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 چكيده 

هاي زيست محيطي يكي از نيازهاي اساسي در زمينه پايش كيفيت هوا محسوب مي شود كه با  سازي آلاينده مدل زمينه و هدف:

هاي  در زمينه الگوسازي آلايندهاي جهت بهبود شرايط آتي اتخاذ كرد. ادبيات موجود  توان اقدامات پيشگيرانه گيري از نتايج حاصله مي بهره

ها با  هاي مربوط به آلاينده شود كه علاوه بر داده زيست محيطي را مي توان به دو دسته كلي تقسيم كرد، دسته اول شامل مطالعاتي مي

رسي قرار داده وارد كردن عوامل محيطي از قبيل دماي هوا، جهت وزش باد، سرعت وزش باد و ميزان رطوبت، وضعيت انتشار را مورد بر

با استفاده از الگوهاي رگرسيون سري هاي زماني و غالباً با استفاده از  -كه تحقيق حاضر در اين دسته مي گنجد-اند. دسته دوم مطالعات 

 .اند بيني وضعيت آتي آن را مد نظر قرار داده هاي موجود هر آلاينده، پيش داده

 ، ARIMA(AutoRegressive Integrated Moving Average)گوي در اين مقاله با استفاده از سه ال روش بررسی:

ARFIMA(AutoRegressive Fractionaly Integrated Moving Average)  وARIMA-GARCH(Generalized 

AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) هاي  جنكينز وضعيت آتي آلاينده-و رويكرد باكسCO  ،PM10 ،NO2 

،SO2 ،O3 و PM2.5 و در مورد هر آلاينده بهترين مدل بر اساس معيارهاي  بيني شد يشدر شهر تهران پMSE(Mean Squared 

Error)،RMSE(Root Mean Squared Error) ،MAE(Mean Absolute Error)   وMAPE(Mean Absolute 

Percent Error) د.يمعرفي گرد  

ي متمايز مي سازد، مد نظر قرار دادن ويژگي حافظه بلندمدت و مقايسه دقت خروجي مدل آن چه اين مطالعه را از مطالعات قبليافته ها: 

كه بهترين  اينلي وشد،  خواهد كه فرض وجود حافظه بلندمدت پذيرفته دهد مينتايج نشان مربوطه با الگوهاي رايج خود رگرسيوني است. 

 .دشوميرد  ،شود ه مييارا ARFIMAها همواره توسط مدل  پيش بيني
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كند. براين اساس توصيه  ها اثبات مي بيني وضعيت آلاينده هاي اقتصادسنجي را براي پيش اين مطالعه كاربرد مدل بحث و نتيجه گيری:

هاي تأثيرگذار بر آينده هواي شهر شناسايي  هاي اجتماعي بالاي انتشار آلاينده ها، با بكارگيري اين الگوها، آلايندهشود با توجه به هزينه مي

 هاي كارآمدي پياده شود. ها طرحو در جهت كاستن از سطح انتشار آن

 R/Sآزمون  ،GPH ، آزمون(ARFIMA)پيش بيني، حافظه بلندمدت، مدل خودرگرسيوني هم انباشته كسريکليدی:  واژه های

 اصلاح شده.
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Abstract 

Background and Objective: Environmental pollution modeling is one of the essential requirements in 

the field of air quality monitoring which with using the output of the model, improvement of future 

situation can be possible. The existing literature of the modeling of environmental pollution –

especially air pollutants- could be divided to two whole categories. First, those researches that in 

addition of pollutants data, they used some factors such as temperature, wind direction, wind speed 

and humidity. The second one –which this study belong to- with using time series regression models 

and by usage of the existing data about each pollutant, the future situation was forecasted. 

Method: In this study, we forecast future pollutants (CO,PM10,NO2,SO2,O3,PM2.5) status with 

ARIMA, ARFIMA and ARIMA-GARCH models with Box-Jenkins approach, then the best model is 

determined with MSE, RMSE, MAE and MAPE.  

Findings: Results indicate that the assumption of existence of long-memory is acceptable but the 

hypothesis that always ARFIMA models prepare the best forecast is rejected. 

Discussion and Conclusion: This study proves the application of econometric models to predict the 

pollutants state. Based on the high social costs of pollutant emissions, it is recommended that using 

these models, identify the pollutants affecting the future of the city and reduce the level of their 

dissemination of efficiency plans. 
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 مقدمه

هاي زيست محيطي يکي از نيازهاي اساسي  سازي آلاينده مدل

گيري از  پايش كيفيت هوا محسوب مي شود كه با بهره در زمينه

اي جهت بهبود شرايط  توان اقدامات پيشگيرانه نتايج حاصله مي

در صورتي كه بتوان الگويي قابل اطمينان براي  آتي اتخاذ كرد.

ه يهاي موجود در هواي شهر ارا پيش بيني وضعيت آتي آلاينده

ه ها ب وند آينده آنتوان با شناخت دقيق تري كه از ر مي داد،

 براي مقابله با هربا كارايي بالا راهکاري مناسب ، آيد دست مي

هاي سنگين  و از صرف هزينه كرد طراحي ،ها يک از اين آلاينده

رو كه در صورت عدم توجه لازم به وضع موجود بروز  پيش

 .جلوگيري نمود، خواهد كرد

دهد شهر  نشان مي آمار و ارقام موجود در زمينه آلودگي هوا

در حالي كه داشته، روز هواي ناسالم  812 ،09در سال  تهران

روز  09 ،22روز و در سال  191معادل  20اين رقم براي سال 

گزارش كيفيت هواي شهر تهران در ه . با توجه ب(1)بوده است

هاي هوا  تمامي شواهد حاكي از افزايش سطوح آلاينده، 09سال 

باشد. در صورتي كه  آن مي و ظهور پيامدهاي منفي ناشي از

بيني وضعيت آتي  بتوان الگويي قابل اطمينان براي پيش

توان با شناخت  ه داد مييهاي موجود در هواي شهر ارا آلاينده

راهکاري  آيد، دست ميه ها ب تري كه از روند آينده آن دقيق

ها طراحي نمود و از  متناسب براي مقابله با هريک از اين آلاينده

كه در صورت عدم  ي جلوگيري نمودهاي سنگين هصرف هزين

توجه لازم به وضع موجود به واسطه پيامدهاي منفي آلودگي 

خسارات ناشي از  هاي سنگين درمان، هوا به شکل هزينه

اختلالات  تعطيلي اجباري ادارات و مدارس و مؤسسات مالي،

 راديويي و مخابراتي و ... بروز خواهد كرد.

بيني  سازي و پيش در زمينه مدلمطالعات صورت گرفته 

تقسيم  تر توان مطابق جدول زير به شکلي جزيي ميها را  آلاينده

 كرد.

هاي زيست محيطي يکي از نيازهاي اساسي  سازي آلاينده مدل

گيري از  در زمينه پايش كيفيت هوا محسوب مي شود كه با بهره

يط اي جهت بهبود شرا توان اقدامات پيشگيرانه نتايج حاصله مي

در صورتي كه بتوان الگويي قابل اطمينان براي  آتي اتخاذ كرد.

ه يهاي موجود در هواي شهر ارا پيش بيني وضعيت آتي آلاينده

ه ها ب توان با شناخت دقيق تري كه از روند آينده آن مي داد،

 براي مقابله با هربا كارايي بالا راهکاري مناسب ، آيد دست مي

هاي سنگين  و از صرف هزينه كرد احيطر ،ها يک از اين آلاينده

رو كه در صورت عدم توجه لازم به وضع موجود بروز  پيش

 .جلوگيري نمود، خواهد كرد

دهد شهر  نشان مي آمار و ارقام موجود در زمينه آلودگي هوا

در حالي كه داشته، روز هواي ناسالم  812 ،09در سال  تهران

روز  09 ،22سال  روز و در 191معادل  20اين رقم براي سال 

گزارش كيفيت هواي شهر تهران در ه . با توجه ب(1)بوده است

هاي هوا  تمامي شواهد حاكي از افزايش سطوح آلاينده، 09سال 

باشد. در صورتي كه  و ظهور پيامدهاي منفي ناشي از آن مي

بيني وضعيت آتي  بتوان الگويي قابل اطمينان براي پيش

توان با شناخت  ه داد مييهر اراهاي موجود در هواي ش آلاينده

راهکاري  آيد، دست ميه ها ب تري كه از روند آينده آن دقيق

ها طراحي نمود و از  متناسب براي مقابله با هريک از اين آلاينده

كه در صورت عدم  ي جلوگيري نمودهاي سنگين صرف هزينه

توجه لازم به وضع موجود به واسطه پيامدهاي منفي آلودگي 

خسارات ناشي از  هاي سنگين درمان، کل هزينههوا به ش

اختلالات  تعطيلي اجباري ادارات و مدارس و مؤسسات مالي،

 راديويي و مخابراتي و ... بروز خواهد كرد.

بيني  سازي و پيش مطالعات صورت گرفته در زمينه مدل

تقسيم  تر توان مطابق جدول زير به شکلي جزيي ميها را  آلاينده

 كرد.
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 بندی مطالعات طبقه -1جدول

Table 1. classification of studies 

 روش محقق

Bodaghpur et al(2011) (8)  – Ibarra et al (2008) (1)  ANNپيش بيني با  

Pires et al (2008) (0)  پيش بيني با رگرسيون خطي 

Mohd Zamri et al (2009) (5)  – Marzuki et al (2011) (6)  - Kumar& Ridder 

(2010) (7)  

د پيش بيني با مدل هاي خو

 رگرسيوني

Diaz-Robles et al (2008) (2)  - Siew et al (2008) (0)  پيش بيني با مدل هاي تركيبي 

 

هاي  بيني روند سري براي پيش ARIMAاستفاده از الگوي 

چه در مطالعات داخلي و چه  ،زماني نسبت به دو مدل ديگر

از جمله مطالعات  خارجي از پيشينه بيشتري برخوردار است.

 مطالعه توان به مي(، 1علاوه بر موارد ذكر شده در شکل ) داخلي

مدت قيمت نفت  بيني كوتاه كه براي پيش( 19سلطان آبادي )

ريزي ژنتيک  از روش برنامه ARIMAخام ايران در كنار مدل 

. نيز استفاده كرده و به مقايسه نتايج حاصله پرداخت اشاره كرد

 PCR(Principalو  ARIMAاز دو مدل  در تحقيق ديگري

Component Regression)  و حالت تركيبي اين دو براي

هر فصل  در AQI(Air Quality Index)بيني شاخص  پيش

و نتايج حاصل از حالت تركيبي با نتايج تک  شدسال استفاده 

با  در مطالعه ديگري .(11گرفت ) مورد مقايسه قرار ها تک مدل

هاي  هاي سالانه آلاينده روند داده ARIMAاستفاده از مدل 

CO  ،PM10 ،NOx ،SO2 ،H2S  ،TSP  وPB  در بازه

قرار بيني  پيش موردو  شدالگوسازي  ،1008-8990زماني 

 . (18گرفت )

شود و در  جديدتر محسوب مي ARIMAروشي كه نسبت به 

. است ARFIMAمدل  ساليان اخير مورد استفاده قرار گرفته،

هاي زماني داراي ويژگي حافظه بلندمدت  اي سرياز اين مدل بر

اي با عنوان ظرفيت  در مقالههورست  ابتداشود.  استفاده مي

(. 11) به وجود حافظه بلندمدت اشاره كرد بلندمدت مخازن،

ل يوضعيت حافظه بلندمدت را در مسا سپس واليس و مندلبرت

و بايلي  .(10ند )به هيدرولوژي مورد بررسي قرار داد طمربو

مدل با استفاده از  را هاي برابري ارز روند مربوط به نرخبلرسلو 

ARFIMA كردند و علاوه بر تشخيص وجود حافظه  مطالعه

بلند مدت، روند آتي آن را نيز به خوبي پيش بيني نمودند 

به مرور مقالات نوشته شده در زمينه الگوي بايلي . (15)

ARFIMA سازي  در مدل پرداخت و نمونه اي از كاربرد آن را

 5095هاي تشکيل شده در تنه درختان نشان داد. وي  حلقه

 1060قبل از ميلاد تا سال  1016هاي  داده را مابين سال

ه بلندمدت را در اين ظآوري كرد و وجود حاف ميلادي جمع

به تحليل و فستيک و همکاران  (.16) ها تشخيص داد داده

 گيري كسري کرد تفاضلرويبررسي سود بازار سهام با استفاده از 

هاي حافظه بلندمدت در سود  وجود ويژگينتايج، پرداختند. 

دارايي را اثبات كرد. فرض اين مطالعه عدم وجود حافظه 

هايي از قبيل  بلندمدت در بازار سهام بود كه با انجام آزمون

KPSS ،modified R/S  و برآوردگرWOLS(Wavelet 

Ordinary Least Squares) در  و يابي قرار گرفتمورد ارز

عرفاني و . (17) نهايت فرض عدم وجود مورد پذيرش واقع نشد

لحاظ  به را ARFIMAو  ARIMAدو مدل  نيزصميمي 

و كرده ديگر مقايسه  با يک در بازار سهام عملکرد و نتايج حاصل

در اين زمينه نتيجه  ARFIMAنتيجه گرفتند كه مدل 

مقالاتي كه با استفاده  از معدود .(12) دهددست ميه بهتري ب

بيني  را پيش هاي هوا وضعيت آلاينده ARFIMAاز مدل 

 ARIMAكه از دو روش موردي اشاره كرد توان به  ند ميكرد

 API(Air Pollutionبيني  براي پيش ARFIMAو 

Index) هاي  مربوط به آلايندهCO  ،PM10 ،NO2 ،SO2  و

O3  كه از  شوددر اين تحقيق بيان مي . شده، استاستفاده
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توان براي مديريت و  ها مي بيني روند اين آلاينده پيش

بهره برد. در اين  و بهبود شرايطگذاري در زمينه كنترل  سياست

ماه استفاده شد و براي تعيين بهترين  79هاي  مطالعه از داده

، مد نظر قرار MAPEو  MAE ،RMSEهاي  مدل شاخص

را  ARFIMAل بيني مد تر بودن پيش نتايج مطمئنگرفت. 

 .(0) اثبات كرد

براي  GARCHاي كه از مدل  در زمينه مطالعات صورت گرفته

به معرفي بلرسلو كه  بهتوان  الگوسازي نوسانات استفاده شده مي

. از (10، اشاره كرد )پرداخت ARCHشکل تعميم يافته 

 ARCH(AutoRegressive Conditional هاي مدل

Heteroskedasticity) رده در الگوسازي به طور گست

هاي  نوسانات بازار سهام و ريسک مالي و بازارهاي نفت و فرآورده

مصدق توان به  از جمله اين مطالعات مي است. آن استفاده شده

 اشاره كرد كه نوسانات معاملات آتي نفت خام سبک در نايمکس

(New York Mercantile Exchange)  ه دوررا براي

،الگو  ARCHهاي  انواده مدلبا استفاده از خ 8990-1002

-ARIMAبا كمک مدل عالم شيفرا . (89) سازي كرد

GARCH  به توضيح نوسانات لگاريتم بازده قيمتي محصولات

 نوساني بودن تغييرات واريانس، به دليلكشاورزي پرداخت. 

ترين الگو در  به عنوان مناسب GARCHو  ARCHهاي  مدل

 .(81) نظر گرفته شد

با  – را مي توان تا حدودي در زمره دسته سومه اين مقالرويکرد 

مطالعات صورت گرفته قرار داد. در اين مقاله  1توجه به جدول 

-ARIMAو  ARIMA ،ARFIMAاز سه روش 

GARCH هاي  بيني وضعيت آلاينده براي پيشCO ،PM10، 

NO2، SO2، O3  وPM2.5 در زمينه است.  استفاده شده

بر مطالعات  كه مروريبا  ،ARFIMAاستفاده از الگوي 

توان ادعا كرد كه تاكنون از اين مدل در  ميانجام گرفت گذشته 

در ساير  – ها استفاده نشده بيني آلاينده ايران براي پيش

اين  و -موضوعات نيز به طور انگشت شمار به كار گرفته شده

مطالعه اولين پژوهش در زمينه استفاده از مدل خودرگرسيون 

بيني روند  براي پيش (ARFIMA) هم انباشت كسري

توان  هاي مذكور است. در مورد دو روش ديگر هم مي آلاينده

هاي منسجم در اين  پژوهشادعا كرد كه مطالعه حاضر از اولين 

 شود. زمينه محسوب مي

 

 روش شناسی -1

هاي  اين است كه آيا داده شودبايد بررسي كه اي  نکتهاولين 

حافظه بلندمدت است يا  ايدارها  يک از آلاينده مربوط به هر

شود اين  الب اين سؤال مطرح ميقخير؟ نکته مهمي كه در 

 ARFIMAاستفاده از الگوي  ،است كه اگر پاسخ منفي باشد

بيني  بهترين مدل پيش دپذير نيست و در اين صورت باي توجيه

و  ARIMAكننده را پس از دريافت نتايج از ميان دو مدل 

ARIMA-GARCH، بررسيهم چنين  .كرد انتخاب 

داراي  ARFIMA بيني حاصل از رويکرد شود كه آيا پيش مي

پسماند كوچکتري نسبت به دو مدل ديگر است يا خير. در 

اثرات واريانس وجود نيز  ARIMA-GARCHزمينه الگوي 

پاسخ مثبت به  گيرد و مورد سؤال قرار ميها  ناهمساني در داده

را  ARIMA-GARCHاين پرسش نيز استفاده از مدل 

 كند. توجيه مي

 ARFIMAبا توجه به پيشينه تحقيقات صورت گرفته با مدل 

فرض توان  مي ها، در زمينه الگوسازي براي وضعيت آتي آلاينده

ها داراي حافظه  هاي مربوط به غلظت آلاينده كه اولاً دادهكرد 

ن كه نتايج مطالعات پيشين نشان اچن همو ثانيا  بلندمدت است

نسبت به ديگر مدل ها  ARFIMAودن دقت مدل از بالاتر ب

كه دقت مدلي كه حافظه بلندمدت را  است فرض دوم اين دارد،

هايي است كه توجهي به اين  گيرد بيشتر از مدل در نظر مي

 ويژگي ندارند.

گويي به سؤالات فوق مسير خاصي دنبال شده كه در  براي پاسخ

 تخمين الگو از بر اين اساس پيششود.  زير ملاحظه مي شکل

صورت  STATA12)تمامي محاسبات با استفاده از نرم افزار 

ها صورت  در مورد تک تک سري ماناييآزمون  دباي گرفته است(

هاي وارده به آن حتي اگر در  شوک ،ا باشدنامگيرد. اگر متغيري 

مدت سطح متغير را تغيير دهند در بلندمدت بر متغير  كوتاه

اين متغير حركت خود را در حوالي روند اثرند و  مذكور كاملاً بي

ثابت بلندمدت ادامه خواهد داد. در اين مقاله با دو نوع شوک 

بارندگي  هاي طبيعي از قبيل وارونگي هوا، شوک، هستيم مواجه



 

                                                                                                ....هوای شهر تهران  مدل سازی و پيش بينی وضعيت آلاينده های   

 

47 

پايين بودن سرعت وزش باد و به نوعي پايداري جوي در  ،اندک

لات هاي غيرطبيعي مانند تعطي شوکنيز بازه زماني بلندمدت و 

اضطراري به علت آلودگي هوا كه باعث كاسته شدن از حجم 

تواند بر  شود. مانايي يا نامانايي در اين وضعيت ميها ميآلاينده

 ها تأثير گذار باشد. اثرات بلندمدت اين قبيل شوک

هاي زماني با سه آزمون  يي سريماناتعيين وضعيت 

ADF(Augmented Dickey–Fuller test) 

،DFGLS(Dickey-Fuller Generalized Least 

Squares) وPP(Phillips-Perron)  در فت. صورت گر

استفاده  نوفرستياز روش هلدن و پرمن به روايت  ADFآزمون 

جنکينز -گيري از متدولوژي باكس چنين با بهره شده و هم

مورد شناسايي قرار  ها بهترين الگو در هر يک از مدل

 .(88)گرفت

 

 

 

 

 

 

 

 مسير انتخاب مدل -1شكل 

Figure 1. model selection procedure 

 

وجود  بايدپيش از انجام مراحل فوق  ARFIMAبراي مدل 

شود مورد  هايي كه در ادامه معرفي مي حافظه بلندمدت با آزمون

-ARIMAچنين در مورد مدل  هم .ارزيابي قرار گيرد

GARCH، اثرات  پس از انجام آزموني كه وجود لازم است

روند گام به گام فوق انجام  كند، ناهمساني واريانس را اثبات مي

مقايسه نتايج و تعيين بهترين  اپس از برازش الگوها ب پذيرد.

بهترين مدلي كه داراي كمترين  مدل از ميان الگوهاي مطرح،

بيني در كنار  بيني باشد معرفي شده و مقادير پيش خطا در پيش

 ه خواهد شد.مقادير واقعي نشان داد

 ها معرفی مدل

 ARFIMAو ARIMAمدل

هاسکينگ و ( 81گرنجر و ژوكس )توسط  ARFIMA مدل

مقدماتي را ( 85بايلي و چونگ )و  (16بايلي ) ( معرفي شد.80)

اساس مدل  در جهت معرفي كاربردهاي اين مدل فراهم آوردند.

ARFIMA(p,d,q)  همانند مدلARIMA(p,d,q) 

( در اين فرايند d) انباشتگيت كه درجه هم با اين تفاو ،باشد مي

را اختيار  -1و  1عدد صحيح نيست و اصولاً مقاديري بين 

 ARMA(p,q)از يک فرايند  Xt (t=1,…,T)كند. اگر  مي

توان حالت عمومي اين فرايند را به صورت زير مي ،تبعيت كند

 نوشت:

(1) 

 
1 1 2 2 1 1 1 2 2

... ...
t t t P t p t t q t q

X X X X         
     

          

 : وان به صورت زير بازنويسي كردت فوق را مي يندآفر

(8) 2  0( ) ( ) , ( , )
t t t

L X L


     

حال اگر فرايند
t

X،  ا نبوده و داراي ريشه واحد مانفرآيندي

 خواهد شد. امانگيري  باشد با تفاضل

(1) 
1

1( )
t t t t

X X X L X


      

 د:شو به صورت زير نوشته مي( 8)در اين صورت رابطه 

(0) ( ) ( )d

t t
L X L     

 ماناست
تعيين مانايي با استفاده از 

 ADFآزمون هاي 

،DFGLS ،PP 

و  ACF17بررسي 

PACF18  براي تعيين

 الگو و وقفه ها

تخمين حالت هاي 

 ممکن براي هر مدل

انتخاب بهترين مدل بر اساس 

AIC19  وBIC20 
 م يكن يم يريتفاضل گ

 ناماناست
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گيري لازم براي رسيدن به فرآيندي  مرتبه تفاضل dدر اينجا 

 مانا است.

عددي حقيقي در بازه  dمقدار  ،ARFIMA(p,d,q)در مدل 

 است. در اين حالت عبارت -1تا  1
t

X  را با  (4)در معادله

 .كنيم ين ميزنهايت جايگ بي يک فرآيند خود توضيح از درجه

d گيري كسري عملگر تفاضل

t
X : عبارت خواهد بود از 

 

(5) 0
1 1( ) ( )d d k k

t t tk

d
X L X L X

k





 
      

 
 

  

به  ARFIMAمدل ،(4)در معادله  (5)اري عبارت ذگ با جاي

 :تبديل مي شودصورت زير 

(6) 1( )( ) ( )d

t t
L L X L     

 زير را داشته باشد : شرط، dيست در اين حالت مي با

0 5.d   

، تا كنون در اين فرآيند سري زماني dبراي تخمين مقدار 

و  R/S معرفي شده اند كه تحليلهاي متعددي  روش

از جمله اين روش ها هستند و توسط  GPHبرآوردگرهاي 

( 26(، واروتسوس و ديويدف )11اقتصادداناني از قبيل هورست )

 ( معرفي شدند.22جوک و همكاران ) و

 

 ARIMA-GARCHمدل 

اگر براي يک  معرفي شد.( 11بلرسلو )توسط  GARCHمدل 

در نظر  ARMAفرآيندي شبيه به مدل  ARCHمدل 

 Pپديد خواهد آمد. در اين حالت  GARCHمدل  ،بگيريم

درجه جمله  q( و 2)يعني  GARCHدرجه جمله 

ARCH  يعني(2 خواهد بود. فرم كلي مدل )

GARCH(p,q) :به صورت زير مي باشد 
 

(7) 
2 2 2 2 2

0 1 1 1 1
... ...

t t q t q t P t p
        

   
       

مي شود  اين گونه عمل ARIMA-GARCHدر برآورد مدل 

)يا همان واريانس ناهمساني(  ARCHبا فرض وجود اثرات كه 

و با در نظر گرفتن اينكه جمله  شده شناسايي LMا آزمون كه ب

 :به صورت زير تعريف شود ARIMAلال در مدل تاخ

(2) 
t t t

U    

شود كه جمله اختلال مشخص مي Utمقدار  (2)در معادله 

دهد. بر اين مبنا مدل را تشکيل مي ARIMAفرآيند 

ARIMA-GARCH .برآورد خواهد شد 

 يج و بحث نتا

 توصيف داده ها

،  COداده هاي مورد استفاده در اين مقاله شامل آلاينده هاي 

PM10 ،NO2 ،SO2 ،O3  وPM2.5  تا  11/1/09ه زماني دوردر

باشد كه اطلاعات مربوط ( ميروزانه داده 516)شامل  19/6/01

هاي حاصل از ايستگاه به آن از تجميع و شاخص سازي داده

در شهر تهران توسط سازمان حفاظت هوا ه هاي سنجش آلايند

 محيط زيست تهران حاصل شده است.

 ،ADFهاي  ها با استفاده از آزمون مانايي هر يک از سري

DFGLS  وPP  .نشان داد كه  نتايجمورد بررسي قرار گرفت

  مانا هستند.ها در سطح تمامي آلاينده

ز ا ARMAزماني و برازش الگوي  هاي  سريالگوسازي براي 

سه مرحله شامل كه فاده شد است جنکينز-رويکرد باكس

. بر اين اساس در مرحله و آزمون دقت است تخمين تشخيص،

( و خود همبستگي جزيي ACFتشخيص توابع خودهمبستگي )

(PACF )براي انتخاب وقفه بهينه،  و دمورد بررسي قرار گرفتن

 شد.استفاده ( BIC( و بيزين )AICيک )يآكاهاي  از شاخص

 ARMAرازش الگوی ب

 –هاي زير بهترين برازش ممکن را بر اساس رويکرد باكس مدل

 ه مي كنند:يينز اراجنک
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CO = 928/17  + 811/9 (COt-8) + 101/9 (COt-1) + 901/9 (COt-5) + 900/9 (COt-2) + 178/9 (COt-15) + 118/9 (COt-01) 

– 171/9 (COt-05) + 928/9 (COt-51) + 961/9 (COt-66) + 096/9 (Ut-1) – 121/9 (Ut-1) + 971/9 (Ut-10) 

AIC : 178/1561    ,   BIC:  098/1681    ,   loglikelihood = 626/1767-  

NO8 = 108/66  – 980/9 (trend) + 68/9 (NO8(t-1)) + 106/9 (NO8(t-1)) – 696/9 (NO8(t-0)) + 671/9 (NO8(t-5)) – 

17/9 (NO8(t-6)) – 581/9 (Ut-1) + 888/9 (Ut-0) – 062/9 (Ut-5) + 978/9 (Ut-80) 

AIC : 10/1759    ,   BIC : 600/1291    ,   loglikelihood = 905/1261-  

O1 = 601/12  + 121/9 (O1(t-1)) + 905/9 (O1(t-82)) – 112/9 (Ut-1) + 120/9 (Ut-17) + 101/9 (Ut-86) + 906/9 (Ut-08) 

AIC : 105/1526    ,   BIC : 002/1689    ,   loglikelihood = 902/1725-  

PM8.5 = 912/118  – 911/9 (trend) + 616/9 (PM8.5(t-1)) + 926/9 (PM8.5(t-81)) – 921/9 (PM8.5(t-82)) – 970/9 (PM8.5(t-01)) 

+ 950/9 (PM8.5(t-51)) 

AIC : 780/0605    ,   BIC : 0629   ,   loglikelihood = 265/8110-  

PM19 = 695/66  + 05/9 (PM19(t-1)) + 160/9 (PM19(t-51)) + 975/9 (PM19(t-69)) + 101/9 (Ut-0) 

AIC : 002/0798    ,   BIC : 886/0782    ,   loglikelihood = 800/8105-  

SO8 = 768/11  + 870/9 (SO8(t-1)) + 171/9 (SO8(t-7)) + 15/9 (SO8(t-11)) + 111/9 (SO8(t-17)) + 052/9 (Ut-1) + 1/9 (Ut-8) 

AIC : 151/8000    ,   BIC : 651/1911    ,   loglikelihood = 675/1001-  

 

 ARFIMAبرازش الگوی 

اصلاح  GPH ،R/Sآماره  ،ههدمشا در اين مقاله از چهار روشِ

براي آزمون وجود حافظه بلندمدت در هر  KPSSشده و آماره 

نمودار تابع  ،ههداشمها استفاده شد. بر مبناي روش  سري از داده

لي به شكل روندي نزوبايد داراي ( ACFخود همبستگي )

هورست مطرح گرديد . اين ويژگي توسط دهذلولي باش

( و در فرآيندهاي سري زماني مختلف مورد استفاده 22()11)

 O3اين روش فقط در مورد آلاينده قرار گرفت. استفاده از 

 KPSSاصلاح شده و  GPH، R/Sهاي آمارهنتيجه داد. البته 

 . كنند تأييد مي را براي اين آلايندهحافظه بلندمدت  نيز وجود

براي شناسايي حافظه بلندمدت و  KPSSتوان از آزمون  مي

غالباً براي بررسي (. اين آزمون 21)كوتاه مدت استفاده كرد

صفر عبارت  يهفرض، اما در اين مورد دوش استفاده مي ييمانا

مدت كه در مقابل فرضيه حافظه  است از وجود حافظه كوتاه

هاي بهينه در اين آزمون با  د وقفهگيرد. تعدا بلندمدت قرار مي

 .استفاده از معيار شوارتز تعيين شد

 

 نتايج آزمون وجود حافظه بلند مدت -2 جدول

Table 2. results of the long memory test  

KPSS R/S GPH آلاينده 

ˆ
u

  206/0 **
           

ˆ
r

  226/0 * 
01/2** 

Power = 14/0      ,50/0 CO 

ˆ
u

  22/1 *
              

ˆ
r

  152/0 * 
22/2* 

Power = 14/0      ,65/0 NO2 
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ˆ
u

  22/1 *
              

ˆ
r

  2/1 * 
25/1*** 

Power = 45/0      ,25/0 O3 

ˆ
u

  212/0 *
            

ˆ
r

  02/0  
12/1 Power = 12/0      ,55/0 PM2.5 

ˆ
u

  512/0 ***
         

ˆ
r

  114/0 ** 
42/1 Power = 15/0      ,50/0 PM10 

ˆ
u

  202/0 **
          

ˆ
r

  226/0 * 
26/2* 

Power = 12/0      ,65/0 SO2 

 منبع: محاسبات محقق 

 ،تعداد وقفه هاي آزمون  به طور پيش فرضR/S  در

ار اطلاعات ياز مع بااستفاده STATA 12نرم افزار

ن آزمون يصفر در ا يهمحاسبه مي شود. فرض اندروز

 R/Sدر مورد آزمون  ه بلندمدت است.رابط عدم وجود

،H0 10***،نان ي% اطم15**،ناني% اطم11*با% 

ن صورت فرض صفر را ير ايشود. در غرد مي، نانياطم

 نمي توان رد كرد.

  براي وجود حافظه بلندمدت بايد آمارهGPH ن يماب

تواند به ن مقدار مييرد. البته ايقرار گ -0/5تا  0/5

 رد.ي( قرار گ25/0تا  4/0)ازاي هر تواني در بازه 

 ˆ
r

( روند مانا :trend stationarity)،ˆ
u

:  سطح

 (level stationarity) مانا

 آزمون در فرض صفرkpss  وجود حافظه كوتاه مدت و

 فرض مقابل وجود حافظه بلند مدت در سري است. در

% 15***،نانياطم %12/5** ،ناني% اطم11*

ن صورت ير ايشود. در غرد مي H0 %،10^ نانياطم

 فرض صفر را نمي توان رد كرد.

 از : است عبارت ARFIMAكه فرم كلي مدل  فرض اين با

2 2

1 2 1 2
1 1 1( ... )( ) ( ... )P d q

P t q t
L L L L x L L L                 

هاي مورد نظر  براي آلاينده ARFIMAهاي برازش شده  مدل

 از :عبارت خواهند بود 

(1- 154/0  L
15

- 122/0  L
41

+ 151/0  L
45

- 022/0  L
51

)(CO) =  
t
 + 224/12    d= 15/0  

AIC : 121/1521    ,   BIC : 116/1601    ,   loglikelihood = 1605/1222-  

 (1-  111/0  L+ 104/0  L
4
+ 116/0  L

6
- 121/0  L

21
 – 021/0  L

56
 + 022/0  L

62
)(NO2) = 

t
 + 12/66 - 021/0 (trend)     

d= 11/0        AIC : 125/1242    ,   BIC : 261/1210    ,   loglikelihood = 1124/1261-  

(1- 521/0  L
1
- 011/0  L

12
- 122/0  L

22
- 101/0  L

11
+ 026/0  L

45
)(O3) = (1- 615/0  L

1
)
 t
 + 445/11      d= 46/0  

AIC : 121/1524    ,   BIC : 224/1622    ,   loglikelihood = 0116/1221-  

(1- 446/0  L- 011/0  L
21

+ 105/0  L
22

 + 02/0  L
41

 + 102/0  L
44

- 021/0  L
51

)(PM2.5) = t
 + 555/111 - 012/0 (trend)    

d= 11/0       AIC : 116/4640    ,   BIC : 014/4621 ,   loglikelihood = 0622/2110-  

(1- 104/0  L- 112/0  L
1
+ 102/0  L

22
- 202/0  L

51
)(PM10) = (1- 112/0  L

42
)
 t
 + 514/66                d= 11/0  
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AIC : 22/6411    ,   BIC : 021/4210    ,   loglikelihood = 260/2111-  

(1+ 106/0  L
4
- 104/0  L

11
)(SO2) = t

 + 521/11                 d= 12/0  

AIC : 154/1125    ,   BIC : 514/1206    ,   loglikelihood = 5222/1522-  

هر مدل مورد  يعدم وجود همبستگي بين پسماندها پاياندر 

و بارتلت  Qدو آزمون  ازمنظور براي اين  .گيردمي بررسي قرار

كه داده ها اين است صفر  يهآزمون بارتلت فرضدر . شداستفاده 

ايجاد شده اند و ، از يک فرآيند نوفه سفيد بدون همبستگي

آماره  طبق جدول زير .ندستهداراي ميانگين و واريانس ثابت 

عدم تفاوت ضرايب هم بستگي ، مربوط به هر دو آزمون

 كند. پسماندها تا وقفه صدم با صفر را تأييد مي

 

 و بارتلت Qآماره های  -3جدول 

Table 3- Q and Bartlet stats 

Prob>B آماره بارتلت Prob>chi2(100)  آمارهQ آلاينده مدل 

00/9 100/9 00/9 595/57 ARMA 
CO 

02/9 210/9 00/9 616/52 ARFIMA 

00/9 510/9 70/9 806/22 ARMA 
O3 

27/9 520/9 08/9 086/29 ARFIMA 

29/9 612/9 00/9 008/62 ARMA 
NO2 

82/9 021/9 02/9 609/79 ARFIMA 

61/9 756/9 70/9 029/09 ARMA 
PM2.5 

70/9 607/9 02/9 989/78 ARFIMA 

21/9 618/9 00/9 092/61 ARMA 
PM10 

21/9 680/9 00/9 119/60 ARFIMA 

00/9 100/9 50/9 099/07 ARMA 
SO2 

70/9 605/9 19/ 692/196 ARFIMA 

 منبع: محاسبات محقق

 

 ARMA-GARCH برازش الگوی

 LMبا استفاده از آزمون  GARCHبراي به كارگيري مدل 

. ابتدا شددر پسماند مدل ها بررسي  ARCHوجود اثرات 

هر آلاينده بر عرض از مبدأ رگرس و سپس پسماندهاي مقدار 

تواند وجود يا  روي پسماندها مي LMآزمون  محاسبه شد.آن 

را نشان دهد. بر اين اساس وجود  ARCHعدم وجود اثرات 

شود و در نتيجه  ها تأييد مي در تمام آلاينده ARCHاثرات 

تواند توجيه  مي ARIMA-GARCHهاي  استفاده از مدل

به  15در نظر گرفتن رابطه پذير باشد. الگوهاي برازش شده با 

 بود:صورت زير خواهند 
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2
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AIC : 144/4601    ,   BIC : 51/4656    ,   loglikelihood = 51/4656  

(1- 642/0 L)PM10= 024/64 +(1- 014/0 L- 011/0 L
2
+ 142/0 L

1
+ 214/0 L

51
+ 02/0 L

60
- 066/0 L

61
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 2 152/251 + 126/0  U
2
t-1 

AIC : 412/4616    ,   BIC : 211/4621    ,   loglikelihood = 206/2102-  

(1- 101/0 L
1
- 022/0 L

5
- 111/0 L

1
- 111/0 L

11
- 122/0 L
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 –در مورد هر سه مدل ارايه شده، در نظر گرفتن حجم داده ها 

و ويژگي انباشت آلاينده ها در  -اي هر آلاينده داده بر 516

محيط زيست و به خصوص ساختار اقليمي تهران، استفاده از 

وقفه هاي طولاني را توجيه مي كند. در مطالعات سري زماني با 

بازه هاي زماني بزرگ استفاده از وقفه هاي طولاني همان طور 

(. از سوي 10()12) كه در ديگر مطالعات آمده، توجيه پذير است

ديگر برخي آلاينده ها مانند ذرات معلق، در شرايط پايدار جوي، 

قابليت ماندگاري بالايي در محيط دارند كه با لحاظ كردن 

شرايط اقليمي و جغرافياي شهر تهران، انتظار انباشت آلاينده ها 

دور از ذهن نيست. با اين اوصاف غلظت هر آلاينده در هر لحظه 

از غلظت آن آلاينده در هفته هاي گذشته  از زمان مي تواند

 تبعيت نمايد.

و بارتلت از صفر بودن ضرايب خود  Qهاي  نتايج آزمون

هاي فوق حكايت  همبستگي در سري مربوط به پسماند مدل

 دارد.

 

 



 

                                                                                                ....هوای شهر تهران  مدل سازی و پيش بينی وضعيت آلاينده های   

 

 

43 

 و بارتلت Qهای آماره -4جدول 

Table 4. Q and Bartlet stats 

Prob>B مقدار آماره آزمون بارتلت Prob>chi2(100)  مقدار آماره آزمونQ آلاينده 

14/0 522/0 12/0 012/24 CO 

11/0 126/0 12/0 211/22 NO2 

222/0 04/1 21/0 111/22 O3 

454/0 252/0 262/0 42/24 PM2.5 

112/0 152/0 11/0 414/61 PM10 

412/0 22/0 20/0 51/111 SO2 

 منبع: محاسبات محقق        

 MSEدل با استفاده از چهار معيار نتايج حاصل از هر سه م

،RMSE، APE  وMAPE،  به منظور تعيين مدلي با

 .ديگر مقايسه مي شوند كمترين خطا در پيش بيني با يک

 

 مقايسه دقت مدل ها -4جدول 

Table 5. comparison of models accuracy 

 MSE RMSE MAE MAPE مدل آلاينده

CO 

ARMA 
*755/01 *061/6 *108/5 *521/10 

ARFIMA 720/08 501/6 851/5 781/10 

ARMA-GARCH 121/01 571/6 809/5 281/10 

O
3

 

ARMA 568/00 675/6 910/5 978/15 

ARFIMA 115/00 601/6 *068/0 *702/10 

ARMA-GARCH 
*697/01 *691/6 025/0 085/10 

NO
2

 

ARMA 
*570/50 *712/7 625/5 176/19 

ARFIMA 765/50 719/7 *617/5 *198/19 

ARMA-GARCH 196/61 217/7 667/5 121/19 

PM2.5 

ARMA 206/181 009/17 058/18 125/11 

ARFIMA 
*600/116 *706/17 *219/18 *121/11 

ARMA-GARCH 770/110 228/17 002/18 589/11 

PM10 ARMA 690/161 916/10 790/19 021/15 
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ARFIMA 
*861/157 *091/12 729/19 180/16 

ARMA-GARCH 510/150 069/12 *552/19 *055/15 

SO
2

 

ARMA 
*071/10 *260/1 211/8 192/2 

ARFIMA 027/10 271/1 *281/8 *807/2 

ARMA-GARCH 871/15 097/1 258/8 157/2 

 منبع: محاسبات محقق

 نشانگر مقدار كمينه در ميان مقادير مربوط به هر مدل است.  *علامت 

هر معيار به صورت ستاره دار مشخص شده مقادير كمينه براي 

 PM2.5و  COهاي  فوق، در مورد آلاينده جدولبر اساس اند. 

بيني فقط براي يک الگو حداقل  تمامي معيارهاي خطاي پيش

كمينه معيارهاي دقت در ،ها در مورد ساير آلايندهاند. اما  شده

 ي واحدي را پيشنهاد نمي كنند. الگو، پيش بيني

بيني  پيش ،براي هر آلايندهس الگوي برآورد شده اكنون براسا

نتيجه آن در كنار مقادير واقعي در د كه وشمي انجام روز آتي 

 جدول زير ارايه شده است.

 

 

 مقادير پيش بينی شده در هر مدل -7جدول 

Table 6. predictions of the models 

SO2 PM10 PM2.5 
O3 NO2 CO آلاينده 
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 مدل

0/
18 

5/
12 

2/
12 

2/
62 

6/
66 

2/
66 

2/
10

1
 

1/
10

1
 

5/
10

1
 

1/
42 

2/
42 

4/
24 

4/
54 

1/
55 

5/
52 

1/
42 

1/
44 

1/
40 

 پيش بيني

 عيمقدار واق 25 42 44 15 61 14

 منبع: محاسبات محقق

 

 نتيجه گيری و پيشنهادات

براي اولين بار در زمينه  ARFIMAاز مدل مقاله اين در 

وجود حافظه  وهاي هوا در ايران استفاده شد  بيني آلاينده پيش

 اثبات ي مختلفها آلاينده سري هاي مربوط بهبلندمدت در 

ته وجود الب .گرديد و در نتيجه فرضيه اول تحقيق اثبات شد

حافظه بلند مدت صرفاً يک بحث فني است كه باعث مي شود 

پيش بيني هاي بهتري از وضعيت آتي به دست آيد، اما مباحث 

مربوط به اين واقعيت خارجي كه برخي از آلاينده ها در هوا و 

محيط زيست داراي ماندگاري طولاني تري است، با كاربرد 

ي مي تواند مورد مفهوم حافظه بلند مدت به طور دقيق تر

  بررسي قرار گيرد.
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ها بر خلاف  ( نشان مي دهد كه براي همه آلاينده6شکل )

را بهتر از  ARFIMAتوان نتايج مدل  نميفرضيه دوم تحقيق، 

كه در مورد  مي دهدزيرا شواهد نشان  دو مدل ديگر دانست،

پيش بيني يک روز توسط  ،PM2.5و  CO ،NO2هاي  آلاينده

بيني مدل  كمتري نسبت به پيش خطايراي دو مدل ديگر دا

ARFIMA بنابراين فرض دوم اين تحقيق مبني بر  .است

نسبت به ديگر مدل هاي  ARFIMAبالاتر بودن دقت مدل 

خود رگرسيوني در شرايط وجود حافظه بلند مدت در سري 

 زماني رد مي شود.

و  COدر مورد آلاينده  ARMAتوان مدل  در مجموع مي

را به عنوان  PM2.5ر مورد آلاينده د ARFIMAمدل 

بيني هستند، معرفي  داراي كمترين خطا در پيش الگوهايي كه

كرد، اما در مورد ديگر آلاينده ها ،با توجه به مقادير به دست 

، MAPEو  MSE ،RMSE ،APEچهار معيار آمده براي 

نمي توان به طور قطعي مدلي را معرفي كنيم كه كمترين خطا 

بيني  توان پيش تر مي را دارا باشد، ولي به طور كليبيني  در پيش

را  ARMA-GARCHو  ARFIMAهاي  حاصل از مدل

دانست. براي  ARMAبهتر از مدل  PM10و  O3براي 

و  ARMAنيز دو مدل  SO2و  NO2هاي  آلاينده

ARFIMA هاي بهتري نسبت به مدل  بيني پيشARMA-

GARCH كنند. ارايه مي 

بيني  هاي اقتصادسنجي را براي پيش دلمطالعات فوق كاربرد م

شود  كند. براين اساس توصيه مي ها اثبات مي وضعيت آلاينده

گذاران مسوول در حوزه كيفيت هوا با توجه به هزينه  سياست

هاي اجتماعي بالايي كه در اثر انتشار آلاينده هاي گازي بر 

ي ها جامعه تحميل مي شود، با به كارگيري اين الگوها، آلاينده

تأثيرگذار بر آينده هواي شهر را شناسايي و در جهت كاستن از 

 هاي كارآمدي را پياده نمايند. ها طرحسطح انتشار آن
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