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  چکیده
 کمک روش مناسب، اولین گام در طراحی شبکه عصبی مصنوعی تناسب با هدف بهصحیح، هوشمند و م »انتخاب ورودي«
)Artificial Neural Network( با نماد ANNهاي ورودي مناسب  منظور انتخاب داده دو رهیافت به. بینی است منظور پیش  به

در رهیافت دوم   وهاي گذشته ال، در سANN، یعنی هدف موردنظر) پارامتر(وجود دارد؛ در رهیافت اول سري زمانی پراسنج 
در اثناي فرایند انتخاب ورودي برمبناي رهیافت  .گیرند هایی که با هدف رابطه خطی یا غیرخطی دارند، مورد استفاده قرار می پراسنج
خطا  ،هاي غیرمعمول و همبستگی بین متغیرهاي ورودي  دادهحضور، گیري اندازه هاي خطاورودي،  ه دادحجم زیاد  علتبهدوم، 

ناچار از روش سعی و   به  فقدان اطلاعات دقیق مربوط به جزئیات دادهبه علتدر اکثر موارد . دیاب میکاهش بینی  افزایش و دقت پیش
منظور اجتناب  در پژوهش حاضر، به. شود استفاده میهاي غیرمعمول   و حذف دادههاي ورودي داده انتخاب ترکیب مناسبی از برايخطا 

تحلیل مولفه . استفاده شده است  سعی و خطا از تحلیل مولفه اصلی براي تعیین اطلاعات دقیق مربوط به جزئیات دادهاز کاربرد روش
دهاي تغییرپذیري متغیرهاي ورودي، از بین بردن همبستگی بین هاي متعددي از جمله؛ کاهش ابعاد داده، استخراج م اصلی توانایی

هاي  منظور تعیین داده هاي هواشناختی مرتبط با دما، به در پژوهش حاضر، پراسنج. ل داردهاي غیرمعمو هاي خام و حذف داده داده
 ساله 29 در ایستگاه همدیدي شهرستان یزد در یک دوره آماري 2009بینی میانگین دماي روزانه سال  ورودي مناسب براي پیش

حذف همبستگی بین متغیرهاي ورودي،  اصلی، ضمن  لفهسپس با کاربست تحلیل مو. اند مورد بررسی قرار گرفته) 2008 تا 1980(
با هدف  آنها و مقایسه ها  با بررسی مدهاي تغییرپذیري هریک از پراسنجدرنهایت. شوند هاي غیرمعمول شناسایی و حذف می داده

ANN ،توان  حلیل مولفه اصلی میهاي متعدد ت با استفاده از تواناییکه دهد  نتایج نشان می. شود هاي ورودي مناسب انتخاب می داده
  .عملی ساخترا بدون استفاده از روش سعی و خطا  ANNانتخاب ورودي صحیح، هوشمند و متناسب با هدف 

  
  ، مدهاي تغییرپذیريهاي هواشناختی بینی، کاهش ابعاد، پراسنج ، شبکه عصبی مصنوعی، پیشانتخاب ورودي : کلیديهاي واژه
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Summary 
Properly intelligent "input selection" tailored to the target using an appropriate method is 
the first  step in the design of Artificial Neural Network (ANN) for prediction. ANN 
architecture is not predetermined; the weights are determined based on input data during 
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the training process. Therefore, when input data is richer, ANN will be better trained and 
will have a better performance in predicting meteorological parameters. To solve 
nonlinear equations governing atmospheric motions, for which no general solutions are 
known, meteorologists have to use the appropriate approximations for prediction. Using 
the ability of the ANN to consider nonlinear effects, meteorologists will be able to predict 
most of meteorological parameters without considering the nonlinear equations governing 
atmospheric motions. There are two approaches for selecting the appropriate input data. 
In the first approach, time series of the desired parameter, ANN target, such as 
temperature, relative humidity, pressure, and wind speed from the previous years are 
used, while in the second approach, the parameters that have a nonlinear or linear 
relationship with the ANN target are used. Due to a large volume of input data, errors of 
measurement, the presence of unusual data and correlation between input variables, in the 
case of second approach, error increases and prediction accuracy decreases. In most cases, 
due to the lack of detailed information concerning the data, the trial and error method has 
to be used to select a proper combination of input data and elimination of unusual data. 
The trial and error method is one of the easiest methods for solving problems. Since in 
this method the governing relationships among the parameters are not considered, the 
solutions may not fit in the physical situation. In the present research, to avoid using the 
trial and error method, we use Principal Component Analysis (PCA) in order to determine 
the detailed information concerning the details of the input data. PCA has several abilities 
such as reduction of dimensions of data, extraction of variability modes of data, 
eliminating the correlation between raw data, and deletion of unusual data. These abilities 
can be used in various applications. For example, it is possible to reduce dimension data 
using PCA when we deal with a large volume of raw data. In fact, we achieve 
simultaneously three targets by using PCA. The first target is reduction of dimensions of 
the data; therefore, the training process of ANN performs better than the case when we 
use raw data. The second and the third targets are the extraction of variability modes and 
deletion of unusual data; thus ANN does not deviate and overtraining does not occur. In 
our accompanying research presented at the First Computational Physics Conference in 
20−22 January 2014, we demonstrated that these abilities of PCA were very important in 
properly intelligent input selection tailored to the target. Meteorological parameters 
associated with temperature to determine appropriate parameters for predicting the 
average daily temperature in 2009 in Yazd synoptic station in a 29-year period (1980 to 
2008) has been analyzed by using PCA. The results showed that using numerous 
capabilities of PCA, a correct, intelligent input selection appropriate for the ANN target 
without using the trial and error methods is possible.  
 
Keywords: Input selection, artificial neural network, forecasting, reduction of 
dimensions, meteorological parameters 

  

  مقدمه    1

انتخاب ورودي صحیح، هوشمندانه و متناسب با هـدف، در           
کـستلانو  (بینی حائز اهمیت اسـت     براي پیش  ANNطراحی  

 چـن و همکـاران،     ؛2001؛ بک و ترپنبرگ،     2000و فانلی،   
2009 .(فراینــــدهاي دینــــامیکی و ترمودینــــامیکی جــــو ،

کنند که ماهیت  ایجاد می جوي  هاي  هایی در سامانه    نظمی  بی
و  جـو    حـل معـادلات غیرخطـی حـاکم بـر         . خطی دارند غیر

هواشناختی بـسیار  ) پارامترهاي(هاي  یافتن روابط بین پراسنج 
 ماهیـت   رغـم   علـی ). 2004 هلتـون، (دشوار و پیچیـده اسـت       

هـــاي   از پراســـنجهریـــکي، هـــاي جـــو  ســـامانه آشـــوبی
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صـورت تـصادفی متغیرنـد،     هواشناختی که ظاهراً در زمان به    
بـا  ). 1986 ،پدلاسـکی (ین فرایندها دارنـد     اطلاعاتی تحت ا  

 توابـع غیرخطـی و      تقریـب  در ،ANNاین رویکرد، توانایی    
، حــائز هـاي معــادلات حـاکم بـر جـو     اجتنـاب از پیچیـدگی  

ــت اســت   ــساید و همکــاران،  (اهمی ؛ گــاردنر و 1994چرن
ــگ،  ــاران، 1998دورلینـ ــابین و همکـ ــل و 2007؛ فـ ؛ اردیـ

  ).2013و، لارکاکلیوگ
 یک برنامه از قبـل تعیـین شـده نیـست و            ANNساختار  

هـاي ورودي    دادهبراسـاس هاي آن در فراینـد آمـوزش     وزن
تـر باشـد    هاي ورودي غنی بنابراین هرچه داده. شود  تعیین می 

هـاي جدیـد    بینـی داده  بیند و در پـیش  شبکه بهتر آموزش می  
ــب  ــرد مناس ــري دارد  عملک ــاران،  (ت ــپ و همک ؛ 1995ترس

ایــن رهیافــت، بــدون در نظــر . )2001 ،پاســینی و همکــاران
دنبـال یــافتن   گـرفتن و حـل معــادلات حـاکم بـر ســامانه، بـه     

هـاي بـین متغیرهـاي ورودي بـراي رسـیدن بـه هــدف        رابطـه 
هـاي   بینی ضروري اسـت کـه داده     براي پیش .  است موردنظر

مـورد    ههاي گوناگون سامان    ورودي قادر به توصیف ویژگی    
هـاي    تـري از ویژگـی     هرچـه اطلاعـات دقیـق     . باشـد  بررسی

 روابـط    قرار بگیرد، آثـار پیچیـدگی  ANNسامانه در اختیار  
 بـا دقـت بیـشتري      ANNشـود و      غیرخطی بیشتر نمایـان مـی     

ــه داده   ــر مجموع ــاکم ب ــابع ح ــب ت ــایی تقری ــا را دارد  توان ه
ــون، ( ــه؛ م1995هاســ ــرپ، 1997ا، رروتــ در ). 2007؛ گــ

غیرهایی که  ، تعیین و بررسی مت    هاي آشوبی، مانند جو     سامانه
هـاي هـدف دارنـد، حـائز      روابط خطی یـا غیرخطـی بـا داده    

 بررسیهاي هدف و سامانه مورد      شناخت داده . اهمیت است 
 داشتن مهارت لازم در انتخاب هوشـمندانه ورودي، نقـش    و

هاي ورودي، بـراي      موثري در تفهیم روابط موجود بین داده      
ANN دارد .  

منظـور   بـه ،  فهـاي مـرتبط بـا هـد         پس از شناسـایی داده    
تـر از ایـن مجموعــه، از    آگـاهی از اطلاعـات جزئـی    کـسب 
جانیتـا و بـرین،   (شـود   پـردازش اسـتفاده مـی       هاي پیش   روش
؛ قبـائی سـوق و همکـاران،    1390؛ آزاده و همکاران،    2008

هاي نامأنوس    هاي منتخب، داده    در مجموعه ورودي  ). 1389
علــت  بــه هـا هدادبخــشی از ایــن . و غیرمعمـول وجــود دارنـد  

گیري ناشی از عواملی مانند ضـعف در سـامانه          خطاي اندازه 
گیـري، خطاهـاي      هاي انـدازه    ثبت اطلاعات، خطاي دستگاه   

باعث انحـراف رونـد آمـوزش شـبکه       موارد دیگر، انسانی و   
ــی ــوند  م ــگ، (ش ــاران،  2010فان ــشاري و همک . )1388؛ م

 در الگوهـاي  خاص نیز با ایجاد تغییر جوي ، شرایط همچنین
شـوند پراسـنج      هوا در یـک زمـان خـاص، باعـث مـی           وضع  

 و  نکنـد  از الگوي طبیعی خـود پیـروي         موردنظرهواشناختی  
مــشاري و  ؛ماننـد (شـمار آیـد    هـاي غیرمعمـول بــه   جـزء داده 

ــه). 1388همکــاران،  ــراي  عــلاوه،  ب متغیرهــاي خــامی کــه ب
ــوزش  ــی  ANNآم ــرار م ــتفاده ق ــورد اس ــد،  م ــامل  گیرن ش

جانیتـا و بـرین،     (انـد   یگر مـرتبط  اطلاعاتی هستند که با یکـد     
توانـد   این همبستگی در سراسر فراینـد آمـوزش مـی    ). 2008

سبب گمراهی شبکه در رسیدن بـه هـدف مـوردنظر شـود و      
هـاي جدیــد   بینـی داده   را در پــیشANNتوانـایی عمومیـت   

؛ کاویانی و 2008؛ جانیتا و برین، 1991کرمر، (کاهش دهد 
ــیش). 1392همکــاران،  ــردازش دا پ ــناخت   دهپ ــا ســبب ش ه

ــرین پراســنج مهــم ــراي    ت ــوردنظر ب ــده م ــر پدی ــاي مــوثر ب ه
قبـائی  (هـاي هوشـمند اسـت       سازي بـا اسـتفاده از روش        مدل

  . )1389سوق، 
کمک روش تحلیل مولفه اصـلی     ها به   پردازش داده   پیش

)Principal Component Analysis ( ــاد ــا نم ، PCAب
بـه سـاختار   متغیره آماري است که بـا توجـه         یک روش چند  

هـاي   ها، بـراي شناسـایی عوامـل ایجـاد تغییـرات و داده              داده
ــأنوس ــی  از آننام ــتفاده م ــود   اس ــگ، (ش ــوري 2010فان ؛ ن
کمـک   هـا بـه   بندي داده در این روش، طبقه ). 1389قیداري،  

ــدیل خطــی، داده  ــا یــک تب ــادیر  ه ــشترین مق  را برحــسب بی
ایـن  . )2010؛ ایلـین و ریکـو،      ماننـد (گردانـد     واریانس برمی 

بـرد کـه    تبدیل، بردارها را به دستگاه مختصات جدیدي مـی    
اولین محور مختصات قـرار      روي   ترین واریانس داده   بزرگ

 واقـع  گیرد، دومین واریانس روي محـور دوم مختـصات         می
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هـا ادامـه    بـراي سـایر داده  همـین صـورت     بهروند   و   شود  می
یـز  ، ایـن روش بـراي کـاهش ابعـاد ن         رهیافـت با این   . یابد  می

). 1390پـــور و هاشــــمی،   همـــت  ؛ماننـــد (کـــاربرد دارد  
هایی که بیشترین سهم واریانس را دارند،       ترتیب، مولفه   بدین

. توانند در تعیین روند تغییرات مـورد توجـه قـرار بگیرنـد        می
هـایی بـا حجـم        بنـدي داده     براي تحلیل و طبقـه     PCAروش  

تغیرهـایی  زیاد نیز کاربرد دارد، چراکه بین تعداد زیادي از م     
صـورت یـک    که به ظاهر ارتباط ندارند، رابطه خاصی را بـه    

همچنین ). 1390فتاحی و بهیار،    ؛مانند(سازد    مدل برقرار می  
، کـه   هاي انتخاب ویژگی اسـت      این رهیافت، یکی از روش    

هـا   تـر، بـه بررسـی ویژگـی         در فضایی با ابعاد کمتـر و سـاده        
در بررسـی   ). 1390پـور و هاشـمی،        همت ؛مانند(پردازد    می

توان براي   را میPCAشناختی،    هاي هواشناختی و اقلیم     داده
منظـور تحلیـل     ها بـه    انتخاب ترکیب درستی از مجموعه داده     

ــی  ــاویژگ ــذف داده آنه ــد    ، ح ــین رون ــأنوس، تعی ــاي نام ه
دســـت آوردن  هـــاي اقلیمـــی و بـــه بنـــدي تغییـــرات، پهنـــه

  .کار برد اي خاص به هاي اقلیمی در منطقه شاخص
 الگوهـاي   ،PCAکمـک     بـه ) 1971 (فریتسك و   ارملا

هنجاري مقـادیر بـارش ماهانـه غـرب امریکـا را در یـک            بی
دسـت آوردنـد و نتـایج ایـن تحقیـق        ساله به35دوره آماري  

  رارابطه متنـاظر ایـن الگوهـا بـا رشـد درختـان در آن ناحیـه         
  ســاختنمنظــور ذخیــره  بــه) 2004(مونیــاتی . نمــایش داد

 پـردازش شـده   هـاي تـصاویر    زمـانی داده   اطلاعات مکانی و  
، در یـک مجموعـه بـا کمتـرین        نواريچنـد   از دور    سنجش

کـار    را بـه PCAهمبستگی و بررسی رونـد تغییـرات، روش     
ــرد بــراي تعیــین تغییــرات   ) 1368(قنــواتی و همکــاران  . ب

ــردازش     ــد از پ ــان، بع ــز طالق ــه آبخی ــامیکی حوض مورفودین
کار  منطق فازي را به و  PCAهاي    اي، روش   تصاویر ماهواره 

 با تحلیل نتـایج محـل بیـشترین و کمتـرین            درنهایتبردند و   
موســوي و  . تغییــرات را در ایــن منطقــه ارزیــابی کردنــد    

هـاي اقلیمـی مـوثر بـر      بـراي تعیـین مولفـه     ) 1391(همکاران  
 22 روي PCAهاي کرمانشاه و کردستان با کاربـست        استان

زان رطوبت و تغییـرات   مولفه؛ دما، بارش، می 6متغیر اقلیمی،   
 ی و روزهاي همراه بـا      توفاندمایی، ساعات آفتابی، روزهاي     

هـاي اقلیمـی حـاکم بـر آن       را موثرترین پراسنج گردوخاك
رژیـم  ) 1392(پوراصـغر و همکـاران      . منطقه معرفی کردنـد   

ــست  بــارش ســالانه  ــا کارب ــوبی ایــران را ب و  PCAنیمــه جن
بنـدي کردنـد و      مبندي به چهار زیرمنطقه همگن تقسی       خوشه

 گـردش  بـا  مولفـه اصـلی اول،   5نتایج این پژوهش نشان داد   
شـود و بـارش سـالانه ایـن ناحیـه متـأثر از          کنتـرل مـی   جوي  

  . فشار سودانی و مدیترانه است کم
 ورودي   هدف از پژوهش حاضر، انتخاب مجموعه داده      

و بدون اسـتفاده   PCAکمک روش   ، به ANNمناسب براي   
بینـی میـانگین روزانـه     منظـور پـیش   ، بـه از روش سعی و خطا    

 در  )ایستگاه منتخـب   (ي ایستگاه همدیدي شهرستان یزد    دما
 کلی رهیافتدر بخش بعدي، ضمن معرفی دو     .  است 2009

هـاي مـورد    هـاي ورودي، داده  در گام نخـست انتخـاب داده     
سـپس  . گیـرد  استفاده در این پژوهش مورد ملاحظه قرار می     

 جزئیات مجموعه داده PCAه از ها با استفاد   در بخش روش  
شود و در بخش آخر نتایج پژوهش مورد          تحلیل می منتخب  

   .گیرد بحث قرار می
  

  ها و روش تحقیق  داده    2
  ها داده    2-1

هــاي  بینــی پراسـنج  در انتخـاب ورودي مناسـب، بــراي پـیش   
ــناختی ــت دو ،هواش ــی رهیاف ــی را م ــرد؛    کل ــال ک ــوان دنب ت

هدف موردنظر  مقادیر سري زمانی     استفاده از    - اول رهیافت
کـارگیري    یـافتن و بـه  - دومرهیافـت هاي گذشـته و    در سال 
 رابطـه خطـی یـا غیرخطـی     ،که بـا هـدف  است هایی    پراسنج
ــد  ؛ ســنتاموریس و همکــاران، 2011کــائور و ســاین، (دارن
؛ حیــاتی و محبــی،   2013؛ اردیــل و ارکــاکلیوگلو،   2012
ــاران،   1386 ــائی ســـوق و همکـ آوري  مـــع ج).1389؛ قبـ

، با اسـتفاده  گفته  پیشهاي    اطلاعات هریک از مجموعه داده    
ماننـد  اي، رادار و  هاي بازتحلیل، ایستگاهی، مـاهواره      از داده 
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ــک آن، ــاص،    در ی ــه خ ــک منطق ــین و ی ــاري مع  دوره آم
ــان ــت  امکــ ــذیر اســ ــاران، (پــ ــساید و همکــ ؛ 1994چرنــ
 اول، تغییـرات  رهیافـت با اسـتفاده از    ). 1386خوب،    رحیمی

هـاي زمـانی متفـاوت در نظـر           موردنظر را در مقیاس     اسنجپر
ــد مــی ــا انتخــاب هوشــمندانه ورودي  گیرن ــه   و ب هــایی کــه ب
ایـن مقـادیر نـسبت داده        ههاي زمـانی خاصـی از گذشـت         بازه
شوند، دینامیک حاکم بر دوره آماري موردنظر شناسایی     می

ــوزش ســپس. شــود مــی ــا آم ــوان  ، هــدف را مــیANN ب ت
هاي مرتبط با   دوم، مقادیر پراسنجرهیافتدر  . بینی کرد   پیش

در فراینــد آموزشــی هــاي بهینــه  هــدف، ضــمن تعیــین وزن
ANNــامیکی و  تواننـــد معـــرف شـــاخص ، مـــی هـــاي دینـ

باشــند و ایــن خــصوصیات را در حــین   جــو ترمودینــامیکی
 تفهـیم   ANNآمـاري، بـراي      فرایند آموزش، در یک دوره    

ی کـه   رهیـافت دسـترس و    هاي در    بنابراین براساس داده  . کنند
تـوان    بینی هدف در نظـر گرفتـه شـده اسـت، مـی              براي پیش 

  . کار برد ها را به هریک از این روش
، در منتخــبهــاي ایــستگاه  در پــژوهش حاضــر، از داده

اسـتفاده شـده    ) 2009 تـا    1980(سـاله    29یک دوره آماري    
بینی مقادیر میانگین روزانه دمـا در سـال        منظور پیش   به. است

هاي  هایی که با دما رابطه دارند، ازجمله؛ داده ، پراسنج2009
زانـه تنـدي بـاد، میـانگین        ساعات آفتابی روزانه، میانگین رو    

روزانه بارش، میانگین رطوبت نسبی، میانگین روزانـه فـشار،    
میانگین روزانه تبخیر، میانگین روزانه تابش، میانگین روزانه        

هـاي قبـل از     سـال فشار بخار آب و میـانگین روزانـه دمـا در       
 توجــه بــه بــا. آوري شــد ، در ایــن دوره آمــاري جمــع2009

ــاختار  ــت دادهANNسـ ــد    و اهمیـ ــاي ورودي در فراینـ هـ
بینی   در پیش  ANN ،تر باشد   آموزشی، هرچه اطلاعات غنی   

اســاس،   بـراین . تـري دارد  هـدف مـوردنظر عملکـرد مناسـب    
 و هـاي میــانگین روزانـه تــابش، میـانگین روزانــه تبخیــر    داده

 اطلاعات مفقـود در بـسیاري      به علت ساعات آفتابی روزانه،    
ها براي  ها در این دوره آماري، حذف و سایر پراسنج از سال 

 فراخـوانی   لـَب   متافزار    پردازش در محیط نرم     عملیات پیش 
  .شد

  
  روش تحقیق     2-2
فراخوانی سري زمـانی شـش پراسـنج ورودي منتخـب در         با  

ــا 1980دوره آمـــاري  ــدام، 2008 تـ ــاتریس  هرکـ یـــک مـ
ــدف 29×365  در محــیط 1×365 یــک بــردار  ANN و ه
از مرتبـه    x مـاتریس  هـر . کنـد    ایجـاد مـی    لـَب   متافزار    نرم

n p کوواریانس نـامنفی   ، ماتریس S   از رابطـه  دارد، کـه

)
1

TX XS
n




(
 

در ایــــن رابطــــه  .آیــــد دســــت مــــی هبــــ
X x xh  است کهx      میانگین روي سطرهاي مـاتریس 

x   و h   1 ماتریس n       اب ـ .دهـد   با مقادیر یک را نشان مـی 
ــه   ــل معادل |(ح | 0S I (   ــبه ــژه  آن محاس ــادیر وی  مق

ــی ــا داشــتن . شــود م ــژه  ب ــادیر وی 1مق 2 ... p     و 
1بردارهاي ویژه متناظر   2, ,... pa a a کاربست و PCA روي 

ــردار  ــاي Xب 1، متغیره 2, ,..., p  ــه ــی مولف ــاي  ، یعن  Xه
  : )1389مانند؛ نوري قیداري، (آید  دست می به

1 11 1 21 2 1

2 12 1 22 2 2

...

...
p p

p p

a X a X a X
a X a X a X





   

   
 

  درنهایتو 
1 1 2 2 ...p p p pp pa X a X a X      

 
1که  2( , ,..., )p   واریانس . ها است  بردار مولفه

ه ماتریس ، متناظر با همان مقادیر ویژهاي  مولفه
ولفه یعنی م، »اولین مولفه«یعنی واریانس . کوواریانس است

پیشرو  مد پس.  است1 ، برابر 1پیشرو  مد اصلی یا
بودن توانایی  زیاددهنده  و نشان رددا واریانس را بیشترین

 در دوره آماري موردنظرآن در شناسایی تغییرات پراسنج 
 تجمعی با این رویکرد واریانس و واریانس.  استگفته پیش

 براساسو  آید میدست  ها به هاي هریک از پراسنج مولفه
 ارزش ویژه و ،)scree test( معیارهاي آزمون اسکري
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 روند تغییرات و جزئیاتتوان به  مقدار واریانس تجمعی، می
در .  هر پراسنج در این دوره آماري دست یافتپراکندگی

رسم ها   مولفهبرحسباسکري، نمودار مقادیر ویژه آزمون 
) در صورت وجود( و محل شکستگی نمودار  استشده

 ؛مانند(دهد  ها را نشان می پیشرو و سایر مولفه مد فاصله بین
هایی  ارزش ویژه، مولفهمعیار ). 1391موسوي و همکاران، 

و از سایر  می گیردتر از یک را در نظر  با مقدار ویژه بزرگ
ریانس  معیار وادرنهایت .کند نظر می ها صرف مولفه

 را هایی که درصد تجمعی بیشتري دارند تجمعی، مولفه
هاي  مجموعه پژوهش(کند  براي ادامه کار لحاظ می

رود، ضمن حذف  ترتیب انتظار می  این به). 1389اقتصادي، 
 روند تغییرات و جزئیاتهمبستگی بین متغیرهاي ورودي، 

ها براي مراحل بعدي  هاي هریک از پراسنج پراکندگی داده
با . امأنوس استهاي ن گام بعدي حذف داده. شود خص مش

رسم نمودارهاي مولفه اول برحسب مولفه دوم و بار دیگر 

 شوند آشکار میمأنوس  هاي نا  سوم داده برحسب مولفه
)پس از شناسایی و حذف ). 1389؛ نوري قیداري، مانند

ها را با مقادیر  توان جاي این داده هاي نامأنوس می داده
. یابی پر کرد هاي درون ن روز قبل و بعد و یا روشمیانگی

هاي مفقود نیز   براي جایگزین کردن داده،PCAروش 
پس از بررسی ). 2010ایلین و ریکو،  ؛مانند(کاربرد دارد 

هاي اصلی هریک از  روند تغییرات، ضریب همبستگی مولفه
 و سپس با تحلیل شود  می محاسبهANNها با هدف  پراسنج

 تعیین  آنو ترمودینامیکی، ورودي مناسبدینامیکی 
   .شود می

  
      بحث3

 و با استفاده از مقادیر PCAدر پژوهش حاضر، با کاربست 
  هاي میانگین روزانه تندي  ویژه ماتریس کوواریانس، داده

  

    
)  ه(بارش ) د(فشار ) ج(فشار بخار آب ) ب(رطوبت نسبی ) الف ( براي مقادیر میانگین روزانهPCAنتایج آزمون اسکري با کاربست  .1 شکل

  .براي ایستگاه منتخب) 2008 تا 1980( ساله 29دما در دوره آماري ) و(تندي باد و 
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باد، میانگین روزانه بارش، میانگین رطوبت نسبی، میانگین 
وزانه  روزانه فشار، میانگین روزانه فشار بخار آب و میانگین

 ایستگاه همدیدي 2008 تا 1980ه آماري دما در دور
در روش .  است شهرستان یزد مورد بررسی قرار گرفته

PCAهاي خام،  جاي استفاده از حجم زیادي از داده  به
تري دارند براي توصیف  هایی که مقادیر ویژه بزرگ مولفه

گیرند  ها مورد توجه قرار می  از پراسنجهریکروند کلی در 
ل که روند تغییرات را از مسیر اصلی هاي غیرمعمو و داده

هایی با واریانس کمتر برده  کنند به مولفه منحرف می
ها در فرایند   از دادههریک اهمیت ترتیب این به. شوند می

  .شود  مشخص میANNدهی آموزش براي  وزن
 -هاي الف  براي پراسنج را نتایج آزمون اسکري1شکل 

 -  بارش، ه-ر، د فشا- فشار بخار آب، ج-رطوبت نسبی، ب
در این شکل، محور افقی . دهد نشان میدما -تندي باد و و
ها و محور قائم مقادیر ویژه ماتریس  تعداد مولفه

هایی  پراسنج. ها است کوواریانس براي هریک از پراسنج
پیشرو و  مد بین مقدار ویژهشکستگی  آنها در نمودارکه 

غالب  مد ريد، در این دوره آمابزرگ باشها  سایر مولفه
هرچه . شود پیشرو مربوط تعیین می مد کمک د که بهندار

 تغییرات تر است و غالب قوي مد تر باشد بزرگ تفاوتاین 
پراسنجی با این ویژگی، در طول دوره عمده سالانه براي 

نتایج حاصل از .  پراکندگی کمتري دارد،آماري تعیین شده
PCAدر شهرستان در این دوره آماري،  کهدهد  نشان می 

هاي میانگین روزانه؛ رطوبت نسبی، فشار بخار  یزد، پراسنج
 -1هاي  شکل(غالب هستند  مد آب، فشار و دما داراي

مقادیر میانگین روزانه پراسنج  ). و-1 و  ج-1 ب، -1الف، 
 اقلیم گرم و خشک به علتبارش در این دوره آماري، 

اي  ملاحظه  ، تغییرات قابل و کمبود بارندگیشهرستان یزد
ها در  پیشرو و سایر مولفه مد ندارد، بنابراین بین مقدار ویژه
در مورد  .) د-1شکل (شود نمودار شکستگی ایجاد نمی

علت تغییرات  پیشرو به مد پراسنج میانگین روزانه تندي باد،
پراکنده تندي باد در روزهاي سال و عوامل دینامیکی 

 مد  این دوره آماريدر این شهرستان، درطی جو حاکم بر
   ).  ه-1شکل (غالب نیست 
 مقادیر ویژه و واریانس تجمعی شش پراسنج 1جدول 

معیار مقادیر ویژه و مقدار . دهد را نشان می بررسیمورد 
  هایی با  ها، مولفه هریک از پراسنج  براي   تجمعی واریانس

  

 
مولفه اول برحسب ) ج(مولفه اول برحسب مولفه دوم و ) ب(هاي اول، دوم و سوم در روزهاي سال  مولفه) الف(روزانه دما  مدهاي تغییرپذیري میانگین .2 شکل

  .براي ایستگاه منتخب) 2008 تا 1980( ساله 29مولفه سوم در دوره آماري 
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  . ولی براي میانگین روزانه فشار2 مانند شکل .3 شکل

دارند و درصد  تر از یک را نگه می مقدار ویژه بزرگ
دهنده توانایی   نشانمانده باقیهاي   از مولفههریکتجمعی 

آن مولفه در نمایش تغییرات پراسنج در این دوره آماري 
 هشت مولفه اول  کهدهد  نشان می1نتایج جدول . است

فشار بخار آب، سه مولفه اول رطوبت نسبی، سیزده مولفه 
ارش، اولین مولفه فشار و دما و یازده مولفه اول تندي اول ب

هرچه تعداد این . باد، شرایط معیارهاي ذکر شده را دارند

تر و  غالب نزدیک مد پیشرو به مد ها کمتر باشد، مولفه
  . ها کمتر است پراکندگی داده

  ، نمودارهاي قسمت الف، مقادیر 7 تا 2هاي  در شکل
 تعیین روند منظور بهي سال، سه مولفه اول را در روزها

غالب  مد پیشرو و در صورت وجود، مد تغییرات، بررسی
   بیشترین تغییرات را در این دوره   اول مولفه . دهد نشان می

  

 
  .میانگین روزانه رطوبت نسبی ولی براي 2 مانند شکل .4 شکل
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 .زانه فشار بخار آبمیانگین رو ولی براي 2 مانند شکل .5 شکل

  
یک  هیچ PCA   ریاضی بنابر ساخت. کند آماري تعیین می

 ، بنابراین مولفه دوم.ها با یکدیگر همبستگی ندارند از مولفه
نظر نگرفته پیشرو در  مد تر که دسته از تغییرات جزئی  آن

شکل (همانند نتایج آزمون اسکري . دهد است را نشان می
هاي میانگین روزانه؛ دما، فشار،  نجهاي اول پراس ، مولفه)1

هاي دوم و سوم  رطوبت نسبی و فشار بخار آب، از مولفه
 -4 الف، -3 الف، -2هاي  شکل(وضوح متمایز است  به

  ). الف5الف و 

منظور   به7 تا 2هاي  در نمودارهاي قسمت ب و ج شکل
ترتیب برحسب  هاي غیرمعمول، مولفه اول به شناسایی داده

با رسم این نمودارها . وم و سوم رسم شده استهاي د مولفه
وارد مجموعه  گوناگون هاي علتهاي نامأنوس، که به  داده
 از هریکدر . ندشو  میاند، مشخص  هاي ورودي شده داده

  .اند ها در یک ناحیه متمرکز شده نمودارها، اکثر داده
 ها دارند هایی که فاصله بیشتري نسبت  به سایر داده داده    

  

  
  . میانگین روزانه تندي باد ولی براي2مانند شکل  .6شکل
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  . میانگین روزانه بارش ولی براي2مانند شکل  .7شکل

  
ویژه  ها، به این داده. شوند  داده نامأنوس تلقی میدرحکم

  سببغالب دارند، ممکن است به مد هایی که براي پراسنج
ار گرفتن  و یا قرگوناگون هاي علتها به  خطا در ثبت داده

هاي  خاص یا دوره جوي برخی از روزهاي سال در شرایط
هاي نامأنوس  اگر تعداد داده. تغییر اقلیم، ایجاد شده باشند

دهد  تاثیر قرار می   را تحتANNزیاد باشد، روند آموزش 
در پژوهش . شود و باعث کاهش دقت و عمومیت آن می

 با ها  دادههاي نامأنوس اندك است و حاضر، تعداد داده
 .اند گیري از روزهاي قبل و بعد، جایگزین شده  میانگین
، واریانس تجمعی و ضرایب همبستگی مقادیر 2جدول 

 ANNها را با هدف  پیشرو هریک از پراسنج مد ویژه
، میانگین ANNدر پژوهش حاضر، هدف . دهد نشان می

 82پیشرو دما  مد مقدار واریانس تجمعی .ست اروزانه دما
 ساله نمایش 29 پراکندگی دما را در یک دوره درصد از

  .غالب دارد مد دهد و می
بینی دما، انتخاب سري زمانی  بنابراین براي پیش

 زیادغالب و ضریب همبستگی  مد هایی که داراي پراسنج
توجه به . رسد نظر می  هستند، مناسب بهANNبا هدف 

پیشرو دما و فشار با  که مد دهد ، نشان می2جدول 

ه دوره نمایند درصد، 77 و 82ترتیب  اریانس تجمعی بهو
همچنین ضریب همبستگی . آماري این دو پراسنج هستند

).  درصد93 و 95ترتیب  به( با هدف دارند بزرگی
پیشرو رطوبت نسبی و فشار بخار  مد واریانس تجمعی

ري نسبت به دو پراسنج قبلی دارند ت آب، مقادیر کوچک
هاي خام این دو پراسنج  دادهدهد  می  نشان  اینکه

ترتیب  که به آنها  مولفه اولحال بااین. تر هستند پراکنده
 درصد از تغییرات دوره آماري این 28 و 55 نماینده
 با هدف نسبت بزرگی بهها است، ضریب همبستگی  پراسنج

مولفه اول پراسنج تندي ).  درصد86 و 92ترتیب  به(دارد 
ها در طی روزهاي سال  دادهعلت پراکندگی شدید   باد به

 درصد از 14 قادر به نمایش گفته، پیشو در دوره آماري 
روند تغییرات و جزئیات پراکندگی این پراسنج در سال 

غالب دارد،  مد ANN هدف اینکهبا توجه به .  است
غالب ندارد،  مد ضریب همبستگی آن با پراسنجی که

 42، 2ول با توجه به جد.  مقدار کوچکی باشددبای می
، ANN اول تندي باد و هدف  درصد همبستگی بین مولفه

  هاي خام بارش به مقادیر داده. کند این موضوع را تایید می
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عیارهاي ارزش ویزه و منظور ارزیابی م هاي تندي باد، دما، فشار، بارش، رطوبت نسبی و فشار بخار آب به  مقادیر ویژه و واریانس تجمعی پراسنج.1 جدول
  .واریانس تجمعی

    فشار بخار آب  رطوبت نسبی  بارش  فشار  دما  تندي باد
  شماره
  مولفه

  
مقدار 
  ویژه

واریانس 
واریانس   مقدار ویژه  تجمعی

  تجمعی
  مقدار
  ویژه

واریانس 
  تجمعی

  مقدار
  ویژه

واریانس 
  تجمعی

  مقدار
  ویژه

واریانس 
  تجمعی

مقدار 
  ویژه

واریانس 
  تجمعی

1 1389/4 1427/0 0406/24 8289/0 3647/22 7711/0 1727/2 0749/0 6500/16 5553/0 0896/8 2889/0 

2 4695/1 0506/0 6684/0 0230/0 9538/0 0328/0 8420/1 0635/0 8300/1 0610/0 7614/1 0629/0 

3 3330/1 0459/0 5436/0 0187/0 5284/0 0182/0 7192/1 0592/0 2292/1 0409/0 6793/1 0599/0 

4 2849/1 0443/0 3491/0 0120/0 4134/0 0142/0 5906/1 0456/0 9674/0 0322/0 3024/1 0465/0 

5 2428/1 0428/0 3237/0 0111/0 3860/0 0133/0 5579/1 0107/0 8494/0 0283/0 2513/1 0446/0 

6 1891/1 0152/0 3078/0 0106/0 3343/0 0115/0 4599/1 0127/0 7812/0 0260/0 1112/1 0396/0 

7 1415/1 0410/0 2912/0 0100/0 3098/0 0106/0 3386/1 0548/0 6627/0 0220/0 0688/1 0381/0 

8 1065/1 0393/0 2584/0 0089/0 2911/0 0100/0 2844/1 0537/0 6223/0 0207/0 0245/1 0365/0 

9 0685/1 0176/0 2525/0 0087/0 2750/0 0094/0 2490/1 0503/0 6047/0 0201/0 9503/0 0339/0 

10 0630/1 0181/0 2248/0 0077/0 2601/0 0089/0 1265/1 0170/0 5656/0 0188/0 8686/0 0310/0 

11 0285/1 0381/0 1964/0 0067/0 2580/0 0088/0 1174/1 0191/0 4857/0 0161/0 8505/0 0303/0 

12 9712/0 0366/0 1840/0 0063/0 2364/0 0026/0 0517/1 0195/0 4515/0 0150/0 7225/0 0083/0 

13 9468/0 0368/0 1726/0 0059/0 2242/0 0025/0 0379/1 0461/0 4261/0 0142/0 6945/0 0094/0 

14 9381/0 0354/0 1299/0 0044/0 2171/0 0081/0 9963/0 0442/0  4093/0 0136/0 6453/0 0258/0 

15 9018/0 0193/0 1169/0 0040/0 1958/0 0077/0 9410/0 0430/0 3825/0 0127/0 6381/0 0248/0 

16 8289/0 0200/0 1041/0 0010/0 1807/0 0074/0 9351/0 0218/0 3343/0 0033/0 5892/0 0111/0 

17 8148/0 0334/0 0915/0 0035/0 1773/0 0030/0 8707/0 0230/0 3194/0 0111/0 5661/0 0118/0 

18 7716/0 0326/0 0869/0 0014/0 1590/0 0067/0 8448/0 0247/0 2825/0 0106/0 5498/0 0127/0 

19 7409/0 0323/0 0821/0 0017/0 1469/0 0062/0 7766/0 0267/0 2714/0 0046/0 4828/0 0139/0 

20 7276/0 0310/0 0762/0 0016/0 1375/0 0061/0 7698/0 0265/0 2646/0 0048/0 4549/0 0137/0 

21 6973/0 0217/0 0733/0 0019/0 1358/0 0034/0 7180/0 0291/0 2535/0 0055/0 4245/0 0151/0 

22 6715/0 0285/0 0689/0 0031/0 1287/0 0054/0 6696/0 0300/0 2182/0 0059/0 3901/0 0162/0 

23 6685/0 0280/0 0671/0 0029/0 1249/0 0037/0 6348/0 0385/0 2026/0 0064/0 3855/0 0172/0 

24 6306/0 0230/0 0616/0 0021/0 1122/0 0038/0 5682/0 0388/0 1943/0 0067/0 3563/0 0230/0 

25 5824/0 0231/0 0563/0 0028/0 1086/0 0050/0 5543/0 0322/0 1774/0 0072/0 3313/0 0227/0 

26 5613/0 0266/0 0503/0 0026/0 0985/0 0043/0 4932/0 0324/0 1662/0 0094/0 3127/0 0210/0 

27 5267/0 0240/0 0488/0 0025/0 0897/0 0044/0 3683/0 0343/0 1453/0 0084/0 2646/0 0196/0 

28 5104/0 0250/0 0407/0 0023/0 0756/0 0046/0 3104/0 0362/0 1408/0 0090/0 2325/0 0202/0 

29 4924/0 0246/0 0332/0 0020/0 0701/0 0045/0 2982/0 0355/0 1383/0 0071/0 2178/0 0168/0 

  
 تقریباً در اکثر ،ک شهرستان یزدعلت اقلیم گرم و خش

 در نتیجه طبیعی است که استروزهاي سال برابر صفر 
 ساله نیز واریانس تجمعی 29مولفه اول آن در یک دوره 

 ، با هدف شبکه آننزدیک به صفر و ضریب همبستگی
  . باشدکوچک

 گیري  تیجهن    4

انتخاب در گام نخست تر بیان شد،   که پیشطور همان
توان دنبال کرد؛   می کلی رارهیافتدو  ANNورودي 
 موردنظر استفاده از مقادیر سري زمانی هدف -اول رهیافت
کارگیري   یافتن و به- دومرهیافتهاي گذشته و  در سال
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در .  رابطه خطی یا غیرخطی دارند،هایی که با هدف پراسنج
 دوم و مجموعه رهیافتپژوهش حاضر، با گزینش 

دماي سال  (ANN مرتبط با هدف هاي هایی از پراسنج داده
و  ) 2008 تا 1980( ساله 29، در یک دوره آماري )2009

هاي منتخب مورد  ، جزئیات دادهPCAپس از کاربست 
در نگاه اول ممکن است، انتخاب . بررسی قرار گرفت

 در این دوره آماري، 2009هاي قبل از  هاي دما در سال داده
بینی  تگی، در پیشبا داشتن بیشترین مقدار ضریب همبس

اما در بررسی جزئیات  نظر برسد  بهترین گزینه به،هدف
روند تغییرات که به علت فرایندهاي دینامیکی و 

 دقت کافی ها ، این دادهشوند ی ایجاد میترمودینامیک
ی سایر هاي اصل  در کنار مولفهاینکهمگر  ؛ندارند

ا ب بزرگی ضریب همبستگی آنها پیشرو مد هایی که پراسنج
هاي دما،  بنابراین علاوه بر داده. دما دارد، قرار بگیرند

هاي  ، رطوبت نسبی و فشار بخار آب در سالهاي فشار داده
  .   براي ورودي مناسب هستند2008 تا 1980

هاي باد و بارش ضریب همبستگی کوچکی با  پراسنج
علت رابطه غیرخطی این    دارند اما بهANNهدف 
هلتون،  (نظر کرد صرف آنها توان از ها با دما نمی پراسنج
 رسایها به همراه  این پراسنج. )1986؛ پدلاسکی، 2004

هاي هواشناختی در فرایندهاي دینامیکی و  پراسنج
کنند و در  با دما ارتباط پیدا می جوي ترمودینامیکی

سال بر تغییرات روزانه، ماهانه و فصلی آن اثر  یک
ل مفهوم فصل تر و سا مقادیر بارش در یک. گذارند می

 تغییرات در همچنین. نماید  تفهیم میANNخشک را براي 
را در این منطقه  جو ، دینامیک حاکم برمقادیر تندي باد

 تعریف ANNپیچیده براي  هاي لهمعادبدون توجه به 
 طی فرایند آموزشی، تابع بین این ANNکند تا  می

هاي  ه از دادهازطرفی استفاد. ها را با دما تقریب بزند پراسنج
خام یک دوره آماري دو پراسنج اخیر در فرایند آموزشی، 

بینی هدف منحرف   را از مسیر خود در پیشANNتواند  می
هاي  ، پراسنجPCA با توجه به نتایج حاصل از همچنین. کند

 بنابراین استفاده از یک .غالب ندارند مد ،بارش و تندي باد
سال  وزانه دما در یکبینی ر براي پیشآنها دوره آماري 

توان از  براي رفع این مشکل می. رسد نظر نمی صحیح به
  استفاده کرد که2009ها در سال  راسنجمقادیر این پ

 اول در گام نخست انتخاب ورودي با رهیافتکمک  به
براي پراسنج بارش که . پذیر است قبولی امکان  دقت قابل

 مقادیر يگذار جايمقادیر کوچکی در طی سال دارد، با 
توان روزهاي خشک و تر را تعیین و این  صفر و یک، می

 براي 2009متغیر جدید را به همراه مقادیر تندي باد در سال 
   . انتخاب کردANNورودي 

 سبب کاهش ابعاد داده،  PCAکاربستازآنجاکه 
دهاي تغییرپذیري متغیرهاي ورودي، از بین بردن استخراج م

هاي غیرمعمول   و حذف دادههاي خام همبستگی بین داده
 و PCAکمک  رود، بتوان به  انتظار می بنابراین،شود می

هاي ورودي  بدون استفاده از روش سعی و خطا بهترین داده
   . انتخاب کردANNرا براي 

 
 
  
  
ها  پیشرو پراسنج مد  مقادیر واریانس تجمعی و ضریب همبستگی.2جدول

  .با هدف شبکه عصبی
  پراسنج

معیار 
ابیارزی  

فشار 
بخار 
 آب

رطوبت 
 نسبی

 دما فشار بارش
تندي 
 باد

واریانس 
 تجمعی

28/0  55/0  07/0  77/0  82/0  14/0  

ضریب 
 همبستگی

86/0  92/0-  07/0-  93/0  95/0  42/0-  
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  منابع
 ،.نگهبان، الف و ،.، تابش، م.علیشاهی، م  شیخ،.آزاده، آ

بود عمومیت پردازش بر به هاي پیش  تاثیر روش،1390
،  مجله علوم پایه و کاربردي:هاي عصبی مصنوعی هشبک

6 ،570-580 .  
، قائمی، .، ساري صراف، ب.جهانبخش، س، .پوراصغر، ف

بندي رژیم بارش در نیمه  پهنه، 1392 ،.، و تدینی، م.ه
 .46-27 ،44 ،ریزي نشریه جغرافیا و برنامه: جنوبی ایران

 اسبراسنی دما بی  پیش،1386، .، و محبی، ز.حیاتی، م
 مجله علوم کاربردي جهانی، :رهیافت شبکه عصبی

2)6( ،613-620 . 
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 مجله علوم و فنون :ماهواره نوا و مدل شبکه عصبی
 .364-357، 42کشاورزي و منابع طبیعی، 

 بررسی الگوهاي ،1390، .ب.  مو بهیار،، .فتاحی، ا
گیر در استان چهارمحال هاي فرا سینوپتیکی خشکسالی

-17071، 2 فصلنامه تحقیقات جغرافیایی، :و بختیاري
17093. 

، و هزارجریبی، .، حسام، م. مساعدي، الف،.قبائی سوق، م
پردازش پارامترهاي   ارزیابی تاثیر پیش،1389، ، .الف

با استفاده از ) ANN(ی مصنوعی ورودي به شبکه عصب
منظور  هاي رگرسیون گام به گام و گاماتست به روش

نشریه آب و : تر تبخیر و تعرق روزانه مین سریعتخ
 .624-610، 3خاك، 

 ،.الف.  جنگی، عو، .، سردشتی، م.ضیائیان، پ، .قنواتی، ع
 آشکارسازي تغییرات مورفودینامیک با استفاده ،1386

هاي اصلی   از دور و تحلیل مولفههاي سنجش از داده
)PCA ( و منطق فازي)Fuzzy-Logic( ، مطالعه

هاي جغرافیایی،   پژوهش:موردي، حوضه آبخیز طالقان
62 ،41-53.  

، 1392، .ح. ، و معماریان، م.م. ، میررکنی، س.کاویانی، م
هاي ورودي بر  پردازش داده هاي پیش تأثیر روش

اولین شده در ارائه : خروجی شبکه عصبی مصنوعی
 بهمن، 2 – دي 30کنفرانس فیزیک محاسباتی ایران، 

  . ، تهراندانشگاه تربیت دبیر شهید رجایی
هاي اساسی و  هاي تحلیل مولفه روش ،1389 ،.محدث، ف

استخراج شاخص قیمت : بررسی عوامل، مطالعه موردي
 .7-2هاي اقتصادي،  مجموعه پژوهشها،  دارایی

 ، ،. ابراهیمی، مو، .، صدري، س.فابراهیمی، ال، .مشاري، ا
هاي آموزشی شبکه عصبی و   پالایش داده،1388

مدت  ینی کوتاهب بررسی تاثیر آن در کاهش خطاي پیش
هاي عددي در مهندسی،  روش: هاي قدرت بار سیستم

2 ،67-79. 

 ،1391 ،. نخائفی،، و . هآبختی گروسی،، .ح. موسوي، س
هاي اصلی،   مولفهیلرفتارشناسی اقلیمی بر مبناي تحل

 : هاي کردستان و کرمانشاه  استانمطالعه موردي،
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