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  دهيچك
 ي مصنوعيشبكه عصبمدل دو  شهر تهران با استفاده از يد در هوايمونوكس كربنروزانه ن غلظت يانگي مينيب شي پ، مقالهنيهدف از ا

  چندگانهييراستا همن بردن ي از بيبرا PCAاز روش  .است) PCA (يلفه اصلؤل مي برحسب تحلچندمتغيره يون خطيرگرسو 
)multicolinearity (ن با استفاده از ي همچن.شده استاده  استفيوني مدل رگرسجير بهتر نتاي و تفسي وروديرهاين متغيب  

 غلظت ينيب شي پمنظور به .است  هشدجاد ين امر اي ابرايز مدل مناسب ي نه پنهانيك لايبا  Feed-Forward يشبكه عصب
  پس از . است  همورد استفاده قرار گرفت ستگاه قلهك واقع در شمال تهرانيا 1384  و1383 يها سال آمار مونوكسيد كربن
  ن مجموع يانگيو خطاي م )MARE ( مطلقي خطاين نسبيانگي شاخص م،)R( يب همبستگي، ضرگفته پيش يها دل مياجرا

سه با مدل يدست آمده كه در مقا به 969/0و  158/0  ،716/0ب برابر با ي به ترت،آزمون مرحله ي برايدر شبكه عصب )RMSE(مربعات 
 نسبت به مدل يج شبكة عصبي مطلق نتاي از برتريحاك) = RMSE 138/1و  = R ، 189/0 MARE =581/0 (يوني رگرسيبيترك
  .است يوني رگرسيبيترك
  

  ، تهرانرهي چندمتغيون خطيرگرس، مونوكسيد كربن ،ي مصنوعي شبكه عصب،ي اصللفهؤم ليتحل :يديكل يها هواژ
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Abstract 

CO is the important air pollutant in Tehran. Two forecasting techniques are presented in 
this paper for prediction of average daily CO concentration. One of them, Multivariate 
Linear Regression (MLR) is based on Principal Component Analysis (PCA). The other 
technique is Artificial Neural Network (ANN) model. With this regard to six pollutants, 
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i.e., PM10, NOx, SO2, THC, CH4 and O3, and six meteorological variables, i.e., wind 
speed, wind direction, temperature, air pressure, humidity, solar radiation are used. These 
variables were measured daily throughout 2004 and 2005 at Gholhak Monitory Station, 
one of the eleven monitory stations in the Tehran area. 

Among all the ANNs available paradigms, a Feed-Forward Multi-Layer Perceptron 
(FFMLP) was considered to be the best choice for this study because it is the most 
popular architecture for an ANNs. Therefore, in our research, one hidden layer FFMLP 
was used for the average daily CO concentration prediction. The activation functions 
chosen were the sigmoid hyperbolic tangent function in the hidden and output layers. The 
error correction learning with the Levenberg–Marquardt (L–M) algorithm was chosen for 
training the networks. 

Regression model in matrix form can be shown as:  

Y X e= β +                                                                  (1) 

where β  is regression coefficient matrix, e is fitting error matrix and Y is response 
matrix. By solving equation for β  we will have: 

1(X X) (XY )−′ ′β =                                                       (2) 
where X׳ is transpose of X. 

For calculating the inverse of (X׳X), the independent variables should not have high 
relativity, because in this situation (X׳X) matrix can not become inverse and we will have 
more error in the data and calculations. To solve this problem, we should remove the 
multicolinearity between independent variables with PCA approach. In this research after 
removing the problem of multicolinearity on independent variables by the PCA, an 
appropriate model (PCA-MLR) was developed for predicting CO concentration. 
However, in the MLR calculation, stepwise algorithm has been used. In this method, 
entering the variables to the MLR is step by step condition, from the most important of 
them to the less important of them. 

To achieve the best network structure for estimating CO concentration, various 
structures of FFMLP was investigated. Finally, a 13-22-1 architecture was selected for the 
best architecture of the network. Also, after removing the multicolinearity between 
independent variables, an appropriate PCA-MLR model was developed for prediction of 
CO concentration by stepwise algorithm.  

In this step by performing PCA from 12 Principal Components (PCs), just 8 PCs were 
meaningful to enter the model. It estimates the CO concentration the regard to these new 
input variables. Finally, a PCA-MLR model is constructed that its equation is given 
below: 

CO 4.92 0.60 (PC1)-0.57 (PC9) 0.35 (PC6)-0.29 (PC5)-0.24 (PC3)

0.24 (PC11) 0.16 (PC2) 0.13 (PC7)

= + × × + × × ×

+ × + × + ×
 

For better judgment and selection of one on them, the Threshold Statistic (TS) index 
of testing step calculated and presented. For example this index shows that Absolute 
Relative Error (ARE) for 75% prediction of testing stage in ANN is 20%. This value 
(ARE) is 25% in the PCA-MLR model. However 90% of prediction of testing stage in 
ANN and PCA-MLR models are ARE equal to 41% and 53% respectively. 

Finally, The use of FFMLP in prediction of average daily CO concentration in Tehran, 
is offered.  
 
Key word: Principal component analysis, Artificial neural network, Carbon monoxide, 

Multivariate linear regression, Tehran 
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   مقدمه   1
 طيمحانبار آن بر انسان و ياثرات زتوجه به  با  هوايآلودگ

 و است تياهم باار ي بسي موضوع،ري در دهه اخستيز
 به خود جلب نهين زمي در ا از محققان راياريتوجه بس

 يل توپوگرافيدل شهر تهران به درن مشكل يا. است  كرده
ن ي اطراف احاطه شده و همچنيها  كوهباكه آن  خاص

مشكلات  ،تحرك و ثابت مياد منابع آلودگيحجم ز
 يها كوه. است  ساختهجاد ي را ايادي زي و اقتصاديسلامت

 يها  نفوذ توده مقابل دريثرؤاطراف تهران مانع م
 تهران ي هوالين دليهم بهد و نرو  يشمار م  هوا بهگوناگون

 نسبت به مناطق مجاور يشترياز آرامش و سكون ب
در ل وارونگي هوا يدل درضمن به. برخوردار است

كه  ن فصول هنگامييهاي ناسالم ا  روز،هاي سرد سال فصل
ات، يب (كند يتر است بروز م ني سنگيهر شكيتراف

 ،شهر تهران  هوا دريها ندهين آلاياز ب .)1383
 از ين ناشي سنگيكيل حجم ترافيدل  بهديمونوكس       كربن
استاندارد، مشكل ري غياستفاده از خودروها، ترابري

و خودروها   مورد استفاده دريها وختاحتراق ناقص س
 ي گذشته نسبت به آلودگيها  سالي كه در طيتوجه يب

 و ي، باعث مشكلات سلامت ن شهر صورت گرفتهيهوا در ا
 كه ي مهلكاثراتبا توجه به . است  دهش يادي زياقتصاد

 انسان داشته باشد، يسلامت تواند بر ي مديمونوكس      كربن 
ح در مقابله با يصح يزير  برنامهبرايمات لازم ياتخاذ تصم

 غلظت ينيب شيپ. رسد يم نظر  بهين معضل ضروريا
مات لازم يجاد تصميثر در اؤ مي شاخص گاميها ندهيآلا
توان  ين منظور مي اي برا.است هوا ي مقابله با آلودگيبرا

. دكر استفاده ي آماريها  و روشدر دسترس يها از مدل
 كوتاه مدت ينيب شينه پي در زمصورت گرفتهقات يتحق
 ي، سودمندي آماريها  هوا با استفاده از روشيها ندهيآلا
؛ 1987لبرت، يگ( است  ها را به اثبات رسانده ن روشيا

 نسبت به ييها تي مزيها دارا ن روشيا). 1990، يزانت
 ينيب شي پ)deterministic methods( يقطع يها روش

 در مثلاً. هستند )ساخته موجود شي پيها مدل( هوا يآلودگ
ب انتشار يها به اطلاعات انتشار و ضرا ن روشياستفاده از ا

 يشتر موارد با مشكلاتي به آنها در بيها، كه دسترس ندهيآلا
ها  ن روشيرا اساس كار اي ز،ستي نيازيهمراه است، ن

 و ي هواشناسيرهاي اطلاعات مربوط به متغيريكارگ به
 يها ق شبكهي از طر به آنهاي كه دسترساست هوا يآلودگ

از طرف . ر استيپذ  امكاني هوا به راحتيسنجش آلودگ
 يها مدلاز تر   اغلب سادهي آماريها گر ساختار مدليد

 از سويها  ن مدليكه استفاده از ا يطور ، بهاست يقطع
 هوا ينه آلودگيز در زمي نيادي كه تخصص زيافراد

به هر . )2004 و همكاران، ينانر (استر يپذ ندارند، امكان
 فقط، ك منطقهي يشده برا   ساختهي آماريها جهت مدل

گر يدر مناطق د و اند  خاص قابل استفادهدر همان منطقه
 اطلاعات  ازرا با استفادهي زد،كرن از آنها استفاده اتو ينم

  .اند بره شدهي منطقه ساخته و كالهمان
 غلظت ينيب شي پي براي متعددي آماريها روش

تا به حال ن آنها ي وجود دارند كه از ب هوايها ندهيآلا
 ANNs, Artificial Neural (ي عصبيها شبكه

Networks(در يرخطي و غي خطيوني رگرسيها ، مدل 
 آميزي موفقيتطور   به، هواي مربوط به آلودگهاي پژوهش
؛ 1993بزنار و همكاران،  (اند قرار گرفتهاستفاده  مورد

  ؛ 1998نگ، يرل؛ گاردنر و د1998 و همكاران، ينزيف
  . )2001 و همكاران، ي؛ نانر1998 و همكاران، ينانر

 ينيب شينه پي در زم1990ل دهه ي از اوايشبكه عصب
بار بزنار  ني و اول مورد استفاده قرار گرفت، هوايها ندهيآلا

 غلظت ينيب شي پي برا)1993 (و همكارن
 ي آلوده كشور اسلووني صنعتي در نواح،دياكس يدگوگرد
است اطلاعات   شدهيدر ادامه سع. كردنداستفاده  از آن
 يها  و مدلينه استفاده از شبكه عصبي در زميكامل

 مورد استفاده قرار يقبلقات ي كه در تحقيونيرگرس
  .ه شودئاند، ارا گرفته
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ن ي رابطه بتحقيقي،در ) 1996(مسهلم و همكاران 
ك ي در ديمونوكس       كربن و غلظت يكي ترافيپارامترها

   از وزش باد محافظت ييها  ساختمانبا كه  راارراهچه
. دندكر محاسبه يشده بود، با استفاده از شبكه عصب

 با استفاده از مدل شبكه )1997 (چ و همكارانيدرزدوو
 در ديمونوكس       كربني غلظت ساعتينيب شي اقدام به پيعصب
ناجندرا و خار . دندكرا يتالي ايوي روساري شهرينواح

 غلظت ،يز با توسعه مدل شبكه عصبين) 2004(
 ينيب شي را پي شهرراه بزرگك ي در مونوكسيد كربن     

 و يكي شش مشخصه ترافتحقيق ازن يدر ا. كردند
غلظت  ينيب شي ساخت مدل و پي براي هواشناسيرهايمتغ

   .دش استفاده مونوكسيد كربن     
ز با استفاده از ي هوا ن ديگر دريها ندهي آلايينب شيپ

 قرار گرفته ي مورد بررس گذشتهقاتي در تحقيشبكه عصب
 يبا استفاده از شبكه عصب) 1999(نگ يگاردنر و درل. است

 لندن، اقدام به يه در بخش مركزيپرسپترون چندلا
نيتروژن ن و ژتروين  يدهاي اكسي غلظت ساعتينيب شيپ
 قاتيسه با تحقيق در مقاين تحقيج اي نتا.دندكر دياكس يد

   يوني رگرسيها با استفاده از مدلقبلي ه  گرفتصورت
 را به ي مدل شبكه عصبي، برتر)1997سون، ي و هاريش(

 ينيب شيمدل پ) 2002( و همكاران يلانچ. اثبات رساند
 از شهر تفاوتد در سه محل مياكس يدگوگردغلظت 

ه ئه پنهان، ارايلا كيه، با يلا  سهي را با شبكه عصبيدهل
 يونيبا استفاده از مدل رگرسن كار را يآنها ا. دندكر

ن دو يآمده از ا دست ج بهينتاو  عملي ساختندز يره نيچندمتغ
با هم د، ياكس يدگوگرد غلظت ينيب شي پيبرارا مدل 
 آنها بررسيآمده از  دست ج بهينتا. سه كردنديمقا

ن و يساه.  بودي مدل شبكه عصبيدهنده برتر نشان
 ياز شبكه عصب با استفاده تحقيقي در )2005 (همكاران

غلظت  يراب يمدل، يرخطيغ ونيه و رگرسيلا سه
. دندكره ئاراه يد در شهر استانبول تركياكس يدگوگرد

 نسبت ي شبكه عصبيدهنده برتر ز نشانيق نين تحقيج اينتا

 يبرا) 2005( ين كوراني همچن. بوديرخطيغ ونيبه رگرس
تر از  ن روزانه ذرات معلق كوچكيانگي غلظت مينيب شيپ

   با استفاده از ييها ا، مدليتاليلان ايكرون در مي م10
طور كه  همان .دكرجاد ي ايخط وني و رگرسيشبكه عصب

، ها بررسين يدست آمده از اكثر ا ج بهيد، نتاشذكر 
 يها  نسبت به مدلي شبكه عصبيها  مدليدهنده برتر نشان
. است هوا يها ندهي غلظت آلاينيب شي پدر يونيرگرس

 مانند نرمال ي عوامل،يوني رگرسيها از مدل استفاده يبرا
 اديز يو همبستگ) ر هدفيمتغ(ر وابسته يبودن متغن

 ينيب شي پي به مدل براي وروديرهايمتغ( مستقل يرهايمتغ
 و شود ميدست آمده  به مدل يداريباعث ناپا) ر وابستهيمتغ

 الئوسر ين روش را زيدست آمده از ا ج بهيصحت نتا
  .برد يم

 از مشكلات ذكرشده يري جلوگيارب، يقتحق نيادر 
 يلفه اصلؤ مليتحل، از روش يونيدر مدل رگرس

)principal component analysis( پردازش يبرا 
  مستقليرهاين متغي بي، حذف همبستگي ورودمتغيرهاي

استفاده  رهي چندمتغي خطوني مدل رگرسجينتابهتر ر يو تفس
 يشبكه عصب ز با استفاده ازي نين مدليهمچن. شده است

آمده از  دست ج بهيج آن با نتايه و نتائن منظور اراي ايبرا
 شدهسه ي مقاهاي اصلي ل مؤلفهيه تحلي بر پايونيمدل رگرس

ان يق بي روش تحق،ر بخش دومده اين ترتيب ب .است 
ج حاصل از كاربرد دو روش ي و در بخش سوم نتاشود مي

ت در بخش يدرنها. شوند ميسه يذكرشده ارائه و باهم مقا
مقاله بندي   جمعاساسي به نكات از اي  مجموعهچهارم با 

  .است  شدهپرداخته 
  

  قي روش تحق   2
  لهئ مسيها ه و دادبررسيمنطقه مورد     2-1

كوه البرز   رشتهي جنوبيها هيدر كوهپا،  تهرانشهر كلان
 2 درجه و 51 ييايحد فاصل طول جغراف شده و گسترده

 يبي تقرلطو به ،يقه شرقي دق36 و  درجه51 تا يقه شرقيدق
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قه ي دق34 درجه و 35 يياي و عرض جغراف،لومتري ك50
 30 يبي تقرعرض به ،يقه شمالي دق50 درجه و35 تا يشمال
شهر در ن ياارتفاع . گرفته است لومتر را دربريك

 950ن نقطه يتر ي متر و جنوب1800ن نفطه حدود يتر يشمال
ن مناطق ي تهران در بقتيدر حق. استا يمتر از سطح در

  از جنوب احاطه شدهيري كوي از شمال و نواحيكوهستان
در اين  )1375 تا 1345از  ( سالهاي سي  دورهيدر ط. است 

 ميانگين تعدادمتر و  يلي م240 ي بارندگميانگينشهر، 
بختياري،  (بوده است  روز در سال48بندان  خي يروزها
 يرين آمارگيخرمطابق با آنيز ن شهر يت ايجمع. )1385
مركز آمار ايران،  (ون نفر برآورد شده استيلي م8 حدود
 در مورد يقيدست آمده از تحق ج بهي نتا.)1385

ت است كه ين واقعيانگر اي ب،ن شهري اي هوايها ندهيلاآ
 شهر تهران از ي هوايها ندهي درصد وزن كل آلا90

 مربوط به منابع ديگر درصد 10 و شود مي منتشر خودروها
ه ي نسبت به بقمونوكسيد كربن ).1383ات، يب( استابت ث

 برخوردار يشتريت بي هوا در شهر تهران از اهميها ندهيآلا
 هوا يها ندهيچهارم وزن آلا ش از سهيكه ب يطور  به،است
بيات، ( دهد يل مي تشكمونوكسيد كربنن شهر را يدر ا

 سري زماني مربوط به ميانگين غلظت روزانه اين ).1383

 . آمده است1 در شكل 1384 و 1383هاي  ينده در سالآلا
 هوا يستگاه سنجش آلودگي ا11اكنون  در شهر تهران هم

 يها ندهي غلظت آلايريگ وجود دارد كه كار اندازه
 قين تحقيدر ا). 2 شكل(ند رسا يانجام مبه را  شاخص هوا

 ،مونوكسيد كربن     ميانگين غلظت روزانه  ينيب شيمنظور پ به
 ي، رطوبت نسب)temp (دماشامل  ي هواشناسيها ادهاز د

)hum(فشار هوا ،) press(سرعت باد ،) WS(جهت باد ، 
)WD(،يدي تابش خورش) solar(هوا ي آلودگيها ه و داد 

 ها دروكربني، كل ه)SO2( دياكس يدگوگردشامل 
)THC( ،ازن) O3( ،تروژني نيدهاياكس) NOX( و ذرات 

ستگاه يادر ) PM10 (كروني م10معلق با قطر كمتر از 
 1383 يها قلهك واقع در شمال تهران، ثبت شده در سال

   برخي از مشخصات هر .است  هدش استفاده 1384و 
   . آورده شده است1كدام از اين متغيرها در جدول 

 ي دستگاه سنجش آلودگو مشكلات فني يعلت خاموش به
  از روزهاياطلاعات برخدر برخي از روزهاي سال، هوا 
 بعد از دسترس نبودند و مجموعاً ن دو سال دري ايدر ط

   454شده، از اطلاعات   ثبتمرتب كردن اطلاعات 
ن دو سال استفاده ي ايستگاه در طين اياشده در   ثبتروز 
  .است  شده
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  .1384 و 1383هاي   در سالمونوكسيد كربنسري زماني ميانگين غلظت روزانه براي  .1شكل 
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  .است   مشخص شده)*(  ستاره با علامت و شهر تهرانگري ديها ستگاهين ايقلهك در ب ستگاهيت ايموقع .2 شكل
  
  

  .1384 و 1383هاي   استفاده در سالد انحراف معيار براي متغيرهاي مور و، ميانهكمينه، بيشينه ،مقادير ميانگين .1جدول 
 PM10 Hum NOX Press SO2 THC Temp WD WS CH4 O3 solar CO  مشخصه

 ug/m3 %RH ppm mBar ppm ppm oC Deg m/s ppm ppm KW/M2 ppm واحد

 4.93 0.25 0.01 1.67 0.84 182.28 18.93 4.03 0.03 845.97 0.18 49.17 9.81  ميانگين

 9.67 0.59 0.04 4.73 20.71 282.73 38.29 8.73 0.07 903.30 0.64 94.29 190.27 بيشينه

 1.30 0.01 0.00 0.00 0.00 32.27 0.59 0.00 0.00 597.59 0.00 10.14 3.05 كمينه

 4.81 0.27 0.01 1.82 0.80 181.61 20.87 4.34 0.03 850.71 0.12 47.64 8.92 ميانه

انحراف 
 معيار

9.08 18.55 0.16 19.80 0.01 1.78 9.07 28.59 1.18 0.97 0.01 0.12 1.53 

  
  
  ي مصنوعيشبكه عصب    2-2
 تزيكلاچ و پ بار مك ني اول راي مصنوعيعصب شبكه فن

ك ساختمان ي يريكارگ ه ببا وجود .دنردك ارائه )1943(
 آن بشدت ين مدل، سرعت و قدرت محاسباتيساده از ا

 محاسباتي هايي مدل  هاANN .مورد توجه قرار گرفت
هاي يك  ها و خروجي  وروديبين قادرند رابطه كه هستند
اي   شبكهبا را )چيده و غيرخطيهر چند پي ( فيزيكيدستگاه
 از .ندكن، تعيين اند ها كه همگي با هم متصل از گره

. استنحوه معماري آن  ANNsترين عوامل تعريف  مهم
شكلي   به،دشو ي به آن اطلاق ميكه معمار ANNsساختار 

 كه لايه نام دارند، مرتب يهاي ها در دسته است كه نرون
لايه است،  كل از سهمتش ANNs معمول يمعمار. شوند يم

، لايه پنهان )كند يها را در شبكه توزيع م داده (يلايه ورود
  را بهنتايج (يو لايه خروج) كند يها را پردازش م داده(

 يك شبكه ).كند ي استخراج م، مشخصيها ازاي ورودي
به هر حال كارهاي . تواند چندين لايه پنهان داشته باشد مي

اند كه يك  نه نشان داده گرفته در اين زمينظري صورت
تواند هر تابع پيچيده و  ها مي لايه پنهان براي اين گونه مدل

 هورنيك و ؛1989سيبنكو،  (خطي را تقريب زندغير
چنين نتايج تجربي و عملي نيز اين   هم).1989 ،همكاران
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  .)1998زانگ و همكاران،  (كنند موضوع را تاييد مي
ز آنها در شبكه  استفاده ايرها براي متغيبند ميتقس

ن يدر ا. رديگ ي مصورت ي متفاوتيها  به روشيعصب
. ده استش استفاده ي موازيسنج درستيق از روش يتحق

 است كه به دفعات در روشي ي موازيسنج درستي
 است   مورد استفاده قرار گرفتهي شبكه عصبيها مدل

ان آموزش ين زمان پايي تعين روش برايا. )1974استون، (
 مورد استفاده تفاوت ميها م مدلي تعمييواناسة تيو مقا
 روشدر . )1997بوردن و همكاران، (رد يگ يقرار م
 يها برا  از دادهي دستة مستقلاز ي موازيسنج درستي
 آموزش تفاوت در مراحل م،م مدليش قدرت تعميآزما

 يها ن معناست كه دادهيدستة مستقل به ا. شود ياستفاده م
 وجود داشته يابي  درستيش و د در دو دستة آموزيآن نبا
م ي دسته تقسسهها به   داده،ن روشيجه در ايدر نت. باشند

 كه با آنها ،دسته مربوط به آموزش شبكه. شوند يم
نظارت بر آموزش دسته  ،ندشو ين ميي شبكه تعيها وزن

ن آموزش شبكه ين دسته درحي اي خطاي بررسباشبكه كه 
 و دسته شود يمم گرفته ينسبت به توقف محاسبات، تصم

 ي شبكه پس از آموزش را بررسيي كه توانايسنج درستي
 ي مربوط به سريكه خطا ين آموزش تا زمانيدرح. كند يم

. ابدي يابد، آموزش ادامه مي نظارت كاهش يها داده
 شروع يابي درستي يها  مربوط به دادهيكه خطا يهنگام
ن ين اكار برد با به .دشو يد، آموزش متوقف مكنش يبه افزا
 stop training(  كه روش توقف آموزش،روش

algorithm(شود، امكان استفاده از  يده ميز نامي ن
 كاربر فراهم ي برا شبكهي در طراحتر دهيچي پيها يمعمار

 )overfitting( ي برازشنكه مشكل فوقِي بدون ا،دشو يم
روي  به محض ،ارهاي معيا و با قرار دادن پاره دهد يرو

ن يبد. دشو ي، آموزش متوقف مل در شبكهدادن اين مشك
فا ي اروشن ي در اي مورد اشاره نقش مهميارهايب معيترت
  .)2000 و همكاران، يباليكول( دكنن يم

ن مقاله از شبكه ي درا،با توجه به مطالب ذكرشده

ه پنهان يك لاي با feed-forwardه يلا پرسپترون چنديعصب
  غلظتينيب شي پيبراو روش توقف آموزش، 

  .است  دهش استفاده مونوكسيد كربن     
  
   اصليهاي مؤلفه تحليل     2-3

 استهاي آماري چندمتغيره  از روشتحليل مؤلفه اصلي 
كاهش تعداد متغيرها و تفسير بهتر توان از آن براي  كه مي

با . )2005كامدويرن و همكاران،  (دكر استفاده اطلاعات
 هاي مؤلفه به اوليه ي متغيرهاي وروداين روش،اعمال 

كه  طوري  به؛شوند جديد بدون همبستگي تبديل مي
  تركيبي خطي از متغيرهاي،هاي ايجاد شده لفهمؤ

 با استفاده از اين روش، ).2003لو و همكاران، (ند ا ورودي
1X,2X,,pX متغير P تركيباتي از K ايجادبراي  P 

1Z,2Z,,pZلفه مستقل ؤم K نبود. شود  ميبرقرار 
 اين هها يك ويژگي مفيد است ب لفهؤهمبستگي بين اين م

هاي متفاوتي از پارامترهاي اصلي را  ها جنبه لفهؤمعني كه م
در اين روش اطلاعات ). 1986مانلي،  (سازند نمايان مي

اي حاصل ه لفهؤپارامترهاي اصلي با كمترين تلفات در م
لفه اصلي ؤم هر. )1982جانسون و ويچرن،  (شود آورده مي

  : مشخص شوديرتواند با دنباله ز مي

)1(                   pXipa...
2

X
i2

a1Xi1aiZ +++= 

بردار  jia لفه موردنظر،ؤ معرف مiZ،)1( درفرمول كه
اين اطلاعات . است نيز متغيرهاي اصلي iX ويژه مربوطه و

جانسون و ويچرن،  (آيد از حل معادله زير به دست مي
1982(.  

)2(                                               0IR =λ− 

-ساني وارسيماتر R  ماتريس واحد،I  در آنكه
اين  ژهي وري مقادزي نλ ورهاي وروديي متغانسيكووار

دست   بهژهي وي بردارهاژه،ي وري مقادنياز ا. استماتريس 
راحل زير بايد ر مين مقاديابي به ايدست براي .نديآ يم

  :صورت گيرد
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مقدار اين فاكتور بين صفر تا : KMO محاسبه فاكتور -1
اكتور به كمك ضرايب اين ف. يك متغير است

طبق ي يو ضرايب همبستگي جزساده همبستگي 
  .شود محاسبه مي) 3(فرمول 

)3(     jip

1i

p

1j
2
ija

p

1i

p

1j
2
ijr

p

1i

p

1j
2
ijr

KMO ≠
∑
=

∑
=

+∑
=

∑
=

∑
=

∑
=

= 

 ضريب همبستگي ساده بين متغيرهاي ijr، )3(در فرمول 
iو j و ija نيز ضريب همبستگي جزئي متغيرهاي iو  
jه شرط ثابت بودن ساير متغيرهاست ب.  

 با ضرايب KMOكميت فاكتور ) 3(با توجه به فرمول 
ي يرابطه مستقيم و با ضرايب همبستگي جزساده همبستگي 

وچك  مستلزم كKMOمقادير بالاتر . رابطه معكوس دارد
كه برآورد ضريب (بودن ضرايب همبستگي جزيي 

و بيانگر دقت محاسبات مربوطه با ) همبستگي جملات خطا
كه  در صورتي. استلفه اصلي ؤماستفاده از روش تحليل 

اين امر دست آيد،   به5/0تر از  اين فاكتور بزرگ
متغيرهاي لفه اصلي بر ؤمتحليل دهنده امكان اجراي  نشان

؛ شرستا و كازاما، 2004 و همكاران، سينگ (استورودي 
2007(.  

 مرحله ني در ا:ي وروديرهايدن متغكراستاندارد  -2
 استاندارد يبه نحو) 4(مطابق فرمول  ي ورودمتغيرهاي

 كي اريمع  صفر و انحرافنيانگي مي كه داراشوند يم
  .باشند

)4    (                                                           
σ
µ−

=
XZ  

 X معادل استاندارد شده مشاهدات، Z، )4(در فرمول 
 نيز σ ميانگين هر متغير و µمشاهدات خام ورودي، 

  .استمقادير انحراف معيار براي هر متغير 
 :كوواريانس براي متغيرها-انسياتريس وارمحاسبه م -3

 ميزان تغييرات ،است، كه ماتريسي متقارن اين ماتريس
متغير را با هم نشان  Pدر نمونه و ميزان همبستگي 

 ، روي قطر اصلي اين ماتريسعضوهاي. دهد مي
هاي اين  واريانس متغيرهاي ورودي و بقيه درايه

. ستاماتريس، كوواريانس بين متغيرهاي ورودي 
 استاندارد يها  از دادهسي ماترني الي تشكيچون برا

 سي ماترني الي دلنيهم  به،است دهششده استفاده 
  .است ي وروديرهاي متغني بي همبستگسيمعادل ماتر

 :ها لفهؤب مي ضراسي ماتري رو مناسب چرخشي اجرا-4
چون در بسياري از موارد تعدادي از متغيرها به يك 

 بستگي دارند، ها مؤلفه تعدادي از  ويژه يا حتي بهمؤلفه
هايي  رو روش از اين.  مشكل خواهد بودها مؤلفه تفسير
 آمده است كه بدون تغيير ميزان اشتراك، باعث پديد

 همان ،ها روش اين. شوند مي ملتر عوا تفسير ساده
 دو نوع دوران عمود و هها هستند و ب مؤلفهدوران 

عمود در چرخش . شوند دوران مايل تقسيم مي
هاي  يكي از روش. شود ها حفظ مي مؤلفهاستقلال بين 

گيرد،   كه بيشتر مورد استفاده قرار مييچرخش عمود
وگا و همكاران، ( شود ي مدهي نامvarimaxچرخش 

؛ سيمونوف و همكاران، 2000؛ هلنا و همكاران، 1998
ها نتايج بهتري را  اين روش نسبت به بقيه روش. )2003

د شو  چرخش استاندارد توصيه ميثابهم درپي دارد و به
لفه ؤ متحليل  جزئيات بيشتر در مورد.)1986مانلي، (

نوري و  (استدر منابع ديگر در دسترس اصلي 
؛ 1995؛ واكرناجل، 1986ديويس،  ؛1386همكاران 

  ).2005؛ اويانگ، 2001تاباكنيك و فيدل، 
  
 رهي چندمتغيون خطيمدل رگرس    2-4

صورت  توان به يم را يسيماتر شكل به يونيمدل رگرس
  :ر نشان داديمعادله ز

)5      (                                                       eXY +β=  

س ي ماترe ،ونيب رگرسيس ضراي ماترβ،)5(فرمول در 
با حل . باشد يس پاسخ ميز ماتري نY برازش ويخطا
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  :م داشتيخواه β معادله بالا بر حسب

)6  (                                               )YX(1)XX( ′−′=β  

 يابر. است Xسي ترانهاده ماتر′X ،)6(رابطه كه در 
)XX( محاسبه معكوس  مستقل يرهايمتغ، لازم است ′

صورت  نيرا در اي ز،ندداشته باشن يادي زيهمبستگ
)XX( سيماتر ش يتوان معكوس كرد و باعث افزا ي را نم′

 يبرا .شود يها و محاسبات م  دادهگرد كردنخطا در اثر 
، يونيت مدل رگرسد قبل از ساخين مشكل بايرفع ا

در اين  .ن بردي مستقل را از بيرهاين متغي بيهمبستگ
 ي اصليها لفهؤ مليتحلاستفاده از مناسب، روش خصوص 

قضاوت  اري مع.است به مدل ي مستقل وروديرهاي متغيرو
  اصليهاي  تحليل مؤلفهين مشكل با اجراي رفع ايبرا
دد ع .است انسيفاكتور تورم وار، متغيرهاي ورودي يرو
 ري و مقاداستك ي انسيتورم وارفاكتور  ي براالئديا

 مدل يداري نشانه ناپاانسي تورم واري برا10تر از  بزرگ
ق پس از ين تحقيدر ا .)2003نگ، يهاك( است يونيرگرس

 مناسب با ي مستقل، مدليرهاي در متغيرفع مشكل همبستگ
 ينيب شيپ يره براي چندمتغ خطيوني رگرسفناستفاده از 

 در محاسبات ه وافتي توسعه مونوكسيد كربن     روزانه غلظت 
استفاده ) stepwise(تم گام به گام ي از الگوريونيرگرس

ون يرها به مدل رگرسين روش ورود متغيدر ا .ه استدش
ن يتر تير تا كم اهمين متغيتر  از مهم،يا صورت مرحله به

ر در مدل، يت متغيزان اهميار ميمع. رديگ ي صورت م،آنها
 متناظر با آن در جدول Fا آماره ي يدار يقدار سطح معنم

  .ست ارهاي متغيدار يآزمون معن
  
   مورد استفادهيها  اعتبار مدليابيار ارزيمع    2-5
آمده از  دست ج بهينتا اعتبار ي بررس مورديارهاي از معيكي

ب ي ضريار برازندگيمع، ي و شبكه عصبيونيمدل رگرس
ر يي تغ+1 و -1ن ي آن ب كه مقداراست ،)R (يهمبستگ

 يها تطابق بهتر داده 1ك به ينزدمطلق ر يو مقادكند  يم

 با توجه به يول. دنده يشده را نشان م  برآورد ويا مشاهده
 ،است پرت يها ر دادهي تحت تاثR ه كه مقدارلئن مسيا
لگاتس ( دكرگر استفاده ي دي به اتفاق پارامترهاز آند ايبا

ق از ين تحقيل در اين دليهم به. )1999كاب،  و مك
 RMSE, Root(  خطااتشه متوسط مربعير يارهايمع

Mean Squre Error( ،مطلقي خطاين نسبيانگيو م  
)MARE, Mean Absulete Realative Error( ،يز براين 

ن ي نحوه محاسبه ا.است  هدشاستفاده ج، ينتا اعتبار يبررس
  .است   آمده)8( و )7(روابط ار در يدو مع

)7(                           ∑
=

−=
n

1i
2)iPi(O

n

1
RMSE  

)8(                               ∑
=

−
=

n

1i iO
iPiO

n

1
MARE  

 مونوكسيد كربنمقدار غلظت  io ،)8(و ) 7(روابط در 
 ينيب شيپ مونوكسيد كربنمقدار غلظت  iPشده،   مشاهده

  .است تعداد مشاهدات n و شده
 ي آماريها هي شده در بالا، نماي معرفيها شاخص

 خطا ارائه عي در مورد نحوه توزي اطلاعاتچي و هاند يكل
 به ازيها، ن  مدليي توانايابي ارزيرو برا نياز ا. كنند ينم

 يها  خطا در مدلعي كه نحوه توزاست ي آماريها شاخص
علاوه بر سه  (منظورن يهم به. خص سازندساخته شده را مش

قدرمطلق از نمودار پراكندگي  )شده  ذكريپارامتر آمار
استفاده ها  ارزيابي نهايي مدلبراي ي  نسبيخطامقادير 

  .است  دهش
  

  جي بحث و نتا   3
  تيز حساسيآنال    3-1

طلاعاتي در مورد اهميت و  شبكه عصبي ا،در حالت كلي
  . دهد ورودي بر خروجي نميثير متغيرهاي أميزان ت

ثير هريك از متغيرهاي ورودي بر أبراي فهم درصد ت
 با آناليز. كردتوان از آناليز حساسيت استفاده  خروجي مي
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 حساسيت متغيرهاي ورودي كه بيشترين تغييرات را كردن
در نتيجه . شود آورند، مشخص مي وجود مي در خروجي به

سيت بالايي بايست با دقت و حسا اين متغيرها مي
 از درجه اين متغيرهابرده شوند  كار گيري و به اندازه

همين در . ند نسبت به بقيه متغيرها برخورداريشترياهميت ب
ك ير هر يثأمنظور شناخت درصد ت ق بهيتحق  نياراستا در 

، مونوكسيد كربن      بر غلظت روزانه ي ورودياز پارامترها
 3آن در شكل جه ي گرفت كه نتصورتت يز حساسيآنال

  .است  آمده
ثر ؤعامل مثرترين ؤمرفت دما  طور كه انتظار مي همان

مونوكسيد است، زيرا  بر ميانگين غلظت روزانه كربن
  جايي آن  تغييرات دما باعث ناپايداري هوا و جابه

مونوكسيد  كربن     تواند بر ميزان  اين عامل مي. شود مي
  مل مؤثر بر دومين عا.  شده تأثيرگذار باشد مشاهده

مونوكسيد، وجود ذرات معلق با قطر  كربن     غلظت 
  با توجه به اين مسئله .  ميكرون است10تر از  كوچك

  كه منبع اصلي انتشار اين آلاينده نيز در شهر تهران 
منبع اصلي توليد (مونوكسيد، خودروها  كربن     همانند 
  مزمان طور ه رود كه به انتظار مي. هستند) مونوكسيد كربن

  

 3با توجه به شكل . ميزان اين دو آلاينده كم يا زياد شود
هاي ديگر دارد و  جهت باد كمترين تأثير را نسبت به عامل

سرعت باد داراي تأثير متوسطي است، زيرا امكان وزش 
اين . بادهاي شديد و يا بادهاي دائم در تهران وجود ندارد
وقعيت مسئله از عوامل زيادي نظير توپوگرافي و م

گيرد كه بررسي اين  جغرافيايي تهران و غيره تأثير مي
اي  عوامل هدف مقاله حاضر نيست و به تحقيقات جداگانه

  .احتياج دارد
  
پيش پردازش متغيرهاي ورودي به مدل   3-2

  PCAرگرسيوني با 
 مورد وروديبين متغيرهاي بررسي اوليه نشان داد كه 

كه دارد داري وجود   همبستگي معنيتحقيقاستفاده در اين 
  اصليتحليل مؤلفه از روش ،براي از بين بردن اين مشكل

تحليل  امكان اجراي نيز KMO=721/0قدار م.شداستفاده 
 اين روش، پس ازبراي اجراي . يد كرديأ را تاصليمؤلفه 

 متقارن ماتريسن متغيرهاي ورودي استاندارد كرد
 )ي وروديمعادل با تعداد متغيرها( 12از مرتبه  همبستگي

  .است آمده ، كه نتايج آن در زير شدتشكيل 

  
  

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

1.000.17-0.53-0.050.310.74-0.410.21-0.49-0.28-0.650.04

0.171.000.260.110.160.180.36-0.220.270.41-0.060.06-

-0.530.261.000.06-0.07-0.330.89-0.470.600.540.370.04

-0.050.110.061.000.11-0.050.03-0.070.260.150.150.05

0.310.16-0.070.111.000.320.06-0.11-0.120.12-0.360.09

0.740.18-0.33-0.050.321.00-0.110.00-0.49-0.03-0.760.04

-0.410.360.890.030.06-0.111.00-0.480.450.650.160.05

0.21-0.22-0.47-0.07-0.110.00-0.481.00-0.23-0.42-0.060.07

-0.490.270.600.26-0.12-0.490.45-0.231.000.500.470.13-

-0.280.410.540.150.12-0.030.65-0.420.501.000.160.01-

-0.65-0.060.370.15-0.36-0.760.16-0.060.470.161.000.01-

0.04-0.060.040.050.090.040.050.07-0.13-0.01-0.011.00
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  .مونوكسيد روزانه كربنميانگين غلظت  درصد تأثير هر يك از متغيرها بر .3شكل 

    
ازاي   مقدار ويژه و به12 ،)2(دستگاه معادلات از حل 

تفاده كه با اسشود  مي حاصل ، بردار ويژه12هر مقدار ويژه 
. آيد دست مي بهلفه از متغيرهاي اوليه ؤ م12، آنهااز 

مشخصات هر مؤلفه در بيان پراكندگي متغيرهاي اوليه در 
  .است  آورده شده 2جدول 

دست  ژه به مقدار عددي هر مؤلفه با تقسيم مقادير وي
. آيد دست مي آمده بر تعداد متغيرهاي مورد استفاده، به

يم مقدار عددي هر مؤلفه بر درصد پراكندگي نيز از تقس
طور  همان. شود تعداد متغيرهاي مورد استفاد، محاسبه مي

 مشخص است به تعداد متغيرهاي مورد 1كه در جدول 
مقادير بردارهاي ويژه كه . استفاده، مؤلفه ايجاد شده است

كند، با  ضرايب هر مؤلفه را براي محاسبه آنها تعيين مي
  . آمده است3، در جدول استفاده از تحليل مؤلفه اصلي

مؤلفه   7 نيز مشخص است، 2طور كه در جدول  همان
هاي اصلي را   درصد كل پراكندگي داده78اول بيش از 

 نيز ضرايب مربوط به هر متغير 3جدول . كنند بيان مي
  .دهد ها را نشان مي مؤلفه  ايجاد براي )ويژه بردارهاي( اصلي

  
  هساخت مدل رگرسيوني اصلاح شد    3-3
هاي مسئله در مدل رگرسيوني،  منظور استفاده از داده به

مونوكسيد       غلظت روزانه (لازم است كه متغير وابسته 
بدين منظور با استفاده از . داراي توزيع نرمال باشد) كربن

-Kolmogorov(اسميرنوف - كولموگوروفروش آماري

Smirnov (هاي مورد استفاده، تأييد شد  نرمال بودن داده
چنين با استفاده از روش تحليل  هم). 1986مانلي، (

 اصلي مشكل همبستگي بين متغيرهاي مستقل نيز هاي مؤلفه
تأييد نرمال بودن متغير وابسته و رفع پس از . رفع شد

، مدلي مناسب با مستقلمشكل همبستگي در متغيرهاي 
الگوريتم با چندمتغيره خطي رگرسيون روش استفاده از 

غلظت روزانه بيني  براي پيش )Stepwise(گام به گام 
 آمده 4كه نتايج آن در جدول .  يافتبسط مونوكسيد كربن     
  .است 

 مشخص است در مدل 4طور كه در جدول  همان
،  مؤلفه12 اصلي از هاي رگرسيوني با اجراي تحليل مؤلفه

دار بوده است و مدل مورد  به مدل معنيمؤلفه  8تنها ورود 
مقادير  را با توجه به اين ونوكسيدم غلظت كربننظر 

شود كه مدل  در جدول فوق مشاهده مي. كند برآورد مي
رگرسيون حاصل از متغيرهاي اوليه براي هر كدام از 

 هاي ورودي، داراي مقادير تورم واريانس نزديك به مؤلفه
   پردازش نهايت پس از در. است) يعني مقدار ايدئال(يك 
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  .شود بيان مي Varimaxلفه با چرخش ؤ هرمبا  درصد پراكندگي كه.2جدول 

ي تجمعيدرصد پراكندگ يدرصد پراكندگ  12 از لفهؤهر ممقدار    لفهؤم   

18.33 18.33 2.2 1 

35.51 17.18 2.06 2 

44.3 8.79 1.05 3 

52.83 8.53 1.02 4 

61.35 8.52 1.02 5 

69.85 8.49 1.02 6 

78.25 8.4 1.01 7 

86.06 7.82 0.94 8 

93.36 7.3 0.88 9 

97.75 4.39 0.53 10 

99.46 1.71 0.21 11 

100 0.54 0.06 12 

  
  .Varimax مؤلفه با چرخش مشخصات هر  .3جدول 

  PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10 PC11 PC12 

PM10 0.01 0.03 -0.03 0.04 0.03 0.03 0.1 -0.01 -0.05 0.01 2*10-3 3*10-5 

Hum -0.94 0.11 -0.01 -0.18 0.09 -0.02 -001 0.07 0.11 -0.03 0.21 0.01 

NOX -0.04 0.37 0.21 0.07 0.07 -0.18 -0.01 0.86 0.18 -0.06 0.01 10-3 

Press -0.33 0.31 0.14 -0.05 0.15 -0.06 -0.09 0.2 0.83 -0.09 -0.03 2*10-3 

SO2 0.01 -0.28 -0.07 -0.06 -0.03 0.94 0.04 -0.14 -0.05 0.04 -2*10-3 7*10-5 

THC -0.04 0.91 0.16 0.04 -0.01 -0.18 0.03 0.26 0.08 -0.11 4*10-3 -0.17 

Temp 0.84 -0.09 0.1 0.11 0.01 -0.02 0.02 0.06 -0.21 0.21 0.41 -7*10-3 

WD 0.21 0.8 0.07 0.97 0.07 -0.05 0.05 0.05 -0.03 0.06 0.01 -2*10-3 

WS -0.06 0.3 0.05 0.06 0.99 -0.03 0.03 0.05 0.09 0 3*10-3 7*10-4 

CH4 -0.24 0.88 0.08 -0.04 0.02 -0.21 0.03 0.13 0.23 -0.08 -0.02 0.19 

O3 0.09 0.16 0.96 0.07 0.05 -0.07 -0.03 0.15 0.09 0.06 0.01 -8*10-4 

Solar 0.57 -0.32 0.16 0.15 -0.01 0.1 0.03 -0.11 -0.15 0.69 0.04 3*10-4 

  
  .نتايج ورود هر مؤلفه به مدل رگرسيون خطي چندمتغيره .4جدول 

لفهؤضريب هر م پارامتر   واريانسفاكتور تورم سطح معني داري 

Constant 4.92 <0.01  

PC1 0.6 <0.01 1 

PC9 -0.57 <0.01  1.01 

PC6 0.35 <0.01 1 

PC5 -0.29 <0.01 1 

PC3 -0.24 <0.01 1 

PC11 0.24 <0.01 1 

PC2 0.16 0.01 1 

PC7 0.13 0.04 1 
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 ي با اجرايوني، مدل رگرسي ورودمتغيرهاي يه روياول
 غلظت روزانه برآورد يبراتحليل مؤلفه اصلي 

 ر آورده شدهيد كه معادله آن در زشه يته مونوكسيد كربن     
  .است 

(PC7)
0.13(PC2)0.16(PC11)0.24

(PC3)0.24-(PC5)0.29-(PC6)
0.35(PC9)0.57-(PC1)0.604.92CO

×
+×+×+

×××
+××+=

)9(  

ل آن يشككه در ت، )PC1(  مؤلفه اول،مطابق با معادله فوق
تابش  و ، درجه حرارتيرطوبت نسب يرهايب متغيبه ترت
ن عامل يتر مهماند،  ر را داشتهيثأن تيشتريب يديخورش

. است مونوكسيد كربن     غلظت روزانه رگذار بر يثأت
ب ي به ترت،مونوكسيد كربنغلظت گر بر ي موثر ديها مؤلفه 

PC9، PC6 ،PC5 ،PC3 ،PC11 ،PC2و PC7 در  .ندهست
 ها اين مؤلفهر را بر يثأن تيشتري كه بييرهايمتغ 3ل جدو
پس از ساخت  .اند  نوشته شدهپر مشكي  قلم با ،اند داشته

 قرار گرفت يمدل مورد بررسن يا اعتبار يونيمدل رگرس
 و 5مدل در جدول  آزمون و  آموزشج مراحليكه نتا
  .است   آمده5 و 4 يها شكل

   5و  4هاي   و شكل5طور كه در جدول  همان
  نيز مشخص است، نتايج مدل رگرسيوني در مقايسه 

و استفاده . با شبكه عصبي از دقت كمتري برخوردار است
  مونوكسيد  كربن     از اين مدل براي برآورد غلظت روزانه 

  با خطاي زيادي نسبت به مدل شبكه عصبي همراه 
  .است

  
  . نتايج مراحل آموزش و آزمون مدل رگرسيوني.5جدول 

آزمونمرحله  مرحله آموزش  ارزيابيمعيار  

R 0.663 0.581 

MARE 0.207 0.189 

RMSE 1.181 1.138 

   شبكه عصبي   3-4
سازي با شبكه عصبي براي  هاي مورد استفاده در مدل داده

طور  مونوكسيد، به بيني غلظت كربن ارائه مدل پيش
بندي شدند، كه دسته اول براي  تصادفي به سه دسته تقسيم

 دسته دوم براي  روز،319 مدل شامل اطلاعات ساخت
 روز و دسته 54آزمون مدل ساخته شده شامل اطلاعات 

سوم نيز براي جلوگيري از مشكل فوق برازشي شبكه در 
پس از .  روز بودند81هنگام ساخت مدل شامل اطلاعات 

-Feed بندي اطلاعات در سه دسته، شبكه عصبي تقسيم

Forward ،هاي  به ازاي تعداد نرون با يك لايه پنهان
متفاوت، براي ساخت بهترين مدل برآورد غلظت روزانه 

با توجه به . مونوكسيد مورد استفاده قرار گرفت كربن     
 ساختار RMSE و R ،MAREمعيارهاي مورد بررسي 

 نرون درنقش معماري برتر شبكه برگزيده 20شبكه شامل 
 و  درحكم تابع آموزش شبكهTRAINLMهمچنين . شد

TANSIGدرحكم تابع انتقال مورد استفاده قرار گرفت  .
 و 6نتايج مراحل آموزش و آزمون شبكه در جدول 

  . است  آورده شده7 و 6هاي  شكل
  

  . نتايج مراحل آموزش و آزمون مدل شبكه عصبي.6جدول 

 مرحله تست مرحله آموزش معيار ارزيابي

R 0.805 0.716 

MARE 0.164 0.158 

RMSE 0.935 0.969 

  
 انتخاب مدل برتر    3-5

در اين تحقيق براي گزينش مدل برتر از بين مدل تركيبي 
 و مدل شبكه عصبي، از نمودار PCAرگرسيوني و 

 جينتا. استفاده شد ي نسبيخطاپراكندگي قدرمطلق مقادير 
 9براي مرحله آموزش و در شكل  8 شكلدر اين تحليل 

با توجه به اين . است  براي مرحله آزمون شبكه آمده
درصد از تعداد  هر ي داد كه خطاصي تشختوان يمنمودار 
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مونوكسيد با دو مدل شبكه  كربن     شده  بيني  هاي پيش غلظت
با توجه  راي نمونهب. است زاني به چه معصبي و رگرسيون،

 ي براي نسبي خطا قدرمطلق گفت كهتوان ي م9به شكل 
 در ، است درصد53 آزمون مدل شبكه عصبي كمتر از

   83  حدودرگرسيوني مدل ي مقدار براني اكه يحال
شبكه عصبي  مدل يها ينيب شدرصد پي 75. درصد است

 ، درصدند20 كمتر از ي خطايدارادرمرحله آزمون 
 درصد 25 خطا برابر ني ارگرسيوني در مدل كه يدرحال
شبكه عصبي در  مدل يها ينيب شي از پ درصد90. است

 ، درصدند41 كمتر از يطا خيدارامرحله آزمون 

  درصد53 خطا برابر ني ارگرسيوني در مدل كه يدرحال
توان براي   را مي8 همچنين نتايجي مشابه از شكل .است

دست  مراحل آموزش شبكه عصبي و مدل رگرسيوني به
دست آمده از مدل رگرسيوني و  با مقايسه نتايج به. آورد

مده از شبكه دست آ توان ديد كه نتايج به شبكه عصبي مي
پس با توجه به . عصبي بهتر از نتايج مدل رگرسيوني است

اين مطلب، مدل ايجاد شده با شبكه عصبي با يك لايه 
بيني  مثابه مدل برگزيده براي پيش  نرون، به20پنهان شامل 

مونوكسيد در شهر تهران،  ميانگين غلظت روزانه كربن
  .شود انتخاب مي

  
  

  
  
  

  . در مرحله ساخت مدليونيج مدل رگرسينتا .4شكل 
  
  

  
  . مدلآزمون در مرحله يونيج مدل رگرسينتا. 5 شكل

 R=0.663
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PCA  مدل تركيبي رگرسيوني و

  
  .ها  نحوه پراكندگي مقادير مطلق خطا نسبي در مرحله آزمون مدل.9شكل 

  
  

  گيري  نتيجه   4
هاي هوا  چهارم وزن آلاينده كه بيش از سه با توجه به اين

دهد،  كسيد تشكيل ميمونو در شهر تهران را كربن
بيني غلظت روزانه اين آلاينده در ايجاد تصميمات  پيش

بار آن در شهر تهران از  لازم براي مقابله با اثرات زيان
سزايي برخوردار است، لذا هدف از اين تحقيق  اهميت به

ارائه مدل مناسبي براي برآورد غلظت روزانه اين آلاينده 
هاي ايجاد مدل   فرضبار به در اين تحقيق اولين. بود

مونوكسيد توجه و  بيني غلظت كربن رگرسيوني براي پيش
دست  نتايج به. مدل مناسب براي اين منظور ساخته شد

دهد كه با توجه به سري زماني  آمده از اين تحقيق نشان مي
) 1شكل (مونوكسيد براي شهر تهران  غلظت روزانه كربن

ن خطي كه داراي نوسانات زيادي است روش رگرسيو
چندمتغيره توانايي ارائه مدلي كه بتواند اين نوسانات را در 
نظر بگيرد، ندارد و در اين موارد استفاده از شبكه عصبي 

بيني روابط غيرخطي و پيچيده بين  كه قادر به پيش
حل مناسبي براي جايگزيني  باشد راه ها و خروجي  ورودي

ر علاوه بر آن د. با رگرسيون خطي چندمتغيره است
هاي  استفاده از مدل رگرسيوني خطي چندمتغيره فرض

زيادي وجود دارد كه استفاده از آن را در مسائل عملي 

كه در بسياري از تحقيقات  طوري سازد، به مشكل مي
ها مباحث آماري  صورت گرفته به دليل اينكه، اين فرض

توجهي  اند، از ديد محققين مخفي مانده و به آنها  اي پيچيده
شده آنها داراي دقت لازم  در نتيجه مدل ارائه . است نشده 
در نهايت با توجه به مدت زمان اندك دوره آماري . نيست

، )1384 و 1383هاي  سال(استفاده شده در اين تحقيق 
هاي بيشتري در اين زمينه با  شود كه بررسي توصيه مي

تر و همچنين با استفاده از ديگر  مدت زمان آماري طولاني
دست آمده   نيز صورت پذيرد و نتايج آن با نتايج بهها مدل

اين مهم نيز در دست اقدام . در اين تحقيق مقايسه شود
  .است

  
   تشكر و قدرداني   5

دانند از زحمات  يسندگان مقاله بر خود لازم ميودر پايان ن
زيست  دوست، استاد گروه محيط آقاي دكتر حسين گنجي

  .قدرداني كنند  ودانشگاه تربيت مدرس تهران، تشكر
  
  منابع    6

سسه ؤم. كامل تهران اطلس ،1385، .بختياري، س
  .، تهرانگيتاشناسيكارتوگرافي جغرافيايي و 
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