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 چکیده

ای اساسی در چرخة هیدرولوژی است و نقش مهمی در مدیریت منابع آب دارد. در این تحقیق عملکرد  تبخیر مؤلفه

در تخمین تبخیار روزاناه ارزیاابی شاده      (SVM)و ماشین بردار پشتیبان  (ANN)های شبکة عصبی مصنوعی  مدل

طوبت نسبی، بارش، دماای نقطاة شابنم، و    های روزانة هواشناسی میانگین دما، سرعت باد، فشار هوا، ر است. داده

، برای تخمین تبخیار  SVMو  ANNهای  های سینوپتیم تبریز و مراغه، به منزلة ورودی مدل ساعت آفتابی ایستگاه

های منفرد به منراور تخماین تبخیار     روزانه استفاده شد. نخست ده ترکیب مختلف از هفت ورودی و س س ورودی

عملکارد قابال قباولی در     SVMو  ANNشده نشان داد که هار دو مادل    های استفاده لکار گرفته شدند. نتایج مد به

ترتیب کاربردِ پارامترهای میانگین دما  های تکی نشان داد که به تخمین تبخیر دارند. ارزیابی نتایج استفاده از ورودی

اسات.    هاا داشاته   از ایساتگاه ا نسبت به پارامترهای دیگر ا نتایج بهتری در تخمین تبخیر هر یم   و ساعت آفتابی

داری بین نتایج سه تابع کرنل ماشین باردار پشاتیبان    دهد که اگرچه تفاوت معنی های این تحقیق نشان می بررسی

وجود ندارد، تابع کرنل پایة شعاعی در مقایسه با توابع کرنل دیگر از دقت زیاد و عملکرد بهتری در تخماین تبخیار   

 روزانه برخوردار است.

 تبریز، تخمین تبخیر، شبکة عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان، مراغه. ها: اژهکلیدو

 

 مقدمه

هـای آن در   ـ به سبب سهولت تفسیر داده های منابع آب ضروری است. از تشت تب یر ریزی برآورد صحیح تب یر در برنامه

(. یکی 1390شود )زارع ابیانه و همکاران،  ها و م ازن استفاده می ـ همچون شاخصی برای تعیین تب یر دریاچه سراسر دنیا

تعرق پتانسیل یکـی   - های بیلان آب است. تب یر آب یز ت مین دقیق مؤلفههای مدیریت بهین  آب در حوض   نیاز از پیش

رود. برآورد دقیق تب یر و تعـرق در مطالعـاتی از قبیـل تغییـر اقلـیم جهـانی،        شمار می گذار در بیلان آب به از عوامل تأثیر

میـزان انـدک نـزولات     وجه بـه ت(. با 2010کند )لیو و همکاران،  تکامل محیطی، و کنترل منابع آب نقش مهمی بازی می

دقـت  بـه   کـاربردِ آن  و اسـت  برخورداراهمیت زیادی  ایران، مدیریت صحیح منابع آب از جوی و محدودیت منابع آب در
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شده بیانگر کـل تب یـر    گیری ثبت مقدار تب یر است؛ به طوری که مقدار اندازه فراوانی نیاز دارد. یکی از مسائل مهم در تب یرْ

هـای   مستقیم و غیرمستقیم فراوانی برای برآورد شـدت تب یـر وجـود دارد. روش تشـت تب یـر جـزو روش       های باشد. روش

 (.2008شود )کیم و همکاران،  ها و م ازن استفاده می مستقیم است که معمولاً از آن برای برآورد تب یر دریاچه

 شود: ست؛ به مواردی اشاره میهای بسیاری انجام گرفته ا کنون پژوهش  در زمین  برآورد مقدار تب یر تا

( تب یر روزانه از تشت تب یر را با استفاده از شبک  عصبی مصـنوعی، رگرسـیون خطـی، و    2000بروتن و همکاران )

های بارندگی، دمـا، رطوبـت نسـبی، تـابش خورشـیدی، و       ها در تحقیق خود از داده روش پریستلی تیلور ت مین زدند. آن

ها بیانگر آن است که میزان تب یر برآوردشده با روش شـبک    تفاده کردند. نتایج مطالع  آنسرعت باد به عنوان ورودی اس

هـای   کـارگیری داده  (، بـا بـه  2005عصبی مصنوعی خطای کمتری نسبت به دو روش دیگر دارد. ترزی و ارول کسکین )

بـا اسـتفاده از مـدل شـبک  عصـبی       ای در غرب ترکیه، میزان تب یر روزانه از تشت را ایستگاه هواشناسی نزدیک دریاچه

های دمای هوا، دمـای سـطح آب،    ها نشان داد بهترین ترکیب ورودی شامل داده مصنوعی برآورد کردند. نتایج تحقیق آن

( مدل شبک  عصبی مصنوعی را برای ت مین میزان تب یر در 2009تابش خورشیدی، و فشار هواست. پیری و همکاران )

های روزان  دمـای   ها در تحقیقشان از داده کار بردند. آن شک )ایستگاه چاه نیمه زابل در ایران( بهمناطقی با اقلیم گرم و خ

اسـتفاده کردنـد. نتـایج عملکـرد      2006ـ   1995هوا، سرعت باد، کمبود فشار، ب ار اشباع، و رطوبت نسبی در بازة آماری 

های  ( بین تکنیک2009نیا و همکاران ) است. مقدم تر های تجربی بسیار مطلوب شبک  عصبی مصنوعی در مقایسه با مدل

ای انجام  عصبی در برآورد تب یر از تشت یک ایستگاه هواشناسی منطق  سیستان مقایسه - شبک  عصبی مصنوعی و فازی

( عملکرد 2009در برآورد تب یر از تشت است. کیسی ) ANNدهندة کارایی خوب روش  ها نشان دادند. نتایج تحقیقات آن

سازی تب یر ماهانـ  سـه ناحیـ      استیوارت را برای مدل - ، و معادل  تجربی استفانANNهای رگرسیون چندمتغیره،  روش

در مقایسه با  MLPو  RBFهای عصبی  های م تلف نشان داد که شبکه ایالات کالیفرنیا مقایسه کرد. نتایج ارزیابی روش

 ارایی و دقت بیشتری برخوردارند.های رگرسیون خطی چندمتغیره و معادل  تجربی از ک روش

(، در استان همدان، با استفاده از شبک  عصـبی مصـنوعی و رگرسـیون غیرخطـی، تب یـر      2010طبری و همکاران )

های بارندگی، دمای هوا، رطوبت نسـبی، تـابش خورشـیدی، و     ها در مطالع  خود از داده روزانه از تشت را ت مین زدند. آن

ها بیانگر آن است که میزان تب یر برآوردشده به روش شـبک    استفاده کردند. نتایج مطالع  آن سرعت باد به منزل  ورودی

(، با استفاده از سه روش شبک  عصبی پرسپترون چندلایه، 2012فرد ) عصبی مصنوعی خطای کمتری دارد. نورانی و سیاح

های هواشناسی تبریـز و ارومیـه اقـدام     یستگاهبه ت مین میزان تب یر روزان  ا 2، و شبک  المان1شبک  عصبی پای  شعاعی

و تـزل  کنـد.   در برآورد تب یر بهتر از دو مـدل دیگـر عمـل مـی     MLPدهد که مدل  ها نشان می کردند. نتایج مطالع  آن

اعی، و رگرسیون بردار پشـتیبان  ( قابلیت شبک  عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه، شبک  تابع پای  شع2015) بویوکیلدیز

را در برآورد تب یر ماهان  ایستگاه هواشناسی بیشهیر بررسی کردند. دما، رطوبت نسبی، سرعت بـاد، و بـارش بـه عنـوان     

ورودی و تب یر به عنوان خروجی در نظر گرفته شدند. هر دو مدل شبک  عصبی مصـنوعی و رگرسـیون بـردار پشـتیبان     

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. radial basis neural network (RBNN) 

2. elman network 
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Rاند، ولی بهترین عملکرد متعلق به شبک  عصبی مصنوعی با  دهدست دا نتایج مشابهی به
2
(، 2016است. کیسی ) 0.905=

سازی تب یر ایستگاه مرسین و آنتالیا در کشور ترکیه، میزان صحت و دقت سه روش ماشین بردار پشتیبان،  به منظور مدل

هـای محلـی    رگرسیون چندمتغیرة تطبیقی، و مدل درختی را بررسی کرد. در مرحل  اول میزان تب یـر بـا اسـتفاده از داده   

ز عملکرد بهتر مدل ماشین بردار پشتیبان نسبت به دو مدل دیگر است. در مرحل  دوم میـزان  برآورد شد، که نتایج حاکی ا

های محلی برآورد شد، که با توجه به نتایج مدل رگرسیون چندمتغیرة تطبیقی، نسبت به دو مـدل دیگـر    تب یر بدون داده

 را از تشت ( با استفاده از دو مدل شبک  عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی میزان تب یر1393) بامریدقت بیشتری دارد. 

در ایـن مطالعـه    کـرد.  بـرآورد  صـورت روزانـه  ه و سراوان ب ،های زابل، زهک، زاهدان، خاش، ایرانشهر، چابهار در ایستگاه

طور یکسان میانگین دما، میانگین رطوبـت نسـبی، سـرعت    ه بهترین ترکیب برای ورودی شبکه برای هر هفت ایستگاه ب

از برتری مـدل شـبک  عصـبی مصـنوعی     حاکی  ها ایستگاهبرآورد تب یر هر یک از نتایج  انت اب شد.ساعت آفتابی ، و باد

 .رگرسیون خطی استمدل نسبت به 

ل شبک  عصبی مصـنوعی را در  کنند تا کارایی مد با توجه به پیشین  پژوهش، نگارندگان، در تحقیق حاضر، سعی می

های سینوپتیک تبریـز و مراغـه ارزیـابی     کنار مدل ماشین بردار پشتیبان برای ت مین مقدار تب یر روزانه از تشت ایستگاه

های یادشده بـه ازای   ها را در این ت مین نسبت به یکدیگر بررسی کنند. بدین منظور، عملکرد مدل کنند و دقت این مدل

بودن متغیرهای ورودی  های ورودی این تحقیق جامع ف ورودی بررسی شده است. اولین ویژگی ترکیبهفده ترکیب م تل

گذاری هر یک از  متغیره در ارزش های تک متغیره است. استفاده از ترکیب های تک است و دومین ویژگی استفاده از ترکیب

تـر تب یـر، از    ست. همچنین، برای ت مـین دقیـق  متغیرهای ورودی )در زمان فقدان اطلاعات کافی( بسیار حائز اهمیت ا

نورون در لای  پنهان و مدل ماشین بردار پشتیبان به ازای سـه تـابع کرنـل     20تا  1مدل شبک  عصبی مصنوعی به ازای 

 م تلف استفاده شده است.

 

 ها مواد و روش

 های مورد استفاده مشخصات ایستگاه هواشناسی و داده

متر از سطح  1344و  1364های  ترتیب در ارتفاع های سینوپتیک تبریز و مراغه، که به ایستگاههای  در این پژوهش از داده

درجـ    82/12و  21/12ترتیـب برابـر بـا     هـا بـه   (. مقدار میانگین دمای هـوا در ایسـتگاه  1اند، استفاده شد )شکل  دریا واقع

متر اسـت. آمـار مـورد اسـتفاده در ایـن       میلی 305و  285ترتیب برابر  ها به گراد است و میزان بارش سالان  ایستگاه سانتی

، (U)، میانگین سرعت باد (P)، میانگین فشار سطح ایستگاه (T)، دمای میانگین روزانه (E)تحقیق شامل تب یر از تشت 

 است. 1391تا  1371طی دورة آماری  (n)، و ساعت آفتابی (Td)، دمای نقط  شبنم (R)، بارش (H)میانگین رطوبت 

 ـ  ها، در این تحقیق فقـ  از داده  های مفقودی و پرت زیاد در بعضی ماه سبب وجود داده به خـرداد، تیـر،     هـای روزان

هـا بـا روش    هـای مفقـودی و پـرت ایـن مـاه      است که داده لازم نکته نیااست. ذکر  شدهو مهر استفاده  ،مرداد، شهریور

هـای شـبک     ( بـرای ارزیـابی مـدل   1م تلف ورودی )جدول اند. در این تحقیق از ده ترکیب  رگرسیون خطی تکمیل شده

 عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان استفاده شده است.

http://ganj.irandoc.ac.ir/researchers/442111
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 های هواشناسی مورد مطالعه . منطقه و ایستگاه1شکل 

 

 های مختلف ورودی، برای تخمین مقدار تبخیر روزانه از تشت . ترکیب1جدول 

 خروجی متغیرهای ورودی شمارة ترکیب

1 T, P, U, H, R, Td, n E 

2 T, P, U, H, R, Td E 

3 T, P, U, H, R, n E 

4 T, P, U, H, Td, n E 

5 T, P, U, R, Td, n E 

6 T, P, H, R, Td, n E 

7 T, U, H, R, Td, n E 

8 P, U, H, R, Td, n E 

9 T, P, U, H, Td E 

10 P, U, H, R, n E 

های شـبک    سنجی مدل درصد دیگر برای صحت 25ها برای آموزش و از  درصد از داده 75با توجه به آمار موجود، از 

 عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان استفاده شد.
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 (SVM)ماشین بردار پشتیبان 

سازی بارش روانـاب ارائـه کردنـد. ماشـین      ( برای شبیه2001اولین کاربرد این روش در مسائل آب را دیباک و همکاران )

سـازی   سازی مقید اسـت کـه از اصـل اسـتقرای کمینـه      شتیبان یک سیستم یادگیری کارآمد بر مبنای تئوری بهینهبردار پ

 (.1390 همکاران، و اسکندری) شود  می منجر کلی بهین  جواب یک به و کند خطای ساختاری استفاده می

 بـرآورد  اسـت، x مسـتقل   متغیـر  چنـد  از تـابعی  خـود  ، کهy وابست  متغیر با مرتب  تابعی SVM رگرسیون مدل در

 بـه  f(x) مانند جبری تابع با وابسته و مستقل متغیرهای میان رابط  شود می فرض رگرسیونی مسائل سایر مشابه. شود می

 .شود مش ع( � مجاز خطای) 1اغتشاش مقداری علاوة

(1) ( ) . ( )= +T
f x W x bϕ  

(2) ( )= +y f x noise  

نیز تابع کرنل باشد، آنگـاه هـدف پیـداکردن     ϕهای تابع رگرسیونی و  ثابت مش صه bبردار ضرایب و  Wچنانچه 

ها )مجموع  واسنجی( محقق  ای از نمونه به وسیل  مجموعه SVMاست. این مهم با واسنجی مدل  f(x)فرم تابعی برای 

 شود. می

 شود: تعریف می SVMی متوالی تابع خطاست. بسته به تعریف این تابع خطا، دو نوع مدل ساز این روند شامل بهینه

SVM  به عنوان  1رگرسیونی نوع(�-SVM و  رگرسیونی نیز شناخته می )شودSVM  به عنـوان   2رگرسیونی نوع(

�-SVM شود(. شایان ذکر است در این تحقیق از مـدل   رگرسیونی شناخته می�-SVM    سـبب کـاربرد   رگرسـیونی، بـه

 (.1390بینی جریان رودخانه استفاده شده است )اسکندری و همکاران،  گستردة آن در مطالعات رگرسیونی، برای پیش

با درنظرگرفتن شرای  مندرج )قیود(  SVM-�( در مدل 3لازم است تابع خطا )رابط   bو  Wبنابراین، برای محاسب  

 بهینه شود. 4در رابط  

(3) *. ∑ ∑+ +
= =

1
2 1 1

N NT
W w C Ci i

i i
ε ε

 
(4) *

, , , , ...,≥ =0 1 2i N
i i
ε ε

 
*

. ( ) + − ≤ +T
W x b y

i i i
ϕ ε ε . ( )− − ≤ +T

y W x b
i i i

ϕ ε ε 

دادن خطـای واسـنجی مـدل     عددی صحیح و مثبت است که عامل تعیین جریمه در هنگـام رخ  Cدر معادلات بالا، 

*ها، و دو مش ص   تعداد نمونه N، 2تابع کرنل ϕاست. 
i
ξ  و

i
ξ هستند که حـد بـالا و پـایین خطـای      3متغیرهای کمبود

 (. 1390کنند )اسکندری و همکاران،  را مش ع می �آموزش مرتب  با مقدار خطای مجاز 

قـرار گرفـت،    �ای خارج از بازة  قرار گیرند. حال اگر داده �زی ها درون بازة مر شود که داده بینی می در مسائل پیش

*آنگاه یک خطا معادل 
i
ξ  و

i
ξ     وجود خواهد داشت. ذکر این نکته نیز لازم اسـت کـه مـدلSVM    مشـکلات ناشـی از

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. noise 

2. kernel function  

3. slack variable  
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)*و خطای آموزشی، یعنـی   WT.W/2رم زمان دو ت کردن هم و فوق برازشی را با کمینه 1ت مینی کم )∑ +
=

N
C i i

i
ξ ξ

1
، را در 

کند. بنابراین، با معرفی دو ضریب لاگرانژ  حل می 3رابط  
i

α  و
*

i
α سازی با حداکثرسازی عددی تابع درج   مسئل  بهینه

 حل خواهد شد. 6( با شرای  رابط  5دوم زیر )رابط  

(5) * * * *( ) ( ) . ( )( ) ( ) . ( )
,

∑ ∑ ∑− − + − − −
= = =

N N N
Ty x xi i i i i i i j j i j

i i i j
α α ε α α α α α α φ φ0 5

1 1 1
 

(6) , , ...,=i N1 2  *≤ ≤C
i

α0  ≤ ≤C
i

α0  *( )∑ + =
=

N

i i
i

α α 0
1

 

یکتا و بهینه خواهد بود. پس از تعریف ضرایب لاگرانژ  5تابع محدب است، بنابراین، جواب رابط   5تابع هدف رابط  

محاسـبه   2تـاکر  -کوهن -رگرسیونی با استفاده از شرای  تئوری کراش SVMدر مدل  bو  wهای  ، مش صه3در رابط  

)*( که در آن 1987شود )فلتچر،  می ) ( )∑= +
=

N
W xi i i

i
α α φ

1
 است. 

 رگرسیونی خواهیم داشت: SVMدر نتیجه برای مدل 

(7) *( ) ( ) . ( )∑= + +
=

N
TW x x bi i i

i
α α φ φ

1
 

*های لاگرانژ باید توجه کرد که ترم
( )+

i i
α α هـایی   تواند صفر و یا غیر صفر باشد. بنابراین، فق  مجموعـه داده  می

ها بـه عنـوان بردارهـای     شوند؛ این مجموعه داده ها غیر صفر است در معادل  رگرسیون نهایی وارد می آن iαکه ضرایب

هایی هستند که به ساختارشدن تابع رگرسیونی کمـک   شوند. به طور ساده، بردارهای پشتیبان آن داده پشتیبان شناخته می

نامیـده   3ای باشد بردارهای پشـتیبان حاشـیه   Cها کمتر از  آن iαهایی که مقدار  کنند. در میان بردارهای یادشده آن می

یا بـردار پشـتیبان    4باشد، به عنوان بردار پشتیبان خطا Cبردارهای پشتیبان برابر مقدار  iαشوند. هنگامی که مقدار  می

شـوند؛ در حـالی کـه بردارهـای      ای در حاشی  مرز غیرحساس یافت می بردارهای پشتیبان حاشیه شود. کراندار شناخته می

 بازنویسی کرد: 8توان به شکل رابط   رگرسیونی را می SVMاند. در نهایت، تابع  پشتیبان خطا خارج از بازه

(8) ( ) . ( ) . ( )∑= +
=

N T
f x x x bi i

i
α ϕ ϕ
1

 

)میانگین ضرایب لاگرانژ است. محاسب  iα،8در رابط   )xϕ      در فضای مش ص  آن ممکـن اسـت بسـیار پیچیـده

رگرسیونی انت اب یک تابع کرنل است )اسـکندری و همکـاران،    SVMباشد. برای حل این مشکل روند معمول در مدل 

، و خطـی اسـتفاده   dای درجـ    ، چندجملـه 5(RBFشعاعی ) (. از ماشین بردار پشتیبان معمولاً با سه تابع کرنل پای 1390

؛ بافینگ 2009ترتیب در زیر آورده شده است )کاوزوگلو و کولکسین،  ها به شود که رواب  مورد استفاده در هر یک از آن می

 (.2008و همکاران، 
 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. under fitting 

2. Karush- Kuhn-Tucker 

3. margin support vector 

4. error support vector 

5. radial basis function  

http://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=Radial_Basis_Function&action=edit&redlink=1&preload=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D9%88%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C&editintro=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%AA%E2%80%8C%D9%86%D9%88%D8%AA%DB%8C%D8%B3&summary=%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%DB%8C%DA%A9+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D9%86%D9%88+%D8%A7%D8%B2+%D8%B7%D8%B1%DB%8C%D9%82+%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF%DA%AF%D8%B1&nosummary=&prefix=&minor=&create=%D8%AF%D8%B1%D8%B3%D8%AA+%DA%A9%D8%B1%D8%AF%D9%86+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D8%AC%D8%AF%DB%8C%D8%AF&withJS=MediaWiki:Intro-Welcome-NewUsers.js


 ... در (SVM)و ماشین بردار پشتیبان  (ANN)ارزیابی عملکرد شبکة عصبی مصنوعی 

  

157 

(9) ( )( , ) exp= − − 2 2k x x x x ii
σ

 
(10) ( )( , ) ,

d
k x x t x xi i= +  

(11) ( , ) .k x x x xi i=  
ای اسـت )باسـاک و همکـاران،     با توجه به اینکه از پُرکاربردترین توابع کرنل، کرنل خطی، پای  شعاعی، و چندجمله

(، در این تحقیق نیز از این سه تابع کرنل استفاده شده است. ذکـر ایـن   1991؛ وپنیک و کروونینکیس، 2011؛ لیو، 2007

لازم است که فرایند محاسبات ماشین بردار پشتیبان بر اساس کدنویسی در محی  متلـب انجـام شـد و پارامترهـای     نکته 

 توابع کرنل از طریق سعی و خطا بهینه گردید.

 

 مارکوارت -لونبرگ آموزش با یمصنوع یعصب شبکة

ANN اسـت  انسان مغز یعصب ساختار به هیشب آن عملکرد اتیخصوص که است اطلاعات یعیتوز پردازشگر ستمیس کی 

 :است ریز قواعد اساس بر آن گسترش و

مرتـب  « لایـه »هایی به نـام   ها در دسته شود و این گره پردازش اطلاعات در عناصر منفردی به نام گره انجام می -

 شوند؛ می

 شوند؛  ها از طریق اتصالات منتقل می ها بین گره سیگنال -

 دهندة نیروی اتصال آن است؛ نشانهر اتصال وزنی دارد که  -

ــ بـه    شـود  نامیـده مـی   1ـ که تابع محـرک  کاربردن یک تبدیل غیرخطی ها را با به هر گره مجموعه وزنی سیگنال -

 (.ASCE ،2000؛ 1999کند )زیلاند و همکاران،  سیگنال خروجی تبدیل می

ـ از نـوع   اند کار گرفته شده هیدرولوژی به ـ که در مسائل های شبک  عصبی درصد از مدل 90توان گفت که حدود  می

مـارکوارت   -بـا الگـوریتم آمـوزش لـونبرگ     MLP( و مـدل  1394هستند )نجفی و همکاران،  2های عصبی پیشرو شبکه

(LM)3 رود. معماری معمول این شبکه متشکل از سه ب ش لای  ورودی، پنهان، و خروجی  شمار می ها به ترین آن از مهم

هـای لایـ  پنهـان بـا      های موجود در لای  ورودی و خروجی بستگی به نوع مسئله دارد، ولی تعداد گره ناست. تعداد نورو

 آید. دست می سعی و خطا به

هـا در   های متفاوت قرار دارند. همچنین، ورودی هایی وجود دارد که در لایه های پیشرو، اتصالات میانِ گره در شبکه

شـود )علیـزاده،    و عمل تحریک از ورودی به سمت خروجـی شـبکه شـروع مـی     شوند لای  ورودی شبکه نمایش داده می

 دهد. ساختار کلی شبک  عصبی مصنوعی را نشان می 2(. شکل 1390

 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. activation function 

2. feed forward neural networks 

3. Levenberg-Marquardt 
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 (ASCE ،2000ام از این شبکه )jلایه؛ ب( ساختار گره  های عصبی پیشرو سه . الف( شمایی کلی از شبکه2شکل 

 

 

 

 bjامـین گـره در لایـ  بعـد،     jامین گره به iوزن اتصالی از  wijها،  ( بردار ورودیx1, x2,ú, xn) Xب،  2در شکل 

تـابع محـرک هـر     fاست. همچنـین،   ANNخروجی نهایی  Yهای هر لایه، و  ها خروجیyjام، jبایاس مربوط به گره 

هـای   کنـد. در شـبکه   های لای  بعدی نگاشـت مـی   های لای  قبلی را به نورون نورون است که اطلاعات ورودی از نورون

ها در لایـ  ورودی شـبکه    های متفاوت قرار دارند. همچنین، ورودی هایی وجود دارد که در لایه پیشرو، اتصالات میانِ گره

 (.ASCE ،2000شود ) از ورودی به سمت خروجی شبکه شروع می شوند و عمل تحریک نمایش داده می

برای لای  پنهان شبکه استفاده شـد تـا از    20تا  1های  ذکر این نکته لازم است که در تحقیق حاضر از تعداد نورون

کـه  سـازی تب یـر را ارزیـابی کـرد. از آنجـا       این طریق بتوان تأثیر ساختارهای م تلف شـبکه بـر عملکـرد آن در شـبیه    

ترین نوع توابع محرک تابع تانژانت سیگموئید است، در این مطالعه از آن برای نگاشت اطلاعات از لای  ورودی به  متداول

لای  پنهان و از تابع محرک خطی برای نگاشت اطلاعات از لای  پنهان به لای  خروجی استفاده شد. همچنین، بـه علـت   

سازی استاندارد شد. سپس، در فراینـد محاسـبات وارد    های ورودی قبل از مدل های ورودی، کلی  داده تفاوت در واحد داده

شدند. ذکر این نکته لازم  است که فرایند محاسبات شبک  عصبی مصنوعی بر اساس کدنویسی در محـی  متلـب انجـام    

 گرفته است.

 

 معیارهای ارزیابی

هـا اسـتفاده از    بی و مقایسـه کـرد؛ یکـی از ایـن روش    هـا را ارزیـا   توان عملکرد مـدل  های م تلفی می با استفاده از روش

و ریشـ   1 (CC)ضـرایب همبسـتگی    معیارهای ارزیابی است. از جمله معیارهای ارزیابی پُرکـاربرد در علـوم مهندسـی آبْ   

 ترین مدل، با توجـه بـه   اند. دقیق آورده شده 13و  12های  ترتیب در رابطه  است، که به 2 (RMSE)میانگین مربعات خطا 

 ترتیب نزدیک به یک و صفر باشد.  این معیارها، مدلی خواهد بود که مقدار این سه معیار برای آن به

(12) ( ( )( ))

( ) ( )

− −∑ ==
− −∑ ∑= =

2
1

2 2
1 1

N x x y yi iiCC
N Nx x y yi ii i  

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. correlation coefficient 

2. root mean square error 
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(13) ( )= −∑
=

1 2

1

N
RMSE x yi i

N i 
مقادیر محاسـباتی   yiترتیب مقادیر مشاهداتی تب یر و میانگین مقادیر مشاهداتی،  به �̅�و  𝑥𝑖 13و  12های  در رابطه

 (.2009هاست )میسرا و همکاران،  تعداد داده Nمیانگین مقادیر محاسباتی، و  y̅ تب یر،

 

   های پژوهش یافته

ی و ماشین بردار پشـتیبان  های شبک  عصبی مصنوع دادن محاسبات ت مین تب یر از تشت با استفاده از مدل پس از انجام

ها محاسبه شد. نتایج مربوط بـه   برای هر یک از ترکیب RMSEو  CC، دو آمارة 1به ازای ده ترکیب ذکرشده در جدول 

 ها در زیر نشان داده شده است: هر یک از مدل

 

 مدل شبکة عصبی مصنوعی

( را نشـان  1شـده )جـدول    زای ده ترکیـب ارائـه  های شبک  عصبی مصنوعی به ا سازی آمده از شبیه   دست نتایج به 2جدول 

 دهد.  می

 . نتایج تخمین تبخیر با استفاده از شبکة عصبی مصنوعی به ازای ده ترکیب مختلف ورودی2جدول 

 تعداد نورون بهینه شمارة ترکیب ایستگاه
 سنجی صحت  آموزش

CC 
RMSE(mm) 

 
 CC 

RMSE(mm) 
 

 12/2 78/0  18/2 79/0 8 1 تبریز

 22/2 76/0  22/2 78/0 10 2 تبریز

 21/2 77/0  21/2 78/0 13 3 تبریز

 17/2 77/0  17/2 79/0 13 4 تبریز

 31/2 77/0  31/2 78/0 6 5 تبریز

 31/2 74/0  31/2 76/0 9 6 تبریز

 23/2 77/0  23/2 78/0 3 7 تبریز

 21/2 78/0  21/2 78/0 3 8 تبریز

 23/2 76/0  23/2 78/0 6 9 تبریز

 43/2 72/0  43/2 73/0 15 10 تبریز

 62/1 60/0  39/1 65/0 11 1 مراغه

 64/1 58/0  44/1 62/0 13 2 مراغه

 64/1 59/0  44/1 62/0 5 3 مراغه
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 . نتایج تخمین تبخیر با استفاده از شبکة عصبی مصنوعی به ازای ده ترکیب مختلف ورودی2جدول ادامه 

 نورون بهینهتعداد  شمارة ترکیب ایستگاه
 سنجی صحت  آموزش

CC RMSE(mm)  CC RMSE(mm) 

 63/1 59/0  40/1 65/0 17 4 مراغه

 64/1 59/0  43/1 63/0 5 5 مراغه

 61/1 60/0  43/1 63/0 5 6 مراغه

 63/1 59/0  44/1 62/0 10 7 مراغه

 65/1 58/0  56/1 62/0 8 8 مراغه

 65/1 58/0  46/1 60/0 11 9 مراغه

 66/1 57/0  48/1 59/0 7 10 مراغه

 

ـ دارای  ـ که شامل هر هفت ورودی در نظر گرفتـه شـده اسـت    ، در حالت کلی مدل شمارة یک2با توجه به جدول 

تـوان   ، مـی 8تا  1های  دقت بیشتری در ت مین مقادیر تب یر از تشت ایستگاه تبریز و مراغه است. بر اساس نتایج ترکیب

تأثیر چندانی در نتایج خروجی نـدارد. در واقـع، شـش پـارامتر ورودی      1یکی از متغیرهای ترکیب نتیجه گرفت که حذف 

دهد که میـانگین دمـا و دمـای نقطـ       های نه و ده نشان می کنند. نتایج ترکیب شده را جبران می دیگر تأثیر پارامتر حذف

تشت دارند. با توجه به اینکـه میـانگین تب یـر از    شبنم نسبت به بارش و ساعت آفتابی تأثیر بیشتری در ت مین تب یر از 

اسـت، خطـای نزدیـک بـه دو      17/11و  64/10های مورد بررسی تقریباً برابـر بـا    های تبریز و مراغه در ماه تشت ایستگاه

 متر حاکی از دقت خوب مدل شبک  عصبی مصنوعی در ت مین تب یر از تشت است. میلی

سـطح   میـانگین فشـار  ، میـانگین دمـا  ـ  ان خروجی و هر یک از هفـت متغیـر  در مرحل  بعدی تب یر از تشت به عنو

ـ بـه صـورت منفـرد بـه عنـوان       ساعت آفتابی، و دمای نقط  شبنم، بارش، میانگین رطوبت، میانگین سرعت باد، ایستگاه

ازای هـر   سنجی بـه  نتایج حاصل از ت مین تب یر از تشت در دورة آموزش و صحت 3ورودی درنظر گرفته شدند. جدول 

 دهد.  یک از هفت متغیر ورودی را نشان می

 ـتبر یهـا  سـتگاه یا از کی هر ریتب  مقدار نیت م یبرا یورود یرهایمتغتک از استفاده تیاولو 3 جدول جینتا  و زی

 ـم روزانـه،  یدما نیانگیم یهواشناس یرهایمتغ از استفاده ن،یبنابرا. دهد یم نشان را مراغه  سـتگاه، یا سـطح  فشـار  نیانگی

 یبـرا  گریکـد ی به نسبت یشتریب تیاولو بیترتبه بارش و ،شبنم نقط  دمای رطوبت، میانگین باد، سرعت آفتابی، تساع

 یدما نیانگیم شامل بیترت به ها تیاولو نیا زین مراغه ستگاهیا در. دارند زیتبر ستگاهیا تشت از روزانه ریتب  مقدار نیت م

 ، و سرعت باد است.دمای نقط  شبنم، میانگین فشار سطح ایستگاه، بارش، میانگین رطوبتت آفتابی، ساع روزانه،
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 . نتایج تخمین تبخیر با استفاده از شبکة عصبی مصنوعی به ازای هر یم از متغیرهای ورودی3جدول 

 تعداد نورون بهینه متغیر ورودی ایستگاه
 سنجی صحت  آموزش

CC RMSE(mm)  CC RMSE(mm) 

 42/2 70/0  46/2 72/0 4 دمامیانگین  تبریز

 86/2 53/0  05/3 51/0 1 سطح ایستگاه میانگین فشار تبریز

 03/3 44/0  15/3 46/0 1 میانگین سرعت باد تبریز

 11/3 39/0  18/3 44/0 2 میانگین رطوبت تبریز

 37/3 09/0  50/3 17/0 2 بارش تبریز

 20/3 32/0  42/3 27/0 5 دمای نقط  شبنم تبریز

 02/3 45/0  09/3 49/0 18 ساعت آفتابی تبریز

 75/1 50/0  56/1 52/0 4 میانگین دما مراغه

 96/1 26/0  70/1 38/0 6 سطح ایستگاه میانگین فشار مراغه

 01/2 09/0  82/1 14/0 8 میانگین سرعت باد مراغه

 82/1 44/0  65/1 44/0 15 میانگین رطوبت مراغه

 91/1 33/0  74/1 31/0 4 بارش مراغه

 01/2 09/0  82/1 10/0 2 دمای نقط  شبنم مراغه

 81/1 45/0  60/1 49/0 10 ساعت آفتابی مراغه

 

کاررفتـه در ت مـین تب یـر روزانـه از      های بـه  (، بعد از بررسی حساسیت هر یک از ورودی2012فرد ) نورانی و سیاح

هوا را مؤثرترین ورودی معرفی کردند که با نتایج این تحقیق های هواشناسی تبریز و ارومیه، میانگین دمای  تشت ایستگاه

شـده   ترتیب از سایر پارامترهای اشـاره  توان به تطابق کامل دارد. بنابراین، در صورت کمبود داده در ایستگاه هواشناسی، می

توان بـا اسـتفاده از    می دهد که میزان تب یر را نشان می 3و  2های  برای ت مین تب یر استفاده کرد. مقایس  نتایج جدول

شود. یکـی    ها تا مقدار تقریباً مش صی باعث بهبود نتایج می کردن ورودی یک ورودی نیز بسیار خوب ت مین زد و اضافه

 هاست. ها با تب یر از تشت ایستگاه ترین دلایل این موضوع وجود همبستگی بین ورودی از مهم

 

 مدل ماشین بردار پشتیبان

آورده شده است. ذکـر ایـن    4، خلاص  نتایج در جدول 1های ورودی جدول  ازای ترکیب  از تشت به پس از ت مین تب یر

ای، و خطـی بـه ازای    نکته لازم است که، برای ت مین تب یر از تشت، هر یک از سه تابع کرنل پای  شـعاعی، چندجملـه  

 ـ ذکر شده است. دست داده هترین نتیجه را بهـ که ب ها ارزیابی شده است و در جدول نتایج فق  تابع کرنلی کلی  ترکیب
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 . نتایج تخمین تبخیر با استفاده از ماشین بردار پشتیبان به ازای ده ترکیب مختلف ورودی4جدول 

 تابع کرنل منت ب شمارة ترکیب ایستگاه
 سنجی صحت  آموزش

CC RMSE(mm)  CC RMSE(mm) 

 32/2 76/0  10/2 80/0 پای  شعاعی 1 تبریز

 27/2 78/0  18/2 78/0 پای  شعاعی 2 تبریز

 18/2 77/0  18/2 79/0 ای چندجمله 3 تبریز

 20/2 77/0  15/2 79/0 پای  شعاعی 4 تبریز

 27/2 77/0  15/2 79/0 ای چندجمله 5 تبریز

 39/2 73/0  23/2 77/0 پای  شعاعی 6 تبریز

 23/2 77/0  17/2 79/0 ای چندجمله 7 تبریز

 17/2 78/0  16/2 79/0 ای چندجمله 8 تبریز

 19/2 79/0  21/2 77/0 ای چندجمله 9 تبریز

 42/2 72/0  41/2 73/0 پای  شعاعی 10 تبریز

 59/1 62/0  38/1 66/0 پای  شعاعی 1 مراغه

 50/1 56/0  46/1 64/0 پای  شعاعی 2 مراغه

 60/1 56/0  38/1 67/0 پای  شعاعی 3 مراغه

 44/1 61/0  42/1 67/0 شعاعیپای   4 مراغه

 49/1 62/0  39/1 67/0 پای  شعاعی 5 مراغه

 48/1 62/0  44/1 65/0 پای  شعاعی 6 مراغه

 43/1 60/0  48/1 64/0 پای  شعاعی 7 مراغه

 59/1 57/0  39/1 67/0 پای  شعاعی 8 مراغه

 67/1 59/0  41/1 63/0 پای  شعاعی 9 مراغه

 55/1 62/0  45/1 62/0 پای  شعاعی 10 مراغه

 

ازای پارامترهـای ورودی ترکیـب    ای و بـه   ، ماشین بردار پشتیبان با تابع کرنـل چندجملـه  4با توجه به نتایج جدول 

بهترین ت مین را برای تب یـر از تشـت تبریـز انجـام داده      78/0و  17/2ترتیب برابر با  به CCو  RMSEهشتم با مقادیر 

هـا، دارای نتـایج    ، نسبت به سایر ترکیـب  ای است. پس از ترکیب هشتم، ترکیب سوم ورودی به ازای تابع کرنل چندجمله

تـه اسـت.   های هفتم و چهـارم انجـام گرف   ازای ترکیب ترتیب به  بهتری است. بهترین ت مین تب یر ایستگاه مراغه نیز به

دهد که حذف یکی از پارامترهای ترکیـب اول )شـامل    در ت مین تب یر هر دو ایستگاه نشان می 8تا  1های  نتایج ترکیب

هم  هفت ورودی اصلی( تأثیر چندانی در ت مین تب یر ندارد. بنابراین، در صورت فقـدان یکـی از پارامترهـای هفتگانـ      
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بـودن نتـایج    کند. همچنین، با توجه بـه نزدیـک   رو نمی با مشکل جدی روبه ورودی این تحقیق، ت مین تب یر از تشت را

تواند  های م تلف می توان یک ترکیب را به عنوان ترکیب مطلقاً برتر انت اب کرد و این مسئله در ایستگاه ها، نمی ت مین

رای ت مین تب یـر ارزیـابی شـود.    متغیر باشد. بنابراین، در هر ایستگاه بایستی به صورت جداگانه بهترین ترکیب و مدل ب

انـد و حـاکی از    ای و پای  شـعاعی پُرکـاربردترین توابـع    شود، توابع کرنل چندجمله ملاحظه می 4همان طور که در جدول 

قابلیت این دو تابع کرنل است. البته، ذکر این نکته لازم است که در کلی  مـوارد نتـایج ایـن دو تـابع بسـیار نزدیـک بـه        

 ست. یکدیگر بوده ا

میـانگین  ، میانگین دماـ  در مرحل  بعدی، تب یر از تشت به عنوان خروجی درنظر گرفته شد و هر یک از هفت متغیر

ـ به صورت منفرد بـه   ساعت آفتابی، و دمای نقط  شبنم، بارش، میانگین رطوبت، میانگین سرعت باد، سطح ایستگاه فشار

سـنجی بـه    حاصل از ت مین تب یر از تشت در دورة آمـوزش و صـحت  نتایج  5عنوان ورودی درنظر گرفته شدند. جدول 

 دهد.  ازای هر یک از هفت متغیر ورودی را نشان می

 

 . نتایج تخمین تبخیر با استفاده از ماشین بردار پشتیبان به ازای هر یم از متغیرهای ورودی5جدول 

 تابع کرنل منت ب متغیر ورودی ایستگاه
 سنجی صحت  آموزش

CC RMSE(mm)  CC RMSE(mm) 

 53/2 70/0  42/2 72/0 پای  شعاعی میانگین دما تبریز

 10/3 53/0  97/2 51/0 پای  شعاعی سطح ایستگاه میانگین فشار تبریز

 09/3 52/0  13/3 43/0 ای چندجمله میانگین سرعت باد تبریز

 17/3 42/0  18/3 42/0 خطی میانگین رطوبت تبریز

 45/3 10/0  47/3 17/0 شعاعیپای   بارش تبریز

 36/3 25/0  35/3 31/0 پای  شعاعی دمای نقط  شبنم تبریز

 02/3 50/0  09/3 48/0 پای  شعاعی ساعت آفتابی تبریز

 66/1 51/0  60/1 52/0 ای چندجمله میانگین دما مراغه

 83/1 30/0  74/1 36/0 پای  شعاعی سطح ایستگاه میانگین فشار مراغه

 93/1 12/0  84/1 13/0 پای  شعاعی میانگین سرعت باد مراغه

 80/1 42/0  67/1 43/0 پای  شعاعی میانگین رطوبت مراغه

 78/1 33/0  77/1 34/0 پای  شعاعی بارش مراغه

 83/1 07/0  89/1 11/0 ای چندجمله دمای نقط  شبنم مراغه

 65/1 50/0  66/1 46/0 ای چندجمله ساعت آفتابی مراغه
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دهد که استفاده از میانگین دمای روزانه )به صـورت منفـرد( نسـبت بـه سـایر پارامترهـای        نشان می 5نتایج جدول 

یادشده در ت مین میزان تب یر هر دو ایستگاه نسبت به سایر پارامترها مؤثرتر است. بنـابراین، در صـورت کمبـود داده در    

ر پارامتر برای ت مین تب یر استفاده کرد. ساعت آفتـابی نیـز پـس از    توان از سای ترتیب اولویت می ایستگاه هواشناسی، به

نشـان   5های تبریز و مراغه است. همان طور که جدول  ترین پارامتر در ت مین تب یر از تشت ایستگاه دمای متوس  مهم

است. مقایس  نتـایج  دهد، در این ب ش نیز تابع کرنل پای  شعاعی نسبت به دو تابع کرنل دیگر عملکرد بهتری داشته  می

تـوان بـا اسـتفاده از یـک ورودی نیـز بسـیار خـوب ت مـین زد و          دهد که میزان تب یر را می نشان می 5و  4های  جدول

تـرین دلایـل ایـن موضـوع وجـود       شود. یکی از مهم  ها تا مقدار تقریباً مش صی باعث بهبود نتایج می کردن ورودی اضافه

 هاست. ز تشت ایستگاهها با تب یر ا همبستگی بین ورودی

 

 های تخمینگر مقایسة عملکرد مدل

شود: ب ش اول مقایس  عملکرد دو مـدل   دو مدل شبک  عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان در دو ب ش مقایسه می

سنجی ت مین تب یر ایستگاه تبریز  دورة صحت CCو  RMSEاست. از باب نمونه، مقادیر  1در ده ترکیب ورودی جدول 

 آورده شده است. 3ازای هر ده ترکیب ورودی در شکل  ها و به  ستفاده از هر یک از مدلبا ا

 

  
 های شبکة عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان  مدل CCو ب(  RMSE. الف( مقایسة مقادیر 3شکل 

 به ازای ده ترکیب ورودی

هـا میـزان خطـای     با توجه به نمودارهای فوق، در ت مین تب یر ایستگاه تبریز، به غیر از ترکیب نه، در سایر ترکیب

مـدل شـبک  عصـبی مصـنوعی      RMSEمدل شبک  عصبی مصنوعی کمتر از ماشین بردار پشتیبان است. میزان کاهش 

مدل ماشـین بـردار پشـتیبان     RMSEو میزان کاهش متر در روز  میلی 04/0تا  19/0نسبت به ماشین بردار پشتیبان بین 

دهـد کـه شـبک      الف نشان می 2متر در روز است. نمودار  میلی 01/0نسبت به شبک  عصبی مصنوعی در ترکیب نه، برابر 

عصبی مصنوعی در ت مین تب یر ایستگاه تبریز قابلیت بیشتری نسبت به ماشین بردار پشتیبان داراست. مقایسـ  مقـادیر   

CC دهد که در دو مورد مقدار  نشان می نیزCC  ماشین بردار پشتیبان بهتر ازCC   شبک  عصبی مصنوعی اسـت و در دو

دو مدل بسیار نزدیک به یکدیگرند. در حالـت کلـی، مـدل     CCمورد دیگر برعکس بوده است و در سایر موارد نیز مقادیر 

0.70

0.72

0.74

0.76

0.78

0.80

0.82

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

C
C

                 

                

                   
   

2.05

2.10

2.15

2.20

2.25

2.30

2.35

2.40

2.45

2.50

2.55

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

R
M

S
E

 (
m

m
)

                 

                

                   
     



 ... در (SVM)و ماشین بردار پشتیبان  (ANN)ارزیابی عملکرد شبکة عصبی مصنوعی 

  

165 

زند. این روند در ت مـین تب یـر    ی مصنوعی ت مین میرا کمی بهتر از مدل شبک  عصب CCماشین بردار پشتیبان مقدار 

نشان داده شد، عملکرد ماشین بردار پشتیبان نسـبت   4و  2های  ایستگاه مراغه متفاوت بوده است؛ به طوری که در جدول

 ـ  آمده، می دست به شبک  عصبی مصنوعی بهتر بوده است. با توجه به نتایج به ب توان نتیجه گرفت که تعیین مـدل و ترکی

توان مـدل یـا ترکیبـی را بـرای ت مـین تب یـر کلیـ          برتر بایستی بر اساس سعی و خطا انجام گیرد و به طور قطع نمی

اند. ب ش دوم مقایس  عملکرد  شان بر این موضوع تأکید کرده زاده و همکاران نیز در مطالعه ها معرفی کرد. عیسی ایستگاه

 CCو  RMSEپارامترها به صورت جداگانه( است. از باب نمونه، مقادیر دو مدل به ازای هفت ترکیب ورودی )هر یک از 

 آورده شده است. 4ها در شکل  ها در ت مین تب یر از تشت ایستگاه تبریز به ازای هر یک از این ورودی هر یک از مدل

 

  
 های شبکة عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان  )ب( مدل CC)الف( و  RMSE. مقایسة مقادیر 4شکل 

 به ازای هر یم از متغیرهای ورودی

 

شده، نسبت به مدل ماشـین   داده های نشان ورودی ازای تک الف، مدل شبک  عصبی مصنوعی به  4با توجه به شکل 

هر دو مدل به ازای ورودی ساعت آفتابی  بردار پشتیبان، خطای کمتری در ت مین مقدار تب یر از تشت داشته است. البته،

بیشتر از  07/0اند. مقدار ضریب همبستگی شبک  عصبی مصنوعی به ازای ورودی دمای نقط  شبنم  خطای یکسانی داشته

ماشین بردار پشتیبان بوده است و در سایر موارد میزان ضریب همبستگی ماشین بردار پشتیبان بیشتر یـا برابـر بـا شـبک      

دسـت آورده اسـت. از    ی است. در حالت کلی، ماشین بردار پشتیبان نتایج بهتری برای ضریب همبستگی بهعصبی مصنوع

ها مقدار خطاست، با توجه به نتایج ذکرشده، مدل شبک  عصبی مصنوعی نسبت به مدل  آنجا که معیار اصلی مقایس  مدل

شـده در   داده دست ایستگاه تبریز داشته است. نتایج بهماشین بردار پشتیبان عملکرد بهتری در ت مین مقدار تب یر از تشت 

، مدل ماشین بردار پشتیبان را برتر از مدل شبک  عصبی مصنوعی در ت مین تب یر از تشت ایستگاه مراغه نشان 5جدول 

یک  دهد. بنابراین، همان طور که در ب ش قبل توضیح داده شد، برای تعیین ترکیب و مدل برتر در ت مین تب یر هر می

هـای   ازای ترکیـب  ها به  ذکر این نکته لازم است که اختلاف مدل ها بایستی از سعی و خطا استفاده کرد. البته،  از ایستگاه

 تواند با تغییر ایستگاه مورد ارزیابی تغییر کند.  مشابه ناچیز است، بنابراین، مدل و ترکیب برتر می
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 گیری نتیجه

های  مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان برای ت مین تب یر روزانه از تشت ایستگاه های شبک  عصبی در این تحقیق از مدل

سینوپتیک تبریز و مراغه استفاده شد. برای ت مین هرچه بهتر تب یر، هفـده ترکیـب ورودی م تلـف بـه عنـوان ورودی      

 ها در نظر گرفته شد و نتایج زیر حاصل شد. مدل

ـ که شامل دمای میانگین روزانه، میـانگین فشـار سـطح     ی ترکیب اولنتایج نشان داد شبک  عصبی مصنوعی به ازا

تـری   ـ ت مین دقیـق  ایستگاه، میانگین سرعت باد، میانگین رطوبت، بارش روزانه، دمای نقط  شبنم، و ساعت آفتابی است

ترتیـب   تب یـر، بـه   دهد. در صورت فقدان دادة کافی بـرای ت مـین   های تبریز و مراغه ارائه می از تب یر از تشت ایستگاه

ـ در ت مـین میـزان    ـ نسبت به سـایر پارامترهـای یادشـده    ها، میانگین دمای روزانه و ساعت آفتابی ورودی استفاده از تک

ازای ترکیب هشتم و هفتم  ترتیب به  های تبریز و مراغه تأثیر بیشتری داشتند. مدل ماشین بردار پشتیبان به تب یر ایستگاه

های تبریز و مراغه انجام داد. نتایج نشان داد، با حـذف یکـی از    ای تب یر از تشت هر یک از ایستگاهبهترین ت مین را بر

ترتیب به تـابع پایـ     شود. عملکرد بهتر توابع کرنل نیز به های ترکیب اصلی، تغییر چندانی در دقت مدل ایجاد نمی ورودی

ه دادة مناسب و کافی برای ت مین تب یر وجود نـدارد،  ای، و خطی اختصاص داشته است. در مواردی ک شعاعی، چندجمله

 گیرد.  ماشین بردار پشتیبان دمای متوس  روزانه را مؤثرترین ورودی درنظر می

(، طبـری و  2016، 2009(، کیسـی ) 2009نیا و همکاران ) (، مقدم2000بر اساس نتایج مطالعات بروتن و همکاران )

های شبک  عصبی مصنوعی و ماشین بـردار، نسـبت    (، مدل1393) بامری(، و 2015) بویوکیلدیزو تزل (، 2010همکاران )

یاد و کارایی خوب های مورد مقایسه، عملکرد بهتری داشتند؛ این نتایج با نتایج مطالع  حاضر مبنی بر دقت ز به سایر مدل

 ها مطابقت دارد. این مدل

در ت مین تب یر هر دو ایستگاه نشان داد که حذف یکی از پارامترهای ترکیب اول )شامل  8تا  1های  نتایج ترکیب

هم  هفت ورودی اصلی( تأثیر چندانی در ت مین تب یر ندارد. بنابراین، در صورت فقـدان یکـی از پارامترهـای هفتگانـ      

کند. با توجـه بـه نتـایج ایـن مطالعـه، عملکـرد        رو نمی ی روبهورودی این تحقیق، ت مین تب یر از تشت را با مشکل جد

( نیز تأیید شـده اسـت. همچنـین، بـا     2015) بویوکیلدیزو تزل ها بسیار نزدیک به یکدیگر بود؛ این نتیجه در مطالع   مدل

عنوان ترکیب مطلقاً برتر انت اب کـرد و ایـن مسـئله در     توان یک ترکیب را به ها، نمی بودن نتایج ت مین توجه به نزدیک

صورت جداگانه بهترین ترکیب و مدل بـرای   تواند متغیر باشد. بنابراین، در هر ایستگاه بایستی به  های م تلف می ایستگاه

ن بـا اسـتفاده از   توا دهد که میزان تب یر را می نشان می 5، و 4، 3، 2های  ت مین تب یر تعیین شود. مقایس  نتایج جدول

تـرین   ها در بهبود نتایج نقش کمتری دارد. یکی از مهم کردن سایر ورودی یک ورودی نیز بسیار خوب ت مین زد و اضافه

های تبریـز و مراغـه اسـت. در حالـت کلـی،       ها با تب یر از تشت ایستگاه دلایل این موضوع وجود همبستگی بین ورودی

ی و ماشین بردار پشتیبان در ت مـین تب یـر روزانـه از تشـت دقیـق و کارآمـد       عملکرد هر دو مدل شبک  عصبی مصنوع

 ارزیابی شده است.
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