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Abstract 
Introduction: Relative humidity is one of the most important 
hydrological parameters that significantly influences 
evapotranspiration water resource management, plant growth and 
even concrete settings. Hence, accurate prediction and estimation of 
relative humidity paramount importance. 
Methods: In this study, since two parameters relative humidity and 
the minimum and maximum temperatures of preceding days, have 
the most significant impact on predicting future relative humidity, 
and given the prevalence of available data for only these two 
parameters in many parts of the country, various scenarios involving 
these parameters were studied. The best scenario for predicting 
relative humidity was obtained using the XGBoost model. To assess 
the accuracy of the model, the Bajgah region in Fars Province was 
chosen as a case study, and the accuracy of different scenarios was 
compared using data from the past 30 years (1993 to 2023). In this 
regard, missing data were estimated using the KNN Imputer model. 
The correlation between mean relative humidity of one to ten days 
before and the target variable (predicted  relative humidity on day t) 
was calculated using Pearson correlation. Based on the results 
indicating the insignificance of data from the fourth day and earlier, 
data from one to three days before were utilized.  
Findings and Conclusion: Finally, by comparing the results based 
on six statistical criteria (RMSE, MAE, MARE, MXARE, NSE, and R2), it 
was determined the scenario based on relative humidity and the 
maximum and minimum temperatures of the preceding 3 days 
provides the best estimation. 
 
 
 
 
 

 

 
Use your device to scan and read the 

article online 

 

 
 

DOI:  
10.30495/wej.2024.32823.2403 
 
Keywords: 
Bajgah, Machine Learning, 
Relative Humidity, XGBoost 

Citation: Piraei R, Mohammadi A, Afzali SH. Relative Humidity Prediction using XGBoost Machine 
Learning Model, Case Study: Bajgah Climatological Station, Iran. Water Resources Engineering Journal. 
2024; 17 (62): 40- 53. 

*Corresponding author: Seied Hosein Afzali 

Address: Dept. of Civil and Environmental Engineering, Shiraz University, Shiraz, Iran 
Tell: +989171112935 
Email: afzali@shirazu.ac.ir 

 

https://doi.org/10.30495/wej.2024.32823.2403


Relative Humidity Prediction using XGBoost Machine Learning Model, Case Study: Bajgah Climatological … 

41 Water Resources Engineering Journal. 2024; 17 (62):40-53 

Extended Abstract 
Introduction 

Meteorological variables, particularly 
relative humidity, exert significant influence 
on both natural ecosystems and human 
activities. This impact extends to economic 
aspects, notably affecting agricultural and 
water systems, as well as renewable and 
solar energy management. In hydrology, 
relative humidity plays a crucial role in the 
water cycle, influencing transpiration rates 
from various surfaces. Its importance in 
agriculture is highlighted in irrigation 
management and crop productivity due to 
its effect on transpiration. Additionally, 
relative humidity contributes to water 
resources management, influencing the 
Penman-Montite evapotranspiration 
calculation method. Measurement of relative 
humidity is commonly done using 
hygrometers, but challenges arise in certain 
situations, leading to the exploration of 
statistical and machine learning methods for 
estimation. While recent years have seen 
increased use of artificial intelligence for 
climate variable estimation, research 
specifically focusing on relative humidity 
remains limited. Using various combination 
of input variables, this study utilizes 
XGBoost for the first time to predict relative 
humidity at the Bajgah meteorological 
station in Iran, considering 30 years of data 
and evaluating model performance using six 
statistical criteria. 
 
Materials and Methods  
In this study, meteorological data spanning 
September 1993 to September 2023, 
sourced from the Bajgah Fars meteorological 
station, was employed. Various modeling 
scenarios were devised, integrating diverse 
input variables such as relative humidity, 
minimum and maximum temperatures from 
one to three days prior. The selection of this 
3-day timeframe is grounded in Pearson 
correlation findings derived from an 
analysis of relative humidity data over the 
preceding one to ten days. Nine distinct 
scenarios were implemented, and 
hyperparameter optimization was 
employed during model training, facilitated 
by grid search. The dataset was partitioned, 

allocating 80% for training purposes and 
20% for testing. Model performance 
evaluation encompassed six statistical 
criteria, and to comprehensively gauge 
models across all criteria, a ranking scheme 
from literature was adopted. Finally, 
XGBoost feature importance analyses were 
conducted on the models, elucidating the 
significance of each feature in predicting 
relative humidity. 
 
Findings 

After optimizing model hyperparameters, 
the study assessed their performance on test 
data. Graphical analysis revealed that 
models trained solely on minimum and 
maximum temperatures exhibited wide 
dispersion and low correlation between 
observed and predicted relative humidity. 
Conversely, models relying solely on relative 
humidity demonstrated significantly 
improved correlation. Notably, Model I 
exhibited step-wise predictions, indicating 
reduced performance despite reasonable 
correlation. Incorporating both temperature 
and humidity variables enhanced 
correlation, with Model VII showing the best 
test data performance (RMSE=6.73, 
MARE=0.11, NSE=0.75, R2=0.75, MXARE=1, 
MAE=4.82). Models exclusively relying on 
temperature variables performed weakest. 
The ranking scheme, based on a 
comprehensive assessment of 12 criteria, 
places Models XI and VIII jointly at the top, 
followed by Models VII, II, III, and I, with 
Models V, VI, and IV placing at the bottom 
positions. Relative humidity of the previous 
day emerged as the most important variable 
in XGBoost feature importance analysis, 
emphasizing its significance in accurate 
predictions. 
 
Discussion 

Based on the results of this study, models 
relying solely on temperature variables 
performed less effectively. On the other 
hand, models utilizing historical relative 
humidity showed a significance 
enhancement in performance. The addition 
of temperature variables to previous days' 
relative humidity slightly improved 
performance. Feature importance analysis 
indicated that relative humidity, especially 
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from the previous day, had higher 
importance than temperature variables. 
However, the study emphasized that 
variable importance results were specific to 
the data and models used. While the findings 
aligned with previous studies, the research 
recommended further exploration of the 
relationship between current and past 
relative humidity for deeper insights. 
Overall, the study highlighted the potential 
for improved climate variable predictions 
through machine learning model 
optimization and careful selection of input 
variables. 
 

Conclusion 

Accurate prediction of relative humidity 
holds significant importance due to its 
pivotal role in the hydrological cycle and 
subsequent impacts on agriculture and 
human well-being. Utilizing the XGBoost 
machine learning model with 30 years of 
data, this study demonstrates superior 
performance when combining historical 
relative humidity with temperature 
variables compared to models relying solely 
on temperature. Models IX and VII, 
consistently outperformed others, 
highlighting the crucial role of historical 
relative humidity data. While these findings 
guide variable selection, future research 
should explore additional climatic factors. 
Additionally, given the ongoing progress in 
machine learning models, future research 
could delve into further comparative 
analyses of alternative models for enhanced 
insights. 
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 مقاله پژوهشی

 ی، مطالعه موردXGBoost مدل یادگیری ماشین لهیبه وس یرطوبت نسب ینیبشیپ

 رانیباجگاه، ا

 *3یافضل نیحس دیس، 2یمحمد یعل، 1ییرایرضا پ

  رانیا راز،یش راز،یدانشگاه ش ،یدانشکده مهندس ست،یز طیمنابع آب، بخش عمران و مح تیریو مد یرشته مهندس یدانشجو دکتر. 1
 رانیمدرس، تهران، ا تیدانشگاه ترب ست،یز طیعمران و مح یمنابع آب، دانشکده مهندس تیریو مد یارشد رشته مهندس یدانشجو کارشناس. 2
 رانیا راز،یش راز،یدانشگاه ش ،یدانشکده مهندس ست،یز طیعمران، بخش عمران و مح یمهندس اریدانش. 3

 51/90/5294دریافت: تاریخ 

 50/90/5294تاریخ داوری: 

 40/59/5294تاریخ پذیرش: 

 چکیده

شد منابع آب، ر تیریاست که در مد یکیدرولوژیه یپارامترها نیاز مهمتر یکیهوا  یرطوبت نسب :مقدمه

 وردار است.برخ ییت بسزایآن از اهم نیو تخم ینیب شیپ لذادارد.   یادیز ریبتن تاث رشیگ یو حت اهانیگ

قبل،  یحداقل و حداکثر روزها یدما زانیو م یرطوبت نسب هایپارامتر از آنجا کهپژوهش  نیدر ا :روش

از  رخیدر ب اهپارامتر نیوجود آمار تنها ا نید و همچنندار ندهیروز آ یرطوبت نسب نیرا در تخم ریتاث نیشتریب
 یبرا ویسنار نیمورد مطالعه قرار گرفته است و بهتر پارامتر دو نیبر ا مشتمل یمختلف یوهاینقاط کشور، سنار

مدل مذکور،  کارآیی یبدست آمده است. جهت بررس XGBoostبا استفاده از مدل  یرطوبت نسب ینیب شیپ
تا 1332ه )سال گذشت یقرار گرفته و با استفاده از آمار مربوط به س لیمنطقه باجگاه در استان فارس مورد تحل

 یابر یریراستا ابتدا مقاد نیدر ا قرار گرفته اند. سهیمختلف مورد مقا یوهای( صحت و دقت سنار1042
ه ب نیشیپ یهاارتباط داده زانیزده شده است. سپس م نیتخم KNN Imputerگمشده به کمک  یهاداده

تا ده  کیرطوبت روزانه در بازه  نینگای( و مtروز نسبی هدف )رطوبت  ریمتغ نیب رسونیپ یکمک همبستگ
ط بودن آمار روز چهارم به قبل، آمار مربو ریتاث کمبر  یحاصله مبن جیو با توجه به نتا دهروز قبل، محاسبه ش

 به سه روز قبل مورد استفاده قرار گرفته است. 

 ,RMSE, MAE یشاخص آمار 6حاصل از  جینتا سهیاساس مقابر  تیدر نها :گیریو نتیجه هایافته

MARE, MXARE, NSE   2وRطوبت بر ر یمبتن ویمختف، سنار یوهایسنار نیکه در ب دی، مشخص گرد
   دهد. یم هیرا ارا نیتخم نیروز قبل بهتر 3حداکثر و حداقل  یو دما ینسب
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 مقدمه

 یبه طور مداوم بر زندگ یاز جمله رطوبت نسب یهواشناس یرهایمتغ
و  یعیطب یهاطیبر مح یمیمستق راتیو تأث گذارندیم ریانسان تأث

 کی یاقتصاد تیبر امن رهایمتغ نیا راتیدارند. از جمله تأث یانسان
 نیمچنو ه یو آب یکشاورز یهاستمیها بر سآن ریبه تاث توانیمنطقه م

. (1) اشاره کرد یدیو خورش ریدپذیتجد یانرژ یهاستمیس تیریبر مد
در چرخه آب است که  یدیعامل کل کی یرطوبت نسب ،یدرولوژیدر ه

. در ردگذایم ریتأث یو خاک یاز سطوح مختلف آب رتعرقیبر نرخ تبخ
 کیارد د رتعرقیکه بر تبخ یریتاث لیبه دل یرطوبت نسب ،یکشاورز

 یمحصولات کشاورز وریو بهره یاریآب تیریمد یبرا یاتیح ریمتغ
 ریاثمنابع آب ت تیریدر مد یبمهم رطوبت نس یاز کاربردها یکیاست. 

 ستا تیمونت-مرجع استاندارد پنمن رتعرقیآن در روش محاسبه تبخ
وبت رط ینیب شیو پ یرگیاندازه تیاهم یبه طور کل جه،ی. در نت(2)

 یلوژویزیآن بر چرخه آب، ف ریدر تاث ،یو کشاورز یدرولوژیدر ه ینسب
 یاست. رطوبت نسب ییمواد غذا دیمنابع آب و تول یداریو پا اهانیگ

ار )فش داردیدما نگه م کیکه جو در  ینسبت مقدار آب رت است ازعبا
در همان دما نگه  تواندیکه جو م یبخار آب در هوا( به حداکثر مقدار آب
 بدون بعد است و معمولاً به صورت یدارد )فشار بخار اشباع(. رطوبت نسب

روز  یبخار آب ممکن است ط ی. اگرچه فشار واقعشودیدرصد ارائه م
 یکیدر نزدمقدار حداکثر خود ) نیب یرطوبت نسب لیکن نسبتاً ثابت باشد،

 نی. اکندیبعدازظهر( نوسان م لی( و حداقل خود )در اوادیطلوع خورش
اع توسط فشار بخار اشب راتییتغ جهینت یدر مقدار رطوبت نسب راتییتغ

 یدما در طول روز، رطوبت نسب رییهوا در طول روز است. با تغ یدما
 . کندیم رییتغ یبه طور قابل توجه زین

 شودیم یرگیاندازه 1سنجنم لهیدر محل معمولا به وس یرطوبت نسب
رطوبت  نیتخم یبرا یمختلف یآمار یهاروش یراخ یها. در سال(3)

 ییآب و هوا یرهایمتغ نیتخم یپژوهشگران برا و اندارائه شده ینسب
اند آورده یرو نیماش یریادگیو  یهوش مصنوع یهابه استفاده از مدل

 رطوبت نیتخم یبر رو یمحدود یهاهشحال، پژو نی. با ا(0-3)
در .  (1, 8, 2, 1) اندارائه شده نیماش یریادگی یهابه کمک مدل ینسب

 eXtreme Gradientاین پژوهش به کمک مدل نوین درختی 

Boosting (XGBoost) سناریوهای مختلفی بر اساس ترکیب های ،
گوناگونی از متغیرهای آب و هوایی چون دمای بیشینه، دمای کمینه و 
رطوبت نسبی روزهای قبل، رطوبت نسبی روز آینده تخمین زده شده و 
دقیق ترین سناریو به دست می آید. این کار برای ایستگاه هواشناسی 

 34ان فارس ایران به کمک باجگاه واقع در نزدیکی شهر شیراز است
 6شود. در این راستا، عملکرد سناریوها به کمک سال داده انجام می

 شود.معیار آماری مختلف ارزیابی می
 

  پژوهش هنیشیپ
همان طور که در مقدمه اشاره شد، مطالعات محدودی روی تخمین 

یادگیری ماشین انجام گردیده  هایمدلرطوبت نسبی با استفاده از 
 یدر پژوهش خود به بررس (1)در این راستا خطیبی و همکاران است. 

 
1 Hygrometer 

و  Gene expression programming (GEP) عملکرد دو مدل
ANN ایفرنیکال تا،یروزانه در سانتا کلار یرطوبت نسب نیتخم یبرا 

 دارند. یعملکرد بهتر یعصب هایشبکه مدل داده اند نشان و اندپرداخته
ایشان برای تخمین رطوبت نسبی، از متغیرهای هواشناسی مانند دما، 

سبی روز پیشین استفاده کرده اند و نشان داده اند سرعت باد و رطوبت ن
ترکیب متغیرهای هواشناسی و متغیر رطوبت نسبی روز پیشین بهترین 

روزانه  ینبیشیپ یبرا (8) ی و همکاراناتوارکشیبدهد. نتیجه را ارائه می
از چند مدل  رانیدر ا یهواشناس ستگاهیا 34در  یو ماهانه رطوبت نسب

–WPCAکه مدل  و نشان داده اند نده ااستفاده کرد نیماش یریادگی

ANN آنها در پژوهش خود  .داردها مدل ریسا ی نسبت بهترعملکرد به
 هایاز مقادیر روزانه رطوبت نسبی چهار روز گذشته  برای ورودی مدل

یادگیری ماشین خود استفاده کرده اند و دلیل انتخاب این متغیرها را 
ها با رطوبت نسبی هدف عنوان کرده اند. ضریب همبستگی بالای آن

 یماهانه رطوبت نسب ینیب شیدر پژوهش خود به پ (2)تائو و همکاران 
ر کوت و موصل در کشو ستگاهیدر دو ا یهواشناس هایبا استفاده از داده

 Multivariate Adaptiveو   SVR ،RFهای عراق با استفاده از مدل

Regression Spline (MARS) ایشان دمای بیشینه و نده اپرداخت .
به  خیر راکمینه، ساعات آفتابی روزانه، بارش، سرعت باد و میزان تب

مدل عنوان متغیرهای ورودی در نظر گرفته اند. در پژوهش آنها از 
XGBoost تفادهاس یورود یرهایمتغ بیترک ینانتخاب بهتر یبرا تنها 

و در  RFکوت مدل  ستگاهیدر ا تحقیق ایشان نشان داد که .شده است
مرابت و هدم  دارد.عملکرد را  نیبهتر MARSموصل مدل  ستگاهیا
 ستگاهیدر دو ا یرطوبت نسب نیتخم یدر پژوهش خود برا زین (1)

 Extreme learning نیماش یریادگیاز سه مدل  ریدر الجزا یهواشناس

Machine (ELM) ،ANN  وRF هتجزیبا سه مدل  آنها بیو ترک 
 Empirical Mode Decomposition ،Variational) گنالیس

Mode Decomposition  وEmpirical Wavelet Transform )
 یبیرکت یهامدل کرده اند و نهایتا به این نتیجه رسیده اند که استفاده

از  یخوب اریعملکرد بس Empirical Wavelet Transformبر اساس 
بحث روشنی را در مورد عوامل آنها در پژوهش خود  د.می دهخود نشان 

ل ورودی قابمتغیر د و ترکیبات ندهمؤثر بر رطوبت نسبی ارائه می
 یدما تحقیق آنها نشان می دهد دهند.می مورد بررسی قرار را توجهی
بی صلی تأثیرگذار بر رطوبت نسعامل امهمترین  بیشینه یو دما کمینه

می باشد. با توجه به موارد فوق، از آنجا که رطوبت نسبی و دمای کمینه 
و بیشینه از عوامل اصلی در میزان رطوبت نسبی می باشند و از طرفی 
بدلیل اینکه در برخی از ایستگاه های موجود در کشور تنها این دو متغیر 

به دیگر متغیرها  وجود ندارد، در این اندازه گیری شده اند و داده مربوط 
تحقیق از این دو پارامتر در سناریوهای مختلف به عنوان متغیر ورودی 
مدل یادگیری ماشین برای پیش بینی رطوبت نسبی استفاده شده است. 

برای انتخاب بهترین  (2)از طرفی علی رغم اینکه تائو و همکاران 
بهره گرفتند، اما از این  XGBoostهای خود از مدل ترکیب ورودی

مدل تا کنون برای تخمین رطوبت نسبی روزانه استفاده نشده است. لذا 
سال داده ی بدست آمده از ایستگاه باجگاه  34در این پژوهش به کمک 

واقع در ایران، برای نخستین بار از این مدل برای پیش بینی رطوبت 
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 نسبی استفاده می شود.

  هامواد و روش

 رد مطالعهمنطقه مو
ده دانشک یهواشناس ستگاهیپژوهش از ا نیمورد استفاده در ا هایهداد

ده ش افتیواقع در باجگاه، استان فارس، در رازیدانشگاه ش یکشاورز

 04´ یی،اجغرافی عرض ،02° 06´ ییایدر طول جغراف ستگاهیا این است.
بی تقری تیواقع شده است، موقع ادری سطح از متری 1814 ارتفاع و °21

 بارش سالانه در نیانگیشده است. م دادهنشان  1در شکل  ستگاهیا این
درجه  06/10روزانه دما  نیانگیسال و م در متریلیم 13/302 ستگاهیا این

 14 یبازه زمان استفاده شده مربوط به های. دادهباشدیم وسیسلس
 یرهایبه صورت روزانه شامل متغ 1042 وریشهر 1تا  1332 وریشهر
 کمینه یسبن رطوبتو  بیشینه یرطوبت نسب ،کمینه یدما ،بیشینه یدما

 ینسب رطوبت نیانگیپژوهش تلاش برآن شده است تا م نیدر ا .باشدیم
 ینبیشیپ نیماش یریادگی هایمدل لهیروزه به وس کیروزانه در افق 

 از گرفتننیانگیروزانه با م یرطوبت نسب نیانگیم. در این راستا، شود
وجه به با ت هر روز به دست آمده است. کمینهو  بیشینه یرطوبت نسب
باشند و متغیرهای ورودی ها به صورت سری زمانی میاینکه داده

 %84ها باشند، با در نظر گرفتن ترتیب دادههای روزهای پیشین میداده
های آزمون به صورت به عنوان داده %24های آموزش و به عنوان داده

 نتخاب شده اند.تصادفی ا

 
 اهباجگ یهواشناس ستگاهیا یبیتقر تیموقع -5شکل 

 پردازش  شیمراحل پ

در این پژوهش، پیش از آموزش مدل برای تخمین رطوبت نسبی، ابتدا 
 Imputer 1KNN های گمشده به کمک مدلمقادیری برای داده

های داده نیب یکیمفهوم نزداز با استفاده  شوند. این کارتخمین زده می

 
1 K-Nearest Neighbor 

های گمشده بر اساس توابع . داده(14) شودمشاهده شده انجام می
سنجند های مشاهده شده با داده گمشده را میفاصله که مجاورت داده

باشد که شوند. یکی از توابع فاصله مشهور، تابع اقلیدسی میتولید می
، و مقادیر در همسایگی آن، ∗𝑥به صورت زیر نزدیکی بین مقدار هدف، 

𝑥𝑖ن، ، با توجه به انتخاب تعدادی از همسایگاKشود:، محاسبه می 

(1) 𝑑(𝑥∗, 𝑥𝑖) = √∑(𝑥∗ − 𝑥𝑖)
2

𝐾

𝑖=1

 

توجه به اینکه در این پژوهش  باهای گمشده، پس از حل مشکل داده
شود، میزان های پیشین جهت تخمین روز جدید استفاده میاز داده

 هدف ریغمت نیب رسونیپ یهمبستگ های پیشین به کمکارتباط داده
ه روزان یرطوبت نسب نیانگی( و مtروز  یرطوبت نسب نیانگیم ینبیشی)پ
 2محاسبه شده اند و نتایج حاصله در شکل  ،زه یک تا ده روز قبلبا در

سه روز تا یک  هباز ،4,30ارائه شده است. با توجه به انتخاب آستانه 
 هاب شدانتخ یورود ی داده هایبرا یهمبستگمقادیر  نیشتری، با بقبل
 یرهایبا متغ یگرید هایویدما بر دقت مدل، سنار ریتاث یبررس یو برا
ه، با . در نتیجنده اشد فیتعراین بازه در نیز  کمینهو  بیشینه یدما

ه بکه  هشد فیتعرمختلف  ویسنار 1 ی مختلف،ورود انتخاب متغیرهای
 .اندشرح داده شده 1جدول طور خلاصه در 

 

  نیماش یریادگیمدل 
 ، لازم استرطوبت نسبی روزانه نیتخم یبرا یامعادله تدوین یبرا

 یسو دراستخراج شود.  متغیرهای مختلف آب و هوایی نیب یارابطه
ان بدون توجه به روابط بنیادین می یادگیری ماشین یهاتمیالگور گر،ید

متغیرهای ورودی و متغیر خروجی و یا هیچ گونه درکی از مسئله مورد 
ال، با با این ح. کنندایجاد میای میان این متغیرها نظر، به راحتی رابطه

ز ا توجه به همین موضوع یعنی عدم درک صحیح مدل از مسئله، پیش
، هامجموعه داده کیبه  یادگیری ماشینمدل  کیبرازش  ایآموزش 

 توانندیانجام شوند که م های روی دادهاتیحباید یک سری فرایند تبدیل 
 منظور، نیا ی. برا(11) بر عملکرد مدل داشته باشند یتوجهقابل ریتأث

برای کاهش نوسانات و تدقیق نتایج حاصله از الگوریتم  در این پژوهش
نرمالیزه  یبرا Scikit-learnاز کتابخانه  MinMaxScaler لیتبد

ار مقد، برای هر متغیر لیتبد نیا در .ه استها استفاده شدداده کردن
 ریمقاد نیبر اختلاف ب آن جهیو نت ها کم شدههر یک از داده حداقل از

 4 نیب ریهر متغ ل،یتبد نیا قی. از طرشودتقسیم می حداکثر و حداقل
 از سناریوها،در هر یک اگر  ن،ی. علاوه بر اشودیم دهی اسیمق 1و 

با توجه ند، ک ینیبشیپ یمقدار منف کیرا به عنوان رطوبت نسبی  ،مدل
مدل  ود.ش باید جایگزینبا صفر مقدار آن به منطقی نبودن این موضوع 

استفاده شده برای تخمین رطوبت نسبی در این پژوهش مدل 
XGBoost باشد که در ادامه به شرح مختصر این مدل پرداخته می

 شود.می
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   رسونیپ یهمبستگ جینتا -4شکل 

 مختلف یوهایسنار یبرا یورود یرهایمختلف متغ یهابیترک -5جدول 
متغیر 
 خروجی

 متغیرهای اساسی مدل متغیرهای ورودی

𝑅𝐻𝑡 𝑅𝐻𝑡−1 I 
𝑅𝐻 𝑅𝐻𝑡 𝑅𝐻𝑡−1, 𝑅𝐻𝑡−2 II 

𝑅𝐻𝑡 𝑅𝐻𝑡−1, 𝑅𝐻𝑡−2, 𝑅𝐻𝑡−3 III 
𝑅𝐻𝑡 𝑇min𝑡−1, 𝑇max𝑡−1 IV 

𝑇𝑚𝑎𝑥 & 𝑇𝑚𝑖𝑛 𝑅𝐻𝑡 𝑇min𝑡−1, 𝑇max𝑡−1, 𝑇min𝑡−2, 𝑇max𝑡−2 V 
𝑅𝐻𝑡 𝑇min𝑡−1, 𝑇max𝑡−1, 𝑇min𝑡−2, 𝑇max𝑡−2, 𝑇min𝑡−3, 𝑇max𝑡−3 VI 
𝑅𝐻𝑡 𝑅𝐻𝑡−1, 𝑇min𝑡−1, 𝑇max𝑡−1 VII 

𝑅𝐻 & 𝑇𝑚𝑎𝑥 & 𝑇𝑚𝑖𝑛 𝑅𝐻𝑡 𝑅𝐻𝑡−1, 𝑅𝐻𝑡−2, 𝑇min𝑡−1, 𝑇max𝑡−1, 𝑇min𝑡−2, 𝑇max𝑡−2 VIII 
𝑅𝐻𝑡 𝑅𝐻𝑡−1, 𝑅𝐻𝑡−2, 𝑅𝐻𝑡−3, 𝑇min𝑡−1, 𝑇max𝑡−1, 𝑇min𝑡−2, 𝑇max𝑡−2, 𝑇min𝑡−3, 𝑇max𝑡−3 IX 

XGBoost  در واقع نسخه بهینه شده الگوریتمGradient Boosting 
و هرس  رگولاریزاسیونمانند  یاضاف یهایژگیکه شامل و است

. (12) از حد است شیبرازش بمشکل از  یریجلوگ یبرا 1درختان
XGBoost، ئلمسا هر دو یبرا کاربردپر یادگیری ماشینمدل  کی 

 یانتخاب توابع ضرر برادر فرایند  که است ونیو رگرس یطبقه بند
ردازش پ لیبه دل مدل نیکند. ا یفراهم م را یریمدل انعطاف پذ یابیارز
و  2بلوک یفناوربه ، گسترده یهاو کارآمد مجموعه داده عیسر

معروف  یاچند رشته ه کمک پردازشگرب ی فرایند آموزشسازیمواز
ر دقت بهت یخود را برا تمیبه طور مداوم الگوراین مدل  . همچنیناست

تابع هدف منحصر به این مدل  ،به طور کلی. (13) بخشدیبهبود م
با  که ( جزء اولالفشده است: ) لیتشک یدارد که از دو جزء اصل یفرد

از حد  شیبرازش ب منجر به کاهش مشکل مدل یدگیچیکاهش پ
 یو تابع ضرر برا رگولاریزاسیون عبارتاز  که دومجزء و )ب(  شودیم
شده(  ینیبشیمشاهده شده و پ ریمقاد نی)تفاوت ب هاماندهیباق نییتع

با توجه به اینکه این مدل از ترکیب چند درخت . (10) کند یاستفاده م
 ر جهتدها اساساً ماندهیباقگیری تشکیل شده است، کاربرد تصمیم

 وریتمالگ در طول هر تکرار گیری پیشیندرخت تصمیم یاصلاح خطاها
 نیبه طور مکرر چند XGBoostمدل ، که اشاره شد همان طور. باشدیم

 
1 Tree pruning 
2 Block Technology 
3 Grid Search 

 رندهیادگی کی جادیا یرا برا گیری()درخت تصمیم فیضع رندهیادگی
روجی خ یوزن مدل در واقع جمع یینها ینیبشی. پکندیم بیترک یقو

مقادیر ها بر اساس مشتقات وزناین  می باشد. از درختانهر یک 
یادگیری ماشین ، مدل پژوهش نیا در .(10)به دست می آیند  ماندهیباق

XGBoost با استفاده از کتابخانه  تونیدر پاxgboost ه شد یسازادهیپ
 لوکه در جد مدل هیاول یپارامترهاابر، مدل نیا یریبکارگ ی. برااست

ه شد میتنظ 3جست و جو شبکه ندیاند، با استفاده از فرآشده یمعرف 2
خاب انت فرضشیپ ریمقادمدل  یپارامترهاابر ریسا. همچنین برای ندا

 ند.ه اشد
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   XGBoostمدل  یابرپارامترها -4جدول 

 توضیحات ابرپارامتر

n_estimators 
تعداد درختان تصمیم گیری که با هم 

 شوند.ترکیب می

max_depth 

حداکثر عمق هر یک از درختان را 
کند، که مقداری مثبت و یا مشخص می

"None" تواند )عدم محدودیت( می
 باشد.

learning_rate 

وزنی که به هر یک از درختان در طول 
ه گردد، کهر تکرار الگوریتم انتصاب می

 تواند باشد.می 1تا  4مقداری بین 

reg_alpha  عبارت رگولاریزاسیونL1 

reg_lambda  عبارت رگولاریزاسیونL2 

min_split_loss 

نیاز برای حداقل کاهش تلفات مورد 
تقسیم یک گره در هر درخت، که 

رای توان بمقادیر صفر تا بینهایت را می
 آن قرار داد.

min_child_weight 

در هر  ازیوزن مورد ن مجموعحداقل 
ها در آن داده اگر مجموع وزن ، کهگره

آستانه باشد،  نیا گره کمتر از
 .شودمیمتوقف  یبندتقسیم

  یژگیو تیاهم لیتحل
 تیاهم یک خصوصیت تحت عنوان تحلیل XGBoostدر الگوریتم 

 یراب تیحساس نوعی تحلیلتواند به عنوان  یکه م وجود دارد یژگیو
مورد استفاده قرار  یورود متغیرهای یک ازهر ینسب تیاهم ارزیابی

( لفاکرد: ) نییتع اریبا دو مع توانیرا م یژگیو تیاهم ری. مقادردیگ
در  هاداده میتقس یبرا متغیروزن که تعداد دفعات استفاده از هر معیار 

( ب)را مد نظر قرار می دهد و یا مدل  گیریی تصمیمهاتمام درخت
 ر اساسب مدل در ی بدست آمدهیافته بهبود نیانگیکه م 1بهرهمعیار 

 در نظر می گیرد هااز متغیرها را برای تقسیم داده کیهر  استفاده از
 ینیبشیر پب آن متغیر شتریب ریبالاتر نشان دهنده تأث تیاهم ری. مقاد(16)

 به عنوان یک راهنما برایتواند  یم یژگیو تیاهم جی. نتامی باشدمدل 
. ستفاده شودا متغیرها بهترین ترکیب از انتخاب و شتریب لیو تحل هیتجز
 تونیبا استفاده از دستور پا یژگیو تیاهم ری، مقادپژوهش نیدر ا

model.feature_importances_  در  .شوندیم نییبهره تع معیارو
نشان داده  XGBoostنتایج حاصل از تحلیل اهمیت ویژگی  3شکل 

 تیتواند اهمینه تنها م XGBoost یژگیو تیاهم لیتحلشده است. 
تواند  یکند، بلکه م یریگمدل اندازه کیرا در  متغیر ورودیهر  ینسب

 مک کند.کنیز تر قیدق یهانیتخم یها برامتغیر نیموثرتر ییبه شناسا
ها مشخص است، به طور کلی در تمام سناریو 3همان طور که در شکل 

بیشترین اهمیت را متغیر رطوبت نسبی یک روز قبل دارد، که این نشان 

 
1 Gain 

متغیرهای ورودی دهنده اهمیت زیاد وجود این متغیر به عنوان یکی از 
ت هایی که از رطوبدر هر سناریو می باشد. به طور کلی در تمام سناریو

نسبی روزهای پیشین استفاده شده، رطوبت نسبی روز قبل بیشترین 
 IXو  IIIدرصد اهمیت را  دارد. با این حال، با مقایسه سناریوهای 

توان به طور حتمی گفت که پس از رطوبت نسبی روز گذشته، کدام نمی
های نسبی دو و سه روز گذشته اهمیت بیشتری دارند. یک از رطوبت

ر میان ترین متغیپس از رطوبت نسبی، دمای بیشینه یک روز قبل مهم
ها متغیر دمای متغیرهای دمایی می باشد. پس از آن، در اکثر سناریو

وز قبل از دمای کمینه یک روز قبل اهمیت بیشتری دارد. بیشینه دو ر
کرد و به طور صدق نمی IXبا این حال، این موضوع در رابطه با سناریو 

، نمیتوان کردندهایی که از متغیر دما استفاده میکلی با مقایسه سناریو
نتیجه قطعی به جز اهمیت بسیار بالای دمای بیشینه روز قبل گرفت و 

بر  های بیشتریتر لازم است که تحلیلگیری های دقیقبرای نتیجه
 روی تاثیر این متغیرها انجام شود. 

 

نتایج تحلیل اهمیت ویژگی برای تمام  -5شکل  

 سناریوهای مختلف

  یآمار یارهایمع
ه استفاده شدآماری مختلف  اریاز شش مع هاعملکرد مدل یابیارز یبرا

( 2، )(RMSE)مربعات خطا  نیانگی( جذر م1) :ا شاملاین معیاره. است
 ینسب یقدر مطلق خطا نیانگی( م3، )(MAE) قدرمطلق خطا نیانگیم
(MARE)( ،0 )نسب یقدر مطلق خطا حداکثر( یMXARE)( ،0 )

 (13)( 2R) نییتع بی( ضر6و ) (NSE) فیساتکل-نش آییکارضریب 
 :باشندیم ریز به صورت ارهایمع نیاریاضی . معادلات می باشند

(2) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
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(3) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑂𝑖 − 𝑃𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

(0) 𝑀𝐴𝑅𝐸 =
1

𝑛
∑|

𝑂𝑖 − 𝑃𝑖
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تعداد  دهندهنشان بیبه ترت Pو  n ،O ینمادهااین معیارها، که در 
طوبت رشده  ینیبشیپ مقدار و رطوبت نسبی شدهمشاهدهمقدار ، هاداده

 رچهه ،معیارهر  یارائه شده برا فیتوجه به تعار با .دباشنیم نسبی
 هرچه مقادیر نیو همچن بزرگتر )نزدیک به یک( NSEو  2R ریمقاد

RMSE ،MAE ،MARE  وMXARE  ،کمتر )نزدیک به صفر( باشند
 .باشدنشان دهنده عملکرد بهتر مدل می

 نتایج

  ابرپارامترها یساز نهیبه جینتا
برای هر یک از سناریوها آموزش داده شود لازم پیش از اینکه مدل 

ها به برای هر یک از این سناریو XGBoostاست ابرپارامترهای مدل 
طور بهینه، تنظیم شوند. در این پژوهش از روش جستجوی شبکه برای 

آورده شده  3تنظیم ابرپارمترها استفاده شده و نتایج حاصله در جدول 
آموزش مدل برای هر سناریو براساس ابرپارامترهای بهینه  است. پس از
های آزمون توان نتایج حاصل از هر سناریو را برای دادهآن مدل، می

 شود. بررسی کرد، که در ادامه به آن پرداخته می

 

   ویابرپارامترها در هر سنار نهیبه ریمقاد -5جدول 

 n_estimators max_depth learning_rate reg_alpha reg_lambda min_split_loss min_child_weight مدل

I 144 2 4,1 2 2 4 1 

II 144 0 4,1 4,1 1,8 4 0 

III 144 3 4,1 4,3 1,0 4 6 

IV 144 2 4,2 4,4 2 4 11 

V 144 2 4,3 4,0 1,1 4 3 

VI 144 3 4,2 1,2 1,3 4 3 

VII 144 3 4,1 1,8 1,3 4 1 

VIII 144 3 4,1 4,1 1,6 4 12 

IX 144 3 4,1 1,3 1,0 4 6 

  دقت مدل لیتحل
مدل  بینی شده توسطمقایسه میان رطوبت نسبی مشاهده شده و پیش

نمایش داده شده  0یادگیری ماشین برای سناریوهای مختلف در شکل 
رطوبت نسبی مشاهده شده به صورت است. محور افقی نمایانگر 

ه بینی شده بنسبی پیشعمودی نمایانگر رطوبت  لگاریتمی و محور
هایی ، سناریو0باشد. با توجه به شکل صورت لگاریتمی توسط مدل می

ندگی اند، پراککه فقط برپایه دمای کمینه و بیشینه آموزش داده شده
بینی زیادی دیده می شود و رطوبت نسبی مشاهده شده با مقادیر پیش

ت های مبتنی بر رطوبدیگر، در سناریو سویشده اختلاف زیادی دارد. در 
 نسبی، مقادیر محاسبه شده به مقادیر مشاهده شده نزدیک تر است. این

دهد که استفاده از رطوبت نسبی روزهای گذشته برای نشان می
بینی رطوبت نسبی روز آینده، باعث افزایش دقت سناریو شده است. پیش

دهد که منجر به بروز ای را نشان مینوعی روند پله پله Iالبته سناریو 
خطا شده است. به عبارت دیگر، در این سناریو به ازای یک رطوبت 

ده که بینی ششده، چندین رطوبت نسبی مختلف پیش نسبی مشاهده
تر این سناریو نسبت به سایر این امر نشان دهنده عملکرد ضعیف

باشد. با مقایسه نمودارهای مربوط به سناریوهای بر پایه ها میسناریو
دما و رطوبت نسبی با نمودارهایی که فقط بر پایه رطوبت نسبی می 

جه گرفت که اضافه کردن متغیرهای دمای توان نتیباشند، تا حدودی می
کمینه و بیشینه باعث بهبود همبستگی بیشتر میان رطوبت نسبی 

های شود. اگر چه نموداربینی شده توسط سناریو میمشاهده شده و پیش
دهند، اما دید کلی نسبت به عملکرد سناریوها می 0موجود در شکل 
تر امعزیابی و نتیجه گیری جعملکرد هر سناریو و ار تربرای بررسی دقیق

باشد که در بخش بعد به آن آنها نیاز به استفاده از معیارهای آماری می
 . پرداخته شده است
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 آزمون یهاداده یها برااز مدل کیشده در هر  ینیبشیمشاهده شده و پ یرطوبت نسب انیم یهمبستگ جینتا -2شکل 
 

  عملکرد یارهایمع جینتا
همانگونه که ذکر گردید در این پژوهش برای ارزیابی میزان دقت 

، RMSE ،MAE ،NSE ،2Rسناریوهای مختلف از معیارهای آماری 
MXARE  وMARE با توجه به تعریف هر یک از . استفاده شده است

 MAREو  RMSE ،MAE ،MXARE مقادیر معیارهایمعیارها، 
هرچه به  NSEو   2R معیارهایتر باشند و در هرچه به صفر نزدیک

نتایج  د.باشنیک نزدیک تر باشند، نشان دهنده دقت بالاتر سناریو می
ست. نمایش داده شده ا 0های مختلف در جدول معیارهای آماری سناریو

ی ها در داده هاترین عملکرد نسبت به سایر سناریوضعیف VIسناریو 
RMSEآزمون را داشته اند ) = 10.41 ،MARE = 0.20 ،NSE =

0.41 ،R2 = 0.41 ،MXARE = MAREو  3.21 = (. به طور 0.20
رین عملکرد تهای فقط بر پایه دمای بیشینه و کمینه ضعیفکلی، سناریو

های آزمون را عملکرد برای دادهرا داشتند. در سوی دیگر، بهترین 
و  RMSE ،MAE ،NSE ،2R ،MXARE، با مقادیر VIIسناریو 

MARE  از خود نشان 4,11و  1، 4,30، 4,30، 0,82، 6,33به ترتیب ،
داد. در همین راستا، به طور کلی عملکرد سناریوهایی که در آنها هم از 

بهتر از  است رطوبت نسبی و هم از دمای بیشینه و کمینه استفاده شده

های آزمون، عملکرد هر ها بودند. با این حال علاوه بر دادهسایر سناریو
های آموزش نیز حائز اهمیت است و برای ارزیابی سناریو نسبت به داده

های عملکرد هر سناریو، باید عملکرد آن سناریو در هر دو سری داده
نکه در این آموزش و آزمون در کنار هم بررسی شود. با توجه به ای

تفاده ها اسمعیار آماری مختلف برای ارزیابی عملکرد سناریو 6پژوهش از 
تر عملکرد هر سناریو، نیازمند یک روش شده است، برای ارزیابی جامع

باشد که در ادامه معیار می  6و سیستم رتبه بندی جامع مشتمل بر هر
 شود.میبه شرح آن پرداخته 
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 مختلف یوهایسنار یمختلف برا یآمار یارهایمع جینتا -2جدول 

 مدل
RMSE MAE NSE 2R MXARE MARE 

 آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش

I 7.02 6.93 4.98 4.94 0.73 0.74 0.73 0.74 2.14 1.10 0.12 0.11 

II 6.57 7.02 4.70 4.89 0.76 0.73 0.76 0.73 2.05 1.16 0.11 0.11 

III 6.54 7.05 4.67 4.96 0.77 0.73 0.77 0.73 2.11 1.65 0.11 0.11 

IV 10.24 10.22 8.05 8.05 0.43 0.42 0.43 0.43 3.19 2.49 0.20 0.19 

V 10.03 10.27 7.90 8.00 0.45 0.43 0.45 0.43 3.14 2.10 0.20 0.20 

VI 9.72 10.41 7.65 8.08 0.48 0.41 0.48 0.41 2.45 3.21 0.19 0.20 

VII 6.69 6.73 4.77 4.82 0.76 0.75 0.76 0.75 2.03 1.00 0.11 0.11 

VIII 6.45 6.90 4.63 4.84 0.77 0.74 0.77 0.74 2.04 1.20 0.11 0.11 

IX 6.33 6.89 4.54 4.88 0.78 0.74 0.78 0.74 2.03 1.81 0.11 0.11 

  مختلف یوهایسنار یرتبه بند جینتا
معیار آماری مختلف در دو سری  6توجه به اینکه در این پژوهش از  با

داده آموزش و آزمون برای ارزیابی عملکرد هر سناریو استفاده شده 
معیار برای سنجش هر سناریو وجود دارد، که برای بررسی  12است، لذا 

عملکرد و انتخاب بهترین سناریو نیاز به یک سیستم رتبه بندی جامع 
معیار را در کنار یکدیگر بررسی کند. در این  12باشد که تمام می

 1)بهترین( تا  1پژوهش، ابتدا هر یک از معیارها در هر سری داده، از 
شوند. به عنوان مثال، سناریویی که کمترین )بدترین(، رتبه بندی می

و به همین ترتیب  1های آموزش را دارد رتبه برای داده RMSE مقدار
 1را در آن سری داده دارد رتبه  RMSEسناریویی که بیشترین مقدار 

معیار را برای  6های بدست آمده برای هر کند. سپس، رتبهرا کسب می
های آموزش و آزمون بدست آورده و به طور جداگانه با یکدیگر سری

س به نتایج حاصله به صورت صعودی مرتب جمع می شوند. سپ
را  1و بزرگترین مقدار رتبه  1شوند. کوچکترین مقدار حاصل رتبه می

ستون رتبه  2معیار مختلف اکنون در  12کند. به این صورت دریافت می
 شود. در نهایتها نسبت به سری داده آموزش و آزمون خلاصه میسناریو

جمع، به طور صعودی مرتب و رتبه  مجددا مقادیر این دو ستون با هم
ت ها بدسشوند. بدین صورت رتبه نهایی هر یک از سناریوبندی می

ر جدول دذکر شده آید. نتایج رتبه بندی سناریو ها با توجه به شیوه می
 نمایش داده شده است. 0

هم در داده های آزمون و هم  VIII، سناریو 0با توجه به نتایج جدول 
زش رتبه دوم را کسب نموده که این عملکرد با ثبات و های آمودر داده

به طور   IXبسیار خوب این سناریو منجر به این شد که در کنار سناریو 
مشترک در رتبه اول قرار گیرند. به عبارتی سناریوهایی که مبتنی بر 
رطوبت نسبی و دمای بیشینه و دمای کمینه مربوط به دو روز یا سه روز 

ین عملکرد را نشان می دهند و رطوبت نسبی روز آینده قبل باشند، بهتر
نی بر های مبترا دقیق تر پیش بینی می کنند. به طور کلی سناریو

رطوبت نسبی و دما بهترین عملکرد، سناریوهای مبتنی بر تنها رطوبت 
ترین فتنها دما ضعی های مبتنی برنسبی عملکرد قابل قبول و سناریو

 عملکرد را نشان دادند.

 

 مختلف یوهایعملکرد سنار یبندرتبه جینتا -1جدول 

 مدل
RMSE MAE NSE 2R MXARE MARE مجموع  رتبه در مجموعه مجموع رتبه ها

 رتبه ها
رتبه 
 آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش آزمون آموزش کل

I 6 4 6 5 6 4 6 4 6 2 6 4 36 23 6 4 10 4 

II 4 5 4 4 4 5 4 5 4 3 4 6 24 28 4 5 9 3 

III 3 6 3 6 3 6 3 6 5 5 3 5 20 34 3 6 9 3 

IV 9 7 9 8 9 8 9 8 9 8 9 7 54 46 9 8 17 7 

V 8 8 8 7 8 7 8 7 8 7 8 8 48 44 8 7 15 5 

VI 7 9 7 9 7 9 7 9 7 9 7 9 42 54 7 9 16 6 

VII 5 1 5 1 5 1 5 1 1 1 5 1 26 6 5 1 6 2 

VIII 2 3 2 2 2 2 2 2 3 4 2 3 13 16 2 2 4 1 

IX 1 2 1 3 1 3 1 3 2 6 1 2 7 19 1 3 4 1 

 بحث
متغیرهای آب و هوایی تاثیر زیادی بر انسان و طبیعت دارند. این متغیرها 

چرخه هیدرولوژیکی نقش بسزایی دارند در فرآیندهای طبیعی همچون 
های مهمی از زندگی انسان، همچون کشاورزی و امنیت و بر بخش
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گذارند. رطوبت نسبی یک عامل مهم در چرخه غذایی، تاثیر می
هیدرولوژیکی است و با تاثیرگذاری بر تبخیرتعرق نقش بسزایی در 

ن برای بینی آبخش کشاورزی و زندگی انسان دارد، به همین دلیل پیش
های اخیر پژوهشگران برای تخمین سال درانسان بسیار مهم است. 

های یادگیری ماشین استفاده برخی از متغیرهای آب و هوایی از مدل
یکی از  .(3-0)اند ای از آن گرفتهاند و نتایج بسیار امیدوار کنندهکرده
های نوین یادگیری ماشین که در مطالعات پیشین برای تخمین مدل

جع، نتایج بسیار خوبی از خود نشان داده است، مدل تبخیرتعرق مر
XGBoost باشد. در این پژوهش برای اولین بار از این مدل جهت می

تخمین رطوبت نسبی استفاده شده است. با توجه به نتیجه تحقیق سایر 
محققین مبنی بر اینکه دو پارامتر رطوبت نسبی و میزان دمای حداقل 

رین تاثیر را در تخمین رطوبت نسبی روز و حداکثر روزهای قبل، بیشت
آینده دارد و همچنین وجود آمار تنها این دو پارامتر در بسیاری از نقاط 
کشور، سناریوهای مختلفی مشتمل بر این دو پارامتر با استفاده از مدل 
مذکور مورد مطالعه قرار گرفته اند. با توجه به آزمون همبستگی پیرسون 

ایستگاه هواشناسی باجگاه فارس، مبنی بر  اینکه سال داده  34بر اساس 
روز قبل بیشترین تاثیر را در میزان رطوبت روز  3داده های مربوط به 

آینده دارند، رطوبت نسبی، دمای کمینه و دمای بیشینه یک تا سه روز 
های ورودی مدل استفاده شده اند. همچنین بر اساس قبل به عنوان داده
های ی رطوبت نسبی استفاده شود، یا فقط از دادههااینکه فقط از داده

مربوط به دما استفاده شود و یا از هر سه رطوبت نسبی و دمای بیشینه 
سناریو مختلف بدست می آید که  1کلی  و کمینه استفاده شود، به طور

نام گذاری شده اند. پس از بهینه سازی  IXتا  Iبر اساس اعداد لاتین از 
های سناریو در جدول 1نتایج حاصل از هر یک از  ابرپارامترهای مدل،

نشان داده شده اند. به طور کلی نشان داده  0و  3های و شکل 0و  0
شد که استفاده از رطوبت نسبی روزهای پیشین در سناریوها به عنوان 

توان دقت مدل را بسیار افزایش دهد. همان طور متغیر ورودی مدل می
هایی که تنها از دمای بیشینه و سناریو نشان داده شد، 3که در شکل 

دمای کمینه روزهای پیشین برای تخمین رطوبت نسبی استفاده 
نیز بر  0کردند، پراکندگی زیادی را نشان دادند. این نتیجه در جدول می

اساس معیارهای آماری تایید شد و با توجه به سیستم رتبه بندی ارائه 
ترین عملکرد را نشان دادند و ها ضعیف این سناریو 0شده در جدول 

ها هایی که تنها کسب کردند. مدلهای انتهایی را میان سایر مدلرتبه
از رطوبت نسبی روزهای پیشین استفاده کردند، بهبود عملکرد قابل 

های برای داده R2توجهی را از خود نشان دادند. به طوری که مقادیر 
، در حالی که این مقدار بود 4,30تا  4,33آزمون در این مدل ها بین 

تا  4,01بردند بین هایی که تنها از متغیرهای دما بهره میبرای مدل
بود. اضافه کردن متغیرهای دما به رطوبت نسبی روزهای پیشین  4,03

ه مقادیر ها شد به طوری کمنجر به بهبود نسبی عملکرد بیشتر در سناریو
R2 نیز  3رسید. شکل  4,30ها به های آزمون در این سناریوبرای داده

ه فقط از هایی کها نسبت به سناریوهمبستگی بسیار بهتر این سناریو
م دهد. با توجه به سیستمتغیرهای دما استفاده کرده بودند را نشان می

بهترین عملکرد را داشتند. لازم  VIIIدر کنار مدل  IXرتبه بندی، مدل 
نسبت به هر دو سری داده آموزش و آزمون  VIIIه ذکر است که مدل ب

نتیجه یکسان از خود نشان داد و در هر دو سری داده رتبه دوم را کسب 

های آموزش عملکرد بسیار نسبت به داده IXنمود. در حالی که سناریو 
بهتری را نشان داد و جایگاه نخست را در آن سری داده کسب نمود. 

های آزمون، با اینکه تا تر این سناریو نسبت به دادهفعملکرد ضعی
توان نشان دهنده موضوع برازش بیش از حد باشد، به حدی حدودی می

نبود که مانع کسب رتبه نخست توسط این سناریو شود. پس از این دو، 
های در جایگاه سوم قرار گرفت. این مدل نسبت به داده VIIسناریو 

بی را از خود نشان داد و جایگاه نخست را در آزمون عملکرد بسیار خو
های آموزش تر آن در دادهاین سری داده کسب کرد. اما عملکرد ضعیف

دهنده این باشد که این سناریو علی رغم نتایج بسیار تواند نشانمی
توان به اندازه دو دهد، نمیهای آزمون نشان میخوبی که برای داده

 IIIو  IIهای پس از این سناریو، سناریومدل پیشین قابل اتکا باشد. 
رتبه چهارم را  Iمشترکا در رتبه سوم قرار گرفتند در حالی که سناریو 

 Iتوان مشاهده کرد، سناریو می 3کسب کرد. همان طور که در شکل 
به ازای هر رطوبت نسبی مشاهده شده، ممکن است چند مقدار مختلف 

که این مشکل منجر به قرارگیری بینی خود ارائه دهد را به عنوان پیش
تر شده است. خصوصیت ویژه مدل این سناریو در جایگاه پایین

XGBoost  تحت عنوان تحلیل اهمیت ویژگی که نتایج آن در شکل
نشان داده شده است، اولویت انتخاب متغیرهای ورودی مدل را بر  0

زد. بر ااساس میزان اهمیت و تاثیر متغیر بر عملکرد مدل را میسر می س
ها اهمیت متغیر رطوبت نسبی به اساس این تحلیل، در تمام سناریو

خصوص رطوبت نسبی یک روز قبل بسیار بیشتر از دما بوده است که 
های خوانی دارد. پس از رطوبتاین با نتایج آماری بدست آمده هم

بود.  ترین متغیر بر اساس نتایجنسبی، دمای بیشینه یک روز قبل مهم
ه با اینکه بین متغیر رطوبت نسبی دو و سه روز قبل و همچنین در رابط

میان سایر متغیرهای دما، کدام یک ارجحیت بیشتری بر دیگری دارد، 
ت توان با قطعیبا توجه به نتایج متفاوتی که هر مدل نشان داده نمی

نظر داد. به طور کلی تحلیل اهمیت ویژگی نشان دهنده این است که 
های درختان ها در برگمقدار در تقسیم دادههر متغیر به چه 

اند. به عبارت دیگر، اهمیت بالای رطوبت گیری نقش داشتهتصمیم
نسبی یک روز گذشته نشان دهنده این است که در یک مجموعه داده 

گیری دقیق آن جهت استفاده ورودی، وجود این متغیر و همچنین اندازه
ن پژوهش بسیار حائز اهمیت از آن برای مدل آموزش داده شده در ای

ها و است. لازم به ذکر است که نتایج بدست آمده تنها مختص به داده
 لیکه تحل ییاز آنجاهای به کار رفته در این پژوهش بوده و سناریو

 را نشانرطوبت نسبی یک روز قبل  ینسب تیاهم یژگیو تیاهم
اثیر میزان ت علت این ندهیمطالعات آ در کرد که هیتوص توانیم دهد،یم

 یترقیتا درک عم قرار گیرد یبررسمورد  زیاد رطوبت نسبی روز پیشین
 به طور کلی این نتیجه با نتایج مطالعات د.یبه دست آ یریتأث نیاز چن

 پیشین نیز همخوانی زیادی داشت.

 پیشنهادهاو  گیرینتیجه
ثرات و ا یکیدرولوژیدر چرخه هرطوبت نسبی  یبا توجه به نقش محور
از  یسبرطوبت ن قیدق ینیبشیو رفاه انسان، پ یمتعاقب آن بر کشاورز

با استفاده از مدل  ،پژوهش ای برخوردار است. در ایناهمیت ویژه
سال داده از ایستگاه هواشناسی  34و  XGBoost نیماش یریادگی



 .رانیباجگاه، ا ی، مطالعه موردXGBoost نیماش یریادگیمدل  لهیبه وس یرطوبت نسب ینیبشیپ
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با  ی، رطوبت نسبدانشکده کشاورزی دانشگاه شیراز واقع در باجگاه
ی ادمرطوبت نسبی و  یرهایاز متغ های مختلفیبیاستفاده از ترک

بدست  جیاست. نتا پیشین تخمین زده شده یروزها بیشینه و کمینه
 را در نظر میقبل  یروزها یکه رطوبت نسب ییهاسناریو یرترآمده ب
 یکدما مت یرهایکه صرفاً به متغ سناریوهاییبا  سهیدر مقا ،گیرند

با توجه به نتایج بدست آمده، سناریوهایی که  .دهدیهستند، نشان م
مبتنی بر رطوبت نسبی و دمای بیشینه و دمای کمینه مربوط به دو روز 
یا سه روز قبل باشند، بهترین عملکرد را نشان دادند و مشترکا رتبه 
نخست را کسب کردند. پس از آن، به ترتیب سناریوهای مبتنی بر تنها 

هایی که فقط بر پایه دما قرار گرفته بل و سناریورطوبت نسبی روزهای ق
اند بهترین عملکرد را دارند. به عبارتی دیگر با توجه به نتایج حاصله 

توان نتیجه گرفت که رطوبت نسبی روزهای پیشین به عنوان متغیر می
ورودی نسبت به دما تاثیر بیشتری در پیش بینی رطوبت نسبی دارد اما 

متغیر رطوبت و دما به عنوان متغیرهای ورودی  در نظر گرفتن هر دو
مدل، دقت پیش بینی رطوبت نسبی روز آینده را افزایش می دهد. 

 ی، به خصوصرطوبت نسب یرهایمتغ تیاهم ،یژگیو تیاهم لیتحل
دهد. با این حال نتایج این یم نشان را رطوبت نسبی یک روز قبل،

تحلیل مختص به شرایط خاص این پژوهش بوده و به طور کلی به 
 توان از آن بهرهعنوان راهنمایی بیشتر جهت انتخاب متغیر ورودی می

برد. همانگونه که قبلا ذکر گردید با توجه به نتبجه تحقیق سایر محققین 
اسی یستگاه های هواشنو عدم دسترسی به دیگر متغیرها در بسیاری از ا

در این تحقیق صرفا از دو متغیر رطوبت نسبی و دما استفاده شده است. 
توانند اثر سایر متغیرهای آب و های آتی پژوهشگران میلذا در پژوهش

هوایی را بر رطوبت نسبی بررسی کنند. همچنین به کمک سایر 
ند و نتوانند رطوبت نسبی را تخمین بزهای یادگیری ماشین میمدل

 مقایسه کنند. XGBoostمدل ها را با مدل  عملکرد آن
 

 ملاحظات اخلاقی پیروی از اصول اخلاق پژوهش
تحقیق حاضر به صورت داوطلبانه و با در کنندگان مشارکت همکاری

 .است بودهرضایت آنان 
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