
 

 

Comparative Analysis of Dust Storm Frequency Modeling Using the XGBoost Machine 

Learning Model and the Element-Free Galerkin Method (Case study: Ilam Province) 

ABSTRACT 

Dust storm modeling plays a crucial role in improving prediction accuracy, mitigating environmental risks, and developing 

effective response strategies. It enhances the understanding of dynamic system interactions and facilitates more reliable 

forecasts. In this context, machine learning models capable of analyzing complex datasets, alongside the Galerkin numerical 

method with its high-precision simulation capabilities, provide a robust foundation for more efficient solutions. This study 

compares the modeling of dust storm day frequency using the XGBoost machine learning model and the mesh-free Galerkin 

method across eight stations over a 40-year statistical period (1981–2020). In both models, Combination 1 was identified as 

the optimal configuration for predicting the FDSD index. The results indicate that XGBoost outperforms the Galerkin method, 

exhibiting lower RMSE and MAE values and R and NS values closer to one. However, the difference between the two models 

was not statistically significant at the 95% and 99% confidence levels. Given its lower computational cost and reduced 

processing demand, the Galerkin numerical method remains a viable alternative for modeling the FDSD index. The findings 

of this research can contribute to more accurate dust storm predictions, the development of early warning systems, informed 

crisis management strategies, and efforts to minimize the environmental impacts of dust storms. 

Keywords: Numerical Models, Horizontal Visibility, Forecasting, Decision Tree, The frequency index of dust storm days. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

EXTENDED ABSTRACT 

 

Introduction 

Dust storms, recognized as pervasive and destructive meteorological phenomena in arid and semi-arid regions, 

intensify desertification and drought, deplete water resources, increase soil salinity, cause traffic accidents in 

critical zones, and exacerbate respiratory and other health-related issues. These effects collectively impose 

substantial economic, social, and environmental costs. Such phenomena typically lead to severe visibility 

reduction, with horizontal visibility often dropping below one kilometer. Monitoring the spatial and temporal 

variations of dust storms is crucial for risk forecasting, mitigation, and the effective management of this challenge. 

Mapping land sensitivity to dust generation in Ilam Province using data mining models indicated that 

approximately 23% and 18% of the area fall under highly sensitive and very highly sensitive categories, 

respectively. Despite the increasing importance of dust storms and their extensive social, economic, and 

environmental repercussions, a review of the literature reveals limited research in this field. Addressing these gaps, 

this study explores the performance of machine learning models and the Element-Free Galerkin algorithm for 

modeling dust storms. The integration of numerical models with machine learning algorithms to predict the 

Frequency of Dust Storm Days presents an innovative and transformative approach. Employing the advanced 

gradient boosting algorithm for dust storm modeling proves to be a highly efficient strategy, offering several 

advantages. XGBoost demonstrates exceptional computational power and the ability to handle complex data, 

enabling precise and reliable predictions of storm intensity and timing. Moreover, its capacity to identify nonlinear 

relationships among variables provides deeper insights into the factors influencing storm occurrences. Its rapid 

processing and computational efficiency make it particularly suitable for real-time applications, such as developing 

early warning systems. These benefits collectively contribute to enhanced disaster management, reduced 

environmental and economic losses, and the formulation of more effective policies for combating dust storms. 

This novel approach not only significantly improves prediction accuracy but also provides deeper insights, paving 

the way for new advancements in managing and mitigating the impacts of dust storms. Additionally, employing 

the Element-Free Galerkin algorithm for dust storm modeling allows for the precise simulation of complex 

atmospheric flows with reduced computational demands and costs compared to machine learning approaches. The 

elimination of grid meshing requirements provides greater flexibility in analyzing regions with intricate 

geometries. This method’s strong capability to minimize numerical errors and model nonlinear interactions further 

enhances prediction accuracy. Its computational stability and ease of implementation make it an excellent choice 

for advanced analyses under dynamic atmospheric conditions. These features facilitate the development of more 

effective strategies for managing the adverse effects of dust storms. 

Method 

This research focuses on a comparative analysis of dust storm frequency modeling using the XGBoost machine 

learning model and the mesh-free Galerkin method. The study aims to predict the frequency of dust storm days at 

eight meteorological stations in Ilam Province (Mehran, Dehloran, Doviraj, Ilam, Ivan- Gharb, Arkavaz-e Malek, 

Cham-e Gaz, and Kahreh-Heliyan) over a 40-year statistical period (1981–2020). In this study, hourly data on 

horizontal visibility of less than 1000 meters were employed to detect dust storms for all stations. 

XGBoost 

This is a machine learning algorithm that belongs to the ensemble learning methods. By combining boosting and 

regularization techniques, this algorithm constructs a robust and accurate predictive model. In boosting, several 

weak models (typically decision trees) are trained sequentially, with each new model correcting the errors of the 

previous one. The algorithm identifies the best split by evaluating all possible division points and uses a sketch 

algorithm to speed up computations. Specifically, at each training step, gradient descent is applied to update the 

model parameters and reduce the loss function. The second-order Taylor expansion is used to approximate the loss 

function and calculate the updated parameters. Furthermore, XGBoost utilizes various optimization strategies, 



 

 

such as column subsampling, row subsampling, and feature importance evaluation, to improve the model’s 

performance and stability. These strategies allow XGBoost to handle high-dimensional and sparse data more 

effectively, increase the interpretability of the model, and enhance its overall performance and robustness. 

EFG algorithm 

The element-free Galerkin method, similar to the finite element method, uses formulations based on the principle 

of virtual work or weighted residual approaches. These formulations allow for the derivation of the weak form of 

differential equations, offering greater stability than the strong form. To correctly apply essential boundary 

conditions, this method typically uses Lagrange multipliers or penalty methods. 

Results 

Dust storms exert considerable impacts on air quality, public health, and natural ecosystems, necessitating 

meticulous analysis and robust predictive models. Advanced machine learning approaches, such as XGBoost, 

harness large-scale datasets and excel in detecting complex patterns, offering powerful tools for forecasting dust 

storm behavior. In parallel, numerical methods like the Element-Free Galerkin approach provide accurate and 

stable outcomes, leveraging advanced mathematical formulations, reduced computational costs, and simplified 

relationships. The integration of these modern and classical methodologies offers a comprehensive framework to 

enhance analysis and decision-making in dust storm management. In this study, the performance of the XGBoost 

machine learning model and the Element-Free Galerkin algorithm in modeling dust storms was rigorously 

evaluated using statistical indices, including R, RMSE, MAE, and NS. The analysis was conducted across eight 

meteorological stations in Ilam Province (Mehran, Dehloran, Doyrej, Ilam, Ivan Gharb, Arkwaz Malek, Chamgaz, 

and Kahreh Helian). Modeling accuracy improves with an increasing frequency of dust storm days, with Mehran 

station demonstrating the highest concordance between observed and predicted values. Based on the results of t-

test analysis, it can be concluded that the mean time series of observed and predicted values are equal for both the 

XGBoost and EFG models. XGBoost, known for its ability to process large and diverse datasets, enhances 

prediction accuracy while minimizing computational time. Meanwhile, EFG offers a cost-effective and 

computationally efficient alternative. Combining these methods not only refines predictive accuracy but also 

enables detailed scenario analysis and practical solutions for risk mitigation, early warnings, and sustainable 

development initiatives.  
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های همراه با طوفان گرد و غبار با استفاده از مدل یادگیری ماشین سازی فراوانی روزبررسی مقایسه مدل

XGBoost  روش بدون المان گالرکین )مطالعه موردی: استان ایلام(و 

 

 چکیده

امکان درک بهتر  و کندراهبردهای مناسب برای مقابله با اثرات آن کمک میمحیطی و تدوین های زیستبینی این پدیده، کاهش ریسکهای گرد و غبار به بهبود پیشطوفانسازی مدل

گالرکین با  عددی های پیچیده و روشیادگیری ماشین با قابلیت تحلیل دادههای مدلسازد. در این راستا، استفاده از های معتبرتر را فراهم میبینیهای پویا و ارائه پیشتعاملات نظام

های همراه با طوفان گرد و غبار با استفاده سازی فراوانی روزمقایسه مدلهش حاضر به بررسی وبدین ترتیب پژ .کنددقیق، زمینه ارائه راهکارهای کارآمدتر را مهیا میسازی توانایی شبیه

عنوان در هر دو مدل، ترکیب یک به( پرداخته است. 1981 -2020ساله ) 40و روش بدون المان گالرکین در هشت ایستگاه در طول دوره آماری  XGBoostاز مدل یادگیری ماشین 

تر و همچنین کم MAEو  RMSEمقدار معیارهای خطای با  XGBoostنتایج نشان داد که مدل یادگیری ماشین برگزیده شد.  FDSDبینی شاخص ترکیب بهینه جهت پیش

ه انتخاب شدایلام  در استان های گرد و غبارسازی طوفانعنوان مدل برگزیده جهت مدلالمان گالرکین، بهنسبت به روش بدون با اختلاف ناچیزی،  نزدیک به واحد، NSو  Rمقادیر 

دی عد توان از الگوریتمتر مدل عددی گالرکین، میها و حجم محاسباتِ کمدرصد معنادار نبود و با توجه به هزینه 99و  95این در حالی است که این اختلاف در سطح اطمینان . است

های هشدار، ، طراحی سیستمی گرد و غبارهاتر طوفانبینی دقیقتواند در پیشمینتایج این پژوهش استفاده نمود.  FDSDسازی شاخص عنوان یک روش مناسب جهت مدلگالرکین به

 کاربرد داشته باشد.  ها،این طوفان زیستیمحیطهای خسارتهای مدیریت بحران و کاهش تدوین سیاست

 . FDSDدرخت تصمیم؛ شاخص بینی؛ های عددی؛ دید افقی؛ پیشواژگان کلیدی: مدل

 

 مقدمه

خشک هستند که تحت تأثیر سرعت بالای در مناطق خشک و نیمه مخرب جوی و شایعهای پدیدهعنوان یکی از گرد و غبار به هایطوفان

زایی و خشکسالی، تشدید فرآیند بیابان با و دادههای بدون پوشش گیاهی و حساس به فرسایش رخ باد و آشفتگی جریان هوا در سطح خاک

ها، خسارات شکلات تنفسی و سایر بیماریو افزایش م در مناطق بحرانی ایکاهش منابع آبی، افزایش شوری خاک، ایجاد تصادفات جاده

 Goudie, 2009; Guo et al., 2018; Miller et al., 2008; Stuut et) آورندمحیطی به بار میتوجهی در ابعاد اقتصادی، اجتماعی و زیستقابل

al., 2014 .)زمین، از جمله پوشش گیاهی، زبری سطح،  های سطحشوند، اما ویژگیترین عامل این پدیده شناخته میعنوان مهمبادهای شدید به

طور معمول این پدیده به(. Singer et al., 2003) کنندجایی ذرات شن و انتشار گرد و غبار ایفا میبافت و رطوبت خاک، نقش مهمی در جابه

، بحرانیدر شرایط (. Dayan et al., 2007) رسددهد و در بسیاری از موارد دید افقی به کمتر از یک کیلومتر میشدت کاهش میمیدان دید را به

محیطی و بهداشتی تواند تأثیرات زیستگرم بر مترمکعب فراتر رود، که این مقدار میمیلی 6000غلظت ذرات معلق موجود در هوا ممکن است از 

های مسافت جابجاییشوند، توانایی ا بلند میها به هوذرات معلقی که در طول این طوفان(. Song et al., 2007) دنبال داشته باشدتوجهی بهقابل

 O’Hara et) نشین شوندکیلومتر از منبع خود فاصله بگیرند تا در نهایت در مناطق دوردست ته 1000توانند بیش از طولانی را دارند و گاهی می

al., 2006 .)بار داشته باشنددست نیز اثرات زیانبر مناطق پایینهای گرد و غبار نه تنها بر مناطق منبع، بلکه شود طوفاناین ویژگی باعث می. 

های فعالیت(. 2014Choobari et al., -Alizadeh) شوندتقسیم می منابع طبیعی و منابع انسانیمنابع تولید ذرات گرد و غبار به دو گروه اصلی 

زدایی، چرای بیش از حد، مدیریت نادرست منابع آبی )مانند احداث سدهای انسانی، نظیر تغییرات در کاربری زمین از طریق کشاورزی، جنگل

مناطق مختلف ایران به دلیل  (.Rashki et al., 2012) شوندعنوان عوامل کلیدی در ایجاد گرد و غبار شناخته میدر سطح زمین، به ...متعدد( و 

ها و های همدیدی متعدد، نزدیکی به بیابان، ساختار سطحی خاص، عبور سیستمخشک دنیاقرارگیری در کمربند بیابانی و منطقه خشک و نیمه



 

 

عمودی، مسیر حرکت و گیرند. شدت، مدت، گستردگی های گرد و غبار قرار میمنابع عمده تولید گرد و غبار، به طور مداوم تحت تأثیر طوفان

ویژه در مناطقی که نزدیک به منابع اصلی منابع تولید گرد و غبار در نقاط مختلف کشور متفاوت است. مشکلات و اثرات ناشی از گرد و غبار به

افقی گرد و غبار،  اندازه ذرات، زمان وقوع، گستردگی عمودی و حرکت مانندهایی . با توجه به ویژگیاستتولید گرد و غبار هستند، شدیدتر 

بینی و کاهش خطرات و اثرات آن در مناطق مختلف متفاوت است. از این رو، شناسایی تغییرات مکانی و زمانی گرد و غبار نقش حیاتی در پیش

رد و غبار با نتایج تهیه نقشه حساسیت اراضی استان ایلام به تولید گ (. ,.2022Araghizadeh et al) همچنین مدیریت مؤثر این پدیده دارد

درصد مساحت استان ایلام به ترتیب در مناطق با حساسیت زیاد و خیلی زیاد قرار  18و  23ی نشان داد که حدوداً کاوهای دادهاستفاده از مدل

تماعی، جهای گرد و غبار و مشکلات اطوفانرغم اهمیت روزافزون دهد که علیبررسی پیشینه تحقیق نشان می(. 1402)پورهاشمی،  دارد

از طرفی با توجه به اینکه استان ایلام یکی از مناطق پر در این حوزه صورت نگرفته است.  چندانی، مطالعات اقتصادی، محیط زیستی فراوان آن

چالش در حوزه طوفان گرد و غبار می باشد لذا مدلسازی این پدیده مخرب زیست محیطی می تواند در کاهش خسارات اجتماعی، اقتصادی، 

های های موجود، به بررسی عملکرد مدلدر این مطالعه برای رفع چالشدر این راستا، مت و بهداشت، محیط زیست و... موثر واقع شود. سلا

های عددی با ترکیب مدلاست.  شده های گرد و غبار پرداختهسازی طوفانیادگیری ماشین و الگوریتم بدون المان گالرکین جهت مدل

آفرین به ، رویکردی بدیع و تحول(FDSD) 1شاخص فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غباربینی ی ماشین برای پیشهای یادگیرالگوریتم

رویکردی کارآمد است که مزایای (XGBoost) 2الگوریتم تقویت گرادیانی پیشرفتههای گرد و غبار با استفاده از سازی طوفانآید.مدلشمار می

اعتماد از شدت هایی دقیق و قابلبینیهای پیچیده، پیشدارد. این الگوریتم با قدرت پردازش بالا و توانایی تحلیل دادهتوجهی را به همراه قابل

تری از عوامل مؤثر بر در شناسایی روابط غیرخطی میان متغیرها، امکان درک عمیق XGBoost دهد. تواناییها ارائه میبندی طوفانو زمان

کند. علاوه بر این، سرعت بالا و کارایی محاسباتی آن، این روش را برای کاربردهای بلادرنگ، مانند توسعه اهم میها را فروقوع طوفان

محیطی و اقتصادی، و تدوین سازد. در مجموع، این مزایا به بهبود مدیریت بحران، کاهش خسارات زیستآل میهای هشدار، ایدهسیستم

طور چشمگیری ارتقا ها را بهبینیتنها دقت پیشاین روش نوین نه .شودهای گرد و غبار منجر میطوفانهای مؤثرتر برای مقابله با سیاست

علاوه براین،  .گشایدهای گرد و غبار میای را در مدیریت و کاهش اثرات طوفانهای تازهتر، افقهای عمیقبخشد، بلکه با ارائه بینشمی

با های پیچیده جوی را تر جریانسازی دقیقامکان شبیه (EFG) 3استفاده از الگوریتم بدون المان گالرکینهای گرد و غبار با سازی طوفانمدل

بندی کند. این روش با حذف نیاز به تقسیمفراهم می 4توجه به حجم محاسبات و هزینه های کمتر نسبت به الگوریتم های یادگیری ماشین

دهد. همچنین، توانایی بالای آن در کاهش خطاهای عددی و های پیچیده ارائه میمناطق با هندسهپذیری بیشتری در تحلیل شبکه، انعطاف

ای مناسب بخشد. پایداری محاسباتی و سهولت اجرای این روش، آن را به گزینهها را بهبود میبینیسازی تعاملات غیرخطی، دقت پیشمدل

های ها به توسعه راهبردهای کارآمدتر در مدیریت اثرات طوفانل کرده است. این ویژگیهای پیشرفته در شرایط متغیر جوی تبدیبرای تحلیل

 .کندگرد و غبار کمک می

 شناسی پژوهشروش

 منطقه مورد مطالعه

 XGBoostهای همراه با طوفان گرد و غبار با استفاده از مدل یادگیری ماشین سازی فراوانی روزبررسی مقایسه مدلدر پژوهش حاضر به 
 ایلامایستگاه هواشناسی استان  هشتهای گرد و غبار در بینی فراوانی روزهای همراه با طوفانمنظور پیشبهو روش بدون المان گالرکین 

                                                           
1 Frequency of Dust Storm Days 
2 Extreme Gradient Boosting 
3 Element- Free Galerkin Method 
4 Machine Learning 



 

 

( پرداخته شده است 1981 -2020سال ) 40دوره آماری  ( با طولگز و کهره هلیانمهران، دهلران، دویرج، ایلام، ایوان غرب، ارکواز ملک، چم)
های گرد و غبار روزی است که  در آن، حداقل در یکی از (، روز همراه با طوفانWMO) 1(. بنابر تعریف سازمان جهانی هواشناسی1ل )شک

( در بخش گزارش هوای حاضر اعلام 98و  35، 34، 33، 32، 31، 30، 09، 08، 07، 06های مرتبط با گرد و غبار )هشت سینوپ، یکی از کد
Loingsigh ’O) متر ثبت شده باشد 1000تر از شده، کمهای قدرت دید افقی متناظر با کد اعلامکه، دادهمشروط بر این (.1شده باشد )جدول 

2014et al.,  .)  های گرد و منظور تشخیص طوفانبه (متر 1000تر از دید افقی کمقدرت )های ساعتی مربوط به ، از دادهدر این پژوهشلذا
 (. 1401استفاده شده است )انصاری قوجقار و همکاران، غبار، 

   (.2014Loingsigh et al., ’O)غبار  و گرد پديده های و بادی فرسايش با مرتبط هواشناسی جهانی سازمان . كدهای1جدول

 توضیحات کد

 رخداد طوفان گرد و خاک گسترده در خارج از ایستگاه هواشناسی 06

 زمین در محدوده ایستگاه هواشناسی خاک یا شن برخواسته از 07

 عت گذشتههای دیدبانی یا سامشاهده گردباد در محدوده ایستگاه هواشناسی یا خارج از آن طی ساعت 08

 طوفان شن یا خاک در زمان دیدبانی در خارج از ایستگاه  یا طی ساعت گذشته در محدوده ایستگاه هواشناسی 09

تر از ید به کمدکاهش میدان  -ترمتر بر ثانیه یا بیش 15 با سرعت باد -خاک با روند کاهشی طی ساعت گذشتهطوفان خفیف یا متوسط شن یا  30

 متر 200تر از ولی بیش 1000

تر از اهش میدان دید به کمک -ترمتر بر ثانیه یا بیش 15 با سرعت باد -طوفان خفیف یا متوسط شن یا خاک بدون تغییر شدت طی ساعت گذشته 31

 متر 200تر از ولی بیش 1000

تر از ید به کمدکاهش میدان  -ترمتر بر ثانیه یا بیش 15 با سرعت باد -طوفان خفیف یا متوسط شن یا خاک با افزایش شدت طی ساعت گذشته 32

 متر 200تر از ولی بیش 1000

 متر 200تر از هش دید کمکا -ترمتر بر ثانیه یا بیش 15رعت باد س -طوفان شدید شن یا خاک همراه با روند کاهشی طی ساعت گذشته 33

 متر 200تر از اهش دید کمک -ترمتر بر ثانیه یا بیش 15سرعت باد  -طوفان شدید شن یا خاک همراه بدون تغییر شدت طی ساعت گذشته 34

 متر 200تر از هش دید کمکا -تره یا بیشمتر بر ثانی 15رعت باد س -طوفان شدید شن یا خاک همراه با افزایش شدت طی ساعت گذشته 35

 فان شن یا خاکهمراه با طو -بدون بارش -رعد و برق 98
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 مطالعه در پژوهش حاضرهای مورد معرفی ایستگاه -1شکل 

 

 

 (XGBoost) تقویت گرادیانی پیشرفته الگوریتم

ساخته شده  2درخت تصمیم است که بر اساس ایده یادگیری تقویتی ترکیبیمدلی از  )GBDT (1شده با گرادیانگیری تقویتدرخت تصمیم

 یادگیریِ هایبندی الگوریتمیک الگوریتم یادگیری ماشین است که به دستهو  GBDT سازی براییک الگوریتم بهینه XGBoostاست. 

بینی قوی و دقیق ایجاد یک مدل پیش 5سازیو منظم 4. این الگوریتم با ترکیب دو روش تقویت(2023et al.,  Chen) تعلق دارد 3ایمجموعه

شود و هر مدل جدید اشتباهات مدل قبلی طور متوالی آموزش داده میکند. در روش تقویت، چندین مدل ضعیف )معمولاً درخت تصمیم( بهمی

شود که این امر ها انجام میمیت ویژگیسازی از طریق کاهش نرخ یادگیری و تنظیم اهمنظم(. Suhendra et al., 2023) کندرا اصلاح می

تابع هدف را تقریب زده  ،از این طریق، بسط تیلور(. 2023et al.,  Maulana) شودو بهبود توانایی تعمیم مدل می 6برازشباعث جلوگیری از بیش

بر پایه  این الگوریتم (. Chen and Guestrin, 2016) پیچیده و غیریکپارچه به صورت کارآمد بهینه شوند ضررِ کند تا توابع سازی میو بهینه

 کندبندی بسیار کارآمد عمل میبنا شده است و به دلیل این ساختار، در حل مسائل رگرسیون و طبقه بندی و رگرسیونهای طبقهنظریه درخت

(Ding et al., 2020.) در هر مرحله از فرایند آموزش، الگوریتم XGBoost و عبارت  ضررکند تا مجموع تابع یک درخت تصمیم ایجاد می

گیرد. با تنظیم وزن مربوط به عبارت منظور کنترل پیچیدگی مدل مورد استفاده قرار میسازی بهسازی را به حداقل برساند. عبارت منظممنظم

آن را بهبود بخشد، در حالی که عملکرد کلی مدل  7 دهیقادر است ضمن کاهش پیچیدگی مدل، توانایی تعمیماین الگوریتم  سازی،منظم

های مدل و بینیکل تفاوت بین پیش ِ صورت جمعمعمولاً به ضرر، تابع XGBoost  در الگوریتم (.Luo et al., 2024) شودهمچنان حفظ می

  شود. بیان می 2و  1صورت روابط بهمقادیر واقعی 

𝑦𝑖) (1رابطه  , 𝑦̃𝑖) = (𝑦𝑖 − 𝑦̃𝑖)2 

Ω(𝑓) (2رابطه  = 𝛾 × 𝑇 +
1

2
𝜆 × ∑ 𝑤𝑗

2

𝑇

𝑗=1

 

                                                                                                                                                                                                     

                     

                                                           
1 Gradient Boosting Decision Tree 
2 Hybrid Reinforcement Learning Approach 
3 Ensemble Learning Algorithms 
4 Boosting 
5 Regularization 
6 Overfitting 
7 generalization 



 

 

پارامترهای  𝜆و  𝛾ها، وزن گره 𝑤𝑗ها، تعداد گره 𝑇بینی شده مدل، ماتریس مقادیر پیش 𝑦̃𝑖ماتریس مقادیر واقعی،  𝑦𝑖، 2و  1های رابطهدر 

طور درخت را به XGBoostکنند. الگوریتم های برگ را کنترل میهای گرهسازی هستند که پیچیدگی درخت و میزان جریمه برای وزنمنظم

در آن مرحله به حداقل برسد. این الگوریتم  ضررکند که مقدار تابع ها و تقسیماتی را انتخاب میسازد. در هر مرحله ویژگیمرحله به مرحله می

استفاده  1وزنی با بررسی تمام نقاط ممکن برای تقسیم، بهترین تقسیم را یافته و برای سرعت بخشیدن به محاسبات از الگوریتم اسکچ کمیت

 ضررروزرسانی پارامترهای مدل و کاهش تابع در هر مرحله از آموزش از الگوریتم نزول گرادیان برای به در واقع (.Luo et al., 2024) کندمی

کند. علاوه بر شده استفاده میروزرسانیو محاسبه پارامترهای به ضررطور خاص، از بسط دوم تیلور برای تقریب تابع . بهشوداستفاده می

برای  هاارزیابی اهمیت ویژگیو  هاگیری ردیفزیرنمونه، هاگیری ستونزیرنمونهسازی مختلف مانند های بهینهاز استراتژی  XGBoostاین،

های با کنند تا در مواجهه با دادهکمک می XGBoost ها بهاستراتژی این(. Dhaliwal et al., 2022) بردبهبود عملکرد و پایداری مدل بهره می

  .پایداری آن را بهبود بخشد همچنینتر کند و را قابل فهمو مدل  ابعاد بالا و پراکنده عملکرد بهتری داشته باشد

 (EFG) گالرکین المان بدون روش

از (. 1994et al.,  Belytschko) ارائه شده است 3که توسط بلیشکو است (DEM) 2روش عناصر پخش شدهیافته این روش تکامل

فرم ضعیف استفاده از ( جهت ساخت توابع پایه گالرکین، MLS) 4توان به استفاده از روش حداقل مربعاتمی EFGهای اصلی روش مشخصه

زمینه جهت ایجاد شبکه پسو  عنوان یک ابزار برای تبدیل معادلات دیفرانسیل به یک سیستم معادلات جبریبه 5گالرکین معادله انتگرالی مقیدِ

 ابزاری جهتعنوان به MLS روش (.2002et al.,  Liu) ، اشاره کردهای عددیهای سیستم در روشگیری به منظور ساخت ماتریسانتگرال

ویژه در مسائل پیچیده یا زمانی که شود تا خطای تقریب به حداقل برسد. این فرایند بهاستفاده می ،در فضای حل ،تولید توابع تقریب مناسب

مبتنی بر های بندیاز فرمول ،(FEM) 6روش گالرکین بدون المان، مشابه روش اجزای محدود .دقت وجود دارند، بسیار مفید استهای کمداده

که نسبت ، دست آوردن فرم ضعیف معادلات دیفرانسیلها بهبندی. این فرمولکنداستفاده میمانده وزنی اصل کار مجازی یا رویکردهای باقی

اجزای روش  ، مشابهگالرکین  به همین دلیل، در روش(. 2002et al.,  Liu) سازندرا ممکن می به فرم قوی از پایداری بیشتری برخوردار است

گیری عددی در نقاط گوسی در دامنه شوند و سپس از طریق انتگرال، ابتدا معادلات دیفرانسیل مرتبط با مسئله به فرم انتگرالی تبدیل میمحدود

هستند،  7که توابع شکل فاقد ویژگی تابع کرونکر دلتا، به دلیل اینEFGگردد. در روش مسئله، این فرم به یک سیستم معادلات جبری تبدیل می

 (. 2024et al.,  Tourei) شوداستفاده می 9یا روش پنالتی 8برای اعمال صحیح شرایط مرزی ضروری معمولاً از ضرایب لاگرانژ

 معیارهای ارزیابی

                                                           
1 Weighted Quantile Sketch 
2 Diffuse Element Method 
3 Belytschko 
4 Moving Least Squares 
5 Constrained Galerkin Integral Equation 
6 Finite Element Method 
7 Kronecker Delta Function 
8 Lagrange Multipliers 
9 Penalty Method 



 

 

(، میانگین قدر RMSE) 2(، ریشه میانگین مربعات خطا𝑅) 1ها، از ضریب همبستگیمنظور ارزیابی دقت و کارایی مدلدر پژوهش حاضر، به
، استفاده شده است. بهترین مقدار برای این چهار نمایه، به ترتیب، 6تا  3( براساس روابط NS)4ساتکلیف  -( و ضریب نشMAE)3مطلق خطا 

 یک، صفر، صفر و یک است. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 (3رابطه  = √
1

𝑛
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𝑛
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میانگین  𝑂̅بینی شده، میانگین مقادیر پیش i ،𝑓̅بینی شده در زمان مقادیر پیش i ،𝑓𝑖شده در زمان مقادیر مشاهده 𝑂𝑖های بالا، در رابطه
آن بالاتر و  NS و R تری داشته باشد و مقادیرپایین MAE و RMSE به همین ترتیب، مدلی کهباشد. ها میتعداد داده nشده و مقادیر مشاهده

 .شودهای گرد و غبار در تحقیق حاضر انتخاب میسازی طوفانعنوان مدل منتخب جهت مدلبهتر باشد، به عدد یک نزدیک

 XGBoostیادگیری ماشین  مدل نتایج

دهد. ( را نشان می1981-2020اله )س 40در هشت ایستگاه سینوپتیک استان ایلام در بازه زمانی  FDSDسازی شاخص نتایج مدل، 2جدول 

ها از خود نمایش نسبت سایر ترکیبهای اول و دوم نتایج بهتری را بهها در ترکیبهای ارزیابی استفاده شده، تمامی ایستگاهبا توجه به شاخص

ها، سازی شاخص فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار، در همه ایستگاهمنظور مدلدادند. بدین ترتیب استفاده از یک یا دو فصل پیشین به

 روز در ترکیب 303/0و  721/0ترتیب از  به RMSEو  Rهای ارعنوان مثال در ایستگاه مهران، مقدار معیبخشد. بهبینی را بهبود مینتایج پیش

، 779/0، 784/0به ترتیب از  Rو  NSهای دویرج، ایلام و ایوان غرب نیز، مقادیر روز تغییر یافته است. در ایستگاه 301/0و  723/0سوم، به 

توان افته است. لذا میافزایش ی 708/0و  712/0، 715/0و  778/0، 783/0، 787/0در ترکیب چهارم، به  706/0و  709/0، 712/0و  776/0

با استفاده از مدل یادگیری  FDSDسازی شاخص بینی و مدلعنوان ترکیب بهینه جهت پیشنتیجه گرفت که در این بین، ترکیب شماره یک به

ا طوفان وانی روزهای همراه بترین فرای ارزیابی در ایستگاه کهره هلیان، با کمبا توجه به نتایج معیارها ، انتخاب شده است.XGBoostماشین 

و همکاران  Karimzadehتایج نتایج این قسمت با نیابد. بینی کاهش میای گرد و غباری، دقت پیششدن از تعداد روزهگرد و غبار، با کاسته

 ( مطابقت دارد.2024و همکاران ) Tourei( و 2024)

 

 FDSDبینی شاخص منظور پیشبه XGBoostمدل یادگیری ماشین  یورود یهاداده یآمار جینتا -2جدول 

 مجموعه داده آزمون مجموعه داده آموزش شماره ترکیب ایستگاه

NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 

 مهران
1 822/0 284/0 211/0 753/0 793/0 301/0 237/0 723/0 

2 821/0 283/0 212/0 753/0 792/0 302/0 239/0 721/0 

                                                           
1 Correlation 
2 Root Mean Square Error 
3 Mean Absolute Error 
4 Nash- Sutcliffe 



 

 

3 821/0 285/0 213/0 752/0 791/0 303/0 239/0 721/0 

4 821/0 285/0 214/0 751/0 802/0 304/0 241/0 719/0 

 دهلران

1 821/0 286/0 215/0 749/0 801/0 304/0 242/0 718/0 

2 819/0 287/0 216/0 748/0 791/0 304/0 243/0 718/0 

3 818/0 288/0 217/0 746/0 789/0 305/0 244/0 717/0 

4 817/0 289/0 218/0 745/0 788/0 306/0 245/0 716/0 

 دويرج

1 816/0 291/0 219/0 744/0 787/0 306/0 246/0 715/0 

2 815/0 292/0 219/0 749/0 786/0 306/0 247/0 714/0 

3 814/0 293/0 219/0 751/0 785/0 307/0 248/0 713/0 

4 813/0 294/0 221/0 752/0 784/0 308/0 249/0 712/0 

 ايلام

1 813/0 295/0 222/0 745/0 783/0 309/0 251/0 712/0 

2 813/0 295/0 223/0 744/0 782/0 311/0 252/0 711/0 

3 813/0 296/0 224/0 743/0 781/0 312/0 253/0 710/0 

4 812/0 297/0 225/0 742/0 779/0 313/0 254/0 709/0 

 ايوان غرب

1 811/0 298/0 226/0 741/0 778/0 314/0 255/0 708/0 

2 810/0 298/0 227/0 739/0 777/0 315/0 256/0 708/0 

3 809/0 299/0 228/0 738/ 776/0 316/0 257/0 707/0 

4 809/0 301/0 229/0 737/0 776/0 317/0 258/0 706/0 

 آركواز ملک

1 808/0 301/0 231/0 736/0 776/0 318/0 259/0 705/0 

2 807/0 301/0 232/0 735/0 775/0 319/0 261/0 704/0 

3 811/0 302/0 233/0 734/0 774/0 321/0 262/0 703/0 

4 806/0 303/0 234/0 734/0 773/0 322/0 263/0 702/0 

 گزچم

 

1 806/0 304/0 235/0 733/0 772/0 323/0 264/0 702/0 

2 805/0 305/0 236/0 732/0 771/0 324/0 265/0 702/0 

3 805/0 306/0 236/0 731/0 770/0 325/0 266/0 702/0 

4 804/0 307/0 236/0 729/0 769/0 326/0 266/0 702/0 

 كهره هلیان

1 809/0 308/0 237/0 728/0 768/0 327/0 267/0 701/0 

2 808/0 309/0 238/0 727/0 767/0 328/0 268/0 701/0 

3 807/0 311/0 239/0 726/0 767/0 329/0 269/0 701/0 

4 806/0 312/0 241/0 725/0 766/0 331/0 271/0 701/0 

 

 الگوریتم بدون المان گالرکین با  FDSDسازی شاخص مدلنتایج 

انجام  Rر افزاهای گرد وغبار در استان ایلام، با نرمبینی شاخص فراوانی روزهای همراه با طوفانسازی الگوریتم گالرکین جهت پیشپیاده

های سوم و چهارم با پس از استفاده از ترکیب MAEو  RMSEمقادیر خطای نمایش داده شده است.  3سازی در جدول شده است و نتایج مدل

ی ایلام، مقادیر ارزیاب هعنوان مثال در ایستگابههای گرد و غبار را به نمایش گذاشتند. سازی طوفانداشتن سیر افزایشی، کاهش دقت در مدل

R ،MAE ،RMSE  وNS  در  753/0و  321/0، 263/0، 702/0در ترکیب فصلی شماره چهار، به  751/0و  327/0، 263/0، 701/0به ترتیب از

، MAEو  RMSEتغییر یافته است. این در حالتی است که مقادیر خطای  FDSDسازی شاخص نتیجه استفاده از دو فصل گذشته جهت مدل

 EFGتوان نتیجه گرفت که عملکرد میهمچنین، کاهش یافته است.  262/0و  319/0جای دوفصل، به پس از استفاده از یک فصل گذشته به

نتایج این بخش با مطالعات انصاری قوجقار و  .نسبت مستقیمی دارد.  FDSDهای گرد و غبار با افزایش شاخص بینی طوفانپیشمنظور به

 ( مطابقت دارد.2023و همکاران ) Maulana( و 1401همکاران )



 

 

 FDSDبینی شاخص منظور پیشروش گالرکین به یورود یهاداده یآمار جینتا -3جدول 

 مجموعه داده آزمون مجموعه داده آموزش شماره ترکیب ایستگاه

NS RMSE MAE R NS RMSE MAE R 

 مهران

1 813/0 276/0 231/0 743/0 765/0 317/0 251/0 711/0 

2 812/0 276/0 232/0 743/0 765/0 318/0 251/0 711/0 

3 812/0 277/0 233/0 743/0 764/0 318/0 251/0 709/0 

4 815/0 278/0 234/0 742/0 763/0 319/0 252/0 709/0 

 دهلران

1 814/0 279/0 235/0 741/0 762/0 321/0 253/0 708/0 

2 814/0 281/0 236/0 740/0 761/0 321/0 254/0 707/0 

3 813/0 282/0 236/0 739/0 760/0 321/0 255/0 706/0 

4 812/0 283/0 237/0 738/0 759/0 322/0 256/0 706/0 

 دويرج

1 812/0 284/0 237/0 738/0 758/0 323/0 257/0 705/0 

2 811/0 285/ 239/0 737/0 757/0 324/0 258/0 704/0 

3 810/0 286/0 241/0 736/0 756/0 325/0 259/0 704/0 

4 809/0 287/0 242/0 735/0 755/0 326/0 261/0 703/0 

 ايلام

1 808/0 288/0 243/0 735/0 754/0 319/0 262/0 703/0 

2 807/0 289/0 244/0 734/0 753/0 321/0 263/0 702/0 

3 806/0 289/0 245/0 733/0 752/0 322/0 263/0 702/0 

4 805/0 289/0 245/0 732/0 751/0 327/0 263/0 701/0 

 ايوان غرب

1 804/0 291/0 245/0 731/0 750/0 329/0 259/0 700/0 

2 803/0 291/0 246/0 731/0 749/0 331/0 261/0 699/0 

3 802/0 292/ 246/ 729/0 749/0 332/0 264/0 699/0 

4 802/ 293/0 247/0 726/0 748/0 333/0 265/0 698/0 

 آركواز ملک

1 801/0 294/0 248/0 725/0 747/0 334/0 266/0 697/0 

2 801/0 294/0 249/0 724/0 746/0 335/0 267/0 696/0 

3 803/0 295/0 251/0 723/0 745/0 336/0 268/0 695/0 

4 804/0 296/0 252/0 723/0 744/0 337/0 269/0 694/0 

 گزچم

1 805/0 297/0 253/0 722/0 743/0 329/0 271/0 693/0 

2 805/0 297/0 254/0 721/0 743/0 331/0 271/0 693/0 

3 805/0 297/0 255/0 720/0 742/0 339/0 272/0 693/0 

4 803/0 299/0 256/0 719/0 741/0 341/0 273/0 692/0 

 كهره هلیان

1 802/0 301/0 252/0 718/0 741/0 341/0 274/0 691/0 

2 801/0 302/0 257/0 717/0 739/0 341/0 275/0 691/0 

3 801/0 303/0 258/0 717/0 738/0 342/0 276/0 690/0 

4 799/0 304/0 259/0 716/0 737/0 343/0 276/0 690/0 

 

 FDSDبینی شده شاخص زمانی مشاهداتی و پیشآزمون مقایسه میانگین سری -4جدول 

 
 tآماره  میانگین

 XGBoost EFG XGBoost EFG مشاهداتی

 788/1 792/1 877/0 885/0 908/0 مهران



 

 

 774/1 783/1 873/0 876/0 902/0 دهلران

 761/1 764/1 866/0 869/0 894/0 دويرج

 751/1 756/1 849/0 853/0 885/0 ايلام

 739/1 742/1 836/0 841/0 873/0 ايوان غرب

 727/1 736/1 827/0 834/0 854/0 آركواز ملک

 725/1 734/1 822/0 827/0 832/0 چم گز

 703/1 707/1 801/0 807/0 807/0 كهره هلیان

 

 

 

 در استان ایلام FDSDبینی شده شاخص شده و پیشمقایسه مقادیر مشاهده -2شکل 



 

 

 

 

 

 

 های گرد و غبارسازی طوفانهای ارزیابی مدل بهینه جهت مدلمقایسه شاخص -3شکل 

 

 گیریبحث و نتیجه

ای در مدیریت بحران، پیشگیری از و اقلیمی، اهمیت ویژه زیستیمحیطهای عنوان یکی از چالشهای گرد و غبار بهسازی طوفانمدل

های طبیعی، نیازمند تحلیل دقیق و با تأثیر بر کیفیت هوا، سلامت انسان و اکوسیستم های کلان دارد. این پدیدهریزیخسارات و برنامه

ها و توانایی شناسایی الگوهای پیچیده، داده زیادی ازم حج بکارگیریهای یادگیری ماشین با . در این راستا، مدلباشدمیهای معتبر بینیپیش



 

 

و افزایش دقت، امکان تحلیل محاسباتی  پیچیدهالگوریتم های ها با . این مدلباشندمیها بینی رفتار این طوفانپیش جهتقدرتمندی  ابزاری

های قوی و ضعیف و استفاده از بندیبه دلیل ارائه فرمولهای عددی مانند گالرکین نیز کنند. از سوی دیگر، روشو کارآمد را فراهم می دقیق

توانایی ارائه نتایج ها، حجم محاسباتی اندک و ساده سازی روابط، کاهش هزینههای عددی، سازیمدلویژه در اصول ریاضیاتی پیشرفته، به

ها در گیریها و تصمیمبستری مناسب برای بهبود تحلیلهای عددی کلاسیک، های نوین و روشدقیق و پایدار را دارند. این ترکیب از فناوری

منظور به NSو  R ،RMSE ،MAEهای ارزیابی در پژوهش حاضر از شاخصبدین ترتیب،  .آوردهای گرد و غبار فراهم میحوزه مدیریت طوفان

های گرد و غبار در هشت ایستگاه طوفانسازی و الگوریتم بدون المان گالرکین جهت مدل XGBoostمقایسه عملکرد مدل یادگیری ماشین 

، میانگین 4جدول شماره . در استان ایلام استفاده شده است (گز و کهره هلیانمهران، دهلران، دویرج، ایلام، ایوان غرب، ارکواز ملک، چم)

توان نتیجه راساس نتایج این آزمون، میدهد. بنشان می tدر این استان را با استفاده از آزمون  FDSDبینی شده شاخص مقادیر مشاهداتی و پیش

، بهبود عملکرد 2در شکل باشد. برابر می EFGو  XGBoostبینی شده برای هر دو مدل شده و پیشهای زمانی مشاهدهگرفت که میانگین سری

خوبی نمایش داده های استفاده شده، متناسب با افزایش شاخص فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار بهسازی و افزایش دقت روشمدل

ترین تطابق موجود میان مقادیر ترین فراوانی روزهای گرد و غباری در منطقه مورد مطالعه، بهترین و بیششده است. ایستگاه مهران با بیش

ساز ربع اول ، توسط نیم2در شکل  بینی شده در هر هشت ایستگاه. ارتباط بین مقادیر مشاهداتی و پیشرددابینی شده را شده و پیشمشاهده

𝐹(𝑥)منحنی ) =  𝑥) توان نتیجه گرفت که مدل یادگیری ماشین شود. لذا با توجه موارد بیان شده میمی تبیینXGBoost ترین تطابق با بیش

سازی عملکرد بهتر و راندمان بالاتری نسبت به روش بدون المان گالرکین در مدل ،EFGختلاف اندکی نسبت به روش امنحنی و با نسبت به این 

ترین مقدار ضریب همبستگی و با بیش XGBoostمشخص است، مدل یادگیری ماشین  3طور که در شکل همانهای گرد و غبار دارد. طوفان

روش های گرد و غبار در استان ایلام انتخاب شده است. سازی طوفانعنوان مدل بهینه جهت مدلترین خطا نسبت به روش گالرکین، بهکم

ای از فرآیندهای تواند جزئیات پیچیدههای عددی پایدار، میبندیهای فیزیکی و ارائه فرمولسازی دقیق پدیدهگالرکین، با توانایی بالا در شبیه

ویژه در درک تأثیر متقابل عوامل مختلف محیطی مانند سرعت باد، رطوبت سازی کند. این روش بههای گرد و غبار را مدلبط با طوفانمرت

از سوی دیگر، مدل  .کندخاک، و تراکم ذرات معلق نقش کلیدی دارد و امکان ارائه سناریوهای دقیق برای تحلیل شرایط بحرانی را فراهم می

های گرد و غبار و شناسایی بینی رفتار طوفانهای حجیم و متنوع، ابزاری قدرتمند برای پیشبا توانایی پردازش داده XGBoost قیادگیری عمی

دهد گذاران اجازه میها و کاهش زمان محاسباتی، به مدیران و سیاستبینیاین مدل با بهبود دقت پیش دهد.ها ارائه میالگوهای پنهان در داده

با توجه به حجم محاسباتی و از سوی دیگر، ریزی بلندمدت انجام دهند. های بهتری در زمینه اقدامات پیشگیرانه و برنامهگیریمتا تصمی

و همچنین اختلاف اندک معیارهای نیکویی برازش  XGBoostگالرکین در مقایسه با مدل یادگیری ماشین  المانهای کمتر الگوریتم بدون هزینه

های حجیم و صرفه، کم هزینه و کارآمد نسبت به مدلهای بایکی از روش EFGتوان نتیجه گرفت که الگوریتم بدون المان ، میاین دو روش

ها ترکیب این روش شود.بینی فراوانی روزهای همراه با طوفان گرد و غبار محسوب میسازی و پیشپیچیده یادگیری ماشین به منظور مدل

شود، بلکه امکان تحلیل سناریوهای پیچیده و ارائه راهکارهای عملی برای کاهش ها میسازیها و شبیهبینیپیشتنها باعث افزایش دقت نه

مناطق پرخطر  FDSDسازی شاخص مدلتواند با در حوزه مدیریت بحران و کاهش مخاطرات، این ترکیب می .کندمخاطرات را نیز فراهم می

های تواند در طراحی سیاستناپذیر جانی و مالی کمک کند. همچنین، این رویکرد میو ارائه هشدارهای زودهنگام، به جلوگیری از خسارات جبران

 توجهی داشته باشد. کارآمد برای کاهش انتشار گرد و غبار، مدیریت منابع طبیعی و بهبود کیفیت هوا تأثیر قابل

 ." تعارض منافع توسط نویسندگان وجود نداردگونه هیچ "
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