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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｄｅｓｐｉｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅꎬ ｏｚｏｎｅ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｒｉｔｉｃａｌ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｓ ｉｔ ｐｒｏｔｅｃｔｓ
ｈｕｍａｎ ｂｅｉｎｇｓ ａｎｄ ａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｌｉｆｅ ｏｎ ｔｈｅ ｅａｒｔｈ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｕｎ'ｓ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅｓꎬ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏ￣
ｚｏｎｅ ｄｅｐｌｅｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｉｓ ｗｅｌｌ ｋｎｏｗｎ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ａｎ " ｏｚｏｎｅ ｈｏｌｅ" ꎬ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｒｅｃｔ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ ｈｕｍａｎ ｓｕｒｖｉｖａｌꎬ ｃｌｉｍａｔｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｄｖｅｒｓｅ ｉｍｐａｃｔｓ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｏｎｔｒｅａｌ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｇｒｅｅｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｏｚｏｎｅ
ｄｅｐｌｅｔｉｎｇ ｓｕｂｓｔａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｒｅｄｕｃｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ａ ｎｅｗ ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ.
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｇｕｉｄｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕ￣
ｔｕｒｅ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｍａｋｉｎｇ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｚｏｎｅ ｄａｔａ ｏｆ
１９７９ ｔｏ ２０１６ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ ａｎｄ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｗｅ ｏｂｔａｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｇｏｏｄ ｂｙ Ｌｊｕｎｇ￣Ｂｏｘ Ｑ￣ｔｅｓｔ ａｎｄ Ｒ２ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｏｚｏｎｅ ｃｈａｎｇｅ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅｌｐ
ｏｆ ＳＰＳＳ ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ５０ ｙｅａｒｓ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓꎬ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｚｏｎｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ５０ ｙｅａｒｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄꎬ ｎａｍｅｌｙ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ ｗｉｌｌ ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ ｉｔｓ １９８０
'ｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｃｅｎｔｕｒｙ ａｔ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｃａｌｅ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: Ｏｚｏｎｅꎻ Ｏｚｏｎｅ Ｈｏｌｅꎻ ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌꎻ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｏｚｏｎｅ ｉｓ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒ ｏｆ ｓｏｌａｒ ｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔ ｒａｄｉ￣
ａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｔｅｃｔ ｈｕｍａｎꎬ ａｎｉｍａｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ
ｆｒｏｍ ｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｄａｍａｇｅ[１] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ
ｗｉｄｅ ｕｓｅ ｏｆ ＣＦＣｓꎬ ｈａｌｏｇｅｎａｔｅｄ ｈｙｄｒｏｃａｒｂｏｎｓ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓꎬ ｏｚｏｎｅ ｄｅｐｌｅｔｉｎｇ ｓｕｂ￣
ｓｔａｎｃｅ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｔａｌｙｔｉｃ ａｃｔｉｏｎ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ａｎｄ ｇａｔｈｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｌａｒ ａｒｅａꎬ ａｎｄ
ｅｖｅｎｔｕａｌｌｙ ｔｈｅ ｓｕｎ ｂｏｘ ｓｈｏｔ ａｎｄ ｏｚｏｎｅ ｐｈｏｔｏｃｈｅｍｉｃａｌ
ｒｅａｃｔｉｏｎ[２]ꎬ ａｎｄ ｃｏｎｓｕｍｅ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ａｌｔｉｔｕｄｅ ｏ￣
ｚｏｎｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄ ｔｏ ａ ｓｈａｒｐ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ａ￣
ｍｏｕｎｔ ｏｆ ｏｚｏｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ[３] . Ｄｕｅ ｔｏ ａ ｓｕｂ￣
ｓｔａｎｔｉａｌ ｄｅｃｌｉｎｅ ｉｎ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅꎬ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｌａｒｇｅ ａｒｅａ ｏｆ ｏｚｏｎｅ ｔｈｉｎ ａｒｅａ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ａｎｔａｒｃｔｉｃ ｒｅ￣
ｇｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ “ ｏｚｏｎｅ ｈｏｌｅ” ｂｙ ｓｃｉｅｎ￣
ｔｉｓｔｓ[４] . Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｍｅｄｉａｔｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ
ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｕｌ￣
ｔｒａｖｉｏｌｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ[５]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ａｎ ａｄｖｅｒｓｅ ｉｍ￣
ｐａｃｔ ｏｎ ｈｕｍａｎ ｓｕｒｖｉｖａｌꎬ ｃｌｉｍａｔｅ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ

ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. Ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｓｋｉｎ
ｗｉｌｌ ｓｔｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｋｉｎ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｐｉｇｍｅｎｔ ｔｈａｔ ｉｓ "
ｅｒｙｔｈｅｍａ ｅｆｆｅｃｔ" ꎬ ｉｆ ｔｈｅ ＵＶ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｄｏｓｅ ｉｎｃｒｅａ￣
ｓｅｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｉｎｄｕｃｅ ｓｋｉｎ ｃａｎｃｅｒꎻ ｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔ ｒａｄｉ￣
ａｔｉｏｎ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｃａｔａｒａｃｔꎬ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｏｄｙ 'ｓ
ｉｍｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａｎｄ ｅｎｄａｎｇｅｒ ｔｈｅ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ.

Ｓｉｎｃｅ ｍａｎｋｉｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ ｏ￣
ｚｏｎｅꎬ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｂｅｇａｎ ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅ ａｎｄ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｏ￣
ｚｏｎｅꎬ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｔｏｔａｌ
ｏｚｏｎｅ ｌａｔｉｔｕｄｅꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｒａｎａｓａｌ ａｎｄ ｓｅａｓｏｎａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ
ｏｆ. Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｗｏｒｋｓ ｉｓ ｔｏ ｍａｋｅ ｐｅｏｐｌｅ
ｍｏｒｅ ａｗａｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｏｚｏｎｅꎬ
ｇｕｉｄｉｎｇ ｕｓ ｔｏ ｔａｋｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｏ ｐｒｏｔｅｃｔ ｔｈｅ
ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒꎬ ｈｕｍａｎ ｈｅａｌｔｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ
ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ａｎｄ ｓｃｉｅｎ￣
ｔｉｆｉｃ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｇｌｏｂａｌ
ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ.

Ｏｖｅｒａｌｌꎬ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ[６]

ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ[７] ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓ￣
ｔｉｃａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｚｏｎｅ. Ｔｈｅ
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　 ＦＥＮＧ Ｄｅｎｇｃｈａｏ ｅｔ ａｌ: Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｏ３ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｓｔａ￣
ｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔꎬ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｆａｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ＣＡＲＴ ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｚｏｎｅ. Ｆｒｏｍ ａ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｖｉｅｗꎬ ＣＡＲＴ ｉｓ ｖｅｒｙ ｖａｌｕａｂｌｅ.
Ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｅａｓｙ ｔｏ ｏｐｅｒａｔｅꎬ ａｎｄ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ.

Ｏｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｌｗａｙｓ ｕｓｅｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｌｉｎｅ￣
ａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ [８] ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ
(ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ) ｂｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ａ ｆａｃｔｏｒ ｔｈａｔ ｈａｓ
ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｓ ａ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ. Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ａｒｅ ｕｓｕａｌｌｙ ｎｏｎｌｉｎｅａｒꎬ ｉｔ
ｉｓ ｏｂｖｉｏｕｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎｎｏｔ
ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ. Ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｚｏｎｅ. Ｂｅｃａｕｓｅ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｈａｓ ｃｅｒｔａｉｎ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｕｔｏ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ
ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ＡＲＩ￣
ＭＡ ｍｏｄｅｌ [９] ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.

Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｚｏｎｅ ｍａｉｎｌｙ ｅｘｉｓｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒａｔｏ￣
ｓｐｈｅｒｅꎬ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｔｒｏｐｏｓｐｈｅｒｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ｎｏｔ ｔｈｅ ｓａｍｅꎬ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｌａｔｉｔｕｄｅ ｌｏｗꎬ
ｃａｎ ｒｅａｃｈ １７ ~ １８ ｋｍꎬ ｍｉｄ ｌａｔｉｔｕｄｅ ｉｓ ａｂｏｕｔ １１ ~ １２
ｋｍꎬ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｌａｔｉｔｕｄｅ ｉｓ ｏｎｌｙ ８~９ ｋｍ. Ｈｕｍａｎ ｅｍｉｓ￣
ｓｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｆｌｕｏｒｏｃａｒｂｏｎｓ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓ ａｒｅ ｍｏｓｔ ｅａｓｉｌｙ ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
ｐｏｌａｒ ｒｅｇｉｏｎｓ. Ｃｏｌｄ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｉｎｎｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｋｅｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔꎬ ｎｏ
ｍａｔｔｅｒ ｗｈａｔ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄｓꎬ
ｔｈｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｏｃｃｕｒ ｉｎ ａｎｙ ｆｏｒｍ ｏｆ ｃｈｌｏ￣
ｒｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ａｃｔｉｖｅ ｃｈｌｏｒｉｎｅ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｏｌｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｒｏｐｐｅｄ ｔｏ ｍｉ￣
ｎｕｓ ７３ ｄｅｇｒｅｅｓ Ｃｅｌｓｉｕｓ. Ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｗｉｌｌ ｓｅｒｖｅ ａｓ ａ
ｃａｔａｌｙｓｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｃｈｌｏｒｉｎｅ
ｒｅｌｅａｓｅꎬ ｔｈｅ ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ｄａｍａｇｉｎｇ
ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ａｒｅａｓ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｍａｉｎｌｙ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ａｎｔａｒｃｔｉｃ ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ.

Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｔｉｍｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｅｓｔａｂ￣
ｌｉｓｈｅｄ ｔｈｅ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ５０ ｙｅａｒｓ ｔｈｅ
ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｔｅｎｔ.

２　 Ｔｈｅ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ｂａｓｉｓ ｏｆ Ｔｉｍｅ Ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ Ｔｏｔａｌ Ｏｚｏｎｅ

２.１　 Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｍｕｌ￣

ｔｉｖａｒｉａｔｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｉｓ ａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｉｍｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ. Ａ ｌｏｔ ｏｆ ｄａｔａ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ
ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｍｏｎｔｈｌｙ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔꎬ ｆｒｅｉｇｈｔ ｄｏｃｋ ｒｏａｄ
ｔｒａｆｆｉｃ ｔｉｍｅｓ ｗｅｅｋｌｙ ｒｅｐｏｒｔꎬ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ａｄｍｉｓｓｉｏｎｓ ｄａｉｌｙ ｍｅａｎ ｄａｉｌｙ ｏｕｔｐａｔｉｅｎｔ ｈｏｓｐｉｔａｌꎬ ｃｉｔｙ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ａｉｒ ｐｏｌｌｕｔａｎｔｓꎬ ｔｈｅ ａｎｎｕａｌ ｄａｔａ ｓｅｒｉｅｓꎬ ａｒ￣
ｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｖａｌｕｅ ｂｙ ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ
ｄａｔａꎬ ｅｔｃ. Ｔｈｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｓ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｃｏｍｍｏｎ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄ￣
ｅｎｃｅ ｏｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｄａｔａ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈａｔ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ ｄａｔａ. Ｉｎ ｆａｃｔꎬ
ｔｈｅ ｓｐｅｃｉａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｒｅ ａｌ￣
ｍｏｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ. Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｉｎｇｓ ｆｒｏｍ ａ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ
ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｖｉｅｗꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｖｅｒ￣
ａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｌｏｎｇｅｒ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.

２.２　 Ｔｈｅ Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ａｎｄ Ｓｔａｂｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｔｉｍｅ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｂｅｆｏｒｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｔｈｅ ｄａｔａꎬ

ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅ ａｎｄ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａ ｕｎｔｉｌ
ｉｔ ｉｓ ｓｍｏｏｔｈ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｅ￣
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｓｔｅｐｓ: ｆｉｒｓｔꎬ
ｆｉｌｌｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｄａｔａ. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ
ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｄ. Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｉｌｅ. Ｔｈｅ ｖａｌ￣

２
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ｕｅ ｉｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｔ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ. Ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ
ａ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｌｓｏ ａ ｄａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅ
ｔｈａｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ.

２.３　 ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ
２.３.１　 Ｂａｓｉｃ Ｃｏｎｃｅｐｔｓ

Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ
(ＡＲＭＡ)、ｔｈｅ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉａｌ ｃａｓｅｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ(ＭＡ ｍｏｄｅｌ) ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｆｕｔｕｒｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ[１０] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｎ ｔｈｅ
ａｃｔｕａｌ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｒａｎｄｏｍ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ
ｎｏｎ￣ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ. Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｓｅｒｉｅｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｄｏｎｅ ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｎａｍｅｌｙ
ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＲＭＡ
ｍｏｄｅｌ[１１] .

Ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｎａｍｅ ｏｆ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ａｕｔｏｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ[１１]ꎬ ｄｅｎｏ￣

ｔｅｄ ａｓ ＡＲＩＭＡ (ｐꎬ ｄꎬ ｑ)ꎬｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｆａｍｏｕｓ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌꎬ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｂｏｘ ａｎｄ Ｊｅｎｋｉｎｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｅａｒｌｙ １９７０ｓ. Ｓｏ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｌｓｏ ｃａｌｌｅｄ
Ｂｏｘ￣Ｊｅｎｋｉｎｓ ｍｏｄｅｌ . Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌꎬ ＡＲ ｉｓ ａｕｔｏ ｒｅ￣
ｇｒｅｓｓｉｖｅꎬ ｐ ｉｓ ｔｈｅ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｏｒｄｅｒꎬ ｑ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｖ￣
ｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｏｒｄｅｒꎬ ｄ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅｓ Ｉｎ ｆａｃｔ ꎬ
ＡＲＩＭＡ (ｐꎬ ｄꎬ ｑ) ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ＡＲＭＡ (ｐꎬ ｑ) ｍｏｄｅｌ ꎬＡＲ￣
ＭＡ (ｐꎬ ｑ) ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｌａｃｅｄ ｂｙ ＡＲＩＭＡ (ｐꎬ ｄꎬ ｑ)
ｍｏｄｅｌ ａｆｔｅｒ ｄ ｔｉｍｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ.
２.３.２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

(１) ＡＲＭＡ Ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｅｓｔａｂｌｉｓｈ {ｘｔ} ｔｏ ｂｅ ａ ｚｅｒｏ ｍｅａｎ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｅ￣

ｑｕｅｎｃｅꎬ {ａｔ} ｉｓ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅꎬ Ｅｘｔａｔ ＝ ０( ｔ<ｓ) ｉｓ ｔｈｅ
ｍｅａｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒｅｌａｔｅｄ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ)ꎬ ｃｏｎｆｏｒｍ ｔｏ

ｘｔ － φ１ｘｔ －１ － φ２ｘｔ －２ － 􀆺 － φｐｘｔ －ｐ ＝ ａｔ － θ１ａｔ －１ － θ２ａｔ －２ － 􀆺 － θｑａｔ －ｑ (１)
　 　 Ｉｎ Ｅｑ. (１)ꎬｘｔ－ｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｔｉｍｅ ｌａｇ ｐ ｔｉｍｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｔ. { ｘｔ} ｉｓ ｐ ｏｒｄｅｒ
ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｒｄｅｒ ￣ｑꎬ
ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ＡＲＭＡ (ｐꎬ ｑ) .

{ｘｔ } ｃａｌｌｅｄ ＡＲＭＡ ( ｐꎬ ｑ) ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ Ｎｏｎ￣
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｎｔｅｇｅｒ ｐꎬ ｑꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｔｈｅ
ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｏｒｄｅｒꎬ Ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ φ１ꎬφ２ 􀆺φｐ ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ａｎｄ θ１ꎬθ２􀆺θｐ ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖ￣
ｅｒａｇｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ.

Ｗｈｅｎ ｐ＝０ꎬ ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ＡＲＭＡ (０ꎬ ｑ) ｍｏｄｅｌ
ｘｔ ＝ ａｔ － θ１ａｔ －１ － θ２ａｔ －２ － 􀆺 － θｑａｔ －ｑ (２)

Ｉｔ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ Ｑ ｏｒｄｅｒ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｄ ａｓ ＭＡ (Ｑ) . Ｗｈｅｎ ｑ＝０ꎬ ｉｔ ｉｓ ＡＲＭＡ (Ｐꎬ ０)
ｍｏｄｅｌ

ｘｔ － φ１ｘｔ －１ － φ２ｘｔ －２ ＝ ａｔ (３)
Ｉｔ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ａｓ ｐ ｏｒｄｅｒ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｄｅ￣

ｎｏｔｅｄ ａｓ ＡＲ (Ｐ) .
Ｌｅａｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｂａｃｋｗａｒｄ ｓｈｉｆｔ (ｄｅｌａｙ) ｏｐｅｒａｔｏｒ

Ｂꎬ ａｎｄ ｌｅｔ Ｂｋｘｔ ＝ｘｔ－ｋꎬＢｋａｔ ＝ａｔ－ｋꎬＢｋｃ＝ｃꎬ(ｃ ｉｓ ａ ｃｏｎ￣
ｓｔａｎｔ)ꎬ ａｎｄ

φ(Ｂ) ＝ １ － φ１Ｂ － φ２Ｂ２ － 􀆺 － φｐＢｐ (４)
θ(Ｂ) ＝ １ － θ１Ｂ － θ２Ｂ２ － 􀆺 － θｐＢｐ (５)

Ｔｈｅ ＡＲＭＡ (ｐꎬ ｑ) ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｂｂｒｅｖｉａｔｅｄ ａｓ
φ(Ｂ)＝ θ(Ｂ)ａｔ ｏｒ ｘｔ ＝φ

－１(Ｂ)θ(Ｂ)ａｔ (６)
(２) Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＲＭＡ Ｍｏｄｅｌ

Ｌｅｔ ＡＣＦ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｏｆ {ｘｔ}ꎬ ａｎｄ ＰＡＣＦ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ { ｘｔ } . Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｂｏｘ￣Ｊｅｎｋｉｎｓꎬ ｕｓｉｎｇ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ (ＡＣＦ) ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ
ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ( ＰＡＣＦ) ｔｏ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ

ｍｏｄｅｌ
ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ

ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ(ＡＣＦ)

ｐａｒｔｉａｌ
ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ(ＰＡＣＦ)
ＡＲ(ｐ) Ｔａｉｌｉｎｇ ｐ￣ｏｒｄｅｒ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ
ＭＡ(ｑ) ｑ￣ｏｒｄｅｒ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ Ｔａｉｌｉｎｇ

ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ) Ｔａｉｌｉｎｇ Ｔａｉｌｉｎｇ

Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｔａｂｌｅ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｊｕｄ￣
ｇｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｆｉｔｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ＡＲＭＡ (ｐꎬ ｑ) ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｐꎬ ｑ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ.
Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ

３



　 ＦＥＮＧ Ｄｅｎｇｃｈａｏ ｅｔ ａｌ: Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｏ３ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌ

ｏｕｔ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐꎬ ｑ ｖａｌｕｅ.
(３) Ｎｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ

Ｄｅｆｉｃｉｔ ａ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ ∇＝
ｚｔ－ｚｔ－１ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｐｅｒａｔｏｒ ∇ ａｎｄ ｄｅｌａｙ ｏｐ￣
ｅｒａｔｏｒ Ｂ ａｒｅ ｒｅｌａｔｅｄ ａｓ:

∇ ＝ １ － Ｂꎬ∇２ ＝ (１ － Ｂ) ２ꎬ∇ｄ ＝ (１ － Ｂ) ｄ

(７)
Ｉｎ Ｅｑ. (７)ꎬ ｄ ｉｓ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ.
Ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ: ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｋ

ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｔａｋｅ ａ ｃｙｃｌｅꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｍｏｎｔｈｌｙ ｄａｔａ ｆｏｒ
ｋ＝１２ꎬ ｑｕａｒｔｅｒｌｙ ｄａｔａ ｆｏｒ ｋ ＝ ４ꎬ ａｎｄ ｓｏ ｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｅａ￣
ｓｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｏｒ

∇ｋ ＝ ｘｔ － ｘｔ －ｋ (８)
Ｓｅｔ ｕｐ {ｚｔ} ａｓ ａ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ {ｘｔ} ａｓ ａ

(ｐꎬ ｑ) ＡＲＭＡ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ ｄ ｉｓ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｉｎｔｅｇｅｒꎬ
ａｎｄ ｘｔ ＝∇ｄｚｔꎬｔ>ｄꎬ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ.

φ(Ｂ)(１ － Ｂ) ｄｚｔ ＝ θ(Ｂ)Ａａｔ (９)
(４) Ｓｅａｓｏｎａｌ ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌ

Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｒｅ ｕｓｕａｌｌｙ ｐｅｒｉｏｄｉｃꎬ ｏｒ ｓｅａｓｏｎａｌ
ｔｒｅｎｄｓ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ
ｋｉｎｄ ｏｆ ｓｅａｓｏｎａｌ ｔｒｅｎｄ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｏｄｅｌ. Ａ ｓｅａｓｏｎａｌ ｐｒｏｄｕｃｔ ｍｏｄｅｌ
ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ.
Ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｐｒｏｄｕｃｔ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ＡＲＩＭＡ
(ｐꎬ ｄꎬ ｑꎬ ｓｐꎬ ｓｄꎬ ｓｑ)ꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈꎬ ｓｐ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ
ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ｓｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒꎬ ｕｓｕａｌｌｙ ｆｏｒ ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｓｅａｓｏｎａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎻ ｓｑ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍｏｖ￣
ｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｉｆ ｔｈｅ ｍｏｎｔｈｌｙ ｄａｔａꎬ ｔｏ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｙｅａｒꎬ ｔｈｅｎ ｓｄ ＝１２ꎻ ｉｆ
ｔｈｅ ｌｏｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｗｅｅｋｌｙ ｆｅａｔｕｒｅꎬ
ｔｈｅｎ ｓｄ＝７.
２.３.３　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ Ｓｔｅｐｓ ｏｆ ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌ

Ｍａｋｉｎｇ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ａｃｔｕａｌｌｙ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ３ ｓｔａ￣
ｇｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｔｈｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｔａｇｅꎬ ｔｈｅ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ ｏｆｔｅｎ ｎｅｅｄ
ｔｏ ｂｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｐꎬ ｄꎬ ｑꎬ ｓｐꎬ ｓｄꎬ ｓｑꎬ
ｍａｉｎｌｙ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
(ＡＣＦ) ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ (ＰＡＣＦ)
ｔｏ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ａ ｇｏｏｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｔｗｏ ｅｌｅｍｅｎｔｓ: ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｓ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｉｄｕａｌ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｔｅｓｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｉｃｉ￣
ｔｙ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ
ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｂａｌａｎｃｅꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｏｎｅ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｎｏｔｅ ｉｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｅａｓｙ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ.

３　 Ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａｎｄ Ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ Ｏｚｏｎｅ Ｃｏｎ￣
ｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ

３.１　 Ｏｚｏｎｅ Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ
３.１.１　 Ｆｉｌｌ ｔｈｅ Ｍｉｓｓｉｎｇ Ｖａｌｕｅ

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ ｏｚｏｎｅ ｄａｔａ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｉｎｄ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎ １９９５.
Ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃａｎ'ｔ ｕｓｅ ｄｅｌｅｔｅ
ｗａｙｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅꎬ ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｅｒｉｏｄｉｃꎬ ｂｕｔ ｕｎａｂｌｅ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｃｔ ｒｅｓｕｌｔｓ[１２] . Ｉｎ １９７９ ~ ２０１６ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｏｚｏｎｅ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２１ｓｔ ｔｏ Ｏｃｔｏｂｅｒ １６ｔｈ １９７９~ ２０１６

ｙｅａｒ Ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
１９７９ ２２５.０
１９８０ ２０３.０
１９８１ ２０９.５
１９８２ １８５.０
１９８３ １７２.９
１９８４ １６３.６
１９８５ １４６.５
１９８６ １５７.８
１９８７ １２３.０
１９８８ １７１.０
１９８９ １２７.０
１９９０ １２４.２
１９９１ １１９.０
１９９２ １１４.３
１９９３ １１２.６
１９９４ ９２.３
１９９６ １０８.８
１９９７ １０８.８
１９９８ ９８.８
１９９９ １０２.９
２０００ ９８.７
２００１ １００.９
２００２ １５７.４
２００３ １０８.７
２００４ １２３.５
２００５ １１３.８
２００６ ９８.２

４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｌｙ ２０１７

续表

ｙｅａｒ Ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
２００７ １１６.２
２００８ １１４.１
２００９ １０７.５
２０１０ １２８.０
２０１１ １０６.２
２０１２ １３９.１
２０１３ １３２.５
２０１４ １２８.６
２０１５ １１６.５
２０１６ １２４.３

Ｈｅｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅｌｐ ｏｆ ＳＰＳＳ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｏ ｄｅａｌ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ꎬ ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｂｙ ｌａｃｋ ｏｆ
ｄａｔａ ｉｎ １９９５.

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｉｌｌ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａꎬ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｆｉｌｌ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｅｆｆｅｃｔ ａｆｔｅｒ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３.
Ｔａｂｌｅ ３　 ｉｎ １９７９ ~ ２０１６ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｄａｔａ ｆｉｌｌ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅ

３.１.２　 Ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ Ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｆ Ｄａｔｅ
Ｄａｔｅ ｍｏｄｕｌｅ ｃａｎ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｃｙｃｌｉｃａｌ ａｎｄ ｄａｔｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ. Ｕｓｉｎｇ " ｄｅｆｉｎｅ ｄａｔｅ" ｄｉａｌｏｇ ｂｏｘ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｖａｒｉａ￣
ｂｌｅ ｏｆ ｄａｔｅ ｎｅｅｄｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｗｉｎｄｏｗ ｒｅａｄ ｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａ ｆｉｌｅｓ. Ｉｔ ｃａｎｎｏｔ ｒｅｐｅａｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｆａｕｌｔ ｔｉｍｅ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｎａｍｅｓ. Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ｔｈｅ ｄａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｏｖｅｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｎａｍｅ. Ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｆａｕｌｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｎａｍｅ ｉｎｃｌｕｄｅｓ
ｄａｔｅꎬ ｙｅａｒꎬ ｑｕａｒｔｅｒꎬ ｍｏｎｔｈꎬ ｙｅａｒꎬ ｍｏｎｔｈꎬ ｑｕａｒｔｅｒꎬ ｙｅａｒꎬ
ｄａｙꎬ ｗｅｅｋꎬ ｄａｙꎬ ｈｏｕｒꎬ ｄａｙꎬ ｅｔｃ.
３.１.３　 Ｃｒａｔｅ ｔｈｅ Ｔｉｍｅ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ

Ｓｍｏｏｔｈｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｎｏ
ｌｏｎｇｅｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ. Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ｒｅｌａｔ￣

ｅｄ ｔｏ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｎｌｙ ａｎｄ ｈａｓ ｎｏｔｈｉｎｇ ｔｏ ｄｏ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｔｉｍｅ.
Ｉｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｓｅｃ￣
ｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ.
Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓꎬ ｉｔ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｔ ｔｈｅ ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｒ ｓｑｕａｒｅꎬ ｅｔｃ. Ｔｈｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ａ ｎｅｗ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｆｉｌｅｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １. Ｔｈｅ ｂｌｕｅ ｌｉｎｅ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒｅｅｎ ｌｉｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｔ ｖａｌｕｅｓ.

Ｆｉｇ. １　 Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

３.２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｇｌｏｂａｌ Ｏｚｏｎｅ Ｔｒｅｎｄｓ ｆｒｏｍ １９９７
ｔｏ ２０１６
Ｂｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｆｉｔｔｉｎｇ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｙｅａｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄａｔａꎬ ｉｔ
ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ １９９７ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ
ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｂｅｇａｎ ｔｏ ｄｅｃｌｉｎｅ ａｒｏｕｎｄ ２０００
ｂｅｇａｎ ｔｏ ｅａｓｅꎬ ２００４￣２０１６ ｙｅａｒｓꎬ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ａｔ￣
ｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ ａｔ ａ ｇｌｏｂａｌ ｓｃａｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｏｎ
ｔｈｅ ｒｉｓｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ
ｌａｙｅｒ ｏｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｃａｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ ｒｅｇａｉｎｉｎｇ ｍｏ￣
ｍｅｎｔｕｍ. Ｏｖｅｒａｌｌꎬ ｔｈｉｓ ｌｉｎｅａｒ ｔｒｅｎｄ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｏ￣
ｔａｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｃａｌｅ
ｂｅｇａｎ ｔｏ ｒｉｓｅꎬ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ ｂｅｇａｎ
ｔｏ ｒｅｓｔｏｒｅ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ.

３.３　 Ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｏｆ Ｏｚｏｎｅ Ｌｅｖｅｌｓ ｏｖｅｒ Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ５０
Ｙｅａｒｓ

３.３.１　 Ｕｓｉｎｇ ＳＰＳＳ Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｏ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｈｅ Ｄａｔａ
Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｏｂ￣

ｓｅｒｖｅｄ. Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＰＳＳ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ

５



　 ＦＥＮＧ Ｄｅｎｇｃｈａｏ ｅｔ ａｌ: Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｏ３ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ[１３] . Ｔｈｅ ｔｉｍｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｐ￣
ｐｅａｒｓ ｔｏ ｂｅ ｒｅｌａｘｅｄ ａｆｔｅｒ ２００４.Ｓｏ ｉｔ ｍａｙ ｂｅ ａ ｓｔａｂｌｅ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｒｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ. Ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ２ ａｎｄ Ｆｉｇｕｒｅ ３.

Ｆｉｇ. ２　 Ａｕｔｏ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

　 　 Ａｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇｕｒｅ ４ꎬ ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｔａｉｌｉｎｇ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｉｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ. Ｆｒｏｍ Ｆｉｇｕｒｅ ５ꎬ

ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｈａｓ ａ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ １ꎬ ｃａｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｏｒｄｅｒ
ｎｕｍｂｅｒ ｐ. Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｂｅｃｏｍｅｓ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅ ｏｒｄｅｒ. Ｔｈａｔ ｉｓꎬ ＡＲＩＭＡ (ｐꎬ ｄꎬ ｑ) . Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｅ
ＡＲＩＭＡ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ[１４][１５]ꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３ꎬ Ｔａｂｌｅ ４ꎬ Ｔａｂｌｅ
５ꎬ Ｆｉｇｕｒｅ ５ꎬ ａｎｄ Ｆｉｇｕｒｅ ６.

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

ｍｏｄｅｌ
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｆｉｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ Ｌｊｕｎｇ￣Ｂｏｘ Ｑ(１８)
Ｒ￣ｓｑｕａｒｅｄ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＢＩＣ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ＤＦ Ｓｉｇ.

Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ Ｏｕｔｌｉｅｒｓ

ＳＭＥＡＮ(Ｏ３) ￣
Ｍｏｄｅｌ＿１

０ ０.６５１ ６.４０６ １６.２１９ １７ ０.５０８ ２

　 　 Ｔａｂｌｅ ４ ｉｓ ａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ. Ｉｔ ｌｉｓｔｓ
ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ (Ｒ)ꎬ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ＢＩＣ ｖａｌｕｅ
ａｎｄ Ｌｊｕｎｇ￣Ｂｏｘ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ. Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ

ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｉｄｅａｌ. Ｔｈｅ ｒｅａｓｏｎꎬ ｎａｍｅｌｙ Ｓｉｇ.>０.０５ꎬ ｉｓ ｔｈｅ
ｕｓｅ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｉｎ ＳＰＳＳ ｓｏｆｔ￣
ｗａｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｉｄｅａｌ.

Ｔａｂｌｅ ５　 ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｅｓｔｉｍａｔｅ ＳＥ ｔ Ｓｉｇ.
ＳＭＥＡＮ(Ｏ３)

￣Ｍｏｄｅｌ＿１
ＳＭＥＡＮ(Ｏ３)

Ｎｏ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｃｏｎｓｔａｎｔ １４８.７２０ ３０.９０１ ４.８１３ .０００
ＡＲ Ｌａｇ １ .９３５ .０５４ １７.２９８ .０００

　 　 Ｔａｂｌｅ ５ ｉｓ ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ. Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ＡＲ (１) ｍｏｄｅｌ

６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｌｙ ２０１７

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ０. ９３５ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
ｃａｎｔ. Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｔｅｒｍ ｉｓ １４８. ７２０ꎬ ｉｔ ａｌｓｏ ｓｉｇｎｉｆｉ￣

ｃａｎｔ. Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｓ Ｘｔ＋０.９３５
＝ １４８.７２０＋ａｔ.

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｏｕｔｌｉｅｒｓ

Ｅｓｔｉｍａｔｅ ＳＥ ｔ Ｓｉｇ.
ＳＭＥＡＮ(Ｏ３)

￣Ｍｏｄｅｌ＿１
１９８８ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ４５.９４７ １１.８５１ ３.８７７ .０００
２００２ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ５２.５０１ １１.８５２ ４.４３０ .０００

　 　 Ｔａｂｌｅ ６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｎｇ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｇ> ０.０５ꎬ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｊｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｒｒｅｃｔ.

Ｆｉｇｕｒｅ ４ ｉｓ ＡＲＩＭＡ (１ꎬ ０ꎬ ０) ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅ￣
ｓｉｄｕａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅ￣
ｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｕｔｏ￣
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ０
ｏｒｄｅｒ ｔｒａｉｌｉｎｇ. Ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｉｓ ｎｏｔ ａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｆｕｌｌｙ ｆｉｔｔｅｄ.

Ｆｉｇ. ４　 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＡＲＩＭＡ (１ꎬ０ꎬ０) ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ

３.３. ２ 　 Ｕｓｉｎｇ ＳＰＳＳ Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｏ Ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ Ｏｚｏｎｅ
Ｌｅｖｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ５０ Ｙｅａｒｓ

Ｆｉｇｕｒｅ ５ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＲＩＭＡ
(１ꎬ０ꎬ０) ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｒｅｄ ｌｉｎｅ ｉｓ ｔｈｅ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎｅ ｂｌｕｅ ｌｉｎｅ ｉｓ ｔｈｅ
ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅ ｃａｎ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｏ￣
ｚｏｎｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ５０ ｙｅａｒｓꎬ ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｔｏｏ
ｓｍｏｏｔｈ ｔｈａｔ ｎｏｔ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅ. Ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉ￣

ｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｕｐ ａｎｄ
ｄｏｗｎꎬ ａｎｄ ｔｅｎｄ ｔｏ ｂｅ ｓｔａｂｌｅ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｕｒｖｅ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ６. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐꎬｄꎬｑ ｉｎ ＡＲＩＭＡ (ｐꎬｄꎬｑ)ꎬ ｉｔ ｃａｎ
ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｗｈｅｎ
ＡＲＩＭＡ (ｐꎬｄꎬｑ) ＝ ＡＲＩＭＡ (５ꎬ０ꎬ５) . Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ
ＡＲＩＭＡ (５ꎬ０ꎬ５) ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｆｉｔ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｕｔｕｒｅ ５０ ｙｅａｒｓ. Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ７.

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ(ＡＡＲＩＭＡ(１ꎬ０ꎬ０))

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｍａｇｉｎａｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｒａｗｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｔｉｍｉｎｇ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ
ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ５~ Ｆｉｇｕｒｅ ７:

７



　 ＦＥＮＧ Ｄｅｎｇｃｈａｏ ｅｔ ａｌ: Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｏ３ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ Ｍｏｄｅｌ

(１) Ｌｏｎｇ ｔｅｒｍ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉ￣
ｓｐｈｅｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ ｈａｖｅ
ｓｕｄｄｅｎｌｙ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ３ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｈａｓｅｓꎬ ｎａｍｅｌｙ
１９７９￣１９９４ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｄｅｃｌｉｎｅ ｐｈａｓｅꎬ １９９５￣２００５
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ ａｎｄ ２００６~ ｎｏｗ ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｐｈａｓｅ. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
Ｍｏｎｔｒｅａｌ ａｇｒｅｅｍｅｎｔ ｉｎ １９８６ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｄｅｃｌｉｎｅ ｒａｔｅ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ(ＡＲＩＭＡ(５ꎬ０ꎬ５))

　 　 (２) Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｉｎ ２０４０ ｔｈｅ
ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｅ￣
ｓｔｏｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ １９８０ ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｓｔａ￣
ｂｌｅ ｌｅｖｅｌ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｍｏｎｔｒｅａｌ ａｇｒｅｅｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｚｏｎｅ
ｈｏｌｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｌｌ ｌｉｋｅｌｙ ｂｅ
ｒｅｖｅｒｓｅｄ.

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅｓꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ
ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｔｒａｔｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｂｙ ｍａｎｙ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌ ｆａｃｔｓ.Ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｉｍｍｅｄｉａｔｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｓｈｏｒｔ ｗａｖｅ ｕｌｔｒａｖｉｏｌｅｔ
ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅａｒ ｓｕｒｆａｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ａｎ ｉｍ￣
ｐｏｒｔａｎｔ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｅｉｎｇｓꎬ ｃｌｉ￣
ｍａｔｅ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ.

Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｗｏ ｐａｒｔｓ.

Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ １９７９ ~
２０１６ ｉｎ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２１ｓｔ ｔｏ Ｏｃｔｏｂｅｒ １６ｔｈ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｏ￣
ｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐａｒｔ ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｏ￣
ｚｏｎｅ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ａ ｄｅｃｌｉｎｅ ｓｔａｇｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ
ａｎｄ ｒｉｓｉｎｇ ｓｔａｇｅ. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ
ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｈｕｍａｎ ｆａｃｔｏｒｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｏｎｔｒｅａｌ ａｇｒｅｅｍｅｎｔ.

Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ ｉｓ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ｏｆ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌｉｎｇ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅｌｐ ｏｆ ＳＰＳＳ ｓｏｆｔ￣
ｗａｒｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｎｅｘｔ ５０ ｙｅａｒｓ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｏｚｏｎｅ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ ｉｎ ２０４０ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｒｅｓｔｏｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ １９８０.

Ｔｈｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅ ｈａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｄｖａｎｔａ￣
ｇｅｓ:

(１) Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ
ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ５０ ｙｅａｒｓ ｏｆ
ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎ￣
ｔｒａｔｉｏｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｓ ｆｕｌｌｙ ａｓ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｓｔａｔｉｓ￣
ｔｉｃｓ ｃａｎ ｎｏｔ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆａｃｔｏｒｓꎬ ｂｕｔ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｌｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌａｗ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ
ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔ.

(２) Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｏｕｔｈｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ ｏｚｏｎｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｃａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｔｈ￣
ｅｒｎ ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅꎬ ｓｏ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＡＲＩＭＡ
ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ５０ ｙｅａｒｓ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｔｏｔａｌ ｏｚｏｎｅ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｎｌｙ
ｎｅｅｄｓ ｔｈｅ ｏｚｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ａｎｄ ｄｏｅｓ
ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ. Ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ
ｔｏ ｕｓｅ ａｎｄ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ.

(３)Ｕｓｉｎｇ ＳＰＳＳ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｃａｎ ｓａｖｅ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｍｅｎｔａｌ
ｗｏｒｋꎬ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋ.

ＡＣＫＮＯＷＬＥＤＧＭＥＮＴ

　 　 Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｗａｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｋｅｙ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｕｎｄ ｏｆ

８



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ４. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｌｙ ２０１７

Ｈｕｂｅｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ (Ｇｒａｎｔ Ｎｏ. ２０１５ＫＬＡ０ꎬ ＤＺ￣２０１６￣０１￣Ｈ)ꎬ
ｇｒａｄｕａｔｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ ＮＣＩＡＥ (Ｎｏ. ＹＫＹ￣
２０１６￣０８)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｏｆ
Ｈｅｂｅｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ (Ｇｒａｎｔ Ｎｏ. ＺＤ ２０１６ １０６) .

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[１] 　 Ｍｉｃｈａｅｌ Ｐ.ꎬ Ｌｏｒｅｎｚｏ Ｍ.(２０１４).Ｃｌｉｍａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｔｏ ｓｔｒａｔｏｓｐｈｅｒｉｃ ｏｚｏｎｅ ｄｅｐｌｅｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｙ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ｐｐ.２４０１￣２４１９.

[２] 　 Ｂａｉ Ｋ.(２０１５) .Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｖａｒｉａｂｉｌｉ￣
ｔｙ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｔｏｔａｌ ｃｏｌｕｍｎ ｏｚｏｎｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｒｅ￣
ｇｉｏｎａｌ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ. Ｄｏｃｔｏｒａｌ Ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅａｓｔ
Ｃｈｉｎａ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ｐｐ.６￣１２.

[３] 　 Ｚｈａｏ Ｈ.ꎬＺｈｅｎｇ Ｙ.ꎬＣａｏ Ｊ.(２０１７) . Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ Ｍｅｃｈａ￣
ｎｉｓｍ ａｎｄ Ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ Ｓｔｏｍａｔａｌ Ｏｚｏｎｅ
Ｆｌｕｘ ｏｆ Ｗｉｎｔｅｒ Ｗｈｅａｔ Ｕｎｄｅｒ Ｏｚｏｎｅ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ. Ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ３８(１)ꎬ ｐｐ.４１２￣４２３.

[４] 　 Ｂｏｎｉｎｇ ＣＷꎬ Ｄｉｓｐｅｒｔ Ａꎬ Ｖｉｓｂｅｃｋ Ｍꎬ Ｒｉｎｔｏｕｌ ＳＲꎬ
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