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In this study, the crop evapotranspiration (ETc) of greenhouse cucumber was 
investigated under controlled greenhouse conditions during two growing periods: 
autumn – winter 2022 and spring – summer 2023, at the College of Agriculture 
and Natural Resources, University of Tehran. The objective was to model and 
accurately predict ETc. Daily soil moisture was measured using TDR sensors 
installed at a depth of 0–30 cm and the soil water balance equation was applied. 
Reference evapotranspiration (ETo) was measured using a grass micro-lysimeter 
with an accuracy of 2 grams. The input data for modeling included 10 
meteorological variables recorded during the growing period: days after 
transplanting, minimum, maximum, and average temperature, minimum, 
maximum, and average relative humidity, solar radiation, and reference 
evapotranspiration. Pearson correlation analysis revealed that days after 
transplanting, average temperature, and solar radiation had the strongest positive 
correlations with ETc. To predict ETc, six machine learning algorithms were 
implemented in Python: Principal Component Regression (PCR), Partial Least 
Squares Regression (PLS), Support Vector Machine (SVM), Random Forest 
(RF), Gradient Boosting (GB) and Extreme Gradient Boosting (XGB). 
Hyperparameter optimization was conducted using the Tree-structured Parzen 
Estimator (TPE) algorithm from the Optuna library with 200 iterations. Model 
performance was evaluated based on R², RMSE, MAE, and NSE metrics using 
five-fold cross-validation with three repetitions. The modeling results indicated 
that the GB algorithm achieved the highest accuracy and performance, with 
average R², RMSE, MAE, and NSE values of 0.90, 0.59 mm/day, 0.41 mm/day, 
and 0.89, respectively. Following GB, the XGB, RF, and SVM models also 
performed well, with no statistically significant differences compared to GB. 
SHAP analysis, used as a model interpretability tool, revealed that days after 
transplanting, reference evapotranspiration, and solar radiation were the most 
influential features in predicting ETc. Overall, the results demonstrated that tree-
based machine learning algorithms can serve as accurate tools for forecasting the 
water requirements of greenhouse cucumber and can play a key role in 
optimizing irrigation management and improving water use efficiency. 
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  ها: واژهکلید

‎بیلان‎آب‎خاک
‎تعرق‎مرجع‎-تبخیر

‎تحلیلSHAP‎
‎‎الگوریتمXGBoost‎
‎

‎تبخیدر‎،پژوهش‎راین-‎(‎گیاه‎تعرقETc‎خیار‎)گلخانه‎کنترل‎شرایط‎در‎)تالیسیا‎رقم(‎ای‎گلخانه‎شده‎‎دو‎در‎ای
‎رش ‎دانشگاه‎طبیعی‎منابع‎و‎کشاورزی‎واقع‎در‎پردیس1402‎تابستان‎‎-و‎بهار1401‎زمستان‎‎-د‎پاییزدوره
‎موردبررسی‎ETc‎‎بینی‎پیش‎و‎سازی‎مدل‎هدف‎با‎تهران، ‎گرفت. ETc‎‎قرار روزانه‎رطوبت‎خاک‎با‎‎پایشبا

و‎‎کارگیری‎معادله‎بیلان‎آب‎خاک‎متر‎و‎به‎سانتی30‎تا‎‎صفرشده‎در‎عمق‎‎نصب TDR استفاده‎از‎سنسورهای
ETo‎‎از‎دقت‎با‎چمن‎میکرولایسیمتر‎دوطریق‎اندازه‎گرم‎‎شدگیری‎.داده‎‎شامل‎مدل‎ورودی‎10های‎‎ویژگی
داکثر‎و‎میانگین،‎رطوبت‎نسبی‎حداقل،‎حداکثر‎و‎میانگین،‎تابش‎دمای‎حداقل،‎حانتقال‎نشا،‎،‎روز‎پس‎از‎فصل

‎تبخیر‎خورشیدی ‎‎-و ‎بود. ‎متغیرهاتعرق‎مرجع ‎که ‎ی‎همبستگی‎پیرسون‎نشان‎داد ‎پس‎از ،‎انتقال‎نشاروز
‎تابش‎بیش ‎و ‎‎میانگین‎دما ETc‎‎ترین‎ارتباط‎مثبت‎با ‎شش‎الگوریتم‎ETc‎بینی‎برای‎پیشداشتند. ،‎یادگیری

(،SVM‎(،‎ماشین‎بردار‎پشتیبان‎)PLS(،‎حداقل‎مربعات‎جزئی‎)PCR)‎های‎اصلی‎سیون‎مؤلفهماشین‎شامل‎رگر
(‎تصادفی‎جنگلRF(‎بوستینگ‎گرادیان‎،)GB(‎بوستینگ‎گرادیان‎اکستریم‎و‎)XGBبرنامه‎زبان‎در‎)‎‎نویسی

تکرار200‎‎با‎Optuna‎‎کتابخانه‎TPE‎گیری‎از‎الگوریتم‎سازی‎هایپرپارامترها‎با‎بهره‎بهینهسازی‎شد.‎‎پایتون‎پیاده
‎مدل ‎عملکرد ‎ارزیابی ‎گرفت. ‎شاخص‎صورت ‎براساس ‎آماری‎ها ‎R2‎های ،RMSE‎ ،MAE‎‎ باNSE‎‎و

‎.شد‎انجام‎تکرار‎سه‎و‎بخشی‎پنج‎متقابل‎مدلاعتبارسنجی‎نتایج‎‎داد‎نشان‎سازی‎الگوریتمGB‎‎میانگین‎باR2‎،
RMSE‎،MAE‎‎وNSE‎به‎‎با‎برابر‎90/0ترتیب‎،59/0‎میلی‎‎،روز‎در‎41/0متر‎میلی‎‎و‎روز‎در‎89/0متر‎‎بالاترین

نیز‎با‎عملکردSVM‎‎و‎XGB‎،RF‎‎های‎دنبال‎آن،‎الگوریتم‎به‎دارد.‎ها‎دقت‎و‎عملکرد‎را‎نسبت‎به‎سایر‎مدل
نشان‎داد‎ار‎تفسیر‎مدل‎عنوان‎ابز‎به‎.‎SHAP‎تحلیلدار‎نداشتند‎و‎با‎آن‎اختلاف‎معنی‎قرار‎گرفتند GB نزدیک‎به
دارند.ETc‎‎سازی‎‎ترین‎سهم‎را‎در‎مدل‎تعرق‎مرجع‎و‎تابش‎بیش‎،-‎تبخیرانتقال‎نشاروز‎پس‎از‎‎های‎که‎ویژگی

‎نتایج‎این‎پژوهش‎نشان‎داد‎که‎الگوریتم توانند‎‎مبتنی‎بر‎درخت‎تصمیم‎می‎های‎یادگیری‎ماشین‎در‎مجموع،
وری‎منابع‎آب‎نقش‎‎ای‎باشند‎و‎در‎مدیریت‎بهینه‎آبیاری‎و‎بهره‎لخانهبینی‎نیاز‎آبی‎خیار‎گ‎ابزار‎دقیقی‎برای‎پیش

‎نمایند.سزایی‎ایفا‎‎به
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 565 و همکاران سیمای چنار مرتضی خوش/  ...   تعرق -ریتبخ ینیب شیپ در نیماش یریادگی مختلف یها تمیالگور دقت یابیارز

 . مقدمه1
‎تای‎‎ای‎نقش‎فزاینده‎کشاورزی‎گلخانه ‎أدر ‎کیفیت‎محصولات‎کشاورزی‎در ‎امنیت‎غذایی‎و ‎ایفا‎‎کشاورزیمین مدرن

شده،‎امکان‎تولید‎در‎تمام‎طول‎سال‎و‎مدیریت‎بهینه‎منابع‎را‎میسر‎‎های‎کنترل‎آوردن‎محیط‎ها‎با‎فراهم‎کند.‎گلخانه‎می
‎‎می ‎در ‎گلخانهکشورسازند. ‎تولیدات ،‎‎ ‎کگیر‎چشم‎طور‎بهای ‎و ‎کرده ‎کمک ‎محلی ‎اقتصاد ‎به ‎بهبود‎ی ‎را ‎کشت ارایی

درصد‎از‎کل‎9/11-8/9‎‎اخیر‎یها‎ای‎در‎سال‎های‎وزارت‎جهاد‎کشاورزی،‎محصولات‎گلخانه‎نامهآمار‎براساساند.‎‎بخشیده
‎اس ‎تشکیل‎داده ‎را ‎تولیدات‎باغی‎کشور ‎(Cucumis sativus L.‎خیارمحصول‎‎چنین‎همت، ‎‎به( ین‎تر‎مهمعنوان‎یکی‎از

‎‎محصولات‎گلخانه ‎کشور ‎‎هبودای‎در ‎و ‎سطح57‎‎حدود ‎از ‎کشت‎درصد ‎است‎گلخانهزیر ‎اختصاص‎داده ‎خود ‎به ‎ای‎را
(Khoshsimaie Chenar et al., 2025)‎.جنبه‎از‎یکی‎گلخانه‎خیار‎کشت‎مدیریت‎در‎حیاتی‎های‎دقیق‎برآورد‎،ای‎تبخیر-‎تعرق‎

(‎گیاهETc‎.است‎)ETc‎‎شامل‎که‎تبخیر‎مجموع‎خاکآب‎سطح‎از‎(E)‎‎گیاه‎از‎تعرق‎و(T‎است‎)(Allen et al., 1998)‎،
سازی‎آبیاری‎را‎فراهم‎‎امکان‎بهینه‎ETc‎بینی‎دقیق‎ریزی‎آبیاری‎و‎مدیریت‎کلی‎منابع‎آب‎دارد.‎پیش‎نقش‎مهمی‎در‎برنامه

‎صرفه‎می ‎به ‎منجر ‎که ‎زیست‎آورد ‎کاهش‎اثرات ‎و ‎آب ‎مصرف ‎در ‎می‎جویی ‎گلخانه‎محیطی ‎تولیدات ‎نیازمند‎‎شود. ای
آبیاری‎بیش‎(Incrocci et al., 2020)‎.‎ریزی‎دقیق‎آبیاری‎برای‎حفظ‎عملکرد‎بالا‎و‎کیفیت‎مطلوب‎محصول‎هستند‎برنامه

رفتن‎نیتروژن‎‎از‎دست‎چنین‎همگرفتگی‎خاک‎و‎‎هوازی‎و‎آب‎شرایط‎بی‎دلیل‎بهمنجر‎به‎کاهش‎عملکرد‎تواند‎‎از‎حد‎می
‎بر‎حالت‎ ‎دو ‎هر ‎و ‎آبیاری‎ناکافی‎باعث‎تنش‎آبی‎شده ‎مقابل، ‎در ‎مغذی‎شود. ‎آبشویی‎مواد ‎دنیتریفیکاسیون‎و ناشی‎از

‎این‎امر‎نشان‎(Zhang et al., 2025)گذارند‎منفی‎می‎تأثیروری‎و‎کارایی‎منابع‎‎بهره .‎‎دقیق‎تعادل‎به‎ ‎نیاز و‎‎بودهدهنده
‎دقیق‎برآوردETc‎‎دستبرای‎یابی‎‎اغلب‎کشاورزان‎.است‎مهم‎بسیار‎تعادل‎این‎بهبه‎عنوان‎‎حد‎از‎بیش‎احتیاطی‎اقدام‎یک
‎است.ETc‎اعتماد‎برای‎برآورد‎دقیق‎‎های‎قابل‎دهنده‎فقدان‎روش‎کنند‎که‎این‎امر‎نشان‎آبیاری‎می

های‎متعددی‎همراه‎است.‎‎ها‎با‎چالش‎کارگیری‎آن‎روند،‎اما‎به‎شمار‎می‎بهETc‎گیری‎مستقیم‎‎ها‎ابزاری‎برای‎اندازهلایسیمتر
هایی‎نظیر‎ناهمگونی‎خاک،‎اثرات‎مرزی‎و‎تغییر‎‎چنین‎محدودیت‎اندازی‎و‎نگهداری‎و‎هم‎هزینه‎بالای‎نصب،‎فرایند‎پیچیده‎راه

طور‎کامل‎بازآفرینی‎کنند.‎در‎این‎میان،‎‎ها‎نتوانند‎شرایط‎واقعی‎مزرعه‎یا‎گلخانه‎را‎به‎شود‎این‎دستگاه‎های‎آبی،‎موجب‎می‎رژیم
بودن،‎امکان‎‎حمل‎برداری‎و‎نیز‎غیرقابل‎های‎زیاد‎نصب‎و‎بهره‎دلیل‎هزینه‎لایسیمترهای‎وزنی‎اگرچه‎دقت‎بالایی‎دارند،‎اما‎به

ها‎برای‎پایش‎‎کارگیری‎آن‎عملی‎لایسیمترها‎مانعی‎جدی‎در‎به‎های‎ها‎وجود‎ندارد.‎بنابراین،‎محدودیت‎استفاده‎گسترده‎از‎آن
‎معمولETc‎گلخانه‎در‎به‎تجاری‎های‎می‎شمار‎‎آید(Shahrajabian and Sun, 2024)‎.‎بیلانروش‎خاک‎آب‎،ETc‎‎براساس‎را
‎یزند.‎ضعف‎این‎روش‎این‎است‎که‎اجزا‎های‎)زهکشی،‎رواناب(‎آب‎در‎خاک‎تخمین‎می‎ها‎)آبیاری،‎بارندگی(‎و‎خروجی‎ورودی
‎میبیلان‎زده‎تخمین‎اغلب‎به‎و‎شوند‎اندازه‎ریشه‎منطقه‎در‎مستقیم‎طور‎نمی‎گیری‎می‎دقت‎عدم‎به‎منجر‎که‎شوند‎‎خطاها‎.شود

‎بیلاندر‎می‎آب‎با‎توانند‎تخمین‎اطمینان‎قابلیت‎ ‎کاهش‎دهندETc‎های‎‎گذشت‎زمان‎جمع‎شوند‎و  ,.‎(Nikolaou et alرا

2019)‎روش‎ ‎استفاده‎از‎ضرایب‎گیاهی‎و‎تشت‎استفادهETc‎‎تبخیر‎از‎یک‎تشت‎آب‎برای‎تخمین‎‎میزاناز‎‎تشت‎تبخیر. با
ه‎متفاوت‎باشد‎و‎انتخاب‎مقدار‎مناسب‎را‎دشوار‎های‎گلخان‎تواند‎بسته‎به‎شرایط‎محیطی‎و‎ویژگی‎(‎میKpکند.‎ضریب‎تشت‎)‎می
بیرون‎توجهی‎با‎‎طور‎قابل‎گذارد،‎به‎دلیل‎پوشش‎پلاستیکی‎که‎بر‎تعادل‎تشعشع‎تأثیر‎می‎تواند‎به‎سازد.‎تبخیر‎داخل‎گلخانه‎می‎می

،‎پیچیدگی‎استفاده‎از‎یابد‎که‎در‎آن‎تبخیر‎تشت‎با‎وجود‎افزایش‎دما‎کاهش‎می‎"پارادوکس‎تبخیر"متفاوت‎باشد.‎پدیده‎‎گلخانه
‎تخمین‎برای‎روش‎اینETc‎آب‎شرایط‎در‎می‎نشان‎را‎متغیر‎وهوایی‎می‎نشان‎این‎.دهد‎‎بر‎صرف‎تکیه‎که‎تبخیردهد‎تشت‎

‎به ‎واقعی‎آب‎محصول‎را ‎هم‎ممکن‎است‎نیاز ‎دقیق‎منعکس‎نکند. ‎برای‎یک‎تشت‎تبخیر‎‎طور ‎موردنیاز ‎مساحت‎زیاد چنین،
‎کلاسA‎می‎گلخانه‎در‎تواند‎شوده‎محسوب‎عیب‎یک‎محدود‎فضای‎با‎ای‎(Nikolaou et al., 2019)‎ 1‎روش‎نسبت‎بوون.

‎ ‎تخمین‎میETc‎براساس‎نسبت‎شار‎حرارت‎محسوس‎به‎شار‎حرارت‎نهان، ‎این‎روش‎زمانی‎که‎نسبت‎بوون‎به‎‎را ‎-1زند.
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‎می‎نزدیک‎می ‎زمانی‎که‎انرژی‎در‎دسترس‎کم‎است، ‎اندازه‎شود‎یا ‎نظر‎محاسباتی‎ناپایدار‎شود. گیری‎دقیق‎تشعشع‎‎تواند‎از
منتقل‎شود.‎محیطETc‎‎های‎‎تواند‎به‎تخمین‎ها‎می‎گیری‎خالص‎و‎شار‎حرارت‎زیرسطحی‎بسیار‎مهم‎است‎و‎خطا‎در‎این‎اندازه

های‎بالقوه‎کوچک‎دما‎و‎فشار‎بخار،‎‎دلیل‎گرادیان‎تر‎و‎پایدارتر‎است،‎ممکن‎است‎به‎ختگلخانه‎که‎در‎مقایسه‎با‎فضای‎باز‎یکنوا
ها‎متکی‎است‎که‎‎گیری‎در‎این‎گرادیان‎هایی‎را‎برای‎روش‎نسبت‎بوون‎ایجاد‎کند.‎این‎روش‎به‎اختلافات‎قابل‎اندازه‎چالش

های‎سنتی‎‎روش‎(Alfieri et al., 2009; Gallegos et al., 2013).‎تر‎مشهود‎باشد‎شده‎کم‎ممکن‎است‎در‎یک‎محیط‎کنترل
و‎در‎عمل‎‎هایی‎دارند‎ای‎محدودیت‎های‎گلخانه‎های‎آیرودینامیکی‎نیز‎در‎محیط‎گیری‎جریان‎شیره‎و‎روش‎دیگر‎مانند‎اندازه

‎نمی ‎اندازهشوند‎استفاده .‎می‎ ‎شیره ‎‎گیری‎جریان ‎است‎کل ‎ممکن ‎و ‎باشد ‎پیچیده ‎بهETc‎تواند ‎منعکس‎ن‎را ‎دقیق کند.‎طور
‎در‎گلخانهو‎نزدیک‎به‎صفر‎توانند‎تحت‎تأثیر‎سرعت‎کم‎‎های‎آیرودینامیکی‎می‎روش ‎ها‎وجود‎دارد،‎قرار‎گیرند‎باد‎که‎معمولاً

(Jones, 2004).‎
‎برای‎پیشANNsهای‎عصبی‎مصنوعی‎(‎مطالعاتی‎که‎از‎شبکه )‎بینی‎ETc‎گلخانه‎در‎‎ ‎باشند، ‎استفاده‎کرده ‎طور‎بهها

‎برای‎خاص‎خیارمحصول‎این‎ ‎با ‎یافت‎نشد. ‎منابع‎موجود ‎مطالعات‎مرتبط‎بر‎روی‎سایر‎محصولات‎گلخانه‎در ای‎‎حال،
‎گوجهمانند‎فرنگی‎دلمه‎فلفل‎و‎نشان‎ای‎‎نیز‎خیار‎برای‎روش‎این‎پتانسیل‎استدهنده‎ورودی‎متغیرهای‎،مطالعات‎این‎در‎.

‎معماری ‎و ‎بوده ‎سرعت‎باد ‎و ‎تشعشع ‎رطوبت، ‎دما، ‎شامل ‎چندلایه،ANN‎‎ختلف‎های‎م‎مورداستفاده ‎پرسپترون )مانند
LSTMبه‎ )‎شده‎ ‎گرفته ‎مطالع‎اند.‎کار ‎مثال، ‎برای Assari et al.‎(2012)‎‎ه ‎که ‎داد ‎از‎‎میANN‎نشان ‎استفاده ‎با تواند

‎تبخی ETo‎)مرجع‎‎عرقت‎-رپارامترهای‎هواشناسی‎مانند‎دما،‎تشعشع‎و‎فشار‎بخار، ‎در‎گلخانه( ‎با‎خطای‎کم‎تخمین‎‎را ها
ای‎با‎استفاده‎از‎دما،‎رطوبت،‎سرعت‎باد‎‎ای‎گلخانه‎فلفل‎دلمهETc‎بینی‎‎در‎پیشANN‎العه‎دیگری‎نشان‎داد‎که‎مط.‎بزند

‎خورشیدی‎تشعشع‎بهو‎عنوان‎‎دقت‎،قابلورودی‎قبول‎میانگین‎،دما‎حداکثر‎که‎داد‎نشان‎حساسیت‎تحلیل‎.است‎داشته‎ی
‎،خالص‎تشعشع‎و‎نسبی‎مهمرطوبت‎آبتر‎متغیرهای‎ین‎‎تخمین‎برای‎وهواییETc‎‎از‎استفاده‎باANN‎هستند‎(Pandorfi 

et al., 2016)‎.هم‎چنین‎مدل‎،ANN‎گوجه‎برای‎گلخانه‎فرنگی‎مدل‎با‎مقایسه‎در‎ای‎های‎پنمن-‎مانتیث‎،هارگریوز-‎سامانی‎و‎
‎در‎تخمین‎تشت‎تبخیر ‎اگرچه‎مطالعه‎خاصی‎(Shi et al., 2023)‎نشان‎داد‎،ETc‎دقت‎محاسباتی‎به‎مراتب‎بالاتری‎را .

‎برای‎محصول‎از‎ ‎استفاده ‎با ‎کاربرد‎موفقیتANN‎خیار ‎یافت‎نشد، ‎منابع‎موجود درETc‎‎بینی‎‎برای‎پیشANN‎آمیز‎‎در
باشد.‎نکته‎کلیدی،‎آموزش‎مدل‎‎نیز‎می‎ای‎محصول‎خیار‎گلخانهدهنده‎پتانسیل‎آن‎برای‎‎ای‎نشان‎سایر‎محصولات‎گلخانه

‎داده ‎های‎خاص‎‎با ‎محصول ‎خیار ‎بود. ‎خواهد ‎مرتبط ‎متغیرهای‎محیطی ‎در‎فرایندو ‎تعرق ‎بر ‎حاکم ‎فیزیولوژیکی های
‎بنابراین،‎مدل‎بسیاری‎از‎گونه ‎اگرچه‎میزان‎آن‎ممکن‎است‎متفاوت‎باشد. دیده‎بر‎‎های‎آموزش‎های‎گیاهی‎مشابه‎است،

‎رویکرد‎باشند.پذیربودن‎این‎‎دهنده‎امکان‎یا‎نشان‎توانند‎نقطه‎شروع‎خوب‎روی‎محصولات‎مرتبط‎می
‎الگوریتم(‎پشتیبان‎بردار‎ماشینSVM‎تخمین‎برای‎نیز‎ )ETc‎محیط‎در‎کنترل‎های‎گرفته‎قرار‎استفاده‎مورد‎شده‎‎.اند

‎متغیرهایSVM‎‎اند‎که‎‎فرنگی‎نشان‎داده‎ای‎مانند‎گوجه‎مطالعات‎مرتبط‎بر‎روی‎سایر‎محصولات‎گلخانه ‎از ‎استفاده با
‎مشابه‎ورودیANN‎ ‎خوبی‎در ‎عملکرد ‎Eslamian et al.‎(2009)‎‎دارند.ETc‎بینی‎‎پیش، ‎در ‎مطالعه ‎این‎نتیجه‎خود به

شده‎با‎استفاده‎از‎متغیرهای‎هواشناسی،‎برتر‎از‎‎ای‎کنترل‎در‎یک‎محیط‎گلخانهETc‎سازی‎‎در‎مدلSVM‎که‎مدل‎‎ندرسید
ANN‎‎.است‎کرده‎عملSVM‎به‎دلیل‎داده‎مدیریت‎در‎توانایی‎ب‎از‎جلوگیری‎و‎غیرخطی‎یشهای‎‎شناخته‎میبرازش‎شود‎
‎این‎امر‎‎تواند‎در‎مدل‎که‎می ‎به‎یک‎نامزد‎قوی‎‎این‎الگوریتمسازی‎تعاملات‎پیچیده‎بیولوژیکی‎و‎محیطی‎مفید‎باشد. را

‎کند.‎های‎خیار‎نیز‎تبدیل‎می‎در‎گلخانهETc‎بینی‎دقیق‎‎برای‎پیش
مرتبط‎بر‎‎های‎پژوهشاند.‎‎کار‎گرفته‎شده‎بهها‎‎در‎گلخانهETc‎بینی‎‎نیز‎برای‎پیش(RF‎)جنگل‎تصادفی‎‎های‎الگوریتم

‎محصولات‎گلخانه ‎‎روی‎سایر ‎‎نشان‎می‎فرنگی‎گوجهای‎مانند ‎که RF‎‎دهد ‎تخمین درETc‎‎دقت‎محاسباتی‎بالایی‎در
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دهنده‎زمان‎مانند‎روز‎پس‎از‎‎های‎نشان‎)استفاده‎از‎شاخص‎در‎صورت‎وجود‎پارامترهای‎زمانی‎RF‎ها‎دارند.‎مدل‎گلخانه
‎نشاانتقال‎‎)ژولیوسی‎روز‎یا‎دقت‎،داده‎مجموعه‎چشمدر‎پیشگیر‎در‎ی‎‎بینیETc‎داده‎نشان‎‎.الگوریتماند‎XGBoost‎‎که(

‎درخت‎عنوان‎به ‎بر ‎‎یک‎روش‎مبتنی ‎با ‎مرتبط ‎گروهی ‎مدلRF‎های ‎در ‎بالایی ‎دقت ‎‎است( ‎برایETc‎‎سازی روزانه
که‎در‎(Ge et al., 2022)‎.RF‎‎ن‎عامل‎شناخته‎شدیتر‎مهم‎عنوان‎بهای‎نشان‎داد‎و‎تشعشع‎خورشیدی‎‎گلخانه‎فرنگی‎گوجه

‎داده ‎مدیریت‎داده‎برابر ‎به ‎قادر ‎و ‎بوده ‎به‎های‎پرت‎مقاوم ‎هستند، ‎بالا ‎ابعاد ‎با ‎می‎های ‎برای‎‎نظر ‎قدرتمندی ‎ابزار رسد
‎‎پیش ‎گلخانهETc‎بینی ‎‎در ‎جمله ‎از ‎مطالعات‎‎طور‎بهها، ‎در ‎که ‎خورشیدی ‎تشعشع ‎اهمیت ‎باشند. ‎خیار، ‎برای بالقوه
های‎‎اغلب‎در‎مقایسه‎با‎مدلRF‎های‎گروهی‎مانند‎‎مشخص‎شده،‎احتمالا‎ًبرای‎خیار‎نیز‎مرتبط‎است.‎روش‎فرنگی‎گوجه

‎.سازند‎سب‎میهای‎پیچیده‎کشاورزی‎منا‎ها‎را‎برای‎سیستم‎دهند‎و‎آن‎بینی‎بهتری‎ارائه‎می‎منفرد،‎تعمیم‎و‎دقت‎پیش
‎چندگانه‎خطی‎مدل ‎‎های‎رگرسیونی‎مختلف‎)خطی، ‎برای‎تخمین‎و ‎نیز ‎شده‎ای‎به‎گلخانهETc‎غیرخطی( ‎گرفته اند.‎‎کار

قبولی‎از‎‎های‎قابل‎توانند‎با‎استفاده‎از‎متغیرهای‎محیطی‎و‎پارامترهای‎محصول،‎تخمین‎ها‎می‎اند‎که‎این‎مدل‎مطالعات‎نشان‎داده
ETc‎‎برای‎.دهند‎مدلارائه‎،مثال‎گوجه‎گیاهان‎روزانه‎آب‎مصرف‎میزان‎تخمین‎برای‎چندگانه‎رگرسیونی‎های‎گلخانه‎فرنگی‎‎ای

‎آب ‎متغیرهای ‎مقادیر‎براساس ‎و ‎شده ‎استفاده ‎گیاه ‎تر ‎وزن ‎و ‎Rوهوایی
2‎تعدیل‎به‎ ‎بالایی ‎است‎شده ‎آمده ‎دست

(JuarezMaldonado et al., 2014)بالا‎ارتباط‎رگرسیونی‎تحلیل‎و‎تجزیه‎.‎نشان‎برگ‎سطح‎شاخص‎و‎گیاهی‎ضرایب‎بین‎یی
‎ Kc=0.447×LAI‎)داد ‎می( ‎نشان ‎‎که ‎میETc‎دهد ‎مدل‎را ‎رابطه ‎براساس‎این ‎کرد‎توان .‎(Nikolaou et al., 2023)‎سازی

‎های‎ارزشمندی‎در‎توانند‎بینش‎های‎یادگیری‎ماشین‎هستند،‎همچنان‎می‎تر‎از‎سایر‎تکنیک‎های‎رگرسیونی‎ساده‎که‎مدل‎درحالی
‎بین‎روابط‎موردETc‎م‎مختلف‎عوامل‎محیطؤو‎در‎ثر‎گلخانه‎های‎آن‎دقت‎ ‎ممکن‎است‎کم‎ای‎ارائه‎دهند. های‎‎تر‎از‎مدل‎ها

توانند‎به‎شناسایی‎‎های‎رگرسیونی‎می‎تر‎باشد.‎مدل‎تواند‎آسان‎ها‎می‎سازی‎آن‎تر‎یادگیری‎ماشین‎باشد،‎اما‎تفسیر‎و‎پیاده‎پیشرفته
‎بر‎مؤثر‎کلیدی‎عواملETc‎‎در‎خیارمحصول‎گلخانه‎مدل‎با‎مقایسه‎برای‎مبنا‎یک‎و‎کرده‎کمک‎ای‎پیچیده‎های‎.کنند‎فراهم‎تر‎

‎اندازه‎روش ‎سنتی ‎‎های ‎محیطETc‎گیری ‎گلخانه‎در ‎چالش‎های ‎با ‎‎ای ‎روش‎رو‎روبههایی ‎این ‎می‎هستند. توانند‎‎ها
ها‎‎فرد‎داخل‎گلخانه‎،‎ریزاقلیم‎منحصربهچنین‎هم.‎ها‎وجود‎دارد‎بر‎و‎پیچیده‎باشند‎و‎احتمال‎بروز‎خطا‎در‎آن‎پرهزینه،‎زمان

بگذارد.‎یادگیری‎ماشین‎‎تأثیرETc‎های‎استاندارد‎‎تواند‎بر‎دقت‎مدل‎شده(‎می‎)مانند‎سرعت‎کم‎باد،‎دما‎و‎رطوبت‎کنترل
ا‎برای‎های‎سنتی‎مطرح‎شده‎و‎رویکردهای‎مبتنی‎بر‎داده‎ر‎های‎روش‎حل‎بالقوه‎برای‎غلبه‎بر‎محدودیت‎یک‎راه‎عنوان‎به

‎الگوریتم‎ای‎ارائه‎می‎در‎کشت‎گلخانهETc‎اعتمادتر‎‎تر‎و‎قابل‎برآورد‎دقیق های‎یادگیری‎ماشین‎قادر‎به‎درک‎روابط‎‎دهد.
‎ ‎و ‎محیطی ‎متغیرهای ‎بین ‎غیرخطی ‎و ‎دادهETc‎پیچیده ‎نشان ‎متعددی ‎مطالعات ‎مدل‎هستند. ‎از ‎استفاده ‎که های‎‎اند

،‎بررسی‎و‎مطالعهرا‎بهبود‎بخشیده‎است.‎هدف‎از‎اینETc‎‎بینی‎،‎‎دقت‎پیشهای‎سنتی‎یادگیری‎ماشین‎در‎مقایسه‎با‎روش
‎مدل ‎دقت ‎و ‎کاربرد ‎پیش‎تحلیل ‎و ‎برآورد ‎در ‎ماشین ‎یادگیری ‎مختلف ‎‎های ETc‎‎بینی ‎گلخانه‎محصولبرای ای‎‎خیار

‎است.های‎کشور‎‎عنوان‎یک‎محصول‎اصلی‎گلخانه‎به
‎
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1401‎(A-W‎)زمستان‎‎-ای‎)رقم‎تالیسیا(‎در‎دو‎دوره‎رشد‎پاییز‎خیار‎گلخانهETc‎سازی‎‎این‎پژوهش‎با‎هدف‎تعیین‎و‎مدل
تحقیقاتی‎پردیس‎کشاورزی‎و‎منابع‎طبیعی‎دانشگاه‎تهران،‎واقع‎در‎شهرستان‎(،‎در‎گلخانهS-S‎)1402‎تابستان‎‎-و‎بهار

‎.گردید‎اجرا‎کرج‎معادل‎مساحتی‎دارای‎مورداستفاده‎80گلخانه‎جهت‎با‎مترمربع‎‎گیری‎یشمال-‎بود‎جنوبی‎.پوشش‎سقف‎
متر‎بود‎که‎در‎هر‎کرت‎دو8‎‎×1طرح‎آزمایشی‎شامل‎سه‎کرت‎به‎ابعاد‎بودند.‎‎شیشه‎از‎ها‎دیواره‎و‎کربنات‎پلی‎جنس‎از‎آن
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متر‎‎سانتی40‎های‎خیار‎در‎هر‎ردیف‎.‎‎فاصله‎بین‎بوتهمتر‎در‎نظر‎گرفته‎شد‎سانتی50‎ردیفی‎‎ردیف‎کاشت‎با‎فاصله‎میان
9‎ازS-S ‎ روز‎و‎دوره‎رشد‎96‎مدت‎بهماه‎همان‎سال‎‎‎دی30‎تا1401‎‎مهرماه27‎‎از‎تاریخA-W ‎ تنظیم‎گردید.‎دوره‎رشد

‎.به‎گلخانه‎به‎طول‎انجامید‎نشاروز،‎از‎زمان‎انتقال‎126‎‎مدت‎به1402‎مردادماه10‎‎ماه‎تا‎‎فروردین
شده‎در‎‎نصب TDR صورت‎روزانه‎با‎استفاده‎از‎سنسورهای‎رطوبت‎خاک‎بهای‎‎گلخانه‎خیار‎گیاهETc‎ظور‎تعیین‎من‎به
‎صفرلایه‎‎30تا‎سانتی‎اندازه‎خاک‎متری‎داده‎میانگین‎.شد‎گیری‎‎عمق‎کنار‎در‎،آزمایشی‎کرت‎سه‎از‎حاصل‎رطوبتی‎های

این‎عمق‎ریشه(.‎‎×بیلان‎آب‎خاک‎قرار‎گرفت‎)تغییرات‎رطوبت‎براساس‎ETc‎ریشه‎در‎طول‎دوره‎رشد،‎مبنای‎محاسبه
‎مطابق‎محاسبات‎(1)رابطه‎آبیاری‎آب‎اجزای‎شامل‎(I(‎بارندگی‎،)P(‎موئینه‎صعود‎،)Cr(‎عمقی‎نفوذ‎،)Dp(‎رواناب‎،)Rf‎)

(‎خاک‎رطوبت‎تغییرات‎وS∆‎است‎گیاه‎ریشه‎ناحیه‎در‎مشخص‎زمانی‎بازه‎یک‎در‎)(James, 1988).‎
‎1)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎𝐸𝑇𝑐رابطه = 𝐼 + 𝑃 + 𝐶𝑟 − 𝐷𝑝 − 𝑅𝑓 ± ∆𝑆‎

‎گلخانه ‎شرایط ‎به ‎توجه ‎‎با ‎و ‎ندارد ‎وجود ‎آن ‎در ‎بارندگی ‎که ‎قطره‎بهره‎چنین‎همای ‎آبیاری ‎سیستم ‎از ای،‎‎گیری
‎شود:‎تبدیل‎می‎(2)ۀ‎شد‎معادله‎به‎شکل‎سادهصفر‎در‎نظر‎گرفته‎شده‎وDp‎‎و‎Cr‎،Rf‎‎های‎مؤلفه
‎2رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎𝐸𝑇𝑐 = 𝐼 ± ∆𝑆‎

 ,‎(Borg and Grimesاستفاده‎شد‎(3)طبق‎رابطه‎ی‎برای‎تعیین‎عمق‎ریشه‎گیاه‎در‎طول‎دوره‎رشد،‎از‎مدل‎سینوس

1986; Merrill et al., 2002).‎

‎3رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎𝑍𝑟 = 𝑍𝑟.𝑚 (0.5 + 0.5 × sin [3.03 (
𝐷𝐴𝑃

𝐷𝑇𝑀
) − 1.47])‎

تعداد‎روزهایی‎است‎کهDTM‎‎روزهای‎پس‎از‎کاشت‎وDAP‎‎حداکثر‎عمق‎ریشه،Zr.m‎‎عمق‎ریشه،‎Zr‎‎،که‎در‎آن
ای‎را‎تا‎یک‎متر‎نیز‎گزارش‎‎برخی‎منابع‎حداکثر‎عمق‎ریشه‎خیار‎گلخانهکه‎‎این‎با‎وجودرسد.‎‎گیاه‎به‎عمق‎ریشه‎نهایی‎می

‎با‎توجه‎به‎خصوصیات‎خاک‎بستر‎در‎این‎مطالعه،‎مقدار‎کرده وز‎در‎نظر‎ر35‎برابرDTM ‎ متر‎و‎سانتی30‎برابرZr.m ‎ اند،
‎.(Rezvani et al., 2022)د‎گرفته‎ش
‎برای‎اندازهچنین‎هم ‎رشد، ‎دوره ‎دو ‎طول‎هر ‎در ،‎تبخی‎ ‎(‎-رگیری‎روزانه ETo‎تعرق‎مرجع ،)‎چمن‎ ‎میکرولایسیمتر از

(‎دقت‎ ‎‎(کیلوگرم40‎گرم‎و‎ظرفیت‎‎دوترازویی‎با ‎ارتفاع‎که‎گردید‎آغاز‎آن‎از‎پسETo‎گیری‎‎اندازه‎فراینداستفاده‎شد.
متر‎‎سانتی13‎تا11‎‎صورت‎مستمر‎در‎بازه‎‎متر‎رسید.‎در‎طول‎دوره‎مطالعه،‎ارتفاع‎چمن‎به‎سانتی‎12‎به‎لایسیمتر‎در‎چمن

‎ ‎استاندارد ‎مرجع ‎شرایط ‎تا ‎شد ‎شود FAO های‎دستورالعمل‎مطابق‎تعرق‎-تبخیرحفظ .‎(Allen et al., 1998)‎فراهم
‎محدوده‎در‎همواره‎لایسیمتر‎داخل‎خاک‎رطوبتETo،‎منظور‎جلوگیری‎از‎بروز‎تنش‎آبی‎و‎اطمینان‎از‎تداوم‎شرایط‎‎به

‎شد.‎نگهداری‎مطلوب‎شرایط‎و‎زراعی‎ظرفیت
‎

 های یادگیری ماشین . الگوریتم2 .2

 های اصلی . رگرسیون مؤلفه1. 2. 2

هاست‎که‎در‎گام‎نخست‎با‎استفاده‎از‎‎برای‎کاهش‎ابعاد‎داده‎غیرنظارتی(‎یک‎روشPCR‎)2‎های‎اصلی‎رگرسیون‎مؤلفه
‎(PCA‎های‎اصلی‎تحلیل‎مؤلفه ‎به‎مجموعه( های‎جدید‎و‎مستقل‎تبدیل‎کرده‎و‎در‎گام‎دوم،‎‎ای‎از‎مؤلفه‎ساختار‎داده‎را

‎خطی‎رگرسیون‎براساسمدل‎مؤلفه‎این‎می‎ساخته‎اصلی‎های‎شود‎(Jolliffe, 1986)‎ .‎ های‎‎تحلیل‎مؤلفهدر‎این‎مطالعه،
‎تابع ‎از ‎استفاده ‎با ‎PCA‎‎اصلی ‎ماژول ‎مدلsklearn.decomposition‎از ‎تابع‎‎و ‎از ‎استفاده ‎با ‎خطی ‎رگرسیون سازی

LinearRegression‎‎ماژول‎ sklearn.linear_model‎‎از ‎انجام ‎پیش‎از ‎شد. ‎دادهPCAانجام ،‎بهره‎ ‎تابع‎‎های‎با گیری‎از
StandardScaler‎‎ماژول‎ازsklearn.preprocessing‎نرمال‎‎شدند‎سازی(Kramer, 2016).‎
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 . رگرسیون حداقل مربعات جزئی2. 2. 2

‎جزئ ‎مربعات ‎حداقل ‎نظارت3‎(PLSیرگرسیون ‎تکنیک ‎یک )‎‎ ‎پیششده ‎متغیرهای ‎که ‎است ‎ابعاد ‎کاهش ‎به‎‎برای ‎را بین
ها‎اجرا‎‎های‎بدون‎همبستگی‎تقلیل‎داده‎و‎سپس‎رگرسیون‎حداقل‎مربعات‎را‎بر‎روی‎این‎مؤلفه‎تر‎از‎مؤلفه‎ای‎کوچک‎مجموعه

‎برخلاف‎‎می ‎مؤلفهPCA‎کند. ‎انتخاب‎می‎که ‎بیش‎هایی‎را ‎که ‎متغیرهای‎پیش‎کند ‎در ‎ت‎ترین‎واریانس‎موجود ‎را وصیف‎بین
ترین‎همبستگی‎ممکن‎‎بین،‎بیش‎یابد‎که‎ضمن‎حداکثرسازی‎واریانس‎در‎متغیرهای‎پیش‎هایی‎را‎می‎مؤلفه‎PLS‎کنند،‎روش‎می

از‎PLSRegression‎‎با‎استفاده‎از‎تابعPLS‎در‎این‎مطالعه،‎(Kuhn and Johnson, 2013)‎.‎کنند‎با‎متغیر‎پاسخ‎را‎نیز‎حفظ‎می
‎ ‎‎پیادهsklearn.cross_decomposition‎ماژول ‎دادهسازی‎شد. ‎اعمال‎مدل، ‎تابع‎پیش‎از ‎از ‎استفاده ‎با از‎StandardScaler‎‎ها
.‎این‎روش‎با‎هدف‎کاهش‎(Kramer, 2016)‎مقیاس‎متغیرها‎یکسان‎گرددسازی‎شدند‎تا‎‎نرمال‎sklearn.preprocessing‎ماژول

‎.ر‎پاسخ‎به‎کار‎گرفته‎شدشده‎و‎متغی‎های‎استخراج‎ترین‎همبستگی‎بین‎مؤلفه‎ابعاد‎و‎حفظ‎بیش
‎

 . ماشین بردار پشتیبان3. 2. 2

‎پشتیبان ‎که‎توسط‎(SVM‎الگوریتم‎ماشین‎بردار )Vapnik‎(1999)‎توسعه‎‎ شده‎‎یک‎مدل‎یادگیری‎ماشین‎نظارتیافته،
‎و‎تحلیل‎داده ‎‎ای‎در‎حوزه‎طور‎گسترده‎هاست‎که‎به‎برای‎شناسایی‎الگوها هیدرولوژی،‎های‎مختلفی‎همچون‎کشاورزی،

 ‎(Fan et al., 2018; Ghorbani etکار‎رفته‎است‎بینی‎به‎زیست‎برای‎مقاصد‎رگرسیون‎و‎پیش‎هواشناسی‎و‎مطالعات‎محیط

al., 2017; Shrestha and Shukla, 2015)‎ ‎برآورد‎ر4‎ای‎ای‎از‎توابع‎هسته‎با‎استفاده‎از‎مجموعه SVM مدل. گرسیون‎را
‎این‎توابع‎قابلیت‎تبدیل‎می ‎به‎داده‎کند. ‎ابعاد‎بالاتر‎را ‎ابعاد‎پایین‎به‎فضای‎ویژگی‎با صورت‎ضمنی‎دارند.‎‎های‎ورودی‎با

‎مدل ‎امکان ‎ویژگی، ‎می‎همین ‎فراهم ‎را ‎متغیرها ‎بین ‎غیرخطی ‎روابط ‎سازد‎سازی ‎پیش SVM مدل. ‎ETo‎بینی‎در
‎دادهنیزموردتوجه‎نشان‎خود‎از‎متعدد‎مطالعات‎در‎  ;‎(Mehdizadeh et al., 2017است‎قرار‎گرفته‎و‎عملکرد‎موفقی‎را

Wen et al., 2015; Yin et al., 2017)‎.‎بیشجزئیات‎تر‎‎و‎نظری‎مبانی‎مورد‎فراینددر‎مدل‎محاسباتی SVM در‎Vapnik‎
(1999)‎‎تابع‎از‎مطالعه‎این‎در‎.است‎شده‎ارائهSVR‎‎ماژول‎ازsklearn.svm‎‎شد‎استفاده(Kramer, 2016).‎

‎

 . جنگل تصادفی4. 2. 2

‎تصادفی ‎جنگل 5‎(RF‎الگوریتم ‎روش(، ensemble ‎ یک ‎تجمیعی ‎یا ‎که‎)گروهی( ‎است ‎درختی ‎یادگیری ‎بر مبتنی
گیری‎)برای‎مسائل‎‎بندی(‎یا‎میانگین‎گیری‎)برای‎مسائل‎طبقه‎گیری‎را‎ایجاد‎کرده‎و‎با‎رأی‎ای‎از‎درختان‎تصمیم‎مجموعه

‎تولید‎می از6‎‎ی‎تصادفی‎درخت‎با‎استفاده‎از‎یک‎نمونه،‎هر‎.RF‎در‎(Breiman, 2001)‎کند‎رگرسیون(‎خروجی‎نهایی‎را
شود.‎این‎ساختار‎‎ها‎در‎نظر‎گرفته‎می‎ها‎برای‎تقسیم‎داده‎شود‎و‎در‎هر‎گره،‎تنها‎بخشی‎از‎ویژگی‎ها‎آموزش‎داده‎می‎داده

بالا،‎مقاومت‎در‎برابر‎توان‎به‎پایداری‎‎می RF از‎مزایای.‎شود‎برازش‎می‎بیش‎جلوگیری‎ازپذیری‎و‎‎منجر‎به‎افزایش‎تعمیم
این‎مطالعه‎از‎تابع‎.‎‎در‎(Dhaliwal and Williams, 2024)کرداشاره7‎‎ها‎های‎پرت،‎و‎قابلیت‎محاسبه‎اهمیت‎ویژگی‎داده

RandomForestRegressor‎‎ماژول‎ازsklearn.ensamble‎‎شد‎استفاده(Kramer, 2016).‎
‎

 گرادیان بوستینگ. 5. 2. 2

‎گرادیان‎8بوستینگالگوریتم‎(GB‎)تقویتی‎روش‎9یک‎مدل‎آن‎در‎که‎است‎درخت‎ًمعمولا(‎ضعیف‎های‎تصمیم‎های‎‎گیری
‎های‎قبلی‎را‎کاهش‎دهد‎کند‎تا‎خطای‎مدل‎شوند‎و‎هر‎مدل‎جدید‎تلاش‎می‎صورت‎ترتیبی‎آموزش‎داده‎می‎عمق(‎به‎کم
(Friedman, 2001). به‎نهایی‎مدل‎ ‎واقع، ‎مدل‎صورت‎ترکیبی‎وزن‎در ‎از ‎بهها‎دار ‎از‎‎ی‎ضعیف‎است‎که ‎استفاده ‎با مرور



 1404سوم، ، شماره پانزدهم دوره ،مدیریت آب و آبیاری                                      570

‎تابع‎10هزینهگرادیان‎یافته‎بهبود‎‎.باوجوداند‎محدودیت‎از‎یکی‎،بالا‎دقت‎های GB ‎دقیق‎تنظیم‎به‎نیاز‎و‎نویز‎به‎حساسیت
‎بیش ‎به ‎منجر ‎است ‎ممکن ‎که ‎است ‎شو‎پارامترها ‎تابع‎(Natekin and Knoll, 2013)‎دبرازش ‎از ‎مطالعه ‎این ‎در .

GradientBoostingRegressor‎‎ماژول‎ازsklearn.ensamble‎‎شد‎استفاده(Kramer, 2016).‎
‎

 اکستریم گرادیان بوستینگ. 6. 2. 2

واسطه‎سرعت‎‎است‎که‎بهGB‎یافته‎از‎‎شده‎و‎توسعه‎ای‎بهینه‎(‎نسخهXGB)XGBoost‎یا11‎‎اکستریم‎گرادیان‎بوستینگ
های‎علمی‎و‎صنعتی‎مورد‎استفاده‎قرار‎گرفته‎‎تر‎پارامترها،‎در‎بسیاری‎از‎رقابت‎تهو‎قابلیت‎تنظیم‎پیشرف‎بالا،‎پایداری‎بهتر

برد‎که‎باعث‎‎بهره‎میها‎و‎پردازش‎موازی‎‎پیشرفته‎درخت‎،13‎هرس12سازی‎منظم‎هایی‎مانند‎این‎الگوریتم‎از‎تکنیک.‎است
و‎استفاده‎از‎توقف‎‎شده‎گمامکان‎مدیریت‎مقادیر‎‎چنین‎هم‎.XGBoost‎شود‎برازش‎می‎افزایش‎دقت‎و‎کاهش‎احتمال‎بیش

‎حد‎فراهم‎می14‎زودهنگام ‎یادگیری‎بیش‎از ‎برای‎جلوگیری‎از ‎این‎مطالعه‎از‎(Chen and Guestrin, 2016)‎کند‎را ‎در .
‎کلاسXGBRegressor‎‎کتابخانه‎ازXGBoost‎.شد‎استفاده‎
‎

 سازی . مراحل مدل3. 2

،‎RF‎،GB‎،XGB‎،SVM‎ای،‎شش‎الگوریتم‎یادگیری‎ماشین‎شامل‎شرایط‎گلخانه‎محصول‎خیار‎در‎ETc‎سازی‎برای‎مدل
PLS‎‎وPCR‎مدل‎مراحل‎.گرفتند‎قرار‎ارزیابی‎مورد‎.است‎شده‎ارائه‎ادامه‎در‎سازی‎
‎

 ها سازی داده آماده. 1. 3. 2

بارگذاریExcel ‎ محصول‎خیار‎از‎فایلETc‎وETo‎‎شده‎داخل‎گلخانه،‎‎گیری‎اندازه‎های‎مربوط‎به‎پارامترهای‎هواشناسی‎ابتدا‎داده
(،‎دمای‎حداقل،‎حداکثر‎وDAT‎(،‎روز‎پس‎از‎انتقال‎نشا‎)season)‎هایی‎نظیر‎فصل‎های‎ورودی‎مدل‎شامل‎ویژگی‎.‎دادهشد

(‎میانگینminT, maxT, meanT(‎حداقل‎و‎حداکثر‎ ‎درصد‎رطوبت‎نسبی‎حداقل، ‎به‎درجه‎سلسیوس، )minRH, maxRH, 

meanRHخور‎تابش‎،)(‎شیدیRadiationتبخیر‎و‎روز‎در‎مترمربع‎بر‎مگاژول‎به‎)-‎(‎مرجع‎تعرقEToمیلی‎به‎)‎‎.بودند‎روز‎در‎متر
طور‎روزانه‎و‎در‎ساعت‎هفت‎و‎نیم‎صبح‎با‎استفاده‎از‎سنسور‎دیجیتال‎‎حداقل‎و‎حداکثر‎دما‎و‎رطوبت‎نسبی‎داخل‎گلخانه‎به

‎مدلHTC-1‎اندازه‎‎شد‎ثبت‎و‎گیری(Rahimikhoob et al., 2020)‎ضریب‎براساس‎نیز‎گلخانه‎داخل‎خورشیدی‎تابش‎مقدار‎.
‎گلخانه‎پوشش‎به‎توجه‎با(‎گلخانه‎پوشش‎85/0انتقال‎‎گردید‎برآورد‎)شد‎گرفته‎نظر‎در(Fernández et al., 2010; Incrocci et 

al., 2020)بدین‎.‎داده‎،منظور‎‎فاصله‎در‎مستقر‎هواشناسی‎ایستگاه‎از‎گلخانه‎از‎خارج‎خورشیدی‎تابش‎6/3های‎‎در‎و‎کیلومتری
عنوان‎تابش‎داخلی‎‎مزرعه‎تحقیقاتی‎پردیس‎کشاورزی‎و‎منابع‎طبیعی‎دانشگاه‎تهران‎اخذ‎شد‎و‎سپس‎با‎اعمال‎ضریب‎انتقال‎به

‎نیز‎هدف‎متغیر‎.شد‎گرفته‎نظر‎در‎گلخانهETc‎گلخانه‎خیار‎‎به‎میلیای‎جعبه‎نمودار‎.شد‎تعریف‎روز‎در‎متر‎داده‎پراکندگی‎ای‎‎های
(‎شکل‎در‎هدف‎متغیر‎و‎مدل‎است.1ورودی‎شده‎ارائه‎)‎

(‎مدل2شکل‎فرایند‎در‎خروجی‎و‎ورودی‎متغیرهای‎بین‎پیرسون‎همبستگی‎ماتریس‎)‎‎سازیETc‎گلخانه‎خیار‎‎را‎ای
دهنده‎شدت‎و‎جهت‎رابطه‎خطی‎بین‎دو‎‎نشاناست‎که1‎‎تا‎1-‎‎همبستگی‎پیرسون‎ضریبی‎عددی‎بیندهد.‎‎نشان‎می
‎مقدار‎متغیر‎می ‎مقدار‎نشان‎1‎باشد. ‎مثبت، ‎منفی‎و‎مقدار‎همبستگی‎1-‎‎دهنده‎همبستگی‎کاملاً بیانگر‎نبود‎‎صفرکاملاً

ثبت‎ترین‎همبستگی‎م‎بیشETc‎شود،‎‎مشاهده‎می‎(2شده‎در‎شکل‎)‎.‎با‎توجه‎به‎نتایج‎ارائهرابطه‎خطی‎بین‎دو‎متغیر‎است
‎به ‎‎را ‎با DAT‎ترتیب ،meanT‎‎ ‎‎بهRadiation‎و ‎مقدار 86/0‎ترتیب‎به ،56/0‎‎ 45/0‎‎و ‎است. ‎یافتهداشته ‎نشان‎‎این ها
‎تابشدهند‎که‎دما‎می ،‎‎نشاو‎انتقال‎ ‎بر‎ترین‎عوامل‎تأثیرگذا‎از‎مهم‎روز‎پس‎از ای‎موردبررسی‎‎در‎شرایط‎گلخانهETc‎ر
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‎ ‎تابش‎خورشیدیهستند. ‎قوی‎با‎فصلهمبستگی‎‎از‎سوی‎دیگر، ‎دارد‎(89/0-‎منفی‎نسبتاً توجه‎‎که‎بیانگر‎تفاوت‎قابل(
‎فصول‎بین‎تابش‎پاییزشدت(-‎بهار‎و‎زمستان-‎‎)تابستان‎هماستمختلف‎.‎مانند‎متغیرها‎برخی‎چنین minRH ‎همبستگی

‎با ‎داده ETc ضعیفی ‎نقش‎کم‎نشان ‎احتمالاً ‎که ‎مدل‎اند ‎در ‎دارند‎تری ‎هدف ‎متغیر ‎این ‎سازی ‎ا. ‎تحلیل‎استفاده ‎این ز
‎.کند‎پردازش‎و‎انتخاب‎ویژگی‎کمک‎می‎همبستگی‎به‎شناسایی‎متغیرهای‎کلیدی‎و‎کاهش‎ابعاد‎در‎مراحل‎پیش

‎

 
Figure 1. Distribution of climatic data including temperature, relative humidity, solar radiation, ETo and ETc inside 

the greenhouse 

‎

 
Figure 2. Pearson correlation matrix between input and output variables in the modeling process of greenhouse 

cucumber ETc 

‎

 سازی هایپرپارامترها بهینه. 2. 3. 2

تفاده‎از‎ها‎با‎اس‎برای‎تمامی‎الگوریتم15‎هایپرپارامترهاسازی‎‎برازش،‎بهینه‎ها‎و‎جلوگیری‎از‎بیش‎منظور‎افزایش‎دقت‎مدل‎به
برای‎هر‎مدل،‎تابع‎هدف‎.‎(Akiba et al., 2019)نویسی‎پایتون‎انجام‎شد‎‎در‎زبان‎برنامه4.2.1‎ورژنOptuna‎‎ه‎کتابخان
‎TPEتوسط‎الگوریتم‎هایپرپارامترهاکه‎در‎آن‎مقادیر‎مختلف‎‎شدهای‎تعریف‎‎جداگانه

16‎به‎‎و‎شده‎پیشنهاد‎خودکار‎صورت
‎ ‎ارزیابی ‎و ‎دیده ‎آموزش ‎داده ‎مجموعه ‎روی ‎بر ‎تنظیمات ‎این ‎با ‎برای‎‎.شدمدل ‎مدل ‎هر ‎انتخابی هایپرپارامترهای

مجذور‎میانگین‎سازی،‎‎ها‎در‎فرایند‎بهینه‎معیار‎اصلی‎برای‎ارزیابی‎عملکرد‎مدل‎(‎ارائه‎شده‎است.1سازی‎در‎جدول‎)‎بهینه
(‎ ‎متقابلRMSEمربعات‎خطا ‎اعتبارسنجی ‎از ‎استفاده ‎با )17‎بخش‎ ‎پنج 18‎‎با ‎بود. ‎تکرار ‎سه ‎فرایند200‎‎و ‎برای تکرار

‎سازی‎درنظر‎گرفته‎شد.‎بهینه
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Table 1. Selected hyperparameters for optimization using the Optuna library 
Algorithm Hyperparameters 
RF n_estimators, max_depth, min_samples_split, min_samples_leaf, max_features 
GB n_estimators, max_depth, min_samples_split, min_samples_leaf, learning_rate, subsample 
XGB n_estimators, max_depth, colsample_bytree, gamma, reg_alpha, reg_lambda, learning_rate, subsample 
SVM kernel, C, epsilon, gamma 
PLS n_components 
PCR n_components 

‎

 ها ارزیابی عملکرد مدل. 3. 3. 2

‎بهترین‎انتخاب‎از‎هایپرپارامترهاپس‎شد‎داده‎آموزش‎نهایی‎مدل‎،مدل‎هر‎برای‎.دارد‎وجود‎روش‎دو‎مدل‎ارزیابی‎برای‎.روش‎
K-Fold Cross-Validation‎به‎داده‎مجموعه‎،K‎‎همزیرمجموعة‎می‎تقسیم‎اندازه‎زیرمجموعه‎این‎از‎یکی‎،تکرار‎هر‎در‎.شود‎‎ها

شوند.‎این‎فرایند‎‎ها‎برای‎آموزش‎مدل‎استفاده‎می‎های‎اعتبارسنجی‎)تست(‎در‎نظر‎گرفته‎شده‎و‎سایر‎زیرمجموعه‎عنوان‎داده‎به
گردد.‎‎از‎تمامی‎تکرارها‎گزارش‎می‎صورت‎میانگین‎نتایج‎حاصل‎بار‎تکرار‎شده‎و‎در‎پایان،‎عملکرد‎نهایی‎مدل‎به‎K‎به‎تعداد

که‎تقسیم‎‎آنجاییحال،‎از‎ها‎برای‎هر‎دو‎نقش‎آموزش‎و‎ارزیابی‎است.‎با‎این‎مزیت‎اصلی‎این‎روش،‎استفاده‎بهینه‎از‎تمامی‎داده
تواند‎سبب‎‎میها‎وابسته‎باشد‎و‎این‎امر‎‎بندی‎خاص‎داده‎شود،‎نتایج‎ممکن‎است‎به‎نوع‎تقسیم‎ها‎تنها‎یک‎بار‎انجام‎می‎اولیه‎داده

معرفی‎شده‎است.‎در‎این‎Repeated K-Fold Cross-Validation‎‎روش‎برای‎رفع‎این‎محدودیت،.‎ناپایداری‎در‎ارزیابی‎گردد
‎فرایند‎،روشK-Fold‎‎بار‎تقسیمچندین‎با‎بندی‎داده‎روی‎بر‎متفاوت‎و‎تصادفی‎های‎می‎تکرار‎ها‎به‎.شود‎داده‎،دیگر‎عبارت‎‎در‎ها
‎تکرار‎بار‎رهدوباهر‎به‎K‎بخش‎می‎تقسیم‎می‎انجام‎دوباره‎اعتبارسنجی‎و‎آموزش‎فرایند‎کل‎و‎گردند‎‎میانگین‎،نهایت‎در‎.شود

شود.‎این‎رویکرد‎موجب‎کاهش‎واریانس‎ناشی‎از‎نحوه‎‎عنوان‎معیار‎عملکرد‎مدل‎گزارش‎می‎نتایج‎حاصل‎از‎تمامی‎تکرارها‎به
-‎Repeated Kاز‎روش‎.‎در‎این‎مطالعهکند‎عملکرد‎واقعی‎مدل‎فراهم‎می‎تری‎از‎تر‎و‎پایدار‎ها‎شده‎و‎تخمین‎دقیق‎تقسیم‎داده

Fold Cross-Validation‎(‎تکرار‎سه‎و‎بخش‎پنج‎ ‎برای‎آموزش‎و‎‎درصد‎داده80‎با درصد‎مابقی‎برای‎آزمایش‎مدل(20‎‎ها
(‎تبیین‎ضریب‎آماری‎معیارهای‎.شد‎استفادهR

2(‎خطا‎مربعات‎میانگین‎مجذور‎،)RMSEقد‎میانگین‎،)(‎خطا‎مطلق‎رMAE‎و‎)
‎نش NSE‎ساتکلیف‎(‎-ضریب‎کارایی ‎طبق‎روابط )(4)‎‎ ‎مدل‎(7)تا ‎عملکرد ‎‎برای‎مقایسه ‎گرفت. ‎قرار ‎مورداستفاده این‎ها

‎شدند.‎گزارش‎معیار‎انحراف‎±صورت‎میانگین‎‎ها‎برای‎هر‎بار‎تکرار‎اعتبارسنجی‎محاسبه‎و‎به‎شاخص

‎4رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎𝑅2 =
[∑ ((𝑆𝑖−𝑆̅)×(𝑂𝑖−𝑂̅))𝑛

𝑖=1 ]
2

∑ ((𝑆𝑖−𝑆̅)2)𝑛
𝑖=1 ×∑ ((𝑂𝑖−𝑂̅)2)𝑛

𝑖=1

‎

‎5رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑂𝑖−𝑆𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
‎

‎6رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑆𝑖 − 𝑂𝑖|𝑛

𝑖=1‎

‎7رابطه)‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎‎𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑂𝑖−𝑆𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖−𝑂)2𝑛
𝑖=1

‎

S‎ وO‎‎ تعداد‎مقادیر‎مشاهداتی‎وn‎‎شده،‎‎گیریبینی‎مدل‎و‎اندازه‎ترتیب‎مقادیر‎پیش‎بهOi‎و‎Si‎‎،های‎بالاکه‎در‎رابطه
با‎‎مدلمیزان‎تطابق‎منحنیMAE‎ ‎وRMSE‎‎ شده‎است.‎شاخص‎‎سازی‎و‎شبیه‎شده‎گیریترتیب‎میانگین‎مقادیر‎اندازه‎به

‎پیش‎داده ‎فاصله ‎یا ‎‎بینی‎ها ‎مقادیر ‎با ‎می‎گیری‎اندازهها ‎اندازه ‎‎گیرد‎را ‎باشد‎هرچقدرو ‎خوبی‎‎،نزدیک‎صفر مدل‎عملکرد
‎شاخص‎.است‎داشتهNSE‎نشان‎مدل‎در‎مدل‎کلی‎کارایی‎دهنده‎می‎و‎بوده‎سازی‎بی‎منفی‎از‎تواند‎‎تا‎1نهایت‎‎که‎باشد

‎و‎منفی‎1عدد‎به‎شاخص‎این‎نشان‎ترتیب‎ده‎است‎آن‎خوب‎عملکرد‎و‎مدل‎ضعیف‎کارایی‎نده(Jamieson et al., 1991).‎
 

 SHAP ها و تفسیر مدل با استفاده از اهمیت ویژگی. 4. 2

ها‎‎تحلیل‎اهمیت‎ویژگیگیاه‎خیار،‎دو‎رویکرد‎تکمیلی‎ETc‎‎بینی‎متغیرهای‎ورودی‎در‎پیش‎تأثیربررسی‎و‎تحلیل‎‎منظور‎به
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SHAPمقادیر‎‎براساسها‎‎تفسیر‎مدلمبنا‎و‎‎های‎درخت‎در‎مدل
19‎گرفتمورد‎قرار‎استفاده‎(Lundberg and Lee, 2017)‎.

‎الگوریتمبرای‎‎هایRF‎،GB‎‎وXGB‎‎.شد‎محاسبه‎درخت‎بر‎مبتنی‎کلاسیک‎روش‎از‎استفاده‎با‎ویژگی‎هر‎اهمیت‎این
‎را‎متغیر‎هر‎اهمیت‎براساسروش‎گره‎تقسیم‎هنگام‎در‎خطا‎میانگین‎کاهش‎میزان‎اندازهه‎ا‎می‎گیری‎‎افزایش‎برای‎.کند

این‎روش‎مبتنی‎بر‎استفاده‎شد.‎SHAP‎‎بینی،‎از‎روش‎گیری‎مدل‎پیش‎ها‎و‎ارائه‎شفافیت‎در‎تصمیم‎قابلیت‎تفسیر‎مدل
‎بازی ‎‎تئوری ‎مدل ‎نهایی ‎خروجی ‎در ‎را ‎ویژگی ‎هر ‎سهم ‎و ‎بوده ‎نمایش‎می‎صورت‎بههای‎شاپلی ‎بصری ‎و ‎دهد‎کمی

(Lundberg and Lee, 2017)‎.براساس‎به‎نتایج‎دست‎تحلیل‎از‎آمده‎SHAPیافته‎،‎ویژگی‎اهمیت‎تحلیل‎از‎حاصل‎های‎‎ها
‎به‎دست‎آمد.ETc‎ی‎بین‎گذاری‎پارامترهای‎مختلف‎بر‎پیشتأثیرتری‎از‎نحوه‎‎مورد‎تأیید‎قرار‎گرفت‎و‎درک‎دقیق

‎

 . نتایج و بحث3

 تعرق گیاه -. تبخیر1. 3

نمایش‎داده‎شده‎است.‎‎(3)در‎شکلS-S ‎ و A-W رشد‎دوره‎دو‎برای‎گلخانه‎در‎شده‎گیری‎اندازه‎ETc‎مقادیر‎روزانه‎و‎تجمعی
)در‎آغاز‎دوره(،14/0‎‎ترتیب‎برابر‎با‎‎بهETc‎مقدار‎حداقل،‎حداکثر،‎میانگین‎و‎مجموعA-W‎‎د‎براساس‎نتایج‎حاصل،‎در‎دوره‎رش

92/3‎،72/2‎میلی‎‎و‎روز‎در‎200متر‎میلی‎رشد‎دوره‎کل‎در‎متر‎‎رشد‎دوره‎در‎،مقابل‎در‎.است‎بودهS-S‎به‎متناظر‎مقادیر‎‎ترتیب
‎23/0معادل‎،9/6‎،7/3‎میلی‎‎و‎روز‎در‎11/440متر‎میلی‎شده‎ثبت‎متر‎‎.اند‎در‎محیط‎دمای‎و‎خورشیدی‎تابش‎افزایش‎به‎توجه‎با
‎ ‎طولانیS-S‎دوره ‎نیز ‎‎و ‎به ‎نسبت ‎رشد ‎دوره ‎مدت ‎افزایش‎چشمA-Wتربودن ،‎‎ ‎در ‎بهETc‎گیری ‎که ‎شده طور‎‎مشاهده
A-W‎در‎این‎دوره‎تقریبا‎ًدو‎برابر‎دورهETc‎‎ای‎که‎مقدار‎تجمعی‎‎گونه‎توجهی‎نیاز‎آبی‎کل‎دوره‎رشد‎را‎افزایش‎داده‎است،‎به‎قابل

‎.است‎انجامبوده‎مطالعه‎توسط‎شده‎Rezvani et al.‎(2022)‎رشد‎دوره‎طول‎در‎که‎داد‎نشان A-W به‎‎96مدت‎‎مجموع‎،روز
ETc‎یارخ‎گلخانه‎‎ای‎با‎2/214برابر‎میلی‎‎یافتهمتر‎با‎مقدار‎این‎که‎بوده‎هم‎حاضر‎تحقیق‎های‎درحالی‎.راستاست‎‎دوره‎برای‎که

توان‎ناشی‎از‎تفاوت‎در‎‎این‎اختلاف‎را‎میمتر‎گزارش‎شده‎است.‎‎میلی3/222‎توسط‎ایشان‎معادل‎،ETc‎‎مقدار‎تجمعیS-S‎شد‎ر
وهوایی‎دانست.‎‎کننده‎شرایط‎آب‎چنین‎استفاده‎یا‎عدم‎استفاده‎از‎تجهیزات‎تنظیم‎نه‎و‎همشرایط‎اقلیمی‎محیطی،‎نوع‎سازه‎گلخا

اند‎که‎یکی‎‎بهره‎گرفتهStanghellini‎(1987)‎از‎مدلETc‎‎در‎پژوهش‎خود،‎برای‎برآورد‎Rezvani et al.‎(2022)‎‎علاوه‎بر‎این،
 Medrano etط‎شده‎توس‎پژوهشگران‎از‎معادله‎رگرسیونی‎ارائهاین‎(‎است.LAI‎)20‎از‎پارامترهای‎کلیدی‎آن‎شاخص‎سطح‎برگ

al.‎(2005)‎‎برآورد‎برایLAI‎کرده‎استفاده‎می‎که‎اند‎‎دیگری،تواند‎مطالعه‎در‎.باشد‎حاصل‎نتایج‎در‎تفاوت‎دلیل‎Nikolaou et 

al.‎(2021)‎‎مقدارETc‎خیار‎در‎دوره‎ای‎به‎طول‎هفت‎ماه‎کشت‎گلخانه‎ای‎را‎برابر‎با‎566‎میلی‎کرده‎گزارش‎متر‎‎ذکر‎شایان‎.اند
‎مقدار‎که‎استETo‎‎یاETc‎در‎گلخانه‎می‎تواند‎به‎عوامل‎متعددی‎نظیر‎رقم‎،گیاه‎نوع‎و‎سن‎پوشش‎،گلخانه‎ساختار‎،سازه‎شدت‎

‎باشد.‎وابسته‎محیطی‎شرایط‎کنترل‎تجهیزات‎از‎گیری‎بهره‎میزان‎و‎منطقه‎اقلیم‎کاشت،‎فصل‎زراعی،‎مدیریت‎ورودی،‎تابش
‎

 ها . عملکرد مدل2. 3

(‎ارائه‎شده‎است.‎معیارهای4‎ای‎در‎شکل‎)‎خیار‎گلخانهETc‎بینی‎‎نتایج‎حاصل‎از‎ارزیابی‎شش‎مدل‎یادگیری‎ماشین‎برای‎پیش
‎شامل‎مورداستفاده‎آماریR

2‎،RMSE‎،MAE‎‎وNSE‎به‎که‎هستند‎آن‎کمک‎مدل‎کارایی‎و‎دقت‎ها‎‎.است‎شده‎بررسی‎ها‎در
Rبا‎میانگینGB‎‎مدل‎های‎موردبررسی،‎‎بین‎مدل

2‎،RMSE‎،MAE‎‎وNSE‎به‎‎با‎برابر‎90/0ترتیب‎،59/0‎میلی‎‎،روز‎در‎متر
41/0‎میلی‎‎و‎روز‎در‎89/0متر‎‎مدلبالاترین‎سایر‎به‎نسبت‎را‎عملکرد‎و‎دقت‎اس‎داده‎نشان‎خود‎از‎ها‎.مدلت‎،آن‎از‎پس‎XGB‎
‎وRF‎‎باNSE‎به‎‎با‎برابر‎89/0ترتیب‎‎88/0و‎‎وRMSE‎‎با‎61/0برابر‎‎65/0و‎میلی‎به‎،روز‎در‎متر‎‎سوم‎و‎دوم‎جایگاه‎در‎ترتیب

متر‎در‎روز‎عملکرد‎نسبتا‎ًخوبی‎داشته‎است.‎‎میلی7/0‎و86/0‎‎ترتیب‎برابر‎با‎‎بهRMSE‎وNSE‎‎نیز‎باSVM‎‎اند.‎مدل‎‎قرار‎گرفته
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متر‎در‎روز‎و‎‎میلی86/0‎برابرRMSE‎‎ون‎خطی‎هستند‎با‎های‎مبتنی‎بر‎رگرسی‎که‎مدلPCR‎و‎PLS‎‎های‎از‎طرف‎دیگر،‎مدل
NSE‎‎با‎79/0برابر‎ضعیف‎عملکرد‎مدل‎به‎نسبت‎تری‎داده‎نشان‎غیرخطی‎و‎تصمیم‎درخت‎های‎.اند‎
‎

‎
Figure 3. Daily and cumulative ETc of greenhouse cucumber during the two growth periods A–W and S–S 

‎
Rهای‎موردبررسی‎(‎شاخصتوجه‎در‎این‎بررسی،‎نتایج‎حاصل‎از‎تحلیل‎آماری‎تفاوت‎‎نکته‎قابل

2‎،RMSE‎،MAE‎‎وNSE‎)
،‎RF‎های‎داری‎بین‎عملکرد‎مدل‎که‎تفاوت‎معنی‎استمشخص‎(4‎شده‎در‎شکل‎)‎انحراف‎معیار‎ارائههاست.‎مطابق‎‎میان‎مدل

GB‎ ،XGB‎‎ SVM‎‎و ‎این ‎عملکرد ‎اما ‎ندارد، ‎مدوجود ‎بهچهار ‎معنی‎ل ‎مدل‎طور ‎از ‎PLS‎‎های‎داری‎بهتر ‎همهPCR‎‎و در
داری‎وجود‎نداشته‎و‎عملکرد‎هر‎‎تفاوت‎آماری‎معنیPCR‎وPLS‎‎های‎‎مدل‎چنین‎بین‎‎های‎موردبررسی‎بوده‎است.‎هم‎شاخص

‎.است‎یکدیگر‎مشابه‎مدل‎میدو‎نشان‎یافته‎این‎مدل‎که‎دهد‎پیشرفته‎های‎توانای‎ماشین‎یادگیری‎غیرخطی‎و‎تر‎در‎بالاتری‎ی
‎های‎مبتنی‎بر‎تقویت‎گرادیان‎و‎درخت‎تصمیم‎در‎مجموع،‎مدل‎.دارندETc‎سازی‎روابط‎پیچیده‎بین‎پارامترهای‎اقلیمی‎و‎‎مدل

(GB‎،XGB‎‎وRFهم‎و‎)‎‎چنینSVM‎به‎مدل‎عنوان‎پیش‎برای‎برتر‎های‎‎دقیق‎بینیETc‎گلخانه‎شرایط‎در‎می‎معرفی‎ای‎.شوند‎
‎منابع‎بررسی‎بهبراساس‎ ‎‎های‎گروهی‎مانند‎جنگل‎رسد‎که‎روش‎نظر‎می‎موجود، XGBoost‎‎های‎تصادفی‎و چنین‎‎همو

‎مانند‎عمیق‎یادگیری‎رویکردهایLSTMمدل‎با‎مقایسه‎در‎اغلب‎،‎‎حتی‎یا‎سنتی‎رگرسیونی‎هایANN‎‎وSVM‎‎دقت‎،منفرد
‎با‎این‎حال،‎مدل‎بهینه‎می(‎دارندET)ETc‎وETo‎‎بینی‎‎بالاتری‎در‎پیش .‎‎تواند‎و‎ورودی‎متغیرهای‎،خاص‎داده‎مجموعه‎به

‎عوامل‎مختلفی‎می‎(Jung et al., 2022)شرایط‎گلخانه‎بستگی‎داشته‎باشد .‎مدل‎دقت‎بر‎توانند‎‎برای‎ماشین‎یادگیری‎های
های‎آموزشی،‎انتخاب‎متغیرهای‎ورودی‎مرتبط،‎تنظیم‎ابرپارامترهای‎‎تأثیر‎بگذارند،‎از‎جمله‎کیفیت‎و‎کمیت‎دادهET‎بینی‎‎پیش

‎روش‎هر‎دقت‎.گلخانه‎خاص‎محیط‎و‎بهمدل‎طورعمده‎آب‎شرایط‎به‎دست‎برای‎.دارد‎بستگی‎منطقه‎خاص‎وهوایی‎‎به‎یابی
 ‎(Averbuch and Moshelion, 2024; Lakhiar etموردنیاز‎استهای‎تجربی‎و‎مدرن،‎کالیبراسیون‎محلی‎‎بهترین‎دقت‎مدل

al., 2025)داده‎ ‎زمانی ‎وضوح .‎به(‎ ‎می‎ها ‎روزانه( ‎مقابل ‎در ‎ساعتی ‎مثال، ‎به‎عنوان ‎قابل‎تواند ‎دقت‎مدل‎طور ‎بر های‎‎توجهی



 575 و همکاران سیمای چنار مرتضی خوش/  ...   تعرق -ریتبخ ینیب شیپ در نیماش یریادگی مختلف یها تمیالگور دقت یابیارز

های‎‎د‎به‎سرعت‎تغییر‎کند‎و‎مدلتوان‎ای،‎تأثیر‎بگذارد.‎ریزاقلیم‎گلخانه‎می‎های‎پویای‎گلخانه‎ویژه‎در‎محیط‎،‎بهETبینی‎‎پیش
.‎(Rho et al., 2023)‎را‎از‎دست‎بدهندET‎های‎با‎وضوح‎پایین‎ممکن‎است‎نوسانات‎مهم‎مؤثر‎بر‎‎دیده‎بر‎روی‎داده‎آموزش

تلف‎های‎مخ‎تر‎مدل‎های‎داده‎معیار‎برای‎تسهیل‎مقایسه‎سازگارتر‎و‎عینی‎استفاده‎از‎معیارهای‎ارزیابی‎استاندارد‎و‎ایجاد‎مجموعه
‎.ای‎برخوردار‎است‎ای‎از‎اهمیت‎ویژه‎گلخانهET‎بینی‎‎یادگیری‎ماشین‎برای‎پیش

‎

‎
Figure 4. Performance comparison of different machine learning models in estimating greenhouse cucumber ETc 

based on statistical indicators: R², RMSE, MAE, and NSE 

‎

 ها ویژگی. اهمیت 3 .3

(‎5شکل‎)ویژگی‎اهمیت‎مدل‎در‎ها‎‎های‎درختمختلف‎بر‎مبتنی‎(RF‎،GB‎‎وXGB‎برآورد‎در‎)ETc‎گلخانه‎خیار‎‎نشان‎را‎ای
ها‎را‎به‎خود‎اختصاص‎داده‎است.‎‎درصد‎از‎اهمیت‎کل‎ویژگی60‎است‎که‎بیش‎ازDAT‎‎ترین‎ویژگی‎‎مهم‎RF‎در‎مدلدهد.‎‎می
‎فصلی،‎تأثیرات‎از‎ترکیبی‎احتمالا‎ًکه‎است‎ETc‎تغییرات‎در‎روز‎پس‎از‎انتقال‎نشا‎ستهبرج‎بسیار‎نقش‎دهنده‎نشان‎موضوع‎این
هستند‎که‎نقشminT‎‎وRadiation‎،meanT‎‎شامل‎‎مهم‎های‎ویژگی‎سایر.‎دارد‎بر‎در‎را‎زمان‎طول‎در‎خورشیدی‎تابش‎و‎دما

‎ترین‎اهمیت‎برخوردار‎هستند.‎‎از‎کمseason‎وmaxRH‎‎هایی‎مانند‎‎مهمی‎در‎توجیه‎رفتار‎مدل‎دارند.‎ویژگی
درRadiation‎‎درصد(‎قائل‎شده‎است.‎ویژگی70‎‎)بیش‎ازDAT‎‎ین‎اهمیت‎را‎برای‎تر‎بیشRF‎ه‎نیز‎مشاب GB مدل

‎و‎دوم‎رتبهETo‎‎زیاد‎اهمیت‎از‎نشان‎که‎دارند‎قرار‎سوم‎رتبه‎در‎تخمین‎در‎سیستم‎به‎ورودی‎انرژیETc‎دارد‎.‎برخلاف
RF‎مدل‎این‎ ‎در ‎و‎رطوبت‎نقش‎کمرنگ، ‎پایین‎ویژگی‎تری‎داشته‎دما ‎اهمیت‎بسیار ‎minRH‎هایی‎مانند‎اند. ،season‎‎و

meanRH‎می‎‎مدل‎که‎باشد‎این‎بیانگر‎تواندGB‎بیش‎تر‎ویژگی‎به‎قوی‎های‎.است‎داده‎نشان‎واکنش‎غیرخطی‎و‎تر‎
30‎تر‎از‎دو‎مدل‎دیگر‎)حدود‎‎اهمیتی‎کمترین‎ویژگی‎است،‎اما‎با‎‎ویژگی‎روز‎پس‎از‎انتقال‎نشا‎مهم‎نیز XGB در‎مدل

تابستان(‎نقش‎دوم‎را‎بازی‎‎-زمستان‎یا‎بهار‎-)دوره‎کاشت؛‎پاییزseason‎توجه‎اینجاست‎که‎در‎این‎مدل‎‎نکته‎قابل‎درصد(.
‎می‎می ‎نشان ‎که ‎‎کند ‎الگوریتم ‎بهرهXGB‎دهد ‎کاشت ‎دوره ‎اطلاعات ‎از ‎است ‎سایر‎‎توانسته ‎باشد. ‎داشته ‎بهتری برداری

ترین‎اهمیت‎را‎در‎بین‎متغیرهای‎ورودی‎در‎‎کمmaxT‎هستند.‎ویژگیminRH‎‎وmeanT‎،Radiation‎‎های‎مهم‎شامل‎‎ویژگی
‎.دارد‎مدل‎این‎
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‎
Figure 5. Comparison of feature importance in tree-based models (RF, GB, and XGB) for estimating greenhouse 

cucumber ETc 

‎
کننده‎عوامل‎‎مؤثرترین‎ویژگی‎شناسایی‎شده‎است،‎که‎منعکسعنوان‎‎به‎،DAT‎در‎هر‎سه‎مدلبندی،‎‎عنوان‎جمع‎به

اند‎و‎اهمیت‎‎در‎هر‎سه‎مدل‎جایگاه‎بالایی‎داشتهmeanT‎و‎.Radiation‎‎فصلی،‎رشد‎گیاه‎و‎تغییرات‎اقلیمی‎روزانه‎است
‎‎آن ‎انرژی‎تابشی‎در ‎و ‎نقش‎دما ‎تأکیدی‎بر ‎تفاوت‎بین‎مدلد‎ETc‎فرایندها ‎وزن‎ارد. ‎در ‎ویژگی‎ها هایی‎مانند‎‎دهی‎به

season‎،minRH‎‎وETo‎می‎‎بهتواند‎دلیل‎وابستگی‎به‎حساسیت‎و‎یادگیری‎نحوه‎در‎تفاوت‎‎.باشد‎غیرخطی‎یا‎خطی‎های
پارامترها‎‎ی‎اینتأثیر‎ها‎به‎معنای‎بی‎لازم‎به‎ذکر‎است‎که‎اهمیت‎نسبتا‎ًپایین‎دما‎و‎رطوبت‎نسبی‎در‎برخی‎مدل‎چنین‎هم

‎بلکه‎،نیست‎گلخانه‎بهدر‎دلیل‎آن‎بالای‎همبستگی‎‎انتقال‎از‎پس‎روز‎و‎تابش‎مانند‎متغیرهایی‎با‎نشاها‎‎سبب‎که‎است
‎.طور‎غیرمستقیم‎بازتاب‎دهند‎های‎درختی‎اثرات‎این‎متغیرها‎را‎به‎شود‎مدل‎می

‎

 SHAP. تحلیل 4. 3

‎مقادیر(6)شکل‎تحلیل‎،‎SHAP‎‎شامل‎تصمیم‎درخت‎بر‎مبتنی‎ماشین‎یادگیری‎مدل‎سه‎برای‎راRF‎،GB‎‎وXGB‎‎نمایش
‎‎می ‎مقادیر ‎مدلSHAP‎دهد. ‎نشان‎می‎ابزاری‎برای‎تفسیر ‎که ‎یادگیری‎ماشین‎هستند ‎ویژگی‎)متغیر‎‎های‎پیچیده ‎هر دهد

(‎مدل‎خروجی‎بر‎شدتی‎چه‎با‎و‎چگونه‎)ورودیETcمی‎تأثیر‎)‎(‎گذاردLundberg and Lee, 2017)‎.پراکندگی‎نمودار‎در‎SHAP‎
‎الگوریتم‎به‎مربوطRF،‎می‎مشاهده‎ویژگی‎که‎شود‎DAT‎بیش‎)نشا‎انتقال‎از‎پس‎روز(‎پیش‎بر‎را‎تأثیر‎ترین‎‎با‎و‎دارد‎مدل‎بینی

‎ ‎برآود ‎مقدار ‎)نقاط‎قرمز(، ‎آن ‎ویژگیETc‎افزایش‎مقدار ‎است. ‎افزایش‎یافته Radiation‎های‎‎نیز ،meanT‎‎ ‎تأETo‎و ثیر‎نیز
‎کند‎که‎این‎چهار‎ویژگی‎دارای‎بالاترین‎میانگین‎مقادیر‎مطلق‎ای‎در‎سمت‎راست‎نیز‎تأیید‎می‎نمودار‎میلهتوجهی‎دارند.‎‎قابل

SHAP‎آن‎اهمیت‎از‎نشان‎که‎هستند‎‎مدل‎یادگیری‎در‎هاRF‎دارد‎ 4/1‎برابرSHAP‎‎مقدار‎،‎DAT‎‎همچنان‎GBدر‎مدل.
هایی‎مانند‎‎تر‎ویژگی‎کنند.‎اهمیت‎کم‎های‎مهمی‎ایفا‎می‎نقشmeanT‎وRadiation‎،ETo‎‎ترین‎ویژگی‎است.‎پس‎از‎آن‎‎مهم

season‎‎وminRH‎می‎نشان‎کم‎تأثیر‎مدل‎که‎دهد‎آن‎برای‎تری‎‎ها‎مقدار‎وابستگی‎نیز‎نقاط‎رنگ‎پراکندگی‎.است‎گرفته‎نظر‎در
‎.اند(‎مثبت‎و‎با‎رنگ‎قرمز‎نمایش‎داده‎شدههای‎با‎مقدار‎بالا‎معمولا‎ًاثر‎‎دهد‎)ویژگی‎ویژگی‎به‎تأثیر‎آن‎را‎نشان‎می
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Figure 6. Feature importance analysis using SHAP values in tree-based machine learning models for estimating 

greenhouse cucumber ETc 

‎

‎مدل‎درXGB‎نیز،‎DAT‎مهم‎‎عامل‎پیشترین‎در‎مؤثر‎‎بینیETc‎مدل‎برخلاف‎.است‎GBای‎در‎،‎مدل‎نseason‎
در‎شناساییXGBoost‎‎تواند‎ناشی‎از‎توانایی‎بالاتر‎‎ها‎پیدا‎کرده‎است‎که‎می‎تری‎نسبت‎به‎سایر‎مدل‎اهمیت‎بیش

بار‎دیگر‎اهمیت‎نسبی‎متغیرها‎را‎از‎نظر‎میانگین‎ای‎‎تعاملات‎غیرخطی‎بین‎فصل‎و‎سایر‎متغیرها‎باشد.‎نمودار‎میله
های‎بالاتر‎‎در‎رتبهDAT‎پس‎ازmeanT‎‎وRadiation‎،season‎‎دهد‎که‎در‎آن‎‎نشان‎می SHAP قدر‎مطلق‎مقادیر

‎به ‎دارند. ‎‎قرار ‎خلاصه، ‎سه‎مدلطور ‎هر ‎در ،DAT‎مهم‎پیش‎ ‎در ‎گلخانهETc‎بینی‎‎ترین‎متغیر ‎با‎‎خیار ‎که ای‎است،
 ,.‎(Allen et alشد‎گیاه‎داردرابطه‎مستقیمی‎با‎مرحله‎رETc‎دهد‎‎راستا‎است‎و‎نشان‎می‎های‎مطالعات‎پیشین‎هم‎یافته

1998).‎هم‎ویژگی‎چنین‎تب‎و‎ ها‎نقش‎مؤثری‎ایفا‎‎در‎همه‎مدلتعرق‎مرجع‎‎-خیرهایی‎مانند‎تشعشع‎خورشیدی،‎دما
ها‎‎دهد.‎تفاوت‎در‎اهمیت‎برخی‎متغیرها‎بین‎مدل‎را‎نشان‎میETc‎اند،‎که‎اهمیت‎پارامترهای‎اقلیمی‎در‎فرایند‎‎کرده
‎.ها‎بازگردد‎ها‎و‎نحوه‎یادگیری‎تعاملات‎پیچیده‎بین‎ویژگی‎معماری‎الگوریتمتواند‎به‎تفاوت‎در‎‎می

‎استفاده‎از‎مقادیر‎تحلیل‎اهمیت‎ویژگی‎(7‎)شکل ‎با ETc‎برای‎برآوردPCR‎‎و‎SVM‎،PLS‎‎های‎در‎مدل SHAP ها
‎گلخانه ‎نشان‎می‎خیار ‎‎ای‎را ‎مدلدهد. ‎میله‎SVMدر ‎طبق‎نمودار ،‎‎ ‎میانگین‎(‎دارای‎بیشDAT‎ای، +(27/0‎ترین‎مقدار

SHAP‎مهم‎ ‎و ‎پیش‎است ‎در ‎عامل ‎‎ترین ‎می‎بهETc‎بینی ‎ویژگی‎شمار ‎‎رود. ‎شامل ‎اقلیمی maxRH‎های ،meanRH‎،
minRH‎‎وRadiation‎‎را‎گلخانه‎در‎خورشیدی‎تابش‎و‎رطوبتی‎شرایط‎اهمیت‎که‎دارند‎مدل‎عملکرد‎در‎بالایی‎تأثیر‎نیز
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‎‎تأیید‎می ‎پراکندگینموداکند. ‎بالای‎نشان‎می‎SHAP‎ر ‎maxRH‎دهد‎که‎مقدار ،meanRH‎‎وminRH‎به(‎‎‎)قرمز‎رنگ
تر‎اثر‎مثبت‎دارند.‎این‎تفسیر‎با‎‎که‎متغیرهای‎روز‎پس‎از‎انتقال‎نشا،‎تابش‎و‎دما‎بیش‎تأثیر‎منفی‎بر‎خروجی‎دارد،‎درحالی

‎و‎گیاه‎فیزیولوژیک‎روابطETc‎رطوبت‎شرایط‎در‎که‎چرا‎،دارد‎مطاقبت‎می‎کاهش‎تبخیر‎نرخ‎ًمعمولا‎بالا‎.یابد‎

 

‎
Figure 7. Feature importance analysis using SHAP values in SVM, PLS and PCR models for estimating greenhouse 

cucumber ETc 

‎
‎مدل ‎PLS‎در ،DAT‎‎میانگین(‎ ‎فاصله‎زیاد SHAP‎‎به‎وضوح‎با ‎با ‎آن،23/1‎برابر ‎پس‎از ‎مؤثرترین‎متغیر‎است. )+

ETo‎ ،minT‎‎ ‎رتبهRadiation‎و ‎‎در ‎دارند. ‎پراکندگیهای‎بعدی‎قرار ‎بالای SHAP نمودار  به‎وضوح‎نقش‎مثبت‎مقدار

DAT ‎ ‎افزایش‎برآورد ‎میETc‎در ‎نشان ‎درحالی‎را ‎به‎‎دهد، ‎بسته ‎منفی ‎مثبت‎و ‎اثر ‎از ‎ترکیبی ‎متغیرهای‎دیگر ‎اثر که
تواند‎به‎حساسیت‎بالای‎‎نسبت‎به‎سایر‎پارامترهای‎دمایی‎جالب‎توجه‎است‎و‎می‎minT‎اهمیت‎بالای.‎شان‎استمقدار

‎.باشد‎مربوط‎شرایط‎این‎در‎تعرق‎نرخ‎کاهش‎و‎شب‎در‎پایین‎دماهای‎به‎مدلخیار PCR مدل‎با‎مشابهی‎نتایج‎نیز PLS 

‎دیگر، ‎بار ‎‎مهم‎DAT‎دارد. ‎مقدار ‎با ‎متغیرهایSHAP‎23/1‎+‎ترین‎متغیر ETo‎است. ،minT‎ ،Radiation‎‎ درmaxT‎‎و
‎برخلاف‎برخی‎مدل‎رتبه ‎دارند. ‎‎های‎بعدی‎قرار ‎مانند ‎این‎مدل‎کمSVMها ‎متغیرهای‎رطوبتی‎در ‎اثر ،‎‎ ‎است. PCR‎تر
‎پایه‎تحلیل‎مؤلفهعنوان‎مدلی‎‎به ‎به‎بر ‎ممکن‎است‎روابط‎غیرخطی‎را ‎کاهش‎ابعاد‎‎های‎اصلی، ‎با ‎اما خوبی‎مدل‎نکند،

‎حذف‎هم‎داده ‎و ‎ویژگی‎خطی‎بین‎ویژگی‎ها ‎اثر ‎توانسته ‎سازد‎ها، ‎برجسته ‎را ‎دما ‎تابش‎و ‎جمله ‎بههای‎اصلی‎از .‎‎عنوان
مؤثرترین‎ها‎‎در‎تمامی‎مدلDAT‎توان‎گفت‎که‎متغیر‎‎های‎موردبررسی‎می‎مدل‎در SHAP بندی‎کلی‎از‎نتایج‎تحلیل‎جمع
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‎برآورد‎عاملETc‎گلخانه‎خیار‎در‎ب‎تأییدی‎که‎بوده‎ای‎متغیرهای‎.است‎گیاه‎آبی‎نیاز‎در‎فنولوژیکی‎مراحل‎حیاتی‎نقش‎ر
‎دما‎و ‎قابل‎نیز‎نقش ETo اقلیمی‎از‎جمله‎تابش، ‎بین‎‎های‎ثانویه‎اما ‎تفاوت‎در‎میزان‎اهمیت‎سایر‎متغیرها توجهی‎دارند.

‎ت.هاس‎بین‎ویژگیها‎در‎شناسایی‎روابط‎پیچیده‎و‎تعاملات‎غیرخطی‎‎دهنده‎نوع‎حساسیت‎و‎توانایی‎مدل‎ها‎نشان‎مدل
،‎یک‎الگوی‎نسبتا‎ًثابت‎در‎اهمیت‎متغیرها‎قابل‎مشاهده‎است‎که‎موردبررسی‎شش‎مدل‎مختلف SHAP در‎تحلیل‎خروجی

عنوان‎مؤثرترین‎‎ها‎به‎در‎تمامی‎مدلDAT‎ر‎تغی.‎مای‎دارد‎در‎شرایط‎گلخانهتعرق‎‎-رنشان‎از‎پایداری‎عوامل‎کلیدی‎مؤثر‎بر‎تبخی
‎که‎است‎شده‎ظاهر‎میویژگی‎نشان‎وضوح‎به‎آن‎آبی‎نیاز‎در‎ ‎مبانی‎‎اهمیت‎مراحل‎فنولوژیکی‎گیاه‎را ‎این‎موضوع‎با دهد.

.‎یابد‎ای‎همخوانی‎دارد،‎چرا‎که‎با‎افزایش‎سن‎گیاه،‎سطح‎برگ،‎تعرق‎و‎در‎نتیجه‎نیاز‎آبی‎افزایش‎می‎فیزیولوژیکی‎خیار‎گلخانه
دهند‎که‎‎های‎بالای‎اهمیت‎قرار‎دارند.‎این‎متغیرها‎نشان‎می‎ر‎رتبهطور‎مداوم‎د‎بهETo‎و‎Radiation‎‎در‎میان‎متغیرهای‎اقلیمی

های‎‎نقش‎کلیدی‎دارند.‎در‎مدل ETo های‎مشتق‎شده‎مانند‎از‎طریق‎تابش‎و‎شاخصتعرق‎‎-رتأمین‎انرژی‎برای‎فرایند‎تبخی
GB‎و‎XGB‎‎مانند Boosting مبتنی‎بر ،Radiation‎و ETo قابل‎سهم‎داشته‎توجهی‎الگور‎این‎و‎یتماند‎توانسته‎ها‎‎تعاملات‎اند

های‎تقویتی‎نشان‎داده‎و‎‎رفتاری‎مشابه‎مدلنیز‎RF‎‎مدل.‎خوبی‎شناسایی‎کنند‎غیرخطی‎بین‎این‎متغیرها‎و‎متغیر‎هدف‎را‎به
درRF ‎ دهنده‎توانمندی‎شناسایی‎کرده‎است.‎این‎نشانرا‎نیزminT‎‎و‎،meanT‎‎تأثیرETo‎و‎Radiation‎‎علاوه‎بر‎اهمیت‎بالای

مبتنی‎بر‎مرز‎که‎ساختاری‎SVM‎‎از‎سوی‎دیگر،‎مدل.‎هاست‎ای‎پیچیده‎با‎حفظ‎توازن‎بین‎ویژگی‎زی‎ساختارهای‎دادهسا‎مدل
تری‎نشان‎‎بیش(‎حساسیتmeanRH‎وminRH‎،maxRH‎‎)‎های‎رطوبتی‎ها‎به‎ویژگی‎گیری‎دارد،‎نسبت‎به‎دیگر‎مدل‎تصمیم

‎اثر‎مثبت‎و‎منفی‎ویژگی دهنده‎‎تری‎توزیع‎شده‎که‎ممکن‎است‎نشان‎ی‎به‎شکل‎متقارنهای‎رطوبت‎داده‎است.‎در‎این‎مدل،
‎و‎متغیرها‎این‎میان‎غیرخطی‎روابط‎وجودETc‎بالای‎دقت‎بیانگر‎موضوع‎این‎.باشد SVM مدل‎در‎محدوده‎سازی‎‎و‎خاص‎های

‎،داده‎بهحساس‎ویژه‎محیط‎در‎بسته‎های‎تعیین‎نقش‎رطوبت‎که‎است‎گلخانه‎مانند‎ای‎دارد‎کننده‎ وPLS‎‎ی‎خط‎در‎دو‎مدل.
PCR‎اهمیت‎،ویژگی‎‎و‎بوده‎متمرکزتر‎بسیار‎ها‎دوبارهDAT‎،ETo‎‎وminT‎گرفته‎قرار‎صدر‎در‎‎مدل‎.اندPLS‎به‎‎ارتباط‎واسطه

minT‎وRadiation ‎ هایی‎چون‎قبولی‎داشته‎و‎ویژگی‎خطی،‎عملکرد‎قابل‎قوی‎بین‎متغیرهای‎مستقل‎و‎پاسخ‎و‎توان‎کاهش‎هم
بسته‎را‎‎های‎اصلی‎توانسته‎اثرات‎ترکیبی‎متغیرهای‎هم‎نیز‎با‎استفاده‎از‎مؤلفه‎PCR‎خوبی‎شناسایی‎کرده‎است.‎مدل‎را‎نیز‎به

‎نسبت‎به‎مدل ‎اما ‎حساسیت‎کم‎نمایان‎سازد، ‎خود‎نشان‎داده‎است‎تری‎نسبت‎به‎ویژگی‎های‎غیرخطی، ‎های‎رطوبتی‎از .‎در
سازی‎روابط‎پیچیده‎و‎تعاملات‎بین‎‎در‎مدلدلیل‎توانایی‎‎(‎بهXGBوRF‎،GB‎‎خت‎)مبتنی‎بر‎درهای‎تقویتی‎و‎‎مجموع،‎مدل

(PCR‎وSVM‎،PLS‎‎ی‎)های‎خط‎اند.‎این‎در‎حالی‎است‎که‎مدل‎دارتری‎را‎ارائه‎داده‎یتر‎و‎معن‎گسترده SHAP ها،‎توزیع‎ویژگی
‎تمرکز‎بر‎بالا‎دقت‎دادهبا‎کلی‎ساختار‎از‎مناسبی‎دید‎،خاص‎متغیرهای‎بر‎‎ویژگیها‎تأثیر‎و‎کرده‎فراهم‎ها‎اند.‎

‎‎براساس ‎موجود، ‎بررسی‎منابع ‎مدل‎عنوان‎بهمتغیرهای‎محیطی‎رایج‎مورداستفاده های‎یادگیری‎ماشین‎‎ورودی‎در
تشعشع‎خورشیدی،‎دمای‎هوا‎)حداکثر،‎حداقل،‎میانگین(،‎رطوبت‎نسبی‎‎ای‎عبارتند‎از‎گلخانه‎تعرق‎-تبخیربینی‎‎برای‎پیش

‎ها‎کم‎است(‎و‎تشعشع‎فرازمینی‎(،‎سرعت‎باد‎)اگرچه‎اغلب‎در‎گلخانهVPDیانگین(،‎کمبود‎فشار‎بخار‎))حداکثر،‎حداقل،‎م
(Ge et al., 2022; Rho et al., 2023; Yu et al., 2020)مدل‎از‎برخی‎.‎‎مانند‎محصول‎خاص‎متغیرهای‎هاLAI‎مرحله‎،

 ;‎(JuarezMaldonado et al., 2014; Jung et al., 2022شوند‎توده‎گیاه‎را‎نیز‎شامل‎می‎رشد‎محصول‎و‎وزن‎تر‎یا‎زیست

Nikolaou et al., 2023)‎هدایت‎ ‎کشت، ‎دمای‎بستر ‎محیط‎کشت‎مانند ‎به ‎متغیرهای‎مربوط ‎کشت‎بدون‎خاک، ‎در .
متغیرهای‎زمانی‎(Nikolaou et al., 2017).‎‎الکتریکی‎بستر‎کشت‎و‎رطوبت‎بستر‎کشت‎نیز‎ممکن‎است‎استفاده‎شوند

یک‎عامل‎‎عنوان‎بهمداوم‎‎طور‎بهها‎اهمیت‎دارند.‎تشعشع‎خورشیدی‎‎وز‎سال‎یا‎چرخه‎رشد‎و‎ساعت‎روز‎نیز‎در‎مدلمانند‎ر
‎مؤثربسیار‎پیش‎ ‎گیاه‎-تبخیربینی‎‎در ‎مدل‎تعرق‎مرجع‎و های‎مختلف‎یادگیری‎ماشین‎و‎محصولات‎مختلف‎ظاهر‎‎در

‎(Averbuch and Moshelion, 2024).‎دارد‎دتأکیتعرق‎‎فرایندشود‎که‎بر‎اهمیت‎نور‎و‎تعادل‎انرژی‎در‎‎می
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 گیری . نتیجه4
‎هدف‎بررسی‎کارایی‎مدل ‎پیش‎این‎پژوهش‎با ‎شرایط‎تعرق‎گیاه‎‎-ربینی‎تبخی‎های‎مختلف‎یادگیری‎ماشین‎در در

‎پیچیدگی‎گلخانه ‎به ‎توجه ‎با ‎شد. ‎انجام ‎خیار ‎محصول ‎برای ‎محیط‎ای ‎اقلیمی ‎کنترل‎های ‎گلخانه‎های ‎و‎‎شده ای
‎مدل‎های‎ذاتی‎روش‎محدودیت ‎از ‎استفاده ‎یادگیری‎ماشین‎به‎های‎داده‎های‎سنتی، ‎مبتنی‎بر ی‎کار‎راهعنوان‎‎محور

‎S-S‎در‎دوره‎رشد ETc نتایج‎تجربی‎نشان‎داد‎که‎مقدارشود.‎‎میمطرحETc ‎ مؤثر‎برای‎بهبود‎دقت‎و‎پایداری‎برآورد
دوره‎تر‎در‎این‎‎تر‎و‎تابش‎بیش‎ناشی‎از‎شرایط‎اقلیمی‎گرماست‎که‎این‎امرA-W‎‎توجهی‎بالاتر‎از‎دوره‎‎قابل‎طور‎به

‎مقایسه‎عملکرد‎شش‎الگوریتم‎یادگیری‎ماشین‎نشان‎داد‎که‎مدل‎رشد ‎ویژه‎های‎مبتنی‎بر‎درخت‎تصمیم‎به‎است.
RF‎ ،GB‎‎ ‎پیشXGB‎و ‎در ETc‎(‎بینی‎‎بالاترین‎دقت‎را 88/0‎‎بالایNSE‎‎نشان‎دادند ‎‎کمRMSE‎و ‎از 65/0‎تر

‎‎میلی ‎در ‎مدلمتر ‎‎روز(. ‎مانند ‎خطی PLS‎‎های PCR‎‎و ‎آن‎ضعیفعملکرد ‎ناتوانی ‎از ‎نشان ‎که ‎داشتند ‎در‎‎تری ها
‎دارد‎مدل ‎متغیرها ‎میان ‎روابط‎غیرخطی ‎سازی ‎اهمیت‎ویژگی. ‎شاخص‎تحلیل ‎و ‎SHAP‎‎های‎ها ها‎‎تمامی‎مدلدر

‎که ‎داد ‎‎نشان DAT‎‎متغیر ‎برآورد ‎در ‎عامل ‎همETc‎مؤثرترین ‎اقلیم‎است. ‎متغیرهای ‎چنین ‎مانند ،Radiation‎ی
meanT‎‎ ‎پیشنقش‎مهمیETo‎‎و ‎کرده‎بینی‎دقیق‎مدل‎در ‎ایفا ‎این‎یافته‎ها ‎آن‎است‎که‎مدل‎اند. ‎حاکی‎از های‎‎ها

توانند‎‎تنها‎قادر‎به‎شناسایی‎الگوهای‎غیرخطی‎میان‎متغیرهای‎ورودی‎و‎خروجی‎هستند،‎بلکه‎می‎یادگیری‎ماشین‎نه
کند‎که‎‎در‎مجموع،‎نتایج‎این‎مطالعه‎تأکید‎می.‎سازی‎کنند‎ز‎با‎دقت‎بالا‎مدلهای‎پیچیده‎محیط‎گلخانه‎را‎نی‎پویایی

تواند‎روشی‎قابل‎‎گر‎گرادیان‎و‎درخت‎تصمیم،‎می‎های‎تقویت‎ویژه‎مدل‎های‎یادگیری‎ماشین‎به‎استفاده‎از‎الگوریتم
یابی‎به‎عملکرد‎بهینه،‎ضرورت‎‎دستحال،‎برای‎‎ای‎باشد.‎با‎این‎بینی‎نیاز‎آبی‎خیار‎گلخانه‎اعتماد‎و‎دقیق‎برای‎پیش
‎داده‎کالیبراسیون‎محلی‎مدل ‎از ‎استفاده ‎انتخاب‎مناسب‎متغیرهای‎ورودی‎و ‎وضوح‎زمانی‎بالا‎پیشنهاد‎‎ها، های‎با

تواند‎زمینه‎را‎،‎‎می‎SHAPهای‎تفسیرپذیر‎مانند‎گیری‎از‎روش‎های‎داده‎مرجع‎و‎بهره‎چنین،‎ایجاد‎پایگاه‎شود.‎هم‎می
‎.ای‎فراهم‎آورد‎اتکا‎و‎قابل‎تعمیم‎به‎سایر‎محصولات‎گلخانه‎های‎قابل‎برای‎توسعه‎مدل

‎

 ها نوشت . پی5
1. Bowen Ratio 

2. Principal Components Regression 
3. Partial Least Squares Regression 
4. Kernel Functions 

5. Random Forest 
6. Bootstrapped 

7. Feature Importance 

8. Gradient Boosting 
9. Boosting 

10 Loss Function 
11. Extreme Gradient Boosting, XGBoost 
12. Regularization 
13. Pruning 

14. Early Stopping 

15. Hyperparameters 

16. Tree-structured Parzen Estimator 

17. Cross-Validation 

18. Fold 

19. SHapley Additive exPlanations 

20. Leaf Area Index 
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