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 چکیده
عنوان یک جزء اصلی چرخه هیدرولوژیکی، اهمیت زیادی در مطالعات هواشناسی و منابع آب دارد. در این پژوهش، کارایی بینی تبخیر بهپیش

 بینی مقادیر ماهانه تبخیرریزی بیان ژن، رگرسیون خطی چندگانه، مونت کارلو و توماس فیرینگ در پیش، برنامهARIMA ،SARIMA  هایمدل

مورد ( 1350 -1396) ساله  47های تبخیر ماهانه ایستگاه تبخیرسنجی سد اکباتان در یک دوره نظور، دادهاز تشت بررسی گردید. بدین م

 هامدل نتایج اعتبارسنجیجهت  1390-1396های های سالبرای واسنجی و از داده 1350-1389ساله  40استفاده قرار گرفتند. از آمار دوره 

ساتکلیف  -استفاده گردید. معیارهای ارزیابی ضریب تبیین، ریشه میانگین مربعات خطا، خطای استاندارد، معیار اطلاعاتی آکائیک و ضریب نش

ه بینی تبخیر ماهانتری در پیشعملکرد دقیق SARIMA ها مورد استفاده قرار گرفت. نتایج نشان داد که مدلبرای ارزیابی و مقایسه عملکرد مدل

های دوم تا چهارم قرار دارند. با توجه به این که و رگرسیون خطی چندگانه به ترتیب در رتبه ARIMAریزی بیان ژن، های برنامهداشته و مدل

 تر و دربینی را آسانبرخوردار است، پیش SARIMA ریزی بیان ژن از سهولت کاربست بیشتر و تعداد پارامتر کمتری نسبت به مدلمدل برنامه

 .های مورد استفاده قابل توصیه استدهد و در میان روشزمان کمتری انجام می

 سازیتبخیر، سد اکباتان، سری زمانی، شبیه ی:دهای کلیواژه

 1مقدمه
امروزه یکی از مشکلات اساسی که زندگی بشر را تحت 

باشد. قرار داده است، کمبود آب و توزیع نامناسب آن می تأثیر

بحران آب در کشورهایی که در ناحیه کمربند خشک و نیمه 

شود. در این راستا، خشک جهان قرار دارند به وضوح دیده می

 بینی دقیق تبخیر که یکی از اجزای اصلی چرخهپیش

باشد، برای مدیریت منابع آب و جلوگیری از هیدرولوژیکی می

 ;Maroufpoor et al., 2004افزایش بحران آب ضروری است )

Piri et al., 2019ی هیدرولوژیکی ها(. با توجه به اینکه پدیده
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ها بسیار دارای فرآیندی غیرخطی بوده، تخمین دقیق آن

بینی برای پیش هاییباشد. از این رو ایجاد مدلمشکل می

تواند اطلاعات مهمی را در شرایط خشکسالی ارائه تبخیر می

(. در Ahmed et al., 2004; Farahani et al., 2019) دهد

های هوش مصنوعی و سری های اخیر استفاده از مدلسال

زمانی در مدیریت مدرن منابع آب بسیار پرکاربرد بوده و توجه 

هیدرولوژیکی به خود جلب  بینی اجزایمحققان را برای پیش

های آبی، توان به طراحی پروژهکرده است. از آن جمله می

برداری پایدار از مدیریت کیفیت آب، سیستم آبیاری و بهره

 ,.Wang et al., 2009; Zhang et al) منابع آب اشاره کرد
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2011; Machekposhti et al., 2018.) ها از در واقع این مدل

محیطی و اقتصادی ای در مطالعات زیستویژهاهمیت 

ها، های استفاده از آنباشند و یکی از مزیتبرخوردار می

بینی اجزای مورد مطالعه سرعت و دقت قابل توجه در پیش

های سری زمانی و از جمله مدل ها است.نسبت به سایر روش

های هوش مصنوعی که منجر به رفع بسیاری از مشکلات مدل

توان به یطی و علوم و مهندسی آب شده است میزیست مح

، ماشین AR ،MA ،ARMA ،ARIMA ،SARIMAهای مدل

و  2 (ANN) ، شبکه عصبی مصنوعی1 (SVM) بردار پشتیبان

از جمله   GEPاشاره کرد. مدل 3 (GEP) نویسی بیان ژنبرنامه

های هیدرولوژیکی بینی پارامترهایی است که برای پیشمدل

برای اولین  GEPگردد. در واقع مدل توسعه یافته میاستفاده 

 ,.Guven et alپیشنهاد گردید.  Ferreira, (2006) بار توسط 

بینی برای پیش GEP از یک مدل مبتنی بر (2008)

 تبخیرتعرق مرجع روزانه استفاده کردند و نشان دادند که مدل

GEP باشد.های معمولی کارآمدتر میسبت به روش  Aytek 

and Alp, (2008) رواناب کارایی -سازی روند بارشجهت مدل

را بررسی نمودند. نتایج حاکی از  GEPو  ANNهای مدل

رواناب بود و نشان  -سازی بارشدر مدل GEPتوانایی خوب 

 ANNهای را به عنوان جایگزینی برای مدل GEPتوان داد می

 هاینتایج مدلبا مقایسه  Shiri and Kisi, (2011) نام برد.

هوش مصنوعی در برآورد تبخیر روزانه در استان خوزستان به 

های سیستم بهتر از مدل GEP این نتیجه رسید که مدل

 ,.Shiri et alکند. عمل می ANN( و NFفازی ) -منطق

، GEPهای بینی تبخیرتعرق مرجع، مدلبرای پیش  (2012)

ANFIS ،Priestley-Taylor  وHargreaves-Samani  را مورد

را  GEPها، برتری مدل بررسی قرار دادند. نتایج مطالعه آن

در پژوهشی  Terzi, (2013)ها نشان داد. نسبت به سایر روش

سازی روزانه تبخیر تشت استفاده برای مدل ANFISو  GEPاز 

 بود. ANFISنسبت به  GEPکرد. نتایج حاکی از برتری مدل 

Goodarzi and Eslamian, (2018) هایعملکرد مدلGP  ،

MLR  وANN بینی تبخیر روزانه مورد بررسی را جهت پیش

بینی برای پیش GPقرار دادند. نتایج نشان داد که دقت مدل 

های گذشته، در دهه باشد.ها میتبخیر بالاتر از سایر مدل

 
1 Support vector machines 
2 Artificial Neural Networks 

دو رویکرد متداول برای  ARIMAو  MLRهای مدل

سازی منابع آب مدلهای زمانی، به ویژه در سازی سریمدل

 (.Maier and Dandy, 1997; Choubin et al., 2016اند )بوده

Wang et al., (2017)  در پژوهشی، شش نوع محاسبات نرم

(، شبکه عصبی MLPهای پرسپترون چند لایه )شامل مدل

(، ماشین بردار FG(، ژنتیک فازی )GRNNرگرسیون عمومی )

ن رگرسیون تطبیقی (، اسپلیLSSVMپشتیبان حداقل مربع )

( و سیستم های استنباط عصبی فازی MARSچند متغیره )

( و دو روش رگرسیون ANFIS-GPتطبیقی با پارتیشن شبکه )

( و مدل استفنس و MLRشامل رگرسیون خطی چندگانه )

بینی تبخیر تشت ماهانه مورد ( را جهت پیشSSاستوارت )

ای محاسبات هبررسی قرار دادند. نتایج نشان داد که تکنیک

کنند، اما های رگرسیون عمل مینرم به طور کلی بهتر از روش

توانند در برخی مناطق آب و هوایی می SSو  MLRهای مدل

 های پیچیده غیرخطی ترجیح داده شوند.به جای مدل

Mattar and Alazba, (2018) های از مدلGEP  وMLR  در

سازی تبخیرتعرق ماهانه مرجع استفاده کردند و دریافتند مدل

 ,.Wang et alعملکرد بهتری داشته است.  GEPکه مدل 

بینی بارش ماهانه در ای جهت پیشدر مطالعه (2014)

را ارائه  ARIMAای از ای از چین، مدل بهبود یافتهمنطقه

به  دادند و نشان دادند که دقت مدل بهبود یافته نسبت

ARIMA  .معمولی به طور قابل توجهی بیشتر استBari et 

al., (2015) بینی بارش ماهانه در شهر سیلت برای پیش

استفاده کردند و بیان داشتند که  ARIMAبنگلادش، از مدل 

بینی بارش، دقت برای پیش ARIMA(0,0,1)*(1,1,1)مدل 

ی برا Nozari and Tavakoli, (2020) بسیار بالایی دارد.

بینی سه پارامتر بارش، رواناب و تبخیر با استفاده پیش

به این  W-SVMو  ARIMA ،SVM ،ARMAXهای مدل

، SVM ،ARIMAهای ترتیب مدلنتیجه رسیدند که به

ARMAX  وW-SVM بینی ماهانه تبخیر عملکرد برای پیش

توان به با بررسی مطالعات صورت گرفته می بهتری را دارند.

های هوش مصنوعی و کاربرد ی تبخیر با روشبیناهمیت پیش

آن پی برد. لذا در این تحقیق با استفاده از روش الگوریتم 

، ARIMA ،SARIMAهای ژنتیک و مقایسه آن با مدل

3 Gene expression programming 
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کارلو و رگرسیون خطی و غیرخطی چند متغیره، مونت

بینی تبخیر در سد اکباتان همدان فیرینگ به پیشتوماس

ه ضرورت تأمین آب شرب شهر همدان پرداخته شد. با توجه ب

بینی تبخیر از این سد، و از طرف دیگر مزایای استفاده و پیش

به دلیل سادگی ایجاد تنوع ژنتیکی، انجام  GEPاز روش 

عملگرهای ژنتیکی در سطح کروموزوم و همچنین طبیعت 

های منحصر به فرد و چند ژنی آن و امکان تکمیل برنامه

بینی تبخیر استفاده از این روش در پیشتر، تصمیم به پیچیده

منظور درک بهتر کارایی در سد اکباتان گرفته شد. همچنین به

های دیگر، نتایج آن با سایر این روش در مقایسه با روش

 های مذکور مقایسه و مورد بررسی قرار گرفت.مدل

 هامواد و روش
 منطقه مورد مطالعه 

تبخیرسنجی سد اکباتان انجام مطالعه حاضر در ایستگاه 

کیلومتری  10در  ومهمترین سد استان همدان است  که شد

جنوب شرقی شهر همدان بر روی رودخانه یلفان واقع شده 

شمالی و طول  34˚ 45ʹاست. این سد در عرض جغرافیایی 

شرقی قرار دارد. حداکثر سطح مخزن  48˚ 36ʹجغرافیایی 

باشد. متر می 8/53اکباتان کیلومتر مربع و ارتفاع سد  75/1

هدف از احداث این سد در درجه اول تأمین آب شرب شهر 

های های آبی زمینهمدان و سپس تأمین بخشی از نیاز

بوده است. لذا به دلیل اهمیت این  کشاورزی پایین دست سد

سد و میزان تبخیر از سطح آن، ایستگاه تبخیرسنجی سد 

های تبخیر مورد د. دادهاکباتان جهت مطالعه انتخاب گردی

از این  1396تا شهریور سال  1349استفاده، از مهر ماه سال 

آوری گردیده است. لذا طول دوره آماری در این ایستگاه جمع

عنوان دوره سال اول به 40باشد که سال می 47تحقیق 

سنجی در عنوان دوره صحتسال باقیمانده نیز به 7واسنجی و 

نمودار سری زمانی تبخیر ایستگاه نظر گرفته شده است. 

 ارائه شده است. 1تبخیرسنجی سد اکباتان در شکل 

 های همبستگی سری زمانیمدل

توانند اشکال مختلفی های سری زمانی میمدل کلی طوربه

داشته باشند و روندهای تصادفی مختلفی را نشان دهند. این 

حله ها با انجام تجزیه و تحلیل سیستماتیک در هر مرمدل

شوند )شناسایی، تخمین، تشخیص(، منجر به یافتن مدلی می

  بینی را برای آینده انجام داد. که بتوان به کمک آن پیش

 
 (1349-1396سری زمانی تبخیر ماهانه در ایستگاه تبخیرسنجی سد اکباتان همدان ) -1شکل

Figure 1- Monthly evaporation time series at the evaporation station of Ekbatan Dam in Hamadan (1970-2017) 
 

توان های متعددی ارائه شده است که میبدین منظور مدل

)میانگین متحرک(،  MAهمبسته(، )خود ARهای به مدل

ARMA میانگین متحرک(،  -همبسته)خودARIMA  تلفیقی(

)خودهمبسته  SARIMAن متحرک( و یمیانگ -خودهمبسته

باشند، ها میمیانگین متحرک فصلی( که مهمترین این مدل

. ارتباط بین مقادیر زمان حال (Box et al., 1994) اشاره کرد
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ها های پیشین و سادگی در عمل و ساختار در این مدلو زمان

 Nozari and) ها گردیده استاستقبال از آنمنجر به 

Tavakoli, 2020.) 

 ARIMA(p,d,q)مدل 

در کاربردهای وسیعی از مسائل  ARMAمدل 

هیدرومتئورولوژی مورد استفاده قرارگرفته است. اما برای 

 Bax استفاده از آن باید فرآیند ایستایی برقرار باشد. بنابراین 

et al., (1994) تبه تفاضلی با اضافه کردن مرd مدل ،ARIMA 

های کلاسیک برای را ارائه نمودند. این مدل جزء مدل

و  Boxعنوان مدل  های زمانی است که بهبینی سریپیش

Jenkins شودشناخته می (Faruk et al., 2010) فرم پایه .

 متحرک میانگین -خودهمبسته تلفیقی هایمدل

ARIMA(p,d,q)  برای متغیر نرمال استاندارد شدهtZ  به

سری تفاضلی شده  dB)-(1tZبوده که در آن  1صورت معادله 

tZ  باشد که از یک فرآیند ایستای میARMA(p,q)  پیروی

 .شودایستا می  tZباشد، سری اولیه  d=0کند. لذا اگر می

(1) φ(B)(1 − B)dZt = θ(B)εt + θ0 

، MAعملگر مدل  AR ،θ(B)عملگر مدل  φ(B)در این معادله 

d  ،مرتبه تفاضلیθ0  ،پارامتر روند قطعیεt  متغیر تصادفی

متغیر نرمال استاندارد شده وابسته به  tZمستقل از زمان و 

ترتیب  به 1در معادله  θ(B)و  φ(B)مقادیر  باشند.زمان می

و  2 هایلهصورت معادبوده و به qو  pای از درجه جمله چند

 .باشندمی 3
(2) φ(B) = 1 − φ1B − φ2B2 − ⋯ − φpBp 

(3) θ(B) = 1 − θ1B − θ2B2 − ⋯ − θqBq 

  SSARIMA(p,d,q)(P,D,Q) مدل

در صورتی که اثر فصلی در سری زمانی وجود داشته باشد، 

که الگوی فصلی  ARIMAاز کلاس دیگر الگوهای احتمالی 

 4گردد. فرم پایه این مدل به صورت معادله است استفاده می

های مدل بوده و مرتبه p ،d ،q ،P ،D ،Qارائه شده که در آن 

s باشدطول فصل می. 

(4) φ
p
(B)φ

P
(BS)(1 − B)d(1 − BS)DZt = 

θq(B)θQ(BS)εt + θ0 

ترتیب چند به θQ(BS)و  φp(B) ،φP(BS) ،θq(B)مقادیر 

باشند که به کمک می Qو  p ،P ،qای از درجه جمله

 .شوندمحاسبه می 8تا  5 هایلهمعاد
(5) φ

p
(B) = 1 − φ

1
B − φ

2
B2 − ⋯ − φ

p
Bp 

(6) φ
P
(Bs) = 1 − φ

s
Bs − φ

2s
B2s − ⋯ − φ

Ps
BPs 

(7) θ(B) = 1 − θ1B − θ2B2 − ⋯ − θqBq 

(8) θQ(Bs) = 1 − θsBs − θ2sB2s − ⋯ − θQsBQs 

 دل توماس فیرینگم

های سری زمانی جهت مدلمدل توماس فیرینگ یکی از 

های آتی باشد. در این مدل میزان پارامتر در ماهبینی میپیش

های آماری گذشته و نیز با استفاده از یک با استفاده از داده

متغیر تصادفی بر پایه تابع توزیع احتمال نرمال به دست 

شود بیان می 9صورت معادله  آید. حالت کلی بهمی

(Elizabeth et al., 2010). 

انحراف معیار مقادیر  σمیانگین تبخیر،  x̅میزان تبخیر،  x که

 عدد نرمال استاندارد با میانگین صفر و واریانس یک tiتبخیر، 

محاسبه  10به صورت معادله  bjضریب باشد. بیانگر ماه می jو 

 .گرددمی

(10) bj = rj.j−1

σj−1

σj

 

به دلیل این که در بیشتر  باشد.ضریب همبستگی می r که

های آذر، دی، بهمن و اسفند مقدار تبخیر صفر ها در ماهسال

های ذکرشده بینی تبخیر در ماهگزارش شده است، لذا پیش

 به کمک این روش انجام گرفته است.

 رگرسیون خطیمدل 

باشند های تجربی میمدل رگرسیون خطی از انواع مدل

های هیدرولوژیکی داده بررسیطور گسترده جهت که به

شوند. انواع مختلف مدل رگرسیون خطی شامل استفاده می

ساده، رگرسیون لجستیک، رگرسیون چند رگرسیون خطی 

 Ghani and)باشد ای و رگرسیون خطی چند متغیره میجمله

Ahmad., 2010; Kis and Ozkan ., 2019) رگرسیون خطی .

بندی ساده بیشتر مورد توجه و چند متغیره به دلیل فرمول

 ;Rencher and Schaalje., 2008)استفاده قرار گرفته است 

Wang et al., 2013). صورت نحوه عملکرد رگرسیون خطی به

(9) xj = x̅j + bj(xj−1 − x̅j−1) + tiσj(1 − rj.j−1
2 )

0.5 
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متغیرهای  1X ،2X ،... ،nXشود که در آن بیان می 11معادله 

 .باشندضرایب ثابت می nb، ... و 0b ،1b ،2bمستقل و 

(11) Y = b0 + b1x1 + b2x2 + ⋯ + bnxn 
شود ای تخمین زده میضرایب ثابت برای هر متغیر به گونه

سازی متغیر و شبیه ایمشاهدهکه مجموع مربعات بین مقادیر 

Y  به حداقل برسد. در این تحقیق از نرم افزارSPSS  جهت

 رگرسیون خطی، استفاده شد. بینی به کمک مدلپیش

 (GEP)ریزی بیان ژن مدل برنامه

معرفی  1999در سال  Ferreiraاین مدل اولین بار توسط 

( GPریزی ژنتیک )شد و در واقع شکل توسعه یافته برنامه

سازی فرایندهای غیرخطی بوده و روش مناسبی برای مدل

(. این روش مانند الگوریتم ژنتیک Ferreira., 2006باشد )می

های تکاملی است که از ریزی ژنتیک، جزء الگوریتمو برنامه

برازندگی  مطابقها را رده و آنجمعیتی از افراد استفاده ک

کند و تغییرات ژنتیکی را با استفاده از یک یا چند انتخاب می

ها به کند. در این نوع الگوریتم، کدگذاریعملگر اعمال می

های خطی با طول ثابت و قابل بیان به شکل شکل کروموزوم

ها ای هستند. ساختار خطی کروموزومساختارهای شاخه

ستفاده از عملگرهای ژنتیکی نظیر جهش و شود اموجب می

ترکیب، همیشه ساختارهای صحیح و معتبری تولید کند 

(Ferreira., 2001می .) توان گفت ایجاد تنوع ژنتیکی در این

روش بسیار ساده است، زیرا عملگرهای ژنتیکی در سطح 

طبیعت  GEPکنند. یکی دیگر از نقاط قوت کروموزوم عمل می

چند ژنی آن است که امکان تکمیل منحصر به فرد و 

تر متشکل از چندین زیر برنامه را فراهم های پیچیدهبرنامه

قدیمی بسیار  GPنسبت به  GEPکند. در نتیجه، می

. (Ferreira., 2001a; Ferreira., 2001b)باشد قدرتمندتر می

رگرسیون  بینی به کمک مدلدر این تحقیق جهت پیش

مورد استفاده  GenXproToolsفزار اغیرخطی چندمتغیره، نرم

 قرار گرفته است.

 معیارهای ارزیابی

نتایج  سنجیدر پژوهش حاضر، جهت ارزیابی و صحت

های آماری ریشه بینی تبخیر، از شاخصها در پیشمدل

(، SE(، خطای استاندارد )RMSEمیانگین مربعات خطا )

ضریب ( و AIC(، معیار اطلاعاتی آکائیک )2Rضریب تبیین )

ها ( استفاده شد. شکل ریاضی این آمارهNSEساتکلیف )-نش

 ;Akaike., 1979)باشد می 16الی  12 هایهصورت معادلبه

Azadi et al., 2020). 

(12) RMSE = √
∑ (Ym − Yp)2n

i=1

n
 

(13) 
SE =

√1
n

∑ (Ym − Yp)2n
i=1

Y̅m

 

(14) R2 =
[∑ (Ym − Y̅m)(Yp − Y̅p)n

i=1 ]
2

∑ (Ym − Y̅m)
2n

i=1 . ∑ (Yp − Y̅p)
2n

i=1

 

(15) AIC = N. lnσε
2 + 2(k) 

(16) NSE = 1 −
∑ (Ym − Yp)n

i=1
2

∑ (Ym − Y̅m)2n
i=1

 

گیری مقادیر اندازه mYهای دوره مورد مطالعه، تعداد ماه n که

بینی شده با استفاده از مدل، مقدار پیش pYشده در هر روز، 

Y̅m گیری شده، های اندازهمیانگین دادهY̅p های میانگین داده

دهنده مجموع نشان kتعداد نمونه،  Nبینی شده، پیش

σεپارامترهای مدل و 
 باشند.ها میماندهواریانس باقی 2

 و بحث نتایج
و  ARIMAهای سری زمانی در این تحقیق عملکرد مدل

SARIMA و مدل  های رگرسیون خطیو مدلGEP  جهت

 بینی تبخیر مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفت. پیش

  ARIMAبینی تبخیر به کمک مدل پیش

بینی برای هر ماه به صورت جداگانه در این روش، پیش

های زمانی با توجه به انجام گرفت. ایستایی در میانگین سری

میانگین و واریانس مورد بررسی قرار گرفت و با استفاده از 

های زمانی در سطح اندرسون دارلینگ نرمال بودن سریروش 

با استفاده از نمودارهای درصد آزمون شد.  95اطمینان 

های زمانی، جزئی سری خودهمبستگیو  خودهمبستگی

تعیین شد و در مرحله  ARIMAمرتبه پارامترهای مدل 

واسنجی، مدلی به عنوان بهترین مدل انتخاب گردید که دارای 

ریشه میانگین مربعات استاندارد، کمترین  کمترین خطای

و همچنین کمترین مقدار آکائیک بود. در ادامه جهت  خطا
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و  خودهمبستگیالگوهای برگزیده، نمودارهای  تأیید

ها رسم گردید و استقلال جزئی سری باقیمانده خودهمبستگی

ها بررسی و صحت الگوهای برگزیده کنترل و تصادفی بودن آن

ها در ه ذکر است، به دلیل این که در بیشتر سالگردید. لازم ب

های آذر، دی، بهمن و اسفند مقدار تبخیر صفر گزارش ماه

امکانپذیر  ARIMAبینی به کمک مدل شده است، لذا پیش

فیرینگ جهت کارلو و توماسهای مونتنبوده و از روش

بینی استفاده شده است. نتایج محاسبه معیارهای ارزیابی پیش

در این مرحله  .ارائه شده است 1واسنجی در جدول رحله در م

های برگزیده مذکور، مقادیر تبخیر در از مدل استفادهبا 

بینی، و به منظور بررسی صحت ایستگاه مورد مطالعه پیش

 (.2ای مقایسه گردید )شکل های مشاهدهنتایج با داده

Table 1- The values of evaluation criteria of selected ARIMA models at the calibration step  

 در دوره واسنجی ARIMAهای برگزیده مقادیر معیارهای ارزیابی مدل -1جدول

Month Selected model R2 RMSE 
(mm.day-1) 

SE AIC NSE 

October ARIMA(1,1,1) 0.36 22.91 0.14 10.90 -0.22 

November ARIMA(0,1,1) 0.31 24.49 0.29 10.38 -1.15 

April ARIMA(1,1,3) 0.27 25.12 0.20 14.27 -4.64 

May ARIMA(0,1,2) 0.21 35.84 0.20 10.13 -2.46 

June ARIMA(1,1,0) 0.25 37.85 0.14 7.77 -0.22 

July ARIMA(1,1,0) 0.51 31.70 0.10 8.76 0.43 

August ARIMA(1,1,0) 0.32 38.83 0.12 8.29 -0.01 

September ARIMA(0,1,1) 0.53 24.46 0.09 8.50 0.37 

 به NSEو  SE ،RMSE ،2Rنتایج نشان داد که مقدار 

 1و  97/0متر بر ماه، میلی 2/27، 19/0ترتیب برابر با 

تحقیقی با برازش مدل  درAzadi et al., (2020) باشد. می

استوکاستیکی با ضرایب ثابت بر روی سری زمانی ماهانه دبی 

رودخانه و استفاده از منحنی سنجه رسوب رودخانه در 

بینی رسوبات معلق، از مدل فصلی و ضربی پیش

ARIMA(3,0,2)*(3,1,1)  .استفاده کردند 

 
 بینی شده باای و پیشمقایسه میزان تبخیر مشاهده -2شکل

 سنجیدر مرحله صحت ARIMAمدل 
Figure 2- The comparison of observed and predicted 

evaporation with ARIMA model in validation step 

سازی را در شبیه 2Rو  SEهای این محققین شاخص

آوردند  به دست 86/0و  34/0ترتیب  جریان متوسط ماهانه به

مذکور از دقت قابل قبولی برخوردار و نشان دادند که مدل 

توان نتیجه گرفت که مدل استفاده شده در این است. لذا می

 تحقیق از دقت بسیار خوبی برخوردار است.

 SARIMAبینی تبخیر به کمک مدل پیش

ها، نمودارهای ماهیت فصلی داده بررسیمنظور به

جزئی سری زمانی تهیه شد  خودهمبستگیو  خودهمبستگی

(. پس از مشاهده فرآیند فصلی در سری زمانی، 3)شکل 

بینی به صورت فصلی و به کمک این مدل انجام گردید. پیش

در این حالت ایستایی در میانگین و ایستایی در واریانس سری 

مورد تجزیه و  Box-Coxزمانی به کمک تحلیل روند و روش 

ستایی در واریانس سری زمانی ای 4تحلیل قرار گرفت. شکل 

برای پارامتر تبخیر ماهانه اصلاح  Box-Coxرا پس از تبدیل 

 Box-Coxعامل تبدیل  λدهد )را نشان می λشده با عامل 

جهت  Box-Coxباشد(. لازم به ذکر است که در تبدیل می

برابر  λرسد، اما اگر می λها، سری زمانی به توان ایستایی داده

شود. منظور از سری زمانی لگاریتم گرفته می صفر باشد، از

Lower CL  وUpper CLترتیب حد اطمینان پایین و بالا  ، به

باشد. هر دو حد می λدرصد برای  95برای فاصله اطمینان 

به صورت خطوط عمودی نشان داده شده  4اطمینان در شکل 

باشد، هیچ تغییری  1برابر  λاگر فاصله اطمینان برای است. 
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لازم نبوده و سری زمانی، در واریانس ایستا است. در این شکل، 

بوده  1قرار گرفته که شامل  13/1و  88/0فاصله اطمینان بین 

 Box and)ای سری زمانی نیاز نیست و لذا هیچ تغییری بر

Cox., 1964; He et al., 2013) توان می 4با توجه به شکل . لذا

مرتبه پارامترهای  باشد.گفت واریانس سری زمانی ایستا می

در ابتدا به کمک نمودارهای خودهمبستگی  SARIMAمدل 

زمانی انتخاب گردید و سپس و خودهمبستگی جزئی سری

های دیگر نیز آزمون هترین مدل، مرتبهجهت دستیابی به ب

های به طور مختصر نتایج تعدادی از مدل 2در جدول  شدند.

SARIMA  ،در مرحله واسنجی ارائه شده است. در این مرحله

به دلیل داشتن کمترین  SARIMA(1,0,0)(2,1,1)مدل 

عنوان خطای استاندارد و همچنین کمترین مقدار آکائیک به

 تخاب شد.الگوی برگزیده ان

 

 
( bجزئی ) خودهمبستگی( و a) خودهمبستگی -3شکل

 درصد 5تبخیر در ایستگاه سد اکباتان با حدود اطمینان 
Figure 3- Self-correlation (a) and partial self-

correlation (b) of evaporation at Ekbatan Dam 

station with 5% confidence interval 

 
تغییرات انحراف معیار تبخیر ماهانه در ایستگاه سد  -4شکل

 Lambdaاکباتان در برابر 
Figure 4- Changes of monthly evaporation standard 

deviation at Ekbatan Dam station versus Lambda 

الگوی برگزیده، نمودارهای  تأییددر ادامه جهت 

جزئی این الگو رسم گردید و  خودهمبستگیو  خودهمبستگی

ها و در واقع صحت الگوی استقلال و تصادفی بودن باقیمانده

مچنین مقادیر تبخیر در ایستگاه مورد برگزیده اثبات شد. ه

سنجی برگزیده برای دوره صحت مطالعه با استفاده از الگوی

بینی بینی گردید. نمودار مقادیر مشاهده شده و پیشپیش

ارائه شده است. نتایج  5در شکل  این مدلشده توسط 

نشان داد  SARIMAبینی به کمک الگوی منتخب مدل پیش

، 17/0ترتیب برابر با به NSEو  SE ،RMSE، 2Rکه مقدار 

باشد. با مقایسه نتایج می 95/0و  98/0متر بر ماه و میلی 6/23

توان گفت مدل می SARIMAو  ARIMAهای مدل

SARIMA  بینی تبخیر برخوردار پیشاز دقت بالاتری در

ایستگاه باجگاه از در  Shirvani and Honar, (2011)است. 

بینی تبخیرتعرق استفاده جهت پیش SARIMAسری زمانی 

و  SARIMA(3,0,2)(0,1,4)های کردند. این محققین مدل

SARIMA(3,0,2)(0,1,4)  را پیشنهاد کردند. در نهایت نتایج

های سری زمانی، ابزار دقیق و مناسبی برای نشان داد که مدل

 Babamiriباشند. همچنین بینی مقادیر تبخیرتعرق میپیش

and et al., (2017) بینی تبخیرتعرق پتانسیل به برآورد و پیش

ایستگاه تبریز های تصادفی سری زمانی در براساس مدل

های زمانی تبخیرتعرق بینی سریسازی و پیشپرداختند. مدل

مورد مطالعه  SARIMAو  ARIMAهای با استفاده از مدل

 2010الی  1986های قرار گرفت. در این تحقیق از داده سال
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ده شد. محاسبات مربوطه در دو حالت متمایز انجام استفا

عنوان یک سری سالانه و  ها بهگردید. در حالت اول همه داده

های ماهانه به صورت مجزا در طول دوره در حالت دوم سری

مدل آماری انتخاب شد. نتایج نشان داد حالت اول با 

SARIMA(3,0,2)(0,1,4)  2باR  وRMSE و  96/0 برابر

عنوان  متر بر ماه در مقایسه با حالت دوم بهمیلی 85/14

بهترین مدل و بهترین حالت روند تغییرات سری زمانی در 

 سازی با خطای کمتر در ایستگاه مورد مطالعه است.شبیه

Table 2- The values of evaluation criteria of SARIMA models in the calibration step  

 در دوره واسنجی SARIMAهای مدلمقادیر معیارهای ارزیابی  -2جدول

Selected model 2R RMSE 
)1-(mm.d 

SE AIC NSE 

SARIMA(1,0,0) (2,1,1) 0.96 25.50 0.17 8.82 0.96 

SARIMA(2,0,0) (2,2,1) 0.95 27.97 0.19 10.47 0.95 

SARIMA(0,0,1) (2,1,2) 0.96 25.85 0.17 10.78 0.96 

SARIMA(0,0,2) (2,1,2) 0.96 25.67 0.17 12.81 0.96 

SARIMA(1,0,1) (1,1,2) 0.96 25.34 0.17 10.79 0.96 

SARIMA(2,0,1) (1,2,1) 0.95 29.50 0.20 10.29 0.95 

SARIMA(1,0,2) (0,2,1) 0.94 32.25 0.22 7.57 0.94 

SARIMA(2,0,2) (1,2,1) 0.95 29.32 0.20 12.30 0.95 

SARIMA(1,1,1) (1,2,2) 0.95 29.85 0.20 10.26 0.94 

SARIMA(2,1,1) (0,2,2) 0.95 27.65 0.19 10.42 0.95 

SARIMA(0,1,2) (2,1,1) 0.96 62.16 0.18 10.75 0.96 

SARIMA(2,1,2) (1,1,0) 0.95 28.39 0.19 10.39 0.95 
 

 
بینی شده با ای و پیشمقایسه میزان تبخیر مشاهده -5شکل

 سنجیدر مرحله صحت SARIMAمدل 
Figure 5- The comparison of observed and predicted 

evaporation with SARIMA model in validation step 

 بینی تبخیر با مدل رگرسیون خطی  پیش

ون بینی تبخیر ماهانه به کمک مدل رگرسیجهت پیش

استفاده شد. برای  IBM SPSS Statistics 25افزار خطی از نرم

های ماهانه تبخیر با توالی بازگشت )تأخیر سازی، دادهشبیه

های آموزش و در ترکیبات ماه قبل، به عنوان داده 12زمانی( تا 

استفاده گردید. همچنین نتایج مربوط  3مختلف مطابق جدول 

ارائه شده است.  4جدول  به هر یک از الگوهای مذکور در

 RMSEو  SEمقدار  10الگوی شماره  4مطابق با جدول 

عنوان الگوی کمتری نسبت به سایر الگوها داشته، در نتیجه به

رابطه  16شود. در معادله بینی انتخاب میمناسب جهت پیش

 شده است. آوردهبینی تبخیر رگرسیونی منتخب جهت پیش

(16) 
L = 5.852 + 0.349 × E(t − 1) − 0.294 × 
E(t − 4) − 0.279 × E(t − 8) + 0.335 × 
E(t − 11)   

بینی شده ای و پیشهمچنین نمودار مقادیر مشاهده

 6سنجی نیز در شکل توسط الگوی منتخب در دوره صحت

بینی تبخیر به کمک این مدل پیشارائه شده است. نتایج 

، مقدار ریشه 26/0نشان داد که مقدار خطای استاندارد 

متر بر ماه، ضریب تبیین میلی 75/36گین مربعات خطا میان

 .باشدمی 91/0ساتکلیف -و ضریب نش 93/0برابر با 

بینی تبخیر الگوهای ورودی سری زمانی جهت پیش -3جدول 

 ماهانه
Table 3- Time series input patterns for predicting 

monthly evaporation  
Input pattern 

number Input pattern structure 

1 E(t) = f{E(t-1), E(t-2)} 

2 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-3)} 

3 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-4)} 

4 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-5)} 

5 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-6)} 

6 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-7)} 

7 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-8)} 

8 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-9)} 

9 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-10)} 

10 E(t) = f{E(t-1), …, E(t-11)} 
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بینی تبخیر در مراحل واسنجی و پیشنتایج  -4جدول

 سنجی با مدل رگرسیون خطیصحت
Table 4- Evaporate prediction results in calibration and 

validation steps with the linear regression model 
Input 

pattern 

number 

stage 2R RMSE 

)1-(mm.d 
SE NSE 

1 
Calibration 0.75 64.98 0.44 0.74 
Validation 0.79 55.93 0.39 0.78 

2 
Calibration 0.79 59.01 0.4 0.86 
Validation 0.79 66.19 0.47 -2.38 

3 
Calibration 0.83 54.95 0.39 0.81 
Validation 0.87 45.16 0.32 0.86 

4 
Calibration 0.85 51.59 0.34 0.83 
Validation 0.92 48.04 0.34 0.84 

5 
Calibration 0.94 47.55 0.32 0.86 
Validation 0.91 38.13 0.27 0.9 

6 
Calibration 0.88 46.07 0.31 1 
Validation 0.93 33.51 0.24 1 

7 
Calibration 0.88 45.96 0.31 0.87 
Validation 0.93 38.95 0.27 0.9 

8 
Calibration 0.88 45.21 0.3 0.87 
Validation 0.92 35.76 0.25 0.91 

9 
Calibration 0.9 42.31 0.28 0.89 
Validation 0.89 42.05 0.3 0.88 

10 
Calibration 0.92 37.27 0.25 0.91 
Validation 0.93 36.75 0.26 0.91 

 

 
بینی شده با ای و پیشمقایسه میزان تبخیر مشاهده -6شکل 

 سنجیمدل رگرسیون خطی در مرحله صحت
Figure 6- The comparison of observed and predicted 

evaporation with linear regression model in 

validation step 

ریزی غیرخطی تبخیر به کمک مدل برنامهبینی پیش

 (GEPبیان ژن )

 از GEP مدل کمک به تبخیر بینیپیش جهت

استفاده گردید. برای   GeneXproTools 5.0افزارنرم

ریزی سازی تبخیر ماهانه ابتدا پارامترهای مدل برنامهمدل

(. سپس 5بیان ژن جهت آموزش مدل انتخاب شدند )جدول 

 12ماهانه تبخیر با توالی بازگشت )تأخیر زمانی( تا های داده

های آموزش و در ترکیبات مختلف عنوان دادهماه قبل، به

سازی تبخیر با استفاده استفاده گردید و شبیه 3مطابق جدول 

انجام گرفت. نتایج مربوط به الگوهای  GEPاز پارامترهای مدل 

تایج جدول ارائه شده است. طبق ن 6استفاده شده در جدول 

 RMSEو  SEمقدار  10شود که الگوی شماره مشاهده می 6

به سایر الگوها دارد، در نتیجه به عنوان الگوی کمتری نسبت 

مدل منتخب جهت  17معادله  نهایی انتخاب گردید.

 باشد.بینی تبخیر میپیش

(17) 

 

منظور بررسی اعتبار مدل مذکور، مقدار تبخیر با به

بینی شد. نمودار پیش GEPاستفاده از این الگو و توسط مدل 

بینی شده در دوره ای و مقادیر پیشمقادیر مشاهده

ارائه شده است.  7سنجی توسط الگوی منتخب در شکل صحت

بینی به کمک این مدل نشان داد که مقدار خطای نتایج پیش

دارد، ریشه میانگین مربعات خطا، ضریب تبیین و ضریب استان

متر بر ماه، میلی 17/26، 18/0ترتیب برابر با ساتکلیف به-نش

 باشد.می 95/0و  95/0

 GEPپارامترهای مورد استفاده در اجرای مدل  -5جدول 

Table 5- The used parameters in the GEP model 
Parameters Values 

Number of chromosomes 30 
Head size 8 

Number of genes 3 

Leap rates 0.044 
Inversion rate 0.1 

Single-point recombination rate 0.1 
Two-point recombination rate 0.3 

Gene recombination rate 0.1 

Gene transfer rate 0.1 

Consecutive song rates 0.1 

Root song rate of consecutive 

insertion 
0.1 

Two-point recombination rate 0.3 

Gene recombination rate 0.1 
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تبخیر در ایستگاه سد اکباتان توسط  بینیپیشنتایج 

ارائه  7های استفاده شده در این تحقیق، در جدول تمامی مدل

در  SARIMAدهد که مدل است. نتایج نشان می شده

ها از دقت بالاتری تبخیر ماهانه نسبت به سایر مدلبینی پیش

 برخوردار است.

Table 6- Evaporation prediction results in calibration 

and validation steps with GEP model  
بینی تبخیر در مراحل واسنجی و نتایج پیش -6جدول

 GEPسنجی با مدل صحت

Input 

pattern 

number 

stage 2R RMSE 

)1-(mm.d 
SE NSE 

1 
Calibration 0.83 53.45 0.36 0.82 
Validation 0.88 42.68 0.30 0.87 

2 
Calibration 0.91 39.67 0.27 1 
Validation 0.23 205.34 1.45 -1.91 

3 
Calibration 0.91 39.07 0.26 0.90 
Validation 0.95 27.36 0.19 0.95 

4 
Calibration 0.88 44.61 0.30 0.88 
Validation 0.91 37.41 0.26 0.90 

5 
Calibration 0.95 40.49 0.27 0.90 
Validation 0.94 31.03 0.22 0.93 

6 
Calibration 0.88 52.68 0.35 0.83 
Validation 0.21 221.40 1.56 -2.38 

7 
Calibration 0.90 40.71 0.27 0.90 
Validation 0.94 28.88 0.20 0.94 

8 
Calibration 0.90 40.58 0.27 0.90 
Validation 0.94 30.60 0.22 0.94 

9 
Calibration 0.93 35.24 0.24 0.92 
Validation 0.77 59.04 0.42 0.76 

10 
Calibration 0.93 34.06 0.23 0.93 
Validation 0.95 26.17 0.18 0.95 

 
بینی شده با ای و پیشمشاهدهمقایسه میزان تبخیر  -7شکل

 سنجیدر مرحله صحت GEPمدل 
Figure 7- The comparison of observed and predicted 

evaporation with GEP model in validation step 

 بینی تبخیر ماهانهخلاصه نتایج پیش -7جدول
Table 7- Summary results of monthly evaporate 

prediction 

Model 

Evaluation criteria 

R2 
RMSE  

)1-(mm.d 
SE NSE 

ARIMA 0.97 27.22 0.19 1 
SARIMA 0.98 23.59 0.17 0.95 

GENE 0.95 26.17 0.18 0.95 

Linear regression 0.93 36.75 0.26 0.91 

 گیرینتیجه
شناسی بوده و تعیین چرخه آب مهمهای تبخیر از پدیده

ریزی اصولی علوم آب بینی آن در مدیریت و برنامهو پیش

بینی این پدیده در باشد. به همین دلیل به پیشمیضروری 

شهر همدان و در ایستگاه تبخیرسنجی سد اکباتان که بخش 

پرداخته شد.  ،کندمهمی از آب شرب این شهر را تأمین می

، ARIMA ،SARIMAهای در این مطالعه دقت و کارایی مدل

GEP بینی مقادیر تبخیر ماهانه و رگرسیون خطی جهت پیش

سنجی نتایج حاصل منظور صحتمورد بررسی قرار گرفت. به

و  RMSE ،SE ،2Rهای آماری های مذکور از شاخصاز مدل

NSE ای و اهدهجهت تعیین میزان برازش میان مقادیر مش

سازی مقادیر تبخیر با سازی شده، استفاده شد. در شبیهشبیه

 ها به، مقدار این شاخصARIMA(0,1,1) استفاده از مدل

آمد.  به دست 1و  97/0، 19/0متر بر روز، میلی 2/27ترتیب 

به دلیل  SARIMA(1,0,0)(2,1,1)همچنین مدل منتخب 

مترین مقدار داشتن کمترین خطای استاندارد و همچنین ک

آکائیک به عنوان الگوی برگزیده انتخاب گردید. مقادیر 

، 17/0متر بر روز، میلی 6/23ترتیب برابر های آماری بهشاخص

، GEPمنظور بررسی اعتبار مدل محاسبه شد. به 95/0و  98/0

متر بر میلی 17/26برابر با  RMSE، 18/0برابر با  SEمقدار 

آمد. در  به دست 95/0برابر با  SENو  95/0برابر با  2Rروز، 

در مدل  NSEو  RMSE ،SE ،2Rهای آماری نهایت شاخص

 93/0، 26/0متر بر روز، میلی 75/36ترتیب رگرسیون خطی به

آمده و دقت  به دستبا بررسی نتایج  آمد. به دست 91/0و 

سازی شده نسبت به شرایط قابل قبول بین مقادیر شبیه

تری عملکرد دقیق SARIMA ه مدلواقعی، نشان داده شد ک

 GEP ،ARIMAهای بینی تبخیر ماهانه داشته و مدلدر پیش

های دوم تا چهارم قرار ترتیب در رتبهو رگرسیون خطی به
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 GEPو  SARIMAهای دارند. همچنین مقایسه نتایج مدل

بینی تبخیر، اختلاف نشان داد که دقت این دو مدل در پیش

از  GEPند. ولی با توجه به این که مدل زیادی با یکدیگر ندار

برخوردار است و  SARIMAسهولت بیشتری نسبت به مدل 

نیاز دارد، از  SARIMAبه پارامترهای کمتری نسبت به مدل 

دهد. بینی را به آسانی و در زمان کمتری انجام میاین رو پیش

توان ارجح ها میرا نسبت به سایر مدل GEPبنابراین مدل 
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Abstract 
Prediction of evaporation as a key component of the hydrological cycle is one of the most important issues in water 

resources management and meteorology studies. In this study, the performance of ARIMA, SARIMA, gene expression 

programming, multiple linear regression, Monte Carlo and Thomas Fairing models in prediction of monthly 

evaporation values of Ekbatan Dam station, west of Iran in a 47 years period (1971-2017) were evaluated. For 

calibration of these models, 40 years data (1971-2010), and for validation, data from 2011-2017 (7-year) were used. 

The statistical metrics of the correlation coefficient, root mean square error, standard error, the Akaike information 

criterion, and NSE were selected for evaluation and comparison of models. The results showed that the SARIMA 

model has more accurate performance in predicting monthly evaporation. The GEP model, ARIMA, and MLR are 

ranked second to fourth. However, since the GEP model is easier to use than the SARIMA model and requires fewer 

variables than the SARIMA model, it shows promise to generate faster results, therefore, the GEP models can be the 

preferred option compared to others. 
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