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  چکیده
نقطه شبنم دمایی است که در آن، هوا با استفاده از بخار آب، اشباع شده است. در واقع در اثر کاهش دما در فشار ثابت، به دمایی 
می‌رسیم که در آن، هوا توسط بخار آب اشباع شده است، به این دما، دمای نقطه شبنم می‌گویند. از طرفی، با توجه به کمبود آب 
در جهان و تعداد محدود ایستگاه‌ های اندازه‌گیری نقطه شبنم، استفاده از روش‌های مختلف برای تخمین دمای نقطه شبنم با دقت 
قابل قبول مورد نیاز است. از طرفی، با توجه به تعداد محدود ایستگاه‌ های اندازه‌گیری نقطه شبنم، استفاده از روش‌های مختلف 
برای تخمین دمای نقطه شبنم با دقت قابل قبول مورد نیاز است. امروزه بکارگیری روش های هوشمند با توجه به توانایی آن‌ها در 
برقراری ارتباط بین ورودی‌ و خروجی‌ها، مورد توجه بسیاری از محققین قرار گرفته اند. در این تحقیق، عملکرد دو روش ماشین 
بردار پشتیبان )SVM( و برنامه ریزی بیان ژن )GEP( برای پیش بینی دمای نقطه شبنم بررسی شد. همچنین از تبدیل موجک 
)WT( به عنوان یک روش پیش پردازش کننده داده ها به منظور بهبود نتایج استفاده شد. ارزیابی عملکرد مدل‌ها با شاخص 

های آماری خطا نشان داد که مدل‌های ترکیبی عملکرد بهتری نسبت به مدل‌های منفرد داشتند. همچنین، مدل ترکیبی حاصل از 
موجک با روش برنامه نویسی بیان ژن )GEPW( در مقایسه با ماشین بردار پشتیبان )SVMW( از دقت کمتری برخوردار بود و 
W با بالاترین دقت )NSE=0/89 و RMSE=0/85( توانست  Haar

RBFSVM − در نهایت در میان مدل‌های در نظر گرفته شده، مدل 
مقادیر دمای نقطه شبنم را تخمین بزند و به عنوان مدل برتر انتخاب گردید.
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    مقدمه
     امروزه کمبود آب به یک چالش جهانی تبدیل شده 
است که کشورهای مختلف را درگیر خود کرده است. با 
توجه به افزایش دمای کره زمین و مصرف بی رویه آب، 
منابع آب شیرین دنیا رو به کاهش است و در کشورهایی 
همچون ایران که دارای اقلیم خشک و نیمه خشک هستند 
به شدت نمود پیدا کرده است. شبنم یکی از حالت های 
آب در چرخه هیدرولوژی است.که می توان از آن استفاده 
های مفیدی در جهت حل معضل کم آبی داشت. دمای 
نقطه شبنم، دمایی است که رطوبت موجود در هوا در اثر 
سرد شدن دمای محیط تغییر فاز داده و به شکل قطرات 
آب در می آید و در صورتی که این دما بیشتر کاهش یابد، 
دانستن  اجسام شکل می‌گیرند.  بروی سطح  قطرات  این 
دقیق دمای نقطه شبنم، در علومی همچون هیدرولوژی، 
هواشناسی، کشاورزی بیشتر مورد توجه قرار گرفته است 
زیرا می توان از فواید آن در جهت تامین آب استفاده و 
گرم  های  موج  و  زدگی  یخ  مانند  شبنم  های  آسیب  از 
پیشگیری کرد. در دمای نقطه شبنم مقدار فشار اشباع با 
مقدار فشار واقعی برابر است. این دما بیانگر میزان رطوبت 
موجود در هوا می‌باشد و با استفاده از آن می‌توان میزان 
رطوبت نزدیک به سطح زمین را تخمین زد. این موضوع 
در مناطقی با الگوهای بارش نامنظم مانند مناطق خشک 
و نیمه خشک که دارای بارش کم هستند، از درجه اهمیت 
بیشتری برخوردار است زیرا در این مناطق به دلیل کمبود 
رطوبت  و  زمین  سطح  های  آب  زمینی،  زیر  آب  منابع 
موجود در هوا می تواند نیاز گیاهان و حیوانات را تامین 
کند و شبنم می‌تواند بخشی از این رطوبت باشد. از طرفی 
با اقدامات کنترلی مناسب میتوان از یخ زدگی محصولات 
جلوگیری کرد. پس می توان نتیجه گرفت که دمای نقطه 
شبنم به صورت مستقیم در زندگی انسان ها، حیوانات و 
تولیدات محصولات کشاورزی تاثیر گذار است. از این رو، 
و  مدیریت  به  توان  پارامتر می  این  از  تخمین درستی  با 
مانند  مختلفی  های  زمینه  در  مناسبی  کنترلی  اقدامات 
هیدرولوژی، هواشناسی، کشاورزی دست یافت. )محمدی 
و همکاران ، 2015 ، مهدی زاده و همکاران ، 2017 ، امیر 

مجاهدی و همکاران ، 2016 ، ذونعمت کرمانی ، 2012 ، 
دانگ و همکاران ، 2020 ، ناگانا و همکاران ، 2019، دکاو 

همکاران ، 2018 (.
 (Soft نرم  اخیر، روش های محاسبات       در دهه‌های 
کرده  پیدا  فراوانی  ،کاربرد‌های   computing methods)

است و جایگزین روش های سنتی و مدل‌های کلاسیک 
محاسباتی  های  تکنیک  روش‌ها،  این  واقع  در  اند.  شده 
هستند که عمدتا برای طبقه بندی، پیش بینی و تشخیص 
الگو ها بکار می روند. از طرفی، با توجه به پیشرفت علم 
روش  این  انواع  فراوان  کاربرد  و  مختلف  های  زمینه  در 
 ( Artificial neuralها مانند شبکه های عصبی مصنوعی
فازی  عصبی  استنتاج   (networks، سیستم تطبیقی 

برنامه   ،(Adaptive neuro-fuzzy inference system) 

بیان ژن  (Gene-expression programming) و ماشین 
بردار پشتیبان(Support vector machine) کمک شایانی 
در جهت حل مسائل گوناگون در زمینه مهندسی محیط 
و  قائمی   ،  2013 ، همکاران  و  )کیسی  اند  کرده  زیست 
کیم   ،  2018  ، همکاران  و  منتظری   ،  2019 همکاران 
، علیزاده و  ، دئو و همکاران 2016   2019 ، و همکاران 
همکاران ، 2018 ، شماری و همکاران 2016 (. با توجه به 
اهمیت دمای نقطه شبنم، روش‌های مختلفی از محاسبات 
به  مختلفی  هیدرولوژی  پارامترهای  از  آن‌ها  در  که  نرم 
عنوان ورودی در نظر گرفته شده اند، استفاده شده است 
)باغبان و همکاران، 2016،  شیری، 2018، فتح الله زاده  
عطار و همکاران، 2018، قاسم و همکاران، 2019، دانگ 
همکاران  محمدی و  مثال،  بطور   .)2020 همکاران،  و 
افراطی    یادگیری   ماشین  های  روش  عملکرد   )2015(
ANN ،(Extreme learning machine) و SVM به منظور 

آنها  نتایج  کردند.  ارزیابی  را  شبنم  نقطه  دمای  تخمین 
حاکی از برتری مدل ELM نسبت به دو روش دیگر بود. 

     روش سیستم تطبیقی استنتاج عصبی فازی نیز توسط 
نقطه  دمای  تخمین  جهت   )2016( همکاران  محمدی و 
شبنم انتخاب گردید. معیارهای ارزیابی دلالت بر عملکرد 
قابل قبول مدل در نظر گرفته شده در تخمین این پارامتر 
تخمین  برای    )2019( همکاران  قاسم و  داشتند.   مهم 
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ارزیابی تاثیر روش های پیش پردازش کننده در عملکرد...

دمای نقطه شبنم از مدل درخت )Model tree( بهره بردند. 
آن‌ها از داده‌های فشار واقعی بخار، دمای میانگین، رطوبت 
دوره   یک  در  خورشید  روزانه  تابش  و  باد  سرعت  نسبی، 
نتایج نشان داد  بعنوان ورودی در نظر گرفتند.  18 ساله 
که مدل درخت عملکرد خوبی را از خود نشان داده است. 
تخمین  برای    )2018( همکاران  و  عطار  زاده   الله  فتح 
دمای نقطه شبنم از سه روش اسپلاین رگرسیون تطبیقی 
 ،)Multivariate adaptive regression splines( چندگانه
در  ایستگاه   13 ها  ان  اند.  کرده  استفاده   SVM و  GEP

مناطق خشک ایران را بررسی کردند بطوریکه 9 ایستگاه 
را برای آموزش و 4 ایستگاه را برای تست در نظر گرفتند. 
مدل  خطا،  آماری  شاخص‌های  از  حاصل  نتایج  طبق 

MARS عملکرد بهتری نسبت به مدل‌های دیگر داشت.

     از طرفی، روش های حاضر جهت تخمین دمای نقطه 
شبنم ممکن است دارای مزایا و معایبی باشند. از این رو 
با  کنند.  برطرف  را  معایب  این  باید  جدید  روش های   ،
توجه به محدودیت هرکدام از مدل ها، توانایی روش های 
پیش بینی کننده بطور قابل ملاحظه‌ای بستگی به ساختار 
برخی  ترکیب  رو،  این  از  دارد.  و متغیرهای ورودی  مدل 
از روش ها می تواند به بهبود دقت منجر شود. روش‌های 
ترکیبی به طور کلی به عنوان یک تکنیک یکپارچه ارائه 
می شوند که در آنها الگوریتم های تقویت کننده و پیش 
می  گرفته  بکار  ها  مدل  دقت  افزایش  جهت  را  پردازش 

شوند. همچنین، مقایسه روش‌های مختلف می تواند راهی 
مشخص  سناریوی  یک  برای  مدل  بهترین  تعیین  برای 
همکاران،  و  خسروی   ،2017 همکاران،  و  )ابهیناو  باشد 
2018، جراف و همکاران، 2019، یو و همکاران، 2020، 
 ، موارد ذکر شده  به  توجه  با  و همکاران، 2021(  قائمی 
هدف تحقیق حاضر توسعه یک مدل یکپارچه دقیق برای 
تخمین دمای نقطه شبنم در زاهدان است. بدین منظور، 
های  روش  از  یکی  ترکیب  از  حاصل  های  مدل  عملکرد 
پیش پردازش کننده بنام موجک و مدل های پیش بینی 
کننده ماشین بردار پشتیبان و برنامه نویسی بیان ژن برای 

تخمین دمای نقطه شبنم ارزیابی شده است.

    مواد و روش‌ها
منطقه مورد مطالعه  

     استان سیستان و بلوچستان در جنوب شرقی ایران 
واقع شده است و جزء مناطق خشک ایران به شمار می 
آید )شکل 1(. شهر زاهدان به عنوان مرکز استان در شمال 
و  کم  بارش  با  ای  منطقه  و  است  شده  واقع  استان  این 
نامنظم می باشد و اب مورد نیاز این شهر از شهر شمالی 
استان بنام زابل و سفره های زیر زمینی تامین می گردد. 
منابع آب شمال استان از افغانستان آبگیری می شود که 
کشور  این  به  استان  کشاورزی  بخش  وابستگی  به  منجر 

شده است )لشکری پور ، 2005(. 

 

 : موقعیت منطقه مورد مطالعه1شکل

  

شکل1: موقعیت منطقه مورد مطالعه
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انتخاب داده ها 
 ،2018 شیری،  مانند )  قبلی  مطالعات  اساس  بر        
محمدی و همکاران، 2015، باغبان و همکاران، 2016(. 
)، دمای  maxT در این پژوهش، از متغیرهای دمای حداکثر(
) ، سرعت باد) hS )، ساعات تابش خورشید ( minT حداقل (

 )TD( و دمای نقطه شبنم ( HR ، رطوبت نسبی ( SW ) 

که به صورت روزانه و طی یک دوره 19 ساله )2000 – 
شده  جمع‌آوری  زاهدان  هواشناسی   ایستگاه  از   )2018
از میان داده‌های موجود، حدود  استفاده شده است.  اند، 
75 درصد داده ها به عنوان داده های آموزش و 25 درصد 
باقیمانده به عنوان داده‌های تست در نظر گرفته شده اند. 
 1 جدول  در  شده  استفاده  های  داده  آماری  ویژگی‌های 

قابل مشاهده می باشد.

تبدیل موجک 
      تئوري موجكي كيي از روش هاي علم رياضي است 
كه ايده اصلي آن برگرفته از تبديل فوريه است كه در قرن 
نوزدهم مطرح شده اسـت. تبديل موجك كيي از تبديل 
است.  سـيگنال  پـردازش  زمينه  در  كارآمد  رياضي  هاي 
توابع رياضي هستند كه شكل مقياس- زمان  موجك ها 
از سري هاي زماني و روابط آنها جهت آناليز سـري هـاي 
زمـاني كـه شـامل متغيرها و غيرثابت ها مي باشد را ارائه 
زماني  هاي  فاصله  از  استفاده  موجكي  تحليل  دهد.  مي 
طولاني مدت را بـراي اطلاعـات داراي فركـانس پائين و 
تناوب هاي كوتاهتر را براي اطلاعات داراي فركانس بالا 

ارائـه مي دهد. تحليل موجكي قادر به نمايش جنبه هـاي 
مختلـف داده هـاي متفاوت، نقاط شكست و ناپيوستگي 
آناليز  هاي  روش  ديگـر  اسـت  ممكن  كه  باشد  مي  ها 
استفاده  مزایای  از  یکی   . ندهند.  نشان  را  آنها  سيگنال 
از این روش، تجزیه سیگنال سری زمانی به زیر سیگنال 
پیوسته  موجک  تبدیل  نوع  دو  به   WT مجزاست.  های 
می  تقسیم   )DWT( گسسته  موجک  تبدیل  و   )CWT(
شود که به طور کلی، DWT برای حل مسائل عملی در 
این،  بر  علاوه  است.   CWT از  مفیدتر  هیدرولوژی  زمینه 
DWT می تواند مجموعه داده های اصلی سری زمانی را 

به تقریب )ai با مقیاس بالا با فرکانس پایین( و جزئیات 
)قطعات با فرکانس بالا و کم مقیاس( در سطوح مختلف 
تجزیه کند ) رضایی و همکاران ، 2017 ، دئو و همکاران 

.)2017 ،

برنامه ریزی بیان ژن 
    کـوزا در سال 1992 با توسعه دادن الگـوریتم وراثتی 
 (Genetic وراثتی  برنامه نویسی   ،)Genetic algorithm(
(programming که به منظور حل مسائل مختلف از اصول 

داد.  ارائـه  را  کنـد،  می  استفاده  داروین  طبیعی  انتخاب 
تفاوت اصلی بین برنامـه نویسـی وراثتی و الگوریتم وراثتی 
در نشان دادن نتایج است. بطوریکه، در الگوریتم GP افراد 
دارای رشته‌های غیرخطی در اندازه و شکل می‌باشند در 
دارای رشته های خطی  افراد   ،  GA الگوریتم  حالیکه در 
ساختمان  و  ساختار  همچنین،  می‌باشند.  ثابت  طول  با 

 ) 2018 – 2000. ویژگی هاي آماري پارامترهاي مورد استفاده دردوره اقلیمی انتخابی (1جدول 
 

 پارامتر  واحد میانگین بیشترین مقدار  کمترین مقدار  انحراف معیار 

 maxT  (c°) درجه سلسیوس 65/27 4/43 - 8/3 58/8
 minT  (c°) درجه سلسیوس 26/11 4/29 - 13 31/8
 hS  (hour) ساعت 33/9 1/13 0 61/2

 SW  (m/s) متر بر ثانیه 33/3 25/15 0 63/1
 HR  (%) درصد 78/26 99 12/4 35/16
 TD (c°)درجه سلسیوس - 91/2 46/17 - 12/38 89/5

 
  

جدول 1. ویژگی های آماری پارامترهای مورد استفاده دردوره اقلیمی انتخابی )2000 – 2018(
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ارزیابی تاثیر روش های پیش پردازش کننده در عملکرد...

می شود،  مدل  درختی  سیستم  صورت  به   GP الگوریتم 
دویی  دو  سیستم  صورت  به   GA الگوریتم  حالی که  در 
)باینری( و رشته ای از اعداد حقیقی نشان داده می شود. 
از این رو،  فریرا در سال1999  برنامه‌نویسی بیان ژن که 
 ،GEP پدید آمده است را ارائه داد. در GP و GA از توسعه
افراد به عنوان رشته‌های خطی با طول ثابت )کروموزوم( 
کدگذاری می‌شوند و پس از آن به عنوان رشته‌های غیر 
خطی در اندازه و شکل‌هایشان بیان می‌گردند. از مزایای 
طبیعت  به  می‌توان  روش‌ها  دیگر  به  نسبت    GEPروش
منحصربه‌فرد چند ژن بودن اشاره کرد که زمینه ارزیابی 
مدل  زیر  چندین  شامل  که  را  پیچیده ای  مدل‌های 
ابتدا  مدل  این  در  همچنین،  می آورد.  فراهم  می باشد، 
ساختار بلوک ها مانند مجموعه توابع، متغیرهای ورودی 
و هدف تعریف و سپس ساختار بهینه مدل و ضرایب در 
طول فرایند مدلسازی تعیین می شوند. درحالیکه در دیگر 
روش ها مانند شبکه عصبی، در مرحله اول ساختار مدل 
تعیین می‌شود و ضرایب مدل در طول فرایند مدلسازی 
محاسبه می‌گردند )کابلی و همکاران، 2017، مهدی زاده 

و همکاران، 2020(.
    بطور کلی، در GEP، ابتدا یک جمعیت اولیه تصادفی 
فرمول ها از ترکیب  می‌شود که این  ایجاد  از فرمول ها 
(عملگرهای ریاضی مورد استفاده  تصادفی مجموعه توابع 
)متغیّرهای مسئله و اعداد  ترمینال ها  در فرمول ها(  و 
هر یک از افراد  بعد،   مرحله  در  می‌شوند.  ثابت( ایجاد 
چرخ رولت  برازش و  جمعیت مذکور با استفاده از توابع 
مورد ارزیابی قرار می گیرند. منطق مکانیزم چرخ رولت به 
این صورت است که  هر یک از کروموزوم‌ها بسته به میزان 
انتخاب  احتمال  برازش(  تابع  )براساس  بودنشان  مناسب 
شدن را دارند. به عبارت دیگر، هرچه یک کروموزوم تاثیر 
بهتری داشته باشد، احتمال بیشتری وجود دارد که برای 
انتخاب  افراد  سپس،  شود.  انتخاب  بعدی  نسل  در  تولید 
 ، از عملگرهای جهش و همبری  از یکی  استفاده  با  شده 
جمعیت جدیدی ایجاد می‌‌کنند و دوباره مورد ارزیابی قرار 
می‌گیرند. این فرآیند براي چندین نسل تکرار می شود و 
با پیشرفت نسل به جلو کیفیت جمعیت نیز به طور نسبی 

بهبود می یابد و در صورت دست یابی به نتیجه مطلوب و 
یافته و بهترین  توقف، تکامل پایان  شرایط  یا رسیدن به 
نتیجه ارائه می‌گردد. ) زمانی و همکاران ، 2015، کاظمی 

و همکاران ، 2021(.

ماشین بردار پشتیبان 
       ماشین بردار پشتیبان ازجمله روش‌های یادگیری 
برده  بکار  رگرسیون  و  برای طبقه‌بندی  که  است  ناظر  با 
می‌شود و در سال 1992 توسط وپنیک ریاضیدان روسی 
شد.  ارائه  آماری  یادگیری  تئوری  پایه  بر  چروننکیس  و 
ابر صفحه خطی تفکیک‌گر بهینه برای  از یک  این روش 
از  ابر صفحه  این  کندکه  استفاده می  داده‌ها  دسته‌بندی 
دلیل  همین  به  می‌کند.  استفاده  حاشیه  کردن  حداکثر 
مقید حل شود.  غیر خطی  بهینه سازی  مساله  یک  باید 
که  است  کننده‌هایی  دسته‌بندی  گروه  ازجمله   SVM

بدون دانستن مدل توزیع داده‌ها، دسته‌بندی را انجام می 
دهد و نیازی به داتستن ساختار کلی از مساله ندارد. این 
کرنل  تابع  یک  از  استفاده  با  را  ورودی  بردارهای  روش 
خطی  تفکیک‌پذیری  بتواند  تا  برده  بزرگتری  فضای  به 
SVM لازم  انجام بدهد. در یک مدل رگرسیونی  بهتر  را 
است که وابستگی تابعی متغیر وابسته y به مجموعه‌ای از 
متغیر‌های مستقل x تخمین زده شود. مانند دیگر مسایل 
متغیر‌های  بین  رابطه  که  است  این  بر  فرض  رگرسیونی، 
f(x) بعلاوه یک  تابع معین  وابسته و مستقل توسط یک 
مقدار اضافی نویز مشخص شود )لی و همکاران، 2020، 

فنج و همکاران، 2020(:    

)1(            �                   ( )y f x noise= +  

زیادی  اهمیت  از   f(x)  تابع فرم  کردن  پیدا     بنابراین 
که  مواردی  صحیح،  بصورت  بتواند  که  است  برخوردار 
SVM تجربه نکرده است را پیش‌بینی کند. این تابع بوسیله 

آموزش  داده‌های  مجموعه  روی  بر   SVM مدل  آموزش 
که شامل فرایند بهینه‌سازی دائمی تابع خطا است، قابل 
دسترسی است. براساس تعریف این تابع خطا، دو نمونه از 
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مدل های SVM شناخته شده است که عبارتند از:
به مدل  اول  که  نوع    SVM الف- مدل‌های رگرسیونی 

های  v-SVM مشهورند.
ب - مدل‌های رگرسیونی SVM نوع دوم که به مدل های 

ε -SVM معروف هستند.

که  دوم  نوع  رگرسیونی  مدل‌های  از  تحقیق،  این     در 

این  برای  است.  استفاده شده  دارند،  کاربرد گسترده‌تری 
مدل، تابع خطا بصورت زیر تعریف می شود:

)2(          �        

 يهار ی متغ  نیب  رابطه  که  است  نیا   بر   فرض  ،یونیرگرس  لیمسا  گرید  مانند .  شود  زده  نی تخم  x  مستقل  يهاریمتغ  از  يا مجموعه  به  y  وابسته

 :    )2020 همکاران، و فنج ،2020 همکاران، و یل( شود مشخص زینو  یاضاف مقدار کی بعلاوه f(x) نیمع  تابع کی توسط مستقل و وابسته

    ( )y f x noise= +                                                                                                                                        (1) 

  را است نکرده تجربه SVM که  يموارد ح،یصح  بصورت بتواند که است  برخوردار  يادیز تیاهم  از  f(x) تابع فرم کردن دایپ نیبنابرا    

 است،   خطا  تابع  یدائم  يسازنه یبه  ندیفرا   شامل  که  آموزش  يهاداده  مجموعه  يرو  بر  SVM  مدل  آموزش  لهیبوس  تابع  نیا .  کند  ینیبش یپ

 :از عبارتند که است شده شناخته SVM يها مدل از نمونه دو خطا،  تابع نیا  فیتعر  براساس. است یدسترس قابل

 .مشهورند v-SVM  يها مدل به که  اول نوع   SVM یونیرگرس يهامدل -الف

 .هستند معروف  SVM ε-  يها مدل به که دوم نوع SVM یونیرگرس يهامدل - ب

  ر یز  بصورت  خطا  تابع  مدل،  نیا   ي برا .  است   شده  استفاده  دارند،  يترگسترده  کاربرد  که   دوم  نوع  یونیرگرس  يهامدل  از  ق،یتحق  نیا   در   

 : شود یم فیتعر

    
N N

T '
i i

i 1 i 1

1 W W C ξ C ξ
2 = =

+ +∑ ∑                                                                                                                                                                       (2 ) 

 : بشود نهیکم ری ز يهاتیمحدود به توجه  با دیبا ر یز يخطا تابع   

( )T '
i i iW X b y ε ξφ + − ≤ +                                                                             

( )T '
i i iy W X b ε ξφ− − ≤ +                                                                                                                                                                       (3)                        

'
i iξ  &  ξ 0 . i 1.2. .N ≥ = …                                                                        

 

'  ب،یضرا  بردار   ترانهاده   TW  ب،یضرا   بردار   W  ش،یگنجا  ثابت  C  که   
iξ   و  iξ   کمبود،   بیضرا  b  ثابت،  بی ضر  N  آموزش   يالگو 

 . است کرنل  تابع φ و مدل

  و  یسیک(  شوندیم  انیب  ریز  بصورت  آنها   از  مورد  دو  که   دارند  وجود  گوناگون  يهاصورت  به  مدل  ن یا   در   استفاده  قابل  کرنل   توابع     

 ): 2008 ، همکاران و ينور ، 2015 ، همکاران

 

 : فرم به  ) Polynomial( يا چندجمله  کرنل) الف

   تابع خطای زیر باید با توجه به محدودیت‌های زیر کمینه 
بشود:

                                                                         
                       )3( �

 يهار ی متغ  نیب  رابطه  که  است  نیا   بر   فرض  ،یونیرگرس  لیمسا  گرید  مانند .  شود  زده  نی تخم  x  مستقل  يهاریمتغ  از  يا مجموعه  به  y  وابسته

 :    )2020 همکاران، و فنج ،2020 همکاران، و یل( شود مشخص زینو  یاضاف مقدار کی بعلاوه f(x) نیمع  تابع کی توسط مستقل و وابسته

    ( )y f x noise= +                                                                                                                                        (1) 

  را است نکرده تجربه SVM که  يموارد ح،یصح  بصورت بتواند که است  برخوردار  يادیز تیاهم  از  f(x) تابع فرم کردن دایپ نیبنابرا    

 است،   خطا  تابع  یدائم  يسازنه یبه  ندیفرا   شامل  که  آموزش  يهاداده  مجموعه  يرو  بر  SVM  مدل  آموزش  لهیبوس  تابع  نیا .  کند  ینیبش یپ

 :از عبارتند که است شده شناخته SVM يها مدل از نمونه دو خطا،  تابع نیا  فیتعر  براساس. است یدسترس قابل

 .مشهورند v-SVM  يها مدل به که  اول نوع   SVM یونیرگرس يهامدل -الف

 .هستند معروف  SVM ε-  يها مدل به که دوم نوع SVM یونیرگرس يهامدل - ب

  ر یز  بصورت  خطا  تابع  مدل،  نیا   ي برا .  است   شده  استفاده  دارند،  يترگسترده  کاربرد  که   دوم  نوع  یونیرگرس  يهامدل  از  ق،یتحق  نیا   در   

 : شود یم فیتعر

    
N N

T '
i i

i 1 i 1

1 W W C ξ C ξ
2 = =

+ +∑ ∑                                                                                                                                                                       (2 ) 

 : بشود نهیکم ری ز يهاتیمحدود به توجه  با دیبا ر یز يخطا تابع   

( )T '
i i iW X b y ε ξφ + − ≤ +                                                                             

( )T '
i i iy W X b ε ξφ− − ≤ +                                                                                                                                                                       (3)                        

'
i iξ  &  ξ 0 . i 1.2. .N ≥ = …                                                                        

 

'  ب،یضرا  بردار   ترانهاده   TW  ب،یضرا   بردار   W  ش،یگنجا  ثابت  C  که   
iξ   و  iξ   کمبود،   بیضرا  b  ثابت،  بی ضر  N  آموزش   يالگو 

 . است کرنل  تابع φ و مدل

  و  یسیک(  شوندیم  انیب  ریز  بصورت  آنها   از  مورد  دو  که   دارند  وجود  گوناگون  يهاصورت  به  مدل  ن یا   در   استفاده  قابل  کرنل   توابع     

 ): 2008 ، همکاران و ينور ، 2015 ، همکاران

 

 : فرم به  ) Polynomial( يا چندجمله  کرنل) الف

                                                                      

TW ترانهاده     که C ثابت گنجایش، W بردار ضرایب، 
 N ،ضریب ثابت b ،ضرایب کمبود 

 يهار ی متغ  نیب  رابطه  که  است  نیا   بر   فرض  ،یونیرگرس  لیمسا  گرید  مانند .  شود  زده  نی تخم  x  مستقل  يهاریمتغ  از  يا مجموعه  به  y  وابسته

 :    )2020 همکاران، و فنج ،2020 همکاران، و یل( شود مشخص زینو  یاضاف مقدار کی بعلاوه f(x) نیمع  تابع کی توسط مستقل و وابسته

    ( )y f x noise= +                                                                                                                                        (1) 

  را است نکرده تجربه SVM که  يموارد ح،یصح  بصورت بتواند که است  برخوردار  يادیز تیاهم  از  f(x) تابع فرم کردن دایپ نیبنابرا    

 است،   خطا  تابع  یدائم  يسازنه یبه  ندیفرا   شامل  که  آموزش  يهاداده  مجموعه  يرو  بر  SVM  مدل  آموزش  لهیبوس  تابع  نیا .  کند  ینیبش یپ

 :از عبارتند که است شده شناخته SVM يها مدل از نمونه دو خطا،  تابع نیا  فیتعر  براساس. است یدسترس قابل

 .مشهورند v-SVM  يها مدل به که  اول نوع   SVM یونیرگرس يهامدل -الف

 .هستند معروف  SVM ε-  يها مدل به که دوم نوع SVM یونیرگرس يهامدل - ب

  ر یز  بصورت  خطا  تابع  مدل،  نیا   ي برا .  است   شده  استفاده  دارند،  يترگسترده  کاربرد  که   دوم  نوع  یونیرگرس  يهامدل  از  ق،یتحق  نیا   در   

 : شود یم فیتعر

    
N N

T '
i i

i 1 i 1

1 W W C ξ C ξ
2 = =

+ +∑ ∑                                                                                                                                                                       (2 ) 

 : بشود نهیکم ری ز يهاتیمحدود به توجه  با دیبا ر یز يخطا تابع   

( )T '
i i iW X b y ε ξφ + − ≤ +                                                                             

( )T '
i i iy W X b ε ξφ− − ≤ +                                                                                                                                                                       (3)                        

'
i iξ  &  ξ 0 . i 1.2. .N ≥ = …                                                                        

 

'  ب،یضرا  بردار   ترانهاده   TW  ب،یضرا   بردار   W  ش،یگنجا  ثابت  C  که   
iξ   و  iξ   کمبود،   بیضرا  b  ثابت،  بی ضر  N  آموزش   يالگو 

 . است کرنل  تابع φ و مدل

  و  یسیک(  شوندیم  انیب  ریز  بصورت  آنها   از  مورد  دو  که   دارند  وجود  گوناگون  يهاصورت  به  مدل  ن یا   در   استفاده  قابل  کرنل   توابع     

 ): 2008 ، همکاران و ينور ، 2015 ، همکاران

 

 : فرم به  ) Polynomial( يا چندجمله  کرنل) الف

بردار ضرایب، 
φ تابع کرنل است. الگوی آموزش مدل و 

     توابع کرنل قابل استفاده در این مدل به صورت‌های 
گوناگون وجود دارند که دو مورد از آنها بصورت زیر بیان 
می‌شوند )کیسی و همکاران ، 2015، نوری و همکاران ، 

:)2008

الف( کرنل چندجمله‌ای )Polynomial(   به فرم:

( ) ( ),
dT

i j i jk x x x x γ= +   �)4(
                  

�
ب( کرنل تابع پایه شعاعی )Radial basis function(    به 

فرم: 

               )5(                         ( ) ( )2
. exp  i j i jk x x x xγ= − − 

مقایسه عملکرد مدل ها در پیش بینی 
   در این قسمت، به منظور مقایسه عملکرد مدل‌های ارائه 
شده در مراحل آموزش و تست، از تعدادی شاخص‌ آماری 
 ،)Correlation coefficient( همبستگی  ضریب  شامل 
 ،)Root mean square error( ریشه میانگین مربعات خطا
و   (  Nash Sutcliffe coefficient( نش  خطای  ضریب 
شاخص کلی عملکرد مدل )Overall index(  که بصورت 
زیر بیان می‌گردند، استفاده شده است )گندمی و همکاران 

.)2010 ،

                                                                                                      )6( � R = ( )( )
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                                                                                                         )9( �

نقطه  دمای  مقدار  با  i  برابر 
PTD روابط  این  در  که     

PTD برابر با میانگین دمای نقاط  شبنم پیش بینی شده، 
نقطه  دمای  مقدار  با  برابر   i

oTD بینی شده،  پیش  شبنم 
OTD برابر با میانگین دمای نقاط شبنم  شبنم مشاهده‌ای، 
  به ترتیب 

( ) ( ),
dT

i j i jk x x x x γ= +                                                                                                                                                    (4)   

 :  فرم به )   Radial basis function( یشعاع هی پا تابع کرنل) ب

                         ( ) ( )2
. exp  i j i jk x x x xγ= − −                                                                                                                                             (5 ) 

   ی نیب ش یپ در ها مدل عملکرد سهیمقا:  2-6

  ضریب شامل آماري شاخص تعدادي  از تست، و آموزش مراحل در شده  ارائه هايمدل  عملکرد مقایسه منظور به قسمت، این در   

 Nash( نش خطاي ضریب ،)Root mean square error( خطا مربعات میانگین ریشه ،)Correlation coefficient( همبستگی

Sutcliffe coefficient ( مدل عملکرد کلی شاخص و )Overall index(  است شده استفاده گردند،می  بیان زیر بصورت که )و گندمی 

 ).2010 ، همکاران
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i  روابط  این  در  که   
PTD  ،برابر با مقدار دماي نقطه شبنم پیش بینی شده  PTD    ،برابر با میانگین دماي نقاط شبنم پیش بینی شدهi

oTD 

Max   و  ها  داده   تعداد  N  ،يامیانگین دماي نقاط شبنم مشاهدهبرابر با    OTD  ،يا با مقدار دماي نقطه شبنم مشاهده  برابر Min
O OTD به     TDو مشاهده‌ای، N تعداد داده ها و 

و  کمینه  ای  مشاهده  شبنم  نقطه  دمای  مقدار  با  برابر 
بیشینه می باشد. ضریب همبستگی در بازه 1 و 1- تغییر 
میکند و بدین صورت است که هر چه این ضریب یه یک 
نزدیکتر باشد دقت مدل باالاتر است.  شاخص RMSE از 
جنس پارامترهای خروجی می باشد و مقادیر بین صفر تا 
عدد مثبت را در بر می‌گیرد که هر چه به صفر نزدیکتر 
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ارزیابی تاثیر روش های پیش پردازش کننده در عملکرد...

انتها دو شاخص  باشد یعنی مدل دقت بالاتری دارد. در 
NSE, OI اعداد کوچکتر از یک را اختیار می کند که هر 

چه به 1 نزدیکتر باشند یعنی عملکرد مدل بهتر است. 

    نتایج و بحث
    در این قسمت با استفاده از شاخص‌های اماری عملکرد 

هر یک از روش ها به صورت مجزا در دو مرحله اموزش 
و تست ارزیابی خواهد شد. علاوه بر این، بمنظور بررسی 
مادر  موجک‌های  از   WT پردازش  پیش  روش  علمکرد 
بردار  است. ماشین  شده  استفاده   Dmey  ,Coif ,  Haar

پشتیبان از کرنل‌های مختلفی برای اهداف خود استفاده 
پایه  تابع  و   (Poly) ایی  چندجمله  کرنل  دو  کند.  می 
شعاعی  (RBF) برای پیش بینی دمای نقطه شبنم بکار 
گرفته شد. در مدل GEP، پارامترهای اولیه و معیار توقف 
آنها عملیات متوقف  از  استفاده  با  تا  باید مشخص شوند 

شود. پس از انجام سعی و خطاهای متعدد، بهترین مقادیر 
انتخاب شد که در جدول 2 آورده شده است.

ارزیابی روش برنامه نویسی بیان ژن 
استفاده  GEPW با  روش های GEP و  ارزیابی  نتایج      
تست  و  آموزش  مرحله  دو  در  اماری  های  شاخص  از 
مطابق  است.  شده  داده  نشان   3 جدول  در  ترتیب  به 
با   W CoifGEP − روش  آموزش،  مرحله  در   ،2 جدول  با 
دقت   بیشترین  و    )RMSE=2/33( مقدار خطا   کمترین 
از خود  را  عملکرد  بهترین   ) R=0/92 و  NSE=0/795(
/853 با   W CoifGEP − روش  تست،  مرحله  در  داد.   نشان 
از  بهتر  را   TD مقادیر  توانست   OI=0/899 و   NSE=0
 )NSE=0/753 و OI=0/839( GEP دیگر روش ها مانند 
های خطا  مقادیر شاخص  بزند. همچنین،  تخمین  پیش 
تست  و  آموزش  مرحله  در   GEPW و   GEP روش  برای 

 نویسی بیان ژنپارامترهاي مربوط به برنامه-2جدول 

 
  

 تنظیمات تشریح پارامتر  ردیف 

 مجموعه توابع 1
2 3 1. . . . . . x x

x
+ − × ÷  , 

32 . . log . lnx x x x  
ها تعداد ژن 2   3  
 30 تعداد کروموزوم  3
 5 حداکثر طول عبارات 4

جدول 2-پارامترهای مربوط به برنامه‌نویسی بیان ژن

 
 در مرحله آموزش و تست GEP. ارزیابی عملکرد مدل هاي3جدول

 
  

Model R RMSE NSE OI 
 مرحله آموزش 

 −W HaarGEP 91/0  41/2 784/0 86/0 

 −W CoifGEP 92/0 33/2 795/0 87/0 

 −W DmeyGEP 91/0 45/2 76/0 85/0 
GEP 9/0 56/2 717/0 83/0 

 مرحله تست

 −W HaarGEP 933/0  13/2  826/0  88/0  

 −W CoifGEP 94/0  2 853/0  899/0  

 −W DmeyGEP 93/0  17/2  818/0  879/0  
GEP 92/0  35/2  753/0  839/0  

جدول3. ارزیابی عملکرد مدل هایGEP در مرحله آموزش و تست
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در شکل 2 نشان داده شده است. بر اساس آن می‌توان 
مرحله  دو  هر  در    W CoifGEP − روش  که  نمود  مشاهده 
سایر  به  نسبت   RMSE  شاخص برای  تست  و  آموزش 
روش ها مقدار کمتری دارد. و شاخص های  NSE ,OI در 

این روش به عدد یک نزدیکتر است.
مقادیر شاخص  )رادار چارت(  راداری  نمودار     شکل 3 
را  تست  مرحله  در  شبنم  نقطه  دمای  تخمین  در  خطا 

نشان می دهد. این نمودار به صورت مربع هایی هم مرکز 
می باشد که یکی از کاربردهای اصلی این نمودار، مقایسه 
مقادیر پیش بینی شده با مقادیر واقعی است. همانطور که 
در شکل 3 مشاهده می‌شود که مقدار RMSE  مربوط به 
است. درحالی که  تر  نزدیک  مرکز  W به  CoifGEP − روش 
مقادیر مربوط به شاخص های این روش تمایل بیشتری 
به خروج از مرکزیت به سمت 1 را دارد که نشان دهنده 

 

 

 در مراحل آموزش و تست  . مقادیر شاخص هاي خطا2شکل

  

شکل2. مقادیر شاخص های خطا  در مراحل آموزش و تست

 

 . نمودار راداري شاخص هاي آماري خطا در مرحله تست 3شکل 

  

شکل 3. نمودار راداری شاخص های آماری خطا در مرحله تست
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ارزیابی تاثیر روش های پیش پردازش کننده در عملکرد...

روش  سایر  به  نسبت  روش  این  عملکرد  بودن  مطلوب 
هاست.

ارزیابی روش ماشین بردار پشتیبان 
و   Poly ایی جمله  چند  کرنل  دو  از  روش  این  در       
تابع پابیه شعاعی RBF جهت مدلسازی دمای نقطه شبنم 
شاخص‌های  مقدار  بیانگر   4 جدول  است.  شده  استفاده 
مراحل  در   SVMW و   SVM مدل‌های  برای  آماری خطا 
مرحله  در   3 جدول  مطابق  باشد.  می  تست  و  اموزش 
و   NSE=0/984 مقادیر با    W Haar

RBFSVM − آموزش،  روش 
مقادیر  بینی  پیش  در  را  دقت  بالاترین    RMSE=0/74
 W Dmey

RBFSVM − دمای نقطه شبنم را داشت. همچنین، مدل 

و   )RMSE=0/79( بیشتر   RMSE مقادیر   %6/75 با 
0/20% مقادیر NSE کمتر )NSE=0/982( در رتبه دوم 
و  کمترین  با  ترتیب  به   W Haar

RBFSVM − روش  گرفت.  قرار 
بیشترین مقادیر ریشه میانگین مربعات خطا و ضریب نش 
)RMSE=0/85 و  NSE= 0/98( به عنوان بهترین مدل 
در مرحله آموزش انتخاب شد. درحالیکه روش SVMRBF با 
مقادیر RMSE=1/68 و NSE= 0/916 نتوانست عملکرد 

خوبی را در مقایسه با سایر روش ها از خود نشان دهد.
شکل های 4 و 5 به ترتیب مقادیر و نمودار راداری شاخص 
به    SVMW و   SVM های  برای روش  آماری خطا  های 
ترتیب در مرحله آموزش و تست را نشان می دهد. مطابق 
W  به عنوان مطلوب ترین مدل  Haar

RBFSVM − شکل 4 روش 

 در مرحله آموزش و تست  SVM . ارزیابی عملکرد مدل هاي4جدول
 

  

Model R RMSE NSE OI 
 مرحله آموزش 

 −W Haar
RBFSVM 99/0 74/0 984/0 98/0 

 −W Haar
PSVM oly 988/0 87/0 978/0 98/0 

 −W Coif
RBFSVM 98/0 04/1 968/0 97/0 

 −W Coif
PSVM oly 979/0 17/1 96/0 969/0 
−W Dmey

RBFSVM 99/0 79/0 982/0 98/0 
−W Demy

PSVM oly 987/0 91/0 976/0 979/0 

 RBFSVM 96/0 74/1 912/0 94/0 

 PSVM oly 97/0 47/1 937/0 95/0 

 مرحله تست

 −W Haar
RBFSVM 98/0 85/0 98/0 97/0 

 −W Haar
PSVM oly 98/0 9/0 97/0 97/0 

 −W Coif
RBFSVM 97/0 24/1 95/0 96/0 

 −W Coif
PSVM oly 97/0 24/1 95/0 96/0 
−W Dmey

RBFSVM 98/0 96/0 97/0 97/0 
−W Demy

PSVM oly 98/0 97/0 97/0 97/0 

 RBFSVM 96/0 68/1 916/0 937/0 

 PSVM oly 965/0 64/1 92/0 94/0 

جدول4. ارزیابی عملکرد مدل های SVM  در مرحله آموزش و تست
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در بین روش های در نظر گرفته شده انتخاب شد.
 با توجه به جداول 3 و 4 می‌توان نتیجه گرفت که ترکیب 
روش تبدیل موجک با برنامه نویسی بیان ژن )GEPW( و 
ماشین بردار پشتیبان )SVMW(  از عملکرد بهتری نسبت 
به روش های منفرد SVM و GEP  برخوردار هستند که 
نشان دهنده تاثیر مثبت روش پیش پردازش کردن داده 

ها در جهت افزایش دقت مدل‌های SVM و GEP است. 
در نهایت، جهت مشخص کردن بهترین مدل در تخمین 
دمای نقطه شبنم، دو مدل برتر از هر روش انتخاب گردید 

و نتایج در جدول 5 گزارش شد.
که  گرفت  نتیجه  توان  می   5 جدول  به  توجه  با        
مدل‌های  به  نسبت  بهتری  عملکرد   SVMW مدل‌های 

 

 

 در مراحل آموزش و تست  . مقادیر شاخص هاي خطا4شکل

  

شکل4. مقادیر شاخص های خطا  در مراحل آموزش و تست

 

 . نمودار راداري شاخص هاي آماري خطا در مرحله تست 5شکل

  

شکل5. نمودار راداری شاخص های آماری خطا در مرحله تست
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ارزیابی تاثیر روش های پیش پردازش کننده در عملکرد...

 . شاخص هاي اماري براي مدل هاي برتر در مرحله آموزش و تست 5جدول 
 

 
 
 
 

 
 
 
 
 

 

Model R RMSE NSE OI 

 مرحله آموزش 

 −W Haar
RBFSVM 99/0  74/0 984/0 98/0 

 −W Haar
PolySVM 98/0 87/0 978/0 98/0 

 −W HaarGEP 91/0 41/2 784/0 86/0 

 −W CoifGEP 92/0 33/2 795/0 87/0 

 مرحله تست

 −W Haar
RBFSVM 98/0  85/0  98/0  97/0  

 −W Haar
PolySVM 98/0  9/0  97/0  97/0  

 −W HaarGEP 93/0  13/2  826/0  88/0  

 −W CoifGEP 94/0  2 853/0  899/0  

جدول 5. شاخص های اماری برای مدل های برتر در مرحله آموزش و تست

  

 
 ت . نمودار پراکندگی مقادیر پیش بینی شده توسط مدل هاي برتر در برابر مقادیر مشاهداتی در مرحله تس6شکل

  

شکل6. نمودار پراکندگی مقادیر پیش بینی شده توسط مدل های برتر در برابر مقادیر مشاهداتی در مرحله تست

GEPW در مراحل آموزش و تست داشتند. علاوه بر این، 

W  با بالاترین دقت )984/ Haar
RBFSVM − در مرحله آموزش، 

NSE=0 و  RMSE= 0/74( نسبت  به سایر روش‌ها مانند 
 RMSE= 2/33  و NSE=0/795 با مقادیر  W CoifGEP −
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توانست در رتبه اول قرار بگیرد. علاوه بر این،  شاخص های 
آماری خطا نشان دادند که مقادیر پیش بینی شده توسط 
از  تر  نزدیک  مقادیر مشاهداتی   به    W Haar

RBFSVM − مدل  
سایر مدل های در نظر گرفته شده است.

بینی شده  مقادیر پیش  پراکندگی       شکل 6  نمودار 
مقادیر  برابر  در  روش  هر  از  ها  مدل  برترین  توسط 
مشاهداتی در مرحله تست را نشان می‌دهد. براساس آن 
بینی  مقادیر پیش  پراکندگی  نتیجه گرفت که  توان  می 
     W Haar

PSVM oly
− W  و  Haar

RBFSVM − شده TD توسط مدل‌های 
W است و  می  CoifGEP − W  و  HaarGEP − کمتر از مدل های 
توان مشاهده نمود که مقادیر TD پیش بینی شده توسط 

W  به خط ایده آل نزدیکتر است. Haar
RBFSVM − مدل 

    جمع‌بندی
     دمای نقطه شبنم به عنوان یکی از مهمترین پدیده 
کشاورزی،  محصولات  تولید  در  هیدرولوژیکی،  های 
پیش  و  هوایی  و  آب  تغییرات  و حیوانات،  انسان  زندگی 
بینی بعضی از پدیده های هیدرولوژیکی نقش اساسی و 
کلیدی را ایفا می کند. از طرفی با توجه به کمبود منابع 
آب های زیر زمینی رطوبت موجود در هوا می تواند موثر 
از  این رو تخمین دقیق دمای نقطه شبنم  از  واقع شود. 
اهمیت فراوانی برخوردار هستند. برای پیش بینی دمای 
نقطه شبنم از متغیرهای  دمای حداکثر و حداقل، سرعت 
باد، رطوبت نسبی و ساعت تابش خورشید که به صورت 
استفاده  اند،  اندازه گیری شده  روزانه در مدت 19 سال 
شده است. جهت تحقق این هدف از روش برنامه نویسی 
یکی  با  آنها  ترکیب  و  پشتیبان  بردار  ماشین  و  ژن  بیان 
موجک  تبدیل  بنام  داده‌ها  پردازش  پیش  های  روش  از 
استفاده شد. برای ارزیابی مدل‌ها از شاخص های اماری 
هرکدام  ابتدا  در  شد.  استفاده   OI و   NSE  ،RMSE  ،R
  SVM های   مدل  با    GEPW و     SVMW های  مدل  از 
GEP  بصورت جداگانه مورد بررسی قرار گرفتند که  و  
مشخص شد موجک باعث بهبود دقت مدل شده است. در 
انتها، بمنظور انتخاب بهترین مدل، از هر قسمت دو مدل 
برتر را انتخاب گردید و مورد ارزیابی قرار گرفتند. براساس 

مدل  که  شد  مشخص  مدل‌ها  بررسی  از  حاصل  نتایج 
W  توانست در مرحله آموزش با معیارهای خطا   Haar

RBFSVM −

 TD توانست به خوبی مقادیر R= 0/99  و NSE=0/984
W  نیز  Haar

RBFSVM − را تخمین بزند. در مرحله تست، مدل 
عملکرد قابل قبولی را از خود نشان داد و با کمترین مقدار 
خطا )0RMSE=/85( در رتبه اول قرار بگیرد. همچنین 
به  نتوانستند    GEPW برتر  های  مدل  که  بذکرست  لازم 
تخمین  را   TD مقادیر    SVMW برتر   های  مدل  نسبت 
 OI=0/899 با مقادیر W CoifGEP − بزنند. بطور مثال، مدل 
و RMSE= 2 که بهترین عملکرد در گروه خود در مرحله 
OI=0/97 ( W و  Haar

PolySVM − تست را داشت، در مقایسه با  
RMSE= 0/9( دارای دقت پایین تری بود. 
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The temperature which the amount of saturated vapor pressure is equal to the actual pressure and due 
to decreasing it, the existence moisture of air also turns into a liquid is called dew point temperature. 
Additionally, owing to the shortage of water in whole world, water supplying to solve the initial requirements 
of human has become a global challenge. Due to the limited number of dew point measuring stations, 
employing the various approaches with acceptable accuracy is required. Recently, due to the significant 
ability of different soft computing (SC) methods in communizing between inputs and outputs, they have 
been considered by researchers to solve a wide range of problems. Therefore, in the present research, the 
performance of two SC methods namely support vector machine (SVM) and gene expression programming 
(GEP) for prediction of dew point temperature was investigated. Additionally, wavelet transform (WT) as 
a data preprocessing method was employed to improve the accuracy of models. Evaluation of models 
performance based on the statistical error benchmarks indicated that hybrid models outperformed the 
standalone SVM and GEP approaches. Moreover, the results illustrated that the accuracy of the hybrid 
model obtained by integration of WT and GEP (GEPW) was less than its integration with support vector 
machine (SVMW). Finally, among the proposed methods,   model was able to estimate the dew point 
temperature values with the highest accuracy with respect to NSE (0.98) and RMSE (0.85) and determined 
as the best model so as to estimate the dew point temperature.

Keywords: Dew point temperature, support vector machine, gene expression programming, wavelet 
transform
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