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 ABSTRACT  Article Info 
 

Clustering is a vital technique for revealing structures and discerning 

groupings within extensive datasets, particularly in spatial data analysis, 

where the primary objective is to segregate data into clusters with shared 

characteristics. Artificial neural networks are established tools for 

clustering large and multidimensional datasets. This research focuses on 

clustering census block data, encompassing 21 socio-economic variables 

and access to services relevant to sustainable urban development. The 

study employs the Neural Gas (NG) network without spatial parameters. 

Then, it introduces the geographic coordinates of census blocks as spatial 

parameters, comparing the outcomes of the two approaches (NG & 

CNG). The NG algorithm, a prevalent choice for clustering high-

dimensional data, and its spatially enhanced version, the Contextual 

Neural Gas (CNG) algorithm, were employed in clustering Isfahan city's 

census blocks. Results indicated a notable distinction in the clusters 

derived from the implementation of the NG and CNG algorithms. 

Clustering with the NG algorithm yielded heterogeneous clusters, 

whereas the CNG algorithm produced homogeneous clusters benefiting 

from spatial parameters. Evaluation of clustering quality, performed by 

calculating the average Silhouette coefficient for census blocks, showed 

the superior performance of the CNG algorithm, attaining a silhouette 

coefficient of 0.29 compared to the NG algorithm's -0.02. This research 

affirmed the positive impact of spatial parameters on creating 

homogeneous clusters within the urban environment. Leveraging the 

CNG algorithm and extracting homogenous areas based on sustainable 

development variables contributed to streamlined urban planning and 

management. The clustering of census blocks using variables related to 

sustainable urban development and a location-based approach using the 

CNG algorithm is one of the innovations of this research. 
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Extended Abstract 

Introduction 

  In recent years, there has been a dramatic 

increase in the volume of available spatial 

data. Consequently, it is necessary to 

comprehensively assess spatial data, 

considering each location's distinctive 

characteristics, to extract meaningful 

insights. With the abundance and diversity 

of urban spatial data, the primary challenge 

lies in effectively representing the 

knowledge derived from these data and 

illuminating the relationships between the 

data and their respective locations, 

incorporating various studied variables. 

Spatial data mining employs artificial neural 

networks (ANN) to unveil patterns and 

unknown relationships within data, 

transforming this information into new and 

potentially valuable knowledge. Clustering, 

a pivotal aspect of unsupervised machine 

learning, is an effective method for 

extracting knowledge from spatial data, 

aiming to segregate data into clusters with 

similar characteristics. It is crucial to note 

that the clustering algorithm for spatial data 

diverges fundamentally from that used for 

non-spatial data. This study focuses on 

clustering the census blocks of Isfahan city 

based on sustainable development data, 

encompassing socioeconomic information 

and access to services. The process employs 

the Contextual Neural Gas (CNG) 

algorithm, and the results are compared with 

those obtained from implementing the 

Neural Gas (NG) algorithm. This 

comparative analysis sheds light on the 

efficacy of these algorithms in clustering 

spatial data and extracting meaningful 

insights related to sustainable development 

in the urban texture. 

 

Methodology 

In this study, data from the Isfahan census 

blocks (2015), compiled by the Iran 

Statistics Center, was utilized, alongside 

information on medical-emergency, 

cultural-educational, and transportation 

service points provided by Isfahan 

Municipality. The research incorporates 

13,361 statistical blocks, with 21 

socioeconomic variables and indicators 

related to various urban services associated 

with sustainable urban development used for 

the clustering process. Both the Neural Gas 

(NG) and Contextual Neural Gas (CNG) 

algorithms were deployed to cluster 

socioeconomic data of census blocks, and 

the outcomes were subjected to a 

comparative analysis. The Neural Gas 

network, a competitive neural network 

employing an unsupervised learning model, 

specializes in solving clustering problems 

and topology learning. In the NG algorithm, 

neurons, lacking neighboring connections, 

dynamically distribute in the input space 

during training, mirroring the behavior of 

physical gas. During training, input vectors 

are presented, a specific vector is chosen, 

and neurons move towards it, with the 

displacement influenced by neuron ranking, 

distance to the input vector, learning rate, 

and neighborhood range. Importantly, NG 

lacks a predefined topology representing 

relationships between neurons. Topology 

learning is facilitated through Hebb's 

competitive learning in the post-processing 

step. The Contextual Neural Gas Network 

(CNG), an extension of the NG algorithm, 

integrates spatial characteristics of input 

data vectors into the clustering process. 

While neuron adaptation remains consistent 

in both NG and CNG, their distinction lies in 

the definition of rank order. CNG 

accommodates spatial autocorrelation 

between observations and neurons by 

leveraging spatial ordering. However, due to 

the absence of a topologically ordered 

network in CNG, a two-step procedure is 

employed to determine rank ordering, 

incorporating spatial autocorrelation. The 

Silhouette coefficient was employed in this 

research to evaluate clustering results. This 

coefficient, calculated for each sample, 

class, and the entire dataset, measures the 

similarity within clusters and dissimilarity 

between clusters. The overall quality of 

clustering was assessed using the average 

Silhouette coefficient for the entire dataset, 

providing a comprehensive evaluation of the 

effectiveness of both NG and CNG 

algorithms in clustering the Isfahan census 

blocks. 

 

Results and discussion 

 The outcomes underscore a fundamental 

distinction between the two algorithms, 

primarily rooted in their approach to 



 

mapping input vectors onto network 

neurons, resulting in disparate 

classifications within the respective clusters. 

The NG algorithm employs a distance 

criterion to map input vectors, yielding 

intertwined and heterogeneous clusters. The 

comparison of the clustered census blocks 

graph network derived from both algorithms 

reveals obvious differences in results. 

Notably, the CNG algorithm, with an 

average silhouette coefficient of 0.29, 

demonstrates superior clustering 

performance compared to the NG algorithm, 

which yields a notably lower average 

silhouette coefficient of -0.02. This 

emphasizes the enhanced ability of the CNG 

algorithm to form cohesive and meaningful 

clusters based on socioeconomic and service 

access data related to sustainable 

development in Isfahan city. 

 

Conclusion 

 This research applied neural networks to 

cluster census blocks in Isfahan, focusing on 

variables related to sustainable urban 

development. The study aimed to explore 

the impact of spatial parameters on neural 

network clustering results, incorporating 

geographic coordinates of census block 

centroids alongside non-spatial inputs. A 

comparative analysis of algorithm outcomes 

with and without spatial parameters 

positively influenced clustering, creating 

more homogeneous clusters. The Silhouette 

coefficient and the overall average of the 

Silhouette, employed for result evaluation, 

served as affirmative indicators of the 

beneficial role played by spatial parameters 

in the clustering process of the Contextual 

Neural Gas (CNG) algorithm. Consequently, 

compared with the Neural Gas (NG) 

algorithm, the CNG algorithm demonstrated 

its proficiency in generating appropriate and 

cohesive clusters of census blocks, 

emphasizing their similarity and spatial 

characteristics. This research showed the 

potential of the CNG algorithm in defining 

homogeneous regions and identifying 

similar blocks within a tangible dataset. The 

utility of this algorithm extends to 

facilitating urban planning by pinpointing 

homogeneous areas based on selected 

variables aligned with a sustainable urban 

development approach. The findings 

underscore the practical significance of the 

CNG algorithm as a valuable tool for 

informed decision-making in urban 

development and planning initiatives. 
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 کیفکآن ت یهدف اصلکند و می شناسایی را هابندیگروه و آشکار را ساختارها بزرگ، هایداده بندیخوشه

-خوشه یاستاندارد برا یابزاری مصنوعی عصب یهاشبکهاست. مشابه های ویژگی یی باهاها در خوشهداده
های آماری شامل های بلوکبندی دادههستند. هدف این تحقیق، خوشه های بزرگ و چندبعدیبندی داده

ی عصب بکهشبا  اقتصادی و دسترسی به خدمات مرتبط با رویکرد توسعه پایدار شهری-متغیر اجتماعی 21

نوان های آماری بعگازی بدون استفاده از پارامترهای مکانی و همچنین با بکارگیری مرکز هندسی بلوک

( NGباشد. الگوریتم شبکه عصبی گازی )بندی و مقایسه نتایج حاصل میی در روند خوشهپارامتر مکان

مکانی  (CNG) های با ابعاد بالا و شبکه عصبی گازی بافتی بندی دادهبرای خوشه شبکهترین متداول

 ر اساسب های آماری شهر اصفهان با آموزش این دو الگوریتمدر این مطالعه بلوکشده این الگوریتم است. 

جرای های حاصل از اخوشه نتایج بیانگر وجود تفاوت قابل توجه دربندی شدند. خوشهمتغیرهای منتخب 

شود و های ناهمگن می، منتج به خوشهNGبا استفاده از الگوریتم  بندیاین دو الگوریتم است. خوشه

های همگن منجر به تولید خوشهبه دلیل استفاده از پارامترهای مکانی  CNGاجرای الگوریتم بالعکس 

های ضریب سیلهوته برای بلوکبا محاسبه متوسط بندی گردد. در این پژوهش ارزیابی کیفیت خوشهمی

عملکرد بهتری نسبت به  0/ 29با متوسط ضریب سیلهونه برابر  CNGالگوریتم  آماری انجام شد که

یج بیانگر تاثیر مثبت پارامترهای مکانی در دارد. این نتا -02/0با متوسط ضریب سیلهوته  NGالگوریتم 

های همگن در محیط شهری است. خوشه بندی بلوکهای آماری شهری با بکارگیری ایجاد خوشه

های از جمله نوآوری CNGبا استفاده از الگوریتم و روریکرد مکان مبنا  متغیرهای مرتبط با توسعه پایدار

 .روداین تحقیق به شمار می

 یآمار یهابلوک یهاداده یبنددر خوشه یبافت یگاز یشبکه عصب ییکارا یابیارز(. 1402. )اکبریعل ،متکان و بابک،  یرباقریم ؛یهاد، زادهیقلیتار استناد:

 .91-109(، 4) 11، ریزی شهریهای جغرافیای برنامهپژوهش. یشهر داریتوسعه پا یرهایبر متغ یشهر اصفهان مبتن
http://doi.org/10.22059/JURBANGEO.2024.368861.1885 
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 مقدمه
 هایدادهارزیابی جامع نیاز به  روازاین است. یافتهافزایش شدتبهمکانی در دسترس  هایدادهاخیر، حجم  هایسالدر 

با توجه . شودمیاحساس  ازپیشبیشهر مکان  فردمنحصربهبا در نظر گرفتن خصوصیات  هاآندانش از و استخراج مکانی 

روابط و  هاداده از این آمدهدستبهشهری، چالش اصلی، چگونگی به تصویر کشیدن دانش  مکانی هایدادهبه میزان و تنوع 

یم حاصل حج هایداده پایگاهاست. لزوم تبدیل  موردمطالعهو مکان با ترکیبی از چندین متغیر  هادادهمیان این  شدهکشف

مکانی، محققان را به استفاده از  هایویژگیآماری شهری به دانشی مفید با در نظر گرفتن  هایبلوکاز سرشماری 

 .دهدمیهستند سوق  هاپیچیدگیبا توان محاسباتی بالا که قادر به کاهش  هاییروش

ردن کرا با ادغام  هادادهبزرگ است که حجم  هایدادهکار با مجموعه  یمتداول برا هایروشاز  یکی بندیخوشه 

متر از ک ایملاحظهقابل طوربه هاخوشهدر  هاداده یتفاوت داخل کهطوریبه دهدمیاهش ک هاخوشهمشابه در  هایداده

است که در راستای  کاویدادهیکی از رویکردهای  بندیخوشه (.Andrienko et al., 2010است ) ایخوشهن یب هایتفاوت

موعه به دنبال کشف ساختار مج هادادهو با استفاده از شباهت و تفاوت میان  شودمیبه کار گرفته  هادادهتحلیل و تفسیر 

مسائل  تریناساسیها و از روشی مفید در استخراج دانش از داده بندیخوشه(. Hen et al., 2006بزرگ است ) هایداده

 Jain etمشابه است ) هایویژگیبا  هاییخوشهدر  هادادهیادگیری ماشین بدون نظارت است که هدف اصلی آن تفکیک 

al., 1999 .)تسهیل  هادادهو اکتشاف  وتحلیلتجزیهشده و عملیات  یدهسازمان هاداده بندیخوشهاز طریق  درواقع

 .گرددمی

( و Sui, 2004هستند که یک مفهوم اساسی در علوم مکانی است ) 1مکانی خودهمبستگیمکانی اغلب دارای  هایداده 

 هاییدیدهپبیشتری نسبت به  هایشباهتکه از نظر مکانی نزدیک به یکدیگر قرار دارند  هاییپدیدهبدین معنی است که 

را  هاادهدبندی مکانی بایستی وابستگی مکانی های خوشهبنابراین الگوریتم(. Tobler, 1970) دارند که از هم فاصله دارند

 (.Hagenauer, 2015برای کشف الگوهای مکانی استفاده کنند ) هادادهبکار گیرند تا از این  بندیخوشهنیز در 

 از نظر تنهانهکه اشیاء داخل یک خوشه  ایگونهبهاست  هاخوشهاشیاء مکانی در  دهیسازمانی مکان بندیخوشه 

 ,Millerد )دیگر دارای تفاوت باشن هایخوشهمشابه بوده و با اشیاء داخل مکانی نیز ء بلکه از نظر توصیفی اشیا هایویژگی

 (. اگرGrubesic et al., 2014مکانی متفاوت است ) غیر هایدادهمکانی، اساساً با  هایداده بندیخوشهالگوریتم  (.2010

 هادادهناسب نام بندیخوشهنادیده گرفته شود، منجر به  هاآنوابستگی مکانی  کهدرحالیشوند  بندیخوشهمکانی  هایداده

 (.Openshaw, 1999) شودمی

کشف الگوها و روابط  به 3پایگاه داده مکانیو  (ANN)2عصبی مصنوعی هایشبکه کارگیریبهمکانی با  کاویداده 

 Yuanرا به دانش جدید و مفید تبدیل کند ) هاآن درنهایتتا اطلاعات را استخراج کرده و  پردازدمی هادادهناشناخته در 

et al., 2004.) مزیت  ترینمهمANN  بصری علاوه بر ارائه  صورتبه، ارائه نتایج کاویداده هایروشدر مقایسه با سایر

و  هاخوشه دهدمیبه محقق اجازه  بصری سازی(. Stefanovic et al., 2011برآوردهای عددی است ) صورتبه هاآن

 (.Zhang et al., 2012را تحلیل و تفسیر کنند ) بندیخوشهرا مشاهده کرده و نتایج  هادادهروابط بین 

با الهام  1991در سال  5( است که مارتینتز و شولتنNG) 4عصبی مصنوعی، شبکه عصبی گازی  هایشبکهیکی از انواع  

                                                           
1. Spatial Autocorrelation 

2. Artificial Neural Networks 

3. Spatial Database 

4. Neural Gas 

5. Martinetz and Schulten 



 93                                 .. یهابلوک یهاداده یبنددر خوشه یبافت یگاز یشبکه عصب ییکارا یابیارز/  همکارانو  زادهیقلیتار

 هاگره پذیرانعطافرقابت  NG( پیشنهاد کردند. شاخصه اصلی الگوریتم SOM) 1خود سازمانده هاینقشهگرفتن الگوریتم 

دیل ، بلکه همسایگان آن نیز تعشودمی روزبه گره برنده تنهانهکه در هر تکرار  است شدهنظارتبا الگوی یادگیری غیر 

ناسایی مشابه با یکدیگر را ش نسبتاً هایکلاسگروهی و  هایدادهتنظیم شود که  ایگونهبه تواندمی. این شبکه شوندمی

که آن را به جایگزینی  است و یادگیری توپولوژی بندیخوشهدر حل مسائل  NGکاربرد اصلی  (.Sheela, 2012کند )

 ندرتبه NG، الگوریتم حالبااین(؛ Martinetz & Schulten, 1993کند )بندی تبدیل میدر خوشه SOMمناسب برای 

 .است شدهگرفتهدر علوم مکانی به کار 

بندی مبتنی بر فرآیند و یک الگوریتم خوشه NGالگوریتم  یافتهتوسعه( CNG)2شبکه عصبی گازی بافتی الگوریتم 

ست ا بندیخوشهمکانی بردارهای ورودی در روند  هایویژگییادگیری رقابتی است که جنبه مکانی دارد و هدف آن اعمال 

(Helbich, 2013 &Hagenauer  .) اعمال  بندیخوشهمکانی را در روند  خودهمبستگیصریح  طوربهاین الگوریتم

نگاشت  هاآنبا توجه به رتبه ترتیبی  هانورون. ایده اصلی آن بر این اساس است که مشاهدات مکانی نزدیک به کندمی

 (. Helbich, 2013 &Hagenauer)اعمال شود  هادادهشده و وابستگی مکانی مستقل از مقادیر ویژگی 

 هایهدادمرتبط با توسعه پایدار شامل  ایهدادهآماری شهر اصفهان بر اساس  هایبلوک بندیخوشههدف تحقیق حاضر  

از اجرای الگوریتم  آمدهدستبهاو مقایسه آن با نتایج  CNGاجتماعی و دسترسی به خدمات با استفاده از الگوریتم  -اقتصادی

NG .است 

با  بندیخوشهدر تحقیقات معدودی به موضوع  تاکنون دهدمینشان  CNGتحقیق مرتبط با الگوریتم  ادبیاتمرور  

، CNGضمن معرفی الگوریتم  2013در سال  Helbichو  Hagenauer  ازجملهاست  شدهپرداختهاستفاده از این الگوریتم 

ه و بکار گرفت دو مجموعه داده مصنوعی و داده دنیای واقعی بندیخوشهرا جهت  ین الگوریتمابرای ارزیابی عملکرد آن، 

های مصنوعی تحقیق نشان داد در مجموعه داده هاییافتهمقایسه نمودند.  SOM-Geoنتایج آن را با نتایج الگوریتم 

تولید  SOM-Geoکمتری نسبت به  3، با دقت موقعیتی بهتر و خطای کمی سازیترهمگنهای خوشه CNGالگوریتم 

از  CNGحاصل از  هایخوشههای دنیای واقعی نشان داد که مجموعه داده بندیخوشهکند. همچنین نتایج حاصل از می

 بندیخوشهدر  CNGهستند. این مطالعه نشان داد که  SOM-Geoتر از نتایج حاصل از تر و منسجمنظر تئوریک صحیح

 برتری دارد. SOM-Geoبر 

 Hagenauer  هایداده بندیخوشه، روش جدیدی را معرفی کرد که برای یادگیری توپولوژی و 2015در تحقیقی در سال 

ده های مکانی استفاداده بندیخوشهاز آن برای  توانمیکه  کندمیبندی گراف ترکیب را با خوشه CNG، الگوریتم مکانی

بود  شدهنجامابا این روش پیشنهادی با نتایج مطالعات مشابه که توسط شهرداری شهر فیلادلفیا  آمدهدستبهنتایج کرد. 

مکانی در ترکیب با  هایداده بندیخوشهبرای یادگیری توپولوژی و  CNGتم مقایسه گردید که افزایش کارایی الگوری

 .شد تأییدبندی گراف خوشه

  Hagenauer  وHelbich  یهاتمیالگور کارگیریبهبا  یامطالعهدر  2016در سال CNG  وSOM-Geo  یبندخوشهبه 

شهر  یخانوارهاقومیت، سن، مسکن و ، با متغیرهای متحدهایالات 2010آماری  هایبلوکاقتصادی -اجتماعی یهاداده

ی توجهقابل یهاتفاوتپرت بکار برده شد. نتایج حاصل  یهادادهپرداختند. در ابتدا هر دو الگوریتم برای تحلیل  فیلادلفیا

پرت است. در مرحله دوم پس از حذف  یهادادهدر شناسایی  Geo-SOMنسبت به  CNGدارند که نشانگر مناسب بودن 

                                                           
1. Self-Organizing Map 

2. Contextual Neural Gas 

3. Vector Quantization 
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فحات با استفاده از ص هادادهمختلف  هایویژگیپرت، تحلیل همبستگی برای شناسایی و ارزیابی ارتباط بین  یهاداده

در تحلیل همبستگی است. در مرحله  CNGنسبت به  SOM-Geoنشانگر مناسب بودن  انجام شد که نتایج هاداده 1عناصر

 یهاخوشهدر ویژگی  ییهاتفاوت حالبااینمشابهی را شناسایی کردند  یهاخوشههر دو الگوریتم ، یاخوشهتحلیل 

بررسی  منظوربه ها در ارتباط با صفحات عناصردر شناسایی خوشه Geo-SOM مثالعنوانبهوجود داشت.  شدهشناسایی

 ر است.تاز نظر جغرافیایی دقیق CNGبندی ها مفید است، ولی خوشهروابط داده

 

 مبانی نظری

 (ANN)عصبی مصنوعی  شبکه

ده هستند. پیچی هایدادههای محاسباتی نوین برای یادگیری و استخراج دانش از پایگاه عصبی مصنوعی روش هایشبکه 

ارتباط بین چند  ANNباشد. یادگیری و ایجاد دانش می منظوربهها و اطلاعات ها، پردازش دادهایده اصلی این شبکه

 هانورون(. Nielsen, 2015کند )مجموعه داده را از طریق آموزش فراگرفته و برای استفاده در موارد مشابه ذخیره می

صبی دهند. یک شبکه عهای عصبی را تشکیل میترین واحد پردازشگر اطلاعات هستند که اساس عملکرد شبکهکوچک

ر د هانورونهای مختلف، معماری خاصی را بر مبنای ارتباطات بین گرفتن در لایههاست که با قرار ای از نورونمجموعه

تواند یک تابع ریاضی غیرخطی باشد، در نتیجه یک شبکه عصبی که از دهند. نورون میهای مختلف تشکیل میلایه

ورون شد. در شبکه عصبی هر نپیچیده و غیرخطی با کاملاًتواند یک سامانه شود، نیز میتشکیل می هانوروناجتماع این 

 (.Kasabov, 1996) های متعدد استکند و رفتار کلی شبکه، برآیند رفتار نورونطور مستقل عمل میبه

 

 (NG)عصبی گازی  شبکه

برد اصلی آن است که کار شدهغیر نظارتعصبی رقابتی با الگوی یادگیری  هایشبکهشبکه عصبی گازی یکی از انواع  

 کمی ساز هایالگوریتمدر رده  بندیطبقهاز نظر  NG است. الگوریتم و یادگیری توپولوژی بندیخوشهدر حل مسائل 

متشکل از تعداد دلخواهی نورون است که با هیچ نورونی رابطه  NG (.Martinetz et al., 1993) گیردمیقرار برداری 

پویا در فضای ورودی در طول فرآیند آموزش همانند گاز فیزیکی  طوربه هانورونهمسایگی ندارند و به هم متصل نیستند. 

در همان ابعاد فضای ورودی  NGمحدودیت توپولوژیکی وجود ندارد. فضای خروجی  گونههیچ. در این توزیع شوندمیتوزیع 

 شدهتشکیل نورون M مجموعهاز  NG. (Hagenauer, 2015)گیرد محدودیت توپولوژیکی قرار نمی گونههیچاست و تحت 

𝑘) است و هر نورون ∈ 𝑀) 2با بردار نمونه اولیه(𝑚𝑘)  در ارتباط است. هدف از آموزشNG  این است که بردارهای نمونه

 & Hagenauer, 2015; Martinetz)اولیه را در فضای ورودی توزیع کند تا تابع چگالی احتمال آن را برآورد کنند 

Schulten, 1991).  اجرای الگوریتم در  هانورونتعدادNG  .هیچ قانون دقیقی برای تعیین تعداد حالبااینحیاتی است ،

 .کندمی بندیخوشهاست،  هانورونتعداد  nخوشه که در آن  nرا در  هادادهمجموعه  NGوجود ندارد. الگوریتم  هانورون

 هاوروننتعداد و اگر  شودمینگاشت  هاورونننیز در این  غیرمشابه هایویژگیبا کم باشد بردار ورودی  هانوروناگر تعداد 

مرحله  در طی (.Hagenauer & Helbich, 2013) شودنمیشبکه هیچ بردار ورودی نگاشت  هاینورونزیاد باشد در اکثر 

و  شودمیاز مجموعه بردارهای ورودی انتخاب  𝑥شوند؛ یک بردار ورودی ارائه می NGآموزش، بردارهای ورودی به 

به فاصله  با توجه هانورونبندی . میزان جابجایی به ترتیب رتبهکنندمیحرکت  شدهانتخاببه سمت بردار ورودی  هانورون

                                                           
1. Component Plane 

2. Prototype Vector 
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  (.Labusch et al. 2009) تا بردار ورودی، نرخ یادگیری و محدوده همسایگی بستگی دارد

 (:Martinetz et al., 1993روابط زیر توصیف کرد ) بر اساس توانمیرا  NGعملکرد الگوریتم 

(1رابطة   }{ :     k j ki j M x m x m= ∈ − < −
 

𝑖𝑘 را در  هانورون رتبه𝑀 کند که درآن تعریف می𝑚𝑗  از مجموعه  شدهانتخابنورون𝑀  و𝑚𝑘  باشدمیبردار نمونه اولیه 

. سپس هر نورون در دهدمیاز بردار نمونه اولیه هستند را نشان  ترنزدیک 𝑥که به  هایینورونتعداد  عملاًکه این رابطه 

𝑀  شدهارائهبه سمت بردار ورودی 𝑥 اشبا توجه به رتبه( 𝑖𝑘) کند:حرکت می (2)رابطه  بر اساس 

(2رابطة   ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )/
1 ki M t

k k km t m t t e x m t
λε −+ = + − 

است که تطبیق داده  هایینورون همسایگیمحدوده  𝜆(𝑡)و  1پذیریتطبیقمیزان  𝜀(𝑡) مرحله تطبیق، 𝑡که در آن  

پس از تعداد  .(Hagenauer, 2015) یابندمیتدریجی در طی آموزش کاهش  صورتبه معمولاً. هر دو پارامتر شوندمی

یک نزد کمی سازیکافی تکرارها در مرحله آموزش، بردارهای نمونه اولیه، تابع چگالی احتمال فضای ورودی را با خطای 

 دهندهنشانندارد که  ایشدهتعریفتوپولوژی از پیش  NG الگوریتم (.Hagenauer, 2015) کنندمیبه حداقل برآورد 

 ندتوامی، توپولوژی بسیار مفید است، زیرا حالبااین(. Martinetz & Schulten, 1991باشد ) هانورونروابط و شباهت بین 

 توانمیرا 2آشکار کند. برای ایجاد توپولوژی، یادگیری رقابتی هبین  موردمطالعه هایدادهاطلاعات ارزشمندی را در مورد 

 هانورون تریننزدیکاعمال کرد: برای هر بردار ورودی، دو نورون از  NG الگوریتمدر مرحله پس پردازش بدین ترتیب در 

(. نزدیکی Martinetz, 1993شود )مجموعه ارتباطات اضافه می کلبهشوند و یک ارتباط بین این دو نورون شناسایی می

شود و وقتی همه بردارهای ورودی پردازش شدند، مجموعه ارتباطات حاصل، گیری میبا فاصله اقلیدسی اندازه معمولاً

 (.Hagenauer, 2015) دهدمیرا نشان  شدهآموختهتوپولوژی 

 (:Martinetz & Schulten, 1991) شودمیتعریف  (3)رابطه  بر اساس NGقاعده یادگیری در الگوریتم  

(3رابطة   ( ) – new old old

i i i iw w a x w= +
 

(4رابطة   
   

ik

ia e λε
−

= 
 و در ثابت استدر ابتدا یک مقدار  هانورنکه تعداد این  باشدمیدر فضای داده  ایجادشده هاینورون 𝑤𝑖در این روابط 

و  کندمیپارامتری است که نرخ یادگیری را مشخص  𝑎𝑖.شوندمیالگوریتم اصلاح  بهینهو  منطقیکارکرد  منظوربهانتها 

با هم برابر و اگر به  هانورونمیل کند یادگیری همه  نهایتبیبه سمت   𝜆که اگر  صورتبدین ؛است 𝜆و   𝑘𝑖وابستهبه 

 باشدنمیمناسب  تنهاییبه کدامهیچ  𝜆حدی  هایحالت. کندمینورون شروع به یادگیری  تریننزدیکسمت صفر میل کند 

نیز  𝜀ام است.  𝑖نسبت به نورون  ترنزدیک هاینورونتعداد  دهندهنشان 𝑘𝑖. شودمیانتخاب  هاآنحالتی بین  معمولاًو 

. نکته مهم این است که در طی دوره آموزش بایستی از نرخ یادگیری کندمیپارامتری است که نرخ یادگیری را کنترل 

 . شودمیشبکه دچار تکرار شده و چرخه نادرستی ایجاد  این صورتکاسته شود در غیر 

 :(Martinetz & Schulten, 1991) در مراحل زیر خلاصه کرد توانمیرا  NGروند الگوریتم  

 .شودمیدر فضای داده ایجاد  𝑤𝑖موقعیت تصادفی -مرحله صفر

 .شودمیمجموعه بردارهای ورودی انتخاب  از 𝑥بردار ورودی  -مرحله یک

همین  بر اساسبرای هر نورون  𝑘𝑖و تخصیص رتبه  𝑤𝑖و 𝑥شامل محاسبه فاصله بین بردار ورودی  :بندیرتبه -مرحله دو

                                                           
1. Adaptation 

2. Competitive Hebbian learning 
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 است(. 𝑥نسبت بردار ورودی   𝑤𝑖از نورون  ترنزدیکبرابر تعداد نورون  𝑘𝑖فاصله )

( برای هر نورون میزان انطباق نسبت به بردار 5رابطه ) بر اساسمرحله تطبیق یا یادگیری: در این مرحله  -مرحله سه

 .شودمیمحاسبه  𝑥ورودی 

(5رابطة   ( ) – 
ik

new old old

i i iw w e x wλε
−

= +
 

از نظر نزدیکی  (𝑗)و دومین نورون  (𝑖)ایجاد همسایگی: برای ایجاد همسایگی، یالی بین اولین نورون  -مرحله چهار

نشانگر وجود یا عدم وجود یال  𝑐𝑖,𝑗𝜖{0.1}. برای هر نورونشودمیو سن این یال برابر صفر در نظر گرفته  شودمیایجاد 

𝑡𝑖,𝑗𝜖{0.1.2.3یا همسایگیو  … . است که اگر 𝑗 و 𝑖نشانگر فاصله زمانی )سن( از آخرین دیدار یا تجدید یال بین نورون  {

داده  تا توپولوژی به شبکه عصبی آموزش کندمی. این رویکرد کمک شودمیاز یک اندازه بیشتر شود همسایگی شکسته 

 شود.

𝑡𝑖,𝑗)یابدمیافزایش  هایالسن همه  -مرحله پنج → 𝑡𝑖,𝑗 + 1). 

𝑘𝑖در این مرحله -مرحله شش = 𝑡𝑖,𝑗که درآن  𝑗و به ازای هر  شودیمفرض  0 > 𝑇 باشد؛  𝑐𝑖,𝑗 = در نظر گرفته  0

واحد زمانی تجدید یال است در طی دوره آموزش افزایش یابد تا  کنندهمشخصکه   𝑇ین مرحله نیز بایستی در ا .شودیم

  بیشتر دوام داشته باشند. هایالکاسته شده و اجازه داده شود  گیریسختاز میزان 

 الگوریتم پایان این صورتو در غیر  شودمیدر صورت برآورد نشدن شرایط خاتمه، از مرحله یک تکرار  -مرحله هفت

 .یابدمی

 

 (CNGبافتی ) گازیشبکه عصبی  الگوریتم

مکانی  هایویژگیاعمال  NGمقایسه با الگوریتم  در CNG اشاره شد تفاوت اصلی الگوریتم ترپیشکه  طورهمان 

یکسان  CNGو  NG هایالگوریتمدر  هانوروناست. با اینکه که مرحله انطباق  بندیخوشهبردارهای ورودی در روند 

برای تعیین رتبه با استفاده از ترتیب  CNGمتفاوت هستند. الگوریتم  هانورونبرای  𝑘𝑖است، ولی این دو در تعریف رتبه

 Hagenauerکند )لحاظ می هانورونای بین بردارهای ورودی و را در یک روش دو مرحله خودهمبستگی، هانورونمکانی 

& Helbich, 2016 ،نورون شناسایی  تریننزدیکو  شوندمیبر اساس نزدیکی مکانی مرتب  هانورون(. در مرحله اول

در شبکه با توجه به شباهت با بردار  هانورون نترینزدیکنهایی )بهترین نورون( از بین  نورونشود. در مرحله دوم، می

طبق  𝑀در مجموعه  هانورونرتبه مکانی  CNG الگوریتم درشود. توصیفی تعیین می هایویژگیورودی بر اساس سایر 

 شود:تعریف می (6رابطه )

(6رابطة   }{ , .:      .geo

k geo j geo geo k geoi j M x m x m= ∈ − < −
 

𝑖𝑘در این رابطه 
𝑔𝑒𝑜  نورونمکانی رتبه 𝑘  ،𝑥𝑔𝑒𝑜  ویژگی مکانی )مختصات( بردار ورودیx ،𝑚𝑗,𝑔𝑒𝑜  بردار ویژگی مکانی

 برو  آمدهدستبه. با استفاده از رتبه مکانی  باشدمی 𝑘بردار ویژگی مکانی نورون اولیه  𝑚𝑘.𝑔𝑒𝑜و   𝑀از مجموعه  jنورون 

 𝑀مجموعه از نظر مکانی در  𝑘نورون  ترنزدیکهمسایه  𝑙که شامل  شودمیتعیین  𝑆𝑙( یک زیرمجموعه 7رابطه ) اساس

 .دهدمیاز بردار نمونه اولیه هستند را نشان  ترنزدیک 𝑥که به  هایینورونتعداد  عملاًکه این رابطه است 

(7رابطة   { }   : .geo

l kS k M i l= ∈ <∶
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خودهمبستگی مکانی لحاظ شده در فرآیند نگاشت  SNS( است. SNS) 1اندازه همسایگی فضایی 𝑙پارامتر این رابطه در  

CNG  اگر کندمیرا تعیین .𝑙 = . در نتیجه، باشدمینورون به لحاظ مکانی  تریننزدیکفقط شامل  𝑆𝑙، مجموعهباشد 1

𝑖𝑘)رتبه نهایی برابر رتبه مکانی =   𝑖𝑘
𝑔𝑒𝑜

تا بردار ورودی  هانورونمنحصراً توسط فواصل مکانی  هانوروناست و انطباق  (

و  یابدمینیز افزایش   𝑆𝑙افزایش یابد اندازه  𝑙اگر  .شوندمیورودی نادیده گرفته  هایدادهمقادیر ویژگی  و شودمیتعیین 

 بندیرتبه( دوباره  xتوصیفی)غیر مکانی( بردار ورودی  هایویژگی) 𝑥𝑎𝑡𝑡هایشان به بر اساس شباهت ویژگی  𝑆𝑙های نورون

 : شودتعریف می (8رابطه )طبق  هانورونانطباق برای  kشوند. رتبه نهایی نورون می

(8رابطة   
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متر مجاورت ک تأثیرنیز با  هانورونکمتر شده و انطباق  هانوروننهایی  بندیرتبهفواصل مکانی برای  تأثیر 𝑙 با افزایش 

𝑙. اگر دارد هانورونکمتری در انطباق  تأثیرو در نتیجه خودهمبستگی مکانی  شودمیمکانی تعیین  = 𝑀  باشد مجموعه

𝑆𝑙  هاینورونهمه شامل 𝑀  شده و رتبه مکانی 𝑖𝑘
𝑔𝑒𝑜 شباهت  بر اساسصرفاً  هانورون؛ زیرا رتبه نهایی شودمیمنسوخ

 شودنمیلحاظ  CNGمکانی در  خودهمبستگی گونههیچو بنابراین  شودمیتعیین  هاآنغیر مکانی  هایویژگی

(Hagenauer & Helbich, 2016.) 

شامل  𝑀که در آن مجموعه  دهدمیرا نشان  CNGدر الگوریتم  هانوروننمونه نحوه تعیین رتبه  صورتبه( 1) شکل 

𝑙نورون و  10 = ، اعداد بالانویس هانورون، اعداد نشانگر شماره هانوروننشانگر مرکز  ،است. نقاط شدهگرفتهدر نظر  3

هستند. اعداد زیرنویس نیز  𝑥 (𝑥𝑔𝑒𝑜)تا مختصات جغرافیایی بردار ورودی  هاآنبا توجه به فاصله  هانورونبیانگر رتبه 

 هاینورون دهندهنشان هستند. دایره(𝑥𝑎𝑡𝑡) بردار ورودی  هایویژگیبا توجه به شباهت به سایر  هانورون هایرتبهنشانگر 

 𝑀در مجموعه  هانورونرتبه ، ابتدا هانوروندر تعریف رتبه مکانی  CNGاست. با توجه به روند الگوریتم  𝑆3 زیرمجموعه

 هایژگیویپارامتر اندازه همسایگی فضایی،  بر اساسشود و سپس مکانی تعریف می هایویژگی بر اساس (6رابطه )طبق 

با داشتن  7نورون  . بدین ترتیبشودمیتعریف  (8رابطه )طبق و رتبه مکانی نهایی  شودمیاعمال  بندیرتبهدر  هانورون

 𝑥𝑔𝑒𝑜  و 𝑥𝑎𝑡𝑡  مشابه بردار ورودی𝑥  با اعمال  7نیز همانند نورون  هانورونو سایر  گیردمیرتبه مکانی یکم را 𝑥𝑔𝑒𝑜  و

 𝑥𝑎𝑡𝑡 رتبه پنجم،  8رتبه چهارم، نورون  5رتبه سوم، نورون  9رتبه دوم، نورون  2نورون که  شدندمکانی  یبندرتبه  هاآن

 رتبه دهم را گرفتند. 6رتبه نهم و نورون  10رتبه هشتم، نورون  4رتبه هفتم، نورون  1رتبه ششم، نورون  3نورون 
 

 
 CNGدر الگوریتم  هانورون یبندرتبهنمونه . 1شکل 

                                                           
1. Spatial Neighborhood Size 
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 گازیگراف شبکه عصبی 

وند. یک شسازی روابط بین اشیاء استفاده میگراف یک نمایش انتزاعی از یک شبکه است که در علم داده، برای مدل 

 هاآنبین  هاییال E( و هانورونها )ای از گرهمجموعه Vکرد که در آن  یفتعر G=(V,E) صورتبهتوان گراف را می

پور، )علی هاستآنهای گوناگون و بررسی روابط سازی پدیدهمدل ریاضی ساختار عنوانبهکاربرد گراف  ترینمهماست. 

 در هاگره بندیخوشهگراف است.  هایگره بندیخوشهشود انجام می هاگرافهای مهمی که روی . یکی از تحلیل(1383

گراف متناظر با نقاط داده و  هایگره کهایناست مشروط بر  1های گرافتشخیص انجمن مسئلهگراف در حقیقت همان 

بکه هستند ش هاینورونهایی از گروه هاانجمنفاصله میان نودها متناظر با فاصله میان نقاط در نظر گرفته شود.  ترینکوتاه

 (.Marino, 2018کمی دارند ) نسبتاًارتباط  هاگروهدیگر  هاینورونکه ارتباط تنگاتنگی با هم دارند و با 

 

 العهموردمطمحدوده 

عرض  ثانیه شرقی و 40 دقیقه و 39درجه و  54 طول جغرافیایی دارایاصفهان سومین شهر پر جمعیت ایران  شهرکلان 

 کیلومترمربع 551با  شهرکلاناین . است شدهواقعدر بخش مرکزی ایران  ثانیه شمالی 30دقیقه و  38درجه و  35 جغرافیایی

( 2. شکل )باشدمیایران از نظر مساحت  شهرکلانکه پس از تهران دومین  باشدمیمنطقه شهری  15مساحت دارای 

 .دهدمینمایش  هاآنآماری  هایبلوکگانه شهر اصفهان را به همراه  15مناطق 
 

 
 آماری شهر اصفهان به تفکیک مناطق هایبلوکنقشه تراکم جمعیت  .2شکل 

 

 روش پژوهش

اصفهان  شهرکلان 1395آماری سرشماری جمعیت سال  هایبلوک هایدادهدر این پژوهش، شامل  مورداستفاده هایداده 

 هشدتهیه ونقلحملآموزشی و  -اضطراری، فرهنگی -توسط مرکز آمار ایران و همچنین نقاط خدمات درمانی شدهتهیه

                                                           
1. Graphs Associations 
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 .باشدیمعدد  13361در این تحقیق برابر  مورداستفادهآماری  هایبلوکتعداد کل  .باشدمیاصفهان  شهرداریتوسط 

جمعیتی بر اساس متغیرهای مرتبط با توسعه پایدار  هایبلوک یبندخوشهکه اشاره شد هدف تحقیق حاضر  طورهمان 

که  ایتوسعه عنوانبه( WCED) 1و توسعه زیستمحیطمفهوم توسعه پایدار توسط کمیسیون جهانی  .باشدیمشهری 

 شدهعریفت، سازدمیآینده برای برآوردن نیازهای خود مرتفع  هاینسلنیازهای نسل حاضر را بدون به خطر انداختن توانایی 

 ,Rodrigues & Francoپایداری شهری شامل ابعاد فیزیکی، اقتصادی و فرهنگی است ) (.Aldegheish, 2014) است

ی اساسی، بهبود و ارتقای سطح زندگی برای همه، حفظ و اداره بهتر (. هدف اصلی توسعه پایدار، تأمین نیازها2020

و سعادتمند است. توسعه پایدار شهری تنها مبتنی بر یک بعد نیست و بدون حل مسائل در  ترامن ایآیندهو  هااکوسیستم

مرور تحقیقات صورت لذا بر اساس (. 1397تمامی ابعاد رسیدن به توسعه پایدار محقق نخواهد شد )برزگر و همکاران، 

-متغیر اقتصادی 21شامل ( 1در جدول ) ذکرشدهگرفته در خصوص متغیرهای مرتبط با توسعه پایدار شهری، متغیرهای 

قرار گرفتند. در این جدول نام  مورداستفادهآماری  هایبلوک یبندخوشهجهت اجتماعی و دسترسی به انواع خدمات شهری 

 است: ذکرشده اندشدهمعرفی هاآنکه این متغیرها در  ییهاپژوهشمتغیرها و 

 

 موردمطالعهمتغیرهای . 2 جدول

 منبع موردمطالعهمتغیر  ردیف

 (1392)سپهوند و عارف نژاد،  تراکم جمعیت در فضا 1

 (1397)موسوی،  متأهلنسبت جمعیت  2

 (1395)نصیری هندخاله و همکاران،  واردشدهمیزان مهاجرین  3

 (1397و همکاران،  عباسی) اشتغالنرخ  4

 (2019و همکاران،  2لزئر) نسبت جمعیت جوان 5

 (1397)برقی، نسبت باسوادی 6

 (38، 1401)نصیری دارانی،  نسبت محصلان 7

 (39، 1401)نصیری دارانی،  متوسط مساحت واحد مسکونی 8

 (1394)محمدزاده،  تعداد واحد مسکونی آپارتمانی 9

 (2021، 3)پاتل و پاتل استحکام بنامیزان  10

 (38، 1401)نصیری دارانی،  دسترسی به داروخانه 11

 (1397)موسوی،  دسترسی به درمانگاه 12

 (39، 1401)نصیری دارانی،  دسترسی به بیمارستان 13

 (2000، 4وادهوا) نشانیآتشدسترسی به مراکز  14

 (1397و همکاران،  عباسی) دسترسی به مراکز پلیس 15

 (39، 1401)نصیری دارانی،  دسترسی به ایستگاه اتوبوس 16

 (2000وادهوا، ) دسترسی به ایستگاه مترو 17

 (2000وادهوا، ) دسترسی به معابر عمومی 18

 (1392)امیری و همکاران،  دسترسی به مراکز ورزشی 19

 (1397)برقی، دسترسی به مدارس 20

 (1397)موسوی،  کتابخانهدسترسی به  21

 

دسترسی متوسط مقادیر  هاییهلاآماری )برای  هایبلوکدر ادامه پس از محاسبه مقادیر هر یک از متغیرهای فوق برای 

                                                           
1. World Commission on Environment and Development 

2. Lez’er 
3. Patel & Patel 

4. Wadhwa 



 1402، زمستان 4، شمارۀ 11شهری، دورۀ  ریزیبرنامه جغرافیای هایمجله پژوهش                                                         100

انجام  CNG و NG هاییتمالگور یهاروشبر اساس  هابلوک یبندخوشه(، شودیمدسترسی به هر بلوک تخصیص داده 

 .گرددیمبا یکدیگر مقایسه  هاآنو نتایج 

 

 بندیخوشهروش ارزیابی 

داده بر  هرشد. این ضریب برای انجام  1ستفاده از ضریب سیلهوتهبا اتحقیق این در  بندیخوشهنتایج و مقایسه ارزیابی  

دیگر را  هایخوشهداخل یک خوشه و عدم شباهت با  هایدادهو درجه شباهت میان  شدهمحاسبه( 9اساس رابطه )

 .) Rousseeuw, 2009& Kaufman ( کندمی گیریاندازه

(9رابطة   
( ) ( ) ( )( )

( ) ( ),

b i a i
S i

max a i b i

−
=

   

در  هادادهر یام با سا 𝑖 داده میان 2عدم تشابه نگینمیا 𝑎(𝑖)است. ام  𝑖ضریب سیلهوته داده  مقدار 𝑆(𝑖) در رابطه فوق 

. باشدیمگر ید یهاخوشهدر  هادادهام نسبت به سایر  𝑖ن عدم تشابه داده یانگیکمینه م 𝑏(𝑖) ک خوشه مشابه وی

ه داد یبرا پیشنهادشدهمناسب بودن خوشه  یباشد، به معن ترنزدیک +1به  𝑆(𝑖) + قرار دارد. اگر1و  -1ن یب 𝑆(𝑖) مقدار

 نامناسب بودن خوشه پیشنهادی است.  دهندهنشان -1به  ترنزدیکو مقادیر  موردنظر

بندی با استفاده از محاسبه میانگین ضریب سیلهوته برای کل مجموعه داده بر اساس رابطه کیفیت کلی خوشه درنهایت 

 شود:( ارزیابی می10)

(10رابطة   
( )
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1
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i
SC s i

N =
= ∑

 
 & Hsu)است  بندیخوشهبودن کیفیت  ترمناسب دهندهنشان 𝑆𝐶است. مقادیر بالاتر  هادادهتعداد کل  𝑁که در آن  

Li, 2010.) 

 

 هایافته

 گراف حاصل از شبکه عصبی گازی

 3در شکل  CNGو  NGاصفهان با استفاده از دو الگوریتم  شهرکلانآماری  هایبلوک بندیخوشهگراف حاصل از  

 100، تعداد آماری هایبلوک بندیخوشهمختلف در  هاینورونتعداد  بررسیدر این مطالعه پس از است.  شدهدادهنشان 

𝑙مقدار  ونورون  = نشانگر  هاگره، بندیخوشهحاصل از این  هایگرافانتخاب شد. در  CNGو  NGبرای الگوریتم  3

 که دهندمیمختلف نشان  هایرنگهستند. همچنین  هانورونشبکه و خطوط نشانگر ارتباط بین  هاینورونمراکز 

که نتایج  دهدمینشان  CNGو  NGحاصل از دو الگوریتم گراف بررسی . باشندمیشبکه متعلق به کدام خوشه  هاینورون

نورون  15و  2نورون در خوشه  40،نورون 100از  آمدهدستبهبر اساس نتیجه  NGالگوریتم در  .ندمتفاوت هست کاملاً هاآن

در نورون  4و  1نورون در خوشه  3دارای بیشترین نورون هستند و همچنین که به ترتیب  اندشدهبندیدسته 9در خوشه 

از متغیرهای مرتبط  تنهانه CNGالگوریتم هستند که به ترتیب دارای کمترین نورون هستند. در  شدهبندیدسته 5 خوشه

 هایبلوکی مراکز هندس، بلکه موقعیت مکانی شدهاستفادهشباهت و عدم شباهت  گیریاندازهمعیار  عنوانبهبا توسعه پایدار 

 هاوشهخ. بنابراین در این اندشدهبندیدستهشبکه  هاینورونو سپس  شدهگرفتهدر نظر  بندیخوشهنیز در روند آماری 

                                                           
1. Silhouette 

2. Dissimilarity 
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 توصیفی بلکه از لحاظ موقعیت مکانی نیز نزدیک به یکدیگر هستند. بررسی نتایج هایویژگیاز لحاظ  تنهانه هانورون

نسبت به  یترمنظمشکل  CNG شبکه گراف الگوریتمنشان داد که استفاده از موقعیت مکانی متغیرها باعث شده است 

 داشته باشد. NG شبکه گراف الگوریتم

راف شبکه گ هاینورونمنفردی که به  هاینوروننشان داد که  موردمطالعه یهاداده یبندخوشهبررسی نتایج حاصل از  

ده و نگاشت ش هاآننیستند و یا بردار ورودی کمتری در  بردار ورودیهستند که دارای هیچ  هایینورونمتصل نیستند 

است  شدهتشکیلکه از چهار گره جدا از شبکه اصلی  NGالگوریتم در  8خوشه اطلاعات توپولوژیکی ندارند. برای نمونه در 

از شش گره  6رابطه توپولوژیکی با هم و با شبکه اصلی ندارند و خوشه  هاگرهتنها چهار بردار ورودی نگاشت شده و 

بردار ورودی در این  59رابطه توپولوژیکی با هم دارند ولی با شبکه گراف ندارند و همچنین  هاگرهاست که  شدهتشکیل

منفرد که به  هایروننو CNG یبندخوشهدر نتایج حاصل از ، NG بندیخوشهدر مقایسه با نگاشت شده است و  هاگره

دارهای ورودی ربمکانی  هایویژگی به دلیل استفاده تواندمیشبکه گراف متصل نیستند وجود نداشت که این  هاینورون

 باشد. بندیخوشهدر روند 

 

 
 CNGو  NGشهر اصفهان حاصل از الگوریتم  شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکشبکه گراف  .3 شکل

 

 شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکنقشه 

( 5در شکل ) CNG( و 4) شکلدر  NGاصفهان حاصل از الگوریتم  شهرکلان شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکنقشه  

م هر دو الگوریت بندیخوشهنتایج حاصل از  شودمیمشاهده  هانقشهکه از بررسی بصری  طورهمان. است شدهدادهنشان 

 مرتبط با توسعه پایدار متغیرهایشباهت میان  بر اساسآماری را  هایبلوک یهاداده، NGمتفاوت است. الگوریتم  کاملاً

آماری  هایبلوک NGکرده است. این بدان دلیل است که الگوریتم  یبندخوشهناهمگن و پراکنده  ییهاخوشهشهری در 

بارز  یهاویژگیکرده است. یکی از  یبندخوشه هاآنمکانی  هایویژگیمشابه را از تمام نقاط شهر بدون در نظر گرفتن 

که از لحاظ فاصله مکانی نزدیک به یکدیگر هستند، تمایل به  هاییداده مکانی است یعنی خودهمبستگی مکانی هایداده

د شون بندیخوشهآماری که وابسته به مکان هستند  هایبلوکنظیر  هاییداده مشابه نیز دارند. پس اگر هایویژگیداشتن 

منجر شود که تنها از نظر چند متغیر  هاییخوشهلحاظ نشده باشد، ممکن است به ایجاد  هاآنمکانی  هایویژگی کهدرحالی

مشهود  NG الگوریتم بندیخوشهدر نتایج  کاملاًنیامده باشد که  به دستمطلوب  بندیخوشهمشابه باشد و  موردبررسی
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هری ش مرتبط با توسعه پایدار متغیرهایشباهت  مکانی و استفاده از معیار هایویژگی کارگیریبها ب CNGگوریتم است. ال

 آنجائی کهاز کرده است.  یبنددستهمتجانس و همگن  ییهاخوشهبلوک آماری را در  یهادادهدر روند آموزش الگوریتم، 

 ریکارگیبهالگوریتم در  و متغیرهای بردارهای ورودی هر دو الگوریتم یکسان و تنها تفاوت این دو بندیخوشهروند 

 ؛است CNGالگوریتم  بندیخوشهمکانی در روند  هایویژگی عنوانبه آماری هایبلوکمختصات جغرافیایی مراکز هندسی 

 آماری است. هایبلوک بندیخوشهمثبت پارامترهای مکانی بر نتایج  تأثیر دهندهنشانبنابراین نتایج 

( 2جدول ). در اندکرده یبندخوشه 3 و 2خوشه طبق جداول  10آماری را در  بلوک CNG ،13361و  NG هایالگوریتم 

 2بلوک( و خوشه  4درصد دارای کمترین تعداد ) 0.02 تقریباًبا  8است، خوشه  NGکه مربوط به نتایج حاصل از الگوریتم 

 مربوط به الگوریتم بندیخوشهز در نتایج حاصل ابلوک( است.  9642دارای بیشترین تعداد ) هابلوکدرصد از کل  72.1با 

CNG ،( خوشه 3جدول ،)درصد کل  1.07بلوک آماری معادل  143با  3درصد و خوشه  0.24بلوک آماری معادل  33با  7

بلوک آماری معادل  2852با  2درصد و خوشه  21.6بلوک آماری معادل  2895با  6دارای کمترین تعداد و خوشه  هابلوک

 آماری هستند. هایبلوکرین تعداد درصد دارای بیشت 21.3

 

 
 NG شهر اصفهان حاصل از الگوریتم شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکنقشه  .4 شکل



 103                                 .. یهابلوک یهاداده یبنددر خوشه یبافت یگاز یشبکه عصب ییکارا یابیارز/  همکارانو  زادهیقلیتار

 
 CNG شهر اصفهان حاصل از الگوریتم شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکنقشه  .5 شکل

 

 شدهبندیخوشه هایبلوک ،NGکه بر خلاف نتایج الگوریتم  دهدمینشان  CNGاز اجرای الگوریتم  آمدهدستبهنتایج  

 اییهناح صورتبههر خوشه را  هایویژگی توانیمبر این اساس  .اندمحدودشدهدر یک محدوده جغرافیایی خاص  اکثراً

این نواحی و در نتیجه  در نواحی جغرافیایی مشخصی قرار دارند عمدتاً هاخوشهتحلیل نمود؛ بدین معنی که هر یک از 

و  در یک منطقه خاص هاخوشهگرفتن  قراربهبنابراین با توجه  را به خود اختصاص خواهند داد. موردنظرخوشه  هایویژگی

ارزیابی کلی از وضعیت نواحی مختلف شهر اصفهان را از منظر توسعه  توانمی مورداستفادهدر نظر گرفتن تمام متغیرهای 

از نظر معیارهای  تنهانهواقع در مرکز و جنوب شهر اصفهان  6خوشه شماره  هایبلوک ثالمعنوانبه پایدار ارائه نمود.

نسبت  تریبمناسکتابخانه در وضعیت و ، مراکز پلیس، مراکز ورزشی نشانیآتشز اکبه درمانگاه، بیمارستان، مر دسترسی

نیز میزان بالاتری  مساحت واحد مسکونینظیر میانگین به میانگین دسترسی کل شهر قرار دارند بلکه از نظر دیگر معیارها 

. این خوشه با تراکم جمعیت و تعداد مهاجرین کمتر، نسبت جمعیت جوان دهندمیرا نسبت به میانگین کل شهر نشان 

، نرخ اشتغال، مساحت مسکونی، نسبت باسوادی و نسبت محصلان بالاتر از میانگین، متأهلمتوسط، همچنین نسبت جمعیت 

شهر برخوردار است که بیانگر وضعیت مطلوب این ناحیه از منظر توسعه پایدار شهری است.  کلبهز وضعیت بهتری نسبت ا

در شمال شهر با داشتن تراکم جمعیت و تعداد مهاجرین بیشتر، نسبت  2واقع در شمال غربی و خوشه  7در مقابل خوشه 

احت مسکونی و نسبت باسوادی کمتر از میانگین، از وضعیت ، مسمتأهلهمچنین نسبت جمعیت  بالاتر وجمعیت جوان 

ز کادرمانگاه، بیمارستان، مر دسترسی به هاخوشهاین در شهر برخوردار هستند. همچنین  کلبهنسبت  تریمناسبنا

مجموع  ه درشهر قرار دارد. ک کلبهنسبت  ترینامطلوب در وضعیتکتابخانه نیز  و ، مراکز پلیس، مراکز ورزشینشانیآتش

ر قرار دارند. د تریپایینتوسعه پایدار در سطح  هایشاخصاین مناطق نسبت به مناطق جنوبی از لحاظ  دهدمینشان 

توسعه پایدار نزدیک  هایشاخصشهر از لحاظ وضعیت  شرقیواقع در مناطق  1خوشه  هایبلوک، خوشهمقایسه با این دو 

 به میانگین کل شهر قرار دارند.
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 NGحاصل از الگوریتم  هایخوشهاقتصادی در -میانگین متغیرهای اجتماعی .2 جدول
 میانگین NG 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 یهاخوشه

 0/02 0/02 0/02 0/02 0/03 0/02 0/02 0/06 0.03 0/03 0/55 تراکم جمعیت در فضا

 0/55 0/57 0/56 0/56 0/56 0/58 0/6 0/29 0/54 0/56 0/19 متأهلنسبت جمعیت 

 0/03 0/01 0/04 0/03 0/07 0/01 0/03 0/47 0.02 0/02 0/72 واردشدهمیزان مهاجرین 

 0/46 0/45 0/45 0/45 0/52 0/49 0/47 0/23 0/47 0/47 0/22 نرخ اشتغال

 0/22 0/21 0/22 0/21 0/25 0/2 0/26 0/6 0/23 0/74 0/74 نسبت جمعیت جوان

 1624 1183 1063 1021 3269 5545 5671 834 1528 3051 1681 دسترسی به داروخانه

 1078 895 923 797 3132 5659 1977 567 902 2388 1315 دسترسی به درمانگاه

 1996 2064 1755 1479 2884 5464 2447 1181 2281 3209 140 دسترسی به بیمارستان

 1430 1061 1286 1263 3476 6246 3228 8948 1197 2050 1031 نشانیآتشدسترسی به 

 1782 1855 1303 1341 2757 4907 4224 1347 1825 2613 2125 ز پلیساکدسترسی به مر

 115 113 122 126 104 122 118 109 100 110 55 متوسط مساحت واحد مسکونی

 32 6 268 23 20 41 13 110 28 22 154 تعداد واحد مسکونی آپارتمانی

 30 4 310 39 10 72 13 27 17 17 61 میزان استحکام بنا

 0/91 0/72 0/95 0/95 0/8 0/8 0/92 0/98 0/88 0/88 0/8 نسبت باسوادی

 0/22 0/14 0/23 0/23 0/2 0/2 0/2 0/64 0/21 0/21 0.71 نسبت محصلان

 889 1121 640 699 3873 7546 2746 612 808 1068 518 دسترسی به مراکز ورزشی

 288 237 299 263 654 421 541 238 252 406 388 دسترسی به مدرسه

 726 672 693 643 2367 5507 1710 579 615 814 1053 دسترسی به کتابخانه

 443 455 232 266 2971 6280 1241 551 300 603 1353 دسترسی به ایستگاه اتوبوس

 3703 5104 1996 2598 9541 3843 8238 2631 3967 5315 3475 دسترسی به ایستگاه مترو

 15 12 17 13 302 26 28 16 12 23 32 دسترسی به معابر عمومی

 13361 453 1448 4 20 59 49 46 1625 9642 15 هر خوشه هایبلوکتعداد 

 100 3/39 10/8 0/02 0/14 0/44 0/36 0/34 12/1 72/1 0/11 هر خوشه هایبلوکدرصد 

 

 CNGحاصل از الگوریتم  هایخوشهاقتصادی در -میانگین متغیرهای اجتماعی .3 جدول
 میانگین CNG 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 یهاخوشه

 0/02 0/03 0/01 0/02 0/03 0/03 0/03 0/03 0/02 0/02 0/02 تراکم جمعیت در فضا

 0/55 0/55 0/56 0/54 0/54 0/55 0/58 0/55 0/59 0/43 0/56 متأهلنسبت جمعیت 

 0/03 0/07 0/01 0/04 0/04 0/03 0/03 0/03 0/02 0/04 0/03 واردشدهمیزان مهاجرین 

 0/46 0/41 0/48 0/45 0/42 0/44 0/47 0/46 0/54 0/46 0/48 نرخ اشتغال

 0/22 0/24 0/22 0/22 0/24 0/2 0/23 0/23 0/22 0/28 0/23 نسبت جمعیت جوان

 1624 890 2697 1325 2346 721 6308 923 5239 1460 1506 دسترسی به داروخانه

 1078 887 1351 1023 3379 507 2368 1081 4709 1087 1155 دسترسی به درمانگاه

 1996 1056 2828 1750 4253 840 2913 3586 1531 2650 1122 دسترسی به بیمارستان

 1430 1015 1929 1675 1178 1035 3825 1101 2107 1637 1658 نشانیآتشدسترسی به 

 1782 1358 2885 1363 2402 1071 4600 1039 1427 1902 2152 ز پلیساکدسترسی به مر

 115 118 138 122 84 149 119 108 128 92 120 متوسط مساحت واحد مسکونی

 32 21 20 39 26 38 13 33 32 40 2 تعداد واحد مسکونی آپارتمانی

 30 26 15 41 22 44 13 29 35 29 2 میزان استحکام بنا

 0/91 0/88 0/89 0/84 0/91 0/93 0/89 0/88 0/9 0/89 0.9 نسبت باسوادی

 0/22 0/27 0/27 0/21 0/22 0/22 0/2 0/21 0/2 0/21 0/22 نسبت محصلان

 889 448 861 777 513 531 3460 861 852 665 2369 دسترسی به مراکز ورزشی

 288 295 304 278 278 222 543 321 390 279 310 دسترسی به مدرسه

 726 830 737 655 568 555 1858 582 897 974 1103 دسترسی به کتابخانه

 443 2665 389 217 219 159 1840 280 355 207 1283 دسترسی به ایستگاه اتوبوس

 3703 4657 6383 3842 1005 1857 8949 2179 3790 2462 8549 دسترسی به ایستگاه مترو

 15 16 17 14 19 12 32 13 18 13 26 دسترسی به معابر عمومی
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 13361 500 1798 2334 33 2895 522 1287 143 2852 697 هر خوشه هایبلوکتعداد 

 100 3/74 13/4 17/4 0/24 21/6 3/9 9/63 1/07 21/3 5/21 هر خوشه هایبلوکدرصد 

 

 بندیخوشهارزیابی کیفیت 

 CNGو  NG هایالگوریتم توسط شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکبرای هر یک از  آمدهدستبهمقادیر ضریب سیلهوته  

منفی است.  NG الگوریتمتوسط  شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکبرای اکثر  ضریبکه مقادیر این  دهدمی( نشان 6)شکل 

دارای  CNGتوسط الگوریتم  شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکبرای  شدهمحاسبهکه ضرایب سیلهوته  حالی استاین در 

مجموعه  از میانگین ضرایب سیلهوته برای کل بندی با استفادهمقادیر مثبت هستند. همچنین کیفیت کلی نتایج خوشه

 -02/0با میانگین  NGنسبت به الگوریتم  29/0با مقدار میانگین  CNGکه الگوریتم  دهدمیآماری نشان  هایبلوک

 است. دیبنخوشهمثبت پارامترهای مکانی در فرایند  تأثیردارد. این نتایج بیانگر  تریمناسب بندیخوشهکیفیت 
 

 
 CNG و NG هایالگوریتمبا  شدهبندیخوشهآماری  هایبلوکنمودار مقادیر سیلهوته  .6 شکل

 

 بحث

در این تحقیق، در مقایسه با سایر  CNGالگوریتم  کارگیریبهآماری با  هایبلوک یبندخوشهمقایسه نتایج حاصل از  

برای ، 2013در سال  Helbichو  Hagenauerمثال عنوانبهدارد.  آمدهدستبهتحقیقات مشابه نشان از همسویی نتایج 

، دو مجموعه داده مصنوعی و دنیای مکانی هایویژگیبا اعمال  هاداده یبندخوشهدر  CNGارزیابی عملکرد الگوریتم 

در هر دو  NGدر مقایسه با  CNGاین تحقیق نشان داد الگوریتم  یهاافتهیکردند.  یبندخوشه الگوریتم را با این واقعی

 تأثیرکه نشانگر  کندیم یبنددستهتر را و از نظر تئوریک صحیح ترهمگنهایی مصنوعی و واقعی خوشه دادهمجموعه 

، 2016در سال  Helbichو  Hagenauer قیتحقاست. همچنین در  یبندخوشهمکانی داده در روند  هایویژگیمثبت 

ی هاوشهخ توجهقابل یهاتفاوتنشانگر  فیلادلفیاآماری شهر  هایبلوکاجتماعی  -اقتصادی یهاداده یبندخوشهنتایج 

ق حاضر در تحقی آمدهدستبهبا نتایج  موضوعاست که این  یبندخوشهمکانی در فرایند  هایویژگیبا اعمال  آمدهدستبه

 انطباق دارد.
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 گیرییجهنت

رتبط با م متغیرهایآماری شهر اصفهان مبتنی بر  هایبلوک بندیخوشهبرای  گازیعصبی  هایشبکهدر این تحقیق  

 بندیخوشهپارامترهای مکانی در نتایج  تأثیرپژوهش حاضر با هدف بررسی توسعه پایدار شهری بکار گرفته شد. در 

یرهای پارامتر مکانی در کنار سایر متغ عنوانبهآماری  هایبلوکمراکز هندسی مختصات جغرافیایی گازی، عصبی  هایشبکه

ارائه شدند. بررسی نتایج حاصل از الگوریتم با اعمال و بدون اعمال پارامترهای عصبی گازی  هایشبکهبه الگوریتم  ورودی

ریب . میانگین کلی ضهمگن است هایخوشهو ایجاد  بندیخوشهمثبت پارامترهای مکانی در روند  تأثیرمکانی نشانگر 

 یبندخوشهیک  NG، نسبت به الگوریتم CNGبیانگر این است که الگوریتم  شدهبندیخوشه هایبلوکسیلهوته در ارزیابی 

 در این تحقیق .کندیمایجاد  هاآنمکانی و توصیفی  هایویژگیآماری را با توجه به  هایبلوکمناسب و منسجمی از 

 .مشابه در یک مجموعه داده واقعی نشان داده شد هایبلوکدر تعریف مناطق همگن و شناسایی  CNGپتانسیل الگوریتم 

محیطی  هایریزیبرنامهجهت  مؤثرمجزا با خصوصیات معین، خود عاملی  یهاخوشهشناسایی مناطق همگن در قالب 

، امکان CNGمبتنی بر مکان نظیر  یبندخوشه هاییتمالگور کارگیریبهاست. در نتیجه  بلندمدتو  مدتکوتاهمتمرکز 

 .سازدیم فراهمشهری را  ریزیبرنامهمناطق همگن جهت تسهیل در مدیریت و  استخراج

مبتنی بر  SOM .اشاره کرد (SOMخود سازمانده ) یهانقشهبه الگوریتم  توانیم یبندخوشه هاییتمالگوراز دیگر  

و بعدی که د عمدتاًویژگی  یهانقشهبا ابعاد بالا به  یهادادهبرای نگاشت  معمولاًعصبی بدون نظارت است که  شبکهیک 

. در طول فرایند آموزش در این الگوریتم هر داده (Wankhede, 2014) شودیمهستند استفاده  هانورونشبکه واحدها یا 

نیز الگوریتمی بر پایه  Geo-SOM بندیخوشه. الگوریتم شودیمترین واحد انتخاب و شبیه شودیمبا تمام واحدها مقایسه 

SOM ی، با توصیف هایدادهواحد را علاوه بر  ترینشبیهجستجوی  کهطوریبهن تفاوت که جنبه مکانی دارد؛ است با ای

 شودیملذا پیشنهاد  .(Hagenauer and Helbich, 2016) دهدیممکانی بردارهای ورودی نیز انجام  هایویژگیتوجه به 

نیز انجام  Geo-SOMآماری مبتنی بر متغیرهای توسعه پایدار شهری با الگوریتم  هایبلوک یبندخوشهدر تحقیقات آتی 

 مقایسه گردد. CNGو نتایج آن با نتایج حاصل از الگوریتم 

 

 مالی حامی

 .است نداشته مالی حامی اثر این

 

 پژوهش در نویسندگان سهم

 داشتند. برابر سهم پژوهش انجام یهابخش و مراحل تمام در نویسندگان

 

 تضاد منافع 

 مقاله ندارند.  نیانتشار ا ایو  یسندگیبا نودررابطه یتضاد منافع چیکه ه دارندیاعلام م سندگانینو

 

 تقدیر و تشکر

را انجام دادند،  تالاویژه کسانی که کار ارزیابی کیفیت مقنویسندگان از همه کسانی که در انجام این پژوهش به ما یاری رساندند، به 

 .نمایندقدردانی میتشکر و 
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 عمناب

 .توسعه پایدار شهر تهران (. بررسی وضعیت عوامل فرهنگی مؤثر بر مدیریت1392) .غفاری، علی و امیری، مجتبی؛ رحمانیان، مجید

 doi:10.22059/jipa.2013.50386 .19-1 (،4) 5، مدیریت دولتی

پایداری کالبدی در شهرهای  هایشاخص(. تحلیل 1397فنی، زهره. ) و ، اسماعیلزادهیصفرعل ؛دیوسالار، اسدالله ؛برزگر، صادق

 .018-161(، 61) 18 ،فصلنامه فضای جغرافیایی .)مطالعه موردی: شهرهای کوچک استان مازندران( کوچک

  .210-187 (،4) 14 نشریه راهبرد توسعه، .(. سوادآموزی عنصر کلیدی توسعه پایدار1397) .برقی، اسماعیل

ی سلسله مراتب وتحلیلتجزیهتوسعه پایدار شهری با رویکرد  هایشاخص بندیاولویت(. 1392) .نژاد، محسنعارف و سپهوند، رضا

 or: d.59-43 (،1)1، شهریمطالعات ساختار و کارکرد  گروهی مطالعه موردی در شهر اصفهان.

20.1001.1.20085362.1391.23.4.12.6 
(. نگاهی به ساخت سنی و وضع مشارکت در بازار 1397صفاکیش، محدثه ) و عباسی، محمدباقر؛ توده فلاح، معصومه؛ خطیبی، آمنه

 .76-57 ،(106و  105)25 فصلنامه جمعیت،کار مردان و زنان در معرض ازدواج و طلاق از دریچه سرشماری، 

 . تهران، چاپ اول، انتشارات فاطمی.ریه گرافظآشنایی با ن(. 1383) .رضاعلیعلیپور، 

نشریه  .(مسکونی ویلائی و آپارتمانی )مطالعه موردی شهر جدید سهند هایمجتمع(. بررسی تطبیقی الگوی 1394) .محمدزاده، رحمت

   :20160515142421doi-9918-302.210-279 ،(54)19، ریزیبرنامهجغرافیا و 

عصبی گازی در  یهاشبکه(. بررسی عملکرد 1401طحانیان، معین ) و گوهری، علیرضا ؛اسلامیان، سعید ؛، محمدرضامحمودی

  :JWIM.2022.339537.972doi/373.10.22059-359 ،(2)12 ،مدیریت آب و آبیاریمجله  بندی هیدرولوژیک.خوشه

یا و فصلنامه جغراف .شناختیبوم(. بررسی سطح تحقق توسعه پایدار شهر تبریز بر اساس شاخص ردپای 1397) .موسوی، میرسعید

 .76-61 ،(27) 7مطالعات محیطی، 

ارها و وزن معی استانداردسازیتحلیل حساسیت روش ارزیابی چند معیاره مکانی به تغییر توابع (. 1401) .نصیری دارانی، شهربانو

 دانشکده علوم زمین، دانشگاه کارشناسی ارشد، نامهپایان .)مطالعه موردی: سنجش وضعیت پایداری توسعه در شهر اصفهان(

 .شهید بهشتی تهران

 مدلمهاجرت بر توسعه شهری با استفاده از  تأثیر(. 1395) .احمدی، علی و سید محسننصیری هندخاله، اسماعیل؛ حسینی فر، 

SWOT (موردمطالعه)66-55 (،2) 7، شهری شناسیبوم هایپژوهشدو فصلنامه ، : شهر بابل. dor: 

20.1001.1.25383930.1395.7.14.4.6 

 

References 

Abbasi, M., Tude Fallah, M.‚ Khatibi, A.‚ & Safakish, M. (2017). Looking at the structure of age 

and participation in the labor market of men and women subject to marriage and divorce 

through the lens of the census. Journal Population, 20(5)‚ 57-76 [In Persian]. 

Aldegheishem, A. (2014). Evaluating the urban sustainable development on the basis of AHP: A 

case study for Riyadh city. Journal of sustainable development, 7(2), 113. doi: 10.5539/jsd.v7n2p113. 

Alipour, A (1383). Familiarity with graph theory. Tehran, first edition, Fatemi Publications. [In 

Persian]. 

Amiri, M., Rahmanian, M., & Ghaffari, A. (2012). Investigating the status of cultural factors 

affecting the management of sustainable development in Tehran. Public Administration, 5(4), 

pp. 1-19. doi: 10.22059/jipa.2013.50386. [In Persian]. 

Andrienko, G., Andrienko, N., Bak, P., Bremm, S., Keim, D., von Landesberger, T., & Schreck, 

T. (2010). A framework for using self-organising maps to analyse spatio-temporal patterns, 

exemplified by analysis of mobile phone usage. Journal of Location based services, 4(3-4), 

200-221. doi: 10.1080/17489725.2010.532816. 

Barghi, E (2017). Literacy the key element of sustainable development. Journal of Development 

Strategy, 14(4)‚ 187-210. [In Persian]. 

Barzegar, S., Divsalar, A., Safaralizadeh, I., & Fanni, Z. (2017). The Analysis of indicators of 



 1402، زمستان 4، شمارۀ 11شهری، دورۀ  ریزیبرنامه جغرافیای هایمجله پژوهش                                                         108

physical sustainability in small cities, (case study: small cities of Mazandaran province). 

Journal of Geographical Space, 18(61), pp. 161-180.  [In Persian]. 

Grubesic, T. H., Wei, R., & Murray, A. T. (2014). Spatial clustering overview and comparison: 

Accuracy, sensitivity, and computational expense. Annals of the Association of American 

Geographers, 104(6), 1134-1156. doi: 10.1080/00045608.2014.958389. 

Hagenauer, J. (2015). Clustering contextual neural gas: a new approach for spatial planning and 

analysis tasks. Computational approaches for urban environments, 77-94. doi.org/10.1007/978-3-

319-11469-9_4. 

Hagenauer, J., & Helbich, M. (2013). Contextual neural gas for spatial clustering and 

analysis. International Journal of Geographical Information Science, 27(2), 251-266. 
doi:10.1080/13658816.2012.667106. 

Hagenauer, J., & Helbich, M. (2016). SPAWNN: A Toolkit for SPatial Analysis with Self‐
Organizing Neural Networks. Transactions in GIS, 20(5), 755-774. https://doi.org/10.1111/tgis.12180. 

Hagenauer, J., & Helbich, M. (2018). The Application of the SPAWNN Toolkit to the 

Socioeconomic Analysis of Chicago, Illinois. Trends in Spatial Analysis and Modelling: 

Decision-Support and Planning Strategies, 75-90. doi: 10.1007/978-3-319-52522-8_5 

Han, J., Kamber, M., & Mining, D. (2006). Concepts and techniques. Morgan kaufmann, 340, 

94104-3205. 

Hsu, K. C., & Li, S. T. (2010). Clustering spatial–temporal precipitation data using wavelet 

transform and self-organizing map neural network. Advances in Water Resources, 33(2), 190-

200. doi: 10.1016/j.advwatres.2009.11.005. 

Jain, A. K., Murty, M. N., & Flynn, P. J. (1999). Data clustering: a review. ACM computing 

surveys (CSUR), 31(3), 264-323. doi: 10.1145/331499.331504. 

Kasabov, N. K. (1996). Foundations of neural networks, fuzzy systems, and knowledge 

engineering. Marcel Alencar. 

Kaufman, L., & Rousseeuw, P. J. (2009). Finding groups in data: an introduction to cluster 

analysis. John Wiley & Sons. 

Labusch, K., Barth, E., & Martinetz, T. (2009). Sparse coding neural gas: Learning of 

overcomplete data representations. Neurocomputing, 72, 1547-1555. 
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2008.11.027. 

Lez’er, V., Semerianova, N., Kopytova, A., & Truntsevsky, Y. (2019). Youth entrepreneurship 

as a basis for sustainable urban development: social and legal aspect. In E3S Web of 

Conferences (Vol. 110, p. 02093). EDP. doi: 10.1051/e3sconf/201911002093. 

Mahmoudi, M., Islamian, S., Gohari, A., & Tahanian, M (2021). Investigation of the performance 

of neural gas networks in hydrological clustering. Journal of Water and Irrigation 

Management, 12(2), 359-373. doi:10.22059/JWIM.2022.339537.972. [In Persian]. 

Marino, A. (2018). Graph Clustering Algorithms. Ph.D. Course on Graph Mining Algorithms, 

Universit`a di Pisa. 

Martinetz, T. (1993). Competitive Hebbian learning rule forms perfectly topology preserving 

maps. In ICANN’:::  Proceedings ff  the International Cfnf erence on Artificial Neural 
Networks Amsterdam, The Netherlands 13–16 September 1993 3 (pp. 427-434). Springer 

London. doi:٦_٤٤٤-۳۳۳۳-۱۱۱۱-۱-۸۸۸/۱۰٫۱۰۰۷ . 
Martinetz, T. M., Berkovich, S. G., & Schulten, K. J. (1993). Neural-gas' network for vector 

quantization and its application to time-series prediction. IEEE transactions on neural 

networks, 4(4), 558-569. doi: 10.1109/72.238311. 

Martinetz, T., & Schulten, K. (1991). A" neural-gas" network learns topologies. Artificial Neural 

Networks. 

Miller, H. J. (2010). The data avalanche is here. Shouldn’t we be digging?. Journal of Regional 

Science, 50(1), 181-201. doi/abs/۱۰٫۱۱۱۱/j.۹۷۸۷٫۲۰۰۹٫۰۰٦٤۱-۷۷۷۷. 

Mohammadzadeh, R. (2014). Compatibility Survey of Detached and Apartment Residential 

Complexes Patternin Sahand New Town. Journal of Geography and Planning, 19(54)‚ 279-

302. doi: 20160515142421-9918-210 [In Persian]. 

Mousavi, M. (2017). Evaluation of the sustainable development level in Tabriz city based on 



 109                                 .. یهابلوک یهاداده یبنددر خوشه یبافت یگاز یشبکه عصب ییکارا یابیارز/  همکارانو  زادهیقلیتار

ecological footprint index. Journal of Geography and Environmental Studies, 7(27)‚ 61-76 [In 

Persian]. 

Nasiri Darani‚ Sh. (2022). Sensitivity analysis of spatial multi -criteria evaluation method to 

change the standardization functions and weight of criteria (Case study: assessing the 

sustainability of development in Isfahan). MSc Thesis. Shahid Beheshti University [In 

Persian]. 

Nasiri Hendeh Khaleh, E., Hoseinifar, S. M., & Ahmadi, A. (2017). The Impact of Migration on 

Urban Development Using SWOT, Case study: Babol city. Journal of Urban Ecology 

Researches, 7(14), 55-66. dor: 20.1001.1.25383930.1395.7.14.4.6 [In Persian]. 

Nielsen, M. A. (2015). Neural networks and deep learning (Vol. 25, pp. 15-24). San Francisco, 

CA, USA: Determination press. 

Openshaw, S. (1999, July). Geographical data mining: key design issues. In Proceedings of Geo 
Computation (Vol. 99). doi: 10.1007/978-3-642-17316-5_55. 

Patel, P., & Patel, A. (2021, June). Use of sustainable green materials in construction of green 

buildings for sustainable development. In IOP Conference Series: Earth and Environmental 

Science (Vol. 785, No. 1, p. 012009). IOP Publishing. doi: 10.1088/1755-1315/785/1/012009. 

Rodrigues, M., & Franco, M. (2020). Measuring the urban sustainable development in cities 

through a Composite Index: The case of Portugal. Sustainable Development, 28(4), 507-520. 
doi: 10.1002/sd.2005. 

Sepahvand, R.‚ & Arifnejad, M. (2012). Prioritization of indicators of urban permanent 
development with a group analytic hierarchy proces (Case study: in Isfahan city). Journal of 

Urban Structure and Function studies, 1(1)‚ 43-59. dor: 20.1001.1.20085362.1391.23.4.12.6 [In Persian]. 

Sheela, K. G., & Deepa, S. N. (2012, August). An efficient hybrid neural network model in 

renewable energy systems. In 2012 IEEE International Conference on Advanced 

Communication Control and Computing Technologies (ICACCCT) (pp. 359-361). IEEE. doi: 

10.1109/icaccct.2012.6320802. 

Stefanovic, P., & Kurasova, O. (2011). Visual analysis of self-organizing maps. Nonlinear 

Analysis: Modelling and Control, 16(4), 488-504. doi:10.15388/NA.16.4.14091. 

Sui, D. Z. (2004). Tobler's first law of geography: A big idea for a small world?. Annals of the 

Association of American Geographers, 94(2), 269-277. doi:10.1111/j.1467-8306.2004.09402003. 

Tobler, Waldo R. A. (1970). computer movie simulating urban growth in the Detroit 

region. Economic geography, 46, no. sup1, 234-240. doi.org/10.2307/143141. 

Van Dongen, S. M. (2000). Graph clustering by flow simulation (Doctoral dissertation). 

Wadhwa, L. C., (2000). Sustainable transportation: the key to sustainable cities, doi: 

10.2495/URS000301. 

Wankhede, S. B. (2014). Analytical study of neural network techniques: SOM, MLP and 

classifier-a survey. IOSR J. Comput. Eng. Ver. VII, 16(3), 2278-661. doi:10.9790/0661-16378692 

Yuan, M., Buttenfield, B., Gahegan, M., & Miller, H. (2004). Geospatial data mining and 

knowledge discovery. A research agenda for geographic information science, 3, 365. 

Zhang, J., & Fang, H. (2012). Using Self-Organizing Maps to visualize, filter and cluster 

multidimensional bio-omics data. Applications of Self-Organizing Maps, 181-204. 
doi:10.5772/51702. 

 

 


