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بینی تبخیر با استفاده از تئوری آشوب و هوش پیش

مصنوعی در مناطق خشک )مطالعه موردی: استان 

 سمنان(
 

و سید فرهاد  *2، محمدرضا يزدانی 1هوشمندزاده فاطمه

 ۴موسوی

 
 چکیده

، بینی آن در مدیریتشناختی است و پیشهاي مهم چرخه آبتبخیر از پدیده
از آنجائی که تئوري آشوب به مطالعه  .ریزي و حفظ آب ضروري استبرنامه

خیر تببینی فرآیند ، پیشحاضر در تحقیقپردازد، لذا هاي دینامیکی میسیستم
هوشمند شامل ماشین بردار هاي تئوري آشوب و مدل ترکیب با استفاده از

پشتیبان، درخت تصمیم، یادگیري گروهی، و فرآیند گوسی انجام شد و 
انتخاب  1553-4115ایستگاه سینوپتیک سمنان طی دوره زمانی هاي داده
هاي روش با استفاده از مقادیر بهینه میزان تأخیر و و اطلاعات متقابلشد. 

نزدیکترین همسایه نادرست به منظور بازسازي فضاي فاز متغیر تبخیر، به 
هاي متفاوتی از متغیرها، ترکیببدست آمد. با توجه به  5و  11ترتیب برابر با 

ها براي ترکیب کلیه پارامترها مشخص شد و ي مدلترین پاسخ همهبهینه
کلی، مدل  بینی داشتند. به طوردو عامل تبخیر و دما بیشترین تأثیر را بر پیش

بهترین کارایی را داشت    MAE = 1.4و 2R 85.5 =با  ماشین بردار پشتیبان
هاي فرآیند گوسی، یادگیري گروهی و روش درخت ترتیب روشو سپس، به

کارایی مناسبی داشتند. استفاده ترکیبی تئوري آشوب به همراه  تصمیم
 خوبی براي تخمین تبخیر برخوردار است.هاي هوشمند از قابلیت الگوریتم

 

هاي هوشمند، نظریه آشوب، بینی تبخیر، مدلپیش کلمات کلیدی: 

 .حفاظت آب

 

 41/1/1214تاریخ دریافت مقاله: 
 2/4/1213: مقاله پذیرش تاریخ
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Abstract 
Evaporation is one of the important phenomena of the 

hydrological cycle and its prediction is essential for water 

management, planning and conservation. Since chaos theory 
deals with the study of dynamic systems, in this research the 

prediction of the evaporation process was carried out using the 

combination of chaos theory and intelligent models, including 

support vector machine, decision tree, group learning, and 
Gaussian process. Data of the Semnan synoptic station during 

the period of 1995-2019 was selected. The optimal values of 

delay and mutual information were respectively obtained as 18 

and 9 using false nearest neighbor methods in order to 
reconstruct the variable phase space of evaporation. According 

to different combinations of variables, the most optimal 

response of all models was determined for the combination of 

all parameters, and the two factors of evaporation and 

temperature had the greatest impact on the prediction. In 

general, the support vector machine model with R2 = 85.5 and 

MAE = 1.4 had the best performance followed by the methods 

of Gaussian process, group learning and decision tree method 
as next bests. The combined use of chaos theory along with 

intelligent algorithms has a good ability to estimate 

evaporation. 
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 مقدمه -1

اجزاي چرخه هیدرولوژي است که تخمین درست  ترینعمدهتبخیر، از 
هاي آبیاري، مطالعات منابع آب و آن در طراحی و مدیریت سیستم

 ,Alsumaieiموارد مشابه دیگر از اهمیت زیادي برخوردار است )

میزان آبی که از مخازن سدها در مقیاس جهانی به صورت  .(2020
یاز صنعت و شرب بیشتر است. رود از مجموع آب مورد نتبخیر هدر می

که در  هاییبا این حال، این حجم زیاد آب تلف شده به دلیل پیچیدگی
هاي مدرن مدیریت منابع برآورد این تلفات وجود دارد، فقط در شیوه

گیرد. از دست رفتن آب مخازن در مناطق گرم آب مورد توجه قرار می
ه اثرات مثبت اي قابل توجه باشد کتواند به اندازهو خشک می

(. Zhang et al., 2017نگهداشت آب در پشت مخازن را خنثی کند )
هاي یادگیري ماشین هاي فناوري و مدلبا توجه به پیشرفت اخیراً

سازي روابط غیر خطی پیچیده، در تخمین بدلیل توانایی آنها در مدل
 Sik Kim et al., 2023; Zhaoتبخیر از آنها استفاده شده است  )

and Gao, 2019 هاي عصبی مصنوعی و کاربرد شبکه(. در پژوهشی
ین تیلور و استفان استوارت( در تخم -هاي اقلیمی )پنمن پریستلیمدل

هاي تبخیر از مخزن آبی در لیبی مورد بررسی قرار گرفت. بر طبق یافته
هاي اقلیمی، روش استفان استوارت با استفاده حاصله در مقایسه روش

بش خورشیدي بهترین عملکرد را از خود نشان داد هاي تااز داده
(Benzaghta, 2014.)  میزان تبخیر ماهانه دریاچه ارومیه طی یک

ساله با استفاده از تئوري آشوب مورد بررسی قرار گرفت. بعد  21دوره 
همبستگی و تابع لیاپانوف براي تشخیص وجود رفتارآشوبناک و 

بدست آمد و از طرفی  21/4ر تصادفی استفاده شد. بعد همبستگی براب
مقدار مثبت تابع لیاپانوف به همراه طیف توان فوریه مبین رفتار 
آشوبناک تبخیر آب بوده است. در این تحقیق از الگوریتم نزدیکترین 
همسایه کاذب براي تخمین تبخیر با استفاده از تئوري آشوب استفاده 

مبین کارایی  ساله 11ها براي یک دوره سنجی دادهشده است. صحت
 Ozlem and(. Farzin et al., 2012بالاي این روش بوده است )

)Kasim (2014 ماشین بردار  بینی تبخیر بر اساس مدلبه پیش
پرداختند. براي تهیه  4همراه با رویکرد آشوب 1(SVMپشتیبان )

هاي ، بازسازي فضاي حالت با استفاده از روشSVMهاي ورودي داده
زمانی یک و چند متغیره انجام شد. نتایج نشان داد تعبیه شده سري 

درصد موفق به  51و  13به ترتیب  SVMهاي مبتنی بر بینیکه پیش
سازي تبخیر را مدل Kisi (2015)اند. کسب ضریب تعیین بیشتر شده

ي اه هاي دو ایستگاه مرسین و آنتالیا در منطقه مدیترانهبا استفاده از داد
دقت ماشین بردار پشتیبان حداقل مربعات، اسپلاین ترکیه انجام داد و 

 (M5Tree) و مدل درخت تصمیم 3(MVRS)رگرسیون چند متغیره 
در این تحقیق بررسی شد. مدل ماشین بردار پشتیبان عملکرد بهتري 

در برآورد پارامترهاي ایستگاه  M5Treeو  MARSهاي نسبت به مدل

 . در تحقیقیهاي خروجی داشتمرسین و آنتالیا با ورودي محلی و داده
براي تخمین میزان تبخیر از سطح دریاچه ارومیه از تئوري آشوب و 

هاي ساله استفاده شد. بررسی شاخص 21شبکه عصبی در یک دوره 
هاي آشوب مانند بعدلیاپانف مبین رفتار آشوبناک سري زمانی داده

ست اسنجی مدل حاکی از این تبخیر بوده است. از طرف نتایج صحت
که مدل شبکه عصبی مصنوعی خطاي کمتري نسبت به تئوري آشوب 

هاي مشابه دیگر از جمله پژوهش(. Farzin et al., 2017داشته است )
 ;Kumar Goyal et al., 2017) توان به تحقیقاتدر این زمینه می

Malik et al., 2017; Ferreira et al., 2019, Ayodel et al., 

یک مدل مبتنی بر  Khular and Singh (2022)اشاره کرد.  (2019
بینی عوامل کیفیت آب رودخانه براي پیش 2(DPیادگیري عمیق )

هاي ماهانه عوامل ها شامل نمونهیامونا، هند معرفی کردند. داده
( در چندین مکان 4113-4115سال ) 6مختلف کیفیت آب به مدت 

که مقادیر  آوري شد. نتایج تجربی نشان داددر منطقه دهلی جمع
توانند شده مدل و مقادیر واقعی مطابقت نزدیکی دارند و میبینیپیش

 هاي مختلف از جملهروند آینده را نشان دهند. عملکرد مدل با تکنیک
SVR( جنگل تصادفی ،RF)3 مقایسه شد.  و شبکه عصبی مصنوعی

گیري سطوح اکسیژن مورد نیاز تجزیه و تحلیل تجربی با اندازه
ي نشان داد که که مدل پیشنهادو شیمیایی انجام و نتایج  بیولوژیک

 داراي دقت خوبی در پارامترهاي کیفی آب دارد. 
 

La Fuente et al. (2022)بینی تبخیر براي دریاچه کینرت را ، پیش
با استفاده از چند مدل انجام دادند. در این مطالعه، یک رویکرد چند 

امیکی مورد بررسی قرار گرفت و مدلی به همراه یک الگوریتم آیرودین
2R و میلیمتر   RMSE=0.19نتایج نشان داد که رویکرد چند مدلی با  

، در ایستگاه El Bilali et al. (2023)عملکرد بهتري داشت.  0.92 =
مدل، ازجمله  3هواشناسی سمبا در مراکش تبخیر را با استفاده از 

 ها نشان دادادند. یافتهبینی قرارد،مورد پیش11(MLیادگیري ماشینی )
براي کاربرد در فرایندهاي مرتبط با تبخیر واقعی در   ML هايمدل

 مناطق خشک مناسب هستند.
 

Rocha et al. (2023) اي با هدف ارزیابی تغییرپذیري مکانیمطالعه-
پنتیکوست، واقع در منطقه نیمه  زمانی نرخ تبخیر در سطح آب مخزن

و تکنیک  Delft3D مدل هیدرودینامیکیخشک برزیل، با استفاده از 
با توجه به نتایج توزیع مکانی، براي دوره   انجام دادند. سنجش از دور

بود، در حالی  سنجش از دور مرطوب، الگوهاي تبخیر شبیه به الگوهاي
الگوي   Delft3Dدر مقایسه با سنجش از دور که در دوره خشک،

ر انه ارائه شده در مطالعه مذکوتبخیر پایدارتري ارائه کرد. رویکرد نوآور
هاي سطحی و تواند براي درک بهتر دینامیک تبخیر در آبمی

 هاي تبخیر استفاده شود. سازي مکان سازهبهینه
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و هواي شهر سمنان در استان سمنان تغییرات ماهانه دما زیاد است. آب 
در تابستان گرم و در زمستان نسبتاً سرد است. متوسط حجم بارش 

 4/5میلیارد متر مکعب برآورد شده که  3/11نه در استان سمنان سالا
درصد( مستقیماً از طریق تبخیر از  11)حدود میلیارد متر مکعب آن 

شود و در نتیجه، به منابع آب زیرزمینی نفوذ نکرده دسترس خارج می
نیست، که جزو مشکلات منابع آب استان بخشی نیز مؤثر و در تعادل

به عدم وجود اطلاعات جوي از آینده،  بنابراین با عنایت سمنان است.
اي تبخیر ریزي منابع آب و مدیریت آب نیاز است تا به گونهبراي برنامه

بینی شود. از طرفی در برخی تحقیقات هاي زمانی متفاوت پیشدر دوره
انجام گرفته به ماهیت تبخیر و عوامل مؤثر بر آن کمتر توجه شده 

قیق از تئوري آشوب براي بررسی میزان آشوبناکی است. در این تح
هاي تبخیر استفاده شد و پس از بررسی ماهیت دینامیک آن، از مدل

چنین، هممبتنی بر هوش مصنوعی براي تخمین تبخیر استفاده شد. 
 ود تخمین مورد استفاده قرار گرفت. به طوربفرایند گوسی نیز براي به

هاي نیبیتواند به منظور پیشینتایج حاصل از پژوهش حاضر م ،کلی
هت هاي دقیق و مناسب جریزيمناسب پدیده تبخیر و به تبع آن برنامه

کنترل پدیده مذکور مورد استفاده قرار گیرد. کاربرد این یافته می تواند 
در امر مدیریت بهینه منابع آب با توجه به اثرات محتمل تغییر اقلیم 

 سودمند باشد.
 

 هاد و روشموا -2

 منطقه مورد مطالعه -2-1

متر و متوسط میلی 121استان سمنان داراي میانگین سالانه بارندگی 
میلیارد متر مکعب برآورد  3/11حجم بارش سالانه در استان سمنان 

درجه سلسیوس است. تغییرات  1/11شده است. دماي میانگین سالانه 
 کمترین دما بهماهانه دما در استان سمنان زیاد است و بیشترین و 

وهواي شهر سمنان در هاي تیر و دي است. آبترتیب مربوط به ماه

ترین در مقیاس ماهانه، بیشتابستان گرم و در زمستان نسبتاً سرد است. 
متر بر  3/2هاي خرداد و مرداد، با میزان سرعت بادها مربوط به ماه

 Aس لا. در این مطالعه، اطلاعات تبخیر از تشت تبخیر کثانیه، است
داراي مختصات جغرافیایی به  (،1)شکل ایستگاه سینوپتیک سمنان 

متري از  1141و ارتفاع  33° 36'11"و عرض  33° 43'11"طول 
دریافت  4115اکتبر  31تا  1553بازه زمانی اول ژانویه  درسطح دریا، 
روش هوش مصنوعی شامل ماشین بردار  2ارزیابی عملکرد  و به منظور
و  14(EL، روش ترکیبی )11(DT) درخت تصمیم ،(SVR)پشتیبان 

به همراه تئوري آشوب براي  13(GPرگرسیون فرآیند گوسی )
ایستگاه  تریننزدیک این ایستگاهسازي تبخیر روزانه استفاده شد. مدل

کیلومتري از  35/4باشد که در فاصله سینوپتیک به محل پژوهش می
عات میانگین دماي هوا، شامل اطلادادگان ایستگاه  آن واقع شده است.

میانگین سرعت باد، میانگین فشار، میانگین رطوبت نسبی، ساعت 
ها در مقادیر آماري داده 1در جدول  آفتابی، بارندگی و تبخیر بود.

خیر هاي تبسري زمانی دادهایستگاه سینوپتیک سمنان و همچنین 
 نشان داده شده است. 4ماهانه در شکل 

 

 روش تحقیق -2-2

توصیف رفتار دینامیکی پدیده تبخیر از بازسازي فضاي فاز براي 
بینی میزان تبخیر هاي هوشمند پیشاستفاده و براي آموزش مدل

با استفاده از الگوریتم نزدیکترین همسایه نادرست، بعد  استفاده شد.
بهینه و با کمک تابع اطلاعات متقابل، تأخیر زمانی بهینه، تخمین زده 

مقادیر بعد تعبیه و زمان تأخیر، فضاي فاز بازسازي  شد. با استفاده از
هاي بینی مقادیر تبخیر توسط مدلشده و از این اطلاعات براي پیش

وش رماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم، رگرسیون فرآیند گاوسی و 
  ترکیبی استفاده شد.

 
Table 1- Statistical data values in Semnan synoptic station from January 1, 1995 to October 31, 2019 

 201۵اکتبر  ۴1تا  1۵۵5زمانی اول ژانويه ها در ايستگاه سینوپتیک سمنان از تاريخ مقادير آماری داده -1جدول 
Rainfall 

(mm) 
Sunshine 

(hours) 
Relative 

humidity (%) 
Pressure 

(Pascal) 
Wind 

 speed (m/s) 
Temperature 

(Celsius) 
Evaporation 

(mm) 
Statistical  

value 
0.3 9.2 62 889 2.1 23.5 9 Average 

1.61 3 15.6 4.81 1.4 8 4.84 Standard 

deviation 
2.6 9 244 23.2 2 64 23.53 Variance 

36.2 14.2 93.2 870 0 37.8 25 Maximum 
0 0 6.5 902.7 12.25 1.3 0 Minimum 

6460 6460 6460 6460 6460 6460 6460 Number of 

data 
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Fig. 1- Location of Semnan synoptic station 

 موقعیت ايستگاه سینوپتیک سمنان  -1شکل 

 
Fig. 2- Time series of monthly evaporation in Semnan station 

سری زمانی تبخیر ماهانه در ايستگاه سمنان -2شکل 
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 تئوری آشوب  -2-2-1

 پردازد که در نگاه اول به نظرهایی میبه مطالعه سیستم نظریه آشوب
رسد رفتار تصادفی دارند. اما در واقع همین سیستم تحت حاکمیت می

ه نظمی، نظمی نهفتیا به عبارتی در هر بیقوانین مشخصی است و 
ي ااست. چنین سیستمی به شرایط اولیه بسیار حساس است، به گونه

هاي ظاهراً ناچیز و دلخواه، قادرند تأثیرات شگرفی بر سیستم که ورودي
ته هاي آشوبناک گفهایی، سیستمداشته باشند. به چنین سیستم

و غیر  هاي قطعیدیک، سیستمشود. پس ناپایداري، رفتار غیر پریومی
اند وبناکخطی بودن همراه با هم از مشخصات یک سیستم آش

(Taghipour, 2023) . 1563آشوب براي اولین بار در سال نظریه 
در هواشناسی به کار برده  Edward Lawrenceتوسط محققی به نام 

(. اولین گام در آنالیزهاي غیرخطی یک Kocak et al., 2007شد )
سیگنال با کمک تئوري دینامیک غیرخطی، بازسازي فضاي فاز 

 (. Weber and Ziblot, 2005تراژکتوري سیگنال است )
 

 1۳بازسازی فضای فاز -2-2-1-1

اولین گام در آنالیزهاي غیرخطی یک سیگنال با کمک تئوري دینامیک 
غیرخطی، بازسازي فضاي فاز تراژکتوري سیگنال است. ابزار اولیه 

شود که یک سري ( به این منظور به کار گرفته میτزمانی )تأخیر 
,u1زمانی اسکالر مانند  u2, … , uL را به یک فضایی با m  بعد مانند

 بسط دهد.  4معادله 
(1) xk = (uk, uk+τ, … , uk+(m−1)τ) 

kدر این معادله   = 1,2, … , L − (m − 1)τ ،τ  تأخیر زمانی وm 

mابعاد فضاي بازسازي شده است ) ≥ بسیار ساده به (. این روش 2
و حداقل فضایی  (τرسد ولی اولین مشکل انتخاب تأخیر زمانی )نظر می

(mاست که سري زمانی باید به آن بسط داده شود ) (Weber and 

Ziblot, 2005.) 
در این روش، فرض بر آن است که داده نامحدود و بدون نویز است 

د. انتخاب شو تواند به صورت دلخواهکه در این حالت تأخیر زمانی می
ولی مشکلی که در دادگان واقعی وجود دارد این است که همیشه 

هاي زمانی محدود و نویزي هستند و در انتخاب این تأخیر زمانی سري
باید دقت زیادي شود. اگر تأخیر خیلی کوچک انتخاب شود، جاذب 

شود و حشو اطلاعات بازسازي شده در راستاي یک خط فشرده می
. اگر تأخیر خیلی بزرگ باشد، دینامیک جاذب ممکن است افتداتفاق می

ارتباطی شکل گیرد. یکی از به صورت تصادفی قطع شود و بی
هاي معمول براي انتخاب زمان تأخیر مناسب، بر اساس روش

آشکارسازي اولین کمینه محلی تابع اطلاعات متقابل است. در واقع، 
بیشترین  𝑢𝑡+𝜏 که سیگنالکند این اولین کمینه تأخیري را محاسبه می

کند. موجود است، اضافه می 𝑢𝑡 اطلاعات را به دانشی که نسبت به

انتخاب ابعاد فضاي فاز نیز از اهمیت خاصی برخوردار است؛ زیرا اگر 
بعد خیلی کوچک انتخاب شود، هندسه فضاي فاز کاملاً پیچ و تاب 

ی محاسبات بالایخورد و اگر بعد خیلی بزرگ اتخاذ شود، نیاز به نمی
یابد. خواهد بود و مشکلات گرد کردن یا خطاي ابزاري افزایش می

هاي هاي مختلف سیگنالنشان داده شده است که ابعاد بخش
غیرایستان ممکن است با هم متفاوت باشند. از طرف دیگر، نویز تمایل 
دارد بعد را افزایش دهد. در نتیجه، انتخاب بعدِ به اندازه کافی بزرگ، 

هاي مرتبط در حضور نویز باشد، اهمیت که شامل تمامی دینامیک
که بر اساس  13(FNNبسزایی دارد. روش نزدیکترین همسایه نادرست )

ی تواند روش مناسبکند، میهاي هر بعد کار میبیشترین فاصله داده
 براي انتخاب بعد بهینه فضاي فاز بازسازي شده باشد. 

 

گیری میزان قطعیت اندازهنمودار بازگشتی و  -2-2-1-2

 سیستم

طعی دینامیکی ق حالات بازگشتی یک ویژگی اساسی یک سیستم
توانند ویژگی بازگشتی یک سیستم است. نمودارهاي بازگشتی می

در فضاي  xiهاي دینامیکی قطعی را با نشان دادن رفتار وابسته اربیت
ه ماتریس بفاز تشریح نمایند. گام کلیدي در یک نمودار بازگشتی محاس

R  با ابعادN × N  است. 3معادله به صورت 
(4) Ri,j(ε) = Θ(ε − ||xi − xj||),    i, j = 1,… , N      

Nدر این معادله  = L − (m− 1)τ ،ε فرض، فاصله قطع پیش‖. ‖ 
تواند می xiیک تابع پله است. بردار فضاي حالت  Θ(x)نرم اقلیدسی و 

بازسازي شود  uiتوسط روش تأخیر زمانی و بر اساس بردار مشاهدات 
(xi = (ui, ui+τ, … , ui+(m−1)τ) فاصله قطع .)ε یک کره به مرکز ،
xj کند و اگر تعریف میxi  داخل این کره قرار گیرد )یعنی حالت نزدیک

Ri,jاست(، مقدار  xiبه  = Ri,jصورت شده و در غیر این 1 = 0 
هاي سپید و تواند به سادگی با رنگمی Ri,j خواهد شد. مقدار دودویی

تصویرسازي شود. بنابراین، نمودار بازگشتی به عنوان روشی براي  سیاه
وجه تواند مورد تبیان حرکت تراژکتوري در فضاي فاز با ابعاد بالا می

قرار گیرد. مزیت دیگر نمودار بازگشتی این است که براي آنالیز 
هاي غیرایستا و کوتاه مناسب است. در نهایت، نمودار بازگشتی داده

-اسکوچک و مقی-وهاي یک سیستم دینامیکی مقیاسمشخصات الگ
 کند.بزرگ را بیان می

 
هاي یريگهاي نمودار بازگشتی، برخی اندازهبه منظور شناسایی ویژگی

کوچک در نمودار بارگشتی را کمی -پیچیدگی که ساختارهاي مقیاس
شود، پیشنهاد نامیده می 13(RQAکند و آنالیزهاي کمی بازگشتی )می
ها بر اساس چگالی نقطه بازگشتی و گیرياین اندازهگردد. می

ترین ساده ساختارهاي خط قطري موجود در نمودار بازگشتی است.
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( که تعداد نقاط سیاه 3معادله است ) 16(RRگیري، نرخ بازگشتی )اندازه
دهد و درصد نقاط بازگشتی موجود در را در نمودار بازگشتی نشان می

تعداد نقاط بر روي  N، 2معادله کند. در را بازگو می εمحدوده 
 تراژکتوري موجود در فضاي حالت است.

(3) RR(ε) =
1

N2
∑Ri,j(ε)

N

i,j=1

 

( بر اساس خطوط قطري است. این پارامتر DETگیري قطعیت )اندازه
دهد. سهم نقاط بازگشتی را در ساختارهاي خط قطري نشان می

ان طول هستند. این هاي خط قطري داراي کمترین میزبخش
گیري بازگوکننده میزان الگوهاي قطعی و پریودیک در دینامیک اندازه

هاي پریودیک داراي خطوط قطري خیلی سیستم است. سیگنال
ط هاي آشوبگونه خطوطولانی هستند و این در حالی است که سیگنال

 هاي تصادفی حتی اگر پارامتر شعاع خیلیقطري کوتاهی دارند. سیگنال
رگ انتخاب شود، هیچ نوع خطوط قطري ندارند. محاسبه پارامتر بز

توزیع  Pε(l)آورده شده است. در این معادله،  3قطعیت در معادله 
 Nدر نمودار بازگشتی است و  lفراوانی ساختارهاي قطري با طول 

مقدار آستانه است  lminتعداد خطوط قطري در نمودار بازگشتی است. 
شده از حرکت تانژانتی تراژکتوري در  که از خطوط قطري تشکیل

درنظر گرفته  4فضاي فاز مثتثنی شده و در این مطالعه، مقدار ثابت 
 شده است.

(2) 
DET =

∑ lPε(l)N
l=lmin

∑ Ri,j
N
i,j

 

(، معرف آنتروپی شانونی توزیع 6معادله ) 11(ENTRپارامتر آنتروپی )
 هاي خط قطري است. این پارامتر پیچییدگی ساختارفراوانی طول

طعی کند. ساختار قگیري میقطعی را در یک سیستم دینامیکی اندازه
 تري را موجب خواهد شد. بزرگ ENTRتر، مقدار پیچیده

(3) 
ENTR = − ∑ p(l)lnp(l),      p(l) =

P(l)

∑ P(l)N
l=lmin

N

l=lmin

 

(، به سادگی اندازه 1معادله ) 15(LMAXپارامتر خط پیشینه )
است( را در نمودار  ترین خط قطري )از قطر اصلی مستثنیطولانی

کند. این شاخص به صورت معکوس با نماي لیاپانوف بازگشتی بیان می
ارتباط دارد. نماي لیاپانوف مثبت بازگوکننده واگرایی  41مثبت

هاي نزدیک به هم و شاخصی کمی براي بیان دینامیک تراژکتوري
معرف رفتار آشوبی  LMAXرو، مقدار کوچک آشوبناک است. از این

 در سیگنال است.  بیشتر
(6) LMAX = length of longest diagonal line 

اي است. ( در نمودار بازگشتی یک پارامتر ویژهεمیزان فاصله قطع )
مسایه اي هصورت تقریباً هر نقطهاگر خیلی بزرگ انتخاب شود، در این

نقاط دیگر خواهد بود و این باعث اشباع شدن نمودار بازگشتی که 

غیر مرتبط است خواهد شد. اگر خیلی کوچک انتخاب شود، شامل نقاط 
دیگر نقاط بازگشتی موجود نخواهد بود و اطلاعات سیستم مورد نظر 

 (.Wallot and  Mønster, 2018) از بین خواهد رفت

 

 بینیهای پیشتخمین تبخیر با مدل -2-2-2

ن اشده به دو بخش دادگان آموزش )کالیبراسیون( و دادگدادگان معرفی
هاي آزمون تقسیم شد. دادگان آزمون براي ارزیابی مدل

کننده میزان تبخیر مورد استفاده قرار گرفت. به این منظور، بینیپیش
درصد مابقی براي  41( و3112درصد از دادگان به عنوان آموزش ) 11

(، به صورت تصادفی، انتخاب شدند. سپس، با استفاده از 1454آزمون )
(، روش DT) (، درخت تصمیمSVRدار پشتیبان )هاي ماشین برروش

سازي صورت ( مدلGP( و رگرسیون فرآیند گوسی )ELترکیبی )
هاي آزمون و آموزش به گرفت. نحوه تشکیل متغیرهاي ورودي داده

 آورده شده است. 4جدول گر، در هاي تخمینمدل
 

 ماشین بردار پشتیبان -2-2-2-1

 Wapnik (1995)( اولین بار توسط SVMمدل ماشین بردار پشتیبان )

ها بندي مجموعه دادهبندي اطلاعات و طبقهبراي حل مسائل طبقه
مطرح شده و سپس براي حل مسائل رگرسیون غیرخطی و تخمین 

ابتدا  SVM(. در روش Kumar, 2017چگالی توسعه داده شده است )
اي از شوند: هر نمونهها به دو دسته آموزش و آزمون جدا میکل داده

و چندین ویژگی  xهاي مجموعه آموزش داراي یک مقدار هدف داده
d باشد. هدف در روش )ویژگی یا متغییر مشاهداتی( میSVM  ایجاد

طوري که بتوان مقادیر هدف هاي آموزش است؛ بهمدلی بر اساس داده
( dهاي آزمون )هاي داده( را از روي ویژگیxهاي آزمون )داده

 (.Wang, 2013بینی کرد )پیش
(1) f (x) = wφ(x) + b 

یک تابع انتقال غیر  ((xثابت بایز یا خطاي مدل و   bبردار وزن، Wکه 
توان با را می bو  wاست. متغیرهاي  xهاي ورودي خطی از ویژگی

 (.Wang, 2013بینی نمود )( پیش5سازي تابع خطا رابطه )بهینه

(1) 1

2
‖w‖2 + ∁∑(ξi + ξi

∗)

N

i=1

 

 

 درخت تصمیم -2-2-2-2

 اي( یک روش سلسله مراتبی یا چند مرحلهDTروش درخت تصمیم )
دویی ها به روش دوصورت بازگشتی مجموعه دادهاست که در آن به

ه شوند تا زمانی کبندي میتقسیمتر به تقسیمات فرعی و کوچک
م، یک الگوریتم درخت تصمیتقسیمات فرعی نهایی دیگر میسر نباشد. 
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کند که مجموعه اي از ي آموزشی ایجاد میهاساختار درختی از داده
شود. بینی متغیر هدف میدهد که منجر به پیشتصمیمات را نشان می

اس ها بر اسها به زیرمجموعهاین الگوریتم با تقسیم بازگشتی داده
بینی  کند که بیشترین اطلاعات را تا زمانی که پیهایی کار میویژگی

درختان تصمیم  .کندم مییا تصمیم نهایی گرفته شود، فراه
تصمیم را از گیرند و یک درخت هاي معلوم را میاي از دادهمجموعه

 .(Alberg et al., 2012کنند )آن استنتاج می

(5) SDR = sd (T) -  ∑
|Ti|

T
 sd (Ti)     

 

÷ 

سازي هاي نوین بهینهعنوان یکی از روشهاي رگرسیون بهروش
 و کاربردهاي فراوانی دارد هاي غیر خطی مورد استفاده بودهمدل

(Vapnik, 1995 در روش رگرسیون تغییرات متغیر وابسته بر اساس .)
هاي شود. در مدلاطلاعات متغیرهاي مستقل دیگر بررسی می

رگرسیون فرآیند گوسی بر این فرض هستند که مشاهدات تنظیم باید 
 .(Pal and Diswal, 2010حامل اطلاعاتی درباره همدیگر باشد )

(11) y = f(x(k)) + ξ 

ها و اي از وروديدهنده دامنهترتیب نشانبه yو  xکه در رابطه فوق، 
 𝜎2مقدار نویز گاوسی با واریانس  ξتابع وابسته مجهول و  fها، خروجی

ي خروجی بینی متغیرهااست. پس از تعیین میانگین و کواریانس، پیش
نی بیصورت توزیع گاوسی پیشبه *xبراي نمونه از متغیرهاي ورودي 

,𝑦∗|𝑋))شده  𝑦, 𝑥∗))P  با میانگین و تابع کواریانس به شکل زیر ارائه
 شود.می

(14) y∗ = m (x∗) + K∗
T (K + σn

2 I)−1  (y − m(x∗)) 

(13) σy∗
2 = k∗ + −( K + σN

2 I )−1K∗ 

ماتریس همانی هستند. مقادیر  Iماتریس کواریانس و  Kدر روابط فوق، 
که درست نمایی بر  logp((𝑦|𝑋))سازي بیشینه پارامترها معمولاً با

 Rasmussen andآید )باشد، به دست میحسب لگاریتم می

William, 2006.) 
(12) logp(y|X) =  −

1

2
 yT(K + σ2I)−1y

−
1

2
 log|K − σ2| −  

n

2
log (2π) 

 

 روش يادگیری گروهی -2-2-2-۳

درخت  111شامل ترکیب اطلاعات رگرسیون روش یادگیري گروهی 
است. عملیات  boosting پایه ضعیف( با کمک تصمیم )مدل هاي

هاي ضعیف به صورت مدل به این صورت است که  boosting ترکیب
تکراري و با روش حداقل مربعات آموزش ببینند به طوري که آموزش 

هاي آموزش دیده در مراحل قبلی مدل در یک مرحله، وابسته به مدل
 (.Jerome, 2001; Seifi et al., 2022)است 

 

 سازیهای ارزيابی دقت مدلعیارم -2-2-۴

، مجذور 41(MAEهاي میانگین خطاي مطلق )در پژوهش حاضر، آماره
و  43(CC، ضریب همبستگی )44(RMSEمیانگین مربعات خطا )

ه ببراي ارزیابی نتایج  و دقت مدل استفاده شد.  42(2Rضریب تعیین )
راي ب، ابتدا ربینی میزان تبخیهاي هوشمند پیشمدلمنظور آموزش 

توصیف رفتار دینامیکی پدیده تبخیر از بازسازي فضاي فاز استفاده شد. 
رو، با استفاده از الگوریتم نزدیکترین همسایه نادرست، بعد بهینه از این

و با کمک تابع اطلاعات متقابل، تأخیر زمانی بهینه، تخمین زده شد. 
ان تأخیر، فضاي فاز در نهایت، با استفاده از مقادیر بعد تعبیه و زم

 بینی مقادیر تبخیر توسطبازسازي شده و از این اطلاعات براي پیش
هاي ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم، رگرسیون فرآیند مدل

 روش ترکیبی استفاده شد.گاوسی و 

 
Table 2- Input values to predictive models according to phase space reconstruction 

 با توجه به بازسازی فضای فازبینی های پیشمقادير ورودی به مدل -2جدول 
 
 
 
 
 

 

 
 

output Input  

m dimention 3 2 1   

Xtou+1 Xt−(m−1)τ Xt−τ Xt+1 Xt  
Training data 

Xtou+2 Xt−(m−2)τ Xt Xt+2 Xt+1  

. . . . .  

. . . . .  

. . . . .  Test data 



 

 

 

 

 1۳0۴، بهار  1تحقیقات منابع آب ايران، سال بیستم، شماره 

Volume 20, No. 1, Spring 2024 (IR-WRR) 

132 

 

 نتايج  -۴

محاسبه نزديکترين همسايه نادرست و زمان تأخیر  -۴-1

 پارامتر تبخیر

به منظور بررسی آشوبناکی و ایجاد فضاي فاز، مقدار نزدیکترین 
همسایه نادرست و اطلاعات متقابل براي سري زمانی تبخیر، به ازاي 

آورده شده است. با توجه  2و  3شکل مقادیر مختلف تأخیر و بعد، در 
و بعد بهینه براي بازسازي  5هاي مذکور، بهترین مقدار تأخیر به شکل

 تعیین شد. 11فضاي فاز 
 

بر روي  5و تأخیر  11بستر جذب براي فضاي بازسازي شده با بعد 
 ترسیم شده است. 3شکل فضاي سه بعدي سري زمانی تبخیر در 

 
و هندسه بستر جذب که  2شکل با توجه به مسیر رفت و برگشتی در 

تغییرات تبخیر است و بهها در محدوده دینامیکی شامل قبض و بسط
تار توان به رفعلاوه، رفتار تقریبا سیکلیک بودن بستر جذب، می

پریودیک بودن سري زمانی تبخیر پی برد که با تعییرات سري شبه
زمانی تبخیر مطابقت دارد. علاوه بر این، رفتار شبه پریودیک در نمودار 

علاوه بر چپ( نیز مشهود است. در این نمودار، -3شکل بازگشتی )
وجود الگوهاي منظم موازي با قطر اصلی، رفتارهاي تصادفی نیز، به 

تواند بازگوکننده رفتار شود که میصورت کیفی مشاهده می
پریودیک سري زمانی تبخیر باشد. مقادیر کمی میزان نرخ شبه

آورده شده است. 3جدول در  LMAXبازگشت، قطعیت، آنتروپی و 

 
Fig. 3- Variations of false nearest neighbor values for evaporation time series 

 برای سری زمانی تبخیرتغییرات مقادير نزديکترين همسايه نادرست  -۴شکل 

 
Fig. 4- Mutual information changes for evaporation time series 

 تغییرات اطلاعات متقابل برای سری زمانی تبخیر -۳شکل 
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Fig. 5- Absorption bed in the three-dimensional space of the evaporation time series phase space (a) and 

its recurrence plot (b) 

 (b) آنو نمودار بازگشتی  (a) زمانی تبخیربستر جذب در فضای سه بعدی فضای فاز سری  -5شکل 

 
Table 3- Values of return rate, certainty, entropy and LMAX 

 LMAX مقادير نرخ بازگشت، قطعیت، آنتروپی و -۴جدول 

RR DET ENTR LMAX Delay Dimention Time series  

0.09 0.75 1.08 3.76 9 18 Evaporation  

سنجی ي صحتهاي قبل، برادر این قسمت، تنها از دادگان تبخیر زمان
یک بردار تک متغیره و تنها شامل دادگان  Xرو، د. از ایناستفاده ش

یر براي بینی میزان تبختبخیر بود. نتایج کمی معیارهاي کارایی پیش

است. مقادیر هایپرپارامترهاي  آورده شده 2جدول دادگان آزمون در 
به صورت خودکار با کمک  SVMمرتبط با کرنل گوسین در روش 

اي از میزان نمونه انجام شد. MATLABافزار در نرم fitrsvmتابع 
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نمودار پراگندگی  آورده شده است. 6شکل روز در  61بینی در طی پیش
آورده شده  1شکل گیري شده در بینی با مقادیر اندازهمیزان تبخیر پیش

بینی شده با مقادیر هاي پیشدر نمودار پراکندگی، هر میزان دادهاست. 
گیري شباهت داشته باشند، پراکندگی دادگان حول قطر اصلی اندازه

، میزان تجمع دادگان، تقریباً حول قطر 1شکل خواهد بود. با توجه به 
نده با کنبینیدهنده کیفیت بالاي مدل پیشاصلی است که نشان

 است. 14/14ضریب تعیین %

 
Table 4- Efficiency criteria for predicting evaporation 

 بینی میزان تبخیرمعیارهای کارايی پیش -۳جدول 

(%) 2R CC (%) RMSE (mm) MAE (mm) Data 

73.69 85.94 2.45 1.81 Training data 

82.12 90.66 2.16 1.64 Test data 

 

 
Fig. 6- prediction of evaporation during 60 days using evaporation time series 

 روز با سری زمانی تبخیر 60بینی تبخیر در طی پیش -6 شکل

 
Fig. 7- Scatter plot of predicted vs measured evaporation 

 گیری شده با ورودی تبخیرشده به اندازهبینیپیشنمودار پراکندگی میزان تبخیر  -۳شکل 
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 هايی با ابعاد بالاترهای رگرسیون با ورودیآموزش مدل -۴-2

از آنجا که در قسمت قبلی تنها از دادگان تبخیر استفاده شده بود، در 
اد، دما، سرعت بادامه از ترکیب متغیرهاي دیگري غیر از تبخیر، مانند 

ینی میزان بفشار، بارش، رطوبت نسبی و ساعات آفتابی به منظور پیش
تبخیر بهره برده شد. به منظور تخمین پارامترهاي فضاي فاز براي 

 Waltاز روش والت استفاده شد ) 43(MTSهاي چندبعدي )سري زمانی

et al., 2018گذاري ترکیب متغیرهاي مختلف به همراه (. نحوه نام
 3دول جمقادیر بهینه میزان تأخیر و بعد براي بازسازي فضاي فاز، در 

ه تعداد متغیرهاي کبا توجه به  نتایج، هر میزان  آورده شده است.
کنند، میزان بعد و تأخیر لازم براي درنظرگرفته افزایش پیدا می

 کند.بازسازي فضاي فاز کاهش پیدا می
 

استفاده شد.  SVMتنی بر سنجی مباز سه مدل رگرسیونی براي صحت
(، رگرسیون ترکیبی مبتنی بر DT)رگرسورها شامل درخت تصمیم 

( بودند. نتایج GP( و رگرسیون فرآیند گوسی )ELیادگیري گروهی )
هاي بینی براي دادگان آزمون توسط روشمعیارهاي کمی میزان پیش

هاي مورد در اجراي الگوریتمآورده شده است.  6جدول مختلف در 
هاي متفاوتی از متغیرهاي مستقل مورد ارزیابی قرار بررسی، ترکیب

ا، ترین پاسخ براي ترکیب کلیه پارامترها شامل )تبخیر، دمگرفتند. بهینه
سرعت باد، فشار، سطح بارندگی، رطوبت و ساعات آفتابی( با داشتن 

  و 2R ،CC = 92.67 ،RMSE = 1.95  =85.58ضرایب عملکرد 

MAE = 1.46  در مدلSVR  حاصل شد. منحنی پراکندگی میزان
با توجه به اطلاعات گیري شده شده به اندازهبینیتبخیر پیش

 1در شکل  SVR هاي مختلف براي مدل شده سري زمانیترکیب
 نشان داده شده است.

( نیز ترکیب مورد استفاده، منجر به DTدر روش درخت تصمیم )
گیري و بدست آمدن مقادیري برابر ي اندازههابهترین انطباق با آماره

  MAE 1.62 =و  2R ،CC = 91.18 ،RMSE = 2.1 83.07 =با 

 DTو  SVR( نیز مانند دو مدل ELشد. نتایج روش یادگیري گروهی )
آنها بود ضرایب  براي مناسبترین ترکیب پارامترها که شامل همه

 MAE  =و  = 2R ،CC = 92.57، 1.96 RMSE 85.37 =عملکرد 

بر اساس نتایج بدست آمده، در روش رگرسیون  .را نشان داد1.48
ي پارامترها با داشتن ضرایب عملکرد ( ترکیب همهGPفرآیند گوسی )

= 85.46 2R ،CC = 92.56 ،RMSE = 1.96 و MAE = 

به ذکر است که ترکیب لازم ترکیب شناخته شد.  بهترین1.48
ي پارامترهاي پارامترهاي تبخیر و دما در مقایسه با استفاده از همه

هواشناسی شامل تبخیر، دما، سرعت باد، فشار، سطح بارندگی، رطوبت 
ها عملکرد مناسب و قابل قبولی و ساعات آفتابی براي تمامی مدل
، هر ه نتایجبه طور کلی، با توجه بنشان داد و اختلاف زیادي نداشت. 
توانست  SVRباشد ولی مدل می چند عملکرد کلیه رگرسورها مناسب

ن تري با ضرایب قطعیت و همبستگی بیشتر و در همیمناسب بینیپیش
توان را مهیا سازد. در مجموع می MAEو  RMSEحال مقدار کمتر 

گفت اگر از متغیرهاي بیشتر به همراه تأخیرهاي مناسب آنها به عنوان 
ري تتوان مدل جامعبینی تبخیر استفاده شود، میورودي پیشمدل 

بینی ارائه داد، که با استفاده از اطلاعات بازسازي فضاي فاز، براي پیش
 سازد، این امرمهیا شده است. که تأخیر بهینه را فراهم می

 
گیري شده شده با مقادیر اندازه بینیندگی میزان تبخیر پیشکنمودار پرا
هاي مختلف استفاده ورده شده است. بر طبق نتایج مدلآ 1در شکل 

که عملکرد بهترین  SVMسنجی، نتایج مدل شده براي صحت
لی ها حول قطر اصدهنده بیشترین پراکنش دادهعملکرد را داشت نشان

 یا خط برازش با همبستگی بالا ملاحظه شد.
 

Table 5- Delay and dimension parameters to reconstruct the state space for different MTSs 
 های مختلف MTSپارامترهای تأخیر و بعد به منظور بازسازی فضای حالت برای  -5 جدول

Delay Dimension  Scenario (multidimensional time series) 

19 5 MTS1 Evaporation/Temperatute 

13 3 MTS2 Evaporation/Temperature/Wind Speed 
11 2 MTS3 Evaporation/Temperature/Wind Speed/Pressure 
8 2 MTS4 Evaporation/temperature/wind speed/pressure/precipitation  
8 2 MTS5 Evaporation/Temperature/Wind Speed/Pressure/Precipitation 

/Humidity 
7 2 MTS6 Evaporation/Temperature/Wind Speed/Pressure/Rain 

/Humidity/Sunshine Hours 
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Table 6- Results of quantitative criteria for four regressors (SVR, DT, EL and GP)  

 GP و SVR ، DT، EL رگرسور 5نتايج معیارهای کمی برای  -6جدول 
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Fig. 8- Scatter plot of predicted vs measured evaporation with hybrid data of different time series for SVR 

(Ev: Evaporation, T: Temperature, W: Wind speed, P: Pressure, R: Rainfall, RH: Relative Humidity, S: 

Sunshine Hours) 

های شده سری زمانیگیری شده با توجه به اطلاعات ترکیبشده به اندازهبینینمودار پراکندگی میزان تبخیر پیش - 6شکل 

 SVRمختلف 

(Ev،تبخیر : T،دما : W،سرعت تبخیر : P،فشار : R،بارش : RH،رطوبت نسبی : S: )ساعات آفتابی 
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هاي شده سري زمانیجه به اطلاعات ترکیبسنجی با تونحوه صحت
مشخص است. بر طبق نتایج در  5در شکل  SVRبراي مدل  مختلف

بینی گیري شده و پیشهاي مربوط به مقادیر اندازهاین مطالعه، منحنی
شود شده انطباق خوبی با هم دارند و اختلاف کمی بین آنها مشاهده می

است. با دقت در این بینی که حاکی از دقت بالاي مدل در پیش
براي نقاط بیشینه و  SVRشود که نتایج مدل نمودارها مشخص می

 گیري شده هستند.کمینه کمتر از مقادیر اندازه
 

 بندی جمع -۳

ع دهنده تلفات آب است که تابترین اجزاي تشکیلتبخیر یکی از مهم
عوامل مختلف بوده و به علت تأثیرپذیري به متغیرهاي آب و هوایی 

طی و ر خمتفاوت و اثر متقابل این متغیرها بر همدیگر، یک پدیده غی
سازي در مطالعه آن باید روش هاي دقیقی را براي شبیهپیچیده است و 

ولی آب ریزي اصبینی تبخیر در مدیریت و برنامهبه کار گرفت. پیش

ن تحقیق با هدف شناخت بهتر ماهیت دینامیک اهمیت زیادي دارد و ای
بینی آن با استفاده از تئوري آشوب در ترکیب با پدیده تبخیر و پیش

 هاي هوشمند انجام شد.مدل
 

 هايدر پژوهش حاضر، تلفات آب از طریق تبخیر با استفاده از مدل
SVR، DT ،EL  وGP ها هاي ورودي براي مدلبینی شد. دادهپیش

با استفاده از یک رویکرد جدید و متناسب با ماهیت پدیده تبخیر، یعنی 
ست آشوب، لازم ا نظریه آشوب تهیه شد. براي استفاده از مزایاي نظریه

فضاي فاز با استفاده از مشاهدات بازسازي شود. بنابراین، در این 
مطالعه، دو نوع تکنیک تعبیه فضاي فاز براي مشاهدات اعمال شد. این 

تند. هسهاي زمانی تک متغیره و چند متغیره ها تعبیه سريتکنیک
 مهمترین نتایج بدست آمده عبارتند از:

 5همسایه نادرست و زمان تأخیر، مقدار تأخیر با بررسی نزدیکترین  -
 تعیین شد؛ 11و بعد بهینه براي فضاي بازسازي 

 

 
Fig. 9- Prediction of evaporation during 1292 days with the combined data time series using SVR (Ev: 

Evaporation, T: Temperature, W: Wind speed, P: Pressure, R: Rainfall, RH: Relative Humidity, S: 

Sunshine Hours) 

 SVR  های مختلفشده سری زمانیروز با اطلاعات ترکیب 12۵2بینی میزان تبخیر طی پیش -۵شکل 

(Ev،تبخیر : T ،دما :W،سرعت تبخیر : P،فشار : R،بارش : RH،رطوبت نسبی : S: )ساعات آفتابی 
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هاي متفاوتی از متغیرهاي مستقل مورد ارزیابی قرار گرفتند ترکیب -
ترین پاسخ براي ترکیب کلیه پارامترها )شامل تبخیر، دما، که بهینه

سرعت باد، فشار، ارتفاع بارندگی، رطوبت و ساعات آفتابی( با داشتن 
 و  2R ،92.67CC =  ،RMSE = 1.95 85.58 =ضرایب عملکرد 

MAE = 1.46  در مدلSVR شد؛ تعیین 
تري با ضرایب قطعیت و همبستگی توانست دقت مناسب SVRمدل  -

مهیا سازد که با  MAEو  RMSEبیشتر و در همین حال مقدار کمتر 
 بینی تبخیر بر اساسپیشکه به  Ozlem and Kassim (2014)نتایج 
SVR همچنین با  مطابقت دارد. پرداختند همراه با رویکرد آشوب

یک روش ترکیبی بر اساس طرح  که Wang et al. (2017)تحقیقات 
بینی سرعت ( براي پیشSVRتکرار و رگرسیون بردار پشتیبان بهینه )
  و  El Bilali et al. (2023)باد استفاده کردند و همچنین مطالعات

Wang et al. (2007).مطابقت دارد 
ها میزان تأخیر براي تمام رگرسورها نکه در تمامی روشبا توجه به ای

اي تخمین زده لحاظ شده است و پارامترهاي هر روش به صورت بهینه
هاي مختلف نتایج تقریباً مشابهی را موجب شده است، نتایج روش

لازم به ذکر است با توجه به اینکه کاهش نویز در این مطالعه  اند.شده
هاي مورد بررسی مکن است در صورتی که مدلانجام نشده است، اما م

هاي بدون نویز اعمال شود براي داده SVRبه خصوص مدل 
بینی هایی با دقت بالاتر حاصل شود. لذا، انجام عملیات پیشبینیپیش

ا شود. همچنین بهاي نویزگیري شده پیشنهاد میبا استفاده از داده
ر از ب خصوصاً میزان تبخیتوجه به اثرات محتمل تغییراقلیم بر چرخه آ

 هاي عصبی حافظههاي مبتنی بر یادگیري عمیق مانند شبکهروش
 توانبینی میزان تأخیر می( براي پیشLSTMطولانی کوتاه مدت )

هاي حاصل از پژوهش حاضر، با توجه به دقت مناسب بهره برد. یافته
راي بهاي هیبریدي توسعه یافته که مورد استفاده قرار گرفت، روش

بینی تبخیر براي آینده قابل استفاده سایر مناطق به منظور پیش
بینی باشد. با توجه به مسئله تبخیر و کمبود آب در کشور، پیشمی

ریزي متناسب جهت کاهش تبخیر و مدیریت آن پدیده تبخیر و برنامه
هاي آتی ضروري است. لذا، استفاده از نتایج بدست آمده در سال

تر منابع آب در کشور توسط مدیران این ریزي مناسبرنامهتواند در بمی
 بخش سودمند باشد.
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