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 چکیده
 هاماهیباعث بروز تنش در  ییدما ییراتدارد. تغ یآب ارتباط تنگاتنگ ینها با دماآ یهرشد و تغذ یسم،خونسرد هستند و متابول یواناتیها حیماه

 داتیمشاه یهاپژوهش به کمک داده ینموضوع، در ا یت. با توجه به اهمشودمیها آنتحمل  یهاستانهآها به هنگام گذر از یماریب یوعش و بعضاً

و  یشینهب یدما یرهای، متغ1398تا آبان ماه سال  1396خرداد  یمربوط به بازه زمان یلان،رشت در استان گ یکشاورز یهواشناس یستگاهروزانه ا

 ی،مصنوع یشبکه عصب هایروشمنظور،  ینا یشد. برا یمدلساز ینماش یادگیریبا استفاده از چند روش  یگرماب یاناستخر پرورش ماه ینهکم

 یجمورد استفاده قرار گرفتند. نتا یمجموعه پرورش ماه یک یاستخرها ینهو کم یشینهب یدما یمدلساز یبرا ی،و جنگل تصادف یانگراد قویتت

 یانگینم یشه)با ر یشبکه عصب ینه،کم یدما یمدلساز یشده، نشان داد برا یریگاندازه یهابا داده هایافتره ینعملکرد ا یابیآمده از ارز به دست

(  95/0 یو همبستگ 61/1مربعات  یانگینم یشه)با ر یمدل جنگل تصادف یشینه،ب یدما یمدلساز ی( و برا92/0 یو همبستگ 93/1 بعاتمر

 ی،هواشناس بینییشروزانه پ هایاستفاده از دادهتوان با یم یشنهادیپ یهابا کاربست مدل یشتر،ب یقهستند. در صورت تدق یشتریدقت ب یدارا

را با توجه به  یمقتض یریتینمود و در صورت لزوم اقدامات مد ینیبیشپ یاناستخر پرورش ماه یرا برا ینهو کم یشینهب ی، دمادیبه عنوان ورو

  شده انجام داد. بینییشپ ییدما یطشرا

یان گراد یتیروش تقو ی،جنگل تصادف ی،شبکه عصب بینی،یشپ ین،ماش یادگیری ی،گرماب یماه :یدهای کلیواژه

 1234مقدمه
یکی ار پارامترهای مهم در رشد و پرورش ماهیان دما 

در پرورش  مؤثرعامل  نیدما، اولتوان گفت است. در واقع می

 ندیآب، در فرا یدما اثر. باشدیم انیآبز ینگهدار ایو 

و جذب مواد  هیبازده تغذ، تنفس زانیم لیاز قب کیولوژیزیف

تا  یافزایش دما. است مؤثرمثل  دیرفتار و تول، رشدیی، غذا

 یهاکنشواباعث دو یا سه برابر شدن  درجه عموماً 10

نیاز  دلیل،به همین  ،گرددیم یو فیزیولوژ یشیمیایویب

 
 یمو علوم جو، پژوهشکده اقل یپژوهشگاه هواشناس یعلم یاتعضو ه 1

  یرانمشهد، مشهد، ا یشناس

 (pakdaman.m@gmail.com)*نویسنده مسئول: 
 یلان گ یکشاورز یهواشناس یقاتکارشناس مرکز تحق 2

 بر. باشدمیتر از آب سرد یاکسیژن محلول در آب گرم بحران

دمای آب بر  Mohammadi et al., (2018)اساس نتایج 

ته و کاهش دما داری داشمتابولیسم ماهی نازك تأثیر معنی

موجب کاهش میزان متابولیسم استاندارد و افزایش دما موجب 

 تأییدافزایش میزان آن در ماهی نازك گردید. چنین روندی در 

 یبرا تأثیر دمای محیط بر متابولیسم موجودات خونسرد است.

 نهیمحدوده به کی نیو همچن ن،ییحد بالا و پا ،یهر گونه ماه

 یدما، را یرشد ماه یمناسب برا یرشد وجود دارد. دما یبرا

خارج از  ،آب یدما کهیدرصورت نامند.یاستاندارد م یطیمح

 یلان استان گ یهواشناس یقاتگروه مطالعات و تحق یسرئ 3
 یقاتجنوب کشور، مؤسسه تحقهای آب یپروریعضو پژوهشکده آبز 4

اهواز،  ی،کشاورز یجآموزش و ترو یقات،کشور، سازمان تحق یلاتیعلوم ش

 یرانا
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 نیکه ا د،ینمایفشار م جادیا یباشد در ماه نهیمحدوده به

 به عنواندما . گذار استتأثیرمثل  دیتول و رشد ،هیتنش بر تغذ

حیات آبزیان یکی از پارامترهای فیزیکی آب نقش مهمی در 

 Brett and Groves., 1979; Beitinger andدارد )

Lutterschmidt., 2011های جاری معمولاً بر(. دمای آب 

روز و همچنین بین مناطق حسب فصل و در طول شبانه

علت نوع اقلیم، ارتفاع، وسعت پوشش گیاهی ه مختلف ب

های زیرزمینی تغییر حاشیه رودخانه و میزان ورودی آب

(. در کنار عوامل طبیعی مذکور، Welch, 1999) کندمی

هم زدن رژیم حرارتی  های حرارتی نیز در برآلودگی

 ,Nordell) دارند ایهای آبی نقش قابل ملاحظهاکوسیستم

(. آلودگی حرارتی به هرگونه تخلیه آب گرم حاصل از 2003

های تولید برق، جمله نیروگاه های مختلف ازفعالیت

 یا هادریاچه ها،رودخانه به غیره و ایهسته هاینیروگاه

لاق ات گردد، آب دمای نامناسب تغییرات به منجر که سواحل

(. به هرحال، باتوجه به تعداد Moore, 1958) شودمی

ها، وجود چنین در کشور و میزان فعالیت آن فعالهای نیروگاه

مدت )حتی تغییرات طولانی هایی دور از ذهن نیست.آلودگی

گردد تا جانداران مدت( در دمای محیط موجب میوتاهک

های متفاوتی جهت مقابله با تغییرات دمایی از خونسرد پاسخ

موجوداتی خونسرد  به عنوانخود نشان دهند. اغلب ماهیان 

توانند دمای بدن خود را متفاوت از دمای محیط اطراف نمی

تأثیر قابل تواند حفظ نمایند و بنابراین تغییر در دمای آب می

توجهی بر آنها داشته باشد و حتی در پراکنش و فراوانی آنها 

 ;Beitinger and Bennett, 2000) نیز تأثیرگذار باشد

Rastogi, 2007; Sarma et al 2010این، دمای آب  (. علاوه بر

در تعیین محدوده بالا و پایین متابولیکی آبزیان نقش مهمی 

(. درنتیجه هرگونه تغییر Kieffer et al, 2014) کندرا ایفا می

 در دمای آب بر رفتار، مهاجرت، فرایندهای متابولیکی، تولید

 ,Fry) مثل، رشد و سرانجام بقای آبزیان تأثیرگذار است

(. دمای آب اثرات قابل توجهی بر فرایندهایی مانند 1971

های میزان متابولیسم دارد اما میزان این تأثیر بین گونه

این، تأثیر تغییرات دمایی بر  مختلف متفاوت است. علاوه بر

متابولیسم ماهی باتوجه به ایجاد سازگاری یا بروز ناگهانی آن 

 (.Kieffer and Wakefield, 2009) بسیار متفاوت خواهد بود

ازجمله بارزترین پاسخ موجودات خونسرد نسبت به کاهش 

است که به نوبه  تفاوتیحالی و بیدمای آب، کاهش اشتها، بی

. شودخود سبب کاهش میزان متابولیسم معمول در آنها می

، تأثیر دما بر تحرك ماهی و همچنین میزان علاوه بر این

های قلبی نیز کاملاً مشخص شده ها و ماهیچهفعالیت آنزیم

(. کاهش فعالیت خود بخودی Tuckey et al , 2012) است

 ده استماهی همگام با کاهش دما نیز گزارش ش

(Castonguay and Cyr, 1998 بروز چنین رفتاری موجب .)

دنبال آن ه گردد ماهی انرژی کمتری را صرف نماید و بمی

 ,Farrell) کاهش پیدا خواهد کرد آننیازهای متابولیکی 

 به عنوانهای متابولیکی که (. در جانداران خونسرد پاسخ2011

ی خطی یا شوند همبستگمیزان مصرف اکسیژن شناخته می

دهند و علت آن تأثیر مستقیم دما بر نمایی را با دما نشان می

 ,Guderley) های درگیر استهای کینتیکی آنزیمواکنش

های (. لذا همسو با تغییرات دمایی میزان فعالیت آنزیم2004

 درگیر، بدنبال آن میزان مصرف اکسیژن تغییر خواهد کرد.

Zarafshani and Amirian (2018) یریپذبیآس بررسی به 

و نشان  یی پرداختندوهوانسبت به مخاطرات آب پرورانیآبز

 راتییتغ نیغبار مهمتر و ترشدن هوا و گردگرم ،یآب کم دادند

 Mousavi Dehبر پرورش آبزیان هستند.  مؤثریی وهواآب

Mordi et al., (2018) و  لاتیش یرو یمیاقل راتییتغ تأثیر

 بررسی کردند و نشانرا  سازش با آن یو راهکارها یپروریآبز

گذارند یم تأثیر یپروریآبز یکه بر رو یمیاقل راتییتغ دادند

 ا،یسطح آب در شینفوذ آب شور، افزا ،یجهان شیشامل گرما

 راتییگردش، تغ یدر الگوها رییتغ ،یانوسیاق داتیکاهش تول

استرس  ،ییآب و هوا دیشد یدادهایدر مونسون و وقوع رو

، یداخل یهاآب یکیدرولوژیه یهامیدر رژ راتییآب، تغ

داران و پرورش بر مزرعه یاجتماع اتراثها، یماریب شیافزا

 انیخوراك آبز نیمأبر ت تأثیر و یستیبر تنوع ز تأثیردهندگان، 

دمای آب مدلسازی با توجه به مطالب فوق،  باشد.یم یپرورش

تواند در نگهداری بهینه ماهیان و در قبول میبا دقت قابل 

باشد.  مؤثرنتیجه افزایش کارآیی استخرهای پرورش ماهی 

دمای آب استخر وجود دارد مدلسازی متعددی برای  هایروش

یادگیری ماشین به دلیل توانایی بالا  هایروشکه در این بین 

های با ساختار غیرخطی، از در مواجهه با حجم انبوه داده

صورت ه ها باهمیت بسزایی برخودار هستند. لذا از این روش

استفاده  آب و هواییپارامترهای مختلف مدلسازی گسترده در 
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از  Pakdaman et al., (2022)به عنوان مثال  .شودمی

بینی گروهی چند مدلی یادگیری ماشین، در پیش هایروش

فاده رگرسیونی است مسألهماهانه بارش ایران، به عنوان یک 

نمودند. طبق نتایج این مقاله، شبکه عصبی و جنگل تصادفی 

در مقایسه با درخت تصمیم و ماشین بردار پشتیبان، نتایج 

 Pakdaman et al., (2022)بهتری را فراهم نمودند. همچنین 

بینی پدیده رعد و برق یادگیری ماشین برای پیش هایروشاز 

بندی استفاده نمودند. طبق نتایج طبقه مسألهبه عنوان یک 

، درخت تصمیم در مقایسه با شبکه عصبی پژوهشاین 

 هایروشعلاوه بر استفاده از عملکرد بهتری داشته است. 

بینی پارامترهای هواشناسی، از این یادگیری ماشین در پیش

واشناسی کشاورزی نیز های مختلف هها در بخشالگوریتم

 Momenpour et al., (2023)به عنوان مثال  .شودمیاستفاده 

های در تخمین عملکرد محصول نخود با استفاده از شاخص

یادگیری ماشین  هایروشدر کرمانشاه، از  کشاورزی-اقلیمی

یادگیری  هایروشاز  Afzali et al,. (2018)استفاده نمودند. 

یزان اکسیژن محلول در آب بینی مماشین برای پیش

سه روش  پژوهشاستخرهای ماهی استفاده نمودند. در این 

مختلف شبکه عصبی مصنوعی، ترکیب شبکه عصبی با 

فازی مورد آزمایش قرار -الگوریتم ژنتیک و سیستم عصبی

فازی بهترین تخمین را ارائه -مدل سیستم عصبی و گرفت

یادگیری ماشین  هایروشاز  Pakdaman et al., (2022). کرد

بینی ماهانه بارش در جنوب غرب آسیا استفاده برای پیش

نمودند. با توجه به بررسی مطالعات پیشین در این مقاله سه 

روش تقویتی گرادیان، شبکه عصبی مصنوعی و جنگل 

تصادفی برای مدلسازی دمای استخر پرورش ماهی مورد 

 گیرد.ارزیابی قرار می

 هامواد و روش
یادگیری ماشین مورد استفاده در  هایروشدر این بخش 

یادگیری  هایروش .شودمیاین مقاله به اختصار شرح داده 

انفرادی  هایروشتوان به بندی میماشین را در یک نوع دسته

 (.Breiman, 2001) بندی نمودگروهی تقسیم هایروشپایه و 

روش پایه جای استفاده از تنها یک ه گروهی، ب هایروشدر 

 
1 Boosting 

ها را بر مجموعه داده )و یا انفرادی، تعداد زیادی از این روش

ها( اعمال کرده و نتیجه نهایی، از هایی از دادهزیرمجموعه

آید. لذا یکی از پارامترهای دست میه افزایی نتایج جزئی بهم

ها، تعیین تعداد مهم و قابل تنظیم در این الگوریتم

تفاده در آنهاست. در این بخش، دو های پایه مورد اسالگوریتم

روش گروهی روش تقویتی گرادیان و جنگل تصادفی و نیز 

روش پایه انفرادی شبکه عصبی پرسپترون چند لایه معرفی 

. در این الگوریتم نیز تعداد لایه های شبکه، تعداد شوندمی

های هر لایه مخفی، و نیز نوع تابع فعالیت شبکه و نرون

بکه عصبی از جمله مهمترین پارامترهای الگوریتم آموزش ش

قابل تنظیم برای شبکه عصبی هستند. شایان ذکر است که 

یادگیری  هایروشها از میان انبوه انتخاب این الگوریتم

ماشین به دلیل توانایی بالای آنها در تقریب پارامترهای 

مقاله  نیدر اهواشناسی است که در پیشینه نیز ذکر گردید. 

 یبرا scikit-learnو کتابخانه  تونیپا یسینامه نواز زبان بر

آنها و  یپارامترها میتنظ ،یریادگی هایتمیالگور یساز ادهیپ

. دیبه داده آزمون و آموزش استفاده گرد هاداده میتقس زین

توابع آماده  زین هاداده ینرمالساز یکتابخانه برا نیا نیهمچن

 مورد استفاده قرار گرفتند. مقاله نیدارد که در ا

 روش تقویتی گرادیان-الف

است که  نیماش یریادگیروش  کی انیگراد یتیروش تقو

 نی. اشودمیاستفاده ی بندو طبقه ونیحل مسائل رگرس یبرا

است که به صورت  فیضع یهامدل یسر کیاز  یبیمدل ترک

ه ساخته شده است، ب یقو ییمدل نها کی جادیا یبرا یتناوب

از  یادر قالب مجموعه را ینیبشیمدل پ کیکه  یطور

 که معمولاً دهدیم ارائه فیضع یگروه ینیبشیپ یهامدل

 ,Piryonesi, 2020; Hastieهستند ) میتصم یهادرخت

 Breimanاز مشاهدات  انیگراد یتیروش تقو دهی(. ا2009

 کیبه عنوان  توانیرا م 1تیتقو نکهیبر ا یمبن (2001)

 ریمناسب تفس نهیتابع هز کی یبر رو یسازنهیبه تمیالگور

(. پس از آن Breiman, 1997کرد، سرچشمه گرفته است )

توسط  متعاقباًمختلفی  انیگراد یتیتقو یهاتمیالگور

Friedman (1999)یتیتقوروش  تریکل دگاهی، همزمان با د 

توسعه داده  Mason et al., (1999)توسط  یتابع انیگراد
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دو این (. در Friedman, 1999; Mason, 1999شدند )

 یهاتمیبه عنوان الگور یتیتقو یهاتمیالگور دگاهید، پژوهش

معنا که  نیشدند. به ا یمعرف یتکرار یتابع انیکاهش گراد

 ان،یگرادمنفی تابع در جهت  کیبا انتخاب مکرر  هاتمیالگور

 دگاهی. دکنندیم نهیبه یتابع یرا در فضا نهیتابع هز کی

در  یتیتقو یهاتمیبه توسعه الگور یتابع انیگراد یتیتقو

 ونیو آمار، فراتر از رگرس نیماش یریادگی یهااز حوزه یاریبس

 تمیالگور یسازادهیپ یبرا منجر شده است. یبندو طبقه

که در  GradientBoostingRegressorاز تابع  تقویت گرادیان

 .دیموجود است استفاده گرد scikit-learnکتابخانه 

 روش جنگل تصادفی-ب

بار توسط  نیاول یکه برا 1(RF) یتصادف یهاجنگل

Breiman, (2001) یشدند به طور گسترده برا شنهادیپ 

 RF. شوندمیاستفاده  ییایمختلف جغراف یرهایمتغ ونیرگرس

درخت  نیکه از چند ماشین است یریادگی یروش گروه کی

کند  جادیا دقتاز  یینرخ بالا تواندیشده و م لیتشک میتصم

 جینتا عیبا تجم دیجد یهاداده ینیبشیو عملکرد آن در پ

(. Hengl et al., 2018) شودمی نییتمام درختان تع

 یهانمونه یبه دو جنبه انتخاب تصادف RF در یسازیتصادف

 یو انتخاب تصادف نگیبگ قیدرخت از طر کی یبرا یآموزش

انشعاب در  یهایژگی، به عنوان وکنندهینیبشیپ یرهایمتغ

 Merghadi et al., 2020; Yoo) شودمیهر گره درخت، منجر 

et al., 2018 .)تیتبع 2نگیبگ یاز مراحل اصل یتصادف جنگل 

 میدرخت تصم تمیاز الگور هیپا یبندساخت طبقه یکرده و برا

 یریگاز نمونه نگیدر بگ نکهی. علاوه بر اکندمیاستفاده 

جنگل  ،شودمیاستفاده  تیبه اکثر یدهیأاسترپ و ربوت

در ساخت مجموعه  یتصادف یژگیو یاز انتخاب فضا یتصادف

. کندمیاستفاده  هیبند پابالا بردن تنوع طبقه یبرا یریادگی

 شیکه در برابر مشکل ب شودمیسبب  RFبودن  یتصادف

 یکه در برخورد با ناهمگن یبرازش مقاوم باشد. جنگل تصادف

 ریپذو انعطاف دوارکنندهیام اریبس ییایجغراف یهاطیدر مح

 اربردک اریبس یو زمان یمکان یرهایمتغ ینیبشیپ یاست، برا

برای  (.Hengl et al., 2018; Yoo et al., 2018دارد )

 
1 Random Forest (RF) 
2 Bagging: Bootstrap Aggregating 

سازی الگوریتم جنگل تصادفی از تابع پیاده

RandomForestRegressor  کتابخانه که درscikit-learn 

 استفاده گردید. ،موجود است

 شبکه عصبی مصنوعی-ج

 ینیبشیپ یبرا یمتفاوت شبکه عصب یهااز مدل

گسترده استفاده  به صورت یمیو اقل یمختلف جو یپارامترها

داشته باشد. از  یادیز اریبس لیدلا تواندیامر م نی. اشودمی

در  یعصب یهاشبکه یبالا ییبه توانا توانیم لیدلا نیجمله ا

و  لعادهافوق میبا حجم بالا، قدرت تعم یهامواجهه با داده

 یهامدل نیاز مهمتر یکیآنها اشاره نمود.  یریادگی ییتوانا

پرسپترون  یعصب یهامورد استفاده، شبکه یشبکه عصب

 یهاهستند. ثابت شده است که شبکه 3 (MLP) هیچندلا

با  وستهیتوابع پ نیتخم ییتوانا هیپرسپترون چندلا یعصب

پارامتر و  یادیتعداد ز یدر شبکه عصب دقت دلخواه را دارند.

 افتنی یهستند. برا میقابل تنظ یوزن وجود دارد که همگ

 کیاز  معمولاً ،یمجهول شبکه عصب یپارامترها نهیبه ریمقاد

 افتنی ندی. فرآشودمیاستفاده  یاضیر یسازنهیروش به

برازش شبکه به  یبرا ،یشبکه عصب یهاوزن نهیبه ریمقاد

 یریادگی ندیرآ. فنامندیم یشبکه عصب شها را آموزداده

 نیبه کمک ا مسألهاز مراحل مهم در حل  یکی یشبکه عصب

 یوعنرون مصن کی یابزار قدرتمند است. هر گره از شبکه عصب

 .شودمی فیتعر 1معادله نرون مطابق  یاضیاست. رابطه ر

(1) y = σ(∑ wixi + b)

i

 

 ای تیتابع فعال زین σو  اریبی xi ،b یوزن ورود wi در آن که

تابع  به صورتاین تابع  . عموماًتابع محرك نرون است

. برای پیاده سازی الگوریتم شبکه شودمیزیگموئید انتخاب 

 scikit-learnکتابخانه که در  MLPRegressorعصبی از تابع 

 موجود است استفاده گردید.

 های مورد استفادهداده

رشت در استان  یکشاورز یهواشناس ستگاهیا تیموقع

نشان داده  1ی گرمابی در شکل و استخر پرورش ماه لانیگ

های هواشناسی شامل داده مسألههای این شده است. داده

3 Multi-Layer Perceptron (MLP) 
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روزانه ایستگاه هواشناسی کشاورزی رشت در استان گیلان، 

بوده  1398تا آبان ماه سال  1396مربوط به بازه زمانی خرداد 

 است. 

 
رشت در  یکشاورز یهواشناس یستگاها یتموقع -1شکل 

 یگرماب یانو استخر پرورش ماه یلاناستان گ
Figure 1- Location of Rasht agrometeorology station 

(Guilan Province) and warm-water fish breeding 

ponds 
ها شامل دمای بیشینه، دمای متغیرهای ورودی الگوریتم

کمینه، شماره روز سال و میانگین دمای نقطه شبنم است و 

متغیرهای خروجی شامل دمای بیشینه و دمای کمینه استخر 

 جداگانه مدلسازی شدند. به صورتپرورش ماهی است که 

دمای بیشینه و دمای کمینه استخر پرورش ماهی که با 

روز از بازه  350حدود  ، برایشودمیگیری دماسنج اندازه

ثبت گردیده است.  1398تا آبان ماه سال  1396زمانی خرداد 

به منظور مدلسازی، دو مدل مختلف، یکی برای دمای بیشینه 

. در این مقاله شودمیو دیگری برای دمای کمینه آموزش داده 

درصد آنها برای آموزش  70ها برای آزمایش و درصد داده 30

های آموزش استفاده قرار گرفت. انتخاب دادهها مورد الگوریتم

برای ارزیابی عملکرد تصادفی انجام شد.  به صورتو آزمایش 

 پیشنهادی از سه شاخص ضریب همبستگی هایروش

(Cor)1( ریشه میانگین مربعات خطا ،RMSE) 2  و شاخص

استفاده  5تا  2های معادله به صورت 3 (NSE) ساتکلیف-نش

 .(Nash and Sutcliffe, 1970) شودمی

(2) NS=1-
∑ (Xi-Oi)

2n
i=1

∑ (Oi-O̅)2n
i=1

 

 
1 Correlation Coefficient (Cor) 
2 Root Mean Squared Error (RMSE) 

(3) RMSE =  √
∑ (Oi − Xi)

2n
i=1

n
 

(4) R =
∑ (Xi − X̅)(Oi − O̅)n

i=1

√∑ (Xi − X̅)2 ∑ (Oi − O̅)2n
i=1

n
i=1

 

به ترتیب مشاهدات و مقادیر مدل هستند  Xiو  Oiکه در آن 

مبین میانگین مشاهدات و میانگین مدل نیز به ترتیب  X̅و  O̅و 

 هستند. 

 
 ینماش یادگیریسه روش  یمدلساز یکل یشما -2شکل 

Figure 2- General famework of three machine 

learning algorihms 

 نتایج و بحث

های یادگیری سازی الگوریتمشد، برای پیاده بیانهمانطور که 

 ,.scikit-learn (Pedregosa et alافزاری ماشین از بسته نرم

نویسی پایتون استفاده گردید. این بسته ( در زبان برنامه2011

های متعدد یادگیری ماشین است. پس از شامل الگوریتم

اعمال سه روش یادگیری ماشین، شبکه عصبی، جنگل 

، نتایج مسألههای تصادفی و تقویت گرادیان بر روی داده

های آزمایش و آنها برای هر دو دسته داده ارزیابی عملکرد

 1ذکر شده است. با توجه به جدول  2 و 1آموزش در جداول 

که نتایج مربوط به مدل شبکه عصبی  شودمی مشاهده

پرسپترون چند لایه در مقایسه با دو روش دیگر برتری دارد. 

مربوط به یک شبکه عصبی دو لایه با به ترتیب  1نتایج جدول 

و الگوریتم  5 با معادله ReLUرون، تابع فعالیت ن 11و  7

 است. Adamآموزش 

(5) f(x)= {
x      if x>0

0     if x≤0
 

3 Nash–Sutcliffe efficiency (NSE) 
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 آموزش و یهاداده یبرا نهیکم یدما نیتخم جینتا-1جدول 

(، ضریب نش ساتکلیف Corشامل ضریب همبستگی ) شیآزما

(NSE(و ریشه میانگین مربعات خطا )RMSE) 

Table 1-Results for minimum temperature estimation 

for test and train datasets including Correlation 

Coefficient (Cor), Nash–Sutcliffe efficiency (NSE) and 

Root Mean Squared Error (RMSE). 

Cor NSE RMSE(°C) Method Data 
0.89 0.80 2.18 RF 

Test 0.92 0.84 1.93 MLP 
0.89 0.79 2.20 GB 
0.95 0.94 1.95 RF 

Train 0.94 0.85 1.82 MLP 

0.91 0.82 1.99 GB 

آزمون و خطا روی تعداد مختلف  به صورتها تعداد نرون

دست آمد. از سوی دیگر با توجه به پیشینه مورد ه نرون ب

انتخاب  Adamو الگوریتم   ReLUمطالعه ترکیب تابع فعالیت 

نتایج مربوط به مدلسازی دمای  (.Barbu, 2023گردید )

 ارائه شده است. 2بیشینه نیز در جدول 

 آموزش و یهاداده یبرا نهیشیب یدما نیتخم جینتا-2جدول 

(، ضریب نش ساتکلیف Corشامل ضریب همبستگی ) شیآزما

(NSE(و ریشه میانگین مربعات خطا )RMSE) 

Table 2-Results for maximum temperature estimation 

for test and train datasets including Correlation 

Coefficient (Cor), Nash–Sutcliffe efficiency (NSE) and 

Root Mean Squared Error (RMSE) 
Cor NSE RMSE(°C) Method Data 
0.95 0.91 1.61 RF 

Test 0.95 0.89 1.72 MLP 
0.95 0.91 1.64 GB 
0.97 0.95 1.12 RF 

Train 0.96 0.93 1.51 MLP 

0.96 0.94 1.49 GB 

که بهترین عملکرد  شودمیملاحظه  2با توجه به جدول

 میاز آنجا که تعداد درخت تصمبه جنگل تصادفی مربوط است. 

قابل  ی( از جمله پارامترهایروش جنگل تصادف هیپا تمی)الگور

 تمیها، الگوراست، با توجه به حجم داده یجنگل  تصادف میتنظ

جداگانه  50و  40، 30، 20، 10 میتعداد درخت تصم یبرا

درخت  تعداد یبرا( 2)جدول  جهینت نیکه بهتر دیاجرا گرد

 2و  1 ولانکته حائز اهمیت در جد .آمد به دست 20 تصمیم

ی آموزش برای یادگیری هادادهاین است که از آنجا که 

های یادگیری ماشین مورد استفاده قرار گرفتند، عملکرد مدل

هر سه الگوریتم برای هر دو متغیر دمای کمینه و بیشینه در 

ی آموزش، در مقایسه با عملکرد هادادهو برای  2و  1جداول 

هرچند عملکرد هر  ی آزمایش بهتر است.هادادهآنها برای 

گردیده مشخص  2و  1 الگوریتم برای هر متغیر در جداول

ها و مقایسه آنها در است، اما برای درك بهتر عملکرد الگوریتم

 4 تا 2های مدلسازی دو متغیر دمای بیشینه و کمینه، شکل

که در  شودمی، ملاحظه 2اند. مطابق شکل ترسیم شده

ها برای ضریب همبستگی در مجموع، عملکرد الگوریتم

از مدلسازی دمای های دمای بیشینه بسیار بهتر مواجهه با داده

کمینه است. همچنین در صورتی که عملکرد سه الگوریتم 

برای مدلسازی دمای بیشینه و کمینه جداگانه بررسی شود 

، ضریب همبستگی برای دمای بیشینه برای 2مطابق شکل 

برابر است. این در حالی است که برای  سه الگوریتم تقریباً

شبکه عصبی،  به صورتدمای کمینه ترتیب عملکرد بهتر 

 جنگل تصادفی و روش تقویتی گرادیان است.

 
 یمختلف و برا هاییتمالگور یبرا یهمبستگ یبضر-2شکل 

 یشآزما یهاداده یرو ینهو کم یشینهب یدما
Figure 2- Correlation Coefficient of maximum and 

minimum temperature for all algorithms and test 

data 
که در مجموع، عملکرد  شودمی، ملاحظه 3مطابق شکل 

های ساتکلیف در مواجهه با داده-ها برای ضریب نشالگوریتم

دمای بیشینه بسیار بهتر از مدلسازی دمای کمینه است. 

همچنین در صورتی که عملکرد سه الگوریتم برای مدلسازی 

، 3دمای بیشینه و کمینه جداگانه بررسی شود مطابق شکل 

ساتکلیف برای دمای بیشینه برای سه الگوریتم به -ضریب نش

ترتیب عملکرد عبارت است از جنگل تصادفی، روش گرادیان 

تقویتی و شبکه عصبی. این در حالی است که برای دمای 

ها عبارت است از: شبکه مینه ترتیب عملکرد الگوریتمک

مطابق شکل  عصبی، جنگل تصادفی و روش تقویتی گرادیان.
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که در مجموع، مشابه دو شاخص دیگر،  شودمی، ملاحظه 4

ها برای ریشه میانگین مربعات خطا در عملکرد الگوریتم

ی های دمای بیشینه بسیار بهتر از مدلسازی دمامواجهه با داده

 کمینه است. 

 
مختلف  های¬یتمالگور یبرا یفساتکل-نش یبضر -3شکل 

 یشآزما های¬داده یرو ینهو کم یشینهب یدما یو برا

Figure 3- Nash–Sutcliffe efficiency of maximum and 

minimum temperature for all algorithms and test 

data 

 

های مختلف و برای برای الگوریتم RMSEمقدار  -1شکل 

 های آزمایشدمای بیشینه و کمینه روی داده

Figure 4- RMSE of maximum and minimum 

temperature for all algorithms and test data 

همچنین در صورتی که عملکرد سه الگوریتم برای 

بررسی شود مطابق مدلسازی دمای بیشینه و کمینه جداگانه 

، ریشه میانگین مربعات خطا برای دمای بیشینه به 4شکل 

ها به این صورت است: جنگل تصادفی، ترتیب عملکرد الگوریتم

گرادیان تقویتی و شبکه عصبی. این در حالی است که برای 

شبکه عصبی، جنگل  به صورتدمای کمینه ترتیب عملکرد 

توان نتیجه نابراین میب تصادفی و روش تقویتی گرادیان است.

گرفت که دقت تخمین دمای بیشینه از دقت تخمین دمای 

توان ادعا نمود کمینه بیشتر است. برای دمای بیشینه می

جنگل تصادفی و روش تقویتی گرادیان عملکرد یکسانی دارند 

در حالی که برای تخمین دمای کمینه، شبکه عصبی 

ها علمکرد وشپرسپترون چند لایه در مقایسه با سایر ر

به منظور مقایسه دمای  6و  5های شکل تری دارد.مناسب

کمینه و بیشینه مشاهداتی با دمای تقریبی پیشنهادی توسط 

که  شودمیملاحظه  5مطابق شکل  .اندارائه شده مدل بهینه

تا حد قابل قبولی توانسته است دمای  جنگل تصادفیمدل 

را  نشان داده شده است( t_maxبا  5)که در شکل  بیشینه

گردد نیز ملاحظه می 6تقریب بزند. همچنین با توجه به شکل 

توانسته است با دقت مناسب دمای  شبکه عصبیکه مدل 

برای  6و  5های بیشینه را تخمین بزند. توجه شود که شکل

 .استود ترسیم شده های موجکل داده

 

( و t_maxمقایسه دمای بیشینه مشاهداتی ) -5شکل 

 .های موجود( برای کل دادهRFمدل جنگل تصادفی )
Figure 5-Comapring observed maximum 

temperature (t_max) and it’s corresponding 

estimation using RF. 

 
 MLP( و مدل tminمشاهداتی )مقایسه دمای کمینه  -6 شکل

 های موجودبرای کل داده

Figure 6- Comapring observed minimum 

temperature (tmin) and it’s corresponding estimation 

using MLP. 

 گیرینتیجه
با استفاده از که  ندنشان داد این مطالعه نتایج

های های ورودی مدلهای موجود برای دادهبینیپیش

توان دمای کمینه و بیشینه استخر را با دقت پیشنهادی، می

مناسب مدلسازی نمود. البته با افزایش تعداد مشاهدات از 
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طریق برداشت دمای استخر در تعداد روزهای بیشتر از سال 

توان حجم )که ممکن است مستلزم هزینه بیشتر باشد( می

ها ایش حجم دادههای مورد استفاده را افزایش داد. با افزداده

ها روی تعداد بیشتر توان دقت مدلسازی را با آموزش مدلمی

 داده متنوع بهبود بخشید. 
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Abstract 
Fish are cold blooded animals and their metabolism, growth and feeding are strongly dependent on water temperature. 

Temperature changes in fish breeding pools cause stress and disease outbreaks occur especially above the tolerance 

thresholds. The aim of this study is predicting pool water temperature from observed air temperate using several 

machine learning approaches, namely artificial neural network, gradient boosting and random forest in Gilan 

province.Maximum and minimum air temperature data of Rasht Agrometorological station for the period of June 2016 

to November 2018 were collected and used for prediction of corresponding data of fish breeding pond .The obtained 

results showed that for prediction of the minimum temperature, the neural network model (with a root mean square of 

1.93 and a correlation of 0.92) and for the pool water maximum temperature, the random forest model (with a root 

mean square of 1.61 and a correlation of 0.95) did a better job comparing to other two approaches. These selected 

models can be applied for prediction of water temperature using air Tmax and Tmin for improved management options 

under changing conditions. 

 

Keywords: Artificial Neural Network, Boosting, Gradient, Machine Learning, Prediction, Random Forest, Warm-

Water Fish 
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