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  چكيده
هاي هوشمند داده محور داراي توانايي بالايي در  مدل. ايي برخوردار است   تعرق از اهميت ويژه-تغير تبخيردر بسياري از مطالعات تعيين ميزان دقيق م

هـاي بـردار    ماشين، )ANN( هاي عصبي مصنوعي در اين مطالعه از چهار روش داده محور شامل شبكه. خطي هستندهاي پيچيده و غير سازي پديدهمدل
در سه ) ETo( تعرق مرجع-سازي تبخير براي مدل) ANFIS( هاي تطبيقي مبتني بر سيستم استنتاج فازي شبكهو  M5 مدل درختي، )SVM(پشتيبان 

هـاي   تركيـب مختلـف متغيـر    11. هاي بلند مدت روزانـه هواشناسـي بهـره گرفتـه شـد      دادهجنوبي درياي خزر با استفاده از  هاي سواحل ايستگاه از اقليم
 ريشـه ميـانگين مربعـات خطـا    ، )R2( هاي استاندارد آماري ضريب تبيـين  هاي داده محور انتخاب گرديد و از شاخص هواشناسي به عنوان ورودي به مدل

)RMSE (و شاخص توافق )DI (نتايج نشان داد كه مدل. ها استفاده شد براي ارزيابي مدل ANFIS-11  باRMSE  متر بر روز ميلي 38/0تا  2/0بين
تـرين   متـر بـر روز ضـعيف   ميلـي  68/1تـا   35/1بـين   RMSEو  39/0تا  02/0بين  R2 بااست سرعت باد ها فقط آنورودي كه ي يها ترين و مدل دقيق

  .هاي مورد مطالعه دارند برآوردها را در اقليم
  

  SVM ،M5 ،ANFIS ،ANNروزانه، تعرق مرجع -تبخير :واژه هاي كليدي
  
  12مقدمه

بخـش  در مديريت و تخصيص بهينه و صـحيح منـابع آب بـراي    
تـوان بـه    هاي مختلفي دخيل هستند كه از جمله  مي كشاورزي پارامتر

هاي گوناگوني براي تعيين دقيـق ايـن    روش. تعرق اشاره نمود-تبخير
باشـد و بـه    بـر مـي   بسيار هزينـه  ها غالباً لفه وجود دارد اما اين روشؤم

از اين . در همه نقاط قابل استفاده نيست ،دليل نياز به تجهيزات خاص
هـا و روابـط بـا كـاربري      و در ساليان اخير تلاش بر اين بوده تا روشر

از جمله اين . تعرق ايجاد گردد-آسان و ارزان براي برآورد دقيق تبخير
ايـن  . هاي هوشمند داده محور اشـاره نمـود   ها مي توان به روش روش
 هاي غيـر  توانند بسياري از پديده پذيري بالا مي دليل انعطافهها ب روش
در ) 2012(و همكـاران  آدلوي . سازي نمايندرا با دقتي بالا مدل خطي

ي عصـبي خـود   ها شبكهتعرق مرجع توسط -بيني تبخير يشپتحقيقي، 
هـاي   در اين مطالعـه از داده . ددندا قرارسازمان دهنده را مورد ارزيابي 
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  يورود عنوان به روزانه ايستگاه هواشناسي دانشگاه ادينبورگ انگلستان
نتايج نشان داد . و تجربي استفاده شد شبكه عصبي مصنوعي هاي مدل

متـر  ميلي 008/0 برابر  RMSEبا) ANN( يمصنوعكه شبكه عصبي 
در روز داراي بهترين عملكرد بوده و مـدل تجربـي هـارگريوز از بـين     

 ,.Adeloye et al( دادهاي تجربي، بهترين دقت را نشـان   ساير مدل

ر ايستگاهي در شمال شرقي چين بـا  د )2012(هو و همكاران  ).2012
ــتفاده از  ــنمن   50اس ــه پ ــث و  –ســال داده هواشناســي و معادل مانتي

. بينـي كردنـد   تعرق مرجع را پيش-هاي عصبي مصنوعي، تبخير شبكه
هـاي عصـبي مصـنوعي بـا دقـت بـالايي        كـه شـبكه   نتايج نشان داد

 ـ .)Hou et al., 2012( تعرق را تخمـين بزنـد  -توانند تبخير مي  انركوب
 بـر  مبتني تطبيقي هاي سيستم متفاوت ساختار دواستفاده از با ) 2011(

ــاز اســتنتاج سيســتم ــه هواشناســي  و داده) ANFIS( يف هــاي روزان
نتـايج حـاكي از آن   . بيني كرد را پيش تعرق مرجع-آنجلس، تبخير لس

 4ANFIS-Gتري نسبت بـه  داراي عملكرد دقيق 3ANFIS-S بود كه
 ـ )2009(پوليدو كالو و همكاران . )Cobaner, 2011( است بينـي   يشپ

و رگرسيون چند  ANNو  ANFISي ها روشنياز آبي را با استفاده از 

                                                            
3- Subtractive clustering based Fuzzy Inference System 
4- grid partition based fuzzy inference system 
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ي و هواشناس ـ ي روزانهها دادهدر اين پژوهش . متغيره، بهبود بخشيدند
در  1988-1991ي هـا  سـال ياز آبي بـين  و ني محصولات ها مشخصه

يازهـاي آبـي   نز مقايسـه  پس ا. در اسپانيا انتخاب شد Codobaاستان 
از بين  ANFIS، روش كنندگان مصرفي آبي تقاضاهاآمده با  دست به

 ـي ديگر عملكرد بهتـري را در  ها روش  بينـي از خـود نشـان داد    يشپ
)Pulido-Calov et al., 2009(.  ــرادي و همكــاران ــا ) 1391(م ب

 تعـرق مرجـع در  -مانتيث فائو، تبخير-استفاده از معادله استاندارد پنمن
ي ها دادهبازه زماني ساعتي را براي منطقه خشك فريمان با استفاده از 

و محاسـبه نمودنـد    2008-2009ي هـا  سـال اي هواشناسي  يقهدق 10
مانتيـث  -را در برابر مدل پنمن ANFIS و ASCE هاي مدل عملكرد

آن بـود كـه مـدل     دهنـده  نشـان نتـايج  . نـد داد قـرار فائو مورد آزمون 
ANFIS ابش، رطوبت نسبي و دما داراي بهترين دقت با سه ورودي ت

 دقــت )1389(و همكــاران  يزگــوقــره  احمــدزاده. و عملكــرد اســت
تعـرق گيـاه   -در برآورد تبخيـر  ANFISي عصبي مصنوعي و ها شبكه

هـاي تجربـي در منـاطق بسـيار خشـك را مـورد        مرجع در برابر مدل
شناسـي سـه   ي روزانـه هوا هـا  دادهدر اين مطالعه از . قراردادندمطالعه 

ــزد  همدايســتگاه  ــان و ي ــد اصــفهان، كرم ــتفادهي ــد اس ــايج . گردي نت
سرعت  ،هاي دماي حداكثر يورودبا  ANFISبرتري مدل  دهنده نشان

) 2009(اسـلاميان و همكـاران    .بود ها مدلباد و تابش نسبت به ساير 
تعـرق در  -تبخيـر  سـازي  مدلرا در  ANNو  SVMنيز توانايي روش 

  . كردند محيط گلخانه بررسي
ي هواشناسي در درون گلخانه دانشگاه ها دادهسازي از  اين مدل در

ي هـا  دادهتعرق مرجع از -ي مربوط به تبخيرها دادهصنعتي اصفهان و 
نتايج نشان داد هر دو روش مورد مقايسه بـا  . تشت تبخير استفاده شد

داراي عملكـرد   SVMرا انجـام دادنـد امـا     سازي مدلعملكرد خوبي 
  . )Eslamian et al., 2009( بود بالاتري

هـاي هوشـمند داده    بندي مشخص گرديد كـه روش  در يك جمع
-در بــرآورد تبخيــر ANNو  SVM ،M5 ،ANFISمحــور پركــاربرد 
مرطــوب ارزيــابي  اي، مرطــوب و فــرا هــاي مديترانــه تعــرق در اقلــيم

از اين رو در اين مطالعه تـلاش گرديـد تـا ايـن روش بـا      . اند نگرديده

هاي مختلف مورد آزمـون قـرار گرفتـه و بهتـرين روش بـراي       ديورو
  . هاي مدنظر انتخاب گردد اقليم

  
  مواد و روش ها
  منطقه مورد مطالعه

) 1980-2009(هــاي بلنــد مــدت روزانــه  در ايــن مطالعــه از داده
رطوبت نسبي، ميـانگين دمـا و سـاعات آفتـابي روزانـه سـه ايسـتگاه        

حاشيه درياي مازنـدران اسـتفاده   سينوپتيك گرگان، رشت و بابلسر در 
ــد ــدول . گردي ــال  1در ج ــايي و نرم ــت جغرافي ــي   موقعي ــاي اقليم ه
هـا نشـان داده    پـراكنش آن  1هاي مطالعاتي ارائه و در شـكل   ايستگاه

% 20هـاي آمـوزش و    بـه عنـوان داده  % 80در اين مطالعه . شده است
 .ها استفاده شد هاي آزمون مدل ديگر به عنوان داده

  

  
  هاي مطالعاتي موقعيت جغرافيايي ايستگاه - 1شكل 

 
  هاي داده محور روش
  هاي عصبي مصنوعي شبكه
 يهـا  مـدل و عملكـرد آن را توسـط    ينـرون عصـب   كي توان مي

را نشان  يمصنوع ينرون عصب كي 2 شكل .نمودسازي  ، مدلياضير
 .دهد يم

  
   عاتيهاي مطال هاي هواشناسي ايستگاهوضعيت جغرافيايي و نرمال -1جدول 

  ايستگاه  رديف

  طول
  جغرافيايي

درجه -دقيقه
  )شرقي(

عرض
  جغرافيايي

درجه -دقيقه
  )شمالي(

ارتفاع از 
سطح دريا 

  )متر(

ميانگين دماي 
-سانتي(سالانه 

  )گراد

ميانگين بارش 
- ميلي(سالانه 

  )متر
  نوع اقليم

تعرق - متوسط تبخير
پتانسيل سالانه 

  )مترميلي(

اي مديترانه  601  8/17  3/13  36   54  54   24  گرگان  1
  93/885  معتدل

مرطوب   4/894  0/17  -21  36   43  52   29  بابلسر  2
  47/797  معتدل

فرامرطوب   1359  36/16  - 6/8  37   19  49   37  رشت  3
  4/729  معتدل
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  )1379منهاج، (ي نرون مصنوع كيساختار  - 2 شكل

  
 هاي عصبي ورودي معادل سيگنال  Xnتا X1 هاي ورودي سيگنال

هـاي   معادل مقادير اتصـالات سيناپسـي ورودي   Winتا  Wi1 هاي وزن
  .باشند كه جمعاً ورودي نرون را تشكيل داده است نرون مي

1 هتابع جمع كنند

n

i ij
j

x w

   تمامي عمليات هسته سـلول را انجـام

  .شود مشخص مي )1(معادله خروجي نرون توسط  .دهد مي
)1( 

1

( )
n

i i ij
j

y ActivationFunction x w


   
در حقيقت در طراحي يـك نـرون مصـنوعي فقـط كـافي اسـت        

تا شبكه عصبي بتواند خروجي مورد نظر  شودمشخص   Wij هاي زنو
مختلف يـادگيري وجـود دارد    هاي روش. را از ورودي خاص توليد كند

هـا   مقدار وزن )خروجي، ورودي(هاي  تواند بر اساس زوج مرتب كه مي
عناصر مرتبط به هـم   ياي از تعداد ار شبكهساخت كي .دست آورد را به

 كي ـاست و  ييها يخروج و ها يورود يبه نام نرون كه هر نرون دارا
 عمومـاً  يعصب يها شبكه. دهد يرا انجام م  1يساده و محل عمل نسبتاً

  .گيرد مي فرا يريادگيپروسه  كي يعملكرد خود را ط
 ييهـا  تيدودمح ياند دارا شده  نرون ساخته كيكه از  ييها شبكه

 كـه در شد  شنهاديپ يگريد يها مشكل شبكه نيحل ا يبرا باشند يم
. شـد اسـتفاده  كاربرد اسـت   نيتر شيبداراي كه  هاآنيكي از از  اينجا

 ـ  2پرسپترون، شبكه جلو رونـده  يها شبكه يمدل عموم  ميبـا روال تعل
هسـتند كـه    ييهـا  جلو رونـده شـبكه   يها شبكه. است3 عقب انتشار به

متصـل بـوده و    يبعد يها هيآن به لا يها اول نرون هيلا ياه يورود
روال . برسـد  يخروج ـ هي ـمسئله صادق بوده تا بـه لا  نيدر هر سطح ا

 ياست كه پـس از مشـخص شـدن خروج ـ    يمعن نيعقب بد انتشار به
اوزان  بي ـو بعـد بـه ترت   شـده  تصـحيح آخـر   هيلا يها وزنشبكه، ابتدا 

 ـ يورود هي ـلا يهـا  نـرون  .شـوند  يم حيتصح يقبل يها هيلا را  يعمل
انتشار عملگر رو  . است كيها ثابت و برابر  و اوزان آن دهند يانجام نم

كننـده بـوده و   جمـع  يورود هياز لا غير ها به نرون يتمام. به جلو است
                                                            
1- Local  
2- Feed Forward 
3- Back Propagation Training   

منهـاج،  ( داشـته باشـد   يسـازي مسـتقل   تابع فشـرده  تواند يهر نرون م
با تابع انتقال } 1، 10  10،  10، 5{در اين پژوهش از آرايش  .)1379

  .  تانژانت سيگموئيد استفاده گرديد
  

  ماشين بردار پشتيبان
بندي گرفته شده  ، يك روش طبقه)SVM4(ماشين بردار پشتيبان 

. معرفي گرديد5از تئوري آموزش آماري است و اولين بار توسط واپنيك
SVMبندي و رگرسـيون   توانند براي هر دو منظور مسائل طبقه ها مي

توان ماشـين بـردار پشـتيبان را شـبيه بـه       مي. د استفاده قرار گيردمور
هـا در   يه كه وزنهاي عصبي مصنوعي، مانند يك شبكه با دو لا شبكه

تخمين . خطي و در دومين لايه خطي هستند ارائه نموداولين لايه غير
هاي گرفته شـده   ، تخمين تابعي مطابق دسته دادهSVR6رگرسيون با 

از   ,i i n
x y  است كهxi  ،بردارهاي وروديyi   مقادير خروجـي

تابع رگرسيون خطي استفاده شده . باشد ها مي تعداد كل دسته داده nو 
  ).Cimen and Kisi., 2009(است  2تابع شماره 

)2( ( ) . ( )f x x b   

)كه )xخطي كه توسط آن تابع غيرx  ژه نگاشـت  وي ـبه فضاي
نشان دهنده بردار وزن و ضريبي است كه به ترتيب  و  bگردد، مي

سازي جمـع   كوچكتوسط  و  b ضرايب. شود برآوردها  بايد از داده
 مؤلفـه دومين ( مركب مؤلفهو ) 3تابع  لفهؤاولين م(ي تجربي ها ريسك

  .شود زده ميتخمين  )3تابع 

)3(   
2

1

1
( ( ), )

2

n

i i
i

R c L f x y 


 
0 ( )

( ( ), )
( )

i i
i i

for f x y
L f x y

f x y otherwise






   
 

 

مقـداري ضـمني بـه عنـوان     (اسـت   يك مقدار ثابت مثبـت  cكه 
خطـا  ي كه بين مدل مركـب و مقـادير  ) پارامتر كنترل ظرفيت اضافي

ت كـه  تنظيم اس ـ مؤلفه 2، كند تعادل ايجاد ميمجاز  εتر از بيش
غيرحسـاس تـابع   -εبه عنوان  Lεنشان دهنده قاعده اقليدسي است و 

 .كنـد  گيري مي يسك تجربي را اندازهكه ميزان ر شود تلفات ناميده مي
Lε    ضـريب   داراي اين مزيت است كه براي توصـيف بـردار رگرسـيون

 3 معادلـه بـه عنـوان مثـال    . هاي وروردي ندارد نيازي به داده نگاشت
)بينـي   ر اخـتلاف بـين مقـدار پـيش    اگ ـ دهـد  مينشان  )f x   و مقـدار
. باشد مقدار تابع تلفات برابر صفر اسـت  εتر از كم yiگيري شده  اندازه

اسـت و اغلـب بـه عنـوان نسـبتي از       Cتر از انتخاب  راحت εانتخاب 
بـا  ين، تـابع رگرسـيون غيـره    ابنابر. گردد تعريف مي yiمقادير خروجي 

 ـ 5و  4ه از معـادلات  استفاد  ,.Cimen and Kisi(آيـد   دسـت مـي  هب

                                                            
4- Support Vector Machines 
5- Vapnik 
6- Support Vector Regression  
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2009(.  
)4(  * *

1

( , , ) ( ) ( , )
N

i i
i

f x k x x b   


   
*با شرط  0i i    ،*, 0i i   1و,...,i N  تـابع   5، رابطـه

)كرنل  , )ik x x اي در فضاي ويژه  ضريب نقطهD-توصيف را عديب 
  .كند مي

)5(  
1

( , ) ( ) ( )
D

i j i
i

k x x x y 


  
نيـازي بـه    jبايد به اين نكته توجه داشـت كـه مقـادير ويـژه     

محاسبه ندارند؛ ترجيحاً آنچه كه نياز است يك تابع كرنـل اسـت كـه    
. باشـد  بسيار ساده بوده و داراي يك فـرم تحليلـي شـناخته شـده مـي     

*وiضرايب 
i     بـه دسـت    6با اسـتفاده از حـداكثر سـازي معادلـه

  .آيند مي

)6(  

* * *
1

* *

, 1

( ) ( ) ( )

1
( ) ( ) ( , )

2

N
i i i i i i

N

i i i i i j
i j

R um y

k x x

      

   





    

   



  
* *

1

( ) 0,0 ,
N

i i i i
i

subject to C   


     

*تنهــا يكــي از اعــداد 
i  وi هــاي  هبايــد صــفر باشــند و داد

 Kisi and(اي مطابق با اين اعداد  را بردار پشتيبان مي گوينـد   نقطه

Cimen., 2009(.  هـاي مختلـف،    در اين مطالعه پس از آزمون كرنـل
  .به عنوان تابع نگاشت استفاده شد 1RBFكرنل 
 
  هاي تطبيقي مبتني  بر سيستم استنتاج فازيشبكه

 نـد بـراي  هـاي عصـبي مصـنوعي يـك ابـزار قدرتم      اگرچه شبكه
هايي هـم در آن   هاي مختلف طبيعي است، اما نقص سازي پديدهمدل 

هـاي عصـبي مصـنوعي و منطـق فـازي       تركيب شـبكه . شود ديده مي
پـذيري   كوشي در بهبود سرعت، دامنه خطا و تطبيق تواند باعث هم مي

با تركيب قواعد پايه سيستم فازي با توانايي يادگيري ANFIS2 . گردد
يـك   يارائه شده ANFISمدل . توسعه يافته است هاي عصبي شبكه

در . باشـد  شبكه عصبي چند لايه بر پايه سيستم فازي با پنج لايه مـي 
هـاي ورودي و خروجـي بـه ترتيـب نشـان دهنـده        اين سـاختار، گـره  

هـاي   هاي مخفـي گـره   هاي خروجي است و در لايه ها و پاسخ ورودي
نمونه اين معماري . دارندعملگر به عنوان توابع عضويت و قواعد وجود 

هاي  نشان داده شده است كه در آن دايره نشان دهنده گره 3در شكل 
در ايـن شـكل،   . باشد پذير مي هاي تطبيق دهنده گره ثابت و مربع نشان

  .نشان داده شده است zو يك خروجي   yو  xدو ورودي 
ــدل  ــياري از م ــدل    در بس ــازي، م ــاي ف ــه Sugenoه ــل ب دلي

 هـاي  بليت محاسباتي بالا و ساخته شـده توسـط روش  تفسيرپذيري، قا
بـراي اولـين   .  شود كار برده ميپذير، در دامنه وسيعي به بهينه و تطبيق

                                                            
1- Radial Base Function 
2- Adaptive Networks based Fuzzy Inference System 

، يك مجموعـه قاعـده بـا دو قـانون     Sugenoدستورالعمل مدل فازي 
 Shing and)تـوان بررسـي كـرد    آنگاه فازي، به صورت ذيل مي-اگر

Jang., 1993) :  
  

  
هاي تطبيقي مبتني بر سيستم استنتاج فازي  بكهمعماري ش - 3شكل 

)ANFIS ( 

  
   IF X is A1 and Y is B1,then f1=p1X + q1Y + r1 :1قاعده 
  IF X is A2 and Y is B2,then f1=p2X + q2Y + r2 :2قاعده 

پارامترهاي  riو  qiو  piهاي فازي ابتدايي و  مجموعه Biو  Aiكه 
معمـاري  . گردند آموزش، تعيين ميطراحي هستند كه در هنگام فرآيند 

ANFIS باشد شامل پنج لايه مي:  
درجه عضويت هر متغير ورودي در هر گـره از ايـن لايـه     :1لايه 
  .نشان داده شده است 7ه شود كه اين تابع عضويت در رابط تعيين مي

)7(  
1 ( ) 1, 2

ii AO X i    
1 ( ) 3, 4

ii BO X i    
  .ندنك ميقبول را ابع عضويت فازي هرگونه ت Biµو  Aiµكه 

هـاي   هايي است كه ضرب در سيگنال اين لايه شامل گره :2لايه 
هـر گـره در ايـن لايـه     . فرستد گردد و نتايج را به خارج مي ورودي مي

 8را توســط رابطــه ) وزن(هــا بــا قاعــده  ميــزان درجــه تطــابق ورودي
  .كند گيري مي اندازه

)8( ( ) ( ) , 1,2.
i ii A Bx y i      

امين قاعده به مجموع iامين گره در اين لايه نسبت وزن i :3لايه 
مقـدار نرمـال    iwكنـد كـه   ميرا محاسبه ) 9رابطه (هاي قواعد  وزن

  .ها است شده وزن

)9(  
3

1 2

, 1, 2.i
ii

w
O w i

w w
  



  
امين قاعده را در ايجاد خروجـي  iسهم در اين لايه  i گره :4لايه 

پارامترهاي اين لايـه را پارامترهـاي    ).10رابطه (كند  محاسبه مي مدل
  .گويند برآيند نيز مي

)10(  
4 ( ) 1, 2i ii i i iw z w p x q y r i    

  
گويند و تنها گره آن خروجـي   اين لايه را لايه خروجي مي :5لايه 

كنـد   هاي ورودي را محاسبه مي نهايي است كه مجموعه همه سيگنال
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  )11معادله (
)11(  5

1
i ii

i ii
ii

w z
O overall output w z

w
    

 

  
  M5مدل درختي 

 بـا آمـوزش  مـرتبط    هـاي  ينماش هاي زيرشاخهيكي از  M5مدل 
كه به  آزمايشي است يها نمونهدر تعداد زياد  ها مدلساخت يا بازبيني 

پـردازد   يم ـ يزهـا نوگـم شـده و    يهـا  دادهتخمين مسائل رايـج مثـل   
)Quinlan., 1992(. اولـين بـار توسـط     اين مدلQuinlan (1992) 

ارائـه   M5اجزاي تشكيل دهنده مدل درختـي   4در شكل . ارائه گرديد
  .شده است

زير ( در يك برگداراي همبستگي T هاي آموزشي  دادهمجموعه 
يكسـري   بـه  Tمجموعه  ها آزمونبعضي از توسط يا هستند  )مجموعه

گردنـد و همـان    مـي آزمون تقسيم  هاي يخروجمتناظر با  زيرمجموعه
يـن  ا. گردد يمبازگشتي اعمال  صورت به ها زيرمجموعهوي بر ر مرحله

كه بايد بـه سـمت    كند يماغلب توليد يك ساختار دقيق  شديد،تقسيم 
بـا يـك    زيرمجموعـه به طور مثال جابجـايي يـك   ( عقب هرس گردد

محاسبه انحـراف معيـار    ،اولين قدم در ساخت يك مدل درختي .)برگ
برآيند آزمون، تقسيم شدن . تاس T يها دادهمقادير هدف در مجموعه 

 در  sd(Ti) هـدف  يهـا  دادهاگر از انحـراف معيـار   . است Tمجموعه 
كـه   رود يم ـ، انتظـار  گـردد شاخص خطا استفاده  عنوان به Tiمجموعه 

ميزان خطاي حاصل از آزمون كاهش يابد كه اين انحـراف معيـار بـه    
  .شود يمنوشته  12معادله  صورت

)12(  ( ) ( )i
i

i

T
SDR sd T sd T

T
 


رسـد،   يماست كه به برگ  ها نمونهدهنده يك دسته  نشان Tه ك

Ti كـه داراي  سـت ا هـا  نمونـه از  اي جموعـه دهنـده زيرم  نشانi ين م ـا
  . استانحراف معيار  دهنده نشان sdو  خروجي از مجموعه بالقوه است

 يهــا دادهآمــده از  دســت بــهبــراي تخمــين خطــاي يــك مــدل 
. نمايد يممدل را محاسبه  هاي يماندهباقن در ابتدا ميانگي  M5،آموزشي

موجود درون هـر بـرگ يـا     يها دادهيك مدل خطي چند متغيره براي 
هاي رگرسيون اسـتاندارد   استفاده از تكنيكبا  گيري تصميمگره درخت 

ورودي، ايـن   يپارامترهـا جاي اسـتفاده از همـه   ه اما ب شود يمساخته 
 و يـا  هـا  آزمـون توسـط  كـه   گـردد  يم ـمحصـور   ييپارامترهامدل به 

. باشـند  شـده  دادهارجـاع   هـا  گـره در  ها درختهاي خطي به زير مدل 
بـراي حـداقل كـردن     پارامترهـا با استفاده از حذف  ها مدلاين  سپس

سـازي   سـاده  ،گردند كـه بـه ايـن فرآينـد     يمخطاهاي تخميني، ساده 
 شـده  سـاده  مـدل  تـرين ميـزان خطـا،    با توجه به كـم  M5. گويند مي
مدل نهايي براي گره انتخاب  عنوان  بهيا مدل زير درخت را  دستيبالا
كنـد ايـن فراينـد هـرس ناميـده       هاي ديگر را حذف مي كند و مدل يم

 ايـن  موجـود در  درخـت زير ه باشداگر مدل خطي انتخاب شد. شود مي
مقادير  ،شده در برگ بيني مقدار پيش .گردد يمگره به يك برگ تبديل 

 متغيـر زماني كه مقدار يك . ل در آن برگ استشده توسط مد محاسبه
توسط فرآيند هموارسازي شد،  بيني پيشبا استفاده از يك مدل درختي 

 گـردد تـا   يمين برگ اصلاح تر مناسبشده توسط مدل در  مقدار تعيين
در طـول مسـيري از ريشـه تـا بـرگ       هـا  گرهشده در  بيني ير پيشمقاد

 ni ،باشـد  Sدر زير درخت  Siخه اگر متغيري در ادامه شا. انعكاس يابد
و  Siشـده در   بينـي  مقـدار پـيش   Si، PV(Si)ارد آموزشـي در  موتعداد 
M(S) شده توسط مدل در  مقدار تعيينS )شده بيني ذخيره مقدار پيش (

  . شودبرآورد مي 13است كه توسط معادله 

)13(       i i

i

n PV S k M S
V S

n k

  




  
  فــرض  15قــدار آن كــه م اســتثابــت هموارســازي  Kدر اينجــا 

  . )Quinlan., 1992( شودمي
 

  

   
  يون خطيرگرسبا شش مدل  M5نمونه الگوريتم مدل درختي  -4شكل 

(Ditthakit and Chinnarasri, 2012)  
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  تعرق پتانسيل-معادله استاندارد تبخير
-PMF( 561مانتيث فـائو  -در اين مطالعه از خروجي معادله پنمن

هـاي   تعرق معيار در بررسي عملكرد مـدل -ان مقدار تبخيربه عنو) 56
 –بـار جهـاني، روش پـنمن    و  سـازمان خـوار  . داده محور استفاده شد

 هـا  روشتر از ساير ي فيزيكي، بيشپارامترهااتكا به  ليلدهبمانتيث را 
ي هـا  روشبيش از ساير  لايسيمتري ها دادهتر و بهتر با تطابق بيشو 

. )1376و همكـاران،   خيرابي(است وصيه نموده تعرق ت-تخمين تبخير
 Allen et(است شده   نشان داده) 17(مانتيث در معادله  –روش پنمن 

al., 1998(.  

)14(  
2

0
2

900
0.408 ( ) ( )

273
(1 0.34 )

n s dR G U e e
TT

U

    


   

  
 تعرق گياه مرجع استاندارد -تبخير EToكه در آن 

)mm day-1(،Rn  خالص از سـطح گيـاه    تشعشع)MJ m-2 day-

1( ،G رمــايي خــاك جريــان گ)MJ m-2 day-1( ،T يــانگين درجــه م
 2روز در ارتفـاع   متوسط سرعت باد در طـول شـبانه   oC( ،U2(حرارت 
شـيب منحنـي    kPa( ،Δ(كمبود فشـار بخـار   ) m s-1( ،)es-ed(متري 

، )kPa oC-1(ثابـت سـايكرومتري   ، )kPa oC-1(تغييرات فشار بخـار  
  .ريب تعديل استيا ض فاكتور 900عدد 

  
  آماري استاندارد يهاشاخص

هاي مختلـف داده محـور در تخمـين     جهت مقايسه عملكرد مدل
، ريشه )R2(ي استاندارد آماري ضريب تبيين ها شاخصتعرق از -تبخير

كه به ترتيب ) DI( 3و شاخص توافق) RMSE( 2ميانگين مربعات خطا
 اسـتفاده گرديـد  ها اشـاره شـده اسـت،     به آن 17و  16، 15در روابط 

در ايــن معــادلات،  ). Willmott, 1981و  1384رضــايي و ميبــدي، (
ETPM i امــين بــرآورد مــدلPMF-56 )روز بــرمتــر ميلــي(،PMET 

 امـين ETM-i i ،)روز بـر متر ميلي(PMF-56  مدل برآوردهايميانگين 
ميــانگين  MET و )روز بــرمتــر ميلــي( بــرآورد مــدل مــورد آزمــون

   .باشدمي )روز برمتر ميلي( هاي مدل مورد آزمونبرآورد

)15(  
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2 1

1 1

( ( )( ))
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N

PM MPM i M i
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N N

PM MPM i M i
i i

ET ET ET ET
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 
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 
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 


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)16(   2

2
1

1 N

PM i M i
i

RMSE ET ET
n  


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1- Penman-Montieth Fao 56 
2- Root Mean Square of Errors 
3- Index of Agreement 

)17(      
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1

1
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1

N

PM i M i
i
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PM i M iM i M i
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  
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  نتايج و بحث
تركيـب مختلـف متغيرهـاي هواشناسـي بـه       11در اين مطالعه از 

 2هاي داده محور استفاده شـد كـه در جـدول     هاي مدل عنوان ورودي
  .ارائه گرديده است

  
  ها هاي هواشناسي ورودي به مدل هاي داده تركيب-2جدول 

  
  

  اي گرگان اقليم معتدل مديترانه
هـا متنـوع هواشناسـي،     هاي داده محور بـا ورودي  در بررسي مدل

ين تـر  مناسـب  ،هواشناسـي ورودي  مؤلفـه با چهـار   ANFIS-11مدل 
متـر بـر روز و    ميلـي  38/0برابـر   RMSE(ترين خطا با كمرا برآوردها 

، ANFIS-11پـس از مـدل   . داشـته اسـت   96/0ضريب تبيين برابـر  
با دو متغيـر   ANFIS-7با سه متغير ورودي و  ANFIS-10هاي  مدل

هــا را در  بــا يــك متغيــر ورودي بهتــرين پاســخ ANFIS-1ورودي و 
ها، مدل  در ميان اين مدل). 3جدول ( تركيب هاي مختلف نشان دادند

ANN-4  با متغير ورودي سرعت باد وRMSE  متـر   ميلـي  68/1برابر
هـا را در مقايسـه بـا     تـرين جـواب   ، نـامطلوب 24/0برابـر   R2بر روز و 

هـاي برتـر    عملكرد مدل 5در شكل . كردتوليد  PMF-56برآوردهاي 
 .نشان داده شده استPMF-56 نسبت به معادله 

دمـا  ) 3بـا توجـه بـه جـدول     (اي گرگان  ليم معتدل مديترانهدر اق
هـاي   تأثيرگذارترين عامل هواشناسي و پـس از آن بـه ترتيـب متغيـر    

تعـرق  -سرعت باد، تابش و در آخر رطوبـت نسـبي در تخمـين تبخيـر    
   .باشند پتانسيل موثرترين مي
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  ي گرگاناهاي داده محور در اقليم معتدل مديترانه عملكرد مدل – 3جدول 

 R2 RMSE DI  شماره  مدل رتبه R2 RMSE DI شماره  مدل  رتبه
1  ANFIS 11 96/0 96/0 99/0 23 ANN 5  75/0 05/1  90/0  
2  SVM 11 96/0 96/0 99/0 24 M5 6  81/0 05/1  90/0  
3  ANN 11 95/0 95/0 99/0 25 ANN 6  84/0 06/1  89/0  
4  M5 11 94/0 94/0 99/0 26 ANFIS 5  80/0 10/1  88/0  
5  ANFIS 10 94/0 94/0 98/0 27 M5   5  74/0 16/1     87/0  
6  SVM 10 94/0 94/0 98/0 28 SVM 5  80/0 16/1  86/0  
7  ANN 10 91/0 91/0 97/0 29 ANFTS 1  71/0 22/1  84/0  
8  ANFIS 9 91/0 91/0 97/0 30 M5 1  71/0 22/1  84/0  
9  M5 10 91/0 91/0 97/0 31 ANN 3  66/0 25/1  82/0  
10  SVM 9 90/0 90/0 97/0 32 ANFIS 3  66/0 27/1  83/0  
11  ANN 9 89/0 89/0 97/0 33 SVM      1  71/0 27/1  84/0  
12  M5 9 87/0 87/0 96/0 34 M5 3  62/0 30/1  83/0  
13  ANFIS 7 80/0 80/0 94/0 35 SVM 3  66/0 30/1  82/0  
14  SVM 7 80/0 80/0 93/0 36 ANN 1  70/0 31/1  81/0  
15  ANN 8 83/0 83/0 92/0 37 SVM 2  47/0 58/1  68/0  
16  ANN 7 78/0 78/0 93/0 38 M5 2  48/0 59/1  63/0  
17  M5 7 75/0 75/0 93/0 39 ANFIS 2  47/0 61/1  62/0  
18  SVM 8 84/0 84/0 92/0 40 SVM 4  26/0 65/1  56/0  
19  ANFIS 8 85/0 85/0 91/0 41 ANFIS 4  24/0 66/1  50/0  
20  ANFIS 6 85/0 85/0 91/0 42 ANN 2  46/0 66/1  57/0  
21  SVM 6 85/0 85/0 90/0 43 M5    4  21/0 68/1  49/0  
22  M5 8 80/0 80/0 90/0 44 ANN 4  24/0 68/1  69/0  

  

  
  اي گرگان در اقليم معتدل مديترانه PMF-56هاي داده محور برتر با برآورد  مدل ETمقايسه برآورد  - 5شكل

 

  بابلسر اقليم معتدل مرطوب
با چهار  ANFIS-11مدل  4با توجه به نتايج ارائه شده در جدول 

عنوان مدل برتر از لحاظ عملكرد و دقت براي اقليم معتـدل   ورودي به
شـده بـراي ايـن     محاسـبه  RMSEميزان . مرطوب بابلسر برگزيده شد

متر بر روز با ضريب تبيين و شاخص توافق بـه ترتيـب    ميلي 2/0مدل 
بـا سـه متغيـر     ANFIS-10ها، مدل  در ساير تركيب. است 1و  98/0

بـا   ANFIS-3با دو متغيـر ورودي و مـدل    ANFIS-6ورودي، مدل 
هـا   يك متغير ورودي بهتـرين عملكردهـا را بـه نسـبت تعـداد ورودي     
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با ورودي متوسط  M5Pترين روش داده محور مدل  نامناسب. اند داشته
 37/1بـه ترتيـب    R2و  RMSEسرعت بـاد روزانـه اسـت كـه داراي     

دهد در اين  دست آمده نشان مينتايج به. است 1/0متر بر  روز و  ميلي
تـر، متغيـر تـابش خـالص      تـرين عامـل در تخمـين دقيـق     اقليم مهـم 

خورشيدي است و پس از آن به ترتيب ميانگين دما، ميانگين رطوبـت  
نسبي و ميانگين سرعت باد هستند كه اين موضوع از نتايج موجـود در  

هاي برتر نسبت به  نتايج مدل 6در شكل . قابل استنباط است 4ل جدو
 .نشان داده شده است PMF-56نتايج معادله 

  

  
  در اقليم معتدل مرطوب بابلسر PMF-56هاي داده محور برتر با برآورد  مدل ETمقايسه برآورد  - 6شكل 

  
  هاي داده محور در اقليم معتدل مرطوب بابلسر عملكرد مدل – 4جدول 

 R2 RMSE DI  شماره  مدل رتبه R2 RMSE DI شماره  مدل  رتبه
1  ANFIS 11 99/0 20/0 00/1 23 ANN 5  90/0 64/0  94/0  
2  SVM 11 99/0 21/0 99/0 24 ANFIS 7  90/0 64/0  94/0  
3  ANN 11 99/0 23/0 99/0 25 SVM 7  90/0 65/0  93/0  
4  M5 11 99/0 25/0 99/0 26 ANN 7  89/0 66/0  93/0  
5  ANFIS 10 98/0 26/0 99/0 27 M5   5  89/0 67/0  94/0  
6  SVM 10 98/0 27/0 99/0 28 ANFIS 3  89/0 67/0  93/0  
7  ANN 10 98/0 28/0 99/0 29 SVM 3  89/0 67/0  94/0  
8  M5 10 98/0 31/0 99/0 30 ANN 3  89/0 68/0  93/0  
9  ANFIS 8 97/0 39/0 98/0 31 M5 3  88/0 70/0  93/0  
10  SVM 8 97/0 40/0 98/0 32 M5 7  87/0 70/0  93/0  
11  ANFIS 6 96/0   41/0 98/0 33 ANFIS      1   87/0 75/0  91/0  
12  SVM 6 96/0 41/0 98/0 34 M5 1  86/0 75/0  91/0  
13  ANN 8 96/0 43/0 97/0 35 ANN 1  87/0 77/0  91/0  
14  ANN 6 96/0 44/0 98/0 36 SVM 1  86/0 78/0  90/0  
15  M5 6 96/0 45/0 97/0 37 ANFIS 2  61/0 15/1  69/0  
16  M5 895/0 46/0 97/0 38 ANN 2  62/0 15/1  68/0  
17  ANFIS 9 94/0 50/0 97/0 39 M5 2  61/0 15/1  69/0  
18  ANN 9 94/0 51/0 96/0 40 SVM 2  59/0 17/1  69/0  
19  SVM 9 94/0 52/0 97/0 41 SVM 4  39/0 35/1  38/0  
20  M5 9 91/0 60/0 95/0 42 ANFIS 4  38/0 35/1  31/0  
21  ANFIS 5 91/0 61/0 95/0 43 ANN  4  34/0 36/1  30/0  
22  SVM 5 90/0 62/0 95/0 44 M5 4  32/0 37/1  29/0  
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  مرطوب رشت اقليم معتدل فرا

، )7و شكل  5جدول (دست آمده در اين تحقيق هب بر اساس نتايج
برابـر   R2بـر روز و  متر  ميلي 27/0برابر  RMSEبا  ANFIS-11مدل 

تعـرق مرجـع در اقلـيم    -عنوان بهترين مدل در برآورد تبخيـر  به 96/0

با  ANFIS-10معتدل فرامرطوب رشت شناخته شد و پس از آن مدل 
ــدل    ــر ورودي، م ــه متغي ــدل   ANN-6س ــر ورودي و م ــا دو متغي   ب

 ANFIS-3 هاي خـود   با يك متغير ورودي بهترين نتايج را در تركيب
  . نشان دادند

  

  
 مرطوب رشتدر اقليم معتدل فرا PMF-56هاي داده محور برتر با برآورد  مدل ETمقايسه برآورد  - 7شكل 

 

  هاي داده محور در اقليم معتدل فرامرطوب رشت عملكرد مدل – 5جدول 
 R2 RMSE DI  شماره  مدل رتبه R2 RMSE DI شماره  مدل  رتبه

1  ANFIS 11 96/0 27/0 99/0 23 SVM 5  81/0  61/0  94/0  
2  SVM 11 95/0 30/0 99/0 24 M5 5  78/0  65/0  93/0  
3  ANN 11 95/0 31/0 99/0 25 ANFIS 7  74/0  71/0  92/0  
4  M5 11 95/0 32/0 99/0 26 ANFIS 3  74/0  71/0  91/0  
5  ANFIS 10 63/0 37/0 98/0 27 ANN 3  74/0  71/0  91/0  
6  ANN 10 62/0 39/0 98/0 28 ANN 7  73/0  71/0  92/0  
7  M5 10 91/0 41/0 98/0 29 SVM 3  74/0  74/0  90/0  
8  SVM 10 92/0 42/0 98/0 30 M5 3  72/0  74/0  91/0  
9  ANN 8 91/0 42/0 97/0 31 SVM 7  71/0  75/0  90/0  
10  ANFIS 8 91/0 42/0 97/0 32 M5 7  70/0  76/0  90/0  
11  SVM 8 90/0 45/0 97/0 33 ANN 1  69/0  78/0  89/0  
12  M5 8 89/0 47/0 97/0 34 ANFIS 1  68/0  78/0  89/0  
13  ANFIS 9 86/0 51/0 96/0 35 M5 1  68/0  79/0  89/0  
14  ANN 9 86/0 52/0 96/0 36 SVM 1  67/0  80/0  89/0  
15  ANN 6 85/0 54/0 96/0 37 ANN 2  53/0  95/0  80/0  
16  ANFIS 6 85/0 54/0 96/0 38 ANFIS 2  52/0  96/0  80/0  
17  M5 6 84/0 57/0 95/0 39 M5 2  52/0  96/0  80/0  
18  ANFIS 5 83/0 57/0 95/0 40 SVM 2  49/0  00/1  75/0  
19  SVM 6 84/0 58/0 95/0 41 ANN 4  05/0  35/1  23/0  
20  ANN 5 82/0 59/0 95/0 42 ANFIS 4  04/0  36/1  11/0  
21  SVM 9 83/0 59/0 94/0 43 M5 4  03/0  37/1  18/0  
22  M5 9 81/0 60/0 95/0 44 SVM 4  02/0  37/1  04/0  
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با ورودي متغير هواشناسـي ميـانگين سـرعت بـاد      SVM-4مدل 
تـرين دقـت را در   متـر در روز كـم   ميلـي  37/1برابر  RMSEروزانه و 

در ميان متغيرهاي هواشناسي، متغير هواشناسي . نشان داد EToبرآورد 
تابش خالص خورشيدي، مؤثرترين ورودي در بالا بردن دقت عملكـرد  

ها است و پس از آن بـه ترتيـب تـأثير، ميـانگين دمـاي روزانـه،        لمد
 .رطوبت نسبي و سرعت باد است

 
  گيري نتيجه

تعرق پتانسيل در هر منطقه به سهولت قابـل   -مقدار دقيق تبخير
هاي متنوعي براي برآورد نزديك به  گيري نيست از اين رو روش اندازه

در اين مطالعه به . رديده استواقعيت اين پارامتر تا به امروز پيشنهاد گ
تعـرق   -هاي داده محور مختلف در برآورد تبخيـر  بررسي عملكرد مدل

هاي موجود در ساحل درياي خـزر در ايـران پرداختـه     پتانسيل در اقليم
در اين مطالعات بهتربن عملكردهـا مربـوط بـه روش داده محـور     . شد

ANFIS ين برآورد آن باشد كه بهترهاي هواشناسي مي با حداكثر داده
سـاير  . متـر در روز بـود  ميلي RMSE 2/0مربوط به ايستگاه بابلسر با 

هـا  ها با توجه به تركيـب متغيرهـاي هواشناسـي وروردي بـه آن     مدل
هاي مختلفي را ارائه نمودند كه با توجه به محدوديت متغيرهـاي   دقت

هـا بهـره   توان از اين مدلهواشناسي در دسترس و دقت مورد نياز مي
طبـري  دست آمده توسط هنتايج ارائه شده در مقايسه با نتايج ب. جست

نشـان  ( براي اقليم نيمه خشـك فراسـرد همـدان     )2012(و همكاران 
هايي داده محور كه حـداكثر تعـداد    دهد كه در هر دو مطالعه، مدل مي

  9/0برابــر  RMSE(انــد بهتــرين نتــايج را ارائــه دادنــد  ورودي داشــته
توان به دو ها در دو بررسي را مي وت دقت مدلو تفا) زمتر در روميلي 

عامل مقياس بررسي ماهانه مطالعـه اقلـيم همـدان و روزانـه در ايـن      
هـاي مـد    و تفاوت اقليمي آن با اقليم )Tabari et al., 2012( بررسي

 .  نظر در اين مطالعه عنوان كرد
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Abstract  

In many studies accurate estimation of evapotranspiration parameter has special importance. Intelligent data-
driven models have great potential in the modeling of complex and nonlinear phenomena. In this study reference 
evapotranspiration was  modeled by using of four data-driven method including Artificial Neural Networks 
(ANN), Support Vector Machines (SVM), model tree M5 and Adaptive Networks based on Fuzzy Inference 
System (ANFIS) with Long-term daily meteorological data in three synoptic stations of Climates of southern 
coast of the Caspian Sea. 11 different combinations of meteorological variables was chosen as input data-driven 
models and for evaluate the models many statistical were used such as correlation coefficient (R2), Root Mean 
Square of Error (RMSE) and index of agreement (DI). The Result that showed ANFIS-11 model  Was provided 
best estimations with RMSE between 0.2 ~ 0.38 mm day-1 and models with single-input wind speed was 
presented poorest estimations with RMSE between 1.35 ~ 1.68 mm day-1 and R2 between 0.02 ~ 1.68 in climates 
studied. 
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