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  PM2.5بینی غلظت ذرات معلقدر پیشGRNN و ARIMA ارزیابی دقت مدل های رگرسیون چندگانه،

 در شهر سنندج
 

 33/61/6030 تاریخ پذیرش:  61/30/6030 تاریخ دریافت:
 

 چکیده

ه است تا طی نیم قرن گذشته اهمیت بحث در مورد محیطی در جهان باعث شدهای زیستوجود مشکلات و بحران

محیطی عنوان یکی از معضلات زیستتر شود. در این میان آلودگی هوا بهمحیطی بیشزیست و مسایل زیستمحیط

بار ذرات معلق گذاری زیانبا توجه به اثرترین بلایای طبیعی قرار گرفته است. بارهای اخیر در ردیف یکی از زیانده

تواند سبب کاهش این اثرات شود. بینی مقدار غلظت این ذرات در روزهای آینده میها، پیشوی سلامت انسانبر ر

خطی شامل  هایمدل دقتدر شهر سنندج  2.5PMذرات معلق  بینیبه منظور افزایش صحت پیش لذا در این مطالعه

و مدل غیرخطی شبکه  (ARIMA)ه رگرسیون میانگین متحرک انباشت ودو خ (MLR) گانهرگرسیون خطی چند

، 10PM ،2SOکیفیت هوا شامل های مربوط به . دادهمورد آزمون قرار گرفت )GRNN) عصبی رگرسیون عمومی

2NO ،CO ،3O  های مربوط به هواشناسی شامل میانگین حداقل دمادادهو (MinT ،) دمامیانگین حداکثر (MaxT) 

( WS)( و سرعت باد روزانه RH) رطوبت نسبی روزانه سطح هوا(، PR) بارش کل روزانه(، APمیانگین فشار جوی )
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 عنوان متغیر وابسته در نظر گرفتهبه 2.5PM ذرات معلقهای مستقل و میزان غلظت عنوان متغیربه 6030مربوط به سال 

در   =5MAEو   MSE=R 3611/1 و 2R= 16/3 مقدارنشان داد که مدل شبکه عصبی رگرسیون عمومی با  یجنتاند. شد

بهترین عملکرد را نسبت به در مرحله آزمون  =MAE 6146/0 و =RMSE 3415/3 و 2R=46 مرحله آموزش و مقدار

 در شهر سنندج داشته است.  2.5PM ذرات معلق بینیهای خطی در پیشمدل

نگین متحرک رگرسیون میا گانه، خودرگرسیون خطی چند، سنندج، آلودگی هوا ،2.5PMذرات معلق : هاکلید وازه

 .شبکه عصبی رگرسیون عمومیانباشته، 

 

 مقدمه

 مدت موضوعات های بلندمحیطی در جهان از یک طرف و درک پیامدهای زیستافزایش مشکلات و بحران

ها از سوی دیگر، باعث شده است تا طی نیم قرن گذشته اهمیت بحث در مورد محیطی در زندگی انسانزیست

شک زندگی انسان از بی (.11: 6031اصل، محیطی افزایش یابد )صالحی و قائمیزیست و مسایل زیستمحیط

روزهای آغازین تا کنون همواره با خطرات ناشی از عوامل طبیعی همراه بوده است، که یکی از این خطرات، آلودگی 

 طی بارترین بلایای طبیعی قرار گرفته است و مشکلات محیباشد که در ردیف یکی از زیانهوا می

 هیتخل تحمل و باشدمی محدود تیظرف یدارا ستیزطیمح منابع ریسا مانند زین هواوجود آورده است. ای را بهعدیده

: 1363، 6)نصراللهی و غفاری داردن است کرده لیتحم آن به بشر امروزه که یحد در را مختلف یسم و دیزا مواد

یک آلاینده در هوای آزاد به مقدار کافی، با خواص  آلودگی هوا عبارت است از حضور یک یا بیش از(. 044

تواند حیات انسان، گیاه یا جانوران و یا اموال انسانی را به مخاطره اندازد )قوامی، مشخص و تداوم کافی که می

، 1)بالداسنو و جیمنز باشدمی 5(PM) های مهم در بحث کیفیت هوا غلظت ذرات معلق(. یکی از شاخص66: 6031

تواند منشأ طبیعی یا انسانی داشته باشند. منابع طبیعی تشکیل دهنده ذرات معلق موجود در هوا می .(660: 1330

ذرات نمک برخاسته از ، (6: 1333، 4)تیمرک و همکاران ذرات معلق، شامل ذرات جامد ناشی از فعالیت آتشفشان

و منابع انسانی آن  (161: 1331، 1و همکاران فمنا)ک وغبار حمل شده توسط باد از مناطق بیابانیو گرد هااقیانوس

های عمدی سوزیگرمایشی منازل و آتش لشامل ذرات تولید شده توسط دودکش کارخانجات، سوزاندن زباله، وسای

                                                           
4- Nasrollhi and Ghaffari 

5- Particulate matter 

6- Baldasano and Jiménez 

7- Timmreck et al 
8- Kaufman et al 
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ها یا صنایع مولد غبار ذرات معلقی که در مجاورت جاده(. 166: 1363، 3)پستوسکا و همکارانو غیر عمدی هستند 

نامند و ذرات معلقی می 10PMمیکرون است را  63تر از میکرون و کوچک 5/1طرشان بزرگتر از شوند و قیافت می

بودن این ذرات  مضر نامند.می 2.5PMتر است را رون و یا کمکمی 5/1شود و قطرشان دود یافت میکه در دود و مه

 که باعث  (60: 6333، 63ن)ادامسون و همکارا ن زیادی ثابت شده استاها توسط محققبرای سلامتی انسان

ذرات معلق علاوه بر (. 131: 1331، 66)سندستروم شودتنفسی می های مجاریالریه و عفونتهای آسم، ذاتبیماری

ها باعث تأثیر بر روی مقدار تابش خورشید به زمین و تغییر سیستم زمین و جو، مشکلات سلامتی برای انسانایجاد 

، 61)گوپتا و ساندر شوندتغییر دمای سطحی زمین و بارش و کاهش دید نیز میهای جریان جوی، تأثیر روی الگو

های در غلظت PMدر برلین، کپنهاک و رم صورت گرفت، نشان داد  WHO60تحقیقی که توسط  (.1611: 1331

𝜇𝑔میر و افزایش هر ومرگ %1طولانی مدت، باعث افزایش 
m3⁄ 63 52 در غلظت.PM های بیماری %61، افزایش

بار این با توجه به اثرات زیان(. 13: 6033 مکاران،فر و هسرطان ریه را در پی دارد )عزیزی %66قلبی عروقی و 

تواند سبب های عمومی میها و صدور اخطار از رسانهبینی میزان غلظت آنها، توانایی پیشذرات بر سلامتی انسان

ارائه شده است. مدل  2.5PM غلظت ینیبشیپ یبرا یمتعدد یاهروش رایاخ بالا رفتن سلامت عمومی جامعه گردد.

 ریمتغ چند ای کی و وابسته ریغرای ارتباط خطی بین یک متب( روشی است که MLRگانه )رگرسیون خطی چند

 لیدل به گانهچند ونیرگرس یهامدل. (613: 1330، 66کازمانوسکی و آلکسوسکا) ردیگیم قرار استفاده مورد مستقل

مورد استفاده قرار  2.5PM ینیبشیپ ینهیزم در یاگسترده طور به ،(115: 1366، 65)ژو و همکاران رشانیتفس صحت

 بینی که در علوم جوی کاربرد زیادی دارد روشهای پیشیکی دیگر از روش .(0364: 1363، 61رن)کوبو گیرندمی

های های غیرخطی در زمینهسیستم است که به صورت پیشرونده و موفق برای (ANN)64های عصبی مصنوعیشبکه

باز در منابع های تجزیه و تحلیل از دیرهای زمانی با استفاده از مدلبینی سریپیش. رودکار میعلمی و مهندسی به

و پرز .توان به مطالعات زیر اشاره کردکه در این رابطه می (611: 1366، 61)حسن علمی جهان در حال انجام است

، 2.5PMکار بردند و از غلظت در سانتیاگو به 2.5PMبینی دل شبکه عصبی مصنوعی را برای پیشم (1333) 63همکاران

                                                           
9- Pastuszka et al 

10- Adamson et al 

11- Sandstrom 

12- Gupta and Sundar 
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15- Zhou et al 
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19- Pérez et al 

D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 g
eo

gr
ap

hi
ca

l-s
pa

ce
.ia

u-
ah

ar
.a

c.
ir 

at
 1

9:
39

 IR
S

T
 o

n 
W

ed
ne

sd
ay

 O
ct

ob
er

 2
9t

h 
20

25

http://geographical-space.iau-ahar.ac.ir/article-1-2093-en.html


 9315 پاییز ،55ی ، شمارهشانزدهمپژوهشی فضای جغرافیایی، سال -ی علمیفصلنامه                                                            951  

ها نتایج را با مدل رگرسیون خطی بینی کننده استفاده کردند. آنهای پیشمتغیر عنوانجهت باد بهسرعت باد و 

 (1336) 13و همکاران الکاملدهد. ائه میتری را ارمقایسه کردند و به این نتیجه رسیدند که شبکه عصبی نتایجی دقیق

بینی کردند. به همین منظور اطلاعات مربوط به هواشناسی سطوح ازن را با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی پیش

 کربن، کسیدهای متان، منو)سرعت و جهت باد، رطوبت نسبی و درجه حرارت خورشید( و غلظت آلاینده

های آوری شد و عملکرد شبکه عصبی با مدلیک منطقه صنعتی در کویت جمعغبار در وکربن و گرداکسیددی

 دهد.بینی بهتری را ارائه میهای عصبی پیشخطی مقایسه گردید. نتایج نشان داد که شبکهرگرسیون خطی و غیر

ند. به در آتن پیشنهاد داد 01PMبینی غلظت را برای پیش MLRمدل شبکه عصبی و  (1330)16و همکاران چالولاکو

مورد بررسی  MLRهای شبکه عصبی و ی دو ساله به عنوان ورودیهای هواشناسی طی یک دورههمین منظور متغیر

بینی این تواند گزینه مناسبی برای پیشقرار گرفتند. نتایج نشان داد اگر شبکه عصبی مصنوعی به درستی اجرا شود می

 مصنوعی به منظور  و شبکه عصبی MLRاز مدل ( 6011)موسوی و رحیمی ای صدردر مطالعه آلاینده باشد.

های هواشناسی )سرعت های مورد نیاز شامل دادهمدت غلظت ازن برای شهر تبریز استفاده کردند. دادهبینی کوتاهپیش

وا های آلودگی هباد، رطوبت نسبی، جهت باد، درجه حرارت، بارندگی، فشار هوا، مقدار تابش و مقدار تبخیر( و داده

 تری نسبت به های بیشهای عصبی تواناییدهد که مدل شبکهدست آمده نشان می)غلظت ازن( است. نتایج به

 در حالی 65/3گانه که ضریب همبستگی در مدل رگرسیون چند طوریهای رگرسیونی خطی داشته است. بهروش

های نزدیک غلظت آلاینده( 1333)11و همکارانکای بوده است.  36/3های عصبی که ضریب همبستگی در شبکه

 کربن، کسیداین منظور غلظت منوهای شهری را با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی محاسبه کردند. بهجاده

 63ها تا بینی دقیق آلایندهگیری کردند و نتایج نشان داد که این مدل قادر به پیشاکسید و ازن را اندازهدینیتروژن

های شهر تهران از بینی میزان غلظت آلایندهبرای پیش( 6033)شد. بوداقپور و چرخستانی باساعت قبل از آن می

شبکه عصبی مصنوعی استفاده کردند. برای این منظور از آمار غلظت آلاینده هوای ثبت شده توسط حسگرهای 

ستفاده از رگرسیون بینی با ا(. همچنین این پیشXNOاستفاده کردند )گاز  6011تا  6016های نصب شده در سال

خطی انجام گرفته و خطای جذر میانگین مربعات مدل شبکه عصبی با معادلات رگرسیون مقایسه شده و مشاهده غیر

بینی و به پیش( 6031)منصوری و همکاران  تر از روش رگرسیون است.شود که خطای مدل شبکه عصبی کممی

 (ARIMA) رگرسیون میانگین متحرک انباشته ه از مدل خودهای هوای شهر کرمان با استفادبررسی وضع آلاینده

کربن که به طور اکسیدها در هوای کرمان روند تقریبا ثابتی داشتند به جز منودهد که آلایندهپرداختند. نتایج نشان می

                                                           
20- Elkamel et al 

21- Chaloulakou et al 

22- Cai et al 
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 951                                                      (....پیش بینی غلظت ذرات درGRNN و ARIMA ارزیابی دقت مدل های رگرسیون چندگانه،    

جایی که از آن ها الگوی فصلی داشتند.داری در حال کاهش و گردوغبار که روند افزایشی داشت همه آلایندهمعنی

بینی ویژه پیشهای آن بهبینی انواع آلودگیآید، پیشی کشور به حساب میعنوان یکی از شهرهای آلودهسنندج به

 5.2PM تواند در اعلام به موقع و قبل از افزایش میزانباشد، میها میه عامل بسیاری از بیماریک 2.5PMذرات معلق 

 وMLR ، ARIMAخطی شامل  هایبینی مدلرو برای افزایش دقت پیش از این کمک شایانی به سلامت جامعه کند.

 ترین مدل از میان این استفاده شدند و در نهایت دقیق (GRNN) شبکه عصبی رگرسیون عمومیمدل غیر خطی 

 معرفی گردید. 2.5PMبینی ذرات معلق برای پیش هامدل

 

 منطقه مورد مطالعه

 64دقیقه عرض شمالی و  13درجه و  05ر مربع مرکز استان کردستان با کیلومت 1331شهرستان سنندج با مساحت 

 .(6)شکل  متری از سطح دریا قرار دارد 6501النهار گرینویچ و در ارتفاع درجه طولی شرقی از نصف

 

 : موقعیت جغرافیایی شهر سنندج در کشور1 شکل

 هامواد و روش
 

 و  3Oو  2.5PM، 10PM، 2SO ،2NO ،COی شهر سنندج شامل های مربوط به کیفیت هوادر این مطالعه از داده

(، میانگین فشار جوی MaxT(، میانگین حداکثر دما )MinTهای مربوط به هواشناسی شامل میانگین حداقل دما )داده
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(AP( بارش کل روزانه ،)PR) ( و سرعت باد روزانهWS مربوط به سال )ذرات معلقغلظت بینی برای پیش 6030 

2.5PM (6)جدول  هر سنندج استفاده شدش. 

 های مورد استفاده شدهمیانگین و انحراف معیار پارامتر -1جدول 
 

 انحراف معیار میانگین 

SO2 14/16  41/4  

NO2 6/64  61/1  

PM10 55/11  33/03  

PM2.5 31/06  06/65  

CO 16/6  04/6  

O3 11/61  04/1  

MinT 11/3  13/4  

MaxT 15/14  66/63  

AP 31/6363  34/3  

PR 4/3  11/1  

WS 31/5  01/1  

 

و  10PMدهد. را نشان می 6030های استفاده شده در شهر سنندج در سال میانگین و انحراف معیار پارامتر (6 جدول) 

2.5PM باشند. در این سال میانگین بارش باران خیلی کم و در ها میدارای میانگین غلظت بالایی نسبت به دیگر آلاینده

  است.برای هر روز متر میلی 4/3حدود 
 

 شهر سنندج 2.5PMبینی ذرات معلق پیش

 10(MLR)گانهمدل رگرسیون خطی چند

 MLRهای شود. مدلمقادیر یک متغیر وابسته از روی مقادیر دو یا چند متغیر مستقل دیگر برآورد می MLRمدل در 

 ؛656: 1335، 16)بارسناس و همکاران ه شده استدر زمینه کیفیت هوا توسط محققین زیادی مورد استفاده قرار گرفت

انجام  13ورژن  SPSS افزارها با استفاده از نرمدر این پژوهش آنالیز خطی داد .(601: 1331، 15باسورکو و همکاران

، 10PM ،2SOروز قبل،  2.5PM های مستقل،متغیر و 2.5PM شد. در مدل خطی، متغیر وابسته، میزان غلظت ذرات معلق

2NO ،CO ،3O ،MinT ،MaxT ،AP ،PR  وWS (111: 1366 )ژو و همکاران، در نظر گرفته شد. 

                                                           
23- Multiple linear regression 

24- Barcenas et al 

25- Basurko et al 

D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 g
eo

gr
ap

hi
ca

l-s
pa

ce
.ia

u-
ah

ar
.a

c.
ir 

at
 1

9:
39

 IR
S

T
 o

n 
W

ed
ne

sd
ay

 O
ct

ob
er

 2
9t

h 
20

25

http://geographical-space.iau-ahar.ac.ir/article-1-2093-en.html


 969                                                      (....پیش بینی غلظت ذرات درGRNN و ARIMA ارزیابی دقت مدل های رگرسیون چندگانه،    

 (:06: 1366، 11)تیریاکی و همکاران به شکل زیر است MLRمدل فرمول کلی 
 

Y = β0 + β1X1 + ⋯ + βnXn + ε  

 

در مدل  باشد.مانده میمقدار باقی εمعلوم و  هایثابت β0... ،βnهای مستقل، متغیر ، ...X1متغیر وابسته،  Y که در آن

MLR شوند و اگر های مستقل تک تک وارد معادله میاستفاده شده است که براساس آن متغیر 14گامبهاز روش گام

 شوند.داری در رگرسیون نداشته باشند از آن خارج مینقش معنی
 

 28(ARIMA) رگرسیون میانگین متحرک انباشته مدل خود

 های زمانی یکی از بینی سریاند. پیشزمانی مجموعه مشاهداتی است که بر حسب زمان مرتب شده یک سری

دست آوردن آوری و به منظور بهبینی است که در آن مشاهدات گذشته یک متغیر جمعهای پیشترین زمینهمهم

رد )خاشعی و بیجاری، گییتحلیل قرار موروابط اساسی بین مشاهدات و تعیین یک مدل توصیفی، مورد تجزیه

 باشد. این مدل به الگوی می ARIMAهای زمانی، مدل های سریترین و پرکاربردترین مدلیکی از مهم (.16: 6014

 بینیپیش هایقابل بررسی است. مدل MINITABافزار جنکینز نیز معروف است و در نرم-باکس

 ایستا های زمانی به دو دسته کلی ایستا و غیر. سریهای زمانی ایستا سروکار دارندجنکینز با سری-باکس 

باشد، در غیر این صورت سری های ایستا میانگین و پراکندگی در طول زمان ثابت میشوند. در سریبندی میتقسیم

انگین را با ایستایی در میو نا13ایستایی در واریانس را با استفاده از تبدیل توانی باکس و کاکسنامند. ناایستا میرا غیر

 به شرح زیر است: آریما(. فرمول کلی 11: 6011 توان برطرف کرد )احمدی و همکاران،استفاده از تفاضلی کردن می

𝑦𝑡 = ∑ 𝑓𝑖

𝑝

𝑖=1

𝑦𝑡−1 + ∑ 𝜃𝑖𝑒𝑡−𝑗 + 𝜀𝑡

𝑞

𝑖=1

 

 

 tخطا در زمان  𝜀𝑡و پارامتر میانگین متحرک  θi یو،پارامتر اتورگرس t ،fi مقادیر مشاهده شده در زمان y𝑡 در این رابطه

 ای تکراری استفاده از یک روش سه مرحله آریما(. برای ساختن یک مدل 56: 6036است )کهنسال و پرمه، 

شود. سپس های تاریخی مشخص میتحلیل دادهشود. به این ترتیب که ابتدا یک مدل آزمایشی از طریق تجزیه ومی

شود تا شایستگی مدل را تعیین کند. شود. در نهایت آزمون خطا اجرا میهای نامعلوم مدل تخمین زده میپارامتر

 بینی رفتار آینده سری قرار داد )خرمی وتوان آن را مبنای پیشچنانچه مدل مورد تایید قرار گرفت می

مربوط به مرتبه  d باشد. پارامترمی ARIMA (p ,d ,q)ت (. مدل آریما دارای سه پارامتر به صور11: 6011، نیابزرگ
                                                           
26- Tiryaki et al 

27- Stepwise 

28- Autoregressive Integrated moving average 

29- Box- Cox 
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مرتبه جمله   qمربوط به مرتبه جمله خودرگرسیون و p گیری برای تبدیل سری ناایستا به ایستا، پارامترتفاضل

 (.01: 6031نژاد و همکاران، باشد )زراءمیانگین متحرک می
 

 شبکه عصبی هایمدل

معرفی گردید. شبکه عصبی مصنوعی یک  6360پیتز در سال  روش شبکه عصبی برای اولین بار توسط مک کلاچ و

 ترین سازی بوده که از سیستم مغز و شبکه عصبی موجودات زنده الهام گرفته و از متداولروش شبیه

(. شبکه عصبی متشکل از سه لایه 166: 6013بینی در علوم مختلف است )سرمدیان و همکاران، های پیشروش

ها و لایه خروجی که نتایج را کند، لایه پنهان مسئول پردازش دادهها را در شبکه توزیع میدهاست، لایه ورودی که دا

های عصبی مصنوعی وجود دارند که به منظور انواع مختلفی از شبکه کند.های مشخص استخراج میبه ازای ورودی

 ، (FFNN)عصبی چند لایه پیشخور  هایتوان به شبکهگیرند که از آن جمله میبینی مورد استفاده قرار میپیش

های عصبی رگرسیون عمومی و شبکه (PNN)های عصبی احتمالی ، شبکه(RBF)های عصبی شعاعی محور شبکه

(GRNN)  ،2.5بینی غلظت ذرات معلق برای پیش(. 6: 6031اشاره کرد )خاشعی و همکارانPM ،لاز مد شهر سنندج 

GRNN  استفاده گردید. مدلGRNN در ایران  بینی آلودگی اتمسفرطالعه برای اولین بار است که برای پیشدر این م

 شود.استفاده می

 

  03(GRNNمدل شبکه عصبی رگرسیون عمومی )

مطرح شدند که  GRNNهای عصبی به نام های زمانی، نوع خاصی از شبکهبه منظور تخمین روابط رگرسیونی سری

 توسط GRNNهای زمانی را تخمین زنند. رسیونی حاکم بر سریهای روابط رگقادرند با دقت بالایی پارامتر

 های عصبی رگرسیون عمومی شبکه .(513: 6336)اسپچت،  سازی ارائه شدلبرای شناسایی و مد06اسپچت

، 01)له آنگ و همکاران های گذشته ورودی و خروجی تقریب بزنندتوانند هر تابع را با در اختیار داشتن دادهمی

خطی است. این شبکه دارای فاکتور سازی توابع غیرهای بارز آن زمان آموزش سریع و مدلز ویژگیا (.641: 1333

آید )مرادزاده و دست میاست که مقدار بهینه آن در طی چندین اجرا با توجه به میانگین مربعات خطا به 00هموارساز

 .(1)شکل  (54: 6033همکاران، 

 به شرح زیر است: GRNNتوپولوژی 
 

                                                           
30- General Regression Neural Network 

31- Specht 

32- L- eung et al 
33- Smooth Factor 
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 (2002، 34ت و بیلیو)دم GRNN: ساختار 2کلش
 

 دارای چهار لایه است: GRNNمدل 

برابر  GRNNهای ورودی در یک لایه ورودی: این لایه وظیفه ورود اطلاعات به شبکه را بر عهده دارد. تعداد نرون

 های موجود در بردار ورودی است.با تعداد متغیر

های ورودی ها با ترکیب و پردازش دادههای الگو نام دارند. این نرونرونهای موجود در این لایه نلایه الگو: نرون

های آموزشی خواهد بود. خروجی نرون های الگو در این لایه برابر با تعداد دستهکنند. تعداد نرونها را تنظیم میآن

 شود:ام از تابع زیر محاسبه میiالگوی 

 

Pi = exp (
(X−Xi)T(X−Xi)

2σ2 )   

    

 ام در لایه الگو است.iنمونه آموزشی برای نرون  Xi متغیر ورودی وX ، پارامتر هموارسازی σ در این رابطه

 Sw و  Ssشوند. دو نوع جمعکننده وارد میهای جمعهای الگو به لایه سوم یعنی نرونلایه جمع: خروجی نرون

 شود:دراین لایه محاسبه می

𝑆𝑆 = ∑ 𝑃𝑖

𝑛

𝑖=1

 

𝑆𝑊 = ∑ 𝑊𝐼𝑃𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

 ام در لایه الگو است که به لایه جمع وصل شده است.iوزن نورون  wi در این رابطه

های این لایه شوند و نرونهای محاسبه شده در لایه جمع، به لایه خروجی فرستاده میجمعلایه خروجی: حاصل

 نمایند:خروجی را مطابق رابطه زیر محاسبه می

   y =
SW

SS
⁄  

                                                           
34- Demuth and Beale 
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 هاارزیابی مدل

عنوان یک شاخص به R2باشد. آماره می R2ها، آماره دست آمده از مدلههای مورد بررسی اعتبار نتایج بیکی از معیار

کند و مقادیر نزدیک به یک تطابق بهتر کار رفته و مقدار آن بین صفر و یک تغییر میبرای بیان دقت خط رگرسیون به

های تحت تأثیر داده 2Rدهد. ولی با توجه به این مسئله که مقدار ای و برآورده شده را نشان میدههای مشاهداده

. به همین دلیل از (105: 6333، 05)لگاتس و مک کیب های دیگر استفاده کردپرت است باید علاوه بر آن از پارامتر

نیز برای بررسی اعتبار  MAE)04مطلق خطا )( و میانگین 01RMSEها نظیر ریشه متوسط مربعات خطا )دیگر پارامتر

. ریشه متوسط مربعات خطا و میانگین مطلق خطا (1)جدول  (663: 6014شود )نوری و همکاران، استفاده مینتایج 

 شود: محاسبه می زیرطبق 

RMSE = √
1

n
∑(Yda − Ydp)2

n

i=1

 

 

MAE =
1

n
∑|Yda − Ydp|

n

i=1

 

 

 های موجود است.تعداد دادهn  بینی شده ومقدار پیشYdp ،مقدار واقعی  Ydaهادر این رابطه

 

 شهر سنندج 2.5PMبینی ذرات معلق نتایج پیش

 برای شهر سنندج 2.5PMبینی غلظت ذرات معلق در پیش MLRآموزش مدل  نتایج مرحله

نشان داده شده  (0شکل )سنندج در در شهر  2.5PMبینی غلظت ذرات معلق در پیش MLR مدلنتایج آموزش کاربرد 

 دست آمده به شکل زیر است: هاست و معادله ب
 

PM2،5F = 3.403 − 0.353SO2 + 0.25PM10 + 0.452PM2.5P + 0.122O3 + 0.244MAX − 0.67WS         

 

 بود. MAE=5/1555و 2R , 0503/4=RMSE=41/3 در این بخش مقدار
 

                                                           
35- Legatesand McCabe 

36- Root mean square error 

37- Mean absolute error 
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 موزش مدلدر مرحله آ MLRمدل : نتایج 3 شکل

 
 

 
 

 درمرحله آموزش ARIMA: نتایج مدل 4شکل 
 

 

 برای شهر سنندج 2.5PMبینی غلظت ذرات معلق انباشته در پیش ARIMAنتایج مرحله آموزش مدل  -

دست آمده در این باشد. معادله بهمی ARIMA (1 1, (1,مدل  2.5PMمدل استفاده شده برای تجزیه سری زمانی 

 ت: قسمت به صورت زیر اس
 

𝑦𝑡 = 0.572𝑦𝑡−1 − 0.9148𝑒𝑡−𝑗 + ϵt 

 

نشان داده شده  (6شکل )در شهر سنندج در  2.5PMبینی غلظت ذرات معلق در پیش ARIMAنتایج آموزش مدل 

 است. 

 بود. =414/1MAEو  =2R , 6604/3RMSE= 10/3در این قسمت مقدار 
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 ساز متفاوتهای هموارعات خطا با فاکتورمقادیر ضرایب همبستگی و جذر میانگین مرب -2جدول 
 

 هموارساز فاکتور R  آموزش R  آزمون RMSE آموزش  RMSE آزمون

0464/4 1133/3 11305/3 3333/3 35/3 

4551/1 5151/6 4133/3 33561/3 33/3 

366/5 111/1 4430/3 3115/3 61/3 

0133/5 3101/6 1633/3 3166/3 61/3 

6111/5 351/6 1016/3 3641/3 1/3 

3106/5 1606/5 1631/3 3011/3 16/3 

3601/5 6141/1 1506/3 3613/3 11/3 

3601/5 6111/1 1561/3 3606/3 0/3 

3415/5 3615/3 153/3 3336/3 05/3 
 

 برای شهر سنندج 2.5PMبینی غلظت ذرات معلق در پیش GRNN تایج مرحله آموزش مدلن -

کند که بر های مستقلی برای آموزش استفاده میباشد. یعنی از متغیریم MLRهای این مدل، خروجی مدل ورودی

های متفاوت ( تأثیر داشته باشد. آموزش شبکه برای برآورد خروجی با فاکتور2.5PMروی غلظت متغیر وابسته )

فاکتور  (. با افزایش1333، 01باشد )قیاس و اسمیتمی 6و  3ساز بین هموارساز صورت گرفت. مقدار فاکتور هموار

های آزمون به آرامی افزایش های آموزش به آرامی کاهش ولی برای دادههموارساز مقدار ضریب همبستگی در داده

مقدار فاکتور هموارساز بهینه با توجه به مقدار ضریب ( 1جدول )(. طبق 51: 6033)مرادزاده و همکاران،  یابدمی

 انتخاب گردید.  05/3رحله آزمون، مقدار همبستگی و میزان خطای مناسب در مرحله آموزش و م

نشان داده شده  (5 شکل)در شهر سنندج در  2.5PMبینی غلظت ذرات معلق در پیش GRNN مدل نتایج آموزش

 است. 

 بود. MAE=415/5و  2R , 3611/1=RMSE=16/3ر در این بخش در قسمت آموزش مقدا
 

                                                           
38- Gheyas and Smith 
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 در مرحله آموزش  GRNNمدل : نتایج 5شکل 
 

 در MAEترین مقدار، کم 3611/1با مقدار  GRNNترین و در بیش 6604/3با  ARIMAدر مدل  RMSEمیزان 

ARIMA  ترین و در بیش 414/1باGRNN  2 ترین را دارد.کم 3415/5با مقدارR  در مدلARIMA ترین و در کم

GRNN ترتیب( را داراست.به 16/3و  10/3ترین مقدار )بیش 

 

 برای شهر سنندج  2.5PMبینی ذرات معلق در پیش MLRدل نتایج مرحله آزمون م -
 

 , 2R= 43/3ه مقدار در این مرحل دهد.را نشان می MLRنتایج حاصل از مرحله آزمون مدل  (1 شکل)

3133/1RMSE=   6015/4وMAE=  باشد.می 
 

 
 در مرحله آزمون  MLRمدل : نتایج 6شکل 

 

 شهر سنندج  برای 2.5PMبینی ذرات معلق در پیش ARIMAنتایج مرحله آزمون مدل  -
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 و 2R=03/3در این مرحله مقدار دهد. را نشان می ARIMAنتایج حاصل از مرحله آزمون مدل  (4 شکل)

0315/66RMSE=  3110/3وMAE= باشد.می 
 

 
 

 در مرحله آزمون مدل ARIMAمدل  : نتایج7شکل

 

 برای شهر  2.5PMرات معلق بینی ذدر پیش GRNNآزمون مدل  نتایج مرحله -

 3415/5 و 2R= 46/3 در این مرحله مقدار دهد.را نشان می GRNNنتایج حاصل از مرحله آزمون مدل  (1شکل )

RMSE= 6146/0 وMAE=  باشد.می 
 

 

 
 

 در مرحله آزمون مدل GRNN : نتایج8شکل
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ترین مقدار خطا کم GRNN( و =0315/66RMSE= ،3110/3MAE) ترین مقدار خطابیش ARIMAمدل 

(3415/5RMSE= ،6146/0MAE=را دارد. مقدار ) R2 در ARIMA ( و در 03/3ترین مقدار )کمGRNN  

 باشد.( می46/3ترین مقدار )بیش
 

 بحثها و یافته

 (MLR)گانه خطی مدل رگرسیون چند

بینی داشته و در مطالعات پیش که کاربرد زیادی در است (MLR)گانه خطی مدل اول استفاده شده، رگرسیون چند

از روش گام به گام استفاده گردید.  MLRدر (. 0511: 1361، 03)فرناندز و همکاران زیادی از آن استفاده شده است

های مستقل وارد شده در داری بر متغیر وابسته بود استفاده شد. از میان متغیرهایی که دارای اثر معنیبنابراین از متغیر

مانده و در نتیجه میزان غلظت این در مدل باقی WSو  3O ،MAXT روز قبل، 2SO ،10PM ،.52PMهای متغیرمدل، 

  MLRدر  دست آمدههب شهر سنندج مؤثر بوده است. طبق معادله 2.5PMها بر میزان غلظت متغیر

 2SO هایو پارامترشهر سنندج رابطه مثبت  2.5PMبا ذرات معلق  MAXTو  3Oروز قبل،  10PM ،2.5PMهای پارامتر

کارایی  شبکه عصبی خطیشهر سنندج رابطه منفی دارند. این مدل در مقایسه با مدل غیر 2.5PMبا ذرات معلق  WSو 

، MAE (0503/4و  RMSEو میزان  41/3آن در مرحله آموزش  R)2)تری دارد به طوری که میزان ضریب تعیین کم

و ولی و ( 1366)همکاران و تیریاکی باشند. این نتیجه با نتایجخطی میغیر تر از مدلتر و بیشترتیب کم( به1555/5

های غیر خطی نظیر شبکه عصبی و همخوانی دارد. ولی و همکاران به مقایسه کارایی مدل 6033همکاران در سال 

MLR گین مربعات و مجذور میان 11/3خطی با ضریب تعیین بینی پرداختند. نتایج نشان داد که مدل غیربرای پیش

است. استفاده از مدل  661/1با معیار خطای معادل  16/3گانه با ضریب تعیین بهتر از مدل خطی چند  165/6خطای 

MLR های زیادی دارد که استفاده از آن در مسائل علمی مشکل است به طوری که در بسیاری از تحقیقات فرض

ن مخفی مانده و به آن توجهی ااند، از دید محققایری پیچیدهها مباحث آماکه، این فرض صورت گرفته، به دلیل این

 (.653: 6014ها دارای دقت لازم نیست )نوری و همکاران، ی آننشده است. در نتیجه مدل ارائه شده
 

 (ARIMA)رگرسیون میانگین متحرک انباشته  خود -

تر کار برده شده ضعیفهای دیگر بهدلدر مقایسه با نتایج م 2.5PMبینی ذرات معلق در پیش ARIMAنتایج مدل 

رسد پایین بودن میزان همبستگی به دلیل عدم رعایت ترتیب مشاهدات است و در رتبه آخر قرار دارد که به نظر می

                                                           
39- Fernandez et al 
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 های که در دیگر روش کند در حالیبینی میهای قبلی مقادیر آینده را پیشاستفاده از داده با ARIMAباشد. می

شود. معمولا قدرت این بینی متغیر مورد نظر پرداخته میهای مستقل دیگر به پیشا استفاده از متغیرسازی اغلب بمدل

تری نیاز دارد تمایل استفاده از آن زیاد است. که به اطلاعات جانبی کمتر است، اما به دلیل اینبینی کمها در پیشمدل

اهدات آن است و بنابراین ترتیب مشاهدات دارای اهمیت بسته بودن مشطبیعت ذاتی یک سری زمانی، وابسته یا هم

بینی مناسب نخواهند بود و مقادیر گذشته تأثیری روی مقادیر ها مستقل و تصادفی باشند برای پیشاست. اگر داده

و به همین دلیل  وجود داشتمورد مطالعه، فقدان داده  2.5PMحال و آینده نخواهد داشت. در سری زمانی غلظت

سینگ  بینی عملکرد خوبی داشته باشد. این نتایج با نتایجنتوانسته در پیش ARIMAمشاهدات رعایت نشده و ترتیب 

 برای  ARIMAهای شبکه عصبی و از مدل 1365در سال سینگ و میشرا همخوانی دارد.  63و میشرا

 تری در نتایج ضعیفها نظمی دادهبه دلیل بی ARIMAهای زمانی مالی استفاده کردند، مدل بینی سریپیش

 های زمانی مالی نسبت به شبکه عصبی داشته است.بینی سریپیش
 

⁞

⁞

⁞

                         
     

 
 استفاده شده GRNN: ساختار 9شکل 

 (GRNN) شبکه عصبی رگرسیون عمومی -

ها در رتبه دیگر مدلشهر سنندج در مقایسه با  2.5PMمورد استفاده شده برای برآورد میزان ذرات معلق  GRNN مدل

نرون و تابع محرک شعاعی و  143اول قرار دارد. این شبکه دارای یک لایه ورودی با شش نرون، یک لایه پنهان با 

آموزش سریع و عملکرد  GRNN. مزیت (3)شکل  یک لایه خروجی با یک نرون و تابع محرک خطی در آن است

                                                           
40- Singh and Mishra 
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 مقدار خروجی تغییر کرده که  GRNNساز در قدار فاکتور هموارهای کم است. با تغییر ممناسب برای تعداد داده

ساز با توجه به دست آورد. مقدار فاکتور هموارترین بازدهی را بهتوان با آزمون و خطا بهترین مدل با مناسبمی

 انتخاب گردید. این شبکه 05/3مقدار ضریب همبستگی و میزان خطای مناسب در هر دو مرحله آموزش و آزمون 

بینی ذرات معلق در پیش GRNNآید که مدل میهای خطی عملکرد بهتری داشته و این چنین بردر مقایسه با مدل

2.5PM باشد. شهر سنندج مناسب می 
 

 
 2.5PM: غلظت سری زمانی 10شکل

 

صورت های بسیار کمی است و به عبارتی دیگر بههای خطی، دارای پیش فرضهای عصبی برخلاف روششبکه

ها را در صورت ناشناخته بودن آموزند و روابط تبعی میان دادهها درس میها از مثالدل آزاد هستند. این شبکهم

های کافی وجود نداشته باشد این کنند. از این رو در صورتی که دادهها کشف میروابط یا دشوار بودن توصیف آن

ها دارای نویز باشند میم بسیار بالایی دارند و اگر دادههای عصبی قابلیت تعشبکه .شبکه ابزار بسیار مفیدی است

در  61و همکاران اسچاپ و طبق نظر (1100: 1331، 66)روبلس و همکاران کنندها بهتر عمل مینسبت به دیگر مدل

های های عصبی نوعی خاص از معادلات لازم نیست و با ایجاد رابطه مناسب بین دادهدر طراحی شبکه 6331سال 

های خطی عصبی در مقایسه با مدلبرتری دیگر شبکه توان به نتایج مناسب دست پیدا کرد.و خروجی میورودی 

ها در غیر قابل های آماری است. تنها محدودیت این شبکهحساس نبودن آن به وجود تعداد محدودی خطا در داده

ی بر خروجی مورد نظر است )نورانی و سازی از نظر میزان تأثیر هر متغیر ورودتفسیر بودن نتایج حاصل از مدل

. ن زیادی ثابت شده استاتوسط محقق ARIMA و MLRی نسبت به برتری شبکه عصب (.34: 6031سیاح فرد، 

                                                           
41- Robles et al 

42- Schaap et al 
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کربن اکسیدبینی غلظت روزانه منودر پیش MLRبه مقایسه کارایی شبکه عصبی و ( 6036)تقوی و همکاران 

تری نسبت به ل نشان داد که مدل شبکه عصبی مصنوعی توانایی بیشل از اجرای این دو مدپرداختند. نتایج حاص

طوری که ضریب همبستگی و میانگین مجموع دارد. به کربناکسیدمنوبینی غلظت روزانه در پیش MLRروش 

  6/3و  16/3ترتیب و برای مدل رگرسیونی به 313/3و  16/3ترتیب برابر با بهشبکه عصبی مربعات خطا در 

 که دارای نوسانات زیادی است،  (63شکل ) 2.5PM رسد با توجه به سری زمانی غلظتیبه نظر م مد.دست آهب

های خطی توانایی ارائه مدلی که بتواند این نوسانات را در نظر بگیرد ندارد و در این موارد استفاده از شبکه مدل

 باشد راه حل مناسبی برای جایگزین ها ها و خروجیبینی روابط غیرخطی بین ورودیعصبی که قادر به پیش

 باشد.های خطی میمدل
 

 گیرینتیجه

ویژه های آن بهبینی انواع آلودگیآید، پیشحساب میی کشور بهعنوان یکی از شهرهای آلودهاز آنجایی که سنندج به

 موقع و قبل از افزایش میزان تواند در اعلام بهباشد، میها میه عامل بسیاری از بیماریک 2.5PMبینی ذرات معلق پیش

2.5PM .10 تغییرات غلظتدر ابتدا به بررسی رابطه بین  کمک شایانی به سلامت جامعه کند,PM 2,SO2 NO

CO,،3O، MinT، MaxT، AP، PR، RH ،WS 2.5 وPM موجود در هوای شهر سنندج بر روی میزان  قبل روز

، 2SO ،10PMهای متغیرگام مورد استفاده تنها بهوش گامبا توجه به ر در شهر سنندج پرداخته شد. 2.5PM غلظت

2.5PM  ،3روز قبلO ،TaxM  وWS 2.5 ها بر میزان غلظتمانده و در نتیجه میزان غلظت این متغیردر مدل باقیPM 

ظت ذرات لبینی غدر پیش GRNN وMLR،  ARIMAهای ارزیابی دقت مدلسپس به  شهر سنندج مؤثر بوده است.

یر مستقل مقادیر یک متغیر وابسته از روی مقادیر دو یا چند متغ MLRدر . شهر سنندج پرداخته شد 2.5PM معلق

دست آوردن روابط اساسی آوری و به منظور بهمشاهدات گذشته یک متغیر جمع  ARIMAشود. در دیگر برآورد می

به منظور تخمین روابط رگرسیونی . گیردبین مشاهدات و تعیین یک مدل توصیفی، مورد تجزیه و تحلیل قرار می

های مطرح شدند که قادرند با دقت بالایی پارامتر GRNN های عصبی به نامهای زمانی، نوع خاصی از شبکهسری

 361/1 و 2R=16/3 مقداربا  GRNNنتایج نشان داد که مدل . های زمانی را تخمین زنندروابط رگرسیونی حاکم بر سری

RMSE=  3415/5و =MAE  2= 46/3مرحله آموزش و مقدار درR  345/5و RMSE=  6146/0و =MAE  در

شهر سنندج داشته  در 2.5PMذرات معلق  بینیهای خطی در پیشبهترین عملکرد را نسبت به مدلمرحله آزمون 

 است.
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 نابعم

ینی بارندگی بهای زمانی در پیشکاربرد مدل سری» (،6011) نیرومند، ح. ع؛ داوری، ک ؛قهرمان، ب ؛احمدی، ف -

 صص، 1، شماره هواوعلوم و صنایع کشاورزی ویژه خاک، آب هجلم ،«ماهیانه و سالانه مشهد

00- 16. 

های هوای تهران با استفاده از شبکه عصبی بینی میزان غلظت آلایندهپیش» (،6033) چرخستانی، ا ؛بوداقپور، س -

 .6 -63 صص، 6 ، شمارهزیستعلوم و تکنولوژی محیط ،«مصنوعی

های شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی در مقایسه کارایی مدل» (،6036) مساعدی، ا ؛دانش، ش ؛تقوی، ه -

 66-15، همایش ملی جریان و آلودگی هوا ،«های هواشناسیکربن براساس پارامتراکسیدبینی غلظت روزانه منوپیش

 .ایران دانشگاه تهران،  ،6013 آبان

 خطی های خطی و غیرهای مالی با ترکیب مدلبینیبهبود عملکرد پیش» (،6014) بیجاری، م ؛خاشعی، م -

، 1 شماره، های اقتصادیفصلنامه پژوهش ،«های عصبی مصنوعیرگرسیون میانگین متحرک انباشته و شبکهخود

 .10 -633 صص

 های ترکیبی ی مدلکارگیربینی نرخ ارز با بهپیش»(، 6031خاشعی، م؛ بیجاری، م؛ مخاطب رفیعی، ف ) -

، های عددی در مهندسیروش، «(PNNsهای عصبی احتمالی )بندی کننده( و طبقهMLPsهای چند لایه )پرسپترون

 .6-66، صص 01شماره 

انتشارات  تهران، ،MINITAB 14افزار های زمانی با نرمتجزیه و تحلیل سری» (،6011) نیا، ابزرگ ؛م خرمی، -

 .سخن گستر

 ارزیابی و مقایسه عملکرد مدل رگرسیون » (،6031) ص ،ابراهیمی ؛کیانی، پ ؛خداپناه، م؛ ، منژادزراء -

فصلنامه  ،«بینی رشد اقتصادی ایرانبازگشتی میانگین متحرک انباشته فازی و شبکه عصبی فازی در پیشخود

 .00 -56 صص، 1، شماره مطالعات اقتصادی کاربردی ایران

های نروفازی، شبکه مقایسه روش» (،6013) اکبرزاده، ع ؛عسگری، م ؛مهرجردی، ح ؛رزاده، تقی ؛سرمدیان، ف -

مجله  ،«بینی برخی خصوصیات خاک )مطالعه موردی: استان گلستان(متغیره در پیشعصبی و رگرسیون چند

 .166-113 صص، 66، شماره تحقیقات آب و خاک ایران
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زیست های حفاظت از محیطمحیطی و رفتارطه آموزش زیستبررسی راب» (،6031) اصل، زقائمی ؛ صالحی، ص -

، شماره زیست و توسعه پایدارفصلنامه آموزش محیط ،«های دخترانه شهر بابل(آمزان دبیرستان)مورد مطالعه: دانش

 .14-43 صص، 0

گانه در چند های عصبی پرسپترون چند لایه با رگرسیونمقایسه نتایج شبکه» (،6011) رحیمی، ا ؛صدرموسوی، م -

 .15-41 صص، 46، شماره های جغرافیایی طبیعیپژوهش ،«بینی غلظت ازن در شهر تبریزپیش

بررسی شاخص کیفیت هوا و غلظت ذرات »(، 6033؛ خزایی، م )صفدری، م ؛محمدیان، م ؛ندافی، ک ؛فر، معزیزی -

 .53-10 صص، 1، شماره قم مجله دانشگاه علوم پزشکی ،«معلق با قطر آئرودینامیکی در هوای شهر قم

 دانشکده نامه کارشناسی ارشد، پایان ،«غبار شهر سنندجوهای گردبینی وقوع پدیدهپیش» (،6031) قوامی، س-

 طبیعی، دانشگاه کردستان.منابع

 ، شبکه عصبی مصنوعی و ARIMAمرغ با استفاده از بینی قیمت تخمپیش» (،6036) پرمه، ز ؛کهنسال، م. ر-

 .63-41، صفحات 11، شماره فصلنامه پژوهشنامه بازرگانی ،«وینترز-سازی هالتهموار

جنوبی با برآورد نفوذپذیری میدان گازی پارس» (،6033) رحیمی، م ؛روکی، ر ؛جانی، فاردهدولتی ؛مرادزاده، ع -

 .56-15 صص، 04، شماره مجله فیزیک زمین و فضا ،«استفاده از شبکه عصبی رگرسیون عمومی

های هوای بینی وضع آلایندهبررسی و پیش» (،6031) پورموسی، ر ؛کلانکش، لراننده ؛خانجانی، ن ؛منصوری، ف -

-11 صص، 66ه شمار، مجله دانشکده بهداشت و انستیتو تحقیقات بهداشتی ،«های زمانیشهر کرمان با مدل سری

45. 

ودی به شبکه عصبی مصنوعی به منظور برآورد مقدار های ورآنالیز حساسیت داه» (،6031) فرد، مسیاح ؛نورانی، و-

 .13-633 صص، 0، شماره مجله آب و فاضلاب ،«تبخیر روزانه

های شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی مقایسه کاربرد روش» (،6014) اژدرپور، ا ؛اشرفی، خ ا؛نوری، ر.  -

اکسید: بررسی موردی: شهر منوانگین کربنبینی غلظت میهای اصلی برای پیشمتغیره براساس تحلیل مولفهچند

 .605-651 صص، 06، شماره مجله فیزیک زمین و فضا، «تهران

های شبکه عصبی مصنوعی و مقایسه کارایی مدل» (،6033) قضاوی، ر ؛سیف، ع ؛رامشت، م. ح ؛ولی، ع. ع-

ریزی جله جغرافیا و برنامهم ،«بینی بار رسوب جریان مطالعه موردی حوضه آبخیز سمندگانرگرسیون برای پیش

 .63 -06، صفحات 66، شماره محیطی
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