
 

 

طیفی و  آنالیزهای زمانی دمای خاک در اعماق مختلف با استفاده از بینی سریافزایش دقت پیش

 جنکینز -های باکسمدل

 چکیده

، با هدف بهبود مطالعهدر این  کند.بینی آن نقش مهمی را در فرآیندهای هیدرولوژیکی در سطح خاک ایفا مییک پارامتر دینامیکی مهم است که پیش دمای خاک،
جنکینز استفاده شده است. دو سناریوی اصلی برای -های سری زمانی باکسدر اعماق مختلف، از ترکیب تحلیل طیفی و مدل های خاکرفتار حرارتی لایهبینی پیش
های کمکی. عنوان ورودیغیرهای هواشناسی بههای دمای خاک، و سناریوی دوم با در نظر گرفتن متسازی در نظر گرفته شد: سناریوی اول با تکیه بر دادهمدل

های قطعی در سری زمانی شناسایی و با کمک های مختلف مولفهپس از انجام آزمونارزیابی گردید.  AICو  MAE ،RMSE، 2R ها با معیارهایعملکرد مدل
های فصلی بودن نقش مهمتری نسبت به روند در سریها مورد ارزیابی قرار گرفت. تحلیل پارامترهای آماری نشان داد که پارامترهای آماری مختلف شدت این مولفه

بینی دمای خاک طور مؤثری دقت پیشبه ARIMA  و ARMA یافته نشان دادند که ترکیب تحلیل طیفی با ساختارهایهای توسعهمدل زمانی دمای خاک دارد.
 (AIC= -221.38) و پیچیدگی کمتر (RMSE=1.06و MAE=0.83)، خطای پایین975/۰متری، این روش با ضریب تعیین سانتی ۱۰۰دهد. در عمق را افزایش می
افزودن متغیرهای هواشناسی مانند تبخیر و تعرق، سرعت باد و تابش همچنین، گرچه در برخی سناریوها  .ارائه کرد بهتری راهای چندمتغیره، عملکرد نسبت به مدل

های دمای خاک عملکرد پایدارتری ارائه دادند. در نهایت، این مطالعه نشان داد که ترکیب متغیره مبتنی بر دادههای تکخورشیدی موجب بهبود در نتایج شد، اما مدل
 .ینی دمای خاک در اعماق مختلف استبو قابل اعتماد برای پیشهای سری زمانی، روشی مؤثر های طیفی با مدلروش

  مدلسازی. ،های آماریتحلیل ،های خاکرفتار حرارتی لایهتحلیل طیفی، : هاکلید واژه

Improving the accuracy of soil temperature time series prediction at different depths using spectral analysis and Box-Jenkins 

models 

 
Abstract 
Soil temperature is an important dynamic parameter that plays a key role in surface hydrological processes. In this study, a combination 

of spectral analysis and Box–Jenkins time series models was used to improve the prediction of thermal behavior in soil layers at various 

depths. Two main scenarios were considered for modeling: the first relying on soil temperature data, and the second including 

meteorological variables as auxiliary inputs. Model performance was evaluated using MAE, RMSE, R², and AIC criteria. After 

performing various tests, deterministic components in the time series were identified, and their intensity was assessed using different 

statistical parameters. The statistical analysis indicated that seasonality plays a more significant role than trend in the soil temperature 

time series. The developed models showed that combining spectral analysis with ARMA and ARIMA structures significantly improves 

soil temperature prediction accuracy. At the depth of 100 cm, this method achieved better performance with R² = 0.9750, MAE = 0.83, 

RMSE = 1.06, and AIC = –221.38, compared to multivariate models. Although in some scenarios the inclusion of meteorological 

variables such as evapotranspiration, wind speed, and solar radiation improved the results, univariate models based on soil temperature 

data provided more stable performance. Ultimately, this study demonstrated that combining spectral methods with time series models 

is an effective and reliable approach for predicting soil temperature at various depths. 
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 مقدمه

که بر بسیاری از  باشدو کشاورزی می ، هیدرولوژیدمای خاک یکی از پارامترهای اساسی در مهندسی ژئومحیط زیست، ژئوتکنیک

در رشد گیاه، را دمای خاک نقش بسیار مهمی   .(Sattar et al., 2017)گذار استبیولوژیکی در خاک تأثیر فرآیندهای فیزیکی، شیمیایی و

تری نسبت به دمای هوای سطحی در تولیدات تواند عامل مهمکند و به این ترتیب میعملکرد محصول و فرآیندهای کشاورزی ایفا می

عوامل زیادی  .گیرندگان منابع آب مهم باشدتواند برای تصمیمبینی دمای خاک میبنابراین، پیش .(Yildirim et al., 2021) کشاورزی باشد

تعدد عوامل مؤثر در دمای خاک گذارند.  مانند هواشناسی، توپوگرافی، محتوای آب خاک، بافت خاک و پوشش گیاهی بر دمای خاک تأثیر

مطالعات بسیاری با  .های دمای خاک اتخاذ کننداز محققان رویکردی مبتنی بر متغیر را برای مطالعه دادهباعث شده است که بسیاری 



 

 

سازی دمای خاک در دو برای مدل Abimbola et al., (2021) .های هوش مصنوعی انجام شده استهمین رویکرد با استفاده از روش

سازی دمای ها برای مدلآن سازی استفاده کردند.برای مدل ANFISایستگاه سینوپتیک در ایالات متحده و در پنج عمق مختلف از مدل 

 باشد. ها قادر به کاهش مقدار خطا با افزایش عمق خاک میخاک از متغیرهای هواشناسی استفاده کردند و نشان دادند که مدل پیشنهادی آن

Guleryuz et al., (2022) تنظیم شده بیزن  رگرسیون فرآیند گاوسی تنظیم شده بیزی سه مدل(BT-GPR)،  رگرسیون بردار پشتیبانی

در دو ایستگاه سینوپتیک در کشور  را برای تخمین دمای خاک در چهار عمق(LSTM) و حافظه کوتاه مدت  (BT-SVR) تنظیم شده بیزی

 Ebtehaj  ها بوده است.در هر دو ایستگاه دارای عملکرد بهتری نسبت به سایر مدلBT-GPR نتایج نشان داد که مدل .مورد مقایسه قرار داد ترکیه

et al., (2023) با استفاده از شبکه عصبی ENN های هواشناسی و سازی دمای خاک را بررسی کردند: یکی مبتنی بر دادهدو سناریو مدل

مدل مبتنی بر سری زمانی )با استفاده از تاخیرهای زمانی(  ندها نشان دادهای آنهای دمای خاک. یافتهپایه سری زمانی دادهدیگری بر 

 .سازدبینی دمای خاک را برجسته میهای هواشناسی دارد که اهمیت دینامیک زمانی در پیشخطای کمتری نسبت به مدل وابسته به داده

Biazar et al., (2024) مدل MLP-SSO را در مقایسه با MLP بینی دمای خاک در ایالت فلوریدا توسعه دادند. نتایج حاصل از برای پیش

های دهنده اثربخشی الگوریتمتری دارد که نشانعملکرد دقیق  MLP-SSO ساله نشان داد که مدل ترکیبیهای هواشناسی هفتداده

-ML تری پرداختند و عملکرد چهار مدل شاملبه بررسی جامع Imanian et al., (2024) .بینی استسازی در افزایش دقت پیشبهینه

CNN ،LSTMو دو ساختار ، MLP های ها نشان دادند که ترکیب متغیرهای هواشناسی با دادههای سرد کانادا مقایسه کردند. آنرا در اقلیم

های زمانی که قادر به درک وابستگی  LSTMهایی مانندویژه در مدلبهشود، بینی میسری زمانی دمای خاک منجر به افزایش دقت پیش

 .هستند

گیرند که بر دمای مورد استفاده قرار می دمای خاک سازیمدلدر رویکرد مبتنی بر متغیر، پارامترهای هیدرولوژیکی مختلفی برای 

دمای  تعداد زیادی متغیر مستقل برای تخمین از گیرند. در این رویکردرا با دمای خاک در نظر می هاآنخاک تأثیر گذارند و برهمکنش 

. این افزایش پیچیدگی همراه خواهد بود سازیمدلهمراه با افزایش پیچیدگی در  سازیمدلشود. افزایش تعداد متغیرها در خاک استفاده می

 سازیمدلهای مناسب برای کاهش این مشکلات و انجام یک خواهد بود. یکی از روش زیسامدلزایش خطا و عدم قطعیت در نتایج فبا ا

بینی آینده با دقت توان از آن برای پیشمیکه  باشدمیهای زمانی بینی سریتکنیک پیش ،پارامترهای کمتراستفاده از  با با خطای کمتر

فصلی دو  میانگین متحرک یکپارچه اتورگرسیو و های تصادفی مانند میانگین متحرک یکپارچه اتورگرسیومدل .قابل قبولی استفاده کرد

 سازیمدلاخیراً مطالعات متعددی در زمینه  .پارامترهای هیدرولوژیکی هستند سازیمدلهای تصادفی خطی در مدل از پرکاربردترین مدل

دمای خاک در  سازیمدلبرای  Bonakdari et al., (2019) .های تصادفی انجام شده استهای زمانی دمای خاک با استفاده از مدلسری

های سازی از تکنیکاز مدل آرما استفاده کردند. برای انجام مدل سانتی متر از سطح خاک 2۰و  ۱۰دو ایستگاه مختلف و در دو عمق 

ک استفاده خابینی دمای پرسپترون برای پیشهای انفیس و شبکه عصبی پردازش مختلفی استفاده کردند. علاوه بر مدل آرما، از مدلپیش

برای پیش بینی دمای خاک استفاده  ANFIS-PSOو  MLP-PSO ،Wavelet-MLP ،Wavelet-ANFISهای هیبرید همچنین از مدلکردند. 

های انفیس، شبکه عصبی های زمانی مورد بررسی نسبت به مدلنتایج بدست آمده نشان دادند که مدل آرما در تمام سریمقایسه با  نمودند.

 سازیمدلبه  Zeynoddin et al., (2019)دهد. های هیبرید نتایج بهتری را براساس معیارهای ارزیابی مختلف نشان میمدل پرسپترون و

. از پرداختند آریمابا استفاده از مدل  و در سه عمق مختلف ایستگاه سینوپتیک در استان آذربایجان شرقیدر دو سری زمانی دمای خاک 

پرسپترون چندلایه را با مدل شبکه عصبی  مدل پیشنهادی خود و نتایج سازی استفاده کردندپردازش مختلفی برای مدلهای پیش تکنیک

 Zeynoddin کند.عمل میشبکه عصبی پرسپترون چندلایه  دمای خاک بهتر از روش سازیمدلدر  آریمانشان دادند که مدل  ومقایسه 

et al., (2020)  با استفاده از مدل ساریما کرمان و بندرعباس سینوپتیک مختلف در دو ایستگاه اعماقدر خاک دمای روزانه  سازیمدلبه 

 (ELM)های یادگیری ماشین افراطی در مقایسه با روشc˚7/۰تا  RMSE قدارخطای نسبی و کاهش م موفق به کاهشها د. آنپرداختن



 

 

مروری  باشد. سازی دمای روزانه خاکمدلدهند که یک مدل خطی با مولفه فصلی می تواند راه حلی موثر برای می. این نتایج نشان شدند

قرار گیرد و اجزای مختلف آن به طور کامل اگر یک سری زمانی هیدرولوژیکی تحت آنالیز مناسب دهد که بر تحقیقات گذشته نشان می

شناسایی شوند و در صورت استفاده از مدل خطی به جای روش های غیرخطی که به چندین پارامتر  نیاز دارند، می توان نتایج مناسبی به 

 .دست آورد

 از  اول یشده است. در سناریو در نظر گرفته گوناگونسازی دمای خاک در اعماق مختلف برای مدل یدو سناریودر این مطالعه، 
در زیرسناریوی اول، پس از . باشدمیزیر سناریو  شامل دو. این سناریو شوداستفاده میبرای مدلسازی  باکس جنکینز های تک متغیرهمدل

مبتنی بر تحلیل ها شناسایی شده و سپس با استفاده از روشی ترکیبی های روند، فصل و پرش در دادههای مختلف، ویژگیانجام آزمون
میانگین متحرک  بینی دمای خاک انجام گرفته است. این روش نیازمند آنالیز طیفی در ترکیب با مدل محبوبطیفی و مدل خطی، پیش
پردازشی و صرفاً با استفاده ونه پیشگبینی دمای خاک بدون اعمال هیچسازی و پیشدر زیرسناریوی دوم، مدل .یکپارچه خودرگرسیو است

منظور بررسی تأثیر متغیرهای هواشناسی شامل میانگین دمای هوا، تبخیر در سناریوی دوم، به .جنکینز انجام شده است-های باکسدلاز م
در زیرسناریوی اول، از  :سازی دمای خاک، دو زیرسناریو تعریف شده استو تعرق، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی بر مدل

زمان هر چهار متغیر هواشناسی در زیرسناریوی دوم، تأثیر هم .یکی از متغیرهای هواشناسی استفاده شده است همراه تنهادمای خاک به
متری در سانتی ۱۰۰و  5۰، ۳۰، 2۰، ۱۰، 5سازی، از شش سری زمانی دمای خاک که در اعماق برای مدل .مورد بررسی قرار گرفته است

در پایان، با مقایسه نتایج حاصل از زیرسناریوهای مختلف، مدل برتر برای هر  .ستفاده شده استاند، اگیری شدهجمشید اندازهایستگاه تخت
 .عمق مشخص گردیده است

 هامنطقه مورد مطالعه و جمع آوری داده 

سینوپتیک اند، از ایستگاه متر که در این مطالعه استفاده شدهسانتی ۱۰۰و  5۰، ۳۰، 2۰، ۱۰، 5های های روزانه دمای خاک در عمقداده

 29.92طول شرقی و  52.889ایستگاه سینوپتیک تخت جمشید در مختصات جغرافیایی جمشید در استان فارس استخراج گردیده است. تخت

بینی دمای روزانه خاک بر برای پیش عمق هردر  2۰24تا اوت  2۰۰2داده روزانه از مه  8۱۳4مجموعاً عرض شمالی قرار گرفته است. 

ها( از کل داده %7۰)معادل  از هر سری زمانی مشاهده 5694ها، اساس روش پیشنهادی مورد استفاده قرار گرفته است. از میان این داده

نتایج تحلیل آماری  ۱ها( برای ارزیابی مدل استفاده شده است. جدول از کل داده %۳۰ادل داده )مع 244۰کار رفته و برای آموزش مدل به

 .دهدنمایش می عتبارسنجیهای کالیبراسیون و اها را در دورهداده

 استان فارس. تخت جمشیددر ایستگاه  دمای خاکهای خصوصیات آماری از داده .1جدول 

 چارک اول کشیدگی چولگی CV میانه
چارک 

 سوم

انحراف 
 استاندارد

 داده میانگین حداکثر حداقل

 دمای خاک آموزش 2۰/67 4۰/4۰ ۱/2۰ ۱۰/۰5 ۳۰/۳۰ ۱۱/۱۰ ۱/59 ۰/۰7- ۰/49 2۱/۳۰

5 cm 2۱/۱۰ ۰/5۰ ۰/۰8 ۱/5۳ ۱۱/5۰ ۳۳/۰5 ۱۰/89 2/۳۰ 4۰/7۰ 2۱/9۰ تست 

 خاکدمای  آموزش ۱9/۳4 ۳4/9۰ 2/۳۰ 8/92 27/9۰ ۱۰/8۰ ۱/57 ۰/۱۰- ۰/46 2۰/۰۰

۱۰ cm ۱9/7۰ ۰/47 ۰/۰4 ۱/54 ۱۱/۱۰ 29/5۰ 9/5۱ ۳/7۰ ۳6/9۰ 2۰/25 تست 

 دمای خاک آموزش ۱8/88 ۳۳/۰۰ 2/7۰ 8/48 27/۰۰ ۱۰/7۰ ۱/56 ۰/۱۰- ۰/45 ۱9/5۰

2۰ cm ۱8/95 ۰/46 ۰/۰2 ۱/5۳ ۱۰/9۰ 28/5۰ 8/96 4/۱۰ ۳4/7۰ ۱9/6۰ تست 



 

 

 دمای خاک آموزش ۱9/۰۰ ۳۱/7۰ 4/۱۰ 7/99 26/7۰ ۱۱/۳۰ ۱/5۳ ۰/۰9- ۰/42 ۱9/6۰

۳۰ cm ۱8/۳۰ ۰/42 ۰/۰5 ۱/5۳ ۱۱/7۰ 27/8۰ 8/۱4 5/2۰ ۳2/9۰ ۱9/۳9 تست 

 دمای خاک آموزش ۱9/56 ۳۱/4۰ 5/5۰ 7/5۱ 26/8۰ ۱2/۳۰ ۱/5۳ ۰/۱۰- ۰/۳8 2۰/۱۰

5۰ cm ۱9/5۰ ۰/۳8 ۰/۰2 ۱/5۱ ۱2/6۰ 27/9۰ 7/7۱ 7/2۰ ۳2/5۰ 2۰/۰۳ تست 

 دمای خاک آموزش ۱9/۳8 ۳۱/۰۰ 4/۳۰ 6/۰4 25/2۰ ۱۳/6۰ ۱/65 ۰/۱4- ۰/۳۱ ۱9/8۰

۱۰۰ cm ۱9/8۰ ۰/۳۰ ۰/۰۳ ۱/5۰ ۱4/4۰ 26/۳5 6/۰4 ۱۰/2۰ 29/5۰ 2۰/۱5 تست 

 

 ژوهششناسی پروش

 
 هاپردازش دادهپیش

شود که های تصادفی این است که سری زمانی ایستا باشد. از نظر آماری، سری زمانی ایستا نامیده میبا مدل سازیمدلفرض اساسی در 
 .قطعی است هایترمتصادفی و  ترمهای سری زمانی با تغییر زمان مبدا تغییر نکند. هر سری زمانی شامل یک های آماری دادهویژگی

(x(t) = Trend(t) + Period(t) + Jump(t) + Stochastic(t)) های قطعی ترمهای تصادفی، باید با مدل سازیمدلدر نتیجه، برای انجام
های دمای خاک برای شرایط ایستایی بررسی شدند. چندین شناسایی شده و سپس از هر سری زمانی حذف شوند. در مرحله شناسایی، داده

اند برای شناسایی ایستایی استفاده شده  PP و  KPSS  هایمطالعه، آزمون های زمانی وجود دارد. در اینآزمون برای بررسی ایستایی سری
ها برای وجود )یا عدم وجود( اند. این آزمونمعرفی شده  Phillips et al., (1988) و  Kwiatkowski et al., (1992)که به ترتیب توسط

 :به صورت زیر است PP اند. آزمونهای واحد طراحی شدهریشه
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 .وست هستند-رگرسیون و تاخیر نیویبه ترتیب تعداد متغیرهای کمکی در  q و k باقیمانده حداقل مربعات معمولی است،  tu در جایی که
 :شودصورت زیر تعریف میبرای بررسی ایستایی سری زمانی به  KPSSآزمون 
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 :به صورت زیر به دست می آید w(s,h) تعداد مراحل و باقیمانده های سری زمانی هستند و همچنین n و ta جایی که، 
)1(1),(  hshsw (7رابطه    

 .به ترتیب از آمار زیر استفاده می شود "روند"و  "سطح"برای تست ثابت 
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2در اینجا، 
tS  شناسایی شود. اگر مقادیر یک  ایستاییسری زمانی، باید عامل نا ایستا بودنپس از تعیین نا .میانگین مربعات خطاها است

-ناپارامتری من آزمونرا در آن مشاهده کرد. برای بررسی این روند، از  توان وجود روندمتغیر در طول زمان افزایشی یا کاهشی باشند، می
های پس از حذف مؤلفه یا سری  های غیر فصلیبرای سری کندال-من آزمون :این آزمون در دو نوع قابل اجرا است .شوداستفاده می کندال
-منآمار آزمون  .رودهای دارای الگوهای فصلی به کار میسری فصلی برای کندال-من آزمون .شودای از سری زمانی استفاده میدوره

 :شودصورت زیر تعریف میبه کندال




















0)var()1(

00

0)var()1(

5.0

5.0

MKMKMK

MK

MKMKMK

U MK
 

(۱۰رابطه   




 


1

1 1

)sgn(
N

i

N

ij

ij RuRuMK  
(۱۱رابطه   









 

p

g

pppooo nnnNNNMK )52)(1()52)(1(
18

1
)var(  

(2۱رابطه   

تعداد مشاهدات  oN تابع علامت و sgn هستند، p های یکسان و تعداد مشاهدات در گروهبه ترتیب برابر با تعداد گروه pn و p جایی که
 :به شرح زیر است فصلی آزمون من کندال است. آماره
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 .، اگر نابرابری زیر برقرار باشد، هیچ عبارت روندی در سری زمانی وجود نداردαدر سطح معناداری
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مقادیر مشاهده  افزایش یا کاهش ناگهانی ،پرش است. 96/۱برابر با  2α/-1u و مقدار -96/۱برابر با  2α/u درصد، مقدار 5داری در سطح معنی
شوند ها به چندین زیر کلاس تقسیم میداده. برای بررسی ترم پرش انتخاب شده است من وایتنی آزمون ناپارامتری شده سری زمانی است.

 :آمار آزمون من ویتنی به شرح زیر است شوند.و سپس با این آمار ارزیابی می
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هایی است که بر اساس داده g(t) شودتقسیم می 2St و 1St های سری اصلی است که به دو سری فرعی با طولداده St(t) که در آن
آزمون  شود.استفاده میای رسی عبارت دورهآزمون فیشر برای بر از .است g(t) مرتبه R(g(t)) اند، مرتب شده St(t) های سری اصلیداده

 .آیدفیشر با آمار زیر به دست می
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. های دمای خاک هستندای و تعداد دادهفرکانس زاویه N و kΩ ضرایب کسینوس و سینوسی سری فوریه هستند،  kβ و kα کهدر جایی
ز ا  F(2, N-2)   مقدار. دار خواهد بودبیشتر باشد، تناوب در سری زمانی معنی F(2, N-2) از ۱9اگر مقدار به دست آمده از آماره معادله 

 . درصد است 5داری در سطح معنی ۳برابر با  F جدول توزیع
این پارامترها  به کار گرفته شدند. DD و  PM ،SX، SDبرای ارزیابی شدت روند و فصل در سری زمانی دمای خاک از چهار پارامتر آماری 

 ،هاکل داده هها به میانداده بزرگیدرصد  ۱۰نسبت   PMدر این روابط،  اندسهم روند، فصل و ترم استوکاستیک طراحی شده مقایسهبرای 
SX  ت.به میانگین داده اس استوکاستیکنسبت میانگین ترم SD  و فصلی مولفهبه دامنه  استوکاستیکترم متوسط نسبت DD   نسبت دامنه
 : (Bonakdari et al., 2019)معیارها به شرح زیر است  . ایناست دورهبه تغییرات روند در طول  فصلیترم 
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های در سری. یابدها کاهش میتوسط چندین آزمون، در صورت وجود، با روش مناسب حذف یا اثر آنپس از بررسی وجود عبارات قطعی 

اده از بسط سری تیلور و انتقال با استف .باشدمیحذف قابل ستفاده از روش تحلیل طیفی زمانی که شامل دوره تناوبی هستند، این عبارت با ا
 :شودعادله زیر بیان میسری زمانی به صورت م .گرددمیمستقیما از سری زمانی حذف ها از حوزه زمانی به حوزه فرکانس، تناوب داده
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xوهای دمای خاک میانگین داده h  حداکثر هارمونیk  وk  آیندبه دست می 22و  ۱2به ترتیب از معادلات. tɛ یمانده سری باق
 . زمانی یا عبارت تصادفی است
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شود. اگر سری زمانی دارای مؤلفه روند باشد، میضور مؤلفه روند در سری زمانی بررسی ای بودن از سری زمانی، حپس از حذف دوره
گیری غیرفصلی، مؤلفه روند از . پس از تفاضلباشندم میاین ترهای مناسب برای حذف از روش و معادله روند گیری غیرفصلیتفاضل

 گردد.مولفه روند از سری زمانی حذف میها از سری زمانی، ها و کسر این دادهبا برازش یک معادله خطی بر روی داده .شودها حذف میداده
 .شود تا از حذف مؤلفه روند از سری زمانی اطمینان حاصل شودسپس آزمون روند دوباره انجام می

 

 روش خطی

و  رهیتک متغ یهاکه به دو دسته مدلباشد می یروش تصادف ،یزمان یسر یهاداده یخط یمدل ساز یها براروش نیاز پرکاربردتر یکی
سازی تنها بر اساس دارد و مدل یعامل بستگ کیبه  ریمتغپاسخ و  ینیبشیپ ره،یتک متغ یهاداده لید. در تحلنشویم میتقس رهیچند متغ

 یبستگ یبه عوامل متعدد ریو پاسخ متغ ینیبشیپ ره،یچند متغ یهاداده لی. در تحلشودیها در گذشته انجام مآن داده یآمار یهایژگیو
مدل  .رندیگیمورد استفاده قرار م یسازی پارامتر اصلو در مدل شوندیبه مدل اضافه م یاضاف یرهایعوامل به عنوان متغ نیدارد و ا

 SARIMA ۱یمدل خودرگرسیونهای زمانی است که ترکیبی از در تحلیل سری تک متغیره های پرکاربردیکی از مدل )AR(،  میانگین
هایی که دارای رفتارهای فصلی ویژه برای دادهشود. این مدل بهرا شامل می  (Seasonal)یو الگوهای فصل (I) تفاضلی،  (MA)رکمتح

 :صورت زیر بیان کردتوان بهرا می  SARIMAمدل  .ای( هستند، مناسب است)دوره
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1 Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average   
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 است: ریبه شرح ز رهیدر فرم چند متغهای باکس جنکینز مدل 
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 هستند. Vtمستقل  یرهایمتغ یورود یپارامترها 1α ،2α ،...، mαو  یخارج یورود یرهایمتغ V ی،حساب نیانگیعبارت م 0α در آن که

ها آزمون تفکیک شدند تا امکان ارزیابی عملکرد مدلهای دمای خاک در اعماق مختلف به دو مجموعه آموزش و در گام نخست، داده
سناریوی  .سازی شدیو طراحی و پیادهزیرسنار ۱2سازی دمای خاک در قالب دو سناریوی اصلی و مجموعاً فراهم گردد. در ادامه، فرآیند مدل

پردازش همراه با اعمال پیش زیرسناریو اولو شامل دو زیرسناریوی اصلی است: متغیره دمای خاک تعریف گردید سازی تکاول بر مبنای مدل
های پس از اعمال تکنیکسازی دمای خاک ، مدلزیرسناریو اولدر  .هاپردازش بر دادهبدون انجام پیشو زیرسناریو دوم ها بر داده

شود که در هر تقسیم می MAو  ARIMA ،ARMA ،ARشامل  پردازش صورت گرفت. این زیرسناریو خود به چهار حالت مختلفپیش
های سازی داده، مدلزیر سناریو دومدر . مدل براساس پارامترهای مختلف مدلسازی انجام گرفت ۱۰و  ۱۰، ۱۰۰، ۱۰۰به ترتیب   کدام،

 جنکینز شامل-های سری زمانی کلاسیک باکسپردازشی و صرفاً با استفاده از مدلگونه عملیات پیشبدون اعمال هیچ دمای خاک

ARIMA ،ARMA و SARIMA ند. سازی و ارزیابی گردیداجرای مجزا پیاده ۱2۰طور مستقل در های مذکور بهانجام شد. هر یک از مدل
های سری زمانی دمای خاک، از سازی چندمتغیره دمای خاک طراحی شد. در این رویکرد، علاوه بر دادهسناریوی دوم مبتنی بر مدل

)زیر سناریو سوم و چهارم( کننده استفاده گردید. این سناریو شامل دو زیرسناریو بینیعنوان پیشهای اضافی( نیز بهمتغیرهای کمکی )ورودی
. در نظر گرفته شده استعنوان ورودی کمکی سازی دمای خاک با استفاده از تنها یک متغیر اضافی به، مدلسوم زیرسناریودر  .می باشد

 ,.Ebtehaj et al تحقیقبراساس نتایج  .استشده بر دمای خاک ، یکی از متغیرهای تأثیرگذار شناختهزیر سناریو شده در هر متغیر انتخاب

ترین عوامل مؤثر بر تغییرات دمای عنوان مهمبه میانگین دمای خاک، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی پارامترهای (2022)
چهار زیر سناریو تعریف این رویکرد با هدف بررسی تأثیر هر یک از متغیرها بر عملکرد مدل انجام شد. در مجموع،  .اندخاک شناسایی شده

چهار هر گیری حداکثری از اطلاعات محیطی، از منظور بهره، بهمچهار در زیرسناریو .تعریف گردیدمدل مجزا  24۰زیرسناریو  هر برای و 
زمان در مدل صورت همبه شدت تابش خورشیدینگین دمای خاک، میانگین سرعت باد، تبخیر و تعرق و شامل میا متغیر ورودی تأثیرگذار

 مدل مجزا برای هر سری زمانی دمای خاک می باشد. 24۰این زیر سناریو شامل  .استفاده شد

ها باید اعتبارسنجی شوند. یک مدل مناسب، مدلی است که ، مدلدر هر زیر سناریو سازی سری زمانی دمای خاکپس از مدل
ها تجزیه و ماندههای مدل برازش شده تصادفی باشند. بنابراین، مرحله نهایی، آزمون تشخیصی است. در آزمون تشخیصی، باقیماندهباقی

این آزمون برای بررسی کیفیت برازش مدل  شود.انجام می ((Ljung and Box, 1978لجنگ باکس شوند که بر اساس آزمون تحلیل می
 .شوندهای مستقل دارند، پذیرفته میماندههایی که باقیشود و مدلمنتخب استفاده می

 :شودصورت زیر تعریف میبه باکس-لجنگآزمون 
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بزرگتر از سطح  value-P اگر است. i از باقیمانده در تاخیر ir، ACF کل نمونه داده است،  oN است،  oN/4 برابر با l در جایی که مقدار
سازی نیاز به بازنگری دارد. در غیر این صورت، فرآیند مدل مانده همبستگی ندارد.باقی، پس سریα = 0.05) )در این مطالعه؛ دار باشدمعنی

های زمانی حذف نشود و این مولفه ممکن کامل از سری های زمانی تناوبی، عبارت قطعی فصل ممکن است به طورسازی سریدر مدل
های فصل پریودوگرام تجمعی یک ابزار مناسب برای بررسی حذف ویژگی های سری زمانی وجود داشته باشد.است همچنان در باقیمانده

ای بودن ف نشود و دورهطور کامل از سری زمانی حذبه فصلکننده ، ممکن است مؤلفه تعیینفصلیسازی سری زمانی در مدلاست. 
 است.  2نگاشت تجمعیای، دورههای سری زمانی وجود داشته باشد. یک ابزار مناسب برای بررسی حذف ویژگی دورهماندههمچنان در باقی
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2  به ترتیب پریودوگرام تجمعی، فراوانی و انحراف مربع میانگین باقیمانده ها هستند. MSD و iP ، jhکه در آن

و n  به ترتیب واریانس
 داریدر سطح معنی jh مقابلدر  iP سمیرنوف در نمودارا-برای بررسی استقلال، یک باند اطمینان از کولموگروف ها هستند.و تعداد باقیمانده

α داری ه آیا سری باقیمانده در سطوح معنیتوان تعیین کرد کبا مقایسه پریودوگرام تجمعی باقیمانده با باندهای اطمینان، می شود.ترسیم می
 .دهد یا خیر( استقلال را نشان می٪۱و  5، 25مختلف )

 ان داده شده است.نش ۱افزار متلب کد نویسی شده و مراحل آن در شکل  سازی دمای خاک در نرممتدولوژی پیشنهاد شده برای مدل

                                                           
2 Cumulative Periodogram 



 

 

 

 .های استوکاستیکسازی دمای خاک براساس مدلفلوچارتی از روش مدل .1شکل

 های دقت مدلشاخص

در این مطالعه، های زمانی دمای خاک، از معیارهای آماری مختلفی استفاده شده است. بینی سریها در پیشبرای ارزیابی عملکرد مدل
عنوان به  (R) و ضریب همبستگی (RMSE) جذر میانگین مربعات خطا، (MAE) ، میانگین خطای مطلق(AIC) معیار اطلاعات آکائیک

 .کنندکمک می مناسبرا تعیین کرده و به انتخاب مدل  سازیمدلاند. این معیارها میزان دقت های ارزیابی مدل به کار گرفته شدهشاخص
تر با دقت بالاتر دهنده مدل سادهشود، مقدار کمتر آن نشانعنوان شاخص پیچیدگی مدل شناخته می، که به(AIC) اطلاعات آکائیکمعیار 

 و MAE بینی بستگی دارد. علاوه بر این، هرچه مقادیرکاررفته و انحراف معیار خطاهای پیشاست. این معیار به تعداد پارامترهای به
RMSE یابد. همچنین، مقدار ضریب همبستگیبینی مدل افزایش میتر باشند، دقت پیشبه صفر نزدیک (R)  تر باشد، نزدیک ۱هرچه به

مطلق،  یخطا یارهایعنوان معبه RMSEو  MAE یهاشاخص .شده استبینیهای واقعی و مقادیر پیشبیانگر تطابق بالاتر بین داده
تر است. بزرگ حساس ینسبت به خطاها RMSE نکهیا ژهیوبه کنند،یرا فراهم م یواقع ریمقاد نیعملکرد مدل در تخم قیدق لیامکان تحل

R² ن،یچن. همدهدیرا نشان م یواقع یهاداده انسیوار نییمدل در تب ییتوانا ،ینسب یاریعنوان معبه AIC نیبا در نظر گرفتن تعادل ب 
 لیها، تحلشاخص نیا بیدارد. ترک یدینقش کل ،یزمان یسر یهاخصوصاً در مدل نهیمدل، در انتخاب مدل به یدگیچیدقت برازش و پ

 .سازدیفراهم م ینیبشیها در پاز توان مدل یترجامع

 :شوندصورت زیر تعریف میهای ارزیابی مدل بهشاخص

oo kRMSENAIC  2))log(( 2
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دهند. همچنین، و به ترتیب میانگین حسابی مقادیر واقعی و شده را نشان میبینیمقدار پیش pSt(t)مقدار واقعی و  oSt(t) جایی که
 دهند. برای محاسبه معیار اطلاعات آکائیکمیها و تعداد پارامترهای مدل را نشان ترتیب تعداد کل داده به okو  oN شده هستندبینیپیش

(AIC) آیداز معادله زیر به دست می های غیرخطی، تعداد پارامترهای مدل غیرخطیدر مدل: 

1)2(  NIPNHNko (۱4رابطه    

 نتایج

 پردازشپیش

 در هر سری زمانی هااز کل داده %7۰طوری که تقسیم شدند، به تستها به دو مجموعه آموزشی و ، دادهسازیمدلپیش از آغاز فرآیند 
 سازیمدلمورد استفاده قرار گرفت. با توجه به اینکه ایستایی یکی از الزامات  مدل عملکرد ارزیابی برای ماندهباقی ٪۳۰برای آموزش مدل و 

شد. برای این منظور، از های دمای خاک بررسی در ابتدا وضعیت ایستایی داده ،باشدهای استوکاستیک میبا روش های زمانیسری
برای  ۰.۰۱برابر   KPSS در آزمون  P-Valueها نشان داد که مقدار نتایج این آزمون .(2)جدول  ستفاده گردیدا PPو   KPSS یهاآزمون

ها دهنده عدم ایستایی دادهکه این امر نشان بدست آمده است ۰5/۰بیشتر از   P-Valueمقادیر  PP آزمونو در های زمانی بوده، تمامی سری
تحلیل نمودارهای تابع  .شناسایی و حذف یا کاهش اثر دارندهای زمانی نیاز به در سری ییهای غیرایستا. در نتیجه، مؤلفهباشدمی

. همچنین، (2)شکل  دهندمینشان  روزه را ۳65تناوب های زمانی وجود یک مؤلفه فصلی با برای تمامی سری (ACF) خودهمبستگی
ها در دادهقوی  فصلیکه بیانگر وجود الگوهای  دست آمده استب ۳ها بیشتر از برای تمامی سری 2براساس جدول  مقادیر آزمون فیشر

 دهنده وجود پرشکه نشان باشدمی ۰.۰۰۱کمتر از  ای زمانیهبرای تمامی سری یتنیاو-من آزمونبدست آمده از  P-Valueمقادیر است. 
ها را برای روندهای افزایشی در دادهوجود  ۰.۰۰۱کمتر از   P-Valueمقدار با  کندال فصلی-کندال و من-های منآزمون .ها استدر داده

. بنابراین، پیش از یاشندپرش میروند،  فصل و  هر سه ترم ها دارایها نشان داد که داده. این یافتهتأیید کردندهای زمانی تمامی سری
 در سری زمانی هاشدت این مولفه به این منظور در ابتدا .کاهش داده شود هاآنهای قطعی حذف یا اثر این مؤلفه است که، لازم سازیمدل

  مقدار شده است. آورده ۳نتایج این پارامترها در جدول  .مورد بررسی قرار گرفت DD و  PM ،SX ،SDاز چهار پارامتر آماری با استفاده 
PM=1.71  برابر  ۱.7۱است که میانگین ده درصد بزرگترین مقادیر دمای خاک دهنده آن سانتیمتری از سطح خاک نشان 5در سری زمانی

تواند به تغییرات فصلی یا . این پراکندگی میباشدهاست، که حاکی از پراکندگی متوسط تا بالای مقادیر در سری زمانی میمیانه کل داده



 

 

برای که  SX=0.99 مقدار باشد. خاک این پراکندگی ناشی از مولفه فصل میدمای های زمانی که با توجه به سری ،نقاط پرت مرتبط باشد
 مقدار  هاست. بیانگر آن است که میانگین ترم استوکاستیک تقریبا برابر با میانگین کل داده های زمانی بدست آمده استتمامی سری

SD=0.75دامنه فصلی است. این مقدار بیانگر حضور قابل توجه مولفه فصلی در  %75دهد که میانگین ترم استوکاستیک حدود نشان می
، زیرا ترم استوکاستیک نیز نقش مهمی دارد. در نهایت، مقادیر بسیار سری زمانی است، هرچند فصلی بودن به طور کامل غالب نیست

دامنه نوسات تصادفی است. این امر حاکی از آن دهنده ضعف شدید روند خطی در مقایسه با نشانهای زمانی تمام سری درDD بزرگ 
 Bonakdari در طول زمان در برابر نوسانات دیگر )فصلی و تصادفی( ناچیز است.و تغییرات خطی است که شیب روند بسیار کوچک بوده 

et al., (2019)  ها تاثیر چشمگیرتری نسبت به سایر مولفه فصلی در سری های زمانی دمای خاک مورد بررسی آننیز نشان دادند که
 ها دارد.مولفه

 آنالیز طیفی

، چرا که گردیداز سری زمانی حذف در گام نخست، مؤلفه فصلی ( DDو  PM ،SX ،SD )ینتایج بدست آمده از چهار پارامتر آمار هبا توجه ب
، با به همین دلیلهای فصلی شود. حذف روند باعث تغییر در تناوب وجود دارد که احتمالاین شدت آن نسبت به مؤلفه روند بیشتر بوده و 

گیری غیر سپس، با انجام تفاضل حذف گردد.های زمانی دمای خاک استفاده از تحلیل طیفی، تلاش شد تا این مؤلفه در تمامی سری
 . نتایج(4)جدول  های آماری مجدداً انجام شدپس از اعمال این تغییرات، آزمون .های زمانی حذف گردیدفه روند از سریفصلی، مؤل

باشد. گیری غیرفصلی میهای زمانی با انجام آنالیز طیفی و تفاضلدهنده ایستا شدن تمام سرینشان KPSSو  ADFهای ایستایی آزمون
می  %5های زمانی بزرگتر از برای تمام سری  (MKS) کندال فصلی-( و منMKکندال )-های منبدست آمده از آزمون P-valueمقادیر 

های زمانی باشد. نتایج آزمون من وایتنی نیز تایید کننده حذف ترم پرش از سریهای زمانی میدهنده حذف ترم روند از سریباشد که نشان
طیفی  یزالهای زمانی پس از انجام آندهنده کاهش و یا حذف اثر فصلی بودن سرینتایج آزمون فیشر نشان باشد.می %95در سطح اطمینان 

-24۰.۳به بازه ( 2)جدول  ۱7۳.76-65۰.۳2مقدار بدست آمده از آزمون فیشر از بازه به گونه ای که باشد. گیری غیرفصلی میو تقاضل
با انجام تفاضل گیری  Zeynodding et al., (2019) گردیده است. %8۱تقریبا سبب یک کاهش کاهش پیدا کرد، که ( 4)جدول  ۰.۰۰۱

 را در مولفه فصل نشان دادند. %76یک کاهش در ایستگاه های سینوپتیک استان آذربایجان شرقی فصلی بر روی داده های دمای خاک 
تمام که روند و فصلی بودن از  بررسی این نمودارها نشان دادمجدداً ترسیم و  ی قطعیهامؤلفه پس از حذف  ACF همچنین، نمودارهای

  .(۳)شکل  های زمانی حذف شده استسری



 

 

 برای سری های زمانی دمای خاک. ACFنمودار  .2شکل 

 های زمانی.های ایستایی، روند، فصل و پرش در سرینتایج آزمون .2جدول

Fisher 

test 
ADF test 

KPSS 

test 

MK 

 test 

SMK 

test 
MW test ایستگاه داده 

 تخت جمشید آموزش ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱> ۰/۰۱ ۰/۰7۳ 457/84

(5 cm) 65۰/۳2 ۰/۳۳۰ ۰/۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ تست 

 تخت جمشید آموزش ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱> ۰/۰۱ ۰/۱52 ۳92/۳2

(۱۰ cm) 5۳7/86 ۰/546 ۰/۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ تست 

 تخت جمشید آموزش ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱> ۰/۰۱ ۰/2۳۳ ۳7۱/7۰

(2۰ cm) 492/۱۳ ۰/62۱ ۰/۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ تست 

 تخت جمشید آموزش ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱> ۰/۰۱ ۰/۳۱4 ۳29/5۳

(۳۰ cm) 4۰8/86 ۰/599 ۰/۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ تست 

 تخت جمشید آموزش ۰/۰۰۱> ۰/۰۰۱ ۰/۰۰۱> ۰/۰۱ ۰/۳95 279/28

(5۰ cm) ۳56/4۰ ۰/822 ۰/۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ تست 

 تخت جمشید آموزش ۰/۰۰۱> ۰ ۰/۰۰۱> ۰/۰۱ ۰/5۰9 ۱7۳/76

(۱۰۰ cm) 2۱7/7۳ ۰/685 ۰/۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ <۰/۰۰۱ تست 

 



 

 

.نتایج محاسبات پارامترهای شدت روند و فصلی بودن .3جدول   

ستگاهیا  DD SD SX PM 

 دیجمشتخت 

(5 cm) 
4۰/72588 75/۰ 99/۰ 7۱/۱ 

 دیتخت جمش

(۱۰ cm) 
59/47849 75/۰ 99/۰ 64/۱ 

دیتخت جمش  

(2۰ cm) 
22/5692۱ 77/۰ 99/۰ 6۱/۱ 

دیتخت جمش  

(۳۰ cm) 
8۰/8496۰ 84/۰ 99/۰ 57/۱ 

دیتخت جمش  

(5۰ cm) 
2۱/64۱۰۳ 92/۰ 99/۰ 52/۱ 

دیتخت جمش  

(۱۰۰ cm) 
۱9/45468 92/۰ 99/۰ 42/۱ 

 

 .های قطعی از سری زمانیپس از حذف مولفه های زمانیهای ایستایی، روند، فصل و پرش در سریآزمون نتایج .4جدول

Fisher 

test 

ADF 

test 

KPSS 

test 

MK 

test 

SMK  

test 

MW 

 test 
ستگاهیا  

<۰/۰۰۱ ۰/۰۰۱ ۰/۱ ۰/۱4 ۰/۱4 ۰/۳5 
 دیتخت جمش

(5 cm) 

24۰/۳ ۰/۰۰۱ ۰/۱ ۰/55 ۰/56 ۰/6۳ 
 دیجمشتخت 

(۱۰ cm) 

۳۰7/9۱ ۰/۰۰۱ ۰/۱ ۰/۳2 ۰/۳۳ ۰/52 
دیتخت جمش  

(2۰ cm) 

<۰/۰۰۱ ۰/۰۰۱ ۰/۱ ۰/4۱ ۰/4۱ ۰/94 
دیتخت جمش  

(۳۰ cm) 

2۰/95 ۰/۰۰۱ ۰/۱ ۰/45 ۰/46 ۰/65 
دیتخت جمش  

(5۰ cm) 

۰/24 ۰/۰۰۱ ۰/۱ ۰/84 ۰/9۰ ۰/8۰ 
دیتخت جمش  

(۱۰۰ cm) 

 



 

 

 گیری غیرفصلی.برای سری های زمانی دمای خاک پس از انجام آنالیز طیفی و تفاضل ACFنمودار  .3شکل 

 های باکس جنکینزمدل نتایج زیر سناریو اول: 

 چهار زیرسناریوو روند انجام گرفت و در  فصل سازی دمای خاک پس از اعمال مراحل حذفپردازش، مدلپیش با سازی تک متغیرهمدلدر 

 گیری غیرفصلی، مدلو روند از طریق تفاضل صلهای فاول، پس از انجام آنالیز طیفی و حذف مؤلفه زیر سناریوسازی شد. در مختلف پیاده

ARIMA آماده شدند. مطابق با  سازیمدلها برای ، سریاز طریق آنالیز طیفی پس از ایستاسازی. سازی به کار گرفته شدبرای مدل

از این رو، تنها پارامترهای  روزانه امکانپذیر نیست. های زمانیاستفاده از پارامترهای فصلی برای سری ،Bonakdari et al., (2019)تحقیقات 

مقدار این پارامترها  ها استفاده شد.برای همه سری (I)گیری غیرفصلیو تفاضل (MA)، میانگین متحرک غیرفصلی(ARرگرسیون خودکار )

سپس بر اساس  .به دست آمد ARIMA  مدل ۱۰۰های مختلف سازیمدلبا تغییر این پارامترها و انجام  در نظر گرفته شد. ۱۰تا  ۱از 

مطابق اصل دقت و  بالاترین که یمدل در هر تراز (.4ها برای هر سری زمانی انتخاب شدند )جدول معیارهای ارزیابی مختلف، بهترین مدل

دارای  شود کهانتخاب می یها مدلمدل نیمنظور از ب ه همینشود. بداشته باشد به عنوان مدل مناسب انتخاب میامساک کمترین پارامتر را 



 

 

ها باید دارای هایی که دارای کمترین خطا و پیچیدگی هستند، باید مورد بررسی قرار گیرد. مدلاعتبار مدل  مقدار آیک کمتری باشد.

-Pبدست آمده از مقدار در این آزمون بایستی  .مدل با آزمون لجنگ باکس بررسی شد هایاستقلال باقیمانده های مستقل باشند.باقیمانده

value ۳6۰های نتایج مربوط به لگ گردد.ها تایید ماندهباشد  تا مدل از نظر استقلال باقی درصد 5از  شتریب ی زمانیرهایتمام تاخ یبرا ،

ها نیز باید بررسی در باقیمانده های قطعی، عدم وجود ترمهاعلاوه بر استقلال باقیمانده آورده شده است. 4در جدول  9۱2و  72۰، 548

منظور، های مدل نیز حائز اهمیت است. به همین بنابراین، بررسی وجود ترم فصل در باقیمانده .باشندهای مورد مطالعه فصلی میسری شود.

 های استوکاستیکی مدلهاد که باقیماندهندهنشان می 4نتایج در شکل  شوند.ها ترسیم و بررسی میپریودوگرام تجمعی برای همه مدل

  .باشندفاقد تناوب می قرار دارند و  اسمیرنوف -درصد با آزمون کولموگروف 95در سطح اطمینان 

ها بینی و سادگی مدلبا افزایش عمق خاک، دقت پیشو  دمای خاک دارند بینیپیشتوانایی بالایی در  هامدلتمام نتایج نشان داد که 

برابر با  AIC، ۱.۰5برابر با  RMSE، ۰.8۱برابر با  MAE یدارا ARIMAمدل  متر،یسانت ۱۰۰در عمق  .توجهی بهبود یافتبه طور قابل

 ریاست. مقاداتی مشاهد یهاخوب با داده اریبالا و برازش بس ینیبشیدهنده دقت پنشان جینتا نی. اباشدمی ۰.9742برابر با  R²و  -۱26.۰5

  AIC (-126.05)یمنفخاک است. مقدار  یدما یواقع یهایریگمدل از اندازه یهاینیبشیاز انحراف اندک پ یحاک RMSEو  MAE نییپا

در مقابل، در . استمدل  شتریب ییدهنده کارانشان AIC ترنییپا ریمقاد رایآن است، ز یبرازش مدل و سادگ نیب یدهنده تعادل قونشان

 R²بود. اگرچه مقدار  ۰.95۱6برابر با  R²و  4۳85.65برابر با  AIC، 2.5برابر با  RMSE، 2.۰برابر با  MAE یمدل دارا متر،یسانت 5عمق 

ر یوجود دارد، اما مقاد یداده شده و برازش خوب حیهمچنان توسط مدل توض انسیدرصد از وار 95.۱6که  دهدینشان م ۰.95۱6برابر با 

MAE و RMSE (دقت پ2.5و  2.۰ بیبه ترت )یارهایدر مع شیافزا نی. ادهدینشان م متریسانت ۱۰۰با عمق  سهیرا در مقا کمتری ینیبشی 

 AIC یکم است. مقدار بالا یهادر عمق یمانند نوسانات جو یسطح طیخاک به شرا یدما تیو حساس شتریدهنده تنوع بخطا، نشان

 باشد. شتریب یدگیچیپ لیدارد، که ممکن است به دل یکمتر ییکارا متریسانت 5از آن است که مدل در عمق  یحاک نیهمچن  4385.65=

نسبت  درصد 58حدود  RMSEدقت بر اساس و  درصد 59.5حدود  متریسانت ۱۰۰در عمق  MAEبر اساس  ینیبشیدقت پبه طور کلی، 

 ریمقاد .است شتریب یهابهتر مدل در عمق اریدهنده عملکرد بستوجه در دقت، نشانبهبود قابل نیاست. ا افتهی شیافزا مترسانتی 5به عمق 

و  AICخطاها،  زانیحال، تفاوت در م نیخاک است؛ با ا یدما بینیپیشدر  ARIMAمدل  تیدهنده موفقنشان هاعمق تمامدر  R² یبالا

 .کندیعمق بر عملکرد مدل را برجسته م ریدقت، تأث شیدرصد افزا

پارامترهای رگرسیون مدل دیگر با تغییر  ۱۰۰برای هر سری زمانی  ARMAبا مدل  ARIMAهمچنین به منظور مقایسه نتایج مدل 

های زمانی دمای خاک، این به علت وجود ترم روند در سری .)زیرسناریو دوم( ( اجرا گردیدMA، میانگین متحرک غیرفصلی)(ARخودکار )

های زمانی حذف گردیدند. در هر سری زمانی پس از اینکه مولفه فصل از طریق از طریق معادله روند از سری ها،قبل از اجرای مدل ترم

(. شیب بدست 5شد )جدول  روند برای هر سری زمانی برازش دادهمعادله ترم ها حذف گردید، از طریق رگرسیون خطی آنالیز طیفی از داده

باشد.  با کمک معادله خطی بدست آمده، ترم های زمانی دمای خاک میآمده از این خطوط نشان دهنده شدت پایین مولفه روند در سری

، میانگین متحرک (ARرگرسیون خودکار )و تغییر پارامترهای  های قطعیپس از حذف ترم های سری زمانی حذف گردید.روند نیز از داده

ها برای هر سری سپس بر اساس معیارهای ارزیابی مختلف، بهترین مدلهای مختلف اجرا و ( در هر سری زمانی مدلMA) غیرفصلی

تجمعی مورد بررسی قرار گرفت. با پریودوگرام باکس و -های انتخابی از طریق آزمون لجنگاعتبار مدل (.4زمانی انتخاب شدند )جدول 

از نظر دقت عملکرد مشخص گردید که هر دو مدل  ARIMAهای برتر بدست آمده در هر تراز با مدل ARMAبرتر  هایمقایسه نتایج مدل

نتیمتر مدل سا ۱۰۰و  ۱۰، 5ها وجود دارد. در ترازهای تفاوت کمی بین مدل AIC. اما در معیار مشابهی در پیش بینی دمای خاک دارند

ARMA سانتیمتر مدل  5۰و  ۳۰، 2۰در ترازهای  باشد.تر میتر و بهینهسادهARIMA با توجه به اینکه مقدار  باشد.تر میتر و بهینهساده



 

 

2R  مقایسه   .(5)شکل  هاستبدست آمده است، بیانگر توانایی بالای هر دو مدل در توضیح واریانس داده ۰.95در تمام ترازها بزرگتر از

سانتیمتر،   5یابد. در عمق مربوط به ترازهای مختلف نشان داد که با افزایش عمق خاک دقت و سادگی مدل افزایش می 4جدول نتایج 

MAE  وRMSE  برایARMA  کاهش  ۱.۰6و  ۰.8۳سانتیمتر به  ۱۰۰بدست آمد در صورتی که در عمق  2.49و  ۱.98به ترتیب برابر با

های بیشتر اتفاق پیدا کرد. این بهبود دقت به علت کاهش تاثیر نوسانات سطحی )مانند تغییرات دمای هوا( و افزایش پایداری دما در عمق

های ها در عمقدهنده این است که مدلنشان ARMAدر مدل  -22۱.۳8به  4۳7۳.78ز  افتد. همچنین کاهش مقدار پیچیدگی مدل امی

مدت های بیشتر، اثرات فصلی و نویزهای کوتاهها با ویژگی قیزیکی خاک سازگار است. زیرا در عمقشود. این یافتهتر میتر و بهینهبالاتر ساده

   کند.خود نیاز به پیچیدگی مدل را کم میشود که به نوبه یافته و سری زمانی ایستاتر میکاهش

دمای خاک برای شش سری زمانی انجام گرفت.  سازیمدل ۱۰تا  ۱از  MAو  ARبا تغییر پارامترهای در زیر سناریو سوم و چهارم، 

باشد. به همین منظور مقدار ها میماندهباکس جنکینز موضوع بسیار مهم استقلال باقیهای سازی با مدلدر مدل همانطور که قبلا گفته شد

P-Value های نتایج این آزمون برای مدل باکس برای هر مدل بایستی مورد بررسی قرار گیرد.-مربوط به آزمون لجنگAR  وMA  در

 باشد.می %5های زمانی کمتر از بدست آمده برای تمامی سری P-Valueمقدار  دهند که. این نتایج نشان میآورده شده است 4جدول 

اجرای زیرسناریوهای مختلف های آماری مختلف بدست آمده از مقایسه شاخص ها را ندارند.ماندهها شرط استقلال باقیبنابراین این مدل

اما از نظر  ،ها از نظر معیار همبستگی نتایج مشابهی را بدست آوردنددهد که تمامی مدلنشان می مترسانتی 5برای سری زمانی در عمق 

به علت  MAو AR ل باشد. از نظر معیار پیچیدگی دو مددارای کمترین خطا می RMSE=2.65 و MAE=1.98با  ARMAمدل معیار خطا 

ها را ندارند، ها شرط استقلال باقی ماندهسازی پیچیدگی کمتری دارند اما با توجه به اینکه این مدلاستفاده از پارامترهای کمتر برای مدل

خطای کمتر و مقدار دارای  ARMAمدل  نشان داد که اجرای زیر سناریو اول و دوم نتایج سازی نیستند.برای مدلهای مناسبی مدل

انتخاب سانتیمتر  5مدل برتر برای عمق بنابراین این مدل به عنوان  .است ARIMAنسبت به مدل  یکمتر (AIC=4373.78) پیچیدگی

با وجود پارامترهای کمتر اما به علت خطای  MAو  ARدو مدل  دهد کهسانتیمتر نشان می ۱۰در عمق اجرای زیر سناریوها مقایسه  گردید.

 زیر سناریوهای اجرا شدهمقایسه  ها را دارند.مقداری نزدیک به سایر مدلباشند. از نظر معیار همبستگی نیز بالاتر دارای پیچیدگی بالاتر می

 )=R3101.10, AIC=1.88, RMSE=1.49MAE ,2=0.962 (با خطای کمتر و پیچیدگی کمتر ARMAدهد که مدل در این عمق نشان می

ها در اسمیرنوف نسبت به سایر مدل-با آزمون کولموگروف %95ها و قرار گرفتن در سطح اطمینان ماندهو داشتن شرط استقلال باقی

دارای مقدار خطا و پیچیدگی  MAو  ARدو مدل سانتیمتر  ۱۰نیز مشابه با عمق  سانتیمتر 2۰در عمق  سازی دمای خاک ارجحیت دارد.مدل

باشد و شرط ها میدر تمامی تاخیرهای انتخاب شده دارای همبستگی بین باقی مانده AR. مدل باشندبالاتر نسبت به سایر مدل ها می

با خطای  ARIMAدر این عمق، مدل  شرط استقلال را ندارد.ها در سایر لگ 548نیز بجز در لگ  MAها را ندارد. مدل استقلال باقی مانده

 ,MAE=1.49با  ARIMA(7,1,5)در نتیجه مدل . دهدنشان میها را سازیسازی مناسبتری نسبت به سایر مدلکمتر و پیچیدگی کمتر مدل

0.962=2, R3101.10, AIC=1.88RMSE= سانتیمتر مدل  ۳۰در عمق  باشد.تری میخاک در این عمق مدل مناسبسازی دمای برای مدل

AR  وMA و با وجود اینکه مدل ها بوده دارای پیچیدگی بیشتر و خطای کمتر نسبت به سایر مدلMA  از نظر استقلال باقیمانده ها توسط

. در کندایجاد می ARIMAو  ARMAمورد تایید قرار گرفته است اما نتایج ضعیف تری را نسبت به مدل اسمیرنوف -آزمون کولموگروف

مدل بهتری نسبت به  ARIMAدارای خطای نزدیک به هم می باشند اما به علت پیچیدگی کمتر  ARMAو  ARIMAین عمق مدل ا

ARMA مدل سانتیمتر 5۰در عمق  باشد.می ،ARMA  باMAE=1.12, RMSE=1.41, AIC=1389.45  دارای بالاترین خطا و پیچیدگی

ها دارای خطای کمتر نسبت به سایر مدل =R1321.97, AIC=321., RMSE=1.02MAE ,2=7140.9با  ARIMAباشد. در مقابل مدل می

مقدار خطا و بالاترین پیچیدگی است. سازی دارای بالاترین تنها با یک پارامتر مدل MAسانتیمتر نیز  ۱۰۰در عمق  باشد.و دقت بالاتر می

و در سایر لگها شرط استقلال رعایت نشده است. در مقابل مدل  باشداین مدل تنها در یک لگ زمانی دارای استقلال در باقیمانده ها می



 

 

ARIMA آزمون مورد تایید قرار ها توسط های زمانی استقلال باقیماندهدارای کمترین مقدار خطا و کمترین پیچیدگی است و در تمامی لگ

به عنوان مدل  MAE=0.81, RMSE=1.05, AIC=-126.05 و ARIMAمدل اجرای زیر سناریو اول با گرفته است. در نتیجه در این عمق 

 سازی دمای خاک انتخاب گردید.برتر برای مدل

   

   

   

 های زمانی دمای خاک.های مدل استوکاستیک  در سریماندههای تجمعی باقیپریودوگرام .4شکل 

 دمای خاک در ایستگاه تخت جمشید. سازیمدلخطی  نتایج معیارهای ریاضی مختلف برای تعیین بهترین مدل .4جدول 

ستگاهیا  

 زیرسناریو

 فرعی
 MAE RMSE AIC 2R برترمدل 

Lbq test 

365 548 720 912 

 دیتخت جمش

(5 cm) 

 ARIMA(5,1,7) ۰۰/2 5۰/2 65/4۳86 95۱6/۰ ۱4۱/۰ ۱7۰/۰ ۰74/۰ ۱۳8/۰ اول

 ARMA(3,2) 98/۱ 49/2 78/4۳7۳ ۰.95۱5 ۰84/۰ ۱۰۱/۰ ۰57/۰ ۱۳4/۰ دوم

 AR (1) ۱4/2 65/2 ۰4/4۳65 95۱6/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ سوم

 MA(1) ۰8/2 58/2 ۳۱/4۳6۳ 95۱6/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ چهارم

 دیتخت جمش

( ۰۱  cm) 

 ARIMA(10,1,10) 49/۱ 88/۱ 72/۳2۱۱ 9622/۰ 488/۰ 5۰4/۰ ۰79/۰ ۰52/۰ اول

 ARMA(4,6) 49/۱ 88/۱ ۱۰/۳۱۰۱ 862۰/۰ ۳75/۰ 449/۰ ۰58/۰ ۰54/۰ دوم



 

 

 AR (1) 87/۱ ۳۰/2 4/۳254 9592/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ سوم

 MA(1) 89/۱ ۳۱/2 9/۳264 959۱/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ چهارم

دیتخت جمش  

(2۰ cm) 

 ARIMA(7,1,5) ۳4/۱ 66/۱ 84/244۳ 967۱/۰ ۱86/۰ ۳5۰/۰ ۰57/۰ ۰85/۰ اول

 ARMA(4,1) ۳6/۱ 68/۱ 4۱/2472 9665/۰ 252/۰ ۳88/۰ ۰8۱/۰ ۱69/۰ دوم

 AR (1) 59/۱ 94/۱ 28/2577 9649/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ سوم

 MA (10) 54/۱ 89/۱ 65/255۳ 9655/۰ ۰4/۰ ۱۱/۰ ۰۱/۰ ۰4/۰ چهارم

دیتخت جمش  

(۳۰ cm) 

 ARIMA(2,1,2) ۰9/۱ 4۳/۱ 89/۱7۳۰ 9694/۰ ۳49/۰ 59۳/۰ 74۱/۰ 76۱/۰ اول

 ARMA(1,1) ۱۰/۱ 4۳/۱ ۰5/۱749 9692/۰ ۱5۰/۰ ۳۰۳/۰ 474/۰ 56۰/۰ دوم

 AR (1) 26/۱ 6۱/۱ 67/۱884 967/۰ ۰۰۱/۰ ۰۱5/۰ ۰47/۰ ۱۱/۰ سوم

 MA (10) 2۰/۱ 5۳/۱ ۳6/۱854 967/۰ 24/۰ 54/۰ 76/۰ 8۰/۰ چهارم

دیتخت جمش  

(5۰ cm) 

 ARIMA(5,1,6) ۰4/۱ ۳2/۱ 97/۱۳2۱ 97۱4/۰ 66۳/۰ 9۰۱/۰ 97۱/۰ 8۱9/۰ اول

 ARMA(1,1) ۱2/۱ 4۱/۱ 45/۱۳89 97۰4/۰ ۰52/۰ 264/۰ 497/۰ 252/۰ دوم

 AR (1) ۱۰/۱ ۳9/۱ ۰8/۱۳۳۱ 97۱/۰ ۰۰2/۰ ۰4/۰ ۱4/۰ ۰5/۰ سوم

 MA(2) ۰9/۱ ۳8/۱ ۳5/۱۳22 97۱/۰ ۰۰5/۰ ۰6/۰ 2/۰ ۰9/۰ چهارم

دیتخت جمش  

(۱۰۰ cm) 

-ARIMA(3,1,7) 8۱/۰ ۰5/۱ ۰5/۱26 اول  9742/۰ ۰5۰/۰ ۳۳۱/۰ 659/۰ 966/۰ 

 ARMA(2,1) 8۳/۰ ۰6/۱ ۳8/22۱- 975۰/۰ ۰79/۰ 459/۰ 776/۰ 96۱/۰ دوم

 AR (1) 97/۰ ۱8/۱ ۱۳.75- 97۳4/۰ ۰۰۳/۰ ۰.۰7 ۰.25 8/۰ سوم

 MA(1) 9۳۰6/۰ ۱7/۱ ۱۱.76- 97۳4/۰ ۰ ۰۰۳/۰ ۰2/۰ ۳۳/۰ چهارم

 های زمانی.های زمانی پس از حذف فصل از سریمولفه روند در سری .5جدول 

ستگاهیا ستگاهیا معادله روند   معادله روند 

 دیتخت جمش

(5 cm) 

T(t) = 0.0003t - 1.2136 دیتخت جمش 

(۳۰ cm) 

T(t) = 0.0002t - 0.762 

 دیتخت جمش

(۱۰ cm) 

T(t) = 0.0003t - 0.9821 دیتخت جمش 

(5۰ cm) 

T(t) = 0.0001t - 0.6159 

 دیتخت جمش

(2۰ cm) 
T(t) = 0.0002t - 0.8357 

 دیتخت جمش

(۱۰۰ cm) 
T(t) = 0.0004t - 1.178 



 

 

  

  

  

 های مختلف.های زمانی دمای خاک در عمقبینی سرینتایج پیش. 5شکل 

 بررسی اثر آنالیز طیفی نتایج زیر سناریو دوم: 

جنکینز -های باکسسازی با کمک مدلمدل سازی،سازی پیشنهادی و اثر انجام آنالیز طیفی در افزایش دقت مدلبرای ارزیابی بیشتر مدل

 و با تعریف زیر سناریو دوم )بدون انجام پیش پردازش( های مختلفبدون انجام آنالیز طیفی برای شش سری زمانی دمای خاک در عمق

مشابه با   (،MA) غیرفصلیو میانگین متحرک  (ARرگرسیون خودکار )شامل  تعداد پارامترهای غیرفصلی زیرسناریودر این  انجام گرفت.

 6جدول در  های مختلف اجرا گردیدند.مدل ،بعد از انتخاب مرتبه پارامترها در نظر گرفته شد. ۱۰تا  ۰از  این تحقیق سازی پیشنهادیمدل



 

 

آورده و براساس سه زیر سناریو  ARMAو  SARIMA ،ARIMAرا با استفاده از سه مدل  دمای خاک های زمانیسازی سرینتایج مدل

ه همین منظور مقدار ب باشد.ها در مدل میماندههای باکس جنکینز بررسی استقلال باقیسازی با مدلموضوع بسیار مهم در مدل شده است.

P-value آورده شده است. 6نتایج آن در جدول و  ها محاسبه گردیدمدل یباکس برای تمام -مربوط به آزمون لجنگ 

 در. نکردند برآورده را استقلال برای لازم شرط ها،ماندهباقی استقلال نظر از ARIMA و SARIMA مدل دو سانتیمتر، 5 عمق در

 و همبستگی خطا، معیارهای نظر از مدل سه مقایسه با. داد نشان را هاماندهباقی استقلال( هالگ) تأخیرها تمامی در ARMA مدل مقابل،

 ارزیابی معیارهای تمامی در ARIMA مدل عملکرد. بود ترمناسب دیگر مدل دو از چشمگیری طوربه SARIMA مدل نتایج پیچیدگی،

 هایداده برابر در ،ARMA و ARIMA هایمدل در فصلی هایمولفه گرفتن نظر در عدم دلیل به امر این. داشت را نتیجه ترینضعیف

 ارزیابی معیارهای تمامی نظر از SARIMA مدل اگرچه .گردید مدل دو این در سازیمدل کیفیت کاهش به منجر که بود خاک دمای فصلی

 را آن تواننمی است، نشده رعایت مدل این در هاماندهباقی استقلال اینکه به توجه با اما دارد، برتری هامدل دیگر به نسبت عملکرد،

 دارای ها،ماندهباقی در استقلال داشتن رغمعلی ARMA مدل مقابل، در. کرد معرفی خاک دمای بینیپیش برای مناسبی مدل عنوانبه

 آزمایش، مورد هایمدل از یکهیچ سانتیمتر، ۱۰ عمق در .است خاک دمای سازیمدل در زیاد پیچیدگی و پایین همبستگی بالا، خطای

. باشندنمی مناسب عمق این در خاک دمای سازیمدل برای هامدل این از کدامهیچ دلیل همین به و نداشتند را هاماندهباقی استقلال شرط

 شرط و بوده ۰5/۰ از بزرگتر P-value مقدار دارای هاماندهباقی استقلال نظر از ARIMA و ARMA مدل دو هر سانتیمتر، 2۰ عمق در

 تأخیرها تمامی در آن هایماندهباقی و نداشته را شرط این SARIMA مدل مقابل، در اما. کنندمی برآورده را هاماندهباقی استقلال برای لازم

 عملکرد AIC=1389.45 و MAE=1.12، RMSE=1.41 با ARMA مدل پیچیدگی، و همبستگی خطا، معیارهای نظر از. هستند وابسته

 دارای ARIMA و ARMA مدل دو هر سانتیمتر، 2۰ عمق با مشابه نیز سانتیمتر ۳۰ عمق در .دارد ARIMA مدل به نسبت بهتری

 R²=0.923 و MAE=1.12، RMSE=1.41، AIC=1389.45 با ARMA مدل آماری، معیارهای نظر از و هستند مستقل هایماندهباقی

 پیچیدگی و همبستگی خطا، معیارهای نظر از SARIMA مدل عمق، این در مدل سه مقایسه در. دهدمی نشان خود از را عملکرد بهترین

 این در خاک دمای بینیپیش برای مناسب مدل عنوانبه نیز مدل این تأخیرها، تمامی در هاماندهباقی وابستگی دلیل به اما دارد، برتری

 تمامی در SARIMA مدل و 548 و ۳65 تأخیرهای در ARIMA و ARMA هایمدل سانتیمتر، 5۰ عمق در .باشدنمی توصیه قابل عمق

 عمق این در خاک دمای سازیمدل برای هامدل این از یکهیچ پایداری، معیار نظر از بنابراین،. هستند هاماندهباقی استقلال فاقد تأخیرها

 و خطا معیارهای نظر از اما بوده، مستقل هایماندهباقی دارای ARIMA و ARMA هایمدل سانتیمتر، ۱۰۰ عمق در. باشندنمی مناسب

 همبستگی خطا، معیارهای نظر از SARIMA مدل دیگر، سوی از. دهندنمی ارائه خاک دمای سازیمدل برای مناسبی نتایج هامدل این دقت،

 برای مناسب مدل عنوانبه نیز مدل این ها،ماندهباقی وابستگی دلیل به اما دهد،می نشان هامدل سایر به نسبت بهتری عملکرد پیچیدگی و

 .شودنمی توصیه عمق این در خاک دمای بینیپیش

 یزمان یهاسری یدر تمام SARIMAمختلف، مشخص شد که مدل  یزمان یهایدر سر یسازآمده از مدلدستبه جینتا سهیبا مقا 

از  ARIMAو  ARMA یهامدل اجرای زیر سناریوهای ششم و هفتم شامل نسبت بهرا  یعملکرد بهتر ،)زیرسناریو پنجم( یمورد بررس

نشان داد که فرض استقلال در  SARIMA یهامدل یهاماندهیباق یحال، بررس نی. با ا، همبستگی و پیچیدگی داردخطا یارهاینظر مع

اعماق مختلف، نشان  یبرا نتایج اجرای زیرسناریوهای مختلف باشد. رگذاریبر اعتبار مدل تأث تواندیموضوع م نیبرقرار نبوده و ا هاماندهیباق

با داشتن  ARMAمدل  متر،یسانت ۳۰و  2۰حاصل نشد. تنها در دو عمق  یمدل مناسب متریسانت ۱۰۰و  5۰، ۱۰، 5 یهاداد که در عمق

نیز مناسب  Valipour (2015) شد. ییخاک شناسا یدما ینیبشیپ یبرا یتردل مناسبعنوان م، بهARIMAکمتر نسبت به مدل  یخطا

در مطالعه تحقیقی خود نشان  ARIMA هایبینی رواناب بلندمدت در ایالات متحده در مقایسه با مدلرا برای پیش SARIMA بودن مدل



 

 

های آماری برای تحلیل و پیش بینی را در مقایسه با دیگر روش SARIMAنیز به طور مشابه مناسب بودن مدل  Minh et al., (2024) .داد

   الگوهای بارش تایید کردند.

 .پیش پردازشبدون انجام  -از طریق اجرای زیرسناریو دوم  های استوکاستیکنتایج مدل .6جدول 

ستگاهیا  

زیرسناریو 

 فرعی
 MAE RMSE AIC 2R مدل برتر

Lbq Test 

365 548 720 912 

 دیتخت جمش

(5cm) 

365SARIMA(2,0,1)(0,1,0) ۳4/2 پنجم  ۰7/۳ 7۱/5479 92۱/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 

 ششم
ARIMA(2,1,3) ۱۳/۱۳ 55/۱6 58/۱۱699 ۰۰6/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 

 هفتم
ARMA(3,10) ۳5/7 62/8 4/۱۰4۰4 46/۰ ۱۳/۰ ۰8/۰ ۰7/۰ ۱9/۰ 

 دیتخت جمش

(۱۰ cm) 

 365SARIMA(2,0,5)(0,1,0) ۰۰/2 58/2 ۳/4674 928/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ پنجم

 ششم
ARIMA(3,1,10) 7۱/۳ 66/4 ۳4/7۱94 825/۰ ۳4/۰ 24/۰ ۰2/۰ ۰۳/۰ 

 هفتم
ARMA(8,10) 82/۳ 7۱/4 ۱۰/74۳۱ 8۱2/۰ 25/۰ ۱7/۰ ۰۱/۰ ۰۱/۰ 

دیتخت جمش  

(2۰ cm) 

 365SARIMA(4,0,4)(0,1,0) 9۰/۱ 5۰/2 9/4244 9۳2/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ پنجم

 ششم
ARIMA(10,1,5) 55/۳ 29/4 92/69۰4 867/۰ ۱/۰ ۳2/۰ ۰6/۰ ۰5/۰ 

 هفتم
ARMA(3,8) 22/۳ ۰7/4 27/654۳ 852/۰ 57/۰ 77/۰ ۳5/۰ 2/۰ 

دیتخت جمش  

(۳۰ cm) 

 365SARIMA(0,0,1)(0,1,0) 56/۱ ۱۳/2 ۳7/۳67۳ 9۳/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ پنجم

 ششم
ARIMA(9,1,9) 5۱/۳ 27/4 ۰8/54۳8 87۱/۰ ۱۳/۰ 4۳/۰ 57/۰ 59/۰ 

 هفتم
ARMA(2,10) ۰7/2 6۱/2 68/445۳ 92۳/۰ ۳4/۰ 68/۰ 79/۰ 76/۰ 

دیتخت جمش  

(5۰ cm) 

 365SARIMA(3,0,5)(0,1,0) 84/۱ 8۰/2 6۰/445۳ 9۱4/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ پنجم

 ششم
ARIMA(8,1,8) ۳2/۱۳ 9۳/۱۳ 46/6875 88۳/۰ ۰ ۰۳/۰ 27/۰ 59/۰ 

 هفتم
ARMA(7,2) ۰6/4 ۱۳/5 6۱/78۳8 77۰/۰ ۰ ۰۰9/۰ ۱۳/۰ 29/۰ 

دیتخت جمش  

(۱۰۰ cm) 

365SARIMA(5,0,4)(0,1,0) 95/۰ 27/۱ 8۱/499 پنجم  968/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 

 ششم
ARIMA(5,1,9) 24/6 8۱/۱6 4۳/9868  564/۰ ۱ ۱ ۱ ۱ 

 هفتم
ARMA(5,3) 46/۱9 ۳۳/2۰ 7۳/9۳۱9 667/۰ ۱ ۱ ۱ ۱ 

 



 

 

 نتایج زیر سناریو سوم: استفاده از یک متغیر اضافی

های زمانی با استفاده از مدل خطی چندمتغیره متغیرهای هواشناسی به مدل خطی، مدلسازی سری در این زیرسناریو، با افزودن یکی از
برای هر عمق خاک انجام گرفت. بر این اساس، چهار زیرسناریوی فرعی تعریف شدند: زیرسناریو هشتم )میانگین دمای هوا + دمای خاک(، 

رشیدی + دمای خاک( و یازدهم )تبخیر و تعرق + دمای خاک(. مشابه سایر نهم )میانگین سرعت باد + دمای خاک(، دهم )شدت تابش خو
عنوان مدل برتر سناریوها، در این مرحله نیز برای هر زیرسناریو، مدلی با بیشترین دقت و کمترین تعداد پارامتر )مطابق اصل امساک( به

نتایج معیارهای آماری مختلف و آزمون ها اعمال گردید. بر روی باقیمانده Ljung-Box ها، آزمونانتخاب شد. جهت ارزیابی اعتبار مدل
Ljung-Box   سازی چندمتغیره با متغیر میانگین دمای هوا )زیرسناریو نتایج حاصل از مدل .آورده شده است 7برای هر عمق خاک در جدول

رغم دقت تأیید نشد. بنابراین، علی های زمانی توسط آزمونز لگیک اها در هیچهشتم( نشان داد که در تمامی اعماق، استقلال باقیمانده
ها، این مدل برای مدلسازی دمای متر نسبت به سایر مدلسانتی ۳۰و  2۰، 5های این زیرسناریو در اعماق و سادگی بیشتر برخی از مدل

اده از متغیر تبخیر و تعرق در کنار دمای خاک مقایسه سه زیرسناریوی دیگر حاکی از آن است که استف .خاک مناسب تشخیص داده نشدند
-Ljung حاصل از آزمون P-Value )زیرسناریو یازدهم( در تمام معیارهای آماری عملکرد بهتری نسبت به سایر متغیرها داشته است. مقدار

Box ها و در نتیجه ده استقلال باقیماندهدهندرصد بود که نشان 5متر، در تمام اعماق بیشتر از سانتی ۱۰۰جز در عمق در این سناریو، به
شده دارای های بررسیمتر، تمام مدلسانتی ۱۰۰سازی افزایش یافت. در عمق اعتبار مدل است. همچنین با افزایش عمق، دقت مدل

رهای ریاضی مختلف در نهایت، مقایسه معیا .ها بودند و بنابراین مدل چندمتغیره مناسبی برای این عمق یافت نشدهمبستگی در باقیمانده
سازی دمای ترتیب متغیرهای تبخیر و تعرق، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی بیشترین تأثیر را در بهبود مدلنشان داد که به

 .خاک دارند

 

 .سوماز طریق اجرای زیرسناریو  سازی دمای خاکبرای مدل های استوکاستیکنتایج مدل .7جدول 

ستگاهیا  

زیرسناریو 

 فرعی
 MAE RMSE AIC 2R مدل برتر

Lbq Test 

365 548 720 912 

 دیتخت جمش

(5 cm) 

 5,0,3ARMAX( 5۰7/۱ 8۱/۰ 98/۳۰۱9 97/۰ ۰ ۰ ۰ ۰( هشتم

 ARMAX(7,0,10) 79/۳ 986/۰ 46/7249 85۳/۰ ۰59/۰ ۰25/۰ ۰2/۰ ۰7/۰ نهم

 ARMAX(10,0,8) ۱7/5 987/۰ 26/87۰2 729/۰ ۱۱6/۰ ۰7۳/۰ ۰6۱/۰ 2۱۱/۰ دهم

 ARMAX(3,0,9) 567/3 988/0 69/6750 871/0 17/0 052/0 05/0 11/0 یازدهم

 دیتخت جمش

(۱۰ cm) 

 ARMAX(4,0,3) 5۳7/۰ ۰۰7/۱ 92/894 985/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ هشتم

 ARMAX(8,0,9) 69۳/۰ 66/2 ۳6/5426 9/۰ 449/۰ 275/۰ ۰5/۰ ۰62/۰ نهم

 ARMAX(5,0,10) 69۳/۰ 4۱/۳ 68/6845 858/۰ 62۱/۰ 44/۰ ۱۳5/۰ ۱26/۰ دهم

 ARMAX(10,0,9) 693/0 15/2 54/4492 932/0 503/0 368/0 11/0 111/0 یازدهم



 

 

دیتخت جمش  

(2۰ cm) 

 ARMAX(7,0,10) 8۰7/۰ 4۰7/۰ ۳6/42- 988/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ هشتم

 ARMAX(10,0,8) 82/2 5۳7/۰ 56/5827 869/۰ 2۳9/۰ 42۰/۰ ۱۰9/۰ 29۳/۰ نهم

 ARMAX(3,0,9) ۰2/4 5۳6/۰ 69/7626 764/۰ 649/۰ 5۱7/۰ ۱8۰/۰ ۳۳5/۰ دهم

 ARMAX(5,0,10) 968/1 537/0 72/4147 933/0 304/0 385/0 131/0 289/0 یازدهم

دیتخت جمش  

(۳۰ cm) 

 ARMAX(8,0,6) 669/۰ ۳45/۰ 68/۱44- 986/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ هشتم

 ARMAX(7,0,4) 24/2 4۱5/۰ ۳2/4899 897/۰ ۰76/۰ 288/۰ 498/۰ 6۱9/۰ نهم

 ARIMAX(9,1,9) 79/2 4۱۳/۰ 5۳/4767 897/۰ ۳2۱/۰ 582/۰ 744/۰ 778/۰ دهم

 ARMAX(10,0,7) 582/1 413/0 59/3481 939/. 264/0 595/0 756/0 793/0 یازدهم

دیتخت جمش  

(5۰ cm) 

 ARMAX(7,0,6) 99/۳7 ۳۰7/۰ 56/۱6۱22 ۰۳/۰ 4۳9/۰ 547/۰ 858/۰ 5۱5/۰ هشتم

 ARIMAX(5,1,5) 69/۱ ۳۰9/۰ 87/۳428 9۳4/۰ ۳۳7/۰ 657/۰ 924/۰ 7۳5/۰ نهم

 ARMAX(2,0,7) 72/۱ ۳۰8/۰ 49/۳۳۰6 947/۰ 2۳6/۰ 448/۰ 8۰9/۰ 547/۰ دهم

 ARMAX(7,0,8) 38/1 308/0 58/2591 955/0 238/0 562/0 882/0 618/0 یازدهم

دیتخت جمش  

(۱۰۰ cm) 

-ARMAX(9,0,9) 588/0 222/0 39/2242 هشتم  982/0 0 0 002/0 099/0 

ARMAX(6,0,2) 8۰۱/۱ 2۳2/۰ 58/25۱9 نهم  948/۰ ۰ ۰۱2۱/۰ ۱29/۰ ۰.648 

 ARIMAX(8,1,4) ۳9/۱ 2۳۳/۰ ۱7/2552 9۳۳/۰ ۰ ۰۱۱/۰ ۱۰7/۰ 598/۰ دهم

 ARMAX(4,0,3) ۱۳/۱ 2۳۱/۰ 8۳/۱7۱8 949/۰ ۰ ۰ ۰ ۰۰۱/۰ یازدهم

 

میانگین سرعت ، تبخیر و تعرق میانگین دمای خاک، نتایج زیر سناریو چهارم: استفاده از چهار متغیر اضافی شامل   

 باد و شدت تابش خورشیدی

از این  .شدانجام  عمق خاک با استفاده از مدل خطی چندمتغیرههر  یبرا سازیمدل ،مختلف غیرفصلی یپارامترها رییبا تغ ستگاهیدر هر ا

های سازیو انجام مدل (I)گیری غیرفصلیو تفاضل (MA)، میانگین متحرک غیرفصلی(ARرو، با تغییر پارامترهای رگرسیون خودکار )

های دمای خاک، چهار متغیر سازی علاوه بر دادهبرای انجام مدل اجرا گردید. برای هر سری زمانی دمای خاک مدل مختلف 24۰مختلف 

سازی تبخیر و تعرق، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی به عنوان متغیر اضافی برای مدل هواشناسی شامل میانگین دمای خاک، 

داشته باشد مطابق اصل امساک کمترین پارامتر را  دقت و  بالاترین که یمدل سری زمانیهر  یسازی براپس از مدل در نظر گرفته شدند.

های عملکرد مدل 8در جدول  . استفاده شد یمدل خط یاعتبارسنج یبرا Ljung-Boxآزمون  از. سپس، گردیدبه عنوان مدل مناسب انتخاب 



 

 

-Ljungهای آماری نتایج آزمون های آماری مختلف آورده شده است. علاوه بر نتایج شاخصبراساس شاخصبرتر در هر عمق چند متغیره 

Box  مقادیر آورده شده است.  9۱2و  72۰، 548، ۳65نیز در چهار تاخیر زمانی شاملMAE  وRMSE جهی با افزایش عمق توبه طور قابل

برای تمامی  R² مقادیر .بینی دمای خاک در اعماق بیشتر عملکرد بهتری دارددهد که مدل در پیشاین کاهش نشان مید. انکاهش یافته

 مقدار .ی توانایی بسیار خوب مدل در تبیین واریانس دمای خاک استدهنده(، که نشان989/۰تا  972/۰اعماق بسیار بالا هستند )بین 

AIC حال،  نیبا ا .دهنده کیفیت بالای مدل در این اعماق استکه نشان ترویژه در اعماق میانی و پایینها منفی است ، بهدر بیشتر عمق

موضوع  نیبرقرار نبوده و ا هاماندهیفرض استقلال در باقهای زمانی در تمام سرینشان داد که  چندمتغیره یهامدل یهاماندهیباق یبررس

 .باشد رگذاریبر اعتبار مدل تأث تواندیم

 .اضافیاستفاده از چهار متغیر  –های استوکاستیک از طریق اجرای زیرسناریو چهارم نتایج مدل .8جدول 

ستگاهیا  

زیرسناریو 

 فرعی
 MAE RMSE AIC 2R مدل برتر

Lbq Test 

365 548 720 912 

 دیتخت جمش

(5 cm) 
 XARMA 5۱7/۱ 799/۰ 78/۳۱7۱ 972/۰ ۰ ۰ ۰ ۰,2,0)7( دوازدهم

 دیتخت جمش

(۱۰ cm) 
 ARMAX(7,0,10) 98/۰ 5۱8/۰ 2۳/855 985/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ دوازدهم

دیتخت جمش  

(2۰ cm) 
-ARMAX(7,0,10) 789/۰ 4۰6/۰ 24/44 دوازدهم  988/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 

دیتخت جمش  

(۳۰ cm) 
 ARMAX(8,0,6) 67۰/۰ ۳44/۰ 92/۱26- 986/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ دوازدهم

دیتخت جمش  

(5۰ cm) 
 ARMAX(1,0,3) 62۳/۰ 267/۰ ۰8/۱2۳۱- 989/۰ ۰ ۰ ۰ ۰ دوازدهم

دیتخت جمش  

(۱۰۰ cm) 
-ARMAX(10,0,4) 6۰6/۰ 22۳/۰ ۳۱/2258 دوازدهم  989/۰ ۰ ۰ ۰۰۱5/۰ ۰77/۰ 

 

 هامقایسه مدل

   ،ARMA ،ARIMA برتر یهاروزانه خاک با استفاده از مدل یدما یسازمدل یمختلف برا یاضیر یارهایمع یاسهیمقا جی، نتا6در شکل 

SARIMA وARMAX یهاارائه شده است. در مدل ARMA  وARIMAو در مدل  یفیط لیتحل قیاز طر یفصل ی، حذف مؤلفه

SARIMAروند در مدل  یمؤلفه ن،ینصورت گرفته است. همچ یفصل یریگتفاضل قی، از طرARMA روند و در  یبا استفاده از معادله

دل چند متغیره می باشد، از چهار که یک م ARMAXدر مدل  حذف شده است. یرفصلیغ یریگاز تفاضل یریگبا بهره ARIMAمدل 

تبخیر و تعرق، میانگین سرعت باد و شدت تابش خورشیدی همراه با داده های دمای  متغیر هواشناسی مختلف شامل میانگین دمای خاک، 

با توجه به نتایج بدست آمده از اجرای زیرسناریو سوم و چهارم استفاده از متغیر تبخیر و تعرق همراه با داده های  خاک استفاده شده است.

سانتیمتر، استفاده از متغیر میانگین دمای هوا  ۱۰۰در عمق  کند.ایجاد می 5۰و  ۳۰، 2۰، ۱۰، 5های ایج بهتری را در عمقدمای خاک نت

دو مدل  ،یزمان یهایسر یکه در تمام دهدینشان م یآمار یارهایمع یسهیمقا آورد.نسبت به سایر متغیرها نتایج بهتری را بدست 

ARMA  وARIMA نسبت به مدل  یعملکرد بهترSARIMA یارهایمع ریها، مقادعمق یاند. در تمامخاک ارائه داده یدما یسازدر مدل 

ARMA  وARIMA که ییآکا اریدر مقدار مع یمشابه بوده و تنها اختلاف جزئ باًیتقر(AIC)  که  دهدینشان م جینتا نی. اشودیمشاهده م



 

 

 یریکارگو به یفیط لیحاصل از تحل جینتا ن،یبر ا افزون مختلف مناسب هستند. یهاخاک در عمق یدما یسازمدل یهر دو مدل برا

در  بیاست. به ترت یفصل یریگبا روش تفاضل سهیمدل در مقا یدگیچیتوجه در پکاهش قابل یدهندهنشان ک،یاستوکاست یهامدل

 و ٪7۰ ،٪5۳ ،٪42 ،٪۳۳ ،٪2۰حدود  AIC اریاس معمدل بر اس یدگیچیمقدار کاهش پ متر،یسانت ۱۰۰و  5۰، ۳۰، 2۰، ۱۰، 5 یهاعمق

علاوه بر  .ابدییبهبود م یطور محسوسساختار آن به یعمق، دقت مدل و سادگ شیکه با افزا دهدیروند نشان م نای. است بوده ۱44٪

افزایش  SARIMAه طور محسوسی نسبت به مدل ق دقت مدلسازی بمنیز با افزایش ع MAEو  RMSEبراساس معیارهای  AICمقدار 

و  %۱۱2، %49، %5۰، %۳7، %22به ترتیب تقریبا  متریسانت ۱۰۰و  5۰، ۳۰، 2۰، ۱۰، 5 یهاعمقدر   RMSEمقدار خطای یافته است. 

های اجرا شده نشان داد که مدلمقایسه تمام  کاهش پیدا کرد. % ۱7و  %76، %4۳، %4۱، %۳4، %۱7تقریبا به ترتیب  MAEو مقدار  2۱%

متر سانتی ۱۰۰تنها در عمق  دهد.های تک متغیره نشان میرا نسبت به مدل تریضعیفعملکرد  پیچیدگیسازی چند متغیره در معیار مدل

ها اعتبار لازم را ماندهمدل از نظر آزمون استقلال باقیاز طرف دیگر این که ها کمتر بدست آمده مقدار پیچیدگی مدل نسبت به سایر مدل

نیز با مقایسه نتایج  Bonakdari et al., (2019). دنگردمیپیچیدگی مدل  زایشفسبب ا استفاده از متغیرهای هواشناسیندارد. در نتیجه 

بهبود دادند که آنالیز طیفی سبب های باکس جنکینز نشان گیری فصلی در مدلسازی دمای خاک با استفاده از مدلآنالیز طیفی و تفاضل

گیری را برای آنالیز طیفی همراه با تفاضل Ebtehaj et al., (2019) .گرددسانتیمتر می 2۰و  ۱۰سازی دمای خاک در  دو عمق نتایج مدل

های تری را در مقایسه با روشهورون پیشنهاد دادند و نشان دادند که این روش نتایج دقیق-میشیگانمدلسازی نوسانات سطح دریاچه 

تری را نسبت به از طرف دیگر این روش نتایج ضعیف کند.در مدلسازی نوسانات سطح دریاچه ایجاد می ANFISو  ANNغیرخطی مانند 

  نشان داد. سازی دمای خاکبرای مدل گیری در دریاچه وان ترکیهاستانداردسازی و تقاضل انجام

   

  

  



 

 

  

 تک متغیره و چند متغیره. های باکس جنکینزبا استفاده از مدل روزانه خاک یدما یسازمدل یمختلف برا یاضیر یارهایمع یاسهیمقا جینتا .6شکل 

 گیرینتیجه

جنکینز انجام -های باکسبینی دمای خاک در اعماق مختلف، با استفاده از ترکیب آنالیز طیفی و مدلبا هدف افزایش دقت پیش تحقیقاین 

پردازش و همچنین نقش متغیرهای های مختلف پیششد. برای رسیدن به این هدف، دو سناریوی اصلی در نظر گرفته شد تا تأثیر روش

بینی تواند پیشمی تک متغیره های سری زمانیمدل باآنالیز طیفی  ترکیبشود. نتایج نشان داد که  ها بررسیهواشناسی در دقت مدل

های سازی ترمقبل از شروع مدل  .ارزیابی گردید AICو  MAE، RMSE، 2Rها با معیارهای مدلعملکرد  .تری از دمای خاک ارائه دهددقیق

های مختلف شناسایی گردیدند. سپس شدت این پارامترها با کمک پارامترهای آماری آزمونقطعی و استوکاستیک در سری زمانی با کمک 

نشان داد که در سری زمانی دمای  DD و  PM ،SX ،SD شاملمحاسبه شده آماری  پارامترچهار تحلیل  مختلف مورد بررسی قرار گرفت.

مقدار کند. ایفا میدر سری های زمانی دمای خاک نقش مهمتری نسبت به روند فصلی بودن بدست آمده،  SDبا توجه به مقادیر خاک، 

در حالیکه مقدار بسیار  دهدضیح میوبیانگر آن است که دامنه تغییرات فصلی همچنان بخش قابل توجهی از نوسانات را ت SDنسبتا کوچک 

اتفاق کنند که بخش عمده تغییرات توسط روند و فصلی شدن نیز تایید می SXمقادیر . دهنده ضعف شدید روند خطی استنشان DDبزرگ 

تاثیرات بیشتری نسبت به سالانه فصلی تغییرات  در این پارامترباشد، زیرا های دمای خاک سازگار میها با طبیعت دادهاین یافته. افتدمی

  :شودارائه میهای این پژوهش به صورت خلاصه ترین یافتهدر ادامه، مهم .داردروندهای بلند مدت 

 سازی دمای خاک، نشان داد که جنکینز برای مدل-های باکسگیری فصلی همراه با مدلی روش آنالیز طیفی و تفاضلمقایسه

 .گیری فصلی داردجنکینز عملکرد بهتری نسبت به روش تفاضل-های باکسآنالیز طیفی همراه با مدل

 توجهی بهبود یافت، که حاکی از پایداری بیشتر دما و کاهش ها به طور قابلمدلبینی و سادگی با افزایش عمق خاک، دقت پیش

 .های زیرین استتأثیر نوسانات سطحی در عمق

 کند.مقایسه زیرسناریو اول و دوم نشان داد که استفاده از پیش پردازش عملکرد بهتری را در مدلسازی دمای خاک ایجاد می 

 های دمای خاک برای متغیره و چند متغیره نشان داد که روش خطی تک متغیره که تنها از دادهی نتایج مدل خطی تک مقایسه

 .دارد نسبت به روش چند متغیره سازی دمای خاکدر مدل یبهترعملکرد کند، سازی استفاده میمدل

  های دمای خاک عملکرد مناسبی استفاده از یک متغیر هواشناسی همراه با داده نشان داد که زیرسناریو سوم و چهارم مقایسه
 کند. سازی دمای خاک ایجاد میبرای مدل

  ترتیب متغیرهای تبخیر و تعرق، میانگین سرعت بهسازی دمای خاک مشخص گردید که با بررسی متغیرهای هواشناسی در مدل
 .سازی دمای خاک دارندباد و شدت تابش خورشیدی بیشترین تأثیر را در بهبود مدل



 

 

 تری از شرایط ( و در دامنه وسیعهای هیبریدیمدلتر )مانند های پیشرفتهشود در تحقیقات آتی، این رویکرد با مدلپیشنهاد می

 ها بررسی گردد. پذیری یافتهمحیطی مقایسه شود تا قابلیت تعمیم
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Improving the accuracy of soil temperature time series prediction at different 

depths using spectral analysis and Box-Jenkins models 
EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Soil temperature is one of the fundamental parameters in geoenvironmental engineering, geotechnics, 

hydrology, and agriculture, influencing many physical, chemical, and biological processes in soil. Therefore, 

predicting soil temperature can be important for water resource decision-makers. Many researchers adopt a 

variable-based approach to study soil temperature data. In this approach, a large number of independent 

variables are used to estimate soil temperature. One suitable method to address these challenges is to perform 

modeling using stochastic models. 

Materials and Methods 

In the first step, the soil temperature data at various depths were divided into training and testing sets 

to enable performance evaluation of the models. The modeling process was then implemented based 

on two main scenarios, comprising a total of 12 sub-scenarios. The first scenario focused on univariate 

modeling of soil temperature and included two main sub-scenarios: the first with data preprocessing, 

and the second without any preprocessing. In the first sub-scenario, after applying preprocessing 

techniques, soil temperature was modeled using four different time series approaches: ARIMA, 

ARMA, AR, and MA. For each approach, 100, 100, 10, and 10 models were developed, respectively, 

by varying the modeling parameters. In the second sub-scenario, soil temperature data were modeled 

without any preprocessing, solely using classical Box-Jenkins models including ARIMA, ARMA, 

and SARIMA. Each of these models was independently implemented and evaluated through 120 

separate runs. The second scenario was based on multivariate modeling of soil temperature. In this 

approach, in addition to soil temperature time series data, auxiliary meteorological variables were 

incorporated as predictors. This scenario consisted of two sub-scenarios (third and fourth). In the third 

sub-scenario, soil temperature was modeled using only one auxiliary variable as an additional input. 

In each case, the selected variable was one of the well-known factors influencing soil temperature. 

Results and Discussion 
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This study aimed to improve the accuracy of soil temperature forecasting at various depths by combining 

spectral analysis with Box-Jenkins models. Data stationarity was tested using the KPSS and PP tests, which 

indicated that the data were non-stationary. The autocorrelation function (ACF) analysis revealed a strong 

seasonal component with a 365-day periodicity across all time series. Two main modeling scenarios were 

designed to evaluate the effects of preprocessing techniques and meteorological variables. The results showed 

that univariate models, which relied solely on soil temperature data, outperformed multivariate models that 

incorporated meteorological variables. The univariate approach demonstrated better stability and prediction 

accuracy across different depths. Additionally, the models showed that as depth increased, prediction accuracy 

improved, with the model performing significantly better at 100 cm compared to 5 cm. The accuracy and 

efficiency of the model increased by approximately 58-59.5% at greater depths, making it more suitable for 

predicting soil temperature at deeper levels. 

Conclusion 

Results showed that incorporating spectral analysis significantly improved the performance of univariate time 

series models compared to seasonal differencing. Deeper soil layers yielded higher prediction accuracy due to 

their thermal stability. Model evaluation based on MAE, RMSE, R², and AIC confirmed that preprocessing 

improves performance. Moreover, statistical analysis of deterministic and stochastic components highlighted 

the dominant role of seasonality over long-term trends in soil temperature variations. While univariate models 

outperformed multivariate ones overall, using a single relevant meteorological variable (especially 

evapotranspiration, wind speed, or solar radiation) as an auxiliary input also proved effective. Future studies 

are encouraged to test these approaches using hybrid models and under broader environmental conditions. 
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