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 دهیچک
آس تانه  یرخط یغ س ری زم انی م دل، SARIMAش هر دزو ول از م دل  ةبینی سرعت باد ماهان ازی و پیشسمنظور مدلپژوهش بهدر این 

(SETAR) ،یدیبریمدل ه SARIMA-SETAR  ب رای انتا اب متریره ای  او وون ب ر ای ن،استفاده شد.  یمصنوع یعصب یهاشبکهو همچنین

با استفاده از ضابطه همپل و معیار اطلاعاتی آکائیک، مقدار . بهره گروته شد  PMIبینی سرعت باد با شبکه عصبی از الگوریتم ثر در پیشؤورودی م

و  Tave (t-3)، دمای متوسط ماهانه در س ه م اه قب ل E (t-1)، مقدار تبایر ماهانه در یک ماه قبل RH(t-2)رطوبت نسبی ماهانه در دو ماه قبل 

. ب ه بینی سرعت باد ماهان ه مش اش ش دسازی و پیشهای ورودی موثر برای مدلبه عنوان متریر Tmax (t)دمای حداکثر ماهانه دریک ماه قبل 

ب  رازی یاوت  ه از تواب  ع خودهمبس  تگی،  SARIMA*SETARو م  دل هیبری  دی  SETARو  SARIMA ه  ایس  نجی م  دلمنظ  ور ت   ت

بر اساس حداقل مقدار عددی آماره شوارتو باکس( استفاده گردید. مدل برتر  -لجونگاهای مدل )ماندهخودهمبستگی جویی و آزمون استقلال باقی

بینی سرعت باد ماهانه با شبکه عصبی برای لایه ورودی و خروجی تابع خطی و برای لای ه سازی و پیشو آکائیک تعیین شدند. همچنین برای مدل

( با تابع م رک تانژانت سیگموئید و 1-1-5شبکه عصبی با توپولوژی ) مدل. شدمافی از توابع م رک ماتلف با الگوریتم آموزی متفاوت استفاده 

س رعت  ینیبشیپ درعملکرد بهتر  دارای  SETARو غیر خطی  SARIMAهای خطی مدلمارکوارت درمقایسه با   –با الگوریتم آموزشی لونبرگ

در  SARIMA*SETAR(2,2,3)ها نش ان داد ک ه م دل هیبری دی ایستگاه سینوپتیک دزوول شناخته شد. نتایج ارزیابی عملکرد مدل ماهانهباد 

بینی سرعت دارای دقت قابل قبولی در پیش 72و ریشه میانگین مربعات  91/0بهتری داشت است. با ضریب تبین  های عملکردمقایسه با سایر مدل

 باشد.باد ماهانه ایستگاه سینوپتیک دزوول می

 

 .PMI تمیالگور ی،ی، مدل هیبریدزمان یسر ی،شبکه عصب ،سرعت باد ماهانه: یدیکل واژگان

 مقدمه

در بسیاری از نقاط  هاچالشترین کم آبی یکی از بورگ

. کمب ود ب اری در من اط  اس تجهان و از جمل ه ای ران 

-منج ر م ی ،مرکوی و عدم نفوذپذیری سریع آب درخاک

درتد باری دریاوتی تبایر گردد. یکی  70شود که بیش از

ر، س رعت ب اد ثر در اووایش میوان تبایؤاز عوامل مهم و م

گی ری س رعت ب اد در من اط  هانداز ،. به همین دلیلاست

عنصر باد از جمل ه متریره ای  اهمیت زیادی دارد.ماتلف 

ه ای کوت اه پیچیده اقلیمی است و ترییرات آن در مقی اس

ای مدت و بلند مدت بر خصوتیات اقلیم جه انی و منطق ه

قل یم ثر ب ر نوس انات اؤگذارد و از جمل ه عوام ل م اثر می

 (. 13۸3، همکارانشود )شیر غلامی و م سوب می

اط  لاا از تریی  رات س  رعت ب  اد، اهمیت  ی بنی  ادی در 

ه ا و های مربوط به انرژی ب اد، اح داس س اختمانپژوهش

های . در ادامه به پژوهش]9[م اسبه نیاز آبی گیاهان دارد 

س ازی س رعت ب اد بینی و م دلانجام شده در زمینه پیش

 شود:اشاره می داخلی و خارجیققین توسط م 

 ARIMAهای بینی سرعت باد از مدلپیشبرای  ]16[

اس تفاده  ه ای ش بکه عص بی برگش تییره و مدلمترچند
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های چن د متری ره نس بت ب ه مدل کردند. نتایج نشان داد

یی و ش بکه عص بی  برگش تی ک ارآمتری ره های ت کمدل

بکه بین ی س رعت ب اد از روی ش پیش برایبهتری دارند. 

اس  تفاده کردن  د، نت  ایج  ARIMAروی آم  اری  عص  بی و

در . ]5[بینی بود پیش نشان دهنده برتری شبکه عصبی در

های سرعت ب اد در ط ی دوره پ نج ت لیل دادهبه  ت قیقی

 . ]3[( در شرق ترکیه پرداخته شد 199۸-2002ساله )

بینی سرعت ب اد ب ا اس تفاده از در ت قی  دیگری پیش

ترکیبی از مدل ش بکه عص بی و م دل  یک مدل هیبریدی

با مدل ش بکه ، ن، انجام شد. نتایج آباشدتجربی تجویه می

مقایس  ه ش  د، نت  ایج برت  ری م  دل  ARIMAعص  بی و 

. ]13[هیبریدی را نسبت ب ه دو م دل دیگ ر را نش ان داد 

بین ی ( به بررس ی امک ان پ یش1394اوامی و همکاران )

ه ای د ش بکهسرعت باد با اس تفاده از م دل ه ای هیبری 

عص بی و تو وری موج ک در -ه ای و ازیعصبی و ش بکه

ه ای کارایی بالای ش بکه آخرایستگاه شیراز پرداختند. در 

بین ی س رعت ها در پیشعصبی نسبت به سایر مدل-وازی

و  ARIMAه ای . ارزی ابی م دل]1[د باد را گواری دادن 

PARMA بینی بیش ترین س رعت سازی و پیشمدل برای

نت ایج  .گاه س ینوپتیک بن در عب اس پرداختن دباد در ایست

-در مدل PARMAپژوهش آنها نشان دهنده برتری مدل 

 ودب بینی سرعت باد نس بت ب ه م دل اریم ا سازی و پیش

از جمله  های هواشناسیمترییرروند ترییرات سالانه  .]21[

شد  بررسیمشهد  تبریو وشیراز،  سرعت باد در سه ایستگاه

کاهش ی روزانه ز روند سرعت باد شد که در شیرا مشاشو 

در  .]12[ وج ود ن داردو در مشهد و تبری و رون د خات ی 

میانگین ماهانه سرعت ب اد و ان رژی آن براس اس  ،ت قیقی

ایستگاه سینوپتیک استان ات فهان در  11های ساعتی داده

نت ایج نش ان  .]17[د ش بررسی 2005-1992دوره اقلیمی 

اس ت و ب ا ر س رد کمت  هایکه سرعت باد در طول ماه داد

د. نت ایج بررس ی یابشروا وصل بهار سرعت باد اووایش می

ک ه  داد روند ترییرات سرعت باد درشمال غرب ایران نشان

های ارومیه، خوی، تبری و و س نند  سرعت باد در ایستگاه

های اردبی ل و زنج ان اووایش ی و روند کاهشی، در ایستگاه

 . ]1۸[ت خاتی بوده اس روند بدوندر سقو 

س ازی با توجه به اهمیت مدل پژوهش نیا هدف اتلی

عملک رد ریوی من ابع آب، سرعت باد و کاربرد آن در برنامه

 یزمان یسر یهامدل ی،مصنوع یشبکه عصب هایتمیالگور

و م  دل   2SETAR یخط  ریو غ 1SARIMA یخط  

 سرعت ب اد ینیبشیر پد SARIMA-SETARهیبریدی 

با توج ه ب ه اینک ه  .استوول دز کینوپتیس ستگاهیماهانه ا

ک ه دوره  یه ایداده س ازیماتش مدل SARIMAمدل 

 باش ند و م دلدهن د م یتناوبی و وصلی از خود نشان می

ه  ای س  ازی پدی  دهتوان  ایی م  دل ،SETAR خط  یغیر

با توجه به اینکه سرعت باد  ،این بر اووونخطی را دارد. غیر

ب ه  ب ا نابرینب ای است،های هیدرولوژیکی پیچیدهاز پدیده

مذکور، ه م با ش وص لی و ه م  کارگیری مدل هیبریدی

-توان همومان م دلمیرا های ماهانه خطی دادهباش غیر

 بینی نمود.سازی و پیش

 

 هامواد و روش

 مطالعه موردمنطقه 

ب ا مس احت  رانی ا یاست در جنوب غرب یدِزوول شهر

 یاجلگ ه یه ادر باش ،مرب ع ل ومتریک 4762به  کینود

 یه اب ا برش مردن باش .است ن خوزستان واقع شدهاستا

 رب عم ل ومتریک 7۸44براب ر  یگستردگ یآن دارا ییروستا

و از  ای  از س  طد در یمت  ر 143اس  ت. ش  هر در ارتف  اا 

دزو ول ب ه ش هر استان خوزستان اس ت.  یشمال یشهرها

 تی از اهم اییایت ار ةنیش یو پ آنعبور رود دز از  دلیل

شهر بع د از  نیاز ل اظ وسعت دوم. است برخوردار یاژهیو

ک ه از س مت ش مال ب ه اس تان  باش دیاهواز در استان م 

و  مانیلرستان و از سمت شرق ب ه شهرس تان مس جد س ل

به شهرس تان  یو از شمال غرب یاریاستان چهار م ال بات

و از جنوب به شهرستان شوشتر و از سمت غرب  مشکیاند

 .گرددیبه شهرستان شوی م دود م

  

 SARIMA فصلی خطی مدل

اولین بار ب رای س ری زم انی وص لی  SARIMAمدل 

. اگ ر ]4[د کار برده شه ( ب1994توسط باکس و همکاران )

ه ای زم انی در یک سری زم انی روت ار تن اوبی در وات له

( مشاش شود، این سری زم انی دارای تن اوب Sمشاش )

اس تفاده  SARIMA ازآن  س ازیمدلوصلی است و برای 

                                                           
1- Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving Average 
2- Self-Exciting Threshold Auto-Regressive 
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 SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s شکل بهاین مدل د. شومی

ج  و  ( (p,d,qه  ا آن در س  اختارک  ه  ش  ودیم  مش  اش 

ط ول  Sج و  وص لی م دل و  ((P,D,Qوصلی م دل و ریغ

، Bی عملگر انتقال ب ه عق ب ریکارگه بدوره وصل است. با 

 .شودیمارائه  ریزکلی مدل به تورت  شکل

 

(1     )( ) ( ) ( ) ( )S d D S

p P s t q Q tB B Z B B a      

 

ای ب  ر ب  ه ترتی  ب چندجمل  ه و  ه ک  

ب ه  و   هس تند.Q و  Pاز درجه   حسب 

  باش ند.م ی qو  pمرتب ه ه ای ایترتیب چن د جمل ه

مرتب ه خ ود  pعملگر وصلی است.  عملگر غیر وصلی و 

 qگی ری غیروص لی، تع داد تفاض ل dهمبسته غیروص لی، 

مرتبه خ ود همبس ته  Pمرتبه میانگین مت رک غیروصلی، 

مرتب ه می انگین  Qگی ری وص لی، تعداد تفاضل Dوصلی، 

ی س ری هام دلباش د. طول وصل می Sمت رک وصلی و 

نج ام ا به تورت تکراری است کهشامل چهار مرحله زمانی 

 عبارتند از:و شود می

 رس م نموداره ای ب ا مرحل ه ای ن الگ و: در شناس ایی

 (PACF) و خودهمبستگی جوی ی (ACFی )خودهمبستگ

ق رار  مقایس ه م ورد هاداده واریانس و میانگین در ایستایی

از یک  ی  (ACFی )ت  ابع خودهمبس  تگ. ش  وندداده م  ی

روتار  .استها وابستگی داده آزمونبرای  ا اهمیتابوارهای ب

عنوان یک  ی از هب   نگارای  ن تواب  ع در نم  ودار همبس  تگی

 یزم ان یبرای تامین الگ وی س رها مقیاس تریناهمیتبا

 اس تفاده با نظر مورد سری ابتدا یی،ستایناا در تورت .است

-ب اکس روی از ه اداده تب دیل و مناسب سری تفاضلی از

 س ری س پس ش ده، پای دار واری انس و نیانگیدر م کاکس

 واری انس لیوآن ا ب ا مرحل ه این در ،بنابراین .گرددیم ستایا

 نموداره ای از ب ا اس تفاده نی وو  تفاض ل ش ده ه ایداده

PACF  وACF  مراتبp ، q،P   وQ خواهد شد.  مشاش 

ب ا  مرحل ه ای ن در) پارامتره ا )ب رآورد الگ و ب رازی

قب ل، ب رای مقایس ه  مرحل ه در مناسب الگوهای شناسایی

از س  نجش  ت  وانیم   آنه  اچن  د الگ  و و انتا  اب بهت  رین 

( اس تفاده ک رد معی ار اکائیک ه  (1AICکائیک هاطلاع ات آ

آی د. ع لاوه ب ر ( از رابطه زیر بدست م ی(AICشده اتلاح

                                                           
1- Akaikes Information Criterion 

 )SBC)2از معیار بی وین ش وارتو  شدهاتلاحمعیار اکائیکه 

 شود.استفاده می

 

(2) 

 
 

ه      ا، تع      داد ک      ل داده  :ک      ه در آن

ربع  ات ریش  ه مجم  وا م و     

اس ت.  هامان دهیاقمیانگین مربع ات ب  و  هاماندهیباق

را داش ته باش د، SBC و  AICمدلی ک ه کمت رین مق دار 

 شود.یمانتااب 

-ت ت برازی مدل بررسی برای الگو: تشایش ت ت 

م ورد ایس تایی  و بودن نرمال نظر از هاماندهیباق ها، نمودار

، با رسم ک ردن نم ودار بنابراین خواهند گروت. قرار یابیارز

ACF های ب رازی یاوت ه، چنانچ ه مق ادیر مدل ماندهباقی

ق رار بگیرن د،  %95 در باند اطمینان ضرایب خودهمبستگی

 مدل برازی یاوته کفایت لازم را خواهد داشت.

 

 (SETAR) غیرخطی آستانه مدل

باشد و مرتبه مدل می AR(p)باش  kمدل شامل این 

. ب ه ط وریاستدر هر رژیم یا قطعه متفاوت  خودهمبسته

که، یک ورآیند بر طب  ی ک مق دار مش اهده ش ده )ی ک 

ه ای کند. یکی از حالتآستانه( به ورآیند دیگری ترییر می

باش د و در ابت دا م ی SETARمدل  TARخاص از مدل 

ک ه  SETAR( ارائ ه گردی د. م دل 19۸3) Tongتوسط 

به تورت زی ر ، SETAR(2;p, r)باشد، دارای دو رژیم می

 گردد.ارائه می

 

(3 )
10 1

1

20 2
1
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Y Y t di t i t
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2- Schwartzs Bayesian Criterion 
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ه ای به ترتیب مرتب ه rو  pنووه سفید،  t :که در آن

Yه   ای پ   ائین )رژی   م ARم   دل 
t d


 و ب   الا )

(Y
t d


 ،)α ه ا، ضرایب معادل هτ  آس تانه و مق دارd 

کن د و ب ا زمان تأخیر معادله دو رژیمی بالا را مشاش م ی

آید. نمایی، این مقادیر بدست میحداکثر کردن تابع درست

( ب ر Yt، مقادیر مشاهداتی می انگین دب ی روزان ه )بنابراین

کمتر یا بیشتر ، در دو دسته یا رژیم ماتلف 5طب  معادله 

یجه، برای ه ر رژی م ب ه گیرند. در نت، قرار میاز حد آستانه

ب رازی داده  rو  pبا مرتب ه  ARتورت جداگانه یک مدل 

 شود. می

، ابتدا باید پارامترهای TARبه منظور برآورد یک مدل 

ه ا ( برآورد شوند. س پس، دادهd( و زمان تاخیر )τآستانه )

شوند و در آخ ر، ض رایب به دو رژیم پائین و بالا تقسیم می

آی د. ب ا ح داکثر رژیم بدس ت م ی در هر ARهای معادله

از طری    dو  τنم ایی مق ادیر درس ت-کردن تابع لگاریتم

 شود:( م اسبه می4رابطه )

 

(4)          2 21 2
1 2

( , ) ( , )
ˆ ˆ( , ) 1 log(2 ) log(( ( ,d)) ) log(( ( ,d)) )

2 2 2

n d n dn p
l d

 
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 2nو  AR ،1nمرتب ه م دل  pها، تعداد کل داده nکه 

ه ای پ ائین و های واقع شده در رژی مد دادهبه ترتیب تعدا

بالا، 
2

1̂  و
2

2̂ خطاه ا حات ل از مجم وا  نی و واری انس

و  τباشند. پس از آن، برای مق ادیر ها میمربعات باقیمانده

d  ثابت شده و با به حداقل رس اندنAICه ای دو ، مرتب ه

 (.5شوند )رابطه  تامین زده میمدل پائین و بالا

 

(5 )( , , , ) 2 ( , ) 2( 2)AIC p r d l d p r      

 

خطی و غیرخطی و مدل های های کفایت مدلآزمون

 SARIMA-SETARهیبریدی 

از جمله آزمون مورد استفاده برای بی ان کفای ت م دل، 

باکس است. این آزمون، ب ا م اس به آم اره -لجونگاآزمون 

Q کن د، ب ه ش رح ( پیروی میدو )که از توزیع کای

 شود:زیر به کار گروته می

 

(6              )
1 2

( 2) ( ) ( )
1

L
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خیره ای أتع داد ت Lتعداد نمون ه،  Nطب  این رابطه، 

تابع خودهمبستگی و 
2

r
k مربع مقدار خودهمبستگی سری

 Qباش ند. آم اره میاُم k( در تاخیر εهای زمانی باقیمانده )

دو مستار  از جدول در س طد م اسبه شده با مقدار کای

گ ردد. کفای ت م دل در درت د مقایس ه م ی 5داری معنی

ش د، دو جدول کمتر م یاز مقدار کای Qکه مقدار تورتی 

 گروت.مورد تأیید قرار می

 

 های عصبی مصنوعیشبکه

شبکه عصبی مصنوعی یک مکانیسم م اس باتی اس ت 

با استفاده از اطلاع ات ی ک س ری اطلاع ات  استادر که ق

ه ای ت رین ش بکهجدید را م اسبه کن د. یک ی از مرس وم

عص  بی م  ورد اس  تفاده در هی  درولوژیکی ش  بکه عص  بی 

پسپترون چند لایه است. این ش بکه از ی ک لای ه ورودی، 

ها که ب ه ط ور یک لایه خروجی و یک یا چند لایه بین آن

ودی و نت  ایج خروج  ی متص  ل ه  ای ورمس  تقیم ب  ه داده

اند. واحدهای لایه ورودی تنها وظیفه نیستند، تشکیل شده

ها به لایه بع دی و لای ه خروج ی توزیع میوان های ورودی

کند. در ای ن های خروجی را مشاش مینیو پاسخ سیگنال

ه ا ها و خروج یها برابر با تعداد ورودیدو لایه تعداد نرون

وظیف ه ارتب اط لای ه ورودی ب ه  است و لایه یا لایه مافی

در ش  بکه عص  بی  .لای  ه ه  ای خروج  ی را برعه  ده دارن  د

ه ای پرسپترون الگوریتم مشاش برای تعیین تع داد لای ه

ها وجود ندارد و این امر اغلب به روی مافی و تعداد نرون

س ازی و شود. یکی از مراح ل آم ادهسعی و خطا انجام می

سازی ای عصبی نرمالهم اسبات عددی برای ترذیه شبکه

ه ا و ها به منظور او وایش حساس یت ب ه بورگ ی دادهداده

باشد که باعث او وایش توان ایی اووایش قدرت یادگیری می

بینی خواهد شد. در این پ ژوهش برداره ای ورودی و پیش
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( استاندارد 0و1( در بازه )7خروجی شبکه به کمک رابطه )

 شدند.

        

(7) 
 

 

ه  ا، می  انگین داده داده م  وردنظر،  X  :آن ک  ه در

maxX: ه  ا، ح  داکثر دادهminX: و  ه  اح  داقل دادهy:  داده

ه ای ایس تگاه باشد. در این پژوهشی از دادهنرمال شده می

اس تفاده  1370-1392سینوپتیک دزوول از س ال آم اری 

بین ی پ ارامتر س رعت ب اد  سازی و پ یشگردید. برای مدل

ه  ای ماهان  ه تگاه س  ینوپتیک دزو  ول از دادهماهان  ه ایس  

(؛ می انگین دم ا maxT(؛ ح داکثر دم ای مط ال  )Eتبایر)

(Taverage( حداکثر رطوبت نس بی )RH و س رعت ب اد )

(W استفاده شد. در آخ ر ب ا اس تفاده از الگ وریتم )PMI 

سازی مدل برایووق  مولفهورودی موثر از بین  مترییرهای

 هانه مورد استفاده قرار گروتند.بینی سرعت باد ماو پیش

 

برپایییه انتبییاو ورودی  PMIمعرفییی الگییوریتم 
(PMIS) 

 PMI (PMIS)الگ  وریتم انتا  اب ورودی ب  ر مبن  ای 

  Sharma، در ابت دا توس ط ت قی  معروی شده در ای ن 

-ثر در م دلؤشناسایی متریرهای ورودی م  برای (2000)

ر تکرار ه PMIالگوریتم  داده شد. های هیدرولوژیکی بسط

را ب ا توج ه ب ه متری ر  PMIکه مق دار  Csرا با پیداکردن 

هایی که از قبل کند )با توجه به ورودیمی بیشینهخروجی 

و یک  (C)شوند( و با در نظرگروتن یک ورودی انتااب می

ب رای   PMIدهد. مفهوم آماری ک هانجام می (Y)خروجی 

Cs از توزی ع ه اطمینان که کند بر مبنای م دودبرآورد می

، تعیین ش ده 1اندازی خودراهتشکیل شده توسط یک حلقه

اض اوه ش ده و  Sب ه  Csدار باش د، است. اگر ورودی معنی

یابد، تاجایی که ه ی  ورودی معن یکردن ادامه میانتااب

داری باقی نماند، سپس متعاقب ا  الگ وریتم متوق ف خواه د 

 شد.

 

 

 

                                                           
1- Bootstrap loop 

 (PMI)برآورد اطلاعات متقابل جزئی 

مق داری ، Y یتص ادو یخروج  ری متر کیوجه به با ت

-می  Yکه عضوی از   yقطعیت در مورد یک مشاهده عدم

 یت وان آن را ب ا توج ه ب ه انتروپ یدارد که م باشد، وجود

ول ی ب ا و رک ی ک متری ر  .]19[د ک ر فی، تعرHن شانو

وابسته ب ه آن اس ت، مش اهدات  Yکه  Xورودی تصادوی 

اط لاا از  دهد.را کاهش می قطعیتن عدمای (x,y)متقابل 

x ،مق دار ده د ت ا یاجازه مy   ش ود و همچن ین اس تنتا

، ک اهش  I(X;Y)اطلاعات متقاب ل  برعکس. بنا به تعریف

. ]6[اس ت  Xب ه دلی ل مش اهده  Yقطعیت متریر در عدم

این مسوله به تورت یک قس مت مش ترک ب ین دو دای ره 

س ت ک ه شود. این قسمت مشترک جایی انمایش داده می

ب ه ترتی ب توس ط  Yو  Xیاوته ح ول قطعیت کاهشعدم

مشاش شده اس ت.  H(Y|X)و   H(X|Y)آنتروپی شرطی

ه ت وان توس ط رابط ه زی ر ب را می  (MI)اطلاعات متقاب ل

 دست آورد:ه تورت مستقیم ب

    

(۸) 
 

 

p(y)  وp(x) ای به ترتیب توابع چگالی احتمال حاش یه

(pdfs) X  وY  هس  تند وp(x,y)  ت  ابع چگ  الی احتم  ال

ت  ید  ش کلتورت عملی، ه است. در هر تورت ب 2توام

رو،  مجهول اس ت. از ای ن 9توابع چگالی احتمال در رابطه 

ش ود. جای آن استفاده میه های احتمال باز برآورد چگالی

با جایگذاری برآوردهای چگالی احتمال ب ا تقری ب ع ددی 

 خواهیم داشت: 9انتگرال در رابطه 

 

            

(9) 
 

 

مبن ای  نمایانگر چگ الی ب رآورد ش ده ب ر ƒ :که در آن

است. قابل توجه اس ت ک ه  (x,y)مشاهده از  nای از نمونه

ش ود ول ی از مبناهای ماتلفی برای لگاریتم اس تفاده م ی

شود. اگر مبنای لگاریتم ذک ر استفاده می یا  2معمولا  از 

                                                           
2- Joint 
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د ش د. ب ا و رک نشود لگاریتم طبیعی در نظر گروته خواه

 MIثر ؤتوان در نظر گروت که برآورد دقی  و ممی 9رابطه 

)اطلاعات متقابل( بستگی زیادی به روی بکارگروت ه ش ده 

ای و ت وام دارد. در در برآورد توابع چگالی احتم ال حاش یه

وج ود دارد ک ه   PMIمجموا سه معی ار توق ف الگ وریتم

معیار ب ر  (2ه، شدبندیمقادیر ب رانی جدول( 1 عبارتند از

 ( معیار آزمون همپل.3و  (AIC)مبنای اطلاعات اکائیکه 

 

 شدهبندیمقادیر بحرانی جدول

ب ه  (R)مقادیر ب رانی ض ریب همبس تگی  هایجدول

ت لیلی ب رای  رابطهباشند، که برپایه آسانی در دسترس می

توزیع خطای یک تامین برای ان دازه نمون ه و رک ش ده 

، توزی ع (R)ضریب همبستگی خطی  استوار است. در مورد

ه ای کن د. ج دولپیروی می tتامین نمونه از یک توزیع 

، به tبرپایه توزیع  (R)مقدارهای ب رانی ضریب همبستگی 

ب رای  Rمقدار ب رانی ب رای  و ]7[اند سادگی ساخته شده

کنند. با ها و یک سطد اعتماد معین را تهیه میتعداد نمونه

ب همبس تگی خط ی، ی ک تعری ف برخلاف ضری ،این حال

نتیج ه 6توان برطب   رابط ه را نمی Iت لیلی معادل برای 

-، م قق  ان بای  د از خ  ودراه. از ای  ن رو]10[گی  ری ک  رد 

. ]9و11[اس  تفاده کنن  د  کردن، ب  رای م اس  به ان  داز

، ب  رای  pتوزی  ع تامینگ  ر اطلاع  ات ب  ر مبن  ای هس  ته 

ی سری زمانی مورد بررسی ق رار گرو ت هاتعدادی از مدل

که در این پژوهش، ی ک ج ایگوین عمل ی ب رای سیس تم 

ان داز پیش نهاد ش د. ب ه ج ای اس تفاده از مق ادیر خودراه

مقادیر ب ران ی  هایجدولت لیلی، یک روی برای ساختن 

باشد. شبیهسازی می، استفاده از شبیهIم اسبه شده برای 

 MIعملی توزی ع تامینگ ر  کارلو برای تعیینسازی مونت

کننده بر مبن ای که در گام اول در توسعه یک معیار متوقف

 . ]11[مقادیر ب رانی تقریبی، استفاده شد 

ه ا در ب رای ی   ک س ری داده MIسازی، در هر شبیه

گوس ین م اس به خواه د  1سفید-های نویومقایسه با داده

ای ن  مق دار(. 5000ت ا  50، ب ین  nشد )با ان دازه نمون ه 

هایی با مق ادیر ب ران ی دست آوردن دادهه م اسبه برای ب

تواند برای آزم ون مس تقل ها میاین داده شود.استفاده می

کار گروت ه ش ود. ب رای ه ر ان دازه ه ب MIبودن بر مبنای 

                                                           
1- White-noise 

ش ود و س اخته م ی   yε~ N(0,1) نمونه، ابتدا یک س ری

م اس به م ی ای سپس توابع چگالی احتم ال حاش یه

 ~ شود. مجموا یکصدهوار تک  رار مس  تقل از س  ری 

N(0,1) مستقل از ،yε~ N(0,1)  .ساخته شده است 

ای ، توابع چگ الی احتم ال حاش یهyεبرای هر نمونه از 

xεfو yεxεf  تامین زده ش دند و متعاقب ا )YεXε(I  رزی ابی ا

برای سطوح اعتماد  2در جدول  Iشد. نتایج مقادیر ب رانی 

کنن ده ماتلف در  شده است. دو ضابطه جایگوین متوق ف

 I'CsY.Sوسیله آن در ه ر تک رار، ه بندی شده که بورمول

آم ده  دسته ب Ib(99)و  Ib(95)با مقادیر ب رانی مربوطه 

مستقیم  جای م اسباته مقایسه شد، که از این دو معیار ب

تعیین اینکه کدام متریر بای د  برایانداز، از سیستم خودراه

متوقف شود، استفاده خواه د  باید الگوریتم یا کدامانتااب 

انداز باع ث م یشد. حذف م اسباتی حلقه سیستم خودراه

ت ر انج ام شود تا انتااب متریره ای ورودی بس یار س ریع

 گردد.

 

 (AIC)معیار بر مبنای اطلاعات اکائیکه 

عنوان س نجش ارتب اط  (AIC)یکه ئمعیار اطلاعاتی اکا

، Sبین دق ت ویلت ر رگرس یونی و ان دازه مجموع ه ورودی 

د ش وبندی کردن این معیار توقف پذیروته م یورمول برای

معمولا  به عن وان ی ک مبن ا،  AICهایی مانند . مقیاس]2[

ه ا، م ورد اس تفاده ق رار م یبرای ارزیابی در انتااب مدل

 تورت زیر است:ه ب AICیرند. رابطه گ

 

(10) 
 

 

  و  nه ای باقیمانده uiتعداد مشاهدات،  n :که در آن

های مدل اس ت. در حال ت رگرس یون خط ی،  متریرتعداد 

براب ر ب ا تع داد  است ک ه  ها برابر با متریرتعداد 

ثر ب ا ؤای ورودی م انتا اب متریره  ب رایمتریرها اس ت. 

گردن د ک ه ، متریرهایی انتااب م یAICاستفاده از معیار 

 را داشته باشند. AICحداقل مقدار 
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  (Z)1معیار آزمون همپل

عنوان یک روی آماری ه های انتااب داده پرت، بروی

مق ادیر از  xیک مق دار  تفاوت قابل توجهقوی برای تعیین 

این آزمون  .رودکار میبه  X مقادیراز  یادر مجموعهر گید

ان راف یک مشاهده منفرد را نس بت ب ه می انگین تم امی 

ای با داش تن کند. یک مقدار مشاهدهمشاهدات ارزیابی می

برای توزیع نرمال  بر اساس قانون  3بورگتر از Z امتیاز 

های دادهشود. عنوان داده پرت در نظر گروته میه ب معمولا 

برابر ان  راف معی ار از متوس ط  3 تر ازورگبپرت مقداری 

 .را دارند هامجموعه داده

یک ض ابطه متوق ف کنن ده برپای ه  ساختارمندیبرای 

، و  رک PMISه  ای پ  رت ب  رای الگ  وریتم تش  ایش داده

ه ا دارای نس بتی از اساسی بر این است که مجموع ه داده

متریره  ای اض  اوی و ن  امربوط ب  وده و متریره  ای مه  م 

-سازی بالقوه دادهواهد شد. با این وجود، پنهانشناسایی خ

های پرت مهم است و بای د ل  اظ ش ود، ب ا و رک اینک ه 

ها بیشتر از یک متریر وابسته دارد. به هم ین مجموعه داده

اتلاح شده، که از واتله همپل استفاده  Z علت، یک مقدار

ک ار گروت ه ش د. ه جای اووایش کارایی روی به کند، بمی

ه ا بن ا نه اده ل بر اساس میانه مجموعه ورودیواتله همپ

 ]۸[ت اس شده است. نقطه ازکاراوتادگی آزمون همپل 

های تش ایش داده و به عنوان یکی از قدرتمندترین آزمون

. ]14و  ۸[شود پرت با وجود چندین داده پرت شناخته می

ب رای  PMIآزمون همپل با م اسبه ان راف مطل  از میانه 

 شود:تورت زیر شروا میه ها بمه ورودیه

                      

(11) 
 

 

  ، و نمای انگر ان  راف مطل   رابطه  آن:که در 

م ی Cهای برای مجموعه ورودی PMIنشان دهنده میانه 

توان به تورت زیر تعیین واتله همپل را می بنابراینباشد. 

 کرد:

 

(12) 
 

                                                           
1- Hampel distance 

 Z-scoreنش ان دهن ده وات له همپ ل )  در آن: که

دهنده نشان و  Cjشده( برای مجموعه ورودی اتلاح

 4۸26/1. ض ریب اس ت dj،  (MAD)میانه ان راف مطل  

اعمال را بتوان  Z> 3قانون واتله را به ن وی ترییر داده تا 

ک ار ه ب  متع ارف Z-testک ه در م ورد  یطور ، همانکرد

. ب ا اس تفاده از ای ن معی ار متوق ف]14[شده است  گروته

بر پایه انتااب ورودی، دیگر ح اوی  PMIکننده، الگوریتم 

با هی  مقدار ب ران ی  PMIانداز نیست، و نیو حلقه خودراه

ب رای برگوی دن  Zsشود. در عوک، مقدار مقایسه نمی Iاز 

Cs شود و اگر تعیین میZs>3 شده ااب ، ورودی انتباشد

ت ورت ادام ه عملی ات  شود، در غیر ای ناضاوه می Sو به 

 شود.الگوریتم انتااب متریرهای ورودی متوقف می

 

 SARIMA-SETARمدل هیبریدی 

 ین وجنک–ه ای ب اکس همان گونه که در معروی روی

-های حاتل از برازی مدلماندهباقی شرح داده شده است،

ب ا  ،بن ابراین .دهای خطی دارای روتار غی ر خط ی هس تن

ه ای مان دهب رازی ب اقی برایخطی دل غیرگیری از مبهره

بین ی  بهین ه سازی و پیشتوان به مدلهای خطی میمدل

در ادامه مراحل ساخت مدل هیبریدی وص لی  .دست یاوت

 :شرح داده شده است SARIMA-SETARو غیرخطی 

 ب رایاستفاده ازتوابع خودهمبس تگی و همبس تگی  (1

  مناسب سری زمانی؛خطی مدل ی ایشناس

استفاده از توابع خودهمبستگی و همبس تگی ب اقی  (2

ت  ت  یشناس ای برایها و آماره عددی پورت مانتوو مانده

 ؛های خطی ساریمابرازی مدل

ما براس اس آم اره انتااب م دل برت ر خط ی س اری (3

 اکایکه و شوارتو؛

های های حاتل از برازی مدلاستفاده از باقی مانده (4

خط  ی ب  ه عن  وان ورودی ب  ه م  دل غیرخط  ی دورژیم  ی 

SETAE؛ 

 ب  رایاس  تفاده از آم  اره پ  ورت م  انتوو و اکایک  ه  -5

 .SETAEشناسایی مدل برتر 

 

 

 

 



 1399 پايیز و زمستان، 2، شماره 10خشک بوم  جلد  نشريه علمی 138

 نهادیپیش هایارزیابی مدل آماریمعیارهای 

نهادی در پیش  ه ایارزیابی و مقایسه دقت م دل برای

جش آم اری س ن ه ایبرآورد سرعت باد ماهانه، از ش اخش

 س نجش آم اری یاره ایمع ینترمهمشد. از  استفاده خطا

به میانگین  توانمی خطا به کار گروته شده در این پژوهش

 ریشه میانگین مربعات خط اضریب تعیین و  خطای مطل ،

 آمده است. 15تا  13اشاره کرد که به ترتیب در روابط  

 

 میانگین خطای مطل 

(13                         )
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متوس ط س ری  Q،ه ابرابر با تع داد داده n :که در آن

س ری زم انی   iQماهانه مش اهده ش ده  زمانی سرعت باد

سرعت باد ماهانه مشاهده شده، 
ˆ

iQ  سری زم انی س رعت

متوس ط س ری زم انی  Qبین ی ش ده و باد ماهانه  پ یش

 بینی شده هستند.سرعت باد ماهانه پیش

 

 نتایج و بحث

و مدل غیر خطیی   SARIMAخطی فصلی   مدل

SETAR  و مدل هیبریدیSARIMA-SETAR 

در ای  ن پ  ژوهش ب  ا اس  تفاده از تواب  ع خودهمبس  تگی 
1(ACF)  2و خودهمبس  تگی جوئ  ی(PACF) ه  ایم  دل  

( SARIMAو )نیجنک -سری زمانی باکس متفاوت وصلی 

                                                           
1- Autocorrelation Function 

2- Partial Autocorrelation Function 

های سرعت باد ماهانه ایس تگاه س ینوپتیک دزو ول بر داده

 ،اس تفاده از روت ار ای ن دو ت ابع سپس ب ابرازی داده شد. 

 ها تأیید شد. ایستایی و وصلی بودن دادهغیر

بینی س رعت سازی و پیشبرای مدل ،در پژوهش حاضر

 17او وار مین ی ت ب از ن رم SARIMAباد ماهانه با مدل 

و  SETARسازی س ری زم انی برای مدل بهره گروته شد.

 Rر او  وااز ن  رم SARIMA-SETARم  دل هیبری  دی 

 بیش تره ای ماهان ه با توجه به اینک ه داده استفاده گردید.

از  بن ابراین ،ای از خود نشان می دهندروتار تناوبی یا دوره

از م  دل  ین  وکجن-ه  ای ماتل  ف  ب  اکسمی  ان م  دل

SARIMA ه ای اساس ی استفاده گردی د. یک ی از و رک

باشد. بررسی ها میسازی سری زمانی نرمال بودن دادهمدل

ها دارای چولگی به راست  و ها نشان داد که دادهدادهاولیه 

در پژوهش  بنابراینکنند. از توزیع نرمال پیروی نمی بوده و

حاضر از میان توابع تبدیل متفاوت ت ابع تب دیل لگ اریتمی 

لف ه ؤحذف م برای. همچنین شدسازی استفاده نرمال برای

گین از ایستایی میان برایو  12گیری مرتبه وصلی از تفاضل

 . شدگیری مرتبه یک استفاده تفاضل

بینی سرعت باد ماهانه ایس تگاه سازی و پیشبرای مدل

های پیشنهادی ش بکه عص بی و سینوپتیک دزوول با مدل

و  SETARو م دل غی ر خط ی  SARIMAمدل خط ی 

 SARIMA-SETARهیبری دی  مدل وصلی و غیرخط ی

حل ه مر ب رای 1370-13۸2ه ای های ماهانه س الاز داده

 13۸3-1390ه ایه ای س ال؛ و ازدادهآموزی )واسنجی(

ه ای س نجی )اعتبارس نجی( و ازدادهمرحل ه ت  ت برای

-)پ یش آزمونمرحله  برای 1391-1392ی هاماهانه سال

اولی ه س رعت  یه اهیستوگرام داده .بینی( استفاده گردید

باد ماهانه ایس تگاه س ینوپتیک دزو ول قب ل از اس تاندارد 

گونه  ارائه شده است. همان 1در شکل  شدن(نرمال (شدن 

ه ای اولی ه س رعت ب اد ماهان ه ش ود دادهکه مشاهده می

راس ت س مت به  گیایستگاه سینوپتیک دزوول دارای چول

 .است
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 قبل از استاندارد شدن دزوول  سرعت باد ماهانه ایستگاه سینوپتیک ةاولی یهاهیستوگرام داده -1شکل 

 

به ترتیب نم ودار نرم ال ش ده س ری  3و  2های شکل

های ماهانه سرعت ب اد ب ر روی کاغ ذ احتم ال زمانی داده

های سرعت ب اد  ماهان ه سری زمانی داده و نمودار 095/0

ایستگاه سینوپتیک دزوول پس از ایستا شدن  در می انگین 

ه ا در داده ،2با توجه ب ه ش کل  .و واریانس ارئه شده است

ب ا اطمین ان  ،بن ابراینان د، ار گروتهامتداد خط مستقیم قر

های مربوطه از توزیع  نرمال پی روی توان گفت که دادهمی

ش ود هم ان گون ه ک ه مش اهده م ی 3کنند. در شکل می

 بن ابراین اس ت، ساختار خ اص بدونها ماندهواریانس باقی

 ن گردید.وتوان از ایستا بودن واریانس مطممی

 

 
 س از استاندار شدنهای سرعت باد ماهانه ایستگاه سینوپتیک دزوول پدادهنمودار سری زمانی  -2شکل 

 



 1399 پايیز و زمستان، 2، شماره 10خشک بوم  جلد  نشريه علمی 140

 
 های سرعت باد  ماهانه ایستگاه سینوپتیک دزوول پس از ایستا شدنسری زمانی داده نمودار -3شکل 

 

، به ترتیب نمودار تابع خودهمبس تگی 5و  4های شکل

ه   ای م   دل  مان   دهب   اقی خودهمبس   تگی جوی   ی

SARIMA(1,1,1)(1,1,1)12 ه ای برازی یاوت ه ب رداده

 دادهارائ ه  راسرعت باد ماهانه ایستگاه سینوپتیک دزو ول 

آزم ودن  ه ایگونه که ذکر ش د یک ی از رویهماناست. 

، زمانی سرعت باد ماهان ه برازی شده بر سریمدل  کفایت

بررس  ی تواب  ع خودهمبس  تگی و خ  ود همبس  تگی جوئ  ی 

  است.ها باقیمانده

ی خودهمبس تگبه ترتیب نمودار توابع  5 و 4های شکل

 SARIMAم دل  هایمان دهیب اق همبستگی جوییو خود

، 5و  4ه ای مط اب  ش کل ده د.یاوته را نشان میبرازی 

ها در م دوده مجاز، بان د باقیماندهPACF و  ACFمقادیر 

1.96)  %95اطمینان  / nقرار گروته اس ت، ب اقی ،)-

گون ه رون دی را از خ ود نش ان ایستا بودن د و هی ها مانده

پارامتره ای آم اری م دل  ای ازخلات ه ،2ندادند. ج دول 

SARIMA(1,1,1)*(1,1,1)12 ه س رعت ب اد یاوتبرازی

است. ب ا توج ه ب ه اینک ه  دادهارائه  ماهانه ایستگاه دزوول

دس ت آم ده ه جونگ باکس ب لامقدار آماره پورت مانتوو یا 

((Q اس ت (قادیر کی دو جدول مش اهداتی )کمتر از م، 

 توان اطمینان نمود.از ت ت برازی مدل می بنابراین

   

 
های سرعت باد داده برازی یاوته بر SARIMA(1,1,1)(1,1,1)12مانده مدل نمودار تابع خودهمبستگی جوئی باقی -4شکل 

 ماهانه
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های سرعت باد ماهانه برازی یاوته بر داده SARIMA(1,1,1)(1,1,1)12ه مدل ماندنمودار تابع خودهمبستگی باقی -5شکل 

 ایستگاه سینوپتیک دزوول

 

 یاوته سرعت باد ماهانه ایستگاه دزوولبرازی SARIMA(1,1,1)*(1,1,1)12پارامترهای آماری مدل  ای ازخلاته -2جدول 

  
2 

            Q   SBC AIC 

6076/0 2257/0 3590/0 4۸10/0 5102/0 ۸791/0 935/0 2۸61/0 6/5 15 12۸ 95 

 

ب   ر اس   اس  SARIMA(1,1,1)*(1,1,1)12م   دل 

دل س ری یکه به عنوان مئحداقل مقادیر آماره شوارتو و اکا

های سرعت باد برتر برازی یاوته بر داده SARIMAزمانی 

ماهان  ه ایس  تگاه س  ینوپتیک دزو  ول تش  ایش داده ش  د. 

ب اکس  ه ردو م دل -لجون گاآزم ون  Qهمچنین مقادیر 

SETAR  و مدل هیبریدیSARIMA*SETAR رازی ب

-قبول ورک تفر مبنی بر تصادوی بودن سری ب اقی یاوته

اه س ینوپتیک باده ماهان ه ایس تگ های سرعتها دادهمانده

یک ه ئه ای ش وارتو و اکابراساس آماره ید کرد.أیدزوول را ت

ه ای با داشتن حداقل مقادیر آماره SETAR(2;6,2)مدل 

و  SETARمذکور به عنوان مدل س ری زم انی غیرخط ی 

برت   ر  SARIMA*SETAR(2,2,3)م   دل هیبری   دی 

کس ب رای با-لجونگانتایج آزمون  3انتااب گردید. جدول 

و م  دل  SETARغیرخط  ی  هایآزم  ودن کفای  ت م  دل

ارائ ه ش ده  برازی یاوته SARIMA*SETARهیبریدی 

 است.
 

رازی ب SARIMA*SETARو مدل هبریدی  SETAR هایباکس برای آزمودن کفایت مدل-لجونگانتایج آزمون  -3جدول 

 یاوته

اسکور جدولمقدارکای Qآماره  تاخیر تعداد داده مدل زموننتیجه آ   SBC AIC 

SETAR(2;1,2) 276 42 34 17/61  1۸1 155 قابل قبول 

SETAR(2,4,1) 276 42 49 6۸ 210 16۸ قابل قبول 

SETAR(2,6,2) 276 42 56 79 175 147 قابل قبول 

SARIMA*SETAR(2,2,3) 276 42 55 ۸1 16۸ 13۸ قابل قبول 

SARIMA*SETAR( 3/2  172 127 قایل قبول ۸5 57 42 276 (2,

SARIMA*SETAR(2,4,1) 276 42 59 90 17۸ 130 قابل قبول 
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 مدل شبکه عصبی

س رعت ب اد ماهان ه در  متریی ربین ی به منظ ور پ یش

ایستگاه سینوپتیک دزوول با شبکه عصبی مصنوعی، ابت دا 

س ازی و م دل برایثر ورودی ؤاقدام به تعیین متریرهای م

ه ش امل ک  4بینی سرعت باد ماهانه گردی د. ج دول پیش

متریرهای ورودی همچون دم ای متوس ط ماهان ه، دم ای 

ح  داکثر ماهان  ه، رطوب  ت نس  بی ماهان  ه و تبای  ر ماهان  ه 

ایستگاه سینوپتیک دزوول هر یک از متریره ا ت ا س ه م اه 

ب ا در نظ ر  ،5ل ج دو بر اس اسقبل در نظر گروته شدند. 

گروتن بیشترین مق دار ع ددی ض ابطه همپ ل و کمت رین 

، PMIیک ه در الگ وریتم ئعیار اطلاع اتی اکامقدار عددی م

ثر بر س رعت ب اد ماهان ه در ایس تگاه ؤمتریرهای ورودی م

دو م اه  دزوول عبارتند از مقدار رطوب ت نس بی ماهان ه در

در یک ماه قب ل، دم ای متوس ط  قبل، مقدار تبایر ماهانه

ماهانه در سه ماه قبل و دمای حداکثر ماهان ه دری ک م اه 

بینی سرعت بادماهانه ایس تگاه زی و پیشسامدل برایقبل 

  سینوپتیک دزوول مشاش شدند.

 

 سرعت باد ماهانه ایستگاه سینوپتیک دزوول متریرمشاصات آماری  -4جدول 
 (Wسرعت باد ) (RHحداکثر رطوبت نسبی ) (averageTمیانگین دما ) (maxTحداکثر دمای مطل  ) (Eتبایر) های آماریشاخش

 2/4 7۸/1- 45/2 16/0 45/0 چولگی

 10 5/۸9 27 3/40 1/214 میانگین

 7/24 3۸/3 3/9 41/1 93/0- کشیدگی

 59 100 100 6/90 3/623 بیشینه

 3/6 22 1/15 10 2۸/159 ان راف معیار

 7/40 9/4۸7 2/229 100 6/25372 واریانس

 5 3 2/2 10 1/11 کمینه

 
 PMIباد ماهانه بر اساس الگوریتم متریرهای ورودی موثر بر متریر خروجی سرعت  -5جدول 

Iteration Variable I(x;y) MC-I*(95) MC-I*(99) AIC(k) AIC(p) Hampel 

1 Log RH(t-2) 0664565/0 06۸3491/0 0۸3۸۸45/0 -47۸33/2 519/12 ۸3122/2 

2 Log E(t-1) 076۸27۸/0 06۸2791/0 0967545/0 -41502/3 ۸۸31/44 6734۸/2 

3 Log Tave(t-3) 0543952/0 06۸3391/0 0943۸15/0 07/1۸ 242/505 92231/1 

4 Log Tmax (t) 0513۸41/0 06۸3۸91/0 076۸۸45/0 5121/43 54/606 36۸04/1 

 

ه ا و تع داد به منظور تعیین مقادیر بهینه تع داد ن رون

های مافی و توابع انتقال در ش بکه عص بی مص نوعی لایه

بررسی قرار گروت.  های متفاوت مورد ارزیابی وساختارهای

ه ای لای ه می انی ه ا و همچن ین تع داد ن رونتعداد لای ه

 براساس آزمون سعی وخطا تعیین گردید. 

س  ازی س  رعت ب  اد ماهان  ه ب  ا ش  بکه عص  بی درم  دل

. به منظور تعیین نوعی سناریوهای ماتلف آزمایش شدمص

ه ای ماف ی و تواب ع انتق ال در ش بکه مقادیر بهینه لای ه

. س پس ب ا ش دهای متفاوت ارزیابی دلعصبی مصنوعی، م

توجه به معیاره ای ارزی ابی م دل، س ناریوهای ک ه داری 

های مش اهداتی شترین همبستگی با دادهیکمترین خطا و ب

ب ه عن وان سرعت باد ماهانه ایس تگاه س ینوپتیک دزو ول 

 د. ساختار بهینه انتااب ش

جل وگیری از آم وزی  ب رایهمچنین در ای ن مطالع ه 

پ ذیری ب رای که منجر به ع دم تعم یم 1شبکه بیش از حد

ه ای ها به سه س ری دادهداده ،های جدید خواهد شدداده

آزمایش  ی ه  ای س  نجی و دادهی ت   ته  ادادهآموزش  ی، 

 هی لا یتوابع انتقال موجود، ت ابع ب را نیاز بند. تقسیم شد

 نیب  از یماف  هی لا یو ب را یتابع خط یو خروج یورود

ون ت ابع تانژان ت س یگموئید توابع م  رک ماتل ف همچ 

ه  ای . همچن  ین از الگ  وریتمداده ش  د شیمناس  ب تش  ا

آموزش  ی متف  اوت همچ  ون مومنت  وم، گرادی  ان نوول  ی و 

 لونبرگ مارکوات بهره گروته شد. 

بین ی های شبکه عص بی در پ یشبررسی عملکرد مدل

                                                           
1 - Over-Fitting 
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سرعت باد ماهانه با توابع آم وزی متف اوت و س اختارهای 

بیرون ی( در دو -میانی-سه لایه )درونینرونی متفاوت در هر

ارائه شده  5در جدول  مرحله ت ت سنجی و اعتبارسنجی

 است.

بررسی عملکرد توابع آم وزی متف اوت ش بکه عص بی 

-س ازی و پ یشترین عملکرد در مدلنشان داد که ضعیف

بینی سرعت باد ماهانه با شبکه عصبی را الگوریتم آموزشی 

( ب ا مق ادیر 4-2-5رون ی )لونبرگ م ارکوات ب ا س اختار ن

ضریب تعیین و ریشه میانگین مربعات در مرحله واس نجی 

باش د. در مرحل ه دارا م ی 172و  91/0ا به ترتیب براب ر ب 

هم ش بکه مص نوعی ب ا س اختار م ذکور  سنجی بازت ت

ترین عملکرد را ب ا مق ادیر ض ریب تعی ین و ریش ه ضعیف

از ب ین  143و  ۸4/0میانگین مربعات ب ه ترتی ب براب ر ب ا 

ها با ساختارهای متفاوت به خود اختص اص داد. سایر شبکه

س نجی بهترین عملکرد در هر دو مرحله واسنجی و ت  ت

مربوط ب ه ش بکه عص بی ب ا الگ وریتم آموزش ی ل ونبرگ 

در حقیق ت  ن( ب ود1-1-5مارکوات و ب ا س اختار نرون ی )

بی ثیر بس یار خ وألایه میانی و اولی تر ها دمقادیر کم نرون

س ازی س رعت ب اد در بهبود عملکرد شبکه مذکور در مدل

 ماهانه ایستگاه سینوپتیک دزوول داشته است.
 

 بینی سرعت باد ماهانه دزوولپیش برایمعیارهای ارزیابی عملکرد مدل های شبکه عصبی  -5جدول 

 نوا شبکه
نوا 

 آموزی
تعداد نرون 

 لایه اول
تعداد نرون 

 لایه دوم

2R مرحله آموزی 

 اسنجی()و

RMSE مرحله اموزی 

 )واسنجی(

 2R سنجیمرحله ت ت 

 )اعتبارسنجی(

RMSE  سنجیمرحله ت ت 

 )اعتبارسنجی(

Multilayer 
Perceptron 

momentum 
5 3 92/0 121 ۸7/0 9۸ 

3 4 90/0 134 ۸5/0 120 

Conjugate 

gradient 

7 2 91/0 12۸ ۸6/0 117 

4 6 93/0 13۸ ۸۸/0 116 

5 2 94/0 14۸ ۸5/0 121 

Levenberg 
marquardt 

5 1 95/0 117 92/0 105 

3 6 94/0 145 91/0 10۸ 

5 4 90/0 172 ۸4/0 143 

5 3 91/0 16۸ ۸۸/0 13۸ 

 

ه ای آموزش ی گرادی ان های عصبی ب ا الگ وریتمشبکه

ه ای بع دی از نظ ر ب ه ترتی ب در رتب ه ،نوولی و مومنتوم

ان د. اد ماهان ه ق رار گروت هسازی سرعت ب عملکرد در مدل

با توجه به برتری نسبی شبکه عصبی با الگ وریتم  ،بنابراین

( در 1-1-5آموزشی لونبرگ مارکوات و با س اختار نرون ی )

-هر دو مرحله مرحله آموزی )واسنجی( و مرحل ه ت  ت

ت  رجید داده ش  د ک  ه در مرحل  ه  ،س  نجی )اعتبارس  نجی(

ه گ ردد و مق ادیر بینی )تست( از شبکه مذکور استفادپیش

ارزیابی عددی این شبکه عصبی در مرحله تس ت ب ا س ایر 

 . در مرحله مذکور مقایسه گردید پیشنهادیهای مدل

ه ای معیاره ای ارزی ابی مقایس ه م دل ،ای ن علاوه بر

بین ی س رعت ب اد ماهان ه ایس تگاه پ یش برای پیشنهادی

های ارائه شده است. من نی 6در جدول سینوپتیک دزوول 

 متری ربینی ش ده ندگی بین مقادیر مشاهداتی و پیشراکپ

ه ای پیش نهادی در سرعت باد ماهانه دزوول توس ط م دل

 شده است. ارائه 6شکل 
 

 بینی سرعت باد ماهانه ایستگاه سینوپتیک دزوولپیش براینهادی های پیشمعیارهای ارزیابی مدل - 6جدول 
 MAE RMSE 2R مدل

SARIMA(1,1,1)*(1,1,1)12 61 10۸ 67/0 

SETAR(2;6,2) 53 9۸ 74/0 

ANN 35 7۸ ۸7/0 

SARIMA-SETAR(2,2,3) 31 75 92/0 
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و شده نسبت به مقادیر مشاهداتی توسط م دل ش بکه عص بی م ذکور و  بینیسرعت باد ماهانه پیش ریمقادنمودار پراکندگی  -6شکل 

بر حس ب  SARIMA*SETAR(2,2,3)و مدل هیبریدی  SETAR(2,6,2( و غیرخطی 12SARIMA(1,1,1)*(1,1,1) مدل خطی

 نات برثانیه

 

 گیرینتیجه

-سرعت باد یکی از عناتر مهم هواشناسی است. پ یش

بینی سرعت باد یکی از عوام ل مه م در م اس به تبای ر،  

ی  ک حوض  ه آبری  و و همچن  ین ب  رای  تبای  ر و تع  رق در

 درم اس  به ارتف  اا م  و  ایج  اد ش  ده در ما  ازن س  دها 

ه ای ب ادی از اهمی ت زی ادی برخ وردار ه از توربیناستفاد

بینی سرعت در ت قی  حاضر به منظور پیش بنابرایناست. 

ب  اد ماهان  ه ایس  تگاه س  ینوپتیک دزو  ول از م  دل خط  ی  

SARIMA غیرخطی ، SETAR(2;6,2) مدل هیبری دی

 استفاده گردید. SARIMA-SETARخطی وصلی و غیر

ب اد ماهان ه س ازی س رعت نکته قاب ل توج ه در م دل

م دل ایستگاه مذکور با مدل ساریما متفاوت ای ن ب ود ک ه 

 و و می انگین مت  رک دریس ساریما با پارامتره ای اتورگر

که علت ای ن ام ر  هستند.وصلی و وصلی یکسان باش غیر

سرعت باد منطقه م ذکور ب ه تریی رات  نشاید وابسته نبود

وص  لی و پای  داری بیش  تر ش  رایط و نوس  انات کمت  ر آب و 

 باشد. وایی میه

 ب رای PMIاز سوی دیگر در این پ ژوهش از الگ وریتم 

بین ی س رعت ب اد ثر درپ یشؤورودی م  هایلفهؤمن یتعی

بکه ماهانه ایس تگاه س ینوپتیک دزو ول ب ا اس تفاده از ش 

ه ای ب ر اس اس آم اره عصبی مصنوعی  بهره گروت ه ش د.

 یکه مقدار رطوبت نسبی ماهانه در دو ماه قبل،ئهمپل و اکا

در یک ماه قبل، دمای متوس ط ماهان ه  همقدار تبایر ماهان

یک ماه قب ل ب ه  در سه ماه قبل و دمای حداکثر ماهانه در

ی بین سازی و پیشمدل برایثر ؤورودی م هایلفهؤم عنوان

ه ای انتااب شدند. شبکه سرعت باد ماهانه ایستگاه دزوول

د از ترین عملکرعصبی با الگوریتم آموزشی مومنتوم ضعیف

ب ا بررس ی معیاره ای  ،آخ رها داشتند. در بین سایر شبکه

 برت ری م دل  پیش نهادیه ا عددی ارزیابی عملکرد م دل

( با تابع م  رک تانژان ت 1-1-5شبکه عصبی با توپولوژی )

سیگموئید و الگوریتم آموزشی لونبرگ مارکوات نس بت ب ه 

ه ا و تواب ع سایر س اختارهای ش بکه عص بی ب ا الگ وریتم

 متف       اوت و دو م       دل خط       ی م        رک

SARIMA(1,1,1)(1,1,1) و غی         ر خط         ی 

(SETAR(2;6,2 میانگین  و ۸7/0مقادیر ضریب تعیین  با

در پ یش بین ی  7۸ریشه می انگین مربع ات  خطای مطل 

. ش دسرعت باد ماهانه ایستگاه سینوتیک دزوول مش اش 

ب ا ض ریب  SARIMA*SETAR(2,2,3)مدل هیبریدی 

در مقایس ه ب ا  72ت ین مربع او ریشه می انگ 91/0ین یتب

لازم  .تقابل قبولی داش  عملکرد پیشنهادیهای سایر مدل

ه ا از س اختار ذکر است که با اووایش ی ا ک اهش ن رون به

 .نرونی ووق عملکرد شبکه ترییر م سوسی پیدا نکرد
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Abstract 

The aim of this study is modeling and predicting the monthly wind speed of Dezful. Therefore, 

SARIMA model, threshold nonlinear time series model (SETAR), SARIMA-SETAR hybrid model, 

and also artificial neural networks were used. In addition, the PMI algorithm was used for selecting 

the effective input variables in predicting wind speed for the neural network model. Using the 

Hempel criterion and the AIC information criterion monthly relative humidity in the previous two 

months RH (t-2), monthly in the previous month evaporation (t-1), the average monthly temperature 

in the previous three months Tave (t-3) and maximum monthly temperature in the previous month 

Tmax (t) as effective input variables for modeling and predicting monthly wind speed were identifie 

.TO validate the SARIMA and SETAR models and the fitted SARIMA-SETAR hybrid model, the 

functions of autocorrelation, partial autocorrelation and the residual independence test of the model 

(Ljung-Box) were used. The superiority models ware determined based on the minimum numerical 

value of Schwartz and AIC statistics. For modeling and predicting wind speed with neural network, 

linear function was used for input and output layer and different stimulus functions with different 

training algorithms were used for the hidden layer.The neural network model with topology (1-3-5) 

with sigmoid tangent stimulus function and Levenberg-Marquardt training algorithm was found to 

have better performance in predicting the monthly wind speed of Dezful synoptic station compared 

to SARIMA linear and SETAR nonlinear models. The results of the models showed that the 

SARIMA-SETAR hybrid model (2, 2, 3) had better performance compared to other models. It has 

acceptable accuracy in predicting the monthly wind speed of the Dezful synoptic, with a coefficient 

of determination of 0.91 and a root of mean squares 72. 

 

Keywords: Monthly wind speed, Neural network, Time series, Hybrid model. PMI algorithm. 
 

 

 


