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 مقاله پژوهشی 

( با استفاده از Rutilus frisiiمدلسازی سری زمانی صید ماهی سفید دریای خزر )

 SARIMAمدل 
 2، جهانگیر فقهی1، سهیل ایگدری1، هادی پورباقر*1فاتح معزی

 ایران   ،گروه شیلات، دانشکده منابع طبیعی، دانشگاه تهران، کرج 1
 ایران   ،گروه مهندسی جنگلداری و اقتصاد جنگل، دانشکده منابع طبیعی، دانشگاه تهران، کرج 2

 

بینی روندهای تغییرات جمعیتی ها در پیشصید ماهیان و استفاده از آن  میزانشناسایی الگوهای زمانی نوسانات    سابقه و هدف:

  ( مهمترین گونه Rutilus frisiiرود. ماهی سفید )ابزارهای کاربردی در مدیریت ذخایر شیلاتی به شمار میها در آینده یکی از  آن

های اخیر  در سال. با این حال،  باشدماهیان استخوانی دریای خزر است که از ارزش حفاظتی و تجاری بالایی برخوردار می  یاقتصاد

این گونه می  میزان اتخاذ  صید آن روندی کاهشی را نشان داده است. شناخت روندهای زمانی موجود در مقادیر صید  تواند در 

برداری پایدار از این گونه مؤثر واقع شود. بدین منظور در مطالعه حاضر به مدلسازی  های مناسب در راستای حفظ ذخایر و بهرهبرنامه

 ساله پرداخته شد.     10های زمانی صید این گونه در طول یک دوره  سری

 

در   12/2011تا    3/2002ماهی سفید در بازه زمانی فصول صید    (CPUE)  دادهای صید در واحد تلاش صیادی  ها:مواد و روش

ای جهت تفکیک نقاط صید در نقطه-5مورد استفاده قرار گرفت. میانگین متحرک مکانی    ایرانهای پره ساحلی در شمال  صیدگاه

اپتیمم )مقادیر  بازه ( به کارگرفته شد. از مدل  6/0  >شده    نرمال  CPUE( و غیراپتیمم )مقادیر  6/0  ≤ شده    نرمال  CPUEهای 

یکپارچه فصلی   متحرک خودهمبسته  فواصل فصلی  (SARIMA)میانگین  مبنای  مدلسازی سری  ماهه  3  بر  زمانی  جهت  های 

و ضریب همبستگی   AIC  ،BIC  ،RMSE  ،nRMSE  ،MAE  ،nMAEها شامل  ای از شاخصمجموعههای صید استفاده گردید.  داده

صید در  میزانوند تغییرات رهای حاصل از آنها مورد استفاده قرار گرفتند. بینیها و دقت پیشپیرسون جهت ارزیابی عملکرد مدل

  بینی شد.   های صیدگاهی پیشبا بهترین عملکرد برای بازه SARIMAبا استفاده از مدلهای  نیز    2017تا    2013ساله    5طول دوره  

 

های اپتیمم  های تفکیک شده برای بازهها و دادههای کل صیدگاهبرازش یافته بر مبنای داده   SARIMAهای سری زمانی  مدل  نتایج و بحث:

ند به طوری که هیچ روند کاهشی یا افزایشی  ییرات غیرفصلی بودخودهمبسته و میانگین متحرک برای تغدار  معنی  هایمؤلفهو غیراپتیمم، فاقد  

دار خودهمبسته و میانگین متحرک در  های معنیهای نقاط صید مؤلفهدر برخی از بازه ، در حالی کهوجود نداشت CPUEمشخص برای مقادیر 

از    CPUEدهنده افزایش مقادیر  های صیدگاهی نشانمشاهده شد. روند کلی مقادیر صید در بیشتر بازه  افزایشی  نوسانات فصلی ثابت  ارتباط با
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غیراپتیمم، منتج  های اپتیمم و  تفکیک مکانی نقاط صیدگاهی در قالب بازه بود.    2013تا    2009و سپس روند کاهشی از سال    2006تا    2002سال  

و شناخت دقیقبه مدل بهتر  قابلیت عملکردی  با  زمانی  تر مؤلفههای  تغییرات  نقاط    CPUEهای  از مجموعه کل  به مدل حاصل  مقایسه  در 

الگوهای تغییرات ایستایی کلی همراه با روندهای فصلی    2017تا    2013های حاصل برای دوره زمانی  بینیصیدگاهی گردید. بیشتر پیش نیز 

      مشابه را نشان دادند.    افزایشی 

 

عمدتاً بیانگر وجود الگوهای    SARIMA( با استفاده از مدل  R. frisiiهای زمانی صید ماهی سفید )مدلسازی سری  :گیرینتیجه

های به  مطالعه برای تمامی نواحی صیدگاهی بود. سادگی مدل  فصلی افزایشی مشهود و عدم نوسانات کلی در گستره زمانی مورد

تا حد زیادی ناشی از بازه زمانی کوتاه و تعداد کم مشاهدات بوده است، هر چند  های فصلی و غیرفصلی،  دست آمده بر اساس مؤلفه

  تر و قابلیت تشخیص بهتر منتج گردید.  هایی نسبتاً دقیقتفکیک مکانی نواحی صید به مدل

 

 SARIMAماهی سفید،  دریای خزر، صید در واحد تلاش صیادی،  تجزیه و تحلیل سری زمانی،   :های کلیدیواژه
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 مقدمه 

تواند اطلاعات  گردد که میمحسوب میر مدیریت ذخایر شیلاتی  داساسی    ی از اجزاییک  انبینی سطوح صیادی ماهیپیش

برنامه را جهت  و  ارزشمندی  سیاستریزی  مدیریتی  اتخاذ  سازدهای  فراهم   ;Stergiou and Christou 1996)   کارآمد 

Makridakis et al., 2008  .)های مربوط بررسیهای صیادی نقش مهمی در  های زمانی دادهو تحلیل سری  امروزه تجزیه

نوسانات جمعیت فعالیتهای گونهبه  به  پاسخ  آبزی در  ایفا می های  و همچنین شرایط محیطی  ماهیگیری  کنند.  های 

های  های کارکردی دقیقی را از میزان برداشت بینیپیش  استفاده در این راستا قادر هستند تا  مورد  یافتهتوسعههای  مدل

  فراهم است  شیلاتی حققینماین امکان برای  (.  Stergiou et al., 1997های ساحلی فراهم سازند )های آبسالانه صیادی

میزان صید شوند،  روز میشکل پیوسته به   ها بهسری زمانی در شرایطی که دادهمدلسازی  تا با استفاده از رویکردهای  

(. در مواردی که به دلیل فقر اطلاعاتی امکان  Czerwinski et al., 2007نمایند )  بینیپیشهای آینده  تجاری را در سال

مدل کمیّ بکارگیری  شاخص  های  بر  زیستمبتنی  آمارههای  همچنین  و  شیلاتی  ذخیره  یک    پویاییهای  شناختی 

 Wardشود )ترجیح داده میدر مطالعات  زمانی غالباً    های آماری سریهای صیادی وجود ندارد، استفاده از مدلناوگان

et al., 2014 به طور کلی در چهار  اند که  مورد استفاده قرار گرفتهصید شیلاتی    میزانبینی  پیشمتنوعی در    (. رویکردهای

)بندی میگروه دسته مقادیر صید سالFarmer and Froeschke, 2015  :)1شوند  از  استفاده  قبل؛  (  های  ( مدل2های 

 های سری زمانی. ( مدل4های رگرسیونی مبتنی بر همبستگی؛ و ( مدل3جمعیت؛  پویایی 

فرآیندهای  ها  روند. این مدلهای پرکاربرد و در عین حال ساده از  نظر مفهومی به شمار میهای سری زمانی از روشمدل

(. مدل میانگین متحرک  Raman et al., 2019کنند )ای در طول زمان را معرفی میتصادفی ایجادکننده روندهای دوره

، تنها با استفاده از اطلاعات موجود در  †SARIMAیافته آن،  ، و نسخه فصلی توسعهARIMA،  †خودهمبسته یکپارچه 

)سری بوده  برازش  قابل  داده  زمانی  توصیف Holmes, 2001; Ives et al., 2010های  بر  مبتنی  آنها  عملکرد  و   )

فرض مورد (.  Hyndman and Athanasopoulos, 2014; Ward et al., 2014باشد )ها میخودهمبستگی موجود در داده

های  ها در طول زمان است. با وجود عدم تحقق فرضها و ثبات واریانس آنداده   †ها، ایستایی بودن استفاده در این مدل

ها، به ویژه  گیری و یا تغییرشکل دادههای صیادی، امکان انجام تفاضلدر بیشتر موارد برای داده  ARIMA(S)های  مدل

های زمانی  سری(.  Box et al., 2013ها وجود دارد ) به منظور به دست آوردن روندهای فصلی، جهت رفع این محدودیت

       (.Box et al., 2013خواهند داشت ) SARIMAداده دارای یک روند بلندمدت و یک روند فصلی تناسب خوبی با مدل 

 
†  Autoregressive integrated moving average: ARIMA 
‡  Seasonal autoregressive integrated moving average: SARIMA 
§  Stationarity 
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های تک متغیره هستند.  بینی داده های سری زمانی مورد استفاده در برازش و پیشترین مدلساده   ARIMA(S)های  مدل

صیادی مورد ارزیابی قرار گرفته و عملکرد بسیار   های دادهسالانه و ماهانه برای مجموعههای  بینیها در ارائه پیشاین مدل

(. نتایج حاصل از مطالعات  Prista et al., 2011اند ) های چندمتغیره نشان دادهمناسبی را در مقایسه با بسیاری از مدل

 ,Freeman and Kirkwoodبینی تغییرات فراوانی ذخایر شیلاتی )ها در پیش شده بیانگر قابلیت بالای این مدلانجام  

1995; Stergiou et al., 1997; Becerra-Muñoz et al., 2003; Georgakarakos et al., 2006; Koutroumanidis et 

al., 2006( و همچنین برآوردهای صید یا صید در واحد تلاش صیادی )CPUEهای تجاری )( برای صیادیCzerwinski 

et al., 2007; Maravelias and Tsitsika, 2014; Coro et al., 2016; Selvaraj et al., 2020; Nagano and Yamamura, 

 باشد.  ( می2023

( سفید  گونهRutilus frisii, Nordmann, 1840ماهی  از  یکی  بومی(  خزر    حوضه  های  خانواده و  دریای  به  متعلق 

Leuciscidae باشد می(Eagderi et al., 2022). های ساحلی  محدوده پراکنش این گونه در دریای خزر عمدتاً گستره آب

 Rabazanovگیرد )غربی و جنوبی از دهانه رودخانه ترک در بخش شمالی دریا تا دهانه رودخانه اترک در شرق را در برمی

et al., 2019.)    از ارزش تجاری و حفاظتی بیش  به عنوان یک گونه دارای  ماهیان    %70این گونه  از کل صید سالانه 

ایرانی دریای خزر به خود اختصاص داده است )استخوانی را در آب  ,.Abdolhay et al., 2012; Ghasemi et alهای 

2014; Esmaeili et al., 2015 .) های  های صیادی تور پره در امتداد نواحی ساحلی استانصید ماهی سفید توسط تعاونی

برنامهانجام می  گلستانگیلان، مازندران و   انجام  با وجود  بچهشود.  انگشتهای تکثیر مصنوعی و رهاسازی  قد  ماهیان 

رغم برخی  علی(،  IFO (2013)؛  2009تا    2000های  میلیون قطعه در سال  400تا    140توسط سازمان شیلات ایران )

توجهی در  طول دو دهه گذشته گزارش شده است قابل   کاهشی  نوساناتموارد افزایش مقطعی در میزان صید این ماهی، 

ای این گونه نسبت داده شده  های تخمریزی رودخانهها و تنزل زیستگاهرویه، آلودگی آبهای صیادی بیکه به فعالیت

با توجه به این روند کاهشی صید    (.Ghani Nejad et al., 2000; Fazli et al., 2009; Rabazanov et al., 2019است )

برداری پایدار و یا بازسازی  های مدیریتی مؤثر جهت دستیابی شرایط بهرهریزی مناسب و اتخاذ سیاستماهی سفید، برنامه

بینی احتمالی تغییرات  های این گونه در درازمدت و پیشذخایر این گونه نیازمند شناخت مناسب از تغییرات کمی جمعیت

صید به دست آمده برای ماهی سفید    مقادیررو، مطالعه حاضر به مدلسازی تغییرات زمانی  باشد. از اینآن در آینده می

( با توجه به اطلاعات در دسترس پرداخته است. در این راستا، امکان شناخت  2012تا    2003ساله )  10در طول یک دوره  

( در مجموعه کل نقاط صیدگاهی و همچنین برای  CPUEصید در واحد تلاش صیادی )   میزانالگوهای فصلی تغییرات  

از مدل  میزانشده صیدگاهی دارای  های تفکیکبازه اپتیمم و غیراپتیمم با استفاده  بینی  و پیش  SARIMAهای  صید 

 تغییرات آنها در آینده پرداخته شد.   
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 ها مواد و روش

 صیادی های داده

فصل صید ماهیان استخوانی دریای خزر از مهر ماه )سپتامبر( هر سال آغاز شده و تا ماه فروردین )آوریل( سال بعد  

های صید  داده های اخیر، تنها  های صید ماهیان استخوانی در سالبا توجه به محدودیت دسترسی به داده یابد.  می  ادامه

های گیلان، مازندران و  صیدگاه پره ساحلی در استان 90در تعداد    12/20011تا    3/2002ماهی سفید برای فصول صید  

. جهت استاندارد بودن  و در این مطالعه مورد استفاده قرار گرفت  ( از سازمان شیلات ایران به دست آمد1شکل  گلستان )

های زمانی ماهیانه  دورهها در طول ( برای ایستگاه CPUE)  **های مورد استفاده، مقادیر صید در واحد تلاش صیادی داده

 با استفاده از رابطه زیر محاسبه گردید: 

𝐶𝑃𝑈𝐸 (𝑘𝑔 ∙ 𝑠𝑒𝑖𝑛𝑒−1 ∙ ℎ𝑜𝑢𝑟−1) =  
(𝑘𝑔) زیتوده  صید 

× تعداد تور پره (ℎ𝑜𝑢𝑟) زمان  تورکشی
                      (1) 

 

 
دریایی خزر. نقاط سیاه رنگ نشان  پراکنش نقاط صیدگاهی ماهیان استخوانی در امتداد ساحل جنوبی  -1شکل 

 باشند. ها میدهنده محل صیدگاه

Figure 1- The distribution of bony fishes catching points along the southern coast of the Caspian Sea. 

Black dots indicate the locations of fishing points. 

 

 
**  Catch per unit of effort: CPUE 
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 غیراپتیمم صیدگاهیهای اپتیمم و تعیین بازه

بازه تفکیک  منظور  میانگین  به  ابتدا  در  غیراپتیمم،  و  اپتیمم  ماه  CPUEهای صیدگاهی  فصل صید  برای  هر  های 

 محاسبه گردید. سپس این مقادیر با استفاده از رابطه زیر استانداردسازی شدند:  

𝐶𝑃𝑈𝐸𝑛𝑖𝑦 =
𝐶𝑃𝑈𝐸𝑖𝑦 − 𝐶𝑃𝑈𝐸𝑚𝑖𝑛

𝐶𝑃𝑈𝐸𝑚𝑎𝑥 − 𝐶𝑃𝑈𝐸𝑚𝑖𝑛

                              (2) 

در    iبرای صیدگاه    CPUE، مقدار  𝐶𝑃𝑈𝐸𝑖𝑦؛  jدر فصل صید    iبرای صیدگاه    شدهنرمال  CPUE، مقدار  𝐶𝑃𝑈𝐸𝑛𝑜𝑟𝑚که  

در مجموعه نقاط صیدگاهی و   CPUEنیز به ترتیب بیشترین و کمترین مقادیر    𝐶𝑃𝑈𝐸𝑚𝑖𝑛و   𝐶𝑃𝑈𝐸𝑚𝑎𝑥؛ و yفصل صید  

های  شده برای هر صیدگاه در طول تمامی دوره نرمال  CPUEدر طول تمامی فصول صید بود. در ادامه میانگین مقادیر  

صید محاسبه گردید و سپس به منظور هموارسازی الگوی مکانی این مقادیر در امتداد نقاط صیدگاهی ساحلی از روش 

  6/0هایی که مقدار میانگین متحرک آنها برابر یا بیشتر از  ای استفاده گردید. در نهایت، صیدگاه نقطه 5میانگین متحرک  

های غیراپتیمم تعیین ، به عنوان صیدگاه6/0های با مقدار میانگین کمتر از  های اپتیمم و صیدگاه بود، به عنوان صیدگاه

ها در امتداد نقاط صید ساحلی تفکیک گردید  بازه غیرایپتیمم پیوسته از صیدگاه   6بازه اپتیمم و   5 بر این اساس، شدند. 

 های زمانی مورد استفاده قرار گرفتند.  های سری( که در مدلسازی2شکل  )

 

 
( ماهی سفید در امتداد نقاط صیدگاهی ساحلی بر مبنای  CRو غیراپتیمم ) (HRهای صیدگاهی اپتیمم )بازه  -2شکل 

 .شدهفصلی میانگین نرمال CPUEمقادیر 

Figure 2- The optimum (HR) and non-optimum (CR) ranges of fishing points for the Caspian 

Kutum along the coastal fishing points based on the normalized seasonal mean CPUEs. 
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 SARIMAهای سری زمانی مدل

و وجود الگوهای فصلی در    ماهی سفید   CPUEبینی  های سری زمانی برای پیشبه منظور بررسی امکان استفاده از مدل

که به    SARIMAهای  مدل( استفاده شد.  SARIMAاز مدل میانگین متحرک خودهمبسته یکپارچه فصلی )   صید،  میزان

(  P,D,Q( و غیرفصلی )p,d,qشوند که دارای دو بخش فصلی )می  نشان داده   SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)صورت کلی  

گر اثرات با تأخیر مشاهدات قبلی،  ، بیانPو    p  ( شاملAR)  ††خودهمبسته   مؤلفهها،  هستند. برای هر یک از این بخش 

، بیانگر تأثیر Qو   q  ( شامل MA)  ††میانگین متحرکمؤلفه  دهنده روند زمانی، و ، نشانDو   d  ( شاملI)  ††یکپارچه مؤلفه  

کننده  توصیف  MAو   ARهای  در مجموع، مؤلفه  های تصادفی قبلی )یا به عبارت دیگر خطای قبلی( است.با تأخیر شوک

زمانی    حالت ایستایی در سریگیری موردنیاز جهت تحقق  نیز بیانگر تفاضل  Iزمانی بوده و مؤلفه    خودهمبستگی سری

 باشد.   می

های ماهانه فصلی  ماه در دسترس بود، از میانگین  7تنها برای    CPUEهای  با توجه به اینکه در طول دوره سالانه، داده 

CPUE  های  جهت برازش مدلSARIMA    .های  روندهای تغییرات زمانی داده  به منظور بررسی استفاده شدCPUE    در

های داده برای کل گستره نقاط صیدگاهی و همچنین (، مجموعه 2012تا سال    2002فصل صید متوالی )از سال    10طول  

ها  های زمانی این بازهسازی شد تا امکان مقایسه سری ها آمادههای اپتیمم و غیراپتیمم صیدگاهبه صورت مجزا برای بازه

-Shapiroها با استفاده از آزمون  بودن دادهو همچنین برآوردهای محدود آنها در آینده وجود داشته باشد. در ابتدا نرمال

Wilk  ها از تابع مورد بررسی قرار گرفت. در صورت عدم نرمال بودن دادهboxcoxnc  از بستهAID (version 2.7; Asar 

et al., 2017) افزار  در محیط نرمR ها استفاده شد. جهت تغییرشکل داده   

از    SARIMAهای  مدلبرازش   و   tseries (version 0.10-51; Trapletti and Hornik, 2022)های  بستهبا استفاده 

forecast (version 8.17.0; Hyndman et al., 2022)  تعیین بهترین ترکیب پارامترهای مدل  .  صورت گرفتSARIMA  

های  ها، از تفکیک سری به دلیل کوتاه بودن دامنه زمانی داده  صورت گرفت.  forecastاز بسته    auto.arimaبا بکارگیری تابع  

های  برای هر مجموعه، بهترین مدل بر مبنای مقادیر شاخص.  های داده آموزش و آزمون استفاده نشدزمانی در مجموعه 

AIC  ،BIC  ،RMSE  ،nRMSE،  MAE    وnMAE  شده  بینیو همچنین همبستگی بین مقادیر مشاهداتی و پیشCPUE  

ها و  برای کل مجموعه صیدگاه  CPUEتعیین گردید. روند تغییرات احتمالی مقادیر  ((  r)ضریب همبستگی اسپیرمن )

  2013دوره سالانه )  5به دست آمده برای مدت    SARIMAهای های اپتیمم و غیراپتیمم با استفاده از مدلهمچنین بازه

 
††  Autoregressive component 
‡‡  Integrated component 
§§  Moving average component 
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سنجش    Ljung-Box testها با استفاده از آزمون  خودهمبستگی در مقادیر باقیمانده مدل  سطوح  بینی شد.پیش(  2017تا  

 ها نیز بررسی گردید. شد و نرمال بودن توزیع آن

 

 نتایج و بحث 

مطالعه،   این  صیدگاه  برای  SARIMAهای  مدلدر  کل  اپتیممبازههمچنین  و    (WR)   هامجموعه  و    (HR)  های 

فاقد    ( WR)  ها مربوط به کل صیدگاه  SARIMAمدل  .  ( 1  جدول)  ها برازش داده شد شده از آن( تعیینCR)غیراپتیمم  

  و غیرفصلی  (sma)   های میانگین متحرک فصلی و همچنین مؤلفه   (ar)  و غیرفصلی  (sar)  دار خودهمبسته فصلیمؤلفه معنی

(ma)  گیری مرتبه اولدر این مدل تنها از تفاضل  .بود  (1D = )    .های  در مدلدر اجزای فصلی استفاده شدSARIMA  

ها در اجزای ( جهت ایستایی کردن داده = 1Dگیری مرتبه اول )عمدتاً از تفاضل  غیراپتیمم،های اپتیمم و  برآمده از بازه

  و دوم  (sar1)  های خودهمبسته مرتبه اول( تنها مولفهHR1. در مدل مربوط به بازه اپتیمم اول )گردیدفصلی استفاده  

(sar2  )مؤلفه خودهمبسته ها نبود.  گیری جهت ایستایی کردن دادهاین مدل نیازی به تفاضلدر برازش  و    ه دار بودمعنی

 CR1(  sar1=    -805/0؛  296/0-    =sar2)،   HR4(sar1=    - 256/0؛  sar2=    216/0)  هایمربوط به بازههای  فصلی در مدل 

دار خودهمبسته و های معنینیز فاقد مؤلفه  CR4و    HR3دو مدل مربوط به  دار بود.  معنی   CR2(sar1=    -591/0)  و

  ، HR2 (sma1=    -726/0)  های . مؤلفه میانگین متحرک فصلی نیز تنها در مدلمیانگین متحرک فصلی و غیرفصلی بودند

(431/0-    =sma1)  HR5 ،  (741/0-    =sma1)CR3    و  (519/0 -    =sma1)  CR5   تنها    فصلی،غیربرای اجزای    دار بود.معنی

( ma1  =  227/0به ترتیب مؤلفه میانگین متحرک )  CR5و بازه غیراپتیمم    HR4بازه اپتیمم    برای  SARIMAهای  در مدل

اولو مؤلفه   آزمون  نددار بودمعنی  ( ar1=  127/0)   خودهمبسته مرتبه  نتایج  باقیمانده  Ljung-Box. بررسی  های  برای 

نشان  ها( بود که  ( )یا به عبارتی عدم همبستگی بین آن< P  05/0های مدل )دهنده استقلال باقیماندهنشان  نیز  ها مدل

   دارد. پایداری مدل  از

های صیدگاهی مختلف به  های زمانی برآمده از بازه یافته الگوهای متفاوتی را برای سریبرازش  SARIMAهای  مدل

رغم قابلیت قابل توجه مدل در برآورد روندهای  ها، علیبرای محدوده کل صیدگاه   SARIMAدست دادند. برازش مدل  

های غیرفصلی  ترین مجموعه پارامترهای مدل گردید که فاقد مؤلفههای واقعی، منتج به سادهتغییرات در مقایسه با داده 

تفاضلمعنی از  تنها  نیز  مدل  فصلی  و در بخش  بوند  میانگین  دار  و  اجزای خودهمبسته  بدون وجود  اول  مرتبه  گیری 

ها برای کل نقاط صیدگاهی است به طوری گیری دادهمیانگینمتحرک استفاده شده بود. این یافته تا حد زیادی ناشی از  

های اپتیمم و غیراپتیمم( صید )بازه  میزان های مکانی تفکیک شده از نظر  موجود در بازه  CPUEکه نوسانات و واریانس  
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های تفکیک شده  حاصل از بازه  SARIMAهای در این مدل تا حد زیادی نمایان نشده است. این در حالی است که مدل

های تغییرات مقادیر  تا حد زیادی روندهای تغییرات زمانی نسبتاً متفاوتی را از نظر مکانی نشان دادند. بر اساس نتایج، بازه

CPUE های صیدگاهی اپتیمم و غیراپتیمم،  ها در طول فصول صید در گستره)به ویژه مقادیر حداکثر آن( و تغییرات آن

توان گفت  ها مشخص است. بنابراین میهای به دست آمده برای مدلها به طور مشخص در مؤلفهمتفاوت بوده و تفاوت

ها بیانجامد.  ههای تغییرات زمانی موجود در دادتواند به تشخیص بهتر مشخصهکه تفکیک مکانی نقاط صیدگاهی می

با قابلیت بالا در تشخیص روندهای زمانی نهفته در دادهبه عنوان مدل  SARIMAهای  مدل های دارای نوسانات  هایی 

ها به خوبی برای  (. این مدلStergiou et al., 1997; Georgakarakos et al., 2006اند )قابل توجه شناخته شده  یفصل

های کفزی یا دمرسال با طول عمر زیاد مورد  فصلی اندک به ویژه برای گونههای زمانی شیلاتی با نوسانات بینآنالیز سری

سال گزارش   9تا    8طول عمر ماهی سفید که به طور متوسط  به  با توجه    (.Lloret et al., 2000اند )استفاده قرار گرفته

،  های زمانی مورد استفادهمشخص در سری  فصلی( و همچنین نبود نوسانات بینAfraei Bandpei et al., 2011شده است )

این مدلمی تغییرات موجود در دادهبایست  را  ها به خوبی  باشند.ها  در    تشخیص داده  عامل بسیار مهم  این وجود،  با 

 ,Farmer and Froeschkeباشد ) های مورد استفاده میهای زمانی، طول دوره زمانی تحت پوشش داده مدلسازی سری

ها را در پرداختن به اثرات  تواند توانایی این مدلهای زمانی میهای زمانی کوتاه مورد بررسی در قالب سریدوره(.  2015

 Fogarty andفرآیندهای ایجاد تغییرات در نتیجه وجود تعداد کم مشاهدات به شکلی نامطلوب تحت تأثیر قرار دهد ) 

Miller, 2004; Hyndman and Kostenko, 2007 مدت های سری زمانی کوتاه(. همچنین، وجود نوسانات ناگهانی در داده ،  

های  (. از این رو تعیین دقیق مؤلفهChatfield, 1993دهد )ییرات کاهش میهای زمانی تغدر شناسایی مؤلفه  را  قابلیت مدل

های دارای تعداد مشاهدات اندک تا حدودی دشوار و دور از  برازش یافته بر اساس مجموعه داده  SARIMAهای  مدل

هایی با اجزای زمانی مدل  سری  های داده ( و معمولاً برای چنین مجموعهHyndman and Kostenko, 2007انتظار است )

 ,.Shitan et al., 2008; Prista et al., 2011; Selvaraj et al., 2020; Makwinja et alبسیار ساده به دست خواهد آمد ) 

به دست آمده در مطالعه حاضر را   SARIMAهای دار مشخص برای مدل(. به این ترتیب، عدم وجود ضرایب معنی2021

 های مورد استفاده نسبت داد.توان به محدود بودن بازه زمانی و تعداد کم مشاهدات دادهمی
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های زمانی مربوط به کل نقاط صیادی  برازش یافته برای سری  4SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)های مدل  -1جدول 

(WR و بازه ،)های اپتیمم  (HR) ( و غیراپتیممCR .از نقاط صیادی ) 

Table 1- fitted SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)4 models for time series of all fishing points (WR), and 

optimum (HR) and non-optimum (CR) ranges of fishing points. 

Parameters  

SARIMA 
 ناحیه 

Area Ljung–Box (P-value) 1sma 2sar 1sar 1ma 1ar 

0.790 - - - - - (0,0,0) (0,1,0)4 WR 

0.982 - 0.305 0.279 - - (0,0,0) (2,0,0)4 HR1 

0.978 - 0.726 - - - -  (0,0,0) (0,1,1)4 HR2 

0.327 - - - - - (0,0,0) (0,1,0)4 HR3 

0.866 - 0.216 - 0.256 0.227 - (0,0,1) (2,1,0)4 HR4 

0.925 - 0.431 - - - - (0,0,0) (0,1,1)4 HR5 

0.934 - - 0.296 - 0.805 - - (0,0,0) (2,1,0)4 CR1 

0.650 - - - 0.591 - - (0,0,0) (1,1,0)4 CR2 

0.563 - 0.741 - - - - (0,0,0) (0,1,1)4 CR3 

0.673 - - - - - (0,0,0) (0,1,0)4 CR4 

0.974 - 0.519 - - - 0.127 (1,0,0) (0,1,1)4 CR5 

0.409 - - - - - (0,0,0) (0,1,0)4 CR6 

 

 

نقاط صیدگاهی   انتخاب شده برای کل SARIMAهای مدل بهترین بینیعملکرد پیشهای مربوط به مقادیر شاخص

بهترین مدل به دست آمده برای کل محدوده صیدگاهی مورد ارائه شده است.    2  در جدولهای اپتیمم و غیراپتیمم  و بازه

بینی(  برآورد )بیشترین دقت پیشکمترین خطای  ها برخوردار بود.  مطالعه از عملکرد ضعیفی در مقایسه با دیگر مدل 

 = nMAE  062/0و    = nRMSE  103/0( با داشتن کمترین مقادیر  HR5ها برای مدل مربوط به بازه اپتیمم پنجم )مدل

( به دست  HR5مربوط به بازه اپتیمم پنجم )  ( نیز برای مدل= r  94/0همچنین بیشترین سطح همبستگی )  .به دست آمد

و کمترین سطوح  nMAEو   nRMSEبا داشتن بالاترین مقادیر  ها نیز  بینی مدل ترین عملکرد پیشضعیف  آمد. در مقابل،

( بود. بیشترین CR2( و بازه غیراپتیمم دوم )HR1های مربوط به بازه اپتیمم اول )متعلق به مدل(  rضریب همبستگی )

 بود.  CR5و   HR5  ،CR4 هاییب همبستگی بین مقادیر برآورد شده و مقادیر واقعی نیز متعلق به مدل رض



 

10 
 

از  های بهبینی های برآوردشده و پیشهای اصلی، داده های زمانی داده الگوهای به دست آمده در سری دست آمده 

از فصول صید )با تناوب فصلی  برای یک دوره پنج  SARIMAهای  مدل داده  نشان  5تا    3های  در شکل   ماهه(  3ساله 

و به طور کلی یک    های زمانی مشاهده نشددر هیچ یک از موارد الگوی کاهشی یا افزایشی مشخصی برای سریاند.  شده

های  ( برای بیشتر بازه2010تا    2007های میانی دوره مطالعاتی )در سال  CPUEحداکثر    مقادیرافزایش    ای باروند زنگوله

از آن مجدداً یک روند نزولی در مقادیر حداکثر  و  مشاهده گردید    یصیدگاه  های به  بینی وجود داشت. اکثر پیشپس 

مشهود   فصلیبا الگوهای   نسبتاً ثابتایستایی  های( نیز تا حدودی روند2017تا  2013پنج ساله )  دست آمده برای دوره

    نشان دادند.  CPUEبرای  را

 

( و  HRهای اپتیمم )( و بازهWRبرازش یافته برای کل نقاط صیادی ) SARIMAهای مقایسه بهترین مدل. 2 جدول

 ( از نقاط صیادی. CRغیراپتیمم )

Table 2- Comparison of best fitted SARIMA models for all fishing points (WR), and optimum (HR) 

and non-optimum (CR) fishing locations. 

 های دقت شاخص
 ناحیه 

Area r nMAE 
MAE 

(kg/sein.hour) 
nRMSE 

RMSE 

(kg/sein.hour) 
BIC AIC 

0.86 0.063 584.13 0.135 1257.24 623.3 621.8 WR 

0.52 0.081 1083.9 0.154 2347.4 750.6 743.8 HR1 

0.77 0.064 486.2 0.143 1098.4 620.2 617.1 HR2 

0.78 0.062 2086.9 0.148 4491.1 715.1 713.5 HR3 

0.81 0.071 875.3 0.136 1472.1 646.4 640.1 HR4 

0.94 0.062 413.3 0.103 687.5 584.3 581.2 HR5 

0.80 0.065 448.7 0.149 1018.4 618.1 613.3 CR1 

0.62 0.086 427.9 0.180 887.4 603.6 600.4 CR2 

0.69 0.077 501.6 0.181 1175.6 625.3 622.1 CR3 

0.87 0.071 484.4 0.134 916.3 600.6 599.0 CR4 

0.86 0.072 353.8 0.122 605.4 579.2 574.5 CR5 

0.84 0.068 406.0 0.135 798.9 590.7 589.2 CR6 

(AIC  معیار اطلاعاتی :Akaike  ؛BIC  معیار اطلاعاتی بیژین؛ :RMSE  ریشه میانگین مربعات خطا؛ :nRMSE ریشه :

: ضریب  rشده؛  : میانگین خطای مطلق نرمالnMAE: میانگین خطای مطلق؛  MAEشده؛  میانگین مربعات خطای نرمال 

 همبستگی اسپیرمن بین مقادیر واقعی و مقادیر برآوردشده(. 

AIC: Akaike's information criterion; BIC: Bayesian information criterion; RMSE: root mean square 

error; nRMSE: normalized root mean square error; MAE: mean absolute error; nMAE: normalized 

mean absolute error; r: Spearman's correlation coefficient.  
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( مشاهداتی و برآورد شده برای ماهی سفید در  CPUEهای زمانی صید در واحد تلاش صیادی )یسر  -3شکل 

: خط  2012تا   2002ارائه شده است. بازه زمانی  1. پارامترهای مدل در جدول (WR)  مجموعه تمامی نقاط صیدگاهی

: خط بریده: 2017تا   2013چین: سری زمانی برآورد شده مدل؛ بازه زمانی  پیوسته: سری زمانی مشاهداتی؛ خط نقطه

 ها(. بینیمثبت برای پیش  %95رنگ: فاصله اطمینان بینی شده؛ ناحیه خاکستریسری زمانی پیش 

Figure 3- Observed and estimated time series of catch per unit of effort (CPUE) for the Caspian 

Kutum for all the fishing points (WR). Model parameters are presented in Table 1. For the period 

of 2002-2012: solid line: observed time series; dashed line: estimated time series; for the period of 

2013-2017: dashed line: predicted time series; gray zone: 95% confidence levels of predictions). 
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-( مشاهداتی و برآورد شده برای ماهی سفید در بازه CPUEهای زمانی صید در واحد تلاش صیادی )یسر  - 4شکل 

: خط  2012تا  2002ارائه شده است. بازه زمانی   1نقاط صیدگاهی. پارامترهای مدل در جدول    از (HRای اپتیمم )ه

: خط بریده: سری  2017تا  2013: سری زمانی برآورد شده مدل؛ بازه زمانی بریدهپیوسته: سری زمانی مشاهداتی؛ خط 

 ها(. بینیمثبت برای پیش  %95رنگ: فاصله اطمینان بینی شده؛ ناحیه خاکستریزمانی پیش

Figure 3- Observed and estimated time series of catch per unit of effort (CPUE) for the Caspian 

Kutum for the optimum ranges (HR) of fishing points. Model parameters are presented in Table 1. 

For the period of 2002-2012: solid line: observed time series; dashed line: estimated time series; for 

the period of 2013-2017: dashed line: predicted time series; gray zone: 95% confidence levels of 

predictions). 
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-( مشاهداتی و برآورد شده برای ماهی سفید در بازه CPUEهای زمانی صید در واحد تلاش صیادی )ی سر - 5شکل 

: خط  2012تا   2002ارائه شده است. بازه زمانی   1نقاط صیدگاهی. پارامترهای مدل در جدول  از  (CRای غیراپتیمم )ه
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: خط بریده: سری  2017تا  2013پیوسته: سری زمانی مشاهداتی؛ خط بریده: سری زمانی برآورد شده مدل؛ بازه زمانی 

 ها(. بینیمثبت برای پیش  %95رنگ: فاصله اطمینان بینی شده؛ ناحیه خاکستریزمانی پیش

Figure 3- Observed and estimated time series of catch per unit of effort (CPUE) for the Caspian 

Kutum for the non-optimum ranges (CR) of fishing points. Model parameters are presented in 

Table 1. For the period of 2002-2012: solid line: observed time series; dashed line: estimated time 

series; for the period of 2013-2017: dashed line: predicted time series; gray zone: 95% confidence 

levels of predictions). 

 

های زمانی دارای نوسانات ناگهانی  ها نیز نشان داد که در سریبینی مدلهای مربوط به ارزیابی عملکرد و پیششاخص

ها  های فاقد نوسانات ناگهانی در داده (، دقت برآوردها کمتر بوده است. در مقابل در بازه CR2و    HR1  ،CR1)از جمله  

(HR4, HR5, CR5پیش و  برآورد  دقت  سطوح  بهترین  روند(  مقادیر  بینی  مبنای  )بر  ضریب    nRMSE  ،nMAEها  و 

ها  ( مدل5تا    3ها  انطباق الگوهای واقعی تغییرات صید و روندهای برآوردشده )شکل   ( به دست آمد. بررسیrرگرسیون  

برآوردشده در  های واقعی و  نیز با نتایج عددی به دست آمده همخوانی دارد. وجود روندهای نزدیک و منطبق بین داده

تایید عملکرد کلی مدل نیز در  پردازش سری  ARIMA(S)های  مطالعات دیگر  اشاره قرار در  های زمانی محدود مورد 

 (.  Tsitsika et al., 2007; Selvaraj et al., 2020گرفته است )

های مدل وجود ندارد. با این  بینیها امکان ارزیابی پیشهای واقعی این سالبا توجه به عدم امکان دسترسی به داده

روندهایی از    های به دست آمده، چنینگستره زمانی محدود مورد بررسی و سادگی اجزای مدل  درنظرگرفتنحال، با  

های زمانی  در ارتباط با سری  ای(. تابحال مطالعهPrista et al., 2011; Yadava et al., 2021تغییرات دور از انتظار نیست )

که روندهای    Amiri et al. (2018)بینی مشابهی در مطالعه  تغییرات صید ماهی سفید انجام نشده است. وضعیت پیش

زمانی  تغییرات زمانی داده  را در دریای خزر در طول دوره  ماهی کیلکا  از مدل  با    2015تا    1997های صید  استفاده 

SARIMA  هایی از تغییرات نسبتاً ثابت  ها نیز بازه های آنبینیبودند، گزارش شده است. نتایج پیش  مورد بررسی قرار داده

  و فاقد روندهای افزایشی یا کاهشی را در آینده نشان داد، هر چند که الگوهای فصلی مشخصی در آنها وجود داشت.

ها در نتیجه عوامل مؤثر بر میزان متغیره مبتنی بر واریانس موجود در دادههایی تکمدل  ARIMA(S)های خانواده  مدل

کننده  تواند منعکسمی   CPUEهای زمانی به دست آمده برای  (. سریGutiérrez-Estrada et al., 2007صید هستند ) 

از مطالعات اشاره شده که افزایش    (. در برخیMaynou et al., 2003الگوهای کلی فراوانی گونه و نوسانات صید باشد )

بوده و همچنین منتج به یک الگوی کاهشی در میزان    CPUEتواند همراه با افزایش مقدار  مقطعی تلاش صیادی می

( تقلیل ذخیره ماهی گردد  نتیجه  آینده در  (. همچنین Karimzadeh et al., 2010; Makwinja et al., 2021صید در 

ثبات شرایط محیطی در تواند نمایانهای زمانی داده میدستیابی به روندهای متفاوت در سری کننده سطوح متفاوت 
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(. به این ترتیب، مجموعه عوامل مورد اشاره  Yadava et al., 2021های جغرافیایی متفاوت مورد مطالعه باشد )محدوده 

تعیینمی در سریتواند  کلی  ایستای  الگوهای  وجود  تغییرات کننده  روند  به طوری که  باشد  بررسی  مورد  زمانی  های 

   های به دست آمده وجود نداشته است.افزایشی یا کاهشی بین سالانه کلی در یافته

 

 گیرینتیجه

های  داده   بر مبنای  ( R. frisii)  ماهی سفید   ( برایCPUE)   صید در واحد تلاش صیادی  های زمانیسریتجزیه و تحلیل  

با روند    اجزای فصلی تغییرات زمانیهای گردید که عمدتاً معرف وجود  منتج به مدل  SARIMAمدل  کارگیری  بهفصلی با  

ها بر اساس بازه زمانی کوتاه و تعداد پایین مشاهدات  های تغییرات غیرفصلی بودند. سادگی این مدل و فاقد مؤلفه   افزایشی

  صیدگاهی منجر به تشخیص بهتر و غیراپتیمم  ها بر اساس نواحی اپتیمم  قابل تفسیر بود، هر چند که تفکیک مکانی داده

های داده  های به دست آمده برای تمامی مجموعهمدل  حاصل از  های بینی اجزای تغییرات زمانی گردید. پیش  ترو دقیق

الگوهای)کل صیدگاه اپتیمم و غیراپتیمم(  الگوی ایستایی کلیفصلی مشخص    ها و نواحی  ادامه بازه   در  را  درون یک 

های  زمانی مورد مطالعه به دست دادند که افزایش یا کاهش قابل توجه تغییرات صید این گونه را در آینده نشان نداد. یافته

تحقیق می این  از  برای گونه ماهی سفید جهت مدیریت  حاصل  زمانی سطوح صیادی  نوسانات  بهتر  تواند در شناخت 

 کننده باشد.    تر آن در آینده مفید و کمکمناسب
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Introduction: Recognizing temporal trends of fluctuations in fish stocks and using them to predict 

population changes in the future is one of the practical tools in fisheries stock management. The Caspian 

Kutum (Rutilus frisii) is the most important bony fish species in the southern Caspian Sea and has high 

conservation and commercial value. However, there were decreasing trends in its catch levels in the last 

years. Identifying temporal trends of its catch could help adopt proper plans to maintain the stocks of this 

important species and achieve sustainable exploitation goals. In the present study, we conducted a time-

series analysis for catch data of the species over a decadal period.  

 

Material and methods: The catch data as catch-per-unit-of-effort (CPUE) for the Kutum for catch seasons 

of 2002/3 to 2011/12 of sein net fishing points over northern coastal regains of Iran were used. A 5-point 

moving average of CPUE was used to distinguish the fishing points as optimum (with normalized CPUEs 

≥ 0/6) and non-optimum (with normalized CPUEs < 0/6) fishing locations. The seasonal autoregressive 

integrated moving average (SARIMA) model was used to model time series based on seasonal 3-month 

intervals. The performance and predictive ability of models were assessed using a set of indices, including 

AIC, BIC, RMSE, nRMSE, MAE, nMAE and the Pearson correlation coefficient (r). CPUE trends over the 

five years 2013 to 2017 were predicted by applying the best-fitted SARIMA models.  

 

Results and discussion: The fitted SARIMA models based on the whole data of all fishing locations as 

well as classified optimum and non-optimum ranges of fishing locations did not have significant non-

seasonal autoregressive and moving average components, indicating no increasing nor decreasing trends 

for CPUE over the study period, while for some of the ranges of fishing points, there were significant 

autoregressive and moving average components with clear seasonal increasing trends. The overall trend of 

CPUEs showed mainly an increase from 2002 to 2006, and then after relatively constant levels, there were 

decreases from 2009 to 2013. Using the Classified fishing points as optimum and non-optimum ranges led 

to SARIMA models with better performance and more detailed identification of CPUE time-series 

components than to the whole set of fishing points. Most of the obtained predictions for 2013-2017 similarly 

presented stationary fluctuation trends with apparent seasonal increases in CPUEs.     
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Conclusion: Time-series modelling for the Kutum (R. frisii) using the SARIMA method mainly indicated 

clear increasing seasonal trends without any general trend of change over the whole fishing points. The 

simplicity of the obtained models considering the obtained seasonal and non-seasonal components could 

be explained by the short time frame and the low number of data points; however, spatial classification of 

fishing points resulted in more detailed models and higher recognition potential of them.  

 

Keywords: Catch-per-unit-of-effort, Caspian Sea, Kutum, SARIMA, Time-series analysis  


