.18 07.59 0.808 0.852 -0.235 

SMOreg -Decision Table 20.63 06.31 0.838 0.755 -0.039 

LWL-M5Rules 19.76 07.81 0.801 0.685 -0.173 

Additive Regression-M5Rules 15.55 05.08 0.873 0.832 -0.015 

Additive Regression-M5P 0.18.02 06.20 0.841 0.768 -0.020 

Decision Table-M5Rules 17.80 06.61 0.831 0.856 -0.272 
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خطا  هایی کم بینی اند با حفظ دقت بالا، پیش ها توانسته این مدل
 Gaussianدر مقابل، ترکیب  .های زمانی ارائه دهند در اغلب بازه

Processes - M5Rules با MAE بیشترین خطای 233/0بر با برا ،
 .تری در این شاخص نشان داده است مطلق را داشته و عملکرد نسبتاً ضعیف

تر است، روندی  تر حساس که به خطاهای بزرگ MSE شاخص
 - Additive Regressionدهد. مدل را نشان می MAE مشابه با

M5Rules با MSE  بهترین عملکرد را از نظر کمترین  05/0برابر با
 Additive Regression - M5Pهای مدل .میزان خطای مربعی دارد

نیز با مقادیر   Gaussian Processes - Additive Regressionو
در این شاخص نیز،  .اند نزدیک، عملکرد نسبتاً خوبی از خود نشان داده

 075/0برابر با   MSEبا  Gaussian Processes - M5Rulesمدل
گرفته و بیانگر آن است که برخی از تری قرار  در رتبه پایین

عملکرد . اند تری بوده های این مدل دارای خطاهای بزرگ بینی پیش
 در شاخص Gaussian Processes - M5Rules تر مدل ضعیف

MSE یها دچار خطاها به این دلیل است که این مدل در برخی نمونه 
شده است. ترکیب ساختاری این مدل، که شامل  یتر نسبتاً بزرگ

در نتیجه، اگرچه . یندهای گاوسی استآو فر M5Rules قواعد
بینی با انحراف  عملکرد کلی مدل مناسب است، اما وجود چند پیش

 .تر شده است و قرار گرفتن آن در رتبه پایین MSE زیاد باعث افزایش
ای ترکیبی ه دهد که؛ مدل نمودار ضریب همبستگی نشان می

 - Random Forest ویژه ترکیب مبتنی بر درختان تصمیم به

M5Rules های واقعی  بالاترین میزان تطابق زمانی را با داده
غیرخطی و تغییرات ناگهانی  ها قادرند نوسانات اند. این مدل داشته

ای  ها الگوهای شاخه بارش را بهتر دنبال کنند، زیرا ساختار درختی آن
هایی  در مقابل، ترکیب کند. خوبی بازنمایی می ژیمی را بهو تغییرات ر

اند )مانند  های مبتنی بر توابع شعاعی یا همسایگی بوده که شامل مدل
RBF Regressor - Decision Table)تری با  ، همبستگی پایین

اند. دلیل این موضوع، ویژگی ذاتی این  شده داشته سری زمانی مشاهده
ها تمایل دارند  روجی است؛ این دسته مدلخ ها در هموارسازی مدل

تغییرات تند و نوسانات ریزمقیاس بارش را تعدیل کنند، بنابراین تطابق 
های درختی  مدل یابد ها با رفتار واقعی بارش کاهش می زمانی آن

دهند، در  الگوهای غیرخطی و نقاط شکست را بهتر تشخیص می
کنند و  ر هموارتری ارائه میهای مبتنی بر توابع پایه رفتا که مدل حالی

 سازند. نوسانات واقعی را کمتر منعکس می
 

 BruteForceدهی‌به‌روش‌‌وزن

وزن داده  0۱/0 به هر مدل با گام کیروش از صفر تا  نیدر ا
تمام  .شود یم کی ،ها که مجموع وزن مدل یطور به ؛شود یم

 یعملکرد یها تفاوت ر،یارائه شده در ز یا سهیمقا لیتحل یها حالت
و  (Simple Average) ساده یریگ نیانگیم کردیدو رو نیب

BruteForce یبررس فیساتکل-نش بیرا بر اساس شاخص ضر 
 یها بررس ممکن از وزن یها بیترکروش تمام  نی. در اکند یم
دهی ساده در  نتایج وزن 3شکل شود.  دایحالت پ نیتا بهتر شود یم

 دهد. را نشان می BruteForceدهی به روش  وزنمقابل 
 یدو استراتژ نیب یی، تفاوت کارا3شکل در  یعملکرد یبررس

 (Simple Average) ساده یریگ نیانگیروش م یعنیها،  مدل بیترک

. سازد یآشکار م یرا به خوب (BruteForce) نهیبه یده و روش وزن
با اختصاص  BruteForce که روش شود یمشاهده م ،یدر نگاه کل

 ریها، توانسته است مقاد دوگانه مدل یها بیبه ترک نهیبه یها وزن
 سهیبهبود ببخشد. با مقا سیماتر یها را در اکثر خانه NSE شاخص

ساده،  یریگ نیانگیدر روش م ؛دو نمودار، مشخص است که تر قیدق
 نییپا NSE دهنده ( که نشانیا )بنفش و سرمه تر رهیت یها رنگ

 یتر فیضع یها که شامل مدل ییها بیدر ترک ژهیو به ،هستند
 نی. اشود یم دهید شتریب شوند، یم IBk و  RBF Regressorهمچون

 یها ساده، ضعف یریگ نیانگیکه در روش م دهد یموضوع نشان م
 .گذارد یم یاثر منف بیترک یینها یبر خروج میطور مستق مدل به کی

، بخش BruteForce کردیمقابل، در نمودار مربوط به رو در
شده است  لیزرد و سبز روشن متما یرنگ فیبه ط سیاز ماتر یبزرگ

 80/0 یبالا NSEسطح دقت به محدوده  یدهنده ارتقا که نشان
در  ها تمیالگور ریبا سا M5Rulesمدل  بیعنوان مثال، ترک است. به

را ثبت  84/0 یبالاNSE  یریقادطور مداوم م به Brute Forceروش 
 ریمقاد نیساده، ا یریگ نیانگیکه در روش م  یکرده است، در حال

 تمیاست که الگور لیدل نیبه ا یبرتر نیدارند. ا یشترینوسان ب
BruteForce یخطا یدارا یها وزن مدل ک،یستماتیس یبا جستجو 

 یینها بیدر ترک تر قیدق یها بالا را کاهش داده و بر وزن مدل
 یریگ نیانگیکه اگرچه م دهد ینشان م جی. در مجموع، نتادیافزا یم

است، اما استفاده از  یمحاسبات یدگیچیو بدون پ عیسر یساده روش
طور قابل  به تواند یم BruteForceهوشمند مانند  یده وزن یها روش
 یها ستمیکرده و عملکرد س یپوشان را خنث هم یخطاها یتوجه
 ارتقا دهد. هیپا یها تک مدل از تک الاترب یرا به سطح یبیترک

 

‌جینتا‌لیتحل‌یبند‌جمع

نشان  یبیمنفرد و ترک یها آمده از مدل دست به جیجامع نتا لیتحل
مورد  تمیتنها به نوع الگور بارش ماهانه نه ینیب شیدقت پ که؛ دهد یم

ها وابسته  مدل یخطاها یپوشان استفاده، بلکه به نحوه تعامل و هم
 یمبتن یها تمیاز آن است که الگور یمنفرد حاک یها مدل جیاست. نتا
 Additive و M5Rules ژهیو به م،یدرخت تصم و بر قواعد

Regressionو نوسانات  یرخطیرفتار غ ییدر بازنما یبالاتر یی، توانا
بالاتر شاخص  ریکه در مقاد یبارش دارند؛ موضوع یزمان
 .ها مشهود است کمتر آن یو خطا فساتکلی_نش
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 و میانگین ساده Brute Forceمقایسه روش  -3شکل 

Figure 3- Comparison of the Brute Force method and simple averaging 



 569      نمک اچهی: حوضه درنیماش یریادگی یبیترک یها بارش ماهانه با مدل یساز هیشبدلیر گبرآبادی و همکاران، 

 

 
با عملکرد مناسب  ییها مدل ینشان داد که حت جیحال، نتا نیا با

خطا  یپراکندگ ای اسیدچار با یزمان یها بازه یدر حالت منفرد، در برخ
 ها یینارسا نیها موجب کاهش ا مدل یدو به دو بی. ترکشوند یم

 شیرا افزا ها ینیب شیپ یداریجبران متقابل خطاها، پا قیشده و از طر
مختلف  بیترک ۱05 یبرا NSE شاخص ریمقاد عیوزداده است. ت

بهتر از  یعملکرد ها بیاز ترک یتوجه نشان داد که بخش قابل
 یبیترک کردیرو تیبودن مز یعموم انگریاند که ب داشته هیپا یها مدل

 .مدل خاص است کیآن به  یو عدم وابستگ
نشان  BruteForce یده ساده و وزن یریگ نیانگیروش م سهیمقا
منجر به  ها بیترک یدر برخ تواند یم نهیبه یده اگرچه وزن ؛داد که
 شیبدون افزا زیساده ن یریگ نیانگیدقت شود، اما م شتریبهبود ب

دست  داریو پا یرقابت یجیتوانسته است به نتا ،یمحاسبات یدگیچیپ
از  یکه بهبود عملکرد صرفاً ناش دهد یموضوع نشان م نی. اابدی

 یشانپو بلکه از هم ست،یتعداد پارامترها ن ای یدگیچیپ شیافزا
 .شود یها حاصل م و مکمل بودن رفتار مدل یساختار
منفرد را  یها نسبت به مدل یبیترک یها مدل یبرتر ،یطور کل به

چند مدل  بیداد. ترک حیتوض ها مدل عیتجم ینظر یبا مبان توان یم
 یها را که مدل یاز اطلاعات ورود یهر مدل سهم شود یباعث م

 یخطاها جهیپوشش دهد و در نت ستندیقادر به استخراج آن ن گرید
را جبران کنند. افزون بر  گریکدی یها تا حد مدل اسیو با یرساختا

 قیکامل ندارند، تلف یها لزوماً همبستگ مدل یجا که خطاها از آن ن،یا
 جینتا یداریپا شیو افزا ینیب شیپ انسیمنجر به کاهش وار ها یخروج

 شود یموجب م یبیدر مدل ترک نهیبه یده وزن ت،ی. در نهاگردد یم
با  ییها و مدل افتهی شیدارند افزا یعملکرد بهتر هک ییها سهم مدل

داشته باشند. مجموعه  یینها یدر خروج یکمتر ریتأث شتریب یخطا
مطالعه دقت  نیدر ا یبیعوامل موجب شده است که مدل ترک نیا

 یاصل یها از دغدغه یکی منفرد ارائه دهد. یها نسبت به مدل یبالاتر
 نیاست. در ا برازش شیخطر ب ،یبیترک یها در استفاده از مدل

انجام شد:  یچند اقدام اساس سک،یر نیکاهش ا یپژوهش، برا
ها به دوره آموزش و آزمون مستقل؛  داده حیصر یزمان کینخست، تفک

و سوم،  زمون؛آ یها ها صرفاً بر اساس داده عملکرد مدل یابیدوم، ارز
 ده،یچیپ یها بیساده که برخلاف ترک یریگ نیانگیاستفاده از روش م

در  جینتا یداریپا نی. همچندهد یرا کاهش م برازش شیاحتمال ب
نشان  اسیو با MAE ،MSEزمان  مختلف و کاهش هم یها شاخص

 یواقع یالگوها یریادگیاز  یها ناش که بهبود عملکرد مدل دهد یم
 کردیکه رو دهد یبخش نشان م نیا جیمجموع، نتا در داده بوده.

آشکار، دقت و  برازش شیب جادیقادر است بدون ا یشنهادیپ یبیترک
 دهد. شیبارش ماهانه را افزا ینیب شیپ یداریپا

 

 گیری  نتیجه

قادرند  CHIRPS یها پژوهش نشان داد که داده نیا جینتا
 یقبول بارش ماهانه را در حوضه مورد مطالعه با دقت قابل یزمان یالگو

 نیا ؛از آن است که یحاک یابیارز یها شاخص ریکنند. مقاد ییبازنما
 یها مدل یمناسب برا یعنوان منبع ورود به توانند یها م داده

 دهد یموضوع نشان م نی. ارندیمورد استفاده قرار گ رشبا ینیب شیپ
استفاده از محصولات  ،یستگاهیا یها ادهد تیمحدود طیدر شرا ؛که

و  یکیدرولوژیه یها لیدر بهبود تحل ینقش مؤثر تواند یم یا ماهواره
 یکردهایاستفاده از رو همچنین .کند فایا ینیب شیپ یها توسعه مدل

بارش ماهانه را نسبت به  ینیب شیدقت پ تواند یها م مدل بیترک
آن است  انگریب یبیمنفرد بهبود دهد. عملکرد بهتر مدل ترک یها مدل
 یاز الگوها یمتفاوت یها استخراج جنبه ییمختلف توانا یها مدل ؛که
 یفرد یها موجب کاهش خطاها ب آنیبارش را دارند و ترک یزمان
 یبا برخ جهینت نی. اشود یم ینیب شیپ یداریپا شیها و افزا مدل

در مسائل  ensemble یها روش یکه به برتر ریمطالعات اخ
 ;Ghosh et al., 2023)راستا است  اند هم بارش اشاره کرده ینیب شیپ

Lin et (al., 2025 .یریگ کرد که بهره انیب توان یم نیبنابرا 
ها،  مدل بیترک یکردهایو رو CHIRPS یها زمان از داده هم

 یها بارش ماهانه در حوضه ینیب شیبهبود پ یکارآمد برا یچارچوب
 .کند یفراهم م ینیزم یها داده تیمحدود یدارا

شاخص  نیبا استفاده از چند CHIRPS یها دقت داده یابیارز
قدر مطلق خطا  نیانگی، م(NSE) فساتکلی–شامل شاخص نش یآمار

(MAE)نیانگی، م ( مربعات خطاMSE) اسیو شاخص با (BIAS )
 راتییتغ ییدر بازنما یمناسب ییداده توانا گاهیپا نیکه ا ؛نشان داد

آن است که  انگریها ب شاخص نیا بیدارد. ترک هبارش ماهان یزمان
 یها مناسب با داده یعلاوه بر داشتن همبستگ CHIRPS یها داده

دارند  یولقب عملکرد قابل زین یریخطا و سوگ زانیاز نظر م ،یستگاهیا
 ینیب شیپ یها مدل یقابل اعتماد برا یعنوان ورود به توانند یو م

سازی، مقایسه عملکرد  در مرحله مدل. رندیبارش مورد استفاده قرار گ
بینی  توان پیش ؛مدل مختلف یادگیری ماشین نشان داد که ۱5

های منفرد،  تفاوت معناداری با یکدیگر دارد. در میان مدل ،ها مدل
 Random و M5Rules  ،Additive Regressionهای الگوریتم

Forest ها از خود نشان دادند. این  عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل
ها در شناسایی روابط  توان به توان بالای این مدل برتری را می

گیری و کاهش خطاهای ساختاری  غیرخطی، استخراج قواعد تصمیم
های مبتنی بر  دهد که مدل آمده نشان می دست نسبت داد. نتایج به

سازی رفتار پیچیده و ناپایدار بارش ماهانه  درخت و قواعد، برای مدل
 .در مناطق خشک، کارایی بالاتری دارند

های  های اصلی پژوهش نشان داد که ترکیب مدل یافتههمچنین 
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طور کلی منجر به بهبود  صورت دو به دو، به هیادگیری ماشین ب
شود. این بهبود  های منفرد می بینی نسبت به مدل توجه دقت پیش قابل

ها و کاهش اثر خطاهای  پوشانی نقاط قوت مدل ناشی از هم
های  ها است. در میان تمامی ترکیب سیستماتیک هر یک از الگوریتم

با  Additive Regression - M5Rules شده، مدل ترکیبی بررسی
 بهترین عنوان به ،88/0 ساتکلیف–شاخص نش دستیابی به مقادیر

 پایین بایاس و خطا توجه قابل کاهش. شد شناسایی بینی پیش ساختار
 بینی پیش در آن بالای اعتماد قابلیت و پایداری دهنده نشان مدل این

 د نیزمنفر های مدل بهترین با مدل این مقایسه. است ماهانه بارش
هایی با عملکرد مطلوب در حالت منفرد، در  نشان داد که حتی الگوریتم

 .توانند دقت بالاتری ارائه دهند قالب ترکیبی می

ای  از منظر مدیریت منابع آب، نتایج این پژوهش اهمیت ویژه
های اساسی در  بینی دقیق بارش ماهانه یکی از ورودی دارد. پیش

ریزی تخصیص آب و  ن، برنامههای هیدرولوژیکی، مدیریت مخاز مدل
تواند منجر به  ها می بینی ارزیابی خشکسالی است. بهبود دقت این پیش

وری  های مدیریتی، افزایش بهره گیری قطعیت در تصمیم کاهش عدم
برداری از منابع آب و بهبود ارزیابی سناریوهای آینده اقلیمی شود.  بهره

های زمینی  داده هایی نظیر دریاچه نمک که با کمبود در حوضه
های ترکیبی یادگیری  با مدلCHIRPS های  اند، تلفیق داده مواجه

عنوان یک چارچوب عملی و قابل تعمیم برای  تواند به ماشین می
با توجه  .پشتیبانی از مدیریت پایدار منابع آب مورد استفاده قرار گیرد

 شنهادیپژوهش، پ نیموجود در ا یها تیآمده و محدود دست به جیبه نتا
آموزش و  یبرا تر یطولان یزمان یها از دوره ندهیدر مطالعات آ شود یم
در  جینتا میتعم تیو قابل یداریها استفاده شود تا پا مدل یابیارز ژهیو به

 سهیو مقا یبررس نیگردد. همچن یمختلف بهتر بررس یمیاقل طیشرا
 یها مانند روش ،یبیترک یها در مدل یده مختلف وزن یها روش

 ریو سا ایپو یوزن نیانگیها، م بر عملکرد مدل یمبتن یده وزن
کمک  ینیب شیبه بهبود دقت پ تواند ی، مEnsemble یها کیتکن

 یریادگیو  نیماش یریادگی تر شرفتهیپ یها تمیالگور یریکارگ کند. به
بارش مؤثر  دهیچیپ یزمان یدر استخراج الگوها تواند یم زین قیعم

شامل  شتریب یورود یرهایاستفاده از متغ ن،یباشد. علاوه بر ا
فشار هوا و  ،یدما، رطوبت نسب رینظ یمیو اقل یهواشناس یپارامترها
ازدور،  سنجش یها در کنار داده اس،یمق بزرگ یمیاقل یها شاخص

در  یشنهادیپ یها روش یابیرا بهبود دهد. ارز ها عملکرد مدل تواند یم
 زانیم یبررس یبرا زیمختلف ن یمیو اقل ییایمناطق جغراف

 یها استفاده از روش نیاست. همچن یها ضرور مدل یریپذ میتعم
به کاهش  تواند یو کاهش ابعاد م یژگیداده، انتخاب و پردازش شیپ

 لیتحل ت،یکمک کند. در نها ینیب شیدقت پ شیها و افزا داده زینو
 یرهاینسبت به متغ جینتا تیحساس یها و بررس مدل تیعدم قطع

در  جینتا یریاعتماد و کاربردپذ تیقابل شیبه افزا تواند یم یورود
 .دیکمک نما میاقل تیریمطالعات منابع آب و مد

از  یبرخ ؛مختلف نشان داد که یها عملکرد مدل سهیمقا
بر قواعد مانند  یمبتن یها مدل ژهیو به ن،یماش یریادگی یها تمیالگور

M5Rules رینظ یتیتقو یها و مدل Additive Regression ،
بارش ماهانه دارند.  یزمان راتییتغ ییدر بازنما یشتریب ییتوانا

ها موجب  مدل بیترک کردیرو ازنشان داد که استفاده  جینتا نیهمچن
منفرد شده  یها از مدل یارینسبت به بس یابیارز یها بهبود شاخص

مختلف  یها مدل بیآن است که ترک انگریموضوع ب نیاست. ا
را  ینیب شیها، دقت پ مکمل آن یها تیاز قابل یریگ با بهره تواند یم

بهبود  هبارش ماهان یساز را در مدل جینتا یداریداده و پا شیافزا
 بخشد.
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