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بینی بلندمدت میانگین سازی و پیشدر مدل SARIMAارزیابی دقت مدل 

 های متفاوت ایران دمای ماهانه در اقلیم
 

 *2مهدی نادی، 1پور پویا عاقل

 دانشجوی کارشناسی ارشد هواشناسی کشاورزی، گروه مهندسی آب، دانشکده کشاورزی، دانشگاه بوعلی سینا، همدان. .1

 استادیار گروه مهندسی آب، دانشکده مهندسی زراعی، دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی ساری، ساری. .2

 
 

  چکیده
های زمانی از جمله مدلهایی است  بینی متغیرهای هواشناسی اهمیت ویژه ای در برنامه ریزی محیطی دارد. سریمدلسازی و پیش

بینی  ق از این مدل برای مدلسازی و پیشاستفاده نمود. در این تحقی SARIMAتوان از انواع فصلی آن مثل  که در این راستا می
، اصفهان، های آبادانهای ایستگاه است. داده های مختلف کشور استفاده شده مایستگاه همدیدی در اقلی 5دمای میانگین ماهانه 

از حیث وجود روند فصلی  ACF، توسط تابع میلادی 1111-1551های طی سال انزلی و دو ایستگاه تبریز و مشهد با اقلیم مشابه
های مدل توسط معیار  شدند. خروجی SARIMAوارد مدل  ،مورد بررسی قرار گرفتند و پس از اعمال درجه تفاضلگیری فصلی

ایستگاه فوق به  5ها برای این نتایج نشان داد بهترین مدل ، جذر میانگین مربعات خطا و ضریب تعیین ارزیابی شدند.بیزی شوارتز
 SARIMA(1,0,1)(1,1,1)12، SARIMA(2,0,2)(3,1,1)12 ،SARIMA(1,0,0)(1,1,1)12 ،SARIMA(1,0,2های ترتیب مدل

استخراج  1112-1111ی  بینی مقادیر ماهانه دورهبوده و پارامترهای مدل جهت پیش SARIMA(0,0,1)(0,1,1)12و  12(1,1,1)(
بررسی شده و  بینی  پیشی  ی سه ساله ماهه در دوره 06و  01، 12، 11، 11، 6های  در افق بینی  پیششد. تغییرات خطای 

د های مورد بررسی بهترین برآوردر آینده مشخص گردید. در بین ایستگاههای بلندمدت بینی گامتوانایی بالای مدل در پیش
  و SBC، °c 11/1=RMSE=21/011 های خطا به صورتبود که مقادیر شاخصگرم فراخشک در اقلیم  مربوط به ایستگاه آبادان

فراخشک ، اصفهان در اقلیم معتدل مرطوبهای انزلی در اقلیم ایستگاه به ترتیب دراین مدل  ،پس از آبادان بدست آمد.   =51/1
 تری است.سرد دارای عملکرد مطلوبخشک  نیمه، و تبریز و مشهد در اقلیم سرد

 خود همبستگی، تابع های تصادفیمدلبینی بلند مدت، های زمانی، دمای ماهانه، پیش: سریکلید واژگان
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 مقدمه
های از کشاورزی، صنعت و سیستم های انسانی اعمفعالیت

بر مبنای پایداری آن  و باشند نظیر آن وابسته به اقلیم می

تواند  اند و از این جهت موضوع تغییر اقلیم می طراحی شده

ثبات و پایداری ذکر شده را به هم بریزد و یا حتی مختل 

با  تری رو به رو سازد. کرده و انسان را با مشکلات جدی

زمان بوده،  ه متغیرهای آب و هوایی وابسته بهتوجه به اینک

های  های تحلیل سریها با روشبینی آن تحلیل نوسانات و پیش

ای در مطالعات هوا و اقلیم شناسی دارد.  زمانی اهمیت ویژه

نقش که  آیدبه حساب میهمترین عناصر اقلیمی دما از م

 دارد. عناصر اقلیمی ای در نوسانات سایر تعیین کننده

بندی  طبقههای سیستم نین دما از عوامل اصلی درهمچ

ی زمین دار دمای کرهتغییرات معنیشود. برشمرده میاقلیمی 

یا گرمایش جهانی به عنوان مهمترین نمودهای تغییر اقلیم 

در قرن حاضر مورد توجه قرارگرفته است. بسیاری از 

معضلات محیطی عصر ما از جمله سیل، طوفان، خشکسالی، 

بیش از حد حشرات موذی و مصونیت آنها در برابر تکثیر 

سموم و مسایلی از این دست، جملگی ریشه در تغییر اقلیم 

 دما بینی لذا پیش .ی زمین خصوصاً افزایش دما دارند کره

ریزی و ارائه تمهیدات  قطعاً فرصت بیشتری را جهت برنامه

)اسفندیاری و  دهدریزان قرار می لازم در اختیار برنامه

-بینی، مدلهای قدیمی در زمینه پیشمدل (.1811 ،مکارانه

آماری  هایبین مدل این در که های رگرسیونی هستند

های هیدرولوژیکی و هوا و  زمینه در معمولاً استوکستیک

ها اند. از آن جمله مدلبه وفور به کار رفته شناسی اقلیم

اشاره  جنکیز -های زمانی یا باکس ن به مدل سریتوا می

سازی و نمود که استفاده از آنها در این علوم برای مدل

ها کاربرد فراوان دارد که اساس اغلب این  بینی دادهپیش

است.  بنا نهاده شده روابط بر مبنای تحلیلهای رگرسونی

( جهت Ustaglu et al., 2008اوستاغلو و همکاران )

در ی روزانه  ، میانگین و کمینهدمای بیشینه بینی  پیش

از سه مدل اصلی  های گیوه و ساکاریا در ترکیه وضهح

FFBP شامل:های عصبی مصنوعی  شبکه
1 ،2

RBF  و

                                                           
1 Feed forward back propagation 

2 Radial basis function 

8
GRNN  که همگی دارای دقت قابل قبولی استفاده نمودند

 ,Millsمیلز ) سازی و برآورد دمای روزانه بودند.در مدل

های زمانی را برای تجزیه و تحلیل  ( مدل سری2014

ی کفالونیا در یونان  ی جزیره یشینه و کمینههای دمایی ب سری

بود و بنا  2212ها متعلق به دهه  مورد استفاده قرار داد. داده

مدل  ،ی ده ساله ها طی دوره بر وجود روند فصلی در داده

استفاده شده در آن مدل آریمای فصلی بوده که دارای دقت 

، ی این دو متغیر خوب بوده با بکار گیری از آن مقادیر ماهانه

در استان آسام  بینی شد.پیش 2211ماه سال  12برای 

توسط پاتواری و همکاران  SARIMAمدل هندوستان 

(Patowary et al., 2017 )های  سازی دادهمدل برای

له از سال سا 02ودیک ماهانه دمای هوا طی یک دوره پری

شد. ایشان دریافتند که مدل به کار گرفته  2210تا  1611

و  18/1بینی دمای بیشینه و کمینه به ترتیب  مذکور در پیش

های هوش از مدلبینی دما پیش برایدرجه خطا دارد.  18/2

در خارج از کشور مطالعاتی صورت گرفته مصنوعی نیز 

 ;Nury et al., 2017; Bassam et al., 2017است )

Dombayci & Gölcü, 2009 .) های از مدلدر ایران

و پیشبینی های  برای مدلسازیمختلف سری زمانی 

میتوان به  که از آن بین است شدهاقلیمی استفاده متغیرهای 

( در آبادان و وحدت و 1862تحقیق گلابی و همکاران )

دما اشاره کرد. برای پیشبینی  فولدر دز( 1816همکاران )

 فسا،دما در  بینی  پیش ( در1860)زارعی و مقیمی، همچنین 

سازی تبخیر از تشت برای مدل( 1862خانی،  قهرمان و قره)

دما،  بینی  پیشبرای ( 1868شیراز، )خزایی و میرزایی،  در

در حوضه آبخیز زهره در استان بارش، تبخیر و دبی 

( در 1861مد، و )سلطانی و همکاران، کهگیلویه و بویراح

ان آذربایجان غربی از این مدل ها استبارش  بینی  پیش

( 1816)ویسی پور و همکاران، در کرمانشاه استفاده نمودند. 

( 1868بینی دما و بارش،  )زارع ابیانه و همکاران، برای پیش

( 1860عینی و همکاران )برای تبخیر تعرق گیاه مرجع و 

دما از مدل های سری زمانی استفاده نمودند.  بینی  پیشبرای 

 دما در تبریز بینی  پیش( برای 1816قربانی و همکاران )

و برنامه ریزی  های هوش مصنوعی، شبکه عصبیمدل

ژنتیک را با یکدیگر مقایسه کرده و دریافتند هر سه مدل 

                                                           
3 Generalized regression neural network 
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ریزی  برنامهدقت بالایی در تخمین دما داشته ولی روش 

سبت به دو مدل دیگر دقت بالاتری را از خود شان ژنتیک ن

دمای کمینه و بیشینه ماهانه بینی  پیشداد. در دشت مشهد 

دمای بیشینه به نشان داد ( 1862توسط شعبانی و همکاران )

درجه  4/1ی  به اندازه میزان یک درجه، و دمای کمینه

  خواهد یافت.افزایش  2211تا سال سلسیوس 

مدل استوکستیک بررسی کارایی تحقیق جاری هدف از 

SARIMAفصلی 
دمای ماهانه  بینیمدلسازی و پیش برای 1

های مختلف ایران است. به علاوه کارایی این مدل در اقلیم

 81درازمدت دما به طور پیوسته در گام زمانی  بینی  پیشدر 

 ماهه ارزیابی می شود. 

 مواد و روش ها
 0های مختلف کشور  در پژوهش حاضر از بین  اقلیم

ایستگاه همدیدی انتخاب شد که دارای اطلاعات بلندمدت 

بودند. دمای میانگین  2214-1601، طی سالهای کامل دما

، اصفهان، انزلی، تبریز و مشهد های آبادانماهانه ایستگاه

خصوصیات آماری و همچنین و  بررسی شد که مختصات 

بندی اقلیمی دمارتن  بر اساس سیستم طبقها ههایستگااقلیم 

 1در جدول  ( Rahimi et al., 2013) 2گسترش یافته

  .است شدهنمایش داده 

 های زمانی سری
های زمانی که به  مدل سری  در علم آمار و پردازش سیگنال

گویند، مدلی است که معمولاً  جکینز نیز می-باکس آن مدل

های مرتب شده بر حسب زمان مورد  برای سنجش داده

یک سری زمانی مشاهده شده را گیرد.  استفاده قرار می

توان نتیجه یک فرایند استوکستیک دانست. ساده ترین  می

توان برای شبیه سازی این سری زمانی در نظر  مدلی که می

گرفت مربوط به فرآیندی است که در آن، پیش آمدها در 

زمانهای مجزا از یکدیگر و با فواصل زمانی ثابت به وقوع 

است آنها مستقل از سایر مقادیر پیوندند و هر کدام از  می

 (.1862)نیرومند و بزرگ نیا، 

 

 

                                                           
1 Seasonal autoregressive integrated moving 

average 

2 Extended De Martonne 

فصلی  از میان مدلهای سری زمانی از مدلدر این تحقیق 

SARIMA  که در ادامه به تشریح  است شدهاستفاده

توان  که می SARIMAمدل  شود. پرداخته می آنمعادلات 

های زمانی  از آن به منظور شبیه سازی رفتار تصادفی سری

ی استفاده کرد یک مدل استوکستیک پارامتری خطی فصل

است که فرم ضربدری آن به صورت 

SARIMA(p,d,q)×(P,D,Q)ω شود. این  نمایش داده می

تفاضلگیری  ،های اتورگرسیو و مرتبه ωمدل با دوره تناوب 

 Qو  P ،Dو فصلی  qو  p ،dو میانگین متحرک غیر فصلی 

 کند: از رابطه کلی زیر تبعیت می
(1  )  ( 

 )  (     
         

   ) 

(2    )  ( )  (     
       

 ) 

(8   )  
  (    )  

(4      )   (   )  

(0   )  ( 
 )  (     

         
   ) 

(1 )   ( )  (     
       

 ) 

(8   )  ( 
 )  ( )  

        ( )  ( 
 )   

یک    و  متغیر تصادفی نرمال شده   که در این روابط 

  و واریانس  μمتغیر تصادی نرمال با میانگین 
است.   

   ،   ،  ،Bپارامترهای 
نشانگر  به ترتیب  ،   ،   و   

، اتورگرسیو فصلی، اتورگرسیو غیر فصلی، عملگرهای پسرو

تفاضلگیری فصلی و تفاضلگیری غیر فصلی، میانگین 

 باشند که متحرک فصلی و میانگین متحرک غیر فصلی می

 Salas et) است شدهتشریح  1تا  1ت آنها در روابط مادلا

al., 1988.) 
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 ایستگاه همدیدی مورد بررسی   5مشخصات دمای  -1جدول 

 اقلیم انحراف معیار میانگین دما ارتفاع طول جغرافیایی عرض جغرافیایی نام ایستگاه

 گرم خشک فرا 60/1 02/20 1/1 21/41° 81/82° آبادان

 سرد خشک فرا 28/6 81/11 4/1002 81/01° 02/82° اصفهان

 معتدل مرطوب 11/8 21/11 -1/28 41/46° 41/88° انزلی

 سرد خشک نیمه 64/6 24/12 1811 24/41° 12/81° تبریز

 سرد خشک نیمه 24/6 21/14 24/81 18/06° 24/81° مشهد

 تابع خود همبستگی
ACFتابع خودهمبستگی )     

( تابعی بسیار مهم در تحلیل 1

های زمانی پریودیک  های زمانی بخصوص سری سری

توان به نمایش و تحلیل  باشد که از کاربردهای آنها می می

ی  ها و همچنین تشخیص دوره روندهای فصلی در داده

بازگشت اشاره کرد. تابع خود همبستگی یا همبستگی نگار 

که یک معیار    نمونه از ترسیم ضرایب خودهمبستگی، 

بدون بعد از وابستگی خطی مقادیر سری زمانی در گامهای 

بدست  Kباشد، در مقابل گام زمانی  مختلف زمانی می

 ید.آ می

 (1      )   
∑ (    ̅)(      )
   
   

∑ (    )
  

   
 

  گام زمانی مورد نظر و  Kطول نمونه،  Nکه در آن 

های تابع  باشد. چنانچه در خروجی میانگین سری زمانی می

بایست با چند بار  در نمودار روند فصلی مشاهده شد می

ها  تفاضلگیری فصلی با تاخیری برابر با دوره بازگشت داده

 ,.Salas et alاین روند را در سری به حدااقل نزدیک نمود )

1988.) 

 معیارهای ارزیابی مدل

انجام  بینی  پیشن از صحت مدلسازی و برای اطمینا     

های مدل با مقادیر واقعی آنها مقایسه  شده، باید خروجی

گردد. برای این امر از معیارهای ارزیابی عملکرد مدلها 

استفاده میگردد. معیارهایی که در این تحقیق مورد استفاده 

( ، ریشه میانگین   )2قرار گرفتند عبارتند از: ضریب تعیین

8خطا )مربعات 
RMSE) ( 4و معیار بیزی شوارتز

SBC)  که

 معادلات آنها در ادامه ذکر شده اند.

                                                           
1 Autocorrelation function 

2 Coefficient of determination 

3 Root mean squared error 

4 Schwarz bayesian criterion 

(6         )     
∑ (     )

  
   

∑ (    ̅ 
 
   )

 

(12        )     √
 

 
∑ (     )

  
    

های زمانی  انتخاب بهترین مدل سری برای SBCاز شاخص 

ی آن با توجه به الگوی اصلی که معادلهاستفاده شد 

SARIMA  باشد: می 11به شکل رابطه 

(11   )   (   )         
  (   )     

در صورتی که چندین مدل مناسب آزمون های نکویی 

برازش  را به خوبی گذرانده  باشند و از نظر دقت یکسان 

 SBCباشند، طبق اصل امساک، مدلی که دارای پارامتر 

ها ارجحیت خواهد داشت. رابطه کمتری است بر دیگر مدل

 (.Salas et al., 1988باشد ) می 11یار به شکل رابطه این مع

های مشاهده ای و  به ترتیب داده ،  در روابط بالا 

به ترتیب درجات غیر فصلی  qو  p، های مدل خروجی

  ، مدلهای اتورگرسیو و میانگین متحرک
واریانس باقی   

. مدلها و باشند ها می تعداد دادهn و  های هر مدل مانده

آنالیزهای انجام شده در این تحقیق توسط نرم افزار 

Minitab16 که توانایی انجام مدلهای فصلی و  انجام شد

های زمانی و همچنین ارزیابی و تجزیه  غیر فصلی سری

 باشد. ها را به خوبی دارا می تحلیل داده

 نتایج و بحث
ها و جهت سنجش صحت  وتحلیل سریطی مراحل تجزیه 

 11، به دو قسمت ها ، سریارائه شده برای مقادیر آینده دما

سال آخر اعتبار سنجی تقسیم شدند.  8سال اول واسنجی، و 

ی اعتبار سنجی از لحاظ وجود روند فصلی  های دوره داده

مورد بررسی قرار گرفته شدند که جهت این مساله از تابع 

ACF  های تابع در نمودارهای  خروجیاستفاده شد و

( به نمایش گذاشته شدند.a)قسمت  0تا  1شکلهای 
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 ایستگاه آبادان -( از تفاضلگیری b( و بعد )aنمودار تابع خودهمبستگی قبل ) -1شکل 

 
  ایستگاه اصفهان  -( از تفاضلگیری b( و بعد )aنمودار تابع خودهمبستگی قبل ) -2شکل 

 
   انزلیایستگاه  -( از تفاضلگیری b( و بعدا )aنمودار تابع خودهمبستگی قبل ) -3شکل 

 
  ایستگاه تبریز  -( از تفاضلگیری b( و بعد )aنمودار تابع خودهمبستگی قبل ) -4شکل 
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 ( از تفاضلگیری ایستگاه مشهدb( و بعد )aنمودار تابع خودهمبستگی قبل ) -5شکل 

که پیش   √+ 40تا  1ایستگاه از تاخیر  0این تابع برای هر 

ها به وضوح  باشد محاسبه شد و خروجی فرض نرم افزار می

ها با طول موج )دوره  نشان دهنده وجود روند فصلی در داده

مرتبه استفاده از تفاضلگیری فصلی با  4بود. طی  12تناوب( 

مشخص  ACFهای تابع  و سنجش سری خروجی 12تاخیر 

بررسی  ایستگاه همدیدی مورد 0های دمای هر  شد که داده

 ،نسبت به درجات دیگر 1در مرتبه فصلی تفاضلگیری 

کمترین تجاوز از حدود اطمینان مشخص شده در تابع 

ACF  را داشته بنابراین از درجه تفاضلگیری فصلی واحد

استفاده گردد. درجات  SARIMAبایست در مدلسازی  می

و پارامترهای اتورگرسیو و میانگین متحرک در سعی و خطا 

فصلی و غیر  8تا  2د. بدین منظور از درجات برآورد ش

فصلی اتورگرسیو و همچنین میانگین متحرک برای مدل 

SARIMA  مدل برای  201بهره گرفته شد که شامل ایجاد

 سری دمایی مورد نظر بود. 0هر کدام از 

سال اول  11سازی و اعتبار سنجی مدل، مدلبه منظور 

، و ها را برای شبیه سازی و بهینه سازی پارامترهای مدل داده

 شد.  بینی  پیشی مدل شبیه سازی شده  سال آخر به وسیله 8

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

های  ها با دادهارائه شده از هر کدام از مدل بینی  پیشسپس 

ی سه سال آخر مورد مقایسه و ارزیابی قرار  ثبت شده

در آینده شامل  افق بلندمدت 1ها برای  بینی  پیشگرفت. این 

ماهه انجام شده و  81و  82، 24، 11،  12،  1های  افق

ها مورد مجموع برآوردهای آینده برای هریک از ایستگاه

های ماهانه  مدلهای برآورد شده از دادهارزیابی قرارگرفتند. 

، ریشه میانگین مربعات خطا SBCمیانگین دما توسط معیار 

درج شد.  2در جدول  تعیین سنجیده شده و نتایجو ضریب 

در مدلهای برآوردی ایستگاه همدیدی  2مطابق جدول 

و  SARIMA (1,0,1) (1,1,1)12دو مدل  ،آبادان

SARIMA (1,0,1) (3,1,1)12  با دقت مشابه دارای خطای

سه  بینی  پیشحداقل بودند که دارای بهترین عملکرد در 

سال آینده نیز بودند. عملکرد این دو مدل بسیار نزدیک بوده 

ن و ریشه میانگین مربعات خطا در هر تبیبطوری که ضریب 

ده و تفاوت ها یکسان بو دو بخش داده و به طبع در کل داده

کل را دارا هستند. طبق اصل  SBCدر میزان بسیار جزئی 

 SBCان از بین دو مدل با خطای مشابه و میز ،1امساک

پارامترهای استفاده یکسان مدلی بهتر است که از نظر تعداد 

(.Salas et al., 1988اقل باشد )شده در آن حد

                                                           
1 Principle of parsimony 
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   های آنها بینی  پیشارزیابی مدلهای برآوردی و  -2جدول 

 مدل ایستگاه

RMSE)درجه سلسیوس(   )%( SBC 

مدلساز

 ی

بین پیش

 ی 
 کل

مدلساز

 ی

بین پیش

 ی 
 کل

مدلساز

 ی

بین پیش

 ی 
 کل

 آبادان

SARIMA 
(1,0,1)(1,1,1)1

2 

28/1 68/2 
22/

1 
1/61 1/61 

1/

61 
62/822 60/0 

41/

822 

SARIMA 
(1,0,1)(3,1,1)1

2 

28/1 61/2 
22/

1 
1/61 1/61 

1/

61 
18/822 16/1 

82/

822 

اصفها

 ن

SARIMA 
(2,0,2)(1,1,1)1

2 

44/1 21/1 
42/

1 
1/68 1/61 

8/

68 
82/041 20/12 

21/

001 

SARIMA 
(2,0,2)(3,1,1)1

2 

44/1 24/1 
42/

1 
1/68 1/61 

8/

68 
01/048 11/12 

16/

000 

 انزلی
SARIMA 

(1,0,0)(1,1,1)1

2 

81/1 01/1 
88/

1 
8/61 6/60 

8/

61 
41/411 10/81 

81/

028 

 تبریز
SARIMA 

(1,0,2)(1,1,1)1

2 

11/1 11/1 
11/

1 
8/61 1/61 

8/

61 
02/186 61/02 

08/

624 

 مشهد
SARIMA 

(0,0,1)(0,1,1)1

2 

62/1 41/1 
11/

1 
1/60 1/68 

6/

60 
68/601 21/80 

18/

618 

که نسبت به  SARIMA(1,0,1)(1,1,1)12از این رو مدل 

همتای خود دارای دقت مشابه بود به دلیل پارامترهای کمتر 

بعنوان بهترین مدل برای دمای ماهانه ایستگاه آبادان انتخاب 

پس از  مسئلهگردد. در ایستگاه همدیدی اصفهان نیز این  می

شود که این دو مدل  بررسی تمام مدلها بین دو مدل دیده می

SARIMA (2,0,2) (1,1,1)12  وSARIMA (2,0,2) 

میزان ریشه میانگین مربعات خطا در سه سال  12(3,1,1)

در هر سه بخش  SBCشده و همچنین مقدار  بینی  پیش

باشند.  باشد که اختلاف کل این معیار در دو مدل در می می

واحد بوده که  8تفاوت این ایستگاه در دو مدل نزدیک به 

بنابراین قابل چشم  باشد بسیار بیشتر از ایستگاه آبادان می

پوشی نبوده و نیاز به استفاده از اصل امساک نیست. بنابراین 

 68/2یین ببا ضریب ت SARIMA (2,0,2) (3,1,1)12مدل 

کننده  بینی  پیشبرای ایستگاه اصفهان بهترین مدل ساز و 

خواهد بود. این مدل فصلی استوکستیک در سه ایستگاه 

دیگر نیز دارای عملکرد قابل قبولی  بوده و توانست به 

-کند.  برای ایستگاه بینی  پیشخوبی دمای میانگین ماهانه را 

های مدل به ترتیب، تبریز و مشهد، های همدیدی انزلی

SARIMA (1,0,0) (1,1,1)12، SARIMA (1,0,2) 

از بین  SARIMA (0,0,1) (0,1,1)12و  12(1,1,1)

ی هر ایستگاه انتخاب شدند که  مدلهای اجرا شده تمامی

دارای حداقل خطا و بالاترین ضرایب همبستگی در هر دو 

 باشند.  می بینی  پیشسال  8سال مدلسازی و  11قسمت 

 بینی  پیشی مقادیر  که به مقایسه 12تا  1های در شکل

ی دما با مقادیر واقعی دما پرداخته  ی سه سال آینده شده

های برآوردی و واقعی  تطابق بسیار خوب داده ،است شده

 SARIMAنشان داده شده که حاکی از کارایی خوب مدل 

تواند روند سینوسی  می که  بینی بلند مدت دما است در پیش

ها را در آینده برآورد کند. لازم به ذکر است  دادهپریودیک 

گامهای زمانی بلندمدت و در کل بیشتر از  بینی  پیشکه در 

 بینی  پیشهای تولید شده و  یک گام زمانی، مدل از داده

گام بعدی  بینی  پیشی خود به عنوان ورودی جهت  شده

کند. با این تفاسیر تحقیق حاضر مقادیر  بهره گیری می

گام زمانی آینده، بدون در دست  81ردی دما را برای برآو

. است دههای واقعی برآورد کرداشتن ورودی
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  شده میانگین دمای ماهانه ایستگاه آبادان  بینی  پیشمقایسه مقادیر واقعی و  -6شکل 

 
  شده میانگین دمای ماهانه ایستگاه اصفهان  بینی  پیشمقایسه مقادیر واقعی و  -7شکل 

 
  شده میانگین دمای ماهانه ایستگاه انزلی  بینی  پیشمقایسه مقادیر واقعی و  -8شکل 

10

15

20

25

30

35

40

45

1 8 15 22 29 36

ما 
د

(
س

یو
لس

 س
جه

در
) 

 (ماه)زمان 

 دمای برآورد شده دمای واقعی

0

5

10

15

20

25

30

35

1 8 15 22 29 36

ما 
د

(
س

یو
لس

 س
جه

در
) 

 (ماه)زمان 

 دمای برآورد شده دمای واقعی

0

5

10

15

20

25

30

1 8 15 22 29 36

ما 
د

(
س

یو
لس

 س
جه

در
) 

 (ماه)زمان 

 دمای برآورد شده دمای واقعی



 7931پاییز  |شماره سی و پنجم  |سال نهم  |های اقلیم شناسی  نشریه پژوهش                                             727

 
  شده میانگین دمای ماهانه ایستگاه تبریز  بینی  پیشمقایسه مقادیر واقعی و  -9شکل 

    
 شده میانگین دمای ماهانه ایستگاه مشهد  بینی  پیشمقایسه مقادیر واقعی و  -11شکل 

 

-ماهه انتخاب شده و خطا سنجی شدند. خطای این گام 1دما در آینده به تفکیک  بینی  پیشهای  افق ،همانگونه که پیشتر ذکر شد

 نمایش داده شدند  11های بلندمدت در هر افق به شکل نمودار در شکل 
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  ( e( و مشهد)d( تبریز)c( انزلی)b( اصفهان)aبینی آبادان)پیش افقنمودارهای تغییرات خطا با افزایش  -11شکل 

 

اصفهان و  ،های آباداندهد که در ایستگاه این شکل نشان می

ی سه ساله کمترین خطا متعلق به افق  مشهد در کل دوره

 21/1و  11/2، 62/2ماهه بوده که به ترتیب  12 بینی  پیش

دقیق ترین افق  بینی  پیشی  درجه سلسیوس خطا در دوره

بلندمدت ایستگاه خود بوده اند. با افزایش  بینی  پیش

ماهه  24ایستگاه آبادان این خطا تا افق  بینی  پیشهای  افق

درجه  21/1رو به افزایش بوده و به مقدار بیشینه خود یعنی 

به کاهش خواهد بود.  میرسد و در دو گام بعدی مجددا رو

آینده  بینی  پیشدر ایستگاه اصفهان میزان بیشینه خطای 

ها  ماهه بوده و با افزایش افق 1درجه و متعلق به افق  12/1

خطا بصورت نوسانی به سمت میانگین خطای کل دوره میل 

میکند. نکته ای که در ایستگاه انزلی جالب توجه بوده و در 

یستگاههای مورد بررسی این بخش متفاوت با سایر ا

های  متعلق به افق بینی  پیشباشد، میزان بیشینه خطای  می

درجه سلسیوس بوده و با افزایش گامها، به  82/2پایین و 

، این خطا سیری 82و  24جز نوسان اندکی بین گامهای 

ماهه به حداقل مقدار خود یعنی  81نزولی داشته و در افق 

تا  1 بینی  پیشهای  یز در افقدرجه میرسد. ایستگاه تبر 01/1

ماهه خطا به  11ماهه سیری نزولی داشته که در گام  11

 24درجه میرسد. پس از آن در افق  41/1حداقل خود یعنی 

ماهه به مقدار بیشینه خود رسیده ودوباره سیری نزولی را تا 

ماهه طی خواهد کرد. ایستگاه مشهد نیز  81 بینی  پیشافق 

ماهه، با  12 بینی  پیشرد خود در افق پس از بهترین عملک

افزایش خطا را نیز باخود بهمراه  بینی  پیشافزایش گامهای 

ماهه به میزان بیشینه خود  81و  82های  داشته و در افق

 درجه سلسیوس میرسد. 41/1یعنی 

ی  های انجام شده و ارزیابی هر دو دوره پس از بررسی

و انتخاب بهترین مدلهای هر  واسنجی و اعتبارسنجی

پارامترهای مدلهای برازش داده  ایستگاه در مجموع دو دوره،

-ی ایستگاه شده بر روی سریهای زمانی میانگین دمای ماهانه

درج شده اند که  8های استخراج گردیده و در جدول 

مقادیر میانگین دمای ماهانه در آینده با  بینی  پیشجهت 

توانند مورد  می SARIMAتفاده از الگوی اصلی مدل اس

 استفاده قرار گیرند.
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   های مختلفدر ایستگاه SARIMAی مدل پارامترهای بهینه -3جدول 

 ایستگاه
 ثابت میانگین متحرک فصلی میانگین متحرک غیر فصلی اتورگرسیو غیر فصلی اتورگرسیو فصلی

                           

 2218/2 61/2 - 81/2 - - 21/2 - 11/2 آبادان

 2111/2 61/2 80/2 -28/2 24/2 -21/2 22/2 80/2 22/2 اصفهان

 2261/2 68/2 - - - - -21/2 - 88/2 انزلی

 2184/2 68/2 18/2 28/2 - - -22/2 - 18/2 تبریز

 2448/2 61/2 -28/2 - - - - - - مشهد

همسو با  ،ی جاری در زمینه برآورد دما مطالعهدقت نتایج 

( بوده Patowary et al., 2017نتایج پاتوواری و همکاران )

که برروی دمای هوای شهر دیبروگار در استان آسام از 

کشور هندوستان انجام شد. در این تحقیق نیز از مدل 

SARIMA  جهت مدلسازی بهره گرفته شد و متغیرهای

 2210-1611دمای حداکثر و حداقل ماهانه طی سالهای 

بعنوان  SARIMA(2,1,1)(0,1,1)12ارزیابی شدند که مدل 

، با ریشه میانگین مربعات بهترین مدل برای هر دو متغیر

به ترتیب برای دمای حداکثر و حد اقل  18/2و  18/1خطای 

ی دیگر  های صورت گرفته ید. از بررسیماهانه انتخاب گرد

توان به دو پژوهش انجام شده در کشور  در این زمینه می

 Chisimkwuo etنیجریه که توسط چیسیمکو و همکاران )

al., 2014( و یاکوبو )Yakubo, 2014 اشاره نمود. در )

تحقیق اولی که در استان آبیای کشور نیجریه صورت گرفت 

شبیه  2212-1688نه در سالهای سری زمانی بیشینه ماها

شد که همچون تحقیق جاری، به وسیله  بینی  پیشسازی و 

از جهت بررسی روند فصلی مورد ارزیابی قرار  ACFتابع 

گرفت و از بین مدلهای برازش داده شده مدل 

SARIMA(0,0,2)(2,1,1)12  با دقت بسیار خوب و

خود  بهترین عملکرد را ازآن 00/2میانگین مربعات خطای 

مای حداکثر ماهانه برای دنمود و سپس توسط آن مقادیر 

گردید.  بینی  پیش 2218-2218ی آماری سالهای  دوره

پژوهش دوم که در استان سوکونتو از این کشور صورت 

های زمانی میانگین  گرفت، همچون تحقیق حاضر سری

های در این مطالعه مدلدمای ماهانه بررسی شدند. 

SARIMA(3,0,1)(4,1,0)12 ،

SARIMA(1,0,0)(0,1,1)12  و

SARIMA(4,0,2)(5,1,1)12 ها ترین مدلبعنوان دقیق

دارای بهترین عملکرد در برآورد کوتاه مدت میانگین دمای 

ماهانه بودند که هر دو تحقیق نام برده در نیجریه نتایجی هم 

جهت با تحقیق جاری برای تایید قدرت بالای مدل 

SARIMA  ی دما  های ماهانه سری بینی  پیشدر برآورد و

بوهنگ -آسموآ، تحقیق دارا بودند. از دیگر تحقیقات مشابه

(Asamoah-Boaheng, 2014 در منطقه اشنتی در غنا )

های میانگین دمای ماهانه دوره  بوده که برای مدلسازی داده

بهره گرفت. او  SARIMA از مدل  2218تا  1612آماری 

 SARIMA (2,0,2)ی برای تحقیق خود از مدلها

(2,1,1)12 ،SARIMA (2,1,1) (1,1,2)12  وSARIMA 

استفاده کرد که در آن میان مدل  12(1,1,1) (1,1,1)

SARIMA (2,1,1)(1,1,2)12 1با معیار اطلاعات بیزی 

و میانگین قدر مطلق  011/2حداقل، میانگین مربعات خطای 

برای مدلسازی دمای ماهانه دارای کمترین  812/2خطای 

به  2214ماه از سال  12 بینی  پیشخطا را دارا بوده و جهت 

کار گرفته شد که تایید دیگری بر دقت مطلوب مدل 

SARIMA  های زمانی  سری بینی  پیشجهت مدلسازی و

 .است دهمای ماهانه بلندمدت بومیانگین د

 

 نتیجه گیری
ایستگاه مورد  0های صورت گرفته بر روی  طی بررسی

استوکستیک فصلی ، نشان داده شد که مدل مطالعه

SARIMA  دارای دقت خوب و قابل قبول جهت مدلسازی

های زمانی دمای ماهانه در گامهای  سری بینی  پیشو 

                                                           
1 Bayesian Information Criterion (BIC) 
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. پس از است دهبوهای همدیدی بلندمدت در این ایستگاه

و گزینش درجه  ACFبررسی روند فصلی به وسیله تابع 

تفاضلگیری فصلی بهینه و همینطور دوره تناوب مناسب 

های اجرا شده برای ایستگاه آبادان از بین مدل ،برای مدل

با خطای مدلسازی  SARIMA(1,0,1)(1,1,1)12مدل 

با  SARIMA(2,0,2)(3,1,1)12، 68/2 بینی  پیشو  28/1

برای ایستگاه  24/1 بینی  پیشو  44/1خطای مدلسازی 

مدل ، در ایستگاه انزلی همدیدی اصفهان

SARIMA(1,0,0)(1,1,1)12  و  81/1با خطای مدلسازی

با  SARIMA(1,0,2)(1,1,1)12 ، تبریز 01/1 بینی  پیش

در آخر برای  و 11/1 بینی  پیشو  11/1خطای مدلسازی 

 همدیدی مشهد  سری ماهانه دمایی ایستگاه

SARIMA(0,0,1)(0,1,1)12  و  62/1با خطای مدلسازی

بهترین دقت ها را از بین سایر مدلها، در  41/1 بینی  پیش

ی گام  دوره بینی  پیشهای زمانی و همچنین  مدلسازی سری

ماهه آینده ایستگاه خود دارا بودند. با بررسی خطای  81بلند 

مدل بهترین عملکرد را به توان دریافت که این  ها می کل داده

ترتیب برای ایستگاههای آبادان، انزلی، اصفهان، تبریز و 

. این موضوع بیان میکند که مدل است دهمشهد دارا بو

SARIMA اقلیم مورد  0های متفاوت ایران از بین  در اقلیم

دمای  بینی  پیشبرای برآورد و ، بالاترین دقت را بررسی

گرم استان خوزستان در جنوب فراخشک های  ی اقلیم ماهانه

معتدل شمال کشور، مرطوب ، پس از آن در اقلیم کشور

استان اصفهان، در جایگاه سرد سپس در اقلیم فراخشک 

سرد خشک  از نظر دقت در اقلیم نیمه چهارم رتبه بندی

شمال غربی کشور در استان آذربایجان شرقی و شمال شرقی 

لکرد را داشته که کشور در استان خراسان رضوی بهترین عم

مورد بررسی، سرد خشک  نیمهاز بین دو شهر دارای اقلیم 

ی  سه سال آینده بینی  پیشمدلسازی بلندمدت و همچنین 

ی ایستگاه همدیدی تبریز دارای دقت  دمای هوای ماهانه

رسد  . بنظر میاست دهبالاتری نسبت به ایستگاه مشهد بو

در مناطق گرم و  دما بینی  پیشکارایی مدلهای تصادفی در 

رسد  معتدل بیشتر از مناطق سرد است. همچنین بنظر می

دقت مدلها صرفا به خشکی و رطوبت وابسته نیست بلکه به 

ماهیت سیستمهای جوی تاثیر گذار بر منطقه وابسته است 

رسد و شاید دلیل خطای بیشتر این  که کاملا منطقی بنظر می

های متفاوت سیستمها در ایستگاه مشهد، تاثیر گذاری مدل

های  جوی بر آب و هوای این شهر است که علاوه برسیستم

جنوب غربی، غربی و شمال غربی، سیستم پرفشار سیبری 

نیز نقش تعیین کننده ای در نوسانات دما در این شهر دارد 

های غربی اما در مقابل در ایستگاهی مثل آبادان تنها سیستم

 ایی تاثیرگذار است. و جنوب غربی بر نوسانات آب و هو
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