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 چکیده

می باشد. هدف از  ثرمؤ اقلیمی عناصر دیگر پراکندگی و نقش تعیین است که در هوایی و آب بسیارمهم پارامترهاي از یکی دما

ین راستا اشد. در ابور می دپژوهش حاضر بررسی ارتباط بین دماي ماهانه و سالانه حوضه آبی دریاي مازندران و الگوهاي پیوند از 

 33حوضه و همچنین  ایستگاه همدیدي و آب و هواشناسی درون حوضه و بیرون 97از داده هاي میانگین دماي ماهانه و سالانه 

ت. ه شد. بدین منظور مدل پرسپترون چندلایه مورد استفاده قرار گرف( استفاد2014-1970از دور طی دوره آماري )الگوي پیوند 

گرادیان نزولی  گوریتمال شبکه براساساستاندارد شدند. سپس  spssابتدا داده ها در نرم افزار مت لب نرمال و در نرم افزار 

(SCGتابع متحرک هیپربولیک براي لایه هاي ،) تار ر تمام ساخد .شد پنهان و تابع متحرک همانی براي داده هاي خروجی طراحی

 30اده ها براي آموزش و ددرصد از  70شبکه ایجاد شد. طی این فرایند  600لایه پنهان در نظر گرفته شد و بیش از  2تا  1شبکه 

و  موع مربع خطاهامج جمله از معیارهاي آماري طریق از مدل، عملکرد ارزیابی به درصد براي آزمون در نظر گرفته شد. سپس

داراي  NINO3و  ONI دماي یک ماه پیش و الگوهاي نتایج نشان داد در رابطه با داده هاي ماهانه،  .شد پرداخته نسبی خطاي

لگوهاي هاي نیز انه اي سالاهاهمیت بیشتر می باشد و ارتباط بیشتري را با دماي ماهانه حوضه مورد مطالعه نشان می دهد. در داده 

AMO ،NCP ،AO ،NAO رابطه الگوهاي  توان بیان نمود کهدرصد نشان دادند. لذا می 60اهمیت بالاي  و دماي یک سال قبل

 نامبرده با دماي سالانه بیش از سایر الگوها بوده است. 

 

 پرسپترون واژگان کلیدی: پیوند از دور، حوضه آبی دریای مازندران، دما، شبکه عصبی مصنوعی، مدل

 (MLP)چندلایه 
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 مقدمه

 معطوف دمایی هایبه سری ایویژه توجه اقلیمی الگوهای تحلیل و تجزیه منظور به دانشمندان اخیر، هایسال طی

 عناصر دیگر پراکندگی و نقش تعیین در که گرددمحسوب می اقلیمی عناصر مهمترین از بارش کنار در دما. دارندمی

بینی عناصراقلیمی و ارتباط سنجی آنها با سایر عناصر و (. پیش1389)اسفندیاری و همکاران، است  مؤثر نیز اقلیمی

قرار می دهد.  برنامه ریزان اختیار در لازم تمهیدات ارائه و برنامه ریزی جهت را بیشتری فرصت قطعاً عوامل اقلیمی

پیشرفت  با. هستند رگرسیونی مدل های می شد،از جمله مدل هایی که در گذشته و در اکثر مطالعات از آنها استفاده 

 عصبی شبکه های هوشمند و جدید که امروزه در علوم مختلف از آنها استفاده می شود، روش های از یکی علوم

 این. دارند اقلیمی و جوی و ارتباط سنجی بین عناصر پیش بینی و در مدلسازی زیادی توانایی که هستند مصنوعی

 به می بینند، آموزش اصطلاحاً و زده تخمین را آنها بین روابط خروجی، و مجموعه ورودی از استفاده با شبکه ها

تقریب می زنند )کارآموز و  را آن متناظر خروجی ورودی، مجموعه از جدید عضو یك ازای به آن از پس نحوی که

 آنها آماری مشخصات برآورد به نیاز داده ها بدون روی از مستقیم یادگیری عصبی شبکه (. مزیت1385همکاران، 

 قادر مطالعه، مورد پارامترهای بین روابط از قبلی دانش و فرضیه اولیه هیچ گرفتن نظر در بدون عصبی شبکه. است

می  دلخواه ورودی با متناظر خروجی هر بینی پیش برای خروجی ها و مجموعه ورودی ها بین رابطه کردن پیدا به

 پس الگوریتم با خور پیش عصبی شبکۀ کاربرد پر عصبی های شبکه از یکی (.1392باشد )گلابی و همکاران، 

جهت بررسی ارتباط بین دما و الگوهای  پژوهش این در است که( (MLPپرسپترون ) لایۀ چند )شبکۀ انتشارخطا

گرفته از پیوند از دور در حوضه دریای مازندران از آن استفاده شده است. در این زمینه تاکنون مطالعاتی صورت 

( طبقه بندی ایستگاه های هواشناسی هند را با استفاده از روش های خوشه بندی به 2007جمله: راجو و کومار )

روش وارد، خوشه ای فازی و شبکه عصبی مقایسه و دریافتند روش خوشه ای فازی نتایج بهتری نشان داده است. 

اوتو استرالیا را برای پیش بینی بارش ماهانه با استفاده سری دمای حداکثر کیپ  8( کیفیت 2015ماروهازی و آبوت )

در هر قرن  2013تا  1887ها در دوره از شبکه عصبی مصنوعی بررسی و دریافتند روند متوسط گرم شدن این سری

سازگار است. همچنین تمام سری  1880درجه سانتیگراد است که با افزایش دمای سطح زمین از سال  8/0برابر با 

( شبیه سازی و پیش بینی تغییرات سطح 2015اند. جان و همکاران )خنك شده 1950تا  1921مای حداکثر از های د

آب زیرزمینی را با استفاده از مدل شبکه عصبی انجام و دریافتند نسبت تغییر و دامنه سطح آب زیرزمینی فرایخبندان 

( پیش 2016وا هستند. پاپانتوریوس و کولوکوتسا )پایین تر از آنهایی است که در شیب بالا تحت گرم شدن آب و ه

شهر اروپا را با استفاده از شبکه عصبی انجام و مقایسۀ دمای هوای فصلی اندازه گیری شده و  4بینی دمای هوای 

( 2016پیش بینی شده، آموزش دقیق شبکه عصبی برای هر چهار شهر اروپایی را تایید کرد. شمشیربند و همکاران )

افتی ایستگاه بندرعباس را با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی پیش بینی و دریافتند تشعشع پیش بینی تشعشع دری

شده برمبنای داده های ساعات آفتابی و مجموع ساعات آفتابی از دقت بیشتری برخوردار می باشد. لی و همکاران 

المن بررسی کردند. نتایج نشان داد روش ( پیش بینی زمان تأخیر دمای داخلی را با استفاده از شبکه عصبی 2017)

می تواند حالت تنظیم  VAVکنترل پیش بینی دمای محیط پیشنهاد شده بر پایه وابستگی فشار وابسته به ولتاژ 

را تغییر دهد که برای بهبود پایداری کنترل دمای حلقه کنترل دمای داخلی و دیگر  VAVمتعارف سیستم تهویه هوا 
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( دمای ماهانه ایستگاه سنندج را با استفاده 1389طه مفید خواهد بود. اسفندیاری و همکاران )حلقه های کنترل مربو

از شبکه عصبی پیش بینی و نتایج نشان دهنده کارایی مناسب و دقت قابل قبول شبکه عصبی در پیش بینی دما می 

وعی پیش بینی و نتایج نشان داد که ( بارش ماهانه تهران را با مدل شبکه عصبی مصن1389باشد. قلی زاده و دارند )

مدل نسبتاً بهتری را ارایه  7/0و مومنتم  1/0لایه پنهان با ضریب یادگیری  2استفاده از شبکه عصبی با یك پرسپترون 

پس ( دماهای حداکثر اردبیل را با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی پیش بینی و 1389می کند. صلاحی و همکاران )

ای عملکرد شبکه، مشاهده شد که پیش بینی دمای حداکثر با دقت قابل قبولی انجام شده است؛ از بررسی شاخص ه

درجه  83/0و بیشترین اختلاف آن با داده های واقعی برابر  99/0به گونه ای که میزان ضریب همبستگی آن 

ن الگوریتم های مختلف ( در مدلسازی ایستگاه های استان خوزستا1392گلابی و همکاران ) سانتیگراد بوده است.

می  الگوریتم آزمایش بهترین مارکوارت – لونبرگ الگوریتم ایستگاه سه هر شبکه عصبی را مقایسه و دریافتند در

( دماهای ماهانه ایستگاه های منتخب استان اصفهان را با استفاده از شبکه عصبی پیش 1394باشد. عزیزی و منتظری )

نجفی و  .است ماهانه دمای پیش بینی به قادر بالایی دقت با مصنوعی عصبی شبکه مدل که داد بینی و نتایج نشان

تهران  مقصودبیك و قلاک سولقان، هفتحوض، هیدرومتری ( دبی های حداکثر لحظه ای ایستگاههای1394همکاران )

شبکه  از فادهاست بررسی، مورد ایستگاههای همه در داد را با مدل شبکه عصبی مصنوعی شبیه سازی و نتایج نشان

 از ماهانه روزانه و حداکثر دبی های داده از استفاده با لحظه ای حداکثر های دبی سازی شبیه در مصنوعی عصبی

( آثار تغییراقلیم بر رواناب حوضه نازلوچای دریاچه 1395لکزاییان پور و همکاران ) .است برخوردار بالایی کارایی

 49و  48ارومیه را بررسی و نتایج حاکی از افزایش رواناب رودخانه در دوره آتی تحت سناریوهای انتشار به میزان 

کشور را با استفاده از شبکه  ( طبق بندی دمایی ایستگاه های هواشناسی1395درصد بوده است. قربانی و همکاران )

عصبی و خوشخ بندی فازی انجام و نتایج حاکی از دقت قابل قبول هر دو روش می باشد. لیکن خوشه بندی فازی 

تا حدودی نسبت به شبکه عصبی انطباق بهتری را با پهنه های حاصل از روش دمارتن نشان می دهد. شیداییان و 

 آمده به دست را در کوچك مقیاس سازی دما مقایسه و نتایج SDSMو ( مدل های شبکه عصبی 1396همکاران )

 .است مصنوعی عصبی شبکه مدل به نسبت دما مقیاس سازی کوچك برای SDSM مدل مناسب کارآیی دهنده نشان

( روش رگرسیون و شبکه عصبی را در پیش بینی تراز آب زیرزمینی دشت 1396رمضانی و ذونعمت کرمانی )

عملکرد بهتری نسبت به  SVRدرصد مدل  44و در  MLPدرصد مدل  56سه و نتایج نشان داد در شهرکرد را مقای

سایر مدل ها داشته است. با توجه به اهمیت دما و تأثیر آن بر سایر عناصر اقلیمی هدف از پژوهش حاضر بررسی 

 ارتباط بین دمای ماهانه و سالانه حوضه آبی دریای مازندران با الگوهای پیوند از دور می باشد.

 هامواد و روش

دقیقه عرض  45درجه و  39درجه تا  35بین مدار مربع  کیلومتر 173،300ود حدحوضه آبریز مازندران با مساحت 

در این پژوهش  النهار مبداً قرار گرفته است.درجه طول شرقی از نصف 59دقیقه تا  5درجه و  44شمالی از استوا و 

آمار ند از دور از به منظور بررسی ارتباط بین دمای ماهانه و سالانه حوضه آبی دریای مازندران با الگوهای پیو

ایستگاه های همدیدی و آب و هواشناسی درون حوضه و اطراف آن واقع در   97میانگین دمای ماهانه و سالانه 

محدوده استان های گیلان، مازندران و گلستان، زنجان، اردبیل، آذربایجان شرقی و غربی، قزوین، خراسان شمالی، 
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( از پایگاه داده 2014-1970ان، کرمانشاه و البرز طی دوره آماری )خراسان رضوی، سمنان، تهران، کردستان، همد

سازمان هواشناسی کشور استفاده شده است. همچنین داده های مربوط به الگوهای پیوند از دور از سایت 

/http://www.cdc.noaa.gov/Climate Indices ( پراکندگی ایستگاه های مورد 1استفاده قرار گرفت. در شکل ) اخذ و مورد

 ( مشخصات الگوهای پیوند از دور مورد استفاده قابل مشاهده می باشد. 1مطالعه و در جدول )

 
 پراكنش ایستگاه های هواشناسي درون و بیرون حوضه آبي دریای مازندران  -1شکل 

 مطالعه مشخصات الگوهای پیوند از دور مورد -1جدول 
 معادل فارسی الگو مخفف الگو معادل فارسی الگو مخفف الگو

PNA اقیانوس آرام آمریکای شمالی AO نوسان قطب شمال 

WP شاخص اقیانوس آرام غربی AMO نوسانات چنددهه ای اقیانوس اطلس 

NAO نوسانات اقیانوس اطلس شمالی AMM حالت نصف النهاری اقیانوس اطلس 

SOI  نوسانات جنوبیشاخص NTA دمای سطح آب حاره ای اطلس شمالی 

ONI شاخص نینوی اقیانوسی CAR دمای سطح آب دریای کاریب 

TNA حاره ای اقیانوس اطلس شمالی QBO نوسانات شبه دوسالانه 

TSA حاره ای اقیانوس اطلس جنوبی Monsoon بارش ناحیه جنوب غربی مانسون 

WHWP استخرگرم نیمکره غربی Flux شارخورشیدی 

NINO 3 3دمای سطح آب در ناحیه نینو EA الگوی اطلس شرقی 

NINO 1.2 2/1دمای سطح آب در ناحیه نینو EA/WR غرب روسیه /الگوی اطلس شرقی 

NINO 4 4دمای سطح آب در ناحیه نینو SCA الگوی اسکاندیناوی 

NINO 3.4 4/3دمای سطح آب در ناحیه نینو POL اورآسیا((اروپاوآسیا /الگوی قطبی 

PDO نوسان دهه ای اقیانوس آرام PMM حالت نصف النهاری اقیانوس آرام 

NOI شاخص نوسانات شمالی MEI شاخص چندمتغیره انسو 

NP الگوی آرام شمالی EPNP الگوی شرق آرام شمال آرام 

TNI شاخص انتقالی نینو ENSO انسو 

NCP مازندران  -الگوی دریای شمال  

 منبع: یافته های پژوهش

های ورودی و دمای سالانه و های پیوند از دور و دمای سالها و یا ماههای قبل به عنوان دادهدر این تحقیق پارامتر

هدف موردنظر، ابتدا داده های مورد مطالعه  به دستیابی برای .ماهانه به عنوان داده های خروجی در نظر گرفته شدند

استاندارد شدند تا نوع و ساختار داده ها متناسب با  SPSS 23.0در نرم افزار مت لب نرمال سازی و در نرم افزار 

جهت انجام شبکه عصبی استفاده و پس از تعیین مقادیری بهینه  SPSS 23.0افزار نرم ازشبکه عصبی گردد. سپس 

برای لایه  2(، تابع متحرک هیپربولیكSCG) 1گرادیان نزولی الگوریتم ه های پنهان، شبکه براساسنرون ها و لای
                                                                                                                                                               
1- Scaled Conjugate Gradient  
2 - Hyperbolic tangent 
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درصد داده ها برای  70. بدین ترتیب که شد برای داده های خروجی طراحی 1های پنهان و تابع متحرک همانی

های مناسب و بهینه از شاخصدرصد آنها برای آزمون در نظر گرفته شد. در نهایت جهت انتخاب مدل  30آموزش و 

 .خطای نسبی و ریشه میانگین مربع خطا استفاده گردید

 های عصبي مصنوعيشبکه

طلاعات و مبود اکباشند ولی قدرت تفکر ندارند و در هنگام ها دارای سرعت قابل توجهی نسبت به انسان میرایانه

هایی که در باشد. چون دادهبخش نمیرضایت شود وشدت کاسته میها بههای پَرت، عملکرد آنیا وجود داده

عی که های عصبی مصنوی شبکهرو، ایده باشند؛ از اینگران هستند، معمولاً محدود و گاه پرت میدسترس پژوهش

 (ANNs)های عصبی مصنوعی شبکهارای قدرت یادگیری است، مطرح گردید. دی محاسباتی هوشمند و یك سامانه

شرح دهند  بین متغیرهای مربوط را یتوانند روابط غیرخطی پیچیدهپذیری هستند که میطافهای محاسباتی انعشبکه

فرضیات توزیع ند مکه نیازاست ها ازتوابع برای برازش الگوریتم یگروه گربیان ANN،چنین(. هم1996)ریپلی، 

مزایای زیادی برای  است و آوری نیرومندینف ،ANN،(. بنابراین2003و 2000 ،)گاهگان باشدنمیخطاها 

 . باشددارا می هناور راسازی واستخراج اطلاعات درسطوح وسیع وپخلاصه

طلاعات عبارت دیگر، اکنند. بهسازی میهای زیستی را شبیههای مصنوعی، در واقع، چهار عمل اصلی عصبعصب

ی این فرآیند را ( ساختار ریاض2دهند. شکل )ها انتقال میکنند و به دیگر عصبآوری و پردازش میرا دریافت، جمع

 دهد.نشان می

ها است. د وزنگر تعدا، نشانNشوند که نمایش داده می Pj( N ، . . . ،1  =jهای شبکه عصبی مصنوعی با )ورودی

گردد و یجمع م( b( عصبی )Biassی اُریب )شود و با جمله( ضرب میWj( در وزن مربوط به آن )Pjهر ورودی )

ها منتقل ب( به دیگر عصxگیرد و نتیجه )خروجی ( قرار میf(a)( در تابع تبدیل )تابع فعالیت aها )مجموع آن

 های یك شبکه عصبی را برای حل یك مسأله، در اصطلاح، آموزشی صحیح وزن(. فرآیند محاسبه2شود )شکل می

ب آن طای بین خروجی شبکه و مقدار مطلوه، کمینه کردن خنامند. هدف از آموزش یك شبکیا یادگیری شبکه می

 )هدف( است.

 
 منبع: یافته های پژوهش  نمایش ساختار ریاضي یك عصب مصنوعي -2شکل 

جا کنند. از آنباشند و خروجی عددی نیز تولید میهای عصبی، نیازمند ورودی عددی میلازم به ذکر است که شبکه

ای به ماهیت عددی تبدیل کرد )مانند کدُ گونههای غیرعددی را نیز بایستی بهباشد، دادهکه ورودی شبکه باید عددی 

های عددی هم ممکن ی محدودی دارد؛ گاه دادهصورت صفر و یك(. از طرفی، چون خروجی شبکه، دامنهکردن به
                                                                                                                                                               
1 - Function Identity 
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توان ناشی از دو عامل ا میهای عصبی ربندی شوند. در هر حال، موفقیت شبکهاست قبل از سپردن به شبکه، مقیاس

 اصلی زیر دانست:

خطی بودن ن غیرویژه، مدیوسازی توابع بسیار پیچیده هستند. این قدرت، بههای عصبی قادر به مدل( قدرت: شبکه1

سازی مدل های غیرخطی راتوانند پدیدهروند نمیکار میطور سنتی بههای عصبی است. روش های خطی که بهشبکه

 ها غیرخطی هستند. های طبیعی و تغییرات آندر حالی است که روابط بسیاری از پدیدهکنند. این 

کل شعیین تهای عصبی نیازی به های خطی و غیرخطی رگرسیونی، در شبکه( سهولت استفاده: در مقایسه با روش2

سکاپ شود )اکشف می ی متغیرهای ورودی و خروجیها و رابطهمدل نیست و تنها از طریق یادگیری، ساختار داده

 (. 1998و همکاران، 

گردد. می ها بهتر نمایانای از عصبهای زیستی در شبکههای مصنوعی، شبیه عصبتوانایی پردازش اطلاعات عصب

و  صورت موازیباشند که در هر لایه، پردازش اطلاعات بهای میهای عصبی مصنوعی، دارای ساختار لایهشبکه

 (.3شود )شکل صورت متوالی یا سری انجام میی دیگر، بههاانتقال آن به لایه

استفاده  باشد،می 2روندهی پیش( که مترادف باشبکهMLP) 1چندلایه پرسپترونازمدل  ،شدهر مطالعات انجامتدربیش

ی عنوان شبکهبه ANNاین نوعاست، شده های خروجی شناختهداده مندنیاز ،برای آموزش MLPشده است. چون 

های ورودی وخروجی یك مدل بین داده ،های آموزشیاستفاده ازداده با MLPشود. شناخته مینیز شده نظارت

 (3) برآورد کند. شکل های خروجی نامعلوم راهای ورودی معلوم، دادهداده استفاده از تواند بااین مدل می سازد.می

ترتیب، تعداد ورودی، ، بهMLPگذاری شبکه، پس از برای نام دهد.رابرای پژوهش حاضر نشان می MLPساختار 

با چهار  چندلایه ی پرسپترون، به معنی یك شبکهMLP 4-3-2شوند. برای نمونه، ی پنهان و خروجی آورده میلایه

 (2016و همکاران،  3ی پنهان و دو خروجی است. )پاپانتونیوی ورودی، سه لایهداده

 
 باشند(.ی پنهان ميهای لایهگر گره، نشانHNnتا  1HN)علایم  های عصبي مصنوعي ای شبکهلایه ساختار -3 شکل

 منبع: یافته های پژوهش

                                                                                                                                                               
1- Multi-Layer Perceptron  
2 - Feed-Forward Network 
3  - Papantoniou 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378778815300839#!
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شدّت روی دقت و صحت برآوردها تأثیرگذار است. ها( بهها و یا گره)مانند تعداد لایه ANNانتخاب پارامترهای 

( و اگر تعداد گره Under-fittingبرازشی )شود، مشکل کمی کم انتخاب ابرای نمونه، معمولاً اگر تعداد گره در لایه

ی متغیر پذیری مدل در تعیین رابطهبرازشی، انعطافبرازشی بروز خواهد کرد. در کمزیاد انتخاب شود، مشکل بیش

باشد و مانند آن است که از یك مجموعه نقاط پراکنده، یك خط راست عبور داده شود. ورودی و خروجی کم می

آید، ولی اگر روند پراکندگی نقاط، غیرخطی باشد، ها روی یك خط راست قرار بگیرند مشکلی پیش نمیادهاگر د

برازشی، شود. در کمدهد و از واقعیت دور میها را نشان نمیبرازش یك خط راست واقعیت غیرخطی بودن داده

شده بسیار ی برازشها زیاد باشد؛ رابطههکوچك( است. حال اگر تعداد گر Rtrainعبارتی، خطای آموزشی، بزرگ )به

ها عبور ای با توان بزرگ، منحنی از تمام نقطههای رگرسیون چندجملهشود و همانند برازش مدلپذیر میانعطاف

شود و مشکل سازی میسازی شوند، خطای تصادفی مدلها مدلکه دادهصورت، به جای آنخواهد کرد. در این

شوند و ها توسط شبکه حفظ میها و خروجیبرازشی، ورودیعبارت دیگر، در بیشآید. بهبرازشی پیش میبیش

 R2trainعبارتی، فرآیند یادگیری رخ نخواهد داد. در این حالت، خطای آموزش بسیار کم )گاه صفر( خواهد بود. به

 (1998و همکاران،  1اپباشد. )چ، کوچك میtest2Rمقدار بزرگی را به خود اختصاص خواهد داد؛ ولی مقدار 

 مدلسازی با شبکه عصبي مصنوعي

بسط و توسعه یك مدل شبکه عصبی مصنوعی مستلزم طراحی اجزاء فنی تشکیل دهنده آنست. جهت دستیابی به 

گردید تا بهترین و کاراترین های عصبی با ساختارهای مختلف همانند پرسپترون سعی اهداف مورد نظر از شبکه

شبکه با تعیین مقدار خطای آن انتخاب و مورد استفاده قرارگیرد. در نهایت جهت انتخاب مدل مناسب و بهینه از 

  .استفاده گردید RMSEو R2هایشاخص

 استاندارد سازی و تصادفي نمودن داده ها

طی و نین شرایشود. برای اجتناب از چشبکه میها به صورت خام باعث کاهش سرعت و دقت اصولاً وارد کرن داده

د استاندار بایستی های ورودی به آنها، قبل از آموزش شبکه عصبی، دادههمچنین به منظور یکسان نمودن ارزش داده

ك دی در یهای وروگردد و در عین حال با تنظیم دادهها میشوند. این کار مانع کوچك شدن بیش از حد وزن

ود. گیری نمها جلوها را در محدوده مطلوب قرار داده و از اشباع زودهنگام نرونتوان نرونمحدوده خاص می

 (2016)پاپانتونیو و همکاران، 

 هاتقسیم بندی داده

باشند تا با های ورودی و خروجی میشبکه های عصبی مصنوعی جهت طراحی و آموزش نیازمند یك سری داده

گیرد، بتواند روابط غیر خطی آنها را استخراج ها به عنوان نمونه صورت میادهتجزیه و تحلیل منطقی که بین این د

های شبکه عصبی مصنوعی جهت طراحی نموده و کار شبیه سازی را برای موارد احتمالی مشابه انجام دهند. مدل

پیدا کردن رابطه بین های آموزشی به منظور باشند. از دادهنیازمند سه دسته داده آموزشی، اعتبارسنجی و آزمون می
                                                                                                                                                               
1 - Schaap 
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های اعتبارسنجی به منظور کنترل و نظارت بر یادگیری گردد. از دادهای، استفاده میهای مشاهدهها و خروجیورودی

 گردد. های آزمون برای ارزیابی عملکرد شبکه پیشنهادی استفاده میشود و از دادهصحیح شبکه استفاده می

-ده میاستفا شبکه های عصبی مصنوعی تنها دو دسته داده آموزشی و آزمونلازم به ذکر است که گاه جهت طراحی 

د. رار گرفتنقایسه شوند. در این تحقیق نیز به همین صورت تقسیم بندی داده ها انجام شد و سپس مورد مطالعه و مق

 ها، به ترتیب برای آموزش و آزمون مدل اختصاص یافت.درصد کل داده 30و  70برای این منظور 

 احي شبکهطر

های دار بین تغییرات دما با دمای ماه قبل و شاخصها نشان داده است که بالاترین روابط معنیسنجیاز آنجا که رابطه

ONI  وNINO3  ،است، لذا مهمترین خصوصیات مؤثر بر دمای ماهانه شامل دمای یك ماه پیشONI  وNINO3  به

ن خروجی شبکه در نظر گرفته شدند. این ویژگی ها پس از انجام عنوان پارامترهای ورودی و دمای ماهانه به عنوا

آزمایش روی تمام الگوهای پیوند از دور و بررسی تأثیر اهمیت هریك از آنها روی دما بدست آمدند. این متغیرها 

ه مورد استفاد  MLP ی عصبی، شبکهدرصد می باشند. به منظور آموزش شبکه 60دارای اهمیت نرمال شده بیش از 

های مختلف در طول زمان آموزش است، انجام گردید تا ها بین لایهقرار گرفت. فرایند آموزش که شامل تغییر وزن

بینی شده به حداقل برسد. تعداد عناصر های پیشهای آزمون( و دادههای واقعی )برای دادهجایی که تفاوت بین داده

بار  2تا  1های مخفی نیز از باشد( و تعداد لایههای ورودی مینتعداد نرو N)  2N+1تا1پردازش لایه مرکزی نیز از 

شبکه مختلف تهیه گردید. در هر الگوریتم  600در فرایند آموزش و آزمون مدل تکرار گردیدند و در نهایت بیش از 

 و افزایش ضریب تعیین است.                                                       )RMSE1(آموزشی هدف، کاهش میزان ریشه میانگین مربع خطا

 بحث

ه بیابی بسط و توسعه یك مدل شبکه عصبی مصنوعی مستلزم طراحی اجزاء فنی تشکیل دهنده آن است. جهت دست

 هترین وردید تا بگهای عصبی با ساختارهای مختلف همانند پرسپترون استفاده و سعی هدف پژوهش از شبکه

 ل مناسب واب مدکاراترین شبکه با تعیین مقدار خطای آن انتخاب و مورد استفاده قرارگیرد. در نهایت جهت انتخ

یوند از دور و دمای های پدر این پژوهش پارامتر .بهینه از ضریب تعیین و ریشه میانگین مربع خطاها استفاده گردید

رفته در نظر گ خروجی های ورودی و دمای سالانه و ماهانه به عنوان داده هایادهسالها و یا ماههای قبل به عنوان د

 .شدند

د ه مدل واررودی بو( مقادیر مربوط به آموزش و آزمون را برای حالتی که تمام داده های ماهانه به عنوان 2جدول )

 ای وابستهتغیرهخروجی دارای م شده اند را نشان می دهد. در این جدول مجموع مربعات خطاها از آنجایی که لایه

ن را به آموزش آبه مقیاس بوده، نشان داده شده است. این همان تابع خطایی است که شبکه تلاش دارد طی عملیات 

ه به د. با توجی باشکمترین میزان خود برساند. این مقادیر هر چه به صفر نزدیکتر باشد نشانه عملکرد بهتر شبکه م

ارای دشده  ی شبکه در حد قابل قبول می باشند؛ می توان اظهار داشت که شبکه طراحیاینکه معیارهای ارزیاب

 .است قابل قبول زیادی بسیار حد تا شبکه آزمون و آموزش عملکرد خوبی بوده و
                                                                                                                                                               
1- Root Mean Square Error (RMSE) 
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 مقادیر مربوط به آموزش و آزمون برای تمام داده های ماهانه ورودی -2جدول 

078/2 

016/0 

 مجموع مربع خطاها

 خطای نسبی

 آموزش

904/1 

040/0 

 مجموع مربع خطاها

 خطای نسبی

 آزمون

 منبع: یافته های پژوهش

( مقادیر برآورد را برای حالتی که تمام داده های ماهانه به عنوان ورودی به مدل وارد شده اند در برابر داده 4شکل )

درجه می  45بر روی آن حدود خط و قرارگیری داده ها  داده ها یافته برازش خط دهد. بهترینهای واقعی نشان می

 خواهد خروجی های شبکه دقیق برآورد و عالی برازش بیانگر چه پراکنش نقاط در اطراف این خط باشد، هر. باشد

و  ONIدرصد داشتند، یعنی دمای یك ماه قبل،  60بود. در مرحله بعد تنها داده هایی که اهمیت نرمال شده بیش از 

NINO3( ساختار این شبکه را نشان می دهد. 5) ، وارد مدل شدند. شکل 

 
 نمودار برازش تمام داده ها در شبکه -4شکل 

 منبع: یافته های پژوهش

 
 ساختار شبکه -5شکل 

 منبع: یافته های پژوهش
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،  NINO3و  ONI ( مقادیر مربوط به آموزش و آزمون را برای حالتی که تنها داده های دمای یك ماه پیش،3جدول )

داده های دمای یك  ( مقادیر برآورد را برای حالتی که6به عنوان ورودی به مدل وارد شده اند نشان می دهد. شکل )

مان ی دهد. هم،  به عنوان ورودی به مدل وارد شده اند در برابر داده های واقعی نشان NINO3و  ONIماه پیش، 

کرد خوبی درجه شبکه عمل 45ط و قرار گرفتن در خط گونه که مشاهده می شود به دلیل قرارگیری موقعیت نقا

 داشته است. 
 ،NINO3و  ONIمقادیر مربوط به آموزش و آزمون برای داده های دمای یك ماه پیش،  -3جدول 

497/18 

100/0 

 مجموع مربع خطاها

 خطای نسبی

 آموزش

060/7 

080/0 

 مجموع مربع خطاها

 خطای نسبی

 آزمون

 منبع: یافته های پژوهش

 
 NINO3و  ONIمقادیر برآورد با دمای یك ماه پیش،  -6شکل 

 منبع: یافته های پژوهش

و دمای یك سال پیش به عنوان  AMO ،NCP ،AO ،NAOمهمترین خصوصیات مؤثر بر دمای سالانه شامل 

پارامترهای ورودی و دمای ماهانه به عنوان خروجی شبکه در نظر گرفته شدند. این ویژگی ها پس از انجام آزمایش 

روی تمام الگوهای پیوند از دور و بررسی تأثیر اهمیت هریك از آنها روی دما بدست آمدند. این متغیرها دارای 

شبکه مختلف تهیه گردید. در هر  300درصد می باشند. برای دمای سالانه بیش از  60اهمیت نرمال شده بیش از 

( مقادیر 4الگوریتم آموزشی هدف، کاهش میزان ریشه میانگین مربع خطا و افزایش ضریب تعیین است. جدول )

شده اند را نشان مربوط به آموزش و آزمون را برای حالتی که تمام داده های سالانه به عنوان ورودی به مدل وارد 

می دهد. با توجه به ضرایب به دست آمده می توان بیان کرد که شبکه طراحی شده دارای عملکرد خوبی بوده است. 

( مقادیر برآورد را برای حالتی که تمام داده های سالانه به عنوان ورودی به مدل وارد شده اند در برابر داده 7شکل )

به این شکل شبکه از عملکرد مناسبی برخوردار بوده است. در مرحله بعد تنها های واقعی نشان می دهد. با توجه 

و دمای یك سال پیش  AMO ،NCP ،AO ،NAOدرصد داشتند یعنی  60داده هایی که اهمیت نرمال شده بیش از 
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ده های واقعی وارد مدل شده اند در برابر دا ( مقادیر برآورد را برای حالتی که این داده ها8وارد مدل شدند. شکل )

دهد. با توجه به اینکه را برای این حالت نشان می ( مقادیر مربوط به آموزش و آزمون 5نشان می دهد. جدول )

ضرایب حاصل شده در حد قابل قبول می باشند می توان بیان کرد شبکه طراحی شده دارای عملکرد خوبی بوده 

  است.
 مام داده های سالانهمقادیر مربوط به آموزش و آزمون برای ت -4جدول

046/1 

116/0 

 مجموع مربع خطاها

 خطای نسبی

 آموزش

244/0 

081/0 

 مجموع مربع خطاها

 خطای نسبی

 آزمون

 منبع: یافته های پژوهش

 
 رد تمام داده ها برابر داده های واقعیمقادیر براو -7شکل 

 
 و دمای یك سال پیش در برابر داده های واقعی AMO ،NCP ،AO ،NAOمقادیر براورد داده های  -8شکل شماره 

 منبع: یافته های پژوهش
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 NCP ،AO ،NAOمقادیر مربوط به آموزش و آزمون برای داده های دمای یك ماه پیش،  -5جدول 

803/7 

538/0 

 مجموع مربع خطاها

 خطای نسبی

 آموزش

345/1 

424/0 

 مجموع مربع خطاها

 خطای نسبی

 آزمون

 پژوهشمنبع: یافته های 

 نتیجه گیری

از  های پیوندا الگوبه منظور بررسی ارتباط بین دمای ماهانه و سالانه حوضه آبی دریای مازندران بدر پژوهش حاضر 

یه های پنهان و لا( و تابع متحرک هیپربولیك برای SCGگرادیان نزولی )دور از شبکه عصبی پرسپترون با الگوریتم 

درصد 30وزش و درصد از داده ها یرای آم 70تابع متحرک همانی برای داده های خروجی استفاده شد. بدین منظور 

وزش و آزمون تکرار و در لایه پنهان در فرایند آم 2تا  1از آنها برای آزمون در نظر گرفته شد. در تمام ساختار شبکه 

تمام  ر حالتی کهشبکه ایجاد شد. نتایج حاصل از بررسی و ارزیابی شبکه حاکی از آن است که د 600هایت بیش از ن

ك لی دمای یاشد وبداده های ماهانه به عنوان ورودی به مدل وارد شده اند، شبکه از عملکرد مناسبی برخوردار می 

نشان دهنده  درصد می باشند و60ارای اهمیت بیش از از بین سایر داده ها د NINO3و  ONIماه پیش و الگوهای  

انی که دل زمارتباط بیشتر این شاخص ها با دمای ماهانه حوضه مورد مطالعه می باشد. ضرایب بدست آمده از م

 ای عملکرده دارتمام داده های سالانه به عنوان ورودی به شبکه وارد شوند نیز نشان می دهد که شبکه طراحی شد

ی و دمای یك سال پیش از اهمیت بالا AMO ،NCP ،AO ،NAOاست. با این وجود الگوهای های خوبی بوده 

ه عاتی رابطمطال درصد برخوردار بوده اند و می توان بیان نمود که بیش از سایر الگوها با دمای سالانه حوضه60

 داشته اند.  

شان ه رابطه ننه حوضماهانه و هم با دمای سالا توان بیان نمود که الگوهای پیوند از دور هم با دمایدر مجموع می

 .   ای دیگرهها اثرگذاری دارد و برای دمای سالانه برخی شاخصدهد، البته برای دما ماهانه برخی شاخصمی

 منابع
 ایستگاه ماهانه دمای نمیانگی ، پیش بینی1389اسفندیاری درآباد، فریبا، حسینی، سیداسعد، آزادی مبارکی، محمد، حجازی زاده، زهرا، 
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 .45-64، صص 27، سال هشتم، شماره (ایران جغرافیای

 برآورد رایب مصنوعی عصبی شبکه و M5 درختی مدل ، ارزیابی1393اکبر،  نوروزی، علی ، علی خوب، رحیمی سعید ،  فر، امامی

، 4 شمارة,  45 دورة ایران، خاک و آب مودیس، تحقیقات سنجنده زمین دمای سطح های داده اساس بر هوا دمای روزانه متوسط

 .423-433صص 
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 .59-73، صص 2، شماره 40دما، علوم و مهندسی آبیاری، جلد  سازی اسمقی کوچك



 447 ...واکاوی ارتباط دما و الگوهای پیوند

ز مدل شبکه عصبی اپیش بینی دماهای حداکثر با استفاده ، 1389صلاحی، برومند، حسینی، سیداسعد، شایقی، حسین، سبحانی، بهروز، 
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