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Abstract 

 

The non-stationary nature and skewness of time series due to various factors, including human activities, have 

created a new challenge in forecasting climate elements. To increase the accuracy of the forecasting process and 

overcome the skewness of time series, an algorithm was proposed and evaluated in three climates: arid, semi-arid, 

and very humid with maximum temperature data and total sunshine hours. The algorithm is based on time series 

decomposition using the empirical mode decomposition (EMD) approach and then normalizing the decomposed 

series. Series decomposition and then normalization of subseries were able to significantly improve modeling 

performance, so that the average reduction in root mean square error at five stations from the maximum 

temperature data without decomposition to series decomposition and normalization of decomposed subseries was 

11.22 and 22.94 percent, respectively. The proposed algorithm had minimal error in modeling average temperature 

and total sunshine hours in dry and very humid climates, respectively. In the case of maximum temperature, 

except for the Birjand station, all other stations have underestimates, and in the case of sunshine hour data, only 

stations in arid climates have underestimates. Therefore, the type of climate can affect the modeling performance. 

The type of normalized sub-series can also affect the evaluation statistics. Combining empirical mode 

decomposition with normal transformation has satisfactory performance, especially in the case of non-stationary 

series, which can play an effective role as an efficient tool in complex modeling. 
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 (07/1404/ 01، انتشار آنلاین: 29/02/1404: ، پذیرش 1403/ 27/12، بازنگری:  29/11/1403 :دریافت)

 چکیده
عناصر اقلیمی ایجاد کرده است.    بینیهای انسانی چالش جدیدی را در پیشفعالیت   ههای زمانی ناشی از عوامل مختلف از جمل ایستا و چولگی سریناماهیت  

خشک و بسیار مرطوب با  در سه اقلیم خشک، نیمهعملکرد آن ، الگوریتمی پیشنهاد و های زمانیبینی و غلبه بر چولگی سریجهت افزایش دقت در روند پیش

سازی  و سپس نرمال  (EMDبا رویکرد تجزیه مد تجربی )  های دمای بیشینه و مجموع ساعات آفتابی ارزیابی شد. اساس الگوریتم بر تجزیه سری زمانیداده 

که میزان متوسط کاهش  به طوری ،ها توانست عملکرد مدلسازی را به شدت ارتقاء دهدسازی زیر سریتجزیه سری و سپس نرمال های تجزیه شده است. سری

  22/11های به ترتیب برابر با سازی زیر سریحالت بدون تجزیه به تجزیه سری و نرمال از های دمای بیشینه داده بادر پنج ایستگاه   خطای جذر میانگین مربعات

مرطوب دارای کمینه خطا بود.    ترتیب در اقلیم خشک و بسیارالگوریتم پیشنهادی در مدلسازی دمای متوسط و مجموع ساعات آفتابی به درصد شد.    94/22و  

  در اقلیم خشک دارای   هاساعت آفتابی فقط ایستگاهمجموع  های  در مورد داده   وها دارای کم برآورد  ایستگاه بیرجند بقیه ایستگاه در مورد دمای بیشینه بجز  

  بر   تواندهم میدر روند مدلسازی  نوع زیر سری نرمال شده  تواند عملکرد مدلسازی را تحت تاثیر قرار دهد.  نوع اقلیم میبنابراین  کم برآورد هستند.    تخمین

ن  ابه عنو تواند  که می  ردرضایت بخشی دا  ناایستا عملکرد  یهاتلفیق تجزیه مد تجربی با تبدیل نرمال بخصوص در مورد سری.  بینی تاثیر داشته باشددقت پیش

   در مدلسازی پیچیده نقش موثری داشته باشد.  مد آابزار کار

 
 ، تلفیق EMDسازی، ، نرمالالگوریتم  :هاژه کلید وا

 

 مقدمه  . 1

اثرات  بررسی   تحلیل  و  تجزیه  برای  هوا  دمای  نوسانات 

زیست و  تغییرات آب و هوا در کشاورزی، اکولوژی، محیط

اظت از  فبینی دقیق دما برای حپیش   .صنعت بسیار مهم است

و   توجهی    اموال جان  قابل  به طور  و  است    تلاش   در حیاتی 

استراتژیک کمک  برنامه   برای است ریزی  و    1)لایسر  کننده 

پیش(.  2025همکاران،   پایش  سیستم  در  بیشینه  دمای  بینی 

آتش کاهش  جهت  بالا  دمای  با  ها  سوزی رویدادهای 

مناطق بحرانی و    درهشدار زودهنگام  ،  هابخصوص در جنگل

 
1 Licer 
2 Lin 

آسیب گروه  طولانی   ،پذیرهای  اضطراری  و  آمادگی  مدت 

دمای بالای    (.2021و همکاران،    2)لین   ی دارد پایدار نقش مهم

شود افراد از انواع مختلفی از  غیرعادی در تابستان باعث می

مثال   عنوان  به  بهداشتی  اثرات  مانند  حرارتی  بلایای 

ها  سوزیمحصولات کشاورزی، آتشسارت  گرمازدگی، خ

قابل اطمینان و    بیشینهدمای هوای  تعیین  .  و قطع برق رنج ببرند

پاس و  شدن  آماده  برای  تابستان  در  بلایای  دقیق  به  خگویی 

است ضروری  همکاران،    3)چو   حرارتی  افزایش   (.2022و 

  تواند مشکلات زندگی شهری را  می سالانه دمای بیشینه

3 Cho 
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گزارش شده است که افزایش دمای سالانه باعث    .تشدید کند

های  افزایش مصرف آب آشامیدنی و کاهش پایداری سیستم 

ر ناپایداری  درصد از مناطق شه  83در    .شودخنک کننده می

 1)سالاریجازی  شودبیشینه دمای سالانه تشخیص داده میدر  

 (.  2023و همکاران، 

برای توسعه   در طی چند دهه گذشته محققان تلاش زیادی 

انجام داده بینی داده های پیشمدل اند که در  های هواشناسی 

-های فیزیکی و مبتنی بر داده تقسیم شده دو دسته شامل مدل 

های فیزیکی شامل فرآیندهای محاسباتی پیچیده و  اند. مدل 

به   بیشتر  نیاز  . بر این اساس  هستندهای هواشناسی  داده تعداد 

قرار  مدل استفاده  مورد  گسترده  طور  به  داده  بر  مبتنی  های 

داده   ، اندگرفته به  که  دارای  چرا  و  دارند  نیاز  کمتری  های 

ساده  الگوریتم.  باشندمیای  ساختار  ماشین  های  از  یادگیری 

مصنوعی عصبی  شبکه  چندگانه  نرگرسیو  ،مانند    ، خطی 

  –  1981نگل تصادفی در بازه زمانی جماشین بردار پشتیبان و 

استفاده شد.  جهت    2022 بیشینه در هند  نتایج  برآورد دمای 

خطای جذر میانگین  نشان دادند که شبکه عصبی مصنوعی با 

با    مربعات با  (  dو ضریب همسانی )  41/1برابر  و    89/0برابر 

ها  عملکرد بهتری نسبت به سایر روش  81/0ضریب همبستگی  

ای  همدل استفاده از این    (. 2024و همکاران،    2)ولیولی   شت دا

که   است  یافته  توسعه  آنچنان  در  یادگیری  تحقیق  یک  در 

الگوریتم ترکیبی جدید که برای تعیین دمای بیشینه    مراکش

مدل   چندین  ادغام  مدل با  ترکیب  )با  عمیق  های  یادگیری 

شبکه پیشرفته مانند  )ای  موقت  کانولوشن  و  TCNهای   )

کوتاه شبکه  حافظه  )های  مدت  بلند  توسعه  LSTMمدت   ))

عملکرد برتر  خطا  ارزیابی با استفاده از معیارهایی    یافته است. 

الگوریتم   تکنیکاین  به  نسبت  نشان  را  سنتی  و    دادهای 

بینی آب  یری عمیق ترکیبی را در پیشهای یادگپتانسیل مدل 

برجسته می ابزار ارزشمندی    تحقیقاین    کند.و هوای منطقه 

برنامه تصمیمبرای  و  بخشریزی  در  آگاهانه  های  گیری 

است هوایی  و  تغییرات آب  به  و همکاران،    حساس  )لایسر 

2025.)  

 
1 Salarijazi  

غیرایستایی    ،های داده محوررغم برتری و پایداری مدل علی

مداده  ایجاد خطا در داده ها  به  از    ست.اها شده  نجر  بسیاری 

ترکیب   از  و  مدلتحقیقات  داده  بر  مبتنی  های  تکنیکهای 

  ، (WTرای حل این مشکل از جمله تبدیل موجک )بتجزیه  

)  مدتجزیه   )EMDتجربی  متغیر  تجزیه حالت  و   )VMD  )

اند. بنابراین در بسیاری از مطالعات از ایده تجزیه  تمرکز کرده 

سری زمانی استفاده شده است تا با تجزیه سری زمانی عدم 

یابد. سری  ایستایی   در    کاهش  هوا  متوسط  دمای  تعیین  در 

-شهرستان ساری از شبکه عصبی موجک استفاده شد. داده 

های ورودی مدل شامل رطوبت نسبی، دمای بیشینه، کمینه،  

ب زمانی  سرعت  بازه  طی  تبخیر  و  انتخاب    1392-1382اد 

از   ورودی  ترکیب  در  شد.    5شدند.  استفاده  ترکیب  نوع 

ترکیب اول شامل رطوبت نسبی، ترکیب دوم شامل رطوبت  

نسبی و دمای کمینه، ترکیب سوم شامل رطوبت نسبی، دمای  

دمای   نسبی،  رطوبت  شامل  چهارم  ترکیب  بیشینه،  و  کمینه 

و   بیشینه  و  براساس  کمینه  شدند.  گرفته  نظر  در  باد  سرعت 

نش  آماره  ضریب  همبستگی،  ضریب  شامل  ارزیابی  های 

ساتکلیف مدل شبکه عصبی موجک نسبت به شبکه عصبی  

دهقانی و  نژاد  )شاهی  داشت  بهتری  عملکرد    ،مصنوعی 

موجک  1395 از  پایین گذر  و  بالا  فیلترهای  از  استفاده  با   .)

symlet16   داده نویز  حذف  شد.   هایجهت  استفاده  دما 

بندی ضرایب موجک با  های دما براساس دستهبینی داده پیش

های زمانی با بازسازی سریو    بکارگیری ماشین بردار پشتیبان

عکس تبدیل موجک بود. بکارگیری تجزیه موجک توانست  

( خطا  همکاران  (٪08/1میزان  و  )پزشکی  دهد  کاهش    ، را 

دو  1397 تلفیق  با  مدت  کوتاه  طولانی  حافظه  مدل  دقت   .)

( و تجزیه  DWTپردازنده تبدیل موجک گسسته )روش پیش

در مدلسازی دما در ارومیه و    (CEEMDمد تجربی کامل )

نوین   روش  با  داده   LSTMآمل  شد.  ورودی  ارزیابی  های 

مدل شامل دمای بیشینه، کمینه، بارش و تابش خورشید بود،  

های هواشناسی  که بیشینه دمای یک روز تابع داده   به طوری

نتایج    قبل و دو روز ما  در همان روز، یک روز ما  بود.  قبل 

های دمای بیشینه  داده   ،خشکبیانگر آن بود که در منطقه نیمه

2 Velivelli  
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و کمینه دو روز قبل و دمای بیشینه و کمینه یک روز قبل و  

منطقه  در  و  روز  همان  خورشیدی  تابش  و  کمینه    دمای 

بیشینه و  مرطوب داده  بیشینه دو روز قبل و دمای  های دمای 

کمینه یک روز قبل و دمای کمینه و تابش خورشیدی همان  

های ورودی موثر بدست آمدند. استفاده از  روز به عنوان داده 

پیش روش  تبدیل  دو  و  شد  مدل  بهبودی  به  منجر  پردازش 

را   تاثیر  بیشترین  مدل  در  موجک  دقت    LSTMافزایش 

های ورودی موثر در دو اقلیم با هم متفاوت  شت. نوع داده دا

زاده  عبدل  و  )روشنگر  تابش    تعیین  (.1402  ،است  مقدار 

های دقیق و قابل اعتماد ضروری  با روشپراکنده خورشیدی 

به همین جهت یک مدل جفت شده برای تخمین تابش    ،است

دیل  افقی پراکنده خورشیدی با ادغام ماشین بردار پشتیبان و تب

شد.   گرفته  بکار  کرمان  در  در  موجک  زمانی  سری  تجزیه 

روند مدلسازی ماشین بردار پشتیبان منجر به افزایش دقت در  

تخمین مقدار تابش پراکنده بخصوص نسبت به مدل تجربی  

روش    از تلفیق  (.2016و همکاران،    1)شمشیربند   درجه سه شد

با مدل  (  MCEEMDمد تجربی جمعی مکمل چند بعدی )

RBFNN  شهر    در تعیین دمای بیشینه در تایوان(Taipei)    در

زمانی   شد.    2017-1960بازه  -MCEEMD مدلاستفاده 

RBFNN   مدل پیش RBFNN از  دمای  در  بیشینه  بینی 

  .عملکرد بهتری داشت  یروز بعد در دوره آزمایش   7روزانه  

میدر   نتایج  این  برای نتیجه،  محلی  مقامات  توسط  تواند 

آسیب از  از  جلوگیری  ناشی  حوادث  و  گرما  از  ناشی  های 

استفاده شود مدل    ،بینی کوتاه مدتدر پیش  .گرمای شدید 

گاهی اوقات دارای برخی اختلافات برای گرفتن مقادیر اوج،  

ی روزه است. از نتایج دیگر تحقیق م  3بینی  فراتر از یک پیش

برای بدست اشاره کرد.  RBFNN توان به تنظیم پارامترهای 

توان  روز، می   3تر از  بینی طولانیآوردن دقت بالاتر در پیش 

نورون  تعداد  از  مختلفی  در  مقادیر  را  پنهان  لایه  های 

همکاران،    کرد  بررسی   RBFNNمدل و  در    (.2021)لین 

سالانه   دمای  میانگین  خطی  رابطه  و  طیفی  ترکیب  تحقیقی 

 
1 Shamshirband  
2 Volvach  

-هوای سطحی مورد مطالعه قرار گرفت. هموارسازی با روش

داده  تجزیه  مزیت روش  مختلف  نشان  های  را  موجک  های 

های پرت و فرکانس بالا را  داد که امکان فیلتر کردن مولفه 

ماهیت   موجک  تجزیه  مدل  تحقیق  این  در  کرد.  فراهم 

پیش بخوبی  را  سطحی  دمای  تغییرات  کردنوساناتی   بینی 

همکاران،    2)ولواچ  تاکید    (.2024و  با  شده  بیان  تحقیقات 

کلی   طور  به  است،  دما  بر  با  بیشتر  مدلسازی  دقت  افزایش 

از  در مورد بسیاری از متغیرها    های ورودی تجزیه سری داده 

بینی سطح آب زیرزمینی با ترکیب سری زمانی و  پیشجمله  

،  تبه اثبات رسیده اس(  1397،  صالحی و همکاران)  موجک

مساله  استولی  توجه  قابل  حالت  این  در  که  چولگی    ،ای 

است.    هایداده  و  ورودی  ناایستایی  ماهیت  بر  غلبه  برای 

متغییره   چند  ترکیبی  مدل  یک  از  رواناب،  سری  چولگی 

تجزیه رگرسیون  نرمال  -براساس  و  جهت    Lassoسازی 

این پیش به  تحقیق  انجام  مراحل  شد.  استفاده  رواناب    بینی 

از   استفاده  با  رواناب  زمانی  سری  ابتدا  در  که  بود  صورت 

موجک سری  تبدیل  با  به  )زیرسری(  فرعی  زمانی  های 

تجزیه  فرکانس بشدند.  های مختلف  تبدیل  از    -کساسپس 

های زمانی سازی سریجهت نرمال  W-Hکاکس یا معکوس  

بندی  برای رتبه  Lassoرسیون  در ادامه رگفرعی استفاده شد.  

های تبدیل شده بکار برده شده است  بینی کننده اهمیت پیش 

پیش بهینه  مجموعه  نهایت  در  کننده و  می بینی  انتخاب  ها 

از   بهینه  PSOشوند.  پشتیبان سازی  برای  بردار    رگرسیون 

به پیش  نهایی مربوط  .  بودبینی رواناب  استفاده شد و مرحله 

تجزیه حالت  که  دادند  نشان  توانست  نرمال  نتایج  سازی 

مدلعملکر ببخشدد  بهبود  را  نش    که  طوریبه  ،ها  ضریب 

ترکیبی  9/0از  بزرگتر   مدل  که  داد  نشان  مطالعه  این  شد. 

است  نرمال  -)تجزیه بخشی  رضایت  عملکرد  دارای  سازی( 

می پیشکه  دقیق  طور  به  را  پیچیده  رواناب  کند تواند    بینی 

   (.2023و همکاران،  3)کانگ

بینی با رویکرد  افزایش دقت پیشتحقیقات انجام گرفته بیانگر  

مورد  در  رویکرد  این  کاربرد  که  است  زمانی  سری  تجزیه 

3 Kang 



 164                                                                         )دو فصلنامه( 1404پاییز و زمستان  ،130 - 131  ، شماره 49دوره  وار،ین

با  داده  های مجموع ساعات آفتابی کم است. از سوی دیگر 

ناایستایی در سری به وجود  تجزیه شده سعی در توجه  های 

هدف اصلی این مقاله بررسی پتانسیل تلفیق  باشد.  رفع آن می

ت با  زمانی  سری  نرمال  تجزیه  در استبدیل  سعی  واقع  در   .

-پاسخگویی به این سوال است که آیا تبدیل نرمال برای پیش

بینی سری زمانی همراه با تجزیه سری زمانی مناسب است یا  

 خیر؟

 ها  مواد و روش. 2

 منطقه مورد مطالعه. 1-2

ایستگاه داده  به  مربوط  مطالعاتی  رامسرهای  نوشهر،  های   ،

و   سمنان  میهمدان،  جغرافیایی  نباشبیرجند  موقعیت  که  د 

الف نشان داده شده است. براساس روش  -1مربوطه در شکل 

شکل   در  ایستگاه -1دومارتن  اقلیم  نوشهر  های  ب  و  رامسر 

خشک  ، بیرجند و سمنان خشک و همدان نیمهبسیار مرطوب

های اخیر تغییرات اقلیمی منجر به تاثیر در  تعیین شد. در سال

های دما شده است و نیاز  شناسی بخصوص داده های هوا داده 

 شود.ها کاملا احساس میبه پایش این نوع داده 

 

الف                                                           

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 )ب( ها با روش دومارتن، تعیین اقلیم ایستگاهموقعیت مکانی مناطق بررسی شده در تحقیق )الف( .1شکل 

 

الگوریتم پیشنهادی تحقیق شامل مدلسازی ساده با رگرسیون  

با   زمانی  سری  تجزیه  پشتیبان،  نرمال  EMDبردار  سازی و 

 آورده شده است.    2است که روند نمای آن در شکل 

 

 (SVRرگرسیون بردار پشتیبان ). 2-2

زمینه   در  محوری  تکنیک  یک  پشتیبان  بردار  رگرسیون 

های با ابعاد بالا و  ی مدیریت داده ویژه برااست که به بینی پیش

شود که  فرض میباشد.  غیرخطی مناسب می  1

1
),(

N

iii yx
=

داده مجموعه از  حالت  ای  این  در  هستند.  آموزشی    ixهای 

از داده  خروجی مربوطه است که    iyهای ورودی و  برداری 

به    SVRشود.  شود از یک تابع مشخص تولید میفرض می

 است.  1دنبال تقریب این تابع به صورت معادله 

(1)                                                                                                                  

bxwxfy i

T

ii +== )(
 

 

w  وb  باشند.  به ترتیب نشان دهنده وزن و اریبی می 

شود. برای این  معمولا تابع تصمیم نامیده می  1در معادله    fتابع  

  کند.یک رگرسیون خطی ساده را تعریف می fمورد 

 

 ب
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SVR  بینی  بصورت خطی هر مشاهده را با یک خطای پیش

مطلق −شده  )( ii xfy  می یک کند.  جریمه 

با  پارامتر غیر منفی مشخص شده است. تفاوت بین خطا و 

شود که  گیری میاندازه غیر حساس    –زیان  استفاده از تابع  

 نشان داده شده است.   3و نمودار آن در شکل   2در معادله 

(2                                                                  )
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  برای تخمین بردار وزن و ثابت    زیان : تابعb   ه صورت  ب

 گیرد.انجام می 3کمینه سازی تابع براساس رابطه 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 (. 2024و همکاران،  1المسیاه - ن )موچتادینمایشی از بردار پشتیبا .3 شکل
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تابع:   عنوان  C،  همواری  به  که  ثابتی  بین    لتباد: 

  و   اه یالمس- یموچتادد )کنعمل می همواری  و    یخطای تقریب

  (.2024همکاران، 

 

 رویکرد تجزیه سری زمانی. 3-2

روش بین  تدر  جدیدی    جزیه های  نسبتا  روش  زمانی،  سری 

و    2ط هوانگ( توسEMDتحت عنوان تجزیه حالت تجربی ) 

( شد1998همکاران  پیشنهاد  است(  روش    EMD.  ه  یک 

 
1 Muchtadi-Alamsyah 
2 Huang 
3 Stallone  

های  است که در تجزیه و تحلیل سری   زمان  -فرکانستطبیقی  

این روش شامل    .شوداستفاده میزمانی غیرخطی و غیر ایستا 

تطبیقی   توابع  تجزیه  از  محدودی  تعداد  به  سیگنال    مد یک 

های به دست آمده یک دسته از   IMF.است (IMFs) ذاتی

ویژگی اساس  بر  که  توابع  هستند  اصلی  محلی سیگنال  های 

نشان داده شده است که    .کندآنها را کامل و تقریباً متعامد می

های غیرخطی و  برای تجزیه و تحلیل سیگنال  EMDروش  

روش به  نسبت  فوریه  ناایستا  یا  موجک  تبدیل  مانند  هایی 

است  تر  همکاران،    3)استالون   مناسب  al.  et)  (.2020و 

2020)  .IMF    کنند. اولین مورد  ها باید دو شرط را رعایت

تعداد گذرگاه  برابر  های اکسترماین است که  باید  م و صفر 

باشد یا بیش از یک برای کل مجموعه تغییر نکند. شرط دیگر 

 بردار پشتیبان 

غیر پشتیبان  بردار  
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این است که مقدار میانگین پوش از حداکثر محلی و پوش از  

پیش شرط تجزیه این    .حداقل محلی در هر لحظه صفر باشد

است که سیگنال حداقل دو اکسترمم داشته باشد، یکی بیشینه  

ها  و یکی کمینه، و مقیاس زمانی مشخصه با زمان بین اکسترمم

 .تعریف شود

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 نمای انجام تحقیق روند  .2شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

tTmax 1-tTmax 2-tTmax …. L-tTmax 
tTmax 1-tTmax 2-tTmax … L-tTmax 
tTmax 1-tTmax 2-tTmax … L-tTmax 
tTmax 1-tTmax 2-tTmax … L-tTmax 
tTmax 1-tTmax 2-tTmax … L-tTmax 

های تحقیق داده   

 دمای بیشینه  مجموع ساعات آفتابی

 تعیین گام زمانی غالب 

 

های مشاهداتی مدلسازی بین سری های غالب با داده

 SVRبا استفاده از 

 

 

 های زمانیسریجهت تجزیه   EMDروش 

 غالب و انجام مدلسازی 

 نرمالسازی

های تجزیه شده وداده  

 انجام مدلسازی

 

 مقایسه کارایی الگوریتم پیشنهادی
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با طول    x(t)برای سری زمانی   EMDمراحل روش تجزیه با  

k ،t=1,2,3,…,k 

 ها )بیشینه و کمینه محلی( تعیین اکسترمم در داده -1

ماکزیمم  پوشتعیین  -2 تمام  اتصال  با  پایینی  و  های بالایی 

با یک خط    های کمینهمحلی و به طور جداگانه همه   محلی 

 .اسپلاین مکعبی

میانگین  -3 اول  و  m)1(پوش  تعیین  عنوان   c)1 (جزء  به 

11:  پوشو میانگین    x(t)اختلاف بین )( mtxC −= 

 را برآورده کند، آنگاه   (IMFتابع مد ذاتی )شرایط   1c اگر

1cبا تا    .است  IMF1برابر  روش  این  صورت،  این  غیر  در 

 شودبار تکرار می n برآورده شود،  IMFزمانی که شرایط  

:  شوددر نظر گرفته میبه این صورت    1nc در طول تکرارها، .

nann mCC 1)(11 −= − 

11فراهم شود:      IMFاگر شرایط  IMFC n = 

 IMF1شود و  ها محاسبه میای است که از داده اولین مؤلفه

دقیق  کوتاه باید  یا  مؤلفهترین  دوره ترین  داده های  را  ای  ها 

 .شامل شود

4- ( اول  مولفه  داده IMF1جداسازی  از  ها:       ( 

1)(1 IMFtxr −= 

r1  4تا    1شود. گام  : داده جدید محسوب می  ،m    بار تکرار

خیلی کوچک شود یا بیش از یک    IMFmشود تا این که  می

نهایت در  باشد.  نداشته  موضعی  به    اکسترمم  اصلی  سری 

  صورت  
m

m

ه
m rIMFtx +=

=1

)(

 . شود  نمایش داده می

 

IMF    های حاصل ازEMD  های بالا تا پایین  شامل فرکانس

دامنه  IMF هرهستند.   دلیل  فرکانسبه  و  به  های  ها  وابسته 

و    1)آقنیزکاتر از یک تابع هارمونیک ساده است  زمان، کلی

 (.  2022، 2دیوید

 

در  مدل قدرتمندشان  ظرفیت  دلیل  به  عمیق  یادگیری  های 

های زمانی را به تدریج  بینی سریگرفتن وابستگی دنباله، پیش 

با این وجود، به دلیل وجود غیر ایستایی در   .اندپیشرفته کرده 

 
1 Agnieszka  
2 Dawid  

های دقیق هنوز چالش  بینیهای دنیای واقعی، انجام پیش داده 

نشان می که  است،  داده برانگیز  توزیع  در  دهد  به سرعت  ها 

می  تغییر  زمان  روش   .کندطول  این  حال،  این  فرض  با  ها 

های  کنند که تمام نقاط زمانی در یک نمونه دارای ویژگی می

آل است و ممکن است  آماری یکسانی هستند، که بسیار ایده 

شود مطلوب  حد  از  کمتر  نسبی  بهبودهای  به  برای  . منجر 

تلاش مشکلی،  چنین  عدم  کاهش  کاهش  با  متعددی  های 

عملیات   با  است  سازینرمالایستایی  شده  این    .انجام  برای 

  3)لیو   شودجدید پیشنهاد میسازی تطبیقی  منظور، یک نرمال

داده نرمال  (.2024و همکاران،   اجرای مدل  سازی  از  قبل  ها 

-تأثیر قابل توجهی بر عملکرد هر مدل دارد، زیرا هدف نرمال

داده  داده سازی  کیفیت  تضمین  مدل  ها،  به  ورود  از  قبل  ها 

روش    .است به  شدت  به  یادگیری  الگوریتم  هر  بخشی  اثر 

نرمالنرمال روش  اصلی  هدف  دارد.  بستگی  سازی سازی 

تواند به هر  هایی با کیفیت بالا است که میها تولید داده داده 

توانند  های سری زمانی میالگوریتم یادگیری وارد شود. داده 

بنابراین باید به همان  ،  طیف وسیعی از مقادیر را داشته باشند

مقیاسمحدوده  مقادیر  از  نرمالای  شوند.  یک بندی  سازی 

پیش زممرحله  سری  در  شباهت  پردازش  که  است  انی 

 کند. مقایسات ثابت نسبت به انحرافات را تضمین می

 

 تحقیق پیشنهادیالگوریتم . 4-2

 سنجی و واسنجی سری زمانی تعیین دوره صحت -1

تعیین گام زمانی غالب با تعیین ضریب همبستگی   -2

زمان  داده  در  مشاهداتی  داده   tهای  های  با 

-t-L- t-2-...- tمشاهداتی در تاخیرهای مختلف  

l های غالب( )سری 

سری -3 بین  داده مدلسازی  با  غالب  های  های 

 )گروه اول(  SVRمشاهداتی با استفاده از 

روش   -4 از  سری  EMDاستفاده  تجزیه  های  جهت 

های تجزیه  زمانی غالب و انجام مدلسازی بین سری

داده  با  استفاده شده  با  مشاهداتی    SVRاز    های 

 )گروه دوم( 

3 Liu 
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های تجزیه شده و انجام مدلسازی  نرمالسازی داده  -5

داده بین سری با  شده  نرمال  شده  تجزیه  های  های 

 )گروه سوم(  SVRمشاهداتی با استفاده از 

بررسی عملکرد  بکارگیری آماره  -6 ارزیابی در  های 

 دوم و سوم  ،گروه اول

 

 نتایج و بحث . 3

تحقیق دمای بیشینه و مجموع ساعات  های مورد استفاده  داده 

زمانی   بازه  در  شدند.    2023تا    1990آفتابی  گرفته  نظر  در 

داده تقسیم صحتبندی  و  واسنجی  مرحله  دو  به  سنجی  ها 

بیشینه مقدار متوسط دمای بیشینه  بود.    80:20براساس نسبت  

به ایستگاه  بازه زمانی مورد بررسی مربوط  بیرجند و  در  های 

  های رامسر و همدان است. مربوط به ایستگاه   سمنان و کمینه

دو ایستگاه انتخاب    ،دلیل این که در دو حالت بیشینه و کمینه

بیشینه   دمای  جزئی  تفاوت  خاطر  به  کمینه  شده  دو  و   بین 

بیشینه مقدار متوسط مجموع ساعات آفتابی باشد. ایستگاه می

به ایستگاه  بازه زمانی مورد بررسی مربوط  بیرجند و  های  در 

در مرحله بعد   سمنان و کمینه مربوط به ایستگاه همدان است. 

آفتابی   ساعات  مجموع  و  بیشینه  دمای  مدلسازی  به  اقدام 

های ورودی به مدل و  که شامل تعیین دقیق داده   خواهد شد

است از عواملی که میپارامترهای مدل  ت  ح تواند ص. یکی 

قرار دهد تاثیر  را تحت  داده   ، مدلسازی  به  نوع  های ورودی 

تاخیر زمانی    5مدل است. بنابراین در مدلسازی دمای بیشینه از  

-های مشاهداتی با داده استفاده شد و ضریب همبستگی داده 

ضریب   بیشترین  با  تاخیر  سه  و  شد  محاسبه  تاخیری  های 

گرفته شدند.   نظر  در  ورودی  های  داده  عنوان  به  همبستگی 

   شده است. آورده  4مقادیر ضریب همبستگی در شکل  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 (S( و مجموع ساعات آفتابی )Tهای دمای بیشینه )تاخیر زمانی مختلف در داده  5در نمایش ضریب همبستگی سری اصلی با  heat mapنمودار  .4شکل 

 جهت افزایش ضریب همبستگی
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ضریب همبستگی    ،شودمشاهده می  4در شکل  طور که    همان

ایستگاه  در  مختلف  متفاوت  تاخیرهای  هم  با  در  .  هستندها 

داده  بیشینه  مورد  دمای  ایستگاه های  رامسردر  نوشهر    های  و 

در    5و  1،4در ایستگاه همدان تاخیرهای    4و    2،3تاخیرهای  

تاخیرهای   سمنان  بیرجند  یستگاه  ادر    5و    3،4ایستگاه 

مقدار ضریب همبستگی    5و    1،3تاخیرهای   بیشترین  دارای 

هستند. این مساله تاثیر تاخیرهای مختلف را بر نوع مدلسازی  

های با اقلیم بسیار مرطوب رامسر و  در ایستگاه دهد.  نشان می

در سه تاخیر انتخاب شده نیست و این تاخیر    5نوشهر تاخیر  

-خشک وارد سه تاخیر اول میههای خشک و نیمایستگاه در   

های مجموع ساعات آفتابی نیز این مساله  در مورد داده شود.  

های  به طوری که سه تاخیر اول در ایستگاه   ، شودمشاهده می

های  است، در حالی که در ایستگاه   5و    3،  2رامسر و نوشهر  

این مساله  .  باشدمی  5و    4، 3بیرجند و سمنان سه تاخیر شامل  

داده  میاهمیت  نشان  اقلیم  براساس  را  در  دهد.  های ورودی 

با مدل رگرسیون    ادامه با تاخیرهای انتخابی سه نوع مدلسازی

پشتیبان   و  بردار  توابع کرنل  بر روی  )تحلیل حساسیت مدل 

های  الف( داده :  گیردانجام می  ( ضریب پنالتی انجام پذیرفت

با  سهشامل  ورودی   زمانی  انتخابی  سری  براساس    تاخیر 

های ورودی شامل  داده ب(   بیشترین مقدار ضریب همبستگی

سه  با   تجزیه  غالبتاخیر    سری  تحلیل    :  EMDبا  زمانی 

بیشینه مقدارحساسیت   یابی،  نوع درون  انجام    IMFبر روی 

داده   (   5شکل    )گرفت نرمالج(  شامل  ورودی  سازی های 

در نرم    Normal scoresبا تابع    گام ب     های تجزیه شده داده 

  .(6شکل )   Minitab16افزار

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 5زمانی برای دمای بیشینه در همدان برای تاخیر   EMDحاصل از های زیر سری .5 شکل

 

 

 

 

 

 

 

باقی  

ها  نمونه مانده   
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 رامسر  ستگاهینرمال شده در ا هایهسه و داد  هیاول، سطح تجز یسر  یشده ساعت آفتاب هیتجز هایداده  ی. نمودار احتمالات6شکل 

 

تعداد    5براساس شکل   افزایش  نوسانات سری  IMFبا  از  ها 

این تجزیه   رسد.شود تا حدی که به حالت خطی میکاسته می

شکل   در  است.  تجزیه  سطح  سه  نمودار  داده   6شامل  های 

احتمالاتی سری اصلی خارج از محدوده توزیع نرمال است  

نرمال از  استفاده  با  سریکه  محدوده    ،سازی  در  نقاط  این 

های ارزیابی جهت  اند. در ادامه آماره توزیع نرمال قرار گرفته

 شده است.   آورده  7مقایسه سه نوع مدلسازی در شکل  
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و   EMDدر بررسی عملکرد دو روش  Sها )الف(، مقایسه مقدار سازی در تمام ایستگاهو نرمال EMDسه روش مورد استفاده، بدون تجزیه، تجزیه با  های ارزیابی آماره .7 شکل

 : سمنان(S: نوشهر، N: بیرجند، B: همدان، H: نماد رامسر، R) سازینرمال

 

شکل ایستگاه ،  7  براساس  بیرجند    ،رامسرهای  در  و  نوشهر 

های تجزیه شده  سازی تمام سریتجزیه سری زمانی و نرمال

پیش استدقت  برده  بالا  را  که    ،بینی  طوری  ایستگاه  به  در 

کاهش   میزان  تجزیه    RMSEرامسر  به  ساده  مدلسازی  از 

 3/6سازی به ترتیب  سری زمانی و از مدلسازی ساده به نرمال

با    ، درصد  22/25و   برابر  نوشهر  ایستگاه   98/18و    59/7در 

با  و  درصد   برابر  بیرجند  درصد    07/28و    03/14در ایستگاه 

 71/5ایستگاه رامسر برابر با در  NRMSEبود. میزان کاهش 

با    ، درصد  71/25و   برابر  نوشهر  ایستگاه   14/19و    51/8در 

با  و  درصد   برابر  بیرجند  ایستگاه  درصد    54/29و    9/15در 

 38/11در ایستگاه رامسر برابر با    MSEمیزان کاهش  باشد.  می

با    ، درصد  9/43و   برابر  نوشهر  ایستگاه   25/32و    9/12در 

با   برابر  بیرجند  درصد    85/48و    71/26درصد و در ایستگاه 

های تجزیه  نتایج بیان شده برای زمانی بود که تمام سریبود. 

- وفولموگردر بررسی بیشتر از آزمون ک   . شده نرمال شوند

های تجزیه  اسمیرنوف برای تعیین وضعیت نرمال بودن سری

داری )سطح معنی  6یستگاه رامسر استفاده شد که سری  شده ا

( از سری نرمال فاصله داشتند. با توجه  026/0)   9( و  001/0

معنی میزان سطح  از سری به  فقط  دیگر  مدلسازی  در  داری 

شده   کاهش   6نرمال  میزان  که  شده  استفاده 

RMSE،NRMSE،  MRE    وMSE    حالت مدلسازی  از 

 و  22/2  ،42/11و    71/11نرمال برابر با  مدلسازی  به    گروه اول 

مقایسه  95/21 اگر  که  بود  درصدهای  درصد  میزان  با  ای 

های تجزیه شده نرمال انجام  کاهشی با مدلسازی با تمام سری

شود میزان کاهش در حالت اخیر نسبت به  گیرد مشاهده می

بیشتر است و این اهمیت نرمالسازی    6سری  زیرنرمال تنها با  

در ایستگاه  دهد.  را در روند مدلسازی نشان می  9سری  یر  ز

نرمال روند  روی  بر  بیشتری  بررسی  نیز  انجام  بیرجند  سازی 

این  ،گرفت آزمون    به  با  که  - کولموگروفصورت 

نرمال بودن را  بررسی  های تجزیه شده  تمام سریاسمیرنوف  

نرمال بودند. حال در    8و    6-4-1های  انجام دادند که سری

از  مدلساز فقط  نرمال  زیر  ی  میزان ک استفاده شده    1سری  ه 

حالت    MSEو    RMSE،NRMSE،  MREکاهش   از 

با   برابر  ترتیب  به  نرمال  مدلسازی  به  اول  گروه  مدلسازی 

های  ماره آمیزان کاهش    .بود  29/ 77و  42/18  ،18/ 18  ،78/15

گروه سوم بیشتر از مدلسازی  خطا از مدلسازی گروه اول به  

نرمال   مدلسازی  به  اول  مساله  می  1سری  گروه  این  و  باشد 

-های زمانی تجزیه شده را نشان میاهمیت نرمال کردن سری

آماره دهد.   اختلاف  همدان  ایستگاه  مورد  در  در  الت  حها 

 ب
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-انی در سرینباشد و بهبودی آنچتجزیه و نرمال شده کم می

شد. به همین دلیل به بررسی نرمال های نرمال شده مشاهده ن 

های غیر  سریزیرکه  شد  های تجزیه شده پرداخته  بودن سری

در گام بعدی ضریب    .بودند  12و    7  ،4سری  زیر  نرمال شامل  

با داده   12  و  7،4 های سریزیر  همبستگی   در حالت تجزیه 

زیر  ای مشاهداتی )حالت الف( و سپس ضریب همبستگی  ه

شده  یرس نرمال  داده   12و   7،4های  با  )ب(  های  حالت 

  4های  سریزیر  مشاهداتی محاسبه شدند. ضریب همبستگی  

درصد    80و    5یش  ادر حالت ب نسبت به الف همراه با افز  7و  

زیر  از    هاسریزیر  کل    سازیبه همین خاطر بجای نرمال  بود.

ج(    7نرمال    سری که  )حالت  شد  میزان  استفاده 

و     RMSEکاهش با تجزیه  به مدلسازی  از مدلسازی ساده 

نرمال با  با  مدلسازی  برابر  ترتیب  به   09/18و    38/12سازی 

 22/18و    55/13به ترتیب برابر با    NRMSEدر مورد    ،درصد

  درصد   93/20و    3/9به ترتیب برابر با    MREدر مورد  ،  درصد

برابر با    MSEدر مورد    و درصد   33/33و    32/24به ترتیب 

نرمال  باشد.  می سری  از  دیگر  مورد  د(    7و    4در  )حالت 

  RMSE،  NRMSE،  MREاستفاده شد که میزان کاهش  

با     MSEو برابر  ترتیب  به  شده  نرمال  به  ساده  مدلسازی  از 

درصد است. کامل مشخص   22/25  و  62/11  ،15/ 88  ،33/13

است که میزان کاهش در حالت د نسبت به حالت ج کمتر 

که همبستگی    7است و این مساله اهمیت نرمال شدن سری  

می نشان  را  داشت  مشاهداتی  داده  با  مورد   دهد.بالایی  در 

بین مدلسازی با تجزیه سری    یایستگاه سمنان نیز تفاوت فاحش

نشد.   مشاهده  نرمال  شده  تجزیه  سری  با  مدلسازی  و  زمانی 

زیر های تجزیه شده بررسی شد و  بنابراین نرمال بودن سری

زیر  به همین خاطر فقط    ،نرمال نبودند  12و    8،  5  ،3های  سری

شد  3سری   استفاده  مدلسازی  روند  در  شده  میزان    . نرمال 

های اصلی به مدلسازی  یبا سر  از مدلسازی  RMSEکاهش  

و  9/16های تجزیه شده و نرمال شده به ترتیب برابر با با سری

  20و    14/17برابر با    NRMSEمیزان کاهش    ،درصد  71/19

میزان  و  درصد   28و    24برابر با    MREمیزان کاهش    ،درصد

با    MSEکاهش   بود.    29/35و    37/31برابر  دقت  درصد 

تجزیه سری زماپیش با  به طوری که  بینی  یافت،  افزایش  نی 

کاهش   ایستگاه   NRMSEوRMSE متوسط  کل  از  در  ها 

با   برابر  به ترتیب  به استفاده از تجزیه  مدلسازی بدون تجزیه 

علاوه بر تجزیه سری زمانی، باشد.  درصد می  12/16و    44/11

افزایش  نرمال را  مدلسازی  دقت  توانست  زمانی  سازی سری 

کاهش   متوسط  میزان  کل   NRMSE و  RMSEدهد،  در 

سازی ها از مدلسازی بدون تجزیه به مدلسازی با نرمالایستگاه 

  52/22و    01/22های تجزیه شده برابر به ترتیب برابر با  سری

کاهش   مقادیر  مقایسه  دو    NRMSEو    RMSEاست.  در 

-ها نشان داد که نرمالسازی سریمام ایستگاه حالت اخیر در ت

افزایش   زمانی  سری  تجزیه  فقط  به  نسبت  شده  تجزیه  های 

از مدلسازی با تجزیه   S میزان افزایش شاخصدارد. همچنین 

های نرمال به ترتیب در  سریزیر  سری زمانی به مدلسازی با  

سمنان و نوشهر برابر با    ،بیرجند  ،همدان  ،های رامسرایستگاه 

است.    36/11  و  18/18  ،55/15  ،21/ 62  ،86/10 در  درصد 

ساعت  مجموع  های  های خطا را برای داده آماره   8ادامه شکل  

       دهد.آفتابی نشان می
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 های مختلف های ارزیابی در ایستگاهبا آماره ساعات آفتابی های تجزیه شدهبررسی تاثیر نرمال کردن سری . 8شکل

 

داده  نرمالدر مورد  آفتابی هم  های  سازی سریهای ساعات 

در ایستگاه همدان    .بینی را توسعه دادتجزیه شده روند پیش 

کاهش   مدلسازی    MSEو     RMSE،NRMSEمیزان  از 

  42/5و  3/ 84 ،75/2بدون تجزیه به مدلسازی با تجزیه برابر با

باسازی سرینرمال و   برابر  شده  تجزیه    و  61/9  ،79/9های 

با  ،62/18 نوشهر  ایستگاه  به    در  تجزیه  بدون  مدلسازی 

با برابر  با تجزیه  سازی نرمال 72/1  و  55/2 ،87/0 مدلسازی 

برابر  سری شده  تجزیه  در است.    95/12  و  77/9  ،7/6های 

و    RMSE،NRMSE،MRE  میزان کاهش    رامسرایستگاه  

MSE    به تجزیه  با  مدلسازی  به  تجزیه  بدون  مدلسازی  از 

در صورت    و   است  04/4  و  84/7  ،3/ 06/2،09ترتیب برابر با  

ها بهبودی مشاهده نشد. به همین  سریزیرسازی تمامی  نرمال

انجام گرفت    شده   های تجزیهآزمون نرمال بر روی سریدلیل  

زیر سری از  ننرمال    10و    3های  که  این حالت  در  و  بودند 

  . استفاده شدلسازی  نرمال شده این دو زیر سری در روند مد 

کاهش از      MSEو    RMSE،NRMSE،MRE  میزان 

سازی اخیر شامل مدلسازی بدون تجزیه به مدلسازی با نرمال

میزان  بود.    11/7و  8/9  ،66/3  ،62/3 بیرجند  ایستگاه  در 

مدلسازی      MSEو    RMSE،NRMSE ،MREکاهش   از 

 ، 22/11بدون تجزیه به مدلسازی با تجزیه به ترتیب برابر با   

-و از مدلسازی بدون تجزیه به نرمال  19/21و    14/ 81  ،5/12

شامل  س بیرجند  بود.    82/41و    51/18،  25،  73/23ازی  در 

برای    لیو   ،ها باعث بهبود عملکرد شدسریزیر  سازی  نرمال

سازی بود برای نرمالنکه نرمال    6بررسی بیشتر تنها زیر سری  

نسبت به   NRMSEو  RMSE که میزان کاهش شد  استفاده 

تجز بدون  با  یحالت  برابر  نرمال  درصد    25/31  و  61/30ه و 

تواند  سازی مینوع زیرسری انتخابی برای نرمال  بنابرایناست.  

پیش  دهد.  نتایج  قرار  تاثیر  تحت  را  سمنان  بینی  ایستگاه  در 

کاهش از    MSEو    RMSE،NRMSE،MRE  میزان 

با  برابر  تجزیه  با  مدلسازی  به  تجزیه  بدون  ، 19/5  مدلسازی 

های تجزیه  سازی سرینرمال  باشد.می  1/11و    19/12،  54/4

بینی سری زمانی را افزایش دهد. به  نتوانست دقت پیش شده  

ها انجام گرفت که  همین خاطر آزمون نرمال بودن زیر سری

سری نبودند    8و    6،  2،  1  هایزیر  خاطر    ،نرمال  همین  به 

و ترتیب  های غیر نرمال را با تابع مربوطه نرمال کرده  زیرسری

از زیر   : استفاده 1جایگذاری در روند مدلسازی بررسی شد )

MRE 

NRMSE 

NRMSE 
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:  3  ،نرمال شده   8: استفاده از زیر سری  2  ، نرمال شده   6سری  

از زیرسری   از زیرسری4  ،ال شده منر  1استفاده  استفاده   :  2  

های    -5  شده،  نرمال نرمال زیرسری  از   (.8-6-2-1استفاده 

،  3، 2، 1 هایبه حالت  اصلیاز حالت  RMSEمیزان کاهش 

درصد    1/6و    4/ 88،  13/5،  94/5،  32/5ترتیب برابر با  به   5و    4

تجزیه  است.   با  مدلسازی  کلی  طور  اصلی سریبه    های 

در   نتیجه  این  که  دهد  افزایش  را  مدلسازی  دقت  توانست 

دهقانیتحقیق   و  نژاد  همکاران    (1395)  شاهی  و  ولواچ  و 

های سازی داده هم مشاهده شد. از سوی دیگر نرمال(  2024)

سازی بینی را افزایش داد که تاثیر نرماله دقت پیشتجزیه شد

تحقیق در  زمانی  سری  تجزیه  روند  همکاران    در  و  کانگ 

 در مورد سری رواناب مشاهده شد.   (2023)

متوسط    با    NRMSEاگر  بیشینه  دمای  مدلسازی  مورد  در 

ها براساس  ایستگاه تمام در های تجزیه شده سازی سرینرمال

-نیمه  ،در اقلیم خشک   NRMSEمقدار  ، قلیم محاسبه شودا

با  خ برابر  ترتیب  به  مرطوب  و   35/0و    0/ 45،  295/0شک 

در     NRMSEدر مورد مجموع ساعات آفتابی مقداراست.  

، 425/0خشک و مرطوب به ترتیب برابر با نیمه  ،اقلیم خشک

در الگوریتم  است.    29/0و    47/0 و  بیشینه  دمای    پیشنهادی 

بسیارممج و  خشک  اقلیم  در  ترتیب  به  آفتابی  ساعات    وع 

( را  indexشاخصی )  9  شکلمرطوب دارای کمینه خطا بود.  

بینی  موع مقادیر پیشجبه صورت اختلاف بین یک و تقسیم م

نشان  ها  برای تمام ایستگاه مشاهداتی  های  مجموع داده شده بر  

.دهدمی

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 هاها و ایستگاهبرای تمام دادهالگوریتم پیشنهادی مقادیر شاخص جهت تعیین بیش و کم برآورد   .9شکل 

 

ایستگاه  بقیه  بیرجند  ایستگاه  بجز  بیشینه  دمای  مورد  ها  در 

ساعت  مجموع  های  ه دارای کم برآورد هستند. در مورد داد

) ایستگاه سمنان    اقلیم خشکهایی که در  ه آفتابی فقط ایستگا

با  نوع اقلیم    برآورد هستند.  کمدارای    ، قرار دارند  و بیرجند( 

تواند  می  ،های دارای کم و بیش برآوردتوجه به تعداد ایستگاه 

 عملکرد مدلسازی را تحت تاثیر قرار دهد. 

 

 گیری نتیجه. 4

سال  در  حاکم  اقلیمی  اخیر  تغییرات  مانند  های  آن  اثرات  و 

بینی برخی پایش و پیش  ، منابع آبی و پوشش گیاهیکاهش  

های هواشناسی از جمله دمای بیشینه را ضروری ساخته  داده 

تجزیه سری   تلفیق  مبنای  بر  الگوریتمی  راستا  این  در  است. 

 تواند  . یکی از مواردی که میشدارائه زمانی با تبدیل نرمال 

 

وی است  های ورنوع داده   ،دقت مدل را تحت تاثیر قرار دهد

که براساس بیشینه مقدار ضریب همبستگی با داده مشاهداتی  

های ورودی را براساس  انجام گرفت. این مساله اهمیت داده 

می نشان  داده اقلیم  که  میدهد  ورودی  نوسانات  نتوانهای  د 

های کردن زیر سرید. نرمالنهای هواشناسی را نشان ده داده 

بینی را نسبت به مدلسازی ساده  تجزیه شده توانست دقت پیش 

دو   افزایش  تجزیه سری زمانی  با  سازی نرمالد.  همدلسازی 

 دهد.بینی را کاهش میهای چولگی بر پیشتاثیرات مشخصه 

-تواند بر خطای ناشی از چولگی داده سازی میدر واقع نرمال

 سازیدر روند نرمالدیگر  مساله مهم  غلبه کند.  های مطالعاتی  

نوع زیرسری است که باید نرمال  های تجزیه شده،  زیر سری

نرمال شده می  ،شود نوع زیر سری  تغییر  تواند  به طوری که 
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تنتایج پیش تاثیر قرار دهد.  ح بینی را  پیشنهادی  ت  الگوریتم 

وع ساعات آفتابی به ترتیب در اقلیم  مدمای متوسط و مج  در

بسیار و  کم  خشک  دارای  بود.ترین  مرطوب  مورد   خطا  در 

ایستگاه دم بقیه  بیرجند  ایستگاه  بجز  بیشینه  کم  ای  دارای  ها 

داده  مورد  در  و  فقط  مجموع  های  برآورد  آفتابی  ساعت 

  در اقلیم خشک دارای تخمین کم برآورد هستند.   هاایستگاه 

های تجزیه شده یکی  سازی زیر سریتوجه به اهمیت نرمالبا  

انواع تبدیلات جهت  تواند استفاده از  از پیشنهادات تحقیق می

پیشنرمال مقادیر  بر  آن  تاثیر  بررسی  و  به  باشدبینی  سازی   .

تواند به عنوان رهیافتی قوی  طور کلی الگوریتم پیشنهادی می

های هواشناسی را افزایش دهد که منجر  بینی داده دقت پیش 

تحقیقات تغییرات آب و  در    های با اعتبار بالا گیریبه تصمیم

عم بهداشت  و هوایی،  انرژی  مصرف  کشاورزی،  ومی، 

 شود.  ریزی شهری برنامه
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