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Abstract 

Background and Objectives 

Iran’s agricultural sector faces unique obstacles due to the diversity of its climatic conditions, underscoring 

the crucial importance of safeguarding crops against the impacts of climate change. One effective strategy to 

mitigate damage to the agricultural industry is the ability to accurately predict dew point temperature. The dew 

point refers to the temperature at which water vapor in the air condenses into liquid water or dew, given a 

constant air pressure. Notably, an excessively high dew point can adversely affect the performance of air 

conditioning systems and reduce the efficiency of coolant-based ventilation mechanisms. The formation of 

dew in ecosystems is influenced by a triad of key factors: radiative exchange between the Earth’s surface and 

the atmosphere, turbulent heat transfer, and vapor pressure. While the dew point is typically measured using a 

moisture meter, there also exist empirical equations that relate air temperature and humidity. However, reliable 

dew point forecasting often requires common meteorological parameters, such as relative humidity and 

precipitation, which are not consistently measured at many weather stations or may be subject to significant 

error. As such, regression-based estimation methods are frequently employed. Recognizing the importance of 

data-driven approaches in dew point estimation, this study explores the use of several predictive models, 

including support vector regression (SVR), the M5P tree model, the M5Rules rule-generation algorithm, 

Gaussian process regression (GPR), linear regression (LR), random forest (RF), and random tree (RT) models. 

These models were applied to data collected from two stations in Gorgan and Shahrekord, Iran, to estimate 

dew point temperature. 

Methodology 

The Gorgan basin is geographically situated between 25°54’ east longitude and 36°50’ north latitude, while 

the Shahrekord basin is located between 50°49’ east longitude and 32°20’ north latitude. Topographically, 

Shahrekord lies in the eastern segment of the Zagros Mountain range, along the Zagros fault margin. The input 

parameters for this study were obtained from the Iran Meteorological Organization, covering the period from 

1990 to 2021. These parameters include daily maximum temperature (Tmax), daily minimum temperature (Tmin), 

daily average temperature (Tm), sunshine hours (sshn), average wind speed (ffm), average relative humidity 

(RHm), maximum relative humidity (RHmax), and minimum relative humidity (RHmin). To assess the accuracy 

of the input parameters and models, the dew point (DP) was extracted from the testing data and evaluated using 

regression and tree-based models. Additionally, eight potential scenarios were defined to estimate the daily 

DP. 

Findings 

The study findings revealed that scenarios 1, 2, and 3 exhibited the highest correlation with dew point 

temperature, while scenarios 4, 5, 6, 7, and 8 displayed the lowest correlation. However, upon evaluating the 

scenarios based on the established criteria, it was determined that scenarios 1, 2, and 3 performed less 

effectively than the other scenarios. Consequently, the placement of the majority of parameters (scenarios 6, 
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7, and 8) led to a decrease in the models’ errors. The results obtained for the Gorgan models showed that the 

R-value ranged from 1 to 0.952. In the Gorgan station, the highest RMSE was observed for RT-3 at 2.0307, 

and the lowest RMSE was for SVR-8 at 0.222. Furthermore, the best fit for SVR-8 was characterized by 

RMSE: 0.222, NSE: 0.999, MBE: 0.092, MAE: 0.147, WI: 1, and SI: 0.017, while the worst fit was for RT-3 

with RMSE: 2.307, NSE: 0.882, MBE: 0.875, MAE: 1.745, WI: 0.971, and SI: 0.179. The results for the 

Shahrekord models indicated that the R-value ranged between 0.996 and 0.615. In the Shahrekord station, the 

highest RMSE was observed for RT-2 at 4.952, and the lowest RMSE was for SVR-7 at 0.550. Additionally, 

the best fit for SVR-7 was characterized by RMSE: 0.550, NSE: 0.989, MBE: 0.374, MAE: 0.346, WI: 0.997, 

and SI: -0.15, while the worst fit was for RT-2 with RMSE: 4.957, NSE: 0.131, MBE: 1.43, MAE: 3.914, WI: 

0.754, and SI: -1.352. 

Conclusion 

In this study, meteorological data were fitted using various modeling techniques, including Gaussian 

Process Regression (GPR), Linear Regression (LR), M5P, M5Rules, Random Forest (RF), Regression Tree 

(RT), and Support Vector Regression (SVR), to obtain the dew point temperature at the Gorgan and 

Shahrekord weather stations. The performance of these models was then evaluated under different scenarios, 

and the best-performing models were selected for estimating the dew point temperature. The results indicate 

that the estimation accuracy of the models using a single input parameter, such as minimum temperature (Tmin), 

was lower compared to the other models in both the Shahrekord and Gorgan stations. The SVR model with 

scenario 8 and the M5P model with scenario 7 demonstrated the best performance in estimating the dew point 

temperature for the Gorgan and Shahrekord stations, respectively. Furthermore, the comparison of the selected 

models revealed that the SVR model had the highest accuracy among the models evaluated. For the Gorgan 

station, the models were ranked from high to low accuracy as follows: SVR, M5P, M5Rules, GPR, RF, and 

LR. For the Shahrekord station, the ranking was M5P, M5Rules, GPR, RF, RT, and LR. Additionally, the 

comparison of the tree-based and regression-based models showed that the regression models, such as SVR 

and LR, had higher accuracy in estimating the dew point temperature compared to the tree-based models, such 

as M5P, M5Rules, and RT. 
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  چكيده
کاربردی از  یکی  شبنم  نقطه  و  دمای  مطبوع(  و  تهویه  )بخش  مکانیک  علم  در  که  است  هواشناسی  پارامترهای  ترین 

های رگرسیون بردار پشتیبان، مدل درختی،  گیرد. در این پژوهش، توانمندی مدلکشاورزی بسیار مورد استفاده قرار می

مدل تولید قوانین از مدل درختی، مدل فرآیند گاوسی، مدل رگرسیون خطی، مدل جنگل تصادفی و مدل درخت تصادفی در  

برای    ، های هواشناسی روزانه دو ایستگاه گرگان و شهرکردگرفته است. داده  تخمین دمای نقطه شبنم مورد ارزیابی قرار

اکثر، پارامترهای هواشناسی دمای میانگین، دمای حد  ،استفاده شده است. همچنین  2021تا    1990های  بازه زمانی سال

نسبی نسبت  نسبی، حداقل رطوبت نسبی، حداکثر رطوبت دمای حداقل، میانگین سرعت باد، ساعات آفتابی، میانگین رطوبت

که مدل  نشان داد  مختلف به عنوان پارامتر ورودی برای هر مدل در نظر گرفته شد. نتایج    ی سناریو  8به هم ارزیابی و  

، میانگین خطای 092/0، معیار انحراف خطا  222/0با جذر میانگین مربعات خطا  ،  8ی  برای سناریو  ،رگرسیون بردار پشتیبان

توافق ویلموت  147/0مطلق   پشتیبان برای سناریو   1، شاخص  بردار  ایستگاه گرگان و مدل رگرسیون  با جذر  ،  7ی  در 

در    997/0ق ویلموت  ، شاخص تواف346/0، میانگین خطای مطلق  285/0، معیار انحراف خطا  55/0میانگین مربعات خطا  

. در نهایت، روش رگرسیون بردار  هستندهای برتر برای تخمین دمای نقطه شبنم روزانه  به عنوان مدل  ،ایستگاه شهرکرد

 بینی دمای نقطه شبنم برای استفاده در مقاصد کشاورزی معرفی گردید. به عنوان روشی توانمند در پیش ،پشتیبان

 

  های رگرسیونی.های درختی، گرگان، مدلدمای نقطه شبنم، شهرکرد، مدل های کليدی:واژه
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 مقدمه 

کشاورزی در ایران به دلیل تنوع شرایط اقلیمی با  

حفاظت    ،به همین دلیل  .استمشکلات خاصی رو به رو  

حائز   بسیار  هوایی  و  آب  تغییرات  برابر  در  گیاهان  از 

ای جلوگیری از صدمات وارده  هاهمیت است. یکی از راه

کشاورزی بخش  است.  پیش  ،به  شبنم  نقطه  دمای  بینی 

با فرض    ،دمای نقطه شبنم دمایی است که در آن بخار آب

هوا فشار  ماندن  متراکم    ، ثابت  شبنم  یا  مایع  آب  به 

تواند بر  دمای نقطه شبنم در حد بسیار بالا می.  شودمی

استفاده از تهویه مطبوع تاثیرگذار باشد و همچنین کارایی  

برند کاهش دهد  ها بهره میها را که از خنک کنندهتهویه

همکاران   و  شکل(2008)شانک  در  موثر  عوامل  گیری  . 

می را  اکوسیستم  در  شبنم  بین  پدیده  تابش  تبادل  توان 

سطح زمین و جو، گرمای متلاطم و فشار بخار نام برد  

همکاران   و  با    مقدار.  (2018)شیری  معمولاً  نقطه شبنم 

شود، اگرچه معادلات تجربی  گیری میرطوبت سنج اندازه

برای ارتباط میان دمای هوا و رطوبت هوا با نقطه شبنم  

نیازمند   ،بینی نقطه شبنم. پیش(2019)شیری  وجود دارد  

و   نسبی  رطوبت  مانند  هواشناسی  متداول  پارامترهای 

-های هواشناسی اندازهبارندگی است که در اکثر ایستگاه

نمی خطای  و  شوند  گیری  دارای  با  یا  و  هستند  زیادی 

روش از  میاستفاده  زده  تخمین  رگرسیونی  شوند  های 

 . (2020همکاران  )دانگ و 

های داده محور مانند بیشتر مدل  ،در سال های اخیر

های درختی جهت تحلیل و بررسی متغیرها و مسائل مدل

قرار   استفاده  مورد  مطالعات  گرفتههیدرولوژیکی  اند. 

  ( 2005لاورنس )  است.  زیادی در این زمینه صورت گرفته

نسبی  نقطه شبنم و رطوبت  دمای  رابطه ریاضی بین    یک

آورد. دست  به  تجربی  معادلات  از  استفاده  شیری    با 

، توانایی بینی دمای نقطه شبنمبرای تخمین و پیش  (2019)

 و مدل جنگل تصادفی   GEPریزی ژنتیک  برنامه دو مدل  

 
1 Support Vector Regression 

RF    از استفاده  با  ایستگاه هواشناسی دادهرا  های شش 

داد.   قرار  ارزیابی  مورد  چنین آذربایجان شرقی  ایشان 

نمودند که   اختلاف نسبت به مدل  GEP  مدلبیان    RF  با 

است.   داشته  شبنم  نقطه  پارامتر  تخمین  در  بالایی  دقت 

( همکاران  و  هدف    (2019قاسم  با  خود  پژوهش  در 

شبنممدل نقطه  دمای  تخمین  و  های  داده  ،سازی 

، GEP  هایبا مدلرا  هواشناسی بیست سال ایستگاه تبریز  

درخت پشتیبان   M5  مدل  بردار  رگرسیون  مدل    1SVRو 

مدل    ،. طی تحقیقات انجام شدهندمورد بررسی قرار داد

M5  مدل به  داشت.  نسبت  بهتری  تخمین  دیگر دقت  های 

( همکاران  و  پیش  (2019محمدی  نقطه  برای  دمای  بینی 

های هواشناسی روزانه دو ایستگاه در بخش  شبنم، داده

مرکزی و جنوب مرکزی ایران را با استفاده از سیستم  

فازی قرار دادند   ANFIS  عصبی  نتایج  مورد آزمون  به  . 

بینی  نشان دهنده دقت بالای مدل برای پیش  ،دست آمده

های  داده(  2013کیسی و همکاران ).  بودشبنم  ه  دمای نقط

ایستگاه سال  کره    Daego, Pohang, Ulsanهای  هشت 

بررسی کردند. نتایج  تخمین دمای نقطه شبنم  جنوبی را  

  ی مختلف شبکه عصبهای  داد که مدلها نشان مقایسه مدل

  ی عصب  ی هاشبکهو    ANFIS-SC ,ANFIS-GP  یمصنوع

عملکرد  ،  GRNNM  افتهی  میتعم  ونیرگرس و  بالا  دقت 

 کوهونن  یخودسازماندهی  هاشبکهبهتری نسبت به مدل  

KSOFM    .برای تخمین    (2020دانگ و همکاران )را داشتند

  در چین ده مدل یادگیری ی  دمای نقطه شبنم در ایستگاه

-ANN, ANFIS, RF, SVM, ELM, MARS, Bat  ماشین

ELM, GA-ELM, PSO-ELM, KNEA    از  را استفاده  با 

. نتایج  نمودندها بررسی  ترکیب ورودی مختلف دادهشش  

مدل داد  دا  Bat-ELM  نشان  بیشتری  مدل  شته  دقت  و 

برای تخمین دمای    (2018دکا و همکاران ) ای است.  بهینه

  ،نقطه شبنم روزانه در مناطق مرطوب و نیمه خشک هند
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و ماشین یادگیری    SVM  از دو مدل ماشین بردار پشتیبان

حاکی از آن    ،استفاده کردند. نتایج تحقیقات  ELM  شدید

مدل که  مدل   ELM  است  به  نسبت  بیشتری  توانایی    از 

SVM    .است )برخوردار  همکاران  و  برای    (2022دانگ 

شبنم   نقطه  از  منطقه در  تخمین  های  داده  از   ، نیچای 

کردند.   هواشناسی تقویت  مدلسپس،    استفاده  های 

با   هیبریدی  شدید  بهینهگرادیان  ملخالگوریتم   سازی 

GOA-XGBoost  الگوریتم تقویتی با  و مدل    XGBoost  را 

RF    مدل  جینتا.  کردند مقایسه که  داد  -GOA  نشان 

XGBoost  و مدل  هعملکرد را داشت  نیبهتر  RF    در مرحله

مق  یاعتبارسنج شد  ،روزانه  یزمان  اسیدر    دی مشکلات 

دیگر،  برازش   تحقیق  در  همکاران    مهدی دارد.  و  زاده 

داده(  2017) روی  بر  تحقیق  پانزده  با  هواشناسی  های 

برای تخمین    GEP  سال تبریز و اورمیه با استفاده از مدل

داد  به نتایجی دست یافتند که نشان می  ،دمای نقطه شبنم

 a(e(فشار بخار واقعی    ،در بین تمام پارامترهای ورودی

تاثیر زیادی در تخمین دمای    min(T(  و حداقل دمای هوا

است داشته  الله  .نقطه شبنم  همکاران    عطار   زاده   فتح  و 

داده(  2018) بررسی  خشک با  مناطق  هواشناسی  های 

از سیزده ایستگاه برای    ،نقطه شبنم ایران برای برآورد  

سه    ، پژوهش  آن. در  ندساله استفاده کرد  55زمانی    دوره

  و خطوط رگرسیون تطبیقی چند متغیره  GEP  ،SVM  مدل

MARS    به کار گرفته شد که نتایج به دست آمده حاکی از

  . بوددر تخمین دمای نقطه شبنم    MARSدقت بالای مدل  

در بررسی دمای نقطه شبنم  (  2015محمدی و همکاران )

استفاده    ELMهای بندعباس و طبس از مدل  برای ایستگاه

دادندکرد نشان  نتایج  مدلداده  ،.  برآورد    ELM  های  در 

مذکور   مدل  همچنین  و  بودند  دقیق  بسیار  شبنم  نقطه 

مدلمی برای  خوبی  جایگزین   ANN  و  SVM  هایتواند 

های  با استفاده از مدل  (2020همکاران )زمیر و  الیا  باشد.

درخت رگرسیون  ،  KELM  ماشین یادگیری شدید هسته

شبکه  ،  RBFNN  شبکه عصبی شعاعی ،  BRT  تقویت شده

لایه چند  مدل  MLPNN  عصبی  و    MARS  و  بررسی  به 

ایستگاه  پیش دو  در  شبنم  نقطه  دمای  و    Durhamبینی 

versideiR    طبق پرداختند.  متحده  دست  ایالات  به  نتایج 

های آماری و مقایسه آنها در هر مدل،  آمده از شاخص

برای تخمین دمای نقطه شبنم نسبت   KELM عملکرد مدل

 ( 2019ناگانا و همکاران )های ذکر شده بهتر بود.  به مدل

  دمای نقطه شبنم را با ترکیب مدل شبکه عصبی چند لایه 

MLP  الگوریتم بهینه با  جستجوی  های   گرانشیسازی 

GSA  تابو کرم شب  FFA    مورد ارزیابی قرار دادند. در

با آب و هوای مرطوب و نیمه خشک    دو منطقه  ،ن تحقیقآ

ارزیابی شدند. نتایج    FFA-MLP  و  GSA-MLP هایبا مدل

داد   مدلکه  نشان  با  نقطه شبنم  دمای  تخمین  های  دقت 

کرمانی و همکاران  ترکیبی بسیار افزایش پیدا کرده است.  

چندخطی  (2012) رگرسیون  مدل  دو  خود  مطالعات   در 

MLR  و مدل  ANN  مارکوارت-با الگوریتم لونبرگ  LM   را

مورد مطالعه قرار دادند. نتایج  در تخمین دمای نقطه شبنم  

که  تحقیق   داد  برای    ANN  مدلنشان  بهتری  عملکرد 

پارامترهای ورودی  پیش با  .  داردبینی دمای نقطه شبنم 

( همکاران  و  پیش  ( 2016مجاهدی  زمینه  دمای  در  بینی 

و الگوریتم    ELM  نقطه شبنم با مدل ماشین یادگیری شدید

نتایج برآورد شده مدل    WL  موجک تحقیق کردند. طبق 

دقت بالایی در تخمین دمای نقطه شبنم    WL-ELM  ترکیبی

داشت.   )روزانه  همکاران  و  تخمین    (2022اصولی  برای 

روزانه    یدما شبنم  و  در  نقطه  اردبیل  ایستگاه  دو 

، مدل گرادیان  M5P  ، مدل درختیRFهای  ، مدلآبادپارس

الگوریتم    GBTتقویتی   با  تقویت شده  تصادفی  جنگل  و 

. آنها قرار دادندارزیابی  را مورد آزمون و    GA-RFژنتیک  

مدلاظهار   که  مدل  M5P  داشتند  به  مذکور  نسبت  های 

   عمل کرده است.تر دقیق

با توجه به تحقیقات صورت گرفته در زمینه تخمین  

در  های داده محور  توان به اهمیت روشمی  ،نقطه شبنم
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این پژوهشاین زمینه   های مدل، توانایی  پی برد. لذا در 

، مدل  M5P  ، مدل درختیSVR  رگرسیون بردار پشتیبان

درختی مدل  از  قوانین  فرآیند  M5Rules  تولید  مدل   ،

مدل جنگل   ،(LR) 2، مدل رگرسیون خطی(GPR) 1گاوسی

مدل درخت تصادفی  (RF) 3تصادفی  تخمین  د  (RT) 4و  ر 

ایستگاه گرگان و شهرکرد   دو  در  نقطه شبنم  در  دمای 

گرفته  ساله مورد ارزیابی قرار    30بازه زمانی بلند مدت  

های درختی و رگرسیونی در  با توجه به دقت مدل  .است

استفاده از مدلی با دقت و عملکرد بالا    ،مطالعات پیشین

می پیدا  تحقیقکند.  اهمیت  این  از    ،در  استفاده  با  ابتدا 

نقطه شبنم    یمقادیر دما  ،های درختی و رگرسیونیروش

سپس با معیارهای ارزیابی مختلف    . شد  بینیروزانه پیش

  های مدل  ها بررسی گردید. هدف از بکارگیریدقت مدل

استفاده از مدلی با قابلیت    ، های رگرسیونیمدلبا    یدرخت

  ، دقیق ترین مدلتا بتوان با استفاده از    استاطمینان بالا  

اقلیم   با  متناسب  شبنم  نقطه  منطقه  دمای  توسط  هر  را 

. بینی کرد پیشپارامترهای هواشناسی 

 ها مواد و روش

 منطقۀ مورد مطالعه

داده از  تحقیق  این  هواشناسی  در  از  های  شده  اخذ 

و   گرگان  ایستگاه  دو  برای  ایران  هواشناسی  سازمان 

این دو ایستگاه به صورت  شهرکرد استفاده شده است.  

ایستگاه میان  از    اقلیم دو    ی ارب   مختلف های  تصادفی 

شده برگزیده  پارامترهای  توسط    هامدل  تا  ندامتفاوت 

م  ویکسان   شوند  باهم  تفاوتسناریوهای   .مقایسه 

ایستگاهشخصات  م در  جغرافیایی  مطالعه  مورد  های 

 قابل مشاهده است.   1جدول 

 .هامشخصات جغرافيایی ایستگاه  -1 جدول

 اقلیم ارتفاع از سطح دریا )متر(  طول  عرض  ایستگاه
° 84/36 گرگان   معتدل با تابستان نسبتا گرم و مرطوب  ی آب و هوا 155 ° 54/26 

 سرد یاربس ی و زمستان ها  یمملا  یمرطوب با تابستان ها  یمهمعتدل ن 2060 ° 48/50 ° 29/32 شهرکرد

 

شهرستان گرگان با قرار گرفتن در مرکز استان گلستان  

از کل  درصد     4/8حدوداً  مربع  کیلومتر  1700با مساحت  

دهد. شهرستان مساحت استان را به خود اختصاص می

های البرز  گرگان از لحاظ توپوگرافی در شمال رشته کوه

و از جنوب شرقی با دریای خرز همسایگی دارد. به همین  

از لحاظ نزولات جوی در وضعیت خوبی قرار دارد.    ، دلیل

مرکز استان چهارمحال در  شهرستان شهرکرد  همچنین،  

 
1 Gaussian Process Regression 
2 Linear Regression 

از    %12بالغ بر  مربع  کیلومتر  2006بختیاری و با مساحت  

خود   به  را  بختیاری  چهارمحال  استان  مساحت  کل 

شهرستان  توپوگرافی  لحاظ  از  است.  داده  اختصاص 

زاگرس و در حاشیه  های  شهرکرد در بخش شرقی کوه

کوه  آن  ارتفاعات  ترین  مهم  دارد.  قرار  زاگرس  گسل 

شکل  جهان در  است.  دو  ،  1بین  جغرافیایی  موقعیت 

 اند. مشخص شدهمورد مطالعه ایستگاه 

3 Random Forest 
4 Random Trees 
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 . های مورد مطالعهموقعيت جغرافيایی ایستگاه -1شكل 

پژوهشدر   ایستگاه  داده  ،این  دو  هواشناسی  های 

دوره   یک  برای  شهرکرد  و  )  32گرگان  تا    1990ساله 

( از سازمان کل هواشناسی ایران گرفته شده است.  2021

،  max(T(، دمای حداکثر  T)m(  پارامترهای دمای میانگینلذا  

حداقل   باد  min(T(دمای  سرعت  میانگین   ،(ffm) ساعات  ،

رطوبت(sshn)آفتابی   میانگین  حداکثر  m(RH(نسبی   ،   ،

به    min(RH(نسبی   ، حداقل رطوبتRH)max(نسبی   رطوبت

پارامتر پیش  هایعنوان  و  سنجش  برای  بینی  ورودی 

شبنم نقطه  شده  (DP)  دمای  همچنین،  اند.  استفاده 

آماری   مرحله  پارامترمشخصات  دو  برای  مذکور  های 

 . اندارائه گردیده  2سنجی در جدول  اعتبارسنجی و صحت

 .هامشخصات جغرافيایی ایستگاه  -2 جدول

 ایستگاه مجموعه داده ها داده های ورودی و خروجی  واحد  ميانگين حداقل حداکثر  انحراف استاندارد 
04/8 6/34 9/4 - 59/17 °C  دمای میانگین 

 داده های آموزش 

 گرگان 

75/8 45 4/0 - 42/23 °C دمای حداکثر 

06/8 2/29 8/11 - 76/12 °C  دمای حداقل 

13/4 9/13 0 28/6 h ساعات آفتابی 

37/1 75/11 0 66/1 m/s سرعت باد 

 میانگین رطوبت نسبی  % 25/73 38/24 38/99 5/10

 حداکثر رطوبت نسبی % 51/88 46 100 24/7

 حداقل رطوبت نسبی  % 75/52 2 98 16

83/6 13/25 19/7 - 23/12 °C  دمای نقطه شبنم 

44/8 9/33 7/4 - 96/17 °C  دمای میانگین 

 ارزیابیداده های 

36/9 9/46 8/2 - 58/24 °C دمای حداکثر 

35/8 6/28 4/7 - 56/12 °C  دمای حداقل 

18/4 3/13 0 56/6 h ساعات آفتابی 

39/1 25/13 0 6/2 m/s سرعت باد 

 میانگین رطوبت نسبی  % 65/75 63/33 5/98 46/10

 حداکثر رطوبت نسبی % 02/92 62 100 93/5
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 حداقل رطوبت نسبی  % 1/53 7 97 04/17

71/6 34/26 34/7 - 89/12 °C  دمای نقطه شبنم 

35/9 7/30 1/22 - 97/11 °C  دمای میانگین 

 داده های آموزش 

 شهرکرد

17/10 8/38 10 - 53/20 °C دمای حداکثر 

98/7 25 4/32 - 84/2 °C  دمای حداقل 

1/3 3/13 0 97/8 h ساعات آفتابی 

44/1 63/11 0 56/1 m/s سرعت باد 

 میانگین رطوبت نسبی  % 32/45 88/13 75/95 34/17

 حداکثر رطوبت نسبی % 81/68 26 100 1/17

 حداقل رطوبت نسبی  % 87/24 2 93 77/15

35/5 56/11 9/24 - 75/1 - °C  دمای نقطه شبنم 

92/8 1/29 5/18 - 32/12 °C  دمای میانگین 

 ارزیابیداده های 

72/9 39 8- 64/21 °C دمای حداکثر 

5/7 8/21 28 - 27/2 °C  دمای حداقل 

3 3/13 0 94/8 h ساعات آفتابی 

28/1 38/9 0 67/2 m/s سرعت باد 

 میانگین رطوبت نسبی  % 36/41 25/9 5/96 51/19

 حداکثر رطوبت نسبی % 39/64 16 100 43/21

 حداقل رطوبت نسبی  % 49/21 1 91 01/16

32/5 1/11 5/23 - 67/3 - °C  دمای نقطه شبنم  

 

مختلف    یبراساس پارامترهای هواشناسی هشت سناریو

برای تخمین دمای نقطه شبنم تعریف گردیده است )جدول  

سپس3 روی    (.  بر  واسنجی  و  ها  داده  %70محاسبات 

صحت روی  محاسبات  بر  داده  %30سنجی  ها باقیمانده 

 صورت گرفته است. 

 .سناریوهای مختلف برای پارامترهای ورودی در برآورد دمای نقطه شبنم -3 جدول

 شهرکرد گرگان 

 پارامترهای ورودی  سناریو پارامترهای ورودی  سناریو

1 Tmin 1 Tmin 

2 Tmin, T 2 Tmin, T 

3 Tmin, T, Tmax 3 Tmin, T, Tmax 

4 Tmin, T, Tmax, RHmax 4 Tmin, T, Tmax, RHmax 

5 Tmin, T, Tmax, RHmax, RH 5 Tmin, T, Tmax, RHmax, RH 

6 Tmin, T, Tmax, RHmax, RH, ffm 6 Tmin, T, Tmax, RHmax, RH, ffm 

7 Tmin, T, Tmax, RHmax, RH, ffm, sshn 7 Tmin, T, Tmax, RHmax, RH, ffm, Rhmin 

8 Tmin, T, Tmax, RHmax, RH, ffm, sshn, RHmin 8 Tmin, T, Tmax, RHmax, RH, ffm, RHmin, sshn 

 (SVR)مدل رگرسيون بردار پشتيبان  

یادگیری   الگوریتم  نوعی  پشتیبان  بردار  رگرسیون 

رابط آن ساختن  هدف  که  است  برای  ای  هماشینی  است 

ورودی  ارتباط   مدل  بامتغیرهای  خطا.  رساندن   حداقل 

SVR    ای است که در آن  صفحهدر تلاش برای ایجاد ابر

باشد  داشته  اختیار  در  پیوسته  را در فضای  داده    نقاط 

قادر است روابط غیرخطی    SVR  (. همچنین مدل2شکل  )

صفحه   ابر  با  را  هدف  متغیر  و  ورودی  متغیرهای  بین 

. این عملکرد مدل را  (2019)قاسم و همکاران    منتقل کند

کارهای   برای  قدرتمند  ابزاری  ممکن  به  که  رگرسیونی 

است بین متغیرهای ورودی و متغیر هدف وجود داشته  

می  ،باشد به    کند.تبدیل  ابرصفحه  معادله  اینکه  با فرض 

 داریم:  ،صورت زیر باشد
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𝑓(𝑥) = 𝑤𝑥 + 𝑏 
𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒: 

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑(𝜁𝑖 + 𝜁𝑖

∗)

𝑁

𝑖=1

 

𝑦𝑖 − 𝑤𝑥𝑖 − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝜁𝑖  

𝑤𝑥𝑖 + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜁𝑖
∗ 

𝜁𝑖
∗, 𝜁𝑖 ≥ 0 

 

.(SVR)ها در مدل داده  عملكرد -2شكل 

 (M5P)مدل درختی 

درختی الگوریتم  M5P  مدل  شده   M5  بازسازی 

رگرسیونی   مدل  درختان  القای  برای  و  بوده  کوئینلان 

این مدل به جای حداکثر رساندن اطلاعات در یک  است.  

ها را با  کند. همچنین گرهگره از معیار تقسیم استفاده می

بندی میتوابع رگرسیونی خطی ترکیب و   کند. در  طبقه 

مرحله اول ابتدا، الگوریتم استنباطی درخت تصمیم برای  

شود. سپس هنگام هرس هر  ساختن درخت استفاده می

تبدیل   رگرسیونی  صفحه  با  برگ  یک  به  داخلی  گره 

نتیجهمی در  در    ، شود.  ناپیوستگی  از  جلوگیری  برای 

درخت القایی از یک روش هموارسازی در مسیر برگ و  

می استفاده  درخت  الگوریتم  (3)شکل    شود ریشه   .

انحراف استاندار   M5P  استنباطی برای مدل   د از عملکرد 

می دست  به  طبقه  مدل  هر  خطای  میزان  بیانگر  و  آید 

همکاران    باشدمی و  محاسبه    (. 2022)اصولی  فرمول 

استاندارد   صورت    (SDR)انحراف    3و    2روابط  به 

 باشد:می

]2[ 

SDR

= sd(T)

−  ∑
|𝑇𝑖|

𝑇
 𝑠𝑑(𝑇𝑖) 

 

]3[ 

sd(T)

= √∑
(𝑇𝑖 − 𝑇̅)

𝑛 − 1

𝑛

1
 

معیار،  sd  آن،  در   که دادهمجموعه  T  انحراف  از  های  ای 

تعداد    n  ها وزیرمجموعه ای از داده Ti وارد شده به گره،

   .(2019)قاسم و همکاران  باشندمی  هانمونه
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 . (2012همكاران )ژان و  M5P  فلوچارت مدل درختی -3شكل 

 

 (M5Rules)مدل توليد قوانين از الگوریتم درختی 

مدل تولید قوانین از الگوریتم درختی روشی است که  

اول مرحله  داده  ،در  مجموعه  به  مدل  های  درختان 

  .شودآموزشی اعمال و یک درخت هرس شده آموخته می

آید و  می  سپس بهترین برگ درخت به صورت قانون در

ها تحت پوشش  شود و تمام نمونهدرخت دور ریخته می

می حذف  مجموعه  از  برای  قانون  فرآیند  این  شوند. 

پوشش یک یا چند  های باقی مانده تا زمانی که تحت  نمونه

گیرند قرار  می  ، قانون  همان  اعمال  فرایند  این  شود. 

  استراتژی جداسازی و تسخیر برای یادگیری قوانین مدل 

M5Rules  درخت جای  به  مذکور  مدل  ناست.  مه  یهای 

سازد. از آنجا که قانون هر  کاوش شده، درخت کامل می 

شد  تولید  می  کنار  هدرخت  برای    ،شود گذاشته 

از مدل قوانین  استفاده میهموارسازی  شود.  های خطی 

نامزد از برگ درختان به    ، خرآدر   برای انتخاب بهترین 

  ، دهدعنوان قانون، برگی که بیشترین نمونه را پوشش می

 (. 2007)هلمس و همکاران  شود انتخاب می 

  (GPR)  رگرسيون فرایند گاوسی

ماشینی با نظارت مدل رگرسیون خطی یک یادگیری  

طب و  رگرسیونی  کارهای  در  که  است  بندی  قه احتمالی 

کاربرد دارد. برای درک مدل فرآیند رگرسیون گاوسی  

دا به  هستهنیاز  متغیره،  چند  نرمال  توزیع  مدل  نش  ها، 

دارد.   وجود  شرطی  و  مشترک  احتمال  و  ناپارامتریک 

از  هایی  بینیش توانایی انجام پی  GPR  فرآیندهای گاوسی

های قبلی را دارند. مدل فرآیند گاوسی به دلیل  روی هسته

ذاتی در مورد    انعطاف پذیری و معیارهای عدم قطعیت 

یادگیری  بینیپیش الگوریتم های  در  ها به طور گسترده 

 .شوندماشینی استفاده می

 (LR) مدل رگرسيون خطی

های تحلیل رگرسیون، رگرسیون خطی  یکی از روش

بینی یک  رگرسیون مدل آماری است که برای پیشاست.  

می  انجام  متغیر  چند  یا  یک  روی  از  در  متغیر  گیرد. 

بینی کننده خطی است رگرسیون خطی که نوعی تابع پیش

دیگر   متغیرهای  روی  از  وابسته  متغیر  همواره  که 

به صورت ترکیب خطی از متغیرهای    و  شودبینی میپیش

ای عمل  بینی به گونهشود. فرآیند پیشمستقل برآورد می

دادهمی با  رگرسیون  مدل  ضرایب  که  برآورد  کند  های 

روش از  باشد.  داشته  همخوانی  در  شده  متداول  های 

که در آن مجموع  است  بینی، روش حداقل مربعات  پیش

پیش تفاضل  دادهبینیمربع  و  کمینه  ها  وابسته  های 

گستردهبه  یخط  ونی رگرسشود.  می علوم    یاطور  در 

  ستیزطیاقتصاد و مح  ،ییدارا   ،یاجتماع  ، یرفتار  ،یستیز

و    یخط  ونیرگرس  نی. همچنردی گیمورد استفاده قرار م
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شناخته شده و پرکاربرد در    یاز ابزارها  یکیمشتقات آن  

 (. 2015فیسچر ) هستند نیماش یر یادگی

 (RF) مدل جنگل تصادفی 

الگوریتم جنگل تصادفی یک روش یادگیری ماشینی 

ترکیبی برای طبقه بندی و رگرسیون است. یک جنگل از  

تعداد زیادی درخت تشکیل شده است و هر چقدر تعداد  

درختان بیشتر باشد، جنگل در برابر عوامل دیگر مقاوم  

مشابه به طور  بود.  از    ،خواهد  الگوریتم جنگل تصادفی 

د  ا . هر چقدر تعد(4)شکل    کنداین ساختار جنگل پیروی می

باشد بیشتر  مسئله   ، درختان  حل  به  دقت  با  الگوریتم 

 (. 2001)بریمن  پردازد می

 

 
 .  (RF) فلوچارت مدل جنگل تصادفی  -4شكل 

 (RT)  مدل درخت تصادفی

یک  الگوری  تصادفی  درخت  طبقه تم  بندی  الگوریتم 

از   زیادی  تعداد  که  است  گروهی  یادگیری  با  کننده 

-از ایده طبقه  RTکند. الگوریتم  ها را ایجاد مییادگیرنده

ها برای ساخت ندی برای تولید مجموعه تصادفی از دادهب

. در این الگوریتم  (5)شکل   کند درخت تصمیم استفاده می

درختان   کننده،  بندی  را  طبقه  ورودی  ویژگی  تصادفی 

)کالمق  کند  گیرد و آن را با هر درخت طبقه بندی میمی

2015 .) 

 
 .(RT) فلوچارت مدل درخت تصادفی  -5شكل 

 ها های ارزیابی مدلمعيار
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پژوهش این  مدل  ،در  نتایج  دقت  ارزیابی  های  برای 

شاخص از  خطا پیشنهادی  مربعات  میانگین  جذر   1های 

(RMSE)  ،  2خطا   انحرافمعیار (MBE) خطای میانگین   ،

ویلموت (MAE) 3مطلق  توافق  شاخص   ،4 (WI)  راندمان  ،

و ضریب    (SI) 6شاخص پراکندگی ،  (NSE) 5ساتکلیف -نش

 استفاده شده است.مطابق روابط زیر  (R) 7همبستگی 

]4[                                                                                                                                

RMSE = √
∑ (𝑥𝑖−𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
      

]5[                                                                                                                             

MBE =
1

n
∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)n

i=1 

]6[                                                                                                                                      

MAE =
∑ |𝑥𝑖−𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1

𝑛
 

]7[                                                                                                                    

WI = 1 − (
∑ (xi−yi)2n

i=1

∑ (|yi−y̅|+|xi−𝑥̅|)2n
i=1

) 

]8[                                                                                                                               

NSE = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑥𝑖)2𝑛

𝑖−1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 

]  9[                                                                                                                                 

SI =
√

1

𝑛
(∑ (𝑥𝑖−𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1 )

𝑥̂
 

]10[                                                                                                                    

R =
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖−𝑦̅)

√∑ (𝑦𝑖−𝑥𝑖)2 ∑ (𝑦𝑖−𝑥𝑖)2𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

 

 مقدار برآورد شده دمای نقطه شبنم، yi ،فوقروابط  در  

xi   دمای ایستگاهمشاهداتی  مقدار  , x̅  ها،در  y̅  میانگین

  n  و  بینی شده دمای نقطه شبنمای و پیشمقادیر مشاهده

   د.نباشتعداد می

 و بحث نتایج 

ضریب همبستگی بین پارامترهای ورودی با دمای    مقادیر

مورد  دو ایستگاه  هر  برای    4جدول  در  نقطه شبنم روزانه  

 آورده شده است. مطالعه 

 .ضریب همبستگی بين دمای نقطه شبنم با پارامترهای ورودی هواشناسی هر ایستگاه  -4 جدول

حداکثر  

 دما

حداقل 

 دما

میانگین  

 دما

سرعت 

 باد 

ساعات  

 آفتابی 

حداکثر  

 نسبی رطوبت

حداقل 

 نسبی رطوبت

میانگین  

 نسبی ترطوب

 ایستگاه

 گرگان  - 303/0 - 168/0 - 327/0 189/0 25/0 948/0 965/0 86/0
 شهرکرد - 068/0 024/0 - 072/0 - 018/0 025/0 662/0 776/0 549/0

 

رابطه همبستگی پارامترها با یکدیگر و با دمای   6در شکل  

ن ترسیم  قنقطه شبنم بر روی  اند. طبق  شدهشه حرارتی 

پارامترها با همبستگی بیشتر به رنگ قرمز و با    ،6  شکل

همبستگی کمتر به رنگ آبی نشان داده شده اند. در این  

نقطه  ینبیشتر   ،نمودار پارامتر   همبستگی دمای  با  شبنم 

ایستگاه  در    96566/0  است که برابر   حداقل دمای روزانه 

 د. نباشمی شهرکردایستگاه در  77680/0گرگان و  

 

 

 

 

 
 

 
1 Root mean square error 
2 Mean Bias Error 
3 Mean Absolute Error 
4 Willmott’s Index of agreement 

5 Nash-Sutcliffe Efficiency 
6 Scatter Index 
7 Correlation Coefficient 
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 )ب(  )الف(

  

 .و شهرکرد )ب(نمودارهای نقشه حرارت دمای نقطه شبنم در ایستگاه گرگان )الف(  -6شكل 

 

به   توجه  از    8با  شده  تشکیل  مختلف  سناریوی 

نقطه شبنم   برآورد دمای  پارامترهای هواشناسی، برای 

 ,M5P, SVR, M5Rules, GPR, RF, RT  های مختلفمدلاز  

LR   های مذکور  استفاده شده است. برای تعیین دقت مدل

سنجی صحت  مرحله   ,RMSE  آماریپارامترهای    ،در 

NSE, MBE, WI, MAE, SI  (  8،  7،  6،  5،  4روابط  مطابق  ،

برای هر سناریو و در هر ایستگاه محاسبه شده  (  10،  9

  .گردیده استارائه    6و    5های  و نتایج حاصل در جدول

به   توجه  در  با  شده  ارائه  مذکورجدولنتایج  در  ،  های 

 ,RT-5, RF-8, M5P-8, SVR-8  هایمدل  ،ایستگاه گرگان

M5Rules, LR-6, GPR-5   هایو در ایستگاه شهرکرد مدل 

GPR-7, LR-4, M5Rules, SVR-7, M5P-7, RF-8, RT-7   به

 ها برگزیده شدند.  مدلترین دقیقعنوان 

 
 
 

 .)ایستگاه گرگان( ها در مرحله صحت سنجینتایج عملكرد مدل -5 جدول
MBE WI NSE MAE SI scatter RMSE R مدل ها  ها   ویسنار 

834/0 978/0 913/0 581/1 154/0 984/1 965/0 1 

GPR 

797/0 985/0 940/0 315/1 128/0 649/1 977/0 2 

886/0 985/0 939/0 320/1 129/0 66/1 978/0 3 

127/0 993/0 974/0 826/0 084/0 086/1 987/0 4 

074/0 999/0 998/0 212/0 0026 332/0 999/0 5 

074/0 999/0 997/0 227/0 028/0 362/0 999/0 6 

066/0 999/0 996/0 257/0 032/0 412/0 998/0 7 

077/0 999/0 996/0 243/0 031/0 397/0 998/0 8 

818/0 978/0 913/0 580/1 154/0 983/1 965/0 1 

LR 

704/0 984/0 937/0 344/1 131/0 691/1 975/0 2 

787/0 985/0 937/0 343/1 131/0 686/1 976/0 3 

030/0 993/0 970/0 890/0 090/0 165/1 986/0 4 

191/0 999/0 995/0 320/0 038/0 487/0 998/0 5 

17/0 999/0 995/0 320/0 037/0 481/0 998/0 6 

168/0 999/0 995/0 329/0 037/0 482/0 998/0 7 

168/0 999/0 995/0 329/0 037/0 482/0 998/0 8 

832/0 978/0 913/0 573/1 154/0 981/1 965/0 1 
M5Rules 

768/0 985/0 940/0 306/1 128/0 643/1 977/0 2 
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870/0 985/0 939/0 320/1 128/0 656/1 978/0 3 

069/0 994/0 975/0 808/0 083/0 07/1 988/0 4 

102/0 000/1 998/0 181/0 021/0 267/0 999/0 5 
103/0 000/1 998/0 185/0 021/0 271/0 999/0 6 

112/0 000/1 998/0 191/0 023/0 295/0 999/0 7 

111/0 000/1 999/0 169/0 020/0 256/0 999/0 8 

583/0 987/0 912/0 583/1 155/0 995/1 966/0 1 

SVR 

679/0 986/0 943/0 261/1 125/0 608/1 977/0 2 

785/0 986/0 944/0 25/1 124/0 593/1 979/0 3 

051/0 994/0 974/0 806/0 083/0 073/1 987/0 4 

088/0 000/1 999/0 153/0 018/0 227/0 000/1 5 

084/0 000/1 999/0 156/0 018/0 233/0 999/0 6 

082/0 000/1 999/0 162/0 019/0 246/0 999/0 7 

092/0 000/1 999/0 147/0 017/0 222/0 000/1 8 

832/0 978/0 913/0 573/1 154/0 981/1 965/0 1 

M5P 
702/0 985/0 939/0 317/1 129/0 659/1 977/0 2 

869/0 985/0 939/0 315/1 128/0 654/1 978/0 3 

068/0 994/0 975/0 810/0 083/0 072/1 988/0 4 

119/0 000/1 998/0 180/0 021/0 268/0 999/0 5 

 118/0 000/1 998/0 179/0 021/0 268/0 999/0 6 

117/0 000/1 998/0 179/0 021/0 267/0 999/0 7 

113/0 000/1 999/0 168/0 020/0 254/0 999/0 8 

803/0 978/0 912/0 590/1 155/0 996/1 964/0 1 

RF 

798/0 981/0 922/0 454/1 145/0 871/1 969/0 2 

885/0 983/0 931/0 379/1 137/0 764/1 975/0 3 

146/0 992/0 969/0 893/0 092/0 185/1 985/0 4 

068/0 999/0 995/0 326/0 035/0 457/0 998/0 5 

054/0 999/0 995/0 349/0 038/0 486/0 997/0 6 

044/0 999/0 994/0 369/0 039/0 506/0 997/0 7 

024/0 999/0 996/0 308/0 034/0 440/0 998/0 8 

79/0 978/0 91/0 598/1 156/0 013/2 963/0 1 

RT 

793/0 973/0 889/0 703/1 174/0 239/2 954/0 2 

875/0 971/0 882/0 745/1 179/0 307/2 952/0 3 

127/0 985/0 938/0 263/1 130/0 670/1 970/0 4 

100/0 997/0 988/0 502/0 056/0 722/0 994/0 5 

054/0 996/0 984/0 563/0 065/0 842/0 992/0 6 

065/0 995/0 981/0 648/0 071/0 919/0 991/0 7 

024/0 996/0 985/0 575/0 065/0 832/0 992/0 8 
 

 . نتایج عملكرد مدلها در مرحله صحت سنجی )ایستگاه شهرکرد( -6 جدول
MBE WI NSE MAE SI scatter RMSE R مدل ها  ها   ویسنار 

611/1  773/0  315/0  525/3  200/1 -  400/4  654/0  1 

GPR 

425/1  800/0  390/0  312/3  133/1 -  152/4  069/0  2 

283/1  820/0  434/0  183/3  091/1 -  400/4  713/0  3 

652/0  949/0  821/0  713/1  614/0 -  52/2  915/0  4 

396/0  990/0  964/0  591/0  276/0 -  011/1  985/0  5 

369/0  991/0  965/0  594/0  273/0 -  001/1  985/0  6 

930/0  992/0  969/0  521/0  254/0 -  931/0  988/0  7 

403/0  991/0  968/0  546/0  260/0 -  953/0  988/0  8 

59/1  764/0  301/0  578/3  213/1 -  445/4  643/0  1 

LR 

452/1  787/0  359/0  402/3  161/1 -  257/4  672/0  2 

389/1  759/0  376/0  352/3  146/1 -  201/4  680/0  3 

829/0  946/0  808/0  782/1  653/0 -  328/2  913/0  4 

894/0  962/0  853/0  434/1  557/0 -  04/2  940/0  5 

957/0  961/0  849/0  447/1  563/0 -  065/2  940/0  6 
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957/0  962/0  850/0  451/1  562/0 -  062/2  941/0  7 

963/0  962/0  849/0  453/1  563/0 -  065/2  941/0  8 

609/1  773/0  316/0  519/3  199/1 -  369/4  655/0  1 

M5Rules 

452/1  794/0  368/0  369/3  153/1 -  227/4  679/0  2 

350/1  809/0  369/0  282/3  127/1 -  133/4  695/0  3 

667/0  950/0  825/0  700/1  607/0 -  226/2  917/0  4 

358/0  993/0  974/0  521/0  233/0 -  855/0  989/0  5 

389/0  991/0  963/0  582/0  278/0 -  017/1  984/0  6 

374/0  994/0  978/0  467/0  213/0 -  781/0  992/0  7 

391/0  994/0  977/0  479/0  222/0 -  813/0  991/0  8 

715/1  767/0  311/0  542/3  204/1 -  415/4  655/0  1 

SVR 

515/1  811/0  403/0  243/3  12/1 -  107/4  707/0  2 

430/1  830/0  444/0  106/3  082/1 -  967/3  731/0  3 

754/0  951/0  823/0  704/1  610/0 -  236/2  918/0  4 

288/0  996/0  986/0  407/0  171/0 -  628/0  955/0  5 

273/0  996/0  985/0  426/0  179/0 -  656/0  994/0  6 

258/0  997/0  989/0  346/0  150/0 -  550/0  996/0  7 

290/0  997/0  989/0  358/0  153/0 -  561/0  996/0  8 

609/1  773/0  316/0  519/3  199/1 -  396/4  655/0  1 

M5P 

455/1  796/0  372/0  351/3  149/1 -  212/4  683/0  2 

332/1  815/0  415/0  221/3  110/1 -  068/4  705/0  3 

659/0  950/0  825/0  702/1  606/0 -  222/2  917/0  4 

324/0  995/0  980/0  468/0  207/0 -  759/0  922/0  5 

310/0  995/0  980/0  460/0  203/0 -  743/0  992/0  6 

328/0  996/0  985/0  401/0  180/0 -  660/0  994/0  7 

337/0  996/0  985/0  406/0  180/0 -  660/0  994/0  8 

643/1  767/0  296/0  558/3  217/1 -  462/4  644/0  1 

RF 

343/1  793/0  323/0  461/3  193/1 -  374/4  662/0  2 

252/1  815/0  397/0  249/3  127/1 -  131/4  697/0  3 

724/0  983/0  782/0  881/1  677/0 -  480/2  895/0  4 

477/0  982/0  934/0  826/0  372/0 -  364/1  971/0  5 

480/0  981/0  930/0  857/0  383/0 -  404/1  970/0  6 

505/0  984/0  943/0  760/0  347/0 -  271/1  978/0  7 

501/0  984/0  943/0  755/0  346/0 -  267/1  978/0  8 

657/1  762/0  278/0  594/3  233/1 -  519/4  636/0  1 

RT 

430/1  754/0  131/0  914/3  352/1 -  957/4  594/0  2 

268/1  770/0  177/0  746/3  315/1 -  823/4  615/0  3 

660/0  906/0  646/0  444/2  864/0 -  166/3  830/0  4 

368/0  973/0  899/0  133/1  462/0 -  693/1  951/0  5 

423/0  969/0  882/0  219/1  498/0 -  827/1  943/0  6 

481/0  974/0  904/0  125/1  449/0 -  654/1  955/0  7 

439/0  971/0  892/0  181/1  477/0 -  749/1  948/0  8 

 

مدل  7جدول   دقت  در  منتخب  های  میزان  شده  استفاده 

روازنه  بینی  پیش شبنم  نقطه  میرا  دمای  دهد.  نشان 

بر ضریب  مدل منتخب شده علاوه    ، همبستگی زیادهای 

خطا مربعات  میانگین  جذر  به    یدارای  نسبت  کمتر 

هستندمدل دیگر  شده  برازش  دیگر  .های  عبارت    ، به 

مدلپیشهای  داده شده  بیشترین  بینی  دارای  زیر  های 

هر دو ایستگاه  .  هستندهای مشاهداتی  همبستگی با داده

به سایر  ضعیف  1ی  در سناریو نسبت  را  عملکرد  ترین 

ها در  مدل  یسناریوها دارند. البته لازم به ذکر است تمام

مواجه    4تا    1سناریوهای   بیشتری  خطای  .  هستندبا 

های ایستگاه گرگان بر خلاف ایستگاه  مدل  ،علاوه بر این

عملکرد   با  را  تریمطلوبشهرکرد  شبنم  نقطه  دمای   ،

ضریب همبستگی بالا    ،به عبارت دیگر  اند.بینی نمودهپیش
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داشتند  کمتری  خطای  عملکرد    SVR  مدلهمچنین،  .  و 

 داشته است.در هر دو ایستگاه مطلوبی 

 .ها در سناریوهای مختلفمنتخب مدل  -7 جدول
 گرگان یهامنتخب مدل  

  GPR-5 LR-6 M5Rules-8 SVR-8 M5P-8 RF-8 RT-5 

MBE 074/0  17/0  111/0  092/0  113/0  024/0  1/0  

WI 999/0  999/0  1 1 1 999/0  997/0  

NSE 998/0  995/0  999/0  999/0  999/0  996/0  988/0  

MAE 212/0  32/0  169/0  147/0  168/0  308/0  502/0  

SI scatter 026/0  037/0  02/0  017/0  02/0  034/0  506/0  

RMSE 332/0  481/0  256/0  222/0  254/0  44/0  722/0  

R 999/0  998/0  999/0  1 999/0  998/0  994/0  
 

 شهرکرد  یهامنتخب مدل  

  GPR-7 LR-4 M5Rules-7 SVR-7 M5P-7 RF-8 RT-7 

MBE 39/0  829/0  374/0  285/0  328/0  501/0  481/0  
WI 992/0  946/0  994/0  997/0  996/0  984/0  974/0  

NSE 969/0  808/0  978/0  989/0  985/0  943/0  904/0  
MAE 521/0  782/1  467/0  346/0  401/0  755/0  125/1  

SI scatter 254/0-  635/0-  213/0-  15/0-  18/0-  346/0-  449/0-  
RMSE 931/0  328/2  781/0  55/0  66/0  267/1  645/1  

R 988/0  913/0  992/0  996/0  994/0  978/0  955/0  
 

 مورد مطالعه  ایستگاههر دو  منتخب    های مدل،  7در شکل  

شاخه روی  ارزیابی بر  نمودارهای    های  صورت  به  و 

. بر اساس معیارهای ارزیابی در  اندترسیم شدهراداری  

شهرکردایستگاه و  گرگان  با    SVR  مدل  ،های  ترتیب  به 

در    به  MAE, MBE, RMSE کمترین کارآمد  مدل  عنوان 

با   LR-4مدل  قابل مشاهده است. همچنین،  نمودار راداری  

RMSE  ها در ایستگاه شهرکرد  نسبت به سایر مدل  ، بیشتر

های ضعیف  مدلدر ایستگاه گرگان به عنوان    RT-5  و مدل

 شناخته شدند. 

   شهرکرد گرگان 

  

 . و شهرکردهای گرگان نمودارهای راداری دمای نقطه شبنم در ایستگاه  -7شكل 
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نتایج ارائه شده در  با توجه به  همانطوری که قبلا و  

گردید،    1جدول   ایستگاه  ذکر  دو  هر  مطالعه،  در  مورد 

دمای با  میانگین دما و دمای حداقل بیشترین همبستگی را  

برای    هااما در حالت کلی این پارامتر  .نقطه شبنم داشتند

رغم کم بودن همبستگی  کافی نبودند و علیدقیق  تخمین  

در   آنها  قرارگیری  مذکور،  جدول  طبق  پارامترها  برخی 

نقطه   دمای  با  بالا  همبستگی  ایجاد  باعث  خطی  ترکیبی 

مدلشبنم شده و قدرت پیش افزایش دادبینی    . اندهها را 

تغییرات  لذا،   شبنم  زمانی  نمودار  نقطه  بینی پیشدمای 

  8با مقادیر مشاهداتی در شکل  منتخب    ی هاتوسط مدل

گرد ارائه  و  استیدترسیم  نمودارهای  .  ه  به  توجه  با 

مقادیر  تغییرات زمانی دمای نقطه شبنم پیش بینی شده با  

می مشاهداتی،   استنباط  که  چنین  پیششود  بینی  مقادیر 

برازش طبق  مشاهداتی  مقادیر  روی  بر  قبلی  شده  های 

ان دقت بالای  تو( منطبق هستند و همچنین می7)جدول  

را در تخمین دمای نقطه شبنم    SVR-8, SVR-7  هایمدل

 . مشاهده نمودروزانه 

 گرگان                شهرکرد                                                                                      
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 ها. بينی شده با مقادیر مشاهداتی ایستگاهزمانی مقادیر دمای نقطه شبنم پيشنمودارهای تغييرات  -8شكل 

 
 گرگان                شهرکرد                                                                                        

  
.ادامه -8شكل 

 

ها  نمودار پراکنش بهترین مدل  9در شکل  علاوه بر این،  

مشاهده بینی دمای نقطه شبنم قابل  پیشبرای تخمین و  

ن  است. محور  قپراکنش  حول  ایستگاه  نیمساز  اط  در 

به عبارت   .گرگان نسبت به ایستگاه شهرکرد کمتر است

لذا  اند.  یافتهبرازش  نیمساز  نقاط تقریباً روی محور    ، دیگر

ارائه شده برای  رگرسیونی  روابط    و   9ل  ک با توجه به ش

مدل به    SVR  نمودارها،  نسبت  خوب  تخمین  دقت  با 

دیگر  مدل ایستگاههای  برای  ترتیب  و  به  گرگان  های 

تعیین   ضریب  با  برای    99231/0و    9991/0شهرکرد 

 .  گرددتوصیه میدمای نقطه شبنم   بینیپیش

 گرگان                شهرکرد                                                                                        
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 های گرگان و شهرکرد. نمودارهای پراکنش دمای نقطه شبنم در ایستگاه -9شكل 
 
 
 
 

 گرگان                شهرکرد                                                                                        

  

  
 

  
 گرگان                شهرکرد                                                                                        

  

 . ادامه  -9شكل 
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ی مورد  هاای بهترین مدلنمودار جعبه 10شکل همچنین، 

ایستگاه  مطالعه   هر  نشان برای  جداگانه  صورت  به  را 

می.  دهدمی که  مشاهده  منطقهگردد  نمودار    ای میانگین 

بیشتر و نمودار فاقد داده پرت است در  ای گرگان  جعبه

میانگین   که  دارای    ،شهرکرد  ای منطقهحالی  و  کوچک 

جعبهداده نمودار  در  است.  پرت  گرگانهای  و    ای 

 SVR-7 و SVR-8 هایهای مربوط به مدلجعبه شهرکرد،

ترتیب   را  به  تشابه  مقادیر بیشترین  به  مربوط  جعبه  با 

مقایسه این تحقیق و  علاوه بر این، نتایج    د. ندارمشاهداتی  

که    د نشان دادن  (2019)  همکارانقاسم و    با نتایج پژوهش 

  ، میانگین دمای روزانهپارامتر هواشناسی شامل    پنجبا  

نسبی و  ،  رطوبت  آفتابی  ساعات  واقعی،  بخار  فشار 

باد مدلسرعت   ،  SVR    خطای مربعات  میانگین  جذر  با 

برای    M5P  تر نسبت به مدلبه عنوان مدل ضعیف   55/0

 در تضاد است. ،تخمین دمای نقطه شبنم

ان 
رگ

 گ

 

رد
رک

شه
 

 

 .و شهرکرددمای نقطه شبنم در ایستگاه گرگان  ایجعبه  هاینمودار -10شكل 

 کلی  گيرینتيجه 

یادگیری ماشین  های  در این پژوهش با به کارگیری مدل

  GPR, LR, M5P, M5Rules, RF, RT, SVR  مختلف اعم از

های  ، توانایی مدل هواشناسیو با استفاده از پارامترهای 

گرگان    های ایستگاهمذکور در تخمین دمای نقطه شبنم در  

ها  دقت برآورد مدل.  مورد ارزیابی قرار گرفتو شهرکرد  

شامل ورودی  پارامتر  تک  از  استفاده  دو    minT  با  در 

تری نسبت به  شهرکرد و گرگان عملکرد ضعیفایستگاه  

برآورد دمای  همچنین،  سایر پارامترهای ورودی داشتند.  

های گرگان و شهرکرد با  نقطه شبنم روزانه در ایستگاه

بهترین   7و   8 یبه ترتیب با سناریو SVR, M5P هایمدل

داشتند.   را  مدلعملکرد  با  مقایسه  منتخب  ر  گ دییک های 

می  مدل  نشان  که  بیشتر   SVRدهد  دقت  به    یاز  نسبت 

مدل ترتیب  ربرخو  هاسایر  به  ادامه  در  و  است  دار 

برای    M5P, M5Rules, GPR, RF, LR, RT  هایمدل

ایستگاه گرگان از دقت بیشتر به کمتر برای تخمین دمای  

روزانه   شبنم  شدندرتبهنقطه  برای    ،همچنین  .بندی 

شهرکرد  ,M5P, M5Rules, GPR, RF  هایمدل  ایستگاه 

RT, LR    از دقت بیشتر به کمتر برای تخمین دمای نقطه

روزانه   شدند.  رتبهشبنم  مقایسه  نهایت،    دربندی  از 

های داده محور درختی و رگرسیونی چنین برآورد  مدل

تخمین    برایهای رگرسیونی  شد که در حالت کلی مدل

های درختی از دقت بالایی  دمای نقطه شبنم نسبت به مدل

   برخوردار هستند. 
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