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Abstract: 

Introduction: Evaporation from lakes and reservoirs of dams as well as soil is one of the 

most important processes in hydrological engineering. One of the procedures required for 

proper and effective management of reservoirs, water resources, basin stability, and 

agricultural operations is the accurate prediction of evaporation. Weather phenomena that are 

non-stationary, unpredictable, and non-linear generally have an impact on evaporation. It is 

evident that these issues hinder the development of precise prediction models. Evaporation is 

a natural process based on energy supply and air exchange, during which molecules and 

atoms find the necessary energy to leave the liquid phase and enter the gas phase. On the 

other hand, climate changes can affect the evaporation parameter, so the prediction of 

evaporation from the reservoirs of dams is vital in the discussion of water resources 

management 

Methods: This investigation uses the SVR-ABC, Wavelet-SVR, and SVM models with six 

wavelet functions to predict the amount of evaporation from the Dez dam reservoir in 

Khuzestan province, Iran. The data series from 1350–1396 for 46 years arises from the Dez 

dam meteorological station in Iran. The study also uses precipitation, maximum temperature, 

minimum temperature, average temperature, absolute maximum temperature, and absolute 

minimum temperature and Using the findings of Shannon's entropy, 5 parameters Tmax, 

Tmin, Tave, Tamax, Tamin are divided into 5 groups with 1 parameter, 2 parameters, 3 

parameters, 4 parameters and 5 parameters respectively as the most effective parameters for 

scenario planning, which in total 28 scenarios are studied. 

Findings: According to modeling results based on RMSE, MAE and WI evaluation indices 

show that the performance of SVR-ABC meta-heuristic model with RMSE=82.219, 

MAE=53.977 and WI=0.815 is better than Wavelet-SVR model with RMSE=93.637, MAE= 

69.360 and WI=0.762. Additionally, based on the violin diagram, the single SVR model with 

periodic and non-periodic inputs estimated the monthly evaporation lower than the observed 

values, and as a result, the average data has decreased compared to the observed values. 

Conclusion: Furthermore, according to the results of the six wavelet functions that were used 

in the study, the Wavelet-SVR axis decomposition model with the Haar wavelet function at 

decomposition level 1 and values of 93.637 mm/month, 69.360 mm/month, and 0.762, 

respectively, shows the most appropriate result among the six wavelet functions based on the 

RMSE, MAE, and WI evaluation indices. 

Keywords: prediction of evaporation, Dez dam, Meta-heuristic algorithm, wavelet transform, 

SVR model 
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 ده: يچک

 يها در مهندس ندين فرآياز مهم تر يکين خاک، يها و همچن اچه و مخازن سدير از دريتبخ مقدمه و هدف پژوهش:

منابع  ح و کارآمد مخازن،يت صحيريمد يبرا يضرور يها ندياز فرآ يکير يق تبخيدق ينيب شيشود. پ يمحسوب م يکيدرولوژيه

ر ثابت و ي، غيرخطيغ ييند آب و هواير فرآيتحت تاث ير بطور کليباشد. تبخ يم يکشاورز يها تيحوضه و فعال يداريآب، پا

است که بر  يعيطب يندير، فرآيشود. تبخيق ميدق ينيبشيپ يها مدل يوضوح مانع از راه اندازبه ين عواملياست. چن يتصادف

ال و يخارج شدن از فاز س يلازم برا يها انرژ ها و اتم ند مولکولين فرآيا يشود و  ط يو تبادل هوا انجام م ين انرژيه تاميپا

ن منظور يرگذار باشند به همير تاثيتواند بر پارامتر تبخ يم يميرات اقلييتغ يکنند. از طرف يدا ميوارد شدن به فاز گاز را پ

 ت منابع آب دارد.يريدر بحث مد يت وافرير از مخازن سدها اهميتبخ ينيب شيپ

 ينيبشيتابع موجک به پ 6با استفاده از  SVR-ABC ،Wavelet-SVR  ،SVM يها ق با استفاده از مدلين تحقيدر ا روش ها:

سال  46به مدت  1350-1396ها از سال  داده يران پرداخته شده است. سرير از مخزن سد دز در استان خوزستان، ايتبخ

بارش، حداکثر درجه  يهواشناس يق از پارامترهاين تحقين در ايباشند. همچن يران ميسد دز در ا يستگاه هواشناسيمتعلق به ا

درجه حرارت استفاده شده ن درجه حرارت، حداکثر مطلق درجه حرارت و حداقل مطلق يانگيحرارت، حداقل درجه حرارت، م

ن پارامترها جهت يرگذارتريبه عنوان تاثTmax ،Tmin ،Tave ،Tamax ، Taminپارامتر  5شانون  يج آنروپياست و بر اساس نتا

 28شوند که مجموعا  يم يبند ميپارامتر تقس 5پارامتر و  4پارامتر،  3پارامتر،  2پارامتر، 1ب با يگروه به ترت 5در  يبند ويسنار

 رند.يگ يو مورد مطالعه قرار ميسنار
 يدهد که عملکرد مدل فراابتکار ينشان م WIو  RMSE  ،MAE يابيارز يها ها بر اساس شاخصيج مدلسازينتا افته ها:ي

SVR-ABC  با مقدارRMSE  219/82برابر ،MAE  و  977/53برابرWI  بهتر از مدل  815/0برابرWavelet-SVR  باRMSE 

با  SVRمدل منفرد  يولنين بر اساس نمودار ويباشد. همچن يم 762/0برابر  WIو  360/69برابر  MAE، 637/93برابر 

سه يها در مقا ن دادهيانگيجه ميبرآورد نموده و در نت ير مشاهداتير ماهانه را کمتر از مقاديتبخ ير تناوبيو غ يتناوب يها يورود

 افته است.يکاهش  ير مشاهداتيبا مقاد

با  Wavelet-SVRه محور يدهد که مدل تجز يق نشان ميتابع موجک استفاده شده در تحق 6ج ين نتايهمچن :يريجه گينت

 360/69متر بر ماه، يليم 637/93ب يبه ترت WIو  RMSE ،MAE يابيارز يها با شاخص 1ه يبا سطح تجز haarتابع موجک 

 دهد. يگانه نشان م 6ن توابع موجک يجه را در بين نتيمناسبتر 762/0متر در ماه و يليم

 SVR، تابع موجک، مدل يفراابتکارر، سد دز ، مدل يتبخ ينيش بي: پيديکل يها واژه
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باشد و از  مي ست بشريز يبرا ياتياز عناصر ح يکيآب 

 و شرب به عمل ين عوامل توسعه صنعت ، کشاورزيمهمتر

و ها  اچه و مخازن سدير از دري. تبخ(Helfer et al., 2012)د يآ مي

 يدر مهندسها  ندين فرآياز مهم تر يکين خاک، يهمچن

 ,Fan et al., 2018; Jones)شود  مي محسوب يکيدرولوژيه

ند ين فرآيا ياست که ط يعيطب يندير، فرآي. تبخ(2018

ال و يخارج شدن از فاز س يلازم برا يانرژها  و اتمها  مولکول

ن يه تاميو بر پاين سناريکنند و ا مي دايوارد شدن به فاز گاز را پ

 .Baek et al., 2016; C. A)شود  مي و تبادل هوا انجام يانرژ

Chen et al., 2018; Malik et al., 2021)ين رو تلفات ناشي. از ا 

رخ دهد و کمبود آب را  يستم آبير ممکن است در هر سياز تبخ

. بر اساس (Fan et al., 2016; Gong et al., 2021) ديد نمايتشد

ر جزء ي، تبخيستم جوين و سين آب، زميده بيچيروابط پ

علاوه  يد. از طرفيآ مي بحساب يکيدرولوژيچرخه هن يدشوارتر

ر، يدار تبخيت ناپايبودن آنها و ماه يرخطيروابط، غ يدگيچيبر پ

 يکيزيف يند هاي، جامع و ساده که تمام فرايکل يارائه فرمول

. (Bhattarai et al., 2023)کند  مي ر را شامل شود، دشواريتبخ

ق يدق ينيش بيپ يمدل ها ياز راه انداز ين عوامليچن

ن با توجه ي. همچن(Elbeltagi et al., 2023)کند  ي ميريجلوگ

ر آن بر بارش، روانآب و سطح مخزن سد در مناطق يبه تاث

 برخوردار يشتريت بير از اهميمه خشک، تبخيخشک و ن

 ,Allawi & El-Shafie, 2016; Kim et al., 2012; Kisi)باشد  مي

2015a; Tezel & Buyukyildiz, 2016)ر در مناطق يزان تبخي. م

باشد از  مي مه خشک در فصل تابستان معمولا بالايخشک و ن

به ها  اچهيو درها  ن رو تلفات آب از مخازن سدها، حوضهيهم

 Boers)د. يآ مي نييشود و سطح آب پا مي ديسمت اتمسفر تشد

et al., 1986; Khan et al., 2019; Sayl et al., 2016)  ن يبنابرا

بهتر  يزيت و برنامه ريريدر مد ير نقش اساسيتبخ ينيش بيپ

رات آب و يي.  تغ(Kushwaha et al., 2021)دارد  يمنابع آب

آب ر اثرگذار هستند و در برهم زدن تعادل يز بر تبخين ييهوا

ش ين گرماي. همچن(Sartori, 2000)باشند  مي موثر يسطح يها

ت منابع يرير و مدين تبخير نامطلوب بر رابطه بيز تاثين يجهان

 . (Eames et al., 1997; Kushwaha et al., 2016)آب دارد 

، روش  ر وجود داردين تبخيتخم يمعمولا دو روش برا

ر تشت يم شامل تبخيم. روش مستقير مستقيم و روش غيمستق

(PEو روش ها )نند انتقال جرم، تعادل آب و م ماير مستقيغ ي

 ,.Lundberg, 1993; Zhao et al)باشند  مي و روش پنمن يانرژ

وش شود، ر مي از آن استفاده يکه در سطح جهان ي. روش(2013

در مناطق مختلف  يخوب يباشد که سازگار مي Aتابه کلاس 

نه يت پرهزياما ماه (Masoner et al., 2008)دارد  ييآب و هوا

 Ashrafzadeh)ال توسعه دارد در ح ياز کشور ها ياريدر بس يا

et al., 2019; Wu et al., 2020). 

ست مستلزم داشتن يط زيبر مح يکيدرولوژير هيتاث يابيارز

باشد. در طول  ها مي نديو فرآها  دهيدانش موثر به منظور درک پد

ر يتحت تاث ير سطحيشد که تبخ مي گذشته تصور يدهه ها

ن مختلف در مدت زمان يباشد و محقق ي ميط هواشناسيشرا

 Lang et)ر کرده اند ين تبخيو تخم يه سازيدر شب يسع ياديز

al., 1983; Morton, 1990)ي. به عنوان مثال در روش همبستگ 

 ير از رطوبت مطلق و سرعت عموديسنجش تبخ يبرا يگرداب

ت ي. با توجه به ماه (Goltz et al., 1970)گردد مي تفادهاس

باشد،  مي دشوار يکيزيآن با معادلات ف ير که بررسيده تبخيچيپ

در  يهوش مصنوع يمحاسبات يقو يک هاياستفاده از تکن

 & Shirgure)د يآ مي مهم بحساب يل آن امريه و تحليتجز

Rajput, 2011)يبر شبکه عصب يمبتن يفاز ي. روش ها 

(Moghaddamnia et al., 2009)يون چند خطي، رگرس (Baier 

& Robertson, 1965) محاسبات شرفته يپ يژه مدل هايو به و

ر داشته يند تبخيفرآ يه سازيدر شب يشرفت قابل توجهينرم، پ

 ,.Adnan et al., 2019; Patle et al., 2020; Qasem et al).اند

2019b; Sanikhani et al., 2019; Sebbar et al., 2020; Shimi 

et al., 2020; Yaseen et al., 2020) 
روند  يزمان يها يژگيو( 2009) 1ا و همکارانيهاجهار

کردند.  يرا بررس هند يمرطوب شمال شرق طيتحت شرا ريتبخ

د يداد که سرعت باد و مدت زمان تابش خورش ج آنها نشانينتا

ر ير در مکان ها، مناطق و فصول مختلف تاثيرات تبخييبر تغ

 2ين ژاکوفسکي. همچنJhajharia et al. (2009)باشد مي گذار

بولتزمن به  يو حل معادله جنبش ياتم يه سازياز شب( 2019)

ر و تراکم ين سطوح تبخيانتقال جرم و حرارت ب يمنظور بررس

استفاده کردند. آنها تاکيد کردند که متغيرهاي مهم براي تخمين 

تبخير عبارتند از دما، تابش خورشيد، رطوبت نسبي، سرعت باد و 

باشند. همچنين آنها بيان کردند که استفاده از روش  بارش مي

هاي پيشرفته براي بررسي تبخير در مسائل مختلف مهندسي 

کاهش تغييرات تبخير براي  جهت تجزيه و تحليل دلايل افزايش و

  باشد. برآورد دقيق تر و قابل اعتماد تر  محدود مي

ر يتبخ ينيشبيپ يبرا يمختلف يتاکنون روابط و الگوها

 يکيزيف يشنهاد شده است که همه آنها در دو دسته مدل هايپ

 ,.Lin et al)شوند  ي ميداده محور دسته بند يو مدل ها

ن يموجود ب ياضيبر اساس روابط ر يکيزيف ي. مدل ها(2021

ي دانيازمند اطلاعات ميافته و نيمختلف توسعه  يده هايپد

متعدد بوده ها  ن مدليرگذار در ايتاث يکيزيباشند و عوامل ف مي

ت بالا ين وجود عدم قطعيدارند. همچن يدايز ينه مدلسازيو هز

 ينيشبيتواند موجب بروز خطا در پ ي ميکيزيف يدر مدل ها

فائق آمدن به  ير شود. برايده همچون تبخيچيپ يپارامتر ها

 يداده محور در سال ها يروش ها يکيزيف يمشکلات مدل ها
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 يها يبه ورودها  ن روشيداشته اند. ا يرير توسعه چشمگياخ

 ,.Fang et al)دارند  ياز داشته و کاربرد آسانترين يکمتر

 يکيدرولوژيعوامل ه ينيشبيپ يبرا ي. مطالعات متعدد(2019

داده محور  يکه در زمره روش ها يبا استفاده از هوش مصنوع

. از (Ashrafzadeh et al., 2019)قرار دارد، انجام شده است 

بر هوش  يمبتن يمختلف مدل ساز يک هايتکن يطرف

به طور موثر  يقات مهندسيمختلف تحق ينه هايدر زم يمصنوع

کنند که  ي مينيشبين پين محققيبکار گرفته شده اند. همچن

نسبت به  يقتريدق يها يه سازيشب يمصنوع يشبکه عصب

گر مدل ي.  ازد(Pham et al., 2022)دارد  يسنت يکرد هايرو

اشند که بطور ب ي ميزمان يسر يداده محور، مدل ها يها

ره ير و غيان رودخانه، بارش، تبخيجر ينيشبيپ يبرا يگسترده ا

 Mehdizadeh et)در مناطق مختلف جهان بکار گرفته شده اند 

al., 2019)يمدل هاها  ن مدلي. از جمله ا ( خود همبستهAR )

ک ي يزمان يسر ي( اشاره کرد. مدل هاMAمتحرک )ن يانگيو م

رند که يگ مي در نظرها  يو خروجها  ين وروديرا ب يرابطه خط

 يان روش هايح باشد. امروزه در ميتواند صح ير نميدر تبخ

 يبالا ييل توانايق به دليعم يريادگي، روش يمختلف مدل ساز

شتر يب ير خطيده و غيچيپ يو مدلساز ينيشبيدر پها  ن روشيا

از  يکين و پژوهشگران قرار گرفته است. اما يمورد توجه محقق

م ين با آن مواجه هستيماش يريادگي يکه در مدل ها يمشکلات

باشد که براي  نايستا بودن و متغير بودن داده هاي ثبت شده مي

حل اين مشکل روش هاي تجزيه پايه توسعه داده شده اند. اين 

بخير را به زير سري هاي متعدد توانند سري هاي ت ها مي روش

توان خاصيت پريوديک، روند و  تجزيه نمايند. در اين صورت مي

ها شناسايي نمود و اطلاعاتي را که قادر به استفاده  نويز را در داده

غير مستقيم از آنها نيستند را استخراج کرد و عملکرد مدل را به 

واند ت طرز چشمگيري بهبود داد. يکي از روش هايي که مي

  باشد. ها را شناسايي کند، تبديل موجک مي ناايستايي داده

 ي( به مدلساز2019) 3ن راستا قاسم و همکارانيدر هم

بان موجک يون بردار پشتير ماهانه تشت با استفاده از رگرسيتبخ

(WSVR( و شبکه عصبي مصنوعي موجک )WANN در اقليم )

در تبريز ايران و هاي خشک و مرطوب پرداختند. آنها دو ايستگاه 

آنتاليا ترکيه را مورد ارزيابي قرار دادند. نتايج مطالعه آنها نشان داد 

که شبکه عصبي مصنوعي روند معقولانه تري را براي مدلسازي 

( در مورد 2019) 4دهد. همچنين قائمي و همکارن تبخير ارائه مي

( MODWTکاربرد حداکثر همپوشاني تبديل موجک گسسته )

براي پيشبيني تبخير  M5و  MARSبا درخت مدل ادغام شده 

ماهانه پرداختند. آنها از پارامتر هاي ورودي دما، سرعت باد، 

رطوبت نسبي و تابش خورشيدي استفاده کردند. همچنين آنها از 

( به منظور انتخاب متغيرهاي Mallows Coefficientضريب مالو )

هاي ارزيابي  ورودي استفاده کردند. نتايج آنها بر اساس شاخص

 MC (Mallowsو  MODWTنشان داد که استفاده از 

Coefficient) دهند. در ادامه  دقت پيشبيني مدل را افزايش مي

و  DL ،LSTMکار براي پيشبيني تبخير از تشت، از مدل هاي 

SVM  با استفاده از بهينه سازي هاي چندگانه استفاده شده است
(Ashrafzadeh et al., 2020; Y. Chen et al., 2022; Ferreira et 

al., 2019; Goyal et al., 2014; Kisi, 2015b; Malik et al., 

2020; L. Wang et al., 2017).  
شترشان يل دقت بيبدل  DL يکرد هاينکه رويبا توجه به ا 

و  يعلم ينه هايدر زم يهوش مصنوع يک هايان تکنيدر م

برخوردار  ييت بالاياز محبوب يزمان يسر يمدل ها يبرا يتجار

کرد يک روي( 2022) 5نگهياسي. (Hu et al., 2018)هستند 

ر توسعه يتبخ ينيشبيپ ي( براDLق )يعم يريادگيبر  يمبتن

باشند و  مي شيدر حال افزا يسطح جهان کردها درين رويدادند. ا

ن  يز مورد توجه محققين يکيدرولوژينه علوم هيدر زم
(Costache et al., 2022; El Bilali et al., 2023; Liu et al., 

2022; X. Yang et al., 2022) ک و يواقع شده اند. در ادامه مال

 يريادگير از مدل يتبخ ينيش بي( به منظور پ2022) 6همکاران

ان استفاده کردند. انها از يت گراديدر مقابل دستگاه تقوق يعم

ن يماش ي( و مدل هاDLق )يعم يريادگيک نوآورانه يدو تکن

 يهوا برا ي( بر اساس حداکثر دماGBMان )يت کننده گراديتقو

ستگاه ير ماهانه استفاده کردند. آنها از دو ايند تبخيفرآ يمدلساز

الت يدر ا Ranichauriران و ياشهر در شمال ايک يهواشناس

Uttarakhand ج آنها نشان داد که هر يهند استفاده نمودند. نتا

 يدر مدلساز يت قابل قبوليران قابليم خشک ايدو روش در اقل

ستگاه عملکرد مدل يدر دو ا ير ماهانه دارند. اما بطور کليتبخ

DL ينيشبيپ در موجک توابع از کردند. استفاده يابيرا بهتر ازر 

 که قرار گرفته است  يابيمورد ارز ياديمحققان ز توسط ريتبخ

و  ين عماديگردد. همچن مي اشاره مطالعات نيا از يتعداد به

ر ماهانه با استفاده از روش يتبخ ي( به مدلساز2022) 7همکاران

ران در يز ايآبر يدر حوضه ها يبيداده محور تک موجک و ترک

آنها از مدل شبکه ق ين تحقيم مختلف پرداختند. در ايدو اقل

و روش  يقيتطب يفاز يستم استنتاج عصبي، سيمصنوع يعصب

ه موجک يبا نظرها  ن روشيب ايان ژن و ترکيب يزيبرنامه ر يها

ژن موجک و  يزيج آنها نشان داد که برنامه رياستفاده کردند. نتا

ن يف ترين و ضعيب بهتريتک به ترت يمصنوع يشبکه عصب

ز يران نيداشته اند. در کشور اها  دلر ميان سايعملکرد را در م

ر ماهانه مخزن يتبخ ينيشبي( جهت پ2023) 8و همکاران يگلاب

ند يون فرآيه موجک بر اساس رگرسيران از تجزير ايرکبيسد ام

ج آنها يچندگانه استفاده کردند. نتا يون خطيو رگرس يگاوس

نسبت به  يچندگانه عملکرد بهتر يون خطينشان داد که رگرس

 دارد.  يند گاوسيرگرسون فرآ

 يريادگي ي، روش هايزمان يسر يبر خلاف مدل ها

برخوردار  يده از عملکرد مناسبيچيح روابط پين در توضيماش

ر يتبخ ينيشبين موفق در پيگزيک روش جايبوده و به عنوان 

ن بردار يروش ماشها  ن روشيشوند. از جمله ا مي شنهاديپ
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 KSTARو  ين، جنگل تصادفيسيون بايرگرس(، SVMبان )يپشت

م يتم نعميک الگوري( SVRبان )ين بردار پشتيباشد. ماش مي

 يسک ساختاريبر مفهوم به حداقل رساندن ر يمبتن يرخطيغ

. (Cortes C, 1995)باشد مي ونيو رگرس يمسائل طبقه بند يبرا

انجام  SVRتوسط محققان با استفاده از مدل  ياديقات زيتحق

 ن رابطه اشارهياز آنها در ا يشده است که در ادامه به چند

ماهانه ر يتبخ ي( به مدلساز2019) 9گردد. کشتگر و همکاران مي

کرد يب شده با روي( ترکRSMبا استفاده از روش سطح پاسخ )

ن مدل يج اي( پرداختند. آنها نتاSVRبان )يون بردار پشتيرگرس

پرسپترون چند  يو شبکه عصب  SVR، RSM يرا با مدل ها

ج آنها نشان داد که مدل يسه کردند. نتاي( مقاMLPNNه )يلا

 عمل يشنهاديپ يبهتر از همه مدل ها SVR-RSM يديبريه

 ي( به مدلساز2022) 10نگين راستا کومار و سيکند. در هم مي

ن يماش يسه مدل هايبا مقا يکيدرولوژيه يزمان يها يسر

ره يچند متغ يقيون تطبي(، خطوط رگرسSVRبان )يبردار پشت

(MARSرگرس ،)يون خطي ( چندگانهMLRو جنگل تصادف )ي 

(RFبه منظور تخم )يانيم يايمالير منطقه هين تبخي 

Uttarakhand ج آنها بر اساس يدر کشور هند پرداختند. نتا

 يعملکرد بهتر SVRنشان داد که مدل  يابيارز يشاخص ها

و  يلادين ال بيدارد. همچن يشنهاديپ يگر مدل هاينسبت به د

ر بر يقابل تفس يريادگين يکرد ماشيک روي( 2023) 11همکاران

، Deep Neural Network (DNN) ،SVR ياساس مدل ها

Extra Tree  وXGBoost ر تشت را يروزانه تبخ ينيش بيپ يبرا

 Sidi Mohammed يستگاه هواشناسيشنهاد دادند. آنها از ايپ

Ben Abdellah (SMBA)  .در کشور مراکش استفاده کردند

مورد استفاده آنها نشان داد که  يمدل ها يج اعتبار سنجينتا

( و رطوبت RS) يديخورش (، تابشTAهوا ) يدما يپارامترها

ن يباشند. همچن ي ميمياقل ير هاين متغي( مهمترRH) ينسب

در  يخوب يسازگارها  آنها نشان داد که مدل ير مدل هايتفس

 مه خشک دارند. يط نيک محي

 يمير عوامل اقليباشد که تحت تاث مي ايند پويک فرآير يتبخ

ر يتبخ ينيشبيپ يابيقرار دارد. در مطالعه حاضر به ارز يمتعدد

بر  SVR-ABC ،Wavelet-SVR  ،SVM يبا استفاده از مدل ها

ک منطقه گرم و خشک يه توابع موجک در مخزن سدر دز از يپا

 يدب يهواشناس يران، با استفاده از مجموعه داده هايدر کشور ا

ان، بارش، معدل حداکثر درجه حرارت، معدل يجر يورود

ن، حداکثر مطلق يانگيحداقل درجه حرارت، درجه حرارت م

بازه  ير برايدرجه حرارت، حداقل مطلق درجه حرارت و تبخ

 سال پرداخته 46به مدت  1396تا  1350 يسالها يزمان

ر در يتبخ ينيش بيپ -1ن مطالعه يهدف از ا يشود. بطور کل مي

 -2 يورود يمخزن سد دز با استفاده از حداقل پارامتر ها

ش يدر پ SVR-ABC ،Wavelet-SVR  ،SVR يسه مدل هايمقا

گر و يکدين مدل از توابع موجک با يسه چنديمقا -3ر يتبخ ينيب

ر يتبخ ينيشبيپ ين مدل از توابع موجک برايمناسبتر يابيارز

ر به يتبخ ينيشبيپ يقابل اعتماد برا يکرديارائه رو -4منطقه 

مطالعه  -5ت منابع آب در حوضه مورد مطالعه و يريمنظور مد

 در مخزن سد دز يرينه تلفات آب تبخيدر زم يکرديرو

ر يشتر تبخيب يابيبه منظور ارز يشنهاديپ يباشد. روش ها مي

 يدرولوژيه يآموزنده خواهد بود و درک مسائل مختلف مهندس

 بخشد. مي را بهبود

 

  ها روش و مواد
  مطالعه مورد منطقه تيموقع-1

اهداف باشد که با  مي رانين سد چندمنظوره ايسد دز اول

ن دست ييو حفاظت مناطق پا ياريد برق، آبيت آب، توليريمد

قرار  يمورد بهره بردار 1341احداث و در سال  1338در سال 

با  ياست که در تنگه ا يدو قوس يک سد بتنيگرفت. سد دز 

ن يدر رودخانه دز واقع شده است. ساختگاه ا ييسازند کنگلومرا

 يلومتريک25ومشک يشهرستان اند يلومتريک 22سد در 

 32ᵒ36′20″ Nو  48ᵒ27′51″ Eشهرستان دزفول با مختصات 

متر،  212متر، طول تاج سد  5/203واقع شده است. ارتفاع سد 

ميليارد  3/3کيلومتر و ظرفيت نهايي مخزن سد  65طول درياچه 

باشد. سد دز نقش حائذ اهميتي در کنترل  متر مکعب آب مي

هکتار از اراضي پايين  125000سيلاب هاي بالادست دارد و حدود 

 Ghomeshi et al., 2020; Naderpour et)کند  دست را آبياري مي

al., 2021)( جانمايي سد دز را نشان مي1. شکل ).در جدول  دهد

برگرفته از  يهواشناس يپارامتر ها ي( مشخصات آمار1)

 يران مربوط به سال هايت منابع آب ايرياطلاعات سازمان مد

  مربوط به سد دز آورده شده است. 1396 يال 1350

 
  يهواشناس يپارامتر ها ي. مشخصات آمار1جدول 

kurtosis skewness variance mean max min Parameter 

30/1- 56/6 53/146 50/8 206 7/1- Tmin (0C) 

43/1- 05/0- 115 66/9 1/48 9/10 Tmax (0C) 
 41/1- 02/ 85/95 80/8 47 3/5 Tave (0C) 

22/1- 30/0- 22/106 13/9 50 10 Tamin (0C) 
 17/1- 13/0 91/91 38/8 5/33 5/6- Tamax (0C) 
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 رانيسد دز در ا يي. جانما1شکل 

 

 SVRمدل  -2

ر يم غيتم تعميک الگوري( SVMبان )ين بردار پشتيماش

و  يبه منظور طبقه بند 1995است که در سال  يخط

 ;Cortes C, 1995)د يشنهاد گرديک پيون توسط وپنيرگرس

Türkay & Demren, 2011)يکاهش خطا ين روش براي. در ا 

 (ERM)يساختارسک ير ينه سازياز آموزش، از اصل کم يناش

نه يکم ييم از اصل القايتعم يبه حداقل رساندن خطا يو برا

-Kavousi)( استفاده شده است. SRM)يسک ساختارير يساز

Fard et al., 2014) SVM ن مدل ين و پرکاربردترياز متداول تر

ر مورد توجه ياخ يداده است که در سال ها يريادگي يها

 .Y)ص الگوها ين مدل در تشخيمحققان قرار گرفته است.  ا

Liang et al., 2007)ي، طبقه بند (Hassan et al., 2011; 

Oliveira & Sabourin, 2004) يل رگرسيو تحل( ونSVR از )

 SVRمشخص کاربرد دارد. هدف از روش  يمجموعه داده ها

 محدود يآموزش يک تابع نامعلوم بر اساس داده هاي ينيشبيپ

ن روش ي. در ا(Ansari & Akhoondzadeh, 2020)باشد  مي

 يون خطيک رگرسيب ياز ترک يعصب ير شبکه هايبرخلاف سا

جهت به حداقل رساندن  ير خطيون غيک رگرسيک کرنل، يو 

 .W)شود  مي نه انجامين مقدار بهييو تع يمحاسبات يخطا

Wang et al., 2013)در روش  يينکه هدف نهاي. با توجه به ا

SVR يبردار هان يب يخط يافتن رابطه اي n و  يورود يبعد

 گردد. مي فير تعريباشد، رابطه ز ي ميخروج يپارامتر ها

1                                            )     ( ) Tf x w x b  

 Cortes) باشد مي بردار وزن wاس و يبانگر با b( 1در رابطه )

C, 1995; Fattahi & Babanouri, 2017)ر يکه رابطه ز ي. مادام

 گردند.  مي نييتع wو   bر يبه حداقل برسد مقاد

2                         )
2

1

1
( )

2

n

i i

i

c
R w y f x

n 


   

) يدر رابطه بالا توابع کمک
1

( )
n

i i

i

y f x




 توسط )

ر ارائه شده است. در رابطه بالا يصورت ز (1995) 12کورتس
21

2
w  بردار وزن وC است که  يپارامتر مثبت و متوازن

 ب آن نشانيتقر يمدل را بر حسب بردار وزن و خطا يدگيچيپ

 & Ansari)است  يمجاز نقاط آموزش يمقدار خطا εدهد.  مي

Akhoondzadeh, 2020; Fa’al et al., 2020)ن يتخم ي. برا

ر يدرجه دوم از روابط ز ينه سازيو مسئله به يکمک ير هايمتغ

 .(Fattahi & Babanouri, 2017)م يکن مي استفاده
                                                                      

3    )

0 ( )
( )

( )

i i

i i
i i

if y f x
y f x

y f x otherwise










  
  

 

 

4)

* * * * *

, 1 1 1

1
( , ) ( )( ) ( ) ( )

2

n n n
T

i i i i j j i j i i i i i

i j i i

Maximize Lp x x y          

  

          
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    5                 )

*

1

*

( ) 0

0 1,...,

0 1,...,

n

i i
i

i

i

Subject to c i n

c i n

 








 


  


  




 

*( 5( و )4در رابطه )
i i  د يضرائب لاکرانژ هستند که با

 م استفادهيساخت تابع تصم يبرااشند که ير از صفر يمثبت و غ

با محاسبه ضرائب لاکرانژ در حالت  SVRن يشوند. تخم مي

 شود.  مي ر نوشتهيبصورت ز يون خطيرگرس

6    )         *
0

1

( ) ( )

n
T T

i i i

i

f x w x b x x b 



     

 

7                        )               *
0

1

( )

n

i i i

i

w x 



  

شود. با  مي استفاده ير خطيحل مسائل غ ياز تابع کرنل برا

با  يچندبعد يک فضايبه  يورود ين تابع فضاياستفاده از ا

پر يون به هايتابع رگرس يعنيشود،  مي ابعاد بالاتر نگاشت داده

 شود. مي ليتبد ير خطيصفحه غ

8              )*

1

( ) ( ) ( , )

n

i i i j

i

f x k x x b 



   

 

 ير خطيتابع کرنل است که نگاشت غk(xi,xj) ( 8در رابطه )

 گردد. مي فير تعرين تابع بصورت زيدهد و ا مي را انجام
                                                                     

9                  )( , ) ( ) ( ) , 1,...,T
i j i jk x x x x i j n   

 

 يکيهستند. ها  يژگيو يفضا ينيشبيپ xi,xjدر رابطه بالا )( 

 يه شعاعين توابع کرنل، تابع هسته پايج ترين و راياز قدرتمندتر

(RBF) گردد. مي فير تعريباشد که بصورت ز مي 

 10                        )
2

( , ) exp( )i j i jk x x x x   

 باشد. مي پارامتر تابع کرنل γدر رابطه بالا 

 

 توابع موجک: -3
به ها  م دادهيلتر تقسيمهم تابع موجک ف ياز شاخصه ها يکي

ه تابع ين سطح تجزيباشد. همچن مي اتيب و جزئيدو دسته تقر

 ,W. Wang & Ding)تواند انجام گردد  مي ن مرحلهيموجک تا چند

 ( نشان داده شده است.2ه موجک در شکل )يمراحل تجز. (2003

 

 
 ه تابع موجکي. مراحل تجز2شکل 

نشان داده شده است  ψ (x)( تابع موجک مادر 11در رابطه )

گنال مورد يدر طول س ياضياس ريکه با دو عمل انتقال و مق

 . رنديگ مي قرار يبررس

11   )                                  ,

1
0 ( )a b

x b

aa
 


                                                                                                          

( با استفاده از aاس )ي( و هر مقbگنال )يدر هر نقطه س

 گردند.  مي ر محاسبهيرابطه ز

12     )                  1
( , ) ( ) ( )

t b
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
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


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باشد  مي قابل محاسبه b و  a ر مختلف يبه ازاز مقاد tمقدار 

 گردد.  مي جاديا يشتر باشد، انطباق بهتريب tو هرچه مقدار 

توان  مي ه مناسب در توابع موجکيانتخاب سطح تجز يبرا

 .(W. Wang & Ding, 2003)ر استفاده نمود ياز رابطه ز

 

13    )                                            [log( )]L Int N                                                                                                                    

و ها  تعداد داده Nه، يسطح تجز L ب ي( به ترت13در رابطه )

Int باشد. مي حيعملگر صح 

ب و يتقر يها ير سريبه زها  داده يه سريپس از تجز

شود و  مي ز انتقال دادهيه نياول يزمان يانس سريات، واريجزئ

جاد نخواهد شد يه اياول يزمان يدر اطلاعات سر يرييتغ

(Nekoeeyan et al., 2022)ق از توابع موجک ين تحقي. در ا

haar ،db ،sym ،coif ،dmeyr  وFk  .استفاده شده است 

 

 (:ABC)عسل زنبور يکلون يتم فراابتکاريالگور -4

Artificial Bee Colony (ABC) راهکار کي تميالگور نيا 

-يم يساز هيشب را عسل زنبور يکلون کي رفتار از يسازنهيبه

   Karabogaتوسط 2005 سال  در بار نياول يبرا و کند

 مدل نيا  در. (Karaboga & Akay, 2005) ديگرد ييشناسا

 .شوند مي ميتقس دسته سه به زنبورها عسل، زنبور يکلون ياضير

 و غذا يآور گرد يرو که هستند کارگر يها زنبور اول دسته

 دسته. کنند مي کار خاص ييغذا منبع کي از کندو به آن آوردن

 گشت کارگر يها زنبور انيم در که هستند ناظر يها زنبور دوم

 و. کنند مي يبررس را ييغذا منبع کي ارزش و کنند مي يزن

 منابع کشف دنبال به که هستند بان دهيد يها زنبور سوم دسته

شتر در خصوص روابط مورد ياطلاع ب يبرا .هستند ديجد ييغذا

 ,Fattahi & Babanouri)تم به رفرنسين الگورياستفاده در ا

 مراجعه شود.(2017
 

 شانون يآنتروپ -5

شانون توسط  يتحت عنوان آنتروپ يمفهوم اطلاعات علم

(Shannon, 1948) است که  ياريمع يد. آنتروپيگرد يمعرف

. و (Theil, 1972) دينما مي فيستم را تعريک سي يزان آشفتگيم
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 يثبات يو ب ينظم يب به منظور برخورد با يتيريکرد مديک روي

رابطه  .(Yufeng & Fengxiang, 2009)باشد  مي ستميک سيدر 

ن يباشد که ا مي شانون برگرفته از اصول بولتزمن اصلاح شده

ت يستم، کميس ين مقدار آنتروپيک بيک به ي ياصول، رابطه ا

 .Khoshtinat et al., 2020; A. L)باشند  ي مينظم يو درجه ب

Yang et al., 2010)کند چگونه مي انيب يآنتروپ ي. بطور کل 

ن عوامل يک هدف، مهمترير گذار بر يان عوامل تاثيتوان از م مي

ر يکه تاث يين پارامترهاين زد و همچنيو تخم ينيش بيرا پ

د يک واقعه دارند را مشخص نمايش آمد يدر پ ييبسزا

(Roustaie et al., 2020)به منظور محاسبه  ير آنتروپي. مقاد

زه کردن، محاسبه يمراحل نرمال يستم شاخص طيس يوزن ده

ر يبر اساس روابط ز يو وزن دهها  تين عدم قطعيي، تعيآنتروپ

 رند.يگ مي مورد استفاده قرار
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 يژگيو در مورد و iانگر مرتبه پارامتر يبxij در روابط بالا 

  mباشد. يم xijزه شده يفرم نرمال 𝒇𝒊𝒋ن يباشد. همچن مي j يها

 𝑬𝒊نشان دهنده تعداد پارامترها،   nها،يژگينشان دهنده تعداد و

باشد. در يم يثابت آنتروپ kو  يا آنتروپي يانگر مقدار پراکندگيب

^𝒘ت ينها
𝒋  وزن بردار کاراکترj  .است 

 
 (يورود يالگوها يابي)ارز مدل توسعه -6

به مدل ها، در روند  يورود يها ن دادهينه تريانتخاب به

ش تعداد يکه افزايباشد. بطور مي موثرها  نه روشيعملکرد به

 يريو درگ يدگيچيدر مرحله آموزش نه تنها سبب پها  يورود

رگذار يشود، بلکه در کاهش دقت مدل تاث مي شتر حافظهيب

ن ين در اي. بنابرا(Nekoeeyan et al., 2022)خواهد بود

 يبر اساس تئور يورود يو هايشده است سنار يمطالعه سع

 ي( پارامتر ها2ابند. در جدول )يشانون توسعه  يآنتروپ

و مشخص شده  يشانون وزن ده ياساس آنتروپرگذار که بر يتاث

شده اند. . پارامتر  يو بنديسنار يابيو ارز ياند و جهت بررس

(، معدل حداکثر درجه Pه که شامل بارش)ياول يورود يها

(، معدل Tmin(، معدل حداقل درجه حرارت)Tmaxحرارت)

(، حداکثر مطلق درجه Taveن درجه حرارات)يانگيم

 (Taminمطلق درجه حرارت)(، حداقل Tamaxحرارت)

، Tmaxپارامتر  5شانون  يج آنروپيباشند که بر اساس نتا مي

Tmin ،Tave ،Tamax ، Taminن ير گذار تريبه عنوان تاث

 2پارامتر، 1ب با يگروه به ترت 5در  يو بنديجهت سنارها  پارامتر

شوند  ي ميم بنديپارامتر تقس 5پارامتر و  4پارامتر،  3پارامتر، 

 رند.يگ مي و مورد مطالعه قراريسنار 28وعا که مجم

 
 يمورد بررس يو هاي. سنار2جدول 

 فيرد مدل الگو يورود يش الگويآرا پارامتر ها

 نيانگيم يدما

 (1حداکثر )
Tmax E1 

1 

1 

 نيانگيم يدما

 (2حداقل )
Tmin E2 2 

 Tave E3 3 (3متوسط ) يدما

 مطلق يدما

 (4حداقل )
Tamin E4 4 

 مطلق يدما

 (5حداکثر )
Tamax E5 5 

 Tmax,Tmin E6 (1( و )2)

2 

6 

 Tmax,Tave E7 7 (1( و )3)

 Tmax,Tamin E8 8 (1( و )4)

 Tmax,Tamax E9 9 (1( و )5)

 Tmin,Tave E10 10 (2( و )3)

 Tmin,Tamin E11 11 (2( و )4)

 Tmin,Tamax E12 12 (2( و )5)

 Tave,Tamin E13 13 (3( و )4)

 Tave,Tamax E14 14 (3( و )4)

 Tamin,Tamax E15 15 (3( و )4)

 Tmax-Tmin-Tave E16 (1( و )2( و )3)

3 

16 

 Tmax-Tmin-Tamin E17 17 (1( و )2( و )4)

 Tmax-Tmin-Tamax E18 18 (1( و )2( و )5)

 Tave-Tmax-Tamax E19 19 (3( و )1( و )5)

 Tave-Tmax-Tamin E20 20 (3( و )1( و )4)

 Tave-Tmin-Tamax E21 21 (3( و )2( و )5)

 Tave-Tmin-Tamin E22 22 (3( و )2( و )4)

 Tamin-Tamax-Tmax E23 23 (4( و )5( و )1)

 Tamin-Tamax-Tmin E24 24 (4( و )5( و )2)

 Tamin-Tamax-Tave E25 25 (4( و )5( و )3)

( و 2( و )3( و )4)

(1) 

Tmax-Tmin-Tave-

Tamin E26 

4 

26 

( و 2( و )3( و )5)

(1) 

Tmax-Tmin-Tave-

Tamax E27 27 

( و 3( و )4( و )5)

 (1( و )2)

Tmax-Tmin-Tave -

Tamin-Tamax E28 5 28 

 

ش يدر پها  به منظور انتقال بهتر اطلاعات و حذف اثر نوفه

، haar ،db2 ،sym4 ،coif2تابع موجک  6از ها  پردازش داده

dmeyr  وFk4 ه يبه سه سطح تجزها  استفاده شده است و داده

 Wavelet-SVRه محور يتجز يقيب مدل تلفين ترتيشده و بد

 گردد.يجاد ميا
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 يابيارز يار هايمع -7

دقت مدل ها،  يابيدر هر مرحله و ارزها  سه مدليبه منظور مقا 

(، RMSEن مربعات خطا )يانگيشه مير يآمار يارهاياز مع

( و WIلموت )ي(، شاخص وMAEن قدر مطلق خطا )يانگيم

 ده است.ي( استفاده گردKGEنگ گوپتا )يشاخص کل

19)                                    
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1
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i i
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22       ) 2 2 21 ( 1) ( 1) ( 1)KGE cc                                                        
 

 Pi(، ي)واقع ير مشاهداتيمقاد Oiه که در روابط ذکر شد

-Oشده(،  ينيش بي)پ ير محاسباتيمقاد
i ر ين مقاديانگيم

-P، يمشاهدات
i شده(،  ينيش بي)پ ير محاسباتين مقاديانگيمN 

 ين داده هايب يب همبستگيضر cc، يزمان يتعداد گام ها

 Pi  ،βو  Oiار يانحراف مع نسبتα  ،  يو محاسبات يمشاهدات

 باشند. مي Piو  Oiن يانگينسبت م
 

 بحثو  جينتا
  SVRر ماهانه با استفاده از مدل يتبخ يمدلساز-8

ر ماهانه مخزن سد يتبخ ينيش بين مطالعه به منظور پيدر ا

ن منظور يستگاه سد دز استفاده شده است. بديا يدز از داده ها

 يدرصد باق 30آموزش و  يماه( برا 395)ها  درصد داده 70

 ماه( در نظر گرفته شده است.  169تست ) يمانده برا

و درنظر يسنار 28 يبرا SVRمدل  يابيبه ارز 3در جدول 

،  RMSE ،MAE يابيارز يگرفته شده با استفاده از شاخص ها

KGE  وWI ج تست مدل يپرداخته شده است. بر اساس نتا

باشد.  مي SVRو از نظر مدل ين سناري( مناسبترT ave) 3و يسنار

ب برابر با يبه ترت WIو  RMSE ،MAEو مقدار يارن سنيدر ا

 يابيباشد اما از نظر شاخص ارز مي 791/0و  010/61،  433/85

KGE باشد  مي ن مقدار را دارايکترينزد 719/0با مقدار  1و يسنار

 شناختهها  گر شاخصين ديب ير اشتراکيکه به عنوان وجه غ

ر يآموزش مقادج ينتا  يابيارز يشود. اما بر اساس شاخص ها مي

درصد  70 ين امر فراخوانيل ايکنند و دل مي انيرا ب يمناسبتر

باشد. به عنوان مثال شاخص  مي در قسمت آموزشها  داده

RMSE به  433/85از  يدرصد 26کاهش  3و يدر سنار

ن تفاوت وجود دارد. يز اينها  گر شاخصيد يدارد و برا 122/63

با توجه به  1و يسنارج قسمت آموزش ين اساس در نتايبر هم

 گردد. ي ميو برتر معرفيبه عنوان سنار يابيارز يشاخص ها

 ريتبخ ينيش بيدر پ SVRمدل  يورود يالگوها يج آماري. نتا3جدول 
TEST TRAIN Scenario 

 WI KGE MAE RMSE WI KGE MAE RMSE 

787/0 719/0 080/62 354/89 851/0 887/0 107/39 910/54 1 

764/0 546/0 885/68 803/96 803/0 718/0 735/51 397/76 2 

791/0 682/0 010/61 433/85 834/0 816/0 695/43 122/63 3 

746/0 438/0 291/74 151/98 784/0 690/0 706/56 653/77 4 

766/0 710/0 439/68 888/93 832/0 845/0 165/44 344/61 5 

783/0 712/0 431/63 962/90 846/0 835/0 540/40 439/58 6 

784/0 691/0 106/63 391/90 847/0 840/0 085/40 231/57 7 

759/0 596/0 286/70 377/96 842/0 808/0 590/41 955/58 8 

773/0 667/0 422/66 141/95 845/0 845/0 796/40 498/57 9 

786/0 672/0 539/62 331/87 839/0 794/0 345/42 639/60 10 

752/0 461/0 402/72 118/99 802/0 688/0 095/52 845/74 11 

764/0 639/0 906/68 088/94 829/0 771/0 903/44 785/62 12 

764/0 591/0 863/68 648/91 837/0 785/0 816/42 645/60 13 

774/0 646/0 881/65 390/90 834/0 789/0 725/43 445/61 14 

742/0 516/0 231/75 087/99 823/0 730/0 411/46 465/64 15 

779/0 664/0 689/64 796/92 843/0 819/0 345/41 105/60 16 

754/0 543/0 840/71 181/98 834/0 758/0 538/43 203/62 17 

763/0 615/0 212/69 252/97 831/0 764/0 319/44 517/63 18 

767/0 622/0 082/68 599/95 835/0 783/0 298/43 468/61 19 

753/0 537/0 102/72 044/98 837/0 774/0 850/42 351/61 20 

764/0 609/0 911/68 878/94 831/0 759/0 494/44 323/63 21 

757/0 535/0 112/71 018/95 832/0 744/0 258/44 213/63 22 

738/0 479/0 564/76 671/103 826/0 728/0 634/45 352/64 23 

737/0 449/0 797/76 260/102 819/0 680/0 688/47 896/66 24 

741/0 446/0 786/75 724/100 822/0 689/0 780/46 958/65 25 

744/0 464/0 639/74 939/101 829/0 724/0 845/44 355/64 26 

756/0 551/0 170/71 860/99 826/0 739/0 797/45 788/65 27 

721/0 284/0 563/81 960/110 808/0 618/0 550/50 927/71 28 

 

 SVR-ABC يفراابتکاربا استفاده از مدل  ماهانه ريتبخ يمدلساز -9

( ABCزنبور عسل ) يکلون يتم فراابتکارياستفاده از الگور

شده است. بر اساس اطلاعات جدول  SVRج مدل يباعث بهبود نتا

  يشاخص ها يمقدار خطا Testج يشود که در نتا مي مشاهده 4

RMSE  وMAE دا کرده است يکاهش پ يبه طور قابل ملاحظه ا

زان خطا به ين ميشترين و بيکمتر RMSEکه در شاخص يبطور

 24و  1 يو هايمربوط به سنار 037/116و  219/82مقدار 

-SVRرا با مقدار 1و يدر سنار SVR ن اگر مقدار يباشد. همچن مي

ABC درصد باعث  9در حدود  يزيم چييسه نمايمقا 1و يدر سنار

دار ن مقيکمتر MAEشده است. در شاخص  SVRج يبهبود نتا

زان خطا مربوط به ين ميشتريو ب 1و شماره يخطا مربوط به سنار

ن و يمناسب تر KGWباشد. در شاخص  مي 24و شماره يسنار

 باشد. مي 24و  16و مربوط به شماره ين سنارينامناسبتر

 



 و همکاران رضا فرزاد/  66

 

ل 
سا

رد
چها

 / هم
ره

ما
ش

 3 (
55)  

 ريتبخ ينيش بيدر پ SVR-ABCمدل  يورود يالگوها يج آماري. نتا4جدول 
TEST TRAIN 

Scenario 

 WI KGE MAE RMSE WI KGE MAE RMSE 

815/0 860/0 977/53 219/82 861/0 928/0 527/36 270/53 1 

78/0 694/0 194/64 733/92 821/0 835/0 092/47 342/72 2 

804/0 797/0 279/57 137/83 838/0 881/0 532/42 878/60 3 

775/0 669/0 727/65 314/89 794/0 815/0 022/54 602/75 4 

786/0 820/0 605/62 581/92 836/0 891/0 034/43 450/60 5 

749/0 727/0 362/73 650/107 904/0 931/0 128/25 714/43 6 

814/0 861/0 359/54 807/85 864/0 934/0 655/35 979/51 7 

800/0 850/0 545/58 816/87 873/0 938/0 500/33 961/49 8 

814/0 853/0 540/54 463/83 868/0 932/0 632/34 444/50 9 

809/0 859/0 897/55 767/87 870/0 933/0 255/34 739/50 10 

743/0 664/0 112/75 828/103 878/0 890/0 953/31 548/56 11 

777/0 812/0 002/65 636/92 870/0 925/0 075/34 510/49 12 

758/0 734/0 752/70 113/94 896/0 936/0 211/27 286/46 13 

801/0 839/0 252/58 251/87 863/0 923/0 118/36 415/51 14 

776/0 809/0 434/65 715/94 859/0 918/0 123/37 236/52 15 

819/0 863/0 885/52 896/85 862/0 927/0 258/36 158/52 16 

752/0 756/0 510/72 044/102 911/0 939/0 264/23 857/40 17 

795/0 848/0 825/59 774/91 884/0 942/0 585/30 492/46 18 

808/0 854/0 091/56 872/88 877/0 936/0 418/32 597/47 19 

794/0 840/0 187/60 200/91 873/0 936/0 348/33 515/49 20 

797/0 846/0 277/59 933/91 877/0 939/0 354/32 470/47 21 

786/0 841/0 483/62 789/91 889/0 941/0 156/26 646/45 22 

785/0 838/0 934/62 277/93 881/0 943/0 269/31 503/46 23 

697/0 563/0 493/88 037/116 932/0 954/0 962/17 492/37 24 

777/0 824/0 063/65 883/94 873/0 933/0 336/33 569/47 25 

748/0 737/0 597/73 510/102 915/0 941/0 256/22 731/40 26 

793/0 845/0 590/60 660/92 883/0 940/0 741/30 482/46 27 

782/0 833/0 792/63 699/59 882/0 946/0 081/31 900/45 28 

 

 يقيتلف ير ماهانه با استفاده از مدل هايتبخ يمدلساز -10

 Wavelet-SVRه محور يتجز

 ير با توجه به موجک هايتبخ يزمان يکاربرد مدل ها، سر يبرا

ب و يتقر يها يرسريه مناسب به زيو سطح تجز يمادر انتخاب

ه مناسب از يمحاسبه سطح تجز يشوند. برا مي ات شکستهيجزئ

، haar ،db2توابع موجک   ياستفاده شده و برا 16معادله 

sym4 ،coif2 ،dmeyr  وFk4  ت انجام ه محاسبايسطح تجز 3تا

نه که در مدل يبه يها يشده است. پس از بدست آوردن ورود

SVR نه شناخته شد از شش تابع يبه عنوان داده به 3و يسنار

استفاده شده است که در جدول و ها  ه دادهيتجز يموجک برا

در مدل ن جدول يارائه شده است. با توجه به ا 3و  5شکل  

Wavelet-SVR ر توابع موجک بر عملکرد مدل يتاثSVR يمنف 

مقدار  SVR( از مدل Tave) 3و يبوده است بطور مثال در سنار

ه يبوده است که بعد از تجز 433/85برابر   RMSEشاخص 

به ( haar L1ن حالت از توابع موجک )ين مقدار در بهترياها  داده

 Heat mapن از نمودار يدا کرده است. همچنيش پيافزا 637/93

استفاده  3در شکل  Wavelet-SVRج تست مدل يارائه نتا يراب

متنوع، ها  ين شکل با استفاده از پهنه رنگ بنديشده است. در ا

بر اساس مقدار متناظر از کوچک به بزرگ  يابيارز يشاخص ها

به درک  يانيکمک شا ين پهنه بنديشده اند که ا يطبقه بند

 گرانيتحل يبرا يدر مدت زمان کوتاه ترها  ج شاخصينتا

ل يه و تحليتوابع موجک تجز 6 يابيباشد. بر اساس ارز مي

مختلف و در دامنه زمان و فرکانس  ياس هايگنال از مقيس

 ج مدل  يدر بهبود نتا ير قابل توجهيبرگرفته از موجک تاث

SVR ج، تابع موجک ين بر اساس نتاينداشته است. همچنHaar 

ر يتبخ يرغم دارا بودن ساختار ساده و گسسته با داده ها يعل

 يمناسب يدارند سازگار يده و تصادفيچيپ يماهانه که حالت

گر توابع موجک ارائه کرده يرا نسبت به د يج بهتريداشته و نتا

ج را ين نتاي( بهترL1ه )يسطح تجز Wavelet-SVRاست. مدل 

 ارائه داده است.
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 Wavelet-SVR يج آماري. نتا5جدول 

TEST TRAIN DOL Wavelet 

Models 

 
WI KGE MAE RMSE WI KGE MAE RMSE 

762/0 457/0 360/69 637/93 829/0 739/0 849/44 042/64 L1 

haar 729/0 202/0 997/87 683/104 812/0 643/0 228/49 690/69 L2 

666/0 603/0- 643/97 851/123 777/0 387/0 599/58 208/81 L3 

735/0 354/0 258/77 865/100 814/0 623/0 878/48 634/68 L1 

db 667/0 402/0- 163/97 245/123 763/0 264/0 222/62 772/83 L2 

580/0 540/3- 588/122 875/150 665/0 996/0- 980/87 305/111 L3 

728/0 308/0 445/79 150/105 800/0 594/0 419/52 393/73 L1 

sym 635/0 911/0- 437/106 545/132 725/0 048/0- 313/72 144/95 L2 

552/0 343/6- 878/130 184/161 626/0 933/1- 171/98 856/121 L3 

727/0 289/0 758/79 393/104 797/0 579/0 322/53 011/74 L1 

coif 633/0 055/1- 246/107 269/134 715/0 181/0 969/74 478/98 L2 

553/0 099/6- 557/130 833/160 620/0 053/2- 855/99 020/124 L3 

736/0 374/0 996/76 837/100 813/0 638/0 129/49 573/70 L1 

dmeyr 620/0 089/1- 879/110 421/139 720/0 026/0- 508/73 437/97 L2 

547/0 865/5- 251/132 247/162 646/0 166/1- 879/92 522/117 L3 

758/0 456/0 474/70 353/95 830/0 729/0 619/44 556/63 L1 

fk 737/0 274/0 731/76 971/102 813/0 625/0 212/49 073/69 L2 

640/0 945/0- 962/104 887/131 729/0 044/0- 268/71 959/91 L3 

 

 
 Wavelet-SVRج تست مدل ينتا يبرا Heat map. نمودار 3شکل  

 

 يمشاهدات ير از داده هاير تبخيسه مقاديبه مقا 4در شکل 

و  SVR ،SVR-ABC يشده توسط مدل ها ينيش بيو پ

wavelet-SVR و  3و  1، 3ب  يترتبرتر به  يو هايسنار يبرا

ج ياساس نتاپرداخته شده است. بر ها  ع دادهيرسم نمودار توز

، RMSE ،MAE يابيارز يشاخص ها ير شده و بر مبنايتفس

KGE  وWI يمدل فراابتکار SVR-ABC 1و يدر سنار 

در  SVRج را ارائه داده است. سپس مدل منفرد ين نتايمناسبتر

وها در يگر سنارسينسبت به د ينه تريج بهينتا 3و شماره يسنار

ه يق مدل تجزيتلفن منطقه مورد مطالعه ارائه کرده است. يا

ج مدل نداشته است يدر بهبود نتا يريتاث Wavelet-SVRمحور 

ش يگر توابع موجک پيرا بهتر از د haarج تابع موجک ياما نتا

ب يضر ين با توجه به نمودار پراکندگيکرده است. همچن ينيب

مدل  يب براين ضريمربوطه مقدار ا يدر مدل ها يهمبستگ

،  868/0ب يبه ترت Wavelet-SVRو  SVR ،SVR-ABC يها

ز يج بدست آمده نيباشد که با توجه به نتا مي 867/0و  876/0

 باشد. مي قابل قبول
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 Wavelet-SVRو  SVR ،SVR-ABC يبا مدل ها ير مشاهداتير تبخيسه مقادي. مقا4شکل 

 

استفاده شده  يع داده هايجهت نحوه توز يولونيواز نمودار 

ي گر از نمودار جعبه ايد يکه حالت يولونياست. در نمودار و

از ها  ن و چارک دادهيانگيمم، ميمم، ماکزينيباشد علاوه بر م مي

 5گردد. در شکل  مي استفاده يو تراکم احتمالها  ع دادهيتوز

منفرد و داده  ،يديبريه يمدل ها ير برايتبخ يولنينمودار و

مدل منفرد  5رسم شده است. بر اساس شکل  يمشاهدات يها

SVR ر ماهانه را کمتر يتبخ ير تناوبيو غ يتناوب يها يبا ورود

در ها  ن دادهيانگيجه ميبرآورد نموده و در نت ير مشاهداتياز مقاد

افته يکاهش  91/256به 662/281از ير مشاهداتيسه با مقاديمقا

ضتر شده است يکه عرض نمودار عر يياست. در قسمت ها

وجود دارد و در محدوده با ها  ع دادهيدر توز يشترياحتمال ب

ن يشتريبها  عرض کمتر احتمال آن کمتر است. اما در مدل

شتر يکه عرض ب ين در قسمتيانگير حول محور مير تبخيمقاد

-SVRدر مدل ها  ن دادهيانگيع نشده اند. ميتوز ياست به خوب

ABC يبوده و در مدل ها يمشاهدات ير به داده هاکتينزد 

SVR  وWavelet-SVR ياز داده هاها  ن دادهيانگيمقدار م 

جه گرفت که يتوان نت ي ميباشد. بطور کل مي کمتر يمشاهدات

ن حوضه يدر ا يعملکرد مناسب Wavelet-SVR يديبريمدل ه

 SVRجه تابع موجک در عملکرد مدل ينداشته است و در نت

در مطالعات خود  (Qasem et al., 2019a)باشد.  يمطلوب نم

 را گزارش نموده اند. يج مشابهينتا

 

 
 ر يتبخ ينيش بيپ يبراها  مدل يلوني.  نمودار و5شکل 
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 بحث 

ر از مخزن سد دز يتبخ ينيش بيق به منظور پين تحقيدر ا

، P ،Tmax ،Tmin يران از پارامتر هايدر استان خوزستان، ا

Tave ،Tamax ، Tamin.يبر اساس آنتروپ استفاده شده است 

، Tmax ،Tmin ،Tave يورود ين پارامتر هايرگزار تريشانون تاث

Tamax ، Tamin ق از ين تحقين در ايده شده اند. همچنيبرگز

سه يجهت مقا SVR-ABC  يو مدل فراابتکار SVRمدل منفرد 

-Waveletه محور يگر و از مدل تجزيکديو برآورد دقت آنها با 

SVR ها  ش پردازش دادهيهتر اطلاعات در پبه منظور انتقال ب

 ، haar ،db2تابع موجک  6ن از يده است. همچنياستفاده گرد

sym4 ،coif2 ،dmeyr  وfk4  ه استفاده شده يسطح تجز 3تا

، RMSE يابيارز يشاخص ها 4و  3است. بر اساس جداول 

MAE  وWI يمدل فراابتکار SVR-ABC 219/82ب با يبه ترت 

 1و يدر سنار 815/0متر بر ماه و يليم 977/53متر بر ماه، يليم

متر بر ماه، يليم 433/85ب با يبه ترت SVRنسبت به مدل 

 يعملکرد بهتر 3و يدر سنار791/0متر بر ماه و يليم 010/61

ج متفاوت تر گزارش شده است. ينتا KGEدارد. اما در شاخص 

-SVRو در  KGE=0.719با   1و يسنار SVRبطور مثال در مدل 

ABC مناسب تر1و يبا سنار 001/0با اختلاف  7و يسنار 

گردد  مي مشاهده يآمار يار هايج معيباشد. با توجه به نتا مي

گر يکديبا  WIو  RMSE  ،MAE ،KGE يابيارز يشاخص ها

تواند باعث يم يابيارز ين تفاوت در شاخص هايسازگار نبوده و ا

ار يمع 3نکه ينه گردد. با توجه به ايافتن مدل بهياختلال در 

 يباشند و برا مي دار ترينسبتا پا WIو  RMSE ،MAE يابيارز

رند. يگ مي نه شاخص ها، مد نظر قراريبه يب ورودين ترکييتع

 ير ماهانه با استفاده از مدل هايتبخ يج مدلسازينتا 5جدول 

ه را يسطح تجز 3تابع موجک تا  6ه محور بر اساس يتجز يقيتلف

 يبرا WIو  RMSE ،MAE يابيارز يدهد. شاخص ها مي نشان

با  1ه يبا سطح تجز haarبا تابع موجک  Wavelet-SVRمدل 

متر در يليم 360/69متر بر ماه، يليم 637/93ب ير به ترتيمقاد

 يديبريباشند که بر خلاف تصورات در مدل ه مي 762/0ماه و 

Wavelet-SVR ج يچکدام از توابع موجک نتاينکه هيعلاوه بر ا

 SVRود نداده اند بلکه استفاده از تابع موجک در مدل آن را بهب

که بر اساس شاخص يباعث کاهش دقت مدل شده است بطور

ه مدل ينسبت  SVRمقدار مدل منفرد  RMSE يابيارز

Wavelet-SVR  افته است که يش يافزا 637/93به  433/85از

 باشد.  مي دقت مدل يدرصد 10نشان دهنده کاهش حدود 

ن پرداخته يگر محققيقات ديسه با تحقيمقابه  9در جدول 

استفاده  يشده است از مقالات يسه سعين مقايشده است. در ا

استفاده شده است. بر  SVRشود که از توابع موجک و مدل 

از موجک که در مقالات  ين تابعيشتريسه بيج مقاياساس نتا

 haarو در رده دوم تابع  dbاستفاده شده است در رده اول تابع 

باشند و در اکثر  مي ن دو نابع مهم موجکيانگر ايباشد که ب مي

ن توابع به عنوان تابع برتر در حوضه مربوطه يز ايمقالات ن

به عنوان تابع  haarز تابع يق نين تحقيشده اند. که در ا يمعرف

ن پارامتر دما يشناخته شده است. همچنها  موجک برتر در مدل

 ينيشبيقات پيثابت در اکثر تحق يک پارامتر وروديبه عنوان 

برخوردار بوده  ييت بالايان ماهانه از اهمير، بارش و جريتبخ

ر گذار دما در يپارامتر مهم و تاث 5ش رو از يق پياست. در تحق

مناسب  Taveو استفاده شده است که پارامتر يسنار 28قالب 

 SVRرا بر اساس مدل  يه سازيج شبين نتاينه ترين و بهيتر

گردد که  مي مشاهده 6کرده است. بر اساس جدول کسب 

 يش دقت مدت نميشه باعث افزاياستفاده از توابع موجک هم

باشند به عنوان  مي تين امر حائذ اهميگر در ايد يگردد و عوامل

 ينيشبيکه به پ (Qasem et al., 2019b)ق يمثال در تحق

ستگاه ياز ا Wavelet-SVRو  SVRر با استفاده از مدل يتبخ

ر يشود که تابع موجک تاث مي پردازند مشاهده مي ايز و آنتاليتبر

ج را بر اساس يون دارد و نتايبان رگرسيبر بردار پشت ينامطلوب

 14درصد و  15ب تا يبه ترت MAEو  RMSE يابيشاخص ارز

کند.  مي دايدهد و متعاقبا دقت مدل کاهش پ مي شيدرصد افزا

ن و يشيدو حوضه سد پ (Piri et al., 2023)مشابه  يقيدر تحق

 Wavelet-SVRتان و بلوچستان با مدل يمه در استان سيچاهن

در  RMSE يابيج شاخص ارزيکنند که نتا مي سهيگر مقايکديبا 

گرم وخشک با  ييط آب و هوايرغم شرا يعلهر دومنطقه 

، يا، رطوبت نسبيباشد. ارتفاع از سطح در مي گر متفاوتيکدي

 گريکدين دو حوضه با يا ير جز تفاوت هايسرعت باد و تبخ

ر گذار در هر حوضه يمهم و تاث يباشند که جزء پارامتر ها مي

 9قات گفته شده در جدول يگر تحقيشوند. در د مي محسوب

ها  ش دقت مدليدر افزا يوجک توانسته است بطور موثرتابع م

 ينيشبيپ (Golabi et al., 2022)تاثرگذار باشد. بطور مثال 

و  GPRو منفرد  يقير از مخزن سد کرج با با دومدل تلفيتبخ

MLR  انجام دادند که تابع موجکdb4 در  ياز عملکرد مناسب

 يکه بر اساس شاخص هاين حوضه برخوردار بوده است بطوريا

با استفاده از تابع  MLRج مدل ينتا MAEو  RMSE يابيارز

کند و  مي دايدرصد کاهش پ28و  24ب تا يبه ترت db4موجک 

 بخشد. مي عملکرد مدل را بهبود
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 نيگر محققيسه با دي. مقا6جدول 
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 يريجه گينت

 Wavelet-SVRو SVR ،SVR-ABCق از سه مدل ين تحقيدر ا

تا سه سطح  fkو  haar ،db ، sym ،coif ،dmeyrتابع موجک  6با 

ر از مخزن سد دز استفاده شده يتبخ ينيبشيه به منظور پيتجز

مدل  WIو  RMSE ،MAE يابيارز ياساس شاخص هابر است. 

متر بر ماه، يليم 219/82ب با يبه ترت SVR-ABC يفراابتکار

نسبت به مدل  1و يدر سنار 815/0متر بر ماه و يليم 977/53

SVR متر بر يليم 010/61متر بر ماه، يليم 433/85ب با يبه ترت

ه محور يدارد. مدل تجز يعملکرد بهتر 3و يدر سنار791/0ماه و 

Wavelet-SVR  با تابع موجکhaar ر يبا مقاد 1ه يبا سطح تجز

متر در ماه و يليم 360/69متر بر ماه، يليم 637/93ب يبه ترت

 گانه نشان 6ن توابع موجک يجه را بين نتيمناسبتر 762/0

علاوه بر  Wavelet-SVRدهد. اما بر خلاف تصورات در مدل  مي

را بهبود نداده  SVRج مدل يچکدام از توابع موجک نتاينکه هيا

اند بلکه استفاده از تابع موجک باعث کاهش دقت مدل شده 

مقدار مدل  RMSE يابيکه بر اساس شاخص ارزياست بطور

به  433/85از  Wavelet-SVRه مدل ينسبت   SVRمنفرد

 10افته است که نشان دهنده کاهش حدود يش يافزا 637/93

 باشد.  مي دقت مدل يدرصد
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Abbreviations 

 ANFIS مدل عصبي فازي تطبيقي MLR رگرسيون خطي چندگانه

 ANN شبکه عصبي مصنوعي MODWT تبديل موجک گسسته

 Baggin بسته بندي P بارش

 CA الگوريتم فراابتکاري جستجو کلاغ PSO ازدحام ذرات بهينه

 Coif کويفلت REPTree درخت هرس با خطاي کاهش يافته

 Db دابچيز RF مدل جنگل تصادفي

 DL يادگيري عميق Rh رطوبت نسبي

 Dmeyr مير RMSE مربعات خطا ريشه ميانگين

 DOL سطح تجزيه RNN شبکه عصبي مکرر

 E,Ep تبخير RSS مدل زير فضاي تصادفي

 FFA الگوريتم فراابتکاري کرم شب تاب SOA الگوريتم فراابتکاري مرغ دريايي

 Fk فجر کورکين SVR بردار پشتيبان رگرسيون

 GBM مدل ماشين تقويت کننده گراديان Sym سيملت

 GPR رگرسيون فرآيند گوسي T دما

 Haar هار  Tamax حداکثر مطلق درجه حرارت

 Hs, Sh ساعت خورشيدي Tamin حداقل مطلق درجه حرارت

 KGE شاخص کلينگ گوپتا Tave معدل ميانگين درجه حرارت

 LSTM حافظه کوتاه مدت طولاني Tmax معدل حداکثر درجه حرارت

 M5P يادگيري ماشين هرس شده Tmin معدل حداقل درجه حرارت

 MAE ميانگين قدر مطلق خطا W,U سرعت باد

 MARS خطوط رگرسيون تطبيقي چندمتغيره Wavelet تابع موجک

 MLP شبکه پرسپترون WI شاخص ويلموت

 MLPNN شبکه عصبي پرسپترون چندلايه WNN شبکه عصبي موجک

 


