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 عضوی اده از سامانه همادی دوایران با استف برایبیشینه روزانه  ه وی کمینهابینی احتمالاتی دماپیش

 

  چکیده
آماری موسوم به  روشدو از  در این تحقیق ،کمینه و بیشینه روزانه یهادما بینی احتمالاتیو صدور پیش وضع هوا بینیبرای کمّی کردن عدم قطعیت در پیش

سامانه همادی در تحقیق  استفاده شده است. بینیپیش احتمال چگالی تابع برآورد برای (BMA)بیزی  یگیرمیانگین مدلو  (EMOS)آماره برونداد مدل 

در بازه های کشور های همدید مراکز استانایستگاه برایی کمینه و بیشینه روزانه هاهای یک روزه تا پنج روزه دمابینیپیشحاضر، دو عضوی است که شامل 

، خطای بسیار کمتری نسبت به خروجی هااین روش از است. نتایج بدست آمده WRFمختلف مدل  پیکربندیدو با  2018مه  31تا  2017نوامبر  10زمانی  از 

بینی نسبت به میانگین پیش EMOSی بیشینه وکمینه هابینی قطعی دمای پیشخطا مربعاتمیانگین متوسط میزان بهبود جذر  به طوری که ؛منفرد خام مدل دارد

پردازش بعد از پساما  دارد دمای بیشینهنسبت به  خطای کمتری ،دمای کمینهبینی خام طور کلی پیش است. به  7و % 37ه به ترتیب %ی بیشینه وکمینهاخام دما

اعضای سامانه همادی، دارای و میانگین قدرمطلق خطای کمتری  چگالی احتمال در مقایسه با میانگین توابع برایمیانگین بدست آمده بهبود چندانی ندارد. نتایج 

 .است

 بینی احتمالاتی، تابع چگالی احتمالادی، پیشمسامانه ه ،بینی عددی وضع هوا، دمای کمینه و بیشینهپیش: کلمات کلیدی

 

 مقدمه

ها با قدرت محاسباتی بالا، با پیدایش رایانه 1950از سال 

بینی عددی وضع هوا فراهم شده های پیشامکان اجرای مدل

بینی عددی وضع هوا شامل معادلات های پیشاست. مدل

دیفرانسیلی هستند که قوانین فیزیکی و دینامیکی جوّ را 

مرزی  -کنند. این معادلات، وابسته به مقادیر اولیهمیتوصیف 

شوند. به دلیل های عددی، حل میهستند و با استفاده از روش

های عددی، جواب به دست های تقریبی در روشحلراه

های عددی، تقریبی از جواب واقعی است آمده از اجرای مدل

عددی های و همواره دارای خطا است. البته استفاده از روش

 ها، تنها علت بروز خطا در خروجی مدل نیست؛ بلکهدر مدل

مرزی، عدم  -به عواملی مانند وجود خطا در مقادیر اولیه

ی فرآیندهای جویّ، کمبود توانایی مدل در لحاظ کردن همه

 مناطق و آشوبی بودن سیستم  های اولیه در برخیداده

 

 

-شوند پیشمی کرد که باعث توان اشارهدینامیکی جوّ نیز می

 (.2011بینی وضع هوا همراه با عدم قطعیت باشد )وارنر، 

برای تشخیص چگونگی وضع هوای آینده، علاوه بر 

بینی بینی قطعی رویکرد دیگری تحت عنوان پیشپیش

 اعلامی، با تبینی احتمالا. بحث پیشتی نیز وجود دارداحتمالا

آغاز ( 1963)آشوبناکی سیستم دینامیکی جوّ توسط لورنز 

های دینامیکی که شد. با توجه به نظریه آشوب، سیستم

ها منجر به تغییرات زیاد ترین تغییر در شرایط اولیه آنکوچک

به شوند.در نتیجه سیستم خواهد شد، آشوبناک نامیده می

ها دلیل عدم انطباق شرایط اولیه در نظر گرفته شده برای مدل

در  ستم دینامیکی جوّ، با واقعیت و با توجه به آشوبناکی سی

نی    وضع هوا  بینظر گرفتن چندین مقدار اولیه برای پیش

 رسد.منطقی به نظر می

 مجید آزادی*1، سید عاطفه محمدی2

 و علوم جو یهواشناس هگاپژوهش ار،یدانش -1

 و علوم جو یهواشناس هگاپژوهش -2

 (18/03/98، تاریخ پذیرش: 30/02/98)تاریخ دریافت:  
 

mailto:azadi68@hotmail.com
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قطعی یک مقدار  هایبینیپیش است که در  این در حالی 

های واقعی جوّ به عنوان ورودی به مدل اولیه نزدیک به شرایط

ترین شود و یک خروجی به عنوان محتملعددی داده می

آید. در این روش، وضعیت آینده اتفاق در آینده بدست می

جوّ بدون در نظر گرفتن عدم قطعیت ذاتی آن به طور قطعی 

ی که شانس تبینی احتمالاشود. اما با صدور پیشبینی میپیش

توان کند، میوقوع حالات ممکن آینده جوّ را محاسبه می

تری دقیقعدم قطعیت را کمیّ ساخت و به اطلاعات بیشتر و 

دست یافت. به این طریق که به جای در نظر گرفتن فقط یک 

گیری متناهی از تابع چگالی توان با نمونهمقدار اولیه، می

عدم قطعیت شرایط اولیه و اجرای کامل مربوط به احتمال 

مدل عددی با توجه به شرایط هر نمونه، یک سامانه همادی با 

-پس هایاعمال روشتعداد اعضای متناهی تولید کرد. با 

آماری روی اعضای سامانه همادی، یک تابع توزیع  پردازش

احتمال به دست خواهد آمد که عدم قطعیت وضعیت آینده 

برای نیازهای  کند و شامل اطلاعات کافیجوّ را توصیف می

از آنجا که (.2011، 1کاربران مختلف است )ویلکس

تفاوت  و کاربری اراضی در مدل و واقعیت هاناهمواری

زیادی با هم دارند و نیز به علت خطاهای نسبتاً زیاد در بخش 

بینی وضع هوا های عددی پیشفیزیک مدل، خروجی مدل

باشد. در نتیجه خروجی همواره دارای خطای سامانمند می

های عددی سامانه همادی که مجموعه خروجی منفرد مدل

ی میانگین کندگی و نیز جابجایاپری هاباشد نیز دارای خطامی

. برای رفع این نواقص و (2011 ،)ویلکس خواهد بود توزیع 

                                                           
1 Wilks 
2 Hamill & Colucci 

3 Roulston & Smith 
4 Bayesian Model Averaging 

5 Raftery 
6 Ensemble Model Output Statistics  

7 Gneiting 
8 Unger 

کاهش خطا و دستیابی به تابع چگالی احتمال وضع هوای 

پردازش آماری مانند های پسآینده، تعدادی روش

، برازش (1998، 2)همیل و کلوچی ایهیستوگرام رتبه

  روش درسینگ (،2004)همیل و همکاران، لجستیک 

 گیری به روش بیزیمیانگین (،2003، 3اسمیت )رولستون و

)
4

BMA( ماره برونداد مدل آ (2005و همکاران،  5)رافتری

، رگرسیون (2005و همکاران،  7)نیتینگ )EMOS6(همادی 

)جانسون  های تورم واریانس، تکنیک(2009، 8)آنگرهمادی 

و همکاران،  10)اکل کالیبره انتقال و کشش (،2009، 9و بولر

 .ارائه شده است (2009، 11)گلان  EKDMOوش و ر( 2012

-در تحقیق حاضر، برای دستیابی به تابع چگالی احتمال پیش

 BMAو  EMOS هایروش ازی بیشینه و کمینه هابینی دما

میانگین و واریانس تابع  ،EMOSدر روش . شده استاستفاده 

چگالی احتمال نرمال، ترکیب خطی اعضای سامانه همادی و 

آنها است. تخمین ضرایب با کمینه کردن امتیاز واریانس 

از الگوریتم با استفاده  )CRPS12(ای پیوسته رتبه یاحتمال

13) شانو –گلدفرب  –فلچر  –برویدن 
BFGS )و  14)پرس

تابع ، BMA. در روش شودانجام می (1992همکاران، 

گیری وزنی هر یک از چگالی احتمال نهایی از میانگین

-ضرایب و وزندر این روش آید. میاعضای همادی بدست 

در  شوند.تخمین زده می 15درستنمایی کردن بیشینه باها، 

پردازش همادی های پس، توضیحاتی در مورد روش2بخش 

، (BMAو  EMOSاند )که در تحقیق حاضر به کار رفته

، 3در بخش و سامانه همادی ها معرفی داده آورده شده است.

9 Johnson & Bowler 
10 Eckel 

11 Glahn 
12 Continuous Ranked Probability Score 

13 Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno 
14 Press 

15 Maximum Likelihood  
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تحلیل و  4 تخمین تعداد روزهای دوره آموزش در بخش 

نیز یک  6. بخش ارائه شده است 5نتایج حاصل در بخش 

 .استمقاله  نتایج بندی کلی ازجمع

 پردازش سامانه همادیپس  -2

-های متنوعی برای پسروش  ،شد گفته پیشتر طور که  همان

است؛  پردازش آماری برونداد یک سامانه همادی معرفی شده

 EMOSروش  ،مورد توجه در تحقیق حاضر هایاما روش

و  )رافتری BMA روش و (2005)نیتینگ و همکاران، 

. هستندپردازش سامانه همادی برای پس (2005همکاران، 

یک تابع چگالی احتمال  ،هاحاصل به کارگیری این روش

باشد که می دمای کمینه و بیشینه روزانهبینی نرمال برای پیش

 ادامه توضیحاتی راجع به تخمین آن آورده شده است. در

 EMOSروش  2-1

از  نرمال میانگین تابع چگالی احتمال، EMOSدر روش 

آید به گیری وزنی اعضای سامانه همادی به دست میمیانگین

های دوره آموزش ها از اطلاعات دادهطوری که ضرایب وزن

 در این روش، شوند. واریانس تابع چگالی احتمالمحاسبه می

باشد که در از واریانس اعضای همادی می یک تابع خطی

 ادامه توضیحات بیشتر آورده شده است.

,𝑋𝑚فرض کنید  … , 𝑋1  اعضای سامانه همادی و𝑆2  واریانس

اعضای همادی باشد. تابع چگالی احتمال توزیع نرمال سامانه 

)نیتینگ و همکاران،  شودهمادی به این صورت تعریف می

2005)      : 

(1) 𝑁(𝑎 + 𝑏1𝑋1 + ⋯ + 𝑏𝑚𝑋𝑚, 𝑐 + 𝑑𝑆2) 

𝑎 ،که در آن + 𝑏1𝑋1 + ⋯ + 𝑏𝑚𝑋𝑚  میانگین وزنی

𝑐واریانس  و شده مجموعه همادی با اریبی تصحیح + 𝑑𝑆2 

                                                           
1 Heaviside 

,𝑏𝑚خطی از واریانس همادی است. ضرایبیک تابع  … , 𝑏1  

 های نشان دهنده عملکرد اعضای همادی با توجه به داده

دهنده نشان dو  cباشد. ضرایب واریانس آموزش میدوره 

  بینی میانگین همادی است.پراکندگی همادی و عملکرد پیش

-روشی برای راستی (CRPS)ای پیوسته امتیاز احتمال رتبه

به  ،(2011)ویلکس،  باشدی میتبینی احتمالاآزمایی پیش

مشاهده  𝑦بینی و تابع توزیع احتمال پیش 𝐹طوری که اگر 

 شود:دیدبانی باشد به صورت زیر تعریف می

 (2) 𝑐𝑟𝑝𝑠(𝐹, 𝑦) = 

∫ (𝐹(𝑡) − 𝐻(𝑡 − 𝑦))2𝑑𝑡

+∞

−∞

 

𝐻(𝑡که   − 𝑦) استبا تعریف زیر  1تابع هویساید: 

(3) 
𝐻(𝑡 − 𝑦) = {

0                     𝑡 < 𝑦

 در غیر اینصورت          1 

 𝜎2و واریانس  μتابع توزیع احتمال نرمال با میانگین  𝐹هرگاه 

 رسیم:گیری جزء به جزء به رابطه زیر میباشد، با انتگرال

 

(4) 

 

𝑐𝑟𝑝𝑠(𝒩(𝜇, 𝜎2), 𝑦)

= 𝜎 {
𝑦 − 𝜇

𝜎
(2Φ (

𝑦 − 𝜇

𝜎
)) + 2𝜑 (

𝑦 − 𝜇

𝜎
)

−
1

√𝜋
} 

𝜑که  (
𝑦−𝜇

𝜎
Φ و ( (

𝑦−𝜇

𝜎
به ترتیب تابع چگالی و تابع توزیع  (

 .استاحتمال نرمال استاندارد 

𝐶𝑅𝑃𝑆بینی قطعی باشند، میانگین امتیاز ها پیش𝐹𝑖اگر  =

1

𝑛
∑ 𝑐𝑟𝑝𝑠(𝐹𝑖, 𝑦𝑖) 𝑛

𝑖=1 به میانگین قدر مطلق خطا تبدیل می-

یافته میانگین قدر شود. در واقع میانگین امتیاز، مدل تعمیم

بینی پیش ،که هرچه به صفر نزدیکتر باشد مطلق خطا است

ان با کمینه کردن توبنابراین می. تر خواهد بودتیزتر و کالیبره

، a، ضرایب (CRPS)ای پیوسته امتیاز احتمال رتبه

𝑏𝑚, … , 𝑏1 ،c و d  .را تخمین زد 
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 BMAروش  2-2

پردازش پس مهم درهای ازجمله شیوه روشاین  

های همادی برای برونداد اعضای سامانه همادی بینیپیش

تکمیل و برای  (2005) توسط رافتری و همکارانکه است 

فشار جو در سطح دریا ارائه شده است. با  های دما وکمیت

برازش یک تابع چگالی احتمال استفاده از این روش ابتدا با 

(1PDF) هر عضو از مجموعه در بازه آموزش بینیبه پیش ،

 در دوره آموزش به عملکردش وزن آن عضو با توجه

مال نهایی با روش شود. سپس تابع چگالی احتمشخص می

شود. به بیان دیگر، میزان یزی استخراج میری بگیمیانگین

بینی مهارت هر عضو، سهم مشارکت آن را در صدور پیش

 درباره این روش ی که در ادامهتوضیحات کند.نهایی تعیین می

 (2005رافتری و همکاران )، از پژوهش آورده شده است

xtفرض کنید  اقتباس شده است. = (xt1, xt2, … , xtM)  یک

مقدار مشاهده در  oiام، 𝑡عضوی در روز  𝑀سامانه همادی 

تعداد روزهای دوره آموزش و  𝑁ام از دوره آموزش، 𝑖روز 

yt ی در روز تبینی احتمالاپیش𝑡.بینی مدل پیش ام باشد

BMA :به صورت فرمول زیر است 

(5) 𝑝(𝑦𝑡|𝒙𝑡) = ∑ 𝑤𝑚𝑔𝑚(𝑜𝑡|𝑥𝑡𝑚)

𝑀

𝑚=1

 

ن عضو همادی امی𝑚وزن  𝑤𝑚تابع چگالی احتمال و   𝑔 که

بینی پیشعضو امین 𝑚است و مقدار آن با توجه به عملکرد 

ها مثبت بوده و جمع  𝑤𝑚شود. در دوره آموزش تعیین می

 آنها برابر با یک است:

(6) ∑ 𝑤𝑚

𝑀

𝑚=1

= 1     

بینی مشروط، دارای توزیع نرمال باشد، مانند پیش PDFاگر 

 گاه فرمول زیر را داریم:دما یا فشار سطح دریا، آن

(7) 𝑦𝑡|𝑥𝑡𝑚~ 𝑁(𝑎𝑚 + 𝑏𝑚𝑥𝑡𝑚, 𝜎2) 

                                                           
1 Probability Density Function  

رای متغیرهایی مانند سرعت باد و بارش، توزیع نرمال مناسب ب

های دیگر استفاده شود. در اینجا نیست و باید از توزیع

𝑚برای  𝑤𝑚و  𝑏𝑚و  𝑎𝑚خواهیم می = 1, … , 𝑀   و𝜎  را از

های همادی و بینیهای دوره آموزش شامل پیشروی داده

از  𝑏𝑚و  𝑎𝑚مشاهدات تخمین بزنیم. برای تخمین پارامترهای 

های دوره روی داده 𝑥𝑡𝑚و  𝑜𝑡رگرسیون خطی ساده بین 

ه نمایی باز بیشینه درست 𝜎و  𝑤𝑚آموزش و برای تخمین 

شود. از آنجا که های دوره آموزش استفاده میروی داده

تر است، نمایی سادهبیشینه کردن حالت لگاریتمی تابع درست

 شود:نمایی به صورت لگاریتمی نوشته میبنابراین تابع درست

(8) 
𝑙(𝑤1, … , 𝑤𝑚 , 𝜎2)

= ∑ 𝑙𝑜𝑔 ( ∑ 𝑤𝑚𝑔𝑚(𝑜𝑡|𝑥𝑡𝑚)

𝑀

𝑚=1

)

𝑡

 

های عددی مانند بیشینه کردن این تابع، با استفاده از روش

رافسون بسیار پیچیده است. بنابراین رافتری و -روش نیوتن

برای بیشینه کردن  EM2از الگوریتمی به نام  (2005)همکاران 

نمایی استفاده کردند. برای این منظور یک متغیر تابع درست

امین عضو 𝑚ه اگر را معرفی نمودند به طوری ک 𝑧𝑡𝑚کمکی 

باشد، آنگاه  tبینی برای زمان مجموعه همادی بهترین پیش

𝑧𝑡𝑚 = 𝑧𝑡𝑚صورت و در غیر این 1 = . با این تعریف فقط 0

,𝑧t1]یکی از  … , 𝑧𝑡𝑀] .برابر با یک و بقیه برابر با صفر هستند 

تکرار  Mو  Eتکراری است و بین دو گام  EMالگوریتم 

برای بردار  𝜃(0)یک حدس اولیه شود. این الگوریتم با می

با حدس فعلی برای  E ،𝑧𝑡𝑚شود. در گام شروع می θپارامتر 

لزوماً  𝑧𝑡𝑚شود. مقدار بدست آمده پارامترها تخمین زده می

عدد صحیح نیست اگرچه مقدار واقعی آن صفر و یا یک 

تخمین  𝑧𝑡𝑚با استفاده از  θ، بردار پارامترها Mاست. در گام 

 شود.شده در گام قبل، محاسبه میزده 

 به قرار زیر است: BMAهای با توجه به فرمول Eگام 

1Expectation Maximization  
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(9) �̂�𝑡𝑚
(𝑗)

=
𝑤𝑚

(𝑗−1)
𝑔(𝑜𝑡|𝑥𝑡𝑚 , 𝜎(𝑗−1))

∑ 𝑤𝑖

(𝑗−1)
𝑔(𝑜𝑡|𝑥𝑡𝑖 , 𝜎(𝑗−1))𝑀

𝑖=1

 

است و  EMامین تکرار الگوریتم jمربوط به  jکه بالانویس 

𝑔(𝑜𝑡|𝑥𝑡𝑚, 𝜎(𝑗−1))  چگالی نرمال با میانگین𝑎𝑘 + 𝑏𝑘𝑥𝑡𝑚 

𝑗)در تکرار   𝜎(𝑗−1)و انحراف معیار  −  الگوریتم است. (1

های زیر با استفاده از فرمول 𝜎و  𝑤𝑚شامل تخمین  Mگام 

 باشد:میقابل محاسبه 

(10) 𝑤𝑚
(𝑗)

=
1

𝑁
∑ �̂�𝑡𝑚

(𝑗)

𝑡

 , 

 

(11) 𝜎2(𝑗) =
1

𝑁
∑ ∑ �̂�𝑡𝑚

(𝑗)(𝑜𝑡 − 𝑥𝑡𝑚)2

𝑀

𝑚=1𝑡

 . 

به صورت  𝑞ی رویداد دودوئی برای آستانه تبینی احتمالاپیش

 زیر است:

(12) Pr(𝑦𝑡 ≤ 𝑞) = ∑ 𝑤𝑚𝐺𝑚(𝑞|�̂�𝑡𝑚) .

𝑀

𝑚=1

 

 تابع توزیع تجمعی است. Gکه 

 هاسامانه همادی و داده  -3

عضو  دوحاضر، شامل  تحقیقسامانه همادی مورد استفاده در 

های وارهطرحبا  WRFاست که هر عضو از اجرای مدل 

)محمدی و  است به دست آمده( 1)جدول  فیزیکی مختلف

-از داده، در اجرای مدل شرایط اولیهبرای  .(2016همکاران، 

GFS های
1

است.  استفاده شده درجه 5/0با تفکیک افقی  

تر اجرا شده است که دامنه بزرگ حوزه دوبا  WRFمدل 

درجه شمالی و  51تا  10از )غربی خاورمیانه  قسمت جنوب

                                                           
1 Global Forecast System 
2 Bilinear 

و دامنه داخلی پوشاند ( را میدرجه شرقی 80تا  20

درجه  41تا  23که از  دهدمیپوشش تر( ایران را )کوچک

برای  مکانیدرجه شرقی است. تفکیک  65تا  42شمالی و 

 کیلومتر است. 9و  27تر به ترتیب تر و کوچکدامنه بزرگ

وع شر UTC 12های سامانه همادی در ساعت بینیپیش

 2018 مه 31تا  2017نوامبر  10از  در بازه زمانی اند و شده

مدل )اعضای همادی( با روش  هایخروجی هستند.موجود 

اند. علاوه بر های دیدبانی درونیابی شدهبه ایستگاه 2دوخطی

ی بیشینه هادماشامل تی اهای مشاهدبینی، دادههای پیشداده

سی سینوپتیک مراکز ایستگاه هواشنا 31در روزانه  و کمینه

 است. شدهدر بازه زمانی یاد  های ایراناستان

 WRF های مختلف مدلپیکربندی. 1جدول 

همادی عضو 1 2  

 

 

Dudhia/rrtm 

Goddard/ rrtm فیزیک تابش 

موج بلند/ موج 

 کوتاه

Ferrier Lin خرد فیزیک 

GD ensemble KF فیزیک همرفت 

RUC Unified Noah سطح زمین 

MM5 MO MOJ لایه سطحی 

YSU MYJ TKE لایه مرزی 

 

 دوره آموزش  -4

 چنینهم و محاسبات ها، سهولتدر دسترس بودن داده

اریبی  الگوهای در فصلی تغییرات به سریع سازگاری توانایی

از مزایای دوره  محیطی،زیست شرایط در تغییرات و مدل

از طرفی دیگر، در دوره آموزش  .آموزش کوتاه مدت است

یابد که منجر به کاهش می 3بلندمدت، تغییرپذیری آماری

3 Statistical variability 
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شود. دوره آموزش در پژوهش تخمین بهتر پارامترها می

روز اخیر قبل از روز  Nحاضر، یک پنجره زمانی لغزان شامل 

 بینی است.پیش

 مقدارمناسب دوره آموزش، روزهای برای تعیین تعداد 

CRPS ی برای تعداد مختلف روزهای تنی احتمالابیپیش

با استفاده از هر دو روش روز  52تا  5دوره آموزش از 

EMOS  وBMA  محاسبه شده است. باید تذکر داد که از

های آموزش یک دوره آزمون یکسان برای ارزیابی همه دوره

روز داده  202استفاده شده است؛ به این صورت که از همه 

روز  151به عنوان دوره آموزش و روز اول  52، موجود

( به عنوان دوره 2018مه  31تا  2018ژانویه  1باقیمانده )از 

 1شکل آزمون در نظر گرفته شده است. همان طور که در 

برای دوره  CRPS مقدار در هر دو روششود، دیده می

روز روند کاهشی دارد و از آنجا به بعد تقریبا  25 تا آموزش

کمتر باشد  CRPSاز آنجا که هر چه مقدار  ثابت مانده است.

تر است، بنابراین دوره آموزش بینی به واقعیت نزدیکپیش

 روزه انتخاب شده است. 25

 

 

                                                           
1 Mean Absolute Error 
2 Root Mean Absolute Error 

 
 

 EMOSروش  اد روزهای مختلف دوره آموزش ؛ الف( بهمقایسه تعد .1شکل 

 .BMAب( به روش   و

 

 پردازشپس هاینتایج حاصل از اعمال روش -5

ه کار پردازش همادی بهای پسارزیابی عملکرد روشبرای 

گالی نگین تابع چیا، م(BMAو  EMOSی هارفته )روش

یک ها به عنوان وشین رمال است آمده از اعاحتمال به د

مقدار میانگین قدر مطلق  ی قطعی در نظر گرفته شده ونبیپیش

 ( آنها2RMSEای )خطمربعات ( و جذر میانگین MAE1ا )خط

بینی از آنجا که هر عضو همادی یک پیشاست.  شدهمحاسبه 

قطعی است، اریبی هر عضو از دوره آزمون با روش 

دوره  با (1996و همکاران،  3)استنشورد لغزانگیری میانگین

بنابراین نتایج  روزه حذف شده است. 15آموزش لغزان 

-شیهای خام و پینیبپردازش همادی با پیشحاصل از پس

گیری لغزان حذف اریبی آنها به روش میانگینهایی که بینی

 است.  سه شدهشده، مقای

های یک روزه تا پنج نیبیپیشدر  گفتهپیشمقدار خطای 

 4681روی  تلفهای مخروشه به بیشین مینه وی کهاروزه دما

151)مورد  ×  2ای در شکل ودار میلهدر غالب یک نم (31

خام بینی پیش f1، منظور از 2 شکل درنشان داده شده است. 

بینی خام دوم )عضو دوم پیش f2اول )عضو اول همادی(، 

های خام بینیمیانگین ساده پیش mean_rawهمادی(، 

3 Stensrud  
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بینی اول که اریبی پیش f1_post، )اعضای اول ودوم همادی(

بینی دوم که اریبی آن حذف پیش f2_postف شده، آن حذ

که اریبی آنها  هاییبینیمیانگین ساده پیش mean_postشده، 

میانگین تابع چگالی احتمال  mean_BMAف شده، ذح

میانگین تابع  mean_EMOSو  BMAبدست آمده به روش 

 است. EMOSچگالی احتمال بدست آمده به روش 

-اگرچه در اکثر مواقع پیشد که دهنشان می 2شکل  نتایج 

  BMAبینی خطای کمتری نسبت به پیش EMOSبینی 

 

 

 

 
 

؛ الف( های مختلفبیشینه روزانه در روش ی کمینه وهادما بینی.  پیش2 شکل

MAE بینی دمای بیشینه، ب( پیشMAE ج(  ببنی دمای کمینه،پیشRMSE 

 بینی دمای کمینه.پیش RMSEبینی دمای بیشینه و د( پیش

 

توان عملکردشان را دارد اما تفاوتشان معنادار نیست و می

 EMOS های بینیین هر دو پیشیکسان فرض نمود. همچن

های خام خطای کمتری دارند و بینینسبت به پیش  BMAو

-های با اریبی حذف شده به روش میانگینبینینسبت به پیش

گیری لغزان خطای نسبتاً مشابهی دارند که علت این امر، 

تعداد کم اعضای همادی )دو عضو( است.  با ارجاع به تحقیق 

( برای 2016همکاران ) دی وصورت گرفته توسط محم

های ایران ساعته دمای دومتری در مراکز استان 48بینی پیش

، EMOSعضوی به روش  9با استفاده از یک سامانه همادی 

بینی همادی به طور معناداری پیش RMSEو  MAEمقدار 

بنابراین با  پردازش شده است. بینی پسبسیار کمتر از  پیش

های بینیتوان به پیشانه همادی میسام تعداد اعضایافزایش 

 قطعی بهتری دست یافت.

-علاوه بر دستیابی به یک پیش ،پردازش سامانه همادیبا پس

بینی نیز بینی قطعی با دقت بالا، تابع چگالی احتمال پیش

های بینیدور پیشین هدف از صرتآیدکه اصلیبدست می

بینی، پیشاست. با دسترسی به تابع چگالی احتمال همادی 

تواند اطلاعات زیادی از چگونگی وضع هوای کاربر می

ای از تابع چگالی احتمال نمونه 3کند. شکل  آینده استخراج
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بینی دو روزه دمای بیشینه برای ایستگاه مهرآباد در تاریخ پیش

 EMOSدهد که با استفاده از روش را نشان می 2018دهم مه 

ل مذکور دارای توزیع بدست آمده است. تابع چگالی احتما

است که با استفاده  3/1و انحراف معیار  9/22نرمال با میانگین 

-همان ای را تخمین زد.توان احتمال وقوع هر آستانهاز آن می

شود، میانگین تابع چگالی دیده می 3طور که در شکل 

به مقدار  ،احتمال نرمال نسبت به هر یک از اعضای همادی

واریانس توزیع نرمال میزان عدم  و ر استنزدیکتمشاهداتی 

 دهد.بینی را نشان میقطعیت موجود در پیش

 

 
بینی دو روزه دمای بیشینه برای . توزیع نرمال برازش شده برای پیش3 شکل

، آبی هایچین؛ خطEMOSبه روش  2018ایستگاه مهرآباد در تاریخ دهم مه 

عضو اول، عضو دوم و مقدار بینی مقدار پیشمربوط به  قرمز و مشکی به ترتیب

 مشاهداتی هستند.

 

بینی دو روزه دمای بیشینه تابع چگالی احتمال پیش 4شکل 

دهد را نشان می 2018برای ایستگاه مهرآباد در تاریخ دهم مه 

تابع چگالی  بدست آمده است. BMAکه با استفاده از روش 

از میانگین وزنی تابع چگالی احتمال هر  گفته شدهاحتمال 

ابع چگالی احتمال است. ت حاصل شده یک از اعضای همادی 

برازش شده برای هر یک از اعضای همادی دارای توزیع 

به ترتیب برای عضو اول و دوم  2/21و  1/24نرمال با میانگین 

وزن  برای هر دو عضو است. 1/1و انحراف معیار یکسان 

ای عضو همادی اول و دوم به ترتیب برابر با بر برآورد شده

بینی شده عضو مقدار دمای بیشینه پیشاست.  31/0و  69/0

است که با برازش تابع چگالی احتمال برای آن،  4/21اول 

نزدیکتر  (5/23( به مقدار مشاهداتی )1/24مقدار میانگین )

بینی شده عضو مقدار دمای بیشینه پیششده است. همچنین 

است که با برازش تابع چگالی احتمال برای آن،  4/19 دوم

( نزدیکتر 5/23( به مقدار مشاهداتی )2/21مقدار میانگین )

شود، اگرچه دیده می 4همان طور که در شکل  شده است.

نرمال است، اما تابع  عهر عضو دارای توزیاحتمال تابع چگالی 

 .یع نرمال نیستنهایی لزوماً دارای توز احتمال چگالی

 
بینی دو روزه دمای بیشینه برای توزیع نرمال برازش شده برای پیش .4 شکل

های آبی، چین؛ خطBMAبه روش  2018ایستگاه مهرآباد در تاریخ دهم مه 

بینی عضو اول، عضو دوم و مقدار قرمز و مشکی به ترتیب مربوط به مقدار پیش

مربوط به عضو اول و  های آبی و قرمز به ترتیبتوزیع نرمال مشاهداتی هستند.

 دوم و توزیع نهایی به رنگ مشکی است.

 

 بندی. جمع6

های قطعی، یک مقدار اولیه نزدیک به شرایط بینیدر پیش

شود های عددی داده میواقعی جو به عنوان ورودی به مدل

ترین اتفاق در آینده  و یک خروجی  به عنوان محتمل

قطعیت حاکم بر جو آید. در این روش، به عدم بدست می

به طوری که اگر با مقادیر اولیه  ؛شودهیچ گونه توجهی نمی

یکسان، مدل عددی را چندین بار اجرا کنیم نتیجه تغییری 

نخواهد کرد. در حالی که به علت آشوبی بودن سیستم 
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دینامیکی جو، با شرایط اولیه یکسان ممکن است وضعیت 

 هوای آینده متفاوت باشد.

ی سعی دارد تا با بیانی احتمالی از فضای تمالابینی احتپیش

پیشامد وقایع ممکن آینده، عدم قطعیت را کمّی سازد. بدین 

طریق که به جای در نظر گرفتن تنها یک مقدار اولیه، از 

یک توزیع احتمال که عدم قطعیت وضعیت اولیه را 

-، پیشه آننتیجدر شود که گیری مینمونه ،کندتوصیف می

زیع احتمال خواهد بود که عدم قطعیت بینی یک تو

ی تبینی احتمالاکند. پیشوضعیت آینده جو را توصیف می

دهد که با آگاهی از میزان عدم به کاربر این امکان را می

برای . گیری بهینه داشته باشدبینی، تصمیمقطعیت پیش

کاربر لازم است تا با در اختیار داشتن تخمینی از احتمالات 

بنابراین  .ای ممکن، میزان ریسک را بسنجدههمه خروجی

با ترکیبات مختلفی از شرایط اولیه متفاوت، استفاده از 

بینی عددی و اجرای یک مدل با چندین چندین مدل پیش

آیند. پیکربندی فیزیکی مختلف، اعضای همادی بدست می

 توان به تابع چگالی احتمال وضعبا ایجاد سامانه همادی، می

دست یافت؛ به طوری که اعضای همادی هوای آینده 

هایی از تابع چگالی احتمال عدم قطعیت وضعیت نمونه

به علت محدودیت در امکانات موجود،  باشند.آینده جو می

یک سامانه همادی دو عضوی با دو پیکربندی فیزیکی 

 2018مه  31تا  2017نوامبر  10زمانی  از در بازه مختلف 

 تشکیل شد.

-تابع چگالی احتمال پیشبرآورد حاضر برای پژوهش در 

و  EMOSی کمینه و بیشینه روزانه از دو روش هابینی دما

BMA .ترین روشهر دو روش از پر اهمیت استفاده شد-

ترین هدف از بکارگیری اگرچه مهمباشند. های موجود می

های مذکور، تخمین تابع چگالی احتمال و صدور روش

توان به ، اما میانگین آنها را نیز میبینی احتمالاتی استپیش

-پس از راستی بینی قطعی در نظر گرفت.عنوان یک پیش

آزمایی نتایج به دست آمده، نشان داده شد که هر دو روش 

بینی مذکور دارای عملکرد یکسانی هستند و نسبت به پیش

همچنین یک نمونه  هستند. خام دارای خطای بسیار کمتری

دو روزه دمای بیشینه برای بینی ال پیشاز تابع چگالی احتم

با هر دو روش  2018ایستگاه مهرآباد در تاریخ دهم مه 

EMOS  وBMA  تخمین زده شد که به خوبی نحوه

یک مزیت روش  دهد.ها را نشان میعملکرد این روش

BMA ن است که به سادگی و با تغییر توابع کرنل مورد آ

های دیگر مانند بارش یا توان آن را برای کمیتاستفاده می

  باد تعمیم داد.
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