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Abstract: Precipitation forecasting in arid and semi-arid regions is challenging due to temporal variability, 
spatial heterogeneity, nonlinearity, and data uncertainty. This study evaluates the effects of outlier detection, 
missing value imputation, and machine learning models on precipitation forecasting across three semi-arid 
Iranian basins: Gavkhuni, Siahkooh, and Ghareh Ghom. A 24-year (2000–2024) ERA5 precipitation time 
series was extracted using Google Earth Engine, with 2000–2022 for training and 2023–2024 for testing. 
Median Absolute Deviation (MAD) and Isolation Forest were combined with k-Nearest Neighbors (kNN), 
Singular Spectrum Analysis (SSA), Random Forest (RF), and XGBoost. Performance was assessed using 
Kling–Gupta Efficiency (KGE). MAD (mean KGE ≈ 0.525) outperformed Isolation Forest (≈ 0.467), kNN 
(≈0.503) slightly exceeded SSA (≈ 0/49), and RF (≈ 0.510) was more robust than XGBoost (≈ 0.482). MAD, 
SSA, and XGBoost reached KGE ≈ 0.74 in Gavkhuni, while preprocessing substantially improved 
performance in Siahkooh. No configuration was universally optimal, highlighting basin-specific 
preprocessing and model selection. 
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Introduction:Precipitation plays a fundamental role in sustaining human settlements in arid and semi-arid regions. 
However, rainfall exhibits temporal variability, spatial heterogeneity, and uncertainty, leaving limited tolerance for 
forecasting errors. Reliable forecasting supports flood preparedness, drought mitigation, irrigation planning, and 
agricultural sustainability (Kanani et al., 2023; Kundu et al., 2023). 

Precipitation forecasting remains challenging because of atmospheric complexity and the influence of topographic, 
hydrological, and climatic factors. Dryland rainfall processes are highly nonlinear, while hydrological systems are non-
stationary under climate change and anthropogenic pressures. Limited access to long-term, high-quality observations, 
particularly in developing countries, further constrains model reliability. Traditional approaches, including linear 
regression, ARIMA, and the Mann–Kendall test, often struggle to capture nonlinear dynamics and long-term 
dependencies associated with climate oscillations such as ENSO and IOD (Jabari et al., 2026; Patel et al., 2023; Sesethu 
& Piotr, 2022). 

Machine learning (ML) provides a data-driven alternative for modeling complex nonlinear relationships. Algorithms 
such as Random Forest (RF), XGBoost, Support Vector Regression, and Multi-Layer Perceptron have shown 
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promising predictive performance. RF provides robustness against noise and overfitting, whereas XGBoost is effective 
for high-dimensional nonlinear datasets (Ghosh et al., 2023; Kanani et al., 2023). 

Previous studies have focused mainly on humid regions and limited gauge networks, while systematic comparisons of 
RF and XGBoost under different preprocessing scenarios in highly variable semi-arid environments remain scarce 
(Adam et al., 2025; Jumadi et al., 2025). Therefore, this study evaluates precipitation prediction using remote sensing-
based data and advanced ML models in arid and semi-arid regions. 

Methodology: Precipitation data were obtained from the ECMWF ERA5 reanalysis acquired using Google Earth 
Engine. Data were spatially aggregated at the basin scale and organized as continuous time series. Outliers were 
identified using Median Absolute Deviation (MAD) and Isolation Forest, while an unprocessed dataset (Non) was 
retained as a baseline. MAD provides robust deviation-based detection, whereas Isolation Forest identifies rare 
observations through recursive partitioning. 

Removed values were reconstructed using k-Nearest Neighbors (kNN) and Singular Spectrum Analysis (SSA). kNN 
estimates missing values from neighboring observations, while SSA decomposes time series into trend, oscillatory 
components, and noise for reconstruction. Combining outlier detection and imputation methods generated multiple 
corrected datasets. 

Both corrected and Non datasets were modeled using Random Forest (RF) and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). 
Training used 1999–2022 data, with 2023–2024 reserved for independent testing. Hyperparameters were optimized 
using Grid Search (Table 1). All procedures were implemented in Python using Visual Studio Code. Model 
performance was evaluated using Kling–Gupta Efficiency (KGE), which integrates correlation, bias, and variability 
(Eq. (1)). 

The study covered three semi-arid Iranian basins: Gavkhuni and Siahkooh in central Iran and Ghareh Ghom in eastern 
Iran. These basins exhibit low precipitation, irregular rainfall distribution, and high temporal variability. Gavkhuni 
experiences substantial surface and groundwater depletion; Siahkooh has complex topography and heterogeneous 
rainfall; and Ghareh Ghom is characterized by severe water scarcity and pronounced interannual variability. Their 
climatic fragility and heterogeneous rainfall regimes provide suitable testbeds for evaluating preprocessing and ML-
based precipitation modeling using long-term remotely sensed datasets. 

Results and Discussion: This study evaluated the combined effects of outlier detection, missing value imputation, and 
machine learning models on precipitation simulation performance using the Kling–Gupta Efficiency (KGE) metric. 
Results demonstrate that model performance was highly sensitive to preprocessing quality, and inappropriate outlier 
removal or imputation could substantially reduce predictive accuracy. 

Across all basins and scenarios, MAD outperformed Isolation Forest, achieving a mean KGE of 0.525 versus 0.467, 
indicating greater robustness for hydrological time series. For missing-value reconstruction, kNN slightly exceeded 
SSA, with mean KGE values of 0.503 and 0.490, respectively. Among ML models, Random Forest (RF) achieved a 
higher overall mean KGE (0.510) than XGBoost (0.482), suggesting greater stability under heterogeneous and 
uncertain conditions. 

Basin-specific results showed substantial differences. Gavkhuni exhibited the highest overall performance. For RF, 
combinations of MAD or Isolation Forest with kNN or SSA produced KGE values of 0.63–0.68, while the Non 
scenario performed considerably worse. The best result in the study was obtained by XGBoost + MAD + SSA, reaching 
a KGE of approximately 0.741, demonstrating the benefits of combined outlier removal and imputation. 

Ghareh Ghom showed lower performance and greater preprocessing sensitivity. The Non scenario yielded the lowest 
KGE values for both models, whereas MAD combined with kNN or SSA increased KGE to approximately 0.49–0.51. 
For XGBoost, MAD + SSA achieved the highest KGE (0.513), while Isolation Forest combinations were weaker. 

Siahkooh showed the strongest dependence on preprocessing. Under the Non scenario, RF achieved only 0.06, whereas 
XGBoost produced a negative KGE (−0.22). MAD + SSA increased performance to approximately 0.43–0.44. For RF, 
MAD-based combinations yielded 0.416–0.434, while XGBoost achieved its best result with MAD + kNN (0.441). 
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The weakest result was obtained using Isolation Forest + SSA (0.116). 

Overall, interaction effects confirmed that no single preprocessing–model combination was universally optimal. The 
results indicate that robust outlier detection, appropriate missing-value reconstruction, and model selection should be 
adapted to basin-specific characteristics rather than applying a uniform strategy across heterogeneous semi-arid 
environments. 

Conclusions: This study demonstrates that data preprocessing, particularly outlier detection and missing value 
imputation, is critical for improving hydrological simulation accuracy and, in heterogeneous basins with lower data 
quality, may be essential for achieving acceptable performance. MAD provided more stable and reliable outlier 
detection than Isolation Forest. Both kNN and SSA improved model performance, although kNN showed a slight 
overall advantage, while the SSA–MAD combination produced particularly strong results. Random Forest 
demonstrated greater overall robustness, whereas XGBoost, despite achieving the highest KGE in specific 
combinations, was more sensitive to preprocessing choices. No single combination of outlier detection, imputation, 
and machine learning model was optimal across all basins. Therefore, preprocessing and model selection should 
consider basin-specific characteristics, including climate, flow regime, and data quality. Adapting these strategies to 
local conditions can improve the reliability and applicability of machine learning models for hydrological simulation 
and water resources management. 
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 ijwer.uoz.ac.ir وبگاه نشریه:

بودن و   یرخطیغ   ،یمکان  یناهمگن   ،ینوسانات زمان  لیبه دل   خشکمهیبارش در مناطق خشک و ن  ین ی بشیپ:  چکیده
ا  زیبرانگها چالشداده  تیقطععدم ترک  نیاست.  اثر  داده  ي هاداده  ییشناسا  یبیمطالعه  پرکردن  و   يهاپرت،  گمشده 
  24  یزمان  ي کرد. سر  یقوم، بررسو قره  کوهاهیس  ،یگاوخون  ران،یا  خشکمهیرا در سه حوضه ن  نیماش  ير یادگی  ي ها مدل 

بارش داده  Google Earth Engineبا    ERA5 (2000–2024)  ساله  شد؛  و    براي   2000–2022  ي هااستخراج  آموزش 
  SSAو    kNNپرت و    ییشناسا  ي برا  Isolation Forestو    MAD  ي هاآزمون استفاده شدند. روش  براي   2023–2024

  MAD (0.525)شد.    دهیسنج  KGEشدند. عملکرد با شاخص    یابیارز  XGBoostو    RFبا    راهها، همداده  ي بازساز  ي برا
 KGE  نیانگیم  ز ین  RFبود.    SSA (0.490)بهتر از    یاندک  kNN (0.503)و    Isolation Forest (0.467)از    ي عملکرد بهتر

 MAD+SSA+XGBoost  ب یبا ترک  یدر گاوخون  KGE  ن یشتریداشت. ب  XGBoost (0.482)) نسبت به  0٫510(   ي بالاتر
ن  0٫741برابر   انتخاب روش    ستین  نهیها بههمه حوضه  ي برا  ي واحد  ي کربندیپ  چینشان داد ه  جیتابه دست آمد.  و 

 هر حوضه انجام شود.  ي هایژگیمتناسب با و دیو مدل با پردازششیپ

. پردازش داده، داده پرت، پیشERA5یادگیري ماشین،  :هادواژهیکل

 مقدمه  -۱

در توسعه   یاتیح ینقش خشکمهیبارش در مناطق خشک و ن
از منابع    یکی مناطق    نیدر ا  رایدارد، ز  یو حفظ جوامع انسان

برا  ن یمتا  یاصل م  ي آب  محسوب  مختلف  .  شودیمصارف 

 د یشد  ي ریرپذ ییبا تغ  یمیاقل  ي هاپهنه  نیبارش در ا  حال،نیباا
است.   مراهنامنظم ه   ي بالا و الگوها  تیقطععدم  ،یو مکان  یزمان

چن دل  ،یط یشرا  نیدر  شکنندگ  تیمحدود  لیبه  و    ی منابع 
  ی ن یبش یاندك است. پ   اریبس  ی نیبش یپ  ي خطا  هیحاش  ،یمیاقل
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و    هارساخت یز  بیتخر  ،یخسارات مال  تواندینادرست بارش م 
  کهیبه دنبال داشته باشد، درحال  ریومجراحات و مرگ   یحت

سقابل   ي های ن یبش یپ توسعه  امکان  هشدار    ي هاستم یاعتماد 
  يهادر دوره  ي اریآب  رانهیشگیپ  ي زیربرنامه   لاب،یس  ي برا  عیسر
اقتصادکم  خسارات  کاهش  و  م  ي بارش  فراهم   کنندی را 

)Kanani et al., 2023; Kundu et al., 2023; Sesethu & 

Piotr, 2022 .( 

  ریثتاو    ي جو  ي هاسامانه   یدگ یچیپ   لیبارش به دل  ین یبش یپ
توپوگرافهم اقل  یکیدرولوژیه  ،یزمان عوامل   يندیفرا  ،یمیو 

منابع    تیریمد  ي آن برا  قیدق  ی نیبش ی پ  حال،نیدشوار است. باا
و   یآببرق  دی تول  ،ي اریآب  ي زیربرنامه   ،ینیرزمی و ز  یآب سطح

تغ  ي سازگار پدارد  ي ادیز  تیاهم  میاقل  ریی با   ي های نی بشی. 
بلندمدت مقابله با    ي زیردر برنامه  توانندی م  ی و فصل  یاتیعمل

برا  صیتخص  ،یو خشکسال  لابیس کشاورز  ي آب    ،ي مصارف 
صنعت   یخانگ پا  یآببرق  ي انرژ  دیتول  ینی بش یپ  ،یو   شیو 
گ  ستیزط یمح قرار  استفاده  همچن رند یمورد  ارزش   ن،ی. 

طر  ینیبش یپ  ي اقتصاد از  پ  قیبارش    ي امدهایکاهش 
 شیافزا   ي عاد  ي هامنابع در سال   تیریو بهبود مد  یخشکسال

 Jabari et al., 2026; Patel et al., 2023; Sesethu(  ابدیی م

& Piotr, 2022 .( 

چالش  ي سازمدل  با  است.   ي متعدد  ي هابارش  همراه 
  یرخطیغ   یتی در مناطق خشک، ماه  ژهیوبه   ،یبارش   ي ندهایفرآ

سامانه  و  هستند؛    تاسیناا  تاذا  زین  یک یدرولوژیه  ي هادارند 
 ریثتاها در طول زمان تحت  آن  ي آمار  ي های ژگی که و  ي اگونه به
 ن، ی. علاوه بر اکندی م  رییتغ  یانسان  ي هات یو فعال  میاقل  رییتغ

در    ژهیوو بلندمدت، به   ت یفی باک  ي هامحدود به داده   یدسترس
کشورها و  خشک  قابل  ي مناطق  توسعه،  حال  اعتماد    تیدر 

ممدل  محدود  را  روشکندی ها  مانند    یسنت   ي آمار  ي ها. 
کندال، اگرچه کاربرد -و آزمون من  ARIMA  ، یخط  ونیرگرس

پردازش حجم    و  یرخطیروابط غ  شیدارند، در نما  ي اگسترده
 Adam etاند (مواجه  تیبا محدود  یهواشناس  ي هاداده  ي بالا 

al., 2025; Omary et al., 2012; Tuysuzoglu et al., 2023 .( 

روبه  (ML) ن یماش  ي ریادگی امکان داده  ي کرد یعنوان  محور، 
 ي هابه فرض  ازیرا بدون ن   یرخط یو غ  ده یچیروابط پ  ي ریادگی

م  ي قو  یعیتوز روشکند یفراهم  برخلاف    ، یسنت  ي ها . 
و    ی رخطیغ  ي الگوها  توانندیم   ن یماش  ي ریادگی  ي هاتمیالگور

حوضه  ي های وابستگ در  که  را   ریثتاتحت    ي هابلندمدت 
  جنوبی –نوی نمانند نوسان ال  اسیمق بزرگ   یم یاقل  ي هاحركم

(ENSO)  دوگانگ دارند،    ت یاهم (IOD) هند  انوسیاق  ی و 
الگور  یی شناسا تصادف  ییهاتمیکنند.  جنگل  ،  (RF)  یمانند 

  بانیبردار پشت  ون ی، رگرس(XGBoost)  ي حد  انیگراد  تیتقو
چندلا  پرسپترون  پ  هیو  عملکرد    ین یبش یدر  بارش 

 Hajirad et al., 2026; Dalirاند (نشان داده  ي ادوارکننده یام

Gabrabad et al., 2026 م در  مدل روش  نیا  انی).   ي هاها، 
در برابر    یمقاومت نسب   لی، به دلRF ژهیوبه   ، یجمع  ي ریادگی

توانا  زینو مدل   ییو  مورد   ده،یچ یپ  ي هاکنش برهم  ي سازدر 
گرفته قرار  (توجه   ,.Ghosh et al., 2023; Kanani et alاند 

2023; Amrehn et al., 2018 .( 

از مطالعات   یتوجه، بخش قابل ML وجود گسترش کاربرد  با
  ستگاه ی ا  ي بارش بر مناطق مرطوب و تعداد محدود  ین یبش یپ

و    یسنجباران خشک  مناطق  مقابل،  در  است.  بوده  متمرکز 
  ي بالا   زیو نو  یرخطیروابط غ  د،یشد  ي ریرپذییبا تغ  خشکمه ین

 XGBoost و  RF اند. اگرچهها کمتر مورد توجه قرار گرفتهداده

  شوند، ی محسوب م  نی ماش  يریادگیقدرتمند    ي هاتمیاز الگور
آننظام   سهیمقا عملکرد  سنارمند  تحت  مختلف   ي وهایها 

مح  پردازشش یپ بس  ي هاط یدر  و  همچنان    ریمتغ   اریخشک 
) است   ;Adam et al., 2025; Beck et al., 2019محدود 

Jumadi et al., 2025 .( 

که    نی ماش  ي ریادگی  ي هااز عوامل مهم در عملکرد مدل  یکی
  يورود  ي هاداده  تی فیک  رد،یگیکمتر مورد توجه قرار م  یگاه

در مناطق خشک ممکن   یکیدرولوژیه   یزمان  ي هاي است. سر
 ي های گمشده و ناهماهنگ  ریپرت، مقاد  ي هااست شامل داده

وجود   با،  ERA5 مانند   لیباشند. محصولات بازتحل  ي ریگاندازه
مکان  م   یپوشش    یتوپوگراف  ر یثتاتحت    توانندی گسترده، 

عدم  ي جو  ي ندهایفرا  ده،یچیپ   ي هاداده  یذات  تیقطعو 



 

48 

 1403پاییز ،  4، شماره 4دوره  هاي مهندسی آب ایران پژوهش 

گ   لیبازتحل دادهرندیقرار  م  ای  ي زینو  ي ها.    توانند ی ناقص 
را کاهش    نی ماش  ي ریادگی  دهیچیپ  ي هاتمیالگور  یعملکرد حت

بنابرا نبا  پردازشش یپ  ن، یدهند.    يامرحلهصرفا    دیداده 
 ند یاز فرا  یاساس   یعنوان بخشبه   دیشود، بلکه با  ی تلق  ی مقدمات

 .ردیقرار گ یابیمورد ارز ي سازمدل 

ا  ي تاراس  در ترک  نیرفع  اثرات  حاضر  پژوهش    یبیشکاف، 
تکن  ي هاداده  ییشناسا  ي هاروش  ي بازساز  ي هاکیپرت، 
مدل   ریمقاد و  پ  نیماش  ي ریادگی  ي هاگمشده  بر    ی نی بش یرا 

ن حوضه  سه  در  گاوخون  ران،یا  خشکمه یبارش    ، ی شامل 
 ي هاپژوهش، داده  نی. در اکندی م   یقوم، بررس و قره   کوه اه یس

  ي هاداده  ییکار گرفته شده و دو روش شناسابه  ERA5 بارش
م از  مطلق  انحراف  شامل   Isolation و (MAD) انهی پرت 

Forestبازساز روش  دو  شامل  ي هاداده  ي ،  و   kNN گمشده 
 و RF ن یماش  ي ریادگی، و دو مدل  (SSA)منفرد    فیط  لیتحل

XGBoost   ترکبه برخلاف شوند ی م  یابیارز  یبیصورت   .
پ  یمطالعات مدل  پردازششی که  به  ي سازو  مراحل  را  صورت 

 کپارچهیچارچوب    کیپژوهش    نیاند، اکرده  یجداگانه بررس
م   لیتحل  ي برا پ  ت یف یک   انیتعامل  و    پردازشش یداده، روش 

 .دهدی عملکرد مدل ارائه م

 ي هاکنش روشمند برهم نظام  یابیپژوهش، ارز  یاصل  ي نوآور
مدل   پردازشش یپ شرا  نی ماش  ي ریادگی  ي هاو  متنوع    طیدر 
  ی امکان پوشش مکان   ERA5است. استفاده از    یمیاقل-درویه

  کند، ی را فراهم م  وستهیپ   یزمان  ي به سر  یتر و دسترسگسترده
  یی اساشن  ي برا  Isolation Forestو    MAD  بی ترک  کهیدرحال
گمشده،    ي هاداده  ي بازساز  ي برا  SSAو    kNNپرت و    ي هاداده

با    ن،ی. همچنکندیم  جادیا  پردازش ش ی خط لوله جامع پ  کی
و مدل،    پردازشش یمختلف پ  ي هاي کربندیپ  می مستق  سهیمقا

  پردازش شی انتخاب راهبرد پ  ایکه آ  کند ی پژوهش مشخص م
اندازه    تواندی م م  شتریب  یحت  ایبه  انتخاب  دقت    دلاز  بر 
چارچوب در سه حوضه با    نیا  یابیاثرگذار باشد. ارز  ین یبش یپ
بررس   یمیاقل-درویه  ي هایژگیو امکان    ی وابستگ  یمتفاوت، 

 ج یتان  ت،ی. در نهاسازدی را فراهم م  یمحل  طی عملکرد به شرا 
راهبردها  ي برا  یعمل  ییراهنما  تواندی م مناسب    ي انتخاب 

مدل   پردازش ش یپ کم   ي سازو  مناطق  اقل  دادهدر   ي هامیو 
ن و  قابل  خشکمهیخشک  بهبود  به  و  کرده  اعتماد   تیارائه 

 منابع آب کمک کند.   داریپا تیریبارش و مد ین یبش یپ

 شناسی روش -۲

 هاداده يگردآور - ۲-۱
  یبازتحلیللات  مورد استفاده از محصو  ي هاپژوهش، داده  نیدر ا

 ي هاي ها شامل سراستخراج شدند. داده  ERA5سنجش از دور  
  تا   میلاد  2000  یسال در بازه زمان  24با طول    وستهیپ   یزمان

است  2024 فرآمیلادي  داده  ندی.  محاستخراج  در   طیها 
Google Earth Engine (GEE)  ی انجام شد که امکان دسترس ،  

را فراهم   یم یبلندمدت اقل  ي هاکارآمد داده   راجپردازش و استخ
صورت به   زیهر حوضه آبر  ي شده برا استخراج  يها. داده کندی م

  آماده شدند   لیتحل  ي مراحل بعد  ي و برا  عیتجم  یزمان  ي سر
)Hersbach et al., 2020(.   در    ي هاداده استفاده  مورد  بارش 
مجموعه  نیا از  بازتحلپژوهش  در   ERA5-Land  یلیداده 

 ه یاول  ي هااستخراج شدند. داده  Google Earth Engine  ط یمح
 1/0  °  ×  1/0  °  یمکان  کیو تفک  یساعت  یزمان  کیتفک  ي دارا 

حوضه    ي برا  total precipitation  رمتغی.  بودند هر  محدوده 
و   عیروزانه تجم ریابتدا به مقاد یساعت ي هااستخراج شد. داده
شدند. واحد   ل یروزانه به بارش ماهانه تبد  ریسپس با جمع مقاد

  1000  لیتبد  بیبود و با استفاده از ضر )mبارش متر (   هیاول
  یمکان   نی انگی هر حوضه، م  ي شد. برا   لیتبد )mm(  متری لیبه م 
واقع در محدوده حوضه محاسبه شد    ي هاکسلیتمام پ  ریمقاد

به  و حاصل  نمامقدار  ماهانه  بارش  مورد   ندهیعنوان  حوضه 
 استفاده قرار گرفت. 

 پرت يهاها و حذف دادهداده پردازششیپ - ۲-۲

داده استخراج  از  پیش پس  مرحله  بهبود  ها،  با هدف  پردازش 
هاي پرت موجود ها انجام شد. در این مرحله، دادهکیفیت داده

هاي زمانی با استفاده از دو روش مختلف شناسایی و  در سري 
شدند  و   Median Absolute Deviation (MAD) حذف 

Isolation Forest (IF) . 
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عنوان یک روش آماري مقاوم، بر پایه انحراف  به  MAD روش
هایی با توزیع نامتقارن  مطلق از میانه عمل کرده و براي داده

روش مبتنی بر    کی  Isolation Forest  مناسب است. در مقابل 
ایزوله با  که  است  ماشین  نادر، یادگیري  مشاهدات  سازي 

منظور مقایسه اثر حذف کند. به هاي پرت را شناسایی می داده
 (Non) گونه اصلاحهاي زمانی بدون هیچهاي پرت، سري داده

 . )Leys et al., 2013; Liu et al., 2008( د نیز حفظ شدن

جلوگبه ا  ي ر یمنظور  کل  جادی از  اطلاعات،  مراحل   هینشت 
ارز  ي سازمدل  داده  یطراح  ي اگونهبه   یابیو  که   ي هاشدند 

  گریکدیها از  عملکرد مدل  یاب یارز  ندیآموزش و آزمون در فرآ 
اثر    سهیپژوهش مقا  نیبمانند. از آنجا که هدف ا  یمستقل باق 

 ي ریادگی  ي هاعملکرد مدل   برداده    ت یف یمختلف ک  ي وهایسنار
 ي اسهیمطالعه مقا  کیدر قالب    جیتان  یبوده است، تمام  نی ماش

موضوع    نیاند و ا شده   ریاصلاح داده تفس  ي وها یسنار  ي بر رو
 شده است.  انیطور شفاف ب شده مقاله به در نسخه اصلاح

اند.  پارامترهاي اجرایی هر دو روش نیز در این بخش ارائه شده 
هاي پرت، نحوه نه تشخیص دادهتا ، مقدار آسMADدر روش  

ها قبل از هاي زمانی و شیوه پردازش دادهاعمال روش بر سري 
به الگوریتم  است. همچنین  اجراي  تشریح شده  کامل  صورت 

هاي پرت براي هر حوضه مشخص شده است که تشخیص داده
تغییرات  به کردن  لحاظ  نحوه  و  شده  انجام  مستقل  صورت 

 . فصلی در فرآیند تشخیص نیز توضیح داده شده است

نیز تمامی پارامترهاي اجرایی    Isolation Forestبراي الگوریتم  
مقدار   درختcontaminationشامل  تعداد  ها ، 

)n_estimators(  مقدار ،random_stateهاي ورودي  ، نوع داده
ویژگی(تک و  چندمتغیره)  یا  در  متغیره  استفاده  مورد  هاي 

شده    نمایش داده  2جدول    در هاي پرت  دادهفرآیند تشخیص  
 ها فراهم شود.امکان بازتولید کامل آزمایش تا است

 گمشده  ریبرآورد مقاد - ۲-۳

داده بعد،  مرحله  دادهدر  حذف  اثر  در  که  از  هایی  پرت  هاي 
روش  سري  دو  از  استفاده  با  بودند،  شده  حذف  زمانی  هاي 

روش شدند.  برآورد  شاملمختلف  استفاده  مورد    -k  هاي 

Nearest Neighbors (kNN)   وSingular Spectrum  

Analysis (SSA) هستند. 

مقادیر  kNN روش مجاور،  مشاهدات  بین  شباهت  اساس  بر 
برآورد می  را  با تجزیه  SSA کند، در حالی که روشگمشده 

ري، قادر به بازسازي مقادیر  تاهاي ساخلفهوسري زمانی به م 
شده  شده است. بدین ترتیب، چندین سري زمانی اصلاححذف

هاي برآورد تولید هاي حذف داده پرت و روشبا ترکیب روش
شد. همچنین، سري زمانی اولیه بدون حذف داده پرت و بدون  

ها لحاظ در تحلیل   (Non)  عنوان مرجبرآورد مقادیر گمشده به 
 . ) Cover & Hart, 1967; Golyandina et al., 2001( گردید

داده  نمایش    1جدول  در    SSA  و  kNN  ي هاروشتنظیمات  
 . اندشده 

طراحی  به شفافیت  افزایش  تمامی  آزمایشمنظور  ها، 
نمایش   3جدول  در   سناریوهاي مورد بررسی در این پژوهش

است شده  تشخیص جدولاین  .  داده  روش  هر  ترکیب   ،
با روشداده هاي مفقود را  مختلف برآورد داده  هاي هاي پرت 

کند که هر سناریو چگونه ایجاد دهد و مشخص می نشان می 
عنوان پردازش نیز به شده است. همچنین سناریوي بدون پیش 

 .معرفی شده است جدولحالت مرجع در 

 ن ی ماش يریادگیبا  يسازمدل - ۲-۴

مدل مرحله  سري در  اصلاحسازي،  زمانی  سري هاي  و  شده 
هاي عنوان ورودي مدل صورت جداگانه به زمانی بدون اصلاح به 

 یادگیري ماشین مورد استفاده قرار گرفتند. 

 حذف داده پرت ي هاروش پارامترهاي  1  جدول
Table 1 Parameters of the outlier detection methods 

Method Parameter Value 

MAD Threshold 3 
constant 1.48 

Isolation Forest 

n_estimators 100 
max_samples auto 
contamination auto 
max_features 1 

bootstrap False 
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 روش برآورد داده گمشده  ي پارامترها  2  جدول
Table 2 Parameters of the missing data imputation methods 

Method Parameter Value 

MAD k (n_neighbors) 5 
weights uniform 

Isolation 
Forest 

metric nan_euclidean 
Length (Window 

Length) 24 

Thresholdpct 90% 
Method Tereshold 

Adjustment True 

 استفاده شده در پژوهش ي وهایسنار 3  جدول
Table 3 Scenarios used in the study 

Scenario Outlier 
removal 

Missing data 
estimation 

S0 Without 
preprocessing 

Without 
preprocessing 

S1 MAD kNN 
S2 MAD SSA 
S3 Isolation Forest kNN 
S4 Isolation Forest SSA 

مدل  Extreme Gradient  و Random Forest (RF)  دو 

Boosting (XGBoost) شبیه پیش براي  و  متغیر  سازي  بینی 
شدند گرفته  کار  به  نظر   ;Amrehn et al., 2018(  مورد 

Kanani et al., 2023( . 

پا سال  به2024و    2023(  یانیدو  آزمون  )  مجموعه  عنوان 
 ي سازه یشب  ی نی بشیپ  یواقع  طیشرا  تامستقل انتخاب شدند  

به  داده  ي اگونهشود؛  از  استفاده  با  تنها  گذشته    ي هاکه مدل 
آموزش و   ندیکه در فرآ  ندهی آ  ي هاداده  ي و بر رو  دهیآموزش د

  ن، یشود. همچن  یابیاند، ارزنداشته  ینقش  چیپارامترها ه  میتنظ
  يهاداده  ي مدل تنها بر رو  ي پارامترها  میمراحل تنظ  یتمام

آموزش و   ي هاداده   نی از نشت اطلاعات ب  تاانجام شد    یآموزش
جلوگ تعداد   يریآزمون  شامل  آزمون  مجموعه  اگرچه  شود. 

  ی زمان  ي بندم ینوع تقس  نیاز مشاهدات ماهانه است، ا  ي محدود
 ي ترنانه ی بواقع  یابیو ارائه ارز   هاداده  یزمان  بیموجب حفظ ترت

 .شودی م ندهیآ ي هاداده ین یبش یمدل در پ ییاز توانا

شامل    نیماش  ي ریادگی  ي هامدل  ي هاي پژوهش، ورود   نیدر ا 
 نی) و شماره ماه بودند. انتخاب امتری ل یمجموع بارش ماهانه (م

بررس  رها یمتغ اصلاح داده و   ي هااثر روش  ترق یدق  ی با هدف 

ها انجام شد. ازآنجاکه استفاده از  عملکرد مدل  می مستق  یابیارز
 ش یموجب افزا  تواندی م  یمی و اقل  یمتعدد هواشناس   ي رهایمتغ

شود، در   جی تابر ن  یعوامل جانب   ي رگذاریثتامدل و    یدگ یچیپ
  ي رهایبه متغ  هاي مطالعه تلاش شد با محدود کردن ورود  نیا

ها ها بر عملکرد مدلاصلاح داده  ندیفرآ   یاثر واقع  ه،یو پا  یاصل
شفاف به قابلصورت  و  بررس  رتریتفستر  گ  یمورد  . ردیقرار 

به  هاستفاد   نیهمچن ماه  شماره    ، یزمان   ریمتغ  کیعنوان  از 
الگو برا  ی فصل  ي امکان درنظر گرفتن  را  فراهم    ي بارش  مدل 

 کرده است. 

مدل   کیپژوهش، توسعه    نی ا  یلازم به ذکر است که هدف اصل
آ  ین یبش یپ   ي برا  یاتیعمل بررس  ندهیبارش  بلکه    ینبوده، 

داده شامل حذف   پردازشش یمختلف پ ي هامند اثر روشنظام 
برآورد مقاد  ي هاداده  ي هابر عملکرد مدل   ي مفقود  ریپرت و 

هم  نی ماش  ي ریادگی به  است.  تمام  نیبوده   یمنظور، 
مدل   کیتحت    پردازششی پ  ي وهایارسن  يسازچارچوب 

صورت ها به داده  ت یفی اثر ک  تا قرار گرفتند    یابیمورد ارز  کسانی
 سه یبر مقا  یپژوهش، تمرکز اصل  نیشود. در ا  یمستقل بررس
سنار ارائه    ي وهایعملکرد  نه  و  بوده  داده  اصلاح   کیمختلف 

ر  تاساخ  ن،ی. بنابرا ندهیآ  ي هاماه  ي برا  یاتیعمل  ینیبش ی مدل پ
به  ارز   یطراح  ي اگونهمدل  امکان  تنها  که    ریثتا  یابیشد 

  ن یماش  ي ریادگی  ي هابر عملکرد مدل   پردازشش یپ  ي ندهایفرآ
ن و  شود  هم  جیتافراهم  در  صرفا  تفس  نیحاصل   ریچارچوب 

 اند. شده 

 سازي و ارزیابیپیاده - ۲-۵

  Python  سازي در محیطردازش، تحلیل و مدل کلیه مراحل پ

  Visualها در محیط توسعه  سازي الگوریتمانجام شده و پیاده

Studio Code (VS Code)    صورت گرفته است. ارزیابی عملکرد
شاخصمدل  از  استفاده  با   Kling–Gupta Efficiency  ها 

(KGE)   زمان دقت، همبستگی و بایاس طور همانجام شد که به
میشبیه  نظر  در  را  ارزیابی    گیرد.سازي   ترکامل براي 

این چارچوب    نیز محاسبه شد.  NSEو    RMSE  ي هاشاخص
پردازش داده و  هاي مختلف پیش امکان مقایسه جامع اثر روش
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فراهم می مدل  را  ماشین  یادگیري   ,.Gupta et al(  کند هاي 

، )1(  ي هافرمولاز    KGE  و  NSE ،  RMSE  ي هاشاخص   .)2009
 :شودی ممحاسبه  )3(و  )2(

)1 (    𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾 = 1 − �(𝑟𝑟 − 1)2 + (𝛼𝛼 − 1)2 + (𝛽𝛽 − 1)22 

)2 (    𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �1
𝑛𝑛
∑ (𝑂𝑂𝑖𝑖 −  𝑃𝑃𝑖𝑖)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

2 

)3 (    𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1 − (𝑂𝑂𝑖𝑖− 𝑃𝑃𝑖𝑖)2

(𝑂𝑂𝑖𝑖− 𝑂𝑂�)2 

Oi شده (مشاهدات واقعی بارش) در زمان= مقدار مشاهده  i  Pi

  میانگین =   �𝑂𝑂و   i زمان  در  مدل  توسط   شده بینیپیش   مقدار=  
 ها است. داده کل تعداد=   nشده،  مشاهده  مقادیر

r  و  مشاهده   ریمقاد  نیب   رسون یپ  ی همبستگ  بیضر شده 
م   شدهی ن یبش یپ الگو  زانیو م  دهدی را نشان    ی زمان  ي تطابق 

 ریمقاد  ارینسبت انحراف مع  α. پارامتر  کندی م  یابیها را ارزداده
مدل در    ییشده بوده و توانامشاهده   ریبه مقاد  شدهی ن یبش یپ

  β  نی. همچنکندی م  انیرا ب   هادهدا  ي ریرپذییتغ   زانیم  دیبازتول
م م  شدهی نی بش یپ  ریمقاد  ن یانگ ینسبت    ر یمقاد  ن یانگی به 
بمشاهده  و  است  با  ایوجود    انگریشده  وجود    اس یعدم 

برابر با    KGE  نهی است. مقدار به  های ن یبش یدر پ  کیستماتیس
باشد، عملکرد   ترکینزد  1شاخص به    نیبوده و هرچه مقدار ا  1

 .شودی م یابیتر ارزمدل مطلوب

بهینه به مدل منظور  عملکرد  ماشین،  سازي  یادگیري  هاي 
 Grid(اي  تنظیم پارامترها با استفاده از روش جستجوي شبکه 

Search(  اي از مقادیر مختلف  نجام شد. در این روش، مجموعه
مورد  ممکن  ترکیبات  تمامی  و  تعریف شده  پارامتر  هر  براي 

بهترین ترکیب پارامترها بر اساس معیار    تا ارزیابی قرار گرفتند  
شود انتخاب  مدل  تع  .عملکرد  از  مجموعه   نیبهتر  نییپس 

نها مدل  رو  ییپارامترها،  بر  داده  ي مجددا   یآموزش  ي ها کل 
مجموعه آزمون مستقل    ي بر رو  بارکیآموزش داده شد و تنها  

ا دیگرد  یابیارز ب  کردیرو  نی.  اطلاعات  نشت   ي هاداده  نیاز 

جلوگ آزمون  و  بهتر  اریمع   .کند یم   ي ریآموزش    نیانتخاب 
 بوده است.   KGE پارامتر

 XGBoost و Random Forest (RF) در این پژوهش، دو مدل

آن اصلی  پارامترهاي  و  گرفتند  قرار  استفاده  مطابق  مورد  ها 
 .تنظیم شدند  4جدول 

 ها، داده)Overfitting(  پردازشش یباز بروز    ي ر یمنظور جلوگبه
 کهي طورشدند؛ به  میبه دو بخش مستقل آموزش و آزمون تقس

ه  ي هاداده در  تنظ   کیچیآزمون  و  آموزش  مراحل    م یاز 
  ند یفرآ  نیمدل مورد استفاده قرار نگرفتند. همچن   ي پارامترها

  تنها بر   Grid Searchپارامترها با استفاده از روش    ي سازنه ی به
بودن عملکرد مدل    کیانجام شد. نزد  یآموزش  ي هاداده  ي رو

مناسب    ییدهنده تواناآموزش و آزمون نشان  ي هادر مجموعه
  يهااز حد به داده  ش یب   یو عدم وابستگ  ي ریپذم یمدل در تعم

 است.  یآموزش

با   نیماش  ي ریادگی ي ها مدل  شدهمیتنظ ي پارامترها  4  جدول
 Grid Searchاستفاده از روش 

Table 4 Tuned Parameters of Machine Learning Models 
Using the Grid Search Method 

Model Parameter Tested Values Best 
Value 

R
F 

n_estimators 100, 200, 300 200 
max_depth 5, 10, 15, 20 10 
min_samples_spl
it 2, 5, 10 2 

min_samples_lea
f 1, 2, 4 1 

max_features sqrt, log2 sqrt 

X
G

B
oo

st
 

n_estimators 100, 200, 300 300 
learning_rate 0.01, 0.05, 0.1 0.05 
max_depth 3, 5, 7 5 
subsample 0.7, 0.8, 1.0 0.8 
colsample_bytre
e 0.7, 0.8, 1.0 1.0 

gamma 0, 0.1, 0.2 0.1 

L
in

ea
r 

R
eg

re
ss

io
n 

fit_intercept True, False True 
positive True, False False 

n_jobs -1, 1 -1 
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بودن عملکرد مدل    کیانجام شد. نزد  یآموزش  ي هاداده  ي رو
مناسب    ییدهنده تواناآموزش و آزمون نشان  ي هادر مجموعه
  يهااز حد به داده  ش یب   یو عدم وابستگ  ي ریپذم یمدل در تعم

بنابرا  یآموزش مدل   انگری ب  جیتان   ن،یاست.  که  است   ي هاآن 
پا  افتهیتوسعه دچار   طلوب م  ي داریاز  و  بوده  برخوردار 

در این پژوهش، هدف اصلی دستیابی    اند.نشده   پردازشش یب
بلکه تمرکز به بیشترین دقت ممکن پیش  نبوده،   بینی بارش 

پردازش  هاي پیشاصلی بر جداسازي و ارزیابی اثر واقعی روش
هاي یادگیري ماشین بوده است. به همین  داده بر عملکرد مدل 

هاي مدل به متغیرهاي پایه شامل مجموع بارش دلیل، ورودي 
شدند   محدود  ماه  شماره  و  سایر    تا ماهانه  اثر 

یج به حداقل برسد. استفاده  تا هواشناسی و اقلیمی بر نمتغیرهای
می  کمکی  متغیرهاي  زیاد  تعداد  افزایش از  باعث  تواند 

هاي پنهان و پوشیده شدن اثر ایجاد وابستگیپیچیدگی مدل،  
 .ها شوداصلاح دادهواقعی فرآیند 

پیچیدگی   کنترل  با  است  کرده  تلاش  پژوهش  این  واقع،  در 
نقش مستقل روشورودي  برآورد  ها،  و  هاي حذف داده پرت 

ها بررسی کند. این  هاي مفقودي را در بهبود عملکرد مدلداده
ر تاتر تعامل میان کیفیت داده و رفرویکرد امکان تحلیل شفاف 

هاي یادگیري ماشین را فراهم کرده و موجب شده است  مدل 
پردازش ها مستقیما به فرآیند پیش که تغییرات عملکرد مدل

یا   ورودي  متغیرهاي  تعداد  افزایش  به  نه  شود،  داده  نسبت 
 .ر مدلتا پیچیدگی ساخ

 منطقه مطالعاتی - ۲-۶
خشک ایران انجام شده  مطالعه حاضر در سه حوضه آبریز نیمه

کوه در مرکز حوضه گاوخونی و حوضه سیاه .  )1شکل  (  است
ها به دلیل  قوم در شرق کشور. این حوضهایران و حوضه قره

نیمه و  اقلیمی خشک  نوسانات شرایط  و  مکانی  تنوع  خشک، 
بینی بارش زمانی بارش، از اهمیت بالایی براي مطالعات پیش

 .و مدیریت منابع آب برخوردارند

از دشت   ایران واقع شده و بخشی  حوضه گاوخونی در مرکز 
 شود. این حوضه به دلیل کاهش منابع آبکویر را شامل می

و   و زیرسطحی  اقلیمی،  تاسطحی  تغییرات  توجه  قابل  ثیرات 
مناطق   در  بارش  الگوهاي  بررسی  براي  بارز  نمونه  یک 

 .)Ravar et al., 2020( شودخشک محسوب مینیمه 

سیاه  حوضه  حوضه  نزدیکی  در  و  ایران  مرکز  در  نیز  کوه 
هاي مشابهی از نظر اقلیمی دارد. گاوخونی قرار دارد و ویژگی

تفاوت عمده این حوضه در توپوگرافی و پراکندگی بارش است 
چالش  شبیهکه  براي  خاصی  پیش هاي  و  دقیق سازي  بینی 

 . (Ahmadi et al., 1999)ندکبارش ایجاد می

قوم در شرق ایران واقع شده و به دلیل قرارگیري حوضه قره 
خشک شرقی، کمبود شدید منابع آب  در منطقه خشک و نیمه

ویژه اهمیت  بارش،  زمانی  نوسانات  مطالعات و  براي  اي 
شرایط  مدل  نماینده  حوضه  این  دارد.  هیدرولوژیکی  سازي 

داده تحلیل  و  است  آن می خشک شرقی کشور  به  هاي  تواند 
بر بارش در مناطق کم  اقلیمی  اثرات تغییرات  بهتر  آب  درك 

 .(Pourhashemi & Aliabadi, 2025)کند کمک 

هاي مطالعه شده داراي بارش کم و پراکندگی  تمامی حوضه
براي  دلیل  همین  به  و  هستند  سال  طول  در  بارش  نامنظم 

هاي بلندمدت  بینی دقیق بارش، استفاده از دادهتحلیل و پیش 
هاي یادگیري ماشین ضرورت دارد. طول سنجش از دور و مدل 

سال   34هاي مورد استفاده در این پژوهش  سري زمانی داده 
ها  ) بوده و دو سال پایانی براي آزمون مدل 2024  تا   1990(

آل براي هاي ایدهها نمونه در نظر گرفته شده است. این حوضه
هاي پرت، برآورد مقادیر گمشده هاي حذف دادهارزیابی روش

مدل کاربرد  نیمهو  مناطق  در  ماشین  یادگیري  خشک  هاي 
 . شوندمحسوب می

 و بحث  یجتان -۳

پرت،   ي هامختلف حذف داده  ي هاروش  ریثتاپژوهش،    نیدر ا
در   نی ماش  يریادگی  ي هاعملکرد مدل   و  گمشده  ریبرآورد مقاد

در  یزمان   ي سر  ین یبش یپ   ای  دیبازتول با    بارش  حوضه  چند 
ن   ی متفاوت مورد بررس  ي هایژگیو حاصل از    جیتاقرار گرفت. 

مدل KGE شاخص  لیتحل عملکرد  که  داد  به نشان   طورها 
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ها قرار دارد و  داده  پردازششی پ  تی فی ک  ریثتاتحت    ي معنادار
  ر یحذف داده پرت و پر کردن مقاد  ي هاانتخاب نامناسب روش

م شد  تواندی گمشده  کاهش  به  مدل   دیمنجر  شود.  دقت  ها 
کلبه اهم  هاافتهی  ،یطور  م  تیبر  تعامل  گرفتن  نظر    ان یدر 

مدل    پردازششیپ  ي هاروش نوع  و    نیماش  ي ر یادگیداده، 
که    دهندی دارند و نشان م  دیکتاخاص هر حوضه    ي هایژگیو

برا   کی  ي ریکارگبه واحد  به    ط،ی شرا  یتمام  ي راهکار  لزوما 
 . منجر نخواهد شد نهیعملکرد به

تحت    نیماش  ي ریادگی  ي هامدل  یخروج  ي آمار  لیتحل
پ  ي وهایسنار ساز  سرنوشت   ریثتا  انگریب  پردازش،ش یمختلف 

 یکیدرولوژیه  ي سازه یشب   ییبر کارا  ي ورود   ي هاداده  تیریمد

توز نمودار  اساس  بر   شاخص  Box (Plot) یفراوان  عیاست. 

KGEمعنادار تفاوت  پ  انیم  ي ،  بدون   پردازششی حالت 

(Non/Non) در  شودی مشاهده م  یپردازش  ي هاب یترک  ریسا  و .
پ اعمال  عدم  در   KGE شاخص   انهیم  پردازش، ش یحالت 

 رات ییقرار دارد و دامنه تغ)  12/0سطح خود (حدود    نیترن ییپا
  ز ین)  -2/0  تا(  یمنف  ریبه مقاد  یگسترده است که حت   اریآن بس

وجود    ،ییکارا  دیافت شد  نیا  یشده است. علت اصل  دهیکش
در   یکیزیرفیپرت غ  ریگمشده و مقاد  ي هاداده  ،ي آمار  ي زهاینو

 افتنیخام است که منجر به انحراف مدل از    یزمان  ي هاي سر
و کاهش   اسیبا  شیافزا   جهی و در نت  رهایمتغ  ان یم  نهی روابط به
.شودی م یینها یدر خروج یهمبستگ

 
Fig. 1 The Studyarea . 

 العهمط مورد منطقه 1 شکل
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Fig. 2 Box plot of outlier removal methods, missing data imputation methods 

پر کردن داده مفقودي  ي هاروشحذف داده پرت،  ي هاروش باکس پلات 2 شکل

 (Imputation) داده  ي گذاریجا   ي هامقابل، استفاده از روش  در

الگور به  SSA و kNN ر ینظ   يهاداده  ییشناسا  ي هاتمیهمراه 
مانند   به IsolationForestو    MADپرت  چشمگ،    ي ریطور 

م بهبود  به  پراکندگ   ییکارا  انهیمنجر  کاهش  شده    یو  خطا 
و   44/0در حدود    ي اانه یبا ثبت م   kNN/MAD  بی است. ترک

م  SSA/MAD ب یترک برتر43/0به    کینزد  ياانه یبا   ن ی، 
 روش  ي اند. علت برتربوده  KGE شاخص  ي در ارتقا   وهایسنار

MAD  ا برابر  (Robust) مقاوم  تی ماه  ع،یتوز  نیدر  در  آن 
شد تعد  ي آمار  دیانحرافات  با  که  پرت،   ي هاداده  لیاست 

دهد. ی م  شی مدل را افزا   ي داریخطا را کنترل کرده و پا  انسیوار
جعبه  ترکیبار  ن،یهمچن عرض  (بودن   Interquartileها 

Range - IQRبر  یمبتن  ي وهای) در سنار kNN   نسبت به حالت
نشان افزاخام،  در   (Reliability) نانیاطم  شیدهنده  مدل 

گمشده بر    يهاداده  ي با بازساز kNN چرا که  هاست؛ ی ن یبش یپ
 ي هاي سر  یتداوم زمان   ،یکیز یف  یگیهمسا  ي هایژگیاساس و

  يریادگی  ي الگوها   یرا حفظ کرده و از گسستگ  یکیدرولوژیه
 .کندیم ي ریجلوگ

  ن یشتریبا ثبت ب   XGBoostقاطع    ي برتر  ،ي سازمنظر مدل   از
کارا حوضه  (KGE=0.741و    NSE=0.81(  ییمقدار   ي هادر 

قره  یگاوخون ناش و  معمار  یقوم،  در    شرفتهیپ  ي از  آن 
 ي هاکننده م یو استفاده از تنظ   ده یچیتوابع هدف پ   ي سازنه ی به

L1    وL2  است که    یدر حال   نیاست. ا  برازشش ی مهار ب  ي برا
س اقل  دیشد  یرخطیغ  ي رها تارف  لیدلبه  کوه اه یحوضه   میو 

 شود، یبالا م  اریبا انحراف مع  يهاداده  دیخشک که منجر به تول
پ   تی حساس  نیشتریب نوع  به  در   پردازششی را  و  داده  نشان 

سقوط    ییسطح کارا  نیبه کمتر  پردازش،ش یفاقد پ   ي وهایسنار
دارند   دیکتا  تیعواق  نیبر ا   ي عدد  جیتاکرده است. در مجموع، ن

  ا ی  kNN/IsolationForest  رینظ  یبیراهبرد ترک  کیکه اعمال  
SSA/MAD  دقت مدل را از نظر شاخص    تواندی مKGE   ش یب  

 ل یتحل  نیخام بهبود بخشد. ا  ي هادرصد نسبت به داده   200از  
م برا  کند ی ثابت  ه  کیبه    یابیدست  ي که   یکیدرولوژی مدل 

الگور انتخاب  بر  علاوه  اتکا،    ر ی نظ  ي قدرتمند  ي هاتمیقابل 
XGBoostمد داده  تیری ،  گمشده    ي هاهوشمندانه  و  پرت 
نو  یکیزیف  ي هاگنال یس   شیجهت پالا    يامر  ،ي آمار  ي زهایاز 

مقاد  در  است.  ریناپذاجتناب برآورد  روش  ریبخش   گمشده، 

kNN  ن یانگی با م KGE   نسبت به    ي عملکرد برتر  50/0حدود
 جیتان  نیثبت کرده است. ا  49/0حدود    نیانگیبا م SSA روش
روش  یحاک که  است  آن  از    ي ریگبهره   لیدلبه  kNN از 

 ر یتوانسته است مقاد  ها،ی ژگیو  ي در فضا  یمحل   ي هاشباهت 
حوضه برآورد   یکیزیف تیبر واقع  ي شتریگمشده را با انطباق ب 

محدود است،   تا دو روش نسب  نیکند. اگرچه اختلاف عملکرد ا
برتر اهمنشان kNN ي اما  همبستگ  تیدهنده   ي های حفظ 
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بازساز  کینزد است.    یکیدرولوژیه  یزمان  ي هاي سر  ي در 
نشان داد   (Box Plot) یفراوان  عینمودار توز  ل یتحل  ن،یهمچن

به    ییکارا  انهی، م )Nonحالت  ( هاپردازشش یپ   نیا  ابیکه در غ
بحران م  12/0  یسطح  ضرورت   ي دیک تاکه    کندی سقوط  بر 

پداده  شیپالا   انکاررقابل یغ آموزش    ش یها  مرحله  به  ورود  از 
 .مدل است 

  ی تمام  نیانگ یم  اسیدر مق  ن ی ماش  ي ریادگی  ي هامدل   سهیمقا
 51/0حدود   KGE نی انگیبا م RF نشان داد که مدل  وهایسنار

حدود    نی انگیبا م  XGBoost نسبت به مدل   ي دارتر یعملکرد پا
که مدل   دهدی نشان م نیانگ یم ي برتر نیداشته است. ا 48/0

با عدم قطع (RF) یجنگل تصادف  يزهاینو  ها،ت ی در مواجهه 
ناهمگن  ماندهی باق داده  ی و  در  سه    یکیدرولوژیه  ي هاموجود 

از خود نشان داده است. با    ي شتریب  ي داریحوضه، مقاومت و پا
 یی هادر حوضه XGBoost توجه داشت که مدل  دیحال، با  نیا

  ل ینس تا، پ)NSE=  81/0 قوم باقره   رینظ ( ترتی فی باک  ي هابا داده
دارد، اما در نگاه    ي انقطه   تدق   ي ثبت رکوردها  ي برا   ي بالاتر

م   یکل مدلحوضه   نی انگیو    ت ی خاص  لیدلبه  RF ها، 
خطا   انسی، در کنترل وارBagging  ندیدر فرآ  ي ریگن ی انگیم

رگرس موفق مدل  مقابل،  در  است.  کرده  عمل   یخط  ونی تر 
(LR)   خط   لیدلبه صلب  تمام  یفرض  در  روابط،    یبودن 

  ی ناتوان  دهندهشان عملکرد را داشت که ن  نیترف یها ضعشاخص
بازنما در  غ  ي ا نه تا آس  ي رهاتارف  ییآن   ي هاحوضه  یرخطیو 

ن و  نها  کوهاه یس  رینظ  خشکمهیخشک  در  تفاوت   ت،یاست. 
  تا  کوهاه یدر س RMSE ي بالا   يخطا  ژهیوبه ( هاعملکرد حوضه

پ  کند ی م  د یکتا )99/0 و    یمیاقل  ي های دگی چیکه 
 بیانتخاب ترک  ،یهان ناگ  ي هالابیمانند وقوع س  ،یکیدرولوژیه
ضرورت    کیرا به    ي سازو مدل   پردازشش یپ  ي هااز روش  نهی به
 تیریقابل اتکا در مد  ي هاین یبش ی به پ  یابیدست  ي برا  یاتیح

 . کرده است  لیمنابع آب تبد

مدل   یابیارز در   نی ماش  ي ریادگیمختلف    ي هاعملکرد 
آبر  یکی درولوژیه  ي رهای متغ  ي سازه یشب حوضه  مورد    زیسه 

تفاوت تحت    ي معنادار  ي هامطالعه،  نوع    م یمستق  ریثتارا 
اقل  یکیژئومورفولوژ  ي هایژگیو  تم،یالگور  ي معمار  ی میو 

  ل ی. تحلدهدی ها نشان م داده  پردازشش یها و راهبرد پحوضه
،  (NSE(  فی ساتکل-ناش  بی ضر  ي آمار  ي هاشاخص   عجام

مربعات   ن یانگیم  شهیو ر (KGE) تاگوپ-نگیکل  ییشاخص کارا
غ  (RMSE) خطا مدل  که  داد  جمع  یرخطینشان   یو 

XGBoost مانند دقت  نیبا ثبت بالاتر  وهایدر اکثر سنار NSE 

در حوضه   0/ 74معادل   KGE قوم ودر حوضه قره   81/0معادل  
  ، ي برتر  نیا  یعملکرد را داشته است. علت اصل  نیبرتر یگاوخون

تصمتاساخ درخت  در  Gradient Boosting افتهیت یتقو  میر 
جر XGBoost تمیالگور توابع  اعمال  با  که   مه یاست 
ب (Regularization L1 & L2) کننده ح یتصح  برازشش یاز 

(Overfitting) به  ي ریجلوگ و  متوالکرده   ي خطاها  یطور 
به مدل اجازه    یژگیو  نیا  رساند؛ی به حداقل م  ار  یقبل  ي هامدل 

چرخه   ي ایو پو دهی چیپ ،یرخطیشدت غبه ي الگوها  تا دهدی م
انعطاف  با  را  حوضه  در  در    ییبالا   ي ر یپذآب  کند.  استخراج 

تصادف جنگل  مدل  دوم،    ت یماه   لیدلبه  (RF) یمرتبه 
درخت  ي ریگن ی انگیم  (Bagging) مستقل  میتصم  ي هااز 

ناتوان   ی مناسب  ي داریپا علت  به  اما  داد،  در   یذات  ینشان 
به   لیو تما  آموزش  ي هاخارج از محدوده داده  ریمقاد  یابیبرون

  يادر رتبه  نه،یش یب  ریمقاد  نی تخمکم و کم   ریمقاد   نیتخمش یب
 یخط  ونیقرار گرفت. در مقابل، رگرس  XGBoost از  ترن ییپا

(LR) ي هابه صفر در شاخص  کی نزد  ای  یمنف  ریبا ثبت مقاد 
NSE و KGE ضعف   نیعملکرد را داشت؛ علت ا  نیترفیضع

و    ي ورود  ي رهایمتغ   انی م  یخط  یفرض صلب همبستگ   د،یشد
مدل  یخروج حال LR در  در  فرآ  یاست،   يندهایکه 

 ي رهاتارف  ریثتارودخانه تحت    یدب  ایمانند بارش    یکیدرولوژیه
آس  یرخطیغ  ،ي ریختا اتم  نیزم  ي انه تاو  که    سفرو  هستند 

ها آن  ییبازنما  ي برا  یاضیر  تی اساسا فاقد ظرف   یخط  ي هامدل 
 .باشند ی م

شدت به ها به که پاسخ مدل   دهدی محور نشان محوضه  لیتحل
ف  یکیزیف  ي هایژگیو است؛    یوگرافیزیو  وابسته  حوضه  هر 

گاوخون  کهي طوربه با تارف  ن یرتریپذی نی بشی پ  یحوضه  را  ر 
در    توانی امر را م  نینشان داد. علت ا RMSE زانیم   نیکمتر

تر و احتمالامنظم  یکیدرولوژیر هتارف تر،میملا  بی وسعت، ش
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Fig. 3 Performance of corrected series based on the a) NSE, b) KGE, and c) RMSE indexs 

RMSE و پ)  ،KGE  ، ب) NSE آ)  با شاخص اصلاح شده  ي ها ي سرعملکرد  3 شکل
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حوضه جستجو کرد که   نیشده اثبت  ي هاکمتر در داده  زینو
الگور م  هاتم یبه  چرخه  یفصل  ي الگوها  دهدی فرصت  را    ي ا و 

عنوان به   کوهاه یحوضه س  گر،ید  ي . در سورندیبگ   ادی  یخوببه
با خطا  نیزتریبرانگچالش ( RMSE ي حوضه  و  )  99/0  تابالا 

 ي و آمار  یکیزی. علت ف دش  یابیارز  ی منف  ییکارا  ي هاشاخص
 ایخشک    یمیاقل  ت یبه ماه   کوه، اه ی در س  دیشد  ي داریناپا  نیا
، نرخ ي او لحظه  یناگهان  ي هالابیحوضه، وقوع س  خشکمه ین

رف  ریتبخ  ي بالا  و  تعرق  و    رمنظمیغ  یکیدرولوژیه  يرهاتاو 
م ي انه تاآس ا  شود؛یمربوط    یمانز  ي هاي سر  ط،یشرا  نی در 

طولان  ر یمقاد  ي حاو پ  مدتیصفر  همراه    ی ناگهان  ي هاکیبه 
 عیو عدم تقارن در توز   یگسستگ  نیهستند که ا  دیشد  اریبس

فرآداده  ي آمار اختلال شدآموزش مدل   ندیها،  را دچار    دیها 
 .شودیم نیفر ریکرده و منجر به خطا در برآورد مقاد

  ی سنت  اتیها، فرضداده  پردازششیپ  ي هاي اثر استراتژ  یبررس
  ی چرا که در برخ  د؛ی را به چالش کش  یمحاسبات  ي درولوژیه

قوم، حالت بدون  در حوضه قره   XGBoostمانند مدل    وهایسنار
 یرا ارائه داد. علت علم  جیتان  نیترق یدق ) Non(  پردازشش یپ
از نظر    رهایمتغ  ،یعیطب  ي هاآن است که در سامانه   دهیپد  نیا

به عنوان داده پرت  ي آمار الگور ممکن است   ییهاتمیتوسط 
  ل یتعد  ایو حذف    یی شناسا  IsolationForest  ا ی  MAD  ر ینظ

 ی واقع  یکیزیاطلاعات ف  ي ها حاوداده  نیکه ا  یشوند، در حال
هستند و    دیشد  ي هاحوضه به بارش  سخر پاتااز رف  یاتیو ح

  ط ی ر حوضه در شراتارف  ي ریادگیها عملا مدل را از  حذف آن
م  یبحران اسازدیمحروم  با  ها که داده  یطیحال، در شرا  نی. 

نو  ختهیآم باشند،    یانسان  ي خطاها  ای  ي ریگاندازه  ي زهایبه 
ا  IsolationForestو    MAD  يهاروش حذف  نوسانات   نی با 

عملکرد موفق   نیاند. همچنمدل کمک کرده  يداریکاذب، به پا
علت است    نیبه ا  kNNگمشده با روش    ي هاداده  ي گذاریجا

ا تک  نیکه  با  و  هیروش  در    هیهمسا  ي هانمونه  ي هایژگیبر 
اساس    ریمقاد  رها، یمتغ  ي چندبعد   ي فضا بر  را  گمشده 
بازساز  ی کیزیف  ي هات یوضع  نیتر کینزد و    کند ی م  ي مشابه 

ر تادر ساخ  یمصنوع   اسیبا  جادیا  ای  یزمان  یمانع از گسستگ 
مثال    ي ها (براشاخص   ي رتاتفاوت رف  ت،ی. در نهاشودی ها مداده

 دهدی متوسط) نشان م RMSEزمان با مناسب هم   KGEثبت  
تحت    RMSEکه   شدت  مقاد  ي خطاها  ریثتابه  در   ریبزرگ 

 ی خطاها) قرار دارد، در حال دنیبه توان دو رس لی(به دل نیفر
همبستگ  KGEکه   متوازن  صورت  و    یخط  اسیبا  ، یبه 

 ي چندشاخصه برا  یابیرو، ارز نیاز ا  سنجد؛ یرا م  ي ریرپذییتغ
  ت یقابل   نیها و تضمنادرست عملکرد مدل  ریاز تفس  ي ریجلوگ
کاربردهاآن  میتعم در  امر  ت یریمد  یعمل  ي ها  آب   ي منابع 

 است.  یاتیح

  يریادگی  ي ها که عملکرد مدل  دهدی شان من   3  و   2  هاي شکل
تحت  به   نی ماش و    بیترک  ریثتاشدت  پرت  داده  روش حذف 

  ب ی ترک  ،یطور کلقرار دارد. به  ي مفقود  ي هاروش برآورد داده
داده  ي برا  MADروش   روش  ي هاحذف  با  برآورد    ي هاپرت 

پا عملکرد  سا  يدارتری داده،  به  دادروش  رینسبت  نشان    ه ها 
همچن ترک  نی است.  اغلب   Random Forestمدل    بات،یدر 

(RF)  از شاخص  ي بالاتر ریمقادKGE   را نسبت بهXGBoost 
 ي الگو  دیمدل در بازتول  نیا  شتریب  ییتوانا  انگریارائه کرده که ب

نشان    زیمختلف ن  زیآبر  ي هاحوضه  یبارش است. بررس   یزمان
  KGE  ریمقاد  نیشتری) ب Gavkhoni(  یگاوخونداد که حوضه  

عملکرد   کهیداشته است، در حال   ي سازمدل   باتیرا در اکثر ترک
در حوضه سمدل  نسبSiahkoh(  اهکوه ی ها  بوده    ترفیضع  تا ) 

ا م  نیاست.  پ  ی ناش  تواندی موضوع   يالگو  شتری ب  یدگیچیاز 
زمان نوسانات  و  ا  یبارش  باشد. همچن  نیدر    ج یتان  نیحوضه 

ها، اصلاح داده  ي راآن است که انتخاب روش مناسب ب  انگریب
مدل   ی میمستق  ریثتا دقت  دارد؛   نیماش  ي ریادگی  ي هابر 
  ا یروش حذف داده پرت    رییموارد، تغ  یکه در برخ  ي اگونه به

توجه در مقدار  قابل  رییمنجر به تغ  ي روش برآورد داده مفقود
ها  داده  پردازشش ی مرحله پ  ن،یشده است. بنابرا  KGEشاخص  
  کند ی م  فایا  ینی بش یپ  ي هامدل  ددر بهبود عملکر  ي دینقش کل

 در نظر گرفت.  ي سازمدل  ند یآن را مستقل از فرآ توانیو نم
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Fig. 4 Sankey diagram illustrating the relationships among outlier detection methods, missing data imputation methods, machine 
learning models, and basins based on the KGE index 

بر   زیآبر ي هاو حوضه نی ماش ي ر یادگی ي ها مدل  ،ي برآورد داده مفقود ي هاحذف داده پرت، روش ي ها روش یبیترک ان یجر شینما 4 شکل
 KGEاساس شاخص 

 
Fig. 5 Performance of combined correction methods 

اصلاح  ي هاروش یترکیب عملکرد 5 شکل

مقادیر بالاترین  گاوخونی،  حوضه  تمامی   KGE در  میان  در 
ها و  شود که بیانگر کیفیت مناسب دادهها مشاهده می حوضه
در  .پردازش استهاي پیشها به روشپذیري بالاي مدلپاسخ 

 KGE مقدار  با  Isolation Forest + kNN  ، ترکیبRFمدل  

حدود   Isolation Forest + SSA  و  679/0  حدود مقدار    با 
می   671/0 نشان  را  عملکرد  مقابل،  بهترین  در  دهند. 
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برترکیب  مبتنی  عملکرد  MAD هاي  اندکی  مدل  این  در 
، بیشترین  XGBoost  در مدل   .) دارند65/0تري (حدود  پایین 
 با مقدار حدود MAD + SSA مربوط به ترکیب KGE مقدار
کل    741/0 در  عملکرد  بالاترین  که  محسوب   3شکل  است 
می می  نشان  نتیجه  این  مدلشود.  این حوضه،  در  که   دهد 

XGBoost    روش و  پرت  داده  انتخاب روش حذف  به  نسبت 
 .برآورد مقادیر گمشده حساسیت بالایی دارد

هاي مختلف قوم، اختلاف عملکرد میان ترکیبدر حوضه قره
پردازش هاي پیش کمتر از گاوخونی است، با این حال اثر روش

 رهاي مبتنی ب، ترکیب RFمدل  در    .همچنان قابل توجه است
MAD چه با kNN و چه با SSA مقادیر KGE  ) حدود  بالاتري

 دهند. ارائه می  Isolation Forest ) نسبت به498/0 تا 495/0

 KGE با مقدار  MAD + SSA  نیز ترکیب XGBoost در مدل
ترکیب   513/0  حدود که  حالی  در  دارد،  را  عملکرد    بهترین 

Isolation Forest + SSA    کمترین مقدار را در این مدل ثبت
  MADدهد که در این حوضه، می یج نشان تاکرده است. این ن 

 .شودهاي پرت محسوب می یک روش پایدارتر براي حذف داده
هاي کوه، بیشترین حساسیت به انتخاب روشدر حوضه سیاه 

 .شودپردازش مشاهده می پیش 

 kNN در ترکیب با هر دو روش  MADاز  ، استفاده  RFمدل  در  

بهتري  SSA و عملکرد  به   تا   416/0حدود   KGE (منجر 
 .شده است Isolation Forest به  نسبت )434/0

مدل ترکیب  XGBoost  در   ،Isolation Forest + SSA  

 116/0 حدود  KGEرا با مقدار شکلترین عملکرد کل ضعیف
می  ترکیبنشان  که  حالی  در  هترین  ب  MAD + kNN  دهد، 

 KGE نتیجه را در این حوضه براي این مدل فراهم کرده است

بالاي   ).441/0حدود  ( حساسیت  بیانگر  شدید  اختلاف  این 
پردازش در  هاي پیشها و روشبه کیفیت داده XGBoost مدل 

 .این حوضه است

  ی نی بش یپ  نه ی در زم  ن یشیپژوهش با مطالعات پ  نیا  ي هاافتهی
  پردازش شی و پ   نی ماش  ي ریادگ ی  ي هابارش با استفاده از روش

دادند که    نشان  .Bojang et al. (2020)دارد    یها همخوانداده
 يریادگی  ي ها با مدل  (SSA) منفرد  فیط   لیروش تحل  بیترک
  ی ن یبش یپ  عملکرد  تواندی ، مRandom Forest  ژهیوبه   ن،ی ماش

بهبود   پردازشش یبدون پ  ي ها بارش ماهانه را نسبت به مدل 
است و نشان    تاراسمطالعه حاضر هم   جیتابا ن   افته ی  نیدهد. ا

نقش    تواندیم   ي ورود  ي هار دادهتاو ساخ  تی ف یکه ک  دهدی م
با    نی ماش  ي ریادگی  ي هادر عملکرد مدل   یمهم باشد.  داشته 

گسترده  نیا دامنه  حاضر  مطالعه  روش  ي ترحال،   ي ها از 
 صیمختلف تشخ  ي هاکرده و اثر روش  یرا بررس  پردازشش یپ

 ياسهیصورت مقامفقود را به   ي هاداده  لیپرت و تکم  ي هاداده
 .کندی م یابیارز

داده  گر،ید  ي سو  از نشان  مختلف  عملکرد مطالعات  که  اند 
  یر زمان تابارش به ساخ  ینی بشی در پ   نیماش  ي ریادگی  ي هامدل 
متغداده مدل   ي ورود  ي رها یها،  روش  است.  ي سازو   وابسته 

Oliveira et al. (2023)   يریادگیمرور جامع از کاربرد    کی  در  
پ  نی ماش اگرچه مدل   ینیبش یدر  که  دادند  نشان   ي هابارش 

 نیدر ا  یسهم قابل توجه  یعصب   ي هاو شبکه   قیعم  ي ریادگی
مدل دارند،  جمله  یدرخت  ي هاحوزه  و   Random Forest از 

طور گسترده مورد استفاده  به  زین  boosting بر  یمبتن  ي هاروش
گرفته  اقرار  انتخاب  نیاند.  با   و Random Forest موضوع 

XGBoost   حاضر سازگار    عهدر مطال  یاصل  ي هاعنوان مدلبه
 .است

بررس   Zhang and Ye (2021)  ن،یهمچن گسترده    یدر 
پپس   ي برا  نی ماش  ي ر یادگی  ي هاروش  ي های نی بشیپردازش 

ساخ در  تفاوت  که  دادند  نشان  مدل تابارش   يریادگی  ي ها ر 
داشته    ینیبش ی پ  تی فی بر ک  ی قابل توجه  ریثتا  تواندی م  نی ماش

نقش    یزمان  ي هاي ر مدل و ورودتاباشد و انتخاب مناسب ساخ
مطالعه از   نیا  جیتابه عملکرد بهتر دارد. ن  یاب یدر دست  یممه

در مسائل    ي ورود  طیها و شرامدل   کیستماتیس   ی بررس  تیاهم
مطالعه    ي اسهیمقا  کرد یو با رو  کندیم  تیبارش حما  ین یبش یپ

 .دارد یحاضر همخوان

که بهبود    دهدی نشان م   نیشی با مطالعات پ   سهیمجموع، مقا  در
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مدل الگور  نیماش  ي ریادگی  ي هاعملکرد  انتخاب  به   تمیتنها 
ن  ین یبش یپ ک  ست،یوابسته  نحوه تاساخ  ت،یف یبلکه  و  ر 
نقش    تواندی م  زین  ي ورود   ي هاداده  پردازشش یپ

بنابرا  ي اکننده ن ییتع باشد.  بر    جیتان  ن،یداشته  مطالعه حاضر 
پ  ی بررس  تیاهم مرحله  مرحله    پردازش ش یهمزمان  و 

 . کندی م د یکتا ي سازمدل 

 گیري نتیجه -۴

ها و پردازش دادهمند زنجیره پیش این پژوهش به ارزیابی نظام 
حوضهمدل  در  هیدرولوژیکی  کیفیت  سازي  با  آبریز  هاي 
پردازش  هاي متفاوت پرداخت. نادیده گرفتن مرحله پیشداده
شبیهداده کارایی  خام)  (حالت  بهها  را  کاهش  سازي  شدت 
بهمی  پیش دهد؛  اعمال  که  میانه  طوري  مناسب،  پردازش 

ارتقا    44/0به بیش از    12/0را از مقدار بحرانی    KGEشاخص  
پیش  حیاتی  نقش  امر  این  حوضهداد.  در  را  با  پردازش  هاي 

سیاه  (نظیر  هیدرولوژیکی  شدید  یک  نوسان  عنوان  به  کوه) 
اثبات می پردازش،  در میان راهبردهاي پیش  کند.شرط لازم 

هاي براي حذف داده  )MAD(ترکیب روش انحراف معیار میانه  
الگوریتم   و  داده  kNNپرت  جایگذاري  گمشده، براي  هاي 

سازي، هرچند پایدارترین عملکرد را نشان دادند. در بخش مدل 
اي بالاتري دست یافت، اما  هاي نقطهبه دقت   XGBoostمدل  
، 51/0حدود    KGEبا میانگین    Random Forest (RF)مدل  

مقاوم  و  پایدارتر  دادهعملکردي  ناهمگنی  برابر  در  هاي تر 

 هیدرولوژیکی در تمامی سناریوها ارائه داد. 

این مطالعه با ارائه یک چارچوب ارزیابی جامع نشان داد که بر 
کل   منفرد،  مدل  یک  بر  تمرکز  سنتی  رویکردهاي  خلاف 

آماده  دادهزنجیره  است.  سازي  اثرگذار  نهایی  خروجی  بر  ها 
پیش تان ترکیب  هیچ  که  کرد  اثبات  همه یج  براي  فرضی 

روشحوضه انتخاب  و  نیست  بهینه  با  ها  متناسب  باید  ها 
 هاي فیزیکی و اقلیمی حوضه صورت گیرد. ویژگی

انتخاب  از  ناشی  پژوهش، عدم قطعیت  این  اصلی  محدودیت 
شدت خشک  هاي به پردازش در اقلیمابرپارامترهاي بهینه پیش 

هاي  شود در مطالعات آتی، اثر روشو سیلابی بود. پیشنهاد می 
سري پیش  روي  بر  چندگانه  گام پردازش  با  زمانی  هاي هاي 

الگوریتم از  و  شده  بررسی  ساعتی  و  روزانه  هاي زمانی 
(نظیر  بهینه  هوشمند  هم  )Optunaسازي  تنظیم  زمان براي 

هاي یادگیري ماشین استفاده  پردازش و مدلپارامترهاي پیش 
 شود.

محدود  یکی مجموعه   نیا  ي هاتی از  بودن  محدود  پژوهش، 
طول دوره    شیدوره مطالعه است. افزا  ی انیآزمون به دو سال پا

روش  ایآزمون   از  اعتبارسنج   ییهااستفاده  گام  بهگام   یمانند 
)Walk-forward Validation( اعتب و  یارسنجو    ژهیمتقاطع 

در   )Time Series CrossValidation(  یزمان  ي هاي سر
  ت یو قابل  ي داریپا  ترقیدق  یاب یبه ارز  تواندیم   ندهیمطالعات آ

. کمک کند  ي شنهادیپ ي هامدل  میتعم

5- List of symbols
r (-) Pearson correlation coefficient 
α (-) Variability ratio 
β (-) Bias ratio 
𝑂𝑂𝑖𝑖 (mm) Observed precipitation 
𝑃𝑃𝑖𝑖 (mm) Predicted precipitation 
𝑂𝑂� (mm) Mean observed precipitation 

σ𝑜𝑜 (mm) 
Standard deviation of observed 
precipitation 

n (-) Number of observations 
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