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 بأفضل دقة لتنبؤلالاختيار الأمامي المتسلسل بخوارزمية المؤثرة  الميزات اختياربناء نموذج 
 ر بدولة السودانبمعدلات هطول الأمطا

 3عاطف معاوية الطيب    2مرتضى مالك ادم الحاج     1طه الامين عبدالله الامين

 

 المستخلص 

ن بع  أفضل الميزات المؤثرة للتنبؤ بأفضل دقة بمعدلات هطول الامطار في دولة السودان، لأهدفت الدراسة الى بناء نموذج لاختيار 
 النموذج،الأخرى التي تؤثر في نتائج  بالميزاتلا يتم الأخذ  ة بحيثوحيد ميزةالنماذج المستخدمة في عملية التنبؤ تم تطويرها باستخدام 
من خلال الدراسات السابقة التي  ات تناسب بيانات هطول الامطار للتنبؤ بمعدلهاكما لا توجد خوارزمية محددة لاختيار أفضل الميز 

 importance of random forest, Lasso, Persons Correlationخوارزميات ) 10اعتمدت عليها الدراسة. استخدمت الدراسة 
Coefficient, ANOVA, Forward selection, Backward selection, Recursive Feature Elimination, Information 

gain, Correlationو ,Importance Features لاختيار أفضل الميزات من حيث دقة التنبؤ وتم تجربتها على مجموعة بيانية )
سجل وتقييمها باستخدام معيار الدقة من خلال أربع خوارزميات تصنيف. خلصت الدراسة الى أن  216792ميزة و 35مكونة من 
، ثم العشوائيةباستخدام خوارزمية الغابة  %78.6الاختيار الأمامي المتسلسل هي الأفضل من حيث الدقة بمعدلات دقة خوارزمية 

، باستخدام خوارزمية شجرة القرار 73.8%، ثم التعبئةباستخدام خوارزمية  76.6%، ثم Kأقرب الجيران باستخدام خوارزمية  %77.6
 يار ميزات تحقق دقة أعلى في التنبؤ بمعدلات هطول الامطار في داخل وخارج دولة السودان.وتوصي الدراسة بتجربة خوارزميات اخت

 
 .اختيار الميزات، الدقة، التنبؤ، التقييم، هطول الامطار: الكلمات المفتاحية
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BUILDING A MODEL FOR SELECTING THE INFLUENTIAL FEATURES 

USING THE SEQUENTIAL FORWARD SELECTION ALGORITHM TO 

PREDICT THE BEST ACCURACY OF RAINFALL RATES IN SUDAN 

Alameen abdallah Alameen Taha1,  Murtada Malik Adam Elhaj2,  Atif Muawia Eltaib3 

Abstract  

The study aimed to build a model to choose the best features affecting the best accuracy to 

predict rainfall rates, because some models used in the forecasting process were developed 

using a single feature so that other features that affect the model results in terms of accuracy 

are not considered, and there is no specific algorithm to choose the best The factors fit the 

rainfall data to predict its rate through previous studies on which the study relied. The study 

used 10 algorithms (importance of random forest, Lasso, Persons Correlation Coefficient, 

ANOVA, Forward selection, Backward selection, Recursive Feature Elimination, 

Information gain, Correlation, and Importance Features) to choose the best features in terms 

of prediction accuracy and they were tested on a data set consisting of 35 features and 

216,792 records and evaluated using an accuracy criterion through four classification 

algorithms. The study concluded that the sequential forward selection algorithm is the best 

in terms of accuracy with accuracy rates of 78.6% using the random forest algorithm, then 

77.6% using the K-nearest neighbor algorithm, then 76.6% using the Bagging algorithm, 

then 73.8% using the decision tree algorithm. And the study recommends trying Feature 

selection algorithms with higher accuracy to predicate rainfall rates inside and outside 

Sudan. 

Key Words: Feature Selection, Accuracy, Prediction, Rain Fall. 
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 مقدمة .1

عادةً ما تحتوي نماذج التصنيف على عدد كبير من الميزات في البيانات، ولكن ليست جميعها مهمة 
يمكن أن يؤدي تحديد مجموعة محددة من الميزات إلى زيادة أداء النموذج بشكل كبير لتنقيب البيانات، [1] للتنبؤ

 .[2]ات، وجعل النموذج أكثر وضوحًا وتسهيل فهم النموذج تنقيب البيان
 منهجيات اختيار الميزات  1.1

تنقسم منهجيات اختيار الميزات إلى  Feature Selection Methodologiesمنهجيات اختيار الميزات 
 خمسة أنواع:

 طريقة التصفية  1.1.1
ي ميزة بشكل فردي بناءً على نموذج إحصائي، حيث على تقييم أ Filter Methodتعتمد طريقة التصفية 

يتم تقييم كل ميزة ثم يتم ترتيب الميزات وفقًا لتقييم الميزات، ثم اختيار الجزء العلوي من الميزات ذات أعلى تقييم 
 .[4] تنفيذها. تتميز طريقة التصفية ببساطتها وسرعة [3] ليتم اعتمادها في النموذج النهائي

 طريقة التغليف  2.1.1 
على خوارزمية التنبؤ لتحديد مجموعة الميزات التي سيتم استخدامها  Wrapper Methodتعتمد طريقة 

. تستخدم هذه الطريقة [5] في تصميم النموذج بناءً على مجموعة الميزات التي تعطي أعلى دقة مع الخوارزمية
على نطاق واسع وخاصة في التطبيقات التي تهتم بالدقة أكثر من السرعة، بعد كل شيء، فإنه يعطي نتائج 

. ويمكن أيضًا استخدامه في [6]أفضل، ولكن الأمر يستغرق وقتًا طويلًا في المعالجة للحصول على أفضل نتيجة 
 .[7] قت الفعلي عندما يكون لدينا عدد قليل من الميزاتتطبيقات الو 

 
 ( منهجيات اختيار الميزات1الشكل )

 الطريقة الهجينة  3.1.1
هي تتكون من مرحلتين: الأولى تقييم السمات وترتيبها وفقًا لمعيار  Hybrid Methodالطريقة الهجينة 
. تزيل هذه الطريقة الميزات [8] م فيها اختيار مجموعة الميزات التي تعطي أفضل نتيجةمعين، والمرحلة الثانية يت
 .[9] التي لا تزيد من دقة النموذج

 الطريقة المضمنة  4.1.1 
ف، لكن الارتباط في على خوارزمية تصنيف مثل طريقة التغلي Embedded Methodتعتمد طريقة 
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. حيث تكون هذه الطريقة عبارة عن مزيج بين طريقة التصفية وطريقة التغليف، [10] الطريقة المضمنة أقوى 
حيث يتم دمج عملية اختيار الميزات في مرحلة تدريب النموذج، ومن هذه العملية يتم إرجاع نتيجة تدريب النموذج 

 .[11]ميزات المختارة. دمج عملية الاختيار في مرحلة التدريب النموذجي يحسن أداء النموذج ومجموعة ال
 طريقة المجموعة  5.1.1 

على استخدام أكثر من طريقة لاختيار مجموعة من  Ensemble Methodتعتمد طريقة المجموعة 
قة جيدة مقارنة باستخدام طريقة اختيار واحدة لتجنب ضعف الطريقة. الميزات التي تعطي أفضل أداء، فهذه الطري

لذلك فإن استخدام طريقة ثانية يعطي نتائج أفضل وموثوق بها، بالإضافة إلى أن استخدام عدة طرق يؤدي إلى 
 .[12]توليد طريقة أكثر استقرارًا خاصة مع البيانات ذات الأبعاد العالية 

الدراسة تم تقسيمها الى سبعة اقسام؛ أولًا: المقدمة حيث تحتوي على مقدمة، المشكلة، حدود البحث، 
دراسة سابقة ومقارنة  11أهداف البحث، منهجية البحث، واجراءات البحث. ثانياً: الدراسات السابقة حيث تشمل 

ج. خامساً: مناقشة النتائج. سادسا: الخاتمة. وسابعاً: بينهم. ثالثاً: فكرة ونموذج وتطبيق الحل المقترح. رابعاً: النتائ
 قائمة المصادر والمراجع.

 مشكلة البحث 2.1
، لا  [14] تتمثل المشكلة في أن بعض  النمضاذج المسضتخدمة فضي عمليضة التنبضؤ تضم تطويرهضا باسضتخدام عامضل 

 ميضضزاتتضضائج النمضوذج، كمضا لا توجضد خوارزميضضة محضددة لاختيضار أفضضل الالأخضضرى التضي تضؤثر فضي ن ميزاتيضتم الأخضذ بضال
 تناسب بيانات هطول الامطار للتنبؤ بمعدلها.

 حدود البحث 3.1
م(، وتم جمع 2022م وحتى اغسطس 2016الحدود الزمانية لهذا البحث هي الفترة الممتدة من )ديسمبر 

د المكانية هي الهيئة العامة للأرصاد الجوية السودانية م، الحدو 2017البيانات الأولية في شهر مارس وابريل 
 بدولة السودان.

 أهداف البحث 4.1
المؤثرة في عملية التنبؤ بمعدلات هطول الامطار، تحديد أفضل  ميزاتتشمل اهداف البحث: تحديد ال   
، واختيار ميزاتيد أفضل الباستخدام أفضل الخوارزميات وبعد مقارنة نتائج الخوارزميات، بناء نموذج لتحد ميزاتال

 .للتنبؤ بأفضل دقة بمعدلات هطول الامطار بالسودان ميزاتأفضل خوارزمية لتحديد ال
 منهجية البحث 5.1

المنهجية العلمية المتبعة لإجراء هذا البحث تشمل المنهج التحليلي حيث تم جمع بيانات ومسح الدراسات 
للتنبؤ  ميزاتلفجوة العلمية لغرض بناء نموذج لتحديد أفضل الالسابقة وتحليلها وتصنيفها ومن ثم استخلاص ا

 بمعدلات هطول الامطار باستخدام المنهج التجريبي والتطبيقي.    
 إجراءات البحث 6.1

، تجهيز Data Collectionتهدف الإجراءات الى بناء نموذج يتألف من المراحل التالية: جمع البيانات 
جربة ومقارنة بع  طرق من منهجيات مختلفة لاختيار الميزات وتقييمها من ، تData Preparationالبيانات 
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 ، شجرة القرار K-Nearest Neighbor)أقرب الجيران  تصنيف للتنبؤ حيث الدقة باستخدام خوارزميات
Decision Treeالغابة العشوائية ، Random Forest  والتعبئة ،Bagging  اختيار أفضل طريقة من حيث ،)

 لأفضل طريقة لغرض استخدامها في التنبؤ بمعدلات هطول الامطار.  ميزاتوتحديد الالدقة، 
 لدراسات السابقةا .2

، بعنوان " توقع هطول الأمطار باستخدام تقنيات التعلم الآلي"،  Nikhil ( ،2021 )[13]دراسة    
للتنبؤ بهطول الأمطار، استخدمت الدراسة مجموعة استعرضت الدراسة مناهج وخوارزميات التعلم الالي 

، Logistic Regression ،Decision Tree ،K - Nearest Neighbourخوارزميات التعلم الالي )
Random Forest ،AdaBoost ،Gradient Boosting للتنبؤ بهطول الامطار، واشتملت بيانات الدراسة )

رى في استراليا، تقدم النتائج مقارنة لمقاييس التقييم المختلفة لتقنيات على متغيرات الطقس اليومية في المدن الكب
 التعلم الآلي ومدى صلتها بالتنبؤ بهطول الأمطار من خلال تحليل بيانات الطقس.

تعلم الآلي ، بعنوان " التنبؤ بهطول الأمطار باستخدام تقنيات ال [14] (2020واخرون ) Bashaدراسة    
في التنبؤ  Deep Learningوالتعلم العميق"، في هذه الدراسة تمت مناقشة استخدام منهجية التعلم العميق 

بهطول الأمطار باستخدام تعدد الطبقات بمقارنة المعمارية الحالية مع المعماريات السابقة، تمت الإشارة لأهمية 
المختلفة المستخدمة في التنبؤ بمعدلات الأمطار  ميزاتية بين القضايا الدقة في التنبؤ نتيجة للعلاقات غير الخط
  باستخدام خوارزميات الذكاء الاصطناعي المختلفة.

، بعنوان "التنبؤ بهطول الأمطار باستخدام شبكة عصبية  [15]( 2019واخرون ) Poornimaدراسة    
طية مرجحة " في هذه الدراسة تم اقتراح نموذجًا للتنبؤ بهطول الأمطار مع وحدات خ LSTMمتكررة قائمة على 

، تم الدراسة في منطقة حيدر أباد باستخدام مجموعة بيانات هطول LSTMالقائم على تقنية  RNNباستخدام 
ية الدنيا الأمطار، تم استخدام الحد الأدنى والأقصى لدرجة الحرارة، وسرعة الرياح، وأشعة الشمس، والرطوبة النسب

-Holtو ELMو LSTMو RNNمقارنة بأساليب  LSTMالتبخر. وبمقارنة أداء نموذج  ميزاتوالقصوى، و 
Winters وARIMA  تظهر نتيجة هذه الدراسة أن تقنيةLSTM  تعطي نتائج أفضل مقارنة بالطرق الأخرى

 المستخدمة في التنبؤ بمعدلات هطول الأمطار.
، بعنوان" التنبؤ بهطول الأمطار باستخدام الشبكة العصبية [16]( 2018واخرون ) kalaدراسة    

شبكة  مثل (ANN)الاصطناعية"، في هذه الدراسة تم تطوير نموذج باستخدام الشبكة العصبية الاصطناعية 
عتبار مثل درجة الحرارة في الا ميزاتبهطول الأمطار. وبأخذ أربع  للتنبؤ (FFNN) التغذية العصبية الأمامية

الخطأ والغطاء السحابي وضغط البخار وهطول الأمطار لتحديد هطول الأمطار مسبقًا. تم استخدام جذر متوسط 
إلى دقة  ANNالارتباك لقياس دقة التنبؤ. يشير النموذج المقترح المستند إلى  ومصفوفة (RMSEالتربيعي )
 مقبولة.
، بعنوان " التنبؤ بهطول الأمطار باستخدام تقنيات التنقيب في  [17] (2018واخرون، ) Tharunدراسة    

البيانات" هدفت هذه الدراسة الى مقارنة تقنيات الانحدار المختلفة القائمة على الخطأ النسبي، استخدمت هذه 
 Random، الغابة العشوائية Support Vector Regression (SVR)الدراسة تقنيات دعم الانحدار المتجه 

forest (RF) شجرة القرار ،Decision Tree (DT) اشتملت الدراسة على بيانات الطقس اليومية )درجة ،
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، توصلت 2014وحتى  2005سنوات في الفترة من  9الحرارة، سرعة الرياح، اتجاه الرياح( في مدينة كونور لمدة 
 .DTو  SVRفاءة مقارنة نماذج أفضل وأكثر ك RFالدراسة الى ان نموذج 

، بعنوان " التنبؤ بهطول الأمطار في مدينة لاهور باستخدام  [18] (2018واخرون، ) Aftabدراسة    
هدفت هذه الدراسة إلى تحليل أداء تقنيات التنقيب عن البيانات للتنبؤ بهطول تقنيات التنقيب عن البيانات"، 

 Support Vectorفي مدينة لاهور باستخدام إطار تصنيف، استخدمت هذه الدراسة  تقنيات الأمطار 
Machine (SVM)، Naïve Bayes (NB) ،k Nearest Neighbor (KNN) ، Decision Tree 

(J48) ،Multilayer Perceptron (MLP) اشتملت بيانات البحث التي تم جمعها من مواقع ويب للتنبؤ ،
عديد من سمات الغلاف الجوي )درجة الحرارة، الضغط الجوي على سطح الارض، الضغط الجوي بالطقس على ال

على سطح البحر، ميل الضغط، الرطوبة النسبية، سرعة الرياح، أدنى درجة حرارة، أقصى درجة حرارة، الرؤية، 
قًا للنتائج ، كان ، وف2017وحتى  2005سنة في الفترة من  12مقياس معدل الرطوبة( في مدينة لاهور لمدة 

أداء تقنيات التصنيف المستخدمة جيدًا بالنسبة لفئة عدم هطول الأمطار ولكن بالنسبة لفئة المطر، لم تعمل 
التقنيات بشكل جيد، أوصت الدراسة إجراء المزيد من التنبؤات من خلال استكشاف المزيد من تقنيات التصنيف 

 ة.والسمات المناخية على بيانات الطقس المختلف
، بعنوان "دراسة مبنية على الشبكات العصبية لهطول  [19]( 2017واخرون، )   Kashiwaoدراسة    

الأمطار المحلية باستخدام بيانات الإرصاد الجوي الموجودة على الإنترنت، دراسة حالة وكالة الإرصاد الجوي 
تخدام البيانات الموجودة على الإنترنت كض "بيانات ضخمة" للتنبؤ بهطول اليابانية"، هدف النظام المقترح إلى اس
 Multi-layer (، وRBFN) Radial Basis Function Network الأمطار، استخدمت الدراسة نهجين للتنبؤ 

Perceptron(MLP وقد اشتملت الدراسة على استخدام ثمانية أنواع من بيانات الأرصاد الجوية في اليابان ، )
الضغط الجوي في الموقع، الضغط الجوي على سطح البحر، التساقط، درجة الحرارة ، درجة حرارة الهواء الطلق، (

، توصلت نتائج الدراسة ان  نهج 2012وحتى  2000ضغط البخار، الرطوبة، سرعة الرياح( في الفترة من 
(MLPافضل في التنبؤ بهطول الامطار، تمت مقارنة نتائج التنبؤ مع نت ) ائج وكالة الأرصاد الجوية اليابانية وأن

  الطريقة المقترحة تفوقت على تنبؤات وكالة الأرصاد الجوية اليابانية.
، بعنوان " نموذج التنبؤ بهطول الأمطار على المدى القصير  [20] (2017واخرون، ) Qiuدراسة    

ة متعددة المهام"، اقترحت الدراسة نموذج الشبكة العصبية الالتفافية متعددة باستخدام الشبكات العصبية التلافيفي
 Multi-Taskالمهام للتنبؤ بهطول الأمطار، استخدمت الدراسة تقنيات التعلم متعدد المهام والتعلم العميق 

Convolutional Neural Networks (MT-CNNللتنبؤ بكمية هطول الأمطار على المدى القصير، وقد ) 
اشتملت الدراسة على ثمانية أنواع من متغيرات الطقس بناءً على ميزات متعددة المواقع )حالة المطر، ارتفاع 

 2002المرصد، سرعة الرياح، اتجاه الرياح، درجة الندى، درجة الحرارة، الضغط الجوي، الرطوبة(، في الفترة من 
ل كبير على مجموعة واسعة من النماذج الأساسية ، أظهرت النتائج أن النموذج المقترح يتفوق بشك2015وحتى 

  .(ECMWF)بما في ذلك نظام المركز الأوروبي للتنبؤات الجوية 
، بعنوان " تطبيق التنقيب في البيانات والتعلم الآلي للتنبؤ  [21]( 2017واخرون، ) Raselدراسة    

أداء التنبؤ بالطقس لمختلف تقنيات التعلم الآلي واستخراج البيانات واقتراح بالطقس"، هدفت الدراسة الى مراقبة 
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 و  Support Vector Regression (SVR)واستخدمت الدراسة تقنيات  نموذج للتنبؤ بالطقس بدقة عالية،
Artificial Neural Network (ANN)  ،ت اشتملت بيانات الدراسة على  نوعين من بيانا لاستخراج البيانات

الطقس )هطول الامطار ودرجة الحرارة ( لمدة ستة سنوات من منطقة العاصمة شيتاغونغ من إدارة الأرصاد 
  ANNأفضل للتنبؤ بهطول الأمطار، وأن  SVRالجوية في بنغلاديش، اظهرت نتائج هذه الدراسة أظهرت نتائج 

 اظهرت  نتائج افضل للتنبؤ بدرجة الحرارة.
 الدراسات السابقة حول التنبؤ بهطول الامطار والدراسة الحالية نة بين( يظهر مقار 1الجدول رقم )

 الدراسات السابقة حول التنبؤ بهطول الامطار والدراسة الحالية يظهر مقارنة بين   (1)رقم  الجدول
Authors Region Dataset Features  Measure 

Nikhil et al. 

(2021) [13] 

Australian - Date, Location, Min Temp, Max 

Temp, Rainfall, Evaporation, 

Sunshine, Wind Gust Direction, 

Wind Gust Speed, Wind Dir 9 am, 

Wind Dir 3 pm, Wind Speed 9 am, 

Wind Speed 3 pm, Humidity 9 am, 

Humidity 3 pm, Pressure 9 am, 

Pressure 3 pm, Cloud 9 am, Cloud 3 

pm, Temp 9 am, Temp 3 pm, Rain 

Today, RISK, Rain Tomorrow 

Accuracy, Precision, Recall, 

F1score, AUC 

Basha et al. 

(2020) [14] 

India - Rainfall MSE, RMSE 

Poornima et 

al.  (2019)  

[15] 

Hyderabad 1980-

2014 

Max and Min Temperature,  

Wind Speed, Sunshine, Minimum 

and Maximum Relative Humidity, 

Evapotranspiration, Rainfall 

Accuracy, RMSE, loss, LR: 

Learning rate of 

network, No. of epochs 

Tharun et 

al.  (2018)  

[17] 

Coonoor-

India 

2005-

2014 

daily Temperature, daily humidity, 

daily cloud speed, daily windspeed, 

daily wind direction 

R-square, 

adjusted R-square 

Aftab et al. 

(2018) [18] 

 

Lahore 2005-

2017 

Temperature, Atmospheric Pressure 

(weather station), Atmospheric 

Pressure (sea level), Pressure 

Tendency, Relative Humidity, Mean 

Wind Speed, Minimum Temperature, 

Maximum Temperature, Visibility, 

Dew Point Temperature 

Precision, recall, f-measure 

Kashiwao 

et al.  (2017)  

[19] 

Japan 2000-

2012 

Temperature, Humidity, 

Atmospheric Pressure, 

Amount of Precipitation, Vapor 

Pressure and Wind Velocity 

Total hit rate, Hit rate of 

precipitation and Hit rate of 

non precipitation, 

Overlooking rate, Swing 

and miss rate, Caching rate, 

Confusion Matrix 

Qiu et al. 

 (2017) [20] 

 

China 2002-

2015 

Rain condition, Observatory height, 

Wind speed, Wind direction, Dew 

point, Temperature, Air pressure, 

Humidity 

MSE, MSE, Correlation, 

CSI: Critical Success Index 

Rasel et al. 

(2017) [21] 

Chittagon

g 

Banglades

h 

6-years Rainfall, Temperature RMSE, MAE 
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 الحل المقترح  .3

هضضذا القسضضم يشضضمل ثضضلا؛ مواضضضيع؛ فكضضرة الحضضل المقتضضرح، ونمضضوذج الحضضل المقتضضرح العضضام التضضي توضضضح خطضضوات 
 الحل وفقا للفكرة، ثم تطبيق الحل المقترح وفقا للنموذج.

 فكرة الحل المقترح 1.3
دلات هطضضضول لاسضضضتخدامها فضضضي عمليضضضة التنبضضضؤ بمعضضض ميضضضزاتالحضضضل المقتضضضرح هضضضو بنضضضاء نمضضضوذج لتحديضضضد افضضضضل ال

الامطار، ويتألف النموذج من عدة خطوات، أولا تحديد الهدف وتشمل تحديد مصدر البيانضات وتحديضد الطضرق التضي 
تستخدم لاختيار الميزات،  ثانيا جمع البيانضات، ثالثضا تجهيضز البيانضات لتناسضب الطضرق التضي تضم تحديضدها فضي الخطضوة 

ق حسب الدقة، خامسا تجربة كل طريقة و تقييمها بواسطة خوارزميات الأولى، رابعا تحديد خوارزميات التقييم للطر 
التقيضضيم حسضضب الدقضضة، سادسضضا اختيضضار افضضضل الطضضرق اعتمضضادا علضضى نتضضائج التقيضضيم فضضي الخطضضوة السضضابقة، و أخيضضرا تحديضضد 

 حسب افضل طريقة تم اختيارها في الخطوة السابقة. ميزاتأفضل ال
 نموذج الحل المقترح 2.3

بدءًا من تحديد الاهداف ثم جمع البيانات من  في النموذج ( خطوات الحل المقترح1رقم )يوضح الشكل 
 .ميزات، حتى الخطوة السابعة والأخيرة وهو اختيار أفضل الالمستودع عبر الإنترنت

، الخطوة الثانية و تشمل تحديد مصدر البيانات وطرق اختيار الميزاتتحديد الاهداف  يالخطوة الأولى ه 
ع البيانات من مصادرها، الخطوة الثالثة هي تجهيز البيانات واختيار الميزات حيث تحتوي على عدة جم يه

خوارزميات، الخطوة  4هي تحديد خوارزميات التقييم للطرق وهي  عمليات وأهمها التحويل، الخطوة الرابعة
،  والخطوة السادسة هي الدقةتجربة كل طريقة وتقييمها من خلال خوارزميات التقييم حسب معيار الخامسة هي 

المؤثرة في التنبؤ  ميزاتوالأخيرة هي تحديد أفضل ال، الخطوة السابعة اختيار أفضل طريقة حسب نتيجة التقييم
 .بمعدلات هطول الامطار

 
 ( نموذج الحل المقترح العام1الشكل )



 www.hnjournal.net              (      9( العدد )3المجلد )    والطبيعيةمجلة العلوم الإنسانية           2022 سبتمبر، الأمين طه وآخرون                               

 

                                             85 | صفحة         

HNSJ Volume 3. Issue 9                                                                                                  

 لةتُستخدم المعاد ماذج تصنيفن/التقييم باستخدام معيار الدقة في خوارزميات التقييم وهي خوارزمياتيتم 
 :[23]و  Accuracy [22] الميزات/ميزاتطرق اختيار ال دقةالتالية لقياس 

 هي عدد العينات التي صنفت بشكل صحيح إلى العدد الكلي للعينات.  Accuracyدقة التصنيف 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  

𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (1) المعادلة    

 تطبيق الحل المقترح 3.3
 Jupyter Notebooksمن خلال محرر  Pythonتم استخدام لغات وبرامج لتجهيز البيانات وهي لغة 

، pandas، والذي يستخدم مكتبات Anaconda Navigator V2.1.4لتنفيذ التعليمات البرمجية في برنامج   
شركة لينوفو  Laptopوتم التنفيذ على جهاز حاسوب محمول . Scikit-learn Python library، وNumPyو
بت، ونظام تشغيل  64قيقا هيرتز، ونوع النظام  Corei5-8250U 1.60جيجابايت، ومعالج انتل  4اكرة بذ

 السابق: في النموذج وتطبيق الخطوات. 21H2برو نسخة  10ويندوز 
 الخطوة الأولى: تحديد الاهداف 

عبر  بيانات وكالة ناسا الفضائية مستودع منتحديد مصدر بيانات هطول الامطار في السودان وهو  تم
 . https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewerالإنترنت /

تم تحديد طرق او خوارزميات اختيار الميزات التالية لتوفرها وسهولة تطبيقها و مناسبتها مع نوعية بيانات 
 ,importance of random forest classifier, Lassoوهي: طرق  10 حواليار و هي هطول الامط

Persons Correlation Coefficient, ANOVA , Forward selection, Backward selection, 
Recursive Feature Elimination, ، Information gain ،Correlation و ،Importance 

Features. 
 جمع البياناتالخطوة الثانية: 

والتي تمثل  ميزة 35سجلًا و 216.972تتضمن تم تنزيل مجموعة البيانات من المصدر المحدد مسبقا و   
محطة إرصاد  27م لضض 2021م وحتى ديسمبر 2000البيانات اليومية لعناصر الأرصاد الجوي في الفترة من يناير 

 (.2دولة السودان، وموضح في الشكل رقم )جوية على مستوى 

 
( لقطة من شاشة البيانات الاولية2شكل )  
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 الخطوة الثالثة: تجهيز البيانات
سيتم إعداد البيانات التي تم جمعها للتحليل بواسطة خوارزميات التعلم الآلي بحيث تصبح البيانات صالحة 

تحويل ( تنسيق البيانات قبل عملية التحويل، حيث يتم 2يوضح الشكل رقم ) الشكل والسياق الصحيحين.في 
 (.4البيانات إلى تنسيق رقمي ليتم التعامل معها بواسطة خوارزميات التعلم الآلي كما موضح في الشكل رقم )

إطار البيانات  البيانات،بما في ذلك نوع بنية  البيانات،أعلاه معلومات حول ( 3رقم )يوضح الشكل 
(Data Frame)بيانات في كل ميزة بالإضافة إلى عدد ، كما يعرض أيضًا الميزات وأطوالها وعددها ونوع ال

 .السجلات وما إذا كانت هناك قيم مفقودة في البيانات
وأيضا تبين أنه لا توجد قيم مفقودة كما موضح  (،4التحويل في الشكل رقم )وتجرى عدة نشاطات مثل:  

، وفي إزالة (6كل رقم )موضحة في الش لا توجد قيم مكررة تبين أنه وفي حذف القيم المكررة (،5في الشكل رقم )
تحويل البيانات الى فئات موضح في الشكل رقم ، (7وتطبيع البيانات موضحة في الشكل رقم )القيم المتطرفة 

، حيث يتم الاحتياج للفئات لغرض استخدامها في (9في الشكل رقم )موضح ترميز البيانات الفئوية (، و 8)
 .(10موازنة الفئات في الشكل رقم )و ، اتخوارزميات التصنيف لتقييم طريقة اختيار الميز 

 اختيار الميزات تحديد خوارزميات تقييم طرق الخطوة الرابعة: 
تم تحديد أربع خوارزميات لتقييم طرق او خوارزميات اختيار الميزات وهي خوارزميات تصنيف للتنبؤ  

، شجرة K-Nearest Neighbor (KNN)أقرب الجيران وهي:  بمعدلات هطول الامطار كفئة من ضمن الفئات
 .Bagging (B)والتعبئة  ،Random Forest (RF) ، الغابة العشوائيةDecision Tree (DT) القرار
نسبة لسرعتها في التدريب والاختبار لتقييم طرق اخيار الميزات من حيث  الخوارزميات تم اختيار هذه 

 معيار الدقة.
 يمها حسب الدقةالخطوة الخامسة: تجربة طرق اختيار الميزات وتقي

تم تجربة طرق اختيار الميزات في الخطوة الأولى، وكل طريقة حددت عدد من الميزات، ولاختبار مستوى  
الدقة لهذه الميزات لكل طريقة تم تقييمها باستخدام خوارزميات التقييم )تصنيف حسب الفئات( في الخطوة السابقة 

 (.2طول المطار، ونتائج هذه التجربة موضحة في الجدول رقم )من خلال معيار الدقة للتقييم للتنبؤ بمعدلات ه
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 الميزات كل ملخص البيانات عن (3الشكل )

 
 عملية التحويل ( البيانات بعد4الشكل )
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 ( عدد القيم المفقودة لبعض الميزات في المجموعة البيانية5الشكل )

 
 البيانية ( التحقق من وجود السجلات المتكررة في المجموعة6الشكل )

 
 ( تحجيم البيانات وتطبيعها ومسح القيم المتطرفة في المجموعة البيانية7الشكل )

 
فئة  12( تحويل البيانات الى 8الشكل )  
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فئات البيانات وعدد عناصرها ترميز ( يوضح9الشكل )  

 
موازنة الفئات( يوضح 10الشكل )  

 لميزات من حيث الدقة(   نتائج تجربة وتقييم طرق اختيار ا2الجدول رقم )
Method No of 

Features 

No & Selected Features KNN DT RF B 

1. Forward 

selection 

(Supervised) 

12 'station', 

'YEAR','MO','DY','CLRSKY_

SFC_SW_DWN', 

'ALLSKY_SFC_LW_DWN', 

'ALLSKY_SFC_UVA','WS2M

','T2MWET','T2M_MIN','RH

2M','PS' 

77.6 73.8 78.6 76.7 

2. Informatio

n gain 

(Supervised) 

14 'MO', 

'CLRSKY_SFC_SW_DWN', 

'ALLSKY_KT', 

'ALLSKY_SFC_LW_DWN', 

'T2M','T2MDEW', 'T2MWET', 

'T2M_RANGE', 'T2M_MAX', 

'T2M_MIN', 'QV2M', 

'RH2M','PS', 'WD10M'] 

73.8 73.1 76.5 75.5 

3. Pearson 

Correlation 

Coefficient 

(Unsupervise

d) 

71  'ALLSKY_SFC_LW_DWN','AL

LSKY_SFC_PAR_TOT','ALLS

KY_SFC_UVA','ALLSKY_SFC

_UVB','CLRSKY_SFC_SW_D

WN','QV2M','RH2M','T2MWET

', 

'T2M_MAX','T2M_MIN','TS','W

D50M', 

72.6 70.5 76.3 74.6 
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'WS10M_MAX','WS10M_MIN',

'WS50M','WS50M_MAX','WS5

0M_MIN' 

4. Correlati

on 

(Unsupervise

d) 

16 ‘ALLSKY_SFC_LW_DWN', 

'ALLSKY_SFC_PAR_TOT', 

'ALLSKY_SFC_UVA', 

'ALLSKY_SFC_UVB','QV2M', 

'RH2M','T2M_MAX','T2M_MI’,

'TS','WD50M','WS10M_MAX','

WS10M_MIN','WS50M','WS50

M_MAX','WS50M_MIN' 

72.2 70.3 76.1 74.3 

5. Importan

ce of 

Random 

Forest 

(Unsupervise

d)  

12 'ALLSKY_KT', 

'ALLSKY_SFC_LW_DWN', 

'T2M', 'T2MDEW','T2MWET', 

'TS','T2M_RANGE', 

'T2M_MAX', 'T2M_MIN', 

'QV2M', 'RH2M', 'PS' 

72.8 72.7 75.8 75.1 

6. Backwar

d Selection 

(Supervised) 

12 ALLSKY_SFC_SW_DWN', 

'CLRSKY_SFC_SW_DWN', 

'ALLSKY_SFC_LW_DWN', 

'ALLSKY_SFC_PAR_TOT', 

'T2MDEW','T2MWET','T2M_R

ANGE','QV2M','RH2M','PS','W

S10M','WS50M' 

73 71 75.8 74.3 

7. Recursive 

Feature 

Elimination 

(Supervised) 

11 'ALLSKY_SFC_LW_DWN', 

'CLRSKY_SFC_PAR_TOT', 

'T2M', 'T2MDEW', 

'T2MWET','TS', 'T2M_RANGE', 

'T2M_MAX', 'T2M_MIN', 

'QV2M'RH2M', 'PS' 

72.8 71 75.5 74.3 

8. Feature 

Importance 

(Supervised) 

12 'QV2M', 'RH2M','T2MDEW', 

'T2MWET','T2M_MAX','T2M','PS','

T2M_RANGE','T2M_MIN', 

'MO','TS','WD10M' 

73.5 72.2 75.5 74.8 

9. ANOVA 

(Supervised) 

12 'ALLSKY_SFC_LW_DWN','AL

LSKY_SFC_UVB','T2MWET','

TS','QV2M','RH2M','WS10M','

WS10M_MAX','WS10M_MIN','

WD10M','WS50M_RANGE','W

D50M' 

71.6 69.7 75.3 73.8 

10. Lasso 

(Unsupervise

d) 

7 ['T2MWET', 

'ALLSKY_SFC_UVA', 

'CLRSKY_SFC_PAR_TOT', 

'ALLSKY_SFC_UV_INDEX','

WD50M','T2MDEW','RH2M']  

69.7 68.6 73.1 71.8 

 بمعيار الدقة فضل طريقة حسب نتيجة التقييماختيار أ :الخطوة السادسة
 Forwardخوارزمية التسلسل الأمامي ( اتضح بأن أفضل خوارزمية هي 2حسب الجدول رقم ) 

selection، .)وهي أحرزت حسب التجارب أعلى معدلات دقة في كل خوارزميات التقييم )التصنيف 
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 بؤ بمعدلات هطول الأمطار حسب الدقةالمؤثرة في التن ميزاتالخطوة السابعة: تحديد أفضل ال
 عامل وهي:  12عددها  (، تبين أن أفضل الميزات2وفقا للجدول رقم ) 

'station', 'YEAR','MO','DY','CLRSKY_SFC_SW_DWN', 'ALLSKY_SFC_LW_DWN', 

'ALLSKY_SFC_UVA','WS2M','T2MWET','T2M_MIN','RH2M','PS'. 
 التنبؤ بمعدلات هطول الأمطارمستخدمة في ال ميزات(   معاني ال3الجدول رقم )

 كود الميزة المعنى

 Station اسم المحطة

 YEAR العام

 MO الشهر

 DY اليوم

 ALLSKY_SFC_SW_DWN كل اشعاع الموجات القصيرة الهابطة من سطح السماء

 CLRSKY_SFC_SW_DWN اشعاع الموجات القصيرة الصافي الهابطة من سطح السماء

 ALLSKY_KT اء تشمس السماءكل مؤشر صف

 ALLSKY_SFC_LW_DWN كل اشعاع الموجات الطويلة الهابطة من سطح السماء

 ALLSKY_SFC_PAR_TOT من سطح السماء PARمجموع كل الـ 

 CLRSKY_SFC_PAR_TOT الصافي من سطح السماء PARمجموع الـ 

 ALLSKY_SFC_UVA من سطح السماء UVAكل اشعاع 

 ALLSKY_SFC_UVB سطح السماء من UVBكل اشعاع 

 ALLSKY_SFC_UV_INDEX من سطح السماء UVكل مؤشر 

 WS2M متر 2سرعة الرياح عند 

 T2M متر 2درجة الحرارة عند 

 T2MDEW متر 2الندى / الصقيع عند  درجة

 T2MWET متر 2درجة حرارة المصباح المبتل عند 

 TS درجة حرارة سطح الارض

 T2M_RANGE متر 2 درجة الحرار عند مدى

 T2M_MAX متر كحد أقصى 2درجة الحرار عند 

 T2M_MIN متر كحد أدنى 2درجة الحرارة عند 

 QV2M متر2الرطوبة النوعية عند 

 RH2M متر 2الرطوبة النسبية عند 

 PRECTOTCORR  معدل هطول الامطار الحقيقي

 PS  ضغط السطح

 WS10M متر 10سرعة الرياح عند 

 WS10M_MAX متر كحد أعلى 10اح عند سرعة الري

 WS10M_MIN متر كحد أدنى 10سرعة الرياح عند 

 WS10M_RANGE متر 10سرعة الرياح عند مدى 

 WD10M متر 10اتجاه الرياح عند 

 WS50M متر 50سرعة الرياح عند 

 WS50M_MAX متر كحد أعلى 50سرعة الرياح عند 

 WS50M_MIN متر كحد أدنى 50سرعة الرياح عند 

 WS50M_RANGE متر  50سرعة الرياح عند مدى 

 WD50M متر 50اتجاه الرياح عند 

 النتائج .4

 تم بناء نموذج لاختيار أفضل ميزات للتنبؤ بمعدلات هطول الامطار من حيث الدقة. .1
خوارزميات من منهجيات مختلفة أن أفضل خوارزمية من حيث الدقة لاختيار  10تبين من التجارب لض  .2

 .Wrapperمن منهجية الض  Forward selectionالمتسلسل امي ختيار الأملاات هي خوارزمية االميز 
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خوارزميات من خلال  لخوارزمية الاختيار الأمامي المتسلسل أعلى معدلات دقة تم الوصول اليها .3
ثم (، Random Forest) باستخدام خوارزمية الغابة العشوائية %78.6هي  المستخدمة )التصنيف(التقييم

، (Baggingالتعبئة )باستخدام خوارزمية  76.6%، ثم (KNNأقرب الجيران )باستخدام خوارزمية  %77.6
 .(Decision Tree) باستخدام خوارزمية شجرة القرار 73.8%ثم 
تم تحديد أفضل الميزات من خلال تحقيقها لأفضل معدل دقة في التنبؤ بمعدلات هطول الامطار، وعددها  .4

 ,Station YEAR, MO, DY, CLRSKY_SFC_SW_DWNوهي ) 12
ALLSKY_SFC_LW_DWN,ALLSKY_SFC_UVA,WS2M,T2MWET,T2M_MIN,RH2M,P

S( ومعاني الميزات موضح في الجدول رقم ،)3.) 
 مناقشة النتائج .5

من بيانات هطول الامطار التي تم جمعها، وتجهيزها، ثم تحديد  تم بناء نموذج يتعامل مع عدة ميزات
ات لتجربتها على هذه الميزات لاختيار أفضلها من خلال استخدام أفضل الميزات لقياس معدل خوارزمي 10عدد 

 الدقة باستخدام خوارزميات التصنيف.

تم استخدامها  Wrapperمن منهجية الض  Forward selectionخوارزمية الاختيار الأمامي المتسلسل 
ميزة قلت الدقة لأنها خوارزمية تحت  13أو  11يار حققت أعلى دقة وعند اختميزة باعتبارها  12 وتم اختيار
وكذلك الخوارزميات الأخرى تحت الاشراف التي جربت، كما يوجد بع  الخوارزميات  Supervisedالاشراف 

 Accuracyوتم تقييمها بمعيار الدقة  (.2وموضحة في الجدول رقم ) Unsupervisedغير الخاضعة للأشرف 
 Decision، شجرة القرارK-Nearest Neighbor (KNN)نيف )أقرب الجيران من خلال أربع خوارزميات تص

Tree (DT) الغابة العشوائية ،Random Forest (RF) والتعبئة ،Bagging (B) وأحرزت اعلى معدلات ،)
، Correlation persons، ثم خوارزمية Information gainدقة. الخوارزمية التي تليها لاختيار الميزات هي 

وهي  Lassoوالخوارزمية التي أحرزت أقل معدلات دقة هي خوارزمية  .Filteringما من منهجية التصفية وكلاه
( يوضح خوارزميات اختيار الميزات المجربة بالترتيب 2. والجدول رقم )Embeddedمن المنهجية المضمنة 

 التنازلي حسب معدل الدقة لكل خوارزمية تقييم )تصنيف(.
: ميزة 12تي تحقق اعلى معدل دقة في التنبؤ بمعدلات هطول الأمطار وعددها ال ميزاتتم تحديد ال

(Station YEAR, MO, DY, CLRSKY_SFC_SW_DWN,  
LLSKY_SFC_LW_DWN,ALLSKY_SFC_UVA,WS2M,T2MWET,T2M_MIN,RH2M,

PS( ومعاني الميزات موضح في الجدول رقم ،)ختيار خوارزمية الا، وهذه الميزات تم تحديدها من خلال (3
وهي تعتبر أنسب وأدق خوارزمية من بين عشرة خوارزميات من خلال  Forward selection المتسلسلالأمامي 
 التجارب.

 الخاتمة .6

وهضضضذه  لتنبضضضؤ بمعضضضدلات هطضضضول الامطضضضار فضضضي السضضضودانلتحديضضضد أفضضضضل الميضضضزات المضضضؤثرة فضضضي اتضضضم بنضضضاء نمضضضوذج 
وهضي تعتبضر أنسضب  Forward selection المتسلسضلامي خوارزميضة الاختيضار الأمضالميضزات تضم تحديضدها مضن خضلال 
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، حيضضث خرجضت الدراسضضة بعضضدة توصضيات؛ وهضضي بنضضاء  وأدق خوارزميضة مضضن بضضين عشضرة خوارزميضضات مضضن خضلال التجضضارب
مضل فضي منضاطق مختلفضة غيضر يعالبيئة التضي تطضرأ، تطضوير النمضوذج بحيضث  عدة ميزات او ميزات فيستوعب ينموذج 

وتحضضديثها حسضضب  اختيضضار الميضضزات، التحقضضق المسضضتمر عضضن نقضضاط ضضضعف خوارزميضضات أكثضضر دقضضة بدقضضة أو دولضضة السضضودان
لتحديضد أفضضل  . تميضزت هضذه الدراسضة ببنضاء نمضوذجفي المسضتقبل تجربضة طضرق أخضرى أحضد؛ تحقضق أعلضى دقضةالطلب، 

رزمية اختيار ميضزات باختيارها من أفضل خوا في دولة السودان الميزات المؤثرة في التنبؤ بمعدلات هطول الامطار
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