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Abstract 
amount of reference evapotranspiration using meteorological data, the period of 30-year of Ahvaz meteorological station 

was used. The reference method for calculating evapotranspiration was the Penman-Monteith method. In this research, 

four scenarios with different combinations of model input parameters were examined. Finally, the results showed that the 

best combination of input parameters for the gene expression programming model included parameters of minimum 

temperature, maximum temperature, relative humidity and sunshine hours. For these input parameters, R2, MAE, and 

RMSE statistics in the training phase are 0.964, 0.421 mm/d, and 0.507 mm/d, respectively, and in the test phase, they 

are 0.965, 0.419 mm/d, and 0.506 mm/d, respectively. was obtained Rainfall was the only parameter that showed the least 

effect on the rate of evaporation and transpiration, so that the increase of this parameter to the input parameters of the 

model caused a slight change (less than one percent) in the values of the evaluation indices. It seems that the reason for 

this is the low amount of rainfall in this area, so that in most months, the amount of rainfall is very small. Finally, the 

results of this research showed that the gene expression programming model can be used as a suitable tool with good 

accuracy for estimating reference evaporation and transpiration. 
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 چكيده  
 یبه منظور بررس  ق،ي تحق   ن ی شناخته شده است. در ا   ،ی رخط ي غ   ده ي چ يپ   ی ندها ی فرا  ی از ابزار معتبر در مدلساز   یك ی به عنوان    ی هوش مصنوع 

  یو تعرق با استفاده از داده ها  ر ي تبخ   زان ي( در برآورد م Gene Expression Programming (GEP)ژن )  ان ي ب   یز ی مدل برنامه ر  ییتوانا 

و تعرق، روش پنمن  ر ي محاسبه تبخ  ی . روش مرجع برا د ی اهواز، استفاده گرد   ی هواشناس   ستگاه ی ا   ی سال هواشناس   30  ی آمار   ه از دور   ،ی هواشناس 

 جینتا  تی قرار گرفت. در نها  یمدل مورد بررس   یورود   یمختلف پارامترها   یها   ب ي با ترک  وی چهار سنار   ق ي تحق   ن ی در نظر گرفته شد. در ا  ثي مانت 

و    ی حداکثر، رطوبت نسب   ی حداقل، دما   ی دما   ی ژن ، شامل پارامترها   ان ي ب   ی ز یمدل برنامه ر   ی برا   ی ورود   ی پارامترها  ب ي ترک  ن ی نشان داد، بهتر 

متر   ی ل يم   0/ 421،  0/ 964برابر    ب يدر مرحله آموزش  به ترت    RMSEو    R2  ،MAE  ر یمقاد    ،ی ورود  ی پارامترها   ن ی ا  ی بود . به ازا   ی ساعات آفتاب 

بود که    ی به دست آمد.   بارش تنها پارامتر   506/0و    419/0،  0/ 965برابر    ب ي و در مرحله آزمون )تست(  به ترت   وز متر بر ر  یل ي م   0/ 507بر روز و  

  کی )کمتر از    ز ي ناچ   ر يي مدل، باعث تغ   ی ورود   ی پارامتر به پارامترها   ن ی ا   ش ی که افزا   ی و تعرق نشان داد، به گونه ا   ر ي تبخ   زان ي اثر را بر م   ن ی کمتر 

که در اکثر ماهها،   ی منطقه باشد، به گونه ا  ن ی کم ا  ی بارندگ زان يامر به م  ن ی رسد علت ا  ی . به نظر م د ی گرد  ی ابی ارز  ی شاخص ها  ر ی درصد( در مقاد 

ابزار مناسب با دقت   ک ی تواند به عنوان    ی ژن م   ان يب   ی ز ی نشان داد مدل برنامه ر  ق ي تحق   ن ی ا   جی نتا   ت یاست. در نها   ز ي ناچ   ار ي بس   یبارنگ   زان ي م 

 .رد ي و تعرق مرجع قرار بگ  ر ي تبخ  زان ي برآورد م   ی خوب برا 

 

   .یهوش مصنوع، ژن   ان ي ب  ی ز ی برنامه ر و تعرق، مدل  ريتبخ ث، يپنمن مانت: ید يکلمات کل
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 مقدمه 

اتمسفر و تبخیر از منطقه تحت کشت مؤثرند،    متعددی که در انتقال آب از خاک به گیاه و نهایتاً به  توسط عواملعرق  ت  -فرآیند تبخیر

گذارند، امری   می   از پارامترهای مؤثر بر آن بر یکدیگر نیز اثر متقابل  شود. مدلسازی چنین فرآیند پیچیدهای که بسیاری  می   کنترل

 های   روش(.  Monavar Sabegh et al., 2023)باشد  متعدد جهت ساده نمودن موضوع امکانپذیر نمی   بسیار مشکل بوده که بدون فرضهای

غیر  توان آنها را به دو دسته روشهای مستقیم و    بندی کلی، می  تقسدیم   یکدر    کهدارد    وجودتعرق  -متعددی برای محاسبه تبخیر

معادله   از    با استفادهتعرق گیاه مرجع  -برآورد شده تبخیر  تقسیم نمود. یکی از رایجترین روشهای غیر مستقیم، استفاده مقادیرمستقیم  

مانتیث می باشد. در مناطق مختلف با شرایط آب و هوایی متفاوت، نتایج این مدل ها ممکن است با دقت های متفاوت باشد  -پنمن

(Shiri at al., 2014 اخیرا کاربرد هوش مصنوعی و روش های مبتنی بر داده کاوی در حل مسائل مهندسی آب، کاربد چشمگیری داشته .)

استفاده از مدل هایی مانند ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم، جنگل (.   Siasar and honar, 2019; Landeras et al., 2008)    است

به عنوان روش های معتبر در مدلسازی فرایندهای پیچیده غیرخطی،  ثابت شده است. با توجه به   ...تصادفی، برنامه ریزی بیان ژن و  

اینکه تبخیر و تعرق نیز یک فرایند پیچیده و غیر خطی می باشد، مدل های مذکور می توانند به عنوان ابزار مناسبی جهت مدل سازی 

(. اساسا روش های مبتنی بر هوش مصنوعی جزو روش های Siasar and honar, 2019فرایند تبخیر و تعرق مورد استفاده قرار بگیرد)

دی و خروجی قادر به ایجاد رابطه با  جعبه سیاه بوده و بدون در نظر گرفتن فرایند فیزیکی حاکم بر سیستم و بر اساس داده های ورو

(. محققین زیادی در نقاط مختلف دنیا از مدل های مختلف هوش مصنوعی برای  Siasar and honar, 2019دقت مشخص می گردند )

خشک به ( برای مناطق خشک و نیمه Shiri, 2017اند. شیری )بینی فرایندهای مختلف پیچیده طبیعی استفاده کردهسازی و پیششبیه 

سازی تبخیر تعرق مرجع روزانه پرداختند. یه شبیزی بیان ژن در  ربرنامه، تجربی، نیمه تجربی و  56  یثمانت-پنمن-های فائوارزیابی مدل

های تجربی و نیمه تجربی عملکرد بهتری را نشان داده است.  مهدی زاده و یزی بیان ژن نسبت به روشربرنامهنتایج نشان داد که مدل  

بردارپشتیبان با هسته توابع پایه شعاعی به طور کلی بهتر از  همکاران گزارش کردند که روش رگرسیون چند متغیره تطبیقی و ماشین

( با Mattar, 2018ماتار ) دهند. . ای مدلسازی تبخیر و تعرق  را انجام میبرنامه ریزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان با توابع چندجمله 

از   به  رامهبرناستفاده  بیان ژن  برنامهسازمدلیزی  نتایج نشان داد که  پرداخت.  با  ی تبخیر تعرق مرجع ماهانه در مصر  بیان ژن  ریزی 

می باشد. ولیپور و همکاران   0ETهای بیشینه و کمینه درجه حرارت، رطوبت نسبی و سرعت باد دارای بیشترین دقت در برآورد  ورودی

(Valipour et al., 2019در نشان دادند که مدل برنامه )ابزاری قدرتمند در پیش اقلیم نیمه -بینی تبخیرریزی بیان ژن یک  تعرق در 

های بسیار مرطوب و بعضی مناطق خشک باید با احتیاط مورد استفاده قرار گیرد. محققینی دیگری  ای است اما در اقلیمخشک و مدیترانه

نیز به مدل (    Shiri et al., 2014; Landeras et al., 2008; Karimi et al., 2013; Izadyar et al., 2023; Shiri et al., 2021)  همچون

سازی تبخیر و تعرق با استفاده از روش های مختلف هوش مصنوعی پرداخته اند. همان طور که نتایج محققین نشان داده است استفاده  

از روش های هوش مصنوعی برای محاسبه میزان تبخیر و تعرق کاربردی می باشد. لذا هدف از این تحقیق بررسی توانایی برنامه ریزی 

 برآورد میزان تبخیر و تعرق مرجع در منطقه اهواز می باشد.  بیان ژن در 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه 

درجه و   47کیلومتر مربع، وسیع ترین استان در نیمه غربی کشور می باشد. این استان بین    64236استان خوزستان با مساحتی حدود  

دقیقه عرض شمالی از   4درجه و    33دقیق تا    58درجه و    29دقیقه طول شرقی از نصف النهار گرینویچ و    39درجه و    50دقیق تا    41

دقیقه و عرض   40درجه و    48ن تحقیق  داده های هواشناسی از ایستگاه هواشناسی اهواز با طول جغرافیایی  خط استوا قرار دارد. در ای

متر اخذ گردید. میانگین وضعیت بارندگی و درجه حرارت در مقیاس بلند    5/22دقیقه و ارتفاع از سطح دریا    20درجه و    31جغرافیایی  

 ( ارائه شده است.1مدت در جدول )
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 منطقه مورد مطالعه. 1 شكل

Fig.1. Case study 

 

 .  ميانگين بلند مدت دما و بارندگی در ماههای مختلف شهر اهواز 1جدول 
Table 1. Long-term average temperature and rainfall in different months of Ahvaz  

 درجه حرارت )درجه سانتی گراد(  بارندگی )ميليمتر(  عنوان 

 23 7/22 فروردین

 9/29 8/6 اردیبهشت 

 1/35 1/0 خرداد 

 4/37 0/0 تير

 9/37 1/0 مرداد 

 9/34 2/0 شهریور

 7/29 3/3 مهر

 5/22 26 آبان

 7/15 5/59 آذر 

 8/12 4/45 دی 

 9/13 3/26 بهمن

 7/17 7/27 اسفند

 9/25 2/18 ميانگين

 معرفی مدل و پارامترهای ورودی: 

در این تحقیق، از داده های متداول هواشناسی شامل داده های دمای حداکثر، دمای حداقل، ساعات آفتابی، رطوبت نسبی و بارندگی در 

0ET افزار  زمانی روزانه استفاده شده است. در ابتدا میزان تبخیر و تعرق روزانه بر اساس روش پنمن مانتیث با استفاده از نرمگام های  

Calculator    که در دسترس بود مورد استفاده قرار گرفت.    2010تا    1991سال، از سال    30محاسبه گردید. در این تحقیق دوره آماری از

روش پنمن مانتیث برای اکثر مناطق جهان در محدوده وسیعی برای محاسبه تبخیر و تعرق مرجع به کار برده شده است و از سوی  
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به عنوان یک روش استاندارد برای محاسبه تبخیر و تعرق مرجع معرفی شده است. این روش همچنین  (FAOسازمان خوار و بار جهانی)

 (.  Siasar and honar, 2019به عنوان یک روش مرجع برای مقایسه سایر روش ها پیشنهاد شده است )

 معرفی روش برنامه ریزی بيان ژن برای  محاسبه تبخير و تعرق  

و الگوریتم  (GP) ریزی ژنتیکبرنامهبر اساس    یافته  ، یک روش توسعه(Gene Expression Programming (GEP)) ریزی بیان ژنبرنامه

های خطی و ساده با طول ، از کروموزوم GEPدر  ابداع شد.  Darwin بر اساس تئوری Ferreira توسط  1999است که در سال   (GA) ژنتیک

مشابه درختان تجزیه   ، آن راهای متفاوتای با اندازه و شکلهای شاخهشود که مشابه الگوریتم ژنتیک هستند و ساختارثابت استفاده می

  الگوریتم های  شوند تا سیستم بتواند از تمامی مزایایجداگانه مدیریت می  . در این روش، ژنوتیپ و فنوتیپکندریزی ژنتیک می در برنامه

کنـد که این سـاختارهای ها عمـل مـیرابطه روی ساختار درختی  بر    ریزی بیان ژن برخلاف الگوریتم ژنتیک  برنامه  تکاملی بهره ببرد.

   اند.تشکیل شدهها )متغیرهای مسئله و اعداد ثابت( ها( و ترمینالاستفاده در رابطه درختی از مجموعه توابع )عملگرهای ریاضی مورد

-,/,+}علاوه بر چهار عملگر اصلی استفاده شد. در این مدل   Genexprotools 5افزار از نرم  GEPدر این تحقیق برای اجرای مدل  

(. در ساخت درخت  13و    12نیز در نظر گرفته شد )   و ...   Ln،    √مانند   فرض برنامه هایی بر اساس عملگرهای ریاضی پیش ، حالت{*,

راه  از  اولیه،  جمعیت  تولید  و  و  حلتجزیه  روابط(  در  استفاده  مورد  ریاضی  )عملگرهای  توابع  مجموعه  تصادفی  ترکیب  از  که  هایی 

ها  ها و کروموزومباید تعداد ژن  ، GEPدر ابتدای اجرای مدل  شوند، استفاده گردید.  ها )متغیرهای مسئله و اعداد ثابت( ایجاد می ترمینال 

( ارائه شده است. برای 2مشخص شود. مقادیر مربوط به پارامترهای مدل که در این تحقیق مورد استفاده قرار گرفتند در جدول ) 

  Genexprotools 5افزار  نرمپارامترهایی مانند نرخ جهش، نرخ وارون سازی، نرخ جابجایی و نرخ جفت گیری از مقادیر پیش فرض  

 استفاده گردیده است.  
 .  بهترین مقادیر مربوط به پارامترهای مدل 2جدول  

Table 2. Best values of model parameters 

Values پارامتر 

 ( Number of chromosomesتعداد کروموزوم) 30

 ( Number of genesتعداد ژن) 3

Ta, Tw, es, ea, VPD (متغیرهای  مستقلIndependent variables ) 

Tc  (خروجی وابستهDependent output) 

+, -, *, /, √, ln(x), X2 (عملگرهای ریاضیMathematical operators) 

RMSE (تابع ارزیابیFitness function) 

Addition (تابع پبوندLinking functions) 

 ( Mutation rateنرخ جهش) 0.00138

 ( Inversion rateسازی)نرخ وارون   0.00546

 (Gene transposition rateنرخ جابجایی ژن) 0.00277

 (Gene recombination rateنرخ جفت گیری ژن)  0.00277

 مدلسازی با استفاده از برنامه ریزی بيان ژن

همان طور که از نامش مشخص  های آزمون تقسیم شدند .   های آموزش و دادهاطلاعات مورد استفاده به دو بخش  دادهدر این تحقیق  

های آزمون )تست(  پس از اتمام فرآیند آموزش و برای گیرند.  دادههای آموزش برای آموزش مدل مورد استفاده قرار میاست، داده

 ٪30های مورد استفاده به بخش آموزش و  داده  ٪70گیرند.  در این تحقیق  ها در تعمیم نتایج، مورد استفاده قرار میارزیابی عملکرد مدل

های ورودی  ترکیب  باشد. های مورد استفاده می، نشان دهنده پارامترهای آماری داده2باقیمانده برای بخش آزمون تعلق گرفت. جدول  

ها در هر سناریو  اند. به عبارت دیگر این ترکیبارائه شده  3سازی که در این تحقیق مورد بررسی قرار گرفته اند )سناریو( در جدول  مدل

به عنوان پارامترهای ورودی مدل برنامه ریزی بیان ژن، در نظر گرفته شد و در نهایت خروجی مدل که میزان تبخیر و تعرق مرجع می  

 باشد، استخراج گردید.
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 های مورد استفاده. آمار توصيفی داده3جدول 
Table 3. Descriptive statistics of the data used 

 0ETضریب همبستگی پارامترهای ورودی مدل با  انحراف معيار ميانه  ميانگين حداکثر  حداقل  متغير 

 های آموزش داده

maxT 6.6 51.6 33.45 34.8 10.92 0.96 
minT -1.2 38 19.32 20 8.24 0.90 

RH 8 98 42.86 39.5 19.07 -0.88 
Sun 0 13.4 8.63 9.8 3.51 0.67 
Rain 0 107.4 0.57 0 3.46 -0.218 

0ET 0.6 9.9 5.57 5.7 2.69 1.00 

 های آزمون داده

maxT 7.8 52.2 33.20 34 10.81 0.96 
minT -0.6 35.4 19.11 19.6 8.24 0.90 

RH 11.5 95 43.13 41 18.72 -0.88 
Sun 0 13.6 8.61 9.7 3.47 0.65 
Rain 0 53.7 0.52 0 3.03 -0.22 

0ET 0.7 9.8 5.53 5.5 2.68 1 

 

 ریزی بيان ژن . سناریوهای مختلف ورودی مدل برنامه4جدول 
Table 4. Different input scenarios of the gene expression programming model 

 الگوی ورودی مدل  کد الگو  ردیف 
1 S1 } minT max+=f{T0ET 
2 S2 +RH} minT max+=f{ T0ET 
3 S3 +RH +Sun} minT max+=f{{ T0ET 
4 S4 +RH +Sun =Rain} minT max+=f{{{ T0ET 

 معيارهای ارزیابی 

( و  RMSE(، جذر میانگین مربعات خطا )R2به منظور ارزیابی توانایی مدل برنامه ریزی ژن، در این تحقیق از سه فاکتور ضریب تعیین )

برابر صفر می    MAEو   RMSE(  استفاده گردید. بهترین مقدار ضریب تعیین عدد یک و بهترین مقادیر MAEمیانگین قدر مطلق خطا ) 

 باشد. 

(1) R2 =
(∑ (𝐸𝑇o,i−ETo̅̅ ̅̅ ̅̅ )(ETs,i−ETs̅̅ ̅̅ ̅̅ )n

i=1 )
2

∑ (ETo,i−ETo̅̅ ̅̅ ̅̅ )
2n

i=1 .∑ (𝐸𝑇s,i−ETs̅̅ ̅̅ ̅̅ )
2n

i=1

 

(2) RMSE = √
∑ (𝐸𝑇o,i−ETs,i)2n

i=1

n
  

(3) MAE =  
1

N
∑ |𝐸𝑇o,i − 𝐸𝑇s,i|

n
i=1 

 

ETo  زمانی،های  گام  تعداد   n  ،ام  i زمانی  گام  درو مشاهداتی    شبیه سازی  به ترتیب مقادیر    𝐸𝑇o,i    و  𝐸𝑇s,i  بالا،روابط    در
̅̅ ̅̅ ETs  و  ̅

̅̅ نیز    ̅̅̅

  - 1شاخص ضریب تبیین نشانگر دقت تخمین است که مقداری همواره بین  باشد.می شبیه سازیو مشاهداتی مقادیر میانگین ترتیب  به 

از همبستگی بیشتر بین مقادیر   1بیانگر همبستگی مثبت یا منفی است و هرچه به    –دارد که علامت + و    1و + نزدیک باشد نشان 

بهترین حالت عملکرد زمانی است که مقدار ( همواره مثبت بوده و  RMSEریشه میانگین مربعات )  مشاهداتی و شبیه سازی دارد. آماره

تعرق مرجع را بیشتر  با کمتر برآورد -گر آن است که مدل مورد بررسی تبخیربه صفر نزدیک شود. مقدار میانگین قدرمطلق خطا بیان

 کرده است و هرچه مقدار آن به صفر نزدیک باشد حاکی از دقت بالاتر است. 

 نتایج و بحث 

نمودارهای یک به یک مربوط به مرحله آموزش در  های آموزش به شرح زیر به دست آمد.  برای داده  GEP  نتایج حاصل از اجرای مدل

دهند، برنامه ریزی بیان ژن در همه ( ارائه شده اند. همان طور که نمودارها نشان می3( و نتایج ارزیابی در جدول )5تا    2های )شکل

سناریوها، به خوبی توانسته است برای شبیه سازی میزان تبخیر و تعرق آموزش ببینند. به عبارت دیگر با حداقل داده، مثل دمای حداکثر 

، دقت نسبتا خوبی انجام شده است. در میلی متر بر روز  0  /7و    573/0،  932/0برابر    RMSEو    2R  ،MAEو دمای حداقل، آموزش با  
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، نسبت به سناریوی اول 2Rسناریوی دوم، پارامتر رطوبت نسبی، به پارامتر های ورودی اضافه گردید. با اضافه شدن رطوبت نسبی، آماره  

درصد کاهش را   10، نسبت به سناریوی اول RMSEدرصد کاهش و آماره   3/9، نسبت به سناریوی اول MAEدرصد افزایش، آماره  5/1

، MAEدرصد افزایش، آماره  9/1و   4/3، نسبت به سناریوهای اول و دوم  2Rنشان داد. در سناریوی سوم با افزایش ساعات آفتابی، آماره  

درصد    5/19و    5/27  ، نسبت به سناریوهای اول و دوم  RMSEدرصد کاهش و آماره    03/19و    5/26  نسبت به سناریوهای اول و دوم  

، نسبت 2Rکاهش  را نشان داد. در سناریوی آخر، پارامتر بارندگی به ترکیبات ورودی اضافه گردید. نتایج نشان داد در این سناریو، آماره  

  103و     6/64،  4/49  ، نسبت به سناریوهای اول، دوم و سوم  MAEدرصد کاهش، آماره    5/6و    8/4،    3/3به سناریوهای اول، دوم و سوم    

درصد   20اریوی سوم، حدود درصد کاهش و نسبت به سن  5/3و  1/13 ، نسبت به سناریوهای اول و دوم  RMSEدرصد افزایش  و آماره  

افزایش را نشان داد. نتایج نشان می دهد بهترین آموزش زمانی حاصل گردید که از ترکیب دمای حداقل هوا، دمای حداکثر هوا، رطوبت 

ذکر است  نسبی و ساعات آفتابی به عنوان ورودی استفاده شود. به نظر می رسد بارش پارامتر موثری در مرحله آموزش نباشد. البته قابل

که میزان همبستگی این پارامتر با تبخیر و تعرق مرجع در این منطقه پایین می باشد. لذا در مرحله آموزش نیز اثر منفی خود را نشان  

 داده است.

 
 در مرحله آموزش  S1نمودار یک به یک مربوط به سناریوی  .2 شكل

Fig. 2. Scatter plot related to the S1 scenario in the training phase 

 
 در مرحله آموزش S2نمودار یک به یک مربوط به سناریو  . 3 شكل

Fig. 3. Scatter plot related to the S2 scenario in the training phase 
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 در مرحله آموزش S3. نمودار یک به یک مربوط به سناریو 4شكل 

Fig 4. Scatter plot related to the S3 scenario in the training phase 

 
 در مرحله آموزش  S4نمودار مربوط به سناریو  .5 شكل

Fig 5. Scatter plot related to the S4 scenario in the training phase 

 
 .  شاخص های ارزیابی برای مرحله آموزش 5جدول 

Table 5. Evaluation indices for the training stage 

 2R MAE RMSE پارامتر سناریو

S1 Tmax+Tmin 0.932 0.573 0.700 
S2 Tmax+Tmin+RH 0.946 0.52 0.63 
S3 Tmax+Tmin+RH+SUN 0.964 0.421 0.507 
S4 Tmax+Tmin+RH+SUN+Rain 0.901 0.856 0.608 

 

،  2R(  و نتایج ارزیابی با شاخص های  9تا6(مدل به صورت نمودار یک به یک، در شکل های  )  Testنتایج مربوط به مرحله آزمون )

MAE   وRMSE ( ارائه شده اند.  4در جدول ) 
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 ( Test. نمودار یک به یک مربوط به سناریو اول در مرحله آزمایش)6شكل 

Fig. 6. Scatter plot related to the S1 scenario in the test phase 

 
 (Testدر مرحله آزمایش) S2نمودار یک به یک مربوط به سناریو . 7 شكل

Fig. 7. Scatter plot related to the S2 scenario in the test phase 

 
 (Testدر مرحله آزمایش) S3. نمودار یک به یک مربوط به سناریو 8شكل 

Fig. 8. Scatter plot related to the S3 scenario in the test phase 
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 (Testدر مرحله آزمایش) S4نمودار یک به یک مربوط به سناریو  . 9 شكل

Fig. 9. Scatter plot related to the S4 scenario in the test phase 

 
 شاخص های ارزیابی برای مرحله آزمایش .6جدول 

Table 6. Evaluation indices for the test stage 

 2R MAE RMSE پارامتر سناریو

1 Tmax+Tmin 0.933 0.569 0.695 

2 Tmax+Tmin+RH 0.946 0.514 0.621 

3 Tmax+Tmin+RH+SUN 0.965 0.419 0.506 

4 Tmax+Tmin+RH+SUN+Rain 0.899 0.868 0.609 

 

همان طور که نمودارها نشان می دهند، برنامه ریزی بیان ژن در همه سناریوها، در شبیه سازی میزان تبخیر و تعرق به خوبی عمل  

 / 7و    569/0،  933/0برابر    RMSEو    2R  ،MAEکرده است. به عبارت دیگر با حداقل داده، مثل دمای حداکثر و دمای حداقل، آزمون با  

، دقت نسبتا خوبی انجام شده است. در سناریوی دوم، پارامتر رطوبت نسبی، به پارامتر های ورودی اضافه گردید. با  0میلی متر بر روز  

درصد کاهش   7/9، نسبت به سناریوی اول MAEدرصد افزایش، آماره   4/1، نسبت به سناریوی اول 2Rاضافه شدن رطوبت نسبی، آماره  

، نسبت به 2Rکاهش را نشان داد. در سناریوی سوم با افزایش ساعات آفتابی، آماره   درصد  6/10، نسبت به سناریوی اول RMSEو آماره  

، RMSEدرصد کاهش و آماره    5/18و    4/26، نسبت به سناریوهای اول و دوم   MAEدرصد افزایش، آماره    2و    4/3سناریوهای اول و دوم   

درصد کاهش  را نشان داد. در سناریوی آخر، پارامتر بارندگی به ترکیبات ورودی اضافه   5/18و    2/27نسبت به سناریوهای اول و دوم   

، نسبت MAEدرصد کاهش، آماره    8/6و    5،    6/3، نسبت به سناریوهای اول، دوم و سوم    2Rگردید. نتایج نشان داد در این سناریو، آماره  

 9/1و    4/12نسبت به سناریوهای اول و دوم     ،RMSEدرصد افزایش  و آماره    2/107و     9/68،  5/52به سناریوهای اول، دوم و سوم   

درصد افزایش را نشان داد. نتایج نشان می دهد بهترین نتایج تست نیز، زمانی    3/20درصد کاهش و نسبت به سناریوی سوم، حدود  

اده شود. به نظر حاصل گردید که از ترکیب دمای حداقل هوا، دمای حداکثر هوا، رطوبت نسبی و ساعات آفتابی به عنوان ورودی استف

می رسد بارش پارامتر موثری در شبیه سازی میزان تبخیر و تعرق مرجع در منطقه اهواز نباشد. علت این امر به بارندگی کم در اهواز می 

و تعرق  (( می باشد. لذا بارندگی اثر مثبتی در تغییرات میزان تبخیر 3باشد. به گونه ای که میانگین بارش کمتر از یک میلیمتر )جدول )

اله پور و همکاران ) ( و Sabzevari and Saeidinia., 2021(، سبزواری و سعیدی نیا )Feizolahpour et al., 2017نداشته است. فیض 

در برآورد میزان تبخیر و تعرق در دشت سیستان، اصفهان،    GEP( نیز به بررسی توانایی مدل  Siasar et al., 2022سیاسر و همکاران )

 کرج، یزد و بجنورد پرداختند. نتایج نشان داد مدل برنامه ریزی بیان ژن قابلیت خوبی برای مدلسازی میزان تبخیر و تعرق را دارد.  
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 گيری نتيجه

این تحقیق به منظور بررسی توانایی مدل برنامه ریزی بیان ژن در برآورد کردن میزان تبخیر و تعرق مرجع در اهواز انجام گرفت. در این 

تحقیق چهار سناریو با چهار ترکیب متفاوت از پارامترهای ورودی مورد بررسی قرار گرفت. در نهایت نتایج نشان داد مدل برنامه ریزی 

انایی بالایی در مدل کردن مبزان تبخیر و تعرق بر اساس پارامترهای هواشناسی دارد. بر اساس شاخص های ارزیابی بهترین بیان ژن، تو

دمای حداقل، دمای حداکثر، رطوبت نسبی و ساعات آفتابی تشخیص داده شد. به ازای این پارامترهای ورودی های مدل، پارامترهای  

و در  میلی متر بر روز  507/0و میلی متر بر روز    421/0، 964/0در مرحله آزمون به ترتیب برابر   RMSEو   2R  ،MAEورودی،  مقادیر

 دست آمد. میلی متر بر روز به    506/0و  میلی متر بر روز 419/0، 965/0به ترتیب برابر مرحله آزمون )تست(  
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