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  تون زرد باله ماهی صید بینی روند تغییرات پیش

(Bonnaterre, 1788Thunnus albacares  در )جنوبی کشور های آب

 (NN) عصبیشبکة و ( ARIMA)آریما های مدلبراساس 
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  چکیده

ا های جنوبی کشور بآبدر  )گیدر( تون باله زردماهی میزان صید تلاش شده و آبزیان بوده  ینیبشیپمختلف  هایمدل ةعتوسمطالعه،  نیهدف از ا

 بیترتبه 6011تا  6731های سال برای (LogYi±S.D) صیدلگاریتم و  (Yi±S.D) صید نیانگیم .نماید ینیبشیپرا  یاحتمال یحداقل خطاها

براساس آزمون  بود.تن(  77/0-15/0 ناناطمی حدود %57)تن  76/0±63/1تن( و  96170–05695 ناناطمی حدود %57)تن  67300±77733

بینی پیشها مدل .(> Z= 17/1P ,31/7) است افزایش یافته (گذشتهدهة دو یاد شده )بیش از دورة داری طی معنیصورت هکندال، میانگین صید بمن

تون ماهی روند تغییرات ( بهترین تناسب را با 6و 1 و1شد و آریما مدل )امتحان  AIC( براساس شاخص ARIMA, (p, d, q)) آریماترکیبی مختلف 

های عصبی شبکه دهد کهمینشان ( NN) عصبیشبکة  یهاو خطای مدلنتایج . (- =90AIC) های جنوب کشور داشتدر آبزرد باله یا گیدر 

 19/1) ندکبینی میپیشسازی و شبیهرا با خطای کمتری  گیدر صید ماهیبهتری داشته و مقادیر  ها عملکردمدلنسبت به سایر  (FFNN) خورپیش

MAE=  17/1وRMSE=  .) خورپیشهای عصبی شبکهنتیجه گرفت که  توانمیعصبی شبکة آریما و سری زمانی های مدلنتایج به با توجه همچنین 

نظر هب .صید ماهی گیدر باشندکنندة آیندة و بازگو  کنندمیسازی شبیهمیزان صید ماهی گیدر را های سری زمانی با دقت بالاتری نسبت به مدل

تی بیشتر ذخایر آبزیان بوده و بایسدر  داریبهتر و پا تیریمد یبرا یلاتیش زانیربرنامهو  رانیمدتواند ابزار مهم میبینی روند صید آبزیان پیشرسد می

 به آن توجه داشت.  
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Abstract 
The aim of this study is to develop different models of aquatic forecasting and try to predict yellowfin tuna 

catch in the southern waters of the country with minimum possible errors. The average catch (Yi ± S. D) and 

logarithm of catch (LogYi ± S. D) for the years 1997 to 2021 were 35,378 ± 13,744 tons (95% confidence 

interval 21,634 - 49,129 tons) and 4.51 ± 0.18 tons (95% CI The confidence interval was 4.33-4.69 tons), 

respectively. According to the Mann-Kendall test, the average catch has increased significantly during the 

mentioned period (over the last two decades) (Z = 3.80, P < 0.05).  Different ARIMA combined prediction 

models (ARIMA, (p, d, q)) were tested based on the AIC index, and the ARIMA model (1, 0, 0) had the best 

fit with the change trend of yellowfin tuna in the southern waters of the country (AIC =- 24). The predict of 

yellowfin tuna catch results in the neural network (NN) models was show that feed forward neural networks 

(FFNN) have better performance than other models and with less error (MAE=0.02 and RMSE=0.03). Also, 

according to the results of ARIMA time series and neural network models, it can be concluded that feed 

forward neural networks simulate catch this species fish with higher accuracy than time series models. It seems, 

forecasting the trend of aquatic catch can be an important tool for fisheries managers and planners for better 

and sustainable management of aquatic resources and should be given more attention. 
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 مقدمه .1
نیاز بشر به تأمین غذا و تمایل به افزایش مصرف 

های صید و صیادی محصولات آبزی موجب افزایش فعالیت

 رشدو این روند رو به است پروری شده آبزیو تولیدات 

دلیل افزایش جمعیت جهان، همچنان ادامه خواهد داشت. به

پس از چند دهه رشد مستمر، صید جهانی ، 6535در سال 

به سقف تولید خود رسید و در سال بعد روند نزولی در پیش 

میلیون تن نیز  611گرفت. این افزایش صید تا مرز حدود 

های اخیر متوسط تولید جهانی رقمی پیش رفته و در سال

میزان صید جهانی در سال  (.FAO, 2018بوده است )کمتر 

درصد آن در  33میلیون تن بوده که  51حدود  9191

ی هاآبدرصد در  67میلیون تن( و  35)ی دریایی هاآب

 (.FAO, 2022) میلیون تن( قرار داشته است 66داخلی )

رویه و بیهای بارزی از برداشت نشانههای اخیر در سال

ذخایر عمده ماهیـان و سایـر آبزیان، شامل غیرمنطقی از 

های هـای آبـی و زیانجـدی به اکوسیستم یهـاخسارت

 .خوردمیچشم بههای شیلاتـی اقتصـادی موازی با فعالیت

 نبالاتری در یا جهان اصلی ماهیگیری منابع درصد 37 از شیب

 اقدامات نیازمند) کاهش حال در یا و خود برداشت قابل سطوح

 حال در هنوز مابقی درصد  97 حدود و بودهی( فور یتیریمد

 70بیش از . ( ,2015Pauly and Zeller) هستند توسعه

)حدود یک سوم  رویه بودهبیدرصد ذخایر جهان دچار صید 

براساس و  از ذخایر دریاها در وضعیت ناپایدار زیستی( 

و طبق هدف سازمان ملل  6پایدارگانة توسعة  63اهداف 

یا  یانوسیو اق ییایاز منابع در داریاستفاده پا)چهاردهم آن 

بدون صید نقطة به  9171بایستی تا سال ( اقتصاد آبی

 .(et al., 2018 Sturesson) رویه در دریاها رسیده باشیمبی

 دریای و فارس درخلیج ماهیگیری وضعیت رسدمی نظربه

 یریگیماه منابع و نبوده جهانی وضعیت از جدای عمان

 یبرداربهره حد از شیب و دیشد یبرداربهره رشد، درحال

 درصد 06 و 77 ،7 فارس جیخل مناطق یبرا بیترتبه شده

 است شده گزارش درصد 7 و 09 ،77 عمان یایدر یبرا و

(2015Pauly and Zeller, .) 

 
 

 

پلاژیک مهاجر مناطق اپیای گونه ،تون ماهی زرد باله

ها )آرام، اقیانوسگرمسیر که در تمای نیمهگرمسیر و 

متر  971شود. در اعماق تا می مشاهدهاطلس و هند( 

متر(  و بالغین به  611تا اعماق   داشته )معمولاا حضور 

اعماق بالاتر و نواحی دورتر از ساحل تمایل دارند )برعکس 

درجه  67-76ها بین نابالغین(. حرارت ترجیحی آن

 )معمولاا  مترسانتی 975ثر طول گراد بوده و حداکسانتی

کیلوگرم و  911متر(، حداکثر وزن سانتی 671حدود 

سال  برای این گونه گزارش شده است  5حداکثر سن 

(Collette and Nauen, 1983; Froese and  Pauly, 2018.) 

همنحصر ب کولوژیکادریای عمان با شرایط  خلیج فارس و

ای وسیعی از آبزیان است که شرایط گونهفرد میزبان تنوع 

های اقتصادی وسیعی را و فعالیت ال معیشت، اشتغ ةتهی

است مهم آنچه  . نشینان فراهم کرده استساحلبرای 

وجود این دو اکوسیستم بزرگ با شرایط اکولوژیک ویژه از 

جمله تنوع زیستی بالا در طول سواحل جنوبی ایران برکات 

ان و البته کل جمعیت ایران نشینساحلعظیمی را برای 

 ,Taghavimotlagh, 2010) فراهم کرده است

Taghavimotlagh, 2018.) 

های کشاورزی در زیر بخش عنوان یکی ازبهماهیگیری 

 نفش مهمی ،های اقتصادیایجاد اشتغال، معیشت و  فعالیت

خصوص هاجتماعی کشورهای زیادی ب-اقتصادی ةتوسعرا در 

ن در ایرا. آبی دریایی ایفا کرده است کشورهای دارای سواحل

ها صیادی هزار نفر صیاد که شغل اصلی آن 691با بیش از 

ماهیگیری نقش مهمی را در ایجاد اشتغال در مناطق ؛ است

های اقتصادی فعالیتهای ایجاد زمینهساحلی و همچنین 

 .ای را برای عملیات پس از صید فراهم کرده استگسترده

اشتغال ایجاد شده در این بخش و پایداری حفظ و پایداری 

 که تنها با ،ناپذیر استاجتنابها ضرورتی اقتصادی آن

آمار و اطلاعات، تجزیه آوری جمعمدیریت علمی بر مبنای 

کارهای علمی برای مدیریت پایدار راه ةارائو ها نآو تحلیل 

 پذیر استامکانها این منابع و اجرای دقیق آن

(Taghavimotlagh, 2010, Taghavimotlagh, 2018.) 

117 Sustainable Development Goals (SDGs)  
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آن در  های مختلفمدلبینی و پیشاهمیت امروزه 

ای هروشعلوم مختلف بر کسی پوشیده نیست و توسط 

عصبی انجام شبکة های آریما و مدلمختلفی از جمله 

خود  کپارچهی یهامدلهای آریما یا مدل گردد.می

 یعملکرد خوب( ARIMA) 6همبستگی و میانگین متحرک

 دهندمی حیتوض ینیبشیپو  راتییرا در رابطه با تغ

(Tsitsika et al., 2007.) ةزنجیر ةپایبرها مدلاین  اساس 

 یک و زمانی زمانی بنا شده استسری  ةزنجیرمارکوف در 

 ةداد که هرکند مارکوف تبعیت می ةزنجیرسری زمانی از 

ود زمان بعد و یا زمان قبل از خ ،سری زمانی ةشدثبت 

خود  ةگذشتمقادیر بر روی ها مدلمرتبط باشد. این 

نی بیکرده و مقادیر آینده را پیشگیری را اعمال رگرسیون

 (.Azadtalaitepe et al., 2015) نمایندمی

های های عصبی را میتوان با اغماض زیاد، مدلةشبکه

ی های عصبنرون)الکترونیکی از ساختار عصبی مغز انسان 

و  نامیدکه شامل سه قسمت بدنه، اکسون و دندریت( 

ربه بر تجانسان مغز  ها مانندآن مکانیسم فراگیری و آموزش

، فقط سازی شدهشبیههای عصبی هشبک. استوار است

های خصوصیات و ویژگی قادرند تا بخش کوچکی از

 سازی کنندشبیهرا  زیستیهای عصبی شبکه

(Tiumentsev and Egorchev, 2019).  شبکة ساختار

ترین و ساده) عصبی شامل تعداد زیادی پرسپترون

تعدادی ورودی  شده وترین مدل از نورون محسوب قدیمی

ها سازی را روی آنها را تجمیع و تابع فعالرا دریافت، آن

با تابع عملکردی بوده و هر پرسپترون ( کنداعمال می

های پرسپترونتمام ضریب وزنی خود، خروجی  ةواسطبه

ة لایقبلی را تجمیع کرده و از طریق تابع عملکردی به 

 .(Skaar, 2020) دهدمیبعدی انتقال 

تون  ةهای زیستی گونویژگیروی ر بمختلفی مطالعات 

صورت گرفته است در نقاط مختلف جهان ماهی زردباله 

(John and Reddy, 1989; Chantawong, 1998; 

Kaymaram et al., 2000, 2014; Tantivala, 2000; 

Somvanshi et al., 2003; Prathibha et al., 2012; 

Ramalingam et al., 2012; Nurdin et al., 2016; 

 
 

 

Haruna et al., 2018; Hashemi et al., 2020).  بررسی اما

کم بسیار  رانیدر ا یماههای گونه یزمان یسر تغییرات

بینی پیش توان بهمیها و از جمله آن صورت گرفته است

روند تغییرات ماهیان اقتصادی  خلیج فارس و دریای عمان 

(Taghavimotlagh, 2018 ) همچنین ماهی یال اسبی در و

 Hashemi and)های جنوب کشور اشاره نمود آب

Mirzaei, 2019).  بینی روند منظور پیشبهحاضر تحقیق

 ابجنوب کشور های آبدر  تون ماهی زردبالهة گون اتتغییر

 و این گونه صیدات تغییرروند درک بهتر هدف شناخت 

برداری از این منبع آبی مدیریت صحیح و اصولی در بهره

و ارزش تجاری با توجه به اهمیت اقتصادی . اجرا درآمدبه

های جنوب کشور و کمبود اطلاعات آبدر ماهی گیدر 

این ماهی و نقش آن در زندگی صیادان روند تغییرات دربارة 

عنوان هب صید بینی روند تغییراتپیش مناطق جنوب کشور،

 باشد.ترین هدف این تحقیق میمهم

 

 مواد وروش .2
های استاندر  سواحلبه  شده تخلیهصید  یهاداده

ز ا )براساس تن( گذشته ةدهدو بیش از  یبرا کشور جنوبی

شد  یآورجمع( 6011تا  6731)سال  رانیا لاتیشسازمان 

(Iran Fisheries Organization (IFO), 2022)  است

 6753تا  6731ز سال های صید ماهی گیدر اداده .(6)شکل 

الی  6753صید از سال دادة یادگیری مدل و عنوان الگوی هب

ه بینی استفادپیشهای مدلپیشگویی دادة عنوان هب 6011

 .مدل محاسبه گردیدو سپس خطای  شد

های با توجه به فرضیه :ی آریمانیبشیپ یهاروش

های زمانی یعنی نرمال بودن و سازی سریاساسی در مدل

سازی باید از نرمال و ایستا بودن سری ایستایی، قبل از مدل

خود  کپارچهی یهامدل  .ها اطمینان حاصل کردداده

ا را در رابطه ب یعملکرد خوبهمبستگی و میانگین متحرک 

 ,.Tsitsika et alدهند )می ها نشانآن ینیبشیو پ راتییتغ

خود و عملکرد تابع ( ACF)  9یهمبستگتابع خود  (.2007

1Autoregressive integrated moving average (ARIMA) 
2Autocorrelation functions (ACF) 
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زده شد که منجر به  نیتخم( PACF) 6یجزئ همبستگی

 ARIMA .شد ARIMA یهاو ساخت مدل ییشناسا

مدل با استفاده از آزمون  نیها اجرا شد و بهتربراساس داده

سه پارامتر  (.Lawer, 2016شد ) آکائیکه انتخاب بیضر

عبارتند از  ARIMAمدل  یسازمورد استفاده در خلاصه

 پارامتر و( dتفاوت )، پارامتر (pخودهمبستگی )پارامتر 

 .(Tsitsika et al., 2007)باشد ( میqمتحرک ) نیانگیم

 

 های جنوبی کشورآبدر ماهی گیدر صید تخلیه شده به ساحل  یهادادهآوری جمع مناطقموقعیت  .1شكل 

 

 ةشبک ساختار :2شبكه عصبیی نیبشیپ یهاروش

 یا ننرو چند از شبکه که کندمی تعیین مصنوعی عصبی

 کهشب ساختار در چگونه و شده پردازشگر تشکیل عنصر

 Tiumentsev) شوندمی متصل یکدیگر به و گرفته قرار

and Egorchev, 2019) .این در که عصبی ةشبک انواع 

مدل  عصبی ةشبک شامل است شده استفاده تحقیق

یادگیری یادگیری شبیه به فرآیندی ) 7گیری عمیقیاد

 یوهمراه با الگزیاد پنهان های عصبی با لایه ةشبکو  انسان

، ( ,Pawlus and Devine(2020 (بندییادگیری طبقه

هر نورون ای بوده و پیچیده ةکشب) 0لایه چند پرسپترون

 ،(است متصلهای لایه قبل در هر لایه، به تمامی نورون

ی عصب ةشبک ةشکل تغییر یافت) 7رگرسیون تعمیم یافته

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 عصبی پایه تابع شعاعی ةشبکو بوده  1پایه تابع شعاعی

اساس فاصله ها را برشباهت بین دادهو ساده است  ةکشب

 کنترل ةیا شبک ساده 3رخویشپ ةو شبک (سنجدمی

پنهان و الگوریتم  ةبا یک لایساده  های عصبیشبکه)

بدون داشتن ارتباط ورودی به خروجی،  ةسازی از لایعالف

 رو به ةحلق بدون داشتنپنهان،  ةها در یک لایبین نرون

 است( 3و الگوی یادگیری پیش انتشار خطا عقب

(Chen et al., 2020; Martinez et al., 2022) . تفاوت هر

م یادگیری، الگوریت ةعصبی نحو ةهای شبککدام از این مدل

 ،مدل این درباشد. ها میخروجی آن ةبینی و محاسبپیش

 عنوانهب خروجی ةلای و فاکتور عنوانبه ورودی هایلفهؤم

های زمانی، بینی سریدر پیش .شد مشاهده وابسته لفؤم

1 (PACF) Partial autocorrelation functions 
2 Neural Network(NN) 
3 Extreme Learning Machine (ELM) 
4 Multilayer Perceptron (MLP) 
5 Generalized regression neural networks(GRNN) 
6 Radial Basis Function(RBF) 
7 Feed-forward neural network (nnfor) 
8 Back Propagation (BP) 
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 سری ةعصبی مصنوعی، مشاهدات با وقف ةهای شبکورودی

باشد. در ها میزمانی است و خروجی شبکه، مقادیر آتی آن

 ةصورت سری باشد، آنگاه شبکواقع اگر مشاهدات گذشته به

که دکنریزی میعصبی مصنوعی تابع زیر را تقریب و طرح

 ورودی مدل،: xi و ام استtمشاهده زمان : yدر آن 

yi : خروجی مدل وf(n) :تابع عمکردی و فعال است 

(Benzer and Benzer, 2019.) 

yt+1= f (yt, yt-1, …, yt-n) 

y𝑖 = f(n) = f(∑ wixi + b

p

i=1

 

مدل  نیبهتر ییشناسا یبرا مدل: ینیبشیپ نیبهتر

 نیانگیمجذرو ( MAE) 6مطلق خطا نیانگیم ریمقاد

 رندیگیمورد استفاده قرار م( RMSD) 9انحراف مربع

(Karmaker et al., 2017). 

MAE=1/𝑛 ∑
|𝐷𝑡−𝐹𝑡|

𝐷𝑡
 

RMSE=√∑(𝐷𝑡 − 𝐹𝑡)2/ 𝑛)  

Dt :یزمان ةدور یبرا یواقع عدد t ،Ft :بینیعدد پیش 

مشخص  یزمان یهاتعداد تعداد دوره: t ،nمدت زمان  یبرا

 اریمع است. Dt–Ft)با )مساوی  ینیبشیپ یخطا: etشده، و 

تعداد : m) محاسبه شد ریبه شرح ز 7هآکائیک اطلاعات

 :(است ینیتخم یپارامترها

AIC= -2 ln (maximum likelihood) + 2m 

-اپیروهای شها از آزمونبرای بررسی شرایط توزیع داده

و نیز برای بررسی  7اسمیرنوف-کولموگروف و 0ویلک

 1کندالاز آزمون منهای سری زمانی )نرمال نشده( داده

 ةهای حاصل از برنامدر تجزیه و تحلیل داده .استفاده گردید

برای  61ة نسختب مینیهای افزارنرم، 9161نسخة  اکسل

 
 

 

 

 

 

 

 

 (446-2023.03.1) و آنالیز نمودارهای صیدترسیم 

Rstudio ( 4.3.0و) R   های(های )بستههمچنین پکیج 

ggplot2 ،Car، Cardata و forcast  هایترسیم مدلبرای 

 R Development)  شد استفادههای عصبی آریما و شبکه

Core Team, 2022.) 

 

 نتایج .0
 لگاریتم صیدو  (Yi ±S.D) صید نیانگیم

(LogYi±S.D) بیترتبه 6011 تا 6731های سال برای 

–05695 ناناطمی حدود %57)تن  67300±77733

 ناناطمی حدود %57)تن  76/0±63/1تن( و  96170

 کندال که عموماا براساس آزمون من بود. تن(  15/0-77/0

 های سری زمانی )نرمال نشده( استفاده شدهبرای داده

یاد شده  ةداری طی دورصورت معنیه، میانگین صید باست

 =Z ,31/7) است افزایش یافتهگذشته(  ة)بیش از دو ده

17/1P<) های صید نرمال ه دادهبا توجه به اینک . (9 )شکل

ها و کاهش خطای برای نرمال کردن داده لگاریتمنبوده، از 

صید لگاریتم  توزیع نرمال و نمودار مدل استفاده شد

افزایش  شده است ارائه 9در شکل  (ویلک-اپیروشخروجی )

 .(>W= 17/1P , 59/1) است یافته

های صید این گونه، در با توجه به نرمال نبودن داده

محاسبات از لگاریتم صید استفاده شد و مقدار تابع خود 

ی جزئ خود همبستگیو عملکرد تابع  (ACFی )همبستگ

(PACF)  .بینی های مختلف پیشمدلآورده شده است

خود  ( که ترکیبی ازARIMA, (p, d, q)) ترکیبی آریما

 AICاست، براساس شاخص  همبستگی و میانگین متحرک

 1و  1با کمترین مقادیر و خطا امتحان شد و آریما مدل )

( بهترین تناسب را با روند تغییرات ماهی گیدر در 6و 

 .(7و شکل  6های جنوب کشور داشت )جدولآب

1 Mean absolute Error (MAE) 
2 Root Mean square deviation (RMSD) 
3 Akaike Information Criterion (AIC) 
4 Shapiro- Wilk 
5 Smirnov-Kolmogorov-   
6 Mann-Kendall 
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در  هاو خطای مدل های عصبی مختلفخروجی شبکه

نشان داده شده است. نتایج نشان داد  9و جدول  0شکل 

دارای خطای کمتری نسبت به  خورپیشعصبی ة شبککه 

 و  = MAE 19/1)های شبکه عصبی بوده بقیه مدل

17/1 RMSE =)  و بیانگر روند کاهشی صید این گونه در

یادگیری های عصبی شبکه. های جنوبی کشور استآب

، پرسپترون چند (=63/1RMSEو =MAE 63/1)عمیق 

هم بیانگر روند (  = 69/1RMSEو  = MAE 13/1)لایه 

ه ها نسبت بکاهشی این گونه هستند ولی میزان خطای آن

گرسیون رعصبی ة شبکبالاتر است.  خورپیشعصبی ة شبک

هم بیانگر  ( = 69/1RMSEو  = MAE 15/1)یافته تعمیم

های جنوبی بوده ولی روند آفزایشی صید ماهی گیدر در آب

بالاتر  خورپیشعصبی ة شبکها نسبت به میزان خطای آن

 است.

(A) 

 (B) 

 های جنوبی کشورماهی گیدر در آب( Bصید ) لگاریتمنرمال  توزیعو  (Aسالانه ) (Log catch) صید لگاریتمروند تغییرات  -2شكل 

 

 ی جنوبی کشورهاماهی گیدر در آبصید تخلیه شده  به ساحل  یهاداده های مختلف پیش بینی ترکیبی اریمامدل .1جدول 

Method 
B (coefficient)± Standard error 

(Ljung-Box) Chi-Square P-Value AIC 
AR1 MA1 

ARIMA (1, 0, 0) 41/0±57/0-0/3 17/1P> 90-

ARIMA (0, 0, 1) -41/0±75/07/61 17/1P> 63-

ARIMA (1, 0, 1) 4/0±50/000/0±45/0 7/61 17/1P> 97-

ARIMA (0, 1, 1) -05/0±04/0-6/61 17/1P> 97-

ARIMA (1, 1, 1) 5/0±07/0-1/0±6/0-6/61 17/1P> 97-
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 های جنوبی کشورماهی گیدر در آبصید تخلیه شده  به ساحل  یهاداده)آریما( بینی ترکیبی بهترین مدل پیش. 3شكل 

 

 
(B) 

 

 
(A) 

 
(D) 

 

 
(C) 

( D) یافتهرگرسیون تعمیم( و C)ساده  خورپیش ةشبك(، B) لایه چند پرسپترون(، A) یادگیری عمیق شبكه عصبیبینی پیشهای مدل .4شكل 

 های جنوبی کشورگیدر در آبماهی صید تخلیه شده  به ساحل  یهاداده
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 صید تخلیه شده  یهاداده و شبكة عصبیبینی ترکیبی مدل آریما های مختلف پیشمدلمقایسة خطای  .2جدول 

 های جنوبی کشورماهی گیدر در آببه ساحل 

 

Method 
 لگاریتم صیدمقادیر واقعی   لگاریتم صیدپیش بینی 

MAE RMSE 
6753 6755 6011 6016 6753 6755 6011 

ELM neural network 77/0 71/0 05/0 71/0 31/0 13/0 17/0 63/1 63/1 

MLP neural network 31/0 35/0 15/0 31/0 31/0 13/0 17/0 13/1 69/1 

feed-forward neural 

network 
36/0 31/0 10/0 19/0 31/0 13/0 17/0 19/1 17/1 

tsfgrnn neural networks 31/0 35/0 31/0 37/0 31/0 13/0 17/0 15/1 69/1 

ARIMA (1, 0, 0) 31/0 31/0 31/0 31/0 31/0 13/0 17/0 10/1 11/1 

 

که دارای خطای کمتری نسبت (  6 و 1 و 1آریما مدل )

روند تغییرات  و( - =90AIC) بودهریما های آمدل ةبه بقی

نموده  بینیپیش ثابتی به نسبتکم و صید ماهی گیدر را 

 عصبی ةشبکنسبت به  ولی دارای خطای بالاتریاست 

 . ( = 11/1RMSEو  = MAE 10/1) است خورپیش

 6016برای سال صید  لگاریتمبینی مقادیر پیشهمچنین 

(. براساس 0و شکل  9)در جدول داده شده است  نشان

بینی یشپ یافتهرگرسیون تعمیمعصبی  ةشبکمدل  نتایج،

و  ثابت تغییرات کم و نسبتاا مدل آریما  ،صیدافزایشی 

یادگیری عمیق و ، خورپیشعصبی  ةشبک هایمدل

از میزان صید ماهی گیدر وند کاهشی ر پرسپترون چند لایه

 نمایند.بینی میپیشرا های جنوبی کشور در آب

 

 گیریبحث و نتیجه .1
زی از جمله ماهیان سطح )گیدر( تون ماهی زرد باله

د روناست که  کشور از با ارزش اقتصادی در جنوبدرشت و 

گذشته روند افزایشی را نشان  ةصید این گونه طی دو ده

هزار تن ماهی  00بیش از  های جنوب کشوردر آبدهد. می

 قسمت زیادی از که( 6011)سال از این گونه صید شده 

های دور از ساحل است که صید تون ماهی زرد باله در آب

) هرمزگان و سیستان و جنوبی تخلیه شده  هایدر استان

 6011در سال و استان سیستان و بلوچستان بلوچستان( 

خود اختصاص داده درصد صید این گونه را به 37بیش از 

با در  .(Iran Fisheries Organization (IFO), 2022) است

ی احتمالی جمعیت به هانظر گرفتن روند صید و واکنش

روز شده در خصوص ذخایر اطلاعات به نیاز بهاین افزایش، 

بیش از پیش احساس بینی روند آن و نیز پیشاین گونه 

 گردد.می

  ARIMA (0 ,0 ,1) دست آمده، مدلهبراساس نتایج ب

و مطالعات زیادی  است ARIMA هایمدل در مدل نیبهتر

نه بینی مناسب این گوتوانایی پیش ،های مختلفیدر زمینه

 ;Tsitsika et al., 2007) اندداشتهرا بیان ها مدل

Hashemi and Mirzaei, 2019). یسر لیو تحل هیتجز 

و  تیریمد یبرا یابزار مهم یریگیماه هایدادهاز  یزمان

لی و ک یروند و الگوها رایبوده است، ز ی مدیریتیریگمیتصم

 (.Koutroumanidis et al., 2006 ) سازدآشکار میرا  یفصل

 خود همبستگی و میانگین متحرک کپارچهی یهامدل

(ARIMA)  یریگیماه کینامید ینیبشیو پ فیتوصدر 

 Hashemi andها در گذشته موفق بوده است )گونه

Mirzaei, 2019; Koutroumanidis et al., 2006 .)

خود  یتنها از اطلاعات موجود در سر ARIMA یهامدل

 عنوان توابعبه ی آریما هامدل نیبنابرا ،کنندیاستفاده م

 یقبل یتصادف یهادوره ای گذشته و ریمقادسری  ی ازخط

 (.Box and Jenkins, 1976شوند )یخطاها( ساخته م ای)

قادر به  یخط یهاروش ینیبشی، پاتمطالعگونه نیدر ا

 یریگیماه روند تغییرات یزمان یهایسر قیدق ینیبشیپ

 Shabri and) ندارندثبات اغلب  ییهایسر زیرا ستند،ین
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Samsudin, 2015 .)و  اریمع  هآکائیک  اطلاعات اریمع

های انتخاب مهمترین شاخص از( BIC) 6نیزیاطلاعات ب

ها به بودن این شاخص و کمتر باشدمی بینیهای پیشمدل

و در اکثر تحقیقات از مدل بوده  یمعنی کمتر بودن خطا

 بینی مدل صحبتجهت پیش یزیاطلاعات ب اریمعبرتری 

 ،(Cook et al., 2003; Panhwar et al., 2010) شده است

 اریمعزیاد  (نویز) نوسانهای کم و با اگر چه در داده

نظر  هب شاخص بهتر و مطمن تری ،هآکائیک اطلاعات

 (.Acquah, 2010)رسد می

های شبکه دهد کهنشان می هاو خطای مدلاین نتایج 

هتری ب ها عملکردنسبت به سایر مدل ساده خورپیشعصبی 

را با خطای کمتری  صید ماهی گیدرداشته و مقادیر 

نتایج و با توجه همچنین  .کندبینی میسازی و پیششبیه

 توانعصبی می ةآریما و شبکسری زمانی های خطای مدل

تری با دقت بالا خورپیشهای عصبی نتیجه گرفت که شبکه

میزان صید ماهی گیدر را های سری زمانی نسبت به مدل

ز نیآریما های سری زمانی هرچند مدل، کنندسازی میشبیه

عات نشان برخی از مطال. باشنددارای دقت قابل قبولی می

عصبی  ةسری زمانی و شبک سازیدهند که عملکرد مدلمی

 مقیاس زمانی مورد مطالعه بستگیحجم داده و مصنوعی به 

عصبی  ةرسد عملکرد شبکنظر میهو در حالت کلی ب دارد

. (Benzer and Benzer, 2019) های آریما باشدبهتر از مدل

 سازیهای مدلاز بهترین روش خورپیشهای عصبی شبکه

عصبی بوده و در زمانی که حجم داده بالا باشد، بهتر  ةشبک

بوده و زمانی که حجم داده عصبی  ةهای شبکمدل ةاز بقی

 ةبه بقی یافته نسبتتعمیم عصبی رگرسیونة کم باشد، شبک

 ها خروجی بهتر با خطا کمتری خواهد داشت روش

(Chen et al., 2020 .)ةدر حقیقت، هدف از ایجاد یک شبک 

انسان باشد، ایجاد  سازی مغزعصبی، بیش از آنکه شبیه

مکانیسمی برای حل مسائل مهندسی با الهام از الگوی رفتاری 

(. Azadtalaitepe et al., 2015) است زیستیهای شبکه

خاطر های عصبی در شناخت الگو بهدلیل استفاده از شبکه

. در حال دانش است ةیادگیری و ذخیر ها درتوانایی آن

ا در ههای عصبی با توجه به توانایی بالای آنحاضر شبکه

کاربرد فراوانی در پردازش اطلاعات و حل مسائل پیچیده،

سازی، تخمین و شناسایی بندی، مدلشناخت الگو، خوشه

 (.Asgharieskoui, 2002) ها دارندبینی سیستمو پیش

Castellano-Mendez  بر این باورند  (9110)و همکاران

های عصبی مصنوعی توانایی بیشتری در که شبکه

ها آن ةمدت دارند چرا که نتایج مطالعهای کوتاهبینیپیش

های ماهانه بینیپیشنشان داد که مدل سری زمانی در 

ی در عصب ةبینی شبکمطالعات پیشعملکرد بهتری دارند. 

 بینی بوده و عمدتااطرفدار پیشهای پرروش ءحال حاضر جز

گیرد زیرا با بینی صورت میزمانی کوتاه پیش ةدر دور

بینی زمانی میزان خطا و عدم قطیعت پیش ةافزایش دور

  دهدکاهش میپذیری آن را اعتمادافزایش یافته و 

(Chen et al., 2020.)  بنابراین انجام مطالعات بعدی در

های عصبی مصنوعی و سری کارایی شبکه ةمقایس ةزمین

وتاه کهای زمانی در مقیاس صید آبزیانبینی زمانی در پیش

 .گرددپیشنهاد می

مربوط به و عدم قطعیت  نانیرغم عدم اطمیعل

توجه  دی، ما بامختلفهای آبزیان گونه های صیدداده

و از  میداشته باش هااین دادهتحلیل و بررسی به  یشتریب

 میاستفاده کنصیادی ریزی و مدیریت در امر برنامهها آن

(Rosenberg et al., 2005مد .)زانیرو برنامه لاتیش رانی 

 یایفارس و در جیخل یایدر در داریبهتر و پا تیریمد یبرا

. داشته باشندموجود تمرکز  یبر روندها دیعمان با

 ینیبشیپ تیقابل ةسیمقا یتواند برایم یشتریب قاتیتحق

، SARIMAمانند  یزمان یسر یهامدل گریمدل با د

PARIMA شود. یبررس رهیو غ 

 

  

 
 

 

1 Bayesian Information Criterion (BIC) 
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