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

  در شهر تبريز
  

  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 نهايي   25/10/1387: پذيرش مقاله
  

  چكيده
مكانيـابي مراكـز صـنعتي در    . آيـد         مي        ن شهر آلوده كشور به حساباز پنج شهر بزرگ صنعتي و دومي        يكي        تبريز بعنوان

. شـود عـث آلـودگي هـواي شـهر تبريـز مـي      هاي سرد از آن جهات، باغرب و جنوب غربي تبريز و وزش باد غالب در فصل

درصـد آلـودگي هـواي تبريـز      60، 84براساس اطلاعات اداره كل حفاظت محيط زيست استان آذر بايجان شرقي در سال 

در اين مقاله يك مـدل برمبنـاي رگرسـيون    . اندربوط به صنايع سنگيني است كه در جنوب غربي و غرب آن مكانيابي شدهم

به منظور پيش بيني كوتاه مدت غلظـت ازن  ) خطيرروش غي(و يك مدل ديگر بر اساس شبكه عصبي ) روش خطي(چندگانه 

ادامه به مقايسه نتايج به دست آمده از مدل خطي و غير خطـي   برحسب شرايط آب و هوايي براي شهر تبريز ارايه شده و در

، بارنـدگي ، درجـه حـرارت  ، جهت باد ،رطوبت نسبي، سرعت بادهاي هواشناسي اين تحقيق شامل داده .پرداخته شده است

غلظـت  (دگي هـوا  هاي آلـو و داده) ايستگاه هواشناسي تبريز(از اداره هواشناسي تبريز  مقدار تبخيرابش و مقدار ت، فشار هوا

ي  ماههاي آذر و دي سـال  ها در اين تحقيق داده. از اداره كل محيط زيست استان آذربايجان شرقي تهيه گرديده است) ازن

هاي آلودگي هوا از ميانگين چهار ايستگاه اندازه گيري موجـود  داده. رد استفاده قرار گرفته استبه صورت ساعتي مو  1385

براي آموزش بهينه شبكه، پارامترهاي هواشناسي در اين پژوهش قبـل از اينكـه وارد شـبكه     .ستدر تبريز، به دست آمده ا

داده  650داده نرمـاليزه شـده    1253نرماليزه شدند و از  9/0و   -9/0و غلظت آلودگي در محدوده  1و  0شوند در محدوده 

نشـان   نتايج به دسـت آمـده   .انتخاب گرديد داده براي تست شبكه 199داده براي تاييد شبكه و  404براي آموزش شبكه،

بطوريكـه  . داشـته اسـت  ) رگرسيون چندگانـه (هاي عصبي توانايي بيشتري نسبت به روشهاي خطي شبكه دهند كه مدلمي

  .بوده است 91/0هاي عصبي در شبكهدر حاليكه ضريب همبستگي  45/0ضريب همبستگي در مدل رگرسيون چندگانه 

  
  .هاي هوايي، رگرسيون چندگانه، شبكه عصبي مصنوعي، پرسپترون چندلايه، ازنآلودگي پيش بيني: ها كليدواژه

  

  مقدمه

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

گروههاي حساس و آسيب پذيرجامعـه   و مرگ زودرسهاي با آلودگي بالا، تاثيرات سوء غلظت. باشدتحقيقات زيست محيطي مي

تحقيقـات زيـادي بـا     .)Tiittanen et al.,1999, 270(از جمله افراد مسن و كساني كه به تنگي نفس دچار هستند را به دنبال دارد 

بينـي  شپـي  يكـي از ديـدگاهها بـراي   . بيني آلودگي اين غلظت صورت گرفته استشاستفاده از روشها و متدهاي مختلف براي پي

براي اين منظور نياز به معادلات فيزيكي و شيميايي توصيف كننـده  . باشدها استفاده از مدل انتشار اتمسفري مين غلظتانتشار اي

در يـك  ) 1997( ميكولـت و اوديـو  . هاي انتشار جزئي تر و همچنين پارامترهاي هواشناسـي اسـت  ها، دادهندهتغييرات غلظت آلاي

ن باشد كه هدفش مشخص كردن ارتباط بـي دومين ديدگاه ارائه يك مدل آماري مي. اندپرداخته رسي اين مدلهامقاله مروري به بر

-غلظـت  بينـي شباشد كه براي مدلسازي و پيمدل رگرسيون يكي از اين مدلهاي آماري مي. باشدهاي ورودي و خروجي ميداده

يكي از محـدوديتهاي مهـم بـراي    ). Shi and Harrison,1997, 4082; Ziomass,1995, 3705 (شود هاي مختلف به كار برده مي

ي هـا  در حاليكه شبكه). Gardner and Dorling,1998, 2630(باشد  ميي غيرخطي  ها اين نوع مدلها، يادگيري كم آنها در سيستم
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وليه استفاده شهاي اباشد كه در پژوه ميي غيرخطي ها يكي از روشهاي مناسب براي مدلسازي سيستم) ANN( 1عصبي مصنوعي

 ,.Agirre-Basurko et al( بيني غلظت دي اكسيد سولفور در اسلووني نتايج بهتر و مناسبتري به دسـت آمـد  از اين روش در  پيش

بـه ايـن دليـل    . باشد ميبيني آلودگي هوا، انتخاب متغييرهاي وردي تاثيرگذار، يكي از مراحل مهم مدلسازي پيش در). 441 ,2006

 ,.Jiang et al( گيريها، از منابع آلاينده مختلف انجام شده و ارتباط اين منابع آلوده كننده اغلب پيچيده و غير خطي است كه اندازه

معمـولاً نتـايج بهتـري را نسـبت بـه روشـهاي خطـي در بـردارد          هـا  ي عصبي در مدلسازي غلظتها كاربرد شبكه). 7059 ,2004

  ).Gardner and Dorling,1998, 2629؛168، 1385رحيمي، (

بينـي كردنـد كـه پرسـپترون     شهـاي عصـبي در بلژيـك پـي    را با استفاده از شبكه PM10، غلظت )2005(هويبرگز و ديگران 

بـا اسـتفاده از   ) RMSE( 2ريشـه مجـذور جـذر خطـا    . چندلايه، با يك لايه مخفي و چهار نرون در آن مورد اسـتفاده قـرار گرفـت   

  .د را به كار گرفتندهاي تاييش از حد، دادهبراي جلوگيري از يادگيري بي. دبه حداقل رسي 3الگوريتم پس انتشار

رطوبـت نسـبي، جهـت بـاد، مقـدار      (و پارامترهاي هواشناسي  O3هدف اصلي از اين تحقيق توسعه مدلي است كه بتواند بين غلضت 

هـاي عصـبي   شـبكه در اين تحقيق از . برقرار كند ارتباط) تشعشع، فشار هوا، فشار سطح ايستگاه، ميزان بارش، سرعت باد و درجه حرارت

  .هاي هواشناسي استفاده شده استداده با استفاده از  O3گانه براي پيش بيني ساعتي غلظتدرگرسيون چن  پرسپترون چند لايه و
  

   هامواد و روش

  )MLR( 4رگرسيون چندگانه ـ الف

ر وابسته و يك يا چند متغير مسـتقل مـورد اسـتفاده قـرار     رگرسيون چندگانه روشي است كه براي ارتباط خطي بين يك متغي

  :باشد ميشكل عمومي آن به شرح زير . گيرد مي

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

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

1,...i ipX X
با  MLRمدل . سازد ميخطاي بين متغير اصلي و پيش بيني شده را نمايان  iεشوند و ميمتغيرهاي مستقل را شامل 

  :شود كه شرايط زير برقرار باشد مياين فرض در مدل استفاده 

  .متغيرهاي پيش بيني كننده بايد مستقل باشد •

 .باشد 2αعلاوه 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=
گيرد و سري درجه بنـدي   ميمورد استفاده قرار  βدر تخمين پارامتر

بنابراين معادله زير براي مقـدار  . شود مياستفاده  ي مدلها از روش حداقل مربعات، معمولا براي تخمين پارامتر. دهد ميرا تشكيل 

  :آيد ميبه دست  پيش بيني

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 شدن مدل با مقـدار  

  ).Kuzmanovski and Aleksovska, 2003, 171(باشد  مي Y متغير مستقل

  )ANN(هاي عصبي مصنوعي  ب ـ شبكه

ي عصبي بوجود آمده است و با توجه به نوع كاربرد ساختار و قوانين يادگيري در ها امروزه كاربردهاي بسياري براي شبكه

  :بندي نمود توان بصورت زير تقسيم ي عصبي را ميها بطور خلاصه مهمترين شبكه. تواند متفاوت باشد مي  شبكه

 .RBFو   (TDNN) پفيلد، تاخير زمانيها  ،  SOM(،LVQ( ، شبكه خود سازمانده(MLP) ن چند لايهپرسپترو

ي هوايي دارد ها بيني آلودگيبيشترين كاربرد را در پيش (MLP) لايهي عصبي مذكور شبكه پرپسترون چندها از بين شبكه

                                                      
1- Artificial Neural Network (ANN) 
2- Root mean square error (RMSE)  
3- Back-propagation 
4- Multiple Linear Regression (MLR) 
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  .كه در اين تحقيق نيز از اين شبكه استفاده شده است

ي مخفي كه  خروجي لايه اول، بردار ها د لايه تشكيل شده است، لايه ورودي، خروجي و لايه يا لايهاز چن MLPشبكه 

ي ها خروجي. دهد ميبه همين ترتيب خروجي لايه دوم، بردار ورودي لايه سوم را تشكيل . آيد ميورودي لايه دوم به حساب 

 ).Chelani et al., 2002, 163(دهند  ميلايه دوم پاسخ واقعي شبكه را نشان 

نقش هر نرون محاسبه مجموع وزن . نرونهاي موجود در لايه بالادست به نرونهاي موجود در لايه پائين دست ارتباط دارند

تواند يك تابع  ميتابع انتقال . باشد مي 5و سپس گذراندن اين مجموع از يك تابع به نام تابع انتقال (Net)داده شده پترون ورودي

باشد كه  مي 7و تانژانت سيگموييد 6دو نوع از توابع مرسوم در شبكه پرپسترون چند لايه تابع سيگموييد. اشدخطي يا غير خطي ب

 ).Vakil-Baghmisheh, 2002, 121(اند داده شده اين توابع نشان) 2(و ) 1(در شكلهاي 

  

                                                    

  

  

  

  

  

 

 
  هايپر بوليكـ تابع تانژانت 1شكل 

(Vakil-Baghmisheh, 2002, 121) 

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

 

مقايسه . گردد ميشود و خروجي آن محاسبه  مينحوه عمل پرسپترون چند لايه بدين صورت است كه الگويي به شبكه عرضه 

تري طوريكه در دفعات بعد خروجي درست تغيير يابد به شود كه ضريب وزني شبكه ميخروجي واقعي و خروجي مطلوب، باعث 

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

  

  ها داده -ج

مقـدار  ، فشـار هـوا  ، بارنـدگي ، درجـه حـرارت  ، جهـت بـاد   ،رطوبت نسبي، سرعت بادپارامترهاي هواشناسي براي اين تحقيق، شامل 

از اداره كـل محـيط   ) غلظـت ازن (ي آلـودگي هـوا   هـا  و داده)  ايستگاه هواشناسـي تبريـز  (از اداره هواشناسي تبريز  مقدار تبخيرو  تشعشع

بـه صـورت سـاعتي مـورد      1385ي  ماههـاي آذر و دي سـال   هـا  در اين تحقيق داده. زيست استان آذربايجان شرقي تهيه گرديده است

بـدليل آمـوزش   . ي آلودگي هوا از ميانگين چهار ايستگاه اندازه گيري موجود در تبريز، به دست آمده اسـت ها داده. ستاستفاده قرار گرفته ا

  - 9/0و غلظـت آلـودگي در محـدوده     1و  0بهينه شبكه، پارامترهاي هواشناسي در اين پژوهش قبل از اينكه وارد شبكه شوند در محدوده 

  :(Gardner, Dorling, 1998, pp.709–719)ماليزه شدند با استفاده از فرمول زير نر 9/0و 

)1(  
minminmax

minmax

min
norm )(*)

)X-(X

)X-(X
(X rrr +−=  

maxXداده اصلي،  Xكه در اين فرمول  minXو   maxrميزا ن  حداكثر و حداقل مقدار داده اصلي،  minr و    0و  1بـه ترتيـب    

ي نرمـاليزه شـده  بعـد از مدلسـازي، بـا      هـا  داده. شـود  ميبراي غلظت ازن را شامل   -9/0و   9/0براي پارامترهاي هواشناسي و 

  ):Gardner, Dorling, 1998, pp.709–719)شوند  مياستفاده از فرمول زير به داده اصلي برگردانده 

                                                      
5- Transfer function 
6- Sigmoid (Logsig) 
7- Hyperbolic tangent (Tansig) 
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max

minmaxmin )
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XXrX
X norm +

−−
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با استفاده از فرمولي كه در بالا ذكـر شـد نرمـاليزه     excelدر تحقيق حاضر پارامترهاي هواشناسي و غلظت آلودگي در محيط 

داده بـراي تسـت شـبكه     199داده براي تاييـد شـبكه و    404داده براي آموزش شبكه ، 650داده نرماليزه شده  1253گرديد و از 

  .استفاده شده است MATLAB 7و   Neuralpower 2.5ازي  از نرم افزارهاي براي مدلس. انتخاب گرديد

  

  ي تحقيقها يافته

در . گـردد  مـي ، تعداد نرونها در هر لايه، الگوريتم يادگيري و تابع انتقال در شبكه تعيـين  ها بوسيله تعداد لايه ANNتوپولوژي 

ي مـورد  ها و لي در صورتي كه داده) خروجي و يك لايه مخفي لايه ورودي،(ي عصبي شبكه سه لايه ها بيشتر پژوهشها در شبكه

ي عصبي حجم خيلي وسيعي داشته باشد، براي پردازش بهينه شبكه از شبكههاي بـيش از سـه لايـه اسـتفاده     ها استفاده در شبكه

باشـد   مـي مخفي مد نظر ي ها بدين صورت كه لايه ورودي و خروجي بعنوان دو لايه ثابت بوده و فقط افزايش تعداد لايه. ميگردد

بـا توجـه بـه    . يابـد  ميرا در شبكه آموزش داد و عمدتا ميزان خطا افزايش  ها و نرونهاي بيشتر بتوان حجم وسيع داده ها كه با لايه

مورد استفاده در پژوهش حجم وسيعي نداشته و براي جلوگيري از افزايش خطاء، شبكه سه لايه مورد اسـتفاده   ها اينكه حجم داده

بـراي يـادگيري    LMي مختلفي براي آموزش شبكه استفاده شد كه در نهايت الگوريتم  ها در اين پژوهش از الگوريتم. ر گرفتقرا

يپر بوليك  به دليل تاثير مثبتي كه در آموزش شبكه داشـته اسـت، مـورد اسـتفاده     ها تابع انتقال تانژانت. شبكه جواب بهينه اي داد

  .قرار گرفت

شـبكه را بـا نـرون، توابـع انتقـال و      . ي هواشناسي به عنوان ورودي شبكه اسـتفاده شـد  ها غلظت از دادهبراي پيش بيني اين 

يبر بوليـك بـا   هـا  ، تـابع انتقـال تانژانـت   )در لايه مخفي(نرون  35دورهاي يادگيري مختلف آموزش داديم كه در نهايت شبكه با 

در . نشـان داده شـده اسـت   ) 4و  3(نتايج تست شبكه در اشـكال  دور يادگيري جواب بهينه را به دست داد كه  2200شيب يك و 

بـر اسـاس ايـن تئـوري     . استفاده شده اسـت ) Kolmogorov, 1957, 954(تعيين تعداد نرون در لايه مخفي از تئوري كولموگروف 

. دهـد  مـي يه ورودي نشان تعداد پترنها را در لا Nدر اين رابطه . گردد ميمحاسبه  (2N+1) در لايه مخفي از طريق فرمول ها نرون

  .كه تعداد نرونها در لايه مخفي بر اساس اين فرمول شروع و كم كم افزايش داده شد

نمـايش داده   5كه نتايج آن در شـكل   O3كردن ميزان تاثيرگذاري هر يك از پارامترهاي هواشناسي در غلظت   براي مشخص

  :شده است، از فرمول زير استفاده شده است
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Nكه 
h  دهد،  ميتعداد نرونها در لايه مخفي را نمايشN

i  باشـد،   مـي نشانگر تعداد وزنها در هر يك از نرونها در لايه مخفيih 

 & Garson, 1991,49; Olden (باشـد   مـي ام در لايه خروجـي  N نشانگر وزن نرون  Wmnباشد، و  ميشماره لايه در لايه مخفي 

Jackson, 2002, 142.(  

تـوان مقـدار خطـا را در شـبكه      مـي با كاهش ميزان نرخ يادگيري و افزايش مقدار ثابت مومنتوم تا سقفي معين، تـا حـدودي   

انتخاب شدند، كه در ميـزان يـادگيري  و    90/0و   60/0نرخ يادگيري و ثابت مومنتوم بهينه در اين تحقيق، به ترتيب . كاهش داد

  .داشتند كاهش خطاي شبكه تاثير مناسبي

باشد كه با استفاده از فرمـول   مي) RMSE(ي عصبي، محاسبه جذر ميانگين مجذور خطا ها ي مهم در شبكهها يكي از شاخص

  :زير محاسبه شد
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 28/0ي تسـت  هـا  در داده RMSEمقـدار   . دهـد  ميي پيش بيني را نشان ها دادهPi  ي اصلي وها داده Oi، ها تعداد داده Nكه 

  .                                                                                  بدست آمد

  :به دست آمد، با استفاده از فرمول زير محاسبه گرديد 94/0ي تست ها كه براي داده) R2( 8ضريب همبستگي
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  .دهد ميي اصلي را نشان ها ميانگين داده Oدر فرمول بالا

درصد بيشترين تاثير گذاري را در پيش بينـي غلظـت ازن داشـته     53/17مشخص شده است درجه حرارت با  5همانطور كه در شكل 

 ـ    15/13درصد تاثير گذاري و رطوبت نسبي با  24/15سرعت باد دومين عامل با . است . گيـرد  مـي رار درصد تـاثير گـذاري در رده سـوم ق

لازم به ذكر است كه در فصل سـرد سـال   . درصد تاثيرگذاري قرار گرفته است 72/12جهت باد در پيش بيني غلظت ازن در رده چهارم با 

ي غربـي شـهر تبريـز    ها ي ناشي از صنايع و ديگر آلايندهها بخصوص در ماههاي آذر و دي باد غالب تبريزاز غرب به شرق بوده و آلودگي

براي مقايسـه نتـايج   . گردد ميگردد و عامل باد بعنوان عامل تشديد كننده آلودگي هواي شهر تبريز در اين ماهها  ميشهر سرازير به طرف 

روشهاي رگرسـيون چنـد متغيـره بـا تحليـل      . به دست آمده از شبكه عصبي و تاييد كارايي بيشتر آن، از روشهاي خطي نيز استفاده گرديد

نتـايج  . رگرسيون چندگانه از جمله روشهاي خطي هستند كه در تحقيق حاضر مورد اسـتفاده قـرا گرفتنـد    10زئي، حداقل مربعات ج9عاملي

بنـابراين در ايـن پـژوهش از نتـايج رگرسـيون      . به دست آمده از رگرسيون چندگانه در مقايسه با دو روش ديگر قابل قبـولتر بـوده اسـت   

در مقايسه با نتـايج پرسـپترون چنـد لايـه ضـعيف        MLRنتايج  مدل خطي . ستفاده شدچندگانه براي مقايسه نتايج پرسپترون چند لايه ا

گيريم بين پارامترهـاي هواشناسـي و    ميبنابراين نتيجه ). 7و  6 يها شكل(بدست آمد  51/0و  54/8به ترتيب  R2و   RMSبوده است و  

ي عصـبي مناسـبتر و   هـا  نتايج شبكه ها در پيش بيني اين غلظتي آلودگي هوايي، رابطه اي كاملا غير خطي برقرار بوده است و ها غلظت

 .باشد مينيز مويد اين مطلب ) 2002(و نتايج پژوهشگران ديگر همچون گاردنر و دورلينق . باشد ميقابل قبولتر 

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

  سه لايه MLP  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

                                                      
8- Correlation coefficient (R2) 
9- Principle Component Regression (PCR) 
10- Partial List Squire (PLS) 



  
ي تست با مدل شبكه ها ي اصلي و پيش بيني براي غلظت ازن به صورت ساعتي در شهر تبريز، براي دادهها ستگي بين دادههمب ـ3شكل

  عصبي

  

 

  
  ي تست با مدل شبكه عصبيها شهر تبريز، براي دادهمقايسه بين مقاديرمشاهده شده ومحاسبه شده براي غلظت ازن در ـ4شكل

  

 

  
 ي تست با مدل شبكه عصبيها واشناسي در غلظت ازن در شهر تبريز، براي دادهدرصد تاثير پارامترهاي ه ـ5شكل
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  )MLR(ي اصلي  و پيش بيني براي غلظت ازن به صورت ساعتي در شهر تبريز، با مدل خطي ها همبستگي بين دادهـ 6شكل

  

 
  ).MLR(مدل خطي مقايسه بين مقادير مشاهده شده و محاسبه شده براي غلظت ازن در شهر تبريز  با  ـ7شكل

  

  گيرينتيجه

توانسـته اسـت بـين     رگرسـيون چندگانـه  ، در مقايسـه بـا   پرسپترون چنـد لايـه   ي عصبيها دهد كه شبكه مينتايج تحقيق نشان 

در . ي غلظت ازن در شهر تبريز ارتباط برقرار كند كه نتايج به دسـت آمـده از تحقيـق نشـانگر آنسـت     ها پارامترهاي هواشناسي و داده

ايـن شـبكه    هـا  استفاده شد كه با توجـه بـه حجـم داده   ) لايه ورودي، يك لايه پنهان ولايه خروجي(اضر از شبكه سه لايه تحقيق ح

ي تاييـد  ها گردديد، داده ميبراي جلوگيري از يادگيري بيش از حد شبكه كه باعث افزايش خطا در شبكه . جواب بهينه اي داشته است

ي آموزش، تاييـد و تسـت شـبكه تقسـيم بنـدي گرديـد كـه        ها به صورت داده ها دين ترتيب دادهب. در شبكه مورد استفاده قرار گرفت

نرون در لايـه مخفـي، تـابع انتقـال      35شبكه سه لايه با . شكلهاي ارائه شده در پژوهش نيز براساس نتايج دادهاي تست  بوده است

 91/0ي تسـت بـه    هـا  تخاب شد و ضـريب همبسـتگي در داده  دور يادگيري شبكه بهينه ان 2300يبر بوليك با شيب يك و ها تانژانت

بيني غلظت ازن داشـته اسـت و سـرعت بـاد و رطوبـت نسـبي نيـز در        درصد بيشترين تاثير را در پيش 53/17درجه حرارت با . رسيد

باشـد،   مـي غرب به شـرق  در فصل سرد سال با توجه به اينكه جهت غالب باد در شهر تبريز از . گزاري قرار داشتندي بعدي تاثيرها رده

گردد و اين عامـل بعنـوان يكـي از عوامـل اصـلي در انتقـال و        ميبه طرف شهر منتقل  ها ي ناشي از صنايع و ديگر آلايندهها آلودگي

بـراي مقايسـه   . باشد و در پيش بيني غلظت ازن نيز چهارمين عامل تاثيرگذار بوده است ميعامل تشديد كننده در آلودگي هواي تبريز 

ي عصبي پرسپترون چند لايه از روشـهاي خطـي اسـتفاده گرديـد كـه از بـين روشـهاي خطـي روش         ها ايج به دست آمده از شبكهنت

بطوريكـه ضـريب   . نتـايج ضـعيفي داشـته اسـت    مقايسه بـا پرسـپترون چنـد لايـه      رگرسيون چندگانه نتيجه بهينه اي داشت ولي در
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ي غلظـت ازن در شـهر تبريـز رابطـه غيـر      هـا  ين پارامترهاي هواشناسي و دادهبدين ترتيب ب. رسيد 45/0همبستگي در اين روش به 

  .اي داشته باشدتواند نتايج مناسب و بهينه ميي عصبي در مقايسه با روشهاي خطي ها خطي برقرار بوده و شبكه
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