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 هچکید

  2023تا    2000  دورهروزانه    يهامشهد با استفاده از داده  ستگاهی روزه ا   بینی بارش یکهاي یادگیري ماشین در پیشدر این پژوهش، عملکرد مدل
)  3جو بالا و (  يها) داده2(  ن،یسطح زم  ي ها) داده1در نظر گرفته شد: (  ها گروه (سناریو) از دادهسه  براي این منظور،  قرار گرفت.    ی مورد بررس

و حذف شدند تا از استقلال   یی شناسا VIFبالا با استفاده از شاخص   یخطهم ي دارا يرهایمتغ ،يسازاز مدل شیمجموعه داده. پ دو هر بیترک
  ي برا)  SFFS(  حذف شناور  ی ژگیها، از روش انتخاب و پس از ادغام داده  ،یبیترک  يوی حاصل شود. در سنار  نانیاطم  يورود  ي هایژگی و  يآمار
  ر ی) و دو متغv500و    v700  ،Rel_Hum300  ،Spe_Hum500جو بالا (  ریکه شامل چهار متغ  دی گردشش شاخص مؤثر استفاده    نش یگز

  ن یعنوان بهتر   به  CatBoost  تمیشده، الگور مطالعه  يوهایسنار  ی ها نشان داد که در تماممدل  یاب یارز   ج ی نتا ) بودند. Umaxو  nm(  نیسطح زم
و    0.171برابر    R²،  2.309معادل    RMSE،  0.841برابر    MAEبا    CatBoost)،  نیسطح زم  يهااول (داده  يوی شد. در سنار  ییمدل شناسا 

Adjusted R²    جو بالا)،   يهادوم (داده  يو یداشت. در سنار   هاتمیلگورا   ریبرتر از سا  ي، عملکرد0.168برابرCatBoost  ظاهر شد    شتازیدوباره پ
نسبت به رقبا از خود نشان داد.   يبالاتر یی، کارا0.175برابر    Adjusted R²و    0.182برابر    R²،  2.294معادل   RMSE،  0.772برابر   MAEو با  

را کسب    ج ی نتا  ن یمنتخب، بهتر  ی ژگی از شش و  يریگبا بهره  CatBoostو جو بالا)،    ن یسطح زم  يهاداده  ب یسوم (ترک  يوی در سنار  ت، یدر نها 
و جو بالا، همراه   نیسطح زم ي هاداده قیکه تلف  دهدینشان م  ها افتهی. RMSE = 2.283و  0.188 برابر R² = 0.190 ،Adjusted R²کرد: 

.  کندیم جاد ی ا را  ینیب شیمدل و توان پ ی دگیچیپ ان یم یبلکه تعادل مناسب دهد، یم ش یفزا را ا  ینیب شی تنها دقت پنه  ها،یژگیو نه یبا انتخاب به
  یخوب بارش را بهنوسانات    یکند و روند کل  ینیب شیکم پ  يو متوسط را با خطا  فیخف  يهاتوانسته است بارش  ویسنار   نیدر ا   CatBoostمدل  
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 مقدمه
 وضع هوا  ینی بشیپ  یاتی ح  يهااز جنبه  یکی بارش    ینیبشیپ

منابع    تی ری مد  ،ي هوشمنددر کشاورز  يدیاست که نقش کل
مخاطرات   زودهنگام  هشدار  و    . کندی م  فای اجوي  آب 

گیري از ترکیبی از هاي گوناگون با بهره هواشناسان در حوزه
اتکا به پارامترهایی نظیر  علوم پایه و فناوري هاي نوین، و با 

پیش به  اقدام  دما،  و  باد  سرعت  بارش  رطوبت،  میزان  بینی 
 . (Iliger & Pinto, 2022) نمایندمی

از تکن به استخراج اطلاعات    یادگیري ماشین  يهاکیاستفاده 
و موجب درك    کندی کمک م  یهواشناس  يهاارزشمند از داده 

پویاییعمیق از  میتري  اقلیمی  تصم  گردد؛هاي   يریگم یکه 
را  مرتبط با خدمات هواشناسی  مختلف  هاي  حوزه آگاهانه در  

م بررسی    .سازدی ممکن  به  متعددي  پژوهشگران  رو،  این  از 
هاي هواشناسی، ویژه در زمینه داده ، به یادگیري ماشیناهمیت  

پنهان   الگوهاي  استخراج  و  شناسایی  راستاي  دانش  در  و 
.  (Gaikwad & Nikam, 2013)  اندپرداخته فرآیندهاي جوي  

کرده    یبارش را بررس  قیدق   ینیبشیمرتبط با پ  يهاها چالشآن 
راه ا  هاییحل و  از  استفاده   نیماش   يریادگی   يهاتمی لگوربا 

 اند. داده شنهادیپ
(Hasan et al., 2016)   قو  کی با    ینیبشیپ  يمدل  بارش 

) همراه با توابع کرنل  SVR(  بانیبردار پشت  ونیاستفاده از رگرس
تکن و  معرف  پردازششیپ  کیمختلف  مدل    یداده  کردند. سه 

بارش روزانه و  شدت    ،انباشته  بارش    ینیبش یپ  يبرا  زی متما
 ي برا  ییهارمدل ی شامل ز  ک ی شد که هر    شنهادیبارش پ  نیانگیم
دههفت  روزه،کی   يهاینیبشیپ و  بودندروزه  نتایج .  روزه 

بر مبتنی  رویکرد  که  داد  نشان  در  به SVR حاصل  ویژه 
هفتبینیپیش روش هاي  به  نسبت  بالاتري  دقت  هاي  روزه، 

دارد. عملکرد     (C & Sanadi, 2021)همچنین،  مرسوم 
بینی بارش در منطقه  را در پیش  SVRرگرسیون لجستیک و  

ارزیابی 2017تا    2012هاي  چیتاگونگ هند، طی سال ، مورد 
یافته دادند.  رگرسیون  قرار  الگوریتم  که  داد  نشان  آنان  هاي 
 SVR درصد عملکرد بهتري نسبت به  96.06لجستیک با دقت  

 دهد. ارائه می 
شناساپژوهش   یبرخ به  و    يجو  يهایژگی ومتغیرها/  ییها 

تکنآن  ینیبشیپ از  استفاده  با    ن یماش  يریادگی   يهاکی ها 
بر    (Liyew & Melese, 2021)عنوان نمونه،  به   اند.پرداخته

شمال پیش منطقه  در  روزانه  بارش  تمرکز  بینی  اتیوپی  غربی 
ها تأثیر بسزایی بر جریان رود نیل اي که بارشداشتند؛ ناحیه

در این پژوهش، عملکرد سه الگوریتم یادگیري ماشین   دارند.
 ، جنگل تصادفی)MLR(   شامل رگرسیون خطی چندمتغیره

)RF  (و تقویت گرادیان شدید  )XGBoost  (  نتایج   شد.مقایسه
با داشتن مقادیر کمتر خطاي   XGBoost نشان داد که الگوریتم

میانگین خطا )  MAE(  مطلق  مربعات  میانگین  ریشه   و 
(RMSE) دقیق عملکرد  به ،  نسبت  در  RF و  MLR تري 

توسعه    یبررس  يبرا .  دهدبینی شدت بارش روزانه ارائه می پیش
بر    (T. et al., 2020)  ،یهواشناس  ینیبشیپ  يهاروش
اهموضع    يعدد  ینیبشیپ  يهامدل  و    ي هاشرفت یپ  تیهوا 
تمرکز کردند.    يریگو اندازه   یمحاسبات  يهاستمیدر س  يفناور
  XGBoost،  یادفعملکرد جنگل تص  سهی شامل مقا  هاشی آزما

شبکه کوتاه  يهاو  بلندمدت  در  LSTMمدت(حافظه   (
نشان    جی رادار بود. نتا  يها بارش بر اساس داده طبقه    ینیبشیپ

شبکه  که  بهتري  ،  LSTM  ژهی وبه   ،یعصب  يهاداد  عملکرد 
الگوریتم  به  تصهاي  نسبت  داشته   XGBoostو    یادفجنگل 

از    (Endalie et al., 2022)طور مشابه،  به   .است استفاده  با 
براي  LSTM  هايشبکه عمیق  یادگیري  بر  مبتنی  مدلی   ،
بینی بارش روزانه در منطقه جیما در کشور اتیوپی توسعه  پیش

داده  اطلاعات  دادند.  مطالعه شامل  این  در  استفاده  مورد  هاي 
مدل  2017تا    1985هاي  هواشناسی طی سال عملکرد   بود. 

LSTM   با چند روش یادگیري ماشین شاملK -  ترین نزدیک
  ، پرسپترون چندلایه )DT(   ، درخت تصمیم )KNN(  همسایه

)MLP  (پشتیبان بردار  ماشین  نتایج  )  SVM(  و  مقایسه شد. 
برابر     RMSEبا دستیابی به LSTM حاصل نشان داد که مدل 

برابر با  ) R²( و ضریب تعیین 0.4786معادل    MAE، 0.01با 
  ها ارائه کرده است. ، دقت بالاتري نسبت به سایر مدل 0.9972

مطالعه  دیگر،  در  به    (van der Merwe et al., 2023)اي 
ساحل شرقی فاصله از  و  )  SST(  بررسی تأثیر دماي سطح دریا

اي در استان مپومالانگا واقع در آفریقاي جنوبی بر بارش منطقه 
آن  بهره   هاپرداختند.  مدل با  از  جنگل  گیري  و  خطی  هاي 

دماي حداقل و بارش با استفاده  فصلی  بینی  تصادفی، به پیش
از متغیرهاي جغرافیایی و اقلیمی پرداختند. نتایج نشان داد که 
از  ارتفاع  جغرافیایی،  طول  و  عرض  نظیر  جغرافیایی  عوامل 

توجهی بر الگوهاي بارش  سطح دریا و فاصله از دریا تأثیر قابل
 دارند. 

  د ی آن بر تول  ریکمبود آب و کاهش تأث  يهامقابله با چالش   يبرا
بارش در کرالا،    ینیبشیبه پ   (Dash et al., 2018)  ، یبرق آب

  شت یاقتصاد و مع  يبارش برا  قیدق   ینیبشیکه به پاز هند    یالتی ا
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  ، یهوش مصنوع  يهاها از مدل خود وابسته است، پرداختند. آن 
عصبKNNشامل   شبکه  (مصنوع  ی،   نیماش و  )  ANNی 

براELM(  دی شد  يریادگی    ی موسم  يهابارش  ینیبشیپ  ي)، 
پساموسم  یتابستان ا  یو  کردند.  با   هاتم ی الگور  نی استفاده 

از     مربعات   نیانگیمطلق م  يو خطا   MAE  ،RMSEاستفاده 
)MASE  (الگور  یابی ارز و   ي ترق یدق  جی نتا  ELM  تمی شدند 

به د داد.  گرانی نسبت  راستا،    ارائه   & Mahajan)در همین 

Sharma, 2022)   تواند در  هایی ارائه کردند که می نیز یافته
ها از  ریزي کشاورزي و مدیریت منابع آبی مؤثر باشد. آن برنامه
رگرسیون    MLR،  SVRهاي  مدل  بردند.    LASSOو  بهره 

ویژه در ثبت روابط غیرخطی  ، به SVR  نتایج نشان داد که مدل
داده در  بهموجود  نسبت  بهتري  عملکرد  بر   MLR ها،  دارد. 

بهترین عملکرد   SVR يشده، مدل بهینه MAE  اساس معیار
در راستاي ارتقاء مدیریت منابع آبی با   بینی را نشان داد.پیش

به    (Ridwan et al., 2021)بینی سیلاب،تمرکز ویژه بر پیش
بینی بارش در دریاچه کنییر واقع در منطقه هولو ترنگانو،  پیش

شامل   الگوریتم  چهار  از  تحقیق،  این  در  پرداختند.  مالزي 
تقویت  تصمیم  درخت  رگرسیون )BDTR(  شدهرگرسیون   ،

تصمیم بیزي)DFR(  جنگل  خطی  رگرسیون   ،  )BLR  (  و
مطالعه دو  این  استفاده شد.  )  NNR(  رگرسیون شبکه عصبی

  بینی را دنبال کرد: نخست، استفاده از تابع خود رویکرد پیش
هاي تاریخی و دوم، استفاده از بر پایه داده)  ACF(  همبستگی

پیش اقلیم.  )  PE(  شدهبینیخطاي  تغییر  سناریوهاي  بر  مبتنی 
روزه و  هاي زمانی روزانه، هفتگی، دهشامل بازه  ACF تحلیل

یافته بود.  مدل ماهانه  که  داد  نشان  با   BDTR ها  همراه 
لگنرمال  بارش  -سازي  بازتولید  در  را  نتایج  بهترین  نرمال، 

هاي ارزشمندي  تواند بینشارائه کرده و می  PE واقعی و مقادیر
فراهم   لیمبراي بهبود مدیریت منابع آبی و سازگاري با تغییر اق

با توسعه    (Nguyen et al., 2021)اي دیگر،  در مطالعه .  کند
بینی بارش روزانه و ماهانه  انتشار، به پیشیک شبکه عصبی پس 

شبنم،   نقطه  دما،  نظیر  هواشناسی  پارامترهاي  از  استفاده  با 
رطوبت، فشار، دید افقی و سرعت باد پرداختند. نتایج نشان 

توسعه  مدل  که  پیشداد  در  بهتري  عملکرد  ماهانه یافته  بینی 
به  همبستگی،گونهدارد،  ضریب  مقادیر  که   و   RMSEاي 
MAE    و    0.06و    0.07،  0.80ترتیب  بینی ماهانه بهبراي پیش

پیش  بهبراي  روزانه  گزارش    0.09و    0.24،  0.80ترتیب  بینی 
یافته این  بالاي مدل مذکور  شد.  اطمینان  قابلیت  از  ها حاکی 

پیش هستند.براي  بارش   Barrera-Animas)همچنین    بینی 

et al., 2022)    شامل مدل   ايپشته  LSTM  ،LSTMپنج 
)Stacked-LSTM(  ،LSTM  دوسویه  )Bidirectional-

LSTM(  ،XGBoost   بینی یک مدل ترکیبی را براي پیش  و
داده  از  استفاده  با  انگلستان،  شهر  پنج  در  ساعتی  هاي بارش 

سال دادند.  2020تا    2000هاي  اقلیمی  قرار  مقایسه  مورد   ،
انجام    MAEو     Loss  ،RMSEها بر اساس معیارهاي  ارزیابی

 و Bidirectional-LSTM هايشد. نتایج نشان داد که مدل 
Stacked-LSTM   با دو لایه پنهان عملکرد بهتري نسبت به

تر عمل  بینی بارش ساعتی موفق ها داشته و در پیشسایر مدل 
 اند. کرده 

اي  به تحلیل مقایسه   (Li et al., 2024)اي جامع،  در مطالعه 
، واحدهاي  )RNN(  هاي شبکه عصبی بازگشتیعملکرد مدل 

بینی بارش در پیش  LSTMو ) GRU( کنترل شده بازگشتی 
داده    12852در سه شهر اندونزي پرداختند. این تحقیق بر پایه  

انجام شد. ارزیابی بر   2014تا   1797هواشناسی در بازه زمانی  
صورت گرفت و نتایج  R² و  RMSE  ،MAEاساس معیارهاي  
  0.1289برابر با     RMSEبا مقادیر LSTM نشان داد که مدل 

مدل   0.9995معادل     R²و سایر  به  نسبت  برتري  ها عملکرد 
بینی دقیق  و پیش جوي  داشته و در شناسایی الگوهاي بلندمدت  

   بارش مؤثرتر عمل کرده است.
توسط  مطالعه   ,Qorban Mahtabi, Farshid Taran)اي 

بینی بارش روزانه در شهر اصفهان پرداخت.  به پیش  (2018
از روشآن  استفاده  با  ،  DTو    ANN  ،KNN  ،SVCهاي  ها 

روز قبل) را مورد    7تا    1هاي هواشناسی روزهاي گذشته ( داده
تحلیل قرار دادند. نتایج نشان داد که شرایط بارش روزانه تا  

بینی است. این ) قابل پیش٪87دو روز آینده با دقتی معقول (
بینی به روز  پژوهش همچنین مشخص کرد که هرچه زمان پیش

تر باشد، استفاده از پارامتر رطوبت نسبی باعث وقوع نزدیک
که عملکرد هر چهار  شود. در حالیبینی میافزایش دقت پیش

به دلیل سادگی، غیرپارامتریک بودن  DT مدل مشابه بود، مدل
ورودي متغیرهاي  با  مستقیم  ارتباط  کاربردي  و  نظر  از   ،

سازي الگوهاي  تر ظاهر شد و ابزاري مناسب براي شبیهبرجسته 
شد  محسوب  هم.  بارش   Mohammadreza)راستا،    نیدر 

Fallahi, Hadi Varwani, 2011)   داده دما،    يهااز  روزانه 
آفتاب ساعت  نسب  ی فشار،  رطوبت  ا  يبرا  یو   ستگاهی سه 

  ي سال برا  ک ی اراك و قم در طول    ،یدر بندر انزل  یهواشناس
آن   ینیبشیپ کردند.  استفاده  اثربخشبارش  را،    DTمدل    یها 

با زمان تمرکز کم،   یکوچک و کوهستان يهادر حوضه  ژهی وبه
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نتا  یابی ارز بالا  جی کردند.  پ  DT  مدل  ي دقت  در   ینیبشیرا 
 بارش نشان داد. 

(Fatemeh Mikaili, 2021)  در پیش روزانه  بارش  بینی 
بهره  با  الگوریتم اردبیل را  از  بررسی    SVRو    RFهاي  گیري 

هاي مورد استفاده شامل بارش، میانگین، حداکثر و کرد. داده 
هاي  روز بود که در ترکیب  3تا    1حداقل رطوبت نسبی با تأخیر  

مختلف تحلیل شدند. چهار سناریو بر اساس توابع همبستگی  
ها ارزیابی گردید. نتایج  براي کالیبراسیون و اعتبارسنجی مدل

در برآورد دقیق مقادیر پایین و بالا نسبت   RF نشان داد مدل
دارد.  SVR به بهتري   Rasol Imani, Reza)  عملکرد 

Ghazavi, 2021)    نیز روند بارش ماهانه در استان اردبیل را
 ARIMA هاي سري زمانی تصادفی خانوادهبا استفاده از مدل

درصدي    17تا    3بینی کردند. بهترین مدل منتخب، کاهش  پیش
در بارش سالانه طی چهار سال از پنج سال آینده را نسبت به 

که بیشترین  طوري بینی نمود، بهسال گذشته پیش  20میانگین  
 برآورد شد.  2022سال  براي کاهش 

 Khatere Asghari Tahergorabi, Amir)  ن،یهمچن

Rajabi Behjat, 2022)   مدل بارش   ینیبشیپ  يهادقت 
از شبکه عصب استفاده  با  را    MLRو    Deep ESN  ی روزانه 

مقا  یهواشناسایستگاههاي    يبرا نتا  سهی هرمزگان   جی کردند. 
بارش روزانه، بر   ینیبشیدر پ  Deep ESNنشان داد که مدل  

 دارد.  يعملکرد بهتر MLRاز  ،یابی اساس توابع ارز
به  که  مناطقی  وابسته در  کشاورزي  به  ایران،  شدت  مانند  اند، 

تعیینپیش نقشی  بارش  آب،  بینی  منابع  مدیریت  در  کننده 
محیطی دارد. از  پایداري کشاورزي و کاهش مخاطرات زیست 

اقلیمآن  که  نیمهجا  به هاي  نوسانخشک  به  نسبت  هاي  ویژه 
مدت بارش در  بینی کوتاه، دقت در پیشهستند  بارش حساس 

ي یابد. با توجه به تمرکز مطالعه ها اهمیتی دوچندان می این پهنه 
بهره  با  پژوهش  این  در  ایران،  بر  دادهحاضر  از  هاي گیري 

مدل  روزانه،  ماشینِ  هواشناسی  یادگیري  براي  گروهی  هاي 
در ایستگاه مشهد توسعه  (یک روزه)  بینی بارش روزِ بعد پیش

اند. هدف اصلی، شناسایی کارآمدترین الگوریتم  و ارزیابی شده
پیش  کوتاهبراي  یافتهبینی  است؛  بارش  می مدت  نیز  توانند ها 

گیري در مدیریت منابع طبیعی، اجراي راهبردهاي  بهبود تصمیم 
سامانه طراحی  و  هوشمند  زودهنگام  کشاورزي  هشدار  هاي 

 .هاي سنگین را پشتیبانی کنندبارش

 ها  مواد و روش
 هاداده 

به  پژوهش،  این  پیشدر  ایستگاه  منظور  بارش روزانه در  بینی 
اي متفاوت شامل مشاهدات  هواشناسی مشهد، از دو منبع داده

این رویکرد با    .استفاده شدو ترکیب آنها  جو بالا    ،سطح زمین
بهره  هم هدف  شرایطگیري  از  و   هواشناسی  زمان  محلی 

مقیاس جو طراحی  بزرگ متغیرهاي دینامیکی و ترمودینامیکی  
داده  است.  سالشده  زمانی  بازه  در    2023تا   2000هاي  ها 

هاي ها در بازهاند و جهت ارزیابی عملکرد مدل گردآوري شده 
  2017تا    2000زمانی مجزا، به دو بخش آموزش در بازه زمانی  

 .اندتقسیم شده  2023تا   2018و آزمون در بازه 
داده  نخست  زمین منبع  سطح  هواشناسی  اطلاعات  شامل  ها، 

شده در ایستگاه سینوپتیک مشهد است که توسط سازمان  ثبت
ایران  اسلامی  جمهوري  گردآوري   (IRIMO) هواشناسی 

دماي بیشینه،  :اند. متغیرهاي موجود در این مجموعه شاملشده
رطوبت  بیشینه،  نسبی  رطوبت  میانگین،  دماي  کمینه،  دماي 
نسبی کمینه، رطوبت نسبی میانگین، سرعت باد، فشار هوا در  
این  در  هدف  متغیر  هستند.  آفتابی  ساعات  و  دریا  سطح 

بارش روزانه است و تمامی متغیرهاي ورودي  مقدار  پژوهش، 
روز   به  نسبت  زمانی  تأخیر  روز  یک   بینیپیش هدف  با 

(lag=1)   1اند. در جدول  در مدل مورد استفاده قرار گرفته  ،
کمینه،  میانگین،  شامل  زمین  سطح  متغیرهاي  توصیفی  آمار 

ارائه شده  آنها  هاي اول تا سوم و انحراف معیار  بیشینه، چارك
 . کندها کمک می است که به درك بهتر دامنه و توزیع داده

بازتحلیلی منبع دوم داده  پایگاه  از  به مرکز   ERA5 ها  وابسته 
میانپیش اروپابینی  هواشناسی  استخراج )  ECMWF(  مدت 

ها براي مختصات جغرافیایی ایستگاه مشهد  شده است. این داده 
:  شده شاملمتغیرهاي استخراج   اخذ شدند.صورت روزانه  و به 

مؤلفه  ویژه،  رطوبت  نسبی،  رطوبت  ژئوپتانسیل،  هاي ارتفاع 
،  700  و دما در سه تراز فشاري  ، چرخندگی)vو  u(  افقی باد

تراز  هکتوپاسکال300  و  500 نماینده  عنوان  به  ترتیب  به   ،
این سطوح    در نظر گرفته شدند.  زیرین، میانی و فوقانی جو،

به  انتخاب شده گونهفشاري  بتوانند لایه اي  که  کلیدي  اند  هاي 
ها تأثیر بسزایی در  که این لایه  تروپوسفر را پوشش دهند، چرا

هاي سطح  فرآیندهاي جوي منجر به بارش دارند. مشابه داده 
زمین، در این مجموعه نیز از تمامی متغیرها با یک روز تأخیر  

استفاده شده است.    )فردایک روزه (بینی بارش  زمانی براي پیش
، آمار توصیفی متغیرهاي جو بالا شامل میانگین، 2در جدول  
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بیشینه، چارك ارائه  کمینه،  معیار  انحراف  و  تا سوم  اول  هاي 
.گردیده است

 

 

 ها  توصیف کلی آن  و نیسطح زم يرهایفهرست متغ -1جدول 
Variables Average Minimum Maximum Q1 Q2 Q3 Deviation 

Name (unit) Abbrev.        
Maximum temperature(oC) Tmax 22.67 -10.10 43.40 14.00 23.70 32.30 10.69 
Minimum temperature(oC) Tmin 9.55 -21.00 29.30 2.35 9.70 17.20 8.60 
Average temperature(oC) Tave 15.86 -14.60 34.80 7.50 16.30 25.00 9.85 
Maximum humidity(%) Umax 66.35 15.00 100.00 43.00 68.00 91.00 24.90 
Minimum humidity(%) Umin 30.45 1.00 100.00 15.00 25.00 41.00 20.59 
Average humidity(%) Uave 47.49 9.88 100.00 27.50 44.12 65.50 22.94 

Wind speed(m/s) WS 2.72 0.00 10.00 1.88 2.62 3.50 1.20 
Mean sea level pressure 

(hpa) MSLP 1014.66 992.26 1043.72 1007.89 1014.00 1020.90 8.51 

Cloudiness nm 4.38 0.00 8.00 3.15 4.8 6.14 2.10 
Rainfall(mm) R24 0.62 0.00 47.20 0.00 0.00 0.00 2.62 

 
 هانآ ی کلتوصیف و  جو بالا  يرهایفهرست متغ -2جدول 

Variables-level (unit) Average Minimum Maximum Q1 Q2 Q3 Deviation 
GH300(m) 92,385.5 86,826.2 96,350.7 90,693.0 92,477.6 94,172.2 2,062.3 
GH500(m) 56,342.3 53,168.8 58,203.1 55,520.7 56,540.1 57,226.5 1,038.9 
GH700(m) 30,459.3 28,429.7 31,593.2 30,159.6 30,561.5 30,808.0 461.5 

Rel_Hum300(%) 37.6 0.8 107.0 10.9 32.5 60.4 28.8 
Rel_Hum500(%) 36.5 0.9 102.8 16.4 33.7 54.0 23.1 
Rel_Hum700(%) 44.1 1.6 97.8 28.6 42.0 58.7 20.8 

Spe_Hum300(g/kg) 0 0 0.001 0 0 0 0 
Spe_Hum500(g/kg) 0.001 0 0.004 0 0.001 0.001 0.001 
Spe_Hum700(g/kg) 0.003 0 0.009 0.002 0.003 0.004 0.002 

u300(m/s) 21.6 -21.6 78.2 13.5 20.8 28.6 12.1 
u500(m/s) 10.5 -13.5 39.7 5.3 10.6 15.5 7.3 
u700(m/s) 3.2 -15.8 24.2 -1.2 3.1 7.2 6.1 
v300(m/s) -1.2 -40.7 47.7 -7.5 -1.6 4.8 9.9 
v500(m/s) -1.1 -28.9 27.6 -5.6 -1.7 3.0 6.6 
v700(m/s) -0.6 -15.5 16.6 -3.6 -0.5 2.3 4.3 

Vort300(s-1) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
Vort500(s-1) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
Vort700(s-1) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
Temp300(oC) 233.1 216.5 251.7 226.8 231.1 239.9 8.0 
Temp500(oC) 258.9 237.9 275.0 253.7 259.0 264.5 6.6 
Temp700(oC) 276.4 253.4 292.2 270.9 277.1 282.4 7.1 

 

دهنده ارتفاع ژئوپتانسیل در  نشان  GH500  ، متغیر2در جدول  
فشاري   است   500تراز    متغیرهاي   .هکتوپاسکال 
Rel_Hum700  و  Spe_Hum700  ترتیب بیانگر رطوبت  به

(بر حسب گرم بر  و رطوبت ویژه    (بر حسب درصد)  نسبی
  u300  هايمؤلفه   .هکتوپاسکال هستند  700در تراز  کیلوگرم)  

مداري  هاي افقی باد در راستاي  ترتیب مؤلفه نیز به   v300  و
در تراز    )شمالالنهاري (جنوب به  نصف و  به شرق)    غرب(

میزان چرخندگی    Vort500  هکتوپاسکال هستند. متغیر   300
هکتوپاسکال را    500افقی هوا در سطح  (بر حسب بر ثانیه)  

عنوان شاخصی براي بررسی ناپایداري جو  دهد و به نشان می

دماي هوا در    Temp700  شود. در نهایت،در نظر گرفته می
این    .کندهکتوپاسکال را بر حسب کلوین بیان می  700تراز  

الگو پیروي می نام از همین  کند و  گذاري در تمامی متغیرها 
 .عدد انتهاي هر نام، بیانگر تراز فشاري آن متغیر است

مدل داده ورودي  عنوان  به  مختلف  سناریوي  سه  در  ها  ها 
هاي سطح زمین  استفاده شدند؛ در سناریو/گام اول تنها از داده

در گام نهایی،  هاي جو بالا و  استفاده شده، در گام دوم از داده 
هاي سطح زمین و جو بالا با یکدیگر ادغام شده و یک  داده

سازي تشکیل شده است. در  ماتریس ویژگی جامع براي مدل 
روزه، اطمینان حاصل  این مرحله، با درنظر گرفتن تأخیر یک
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شده که تمامی اطلاعات ورودي مربوط به روز قبل از وقوع  
زمان  اي امکان در نظر گرفتن همبارش هستند. این ترکیب داده 

را فراهم کرده و به ارتقاي عملکرد  بالا  شرایط سطحی و جو  
 .کندبینی بارش کمک می هاي پیشمدل 

 
 ماشین  هاي یادگیريالگوریتم 

اي  بینی بارش روزانه از مجموعه براي پیش   ،در این پژوهش
الگوریتم  از  یادگیري گروهی متنوع  بر  مبتنی  رگرسیون  هاي 

الگوریتم این  است.  شده  تصادفی،  استفاده  جنگل  شامل  ها 
AdaBoost  ،XGBoost ،CatBoost   وLightGBM 

الگوریتم چندین  هستند.  ترکیب  با  گروهی  یادگیري  هاي 
درخت تصمیم، توانایی بالایی در شناسایی الگوهاي پیچیده،  

بیش از  جلوگیري  و  خطا  براي  کاهش  و  دارند  برازش 
هاي مناسبی هاي غیرخطی مانند بارش گزینهسازي پدیده مدل 

 .شوندمحسوب می 
در مراحل اولیه پژوهش، چند مدل پایه  لازم به ذکر است که  

چندجمله  رگرسیون  نظیر  درخت ElasticNetاي،  دیگر   ،
و  (DT)  تصمیم اسپلاین   ،MLP  پیاده ارزیابی نیز  و  سازي 

تر در برآورد بارش نسبت  دلیل عملکرد ضعیف شدند؛ اما به
الگوریتم  آن به  نتایج  جزئیات  ارائه  از  گروهی،  ها هاي 

   .نظر شده استصرف 
 

 جنگل تصادفی

الگوریتم  از  یکی  تصادفی  یادگیري جنگل  در  قدرتمند  هاي 
برد.  است که از ترکیب چندین درخت تصمیم بهره می   گروهی

زیرمجموعه  روي  درخت  هر  روش،  این  از در  تصادفی  اي 
می داده آموزش  تقسیمها  هر  در  و  از  بیند  بخشی  تنها  بندي، 

میویژگی بررسی  دقت،  ها  افزایش  باعث  این ساختار  شود. 
بیش برابر  در  مقاومت  و  واریانس  می کاهش  شود.  برازش 

الگوهاي  و  پیچیده  روابط  شناسایی  در  تصادفی  جنگل 
 . (BREIMAN, 2001)  غیرخطی عملکرد بسیار مناسبی دارد

 

AdaBoost 
مرحله  AdaBoost  الگوریتم آن  یک روش  در  که  است  اي 

شوند. صورت پشت سر هم آموزش داده می چند مدل ساده به 
کند خطاهاي مدل قبلی در هر مرحله، مدل جدید تلاش می 

شود  ترتیب، مدل نهایی به مرور بهتر می اینرا اصلاح کند. به 

کند. این الگوریتم در مواجهه  و نقاط ضعف قبلی را جبران می 
  عملکرد خوبی دارد   ،هاي داراي نویز یا الگوهاي پیچیدهبا داده

(Freund & Schapire, 1999) . 
 

XGBoost   
بهینه  XGBoost  الگوریتم گرادیان  شده  نسخه  روش  از  اي 

می  عمل  دقیق  و  سریع  بسیار  که  است  این  بوستینگ  کند. 
سازد که تلاش  الگوریتم در هر مرحله یک درخت جدید می 

 سازي استفاده از منظم .  کند خطاهاي قبلی را کاهش دهد می
)Regularization  ( می باعث  جدید  زیان  توابع   شودو 

XGBoost  تعمیم بالایی در  داده توانایی  به  هاي جدید  دهی 
 ,Chen & Guestrin)  حتی در شرایط پیچیده داشته باشد

2016) . 
 

CatBoost 
نیز نوعی روش گرادیان بوستینگ است   CatBoost  الگوریتم

اي یا متنی بسیار خوب عمل  هاي طبقهویژه براي داده   که به
به پیشمی نیاز زیادي  الگوریتم  این  با  کند.  پردازش ندارد و 

تکنیک از  از  استفاده  ترتیبی،  یادگیري  مثل  خاصی  هاي 
بینی مانند بارش کند. در مسائل پیشبرازش جلوگیري می بیش

تواند بدون  می  CatBoost  توانند پیچیده باشند،ها میکه داده 
باشد  داشته  خوبی  عملکرد  زیاد،  تنظیمات  به    نیاز 

(Prokhorenkova et al., 2018) . 
 

LightGBM 
LightGBM   گروهی هاي قدرتمند یادگیري  یکی از الگوریتم  

توسط شرکت مایکروسافت معرفی    2017است که در سال  
پایه درخت بر  الگوریتم  این  است.  متوالی  شده  هاي تصمیم 

می درختساخته  یعنی  به شود؛  جدید  خطاهاي  هاي  تدریج 
میدرخت  اصلاح  را  قبلی  با    LightGBM.  کنندهاي 

)  leaf-wise growth(  گیري از روش رشد مبتنی بر برگ بهره 
محور، سرعت آموزش    و استفاده از ساختارهاي هیستوگرام

می کاهش  را  و مصرف حافظه  داده  افزایش  به را  دلیل  دهد. 
هاي حجیم و  ها، این الگوریتم براي تحلیل دادههمین ویژگی
بزرگ است  مسائل  مناسب  بسیار   ,.Bian et al)  مقیاس 

2023) . 
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 هامعیارهاي ارزیابی عملکرد مدل 

ارزیابی   پیشمدل عملکردي  براي  در  رگرسیونی  بینی  هاي 
، RMSE  ،MAEبارش روزانه، از چهار معیار استاندارد شامل  

R²  شدهو ضریب تعیین تعدیل  )Adjusted R²  (  استفاده شده
است. این معیارها از زوایاي مختلف به بررسی کیفیت مدل  

بینی  پردازند و در کنار هم تصویري جامع از عملکرد پیش می
می  فرمول   .دهندارائه  تمام  از  در  منظور  بخش،  این   𝑛𝑛هاي 

 𝑦𝑦�𝑖𝑖  شده،  بینیمقدار پیش  𝑦𝑦�𝑖𝑖  ،مقدار واقعی  𝑦𝑦𝑖𝑖  ها،تعداد نمونه 
 .تعداد متغیرهاي مستقل مدل است  𝑝𝑝  میانگین مقادیر واقعی و

 
RMSE 

خطا مربعات  میانگین  دقت    ریشه  سنجش  براي  معیاري 
انحراف پیشپیش از مقادیر بینیبینی مدل است که میزان  ها 

کند. این شاخص، میانگین توان دوم  گیري میواقعی را اندازه 
گیرد. از آنجا خطاها را محاسبه کرده و سپس از آن جذر می 

نسبت   RMSE  شود،که توان دوم خطاها در محاسبه لحاظ می
حساس  بزرگ  خطاهاي  به به  و  است  میتر  تواند  خوبی 

هاي پرت ضعف دارند شناسایی  بینیهایی را که در پیشمدل 
محاسبه فرمول  به کند.  آن  استي  زیر   & Chai)  صورت 

Draxler, 2014; Kisi et al., 2025) : 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �
1
𝑛𝑛

 � (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 

MAE 
خطا قدرمطلق  مقادیر ،  میانگین  بین  مطلق  اختلاف  میانگین 

کند و نمایی مستقیم از  شده را محاسبه می بینیواقعی و پیش 
ارائه می  متوسط مدل  ، RMSE  دهد. برخلافاندازه خطاي 

این شاخص نسبت به مقادیر پرت حساسیت کمتري دارد، و  
تواند هاي زیاد می هایی با نویز یا ناهنجاريبنابراین براي داده 

تري از عملکرد مدل ارائه دهد و به صورت زیر  ارزیابی دقیق
 ,.Chai & Draxler, 2014; Kisi et al)  شودتعریف می 

2025) : 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛

 � |𝑦𝑦𝑖𝑖 −  𝑦𝑦�𝑖𝑖|
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
 

R² 
  ون یمدل رگرس  دهدیاست که نشان م  یشاخص  نییتع  بی ضر

تغ توانسته  اندازه  چه  اساس    ریمتغ  راتییتا  بر  را  وابسته 
به   ح یتوض  يورود   يرهایمتغ سادهدهد.   ان یب  R²تر،  عبارت 

توسط مدل    ی واقع  يهاکه چند درصد از نوسانات داده  کندیم
قرار   کی تا  صفر نیشاخص ب نی است. مقدار ا ینیبشیقابل پ

دهنده برازش  باشد، نشان   ترک ی نزد  1دارد؛ هرچه مقدار آن به  
داده  با  مدل  استبهتر    نییتع  بی ضرمحاسبه  فرمول  .  ها 

 : (Sattari et al., 2024) شودی م  فی تعر ری صورت زبه

𝑅𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

 

 
Adjusted R² 

شده از ضریب تعیین  نسخه اصلاح ،  شدهضریب تعیین تعدیل 
نظر   در  نیز  را  مدل  ورودي  متغیرهاي  تعداد  تأثیر  که  است 

این شاخص زمانی اهمیت بیشتري پیدا می می کند که  گیرد. 
ویژگی برخلافتعداد  زیرا  باشد،  زیاد  مدل  با   R² هاي  که 

افزایش   نباشد  مفید  اگر  حتی  جدید  متغیر  هر  شدن  اضافه 
می   Adjusted R²  یابد،می پیدا  افزایش  زمانی  که  فقط  کند 

اضافه واقعامتغیر  شود   شده  مدل  بهبود  ویژگی .  باعث  این 
می قابل  Adjusted R²  شودباعث  براي  ابزار  اعتمادتري 

از  مقایسه مدل  زیرا  باشد،  متغیرها  از  متفاوتی  تعداد  با  هایی 
می  برازشبیش به جلوگیري  را  مدل  عملکرد  و  شکل  کند 

آن به صورت زیر  محاسبه  فرمول  .  دهدتري نمایش می واقعی
 : (Pande et al., 2024) شودتعریف می 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴−𝑅𝑅2 =
(1 − 𝑅𝑅2)(𝑛𝑛 − 1)

(𝑛𝑛 − 𝑝𝑝 − 1)  

این امکان را فراهم   Adjusted R²  و  R²  زمان ازاستفاده هم
مدل،  می توضیحی  قدرت  میزان  بر سنجش  علاوه  که  سازد 

یا   بوده  واقعا مفید  متغیرهاي جدید  افزودن  آیا  کنیم  بررسی 
صورت ظاهري باعث بهبود شاخص شده است. این  فقط به

 .کندموضوع در انتخاب مدل بهینه نقش مهمی ایفا می 
 

 های ژگیو انتخاب
ا به   نی در  انتخاب  پژوهش،  و  داده  ابعاد  کاهش  منظور 

را بر    ریتأث  نی شتریکه ب  يورود   يرهایاز متغ  نهیبه  يامجموعه 
  ن ی استفاده شده است. ا  SFFSبارش دارند، از روش    ینیبشیپ

با    یقیتطب  یب یتتر  يجستجو  تمی الگور  کی روش   که  است 
تدر م  های ژگی و  یجی افزودن  آغاز  مدل  هر    شودی به  در  و 

  جاد ی ا  یابی ارز  اریبهبود را در مع  نی شتریکه ب  يای ژگی مرحله، و
  ی اصل  تی . مزشودی شده اضافه مبه مجموعه انتخاب   کند،یم
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SFFS  رو به  ترت  شنسبت  در  )  SFS(  ساده  یبیانتخاب 
به   يری پذ  انعطاف  است؛  هر    يطورآن  افزودن  از  پس  که 

پوبه   تواندی م  تمی الگور  د،ی جد  یژگی و از    یبرخ  ای صورت 
  د ی جد  ب یها در ترکشده را که اثر آن قبلاً انتخاب  يهایژگی و

نما  افتهی کاهش   اد ی است، حذف  بودن"  ندی فرآ  نی .    " شناور 
 یابیو دست  یمحل  يهانهیر افتادن در بهیاز گ  يریامکان جلوگ

 . کندی مؤثرتر را فراهم م يهای ژگی و بیبه ترک
-   یچندمنبع  يهادر مسائل با داده  ژهی وبه  SFFSاز    استفاده

و جو بالا   ن یسطح زم يهااز داده  یبیمطالعه که ترک نای  انندم
است گرفته  قرار  استفاده  ز  تاهمی  -مورد    ی برخ   رای دارد، 

به   رهایمتغ است  ترک  دیمف  ییتنهاممکن  در  اما  با    بی نباشند 
مدل داشته باشند.    ملکردبر ع   یتوجهقابل  ریتأث  هایژگی و  ری سا

ا اجرا  نی در  تعداد    SFFS  ي پژوهش،  کاهش  به  منجر 
نت  ي ورود  يهایژگی و در  کاهش  ساده  جهیو  مدل،  شدن  تر 

 .دی گرد جی نتا ير ی رپذیو بهبود تفس برازش،ش یخطر ب
 

 هانرمال سازي داده 
هم به جلوگ  يورود  يرهایمتغ  يسازاسیمقمنظور  از   يریو 
  ند ی تر بر فرآبزرگ   ری با دامنه مقاد  ییهایژگی نامتوازن و  ریتأث

ا در  مدل،  نرمال   نی آموزش  روش  از  -Min  يسازپژوهش 

Max   ی ژگی هر و  ری روش، مقاد  نی استفاده شده است. در ا  
 شوند. صفر تا یک تبدیل مقیاس می   بازه   به  یخط  ياگونهبه
م  لی تبد  نی ا در   یکسانی وزن    رهایمتغ  یتمام  شودیباعث 

همگرا  يریادگی   ندی فرآ بهبود  به  و  باشند   یی داشته 
اکمک    نیماش  يریادگی   يهاتم ی الگور فرمول  روش    نی کند. 

 باشد:می  ری صورت زبه

𝑥𝑥′ =
𝑥𝑥 − 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
 

آن اولیه ویژگی،    𝑥𝑥  که در  ترتیب  به  𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  و   𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚مقدار 
مقدار   ′𝑥𝑥  کمینه و بیشینه مقدار آن ویژگی در مجموعه داده و

 . شده استنرمال 
 

 نتایج و بحث
ماشین   یادگیري  مدل  پنج  عملکرد  بخش،  این    شامل -در 

  ،AdaBoost  ،XGBoost  تصادفی،  جنگل  رگرسیون
CatBoost  و  LightGBM  -  یک روزه  بینی بارش  براي پیش

بعد) است.   (روز  گرفته  قرار  ارزیابی  مورد  مشهد  شهر    در 
،  برازش داده شده  دستیابی به بهترین عملکرد هر مدلمنظور  به

پارامترها دقیق  از روش  تنظیم  استفاده   GridSearchCV  با 
اي از مقادیر ممکن براي  انجام شد. در این فرآیند، مجموعه 

اجراي  با  سپس  و  تعریف  مدل  هر  کلیدي  پارامترهاي 
تایی، ترکیب بهینه پارامترها بر اساس  پنچاعتبارسنجی متقابل  

انتخاب گردید. این رویکرد موجب    R²معیار    ر امقد  بیشترین
مدل  بهشد  از    عادلانهصورت  ها  و  شوند  ارزیابی  بهینه  و 

براي سنجش دقت  بیش نهایت،  برازش جلوگیري گردد. در 
از    هاي آموزش و آزمون،بر روي داده   ،دیده  هاي آموزشمدل 

آماري     Adjusted R²  و  MAE  ،RMSE  ،R²معیارهاي 
   .استفاده شده است

سازي شده است. در  مطالعه حاضر در سه مرحله مجزا پیاده
هاي موجود  ها با استفاده از ویژگیمرحله نخست، تمامی مدل 

در مجموعه داده سطح زمین آموزش داده شدند. در مرحله  
هاي جو بالا آموزش  ها با استفاده از دادهدوم، همان الگوریتم

بینی هاي بالاتر جو بر دقت پیشدیدند تا تأثیر اطلاعات لایه 
منظور افزایش  در هر دو مرحله، به   .مورد ارزیابی قرار گیرد

هم  اثر  از  جلوگیري  و  مدل  متغیرها،  پایداري  میان  خطی 
ویژگی   VIF  شاخص و  هم محاسبه  داراي  بالا  هاي  خطی 

هدف   با  ترکیبی  رویکرد  سوم،  مرحله  در  شدند.  حذف 
هم بهره  دادهگیري  از  و  زمان  زمین  مورد  هاي سطح  بالا  جو 

استفاده قرار گرفت. در این مرحله، پس از ادغام دو مجموعه  
، براي کاهش ابعاد و  VIF  خطی با استفاده ازداده و کنترل هم 
 SFFSاي بهینه از متغیرهاي مؤثر، الگوریتم  انتخاب مجموعه 

  ها بر اساس بیشترین مقدار کار گرفته شد. انتخاب ویژگیبه
R²  پنج متقابل  اعتبارسنجی  ترکیب  در  تا  گرفت  انجام  تایی 

بیشترین دقت و کمترین پیچیدگی تعیین  نهایی ویژگی با  ها 
 .شود

 ماشین  یادگیري  مدل  پنج  عملکرد  نتایج،براي تسهیل مقایسه  
گردآوري شده است.    3  جدول   در  بعد  روز  بارش  بینی پیش  در

اي مختلف  ها را در سه سناریوي دادهاین جدول، نتایج مدل 
می  سناریويارائه  داده  S  دهد:  استفاده از  زمین  سطح  هاي 

سناریويمی داده  U  کند،  بر  و مبتنی  است،  بالا  جوّ  هاي 
که ترکیبی از هر دو مجموعه داده را در نظر   S&U سناریوي

در این جدول، هر مدل با دو ردیف متوالی نمایش  .  گیردمی
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داده  روي  را  مدل  عملکرد  اول  ردیف  است؛  هاي داده شده 
داده  روي  را  آن  عملکرد  دوم  ردیف  و  آموزش  آزمون  هاي 

هاي جدول نیز شامل مقادیر چهار معیار  دهد. ستوننشان می
براي هر    -Adjusted R²  و  MAE  ،RMSE،  R²-  ارزیابی

سناریو و هر مدل هستند. چنین ساختاري امکان تحلیل دقیق  
مقایسه  الگوریتم و  داده اي  سناریوهاي  و  اساس  ها  بر  را  اي 

در ادامه، ابتدا  .  کندهاي آزمون فراهم میها در دادهعملکرد آن 
زم  يهاداده  يوی سنار  جی نتا بخش    نیسطح  ، سپس  1–4در 
بالا در بخش    يهاداده  جی نتا   ي وی و سرانجام سنار  2– 4جو 

 . شودی ارائه م 3–4در بخش  یبیترک
 

 ن یسطح زم يهاداده 
 يهی بر پا نیماش يریادگی  يهامدل  يسازادهیمرحله، پ نی در ا
ها، مدل   ياز اجرا  شی. پصورت پذیرفت   نیسطح زم  يهاداده

 VIFشاخص    رها،یمتغ  انیم  یخطاز اثر هم   يریمنظور جلوگبه
نشان داد که    هیاول  جی . نتاگردیدمحاسبه    های ژگی و  یتمام  يبرا
دما   يهااز مؤلفه   يریگنی انگیم  لیبه دل  Umو    Tm  يرهایمتغ

،  Tmax،  Tmin(گروه خود    يهایژگی و  ری و رطوبت، با سا
Umax  و  Umin  ( دارند و از مجموعه حذف    ییبالا  یخطهم

دل  نیشدند. همچن به  دما،    ان یم  يقو  یبستگهم   لی در گروه 
Tmax    وTmin  تنها  ،Tmin  نمابه گروه   نی ا  يندهی عنوان 

  ي ندهای با فرا  يشتریحداقل ارتباط ب  يدما  رای ز  د؛ی حفظ گرد
 تراکم و وقوع بارش دارد. 

ا  پس در    هایژگی و  ری سا  VIF  ری مقاد  رها،یمتغ  نی از حذف 
 ان یم  یخطو هم  )VIF < 5(  قبول قرار گرفتقابل  يمحدوده 

 يهایژگی و  یینها  يمجموعه  ت،ی برطرف شد. در نها  رهایمتغ
مدل به در  شامل  کاررفته  ، Tmin  ،pm  ،Umax  ،Uminها 

ffm  ،nm    وrrr24   ها با مدل   یابی . آموزش و ارزبوده است
عملکرد در جدول   جی انجام شد و نتا های ژگی و نی استفاده از ا

   شده است.نشان داده  3
 با ثبت بالاترین مقادیر   CatBoost  هاي آزمون، مدلدر داده 

R²  و  Adjusted R²  مقدار کمترین  عملکرد  RMSE  و   ،
مدل  سایر  به  نسبت  مدل برتري  مقابل،  در  داد.  نشان    ها 

AdaBoost با کمترین مقدار MAE   بهترین دقت را از منظر
  LightGBM  و  XGBoost  خطاي مطلق ارائه کرد. دو مدل

به  CatBoost نیز نتایجی بسیار نزدیک به یکدیگر و پس از

ترین دست آوردند، در حالی که مدل جنگل تصادفی ضعیف 
نتایج  این سناریو داشت. اختلاف اندك میان  عملکرد را در 

مدل  تمامی  در  آزمون  و  نشانآموزش  تنظیم  دهندهها،  ي 
برازش قابل توجه است. بر این مناسب پارامترها و نبود بیش

مدل   داده  CatBoostاساس،  سناریوي  زمین  در  هاي سطح 
که بر روي  اي  گونهعنوان کارآمدترین روش شناسایی شد؛ به به

مقادیر  داده آزمون   = R² = 0.171  ،Adjusted R²هاي 

0.168،  RMSE = 2.309    وMAE = 0.841    را ثبت کرده
کمترین    MAE = 0.767با    AdaBoostاست، در حالی که  

 .ها به خود اختصاص داده استخطاي مطلق را در میان روش 
 

 بالا  جو يهاداده 
هاي ي داده هاي یادگیري ماشین بر پایه، مدل سناریو دومدر  

پیش از اجراي  مشابه سناریو اول، .  برازش داده شدند جو بالا 
بهمدل  هم ها،  اثر  از  جلوگیري  متغیرها، منظور  میان  خطی 

ویژگی  VIF  شاخص تمامی  نتایج براي  گردید.  محاسبه  ها 
ژئوپتانسیل ارتفاع  به  مربوط  متغیرهاي  که  داد  نشان   اولیه 

(GH) و دما (Temp) ) 500،  300در ترازهاي مختلف جوي  
هم   700و   دارند؛  هکتوپاسکال)  یکدیگر  با  بالایی  خطی 

در  پدیده پارامترها  این  مشابه  فیزیکی  رفتار  از  ناشی  که  اي 
سطوح مختلف فشار است. در نتیجه، براي کاهش افزونگی  

 خابانتنماینده  عنوانبه  متغیر یک اطلاعات، از هر گروه تنها
که از میان ترازهاي مختلف ارتفاع ژئوپتانسیل  طوريگردید؛ به 

به  دما،  در    Temp300  و  GH700متغیرهاي    ترتیبو 
 گري، مقادیرپس از این غربال . ي نهایی باقی ماندندمجموعه 

VIF قبول قرار گرفت و    ي قابلها در محدودهسایر ویژگی
خطی میان متغیرها به میزان چشمگیري کاهش یافت. بر  هم 

مجموعه  این  پالایشاساس  ارزیابی  ي  و  آموزش  شده، 
جدول  مدل  در  عملکرد  نتایج  و  شد  انجام  بالا  جو    3هاي 

 .گزارش شده است

ي هادر مدل   د کهندهنشان می  3دوم در جدول    ينتایج سناریو
نسبت به سناریوي  ها  مدل عملکرد  ،  هاي جو بالادادهمبتنی بر  

  R²ویژه از نظر افزایش مقدار  ؛ به بهتر بوده استسطح زمین  
مدل  میان  در  خطاها.  نسبی  کاهش  بررسیو  شده،  هاي 

CatBoost    با ثبت مقادیرR² = 0.182  ،Adjusted R² = 

0.175  ،MAE = 0.772    و همچنین کمترین مقدارRMSE 
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هاي آزمون، عملکردي پایدار و دقیق از خود  در داده   2.294 =
نیز رفتار مشابهی داشته   LightGBM  مدلنشان داده است.  

 .گیردقرار می  CatBoost و از نظر دقت کلی پس از

AdaBoost    در این سناریو کمترین مقدارMAE = 0.765   
کاهش    را در  را  عملکرد  بهترین  لحاظ  این  از  و  کرده  ثبت 

تر از آن پایین R² خطاي مطلق ارائه داده است، هرچند مقدار
  R² = 0.144هاي برتر است. در مقابل، جنگل تصادفی با  مدل 
مدل ضعیف   RMSE = 2.347و   میان  در  را  دقت  ها ترین 

است  داده  می به   .نشان  کلی،  که طور  گرفت  نتیجه    توان 
CatBoost   به سناریو  این  شناسایی در  مدل  بهترین  عنوان 

که  می حالی  در  خطاي    AdaBoostشود،  حداقل  منظر  از 
 .برتر است  مطلق

 

 ترکیبی  يهاداده 
  ي هابر اساس داده  نیماش  يریادگی   يهامدل  و،ی سنار  نی ا  در
زم  یبیترک از سطح  جو توسعه    ییبالا  يهاه ی و لا  نیحاصل 

مدل و کاهش    يداری پا  نی منظور تضم. در گام نخست، به افتندی 
هم    ی تمام  يبرا   VIF  شاخص  رها،یمتغ  انیم  یخطاثرات 

نتا  هایژگی و شد.  که    هیاول  یبررس  جی محاسبه  داد  نشان 
) و GH(  لیجمله ارتفاع ژئوپتانس  از-  رهایاز متغ  يامجموعه 

) همچنTempدما  جو،  مختلف  سطوح  در    ي رها یمتغ  نی) 
 ار یبس  خطیهم   -pmو    Tm  ،Tmax  ،Umمانند    یسطح

  شه ی که ر  د،ی شد  یبستگهم  نی دارند. ا  هایژگی و  ری با سا  ییبالا
ف روابط  فشار  رهایمتغ  انیم  یذات  یکی زیدر  سطوح    ي در 

همچن و  نحوه   نیمختلف    ي رهایمتغ  يریگ نیانگیم   يدر 
م  یسطح افزا  تواندی دارد،  به  و    بی ضرا  انسی وار  شی منجر 

 مدل گردد.  يداری کاهش پا
ا  مواجه  در متغ  نی به  بالا    یخطهم   يدارا  يرها یچالش، 
تدربه مجموعه   یجی صورت  تا    هایژگی و  ياز  شدند  حذف 

از   ند،ی فرآ  نی . در اابدی ها کاهش  آن  انیم  یاطلاعات  یافزونگ
 GH700و دما، تنها    لی سطوح مختلف ارتفاع ژئوپتانس  انیم

نمابه   Temp300و   شدند.    ندگانیعنوان  حفظ  معنادار 
و    Tm  ،Tmax  ،Um  ،pm  يرهایمتغ  ن،یهمچن

Spe_Hum700  دل سا  یپوشان هم   لیبه  با  توجه    ری قابل 
گرد مجموعه حذف  از  ادندی پارامترها  به    شی پالا  نی .  منجر 

  ي برا   دارتری پا  يساختار  جادی و ا  VIF  ری مقاد  ریکاهش چشمگ
 شد.  یبیترک يهاداده
  ه ی اول  ریمتغ  31از    هایژگی اصلاحات، تعداد و  نی از اعمال ا  پس
حال، ابعاد مدل همچنان نسبتا   نی . با اافتی کاهش    ر یمتغ  22به  

باق م   یبالا  و  قابل  توانستی ماند  و  آموزش  زمان    ت یبر 
  ، ي در گام بعد  ن،ی بگذارد. بنابرا  یمنف  ریمدل تأث  يری رپذیتفس

شناسابه ب  هایژگی و  نی مؤثرتر  ییمنظور  کاهش  ابعاد    شتریو 
الگور از  ترت  تمی مسئله،  شناور    روشیپ   یبیانتخاب  با حذف 

)SFFSي ای با افزودن و حذف پو تمی الگور نی ) استفاده شد. ا  
تا تعادل    کندی را استخراج م  رها یاز متغ  نهیبه  یبیترک  ها،یژگی و

پ  انیم  یمناسب برقرار شود. در    یسادگ و    ینیبشیدقت  مدل 
مع  نی ا و  ای انتخاب    اریپژوهش،    R²مقدار    ها،ی ژگی حذف 

آموزش در    يهادر داده  یی تامتقابل پنج  یحاصل از اعتبارسنج
سهم    نی شتریکه ب  ییرهای که تنها متغ  يطورنظر گرفته شد؛ به

حفظ    یینها  يمجموعه   دررا در بهبود عملکرد مدل داشتند،  
 . دند ی حذف گرد ریتأثکم  يهایژگی و ری شدند و سا

نتایج پایه  شکل  SFFS  بر  منحنی  می   1،  با  نشان  که  دهد 
صورت پیوسته تا انتخاب  به  R² ها، مقدارافزایش تعداد ویژگی 

یابد و پس از آن دچار نوسان یا افت  ششمین ویژگی بهبود می
می  این جزئی  از  نقطه شود.  به  6ي  رو،  بهترین ویژگی  عنوان 

که ضمن  انتخابی  شد؛  برگزیده  سادگی  و  دقت  بین  تعادل 
غیرضروري مدل    تر شدنپیچیده، از  R²  دستیابی به بیشترین

بیش  خطر  می و  جلوگیري  نهایی برازش  ویژگی  شش  کند. 
  v700  ،Umax  ،Spe_Hum500  ،nm  ،v500  اند ازعبارت

 nm  و  Umaxدو ویژگی    هااز میان آن که    Rel_Hum300  و
هاي جو هاي سطح زمین  و چهار ویژگی دیگر از دادهاز داده

گردیده   (ERA5) بالا هم استخراج  حضور  باد اند.  زمان 
  v700(  هکتوپاسکال  500  و  700  ترازهاي  النهاري درنصف

  اشاره دارد؛ با مولفه جنوبی  به نقش انتقال رطوبت  )  v500و
Spe_Hum500    را جو  میانی  لایه  در  آب  بخار  ظرفیت 

هاي شرایط مرطوب لایه   Rel_Hum300  دهد وبازتاب می 
  هاي سطح زمین ها، شاخصدهد. در کنار این بالاتر را نشان می 

)Umax   و  nm  (سرعت  ي وضعیت  اطلاعات تکمیلی درباره
کنند. این فراهم می ساعت آفتابی را و زمین نزدیک سطح باد 

سیگنال  پیچیدگی،  حداقل  با  محلی  ترکیب،  و  سطحی  هاي 
را همزمان  در سطوح مختلف جوي    یدینامیکمتغیرهاي ترمو
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هاي منتخب در نهایت، عملکرد مدل .  کنددر مدل لحاظ می 
  هاي داده   زمین،  سطح  هايداده   شامل-در سه سناریوي مجزا  

  شده   تحلیل  و  مقایسه  یکدیگر  با  -ترکیبی  رویکرد  و  بالا،  جو

 از  گیريبهره   هايمزیت  و  داده  منبع  هر  اثربخشی  تا  است
   گیرد. قرار بررسی  مورد دقیق صورتبه  ترکیبی رویکرد

 

 
 SFFSها با استفاده از روش نتایج حاصل از انتخاب ویژگی  -1شکل 

 
که    دهدی نشان م  "S & U"  یبیترک  کرد ی رونتایج حاصل از  

جو    يها) و دادهS(  نیسطح زم   يهاروش با ادغام داده   نی ا
) تعادلUبالا  ب  ی)،  پا  نیمناسب  و  ارائه  مدل   يداری دقت  ها 

مدهد یم در   شده،ی بررس  نیماش  يری ادگی   يهاتم ی الگور  انی. 
CatBoost يارهای عملکرد را در مع نی بهتر R² ،Adjusted 

R²    وRMSE  نما به   ش ی به  است.  خاص،  گذاشته  طور 
CatBoost    با    هاي آزموندادهدرR²    0.190برابر  ،Adjusted 

R²    و    0.188برابرRMSE    ترت  2.283برابر  ن ی بهتر  بیبه 
 نییمدل در تب نی ا يبالا ییدهنده توانارا دارد که نشان  ری مقاد

خطاداده   راتییتغ کاهش  و  مع  ینیبشی پ  يها  در    ار یاست. 
MAE  ،CatBoost    پس   هاي آزموندادهدر    0.795با مقدار

) رتبه دوم را کسب کرده، که همچنان  AdB Reg.   )0.780از  
قابل م  یتوجهعملکرد  نشان  مبه   .دهدی را  کلی،    توان یطور 

عنوان به  CatBoost  الگوریتم  و،ی سنار  ن ی گرفت که در ا  جهینت
از نظر    AdaBoostکه  هرچند    شود،یم  ییمدل شناسا  نی بهتر

 بهتري داشته است. مطلق عملکرد   يحداقل خطا
  براي   بارشو برآوردشده    یواقع  ری ، مقاد3و    2  هايدر شکل 

 يهاو داده   نیسطح زم  يهاداده  يوهای سنار  يهامدل   نی بهتر

  ر ی مقادهاي مذکور، در شکلاند. شده  دهی کش ری تصوجو بالا به 
(م  یواقع مقادیآب   يهالهیبارش  کنار  در   شدهینیبشیپ  ری ) 

داده    شی نما  CatBoost) توسط مدل  ینارنج  يهاله یروزانه (م
  ي و محور عمود روز    خی تار  یمحور افقهمچنین،  شده است.  

 ن یچو خط  دهدی را نشان م  متریلیبارش بر حسب م  زانیم
را مشخص    2018  هی ژانو  1در    زمونآ  يهاقرمز آغاز دوره داده 

 . کندیم
  ي هااست که بر اساس داده   CatBoostمتعلق به مدل    2شکل  

  ي مدل توانسته است الگو   نی ا  است.  دهی آموزش د  نیسطح زم
 يهابارش  ینیبشیبازتاب دهد و در پ  ابارش ر   راتییتغ  یکل

 یی قبول داشته باشد، اما در روزهاقابل   ي کم و متوسط عملکرد
بارش  م  ن،یسنگ  يهابا  از  کمتر  را  بارش    ی واقع  زانیاوج 

  ي برا را    CatBoostمدل    جی نتانیز    3برآورد کرده است. شکل  
سطح    يوی که نسبت به سنارنشان داده است  جو بالا    يهاداده
ب  نیزم دنبال    يشتریدقت  بهتر  را  بارش  نوسانات  و  دارد 
با   نیسنگ يهابارش قیهرچند همچنان در برآورد دق کند،یم

   رو است.خطا روبه 
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 Sي ها داده يبر رو  CatBoostمشهد با استفاده از مدل  ستگاهیدر ا شده ی نیبشیشده و پ  بارش روزانه مشاهده سه یمقا -2شکل 

 

 
 U يها داده رويبر  CatBoostمشهد با استفاده از مدل  ستگاهیدر ا شده ی نیبشیشده و پ بارش روزانه مشاهده سه یمقا -3شکل 

 

 S&Uو  S ،Uبا استفاده از سه رویکرد بارش روز بعد  ی نیبشیدر پ  نیماش يریادگیعملکرد پنج مدل  -3جدول 

 

 
 S&U يها داده يو ربر  CatBoostمشهد با استفاده از مدل  ستگاهیدر ا شده ی نیبشیشده و پ بارش روزانه مشاهده سه یمقا -4شکل 

 

Methods S U S & U S U S & U S U S & U S U S & U
0.867 0.829 0.818 0.128 0.144 0.174 0.125 0.137 0.172 2.369 2.347 2.305 Test
0.858 0.823 0.829 0.184 0.310 0.243 0.183 0.308 0.242 2.348 2.160 2.261 Train
0.767 0.765 0.780 0.165 0.178 0.178 0.162 0.172 0.176 2.318 2.299 2.300 Test
0.781 0.776 0.763 0.197 0.327 0.294 0.196 0.325 0.293 2.329 2.132 2.184 Train
0.855 0.792 0.818 0.162 0.171 0.172 0.159 0.165 0.169 2.322 2.309 2.309 Test
0.859 0.777 0.776 0.186 0.337 0.338 0.185 0.336 0.338 2.345 2.116 2.114 Train
0.841 0.772 0.795 0.171 0.182 0.190 0.168 0.175 0.188 2.309 2.294 2.283 Test
0.814 0.765 0.805 0.277 0.331 0.258 0.276 0.329 0.258 2.210 2.126 2.238 Train
0.860 0.790 0.803 0.159 0.181 0.171 0.157 0.175 0.169 2.326 2.295 2.309 TestLightGBM

MAE R2 Adjusted R2 RMSE

RF Reg.

AdB Reg.

XGBoost Reg. 

CatBoost
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هاي  داده است که بر اساس    CatBoostمتعلق به مدل    4شکل  
زمترکیبی   بالا   ن یسطح  جو  د  و  این    در است.    دهی آموزش 
بنمودار است  توانسته  مدل  تا    ي رخدادها  شتر ی،  کم  بارش 

 بای روزانه را تقر  راتییکند و تغ  ینیبشیپ  یخوبمتوسط را به 
 ییهاحال، در زمان   نی . با ادی دنبال نما  یواقع  ری زمان با مقادهم 

مدل معمولا کمتر از مقدار    ینیبش یبوده، پ  ادی ز  اریکه بارش بس
  تواند ی مسئله م  نی ا  لیاست. دل  دهیها نرسبوده و به اوج   یواقع

با بارش کم    يها باشد، چون تعداد روزهانامتوازن بودن داده 
است. با وجود    دی با بارش شد  ياز روزها  شتریب  اریصفر بس  ای 
روزانه قابل   ینیبشیمدل در پ  یعملکرد کل  ت،ی محدود  نی ا

 يادی ز  تیکه حساس  ییکاربردها  يبرا  تواندیو م  بودهقبول  
 باشد.  دی ندارند، مف دی شد اریبس يبه رخدادها

 

 نتیجه گیري
  ی روزانه در بازه زمان  يهاپژوهش، با استفاده از داده   نی در ا

سطح    يهامختلف (داده  يوی و در سه سنار  2023تا    2000
ترک  يهاداده   ن،یزم و  بالا  عملکرد چند    یبیجو  دو)،  هر  از 

یک  بارش    ی نیبشیپ  يبرا   گروهی  نیماش  يریادگی   تمی الگور
قرار گرفت.    یابی مشهد مورد ارز  ستگاهی در ا  )روز بعدروزه (

اطمبه   ،يسازمدل   زا  شیپ ک  نانیمنظور  استقلال    تیفیاز  و 
هم   ،يورود  يهایژگی و از    رهایمتغ  نیب  یخطاثر  استفاده  با 

بالاتر    VIFکه مقدار    ییرهایشد و متغ  یبررس  VIF  شاخص
آستانه     حذف   هاداده   مجموعه   از   داشتند،  قبول  قابل از 

که از    ییهایژگی با استفاده از و  اها تنه. سپس، مدل دندگردی 
  ی ابی داده شده بودند، برازش و ارز  صیمستقل تشخ  ينظر آمار

نتا آزمون   جی شدند.  از  م  يآمار  يهاحاصل  که    دهدی نشان 
و    نیهمزمان سطح زم  هايداده   شامل  که -  یبیترک  يوی سنار

است  بالا  ، MAE  ،R²(  یابی ارز  يارهایمع  تمامی   در   -جو 
Adjusted R²    وRMSEسنار دو  به  نسبت    گر ی د  يوی ) 

از آن است که    یحاک  افتهی   نی داشته است. ا  يعملکرد بهتر
لا  قیتلف از  عمق    يهاه ی اطلاعات  افزودن  با  جو،  مختلف 

بارش را   ینیبشیدقت پ  تواندی به مدل، م یکینامی و د یکی زیف
 ارتقا دهد.   یبه طور قابل توجه

م آزما  يهاتمی الگور  انیدر  در    CatBoostمدل    ش،ی مورد 
با   وی سنار  نی عملکرد را نشان داد. ا  نی بهتر  یبیترک  يوی سنار

شکل گرفت و شش   SFFS  یژگی روش انتخاب و  يریکارگبه

انتخاب شدند که شامل    هیاول  يهاداده   انیشاخص مؤثر از م
متغ (  ریچهار  بالا  جو  سطوح  ،  v700  ،Umaxاز 

Spe_Hum500    وv500(  نیاز سطح زم  ری ) و دو متغnm    و
Rel_Hum300چارچوب، مدل    نی ) بودند. در اCatBoost  

بالاترو هم   2.283معادل    RMSEمقدار    نی با کمتر  ن ی زمان 
  ي ، برتر 0.188برابر    شدهل ی تعد  R²و    0.190برابر    R²  ری مقاد

  ن ی وضوح اثبات کرد. ابارش روز بعد به  ینیبشیخود را در پ
روابط    يسازدر مدل   CatBoost  يبالا  ییتوانا  يای گو  جهینت
جو    ياهی چندلا  يهایژگی و  نیب  دهیچیو تعاملات پ  یرخطیغ

به  زم  یزمان  ژهی واست،  سطح  اطلاعات  بالا    نیکه  جو  و 
 شوند.   قیتلف یژگی بر انتخاب و یصورت هدفمند و مبتنبه

اگر چه مدل ترکیبی توانست به خوبی افت و خیزهاي بارش  
با این حال، مانند بسیاري از مطالعات مشابه،  بینی کند،  را پیش

که تا موضوعی  رخدادهاي بارشِ شدید دشوار بود؛  بینی  پیش
داده  بودن  نامتوازن  به  زیادي  ورودي حد  اتکاي  و  به  ها  ها 

. براي فائق آمدن به  شوداطلاعات «فقط روز قبل» مربوط می 
،  ی و بهبود کیفیت آن براي ادامه این خط پژوهشاین چالش و  

هاي چند  ها را با اضافه کردن دادهتوان بُعد زمانی وروديمی
و همچنین اطلاعات ایستگاههاي هواشناسی همجوار  روز قبل  

شاخص  و  داد  متحرك، گسترش  میانگین  مانند  ساده  هایی 
بیشینه متحرك، جمع بارش چند روز اخیر و تعداد روزهاي  

بارش را به مدل افزود. همچنین، استفاده پیاپی پُربارش یا بی 
که قادرند  GRU و LSTM اي مانندهاي عصبی دنباله از شبکه 

تواند زمان پردازش کنند، می ا هم اطلاعات چند روز گذشته ر
بلندمدت وابستگی  زمانی  این هاي  در  کند.  شناسایی  را  تري 

روز گذشته) و    7تا    2  حالت، طول بازه زمانی ورودي (مثلاً 
عنوان پارامترهاي قابل تنظیم  توانند به سایر تنظیمات مدل می 

کارگیري در فرایند اعتبارسنجی بهینه شوند. علاوه بر این، به 
  را   بارش  وقوع  عدم  یا  وقوع   ابتدا  که-   ايمرحله رویکرد دو

  مقدار   بارش،  بینیپیش  صورت  در  تنها  سپس  و  کرده  بینیپیش
  شدید   رخدادهاي   بینیپیش  دقت  تواندمی   - کند  برآورد  را   آن
  روزهاي   غالب  اثر  شودمی  باعث  رویکرد  این.  دهد  افزایش  را

  شدت   برآورد  روي  مدل  تمرکز   و  یابد  کاهش  بارش  بدون
  براي   را  مدل  خروجی  تواندمی  نهایت  در  که  شود،  بیشتر  بارش
 ترکاربردي   آب  منابع  مدیریت  و  زودهنگام  هشدار  هايسامانه

بینی بر روي همه ایستگاههاي  با گسترش این روش پیش  .کند
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با    24بینی بارش  توان پیشکشور می  آینده کشور را  ساعت 
هاي یادگیري تهیه کرد. رویکرد ارائه شده در  استفاده از روش
تواند گام اولیه در استفاده از هوش مصنوعی  این پژوهش می 

هاي  بینی بارش روزانه کشور بدون استفاده از روشبراي پیش
 بینی عددي وضع هوا باشد.  پیش
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