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Objective:  Accurate prediction of hydrological cycle components is essential for 

effective water-resource management. This study applies three machine learning models- 

SVM, GEP and ANN- to estimate potential evapotranspiration at the Bajgah station in 

Fars Province using climatic variables.  

Methods: Daily climatic data from 01/01/1378 to 12/29/1398 (7670 records) were 

collected for model development. The Gamma test was applied to identify the most 

influential input variables, showing that temperature, humidity, wind speed, sunshine 

duration, and precipitation all significantly affect potential evapotranspiration. Therefore, 

all five variables were used as inputs for the SVM, GEP, and ANN models. The dataset 

was divided into 70% training (5370 points) and 30% testing (2300 points). Model 

parameters were tuned using the training set to achieve optimal performance. The 

accuracy of each model was evaluated using four criteria: RMSE, Mean Square Error, 

Mean Absolute Error, coefficient of determination, and the Developed Difference Ratio. 

 Results: The analysis of the results indicates that all three models exhibit varying 

degrees of accuracy in predicting the ETO values, with the Gene Expression Programming 

(GEP) model demonstrating the highest accuracy and lowest error. Specifically, for the 

GEP model with a three-gene structure, the performance evaluation indices (RMSE, 

MAE, R2, and ETO(DDR)MAX) during the training phase were determined as (4.42, 0.98167, 

0.2219, 2752), while during the testing phase, they were recorded as (8.54, 0.9907, 

0.1515, 0.1985). Following the GEP model, the Support Vector Machine (SVM) and 

Artificial Neural Network (ANN) models ranked subsequently in the simulation process. 

Conclusions:  This research work aimed to assess the predictive capabilities of three 

MLMs, namely SVM, GEP, and ANN, in forecasting ETo. The statistical metrics 

affirmed the proficiency of all three data-driven models. However, the GEP exhibited 

notably superior accuracy compared to its counterparts, SVM and ANN. 
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 هوش مصنوعی

 تحلیل حساسیت

 ارزیابی عملکرد

 

است. در  یمؤثر منابع آب ضرور تیریمد یبرا یکیدرولوژیچرخه ه یهامؤلفه قیدق ینیبشیپ : هدف

 در لیو تعرق پتانس ریبرآورد تبخ یبرا ANNو  SVM ،GEP نیماش یریادگیپژوهش، سه مدل  نیا

 اند.کار گرفته شدهبه یمیاقل یرهایبجگاه واقع در استان فارس، با استفاده از متغ ستگاهیا

رکورد(  ۷۶۷۰)شامل  2۹/12/1۳۹۸تا  ۰1/۰1/1۳۷۸ خیروزانه از تار یمیاقل یهاداده ها:مواد و روش

آزمون گاما استفاده شد  از ،یورود یرهایمتغ نیترمهم ییشناسا یشد. برا یها گردآورتوسعه مدل یبرا

 ریبر تبخ یتوجهثر قابلا یو بارش همگ دیزمان تابش خورشکه نشان داد دما، رطوبت، سرعت باد، مدت

در نظر  ANNو  SVM ،GEP یهامدل یعنوان ورودبه ریهر پنج متغ ن،یدارند. بنابرا لیو تعرق پتانس

صد در ۳۰داده( و آزمون ) ۵۳۷۰معادل درصد  ۷۰گرفته شدند. مجموعه داده به دو بخش آموزش )

به  یابیدست یبرا یآموزش یهاهر مدل با استفاده از داده یشد. پارامترها میداده( تقس 2۳۰۰معادل 

 نیانگیم، مربعات خطا نینگایشامل م اریها، چهار معدقت مدل یابیارز یشدند. برا میعملکرد تنظ نیبهتر

  به کار گرفته شد. افتهیو نسبت اختلاف توسعه نییتع بیضر ،قدر مطلق خطا

با مقادیر  0ETبینی مقدار هر سه مدل قادر به پیشکه مده مشخص شد آدستطبق نتایج بهبر نتایج:

 بیشترین دقت و کمترین خطا را به خود GEPاما در این میان مدل  ،دقت نسبی مختلف هستند

) ,RMSEهای ارزیابی عملکرد مقدار شاخصبا ساختار سه ژن،  GEPبرای مدل اختصاص داد. 

)(DDR)MAX0ET, 2MAE, R ( و در گام 2۷۵2، 221۹/۰، ۹۸1۶۷/۰، 42/4در گام آموزش برابر با )

های در رتبه ANNو  SVMهای آمدند.  مدلبه دست ( 1۹۸۵/۰، 1۵1۵/۰، ۹۹۰۷/۰، ۵4/۸آزمون )

   سازی قرار گرفتند. بعدی شبیه

 و SVM ،GEP نیماش یریادگیسه مدل  ینیبشیتوان پ یابیپژوهش، ارز نیهدف اگیری: نتیجه

ANN  در برآوردoET نیکردند؛ با ا دییمحور را تأهر سه مدل داده ییکارا ،یآمار یهابود. شاخص 

 از خود نشان داد. یلاترمراتب با دقت به ANNو  SVMبا دو مدل  سهیدر مقا GEPحال، مدل 

 Email: a_eigder@ymail.com ،نویسنده مسئول *

. رازیرجع در باجگاه شتعرق م ریتبخ ینبیشیبا استفاده از محاسبات نرم در پ ایسهیمقا لیتحل. 14۰۳. تافته، آ.، گدرنژاد، ا.، اباوی، ج: استناد

 .ستیز طیآب و مح یدر مهندس نینو یکردهایرو
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  مقدمه

 یپارامترها ،یمیاقل طیتوسط شرا ماًیمستق هافرایند نیا رایز ؛برخوردار است ییسزاهب تیو تعرق از اهم ریتبخ قیدق ینیبشیپ 

به درجه حرارت، رطوبت  توانیو تعرق م ریمؤثر در تبخ یپارامترها ازجمله. رندیگیقرار م ریتحت تأث یمیاقل راتییو تغ یطیمح

 یا و کاهش الگودم شیافزاازجمله  ،یمیاقل راتییاشاره کرد. تغ اهانیو نوع و تراکم گ یدیهوا، شدت و جهت باد، تشعشع خورش

عنوان به ریتبخار باشد. گذ ریتأث یو کشاورز یمنابع آب یو به تبع آن، بر رو هدد رییو تعرق را تغ ریتبخ یالگو تواندیم ،یبارندگ

 یهاچالش تی. باتوجه به اهمدهدیخشک به اتمسفر انتقال م یهاو توده هااچهیدر ها،انوسیآب را از سطح اق ،یاساس یندیافر

دارند.  یب محدودکه منابع آ یژه در مناطقیوبه ؛است یاتیح اریبس و تعریق ریتبخ زانیم قیدق یابیمربوط به کمبود آب، ارز

 ن،یبنابرا .رودیم نیاز بعرق و ت ریتبخ فرایند لهیوسبه یجهان یهادرصد از مجموع بارش ۶1حدود  ،هابینیپیشمطابق با 

، ورکشی و ابیانهارع)زاست  ندهیآ یهادر دوره یآب و کشاورز عمناب تیریمد یبرا یساسمقدار تبخیر و تعرق، ا قیدق ینیبشیپ

  (. Liu et al., 2010 ،Kisi, 2016؛ Tabari et al., 2010؛ Chow et al., 1988 ؛1۳۹۰، معروفی

. استفاده از تشت تبخیر کلاس استبینی و برآورد شدت تبخیر های مستقیم و غیرمستقیم دو گروه عمده برای پیشروش

A هایی تبخیر است که دارای مشکلات و محدودیت یریگاندازههای مستقیم ترین روشمرکز هواشناسی آمریکا یکی از متداول

ثیرپذیری از عواملی محیطی مانند باد، نور خورشید أگیری، کدورت آب و تقبیل: دقت و هماهنگی زیاد برای نصب، خطای اندازه از

های غیرمستقیم از جمله روش یجرم و انرژ موازنهبر  یمبتن یهاو فرمول یهواشناس یهادادهاستفاده از . استو رطوبت هوا 

معادلات مربوط، استفاده  یریکارگبههای هواشناسی، عدم دقت در گیری دادهبرآورد تبخیر و تعرق است که عدم دقت در اندازه

ثر أها است. از طرف دیگر، عوامل اقلیمی متت این گروه از روشها و مشکلادیتهای ناکارآمد و نامناسب از جمله محدواز فرمول

 Kim؛ Jain et al., 1999) بر استمدل ریاضی با لحاظ کردن همه عوامل اقلیمی بسیار مشکل و زمان ارائهاز یکدیگر بوده و 

and Kim, 2008 ؛Wang et al., 2017 .)  

با کمترین مقدار خطا و بیشترین بینی تبخیر و تعرق گوناگونی برای پیشهای ها و مشکلات، مدلبرای غلبه بر این محدودیت

این زمینه در  و موثر در شرفتهیپ یهااز روش یکی عنوانبه ،ینیماش یریادگی یهامدلاست.  شدهارائهدقت توسط پژوهشگران 

و  دهیچیپ یالگوها که قادرند ینیماش یریادگی یهامدلاست.  قرارگرفتهدانشمندان و پژوهشگران  موردتوجههای اخیر دهه

ها مدل نیا و تعرق را فراهم کنند. ریتبخ ینیبشیکرده و بهبود دقت پ ییرا شناسا یهواشناس یهاموجود در داده یرخطیغ

 نیاثرات ا توانندیرا دارند و م یدیمختلف مانند دما، رطوبت، باد و تشعشع خورش یطیمح یرهایبا متغ یخوب قیتطب تیقابل

 نیبهتر میانتخاب و تنظ یبرا یخودکارساز یهاتمیها از الگورمدل نیا .رندیو تعرق در نظر بگ ریتبخ ینیبشیرا در پ رهایمتغ

 یهادلم .شودیمدل م ییامر باعث بهبود دقت و کارا نیکه ا کنند،یاستفاده م یسازمدل یبرا یورود یرهایپارامترها و متغ

امر به  نیرا ارائه کنند که ا یهواشناس یهابر داده یمبتن یهاینیبشیپ زیادو با دقت  عیقادرند به طور سر ینیماش یریادگی

با  ریپذانعطاف طوربهها قادرند مدل نیا، تیدرنها .کندیمنابع آب کمک م تیریمد نهیدرزمو بهتر  ترعیسر یهایریگمیتصم

 ینیبشیمتفاوت، هماهنگ شوند و پ یزمان یرهایو متغ یمیاقل یهایژگیو ،یهواشناس یهامختلف مانند داده یورود یرهایمتغ

پناه و فولادی؛ 14۰۰اصل و همکاران، دیجما؛ 14۰۰برزکار و همکاران، ؛ 1۳۹۸و همکاران،  زاده)حقی را ارائه کنند یقیدق

 SVM ،GEP ،ANN ،Classification and Regressionتوان به ها میاز جملة این مدل. (Jain et al., 1999؛ 14۰1اصل، ماجدی

Trees (CART) ،Genetic Programing (GP) ،Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) ،Multivariate 

Adaptive Regression Splines (MARS)  .ختلف توسط پژوهشگران مورد استفاده قرار مهای ها در پژوهشاین مدلاشاره نمود

 .ای از آنها ارائه شده استخلاصه 1جدول اند که در گرفته
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 بینی عناصر اقلیمیهای یادگیری ماشین در پیشخلاصه مرور منابع کاربرد مدل-1جدول 

 نتیجه مطالعه موردی های مورد استفادهمدل منبع

 (14۰2همکاران ) محجوبی و
ANN-MLP, ANN-

RBF, CART, M5P, 

SVM 

ایستگاه سینوپتیک 

 در ایران بندرعباس
SVM  وM5P نتایج بهتری داشتند 

 ، قاسمی و نصراصفهانیباقری

(14۰2) 
GEP, Time series 

ایستگاه اهواز، آبادان و 

 دزفول در ایران
 یی بیشتر و بهتری دارد.اکار GEPمدل 

 (14۰1همکاران )احمدی و ملک

SVM, ANN, 

WAVELETE-ANN, 

MLR, TREE 

DECISION 

ایستگاه اسکاتسبلوف در 

 آمریکا ایالت نبراسکا

های یادگیری ماشین نسبت به برتری مدل

 روشهای رگرسیونی

 GP (1۳۹۸) ، بیات و ارشیازادهحقی
سیستان و بلوچستان در 

 ایران

-های دقیق میمنجر به جواب GPاستفاده از 

 شود. 

تهرودی و ، ناظریزادهامیرآبادی

 ( 1۳۹۷)زینلی 

ANFIS, SVR, ANN, 

SVM, GP 

ایستگاه همدیدی ارومیه 

 در ایران
 بود. GPبرترین عملکرد متعلق به 

تهروی و ، ناظریطباطبایی

 (1۳۹۷) دستورانی

SVM, GP, ANN, 

BCSD 

ایستگاه سینوپتیک 

 اهواز در ایران

عملکرد برتری نسبت به دیگر  SVMمدل 

 ها داشتمدل

-، شیرزاد و رضاییزادهعیسی

 (1۳۹۶) بنفشه
ANN, SVM 

ایستگاه هواشناسی 

 تبریز و مراغه در ایران

تری های دقیقدارای خروجی SVMمدل 

 هستند.

 ANFIS, GP, SVM (1۳۹۵محمدرضاپور )

های زاهدان، ایستگاه

زابل، چابهار و ایرانشهر 

 در ایران

 عنوان مدل برتر انتخاب شد. به ANFISمدل 

 ,ANN, ANFIS (1۳۹۰شادمانی و معروفی )

Empirical models  
 عنوان مدل برتر انتخاب شد.به ANFISروش  ایستگاه کرمان در ایران

Achite et al. (2008)  ANN, GEP شمال غرب الجزایر 
دقت بهتری در براورد تبخیرو  ANNمدل 

 تعرق داشت.

Majhi and Naidu (2021) 
FALNN, MLANN, 

Empirical models 
وهوایی  سه منطقة آب

 ایالت چاتیسگار هند

عملکرد بهتری  FALNNمدل پیشنهادی 

 داشت

Patle et al. (2020) MLR, ANN 
گنگتوک و  هایایستگاه

 هند ایمفال در
 ANNبرتری عملکرد مدل 

Qasem et al. (2019) WT-SVM, WT-ANN, 

SVR, ANN 

تبریز )ایران( و ایستگاه 

 ایستگاه آنتالیا )ترکیه(

SVR  وANN های هیبریدی نسبت به مدل

 عملکرد بهتری داشتند

Nourani et al. (2019) FFNN, ANFIS, SVR, 

Empirical Models 

چهارده ایستگاه از 

چندین منطقة آبوهوایی 

در ترکیه، قبرس، عراق، 

 ایران و لیبی

هوش مصنوعی از نظر های مبتنی بر مدل

 .های دیگر برتر هستندعملکرد از مدل

Ghorbani et al. (2018) MLP, SVM, MLP-FFA 
های تالش و ایستگاه

 منجیل در ایران

-قخروجی دقی MLP-FFAمدل هیبریدی 

 تری داشت

Wang et al. (2017) FG, TREE5M, MARS, 

LSSVR, MLR 

حوضة دریاچة 

 چیندر دونگتینگ 
 نتایج بهتری داشتند FGو  LSSVRمدل 

Deo et al. (2017) MARS, LSSVM, M5P مدل  شرق استرالیاM5P  وMARS .نتایج بهتری داشتند 

Kisi (2015) LSSVM, MARS, 

TREE5M  
یستگاههای مرسین و ا

 در ترکیه آنتالیا
 نتایج برتری دارد LSSVMمدل 

یادگیری ماشین برای ارزیابی عناصر اقلیمی توسط پژوهشگران در نقاط های استفاده از روش ،شودطورکه مشاهده میهمان
های های تجربی منجر به جوابگیرد. ضمن اینکه در مقایسه با معادلات و مدلهای مختلف مورد استفاده قرار میمناطق با اقلیم
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سووازی و برای شووبیه ANNو  SVM ،GEPهدف اصوولی این مقاله، کاربرد سووه مدل یادگیری ماشووین شووامل شووود. تر میدقیق
ستان فارس پیش ستگاه باجگاه در ا سیل در ای ستبینی مقدار تبخیر و تعرق پتان ستفاده از گاما . ا به کمک تحلیل حساسیت با ا

سی اثرگذاری ترکیب ضمن برر ست،  ستفاده از آن، ت ستخراج و با ا صر اقلیمی(، بهترین ترکیب ا شامل عنا های مختلف ورودی )
 های یادگیری ماشین انجام شده است.دار تبخیرو تعرق پتانسیل به کمک مدلسازی مقشبیه

 هامواد و روش
 مورد مطالعه ةمنطق

 شامل دمای 2۹/12/1۳۹۸تا  ۰1/۰1/1۳۸۷شده در ایستگاه باجگاه از تاریخ ثبت ةهای آماری روزاندر این پژوهش، از داده

سازی مقدار تبخیر برای شبیهداده(  ۷۷۶۷۰)در مجموع مشتمل بر سرعت باد، ساعات آفتابی و بارش میانگین، رطوبت میانگین، 

 دهد.موقعیت منطقه مورد بررسی در دشت باجگاه استان فارس را نشان می 1شکل  و تعریق پتانسیل استفاده شده است.

  شکل طی بازة زمانی مورد نظر در 0ETتغییرات مقدار اند. ارائه شده 2جدول مشخصات آماری هر یک از متغیرهای مستقل در 

طبق این نمودار، هیچکدام برمده است. آبه نمایش در   شکلدر متغیر مستقل  پنجاستقلال خطی هر یک از نشان داده شده است. 

 از متغیرهای مستقل دارای وابستگی خطی با یکدیگر نیستند.

 

 
 موقعیت منطقه مورد مطالعه در این پژوهش -1 شکل

 های آماری متغیرهای مستقل مورد استفاده در این پژوهشمقادیر شاخص -2جدول 

 انحراف معیار میانگین کمینه بیشینه نماد متغیر ردیف

 T 2۵/۳۵ ۳۰/۰- 1۶/1۵ ۸4/۷ دما 1

 H ۵۰/۹۶ ۰۰/11 21/۵۳ 41/1۰ رطوبت 2

 SH 4۰/2 ۰۰/۰ ۰۰/1 42/۰ ساعات آفتابی ۳

 WS ۹2/1۳ ۰۰/۰ 2۰/1۰ 1۹/۳ سرعت باد 4

 P ۰۰/۵۳ ۰۰/۰ ۹۳/۰ 1۶/2 بارش ۵

 OET 12/۹ ۶۶/۰ ۸۶/۳ ۹4/1 تبخیر و تعرق پتانسیل ۶
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 زمانی مورد مطالعه ةطی باز 0ETتغییرات -2 شکل

 

 
 استقلال خطی متغیرهای مستقل مورد استفاده در این پژوهش -3 شکل

 SVMمدل مروری بر 

روش ابتدا توسط  نی. اشودیاستفاده م ونیو رگرس یبندمسائل طبقه یاست که برا ینیماش یریادگیروش  کی SVMمدل 

شناخته شده  ینیماش یریادگیمحبوب در حوزه  یهااز روش یکیشد و از آن زمان تاکنون، به عنوان ( معرفی 1۹۸۸وپینیک )

 یخط کیتفک قابل ریکه غ ییهاداده تواندیم، 1تابع هسته کیاست که با استفاده از  نیا SVMبرجسته  یهایژگیاز و یکی است.

های اگر دادهجدا کند.  گریکدیاز  یها را به راحتفضا، آن نیبالاتر نگاشت کند و در ا یژگیو یفضا کیهستند را به 

{(x1,y
1
), (x2,y

2
), ..., (xn,y

n
 هاآن یهابرچسب هاiyو  هامربوط به نمونه یژگیو یها بردارها ixدر آن  کهموجود باشند  {(

                                                 
1.  Kernel function 
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کند. در حالت ساده،  کیتفک نهیها را به صورت بهاست که بتواند داده 1میمرز تصم کیکردن  دای، پSVMدر  یاصل فهستند. ه

 یهامسائل چند کلاسه )با استفاده از روش یبرا ییفضا کی ایمسائل دو کلاسه(  یصفحه )برا کیبه عنوان  میمرز تصم نیا

 باشد: (1رابطة )صورت مسئله دو کلاسه به یبرا میمعادله مرز تصماگر  .شودیم فیبه مسئله دو کلاسه( تعر لیتبد

  xωT+b=0 (1رابطه 

 کیعنوان است که به یقیعدد حق کی b و کندیعمل م هایژگیاست که به عنوان بردار وزن مربوط به و یردارب ω در آن که

 کینزد یهامرز و داده نیب ۳هیکه حاش ردیگیصورت م یابه گونه می، انتخاب مرز تصمSVM در .کندیعمل م 2کننده ثابتنییتع

کردن  دایپ یراب .شودیم فیتعر میمرز تصم یبر رو یصورت عمودها بهو نمونه میمرز تصم انیم هیبه آن، حداکثر شود. حاش

 است: ریبه صورت ز SVM یسازنهیبه ةمسئل .شودیحل م یاضیر یسازنهیبه ةمسئل کی نه،یصورت بهبه میمرز تصم نیا

 minimize (2رابطه 
1

2
‖ω‖2 

 ه باید قید زیر برقرار باشد:ک

 yi(ωTxi+b)≥1     for     i=1, 2, ..., n (۳رابطه 

دهنده صحت تمام نقاط نشان( 2شده در معادله )ارائه ط. شراست 𝜔 دهنده نرم دوم بردار وزننشان ω‖2‖این معادلات  رد

از توابع هسته  ستند،ین یقابل جداساز یخط ریها به صورت غکه داده یموارد یعلاوه، برابه است. میها نسبت به مرز تصمنمونه

لیست توابع  کند.  دایفضا پ نیرا در ا میسپس مرز تصم ،بالاتر نگاشت کرده یژگیو یفضا کیها را به تا داده شودیاستفاده م

 MATLABافزار از نرم SVMکارگیری مدل در این مقاله برای به است. ۳جدول به قرار  SVMکرنل مورد استفاده در مدل 

  (. Shaker yousefi et al., 2024) استفاده شده است
 SVMلیست توابع کرنل در مدل -3جدول 

 معادله کرنل نام تابع کرنل ردیف

 K(xi,xj)=(xi,xj) خطی 1
 K(xi,xj)=[(xi,xj)+1]d ایچند جمله 2

-]K(xi,xj)=exp گوسین ۳
‖xi-xj‖

2

2σ2 ] 

 K(xi,xj)=tanh[-α(xi,xj)+c] سیگموئید 4

 

 GEPمدل مروری بر 

مسائل  یراباست که  یتکامل یریادگی ژهیوو به ینیماش یریادگی ةروش قدرتمند در حوز کی GEP ای ریزی بیان ژنبرنامه

 یسازهیشب یتلاش برا روش بر اساس نی. اردیگیمورد استفاده قرار م یسازنهیو به ،ینیبشیپ ،یبنداز جمله طبقه یمتنوع

 GEPدر  یسازمدل یاصل مراحل(. Ferreira, 2006) شده است یطراح ،یکیژنت لتکام ژهیوبه عت،یدر طب یتکامل یهافرایند

 عبارتند از:

 حل با استفاده از  یمورد نظر برا مرحله، مسئله نیدر ا :مسئله فیتعرGEP تواندیمسئله م نی. اشودیم فیتعر 

 باشد. یسازنهیبه ای ینیبشیپ ،یبندمسئله طبقه کی

 پردازش  یرد استفاده برا( و توابع مورهایمسئله )مثلا متغ یهاینشانگر ورود هانالیو توابع: ترم هانالیترم فیعرت

 .ردیصورت گ یورود یهاداده وبا توجه به نوع مسئله  دیانتخاب با نیجمع و ضرب( هستند. ا اتیها )مثلا عملداده

 رشته  کیاست. هر ژن شامل  یکیچند عبارت ژنت ای کیاست که شامل  یکروموزوم مصنوع کیژنوم  :ژنوم فیتعر

 .دهندیم جهینت کیاند و شده بیترک گریکدیو توابع است که با  هانالیاز ترم

                                                 
1 . Decision boundary 
2. Bias  
3 .Margin  
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 یاب تورنومنت براانتخ ایمانند انتخاب رولت، انتخاب رومب،  یتکامل یهامرحله، از روش نی: در ابینتخاب و ترکا 

 .شودیانتخاب شده انجام م یهاژنوم بیترک یراب بیترک اتی. سپس عملشودیانتخاب فرزندان استفاده م

 شده است، وارد  نییها تععملکرد آن یابیارز یکه برا یاریمع ستمیشده به سدیتول یها: ژنومیابیطابقت و ارزم

شده مشخص یارهایمع ریسا ایو  نیانگیم یمانند دقت، خطا ییارهای. عملکرد هر ژنوم با استفاده از معشوندیم

 .شودیم یابیارز

 انتخاب  نی. اابدیادامه  یلتکام فرایندتا  شودیانتخاب م یها، نسل بعدژنوم: بر اساس عملکرد یانتخاب نسل بعد

و  کندید را حفظ معملکر نیبا بهتر یهاکه ژنوم یسمیتیمثل انتخاب ال یمختلف یهابا استفاده از روش تواندیم

 شود.  انجام ورنومنتمانند انتخاب ت یگرید یهاروش ای

 یابیدست ایها نسل یشخصمانند تکرار تعداد م یانیپا طیکه شرا ابدییادامه م یتکامل تا زمان فرایند: تمیالگور انیپا 

 Moradinejad) شودیانتخاب م ییژنوم به عنوان جواب نها نیصورت، بهتر نیبه عملکرد مطلوب برآورده شود. در ا

et al., 2025 .)  

افزاری ، از محیط نرمGEPبرای اجرای مدل ارائه شده است.  شکل  در GEPالگوریتم مورد استفاده در مدل 

MATLAB   .استفاده شده است 

 
 GEPرت مدل فلوچا-4شکل 

 ANNمروری بر مدل 

ها الهام گرفته از ساختار و شبکه نی. اشوندیشناخته م ینیماش یریادگی یهامدل نیترشرفتهیاز پ یکیبه عنوان  ANNمدل 

( 1) شده است: لیتشک یاصل ةیمعمولاً از سه لا یمصنوع یعصب ةشبک کیها هستند. و انسان واناتیح یعصب ستمیعملکرد س
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 ای یژگیو کی تواندیم یهر ورودشوند. شوند دریافت میباید وارد شبکه که  یمختلف یهایورود ه،یلا نیا در: 1یورود هیلا

پردازش اطلاعات و استخراج  فهیوظ هاهیلا نیا: 2یانیم یهاهیلا ای یمخف ةیلا( 2؛ )مرتبط با مسئله مورد نظر باشد یورود

نورون است که با هم ارتباط برقرار  یادیمعمولاً شامل تعداد ز هاهیلا نیرا دارند. ا یافتیدر یهایمهم از ورود یهایژگیو

کلاس  ای میتصم ،ینیبشیپ کی تواندیم یخروج نی. اشودیم دیشبکه تول یینها یخروج ه،یلا نیا در: ۳یخروج ةیلا( ۳)کنندیم

ها وزن نی. اشودیوزن مشخص نشان داده م کیدو نورون با  نیهر اتصال ب ،یعصب یهاشبکه در. شده باشد یگذاربرچسب

طور ها بهوزن نیا ند،یبیکه شبکه آموزش م یشبکه هستند. هنگام یهایخروج دیدر تول یورود یهانورون تیاهم ةدهندنشان

 یعصب یهادر شبکه یسازفعال وابعت داشته باشد. یبهترمطابقت  یورود یهاشبکه با داده یتا خروج شوندیم میخودکار تنظ

 یتردهیچیتا الگوها و ارتباطات پ کنندیتوابع به شبکه کمک م نیها دارند. انورون یدر خروج تیرخطیغ جادیا فهیوظ یمصنوع

 Kisi) هستند ReLUو تابع  کیپربولیتانژانت ها د،یگمویمعروف شامل س یسازاز توابع فعال یکند. برخ ییها شناسارا در داده

et al., 2024) . در این کار پژوهشی، مدلANN افزار با استفاده از کدنویسی در محیط نرمMATLAB .اجرا شده است 

 

 هامتغیرهای ورودی به مدل

گیری شده صورت روزانه ثبت و اندازهزمانی مورد مطالعه به ةدر طی بازگاه متغیر ورودی در ایستگاه باج پنج ،1جدول طبق بر

ست آنالیز حساسیت برای های یادگیری ماشین، لازم اسازی مقدار تبخیر و تعرق پتانسیل با استفاده از مدلبرای شبیه است.

-سازیاین آزمون یک ابزار برای مدلتست استفاده شده است. -تعیین متغیرهای موثر بر آن انجام شود. بدین منظور از آزمون گاما

برای مدلسازی پارامتر  Stefánsson, Končar and Jones (1997)و  Koncar (1997) های غیرخطی است که توسط

توان میزان اده از این تست میفزمانی که تعداد متغیرهای مستقل متعدد باشند با است هموار معرفی شد.هدف با برقراری مدل 

های مختلف از متغیرهای مستقل روی خروجی را بررسی و بهرتین ترکیب را به دست آورد. معادله بنیادین تاثیرگذاری ترکیب

 این تست به قرار زیر است:

 y=f(x1, x2, ⋯, xn)+r (4رابطة 

دهنده نشان rها و ادهددهندة تابع هموار برای مدلسازی نشان fمتغیر وابسته یا خروجی مدل،  yها متغیرهای مستقل،  ixکه در آن 

ی است که معادلة آن ایافتهبیانگر عرض از مبدأ خط برازش (Γ)یا نویز هستند. آماره گاما متغیر تصادفی برای اعمال میزان خطا 

    است:به قرار زیر 

 γ=Aδ+Γ (۵رابطة 

های ذاری ترکیب، شیب خط برازشی است. پارامتر دیگری در این آزمون برای اثرگAواریانس خروجی مدل و پارامتر  Γکه در آن 

 گیرد که رابطة آن به قرار زیر است:مختلف روی متغیر خروجی مورد استفاده قرار می

=V-Ratio (۶رابطة 
Γ

σ2(y)
 

سازی مستقل از دامنة متغیر خروجی در چگونگی مدلگر قضاوت است که توصیف (y)واریانس پارامتر وابسته  σ2(y)که در آن 

ه آن خواهد بود که درج هدهندنشان ،نزدیک به صفر باشد V-Ratioاست. هر چه میزان  fپارامتر خروجی توسط تابع هموار 

در این مقاله برای انجام گاما تست از های مستقل منتخب انجام شده است. توسط داده  yبینی متغیر وابستة از پیش زیادی

بودن بینی تبخیر و تعرق پتانسیل تعیین شود. کماستفاده شده است تا بهترین ترکیب ورودی برای پیش WinGammaافزار نرم

دلالت بر ترکیب بهینه برای شمول متغیر خروجی خواهد بود. خلاصة  V-Ratioو پارامتر  Γمقادیر خطای استاندارد، مقدار پارامتر 

عنوان پنج متغیر به Pو  T ،H ،WS ،SHارائه شده است. در این پژوهش پنج متغیر  4جدول محاسبات مربوط به گاما تست در 

ترتیب برای شمول و عدم شمول متغیرهای مستقل برای به ۰و  1اند. اعداد مورد استفاده قرار گرفته 0ETبینی مستقل برای پیش

نشان دهنده دخیل بودن هر پنج پارامتر  و « 11111»گیرند. به عنوان مثال ترکیب تحلیل حساسیت مورد استفاده قرار می

                                                 
1. Input layers 
2. Hidden layers 
3. Output layers 
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ف شماره یاست. طبق رد 0ETبینی برای آنالیز حساسیت ترکیب ورودی روی پیش Tبه معنی حذف پارامتر « ۰1111»ترکیب 

های یادگیری ماشین مورد سازی تبخیر و تعرق پتانسیل توسط مدل، لازم است هر پنج متغیر در تحلیل و شبیه4جدول  1

 .استمربوط به این ترکیب  V-Ratioو  Γخطای استاندارد، زیرا کمترین مقادیر مربوط به  ؛استفاده قرار گیرند

 
 تست-نتایج حاصل از تحلیل حساسیت با استفاده از گاما -4جدول 

 V-RATIO خطای استاندارد (A)گرادیان  Γ ماسک ردیف

1 11111 ۰۵1۷۷۸/۰ ۰۳111۷/۰ ۰۰۸۷۶۹/۰ ۰1۳۷۳۹/۰ 

2 1۰111 ۰۶4۶۶۳/۰ ۰۵۶۷2۳/۰ ۰۰۸۷4۷/۰ ۰1۷1۵۸/۰ 

۳ 11۰11 12۶۳۸2/۰ ۰21۸۳۶/۰ ۰۰۸۳4۵/۰ ۰۳۳۵۳4/۰ 

4 111۰1 1۵۰2۷1/۰ ۰۶۰۷۳۳/۰ ۰24۶4۹/۰ ۰۳۹۸۷2/۰ 

۵ 1111۰ ۰4۶4۶2/۰ ۰۶2۵1۵/۰ ۰۰۹2۶۶/۰ ۰12۳2۸/۰ 

۶ ۰۰111 2۷۹2۳2/۰ ۰۷۸۶۵۶/۰ ۰1۵۸۵۷/۰ ۰۷4۰۹/۰ 

۷ ۰1۰11 24۶2۹1/۰ ۰۶4۷۳۹/۰ ۰1۶۵22/۰ ۰۶۵۳۵/۰ 

۸ ۰11۰1 ۹۰۵۸۸/۰ 11۸1۰۷/۰ ۰۵۰2۳2/۰ 24۰۳۶۳/۰ 

۹ ۰111۰ 1۶۰۰1۹/۰ 1۷۶1۵۹/۰ ۰114۹۵/۰ ۰424۵۹/۰ 

1۰ 1۰۰11 1۷۳22/۰ ۰۵14۵1/۰ ۰۰۹۹۰۸/۰ ۰4۵۹۶1/۰ 

11 1۰1۰1 2۶2۵۸۹/۰ ۰۶4۷2۷/۰ ۰1۳۸۰۹/۰ ۰۶۹۶۷4/۰ 

12 1۰11۰ ۰۵۸2۵/۰ 221۰۷۳/۰ ۰۰4۰14/۰ ۰1۵4۵۶/۰ 

1۳ 11۰۰1 ۳1۵۹۷۸/۰ ۰۳۶۶۰۵/۰ ۰2۸2۵۹/۰ ۰۸۳۸4/۰ 

14 11۰1۰ 1۳۷۰۷۳/۰ ۰۳۹۹2۶/۰ ۰۰۷2۹2/۰ ۰۳۶۳۷/۰ 

1۵ 111۰۰ 1۷۰۷4۳/۰ 1۳۳۰۶۷/۰ ۰1۳4۳۳/۰ ۰4۵۳۰4/۰ 

1۶ ۰۰۰11 44۸2۹1/۰ ۰2۳41۷/۰ ۰۳14۹2/۰ 11۸۹4۸/۰ 

1۷ ۰۰1۰1 ۶1۷۶۳۳/1 ۰۶۹۳4/۰- ۰۸۰۵۷۸/۰ 42۹21۷/۰ 

1۸ ۰۰11۰ ۳۶۸22۳/۰ ۷۹۸1۰1/۰ ۰2۷۹۳۶/۰ ۰۹۷۷۰۳/۰ 

1۹ ۰1۰۰1 ۰۷2۳۰4/1 ۰۵۳2۵2/۰ ۰2۷111/۰ 2۸4۵21/۰ 

2۰ ۰11۰۰ ۰۹21۶۵/1 1۹۶۷۵1/۰ ۰۵142۵/۰ 2۸۹۷۹1/۰ 

21 1۰۰۰1 4۷۳1۰۵/۰ ۰۰۹۵۹1/۰ ۰2124۸/۰ 12۵۵۳2/۰ 

22 1۰۰1۰ 2۰۸۸۰4/۰ 1۳۳۶۹/۰ ۰12۳۵2/۰ ۰۵۵4۰۳/۰ 

2۳ 11۰۰۰ ۳۵۹۰۸۳/۰ ۰۶۷4۳۷/۰ ۰21۶4۸/۰ ۰۹۵2۷۸/۰ 

24 1۰۰۰۰ 4۸4۹۳/۰ ۸۶1۸۹۷/۰ ۰2۹۰۷۶/۰ 12۸۶۷/۰ 

2۵ ۰1۰۰۰ ۳۰۸4۳4/1 ۰4۹۰۹/۰- ۰۷۳۹۳۵/۰ ۳4۷1۷۵/۰ 

2۶ ۰۰1۰۰ ۸۵۷۷۵۷/2 4۰۵4۵/2 ۰۶۸42/۰ ۷۵۸2۶۶/۰ 

2۷ ۰۰۰1۰ ۵21۶2۷/۰ 1۰۰1/۰- ۰۳۰۰۵۳/۰ 1۳۸4۰۶/۰ 

2۸ ۰۰۰۰1 ۵42۳2۹/۰ 1۰۶۵۵/۰ ۹۰۶2۰1/۰ ۶۷4۵۷2/۰ 

 

 های ارزیابی عملکردشاخص

، میانگین مطلق (RMSE)شود. میانگین مربعات خطا های اماری انجام میشاخص یسر کیها با استفاده از عملکرد مدل یابیارز

 RMSEاند. شاخص به عنوان سه معیار ارزیابی خطا در این مقاله مورد استفاده قرار گرفته )2R(و ضریب تبیین  )MAE(خطا 

 RMSEمدل است. معادله  شتریدهنده دقت بنشان RMSE مقدار کمتر به طوری که است یواقع ریمقاد ینیبشیدقت مدل در پ

 است: ریصورت زبه

√=RMSE (۷رابطه 
1

n
∑ (yi-ŷi)

2

n

i=1
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 ام هستند. شاخصi نمونه یشده براینیبشیمقدار پ ŷiو  i نمونه یوابسته برا ریمتغ یمقدار واقع iy، هاعداد نمونهت nکه در آن، 

MAE وابسته  ریمتغ ی. معمولاً در واحد واقعدهدیمدل را نشان م یخطا نیانگیم زانیاست که ما خط یابیشاخص ارز کی زین

 است: ریصورت زبه MAEاست. معادله 

=MAE (۸رابطه 
1

n
∑ |yi-ŷi|

n
i=1   

 کیبه  کیمقدار نزد کیبوده که  ریمتغ کیشاخص از صفر تا  نیها توسط مدل است. اداده حیاز توض یشاخص 2Rشاخص 

 : استآن به قرار زیر  ها است. معادلهداده راتییتغ حیمدل در توض ییدهنده توانانشان

-R2=1 (۹رابطه 
∑ (y

i
-ŷ

i
)
2n

i=1

∑ (y
i
-y̅)

2n
i=1

 

ها براساس متوسط خطا الذکر برای ارزیابی عملکرد مدلسه شاخص فوق وابسته است. ریمتغ یواقع ریمقاد نیانگیم y̅ در آن  که

ها توان قضاوت صحیح و درستی روی توزیع خطا در خروجی مدلدیگر، از روی مقادیر عددی آنها نمیعبارتاستوار هستند. به

 Noori et) شود)نسبت تفاوت توسعه داده شده( به قرار زیر استفاده می DDRداشت. در راستای نیل به این هدف؛ شاخص 

al., 2010:) 

=DDR (1۰رابطه 
Predicted Value

Measured Value
-1 

مثبت بیانگر بیشتربودن مقدار  DDRدهنده معادل بودن مقدار محاسباتی و مشاهداتی، مقدار برابر با صفر نشان DDRمقدار 

منفی حاکی از کمتر بودن مقدار محاسباتی از مشاهداتی است. علاوه بر این مقادیر کمّی،  DDRمحاسباتی از مشاهداتی و مقدار 

 هاعنوان معیار کیفی و گرافیکی برای ارزیابی عملکرد مدلو رسم توزیع نرمال استاندارد آن به DDRمحاسبه تابع گوسی شاخص 

روی محور عمودی دلالت بر  نقطه اکسترمم بیشترو دارا بودن  DDRقابل استفاده است. باریک بودن منحنی توزیع شاخص 

 عملکرد برتر مدل دارد.

 نتایج و بحث

شدن این که هر پنج متغیر ورودی شامل: دما، رطوبت، تعداد ساعات آفتابی، سرعت باد و بارش باید در محاسبات و با مشخص

با اجرای هر یک از سه مدل، خلاصه نتایج آنها مشخص و مقدار  ،سازی مقدار تبخیر و تعرق پتانسیل نقش داشته باشندشبیه

دادة در  ۷۶۷۰های آموزش و آزمون از ها، سهم گامدر اجرای هر یک از مدل ارائه شده است. ۵جدول تحلیل خطای آنها در 

 داده( بودند.  2۳۰۰درصد ) ۳۰داده( و  ۵۳۷۰درصد ) ۷۰دسترس به ترتیب 
 های آماری های یادگیری ماشین براساس شاخصخلاصه ارزیابی عملکرد مدل-5جدول 

 نام مدل ردیف
 آزمون گام گام آموزش

RMSE MAE 2R (DDR)MAX0ET RMSE MAE 2R (DDR)MAX0ET 
1 GEP 2۷۵24/۰ 221۸۸/۰ ۹۸1۶۷/۰ 42/4 1۹۸۵/۰ 1۵1۵/۰ ۹۹۰۷/۰ ۵4/۸ 

2 SVM 21۶۷۵/۰ 1۷۸1۷/۰ ۹۸۸۷۶/۰ 14/4 41۰۰/۰ ۳11۵/۰ ۹۶۵۰/۰ 2۷/4 

۳ ANN ۶۵۹۹۷۷/۰ 4۹4۰1/۰ ۹۳۶۵۶/۰ 21/۳ ۶4۳2/۰ 4۶۸۹/۰ ۹4۵۶/۰ 1۹/۳ 

طورکه مشخص است مدل همان GEP آمده برای این مدل با لحاظ مقادیر دستنتایج بهسازی قرار دارد. در رتبة اول شبیه 

 پارامترهای تنظیمی گفته شده در 

 

 

برای گام آموزش و آزمون به ترتیب  )MAX0ET, 2R, MAE, RMSE(DDR)(های مقدار شاخصاند. به دست آمده ۶جدول 

توان نتایج میبا مقایسه اند. ( به دست آمده1۹۸۵/۰، 1۵1۵/۰، ۹۹۰۷/۰، ۵4/۸( و )2۷۵24/۰، 221۸۸/۰، ۹۸1۶۷/۰، 42/4)

در هر دو  MAX0ET(DDR)و  2Rهای و بیشترین مقادیر مربوط به شاخص MAEو  RMSEمشاهده کرد کمترین مقادیر مربوط به 

 ارائه شده است.  GEPبیان درختی از خروجی مدل  شکل در است.  GEPگام آموزش و آزمون متعلق به مدل 
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 GEPمقادیر پارامترهای تنظیمی مدل -6جدول 

 مقدار پارامتر ردیف

 ۸ اندازة رأس 1

 ۳۰ تعداد کروموزوم 2

 ۳ در هر کروموزوم تعداد ژن ۳

 (ₓضرب ) تابع پیوند 4

 ۰44/۰ نرخ جهش ۵

 1/۰ سازینرخ  وارون ۶

 1/۰ نرخ ترانهش درج متوالی ۷

 1/۰ نرخ ترانهش ریشه درج متولی ۸

 ۳/۰ اینرخ ترکیب تک نقطه ۹

 

 GEPبیان درختی خروجی مدل  -5شکل 

)2R, MAE, RMSE ,های ارزیابی که مقدار سنجهطوریرتبة دوم عملکرد را به خود اختصاص داده است به SVMمدل 

)(DDR)MAX0ET  2۷/4( و در گام آزمون برابر با )21۶۷۵/۰، 1۷۸1۷/۰، ۹۸۸۷۶/۰، 14/4در گام آموزش برابر با ) ۵جدول طبق ،

بان ، بردار پشتی=1۳C= ،1۰/۰ε= ،2۰/۰γبه قرار  SVM(  هستند. مقدار پارامترهای تنظیمی مدل 41۰۰/۰، ۳11۵/۰، ۹۶۵۰/۰

مقدار پارامترهای  ۷جدول تعلق دارد.  ANNبه مدل  0ETسازی مقدار هستند. رتبة سوم شبیه RBFو تابع کرنل  2۰۰به تعداد 

های مقدار سنجه، ۵جدول  طبقدهد. را نشان می MATLABافزاری در محیط نرم ANNکاررفته در اجرای مدل تنظیمی به

، 4۹4۰1/۰، ۹۳۶۵۶/۰، 21/۳ترتیب )های آموزش و آزمون بهدر گام )MAX0ET, 2R, MAE, RMSE(DDR)(ارزیابی عملکرد 

 ( هستند.   ۶4۳2/۰، 4۶۸۹/۰، ۹4۵۶/۰، 1۹/۳( و )۶۵۹۹۸/۰
 ANNپارامترهای تنظیمی مورد استفاده در مدل  -7جدول 

 مقدار پارامتر ردیف

 Feed-forward back propagation نوع شبکة عصبی 1

 1 تعداد لایة پنهان 2

 Levenberg-Marquardt آموزشالگوریتم  ۳

 1۰-1 تعداد نورون 4

 TANSIG تابع انتقالی برای لایة اول ۵

 RURLEIN تابع انتقالی برای لایة دوم ۶

 2۶۰۰ تعداد تکرار ۷

های محاسباتی و مشاهداتی در داده دگیشکل، پراکنارائه شده است. در این  شکل  ها، برای مقایسة گرافیکی خروجی مدل

نیز ترسیم شده است که  1:1برابر یکدیگر طی دو گام آموزش و آزمون ارائه شده است. علاوه بر این، نیمساز صفحه با نماد خط 

بیشتر و  1:1ها حول خط ر از این خط حاکی از برتری خروجی مدل مربوطه دارد. به عبارتی دیگر، هر چه توزیع دادهفاصله کمت
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است.   )2R(برخوردار است. نماد کمّی این توصیف، مقدار ضریب تبیین  یشتریخروجی مدل از دقت ب ،تر به آن باشدنزدیک

خروجی با خطای کمتری نسبت به دو  GEPها نیز مشخص است در هر مرحله آموزش و آزمون، مدل طورکه در این شکلهمان

در  .استدر اغلب موارد بیشتر از مقدار مشاهداتی  ANNتوان مشاهده نمود خروجی مدل داشته است. می ANNو  SVMمدل 

در مراحل آموزش و آزمون ارائه شده است. بیشترین، کمترین و میانگین مقدار  GEPتوزیع خطای باقیماندة خروجی مدل  شکل 

 -۳۰2/۰، ۳11/۰آزمون به ترتیب و مقدار متناظر آنها در مرحله  1۸2/۰و  -۳۳4/۰، ۷۷۳/۰خطا در گام آزمون به ترتیب برابر با 

مقدار خطا در مرحله آزمون به طور قابل توجهی کاهش یافته است که حاکی از  ،شودطورکه مشاهده میهستند. همان ۰۰4/۰و 

     صحت انتخاب پارامترهای تنظیمی مدل در گام آموزش است. 

  
 1:1های مشاهداتی و محاسباتی حول خط توزیع داده-6شکل 

  
 GEPتوزیع خطای باقیمانده برای خروجی مدل  -7شکل 

است. این  DDRمنحنی توزیع شاخص  ،ها را داردای عملکرد مدلیکی دیگر از نمودارهایی که قابلیت بیان گرافیکی مقایسه

بودن منحنی باریک ،طورکه قبلا نیز اشاره شده استارائه شده است. همان ۸شکل های آموزش و آزمون در منحنی برای گام

طبق این شکل، اگرچه برتوزیع همراه با دارا بودن بیشترین مقدار روی محور عمودی دلالت بر عملکرد برتر مدل خواهد داشت. 
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و  14/4ترتیب برای آنها به MAX0ET(DDR)در مرحله آموزش تقریبا با یکدیگر مشابه است، مقدار  SVMو  GEPهای کارکرد مدل

 MAX0ET(DDR)که مقدار طوریبه ؛با دو مدل دیگر وجود دارد GEPهستند، اما در گام آزمون اختلاف فاحشی بین کارکرد  42/4

 . هستند 1۹/۳و  2۷/4به ترتیب  ANNو  SVMهای و برای مدل ۵4/۸برابر با  GEPبرای مدل 

  

 ANNو  GEP ،SVMهای برای مدل DDRمنحنی توزیع شاخص  -8 شکل

 گیرینتیجه 

بینی مقدار تبخیر و برای پیش ANNو  SVM ،GEPسه مدل یادگیری ماشین شامل بررسی توانایی ساختار اصلی این پژوهش، 

تا  ۰1/۰1/1۳۸۷روزانه از تاریخ ه شد. برای انجام پژوهش از آمار ثبتاستتعرق پتانسیل در ایستگاه باجگاه در استان فارس 

بینی برای پیش Pو  T ،H ،WS ،SHمورد استفاده شامل روزانه داده استفاده شد. عناصر اقلیمی  ۷۶۷۰شامل  2۹/12/1۳۹۸

درصد انتخاب  ۳۰و  ۷۰های یادگیری ماشین به ترتیب های آموزش و آزمون برای هر یک از مدلفرایند. سهم ندبود 0ETمقدار 

( انجام DDR )همراه با توزیع شاخص MAXDDRو  RMSE ،MAE ،2Rها با چهار شاخص ارزیابی عملکرد هر یک از مدل. ندشد

ترکیب  2۸ستفاده شد. در مجموع تست ا-های یادگیری ماشین، از گاماشدند. برای انتخاب بهترین ترکیب ورودی برای مدل

و درنهایت مشخص شد هر پنج متغیر مستقل باید به عنوان ورودی در نظر گرفته شوند.  شدندبرای تحلیل حساسیت ارزیابی 

اختصاص دارد. این مدل با ساختار سه ژن توانست با مقادیر   GEPسازی به مدل رتبة اول دقت شبیهکه نتایج پژوهش نشان داد 

2۷۵2/۰=RMSE ،221۹/۰=MAE ،۹۸1۷/۰=2R  42/4و=(DDR)MAX0ET  1۹۸۵/۰وزش و مقادیر آم فراینددر=RMSE ،

1۵1۵/۰=MAE ،۹۹۰۷/۰=2R  ۵4/۸و=(DDR)MAX0ET  سازی رتبة دوم شبیهسازی را انجام دهد. آزمون بهترین شبیه فراینددر

بازتولید کند. مقدار  ANNاین مدل توانست نتایج بهتری نسبت به مدل  RBFبود. با انتخاب تابع کرنل  SVMمربوط به مدل 

، ۹۸۸۸/۰، 14/4های آموزش و آزمون به ترتیب )در گام SVMبرای مدل  )MAX0ET, 2R, MAE, RMSE(DDR)((د عملکریب اضر

، 21/۳) ام آزمونگ ANNدر مدل ( به دست آمدند. مقدار این ضرایب 41/۰، ۳11۵/۰، ۹۶۵/۰، 2۷/4( و )21۶۷/۰، 1۷۸2/۰

شود تقاوت نسبتا محسوسی ( هستند. همانطور که مشاهده می۶4۳2/۰، 4۶۸۹/۰، ۹4۵۶/۰، 1۹/۳( و )۶۶/۰، 4۹4/۰، ۹۳۶۶/۰

بینی و بازتولید توان گفت هر سه مدل دارای پتانسیل برای پیشدر مجموع میبین عملکرد این دو مدل قابل مشاهده است. 

نتایج این پژوهش منجر به نتایج بهتری خواهد شد.  GEPاما در این میان استفاده از مدل  ،مقدار تبخیر و تعرق پتانسیل هستند

زاده، (، عیسی1۳۹۵مده توسط محمدرضاپور )آدستبا دقت مناسب با نتایج به 0ETسازی بینی و شبیهدر خصوص قابلیت پیش
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۳۵ 

 

ها ضمن تایید پارامترهای دخیل که نتایج پژوهشطوریبه ؛همخوانی دارد( 14۰1احمدی )(، ملک1۳۹۶بنفشه )شیرزاد و رضایی

 کنند. سازی را تایید میهای یادگیری ماشین در شبیهسازی تبخیر و تعرق پتانسیل، قابلیت مدلدر شبیه

 یملاحظات اخلاق

 از اصول اخلاق پژوهش یرویپ

 ست.ا آنها همه دییموضوع مورد تأ نیاند و انموده تیرعا یعلم پژوهش نیرا در انجام و انتشار ا اخلاقیاصول  سندگانینو

 سندگانینو مشارکت

 اصلان اگدرنژاد، آرش تافتهها: داده لیتحل ؛اصلان اگدرنژاد، آرش تافتهگزارش پژوهش:  هیته ؛جاسم باویها: داده یآورجمع

 : بوده استزیر  شکلبه  تقریباً  نامهدر مقاله مستخرج از پایان سندگانیشارکت نوم

ها، داده یآمار لیو تحل هیجزتانجام محاسبات،  ،هاگردآوری دادهو  شیآزما ها، انجامنمونه یسازو آماده هی: تهباویجاسم 

 مقاله سیشنویپ هیته ج،یو نتا عاتلااط ریو تفس لیتحل

، اصلاح ج،ینتا کنترل و ینظارت بر مراحل انجام پژوهش، بررس پژوهش، یطراح نامه،انیپا ی: استاد راهنمااصلان اگدرنژاد

 مقاله یسازییو نها ینیبازب

 مقاله ینیپژوهش، نظارت بر پژوهش، مطالعه و بازب یطراح مشارکت در نامه،انی: استاد مشاور پاآرش تافته

 منافع تعارض

 مقاله تعارض منافع ندارد. نیا سندگانیاظهار نو بر بنا

 سپاسگزاری

ارزشمند  یبه خاطر مطالعه متن مقاله حاضر و ارائه نظرها محترم نشریهداوران از  دانندینگارندگان بر خود فرض م

 .ندینما یسپاسگزار

 منابع

سازی تغییرات ضریب یکنواختی توزیع آب در شبیه. 14۰۳. س نیا,فردمرادی.، ش لالق,کمحمدیشاه.، ف، کلیبراحمدزاده

، زیسترویکردهای نوین در مهندسی آب و محیط. کاویدادههای های آبیاری بارانی کلاسیک ثابت با استفاده از مدلسامانه
۳(2 :)1۳۵-11۸. 

در استان  یزمان یهایو سر ژنانیب یسیروزانه از تشت با استفاده از برنامه نو ریتبخ یسازمدل. 14۰2. باقری، ن.، قاسمی، ا.ر

  .11-1(: 2)1۷، پژوهش آب ایران. خوزستان

در  لیپتانس رتعرقیتبخ نیدر تخم ژنانیب یزیربرنامه تیقابل یابیارز. 14۰۰. برزکار، ع.، شهابی، س.، نیازمردی، س.، مددی، م.ر

 . ۳۳۰-۳1۶ (:4)11، مهندسی آبیاری و آب ایرانی. سامان-وزیبا رابطه هارگر سهیمقا

کرمانشاه با استفاده از مدل  کینوپتیس یهاستگاهیا لیو تعرق پتانس ریبرآورد تبخ. 1۳۹۸. آ ،ایارش ،.و ،اتیب ،.ع ،زادهیحق

  .42-2۹ (:۶۷)1۹ ،ییایجغراف یفضا. یکیژنت سینوبرنامه

چندگانه تحت  یسازبه روش مدل ریس اهیگ یو تعرق واقع ریمحاسبه تبخ .1۳۹۰. زارع ابیانه، ح.، بیات ورکشی، م.، معروفی، ص

  . 1۵۹-141 (:2)1۸، پژوهش های حفاظت آب و خاک. متریسیکاشت لا طیشرا

 ،علوم آب و خاکمنطقه کرمان.  یمطالعه مورد-روزانه از تشت ریچند روش برآورد تبخ سهیمقا. 1۳۹۰. ی، صمعروف م.، ،یشادمان

1۵(۵۵:) ۸4-۶۹ . 
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۳۶ 

 

 یسازهیدر شب SVMو  GP ،ANN  ،BCSDیهاعملکرد مدل سهیمقا. 1۳۹۷. م ی،دستوران .،م ی،تهرود یناظر .،م.س ی،طباطبائ

  . ۶4-۵۳ :(1)1 .و علوم جوّ یهواشناس .دما

 بانیبردار پشت نی( و ماشANN) یمصنوع یعصب ةعملکرد شبک یابیارز. 1۳۹۶. م ،بنفشه ییرضا .،م ،رزادیش .،م ،زادهیسیع

(SVMدر تخم )یایجغراف یپژوهش ها .و مراغه( زیتبر یهواشناس یهاستگاهی: ایمورد ة)مطالع ریتبخ ةروزان ریمقاد نی 
 . 1۶۸-1۵1 (:1)4۹، یعیطب

 یجانب یزهایسرر انیجر یدب بیضر ینیبشیدقت پ شیکاربرد محاسبات نرم در افزا. 14۰1. م ،اصلیماجد .،م ،پناهیفولاد

 . 2۳۳-21۳ :(4)12 ،رانیو آب ا یاریآب یمهندس. یلیمستط

مستغرق استاندارد  ییانویپ دیکل زیاشل در سرر -یدب یاستخراج منحن. 14۰۰. ز ی،قسم .،ر ،فریذ .،م ،پناهیفولاد .،م ،اصلیماجد

 . ۷2-۵۹ :(2)1۶ ،کیدرولیه .هوشمند یهاتمیو اصلاح شده با استفاده از الگور

 لیبارش و تحل ینیبشیدر پ یکاوداده یهاعملکرد مدل یبررس. 14۰2. ا ،یغفور .،ج ،یمحجوب .،ح ،یآبادعبدل .،ع ،یمحجوب

 . 4۹۹-42۹ :(2)1۳ ،یاریآب و آب تیریمدبندرعباس.  کینوپتیس ستگاهیا یسالخشک تیوضع

 کیژنت یزیربرنامه بان،یبردار پشت نیماش یهاماهانه با استفاده از مدل لیتعرق پتانس-ریتبخ ینیبشیپ. 1۳۹۶. ا ،محمدرضاپور

  . 1۵۰-1۳۵ :(۳)۷ ،رانیو آب ا یاریآب یمهندس فازی.-یاستنتاج عصب ستمیو س

 یهاتعرق روزانه با استفاده از مدل -ریتبخ فرایند یسازمدل. 14۰1. ع ،زادهمیابراه .،س ی،خسرو .،ا ،ایرزانیم .،ح ی،احمدملک

 . ۶2-4۹ :(1)1۶ ،رانیپژوهش آب ا .و هوشمند یونیرگرس

 ریمقاد یسازهیدر شب یونیو رگرس یهوش مصنوع یهاروش یبررس. 1۳۹۷. ج.م ی،نلیز .،م ،زاده یرآبادیام .،م ی،تهرود یناظر

  . ۷۶-۶۵ :(1)1 ،و علوم جوّ یهواشناس .روزانه یدما
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