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ABSTRACT 

Solar radiation arriving to the land surface is one of the major variables that is used in projects and 

hydrological, agricultural, meteorological and climatic models. In this study, the functionality of the principal 

component analysis (PCA) and the entropy theory (EN) for determination  of inputs to multilevel perceptron 

artificial neural network (MLP), artificial neural network, radial basis function (RBF), support vector 

machine (SVM)and genetic programming (GEP), was investigated for estimation of solar radiation at two 

stations (Kerman and Mashhad) during 1984-2005 and 1980-2004 periods, respectively. The average 

temperature, mean water deficit pressure, minimum temperature, maximum temperature, sunshine, relative 

humidity, dew point temperature, hourly vapor pressure, horizontal visibility and water content were selected 

as inputs of pre-processing methods. The obtained results  in Kerman station showed that the ENT-MLP 

model with RMSE=38.36 (Mj /m2) and R2 = 0.93 have had the best performance. Also in Mashhad station, 

PCA-MLP model with RMSE=79.75 (Mj / m2) and R2 = 0.77 had the best performance. In general, the both 

pre-processing  principal component analysis and entropy theory were recognized  as the proper methods for 

determination  of estimating models input to estimate  solar radiation. 

Keywords: Data Preprocessing, Artificial Neural Network, Radial Basis Function, Support Vector Machine, 

genetic programming 
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 اصلی و تحليل مؤلفه یآنتروپ یبا استفاده از تئور تابش خورشيدی نيتخم برای یورود یرهايمتغ نييتع

 3زاده، روزبه موذن*2زهرا آقاشريعتمداری ،1بابک محمدی

فناوری کشاورزی، . دانشجوی دکتری هواشناسی کشاورزی، گروه مهندسی آبیاری و آبادانی، دانشکده مهندسی و 1

 ، کرج، ایراندانشگاه تهران

 ، کرج، ایران. استادیار گروه مهندسی آبیاری و آبادانی، دانشکده مهندسی و فناوری کشاورزی، دانشگاه تهران2

 صنعتی شاهرود، شاهرود، ایران، دانشکده کشاورزی، دانشگاه آباستادیار گروه مهندسی  .3

 (26/9/1397تاریخ تصویب:  -16/8/1397بازنگری: تاریخ  -19/2/1397)تاریخ دریافت: 

 چکيده

های هیدرولوژی، سازیها و مدلمورد استفاده در پروژهاصلی  متغیرهایتابش خورشیدی رسیده به سطح زمین یکی از 

( و تئوری PCAمؤلفه اصلی ) لیعملکرد روش تحل تیقابل قیتحق نی. در اباشدکشاورزی، هواشناسی و اقلیمی می

(، شبکه عصبی مصنوعی MLPهای شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه )( برای تعیین ورودی مدلENآنتروپی )

در دو  یدیدر برآورد تابش خورش( GEPی ژنتیک )زیربرنامه( و SVM(، ماشین بردار پشتیبان )RBFتابع پایه شعاعی )

قرار  یمورد بررس  2004تا  1980و  2005تا  1984 یهادر حد فاصل سال بیکرمان و مشهد به ترت دیهمد ستگاهیا

رطوبت ی، ساعت آفتابدمای کمینه، دمای بیشینه،  ،آب اشباع کمبود فشار بخار نیانگیممتغیرهای میانگین دما،  گرفت.

پردازش های پیشبه عنوان ورودی روش بخار آب جو یمحتونسبی، دمای نقطه شبنم، فشار بخار ساعتی، دید افقی و 

با ریشه میانگین مربعات خطای  ENT-MLPدست آمده در ایستگاه کرمان، مدل با توجه به نتایج به انتخاب شدند.

بهترین عملکرد را داشته است. همچنین در ایستگاه مشهد مدل  2R= 93/0( و ضریب تبیین 2Mj/m) 36/38برابر

MLP-PCA 75/79با ریشه میانگین مربعات خطای برابر  (2Mj/mو ضر ) 2= 77/0یب تبیینR  بهترین عملکرد را

( برای تعیین EN( و تئوری آنتروپی )PCAپردازش تحلیل مؤلفه اصلی )داشته است. به طور کلی هر دو روش پیش

 داده شدند. گر به منظور تخمین تابش خورشیدی روش  مناسبی تشخیصهای تخمینورودی مدل

 (SVMماشین بردار پشتیبان ) (،RBFمصنوعی، تابع پایه شعاعی )ها، شبکه عصبی : پیش پردازش دادهکلمات کليدی

 ( GEPی ژنتیک )زیربرنامهو 
 

 *مقدمه

دانستن مقدار تابش خورشیدی در هر محل برای بسیاری از 

 تعرق، طراحی معماری -مسائل کاربردی از جمله تخمین تبخیر 

 های رشد محصولات کشاورزی اهمیت فراوان داردمدل و

(Kamali and Aghasariatmadari, 2018). تابش  متغیر

های بیلان مهم در مدلی رهایمتغبه عنوان یکی از  خورشیدی

تابش اهمیت زیادی دارد. رشد گیاهان  یسازهیشبو انرژی 

 ،یمهمی است که در مباحث هیدرولوژ متغیر یخورشید

 یسازشبیه یهابیلان آبی و مدل یهامدیریت منابع آب، مدل

رغم اهمیت اما علی (.Ball et al., 2004رشد گیاه کاربرد دارد )

 تابش گیریاندازهوسایل و ابزار مناسب  متغیر،این  گیریاندازه

هواشناسی از جمله دما و بارش  متغیرهایمانند سایر  خورشیدی

ای آن را د نبوده و بنابراین باید به گونهدر همه مناطق موجو

صورت گرفته در زمینه تابش  هایگیریاغلب اندازه .برآورد کرد

                                                                                             
 rzagha@ut.ac.iنویسنده مسئول:  *

ری از مناطق به دلیل مشکلات اقتصادی و در بسیا خورشید

حتی  نقیصهشود و این طور محدود انجام میه دان امکانات بفق

 Khalili) خورددر حال توسعه نیز به چشم می در کشورهای

and Rezai Sadr, 1997; Skeiker, 2006 .) روش معمول ثبت

مورد نیاز  یهاها استفاده از دستگاه پیرانومتر در مکاناین داده

است. استفاده از این دستگاه به دلیل هزینه زیاد نصب و 

پذیر نیست در نتیجه این وسیله در همه مناطق امکان ینگهدار

 نصب شده است یمحدود یهافقط در مکان یگیراندازه

(Aghashariatmadary, 2011) . 

با  یبه منظور تخمین تابش خورشید یتحقیقات زیاد

 یهاهواشناسی صورت گرفته و روش متغیرهایاستفاده از 

به در نتیجه، محققین بیشتر  توسعه داده شده است. یزیاد

باشند. خوب می نسبتا  دنبال راهی برای تخمین تابش با دقت 

این مسئله باعث ترغیب دانشمندان و محققان به سوی ارائه و 

ابش شده است. مقادیر تابش به تبرآورد  هایمدلاستفاده از 

رگرسیونی، استفاده  های مختلفی از جمله روابط تجربی وروش

mailto:zagha@ut.ac.ir
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یابی خطی های عصبی و میاناز فن سنجش از دور و شبکه

  .(Sabziparvar and Shetaee, 2007) شوندیممحاسبه 

 یهاتکنیک یسازاخیر توانایی و قابلیت شبیه یهادر سال

های دهبرآورد پدیاز جمله مختلفی  یهاهوش مصنوعی در زمینه

 ارمورد بررسی قر درولوژییه بررسی متغیرهایمانند  طییمح

هوش  یهایکی از اولین تکنیک گرفته و اثبات شده است.

مختلف مورد استفاده قرار گرفته  یهامصنوعی که در زمینه

 ,Mohammadi and Ghorbani) باشدشبکه عصبی می است

عصبی قادرند با ایجاد نگاشت غیرخطی بین  یهاشبکه (.2016

 یسازهیها را شبمتغیرهای ورودی و خروجی، روابط میان آن

های تجربی یا که مدل دهیچیدر حل مسائل پو همچنین  نمایند

 اریدر حل آن کارایی مناسب نداشته باشند، بس جربیت مهین

 .(Mohammadi and Moazenzadeh, 2017است ) دیمف

مند و توانمند جهت عصبی مصنوعی ابزاری قدرت هایشبکه

-های غیرخطی میبینی پارامترها در سیستمبرآوردها و پیش

تابش  متغیرغیرخطی  و با توجه به ماهیت پیچیده .باشند

مانند هوش  یقدرتمند یهااستفاده از تکنیک یخورشید

 ,Rahimikhoob) بوده استمحققین مصنوعی نیز مورد توجه 

2010.) 

های هشبک از استفاده با یدو مر یسلطان ،پژوهشی در 

قل و حداکثر های دمای حداصبی مصنوعی و با استفاده از دادهع

های دی را به صورت روزانه در ایستگاهشیروزانه، تابش کل خور

ایستگاه  هایدادهو  تهران، شیراز، زاهدان -سینوپتیک مهرآباد 

های عصبی و دقت شبکه تخمین زده ،تهران(امامه )شمال شرق 

 کردند.مقایسه وز و سامانی مصنوعی را با روش تجربی هارگری

های عصبی مصنوعی ژوهش یاد شده نشان داد که شبکهنتایج پ

بوده  دقت بیشتری برخورداراز تجربی مذکور در مقایسه با مدل 

 سال در رانجان و ردی .(Soltani and Morid, 2005است )

های با استفاده از دادهو های عصبی استفاده از شبکه با 2003

 ،بارندگی(هواشناسی موجود )دما، سرعت باد، رطوبت نسبی و 

کل تابش  از سطح دریاطول و عرض جغرافیایی و ارتفاع 

رگرسیونی  هایبا مدل و سپس برآورد کردندخورشیدی را 

هارگریوز و سامانی  و (Angstrom, 1924)آنگستروم 

(Hargreaves and Samani, 1982مقایسه ) نمودند (Redy and 

Ranjan, 2003).  مختلف استفاده شده مدل  هایمدلاز بین

 شبکه عصبی از بهترین دقت برخوردار بود. 

Tymvios et al.,  (2005) های عصبی ا استفاده از شبکهب

و نشان دادند که  مصنوعی، تابش کل خورشیدی را برآورد کردند

ساعات  حداکثرمدل شبکه عصبی با ورودی ساعات آفتابی و 

 باشد.دقت بالاتری میو دمای حداکثر دارای  ممکن آفتابی

Lazzus et al. (2011)  نشان دادند شبکه در پژوهش دیگری

هوا و  یسرعت باد، رطوبت نسبی و دما یهایورود با عصبی

در تخمین  بالاتریتوانایی های تجربی نسبت به روشخاک 

با استفاده از   Azeez (2011)همچنین  دارد. یتابش خورشید

ساعت آفتابی، بیشینه دما و رطوبت  هایورودیشبکه عصبی با 

 قابل قبولیرا با دقت  ینسبی، میانگین ماهانه تابش خورشید

 تخمین زد. 

 Support) ماشین بردار پشتیباناخیر  هایدر سال

Vector Machine) مختلفی مورد استفاده قرار  یهادر زمینه

 ,Mohammadi and Moazenzadeh, 2017 Biazar) گرفته است

را  یخورشید تابش  Chen et al. (2013)طور مثالبه  (. ;2017

 SVMبیشینه و کمینه توسط  یبا هفت ترکیب مختلف از دما

ها تکنیک و با روابط تجربی مقایسه کردند. آن برآورد کردند

SVM تر در برابر روابط معمول ررا به عنوان یک گزینه ب

استفاده از شبکه عصبی و  اب Long et al. (2014)پیشنهاد دادند. 

SVM  تخمین زدندرا  یخورشید تابش مقدارو دو روش دیگر .

کمینه، میانگین و بیشینه،  یها نشان داد دماتحقیقات آن

با اهمیت و  یهامتغیرساعت آفتابی، سرعت باد و مقدار بارندگی 

کم اهمیت  متغیرهایرطوبت، فشار در سطح دریا و نقطه شبنم 

پژوهشی دیگر توسط  در باشند.می یخورشید یدر تخمین انرژ

Azadeh et al. (2009) دما سنجش از دورهای با استفاده از داده 

 شش در یمختلف هواشناس متغیرهایی ماهانه یهانیانگیم و

 ریمقاد ،2000 یال 1995های سال یط رانیا همدیدی ستگاهیا

( و MLP) یماهانه را به کمک شبکه عصب دییتابش خورش

نتایج  یسهیبه مقا کرده وپرسکات برآورد  -تروممعادله انگس

عصبی داشتند که شبکه  انیو ب ندپرداخت گریدیکها با آن

پرسکات دارای دقت  -نسبت به معادله انگستروم مصنوعی

 بالاتری است.

 یبه صورت ساختار دیبا یکیدرولوژیمدل ه کی تیقابل

 وآن کار رفته در ه ب یکیدرولوژیه هاییهم در مورد اساس تئور

 ارزیابی مورد هاآن موجودیت و نیاز مورد داده میزان لحاظ ازهم 

 به ورودی یاتئجز لحاظ به هیدرولوژیکی هایمدل و گیرد قرار

 چه اینکه پس. (Mohammadi, 2017) باشندمی متفاوت هامدل

 اختیار در هپدید یک از ورودی پارامتر تعداد چه و داده تعداد

 مانند هیدرولوژیکی یهپدید یک سازیمدل برای باشیم داشته

 هایکه داده ییجااز آن و باشدمی اهمیت حائز خورشیدی تابش

در اکثر  ابش خورشیدیبر ت مؤثر یرهایمربوط به همه متغ

 یرو دیبا نیبنابرا ،ثبت نشده است ایوجود نداشته  هاستگاهیا

 ینسب ریتأثتا بتوان  انجام داد یمناسب لیموجود تحل یرهایمتغ

 پردازششیپ هایروش کرد. یبررس دهیپد نیا روی را هاآن
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 یهایکاهش ابعاد ورودبر  مؤثر هاییورود شناسایی با هاداده

موجب  هایرودو در موجود ییستایناابردن روند  نیمدل و از ب

 دشویم ندهیآ در هادهدیبینی پپیش یمدل برا ییکارا شیافزا

(Biazar, 2017). های پیش پردازش که در این از جمله روش

و  یآنتروپ یتئورهای ها پرداخته شده است روشتحقیق به آن

 باشند.می اصلی مؤلفه لیتحل

بین ای با توجه به مطالعات صورت گرفته تاکنون مقایسه

(، MLP) چندلایه شبکه عصبی مصنوعی پرسپترونهای مدل

ریزی (، برنامهRBF) شعاعی پایه تابعشبکه عصبی مصنوعی 

-همراه با پیش  (SVM( و ماشین بردار پشتیبان )GEPژنتیک )

بر  تحلیل مؤلفه اصلی و تئوری آنتروپی روش باها پردازش داده

به این ترتیب با روی تابش خورشیدی صورت نگرفته است. 

از این  هدف ،زمین سطحتوجه به اهمیت تابش رسیده به 

 خشکمهیدر یک اقلیم نتحقیق تخمین تابش خورشیدی 

شبکه های با استفاده از مدل  و اقلیم خشک )کرمان( )مشهد(

(، شبکه عصبی MLP) چندلایه عصبی مصنوعی پرسپترون

( و GEPتیک )ریزی ژن(، برنامهRBF) شعاعی پایه تابعمصنوعی 

-همراه با کاهش پیچیدگی مدل  (SVMماشین بردار پشتیبان )

های تحلیل مؤلفه ها با روشپردازش دادهسازی به وسیله پیش

 باشد. اصلی و تئوری آنتروپی می

 هامواد و روش

 و منطقه مورد مطالعه هادادهمشخصات آماری 

 ماهانهتابش خورشیدی  رمقادی برآورد منظور به قیتحق نیدر ا

گر شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون های تخمینمدل از

 شعاعی پایه تابع(، شبکه عصبی مصنوعی MLPچندلایه )

(RBFبرنامه ،)( ریزی ژنتیکGEP و ماشین بردار پشتیبان )

(SVM) پردازش استفاده شده است. همچنین برای پیش

های مؤثر در تخمین تابش های ورودی و تعیین متغیرداده

( و روش تحلیل مؤلفه ENTخورشیدی از روش تئوری آنتروپی )

های مورد استفاده در این ( استفاده گردید. دادهPCAاصلی )

 هایستگاهیاشده در  گیریاندازه یمیاقل یهامتغیرتحقیق 

 1984-2005  هایسال یطبه ترتیب  کرمان و مشهد همدیدی

 یهامتغیرمشخصات . باشدمی ماهانه اسیدر مق1980-2004و 

 آورده (1) جدول در هاآن راتییتغ همذکور به همراه دامن یمیاقل

 ییایطول جغراف تیدر موقع همدیدی کرمان ستگاهای. است شده

 قهیدق 29درجه و  30و عرض  یشرق قهیدق 6درجه و  57

همدیدی  ستگاهایو  (ایاز سطح در یمتر 1752ارتفاع ) یشمال

 یشرق قهیدق 36درجه و  59 ییایطول جغراف تیدر موقع مشهد

از  یمتر 1050ارتفاع ) یشمال قهیدق 18درجه و  38و عرض 

 .اندشدهواقع  (ایسطح در
 

  کرمان و مشهد هایايستگاههای اقليمی مورد استفاده در متغيرمشخصات  -1جدول 

های متغیر
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 واحد ایستگاه
 

 کرمان

 82/506 81/412 96/0 44/32 68/17 57/5 -48/2 51/25 36/7 12/9 میانگین

 39/233 11/200 0 13 05/3 42/2 -3/13 7/9 -9/6 69/4 کمینه

 05/765 70/659 9 70 37/37 58/9 8/5 38 5/20 38/12 بیشینه

انحراف 

 معیار
86/1 11/7 16/8 86/3 47/1 96/9 28/13 49/1 61/92 54/143 

 مشهد

 21/398 24/666 41/4 02/55 59/11 67/8 73/3 75/21 14/8 84/7 میانگین

 72/150 72/290 0 22 16/1 61/3 -5/7 5/2 -5/7 4/2 کمینه

 67/694 35/1162 21 84 35/31 53/16 1/14 9/36 7/21 53/12 بیشینه

انحراف 

 معیار
87/2 75/7 59/9 85/4 86/2 61/8 48/16 42/5 54/186 52/151 

 

گیری شده تابش خورشیدی در تغییرات مقادیر اندازه روند

 هایسال یطبه ترتیب  کرمان و مشهد همدیدی هایستگاهیا

نشان داده شده  (1)در شکل  2004-1980و  1984-2005

گیری شده تابش است. چگونگی تغییرات مقادیر اندازه
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خورشیدی که به صورت مستقیم تابع برخی از متغیرهای 

اقلیمی و به صورت غیرمستقیم تابعی از زمان است، به همراه 

بیانگر اهمیت  (1)در جدول  مؤلفهمقادیر متوسط ثبت شده این 

آن در وضعیت بیلان آبی منطقه مورد مطالعه است به نحوی که 

 765ثبت شده آن به حدود در ایستگاه مذکور حتی مقادیر 

رسد و اهمیت برآورد صحیح آن را مگاژول بر متر مربع نیز می

 سازد. بیش از پیش نمایان می

 

 

  

 کرمان و مشهد( همديدی های)ايستگاه تابش ماهانهمقادير سری زمانی  -1شکل

 

PCA) های اصلیمؤلفه تحليل
1) 

  P ، فرض بر این است کهاصلی هایمؤلفه تحلیل در روش  

 تبدیل متعامد یا غیرهمبسته به مؤلفه همبسته اصلی متغیر

 متغیرهای به اصلی ورودی متغیرهای PCAاعمال با. شودیم

 یهامؤلفه. شوندیم تبدیل ،باشندیمهمبستگی  بدون که جدید

باشد میاصلی  متغیرهای از خطی ترکیب شده ایجاد

(Mohammadi and Emamgholizadeh, 2017.)  تحلیل

های اصلی که های اصلی متغیرهای ورودی را به مؤلفهمؤلفه

ترکیب مستقل و خطی از متغیرهای ورودی هستند تغییر 

با حداقل  ورودیر این روش، اطلاعات متغیرهای دهد. دمی

 ,.Helena et alخواهد شد )های اصلی ارائه تلفات در مؤلفه

های اصلی اولی که (. در این تحقیق از مجموعه مؤلفه2000

عنوان ها را دارا هستند، بهدرصد واریانس کل داده هشتادحداقل 

 استفاده شده است.گر های تخمینورودی مدل

ENTتئوری آنتروپی شانون )
2) 

 ،زیاد وقوع احتمال با وقایعنشان داد که  1948شانون درسال

 هر برعکس و گذارندمی اختیار در مشهودی و واضح اطلاعات

 از حاصل اطلاعات باشد، کمتر رخداد یک وقوع احتمال چقدر

با به دست آوردن  .است ترمفید محققین برای و جدیدتر آن

                                                                                             
1. Principal Component Analysis 

2. Shannon Entropy Theory 

یافته و ارزش کاهش هااطلاعات جدید، در واقع عدم قطعیت

عدم قطعیت کاسته  اطلاعات جدید برابر با مقداری است که از

شده است. در نتیجه عدم قطعیت و اطلاعات پارامترهایی وابسته 

عنوان توان بهدیگر، از تئوری آنتروپی میعبارتبه هم هستند. به

شاخصی برای کمی کردن میزان عدم آگاهی و دانش نسبت به 

 (. et alXu. ,1520) مشخصات یک سامانه، استفاده نمود

از معادله زیر  𝜔𝑗وزن آنتروپیبرای به دست آوردن 

 : (Harmancioglu, 1984)شوداستفاده می

 (1رابطه )
𝜔𝑗 =

1 − 𝑒𝑗
∑ 1 − 𝑒𝑗
𝑛
𝑗=1

 

در  .کندمقدار آنتروپی انتقال اطلاعات را بیان می 𝑒𝑗متغیر 

واقع آنتروپی انتقال اطلاعات نوعی از آنتروپی است که برابر با 

باشد. های مشترک میتفاضل مجموع آنتروپی مرزی و آنتروپی

بیشتر خواهد بود.  jهرچقدر مقدار آنتروپی کمتر باشد، تأثیر

صورت زیر تعریف به j و iآنتروپی انتقال اطلاعات بین دو متغیر 

 :(Harmancioglu, 1984) شودمی

𝑒𝑗 (2رابطه ) = −
1

ln𝑚
∑ 𝑃𝑖𝑗 ln 𝑃𝑖𝑗
𝑚
𝑖=1  

 (SVM) ماشين بردار پشتيبان

 نظارت یادگیری هایروش از ایمجموعه پشتیبان بردار ماشین

. شودمی استفاده یونو رگرس 1بندیطبقه یاست که برا 3شده

                                                                                             
3. Supervised learning 
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 ییهبر پا 1998در سال Vapnikتوسط  یبانبردار پشت ینماش

 بر مبتنی روش این. شد معرفی آماری یادگیری تئوری

 رویندلخواه است و از ا هایویژگی فضای در دوتایی بندیطبقه

 & Pai) رودیبه شمار م بینیپیشمسائل  یمناسب برا یروش

Hong, 2007 .)یریادگی ستمیس کی بانیپشت بردار نیماش 

 اصل از که است دیمق یسازنهیبه یتئور یمبنا بر کارآمد

 به منجر و کرده استفاده یساختار یخطا یسازنهیکم یاستقرا

 Mohammadi and) شودیم یکل نهیبه جواب کی

Emamgholizadeh, 2017) .بردار نیماش ساختار( 3) شکل 

 .دهدیم نشان را بانیپشت

 ریمرتبط با متغ یتابع بانیبردار پشت نیمدل ماش در

است، برآورد  xمستقل  ریاز چند متغ یکه خود تابع yوابسته 

 انیرابطه م شودیم فرض یونیرگرس مسائل ریسا مشابه. شودیم

علاوه به f(x)مانند  یمستقل و وابسته با تابع جبر یرهایمتغ

 ,.Yoon et al( مشخص شود )εمجاز  یاغتشاش )خطا یمقدار

2001.)  

 bxWxf T  )(.)(  
noisexfy  )( 

تابع  یهاثابت مشخصه b ب،یبردار ضرا W چنانچه

)و  یونیرگرس )x کردن  دایتابع کرنل باشد، آنگاه هدف پ زین

 نیمدل ماش یمهم با واسنج نیاست. ا f(x) یبرا یفرم تابع

( یواسنج)مجموعه  هانمونه از یاتوسط مجموعه بانیبردار پشت

لازم است تابع خطا  bو  Wمحاسبه  ی. براشودیم محقق

با در نظر  یونیرگرس بانیبردار پشت نی( در مدل ماش3)معادله 

 شود. نهی( به4( در معادله )ودیمندرج )ق طیگرفتن شرا

                            (3رابطه )
*)(. iii

T ybxW     

 (4رابطه )
*, 0, 1,2,...,

i i
i N    

*

1 1

1
. . ( )

2

N N
T T

i i i i i
i i

W w C C y W x b    
 

      
 

و مثبت است که عامل  حیصح یعدد Cمعادلات بالا  در

مدل است، یواسنج یدر هنگام رخ دادن خطا مهیجر نییتع

( )x  ،تابع کرنلN و دو مشخصه  هاتعداد نمونه*

i
  و

i
 

 Mohammadi and)کمبود هستند ) یرهایمتغ

Emamgholizadeh, 2017 .)بردار نیماش تابع ت،ینها در 

 :کرد یسینو باز ریز فرم به توانیم را بانیپشت

                  ( 5رابطه )
bxxxf T

i

N

i

i 


)(.)(.)(
1


 

                                                                                             
1. classification 

(،5) معادله در
i

 لاگرانژ است. محاسبه  بیضرا نیانگیم

( )x باشد.  دهیچیپ اریمشخصه آن ممکن است بس یدر فضا

بردار  ونیمشکل روند معمول در مدل رگرس نیحل ا یبرا

در  نکهیتابع کرنل است. با توجه به ا کیانتخاب  بانیپشت

استفاده  یشعاع هیمعمولا  از تابع کرنل پا بانیبردار پشت نیماش

. است دهیگرد استفاده تابع نیا از زین قیتحق نیا در گردد،یم

 است شده آورده ریز در یشعاع هیپا کرنل فرمول

(Mohammadi and moazenzadeh, 2017.) 

                  (6رابطه ) 22
exp),( ii xxxxk  

 بان،یبردار پشت نیمحاسبات ماش ندیبه ذکر است فرآ لازم

تابع  یمتلب انجام و پارامترها طیدر مح یسیبر اساس کد نو

 شدند.  نهیو خطا به یسع قیکرنل از طر

MLP) چندلايهشبکه عصبی پرسپترون 
2) 

تاکنون در  1990اوایل دهه از های عصبی این دسته از شبکه

 اندشدهگرفته  به کارآمیز طور موفقیتزمینه هیدرولوژی نیز به

(Dawson et al., 2006 معماری معمول این شبکه متشکل از .)

های موجود سه لایه ورودی، پنهانی و خروجی است. تعداد نرون

در لایه ورودی و خروجی بستگی به نوع مسئله دارد ولی تعداد 

آید دست میای لایه پنهان با سعی و خطا بههگره

(Mohammadi and Moazenzadeh, 2017 در تحقیقی توسط .)

های عصبی چندلایه در جهانی و محمدی استفاده از شبکه

برآورد تابش خورشیدی توصیه شده است، همچنین برای کسب 

های عصبی مصنوعی در اطلاعات بیشتر در زمینه کاربرد شبکه

 Jahani andتوان به تحقیق نام برده رجوع کرد )ش میبرآورد تاب

Mohammadi, 2018 .) 

RBFی )شبکه عصبی مصنوعی تابع پايه شعاع
3): 

 بافر یک ورودی لایه که باشدمی لایه سه شبکه یک RBF شبکه

 ورودی فضای از غیرخطی نگاشتی، مخفی یهلا یا دوم لایه. است

 الگوها خطی جداسازی امکان که است تربزرگ ابعاد با فضایی به

 خروجی با ساده وزنی مجموع، خروجی یهلا. سازدیم میسر را

 خروجی این، باشد تابع تقریب RBF از هدف اگر. است خطی

 تابع از باید، باشد الگوها یبنددسته هدف اگر اما. است مناسب

 RBF شبکه فرد به منحصر ویژگی. نمود استفاده سیگموید

 ,.Shamshirband et al) است مخفی لایه در شده انجام فرایند

 و دهند تشکیل را هاخوشه، ورودی فضای در الگوها اگر. (2015

 خوشه مرکز تا فاصله، باشد شده شناخته هاخوشه این مرکز اگر

                                                                                             
2. Multi Layer Perceptron 

3. Radial Basis Function 
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 انجام غیرخطی صورت به مسافت سنجش. است محاسبه قابل

، باشد خوشه مرکز نزدیک ناحیه در الگو اگر، بنابراین. شودمی

 مقدار، ناحیه این اطراف. بود خواهد یک به نزدیک آن مقدار

، خوشه مرکز اطراف ناحیه این. یابدمی کاهش شدت به مذکور

 پایه - شعاعی به غیرخطی تابع که ایگونه به، است متقارن

. این است گوسین تابع، آن تابع ترینمعمول که شده شناخته

 نیاز بیشتری نرون به MLPشبکه در مقایسه با شبکه عصبی 

تر سریع و بوده MLP شبکه از ترسریع آن طراحی اما؛ دارد

 را منطقی تابع هر توانمی کافی نرون تعداد با. بیندمی آموزش

 .(Shamshirband et al., 2015) داد نشان تقریبى طوربه

 

 
 مصنوعی پرسپترون چندلايهعصبی های شمای کلی شبکه .2شکل 

GEP) ژنتيک ريزیبرنامه
1) 

 ارائه شد رایتوسط فر 1999بیان ژن، در سال ریزیبرنامهروش 

(Ferreira, 2001)ریزیبرنامه یهااز روش یروش ترکیب نی. ا 

و ساده با طول  یخط هایکروموزومژنتیک بوده که در آن، 

و  ؛شودیم ژنتیک استفاده تمیچه که در الگورمشابه با آن ؛ثابت

مشابه با  ؛و اشکال متفاوت هااندازهبا  ایشاخه یساختارها

شوند. از یترکیب م ؛ژنتیک ریزیبرنامهدر  هیدرختان تجز

با اندازه و  یاشاخه یروش تمام ساختارها نیکه در ا ییآنجا

 یبا طول ثابت کدگذار یخط هایکروموزوماشکال متفاوت، در 

روش فنوتیپ و ژنوتیپ از هم  نیکه در ا دهیشوند، سبب گردیم

 استفاده کند ،یتکامل یایجدا شوند و سیستم بتواند از تمام مزا

(Ferreira, 2001)مختلف با استفاده از  یهادهیروش پد نی. در ا

-یم سازیمدلها، از ترمینال یااز توابع و مجموعه یامجموعه

ریزی بیان برنامهروش  یبه کارگیر یتحقیق برا نید. در اشون

تابع برازش  .دیاستفاده گرد GenXproToolsافزار ژن از نرم

GEP شودیم فیتعر ریبه شکل ز: 

 (                         7)رابطه 

شده و  بینیپیشمقدار  Pijمحدوده انتخاب،  Rکه در آن 

                                                                                             
1. Generation Expansion Planning. 

tj باشدیمقدار مورد انتظار م. 

 های ارزيابیمعيار

ها را مورد توان عملکرد مدلهای مختلفی میآمارهبا استفاده از 

ها استفاده از آمارهیکی از این  .ارزیابی و مقایسه قرار داد

باشد. از جمله معیارهای ارزیابی پرکاربرد معیارهای ارزیابی می

، )2RMSE(در علوم مهندسی آب، ریشه میانگین مربعات خطا 

 تبیین ضریب( و MAPE3) ینسب یقدر مطلق خطا نیانگیم

(2R4می ) آورده شده 10و  9، 8، در روابط بیبه ترتباشند که-

توجه به این معیارها، مدلی خواهد بود که  ترین مدل بااند. دقیق

 باشد ، صفر و یکنزدیک به صفر ه ترتیب ب معیار سهمقدار این 

(Mohammadi, 2017). 

 (8رابطه )

    

  (9رابطه )  
 

                                                                                             
2.  Root Mean Square Error 

3.  Mean absolute percentage error 

4.  Coefficient of determination 

1
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 (10رابطه )

 
 𝑃i تابش خورشیدی،مقادیر مشاهداتی  𝑂𝑖 در روابط بالا

میانگین مقادیر  Ō𝑖تابش خورشیدی،  شده بینیپیش مقادیر

بینی شده میانگین مقادیر پیش 𝑃i͞تابش خورشیدی، مشاهداتی 

 یبرا همچنینباشد. ها میتعداد داده nتابش خورشیدی و 

متلب  افزارنرمذکر شده از  هایروش سازییادهو پ سازیمدل

 .است شده استفاده( b2016)نسخه 

 نتايج و بحث
ها و تعیین های ورودی هر یک از مدلپس از تعیین ساختار

پردازش تحلیل مؤلفه های پیشهای ورودی مؤثر با روشمتغیر

های شبکه عصبی مدل اصلی و تئوری آنتروپی، هر یک از

(، شبکه عصبی مصنوعی MLPپرسپترون چندلایه )مصنوعی 

( و ماشین GEPریزی ژنتیک )(، برنامهRBF) شعاعی پایه تابع

های آموزش مورد واسنجی ازای داده به( SVMبردار پشتیبان )

ازای  های آموزش دیده بهقرار گرفته و سپس عملکرد مدل

سنجی ارزیابی گردیده است. در ادامه های بخش صحتداده

تابش در تخمین  هالاصه نتایج مربوط به هر یک از مدلخ

 ارائه شده است. خورشیدی

  اصلی ورودی تعيين تعداد مؤلفه

های ایستگاه تابش خورشیدیهای اصلی پس از تعیین مؤلفه

های ، درصد واریانس تجمعی مؤلفهمشهدو  کرمان همدیدی

 تجمعی . سپس در هر ایستگاه تعدادشداصلی محاسبه 

ها را دارا درصد واریانس کل داده هشتادکه ای های اصلیمؤلفه

به عنوان ورودی منتخب روش تحلیل مؤلفه اصلی باشند، 

مقدار  کرمانبرای ایستگاه  (3اند. با توجه به شکل )شده انتخاب

ها و مؤلفه درصد از کل واریانس داده 97/63اصلی  مؤلفهاولین 

گردد. این ها را شامل میداده درصد از کل واریانس 19/26دوم  

های اصلی را درصد از پراکندگی داده 16/90 مجموعا  مؤلفهدو 

های که این دو مؤلفه به عنوان ورودی مدل شوندشامل می

گر برای تخمین تابش در ایستگاه کرمان در نظر گرفته تخمین

کل درصد واریانس  81اول  مؤلفه مشهد. برای ایستگاه شدند

های که به عنوان ورودی مدل شده استها را شامل داده

گر برای تخمین تابش در ایستگاه مشهد در نظر گرفته تخمین

، 6، 5، 4، 3 های( مؤلفه3) همچنین با توجه به شکل .شده است

های ورودی وجز مشهدو  کرمانهای برای ایستگاه 9و  7،8

ا به مدل امکان همؤلفهباشند و حتی ورود این می ریتأثبی با یتقر

داشت. بنابراین با توجه به شکل  افزایش خطا را به همراه خواهد

های ایستگاه تابش خورشیدیدر این تحقیق جهت تخمین  (3)

از  بیبه ترت، PCAبا استفاده از روش کرمان و مشهد  همدیدی

 .مؤلفه اصلی اول استفاده شد یکو  دو

 

  
 کرمان و مشهدهای ايستگاه تابش خورشيدی درهای اصلی مؤلفهدرصد واريانس تجمعی  .3شکل 

 

 همراه با پيش پردازش توسط تحليل مؤلفه اصلیسازی مدل

های حاصل سازی با استفاده از دادهگویای مدل (2)نتایج جدول 

با توجه به نتایج قسمت آموزش باشد. می PCAپردازش از پیش

با مجذور میانگین مربعات خطای  PCA-MLP مدل ( 2) جدول

06/53 )2MJ/m(، ضریبو  18/9 ینسب یقدر مطلق خطا یانگینم 

ها در ایستگاه کرمان عملکرد نسبت به سایر مدل 865/0 تبیین

-PCAبهتری در تخمین تابش خورشیدی داشته است. مدل 

SVM های نسبت به مدلPCA-RBF  وPCA-GEP  با مقدار

2
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مجذور میانگین مربعات خطای کمتر در تخمین تابش در 

تر تشخیص داده شده است. همچنین ایستگاه کرمان مناسب

ترین مدل ترین خطا به عنوان ضعیفبا بیش PCA-GEPمدل 

 های مذکور در ایستگاه کرمان بوده است.در بین مدل

میانگین  ریشهبا  PCA-MLP در ایستگاه مشهد مدل 

 درصد خطای مطلق نیانگیم ،)2MJ/m( 79/75مربعات خطای 

ها در نسبت به سایر مدل 772/0 تبیین ضریبو  23/14

ایستگاه مشهد عملکرد بهتری در تخمین تابش خورشیدی 

با ، PCA-SVMداشته است. دومین مدل برتر، پس از مدل 

مقدار با  PCA-RBF اختلاف خطایی خیلی کم نسبت به مدل

مجذور میانگین مربعات خطای کمتر در تخمین تابش در 

تر تشخیص داده شده است. همچنین ایستگاه مشهد مناسب

ترین مدل ترین خطا به عنوان ضعیفبا بیش PCA-GEPمدل 

 های مذکور در ایستگاه مشهد بوده است.در بین مدل
 

 کرمان و مشهد همديدی يستگاهدو ا یبرا یمؤلفه اصل يلتحل پردازشپيش با سازیمدل نتايج -2جدول

 پارامترها و ساختار مدل

 آموزش آزمون
 RMSE ایستگاه مدل

)2MJ/m( 
MAPE 2R RMSE 

)2MJ/m( 
MAPE 2R 

1 – 3 - 2 06/53 18/9 865/0 19/46 88/7 898/0 PCA-MLP 

 

 PCA-RBF 885/0 56/8 5/48 847/0 15/9 57 5=نرون میانی

γ= 62/23  , σ= 68/4  68/56 22/9 848/0 86/48 77/8 883/0 PCA-SVM 

GN=3000 11/65 66/10 826/0 12/57 09/10 847/0 PCA-GEP 

1 – 2 - 1 79/75 23/14 772/0 92/47 64/11 894/0 PCA-MLP 

 

 PCA-RBF 891/0 8/11 46/48 76/0 36/14 91/77 4=نرون میانی

γ=31.58 , σ=8.95 69/77 35/14 761/0 47/48 8/11 891/0 PCA-SVM 

GN=3000 19/178 83/30 747/0 68/134 25/27 881/0 PCA-GEP 

 

 آزموننمودار پراکنش نتایج بخش  (5و ) (4های )شکل

پردازش روش مورد استفاده را همراه با پیش هایمدلسازی مدل

-نشان میهای کرمان و مشهد در ایستگاه اصلی مؤلفهتحلیل 

-PCAشود مدل ( مشاهده می4که در شکل ) طورهمان دهد.

MLP  و مدل 865/0 نییتب بیضرباPCA-GEP  با همبستگی

را در بین  نییتب بیضرترین به ترتیب بهترین و ضعیف 826/0

مقادیر مشاهداتی و مقادیر تخمین زده شده در ایستگاه کرمان  

با همبستگی  PCA-MLPهای باشند. همچنین مدلدارا می

به ترتیب  747/0 نییتب بیضربا  PCA-GEPو مدل  772/0

 ترین همبستگی را در ایستگاه مشهد دارند.بهترین و ضعیف
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 در ايستگاه کرمان آزمونبه بخش  بوطمر اصلی مؤلفهپردازش تحليل نمودار پراکنش نقاط تخمين زده شده و مشاهداتی با استفاده از پيش . 4شکل 

 

  

  
 در ايستگاه مشهد آزمونبه بخش  بوطمراصلی  مؤلفهپردازش تحليل نمودار پراکنش نقاط تخمين زده شده و مشاهداتی با استفاده از پيش .5شکل 

 

 ها توسط آنتروپی شانونی ورودیهاوزنتعيين 

 یرهایمتغ تکتک یشانون برا یآنتروپ یتئوردر این تحقیق 

( و 6های )شکلمربوط به آن در  جیمحاسبه شد که نتا یورود

 یکه دارا یریمتغ یآنتروپ یآورده شده است. براساس تئور (7)

 با یدارتریمعن ارتباط ریمتغ آناحتمال وقوع باشد،  نیشتریب

 . دارد یدیخورش تابش

 یدما ریمتغدر ایستگاه کرمان  (6شکل )با توجه به 

ترین مقدار احتمال آنتروپی، مؤثرترین متغیر بیشبا  نیانگیم

در ایستگاه کرمان  برای تخمین تابش خورشیدی شناسایی شد.

 ،اشباع آب فشار بخارکمبود  نیانگیمبعدی به ترتیب  یهامتغیر

نسبی به رطوبت و  یساعت آفتابدمای کمینه، دمای بیشینه، 

را در ارتباط با تابش خورشیدی دارند.  ریتأثترتیب بیشترین 

را در ارتباط  ریتأثترین کم بخار آب جو یمحتوهمچنین متغیر 

در ایستگاه مشهد  با تابش خورشیدی در ایستگاه کرمان دارد.

ترین متغیر در ارتباط با تابش ریتأثمتغیر و کم  نیمؤثرتر

بخار آب  یمحتوخورشیدی به ترتیب متغیر دمای میانگین و 

 یبا استفاده از تئور نهیبه بیترک نییتع یبرابودند.   جو

 یرهایبرابر متغ در یآنتروپ احتمال رینمودار مقاد یآنتروپ
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 یدیشد بیش ریینمودار دچار تغکه  ایرسم شد. نقطه یورود

که  طورهمانشده است به عنوان نقطه عطف انتخاب شد. 

نقطه قبل از  یآنتروپ ریمقاد ، در ایستگاه کرمانشودیمشاهده م

. اندبه هم بوده کینزد اریبس (6عطف )دایره قرمز در شکل 

 شدچار کاه یقبل ریبا مقاد سهینقطه در مقا نیبعد از ا رمقادی

که مقدار  ییرهایمتغ نکهای به توجه با پس. اندشده یدیشد

 هستند، ترمؤثر ریتبخ نیاست در تخم شتربی هاآن یآنتروپ

 ،اشباع آب فشار بخارکمبود  نیانگیممیانگین دمای،  یرهامتغی

 به نسبیرطوبت و  یساعت آفتابدمای کمینه، دمای بیشینه، 

 انتخاب شدند.  در ایستگاه کرمان به مدل یورود بترکی عنوان

-در ایستگاه مشهد مقادیر احتمال آنتروپی تفاوت چشم

گیری با یکدیگر ندارند، در نتیجه تمام متغیرها به عنوان متغیر 

( 7شکل )اند. مؤثر در تخمین تابش خورشیدی شناسایی شده

این شکل، در ایستگاه مشهد  در .کندیم دییأفوق را ت جینتا زین

احتمال نزدیک به یکدیگر و سهم یکسانی  با یتقرهمه متغیرها 

در درصد کل احتمال رخداد همه متغیرها دارند، پس همه 

گر انتخاب شدند. در های تخمینمتغیرها به عنوان ورودی مدل

ایستگاه کرمان چهار متغیر دمای نقطه شبنم، فشار بخار ساعتی، 

درصد کمتری از مقدار احتمال  بخار آب جو یمحتودید افقی و 

شدند، پس این متغیرها به عنوان آنتروپی کل را شامل می

ها در نظر گرفته نشدند و متغیرهای میانگین دمای، ورودی مدل

دمای کمینه، دمای  ،اشباع آب فشار بخارکمبود  نیانگیم

 یورود بترکی عنوان به نسبیرطوبت و  یساعت آفتاببیشینه، 

 انتخاب شدند. در ایستگاه کرمان به مدل

 

 
 در تخمين تابش خورشيدی مؤثرتعيين نقطه عطف و انتخاب ترکيب  .6شکل 

 

  
 

 ایمتغيرهای مؤثر انتخاب شده توسط روش آنتروپی در نمودار دايره .7شکل 

 

پردازش پیشهای حاصل از سازی با استفاده از دادهمدلنتایج  آنتروپیپردازش توسط تئوری همراه با پيشسازی مدل
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با توجه به نتایج . ( آورده شده است3) وری آنتروپی در جدولئت

با مجذور میانگین  ENT-MLP مدل ( 3قسمت آموزش جدول )

 درصد خطای مطلق نیانگیم ،)2MJ/m( 36/38مربعات خطای 

ها در ایستگاه نسبت به سایر مدل 927/0 تبیین ضریبو  94/5

کرمان عملکرد بهتری در تخمین تابش خورشیدی داشته است. 

ترین خطا به عنوان با بیش ENT-GEPهمچنین مدل 

های مذکور در ایستگاه کرمان ترین مدل در بین مدلضعیف

 بوده است.

با مجذور میانگین  ENT-SVMدر ایستگاه مشهد مدل 

 درصد خطای مطلق نیانگیم ،)2MJ/m( 19/47مربعات خطای 

ایستگاه  ها درنسبت به سایر مدل 791/0 تبیین ضریبو  1/14

داشته است.  تابش خورشیدیعملکرد بهتری در تخمین  مشهد

ترین خطا به عنوان با بیش PCA-GEPهمچنین مدل 

های مذکور در ایستگاه مشهد بوده ترین مدل در بین مدلضعیف

 است.

 آزموننمودار پراکنش نتایج بخش  (9و ) (8)های شکل

 پردازش روشفاده را همراه با پیشمورد است هایمدلسازی مدل

 دهد.نشان میهای کرمان و مشهد در ایستگاه تئوری آنتروپی

 ENT-RBFو  ENT-MLPشود مدل که مشاهده می طورهمان

را در بین  تبیین ضریبترین بیش 9275/0 تبیین ضریببا 

با  PCA-GEPای مذکور در ایستگاه کرمان دارند. مدل همدل

را در بین  تبیین ضریبترین ضعیف 798/0 تبیین ضریب

های های مذکور در ایستگاه کرمان دارد. همچنین مدلمدل

ENT-SVM  و مدل 790/0 تبیین ضریبباENT-GEP  با

ترین مدل منتخب به ترتیب بهترین و ضعیف 734/0همبستگی 

 باشند.مشهد میدر ایستگاه 
 

 دهکرمان و مش همديدیايستگاه  دوبرای  تئوری آنتروپیپردازش سازی با پيشنتايج مدل . 3جدول

 متغیرها و ساختار مدل
  آموزش آزمون 

 مدل
 ایستگاه

RMSE 
)2MJ/m( 

MAPE 2R RMSE 
)2MJ/m( MAPE 2R 

1 – 4 - 6 36/38 94/5 927/0 45/35 85/5 939/0 ENT-MLP 

 

neuron=5,spread=20 58/38 97/5 927/0 42/33 68/5 945/0 ENT-RBF 

γ=37/12 , σ=59/6 84/40 63/6 918/0 02/36 06/6 937/0 ENT-SVM 

GN=3000 62/71 5/10 798/0 92/59 96/9 834/0 ENT-GEP 

1 – 7 - 10 87/75 35/14 767/0 75/46 52/11 899/0 ENT-MLP 

 

neuron=6,spread=20 32/84 38/15 747/0 34/40 76/9 925/0 ENT-RBF 

γ=44/18 , σ=74/9 19/74 1/14 791/0 07/42 24/10 918/0 ENT-SVM 

GN=3000 72/85 29/15 734/0 61/56 8/12 862/0 ENT-GEP 
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 در ايستگاه کرمان آزمونط به بخش ئوری آنتروپی مربوشده و مشاهداتی با استفاده از پيش پردازش ت نمودار پراکنش نقاط تخمين زده -8شکل 

 
 

  
 در ايستگاه مشهد آزمونط به بخش ئوری آنتروپی مربونمودار پراکنش نقاط تخمين زده شده و مشاهداتی با استفاده از پيشپردازش ت -9شکل 

 

مقایسه در نحوه (، با 10شکل ) به نتایج حاصل و با توجه

توان را می ENT-MLPو  PCA-MLPهای مدلها، عملکرد مدل

هر دو ایستگاه انتخاب کرد. منتخب برای  هایبه عنوان مدل

پس از مدل شبکه عصبی مصنوعی، مدل ماشین بردار پشتیبان 

عملکرد مناسبی داشته و  ENTو  PCAبا هردو پیش پردازش 

ریزی ژنتیک هم با هردو مدل برنامه گیرد.در جایگاه دوم قرار می

پردازش به کار رفته و در هر دو ایستگاه عملکرد روش پیش

مدل  خصوصبهها داشته است، ضعیفی نسبت به سایر مدل

PCA-GEP ترین عملکرد را در بین در ایستگاه کرمان که ضعیف

 ر داشته است.های مذکوکل مدل
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 های مذکور با شاخص ريشه ميانگين مربعات خطاسازی مدلمقايسه نتايج بخش آزمون مدل -10شکل 

 

 یريگجهينت
و مدیریت  ریزیبرنامهدر  تابش خورشیدیبا توجه به اهمیت 

تابش های نوین در برآورد منابع آب و لزوم استفاده از روش

و  اصلی مؤلفهتحلیل  هایروشخورشیدی، در این پژوهش از 

و ها استفاده شد پردازش دادهبرای پیش تئوری آنتروپی

گر توسط دو روش مذکور شناسایی های تخمینهای مدلورودی

مصنوعی پرسپترون  شبکه عصبی هایسازی با مدلمدل شدند.

 شعاعی پایه تابعمصنوعی (، شبکه عصبی MLPچندلایه )

(RBFبرنامه ،)( ریزی ژنتیکGEP و ماشین بردار پشتیبان )

(SVMانجام )  .نتایج تئوری آنتروپی نشان داد در ایستگاه گرفت

آب  بخار کمبود فشار نیانگیممیانگین دمای، کرمان متغیرهای 

رطوبت و  یساعت آفتابدمای کمینه، دمای بیشینه،  ،اشباع

در  نیهمچننسبی متغیرهای مؤثر در برآورد تابش بودند و 

 کمبود فشار نیانگیمایستگاه مشهد متغیرهای میانگین دما، 

رطوبت ، یساعت آفتابدمای کمینه، دمای بیشینه،  ،بخار اشباع

 یمحتو نسبی، دمای نقطه شبنم، فشار بخار ساعتی، دید افقی و

درنهایت با  متغیرهای مؤثر در برآورد تابش بودند. بخار آب جو

توان چنین نتیجه نتایج حاصله می توجه به موارد گفته شده و

با مجذور میانگین  ENT-MLP مدل در ایستگاه کرمان  گرفت

 درصد خطای مطلق نیانگیم ،)2MJ/m( 36/38مربعات خطای 

عملکرد بهتری ها مدل نسبت به سایر 927/0و همبستگی  94/5

همچنین در ایستگاه  .داشته است تابش خورشیدیدر تخمین 

 با مجذور میانگین مربعات خطای ENT-SVM مدل مشهد 

47/19)2MJ/m(، و همبستگی  1/14 درصد خطای مطلق نیانگیم

تابش عملکرد بهتری در تخمین ها نسبت به سایر مدل 791/0

پردازش آنتروپی نشان داد در کل پیشداشته است.  خورشیدی

گر های تخمینهای بهتری را برای مدلکه این روش ورودی

 تئوری آنتروپیکه روش  یریگجهینتاین تواند تعیین کند. می

شود با نتایج سایر پژوهشگران می سازیمدلباعث بهبود نتایج 

و   Remesan et al. (2008) همخوانی دارند، از جمله پژوهش

Biazar (2017). روش تحلیل توان نتیجه گرفت که همچنین می

با این نتایج  .شودمی سازیمدل باعث بهبود نتایج  اصلی مؤلفه

 Nooriنتایج سایر پژوهشگران همخوانی دارد، از جمله پژوهش 

et al. (2010) و  Mohammadi and Emamgholizadeh 

مؤلفه اصلی باعث که همگی اذعان داشتند روش تحلیل  (2017)

 .شودسازی میبهبود نتایج مدل
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