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بيني شهاي عصبي پرسپترون چند لايه با رگرسيون چندگانه در پيج شبكهمقايسه نتاي

   ازن در شهر تبريزغلظت
  

   دانشگاه تبريز،گروه جغرافيا و برنامه ريزي شهري  ـ دانشيار∗موسويدكتر ميرستار صدر
 اكبر رحيمي ـ دانشجوي دكتري جغرافيا و برنامه ريزي شهري

  

  10/12/1388:    تأييد نهايي25/10/1387: پذيرش مقاله
  

  چكيده
مكانيـابي مراكـز    . آيـد     مـي     ن شهر آلوده كشور به حـساب      از پنج شهر بزرگ صنعتي و دومي          يكي    تبريز بعنوان 

عث آلـودگي هـواي شـهر    هاي سرد از آن جهات، با   صنعتي در غرب و جنوب غربي تبريز و وزش باد غالب در فصل            
 درصـد   60،  84براساس اطلاعات اداره كل حفاظت محيط زيست استان آذر بايجان شرقي در سال              . شودتبريز مي 

در ايـن مقالـه   . انـد ربوط به صنايع سنگيني است كه در جنوب غربي و غرب آن مكانيابي شده  آلودگي هواي تبريز م   
بـه  ) خطـي رروش غي (و يك مدل ديگر بر اساس شبكه عـصبي          ) روش خطي (يك مدل برمبناي رگرسيون چندگانه      

 ادامـه بـه    منظور پيش بيني كوتاه مدت غلظت ازن برحسب شرايط آب و هوايي براي شهر تبريز ارايـه شـده و در                    
هاي هواشناسي اين تحقيـق شـامل        داده .مقايسه نتايج به دست آمده از مدل خطي و غير خطي پرداخته شده است             

 ـ  ،  فـشار هـوا   ،  بارنـدگي ،  درجه حرارت ،   جهت باد  ،رطوبت نسبي ،  سرعت باد   از اداره   مقـدار تبخيـر   ابش و   مقـدار ت
از اداره كل محيط زيـست اسـتان   ) غلظت ازن(دگي هوا هاي آلوو داده) ايستگاه هواشناسي تبريز  (هواشناسي تبريز   

  بـه صـورت سـاعتي        1385ي  ماههاي آذر و دي سال        ها  در اين تحقيق داده   . آذربايجان شرقي تهيه گرديده است    
هاي آلودگي هوا از ميانگين چهار ايستگاه اندازه گيري موجود در تبريز، به دست داده. رد استفاده قرار گرفته است مو

براي آموزش بهينه شبكه، پارامترهاي هواشناسي در اين پژوهش قبـل از اينكـه وارد شـبكه شـوند در                     .ستآمده ا 
 داده 650 داده نرمـاليزه شـده   1253 نرماليزه شـدند و از  9/0  و -9/0 و غلظت آلودگي در محدوده      1 و   0محدوده  

  نتايج به دست آمـده     . انتخاب گرديد   داده براي تست شبكه    199 داده براي تاييد شبكه و       404براي آموزش شبكه،  
داشـته  ) رگرسـيون چندگانـه   (هاي عصبي توانايي بيشتري نسبت به روشهاي خطـي           شبكه دهند كه مدل  نشان مي 

هـاي  در شـبكه   در حاليكه ضـريب همبـستگي        45/0بطوريكه ضريب همبستگي در مدل رگرسيون چندگانه        . است
  . بوده است91/0عصبي 

  
  .هاي هوايي، رگرسيون چندگانه، شبكه عصبي مصنوعي، پرسپترون چندلايه، ازن آلودگيپيش بيني: ها كليدواژه

  

  مقدمه
هاي هوايي در نواحي شهري به دليل تاثير آن بر روي سلامتي انـسان، يكـي از موضـوعات                   امروزه پيش بيني آلودگي   

گروههـاي حـساس و    و مـرگ زودرس هاي با آلودگي بالا، تاثيرات سوء غلظت. باشدمهم در تحقيقات زيست محيطي مي
 ,Tiittanen et al.,1999(آسيب پذيرجامعه از جمله افراد مسن و كساني كه به تنگي نفس دچار هـستند را بـه دنبـال دارد    

يكـي  . بيني آلودگي اين غلظت صورت گرفته استش تحقيقات زيادي با استفاده از روشها و متدهاي مختلف براي پي .)270
بـراي ايـن منظـور نيـاز بـه      . باشـد ها استفاده از مدل انتـشار اتمـسفري مـي   ن غلظتبيني انتشار اي ش پي از ديدگاهها براي  

هاي انتشار جزئـي تـر و همچنـين پارامترهـاي           ها، داده ندهمعادلات فيزيكي و شيميايي توصيف كننده تغييرات غلظت آلاي        
دومين ديدگاه ارائـه يـك      . اند پرداخته رسي اين مدلها  در يك مقاله مروري به بر     ) 1997( ميكولت و اوديو  . هواشناسي است 
مـدل رگرسـيون يكـي از       . باشدهاي ورودي و خروجي مي    ن داده باشد كه هدفش مشخص كردن ارتباط بي      مدل آماري مي  

                                                      
∗
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 Shi and (شـود  هـاي مختلـف بـه كـار بـرده مـي       غلظـت بينـي شباشد كه براي مدلـسازي و پـي  اين مدلهاي آماري مي

Harrison,1997, 4082; Ziomass,1995, 3705 .(     يكي از محدوديتهاي مهم براي اين نوع مـدلها، يـادگيري كـم آنهـا در
) ANN (1ي عـصبي مـصنوعي  ها در حاليكه شبكه). Gardner and Dorling,1998, 2630(باشد  ميي غيرخطي  ها سيستم

وليـه اسـتفاده از ايـن روش در     شهاي اباشد كه در پژوه ـ ميي غيرخطي  ها  يكي از روشهاي مناسب براي مدلسازي سيستم      
 ,Agirre-Basurko et al., 2006( بيني غلظت دي اكسيد سولفور در اسلووني نتايج بهتر و مناسبتري بـه دسـت آمـد   پيش

به ايـن دليـل     . باشد ميبيني آلودگي هوا، انتخاب متغييرهاي وردي تاثيرگذار، يكي از مراحل مهم مدلسازي              پيش در). 441
  گيريها، از منابع آلاينده مختلف انجام شده و ارتباط اين منابع آلوده كننـده اغلـب پيچيـده و غيـر خطـي اسـت      كه اندازه

)Jiang et al., 2004, 7059 .(معمولاً نتايج بهتري را نـسبت بـه روشـهاي    ها ي عصبي در مدلسازي غلظتها كاربرد شبكه 
  ).Gardner and Dorling,1998, 2629؛168، 1385رحيمي، (خطي در بردارد 

بيني كردند كـه پرسـپترون   شهاي عصبي در بلژيك پي را با استفاده از شبكهPM10، غلظت )2005(هويبرگز و ديگران   
بـا اسـتفاده از   ) RMSE (2ريشه مجذور جذر خطا. چندلايه، با يك لايه مخفي و چهار نرون در آن مورد استفاده قرار گرفت      

  .د را به كار گرفتندهاي تاييش از حد، دادهبراي جلوگيري از يادگيري بي. د به حداقل رسي3الگوريتم پس انتشار
رطوبت نـسبي، جهـت بـاد،    ( و پارامترهاي هواشناسي   O3هدف اصلي از اين تحقيق توسعه مدلي است كه بتواند بين غلضت             

در ايـن تحقيـق از      .  برقـرار كنـد    ارتبـاط ) مقدار تشعشع، فشار هوا، فشار سطح ايستگاه، ميزان بارش، سرعت باد و درجـه حـرارت               
هـاي هواشناسـي    داده با استفاده از O3گانه براي پيش بيني ساعتي غلظتدرگرسيون چن هاي عصبي پرسپترون چند لايه وشبكه

  .استفاده شده است
  

   هامواد و روش
  )MLR (4 رگرسيون چندگانه ـالف

ر وابسته و يك يا چند متغير مستقل مـورد اسـتفاده     رگرسيون چندگانه روشي است كه براي ارتباط خطي بين يك متغي          
  :باشد ميشكل عمومي آن به شرح زير . گيرد ميقرار 

1 1 2 2 .....i o i i p ip iY X X Xβ β β β ε= + + + + +
  

1باشـد، كـه در آن   مييك ضريب  0βبيني شده است،   متغير پيش  Y  مشاهده شده،  i كه براي يك سري از     2, ,... pβ β β 

i...,1ضرايب   ipX X     شوند و  ميمتغيرهاي مستقل را شاملiε              خطـاي بـين متغيـر اصـلي و پـيش بينـي شـده را نمايـان 
  :شود كه شرايط زير برقرار باشد مي با اين فرض در مدل استفاده MLRمدل . سازد مي

  .متغيرهاي پيش بيني كننده بايد مستقل باشد •
 . باشد2αعلاوه براين داراي توزيع نرمال با ميانگين صفر و واريانس ثابت . يد مستقل باشدمقدار خطاي باقيمانده با •

} بردار مشاهدات  }1 2, ..., , 1,2,....,i i ip iX X X Y i n=  در تخمين پارامترβ     گيرد و سري درجه     مي مورد استفاده قرار
بنـابراين معادلـه    . شود مي استفاده   ي مدل ها  از روش حداقل مربعات، معمولا براي تخمين پارامتر       . دهد ميبندي را تشكيل    
  :آيد مي به دست پيش بينيزير براي مقدار 

1 1 2
ˆ 2 ....i o i i p ipY b b X b X b X= + + + +

  
هدف از تحليل رگرسيون مشخص كردن پارامترهاي معادله رگرسيون و مقايسه كمي ميزان جفت و جور شـدن مـدل                    

  ).Kuzmanovski and Aleksovska, 2003, 171(باشد  مي Y با مقدار متغير مستقل
                                                      
1- Artificial Neural Network (ANN) 
2- Root mean square error (RMSE)  
3- Back-propagation 
4- Multiple Linear Regression (MLR) 
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  )ANN(هاي عصبي مصنوعي  ب ـ شبكه
ي عصبي بوجود آمده است و با توجه به نوع كاربرد ساختار و قوانين يادگيري ها امروزه كاربردهاي بسياري براي شبكه

  :بندي نمود توان بصورت زير تقسيم ي عصبي را ميها بطور خلاصه مهمترين شبكه. تواند متفاوت باشد مي  در شبكه
 .RBF و  (TDNN) پفيلد، تاخير زمانيها   ، SOM(،LVQ( ، شبكه خود سازمانده(MLP) ن چند لايهپرسپترو

ي هوايي ها بيني آلودگيبيشترين كاربرد را در پيش (MLP) لايهي عصبي مذكور شبكه پرپسترون چندها از بين شبكه
  .دارد كه در اين تحقيق نيز از اين شبكه استفاده شده است

ي مخفي كه  خروجي لايه اول، ها د لايه تشكيل شده است، لايه ورودي، خروجي و لايه يا لايه از چنMLPشبكه 
. دهد ميبه همين ترتيب خروجي لايه دوم، بردار ورودي لايه سوم را تشكيل . آيد ميبردار ورودي لايه دوم به حساب 

 ).Chelani et al., 2002, 163(دهند  ميي لايه دوم پاسخ واقعي شبكه را نشان ها خروجي

نقش هر نرون محاسبه مجموع . نرونهاي موجود در لايه بالادست به نرونهاي موجود در لايه پائين دست ارتباط دارند
تابع انتقال . باشد مي 1 و سپس گذراندن اين مجموع از يك تابع به نام تابع انتقال(Net)وزن داده شده پترون ورودي

 و تانژانت 2دو نوع از توابع مرسوم در شبكه پرپسترون چند لايه تابع سيگموييد. اشدتواند يك تابع خطي يا غير خطي ب مي
 ).Vakil-Baghmisheh, 2002, 121(اند داده شده اين توابع نشان) 2(و ) 1(باشد كه در شكلهاي  مي 3سيگموييد

  
                                                    

  
  
  
  
  
 

 
  هايپر بوليكـ تابع تانژانت 1شكل 

(Vakil-Baghmisheh, 2002, 121) 

  ـ تابع سيگموييد2شكل 
(Vakil-Baghmisheh, 2002, 121) 

 

. گردد ميشود و خروجي آن محاسبه  مينحوه عمل پرسپترون چند لايه بدين صورت است كه الگويي به شبكه عرضه 
 طوريكه در دفعات بعد خروجي  تغيير يابد بهشود كه ضريب وزني شبكه ميمقايسه خروجي واقعي و خروجي مطلوب، باعث 

  ).124، 1385رحيمي، . (كند ميقاعده فراگيري ميزان كردن، ضرايب وزني شبكه را بيان . شود ميتري حاصل درست
  

  ها  داده-ج
مقـدار  ،  فشار هوا ،  بارندگي،  درجه حرارت ،   جهت باد  ،رطوبت نسبي ،  سرعت باد پارامترهاي هواشناسي براي اين تحقيق، شامل       

از اداره كـل  ) غلظـت ازن (ي آلـودگي هـوا   هـا  و داده)  ايستگاه هواشناسـي تبريـز  ( از اداره هواشناسي تبريز      مقدار تبخير  و   تشعشع
بـه صـورت     1385ي  ماههـاي آذر و دي سـال          هـا   در اين تحقيق داده   . محيط زيست استان آذربايجان شرقي تهيه گرديده است       

ي آلودگي هوا از ميانگين چهار ايستگاه اندازه گيري موجود در تبريز، به دسـت آمـده                 ها  داده. ستساعتي مورد استفاده قرار گرفته ا     
 و 1 و 0بدليل آموزش بهينه شبكه، پارامترهاي هواشناسي در ايـن پـژوهش قبـل از اينكـه وارد شـبكه شـوند در محـدوده         . است

  :(Gardner, Dorling, 1998, pp.709–719)ماليزه شدند  با استفاده از فرمول زير نر9/0  و -9/0غلظت آلودگي در محدوده 
                                                      
1- Transfer function 
2- Sigmoid (Logsig) 
3- Hyperbolic tangent (Tansig) 
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)1(  
minminmax

minmax

min
norm )(*)

)X-(X

)X-(X
(X rrr +−=  

به ترتيـب   minr و maxrميزا ن  حداكثر و حداقل مقدار داده اصلي، minXو  maxX  داده اصلي،Xكه در اين فرمول 
ي نرمـاليزه شـده  بعـد از    هـا  داده. شـود  مي  براي غلظت ازن را شامل -9/0 و   9/0  براي پارامترهاي هواشناسي و       0 و   1

  ):Gardner, Dorling, 1998, pp.709–719)شوند  ميمدلسازي، با استفاده از فرمول زير به داده اصلي برگردانده 

)2(                                  min

max

minmaxmin )
)(*)(

( X
r

XXrX
X norm +

−−
=  

 با استفاده از فرمولي كـه در بـالا ذكـر شـد             excelدر تحقيق حاضر پارامترهاي هواشناسي و غلظت آلودگي در محيط           
 داده بـراي  199 داده براي تاييد شـبكه و  404 داده براي آموزش شبكه ،650 داده نرماليزه شده     1253نرماليزه گرديد و از     

  . استفاده شده استMATLAB 7  و Neuralpower 2.5ازي  از نرم افزارهاي براي مدلس. تست شبكه انتخاب گرديد
  

  ي تحقيقها يافته
، تعداد نرونها در هـر لايـه، الگـوريتم يـادگيري و تـابع انتقـال در شـبكه تعيـين                  ها   بوسيله تعداد لايه   ANNتوپولوژي  

و لـي در    )  خروجـي و يـك لايـه مخفـي         لايـه ورودي،  (ي عصبي شبكه سه لايه      ها  در بيشتر پژوهشها در شبكه    . گردد مي
ي عصبي حجم خيلي وسيعي داشته باشـد، بـراي پـردازش بهينـه شـبكه از                 ها  ي مورد استفاده در شبكه    ها  صورتي كه داده  

بدين صورت كه لايه ورودي و خروجي بعنـوان دو لايـه ثابـت بـوده و فقـط                   . شبكههاي بيش از سه لايه استفاده ميگردد      
 را در شـبكه  هـا   و نرونهـاي بيـشتر بتـوان حجـم وسـيع داده     هـا  باشد كه با لايه ميمخفي مد نظر  ي  ها  افزايش تعداد لايه  

 مـورد اسـتفاده در پـژوهش حجـم وسـيعي            ها  با توجه به اينكه حجم داده     . يابد ميآموزش داد و عمدتا ميزان خطا افزايش        
ي هـا  در ايـن پـژوهش از الگـوريتم       . ر گرفـت  نداشته و براي جلوگيري از افزايش خطاء، شبكه سه لايه مورد اسـتفاده قـرا              

تابع انتقـال  .  براي يادگيري شبكه جواب بهينه اي دادLMمختلفي براي آموزش شبكه استفاده شد كه در نهايت الگوريتم          
  .يپر بوليك  به دليل تاثير مثبتي كه در آموزش شبكه داشته است، مورد استفاده قرار گرفتها تانژانت

شبكه را با نرون، توابـع انتقـال   . ي هواشناسي به عنوان ورودي شبكه استفاده شد    ها  غلظت از داده  براي پيش بيني اين     
يبر هـا  ، تـابع انتقـال تانژانـت   )در لايـه مخفـي  ( نرون 35و دورهاي يادگيري مختلف آموزش داديم كه در نهايت شبكه با        

نـشان داده  ) 4 و 3(نتايج تست شبكه در اشـكال   دور يادگيري جواب بهينه را به دست داد كه 2200بوليك با شيب يك و    
بـر  . استفاده شده اسـت ) Kolmogorov, 1957, 954(در تعيين تعداد نرون در لايه مخفي از تئوري كولموگروف . شده است

 تعـداد پترنهـا را در       Nدر اين رابطـه     . گردد مي محاسبه   (2N+1)  در لايه مخفي از طريق فرمول      ها  اساس اين تئوري نرون   
  .كه تعداد نرونها در لايه مخفي بر اساس اين فرمول شروع و كم كم افزايش داده شد. دهد مييه ورودي نشان لا

 5 كـه نتـايج آن در شـكل         O3كردن ميزان تاثيرگذاري هر يك از پارامترهـاي هواشناسـي در غلظـت               براي مشخص 
  :نمايش داده شده است، از فرمول زير استفاده شده است

)3(   
1

1

1 1

1

*

*

h

i

h

i

i

ih
N jm

m nNm ih
km

k
j

ih
N N jm

m nNk m ih
km

k

W
W

W
I

W
W

W

=

=

= =

=

 
 
 
 
 =

  
  
  
  

  

∑
∑

∑ ∑
∑

   

 نشانگر تعداد وزنهـا در هـر يـك از نرونهـا در لايـه مخفـي               Niدهد،   مي تعداد نرونها در لايه مخفي را نمايش         Nhكه  
 ,Garson (باشـد   مـي ام در لايـه خروجـي   N  نشانگر وزن نـرون  Wmnباشد، و  ميشماره لايه در لايه مخفي  ihباشد،  مي

1991,49; Olden & Jackson, 2002, 142.(  
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توان مقدار خطا را در شبكه       ميبا كاهش ميزان نرخ يادگيري و افزايش مقدار ثابت مومنتوم تا سقفي معين، تا حدودي                
 انتخـاب شـدند، كـه در ميـزان          90/0 و     60/0نرخ يادگيري و ثابت مومنتوم بهينه در اين تحقيق، بـه ترتيـب              . كاهش داد 

  . داشتنديادگيري  و كاهش خطاي شبكه تاثير مناسبي
باشد كه با اسـتفاده از   مي) RMSE(ي عصبي، محاسبه جذر ميانگين مجذور خطا        ها  ي مهم در شبكه   ها  يكي از شاخص  

  :فرمول زير محاسبه شد
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  .                                                                                   بدست آمد28/0

  : به دست آمد، با استفاده از فرمول زير محاسبه گرديد94/0ي تست ها كه براي داده) R2 (1ضريب همبستگي
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  .دهد ميي اصلي را نشان ها  ميانگين دادهOدر فرمول بالا
 درصد بيشترين تـاثير گـذاري را در پـيش بينـي غلظـت       53/17 مشخص شده است درجه حرارت با        5همانطور كه در شكل     

 درصد تاثير گـذاري در رده سـوم   15/13 درصد تاثير گذاري و رطوبت نسبي با 24/15سرعت باد دومين عامل با      . ازن داشته است  
لازم بـه ذكـر اسـت    .  درصد تاثيرگذاري قرار گرفته است72/12جهت باد در پيش بيني غلظت ازن در رده چهارم با          . گيرد ميرار  ق

ي ناشـي از صـنايع و   هـا  كه در فصل سرد سال بخصوص در ماههاي آذر و دي باد غالب تبريزاز غرب به شـرق بـوده و آلـودگي                    
گردد و عامل باد بعنوان عامـل تـشديد كننـده آلـودگي هـواي شـهر             ميشهر سرازير   ي غربي شهر تبريز به طرف       ها  ديگر آلاينده 

براي مقايسه نتايج به دست آمده از شبكه عصبي و تاييد كـارايي بيـشتر آن، از روشـهاي خطـي نيـز            . گردد ميتبريز در اين ماهها     
رگرسـيون چندگانـه از جملـه روشـهاي      3زئـي ، حداقل مربعـات ج    2روشهاي رگرسيون چند متغيره با تحليل عاملي      . استفاده گرديد 

نتايج به دست آمده از رگرسيون چندگانه در مقايسه بـا دو روش ديگـر   . خطي هستند كه در تحقيق حاضر مورد استفاده قرا گرفتند         
. سـتفاده شـد   بنابراين در اين پژوهش از نتايج رگرسيون چندگانه براي مقايسه نتايج پرسپترون چنـد لايـه ا                . قابل قبولتر بوده است   

 51/0 و 54/8 بـه ترتيـب   R2  و RMS  در مقايسه با نتايج پرسپترون چند لايـه ضـعيف بـوده اسـت و              MLRنتايج  مدل خطي     
ي آلودگي هوايي، رابطه اي كـاملا       ها  گيريم بين پارامترهاي هواشناسي و غلظت      ميبنابراين نتيجه   ). 7 و   6 يها  شكل(بدست آمد   

و نتـايج  . باشـد  مـي ي عـصبي مناسـبتر و قابـل قبـولتر     هـا   نتايج شـبكه ها در پيش بيني اين غلظت    غير خطي برقرار بوده است و       
 .باشد مينيز مويد اين مطلب ) 2002(پژوهشگران ديگر همچون گاردنر و دورلينق 

 
 صبيپارامترهاي مختلف به كار برده شده در پيش بيني غلظت ازن در شهر تبريز، با مدل شبكه ع) 1(جدول شماره 

   سه لايهMLP  نوع شبكه
  35  تعداد نرون در لايه مخفي

  تانژانت هايبر بوليك  تابع انتقال 
  2300  دور يادگيري

  60/0  ميزان نرخ يادگيري 
  90/0  مقدار ثابت مومنتوم

  R2(  91/0(ميزان ضريب همبستگي 
  RMSE(  26/0(مقدار جذر ميانگين مجذور خطا 

 LM  الگو ريتم يادگيري

                                                      
1- Correlation coefficient (R2) 
2- Principle Component Regression (PCR) 
3- Partial List Squire (PLS) 
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 ي تست با مدل شبكه عصبيها واشناسي در غلظت ازن در شهر تبريز، براي داده درصد تاثير پارامترهاي هـ5شكل
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  ).MLR(مدل خطي  مقايسه بين مقادير مشاهده شده و محاسبه شده براي غلظت ازن در شهر تبريز  با ـ7شكل

  

  گيرينتيجه
 توانسته اسـت بـين   رگرسيون چندگانه، در مقايسه با   پرسپترون چند لايه   ي عصبي ها  دهد كه شبكه   مينتايج تحقيق نشان    

ي غلظت ازن در شهر تبريز ارتباط برقرار كند كـه نتـايج بـه دسـت آمـده از تحقيـق نـشانگر                   ها  پارامترهاي هواشناسي و داده   
استفاده شـد كـه بـا توجـه بـه حجـم       ) لايه ورودي، يك لايه پنهان ولايه خروجي(اضر از شبكه سه لايه   در تحقيق ح  . آنست

براي جلوگيري از يادگيري بيش از حد شبكه كه باعث افزايش خطـا در شـبكه                .  اين شبكه جواب بهينه اي داشته است       ها  داده
ي آمـوزش، تاييـد و تـست     ها   به صورت داده   ها  دين ترتيب داده  ب. ي تاييد در شبكه مورد استفاده قرار گرفت       ها  گردديد، داده  مي

شبكه سـه لايـه بـا       . شبكه تقسيم بندي گرديد كه شكلهاي ارائه شده در پژوهش نيز براساس نتايج دادهاي تست  بوده است                 
تخـاب شـد و    دور يـادگيري شـبكه بهينـه ان   2300يبر بوليك بـا شـيب يـك و    ها  نرون در لايه مخفي، تابع انتقال تانژانت  35

بيني غلظـت ازن    درصد بيشترين تاثير را در پيش      53/17درجه حرارت با    .  رسيد 91/0ي تست به      ها  ضريب همبستگي در داده   
در فصل سرد سال با توجـه بـه اينكـه       . گزاري قرار داشتند  ي بعدي تاثير  ها  داشته است و سرعت باد و رطوبت نسبي نيز در رده          

 بـه طـرف شـهر منتقـل     ها ي ناشي از صنايع و ديگر آلايندهها باشد، آلودگي ميغرب به شرق جهت غالب باد در شهر تبريز از   
باشـد و در پـيش    مـي گردد و اين عامل بعنوان يكي از عوامل اصلي در انتقال و عامل تشديد كننده در آلودگي هواي تبريز                 مي

ي عـصبي پرسـپترون     هـا   ايج به دست آمده از شـبكه      براي مقايسه نت  . بيني غلظت ازن نيز چهارمين عامل تاثيرگذار بوده است        



 1389، بهار 71هاي جغرافياي طبيعي، شماره  پژوهش  

 

72

 رگرسيون چندگانه نتيجه بهينـه اي داشـت ولـي در   چند لايه از روشهاي خطي استفاده گرديد كه از بين روشهاي خطي روش     
بـدين  .  رسـيد  45/0بطوريكه ضـريب همبـستگي در ايـن روش بـه            . نتايج ضعيفي داشته است   مقايسه با پرسپترون چند لايه      

ي عـصبي در    هـا   ي غلظت ازن در شهر تبريز رابطه غير خطي برقرار بوده و شـبكه             ها  ين پارامترهاي هواشناسي و داده    ترتيب ب 
  .اي داشته باشدتواند نتايج مناسب و بهينه ميمقايسه با روشهاي خطي 
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