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One of the most important applications of the dew point in agriculture is forcasting 
radiation frost. The dew point can play a role in conditions conducive to frost occurrence 
and in its management. Radiation frost is one of the major hazards affecting the 
agricultural sector, causing substantial annual losses in crop yield and quality, particularly 
in fruit trees. Accurate and timely prediction of radiation frost is therefore of great 
importance for effective damage management. The occurrence of frost is not solely 
dependent on air temperature; atmospheric moisture-related variables also play an 
important role in its development. Accordingly, this study aimed to evaluate the short-term 
prediction of dew point temperature and investigate the effects of meteorological–physical 
features on the performance of machine learning-based models using meteorological data 
from Tehran, Iran, covering the period from 2005 to 2025. Air temperature, relative 
humidity, and dew point temperature were considered as the baseline variables. In 
addition, saturation vapor pressure, actual vapor pressure, vapor pressure deficit (VPD), 
and the difference between air temperature and dew point temperature were incorporated 
into the models as physical features. Seven algorithms, including Ridge Regression, 
Support Vector Regression (SVR), K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest (RF), 
Extremely Randomized Trees (Extra Trees), Gradient Boosting Regression, and XGBoost, 
were evaluated over two forecasting horizons of 6 and 12 hours, and their performance 
was compared with that of the baseline model. The results showed that, when 
meteorological–temporal features were used, Ridge Regression achieved the best overall 
performance at both the 6- and 12-hour forecasting horizons, with mean absolute error 
(MAE) values of 2.19 and 2.76 °C and root mean square error (RMSE) values of 3.01 and 
3.77 °C, respectively. With the addition of meteorological–physical features, XGBoost 
demonstrated superior performance at both forecasting horizons in terms of reducing 
numerical prediction errors. Specifically, at the 6-hour horizon, the MAE and RMSE were 
2.14 and 3.03 °C, respectively, whereas at the 12-hour horizon, the corresponding values 
were 2.61 and 3.62 °C. Support Vector Regression achieved better classification 
performance at the 6-hour horizon, with an F1-score of 0.911 and a Critical Success Index 
(CSI) of 0.837, while Ridge Regression performed better at the 12-hour horizon, with an 
F1-score of 0.878 and a CSI of 0.783. Furthermore, increasing the forecasting horizon 
from 6 to 12 hours resulted in a decrease in prediction accuracy across all models. 
Comparison of the models with the baseline model also indicated that machine learning 
models were capable of significantly improving prediction performance, although the 
differences among some of the top-performing models were not statistically significant. 
The findings demonstrate that machine learning algorithms can provide a suitable 
framework for short-term dew point temperature prediction and forecasting conditions 
conducive to radiation frost. 
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Introduction 

Radiation frost is one of the major environmental hazards affecting agricultural production and can 

cause substantial losses in crop yield and quality, particularly in fruit orchards. Radiation frost 

generally occurs during clear and calm nights as a result of radiative heat loss from the soil, 

vegetation, and near-surface atmosphere. Because a single frost event can damage or destroy 

https://jhsci.ut.ac.ir/


164    Environmental Hazards Management, Volume 13, Issue 2, 2026 

agricultural crops within one night, accurate and timely prediction of frost-prone conditions is 

essential for effective frost management and the development of early-warning systems. Conventional 

frost prediction approaches are often based primarily on air temperature and predefined temperature 

thresholds. However, the occurrence and intensity of radiation frost are also strongly influenced by 

atmospheric moisture conditions. Consequently, incorporating humidity-related variables into 

prediction models may provide additional information for identifying conditions favorable for frost 

formation. 

In recent years, machine learning (ML) algorithms have increasingly been applied to weather and 

agricultural forecasting because of their ability to identify nonlinear relationships within complex 

meteorological datasets. Previous studies have demonstrated the potential of algorithms such as 

Support Vector Machines, Random Forest, Artificial Neural Networks, and XGBoost for frost 

detection and local temperature prediction. Nevertheless, the performance of these models is highly 

dependent on the characteristics of the study area, the forecasting horizon, and the variables used as 

model inputs. In particular, most existing frost prediction studies have focused on air temperature or 

direct frost classification, whereas relatively limited attention has been given to short-term prediction 

of dew point temperature as a physically meaningful indicator of atmospheric moisture and frost-prone 

conditions. 

Therefore, the present study aimed to evaluate the short-term prediction of dew point temperature 

as an important parameter for identifying radiation frost conditions and to investigate the effect of 

incorporating meteorological–physical features on the performance of machine learning models. 

Meteorological observations from Tehran, Iran, were used to evaluate seven machine learning 

algorithms over 6- and 12-hour forecasting horizons. The specific objectives were to compare model 

performance using meteorological–temporal variables alone and after incorporating additional 

physical features related to atmospheric moisture, and to identify the most appropriate model for each 

forecasting horizon and prediction objective. 

Methods 

Meteorological observations recorded at Mehrabad Airport station in Tehran were used for the period 

from 1 March 2005 to 21 May 2025. For each year, the period from 1 March to 21 May was selected 

because it corresponds to the seasonal period during which radiation frost may occur in the study 

region. The original dataset consisted of 13,490 records with a six-hour temporal resolution. Air 

temperature, relative humidity, and dew point temperature were considered the primary 

meteorological variables. Dew point temperature at 6 and 12 hours ahead was defined as the target 

variable, and the prediction problem was formulated as a multivariate time-series regression problem.  

To account for temporal dependencies in the meteorological variables, lagged features were 

generated at 6, 12, 18, and 24 hours prior to each prediction time. Short-term temporal changes, 

moving averages, recent minimum and maximum values, and cyclical representations of the hour of 

the day and day of the year were also incorporated into the input dataset. These transformations were 

used to represent both short-term persistence and diurnal and annual periodicity while avoiding 

inappropriate treatment of cyclical temporal variables as linear quantities.  

Two groups of predictor variables were subsequently constructed. The first group, referred to as 

meteorological–temporal features, included the current meteorological observations, lagged variables, 

temporal differences, moving averages, recent minimum and maximum values, and cyclical time 

features. The second group, referred to as meteorological–physical features, included all variables in 

the first group plus saturation vapor pressure, actual vapor pressure, vapor pressure deficit (VPD), and 

the difference between air temperature and dew point temperature. These additional variables were 

introduced to provide a more explicit representation of atmospheric moisture conditions and their 

physical characteristics.  

The dataset was divided chronologically to preserve the temporal structure of the observations and 

prevent information from future periods from entering model training. Data from 2005–2020 were 

used for training, observations from 2021–2022 were used for validation, and data from 2023–2025 

were reserved as an independent test set. Missing values in the input variables were replaced using the 

median calculated exclusively from the training data. For the target variable, observations without an 

available future dew point temperature were excluded from the corresponding forecasting dataset.  
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Seven machine learning algorithms were evaluated: Ridge Regression, Support Vector Regression 

(SVR), K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest (RF), Extremely Randomized Trees (Extra 

Trees), Gradient Boosting Regression (GBR), and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). A 

persistence-based baseline model was also developed, in which the most recently observed dew point 

temperature was used as the prediction for the future time. Model performance was assessed using the 

coefficient of determination (  ), mean absolute error (MAE), root mean squared error (RMSE), and 

additional classification-oriented indicators for identifying conditions associated with frost risk, 

including precision, recall, F1-score, and the Critical Success Index (CSI). A skill score was also used 

to evaluate the improvement of the machine learning models relative to the persistence baseline.  

Results 

The results based on meteorological–temporal features showed that Ridge Regression achieved the 

best overall numerical performance at both forecasting horizons. For the 6-hour forecast, Ridge 

Regression produced an MAE of 2.19 °C, an RMSE of 3.10 °C, and an   of 0.72. In comparison, the 

persistence baseline yielded an MAE of 2.77 °C and an RMSE of 3.76 °C. Thus, Ridge Regression 

reduced the MAE by approximately 21% and the RMSE by approximately 17.7% relative to the 

baseline. XGBoost and Gradient Boosting Regression showed performance close to Ridge Regression, 

whereas KNN exhibited the weakest performance among the machine learning models, with an MAE 

of 2.49 °C, an RMSE of 3.44 °C, and an   of 0.653.  

For the 12-hour forecasting horizon using meteorological–temporal features, Ridge Regression 

again achieved the best overall performance, with an MAE of 2.76 °C, an RMSE of 3.76 °C, and an 

  of 0.584. The corresponding persistence baseline produced an MAE of 3.76 °C and an RMSE of 

4.93 °C. Ridge Regression therefore reduced the MAE and RMSE by approximately 26.8% and 

23.7%, respectively. XGBoost was the second-best model, with an MAE of 2.81 °C, an RMSE of 3.81 

°C, and an   of 0.573. Similar to the 6-hour horizon, KNN showed the weakest performance among 

the machine learning algorithms.  

Adding meteorological–physical features, including saturation vapor pressure, actual vapor 

pressure, VPD, and the air temperature–dew point temperature difference, resulted in an overall 

positive but relatively limited improvement in model performance. These variables provided 

additional information about atmospheric moisture conditions and the proximity of the atmosphere to 

saturation, which can be relevant for identifying critical conditions associated with radiation frost.  

At the 6-hour forecasting horizon, XGBoost achieved the best numerical performance after the 

addition of the physical features, with an MAE of 2.14 °C and an RMSE of 3.03 °C. Its precision, 

recall, F1-score, and CSI were 0.916, 0.902, 0.909, and 0.833, respectively. Gradient Boosting 

Regression showed very similar performance, with an MAE of 2.14 °C, an RMSE of 3.04 °C, an F1-

score of 0.907, and a CSI of 0.830. Although SVR did not achieve the lowest numerical error, it 

produced the highest precision and recall, at 0.919 and 0.904, respectively, resulting in the highest F1-

score (0.911) and CSI (0.837) among the evaluated models. Therefore, SVR was particularly suitable 

when the primary objective was identifying conditions conducive to frost, whereas XGBoost was 

preferable when minimizing numerical prediction errors was the primary objective.  

At the 12-hour horizon, XGBoost again achieved the lowest numerical errors, with an MAE of 2.61 

°C and an RMSE of 3.62 °C. Its F1-score and CSI were 0.873 and 0.774, respectively. Ridge 

Regression showed balanced performance, with a precision of 0.886, recall of 0.870, F1-score of 

0.878, and CSI of 0.783, representing the highest F1-score and CSI at this forecasting horizon. Thus, 

Ridge Regression provided the most balanced performance for identifying frost-prone conditions over 

the 12-hour horizon.  

Comparison of the two forecasting horizons demonstrated a consistent decline in predictive 

performance when the horizon increased from 6 to 12 hours. This reduction indicates that longer 

forecasting horizons are associated with greater uncertainty, even when additional physical features 

describing atmospheric moisture are included. Although the meteorological–physical features 

generally improved model performance, the magnitude of improvement was relatively limited. This 

may partly be attributed to the physical dependence of variables such as VPD, saturation vapor 

pressure, and the air temperature–dew point temperature difference on the basic meteorological 
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variables, meaning that they provide complementary representations rather than completely 

independent information.  

Statistical pairwise comparisons were also conducted to determine whether differences in model 

performance represented statistically meaningful improvements rather than merely small numerical 

differences. The Holm correction was applied to account for multiple pairwise comparisons. At the 6-

hour horizon, XGBoost showed statistically significant improvements over KNN, the persistence 

baseline, and Gradient Boosting Regression, whereas its differences from Ridge Regression, SVR, 

Extra Trees, and Random Forest were not statistically significant. At the 12-hour horizon, although 

Ridge Regression achieved the lowest RMSE, its performance did not differ significantly from that of 

SVR, XGBoost, Extra Trees, Gradient Boosting Regression, or Random Forest.  

Conclusion 

This study demonstrated the potential of machine learning algorithms for short-term prediction of dew 

point temperature as a physically relevant indicator for forecasting conditions conducive to radiation 

frost. All evaluated machine learning models outperformed the persistence-based baseline, indicating 

that the meteorological and temporal information contained in the predictor variables provided useful 

information for predicting future dew point temperature. However, model performance depended on 

both the forecasting horizon and the type of input features. 

When only meteorological–temporal features were used, Ridge Regression provided the most 

stable and balanced overall performance at both the 6- and 12-hour horizons. After incorporating 

meteorological–physical features, XGBoost achieved the lowest numerical prediction errors at both 

horizons, while SVR at 6 hours and Ridge Regression at 12 hours provided better performance 

according to the classification-oriented measures used to identify frost-prone conditions. These 

findings emphasize that the model with the lowest numerical error is not necessarily the most 

appropriate model for identifying critical frost conditions. 

The addition of saturation vapor pressure, actual vapor pressure, VPD, and the air temperature–dew 

point temperature difference had a positive but limited effect on predictive performance. Nevertheless, 

these features provide a more explicit representation of atmospheric moisture conditions and can 

complement conventional meteorological predictors. The decline in model performance from 6 to 12 

hours also highlights the increasing uncertainty associated with longer forecasting horizons. Overall, 

the results indicate that a dew-point-temperature-based machine learning framework, combined with 

meteorological variables and physically meaningful atmospheric moisture features, can provide a 

suitable basis for the development of short-term radiation frost forecasting and early-warning systems. 

Future studies should incorporate additional spatial observations, surface and atmospheric variables, 

and data from different agricultural regions to improve the generalizability and practical applicability 

of the proposed forecasting framework.  
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ٍ ثٌ٘یٖ زی٘ی     پ٘ف اؾت. ؾطهبظزگٖ تبثكٖثٌٖ٘  پ٘فقجٌن زض کكبٍضظٕ،  ٔتطٗي کبضثطزّبٕ زهبٕ ًقغ ٗکٖ اظ هْن
ثطذَضزاض اؾت. ٍیَع ؾطهبظزگٖ تٌْب ثِ زهبٕ َّا  ّب ؾطهبظزگٖ تبثكٖ اظ اّو٘ت ظٗبزٕ زض هسٗطٗت ذؿبضتهَیغ  ثِ

اٗیي پیػٍّف ثیب ّیس      . گ٘طٕ آى ًقف زاضًس ً٘ع زض قکل ٍَاثؿتِ ً٘ؿت ٍ هتغ٘طّبٕ هطتجظ ثب ٍضؼ٘ت ضعَثتٖ خ
ٕ ّیب  ف٘عٗکٖ ثط ػولکطز هیس   -ّبٕ َّاقٌبؾٖ قجٌن ٍ ثطضؾٖ اثط ٍٗػگٖ ٔهست زهبٕ ًقغ ثٌٖ٘ کَتبُ پ٘فاضظٗبثٖ 
ٍ َّا هتغ٘طّبٕ زهبٕ َّا، ضعَثت ًؿجٖ . گطفتًدبم اتْطاى قْط ّبٕ َّاقٌبؾٖ  زازُثب ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي هجتٌٖ ثط 
ّوچٌ٘ي فكبض ثربض اقجبع، فكبض ثربض ٍایؼٖ، کؿطٕ فكبض . زض ًظط گطفتِ قسًس ٍضٍزٕهتغ٘طّبٕ  ،قجٌن ٔزهبٕ ًقغ

ّب افعٍزُ قسًس. ّفت الگیَضٗتن   ّبٕ ف٘عٗکٖ ثِ هس  ػٌَاى ٍٗػگٖ قجٌن ثِ ًٔقغزهبٕ  اظثربض ٍ اذتلا  زهبٕ َّا 
ٖ  تطٗي ّوؿبِٗ، خٌگل تصبزفٖ،  ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘بى، ًعزٗک، ضٗح قبهلٗبزگ٘طٕ هبق٘ي  ، زضذتبى فیَ  تصیبزف

اضظٗبثٖ ٍ ػولکطز آًْیب ثیب    ؾبػتِ زٍاظزٍُ  قفثٌٖ٘  پ٘فظهبًٖ زض زٍ اف   XGBoost ٍ َى تقَٗتٖ گطازٗبًٖضگطؾ٘
ٖ  زض ّیط زٍ افی    ضٗح ظهبًٖ، هس  -ّبٕ َّاقٌبؾٖ ؾتفبزُ اظ ٍٗػگٖثب ا ،ًتبٗحثط اؾبؼ هقبٗؿِ قس.  پبِٗ هس   ظهیبً

ِ  زٍاظزٍُ قف ثطإ اف  ظهبًٖ  ٕ آىبزٗط ه٘بًگ٘ي هغل  ذغبثْتطٗي ػولکطز کلٖ ضا زاقت ٍ هق ِ ، ؾیبػت تطت٘یت   ثی
ؾلؿَ٘ؼ ثِ زؾیت   ٔزضخ 77/3ٍ  01/3 تطت٘ت ثِ آى ٕضٗكٔ ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ؾلؿَ٘ؼ ٍ ٔزضخ 76/2ٍ  19/2
ٖ  زض ّیط زٍ افی     XGBoost، هس ف٘عٗکٖ -ّبٕ َّاقٌبؾٖ . ثب افعٍزى ٍٗػگٖهسآ اظ ًظیط کیبّف ذغیبٕ     ،ظهیبً

ه٘یبًگ٘ي هغلی  ذغیب ٍ ضٗكیٔ ه٘یبًگ٘ي       ،ِؾیبػت  قف ظهبًٖ کِ زض اف   عَضٕ ػسزٕ ػولکطز ثْتطٕ ًكبى زاز؛ ثِ
، ه٘بًگ٘ي هغلی  ذغیب ٍ ضٗكیٔ    ؾبػتِ زٍاظزُ ظهبًٖ ؾلؿَ٘ؼ ٍ زض اف  ٔزضخ 03/3ٍ  14/2تطت٘ت  ثِ ٕهطثؼبت ذغب

 6ثیطآٍضز  زض  س  ضگطؾیَ٘ى ثیطزاض پكیت٘بى   ه. زاقتؾلؿَ٘ؼ  ٔزضخ 62/3ٍ  61/2 تطت٘ت ٕ ثِه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب
 ؾیبػت  12ثطآٍضز زض  ضٗح هس  ٍ 837/0ثب  ثطاثط قبذص هَفق٘ت ثحطاًٖ ٍ 911/0 ثطاثط F1اهت٘بظ  ثب ضٍ  پ٘ف ؾبػت
تطٕ زاقتٌس. ّوچٌ٘ي  ػولکطز هغلَة 783/0ثب  ثطاثط قبذص هَفق٘ت ثحطاًٖ ٍ 878/0ثب  ثطاثط F1اهت٘بظ  ثب ضٍ  پ٘ف

 ثیب هیس    ّیب  ٔ هس ّب قس. هقبٗؿ هس  ّٔو زض هَخت کبّف زیت ،ؾبػت 12ثِ  6ثٌٖ٘ اظ  پ٘فظهبًٖ افعاٗف اف  

ضا زهبٕ ًقغٔ قیجٌن  ثٌٖ٘  ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي تَاًبٖٗ ثْجَز پ٘فّبٕ  الگَضٗتنهجتٌٖ ثط ّبٕ  هس کِ ً٘ع ًكبى زاز پبِٗ 
ٖ  ّبٕ  الگَضٗتن کِ زّس هّٖب ًكبى  ٗبفتِ .زاضًس ٖ  ٌی تَاً ٗبزگ٘طٕ هبقی٘ي هی ثٌ٘یٖ   ثیطإ پی٘ف   ضا س چیبضچَة هٌبؾیج
 س.ٌقطاٗظ هؿتؼس ؾطهبظزگٖ تبثكٖ فطاّن کٌثٌٖ٘  پ٘فػٌَاى قبذصٖ ثطإ  ثِقجٌن  ٔهست زهبٕ ًقغ کَتبُ

 :ها کلیدواصه
 ؾطهبظزگٖ، 

 ثٌٖ٘،  پ٘ف
 قجٌن،  ٔزهبٕ ًقغ

 ، کكبٍضظٕ َّقوٌس
 .ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي

 . 179-163(، 2) 13، هسٗطٗت هربعطات هح٘غٖ .ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ّبٕ الگَضٗتنٔ پبٗط قجٌن ث ًٔقغؾبظٕ زهبٕ  هس  (.1405) ً٘کطٍظ ،ثبیطٕ استناد:
DOI: http//doi.org/10.22059/jhsci.2026.423021.958  
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‌هقدهِ
ٍ ث٘بًگط زهبٖٗ اؾت کِ زض آى، ثب ثَزُ  خَٗکٖ اظ هتغ٘طّبٕ هْن َّاقٌبؾٖ ثطإ تَص٘ف ٍضؼ٘ت ضعَثتٖ  قجٌن ٔزهبٕ ًقغ
ّبٕ  زض قت عَض هؼوَ  ثِؾطهبظزگٖ تبثكٖ ضؾس.  َّا ٍ زض صَضت ثبثت هبًسى هقساض ثربض آة، َّا ثِ حبلت اقجبع هٖ ؾطز قسى

ٍ  زٌّس هٖزّس؛ زض اٗي قطاٗظ، ؾغح ظه٘ي ٍ پَقف گ٘بّٖ اظ عطٗ  گؿ٘ل تبثف ثلٌسهَج اًطغٕ اظ زؾت  صب  ٍ آضام ضخ هٖ
هقساض ثربض آة هَخَز زض َّا ٍ احتوب  ٍیَع چگبلف  ٓزضثبضقجٌن اعلاػبت هْوٖ  ٔقًَس. زض چٌ٘ي قطاٗغٖ، زهبٕ ًقغ ؾطز هٖ

قجٌن ثطؾس، ثربض آة قطٍع ثِ  ٔؾغح گ٘بُ ثِ زهبٕ ًقغزهبٕ کٌس. ٌّگبهٖ کِ  فطاّن هٖٗب تكک٘ل ٗد ضٍٕ ؾغَح گ٘بّٖ 
ثطإ تَاى  قجٌن هٖ ٔزهبٕ ًقغاظ ٗبثس. ثٌبثطاٗي  ٍ زض صَضت کبّف ث٘كتط زهب، اهکبى تكک٘ل ٗد افعاٗف هٖکٌس  هٖچگبلف 

  افعاٗف هست ذ٘ؽّوچٌ٘ي  (.Snyder & de Melo-Abreu, 2005) اؾتفبزُ کطزؾطهبظزگٖ ضذساز قطاٗظ هؿبػس ثٌٖ٘ ‌پ٘ف

اعلاػبت اظ ّبٕ گ٘بّٖ ضا افعاٗف زّس. ثِ ّو٘ي زل٘ل،  ثطذٖ ث٘وبضٕضقس تَاًس احتوب   هبًسى ثطگ زض قطاٗظ زهبٖٗ هٌبؾت هٖ
 ,.Rowlandson et al) اؾتفبزُ کطزً٘ع ّبٕ گ٘بّٖ  ثطإ اضظٗبثٖ قطاٗظ هؿبػس ث٘وبضٕتَاى  هٖقجٌن  ٔهطثَط ثِ زهبٕ ًقغ

هربعطاتٖ هبًٌس ؾطهبظزگٖ تبثكٖ ٍ ّكساض ثٌٖ٘ ٍ ‌پ٘فّبٕ  ؾبهبًِثطإ عطاحٖ ثٌٖ٘ اٗي هتغ٘ط  ثٌبثطاٗي پبٗف ٍ پ٘ف. (2015

 (. Snyder & de Melo-Abreu, 2005; Rowlandson et al., 2015) ّبٕ کكبٍضظٕ ضطٍضٕ اؾت‌قَ٘ع ث٘وبضٕ

زض عَ  تٌْب ٗک قت،  هوکي اؾتکِ  (Bhatti et al., 2026) اؾتهح٘غٖ تبثكٖ ٗکٖ اظ هربعطات ثعضگ ؾطهبظزگٖ  
ذغطّبٕ  ّؤهربعطات هح٘غٖ (. Talsma et al., 2023; Tarraga et al., 2025) اظ ث٘ي ثجطزهعضػِ ٗب زضذتبى ثبؽ ضا توبم 
(. Abdolshah, 2024)قَز  قبهل هٖضا ثِ ذغط ثٌ٘ساظز ظٗؿت   هح٘ظٍ هَخَزات ظًسُ اًؿبى،  هوکي اؾتإ ضا کِ  ثبلقَُ

کبّف زّس. تغ٘٘ط ظًسُ ٍ عج٘ؼت  هَخَزاتثِ ًبقٖ اظ آى ضا ّبٕ  آؾ٘تتَاًس  ثٌبثطاٗي قٌبذت هربعطات ٍ ثطضؾٖ ضفتبض آًْب، هٖ
ٍ زاضإ  ایتصبزٕ ٍ اختوبػٖ زاضز ٕخسکِ پ٘بهسّبٕ  ضٍز ثِ قوبض هٖهح٘غٖ یطى حبضط  ّبٕ هْن ظٗؿت ایل٘ن ٗکٖ اظ چبلف

اؾت ّبٕ کكبٍضظٕ  ضٍظ پػٍّفّبٕ هْن  اؾت. ثٌبثطاٗي ضاّکبضّبٕ ؾبظگبضٕ ثب ایل٘ن، اظ هَضَع ٖٗغصا ت٘اهٌتأث٘ط هٌفٖ ثط 
(Bazgir et al., 2016) . 

قجٌن ٗکٖ اظ هتغ٘طّبٕ َّاقٌبؾٖ هؤثط زض تحل٘ل قطاٗظ ؾطهبظزگٖ،  ٔزّس کِ زهبٕ ًقغ پ٘ك٘ي ًكبى هٖ ّبٕ پػٍّفهطٍض 

زهبٕ هتغ٘ط اًس کِ افعٍزى  طهبظزگٖ ًكبى زازُثٌٖ٘ ؾ‌پ٘فهطثَط ثِ  ّبٕ پػٍّفٍٗػُ ؾطهبظزگٖ تبثكٖ اؾت. اظ ؾَٕ زٗگط،  ثِ

ّكساضّبٕ کبشة تؼساز ٍ  ثركسثْجَز ؾطهبظزگٖ ضا ثٌٖ٘ ‌ّبٕ پ٘ف‌ؾبهبًِتَاًس ػولکطز  حسایل زهبٕ َّا هٖهتغ٘ط قجٌن ثِ  ًٔقغ

  (.Omazić et al., 2024) زّسضا کبّف 
 اؾتزض حب  تَؾؼِ قجٌن  ٔثٌٖ٘ زهبٕ ًقغ ثطإ ثطآٍضز ٍ پ٘ف 1ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي الگَضٗتنکبضثطز ّبٕ اذ٘ط،  زض ؾب 

(Song et al., 2021)  ّبٕ آهبضٕ ؾٌتٖ، ػولکطز  زض هقبٗؿِ ثب هس ّب  هس ٍ اٗي( ٕثْتطBhakare et al., 2025ِث )  ٍُٗػ
زل٘ل تَاًبٖٗ زض  ثِ ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي هس  .(Torres-Cruz et al., 2025)اًس  ًكبى زازُ ظٗؿتٖ  ّبٕ هح٘ظ ثٌٖ٘ پ٘فثطإ 

ّبٕ َّاقٌبؾٖ کكبٍضظٕ  ثٌٖ٘ ثطإ پ٘ف ضا ّبٕ خسٗسٕ فطصت ،پ٘چ٘سُ ّٕب زازُ ٔقٌبؾبٖٗ ضٍاثظ غ٘طذغٖ هَخَز زض هدوَػ
ّبٕ اذ٘ط،  زض ؾب  (.Talsma et al., 2023; Tarraga et al., 2025; Zhang et al., 2026) زض هق٘بؼ ذطز فطاّن کطزُ اؾت

زض اؾت.  گطفتِاًدبم َّاقٌبؾٖ ثٌٖ٘ ضذسازّبٕ  ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ثطإ پ٘ف الگَضٗتنثب اؾتفبزُ اظ هتؼسزٕ  ّبٕ پػٍّف
اضائِ   (DeepESN)پػٍاک ػو٘  ٔقجٌن، ٗک هس  ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي هجتٌٖ ثط قجک ٔثب ّس  ثْجَز ثطآٍضز زهبٕ ًقغپػٍّكٖ 

. اٗي هس  ثب اؾتفبزُ اظ هتغ٘طّبٕ َّاقٌبؾٖ قبهل زهبٕ َّا، فكبض اتوؿفطٕ، ضعَثت ًؿجٖ، ؾطػت ثبز ٍ تبثف ذَضق٘سٕ قس
هقبٗؿِ ٍ زضذت ضگطؾَ٘ى ّبٕ کبهلاً تصبزفٖ  زضذت ،ّبٕ ٗبزگ٘طٕ افطاعٖ هبق٘ي ّبٕ ثب هس  قجکِ . ػولکطزثٌ٘بى ًْبزُ قس

 Alizamir)زاضز إ  ّبٕ هقبٗؿِ ّبٕ اضظٗبثٖ ػولکطز ثْتطٕ ًؿجت ثِ هس  اظ ًظط قبذصػو٘   ٔقجک کِقس. ًتبٗح ًكبى زاز 

et al., 2020.)  ،ّٕبٕ ٗبزگ٘طٕ ػو٘   هس  کكبٍضظٕ، اظثٌٖ٘ ظٍزٌّگبم ؾطهبظزگٖ هحصَلات  ثب ّس  پ٘فزض پػٍّف زٗگط
 Cadenas et) زؾت ٗبفتزضصس  9/89 زضصس ٍ حؿبؾ٘ت 97زیت ثِ ٗبزگ٘طٕ ػو٘  هجتٌٖ ثط  هس اؾبؼ ًتبٗح،  ثطاؾتفبزُ قس. 

                                                 
1. Machine Learning Algorithms 
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al., 2020.) ػصجٖ پطؾپتطٍى  ٔقجک ٍ ثطزاض پكت٘جبى بق٘ي، هتصبزفٖ  خٌگل ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي قبهلضٍـ ؾِ  زٗگطٕ زض پػٍّف
بضآهستطٗي ک زضصس 90ثب زیت ث٘ف اظ  تصبزفٖ  خٌگلقس. ًتبٗح ًكبى زاز کِ ضٍـ  هقبٗؿِثٌٖ٘ ؾطهبظزگٖ  چٌسلاِٗ، ثطإ پ٘ف

زض هقبٗؿِ ثب ثطزاض پكت٘جبى  هبق٘يضٍـ ٖ زٗگط، زض پػٍّك .(Diniz et al., 2021) اؾت ؾطهبظزگٖالگَضٗتن ثطإ تكر٘ص 
هبًٌس  ثِ ػَاهل هتؼسزٕهس  ػولکطز کِ ًتبٗح ًكبى زاز . زاقت ثٌٖ٘ ؾطهبظزگٖ زض پ٘ف ػولکطز ثْتطٕ ،ٕ زٗگطّب الگَضٗتن
زض پػٍّف زٗگطٕ  (.Xu et al., 2021) ٍ تٌظ٘ن پبضاهتطّبٕ الگَضٗتن ٍاثؿتِ اؾت قسُ ّب، هتغ٘طّبٕ اؾتفبزُ پطزاظـ زازُضٍـ 

 ,.Zhang et al)قس قجٌن ثطضؾٖ  ٔثلٌسهست زهبٕ ًقغ ٔهبّبًثٌٖ٘ ه٘بًگ٘ي  ثطإ پ٘ف 1ٍ هبضؼ تصبزفٖ  خٌگل یبثل٘ت زٍ ضٍـ

. هتغ٘طّبٕ ٍضٍزٕ قبهل زهبٕ َّا، هست تبثف آفتبة، گطفتاًدبم َّاقٌبؾٖ  ّبٕ ثب اؾتفبزُ اظ زازُ پػٍّفاٗي  (.2022
 ٍٔـ یبثل٘ت هٌبؾجٖ ثطإ ثطآٍضز زهبٕ ًقغثَزًس. ًتبٗح ًكبى زاز کِ ّط زٍ ضهکبًٖ ضعَثت ًؿجٖ، تبثف ذَضق٘سٕ ٍ اعلاػبت 

ٖ زض پػٍّك. قَز هّٖب  هَخت ثْجَز ػولکطز هس  ،ٍ اؾتفبزُ اظ تطک٘ت هٌبؾت هتغ٘طّبٕ َّاقٌبؾٖ ٍ خغطاف٘بٖٗزاضًس قجٌن 
 ٔقجکقبهل هس  زض اٗي پػٍّف، ؾِ  .ثٌٖ٘ ضذسازّبٕ ؾطهبظزگٖ اؾتفبزُ قس ثطإ پ٘ف ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي الگَضٗتناظ زٗگط 

3ػصجٖ کبًَلَقٌٖ ٔ، قجک 2ػصجٖ ػو٘ 
. ًتبٗح ًكبى قس ؾبػت ثطضؾٖ 48تب  6ّبٕ ظهبًٖ  زض ثبظُ ثٌٖ٘ ثطإ پ٘ف تصبزفٖ  خٌگلٍ  

تحق٘  زض  (.Talsma et al., 2023) ثٌٖ٘ زهب ٍ ضذسازّبٕ ؾطهبظزگٖ ثطذَضزاضًس پ٘فثطإ  ذَثّٖب اظ زیت  زاز کِ اٗي هس 
ثٌٖ٘ ضذسازّبٕ ؾطهبظزگٖ زض اؾتبى فبضؼ  ثطإ پ٘ف XGBoostکبًَلَقي ٍ  ٔقجکّبٕ خٌگل تصبزفٖ،  اظ الگَضٗتن زٗگطٕ
هبًٌس زهب، ضعَثت، ؾطػت ثبز ٍ فكبض حبصل اظ اٗؿتگبُ َّاقٌبؾٖ آهَظـ  ّٕب ثب اؾتفبزُ اظ هتغ٘طّبٕ خَ . اٗي هس قساؾتفبزُ 

ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي،  ًكبى زاز کِ هس  پػٍّفثٌٖ٘ کٌٌس. ًتبٗح اٗي  ظٍزتط پ٘فؾبػت  24زازُ قسًس تب ضذسازّبٕ ؾطهبظزگٖ ضا 
زض ٗک  .(Barroni et al., 2023) ضًسّبٕ آهبضٕ زا هس  اظٕ هطاتت ثْتط ، ػولکطزٕ ثXGBoostِ  ٍ تصبزفٖ  خٌگل ٍٗػُ ثِ

ثٌٖ٘ زهبٕ  هس  خٌگل تصبزفٖ ثطإ پ٘ف 9، عؾبػت پ٘ف اظ ٍیَ 12زض  ثْبضُ ؾطهبظزگٖثٌٖ٘  ثب ّس  ثْجَز پ٘فپػٍّف، 
ّبٕ خٌگل تصبزفٖ زض  هس  ،ًتبٗحثط اؾبؼ . اٗدبز قس هحلٖ ّبٕ َّاقٌبؾٖ ازُثب کوک ز پَقف تبجضٍظاًِ زض ؾغح  ٔکوٌ٘

زضصس  95تب  91ثِ زیت  ؾطهبظزگٖثٌسٕ  ٍ زض عجقِ ًسزازضا کبّف  ، ذغبٕ خصض ه٘بًگ٘ي هطثؼبتفطاًکل٘ي هقبٗؿِ ثب هس  ؾٌتٖ
 ٔقجک ،هبق٘ي ثطزاض پكت٘جبى ّبٕ اظ الگَضٗتنثطإ اضظٗبثٖ ذغط ؾطهبظزگٖ زض هعاضع چبٕ  .(Bhatti et al., 2026) زؾت ٗبفتٌس

اّو٘ت  ّب پػٍّفاٗي . زضصس زؾت ٗبفت 93ثِ زیت  هس  خٌگل تصبزفٖاؾتفبزُ قسُ ٍ  ٍ خٌگل تصبزفٖ ػصجٖ هصٌَػٖ
  (.Zhang et al., 2026) اًس ًكبى زازُ تط ثٌٖ٘ ثْتط ٍ زی٘  ثطإ پ٘فتَپَگطافٖ ٍ َّاقٌبؾٖ ضا تطک٘ت هتغ٘طّبٕ 

تبثكٖ ثٌٖ٘ ؾطهبظزگٖ  گبم هؤثطٕ زض پ٘فثٌٖ٘ زهبٕ ًقغٔ قجٌن  پ٘فتَاى ًت٘دِ گطفت کِ  ، هّٖب پػٍّف هطٍض ثط اؾبؼ
 ثِ زؾت آهسُّب ًتبٗح هتفبٍتٖ  ٍ زض ّط هٌغقِ ثطحؿت ًَع ٍ تؼساز زازُ ً٘ؿتٌس قوَ  خْبىثٌٖ٘  پ٘فّبٕ  هس  ،اظ عطفٖاؾت. 
قٌبؾبٖٗ  هٌبؾتثٌٖ٘ ثب زیت  ّبٕ پ٘ف ، هس ّوبى هٌغقِّبٕ َّاقٌبؾٖ  ثطإ ّط هٌغقِ هتٌبؾت ثب زازُ ثبٗس ثٌبثطاٗي. اؾت
ؾبػت،  12ٍ  6ن زض زٍ اف  ظهبًٖ قجٌ ٔهست زهبٕ ًقغ ثٌٖ٘ کَتبُ تَؾؼِ ٍ اضظٗبثٖ ٗک چبضچَة پ٘ف ،ّس  اٗي پػٍّفقًَس. 

ف٘عٗکٖ هتغ٘طّبٕ َّاقٌبؾٖ  -ّبٕ ظهبًٖ ٍ تطهَزٌٗبه٘کٖ ثب تأک٘س ثط ًقف ّوعهبى ٍٗػگّٖبٕ َّاقٌبؾٖ قْط تْطاى  ثطإ زازُ
ّبٕ  إ اظ ٍٗػگٖ إ، هدوَػِ ّبٕ تأذ٘طٕ ٍ چطذِ َّاقٌبؾٖ ٍ ٍٗػگٖ ٔهتغ٘طّبٕ پبٗثط کبضثطز  افعٍىاؾت. زض اٗي چبضچَة، 

ػولکطز  ٔ. ّوچٌ٘ي هقبٗؿقسُ اؾتاضظٗبثٖ  ّبٕ هرتلف ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ّب افعٍزُ ٍ اثط آًْب ثط ػولکطز الگَضٗتن ف٘عٗکٖ ثِ هس 

ظهبًٖ ثط زیت اثط افعاٗف اف  ٍ بزگ٘طٕ هبق٘ي ّبٕ ٗ‌الگَضٗتنّب زض زٍ اف  ظهبًٖ ٍ زض ثطاثط هس  پبِٗ، اهکبى اضظٗبثٖ  هس 

ّبٕ پبٗف  هجٌبٖٗ ثطإ کبضثطزّبٕ ثؼسٕ زض َّاقٌبؾٖ کكبٍضظٕ ٍ ؾبهبًِ. ًتبٗح اٗي پػٍّف اؾتثٌٖ٘ ضا فطاّن کطزُ  پ٘ف
 ز.خَٕ ذَاّس ثَهربعطات 

‌ّب‌ٍ‌رٍشّب‌‌دادُ
فطٍزگبُ َّاقٌبؾٖ اٗؿتگبُ ) قْطؾتبى تْطاى 31/02/1404تب  01/12/1383 اظقسُ  ّبٕ َّاقٌبؾٖ ثجت زض اٗي پػٍّف، اظ زازُ
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هطثَط ثِ اضزٗجْكت ؾب  ثؼس اًتربة قس. اٗي ثبظٓ ظهبًٖ  31اؾفٌس تب  1اظ  ؾب  ٕ ّطّب زازُثبظٓ ظهبًٖ اؾتفبزُ قس.  (هْطآثبز
زض زؾتطؼ  ؾبػتِ قفّب ثب تفک٘ک ظهبًٖ  زازُ. زض هٌغقِ ٍخَز زاضزاؾت کِ احتوب  ثطٍظ ؾطهبظزگٖ تبثكٖ ّبٖٗ اظ ؾب   زٍضُ
ّبٕ اٍلِ٘ ثطاثط ثب  هدوَع زازُ .زًسثَ (  ) قجٌن ٍٔ زهبٕ ًقغ (  ) ، ضعَثت ًؿجٖ( ) زهبٕ َّاقبهل اصلٖ  ٕطّب٘هتغ .ثَزًس

 ضکَضز ثَز.  13490
، 37تطت٘ت  قجٌن ثِ ّٔب ًكبى زاز کِ تؼساز هقبزٗط گوكسُ زض هتغ٘طّبٕ زهبٕ َّا، ضعَثت ًؿجٖ ٍ زهبٕ ًقغ زازُ ٔثطضؾٖ اٍل٘

هٌظَض خلَگ٘طٕ  ثِ) آهَظـ ٔهدوَػ ّبٕ زازُّط هتغ٘ط صطفبً اظ  ٔهقساض ه٘بًّبٕ گوكسُ،  ازُزهحسٍز تؼساز . ثب تَخِ ثِ ثَز 24ٍ  53
قجٌن زض اف   ٔثطإ هتغ٘ط ّس ، ٗؼٌٖ زهبٕ ًقغّوبى هتغ٘ط اؾتفبزُ قس.  ِٓهحبؾجِ ٍ ثطإ خبٗگعٌٖٗ هقبزٗط گوكس( 1ّب زازُاظ ًكت 

هَضز اؾتفبزُ ثطإ آى  ٔهطثَط اظ هدوَػ ٔقجٌن زض زؾتطؼ ًجَز، ًوًَ ٔقغهقساض ٍایؼٖ زهبٕ ً اگطؾبػت آٌٗسُ،  12ٗب  6ثٌٖ٘  پ٘ف
 ت.ثٌٖ٘ حص  قس؛ ظٗطا ٍخَز هقساض ٍایؼٖ ثطإ آهَظـ ٍ اضظٗبثٖ ػولکطز هس  ضطٍضٕ اؾ اف  پ٘ف

 تعریف‌هسئلِ‌ٍ‌هتغیر‌ّدف

، tؾبػت آٌٗسُ ثَز. ثٌبثطاٗي ثطإ ّط ظهبى  12ٍ  6قجٌن زض زٍ اف  ظهبًٖ هؿتقل  ٔثٌٖ٘ زهبٕ ًقغ ّس  اصلٖ اٗي پػٍّف، پ٘ف
 قس:صَضت ظٗط تؼطٗف  هتغ٘ط ّس  ثِ

(1)    t h dy T t h 

 .ؾبػت اؾت 12ٗب  6ثٌٖ٘ ٍ ثطاثط ثب  اف  پ٘ف hکِ زض آى 

صَضت ٗک  اصلٖ پػٍّف ثِ ٔظهبًٖ آهَظـ زازُ ٍ اضظٗبثٖ قسًس. ثسٗي تطت٘ت، هؿئلعَض هؿتقل ثطإ ّط اف   ّب ثِ هس 
 قس. هؿئلِ ضگطؾَ٘ى ؾطٕ ظهبًٖ چٌسهتغ٘طُ تؼطٗف

 سبخت‌سری‌زهبًی

ّبٕ تأذ٘طٕ زض فَاصل ظهبًٖ هرتلف اٗدبز  ظهبًٖ هتغ٘طّبٕ َّاقٌبؾٖ، ثطإ ّط هتغ٘ط ٍضٍزٕ ٍٗػگٖ ٔهٌظَض اؾتفبزُ اظ حبفظ ثِ
 :صَضت ظٗط تؼطٗف قس ثِ (D) ، ٍٗػگٖ تأذ٘طXّٕط هتغ٘ط ثطإ  قس.
(2) 

 t kD X 

 .هبى تأذ٘ط اؾتظ K کِ زض آى

 :هحبؾجِ قسضاثغٔ ظٗط  ثط اؾبؼهست هتغ٘طّب ً٘ع ثب اؾتفبزُ اظ تفبضل ظهبًٖ  ّبٕ تأذ٘طٕ، تغ٘٘طات کَتبُ ٍٗػگٖ ثط افعٍى
(3) ,Δ  t k t t kX X X 

 ّب‌ای‌دادُ‌ٍ‌چرخِ‌ّبی‌زهبًی‌یژگیٍ

إ  ّبٕ چطذِ ٍ ضٍظ ؾب  ثِ ٍٗػگٖضٍظ  ضٍظٕ ٍ ؾبلاًِ، ؾبػت قجبًِ إ زض هق٘بؼ قجبًِ هٌظَض زض ًظط گطفتي تغ٘٘طات زٍضُ ثِ
 :قسُ اؾتکِ زض ضٍاثظ ضٗبضٖ ظٗط اضائِ  تجسٗل قسًس

(4) 2
sin

24

 
  

 
sin

π Hour
Hour 

(5) 2
cos

24

 
  

 
cos

π Hour
Hour 

 :ؾب  ً٘ع اٗدبز قسًس إ هطثَط ثِ ضٍظِ ّبٕ چطذِ عَض هكبثِ، ٍٗػگٖ ثِ

(6) 2
sin

365

 
  

 
sin

π DOY
DOY 

(7) 2
cos

365

 
  

 
cos

π DOY
DOY    

                                                 
1. Data Leakage 
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 23ث٘ي ؾبػت  ٔفبصلکٌس؛ ثطإ هثب   صَضت هتغ٘طّبٕ ذغٖ خلَگ٘طٕ هٖ إ ثِ اٗي تجسٗل اظ تفؿ٘ط ًبزضؾت هتغ٘طّبٕ زٍضُ
 .گ٘طز ػسزٕ ثعضگٖ زض ًظط ًوٖ ٔفبصلصَضت  ضا ثِ 0ٍ 

 َّاضٌبسی‌-ّبی‌فیسیکی‌ٍیژگی

 قس:اٗدبز ظٗط  صَضت ثِهتغ٘طّبٕ ٍضٍزٕ  ػٌَاى ثِثٌٖ٘، زٍ هدوَػِ ٍٗػگٖ  ٘عٗکٖ زض ثْجَز پ٘فّبٕ ف زازُهٌظَض ثطضؾٖ ًقف  ثِ

 زهبًی‌-َّاضٌبسیهتغیرّبی‌اٍل:‌‌ۀهجوَع

 هتغ٘طّبٕ ظٗط اؾت: اٗي هدوَػِ قبهل

  ٖ؛   ٍ   ،  هقبزٗط فؼل  

 ٖ؛ؾبػت گصقتِ 24ٍ  18، 12، 6ّبٕ  ّبٕ تأذ٘طٕ زض اف  ٍٗػگ  

  ًٖ؛ؾبػتِ زٍاظزٍُ  قفتغ٘٘طات ظهب  

 ؛ّبٕ هتحطک ه٘بًگ٘ي  

  ؛هقبزٗط اذ٘طکوتطٗي ٍ ث٘كتطٗي  

 ٖإ ضٍظ ؾب  ّبٕ چطذِ ٍٗػگٍٖ  ضٍظ إ ؾبػت قجبًِ ّبٕ چطذِ ٍٗػگ.  

 فیسیکی‌‌-َّاضٌبسیهتغیرّبی‌دٍم:‌‌ۀهجوَع

کِ زض ضٍاثظ ضٗبضٖ ظٗط اضائِ قسُ  اضبفِ قسًس ّب اٍ ، هتغ٘طّبٕ ف٘عٗکٖ ظٗط ً٘ع هحبؾجِ ٍ ثِ هس  ٔهدوَػّبٕ  ثط ٍٗػگٖ افعٍى
 :(Irmak & Kukal, 2022; Yang & Song, 2026) اؾت

  ؛(  )  اقجبعفكبض ثربض 

  ؛(  ) ٍایؼٖفكبض ثربض  

 ؛ 1کؿطٕ فكبض ثربض 

 قجٌن ٔاذتلا  زهبٕ َّا ٍ زهبٕ ًقغ.  

(8) 17.27
0.6108exp

237.3

 
  

 
s

T
e

T
 

(9) 
100

 a s

RH
e e 

(10)  s aVPD e e 

(11) Δ  d dT T T 

 سبزی‌هدل‌برای‌ّب‌دادُ‌سبزی‌آهبدُ

 :ّب ثط اؾبؼ ظهبى ثِ ؾِ ثرف تقؿ٘ن قسًس ّب، زازُ زل٘ل هبّ٘ت ؾطٕ ظهبًٖ زازُ ثِ

 ُ؛2020تب  2005ّبٕ  ؾب ّبٕ  : زازُآهَظـّبٕ  زاز 

 ُ؛2022ٍ  2021ّبٕ  ؾب  ّبٕ زازُ :اػتجبضؾٌدّٖبٕ  زاز 

 2025تب  2023ّبٕ  ؾب ّبٕ  : زازُآظهَى هؿتقل. 

 یبدگیری‌هبضیيّبی‌‌الگَریتن‌ 

 :هقبٗؿِ قسًساخطا ٍ قجٌن  ٔثٌٖ٘ زهبٕ ًقغ زض اٗي پػٍّف ّفت الگَضٗتن ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ثطإ پ٘ف

 ؛2ضٗحضگطؾَ٘ى  .1

                                                 
1. Vapor Pressure Deficit (VPD) 

2. Ridge Regression 
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  ؛1ثطزاض پكت٘جبىضگطؾَ٘ى  .2

 ؛2تطٗي ّوؿبِٗ ًعزٗک .3

 ؛3خٌگل تصبزفٖ .4

 ؛4تصبزفٖ  فَ زضذتبى  .5

 ؛5ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗبًٖ .6

XGBoostضٍـ  .7
6. 

اؾتفبزُ قس.  12عج  ضاثغٔ ً٘ع پبِٗ  ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ثب ٗک ضٍـ هطخغ ؾبزُ، هس  هجتٌٖ ثط ّبٕ ػولکطز هس  ٔثطإ هقبٗؿ
 :آى اؾت ٓقس هكبّسُثطاثط ثب آذطٗي هقساض  ،ثٌٖ٘ قجٌن زض ظهبى پ٘ف ٔقَز کِ هقساض زهبٕ ًقغ زض اٗي ضٍـ فطض هٖ

(12)    ˆ  d dT t h T t 

‌‌ارزیببیهعیبرّبی‌

 قس:ضظٗبثٖ تج٘٘ي ا ضطٗتظٗط  قجٌن ثب اؾتفبزُ اظ هؼ٘بضّبٕ ٔثٌٖ٘ زهبٕ ًقغ ّب زض پ٘ف ػولکطز هس 

(13) 
1

1
ˆ



 
n

i i

i

MAE y y   
n

∣ ∣ 

(14) 2

1

( ˆ
1

)


 
n

i i

i

RMSE y y   
n

 

(15) 
2

2 1

2

1

ˆ( )
1

( )






 







n

i ii

n

ii

y y
R

y y
 

ˆقسُ،  هقساض هكبّسُ   کِ زض آى 
iy قسُ،  ثٌٖ٘ هقساض پ٘فy ُقسُ ٍ  ه٘بًگ٘ي هقبزٗط هكبّسnًَِّبؾت تؼساز ًو. 

 16عج  ضاثغٔ  7ثٌٖ٘ ، اظ قبذص هْبضت پ٘فپبِٗ ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ًؿجت ثِ هس  ثْجَز هس هقساض هٌظَض اضظٗبثٖ  ثِ
 :اؾتفبزُ قس

(16)  1 model

Persistence

RMSE
SS

RMSE
 

ث٘بًگط ػولکطز اٗي قبذص هقساض صفط ٍ  پبِٗ، ػولکطز ثْتط هس  ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ًؿجت ثِ هس  ٓزٌّس ًكبىهثجت    هقبزٗط 
 ,.Cadenas et al) قسهحبؾجِ ضٍاثظ ضٗبضٖ ظٗط  قطح ثِّب  ثطإ اضظٗبثٖ هس ً٘ع ّبٕ زٗگط  اؾت. قبذصهكبثِ زٍ ضٍـ 

2020; Hand et al., 2021; Rozante et al., 2023): 

(17) TP TN
Accuracy  

TP TN FP FN




  
 

(18) TP
Sensitivity  

TP FN



 

(19) TN
Specificity  

TN FP



 

(20) 2TP
F Score  

2
 

 TP FP FN
 

                                                 
1. Support Vector Regression (SVR)  

2. K-Nearest Neighbors (KNN) 

3. Random Forest (RF) 

4. Extremely Randomized Trees  

5. Gradient Boosting Regression (GBR) 

6. Extreme Gradient Boosting 

7. Skill Score 
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(21) TP
 

 
CSI

TP FP FN
 

 اؾت. قبذص هَفق٘ت ثحطاًٖ 1CSI:ٍ  ؛زضؾت: هٌفٖ TN ؛: هٌفٖ کبشةFN ؛: هثجت کبشةFP ؛هثجت زضؾت :Tpکِ زض آى:  

‌ًتبیج‌ٍ‌بحث
 ظٗط اؾت: قطح ثًِتبٗح اٗي پػٍّف 

‌زهبًی‌-ّبی‌َّاضٌبسی‌ٍیژگی‌بر‌اسبس‌سبعت‌آیٌد‌6‌‌ٍ21‌ُدهبی‌ًقطۀ‌ضبٌن‌بیٌی‌در‌پیص‌ی‌یبدگیری‌هبضیيّب‌عولکرد‌هدل

 -ّبٕ َّاقٌبؾٖ ٍٗػگٖ ثط اؾبؼضٍ   ؾبػت پ٘ف 12ٍ  6زهبٕ ًقغٔ قجٌن  ٌٖ٘ث ف٘پّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي زض  اضظٗبثٖ هس ًتبٗح 
 2ٕذغب یسض هغل ثب هقساض ه٘بًگ٘ي  ضٗحزّس کِ هس   ًكبى هٖ ؾبػتِ قفثٌٖ٘  پ٘فًتبٗح  .اضائِ قسُ اؾت 1 زض خسٍ ظهبًٖ 
ثْتطٗي ػولکطز ، 72/0 ٍ ضطٗت تج٘٘يزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  10/3ثطاثط ثب  3ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ،زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 19/2ثطاثط ثب 
 یسض هغل ه٘بًگ٘ي  زاضإپبِٗ  هس  ثَز.ثْتط  چكوگ٘طٕعَض  ثِ ضٗح زاقتِ اؾت. زض هقبٗؿِ ثب هس  پبِٗ، ػولکطز ّب هس ث٘ي ضا زض 
زض  ثَز. 585/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  76/3ثطاثط ثب  ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 77/2ثطاثط ثب  ٕذغب

. اٗي زّسزضصس کبّف  7/17حسٍز ضا ه٘بًگ٘ي هطثؼبت  ٔضٗكٍ زضصس  21ضا حسٍز  ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  تَاًؿت ضٗحٍایغ هس  
 .تطٕ زاضز زی٘  ثٌٖ٘ پ٘ف، پبِٗ هس ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ًؿجت ثِ  زّس کِ اؾتفبزُ اظ هتغ٘طّبٕ ٍضٍزٕ ٍ ضٍـ ًتبٗح ًكبى هٖ

 زاضإ XGBoost هس  .ػولکطز ثؿ٘بض ًعزٗکٖ ثِ آى زاضًس تقَٗت گطازٗبًٖضگطؾَ٘ى  ٍ  XGBoostّبٕ ، هس ضٗحهس   پؽ اظ

 718/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  10/3 ٕذغبه٘بًگ٘ي هطثؼبت  ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 20/2ٕ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي 
ه٘بًگ٘ي هطثؼبت  ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 20/2ثطاثط ثب  ٕذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ثِ ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗبًٖ کِٖ زضحبل ثَز؛
زّس کِ  ًكبى هٖ ضٗح هس  ّب ثِ ًعزٗکٖ ًتبٗح اٗي هس  زؾت ٗبفت. 717/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 11/3ثطاثط ثب  ٕذغب

ً٘ع ػولکطز هٌبؾجٖ زاقت  خٌگل تصبزفٖ هس  .قَز ًوٖثٌٖ٘  زیت پ٘ف چكوگ٘طافعاٗف  ؾجتتط لعٍهبً  ّبٕ پ٘چ٘سُ هس کبضثطز 
زضخٔ  14/3، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 22/2 تطت٘ت آى ثِ ضطٗت تج٘٘ي ٍ ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك، ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ٍ هقساض

ً٘ع  زضذتبى فَ  تصبزفٖهس   ضطٗت تج٘٘ي ٍ ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔذغب، ضٗك یسض هغل ه٘بًگ٘ي  هقساضثَز.  711/0ٍ  ؾلؿَ٘ؼ
 هس  ثْتط اظکوٖ  خٌگل تصبزفٖهس  . ثٌبثطاٗي آهس زؾت  ثِ 710/0ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  14/3، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 23/2تطت٘ت  ثِ

 ضٗح هس  ّط زٍ هس  ًؿجت ثِزض ّط حب ، ، اهب اذتلا  ػولکطز اٗي زٍ هس  ثؿ٘بض کن اؾت. کٌس هٖػول  زضذتبى فَ  تصبزفٖ
ًكبى ًؿجت ثِ هس  پبِٗ  قجٌنٕ ًقغٔ ثٌٖ٘ زهب ّوچٌبى تَاًبٖٗ هٌبؾجٖ زض پ٘ف ّب قتٌس؛ ّطچٌس اٗي هس تطٕ زا ػولکطز ضؼ٘ف

 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 24/2 ٕذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ً٘ع ثب ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبىهس   .زٌّس هٖ
ضطٗت ٍ  کٌس هٖذغبٕ ث٘كتطٕ اٗدبز  ضٗحهس   اهب ًؿجت ثِ؛ زاضز هقجَلٖػولکطز ، 710/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  14/3

ه٘بًگ٘ي  ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 49/2 ٕذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ثب تطٗي ّوؿبِٗ ًعزٗک هس  ؾَٕ زٗگط،اظ زاضز. کوتطٕ  تج٘٘ي
زاقت ٍ تٌْب تَاًؿت  ٕ زٗگطّب ، ذغبٕ ث٘كتطٕ ًؿجت ثِ هس 653/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 44/3 ٕهطثؼبت ذغب

عَض  ثِ .زاقتتطٕ  ػولکطز ضؼ٘فقسُ  اضظٗبثّٖبٕ  الگَضٗتن ثقً٘ٔؿجت ثِ اٗي ضٍـ زضصس اظ تغ٘٘طات ضا تَض٘ح زّس.  3/65حسٍز 
ّب ثط اؾبؼ ػولکطز  ثٌسٕ هس  ضتجِف٘عٗکٖ،  -ّبٕ َّاقٌبؾٖ ٍٗػگٖ ثط اؾبؼٍ  ؾبػتِ قفثٌٖ٘ زض اف  ظهبًٖ  پ٘فثطإ کلٖ 

ٍ  ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗكٍ  ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ظٗطا ّوعهبى کوتطٗي) اؾتثْتطٗي هس   ضٗح هس  زّس کِ ًكبى هٖ
، خٌگل تصبزفٖ، ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗبًٖ، XGBoost تطت٘ت ٍ پؽ اظ آى ثِ( ضا ثِ زؾت آٍضزُ اؾت ضطٗت تج٘٘ي ث٘كتطٗي

تطٗي ػولکطز ضا زض  ضؼ٘فتطٗي ّوؿبِٗ  ًعزٗکهس  زضحبلٖ کِ  ؛گ٘طًس یطاض هٖ ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى ٍ زضذتبى فَ  تصبزفٖ
اؾت کِ  ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ًؿجت ثِ هس  پبِٗ هس  ّؤهْن زٗگط، ثطتطٕ  ٔٗبزگ٘طٕ هبق٘ي زاقتِ اؾت. ًکتّبٕ  هس  ث٘ي

                                                 
1. Critical Success Index 

2. Mean Absolute Error (MAE) 

3. Root Mean Squared Error (RMSE) 
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اًس الگَّب ٍ ضٍاثظ هَخَز زض هتغ٘طّبٕ ٍضٍزٕ ضا ثْتط اظ ٗک ضٍـ ؾبزُ هجتٌٖ ثط تساٍم قطاٗظ  ّب تَاًؿتِ زّس اٗي هس  ًكبى هٖ
 .یجلٖ اؾترطاج کٌٌس

 -ّبٕ َّاقٌبؾٖ ٍٗػگٖ ثط اؾبؼ ضٍ ف٘پؾبػت  12ًقغٔ قجٌن  زهبٕ ٌٖ٘ث ف٘پزض  ي٘هبق ٕط٘بزگٗ ّٕب هس  ٖبثٗاضظ حًٗتب
 ثطاثط ثب ٕذغب یسض هغل . اٗي هس  ثب هقساض ه٘بًگ٘ي زاقت ّب هس ث٘ي ثْتطٗي ػولکطز ضا زض  ضٗح هس  زّس کِ ًكبى هٖ ظهبًٖ
ثْتطٗي ػولکطز ضا ، 584/0 ٍ ضطٗت تج٘٘يزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  76/3 ثطاثط ثب ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗكزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ،  76/2

 ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 93/4 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ، 76/3ٕ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  زاضإ پبِٗ . هس زاقت
ذغب ًگ٘ي هطثؼبت ه٘ب ٔضٗكٍ زضصس  8/26ضا حسٍز  ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  تَاًؿت ضٗح ثٌبثطاٗي، هس  ثَز. 286/0 ضطٗت تج٘٘ي

ٍ  قَز هٖثٌٖ٘  زیت پ٘ف چكوگ٘طثْجَز  ؾجت ،هس  پبًِٗؿجت ثِ  ضٗح هس کبضثطز ثٌبثطاٗي زّس. زضصس کبّف  7/23حسٍز ضا 
 ضٗح،هس   پؽ اظ .زاضًسثٌٖ٘ زهب  زض هس  اعلاػبت هف٘سٕ ثطإ پ٘ف کبضضفتِ ثِزّس کِ هتغ٘طّبٕ ٍضٍزٕ  ًكبى هٖ

، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 81/2 ٕذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  زاقت. اٗي هس  زاضإ ّب هس ث٘ي ثْتطٗي ػولکطز ضا زض   XGBoostهس 
 ضٗحهس   ثؿ٘بض ًعزٗک ثِ اٗي هس  . ػولکطزاؾت 573/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 81/3ٕ ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك

 یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ثب ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗبًٖتط ػول کطزُ اؾت. پؽ اظ آى، هس   اگطچِ زض ّط ؾِ هؼ٘بض اًسکٖ ضؼ٘ف؛ اؾت
. ثٌبثطاٗي ّط زاقتیطاض  568/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 84/3ٕ هطثؼبت ذغب ه٘بًگ٘ي ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 83/2ٕ ذغب

 ً٘ع ثب هس  زضذتبى فَ  تصبزفٖ .ضا ثْجَز زٌّس ضٗحهس   ًتَاًؿتٌس ػولکطزحب   اٗيثب ًؿجت هٌبؾجٖ زاقتٌس،  ثِػولکطز  زٍ هس 

 566/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  85/3 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ، 84/2ٕ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي 
 یسض هغل ه٘بًگ٘ي  تصبزفٖ خٌگل. هس  ثَز خٌگل تصبزفٖ هس  کوٖ ثْتط اظ ،ػولکطز اٗي هس  .ًكبى زاز هقجَلٖػولکطز 

ػولکطز اٗي زٍ  زاقت. 561/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 87/3 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 86/2 ٕذغب
زضخٔ  82/2 ٕذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ثب هس  ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى ثَز.تط  اظ ػولکطز هس  ضٗح ضؼ٘ف ٍثِ ّن ًعزٗک هس  

هس   . ّوچٌ٘يزاقتلکطز هتَؾغٖ ػو 563/0 ضطٗت تج٘٘ي ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 86/3ٕ ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك، ؾلؿَ٘ؼ
 ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 06/4 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 03/3 ٕذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ثب تطٗي ّوؿبِٗ ًعزٗک

  ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي زاقت.هجتٌٖ ثط ّبٕ  هس ث٘ي تطٗي ػولکطز ضا زض  ضؼ٘ف 516/0 ضطٗت تج٘٘ي

 سمانی -های هواضناسی ویضگی بز اساط ساعت آتی 6بینی دمای نقطۀ ضبنم  های یادگیزی ماضین بزای پیص نتایج ارسیابی مدل .1ل جدو

 مدل

 ساعته دواسدهبینی  پیص ساعته ضصبینی  پیص

 

 قدر مطلقمیانگین 

 (C°)خطا 

 

ریطۀ میانگین 

 (C°) مزبعات خطا 

 ضزیب

 تبیین

 

قدر میانگین 

 (C°)خطا  مطلق

 

ریطۀ میانگین 

 مزبعات خطا 

(°C) 

 ضزیب تبیین

 286/0 93/4 76/3 585/0 76/3 77/2 هس  پبِٗ

 584/0 76/3 76/2 719/0 10/3 19/2 ضٗح

ضگطؾَ٘ى ثطزاض 
 پكت٘جبى

24/2 14/3 710/0 82/2 86/3 563/0 

تطٗي  ًعزٗک
 ّوؿبِٗ

49/2 44/3 653/0 03/3 06/4 516/0 

 561/0 87/3 86/2 711/0 14/3 22/2 خٌگل تصبزفٖ

زضذتبى فَ  
 تصبزفٖ

23/2 14/3 710/0 84/2 85/3 566/0 

ضگطؾَ٘ى تقَٗت 
 گطازٗبًٖ

20/2 11/3 717/0 83/2 84/3 568/0 

XGBoost 20/2 10/3 718/0 81/2 81/3 573/0 
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‌هدل ‌هبضیيّب‌عولکرد ‌یبدگیری ‌پیص‌ی ‌ضبٌن‌بیٌی‌در ‌ًقطۀ ‌‌دهبی ‌‌6در ٍ21‌‌ ‌‌رٍ‌صیپسبعت ‌ٍیژگیبب ّبی‌‌افسٍدى

 فیسیکی-َّاضٌبسی

اضائِ  2ض خسٍ  زف٘عٗکٖ  -ّبٕ َّاقٌبؾٖ ثٌٖ٘ زهبٕ ًقغٔ قجٌن زض حبلت افعٍزى ٍٗػگٖ ّب زض پ٘ف ًتبٗح اضظٗبثٖ ػولکطز هس 
ه٘بًگ٘ي  اٗي هس  ثب. ثْتطٗي ػولکطز ضا ًكبى زاز، ذغبهقساض اظ ًظط   XGBoostؾبػتِ، هس  قفثٌٖ٘  زض اف  پ٘ف. قسُ اؾت
ّبٕ  ، کوتطٗي ذغب ضا زض ث٘ي هس زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 03/3 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 14/2 ٕذغب یسض هغل 

 833/0 ثطاثط ثب CSI ٍ 909/0 ثطاثط ثب  F1اهت٘بظ، 902/0آى  فطاذَاًٖ، 916/0 آىزیت  زؾت آٍضز. ّوچٌ٘ي هقساض  ثِ قسُٖ بثٗاضظ
 یسض هغل ه٘بًگ٘ي  زاضإ ،زاقت. اٗي هس ثِ آى ػولکطز ثؿ٘بض ًعزٗکٖ ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗبًٖ ، هس  XGBoost ثَز. پؽ اظ

 ثطاثط ثب CSI ٍ 907/0 ثطاثط ثب  F1اهت٘بظ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ، 04/3 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 14/2 ٕذغب
 ،ؾبػتِ قف ظهبًٖ ً٘ع زض اف  ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبىس  ه .کن ثَز اؾت؛ ثٌبثطاٗي اذتلا  ػولکطز اٗي زٍ هس  ثؿ٘بض 830/0

زضخٔ  01/3ٍ  19/2 تطت٘ت آى ثِ ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ٍ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ػولکطز ثؿ٘بض هٌبؾجٖ زاقت. اگطچِ
 اهب اٗي هس  ؛ثَزث٘كتط  ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗبًٖ ٍ XGBoost ّبٕ هقبزٗط آى اظ هقبزٗط هؼبز  ثطإ هس  ثَزُ ٍ ؾلؿَ٘ؼ
 F1 اهت٘بظ ث٘كتطٗي هقساضزاضإ  ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى. زض ًت٘دِ زاقتضا  0(/904) فطاذَاًٖ هقساض  ٍ (919/0)زیت ث٘كتطٗي 

ٗکٖ  ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى، ثبقسثٌٖ٘ زهبٕ ًقغٔ قجٌن  پ٘فثَز. ثٌبثطاٗي اگط ّس  اصلٖ CSI (837/0 )٘كتطٗي ٍ ث (911/0)
کِ اگط کبّف ذغبٕ ػسزٕ اّو٘ت ث٘كتطٕ زاقتِ   زضحبلٖ ؛قَز ؾبػتِ هحؿَة هٖ فقّب زض اف   تطٗي هس  هٌبؾتاظ 

ه٘بًگ٘ي  ٔضٗك ٍ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  زاقت ٍ هقجَلًٖ٘ع ػولکطز  ضٗحهس   .زّس ػولکطز ثْتطٕ اضائِ هٖ  XGBoostثبقس،
، ثٌٖ٘ زهبٕ ًقغٔ قجٌن پ٘فحب ، اظ ًظط هؼ٘بضّبٕ  اٗي. ثب آهس ثِ زؾتزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  04/3ٍ  15/2 تطت٘ت آى ثِٕ هطثؼبت ذغب
زضذتبى فَ  ٍ  خٌگل تصبزفّٖبٕ  هس  ثَز.تط  ضؼ٘ف  XGBoostٍ ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبىّبٕ  ػولکطز هس  ػولکطز آى اظ

 ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى ٍ ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗبًٖ، XGBoost ّبٕ هس  ً٘ع ػولکطز هٌبؾجٖ زاقتٌس، اهب ًؿجت ثِ تصبزفٖ

 ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي زاقت ٍّبٕ ‌الگَضٗتن ث٘يتطٗي ػولکطز ضا زض  ضؼ٘فتطٗي ّوؿبِٗ  ًعزٗکهس  تط ثَزًس. زض هقبثل،  ضؼ٘ف

 ً٘ع ثب پبِٗ. هس  آهس ثِ زؾتزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  50/3ٍ  50/2 تطت٘ت آى ثِ ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ٍ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي 

 F1اهت٘بظ  ،زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 77/3 ثطاثط ثب ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك، زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 79/2 ثطاثط ثب ٕذغب هغل یسض ه٘بًگ٘ي 
ثط  ؾبػتِ قفظهبًٖ زض اف  ثٌٖ٘  زض پ٘ف، اظ عطفٖ. زازتطٗي ػولکطز ضا ًكبى  ؼ٘فض ،791/0 ثطاثط ثب  CSI ٍ 883/0 ثطاثط ثب
 .سٌػولکطز ثْتطٕ زاقتهس  پبِٗ ًؿجت ثِ  ّب هس  ّؤف٘عٗکٖ،  -ّبٕ َّاقٌبؾٖ ٍٗػگٖ اؾبؼ

اهب ّوبًٌس ًتبٗح یجلٖ، افعاٗف اف  ظهبًٖ هَخت . ثْتط ثَزهس  پبِٗ  اظّب  ً٘ع ػولکطز هس  ؾبػتِ زٍاظزُثٌٖ٘  زض اف  پ٘ف
 آى ٕذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  اظ ًظط ذغبٕ ػسزٕ ثْتطٗي ػولکطز ضا زاقت ٍ  XGBoostهس ثٌٖ٘ قس.  کبّف زیت پ٘ف

 ثطاثط ثب F1 زاضإ اهت٘بظاٗي هس   ثَز. ّوچٌ٘ي زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 62/3 آى ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 61/2
873/0 ٍ CSI اهت٘بظ هقساض ً٘ع ػولکطز ثؿ٘بض هٌبؾجٖ زاقت ٍ ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗبًٖ. هس  ثَز 774/0 ثطاثط ثب F1 ٍ 

زیت  ػولکطز هتؼبزلٖ ًكبى زاز ٍ ثب ،ؾبػتِ زٍاظزًُ٘ع زض اف   ضٗح . هس آهس زؾتثِ  773/0ٍ  872/0 تطت٘ت آى ثِ  CSIقبذص
زض اف   ضٗح هس  ػولکطز ثؿ٘بض ذَثٖ زاقت. زض ٍایغ، ،783/0 ثطاثط ثب CSI ٍ 878/0 ثطاثط ثب  F1اهت٘بظ ،870/0 فطاذَاًٖ ،886/0
یسض ه٘بًگ٘ي  زاضإ ؾبػتِ زٍاظزُزض اف  ً٘ع  ثطزاض پكت٘جبى ضگطؾَ٘ىهس   .ضا ثِ زؾت آٍضز F1 ٍ CSI ث٘كتطٗي هقساض ؾبػتِ زٍاظزُ
ثطاثط  CSI ٍ 870/0 ثطاثط ثب  F1اهت٘بظ ،زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 78/3 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ، 71/2 ٕذغب هغل 

 ٕتب حس تقَٗت گطازٗبًٖضگطؾَ٘ى  ٍ ضٗحّبٕ  هس  ًؿجت ثِ ،ػولکطزهٌبؾت ثَزى ثب ٍخَز اٗي هس   ضٍ اظ اٗيثَز.  770/0 ثب
 ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 67/2ٕ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ثب زضذتبى فَ  تصبزفٖ . هس تط اؾت ضؼ٘ف
ه٘بًگ٘ي  ٔضٗك ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 67/2 ٕذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ثب خٌگل تصبزفٖهس   ثْتط اظ کوٖ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 70/3

 تطٗي هس  ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي ثَز ٍ ضؼ٘فً٘ع  تطٗي ّوؿبِٗ ًعزٗک . هس ػول کطزُ اؾت زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 70/3 ٕهطثؼبت ذغب

هس  . زض هقبثل، ثِ زؾت آهسزضخٔ ؾلؿَ٘ؼ  01/4ٍ  93/2 تطت٘ت آى ثِ ٕه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ٍ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي 
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ثطاثط ثب   F1اهت٘بظ ،زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 82/4ٕ ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ٍ زضخٔ ؾلؿَ٘ؼ 67/3ٕ ذغب یسض هغل ه٘بًگ٘ي  ثبپبِٗ 
  .تطٗي ػولکطز کلٖ ضا ًكبى زاز ضؼ٘ف ،711/0 ثطاثط ثب  CSI قبذص ٍ 831/0

ؾبػت هَخت  12ثِ  6ثٌٖ٘ اظ  افعاٗف ظهبى پ٘فزّس کِ  ًكبى هٖثٌٖ٘،  پ٘فزٍ اف  ظهبًٖ ّب زض  اضظٗبثٖ هس ًتبٗح  ٔهقبٗؿ
ّبٕ ف٘عٗکٖ اضبفٖ، افعاٗف اف   زّس کِ حتٖ ثب اؾتفبزُ اظ ٍٗػگٖ اٗي هَضَع ًكبى هٖ .ّب قس هس  ّؤکبّف ػولکطز 

ّبٕ ف٘عٗکٖ هثجت اهب هحسٍز  اثط افعٍزى ٍٗػگٖقَز.  ٍ زض ًت٘دِ افعاٗف ذغبٕ هس  هٖ ت٘ػسم یغؼافعاٗف  ؾجتثٌٖ٘  پ٘ف
اٗدبز کطز. ٗکٖ اظ  چكوگ٘طٕب ًكس، اهب ثْجَز تسضٗدٖ ٍ ّ ثؿ٘بض ثعضگ زض ػولکطز هس  ٖاٗدبز خْك ؾجتّب  اٗي ٍٗػگٖ. ثَز

فكبض ثربض اقجبع ٍ اذتلا  زهبٕ کؿطٕ فكبض ثربض،  هبًٌس ّبٕ خسٗس زلاٗل هحسٍز ثَزى اٗي اثط آى اؾت کِ ثركٖ اظ ٍٗػگٖ
بت کبهلاً هؿتقلٖ ثِ هس  آٌٗس؛ ثٌبثطاٗي اعلاػ قجٌن، اظ هتغ٘طّبٕ پبِٗ ٗب ضٍاثظ ف٘عٗکٖ هطتجظ ثب آًْب ثِ زؾت هٖ ًٔقغَّا ٍ 

 کٌٌس.  قکل زٗگطٕ ث٘بى هٖ ثِکٌٌس، ثلکِ اعلاػبت هَخَز ضا  اضبفِ ًوٖ

 فیشیکی -های هواضناسی ویضگی بز اساطساعت آتی  12و  6بینی دمای نقطۀ ضبنم  های یادگیزی ماضین بزای پیص نتایج ارسیابی مدل .2جدول 

 مدل افق سمانی
 قدر مطلقمیانگین 

 (C°)خطا 

ریطۀ میانگین 

 (C°) مزبعات خطا 
 F1 CSI فزاخوانی دقت

 
 
 
 
 ؾبػتِ قف

 791/0 883/0 884/0 883/0 77/3 79/2 پبِٗ

 822/0 902/0 898/0 906/0 04/3 15/2 ضٗح

ضگطؾَ٘ى ثطزاض 
 پكت٘جبى

19/2 10/3 919/0 904/0 911/0 837/0 

تطٗي  ًعزٗک
 ّوؿبِٗ

50/2 47/3 909/0 899/0 904/0 825/0 

 824/0 903/0 899/0 907/0 07/3 1542 تصبزفٖ  خٌگل

فَ  زضذتبى 
 ٖتصبزف

18/2 08/3 911/0 902/0 906/0 829/0 

ضگطؾَ٘ى تقَٗت 
 گطازٗبًٖ

14/2 04/3 912/0 902/0 907/0 830/0 

XGBoost 14/2 03/3 916/0 902/0 909/0 833/0 

 
 
 
 
 ؾبػتِ زٍاظزُ

 711/0 831/0 833/0 829/0 82/2 67/3 پبِٗ

 783/0 878/0 870/0 886/0 63/3 63/2 ضٗح

ضگطؾَ٘ى ثطزاض 
 پكت٘جبى

71/2 78/3 880/0 860/0 870/0 770/0 

تطٗي  ًعزٗک
 ّوؿبِٗ

93/2 01/4 861/0 843/0 852/0 742/0 

 764/0 866/0 864/0 868/0 70/3 67/2 خٌگل تصبزفٖ

زضذتبى فَ  
 تصبزفٖ

67/2 69/3 875/0 863/0 869/0 768/0 

ضگطؾَ٘ى تقَٗت 
 گطازٗبًٖ

66/2 67/3 873/0 872/0 872/0 773/0 

XGBoost 61/2 62/3 869/0 877/0 873/0 774/0 

 
اظ ثٌٖ٘ ً٘ؿتٌس،  تفبٍت ٍایؼٖ زض ػولکطز پ٘ف ٓزٌّس ًكبىلعٍهبً  ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك ّبٕ ػسزٕ کَچک زض اذتلا 

ضٍٕ 1لنَّ ّبٕ ظٍخٖ هتؼسز، اصلاح هٌظَض کٌتط  هقبٗؿِ آهبضٕ ظٍخٖ هقبٗؿِ قسًس. ثِ ّبٕ ّب ثب اؾتفبزُ اظ آظهَى هس ضٍ  اٗي
پؽ اظ اصلاح آهبضٕ،   XGBoostهس  ،ؾبػتِ قفزض اف  ، اضائِ قسُ اؾت. 3زض خسٍ  آى ًتبٗح ٍ حبصل اػوب   p هقبزٗط

ّب اظ ًظط آهبضٕ  زاقت ٍ اٗي تفبٍت گطازٗبًٖضگطؾَ٘ى تقَٗت  ٍ هس  پبِٗ، تطٗي ّوؿبِٗ ًعزٗک هس  ػولکطز ثْتطٕ ًؿجت ثِ

                                                 
1. Holm 



 833           اقریب   يادگيری ماشين های الگوريتمۀ پاير شبنم ب ۀنقطسازی دمای  مذل

اظ ًظط  خٌگل تصبزفٖ ٍ زضذتبى فَ  تصبزفٖ، ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى، ضٗح ّبٕ هس  حب ، تفبٍت آى ثب اٗي ثب. هؼٌبزاض ثَزًس
زّس کِ  ًكبى ًوٖ قَاّس آهبضٕاهب ضا ثِ زؾت آٍضز،  ه٘بًگ٘ي هطثؼبت ذغب ٔضٗك کوتطٗي XGBoost هس  ًجَز.آهبضٕ هؼٌبزاض 
ه٘بًگ٘ي  ٔضٗك کوتطٗي ،اظ ًظط ػسزٕ ضٗحهس  ً٘ع  ؾبػتِ زٍاظزُزض اف  زٗگط ثْتط اؾت. ّبٕ  عَض یغؼٖ اظ هس  اٗي هس  ثِ
ضگطؾَ٘ى تقَٗت ، زضذتبى فَ  تصبزفٖ، XGBoost، ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى ّبٕ هس  ضا زاقت، اهب ػولکطز آى ثب هطثؼبت ذغب

 . تفبٍت هؼٌبزاضٕ ًساقتخٌگل تصبزفٖ  ٍ گطازٗبًٖ

 های یادگیزی ماضین اس نظز آماری مدل ۀمقایس .3 جدول

 تفسیز ضده تعدیل p مقدار ها مدل ۀمقایس )ساعت( افق

6 

XGBoost  - ًٖتفبٍت هؼٌبزاض 001/0کوتط اظ  ضگطؾَ٘ى تقَٗت گطازٗب 
XGBoost  - هؼٌبزاضتفبٍت  001/0کوتط اظ  تطٗي ّوؿبِٗ  ًعزٗک 
XGBoost  - ِٗتفبٍت هؼٌبزاض 001/0کوتط اظ  هس  پب 
XGBoost  - غ٘طهؼٌبزاض 05/0ث٘ف اظ  ضٗح 
XGBoost  - غ٘طهؼٌبزاض 05/0ث٘ف اظ  ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى 

12 

 تفبٍت هؼٌبزاض 001/0کوتط اظ  هس  پبِٗ - ضٗح
 تفبٍت هؼٌبزاض 001/0کوتط اظ  تطٗي ّوؿبِٗ  ًعزٗک -ضٗح
 غ٘طهؼٌبزاض 05/0ث٘ف اظ   ضگطؾَ٘ى ثطزاض پكت٘جبى -ضٗح
 غ٘طهؼٌبزاض 05/0ث٘ف اظ  XGBoost  -ضٗح
 غ٘طهؼٌبزاض 05/0ث٘ف اظ  خٌگل تصبزفٖ -ضٗح

‌گیری‌ًتیجِ
ثٌٖ٘ زهبٕ ًقغٔ  ثطإ پ٘فاٗؿتگبُ َّاقٌبؾٖ تْطاى  1404تب  1383ّبٕ  ّبٕ َّاقٌبؾٖ هطثَط ثِ ؾب  زض اٗي پػٍّف اظ زازُ

ًتبٗح اٗي پػٍّف ًكبى زاز کِ اؾتفبزُ قس. ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي  کبضگ٘طٕ هس  ثِثب ؾبػت  12ٍ  6زض زٍ اف  ظهبًٖ قجٌن 
 یجلٖ ٓقس هكبّسُاتکب ثِ هقساض هس  پبِٗ )تَاًس ًؿجت ثِ  ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي هٖ قجٌن ثب اؾتفبزُ اظ ضٍـ ٔثٌٖ٘ زهبٕ ًقغ پ٘ف
 فطاّن کٌس. آٌٗسُ  ّبٕ قجٌن ؾبػت ٔزهبٕ ًقغ، اعلاػبت هؤثطتطٕ ثطإ ثطآٍضز ثٌٖ٘ زهبٕ آتٖ( ٘فثطإ پ

حب ، افعاٗف اف   اٗي ثْتط ثَز؛ ثبپبِٗ ّبٕ ٗبزگ٘طٕ هبق٘ي اظ هس   ، ػولکطز هس ؾبػت 12ٍ  6زض ّط زٍ اف  ظهبًٖ 
ٍ کبّف زیت ّوطاُ قس. اٗي هَضَع ث٘بًگط آى اؾت کِ هحسٍزٗت اصلٖ  ت٘ػسم یغؼؾبػت ثب افعاٗف  12ثِ  6ثٌٖ٘ اظ  پ٘ف

 .ذغبٕ هس  زاضزهقساض زض  هْوٖٕ ً٘ع ًقف ثٌٖ٘ ثلٌستطِ قطاٗظ خَّ تٌْب ثِ اًتربة الگَضٗتن هطثَط ً٘ؿت ٍ هبّ٘ت پ٘ف

ػولکطز هتؼبز  ٍ پبٗساضٕ ًكبى زاز ظهبًٖ  -ّبٕ َّاقٌبؾٖ زض حبلت اؾتفبزُ اظ ٍٗػگٖ ضٗح هس  ،قسُٖ بثٗاضظّبٕ  هس ث٘ي اظ 
  XGBoostهس  ّبٕ ف٘عٗکٖ، ٍ زض ّط زٍ اف  ظهبًٖ ثْتطٗي ػولکطز کلٖ ضا ثِ زؾت آٍضز. زض هقبثل، پؽ اظ افعٍزى ٍٗػگٖ

زّس کِ ثطتطٕ ٗک الگَضٗتن ضا  . اٗي تفبٍت ًكبى هٖزاقت قجٌن ٔثٌٖ٘ زهبٕ ًقغ زض کبّف ذغبٕ پ٘فثْتطٕ ػولکطز 
ذغبٕ  کطزى ٌِ٘کوػجبضت زٗگط، هسلٖ کِ ثطإ  ثٌٖ٘ تؼ٘٘ي کطز. ثِ ل اظ ًَع هتغ٘طّبٕ ٍضٍزٕ ٍ ّس  ًْبٖٗ پ٘فتَاى هؿتق ًوٖ

 . ً٘ؿتثٌٖ٘  پ٘فتط اؾت، العاهبً ثْتطٗي گعٌِٗ ثطإ  ػسزٕ هٌبؾت
هدوَع اثط هثجت قجٌن، زض  ًٔقغ زهبٕ ٍ اذتلا  زهبٕ َّا ٍکؿطٕ فكبض ثربض  افعٍزى فكبض ثربض ٍایؼٖ، فكبض ثربض اقجبع،

تَاى تب حسٕ ثِ ٍاثؿتگٖ ف٘عٗکٖ اٗي هتغ٘طّب ثِ هتغ٘طّبٕ  ّب زاقت. هحسٍز ثَزى اٗي ثْجَز ضا هٖ اهب هحسٍزٕ ثط ػولکطز هس 

 تب اٌٗکِ زاقتٌسضا  تط ٍضؼ٘ت ضعَثتٖ خَّ ٍ ثبظًوبٖٗ زی٘  کٌٌسُ‌ّب ث٘كتط ًقف تکو٘ل اٗي ٍٗػگٖ ضٍ اظ اٗيًؿجت زاز؛  زهب ٍ ضعَثت

  اضبفِ کٌٌس.اعلاػبت کبهلاً خسٗسٕ ثِ هس  

ّس  اصلٖ، ثطآٍضز  اگط. گ٘طزثٌٖ٘ اًدبم  زّس کِ اًتربة هس  ثبٗس هتٌبؾت ثب ّس  پ٘ف اظ زٗسگبُ کبضثطزٕ، ًتبٗح ًكبى هٖ
ّبٕ  ٍٗػگٖ ثط افعٍى ف٘عٗکٖ -َّاقٌبؾّٖبٕ  ٍٗػگٖاػوب  زض   XGBoostهس  قجٌن ثبقس، ٔهقساض زهبٕ ًقغ تط زی٘ 

ّبٕ ثطتط اظ ًظط  ثطذٖ هس ث٘ي ّبٕ آهبضٕ ًكبى زاز کِ اذتلا   حب ، ًتبٗح آظهَى اٗي هٌبؾجٖ اؾت؛ ثب ٔگعٌٗ ظهبًٖ -َّاقٌبؾٖ
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 زٗگطثط  ّبٕ کَچک زض هؼ٘بضّبٕ ذغب، ثطتطٕ یغؼٖ ٗک هس  ثط اؾبؼ اذتلا  تٌْبتَاى  بزاض ً٘ؿت ٍ ثٌبثطاٗي ًوٌٖآهبضٕ هؼ
 .ػب کطزاز ضاّبٕ ثطتط  هس 

ّبٕ ف٘عٗکٖ  قجٌن، زض کٌبض اؾتفبزُ اظ هتغ٘طّبٕ َّاقٌبؾٖ ٍ ٍٗػگٖ ٔثٌٖ٘ زهبٕ ًقغ پ٘فتَاى گفت کِ  هٖزض هدوَع 

 . اؾت ؾطهبظزگٖ تبثكّٖكساض ثٌٖ٘ ٍ ‌پ٘فّبٕ  ؾبهبًِ ٔتَؾؼ ، هجٌبٕ هٌبؾجٖ ثطإَهطتجظ ثب ٍضؼ٘ت ضعَثتٖ خ

‌هلاحظبت‌اخلاقی

 اخطا ٍ اًتكبض پػٍّف ضػبٗت کطزُ اؾت.ًَٗؿٌسُ اصَ  اذلایٖ ضا زض 

‌هطبرکت‌ًَیسٌدگبى

 اؾت.  گطفتٍِ تأل٘ف هقبلِ تَؾظ ًَٗؿٌسُ اًدبم  ّب ثطزاضٕ، تحل٘ل زازُ هطاحل زازُ ّؤ

‌تعبرض‌هٌبفع

 ثٌب ثط اظْبض ًَٗؿٌسُ، اٗي هقبلِ تؼبضض هٌبفغ ًساضز.

‌حبهی‌هبلی

 اٗي هقبلِ حوبٗت هبلٖ ًساقتِ اؾت.

‌‌
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