
 

This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License   
    176    

 

 

 
 

تقويت گراديان   عملکرد مدل يادگيری ماشينارزيابی 

با هدف بهبود   بارش ارتفاع بينی زمانیدر پيش  شديد

 دقت تخمين بارش در مناطق بدون داده

 * 2 محمد دانش يزدیو  1  اميرحسين حدادی

 چکيده 
به دلیل کاربرد وسیع    گیری میدانی،در مناطق فاقد اندازه   بارش تخمین ارتفاع  

مدیریت منابع آب، اهمیت فراوانی دارد. در این  موضوعات مرتبط با  آن در  
شدید  کارایی،  پژوهش گرادیان  تقویت  ماشین  یادگیری   الگوریتم 

(XGBoost)  مدت،  کوتاه بینییش پ یهابینی ارتفاع بارش در افق برای پیش
مق م  یاساز  تا  کرخه  در    روزههفت   یانگینروزانه  آبریز  شده    ارزیابیحوضه 

منظور،   این  برای  دماهای سه داده از  است.  بارش،  هوا ساعته  رطوبت    ی  و 
  1379ماه  های سینوپتیک حوضه در بازه زمانی دی شده در ایستگاه ثبت  ینسب

شامل تکمیل    داده  پردازشمراحل پیش   سپس  استفاده شد.  1402ماه  تا بهمن 
ایستگاه  هایداده  توسط  نشده  تبثبت  داده ها،  ،  بارش   ساعتهسه   هایدیل 

هوای  دمای  و  نسبی  داده   رطوبت  حذف  و  روزانه  شد.  به  انجام  پرت  های 
  بارش، رطوبت نسبی و دمای هوا   تاریخچه   همچنین، برای لحاظ کردن اثر

های زمانی یک تا هفت روز گذشته به  بینی بارش روز جاری، وقفه در پیش 
در   شد  اعمال ها  داده  داده   ،مختلف  یفت سناریوه  قالب  و  به این  عنوان  ها 

نشان داد    بخش آزمون  های مدل یادگیری ماشین آماده شدند. نتایجورودی
افزایش  تاریخی  از اطلاعات    هر چه بیشتر  بینی مدل با استفادهکه دقت پیش 

بهمی هفتطوری یابد؛  سناریوی  در  بروزهکه  مدل  مقدار،  ،  0.932R =  ا 
RMSE= 0.41   و  میلی سناریوی    مترمیلی   MAE= 0.19متر  به  نسبت 

 =MAEمتر و  میلی   0.462R  ،RMSE= 1.13 =های  روزه با شاخص یک

 .ها نشان دادبارش  یبینی زماندر پیش  تریدقیق عملکرد   مترمیلی  0.61

بارش، یادگیری ماشین، تقویت گرادیان  ارتفاع  بینی  پیش   : کلمات کليدی
 حوضه آبریز کرخه. ، (XGBoostشدید )

 5/6/1404تاریخ دریافت مقاله: 
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Abstract 

Estimating precipitation height in data-scarce regions is 

important for its wide application in water resource 

management-related topics. In this study, the performance of 

the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) model was 

evaluated for predicting precipitation depth in Karkheh River 

Basin at short-term forecasting horizons, ranging from daily to 

7-day averaged precipitation. For this purpose, three-hourly 

data on precipitation, air temperature, and relative humidity 

recorded at synoptic stations during the period from January 

2001 to February 2024 were used. Data preprocessing steps 

including completing missing data recorded at stations and 

removing outliers were carried out. Additionally, to consider 

the effects of precipitation, relative humidity, and air 

temperature from previous days on the current day’s 

precipitation prediction, time lags from one to seven past days 

were applied to the data and prepared as inputs to the machine 

learning model in seven different scenarios. Results of the 

testing phase showed that the prediction accuracy of the model 

increased with the use of more historical information; such that 

in the seven-day scenario, the model demonstrated more 

accurate precipitation time prediction with R² = 0.93, RMSE = 

0.41 mm, and MAE = 0.19 mm compared to the one-day 

scenario with the corresponding values of R² = 0.46, RMSE = 

1.13 mm, and MAE = 0.61 mm. 
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 مقدمه  -1
دقیقپیش هر چه  کوتاه  ارتفاعتر  بینی  در  بلندمدت،  بارش  و  مدت 

نقش کلیدی در کاربردهای مختلف مرتبط با مدیریت منابع آب مانند  

  ریزی برای تخصیص بهینه برآورد حجم منابع آب تجدیدپذیر، برنامه

  بینی و هشدار زودهنگام سیل، توسعه های پیشمنابع، توسعه سامانه 

مدل بر  انواع  اقلیمی  تغییرات  تأثیر  ارزیابی  و  هیدرولوژیکی  های 

.  (Latif et al., 2023; Yu et al., 2025)کند  چرخه آب ایفا می 

ویژه در مناطق با توپوگرافی پیچیده، تأثیر  های بارش، به کیفیت داده

بینی شدت رواناب حاصل از انواع مختلف بر دقت پیش  یتوجه قابل

فرایندها مانند ذوب برف و نهایتاً کاهش عدم قطعیت مرتبط با آن  

 . ( Ougahi and Rowan, 2025)دارد 

سال روش در  اخیر،  به های  ماشین  یادگیری  بر  مبتنی  عنوان  های 

پیش  برای  کارا  شدهابزاری  مطرح  بارش  زمانی  قادرند  بینی  و  اند 

داده در  پنهان  آب الگوهای  تاریخی  کنندهای  استخراج  را   وهوا 

(Rahman et al., 2022) .  روش چالش این  بر  غلبه  در  های  ها 

عددی گردش    وهوا، مانند مدلبینی عددی آبهای سنتی پیشمدل

جو به1GCAMs)  عمومی  اقلیمی   یژهو(،  الگوهای  با  مناطق  در 

بوده  امیدبخش  طور  به .  (Anochi et al., 2021) اندپیچیده، 

(،  2DTهای تصمیم )های مختلفی از جمله درختمشخص، روش

های بردار  (، ماشین4KNNترین همسایه )(، نزدیک3NBبیز ساده )

( درخت 5SVMپشتیبان  و  با  های(  در    تصمیم  گرادیان  تقویت 

گرفتهپیش قرار  استفاده  مورد  باران   ,.Monego et al)اند  بینی 

2022; Rahman et al., 2022)  .  هایمدلعلاوه بر این، برخی 

شبکه  مانند  ماشینی  )یادگیری  مصنوعی  عصبی  و 6ANNهای   )

SVM   های آماری  های سنتی مانند مدلمدل  عنوان رقیبی برایبه

مدل و  کرایجینگ  خطی،  رگرسیون  )مانند    فرایندیهای  مثل 
7NWPاند( پیشنهاد شده  (Chen et al., 2023) نمونه،    عنوان. به

برای سالبینی بارش نتایج پیش برزیل    2019و    2018های  ها  در 

های عصبی  دهد که استفاده از یادگیری ماشین و شبکه نشان می

بینی  پیش  (8RMSEموجب کاهش خطای جذر میانگین مربعات )

است شده  سال  مختلف  فصول  می در  نشان  نتایج  این  که .  دهند 

پیشمدل خطاهای  کاهش  به  قادر  ماشین  یادگیری  در های    بینی 

  بوده و عملکرد بهتری نسبت به مدل   شرایط مختلف آب و هوایی

دیگری در   . در پژوهش(Anochi et al., 2021)  اندسنتی ارائه داده 

الگوریتم عملکرد  تصادفی  اسپانیا،  جنگل  ماشین  یادگیری  های 

(9RFو گرادیان تقویت )( 10شده شدیدXGBoostمقابل مدل )  های

( سنتی  خطی  مدل 12LDAو    11GLAآماری  همچنین،  و  های  ( 

مقایسه شد؛   SVMو  Logistic Model Treeبندی متعارف طبقه 

دقیق داد  نشان  آزمون  مجموعه  یعنی  نتایج  الگوریتم،  ترین 

XGBoost  نسبت به بهترین ،LDA   توانسته    بندی راخطای طبقه

 ,.Aguasca-Colomo et al)  درصد کاهش دهد  10است بیش از  

بر  (2019 ناپایدار  بارش  الگوهای  که  اتیوپی  مانند  مناطقی  در   .

یادگیری ماشینی   هایمدلگذارند،  می  یتوجه کشاورزی تأثیر قابل

بینی مقادیر آمیز برای پیشطور موفقیتبه  XGBoost  و  RFمانند  

ریزی کشاورزی و مدیریت اند و بهبود برنامهروزانه بارش اعمال شده 

 .   (Liyew and Melese, 2021)اند منابع آبی را فراهم کرده

مزیتعلی مدلرغم  مذکور،  های    یرهای متغ  بینییشپهای 

  ی هاهمواره با چالش   شان،یرخطیغ  یتماه  یلدلبه    یدرولوژیکیه

بوده است.  یجد از روش  مواجه  این چالش، یکی  با  های مواجهه 

 یشده از ساختار زمان  مشتق  هاییژگیو و  یزمان  یهاافزودن وقفه 

ورودی  داده می   استهای  باعث  با  که  آموزش  توانایی  مدل  شود 

های مرتبط با روزهای گذشته و الگوهای گذشته را داشته باشد  داده

(Aderyani et al., 2022)  . پژوهشدر  مثال،    عنوان به  Kumar 

et al. (2023)  ورود پامدل  یتمام  یساختار  بر   یهاداده  یهها 

بارش    بینیپیش   برایکه    یاگونهشده است؛ به   یمبارش تنظ  یخیتار

برای  گذشته و   یبارش در روزها  یرها از مقاد، مدلروزانه  صورتبه 

بارش  پیش مقاد  هفتگیصورت  به بینی  هفته   یراز  در   یهابارش 

 13هاکنندهیت بر تقو  یمبتن  هاییتم . الگوراستفاده شده است گذشته  

  یان م  یرخطیبا استخراج روابط غ  XGBoostو    14CatBoostمانند  

  15پردازشپیش در کنار  یابند.  دست    زیاددقت  توانستند به   هاوقفه   ینا

متغیر    یسر  16یهموارساز  ها،یورود نزمانی  برخ  یزهدف    ی در 

مهم نقش  مدل  یمطالعات  دقت  بهبود  داشته داده  یهادر  محور 

شد نوسانات  خطاها  یرمقاد  ید،است.  و  در   یریگاندازه  یپرت 

م  زمانی،  هاییسر باعث    ماشین   یادگیری  یهامدل  شودی اغلب 

مدت متمرکز شوند. کوتاه  یزهایبر نو  ی،اصل  یالگو  یادگیری  یجابه 

ارچوب ه چ  یکارائه    با هدف  Yang et al. (2023)عنوان مثال،  به 

براداده در    یفیتک  یهاشاخص   بینییش پ  یمحور  تالاب   یکآب 

در سری (  TPو    NH₄⁺–N  ،COD)مانند    هایندهرفتار آلا  ی،مصنوع

برای  و    وصف کرده  یرخطی و غ  یدارناپا  ،پر نوسان   یاربسشان را  زمانی

آن  بینییشپ مدل  یبیترک  ها،دقیق   ین،ماش  یادگیری  ی هااز 

بر    یمبتن  پردازشیشپ  یندفرا  یکو    یقعم  یادگیری  یهاروش

روشی مشابه  اعمال    اند.ها را مورد استفاده قرار دادهداده  یهموارساز
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سری  می برای  بارش  زمانی  اثرگذاری  کاهش    بموجتواند  های 

از   یریو جلوگ  یاصل  روند  یساز برجسته  نویزها بر فرایند آموزش،

تغ بر  نهایتاً عملکرد و دقت  یم  یالحظه   ییرات تمرکز مدل  شود و 

 .های یادگیری ماشین را ارتقا دهدمدل

می نشان  پیشین  تحقیقات  نتایج  یادگیری ماشین اگرچه  دهند که 

متغیرهای آب و هوایی   بینی آمیز برای بهبود پیشرویکردی موفقیت

است   مختلف  جغرافیایی  مناطق  در  بارش   ,.Shah et al)مانند 

قطعیتچالشاما  ،  (2018 عدم  و  جدی  زمینه های  این  در  هایی 

چالش این  از  دارد.  وجود  دادهها میهمچنان  به  نیاز  به  های توان 

برای آموزش مدل با کیفیت  بکافی و  امکان  برازش مدل    یشها، 

وجود  به  یا  داده  کمبود  صورت  در  داده  خطاویژه  آموزشی،  در  ای 

ارائه  امکان  عدم  و  فیزیکی  اعتماد پیش  تفسیرناپذیری  قابل  بینی 

  ؛ تحت شرایطی که مدل با آن آموزش داده نشده است، اشاره نمود

مدل  این  عملکرد  دیگر،  عبارت  شرایط  به  در  است  ممکن  ها 

های  جغرافیایی، اقلیمی یا زمانی متفاوت کاهش یابد، چرا که به داده 

تعمیم و  بوده  حساس  با آموزشی  مواجهه  در  محدودی  پذیری 

.  (Bochenek and Ustrnul, 2022)  ی جدید یا نادیده دارند الگوها

های یادگیری ماشین مدل  متنوعی برای توسعه  تاکنون از منابع داده

ورودی این  است.  شده  دادهاستفاده  شامل  مانند  ها  بازتحلیل  های 

ERA5  ،NCEP/NCAR  ،MERRA-2داده هواشناسی  ،  های 

های زمینی نظیر دمای هوا، رطوبت نسبی  ثبت شده توسط ایستگاه

هوا، فشار هوا، سرعت و جهت باد، بارش، پوشش ابر و میزان تابش  

این ورودیخورشیدی هستند بینی  بهبود پیش   هدف   باها  . ترکیب 

مدل دقت  افزایش  و  اقلیمی  الگوهای  تشخیص  های  بارش، 

 اند. کار گرفته شدهوهوایی بهمدت و بلندمدت آببینی کوتاهپیش

 و در نظر گرفتن  XGBoost  مدلاین پژوهش با بررسی عملکرد  

بینی زمانی بارش در حوضه  های گذشته بر دقت پیشتأثیر بارش روز 

پیشرفته یادگیری ماشین در   های یکی از مدلآبریز کرخه، توانایی  

روزانه پیش میانگین    بینی  را  روزههفت تا  می   بارش  کند. ارزیابی 

ایستگاه  نشدهثبت  یهاداده  یلتکم در  مختلفبارش  و   های 

بارش هدف،    یهموارساز  یمتحرک برا  یانگینروش م   یریکارگبه 

کیب  ترتبه   بهبود  نو  یورود  های داده  یفیتبه  کاهش    یزهای و 

زمکوتاه و  شده  منجر  برا  ینهمدت  مدل  یرا  عملکرد   یها بهبود 

م  بینییشپ سناریوکندی فراهم  همچنین،  در  .  برای  مختلفی  های 

بر دقت    ، رطوبت نسبی و دمای هوابارش  تاریخچهتن تأثیر  نظرگرف

با تأخیر   ی که این متغیرهاطور، به مدل در نظر گرفته شد  بینیپیش

  ین . به امدل استفاده شدند  عنوان ورودیبه زمانی یک تا هفت روز 

  پژوهش چهارچوبی   ینکاررفته در ابه   رویکردهایمجموعه    یب،ترت

شده ن  انجام  یکپارچهصورت  که در مطالعات مشابه به  آوردیفراهم م

از    .است سناریوهاهدف  این  میان  طراحی  روابط  تحلیل  و  ، درک 

بارش است تا   عوامل محیطی مانند دمای هوا و رطوبت نسبی با 

ماشین   یادگیری  مدل  شرایط  را    موردنظرتوانایی  با  متناسب 

توپوگرافی و بارش حوضه آبریز کرخه ارزیابی و مقایسه نموده و در  

را پیشنهایت   بارش  انجام  با کمترین خطا    بینی  بیشترین دقت  و 

 دهد. 

 

 روش تحقيق  -2

 منطقه مورد مطالعه  -2-1
شود، حوضه  نام کرخه بزر  نیز شناخته می حوضه آبریز کرخه که به  

حوضه زیرمجموعه  از  و  دو  درجه  و آبریز  فارس  خلیج  آبریز  های 

شود. از نظر موقعیت مکانی، این حوضه  دریای عمان محسوب می

رشته  غربی  جنوب  و  میانی  نواحی  در  و  کشور  غرب    ی هاکوهدر 

از نظر مختصات جغرافیایی، در محدوده  زاگرس واقع شده است و

تا    6درجه و    46  های شرقیطول دقیقه و    10درجه و    49دقیقه 

دقیقه    56درجه و    34دقیقه تا    58درجه و    30های شمالی  عرض 

. مناطق مرتفع عمدتاً در قسمت شمال شرقی این زیرحوضه  قرار دارد

مناطق پست دارند، در حالی که  و جنوبی  قرار  نواحی غربی  تر در 

  525تعرق    - اند. این حوضه با میانگین بارندگی و تبخیرقع شده وا

خشک  متر در سال در رده اقلیم نیمهمیلی  133متر در سال و  میلی

. حوضه آبریز کرخه  (Bayat-Afshary et al., 2022)  گیردقرار می

استان بخش  از  زیادی  از  های  نواحی  و  کرمانشاه  و  لرستان  های 

برماستان  در  را  خوزستان  و  ایلام  همدان،  کردستان،  .  گیردی های 

کرخه آبریز  حوضه  جغرافیایی  ایستگاه   موقعیت  سینوپتیک  و  های 

 نشان داده شده است.    -1 شکل1شکل واقع در آن در 

 

 هاداده -2-2

زمانی سری  پژوهش،  این  رطوبت    روزانه   در  و  هوا  دمای  بارش، 

ماه  ایستگاه سینوپتیک واقع در حوضه آبریز کرخه از دی  27نسبی از  

از سازمان هواشناسی کشور دریافت شد    1402ماه  تا بهمن  1379

صورت های دریافتی از جمله بارش به(. از آنجایی که داده  -1  شکل)

ساعته  سه  یهابارش   یمقدار تجمعمحاسبه  ساعته بود، پس از  سه 

بارش   هاییستگاهثبت شده توسط ا  داده  روزهای بدون  ،در هر روز
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وزن از روش  استفاده   Woldesenbet et)  یهمبستگ  یبضرا  ی با 

al., 2017)  هاییستگاهثبت شده توسط از ا  هایو به کمک داده 

معکوس    یمشابه روش وزنها  تکمیل داده روش    ینا،  اطراف پُر شدند

ا با  است،  به   ینفاصله  که  ضر  یجاتفاوت  از  فاصله    یب معکوس 

شاخص( با    یامعرف    یستگاه)ا  مجاور  هاییستگاها  شبار  یهمبستگ

استفاده م  یستگاها محاسبه    یرصورت زبه   یبضر  ین. اشودی هدف 

 شود: یم

 

(1 ) Wi=
rit

∑ rit
N
i=1,i≠t

 

 یستگاه روزانه ا  یزمان  یسر  ینب  یهمبستگ  یبضر  ritکه در آن،  

  ی مجاور برا  هاییستگاهتعداد ا  Nام و    iمجاور    یستگاهو ا  tهدف  

 آن زمان مشخص است. 

وزن روش  که  آنجا  مبنا  یهمبستگ  یبضرا  ی از    های یستگاها  یبر 
ا تعداد  و  انتخاب  است،    یشافزا  یبرا  یرامونپ  هاییستگاهمجاور 

 است.  یضرور یجدقت نتا

 

 
Fig. 1- Geographical location of the Karkheh River basin and the encompassing synoptic stations 

 های سينوپتيک واقع در آنموقعيت جغرافيايی حوضه آبريز کرخه و ايستگاه  -1 شکل

 

فاقد داده بارش در  های بارش در یک ایستگاه منظور تکمیل دادهبه 
ها هایی که فاصله آنهدف، ایستگاهایستگاه    عنوانبه زمان مشخص  

ایستگاهاز   از    این  به   150کمتر  بود،  ایستگاهکیلومتر  های عنوان 
شدند. گرفته  نظر  در  زیاد    همسایه  اغلب  فواصل  به  توجه  با 

شعاع  ایستگاه حوضه،  این  در  سینوپتیک  کیلومتری   150های 
حداقل   همیشه  تا  شد  انتخاب  هدف  همسایه    3ایستگاه  ایستگاه 

های سپس برای تعیین میزان شباهت یا ارتباط بین داده  موجود باشد.

های همسایه، از دو شاخص آماری ضریب  ایستگاه هدف و ایستگاه
استفاده شد. در    18و ضریب همبستگی کندال  17همبستگی پیرسون

ها  آن  ای که ضریب کندالهای همسایهاین پژوهش، تنها ایستگاه
بود، برای تخمین مقادیر ثبت نشده    35/0  با ایستگاه هدف بیشتر از
این آستانه بر مبنای نتایج پژوهش انتخاب    مورد استفاده قرار گرفتند.

Woldesenbet et al. (2017)  کاف تعداد  حفظ  هدف    یبا 
درع  هاییستگاها و  زمان  یناناطم  حالینمعتبر  مشابهت   یاز 
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قابل ذکر است    انجام گرفته است.متناسب با حوضه کرخه  قبول  قابل
ب  ایکه هر چه مقدار رتبه  ارتباط قو  یشترکندال    ین ب  ترییباشد، 

اما از آنجا که ممکن    ؛ مجاور برقرار است  یستگاههدف و ا  یستگاها
در    یستگاهیا  یچه  هایستگاها  یبرخ  یمقدار برا  ینا  یشاست با افزا

نگ  یارمع  ینا را بس  توان ی نم  یرد، قرار  .  بزر  در نظر گرفت  یارآن 
های ثبت نشده به روش میانگین وزنی  سپس، فرآیند تکمیل داده

داده  از  نشده،  ثبت  مقدار  هر  برای  روش،  این  در  شد.  های  انجام 
از آنایستگاه به هر یک  استفاده شده و  بر  های همسایه  ها وزنی 

است؛   شده  داده  اختصاص  پیرسون  همبستگی  ضریب  اساس 
هایی با همبستگی بزرگتر، تأثیر بیشتری در ای که ایستگاهگونه به 

عنوان  به   یرسونپ  یبمقدار نهایی برآورد شده دارند. استفاده از ضر
 .Woldesenbet et alیشین مانند  مطالعات پ  یجوزن بر اساس نتا

  ی دهنتخاب شده است که در آن نشان داده شد روش وزن، ا (2017)
همبستگ  یمبتن روش 19CCWM)  یبر  به  نسبت   یگزینجا  یها( 
دق  22IDWMو    20NRM  ،21MNRMمانند   در    ترییقعملکرد 
م  یهاداده  ینتخم و  دارد  دما  و  و    ی مکان  ی همخوان  تواندی بارش 
پس از حذف مقادیر   را بهبود دهد.  شدهیبازساز  یزمان  یسر  یفیتک

اندازه خطاهای  با  مقادیر  یا  و  نشده  در  ثبت  زیاد  های  داده گیری 
ها به مقیاس میانگین ، این دادهرطوبت نسبی و دمای هوا  ساعتهسه 

 روزانه تبدیل شدند. 
آماده از  دادهپس  هوا  سازی  دمای  و  نسبی  رطوبت  بارش،  های 

این سه متغیر    تاریخچه صورت روزانه، برای در نظر گرفتن تأثیر  به 
پیش دسته در  هفت  بارش،  این  بینی  گرفت.  صورت  زمانی  بندی 

ی و روز گذشته  های روز فعلترتیب شامل داده بندی زمانی به دسته
است. در   روز گذشته  فعلی و هفت  روز    Tو    Uو    P،  1جدول  تا 

صورت روزانه  ترتیب بیانگر بارش، رطوبت نسبی و دمای هوا بهبه 
اندیس   و  نشان  lag (i)هستند  متغیر،  هر  آن  برای  مقدار  دهنده 

هدف هر سناریو در این  امین روز قبل روز جاری است.  iپارامتر در 
در بینی بارش هموارشده در آینده به میزان تعداد روز  رویکرد، پیش

(. 1زمانی متغیرهای ورودی است )رابطه    گرفته شده در وقفه  نظر
به هموارسازی  م  این  کمک  تغ  کندیمدل  و  کوتاه  ییراتتا  مدت 

 روزهتکمدت  کوتاه   یبارش را کاهش داده و الگوها  زیاد درنوسانات  
روزه،    7  یویمثال، در سنار  یروزه را بهتر استخراج کند. برا هفت تا  
روزه هستند، مدل در واقع مقدار بارش    7وقفه    یدارا  هایورود  یوقت
مدل قادر    یجه، تدر نکند.  ی م  بینییش را پ  یندهروز آ  7شده در  هموار
در   بینییشو عملکرد پ  یردبگ  یادرا    یدارترپا  یزمان  الگوهایاست  
 .یابدمختلف بهبود  یزمان یهاافق

 

(2 ) Psmooth(i)=(P0+∑𝑃𝑙𝑎𝑔(i))/(n+1) 

n

i=1

 

 
تعداد روزهای گذشته    nمقدار بارش روز جاری،    0P،  بالا  در رابطه
معادل بارش آن  Plag(i)شماره روز قبل از روز جاری و  iموردنظر، 

نهایت، وقفه  تا هفت روز است. در  روزه در تمامی های زمانی یک 
دادهداده و  اعمال شد  نسبی  و رطوبت  و دمای هوا  بارش  ها های 

 شدند. XGBoost آماده ورود به مدل

 
Table 3- Model input scenarios based on multiple lags in precipitation, relative humidity and air 

temperature 

 هوا   دمای و نسبی  رطوبت بارش، حسب بر مدل  ورودی هایسناريو چينش  -3جدول 

Scenario Inputs Target 

1-day lag Plag(1), Ulag(1), Tlag(1) Psmooth(1) 

2-day lag Plag(1), Ulag(1), Tlag(1), Plag(2), Ulag(2), Tlag(2) Psmooth(2) 

3-day lag Plag(1), Ulag(1), Tlag(1) … Plag(3), Ulag(3), Tlag(3) Psmooth(3) 

4-day lag Plag(1), Ulag(1), Tlag(1) … Plag(4), Ulag(4), Tlag(4) Psmooth(4) 

5-day lag Plag(1), Ulag(1), Tlag(1) … Plag(5), Ulag(5), Tlag(5) Psmooth(5) 

6-day lag Plag(1), Ulag(1), Tlag(1) … Plag(6), Ulag(6), Tlag(6) Psmooth(6) 

7-day lag Plag(1), Ulag(1), Tlag(1) … Plag(7), Ulag(7), Tlag(7) Psmooth(7) 

   

 الگوريتم يادگيری ماشين تقويت گراديان شديد   -3-2
تقو با    ینماش  یادگیری  یتمالگور  یک  یان، گراد  یتمدل  که  است 
ضع  ینچند  یبترک تصم  یفمدل  درختان  بهبود  یم)معمولاً  و   )
اساس خطاها  یجیتدر بر  کل  ی،قبل  یهامدل  یآنها  را    یعملکرد 

  ی خطاها  کندی م  یسع  یدروش، هر مدل جد  ین. در ادهدی ارتقا م
 بینییش دقت و قدرت پ  یجهرا جبران کند و در نت  یقبل  هایمدل

 XGBoost  . مدل(Friedman, 2001)یابد  یم  یشافزا  ییمدل نها
شده از الگوریتم تقویت گرادیان محسوب  ای پیشرفته و بهینه نسخه
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مسائل  می در  کارایی  و  دقت  سرعت،  افزایش  هدف  با  که  شود 
است شده  طراحی  ماشین   Error! Reference)  یادگیری 

source not found.)بهره با  مدل  این  تکنیک.  از  های گیری 
)برای جلوگیری از یادگیری بیش از   23سازیای مانند منظمپیشرفته

داده در  غیرضروری  جزئیات  از  مدل  تدریجی حد  یادگیری  ها(، 
)به بهینه سریعشده  کاهش  پردازش  منظور  مرحله(،  هر  در  تر خطا 

زمان از  استفاده همموازی )برای افزایش سرعت اجرای الگوریتم با  

)بدون نیاز    مفقودهای  چند هسته پردازشی( و مدیریت خودکار داده
به حذف یا جایگزینی دستی(، عملکردی بسیار دقیق و کارآمد در  

طبقه پیشمسائل  و  می بندی  ارائه  عددی    دهد بینی 
(Karbassiyazdi et al., 2022) .    درError! Reference 

source not found.  ،مدل    یتمالگور  یکشماتXGBoost    از
 یی نشان داده شده است. نها بینییش تا پ یاطلاعات ورود

 
Fig. 2- The XGBoost model’s algorithm from input data to final prediction 

 بينی نهايی از اطلاعات ورودی تا پيش  XGBoostشماتيک الگوريتم مدل   -2شکل 

 

 ابرپارامترهای مورد استفاده  -2-3-1
  یین از شروع آموزش مدل تع  یش هستند که پ  یریمقاد  ابرپارامترها،

نرخ    شوندیم درخت  یادگیری،)مانند  در    یاها،  تعداد  درخت  عمق 
که  ، مدل بدون آن ابرپارامترها  یحصح  یمبا تنظ  .(یتیتقو  یهامدل
  شود و یشود بهتر آموزش داده م 25برازشکم  یا  24برازشیشدچار ب
دق  ینبنابرا دارد  یدجد  یهاداده  یرو  ترییقعملکرد  . )ناشناخته( 
مدل   دامنه ابرپارامترهای  برای  شده  گرفته  نظر  در  مقادیر 

XGBoost    است.    4جدول  2جدول  در شده  این  ارائه  از  یکی 
درخت n_estimators ابرپارامترها، تعداد  که  تصمیم  است  های 
کند. افزایش این مقدار  شده در فرایند یادگیری را مشخص می ساخته

بخشدمی بهبود  را  مدل  دقت  حال  ؛تواند  عین  در  خطر    ،اما 
نیز حداکثر    max_depthد. پارامتر  دهبرازش را نیز افزایش می بیش 

می تعیین  را  تصمیم  درخت  هر  درختعمق  بیشتر  عمق  و    ، کند 
پیچیده روابط  یادگیری  میامکان  فراهم  را  احتمال  تر  اما  آورد، 

می بیش  بالا  نیز  را  پارامتر  بردبرازش   .learning_rate    نرخ یا 
به  سرعت  وزن یادگیری،  مشخص روزرسانی  مرحله  هر  در  را  ها 

تر و  تر این پارامتر منجر به یادگیری تدریجیمقادیر پایین  .کندمی
تعمیم مبهبود  مدل  به    ؛شودیپذیری  نیاز  است  ممکن  که  هرچند 

n_estimators  داشته باشد. پارامتربیشتریcolsample_bytree   
گیرند،  ها را که در هر درخت مورد استفاده قرار میدرصدی از ویژگی

Input Data

Subset 1 Subset 2 Subset n

Prediction 1 Prediction 2 Prediction n

Residual 1 Residual 2 Residual n-1

Weighting

Final Prediction

...
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ها و بهبود توان  به کاهش همبستگی بین درخت  کهکند  تعیین می
نهایت،تعمیم مدل کمک می درصد    subsampleپارامتر  کند. در 

های داده را که در هر درخت برای یادگیری مورد استفاده قرار  نمونه 
برازش و  بیش  جلوگیری ازکند و این امر به  گیرند، مشخص میمی

بهپذیری مدل میبهبود تعمیم این  انجامد.  بهینه  طور کلی، تنظیم 
در مسائل  XGBoost ابرپارامترها موجب بهبود کارایی و دقت مدل

 .شودمختلف یادگیری ماشین می

 
Table 4- The employed hyperparameters in the XGBoost machine learning model 

 XGBoost يادگيری ماشين کار رفته در مدل های به ابرپارامتر   -4جدول 

Parameter’s Range Hyperparameter 

[100, 200, 500, 1000, 1200, 1500] n_estimators 

[2, 3, 5, 10] max_depth 

[0.001, 0.01, 0.1, 0.2] learning_rate 

[0.6, 0.8, 1] colsample_bytree 

[0.6, 0.7, 0.8, 1] subsample 

 

 سازی ابرپارمترهابهينه -2-3-2
پ  بسته )گسسته،  ابرپارامتر  نوع  روشیادسته   یا  یوستهبه   یها(، 
 هاییبترک  یتنوع بالا  یلمتفاوت باشند. به دل  توانند یم  سازیینهبه 

ن و  اجرا  یازممکن  مدل   یبه  امکرر  منابع    یندفرآ  ینها،  نظر  از 
  ی هاروش   یاناست. در م  ینهبر و پرهززمان  یارمعمولاً بس  یمحاسبات

مورد  به   26یاشبکه   یوجوجست  وجود،م استاندارد  روش  عنوان 
  ین . در ا(Belete and Huchaiah, 2022)  استفاده قرار گرفته است

هر ابرپارامتر    یبرا  شدهیینتع  یشاز پ  یراز مقاد  یاروش، مجموعه 
  یر مقاد  ینممکن از ا  هاییبترک  یو سپس تمام  شودی مشخص م

  یب ترک  ینتا بهتر  گیرندی قرار م  یابیمورد ارز  یستماتیکس  صورته ب
  ینه به   ی یافتن مقدارروش برا ینپژوهش، از ا  ینانتخاب شود. در ا

  یم ، تنظسازبهینه   ینا  سازییادهدر پ  استفاده شده است.  هاابرپارامتر
جستجو  XGBoostمدل    یابرپارامترها روش  از  استفاده    ی با 
انجام شده است.    27ییتا  10متقاطع    ی بر اعتبارسنج  یمبتن  یاشبکه 

فرآ در  هدف   یانگینم  یخطا  سازیینهکم  سازی،ینه به   یندتابع 
( چ28MSEمربعات  در  که  بوده  ی اشبکه   یوجوجست  ارچوبه ( 

مختلف ابرپارامترها    هاییبمعنا که ترک  ینشده است؛ بد  سازییادهپ
مقدار    ینکه کمتر  یشده و مدل  یابیارز  MSE  ی بر اساس مقدار منف

عنوان  را دارد به   ی اعتبارسنج  یهاداده  یبر رو  یانگینمربع م  یخطا
 یندکه فرآ  کندیم  ینتضم  یکردرو  ین. اشودی انتخاب م  ینهبه   یبترک

ابرپار پا  امترهاانتخاب  بر خطا    یمبتن  یحِصر  یکم  یار مع  یک  یهبر 
شود. به هم  انجام  بزمان،  خطر  کاهش  در  برازشیشمنظور   ،

بهره گرفته شده است. در    29از سازوکار توقف زودهنگام  سازییادهپ
مجموعه   یک  ی، در هر تکرار آموزش، عملکرد مدل بر روروش  ینا

که پس از تعداد    یو در صورت  شودیم  یشمستقل پا  اعتبارسنجی
در تابع هدف مشاهده    یبهبود معنادار  تکرار(  5)  از تکرارها  ینیمع

  یب، ترت  ین . به اشودیطور خودکار متوقف مآموزش به   یندنشود، فرا
ها داده  یزمدل و انطباق آن با نو  یچیدگیاز حد پ  یشب  افزایشاز  

تعادل  یریجلوگ و  رو  یانم  یشده  بر  و   یآموزش  یهاداده  یدقت 
 . شودیمدل برقرار م یمتعم یتقابل
 

 ارزيابی مدل  -2-3-3
یادگیری ماشین   از در پیش  XGBoostعملکرد مدل  بارش  بینی 
ارزیابی شد. اعتبارسنجی متقابل  گانه  ده  طریق اعتبارسنجی متقابل

دادهده برآورد دقت مدل روی  برای  نادیده  گانه روشی  است.  های 
شود. در حجم تقسیم میهم  30بخش  10کل مجموعه داده ابتدا به  

بخش برای آموزش و یک بخش برای آزمون انتخاب    9هر تکرار،  
یک بار در    ، شود تا هر بخشبار تکرار می   10این چرخه    .شودمی

های ارزیابی عملکرد  نقش داده آزمون قرار گیرد. میانگین شاخص
شمار آزمون، شاخص نهایی کارایی مدل به   10آمده در این  دستبه 
ها هم در آموزش و هم در ارزیابی  به این ترتیب، همه نمونه   .رودمی

همان تکرار را    نمدل هرگز داده آزمو  کهآندون  روند، ببه کار می 
(، میانگین  R2، سه شاخص ضریب تبیین ) در این پژوهش  دیده باشد. 

گوپت    -ینگکل  ییشاخص کاراو    RMSE  ،(31MAEخطای مطلق )
(32KGE) قرار گرفته شدند.  ارزیابی عنوان معیاربه 
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Psiمقادیر مشاهداتی،    Pi،  بالا  روابطدر  
 Pi̅و    مدل  مقادیر خروجی  

مقادیر مشاهداتی Psi،  میانگین 
̅̅ مقادیر خروجی مدل،    ̅  σiمیانگین 

σsi،  مشاهداتیانحراف معیار مقادیر  
انحراف معیار مقادیر خروجی   

های مشاهداتی ضریب همبستگی خطی میان داده  rو    iدر روز  مدل  
است.   مدل  خروجی  دارای  و  که  است  بیشتر  مدلی  و    2Rکارایی 

KGE  بالاتر وMAE  وRMSE .کمتری داشته باشد   
 
 تعيين اهميت نسبی متغيرهای ورودی به مدل -2-4

های ورودی به مدل، یکی از ابزارهای متغیر  نسبی  سنجش اهمیت
ویژه در مسائل مبتنی  به   ،های یادگیری ماشینکلیدی در تحلیل مدل

تأثیر هر ،  33یهای جدولبر داده تعیین میزان  به  این مفهوم  است. 
تنها درک بهتری  کند و نه بینی مدل کمک میدر فرآیند پیش ویژگی

اثر های کمآورد، بلکه به تشخیص ویژگی از عملکرد مدل فراهم می 
ها، کاهش سازی دادهشود. این امر موجب سادهاثر نیز منجر می یا بی 

ابعاد، افزایش سرعت آموزش و در بسیاری از موارد، کاهش خطر 
شد برازشبیش  ویژگی   .خواهد  نسبی  اهمیت  بخش،  این  های  در 

مدل برای  روش  ورودی  توسط  ماشین  یادگیری  مختلف  های 
Permutation feature importance    مورد بررسی قرار گرفت. در
داده اساس  بر  مدل  ابتدا  روش،  می این  ارزیابی  اصلی  شود،  های 
شود و صورت تصادفی جابجا میسپس مقادیر یک ویژگی خاص به

این جابجایی   شود.می  اجرا  مدل دوباره از  کاهش دقت مدل پس 
دهنده اهمیت آن ویژگی است. این روش نسبت به بسیاری از نشان
تنها مستقل از نوع مدل بوده و  های دیگر برتری دارد، زیرا نه روش

مدل  انواع  استفاده  برای  قابل  و عصبی  درختی، خطی  از جمله  ها 
دهد که هر ویژگی چه نقشی  می  نشانطور مستقیم  است، بلکه به 

 کند. بینی نهایی ایفا می در پیش
 
 نتايج و بحث  -3

بلندمدت تغييرات بارش، دما و رطوبت    -3-1 بررسی 
 نسبی در حوضه کرخه 

در کرخه نشان    ، دما و رطوبت نسبیبلندمدت بارش  یروندها  ی بررس
در    یتوجه قابل   ییراتبا تغ  یراخ  یهادهه   ی حوضه ط  ینکه ا  دهدیم

از همه    یشکه ب  ییراتیو سالانه مواجه شده است؛ تغ  یفصل  یالگو
منابع آب منطقه    یبرا  یمهم  یامدهای کرده و پ  یدادر زمستان نمود پ
برای بررسی روند تغییرات بارش، دما و رطوبت نسبی  به همراه دارد.  

و ضریب همبستگی ( 34Sen’s slopeسن ) یب شدر این حوضه، از 
است که مقدار    یناپارامتر  یاریسن مع  یب شپیرسون استفاده شد.  

 دهدیو نشان م  کندیبرآورد م  یزمان  یسر  یکروند را در    ییرنرخ تغ
به   یرمتغ افزاموردنظر  واحد  چند  متوسط    یافته کاهش    یا  یشطور 
-Pمقدار    ی،همبستگ  ضریباز معنادار بودن    یناناطم  یبرا  است.

Value  اهم  یزن ا  است.درصد محاسبه شده    5  یتدر سطح    ین در 

الگو کاهش    ینترکه مهم  دهدیبارش نشان م  ییراتتغ  یحوضه، 
  57/1سن حدود    یبزمستانه است. ش  یهامعنادار مربوط به بارش 

  207به    یکبارش زمستانه نزد  یانگیندر سال همراه با م  متریلیم
طور ها به ساله، زمستان   50بازه    یک   یآن است که ط  یانگر ب  متریلیم
شده خشک  یوستهپ تغذتر  عمده  بخش  که  آنجا  از  رواناب    یه اند. 

  ین زمستانه تأم  یهاحوضه از بارش   ینو مخازن سدها در ا  یسطح
به کاهش آورد رودخانه،    یماًمستق  تواندیم  یروند کاهش  ینا  شود،یم
مختلف مصرف   یهابخش   ینرقابت ب  یدو تشد  یآبخطر کم  یشافزا
مق  منجرآب   در  ن   یاسشود.    86/0  حدود  ی منف  یب ش  یزسالانه 
در   یکاهش تجمع  یکه به معنا  شودیدر سال مشاهده م  متریلیم

حدود    ی ط  متریلیم  45تا    40حدود   معادل  و  دهه  درصد   9چند 
موضوع    ین( است. امتریلیم  469به    یکبارش سالانه )نزد  یانگینم

بهار، تابستان و   صولبارش در ف  ییراتکه گرچه تغ  دهدینشان م
و بدون روند معنادار است،    سالیین صورت نوسانات بعمدتاً به  ییزپا

بارش زمستانه آن  را در مق  یقدر قو اما کاهش    یاس بوده که خود 
دهد  صورت کلی نشان میبه   3شکل    نشان داده است.  یزسالانه ن

  روند  با  سال  فصول  تمامی  در  اخیر که حوضه کرخه طی چند دهه  
مقدار   .است  بوده  روروبه   معنادار  گرمایش و  افزایشی  روند  خطوط 

دهد که افزایش دما فقط مثبت شیب سن در چهار فصل نشان می
یک الگوی حرارتی پیوسته    بلکهمحدود به یک فصل خاص نیست،  

چنین الگوی گرمایشی،   .و گسترده در کل سال شکل گرفته است
،  افزایش تبخیر و تعرق در تمام سال  :اثرات مهمی بر چرخه آب دارد

تشدید تنش  ،  کاهش پتانسیل ذخیره برفی در زمستان و رواناب بهاره
نیاز آبی کشاورزی افزایش  های گرم تر شدن دورهطولانی،  آبی و 

 هایی از اثرات این رخداد است.نمونه  سال
  کرخه   یزدر حوضه آبر  یرطوبت نسب  ییراتمربوط به تغ  ینمودارها

عمدتاً    یرچند دهه اخ  یط  یرمتغ   ینکه ا  دهندی نشان م  (4شکل  )
فصول از    یکاهش در برخ  ینرا تجربه کرده است. ا  یکاهش  یروند

 سالیین صورت نوسانات ببه   یگرد  ی معنادار بوده و در برخ  ینظر آمار
رطوبت   زمستان،  فصل  در  است.  شده  ظاهر  مشخص  روند  بدون 

که    یاست؛ موضوع  یافتهو معنادار کاهش    یسن منف  یببا ش  ینسب
حوضه بوده و    ینزمستان در ا یهوا  یجی تر شدن تدرخشک  یانگر ب
دما، کاهش بارش برف و افت    یشافزا  یرنظ  یامدهاییبا پ  تواندیم

کاهش روند  باشد.  همراه  خاک  نسب  یرطوبت  فصل    یرطوبت  در 
در    ینقش مهم  تواندیمعنادار است و م  یآمار  نظراز    یزتابستان ن
  یش و فرسا  ی خشک  یطشرا  یتو تقو  یرتبخ  یش افزا  ی،تنش آب  یدتشد
و بهار با وجود    ییزکند. در مقابل، فصول پا  یفاگرم سال ا  یمهدر ن

تنها   ییزپا  کهیطورتوجه، فاقد روند معنادار هستند؛ به نوسانات قابل 
نشان    یرمعناداراما غ  یمکاهش ملا  بهارو    یرمعنادارو غ  ی جزئ  یشافزا
مجموع،  دهدیم در  اقلخشک  یانگرب  هایافته.  شدن  حوضه   یمتر 

به ا  یژهوکرخه  که  هستند  تابستان  و  زمستان  فصول  امر   یندر 
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آب  یتوجه قابل   یراتتأث  تواندیم توازن  پو  یبر    یک اکولوژ  یاییو 
 منطقه داشته باشد. 

 
Fig. 3- The mean temperature in the Karkheh River Basin across different seasons during the years 1973 to 

2023 

1402 تا 1352 ی هاسال یط در فصول مختلف  کرخه زيآبر حوضه  متوسط یدما  -3شکل 

 

 
Fig. 4- The mean relative humidity in the Karkheh River Basin across different seasons during the years 

1973 to 2023 

 1402 تا  1352 یهاسال  یط مختلف   فصول در کرخه زيآبر حوضه  رطوبت نسبی متوسط -4شکل 
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های وقفههمبستگی متغيرهای ورودی به مدل در    -3-2

 زمانی مختلف

(، رطوبت نسبی  Tدهنده همبستگی بین دمای هوا )نشان   5شکل  

(U( و بارش )P در وقفه ) طور که های مختلف زمانی است. همان

تا Ulag(1)های متوالی یک متغیر )مانند  مشخص است، بین وقفه 

Ulag(7)    یاPlag(1)    تاPlag(7) (، همبستگی بسیار بالا )نزدیک

ها  دهنده پیوستگی زمانی در داده( وجود دارد که نشان-1یا    1به  

اکثر   بارش در  و  بین رطوبت نسبی  است. وجود همبستگی مثبت 

( مؤید افزایش رطوبت نسبی هنگام بارش است.  65/0ها )حدود  وقفه

بین وقفه های زمانی دمای هوا و  همچنین، همبستگی منفی زیاد 

( نیز بیانگر کاهش دما در زمان بارش و - 9/0رطوبت نسبی )حدود 

متغیر   است.  نسبی  رطوبت  هموارشده Psmoothافزایش  بارش    که 

های بارش و رطوبت همبستگی دهد، با وقفه روزه را نشان می هفت

گیری های گذشته در شکلدهنده اثرگذاری وقفه مثبت دارد که نشان

روند میانگین بارش است. این همبستگی بیانگر آن است که مقادیر 

گیری روند میانگین بارش کنونی  گذشته بارش و رطوبت در شکل 

نقش مؤثری دارند و روند بارش در گذر زمان به تأثیرات تجمعی  

 ها وابسته است. این وقفه 

 

 مقايسه عملکرد مدل در سناريوهای مختلف  -3-3

ها در قالب سناریوهای مطرح شده در پس از ورود اطلاعات به مدل

های آنها، بهترین عملکرد هر  سازی ابرپارمترها و بهینهبخش داده

مشخص شد. نتایج    7و شکل    6شکل  مدل در هر سناریو مطابق  

مدل می ارزیابی  نشان  مقادیر  ها  بیشترین  که   ،KGEو    2Rدهد 

مقادیر آزمون در    RMSEو    MAE  کمترین  و  آموزش  در بخش 

ها متعلق به سناریویی است که هر سه متغیر بارش، دمای همه مدل

عنوان ورودی  روزه به هوا و رطوبت نسبی با تأخیر زمانی یک تا هفت 

شوند.   استفاده  اساس  مدل  بر  مدل  ارزیابی  از  حاصل  نتایج 

خطاشاخص تغییرات    KGEو    RMSE   ،MAE  ،2Rهای  بیانگر 

پیشقابل دقت  در  دادهتوجه  در  وقفه  افزایش  با  مدل  های بینی 

چه    MAEو     RMSE دهد که مقادیرورودی است. نتایج نشان می

های آزمون، با در نظر گرفتن  در مجموعه داده آموزش و چه در داده

های زمانی از یک روز تا هفت روز، روند کاهش معناداری بیشتر وقفه 

در  مدل  عملکرد  بهبود  بر  دلالت  خطاها  کاهش  این  دارند. 

بهرهسناریو با  طولانی هایی  تاریخچه  از  دادهگیری  داردتر  . ها 

که بیانگر میزان توانایی مدل در تبیین تغییرات   R² همچنین، مقدار

های واقعی است، در هر دو بخش آموزش و آزمون، با افزایش  داده

قابل ملاحظه افزایشی  روند  زمانی  نشان می تأخیر  را  از  ای  و  دهد 

در    93/0روزه تا بیش از  در سناریوی تأخیر یک  57/0مقدار حدود   

طور مشابه  روزه افزایش یافته است. این روند به سناریوی تأخیر هفت 

بر    نیز قابل مشاهده است.   KGEدر شاخص   این مشاهده دلالت 

های  بینی مقادیر بارش بر اساس داده افزایش توانایی مدل در پیش

لازم به ذکر است    .تر داردتری و بارش هموار شدهتاریخی طولانی

روز    15روز،    10تری نظیر  های زمانی بلندمدتدر این پژوهش، وقفه

عنوان سناریوهای مکمل مورد آزمایش قرار گرفتند روز نیز به  30و 

بیشتر مدل در پیش  بهبود  افقتا  های  با وقفه   ترهای طولانی بینی 

ها نشان  زمانی بیشتر نیز مورد بررسی قرار بگیرد و ارزیابی این مدل

ای اضافی و هموارسازی بیشتر های وقفهداد که استفاده از ویژگی

 شود. توجهی در دقت مدل نمیلزوماً منجر به بهبود قابل 
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Fig. 5- The correlation heatmap of the models’ input variables 

 هانقشه حرارتی همبستگی ميان متغيرهای ورودی به مدل  -5شکل 

 
Fig. 6- Accuracy assessment measures of R2 and RMSE for the XGBoost model for different scenarios 

 گانه بينی بارش بر اساس سناريوهای هفتبرای ارزيابی دقت مدل پيش  RMSEو   2Rهای نتايج شاخص  -6شکل 
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Fig. 7- Accuracy assessment measures of KGE and MAE for the XGBoost model for different scenarios 

 گانه بينی بارش بر اساس سناريوهای هفتبرای ارزيابی دقت مدل پيش   MAEو  KGEهای نتايج شاخص  -7شکل 

 

 در سناريوی برتر  عملکرد مدلبررسی  -3-4
زمانی در پیش  XGBoostترین عملکرد مدل  ، دقیق بر اساس نتایج

مدل با استفاده   هایابرپارامتر.  استبارش متعلق به سناریو هفت روز  
در جدول  ها  از روش اشاره شده در بخش قبل بهینه شده و مقادیر آن 

 مشاهده است. قابل  3
 

Table 3- The optimized hyperparameters in the 

XGBoost machine learning model 

يادگيری   در مدل  بهينه شدههای ابرپارامتر   -3جدول 

 XGBoost ماشين

Value Hyperparameter 

1000 n_estimators 

3 max_depth 

0.01 learning_rate 

1 colsample_bytree 

0.7 subsample 

 
شده توسط مدل در    بینییشپ  یهاداده  ینمودار پراکندگ  8شکل  

 مشاهداتی را  یها( در برابر داده b( و آزمون )aدو بخش آموزش )
شامل متغیرهای بارش، رطوبت نسبی و دمای   ،روز  هفت  یودر سنار

در بخش آموزش،   دهد.هوای از یک تا هفت روز گذشته، نشان می
دهنده که نشان  است  96/0  برابر با  KGEو    96/0  برابر با (R²)  مقدار
های شاخص   ، . همچنیناست   مشاهداتی های  مدل با داده   زیادتطابق  

 15/0 برابر با MAE ومتر میلی 32/0 برابر با  RMSE خطا شامل
بالای    مترمیلی بر دقت  این خطاها دلالت  پایین  مقادیر  است که 

مدل    که  دندهنشان مینتایج  های آموزش دارد. این  مدل در داده
و  یاد بگیرد    ی خوببه های آموزش را  توانسته الگوهای موجود در داده

برابر با   R² در بخش آزمون، ضریب تعیینآزمون شود.  آماده بخش
است که همچنان بیانگر کارایی خوب    92/0برابر با  KGEو  93/0

 نسبت به آموزش است. مقدار  توجه قابل مدل و عدم افت عملکرد  

RMSE   و  مترمیلی  41/0  در آزمون برابر MAE میلی  19/0  برابر-
های آموزش مقداری افزایش یافته است.  است که نسبت به داده   ترم
عملکرد    طوربه  از  حاکی  نتایج  این  خوبکلی،   مدل  بسیار 

XGBoost  پیش داده در  تاریخچه  از  استفاده  با  بارش  ی  هابینی 
 روز قبل است.   هفتتا  بارش، دمای هوا و رطوبت نسبی

 

 متغيرهای ورودی  نسبی اهميت -3-5
از   حاصل  مدلنتایج  به  ورودی  متغیرهای  اهمیت   تحلیل 

XGBoost   دهند که متغیر  می  در سناریو هفت روز نشانPlag(1) ،  
زیاد  اختلاف  با  گذشته،  زمانی  گام  یک  در  بارش  مقدار  یعنی 

  ،همچنین  .(9شکل  )  بینی خروجی بوده استترین متغیر در پیشمهم
بینی  ای در پیشکنندهنقش غالب و تعیین  ،متغیرهای بارش تاریخی

 با امتیاز اهمیت  (Plag(1))  بارش دارند. در این میان، بارش روز قبل
می  177/0 نشان  را  تأثیر  با  بیشترین  بارش  آن  دنبال  به  و  دهد 

  با امتیازات نزدیک به (  Plag(5))  و (Plag(4))  روز  5و    4تأخیرهای  
با   (Plag(2))  قرار دارند. جالب توجه اینکه بارش دو روز قبل  1/0

اهمیت کمتری نسبت به سایر تأخیرهای بارش دارد    058/0  امتیاز
م نشان  نزد  دهدیکه  بارش،    یزمان  یرهایتأخ  ترینیکلزوماً 
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ندارند. در مقابل، متغیرهای   یخروج   بینییش سهم را در پ  یشترینب
دما  نسبی  رطوبت  هوا و  به رنگ نقش کم   ی  دارند،  که    یطورتری 

به امتیاز در رطوبت مربوط  و در دما    029/0  با Ulag(1) بالاترین 
است و سایر متغیرهای این دو دسته   006/0  با Tlag(1) مربوط به 

دارند صفر  به  نزدیک  اهمیت  همچنین،  عموماً  کاهشی .  الگوی 
به    ؛شوداهمیت متغیرهای بارش با افزایش مدت تأخیر مشاهده می

ای اهمیت کمتری دارد. این  طور غیرمنتظره که به  Plag(2) استثنای

بینی های اخیر برای پیش دهد مدل بیشتر از بارشموضوع نشان می 
تر است. در  مدت سیستم بارشی قوی کند و حافظه کوتاهاستفاده می 

رطوبت متغیرهای  دما   نسبی  مورد  هواو  کاهشی  ی  الگوی  این   ،
چندان مشهود نیست و اهمیت آنها در تمامی تأخیرها پایین باقی  

، بارش  مدتکوتاه ماند. این نتایج حاکی از آن است که در مقیاس  می
 . تحت تأثیر الگوهای خودهمبستگی زمانی است عمدتاً

 
Fig. 8- Scatter plot of the predicted values by the model in the training (a) and testing (b) phases against 

the actual values in the 7-day scenario 

های  ( در برابر داده b( و آزمون ) aبينی شده توسط مدل در دو بخش آموزش )های پيش نمودار پراکندگی داده  -8شکل 

 روزه مشاهداتی در سناريو هفت 
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Fig. 9- Feature importance values of model’s variable inputs in 7-day scenario 

 روزهمقادير اهميت متغيرهای ورودی به مدل در سناريو هفت  -9شکل 

 

 بندیجمع  -4
دهد که بررسی روندهای بلندمدت در حوضه آبریز کرخه نشان می 

توجهی مواجه  این منطقه طی چند دهه اخیر با تحولات اقلیمی قابل 
ویژه بارش زمستانه روندی کاهشی و شده است. بارش سالانه و به 

اند؛ کاهشی که نقش مستقیم در کاهش آورد  معنادار را تجربه کرده
دارد.   آب  منابع  بر  فشار  افزایش  و  سطحی  ذخایر  افت  رودخانه، 

به هم این  زمان، دما در تمامی فصول  افزایش یافته و  طور معنادار 
گرمایش فراگیر به افزایش تبخیر و تعرق، تشدید خشکی خاک و  

بندی فرآیندهای هیدرولوژیک منجر شده است. از سوی  تغییر زمان
ر داشته و دیگر، رطوبت نسبی در زمستان و تابستان کاهش معنادا

تر  این کاهش، همراه با افزایش دما، شرایط اقلیمی حوضه را خشک
بارش، افزایش دما و  ر )و ناپایدارتر کرده است. ترکیب این سه تغیی

دوره به  کرخه  ورود  بیانگر  نسبی(  رطوبت  آبی  افت  تنش  از  ای 
رو های جدی روبه ساختاری است که مدیریت منابع آب را با چالش

به   .کندمی و  توسعه  شرایطی،  چنین  مدلدر  دقیق  کارگیری  های 
ویژهپیش اهمیت  بارش  میبینی  پیدا  پیشای  و  کند.  معتبر  بینی 

می  بارش  مناسب  به زمانی  سناریوهای تواند  در  مستقیم  طور 
برنامهبهره سدها،  مخازن  از  و  برداری  شرب  آب  تأمین  ریزی 

و کنترل دوره به کار  های خشکسالی  کشاورزی، مدیریت سیلاب 
  .رود

بهره با  پژوهش،  این  الگوریتمدر  از  ماشین   گیری  یادگیری 
XGBoost امکان پیش افق ،  بارش در  زمانی  بینی های پیشبینی 

روزه در حوضه آبریز کرخه مورد بررسی قرار  روزانه تا میانگین هفت 
به  به  کارگیری روش تکمیل دادهگرفت.  را  امکان  این  های مفقود 

کمک  به  نشده  ثبت  ساعات  در  بارش  مقادیر  تا  آورد  وجود 
دادهایستگاه ترکیب  شوند.  تکمیل  اطراف  سینوپتیک  های های 

از   نسبی  رطوبت  و  هوا  دمای  بارش،  شامل  ایستگاه    27اقلیمی 
بازه بر ای طولانیسینوپتیک در  مبتنی  اجرای سناریوهای  و  مدت 

ها را فراهم برای آموزش مدل  های لازمداده(،  lagهای زمانی )وقفه
  با استفاده از اعتبارسنجی متقابل   ساخت. نتایج حاصل از ارزیابی مدل

نشان داد که    MAEو    R²  ،RMSEو سه شاخص کلیدی   گانهده
مدل در سناریوهای زمانی مختلف، کمترین خطا را در سناریو هفت  

ویژه در بخش آزمون به  بینی در مدلروز دارد. بیشترین دقت پیش
گرفتن   نظر  در  اهمیت  موضوع  این  بود.  سناریو  همین  به  متعلق 

بینی بارش را مورد تأکید  زمانی متغیرهای اقلیمی در پیش تاریخچه
می با  قرار  توانست  آموزش  بخش  در  مدل  این  ،  0.962R =دهد. 

RMSE= 0.32  و  میلی بخش  میلی  MAE= 0.15متر  در  و  متر 
 MAE= 0.19متر و  میلی  0.932R  ،RMSE= 0.41 =آزمون با  
پیشمیلی در  را  خوبی  بسیار  عملکرد  نمایش  متر  به  بارش  بینی 
یعنی   Plag(1)  ها نیز، متغیراز منظر تحلیل اهمیت ویژگی  بگذارد.

کننده بارش بینیترین عامل پیش عنوان مهمبارش در روز گذشته به 
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به شد.  شناسایی  جاری  تحلیل  روز  کلی  میطور  که  نشان  دهد 
ویژه با  های تاریخی بارش )به بینی بارش عمدتاً متکی بر داده پیش
روز( است، درحالی که اهمیت دمای هوا و رطوبت    5و    4،  1تأخیر  

. البته گفتنی است مقدار رطوبت  نسبی در مقایسه با بارش کمتر است
در روز گذشته از سایر متغیرهای غیر بارشی اهمیت بیشتری دارد.  

یافته نهایت،  مدل در  که  است  آن  از  حاکی  پژوهش  این  های 
XGBoost   توسعه داده شده با دقت بالای خود در سناریو هفت روز

پیشمی بهبود  برای  مؤثری  ابزار  سامانه تواند  در  بارش  های بینی 
لحظه  مدیریت  سیلاب،  کاهش هشدار  و  مخازن  ورودی  ای 

مدت میانگین بارش بینی کوتاههای هیدرولوژیکی باشد. پیشسکری
برنامه  امکان  دقیقهمچنین،  پایش  ریزی  آب،  تخصیص  در  تر 

سازی عملیات آبیاری در بخش کشاورزی بارش و بهینههای کمدوره
فراهم می ارتقای  را  قابلیت  مدل  این  از  استفاده  در مجموع،  کند. 

سازی عملیاتی در مدیریت منابع آب و آمادگی بهتر در برابر  تصمیم
دهد. برای ارتقای  توجهی افزایش می طور قابل رخدادهای حدی را به

می پیشنهاد  چارچوب،  این  تعمیم  قابلیت  و  برای دقت  که  شود 
های یک حوضه، علاوه بازسازی مقادیر ثبت نشده بارش در ایستگاه

زمانی سری  همبستگی  و  افقی  فاصله  همچون  معیارهایی  از بر   ،
افزون یا  معیارهای  اقلیمی  شباهت  )توپوگرافی(،  ارتفاع  مانند  تری 

پژوهش در  همسایه  انتخاب  در  نیز  غالب  وزش  آینده جهت  های 
ای در  های راداری و ماهوارهاستفاده بنمایند. علاوه بر این، از داده

های ایستگاهی استفاده شود تا ناهمگنی فضایی بارش بهتر  کنار داده
بهره شود.  مدلبازنمایی  از  مانند  گیری  عمیق  یادگیری  های 

LSTM  ،CNN  واقعی می را  بارش  زمانی  وابستگی  تر  تواند 
بینی رخدادهای حدی را بهبود دهد. همچنین، سازی کند و پیشمدل

ویژه در قطعیت بهو تحلیل عدم    35استفاده از رویکردهای همادی
پذیری نتایج و های شدید، موجب افزایش اطمینانبینی بارش پیش

به  امکان  شدن  تصمیمفراهم  عملیات  در  مدل  گیری کارگیری 
 مدیریتی خواهد شد. 

 

 تشکر  -5
اثر تحت حمایت مادی صندوق حمایت از بنیاد ملی علم ایران   این
(INSF برگرفته شده از طرح شماره )انجام شده است.  4022914 
 

 هانوشت پی

1- General Circulation Atmospheric Models 

(GCAMs) 
2- Decision Tree 

3- Naïve Bayes 

4- K-Nearest Neighbors 

5- Support Vector Machine 

6- Artificial Neural Networks 

7- Numerical Weather Prediction 

8- Root Mean Square Error 

9- Random Forest 

10- Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

11- Generalized Linear Model 

12- Linear Discriminant Analysis 

13- Boosting 

14- Categorical Boosting (CatBoost) 

15- Preprocessing 

16- Smoothing 

17- Pearson Coefficient 

18- Kendal Coefficient 

19- Coefficient of Correlation Weighting Method 

20- Normal Ratio Method 

21- Modified Normal Ratio Method 

22- Inverse Distance Weighting Method 

23- Regularization 

24- Overfitting 

25- Underfitting 

26- Grid Search Cross Validation 

27- 10-Fold Cross Validation 

28- Mean Square Error (MSE) 

29- Early-Stopping Mechanism 

30- Fold 

31- Mean Absolute Error 

32- Kling–Gupta Efficiency 

33- Tabular Data 

34- Sen’s slope 

35- Ensemble 
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