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ABSTRACT 

In this study, the long-term rainfall in Babolsar city was simulated using an optimized hybrid artificial 

intelligence (AI) model over a 68 years period during 1951 to 2019. The ANFIS network and the wavelet 

transform combined to develop the hybrid model. Firstly, the effective lags of time series data were identified 

by using the autocorrelation function (ACF). Six ANFIS models were defined through these lags, Subsequently. 

The best ANFIS model was detected by conducting a sensitivity analysis. For testing the best ANFIS model, 

the value of correlation coefficient (R), variance accounted for (VAF), and scatter index (SI) were respectively 

computed to be 0.612, 37.029, and 0.761. In Addition, results of the models analysis showed that the (t-1), (t-

2), (t-12), and (t-36) were identified as the most significant lags. Finally, the superior hybrid model was 

examined in three decomposition level (DL), revealing that the best results were obtained from the second 

decomposition level (DL2). In testing mode of the model, the R, VAF, and SI were calculated to be 0.972, 

94.455, and 0.266, respectively. Therefore, the simulation results showed that the wavelet transform enhanced 

the performance of the ANFIS network significantly. 
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 بابلسرسازی دراز مدت بارندگی شهر برای شبيه ANFISسازی شبکه بهينه

 1، سعيد شعبانلو1، محمد علی ايزدبخش*1، بهروز يعقوبی1علی جمالوندی

 رانیکرمانشاه، ا ،یواحد کرمانشاه، دانشگاه آزاد اسلام. گروه مهندسی آب، 1

 (28/4/1400تاریخ تصویب:  -10/4/1400تاریخ بازنگری:  -19/2/1400)تاریخ دریافت:  

 چکيده

با استفاده از یک  2019تا  1951از سال ساله  68در این مطالعه، مقادیر بارندگی دراز مدت شهر بابلسر در یک بازه زمانی 

سازی شد. برای توسعه مدل ترکیبی، شبکه انفیس با تبدیل موجک ترکیب یافته شبیهمدل هوش مصنوعی ترکیبی بهینه

های سری زمانی شناسایی شدند. سپس با استفاده از تگی، تاخیرهای موثر دادهشدند. در ابتدا، با استفاده از تابع خودهمبس

این تاخیرها، شش مدل انفیس تعریف گردید. با اجرای یک تحلیل حساسیت، بهترین مدل انفیس معرفی شد. مقادیر 

ترتیب س بهبرای وضعیت آزمون مدل برتر انفی (SI)و شاخص پراکندگی  (VAF)، شاخص عملکرد (R)ضریب همبستگی 

ها نشان داد که تاخیرهای سازیمحاسبه شدند. علاوه بر این، تجزیه و تحلیل نتایج مدل 761/0و  029/37، 612/0برابر با 

های سری زمانی بودند. در انتها، مدل ترکیبی برتر برای تاثیرگذارترین تاخیرهای داده (t-36)و  (t-12)، (t-2)، (t-1)شماره 

مورد ارزیابی قرار گرفت که بهترین نتایج برای سطح تجزیه دوم بدست آمد. در حالت آزمون  سه سطح تجزیه مختلف

-بودند. بنابراین، نتایج شبیه 226/0و  455/94/، 972ترتیب مساوی با برای مدل برتر ترکیبی به SIو  VAFو  Rمقادیر 

 افزایش داد.سازی را به شکل قابل توجهی ها نشان داد که تبدیل موجک دقت مدلسازی

 .سازیتبدیل موجک، تحلیل حساسیت، سری زمانی، شبیه: ی کليدیهاهژوا

 

 مقدمه
بینی الگوی بارش در نواحی مختلف جهان به ویژه تخمین و پیش

در نواحی خشک و نیمه خشک کره زمین مانند کشور ایران از 

های عددی اهمیت بسزایی برخوردار است. علاوه بر آن روش

دلیل دقت و سرعت بالا ای هوش مصنوعی بههمختلف مانند روش

سازی پدیده بارش و موضوعات مشابه را دارد. توانایی شبیه

جویی در زمان و ها نقش بسزایی در صرفهاستفاده از این روش

ها در مطالعات میدانی و آزمایشگاهی دارد. بنابراین، روز به هزینه

ای صنوعی برهای متنوع هوش مروز به کاربرد و محبوبیت تکنیک

-سازی مسائل متفاوت مانند بارندگی افزوده میتخمین و شبیه

-با استفاده از روش Maqsood et al. (2004)عنوان مثال، شود. به

های رگرسیونی های مختلف شبکه عصبی مصنوعی و مدل

سازی پارامترهای مختلف آب وهوایی نمودند و مبادرت به مدل

بی مصنوعی مقادیر تابع هدف های شبکه عصبیان کردند که مدل

دند. زهای رگرسیونی تخمین را با دقت بیشتری در مقایسه با مدل

توسط شبکه عصبی مصنوعی  Riad et al. (2004)علاوه بر این، 

مقادیر بارش و رواناب در یک حوضه واقع در کشور مراکش را 

ها با مقایسه نتایج مدل عددی خود با روابط تخمین زدند. آن

                                                                                                                                                                                                 

  behrouz.yaghoubi.h@gmail.com نویسنده مسئول:* 
1 Back-propagation Neural Network 

2 Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) 

های هوش مصنوعی دارای دقت نی نشان دادند که مدلرگرسیو

شبکه عصبی مصنوعی  Nasseri et al. (2008)بیشتری هستند. 

سازی پارامترهای هواشنایی توسط الگوریتم ژنتیک را برای شبیه

سازی شده را برای تخمین سازی کردند. آنها این مدل بهینهبهینه

سترالیا استفاده میزان بارندگی واقع در یک حوضه در کشور ا

میزان بارش دراز مدت  Mekanik et al. (2013)کردند. همچنین 

ساله در یک ناحیه واقع در جنوب استرالیا را با استفاده از  110

ازی سرگرسیون خطی چندگانه و شبکه عصبی مصنوعی شبیه

های عددی مذکور نشان دادند نمودند. آنها با ارزیابی نتایج مدل

 Mislan etنوعی دارای دقت بیشتری بود. که شبکه عصبی مص

. (2015)al مقدار  1وسیله مدل شبکه عصبی مصنوعی پسخوربه

 بینی کردند. آنهابارندگی ماهانه در شرق کشور اندونزی را پیش

برای کنترل مقدار خطای مدل عددی خود از خطای مربع 

تجزیه "توسط روش  Xiang et al. (2018)میانگین بهره گرفتند. 

های هوش مصنوعی از قبیل شبکه و الگوریتم 2"تجربی گروهی

عصبی مصنوعی و رگرسیون بردار پشتیبان مقادیر بارش در یکی 

های زمانی کوتاه و بلند مدت های کشور چین را در بازهاز استان

نشان داد که شبکه عصبی مصنوعی مقادیر نتایج تخمین زدند. 
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سازی کرد. با دقت بهتری شبیهرا ی دراز مدت بارش در بازه زمان

Azad et al. (2019)  عملکرد شبکهANFIS  را برای تخمین بارش

سازی از قبیل الگوریتم وسیله چند روش بهینهشهر اصفهان به

سازی کلونی مورچه سازی ازدحام ذرات و بهینهژنتیک، بهینه

 -ANFISبهبود بخشیدند. آنها بیان کردند که مدل ترکیبی 

ها از دقت سازی کلونی مورچه در مقایسه با سایر مدلبهینه

یک مدل  Mehr et al. (2019)بیشتری برخوردار بود. همچنین، 

یافته را برای تخمین مقادیر بارش دراز مدت شهر ترکیبی بهینه

سازی مدل هوش تبریز و ارومیه توسعه دادند. آنها برای بهینه

اب بهره تان از الگوریتم کرم شبمصنوعی رگرسیون بردار پشتیب

مقدار بارش  Khalili et al. (2008)گرفتند. لازم به ذکر است که 

ساله با استفاده از شبکه  53شهر مشهد را در یک بازه زمانی 

سازی کردند. آنها نشان دادند که مدل هوش عصبی مصنوعی مدل

-هیمصنوعی مذکور مقدار بارش ماهانه را با دقت قابل قبولی شب

سازی کرده است، به عنوان مثال، مقدار ضریب همبستگی مدل 

 .Ghorbani et alبدست آمد. سپس  92/0برتر آنها مساوی با 

 وعی ونبا ترکیب تبدیل موجک با شبکه عصبی مص (2015)

ماشین بردار پشتیبان، دو مدل ترکیبی هوش مصنوعی توسعه 

رواناب  -ارشسازی بدادند. آنها با تجزیه و تحلیل نتایج مدل

لوچای در جنوب غربی شهرستان اردبیل نشان حوضه آبریز بالیخ

های ترکیبی از دقت بیشتری برخوردار بودند. دادند که مدل

Babaali & Dehghani (2017)  مقادیر بارش ماهانه در یک بازه

ساله برای حوضه آبریز دشت کاکارضا استان لرستان را  10زمانی 

نامه نویسی بیان ژن تخمین زدند. آنها نشان با استفاده از مدل بر

بود  978/0دادند که ضریب همبستگی مدل عددی مذکور برابر با 

سازی مقدار بارندگی بنابراین این مدل توانایی خوبی در شبیه

 داشت.

های سازی پدیده بارش در بازهلازم به ذکر است که مدل

به محققین و  تریزمانی دراز مدت قادر خواهد بود که دید جامع

های مهندسین هیدرولوژی و محیط زیست جهت بررسی الگوی

ها توسط سازی این پدیدهبارشی ارائه دهد. در مقابل، مدل

به روز در حال گسترش های مختلف هوش مصنوعی روزالگوریتم

 سازیها بسیار منعطف بوده و توانایی شبیهاست زیرا این مدل

های دارند. علاوه بر این، مدل های پیچیده و غیرخطی راپدیده

هوش مصنوعی دارای دقت مناسبی هستند و استفاده از آنها باعث 

های مربوط به مطالعات میدانی جویی در زمان و هزینهصرفه

 خواهد شد.

دهد که بارش درازمدت بررسی مطالعات گذشته نشان می

                                                                                                                                                                                                 
1 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

شهر بابلسر تاکنون توسط یک مدل هوش مصنوعی ترکیبی 

بنابراین در این مطالعه، برای اولین بار، سازی نشده است. شبیه

ساله از سال  68مقادیر بارندگی شهر بابلسر در یک بازه زمانی 

-توسط یک مدل هوش مصنوعی ترکیبی بهینه 2019تا  1951

سازی خواهد شد. برای تولید مدل هوش سازی شده، شبیه

شود، از مینشان داده  WANSISمصنوعی ترکیبی که اختصارا با 

 (wavelet transform)و تبدیل موجک  (ANFIS)شیکه انفیس 

گردد. سپس با استفاده از تابع خود همبستگی استفاده می

های سری زمانی شناسایی خواهند تاخیرهای موثر مربوط به داده

-توسط این تاخیرها تعریف می ANFISشد. در ادامه، شش مدل 

نیز ارزیابی  mother waveletف گردند. علاوه بر این، اعضای مختل

نیز انتخاب خواهد شد. با  mother waveletترین شده و بهینه

 WSAELMهای برتر ها، مدلسازیتجزیه و تحلیل نتایج مدل

همراه موثرترین تاخیرهای ورودی معرفی خواهند شد. لازم به به

را به شکل قابل  ANFISذکر است که تبدیل موجک دقت مدل 

 افزایش خواهد شد. ایملاحظه

 هامواد و روش

 ناحيه مورد مطالعه

های هوش مصنوعی از در این مطالعه برای آموزش و آزمون مدل

های گزارش شده توسط سازمان هواشناسی کشوری مقادیر بارش

 2019تا  1951ساله از سال  68شهر بابلسر در یک بازه زمانی 

 49نوعی از های هوش مصگردد. برای آزمون مدلاستفاده می

سال  19های سری زمانی استفاده خواهد شد و سال این داده

سر شوند. شهر بابلها بکار گرفته میباقیمانده برای آزمون این مدل

در مدار معتدل گرم قرار گرفته و ضریب اعتدال این شهر بسیار 

درجه  18/4معتدل است. این ناحیه با میانگین سالیانه دمای 

درصد رطوبت یکی  79متر و میلی 791الیانه سانتیگراد، بارش س

آید. از نظر شمار میاز خوش آب و هواترین مناطق کشور به

 ای و در موقعیت ساحلیتوپوگرافی سراسر بابلسر در بخش جلگه

قرار دارد و از لحاظ ناهمواری عوارض برجسته توپوگرافیک در آن 

یب ملایمی از تقریباً هموار بوده و با شاین شهر شود. دیده نمی

های البرز به سوی دریای خزر امتداد دارد. بلندای سوی رشته کوه

متر بالاتر از سطح  7تر از سطح دریاهای آزاد و متر پایین 21شهر 

 39درجه و  52دریای مازندران قرار دارد. طول جغرافیایی بابلسر 

 دقیقه است. 42درجه و  36دقیقه و عرض آن 

 ANFIS)1(ی تطبيقی سيستم استنتاج فازی عصب

که ترکیبی از  (ANFIS)سیستم استنتاج فازی عصبی تطبیقی 
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سیستم فازی و شبکه عصبی است، به عنوان ابزاری قدرتمند در 

ارائه  Jang (1993)حل مسائل غیرخطی برای اولین بار توسط 

شده است. در واقع این روش، قوانین سیستم های فازی را با 

آموزش شبکه عصبی، تقویت می کند.  استفاده از الگوریتم های

در مقایسه با شبکه های عصبی، به دلیل قابلیت  ANFISروش 

تنظیم پارامترهای سیستم فازی از سرعت آموزش بالاتری 

برخوردار است. علاوه بر این، این روش کارآمدتر است زیرا سیستم 

 ,Mendelفازی سوگنو را در یک ساختار عصبی، اجرا می کند )

2017.) 

و یک   2xو  1xبا فرض یک سیستم فازی با دو ورودی 

-ifو فرض اینکه هر سیستم فازی دارای دو قاعده  (y)خروجی 

then :باشد، داریم 

 (1)رابطه 
  

1 1 1 1 2 1y p x q x r  , then    1is B 2xand  1is A 1xRule 1: if  
 ( 2)رابطه 

Rule 2:  if x1 is A2 and x2 is B2, then    
2 2 1 2 2 2y p x q x r    

است دارای ماهیت فازی است  1که بخش مقدم ifکه در آن 

شناخته می  2که به عنوان بخش تالی thenدر حالی که بخش 

باتوجه به معماری شود یک تابعی از متغیرهای مقدم است. 

ANFIS  پنج لایه مختلف است ، این سیستم دارای1در شکل. 

 
 (Azimi et al. 2018با دو ورودی ) ANIFSساختار يک شبکه  – 1شکل 

 

در این لایه یک نود تطبیقی با تابع نود  iلایه اول: هر نود 
1

iO :است که به شکل زیر تعریف می شود 

                                               ( 3)رابطه 
1

1( )i AiO x 

تابع عضویت است که یک نشانه  μام و -iووردی نود  1xکه 

( مربوط به این تابع نود است. مشابه 4و پایین 3زبانی )مانند بالا

 نیز نوشت. 2xرابطه فوق را می توان برای 

1تابع نود 

iO  1تابع عضویت است که درجه ورودیx  یا(2x )

را اقناع کند.  iAرا مشخص می کند به طوری که کمیت سنج 

تابع عضویت مورد استفاده در این مطالعه از نوع گوسین است که 

 تعریف می شود. 4به شکل رابطه 

                          (4)رابطه 
21

1 2
( ) exp{ ( ) }

2i

i

A

x c
x




 

 

مترهای تابع عضویت گوسی ) فاکتورهای پارا {c, σ}که 

منجر  σو  cتابع عضویت است. مقادیر مختلف  μتطبیقی( هستند و 

های مختلف از تابع عضویت می شود. پارامترهای این به ارائه شکل

 لایه تحت عنوان پارامترهای مقدم، شناخته می شوند.

                                                                                                                                                                                                 
1 antecedent 

2 consequent 

3 High 

است که  Πلایه دوم: این لایه شامل نودهای دایره ای 

سیگنال های ورودی ها را در یکدیگر ضرب می کند و خروجی را 

یک  5ارسال می کند. هر نود در این لایه نشان دهنده قدرت آتش

 قانون می باشد.

i     2 .2 ,1 =                 ( 5)رابطه 

1 2( ) ( )i i A BO w x x   

است که  Nلایه سوم: این لایه شامل نودهای دایره ای 

امین قانون به مجموع قدرت آتش همه -iنسبت قدرت آتش 

قوانین را حساب می کند. خروجی این لایه تحت عنوان قدرت 

 آتش نرمالایزشده شناخته می شود.

for i = 1, 23                          ( 6)رابطه 

1 2

i

i i

w
O w

w w
 


 

ودهای تطبیقی با یک لایه چهارم: همه نودهای این لایه از نوع ن

تابع نود هستند. پارامترهای این لایه تحت عنوان پارامترهای تالی 

 شناخته میشوند.

                          ( 7)رابطه 
4

1 2( )i i i i i i iO w y w Px q x r    

مجموعه پارامترها  }i, ri, qip{خروجی لایه سوم و  iwکه 

4 Low 

5 firing strengths 
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 می باشد.

لایه پنجم: تک نود دایره ای ارائه شده در این لایه به صورت 

Σ  برچسب زده شده است، خروجی های کلی به عنوان مجموع

 تمام سیگنالهای ورودی را محاسبه می کند.

                                ( 8)رابطه 

5
i i

i

i i i

i

i

i

w y

O w y

w

 





  

، باید ANFISقبل از شروع به مدلسازی با استفاده از 

الگوریتم بهینه سازی و روش تولید سیستم استنتاج فازی، تعریف 

شوند. در این مطالعه، الگوریتم هیبرید که ترکیبی از الگوریتم 

های پس انتشار خطا و حداقل مربعات است، به عنوان الگوریتم 

-fuzzy cآموزش مورد استفاده قرار می گیرد. علاوه بر این، روش 

means clustering(FCM)  که نسبت به روش های دیگر دارای

پارامترهای کمتری است و منجر به نتایج بهتری می شود جهت 

 Azimi)تولید سیستم استنتاج فازی، مورد استفاده قرار می گیرد 

et al. 2018). 

  1تبديل موجک

و  sin(ax)را به صورت بی نهایت تابع  f(x)تبدیل فوریه یک تابع 

cos(ax) ائه می دهد. برغم قابلیت خوب تبدیل فوریه در تحلیل ار

سیگنال ها، این تبدیل دو عیب عمده دارد. اول انکه توابع پایه 

فوریه )سیسنوس و کسینوس( برای نمایش سیگنالهای پیچیده 

مناسب نبوده و دیگر انکه پارامتر زمان را حذف می کند. تبدیل 

 وکار دارد ولی اینموجک مشابه تبدیل فوریه با بسط توابع سر

بسط برحسب توابع موجک نوشته می شود. موجک یک بازه 

محدود با میانگین صفر است، در حالیکه فوریه یک تابع سینوسی 

گسترده است. از طرف دیگر منحنی  ∞+تا  ∞-است که از 

سینوسی فوریه یک منحنی نرم قابل پیش بینی است در حالیکه 

 ی کنند.موجک ها از قاعده خاصی پیروی نم

موج سینوسی از نظر تعداد و فراوانی دوره ها موضعی شده 

است ولی از نظر زمانی موضعی نیست در حالی که موجک هم از 

نظر فراوانی و هم از نظر زمانی موضعی شده است. بنابراین یک 

تبدیل که فرایند را به چند افق زمانی تجزیه کند آن را به شکلی 

رار، گروه ها و طبقات نوسان پذیر و در می اورد که دوره های تک

ساختارهای جهش و ویژگی های عمومی و موضعی پویایی فرایند، 

متفاوت می شود. موجک ها توابع ریاضی هستند که داده ها را به 

اجزا فراوانی )فرکانس( تفکیک کرده و هر جزء را به نمایش 

 متناسب به مقیاس آن جزء مطالعه می کنند.

                                                                                                                                                                                                 
1 Wavelet transform 

و  ϕسیت هستند. موجک پدر اغلب با موجک ها دارای جن

نمایش داده می شود که به صورت زیر  ψموجک مادر با نماد 

 تعریف می شوند:

                                     ( 9)رابطه 
2

, ( )
j j

j k j

t S k
t S

S
 

  
  

  

                            ( 10)رابطه 
2

, ( )
j j

j k j

t S k
t S

S
 

  
  

  

نقش  (S)هانطور که ملاحظه می شود پارامتر مقیاس 

دامنه  jتحلیل موجک را از تحلیل فوریه متمایز می سازد. تغییر 

را تغییر داده و می تواند تحلیل را از کلی به موضعی و برعکس 

تغییر دهد. موجک پدر انتگرالی برابر با یک و موجک مادر انتگرال 

هموار، روند )فرکانس پایین( برابر با صفر دارد. موجک پدر بخش 

سیگنال، و موجک مادر در بخش های جزیی )فرکانس بالا( را 

می تواند به وسیله  fنشان می دهد. تبدیل موجک یک تابع مانند 

 معادله زیر، نمایش داده شود:

           ( 11)رابطه 
2 2( , ) 2 ( ) 2
j j

W f j k f t t k dt 
 



 
   

  

نمایش حال می توان رابطه ای بین سری های زمانی و 

به صورت زیر  y(t)موجک برقرار نمود. هر سری زمانی مانند 

 نمایش داده می شود:

 (12)رابطه 

, , , , 1, 1, 1, 1,( ) ( ) ( ) ( ) ... ( )j k j k j k j k j k j k k k

k k k k

y t S t d t d t d t           
 

حداکثر مقیاس  Jاست و  j=1,2,…,Jکه در عبارت یاد شده 

 مورد نظر است.

در حقیقت در تبدیل موجک نیز به مانند تبدیل فوریه، یک 

ورت مجموعه ای از جملات با توابع پایه تابع یا سری زمانی به ص

موجک بیان می شود با این تفاوت که توابع موجک به مانند 

 سینوس و کسینوس نبوده و در برگیرنده پارامتر مقیاس هستند.

 WANFISروش ترکيبی 

در این مدل ترکیبی،جهت پیش بینی سری زمانی بارندگی ماهانه 

در بابلسر، از ترکیب روش های سیستم استنتاج فازی عصبی 

استفاده می شود.  (Wavelet)و تبدیل موجک  (ANFIS)تطبیقی 

روند مدلسازی در این روش، با تعریف پارامترهای ورودی، آغاز 

ز تابع خود می شود. جهت تعیین موثرترین تاخیرها، ا

استفاده می شود. نتایج اجرای تابع خود  ACF)2(همبستگی

های مورد استفاده در مطالعه حاضر در شکل همبستگی برای داده

قابل مشاهده است. بنابراین، مدل های تعریف شده برای این  3

2 Autocorrelation function 
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 مطالعه، به شرح زیر می باشد:
1: ( ) ( ( 1), ( 2))M R t f R t R t   
2 : ( ) ( ( 1), ( 12))M R t f R t R t   
3: ( ) ( ( 2), ( 12))M R t f R t R t   
4 : ( ) ( ( 1), ( 2), ( 12))M R t f R t R t R t    
5: ( ) ( ( 1), ( 2), ( 12), ( 24))M R t f R t R t R t R t     
6 : ( ) ( ( 1), ( 2), ( 12), ( 36))M R t f R t R t R t R t     

 

 
 تابع خود هبستگی مربوط به داده های بارش ماهانه شهر بابلسر – 2شکل 

 

پس از تعیین مدل های مختلف، نوع موجک مادر و 

مطالعه، شش نوع  همچنین سطح تجزیه، تعریف شود. در این

 Hahr (haar) ،Daubechies (db) ،Symletsموجک مادر شامل 

(sym) ،Coiflects (coif) ،BiorSplines (bior)  وDmeyer 

(dmey) پس از انتخاب موجک مادر، نوبت به تعیین می باشد .

سطح تجزیه می رسد. به منظور تعیین سطح تجزیه برای استفاده 

مطالعه از رابطه زیر استفاده می شود از موجک مادر، در این 

(Nourani et al., 2014:) 

                                    (13)رابطه  intDL Ln Z    

تعداد نمونه های مورد استفاده در آموزش  Zدر این رابطه، 

 (DL)جز صحیح مقدار بدست آمده برای سطح تجزیه  intمدل، 

وجه داشت که استفاده از سطح تجزیه بالا، هر است. البته باید ت

چند که ممکن است دقت مدلسازی را افزایش دهد، اما پیچیدگی 

قابل توجه مدل را به همراه خواهد داشت. بنابراین، نیازی نیست 

که همیشه بالاترین سطح تجزیه مجاز را مورد استفاده قرار دهیم 

تایج نیز می توان به نو بعضا با استفاده از سطح تجزیه های پایین 

چگونگی تجزیه توسط تبدیل  3قابل قبولی دست یافت. شکل 

موجک برای سطوح مختلف را نشان می دهد. اگر هر یک از 

در نظر بگیریم، تجزیه این  iInورودی های مدل را به صورت 

ورودی در سطوح مختلف، منجر به چند برابر شدن ورودی های 

گفته شد، در نظر گرفتن یک الی مدل می شود. اما همانطور که 

دو سطح، نه تنها مدل را پیچیده نمی کند، بلکه توانایی پیش 

-iبینی وتعمیم پذیری آن را نیز افزایش می دهد. تجزیه ورودی 

 ام در سطوح تجزیه مختلف، به صورت زیر انجام می پذیر:
1 1 1DL Ini A D    
2 2 1 2DL Ini A D D     
3 3 1 2 3DL Ini A D D D      

… 
1 2 3 ...DL k Ini Ak D D D Dk        

 
 چگونگی تجزيه توسط تبديل موجک برای سطوح مختلف -3شکل 

 

 های عددیمعيارهای بررسی دقت مدل

های عددی معرفی منظور ارزیابی دقت مدلدر مطالعه حاضر به

شاخص ، (R) های آماری ضریب همبستگیشده از شاخص

، شاخص (RMSE) خطای مربعات میانگین ریشه، (VAF) عملکرد
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صورت زیر به (MAE) و خطای مطلق میانگین(SI) پراکندگی

 گردد:استفاده می

        ( 14)رابطه 

 

 

 ( 15)رابطه 

  

 ( 16)رابطه 

 ( 17)رابطه 

 ( 18)رابطه 

  

بینی مقادیر تراز پیش مقادیر مشاهداتی،  در اینجا 

میانگین مقادیر مشاهداتی و  عددی،  هایوسیله مدلشده به

ین تردر ادامه، ابتدا بهینهبرابر تعداد مقادیر مشاهداتی است.  

گردد. سپس با شناسایی می ANFISتعداد توابع عضویت مدل 

لف استفاده از تاخیرهای مهم سری زمانی، هشت مدل مخت

ANFIS  تعریف شده که با تجزیه وتحلیل نتایج آنها بهترین مدل

های موجک نیز شود. در ادامه، کلیه اعضای خانوادهمعرفی می

ترین عضو شناسایی خواهد شد. مورد ارزیابی قرار گرفته و بهینه

گیرند و بهترین های ترکیبی مورد ارزیابی قرار میدر انتها، مدل

وش مصنوعی ترکیبی برتر و موثرین سطح تجزیه برای مدل ه

 شوند.تاخیرها معرفی می

 و بحث جينتا

 سازی توابع عضويتبهينه

در این بخش به ارزیابی نحوه تاثیر تعداد توابع عضویت مدل 

ANFIS شود. در ابتدا تعداد سازی پرداخته میبر روی نتایج مدل

تا  نتوابع عضویت مساوی با دو در نظر گرفته شد و با افزایش آ

های آماری با استفاده از شاخص ANFISپنج، عملکرد مدل 

بررسی تعداد توابع عضویت برای مختلف مورد بررسی قرار گرفت. 

که تابعی از کلیه تاخیرهای موثر هست، انجام  ANFIS 6مدل 

عنوان مثال، برای شرایط آزمون مدلی که تعداد توابع بهشد. 

ترتیب مساوی به MAEو  R ،RMSEعضویت مساوی دو بود مقادیر 

بدست آمدند. علاوه بر این برای  255/41و  965/57، 612/0با 

برای  MAEو  R ،RMSEهای آماری وضعیت آموزش، شاخص

 ابر باترتیب برمدلی که توابع عضویت آن مساوی با سه هستند به

تخمین زده شدند. همچنین، در  941/39و  038/55 ،662/0

وضعیت آزمون مدلی که تعداد توابع عضویت آن مساوی با چهار 

 933/54 ،661/0 به ترتیب برابر با MAEو  R ،RMSE  است مقادیر

محاسبه شدند. لازم به ذکر است که با افزایش تعداد  755/39و 

به شکل محسوسی افزایش پیدا  ANFISتوابع عضویت دقت مدل 

عنوان مثال، هنگامی که تعداد توابع عضویت مساوی با بهنکرد. 

، Rهای مقادیر شاخص آزمونپنج در نظر گرفته شد، در وضعیت 

RMSE  وMAE 804/39و  816/54، 662/0ترتیب مساوی با به 

شود افزایش گونه که ملاحظه میمحاسبه شدند. بنابراین همان

 د مدل عددی نداشتاین پارامتر تاثیر قابل توجهی بر روی عملکر

های محاسباتی شد و تعداد توابع و تنها باعث افزایش هزینه

عضویت مساوی با سه برای این مطالعه انتخاب شد. لازم به ذکر 

های آماری مختلف برای تعداد توابع است که مقایسه شاخص

عضویت از دو تا پنج در هر دو وضعیت آموزش و آزمون در شکل 

-های شبیهنیز مقایسه مقادیر بارش 5نشان شده است. شکل 4

 با مقادیر مشاهداتی را نشان برترسازی شده توسط توابع عضویت 

شود، بعد از مدلی مشاهده می 4طور که از شکل همان دهد.می

که دارای سه تابع عضویت بود، مدل با پنج تابع عضویت از دقت 

انجام  مانبیشتر و همبستگی بالاتری برخوردار بود. اما در مقابل ز

های درصد افزایش یافت. در میان کلیه مدل 15محاسبات تقریبا 

مذکور، مدلی که دارای دو تابع عضویت بود، عملکرد ضعیفی از 

خود نشان داد. این مدل دارای بیشترین مقدار خطا و کمترین 

 همبستگی با مقادیر مشاهداتی بود.

 ANFISهای مدل

مورد سنجش قرار  ANFISهای مختلف در این قسمت دقت مدل

های آماری مختلف برای کلیه نتایج شاخص 6گیرد. در شکل می

های آموزش و آزمون نشان داده در وضعیت ANFISهای مدل

های قبلی بیان شد، در این گونه که در بخششده است. همان

های سری زمانی، مطالعه بعد از شناسایی تاخیرهای مهم در داده

 ANFIS 1عنوان مثال مدل گردید. بهتعریف  ANFISشش مدل 

سازی شبیه (t-2)و  (t-1)ها را با استفاده از تاخیر مقادیر بارش

 های آماری ضریب همبستگیکرد. برای این مدل، مقادیر شاخص

(R) و شاخص عملکرد (VAF) ترتیب مساوی در وضعیت آزمون به

 ANFIS 2بدست آمدند. در مقابل مدل  666/14و  390/0با 

تخمین زد.  (t-12)و  (t-1)مقادیر تابع هدف را توسط تاخیرهای 

ترتیب برابر نیز به R و VAFبرای وضعیت آزمون این مدل مقادیر 

محاسبه شدند. این در حالی است که مدل  512/0 و 880/25با 

ANFIS 3  تابعی از تاخیرهای شماره(t-2)  و(t-12)  بود. برای این
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ترتیب برابر با ضعیت آزمون نیز بهدر و R و VAFمدل مقادیر 

 ANFIS 4ذکر است که مدل بودند. لازم به 484/0و  270/23

-شبیه (t-12)و  (t-2)، (t-1)ها را توسط تاخیرهای مقادیر بارش

برای  VAFو  Rهای آماری سازی کرد. برای مدل مذکور شاخص

تخمین زده  119/22و  471/0ترتیب مساوی با وضعیت آزمون به

د. این در حالی است که مقادیر تابع هدف توسط مدل شدن

ANFIS 5  با استفاده از تاخیرهای شماره(t-1) ،(t-2) ،(t-12)  و

(t-24) شود. برای این مدل مقادیر محاسبه میVAF و R  در

تخمین زده  577/0و  906/32ترتیب برابر با به آزمونشرایط 

رکیبی از تاخیرهای ها با تنیز مقادیر بارش ANFIS 6شدند. مدل 

(t-1) ،(t-2)  ،(t-12)  و(t-36) سازی کرد. مقادیر شاخص را شبیه

در وضعیت آزمون  ANFIS 6عملکرد و ضریب همبستگی برای 

  بودند. 612/0و  029/37ترتیب برابر با به
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 با مقادير مشاهداتی برترسازی شده توسط توابع عضويت های شبيهمقايسه مقادير بارش -5شکل 

 

در هر دو وضعیت آموزش  ANFIS 1، مدل 6بر اساس شکل 

مقدار خطا و کمترین و آزمون مقادیر تابع هدف را با بیشترین 

، ANFIS 6سازی نمود. در مقابل، بعد از مدل همبستگی شبیه

بهترین عمکرد را از لحاظ دقت و همبستگی از  ANFIS 5مدل 

 ANFIS 4 ،ANFISهای خود نشان داد. این در حالی بود که مدل

های شماره سوم، از لحاظ عملکرد به ترتیب مدل ANFIS 2و  3
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 چهارم و پنجم بودند.

های علاوه بر این، با اجرای تابع خود همبستگی برای داده

بارندگی ماهانه در شهر بابلسر، مهمترین تاخیرها به صورت 

می باشند. علاوه بر این، با توجه به مشاهده روند  2، 1تاخیرهای 

نیز در نظر گرفته می شود. علاوه بر  12ماهانه تغییرات، اثر تاخیر

به صورت  36و  24، مانند 12یش از این، اثر تاخیرهای فصلی ب

 شود.، در نظر گرفته می6و  5مدل های 

 

 
 های آموزش و آزموندر وضعيت ANFISهای های آماری مختلف برای کليه مدلنتايج شاخص -6شکل 

 

سازی شده یههای شبمقایسه مقادیر بارش (7)در شکل 

با مقادیر مشاهداتی قابل مشاهده است.  ANFISمدل برتر توسط 

 ANFIS 6با تجزیه و تحلیل انجام شده مشخص شد که مدل 

-دارای بیشترین دقت و بالاترین همبستگی است و این مدل به

شود. علاوه بر آن، مدل مذکور مقادیر عنوان مدل برتر معرفی می

-t)و  (t-12)، (t-2)، (t-1)ی شماره هاتابع هدف را توسط تاخیر

عنوان موثرترین سازی نمود که این تاخیرها نیز بهشبیه (36

به عبارت دیگر، تاخیرهای انتخاب شده  تاخیرها معرفی شدند.

های سری زمانی هستند که با استفاده همان تاخیرهای موثر داده

از تابع خود همبستگی شناسایی و در مطالعه حاضر گزارش 

 اند.هشد

 

 
 با مقادير مشاهداتی ANFISمدل برتر سازی شده توسط های شبيهمقايسه مقادير بارش -7شکل 
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 های مادرموجک

های مختلف تبدیل موجک در این بخش به بررسی خانوده

هایی موجک دارای خانوادهشود. به طور کلی، تبدیل پرداخته می

، کویفلتس (sym)، سایملتس (haar)، هار (db)با عنوان داوبچیز 

(coif) بایورثوگونال ،(bior)  و دی میر(dmey)  است. بر اساس

های مختلف تبدیل موجک تجزیه وتحلیل کلیه اعضای خانواده

دارای بیشترین دقت و کمترین  dmeyمشخص شد که خانواده 

های موجک بود. در مقایسه با سایر اعضای خانوادهمقدار خطا در 

های های آماری برای اعضای برتر خانوادهنتایج شاخص 8شکل 

عنوان مثال در وضعیت مختلف موجک قابل مشاهده است. به

و  R ،MAEهای آماری مقادیر شاخص haarآزمون برای خانواده 

SI بودند. این در حالی  592/0و  224/29، 786/0ترتیب برابر با به

شناسایی شد و مقادیر  dbاست که در شرایط آزمون موجک مادر 

R ،MAE  وSI و  624/23، 899/0ترتیب مساوی با برای آن به

در وضعیت آزمون  symبدست آمدند. علاوه بر این، برای  420/0

ترتیب برابر با بهبرای آن  SIو  R ،MAEهای آماری شاخص

در  coifتخمین زده شدند. برای  420/0و  627/23، 899/0

 ،905/0ترتیب مساوی با به SIو  R ،MAEوضعیت آزمون، مقادیر 

سازی محاسبه شدند. بر اساس نتایج شبیه 408/0و  953/23

مقدار بارندگی، در میان کلیه اعضای مختلف خانواده موجک عضو 

dmey عضو این خانواده معرفی شد. برای آن عنوان بهترین به

 ،949/0ترتیب برابر با نیز به SIو  R ،MAE های آماریشاخص

ذکر است که برای تخمین زده شدند. لازم به 408/0و  474/17

ترتیب به MAEو  R ،SIهای مقادیر شاخص biorشرایط آزمون 

ایج ه نتبودند. بنابراین، با توجه ب 953/23و  454/0، 880/0برابر با 

ترین عنوان دقیقبه dmeyهای موجک، عضو کلیه اعضای خانواده

های موجک معرفی شد و در ادامه ترین عضو خانوادهو بهینه

سازی بارش دراز مدت شهر بابلسر مطالعه این عضو برای شبیه

-مورد استفاده قرار خواهد گرفت. همچنین مقایسه مقادیر بارش

با مقادیر مشاهداتی  برترک مادر سازی شده توسط موجهای شبیه

 قابل مشاهده است. 9در شکل 
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 با مقادير مشاهداتی برترسازی شده توسط موجک مادر های شبيهمقايسه مقادير بارش -9شکل 

 

 (WANFIS)مدل ترکيبی 

سازی شد و در گام در مطالعه حاضر، ابتدا شبکه انفیس بهینه
ر دسازی شده با تبدیل موجک ترکیب شد. بعدی این شبکه بهینه

ترکیب  dmeyبا موجک مادر  ANFIS 6ادامه مدل برتر یا همان 
شود. سپس این توسعه داده می WANFISشده و مدل ترکیبی 

مورد بررسی  (DL) 1مدل هیبریدی برای سه سطح تجزیه مختلف
ای هگیرد. نتایج این سه سطح تجزیه مختلف اعم شاخصقرار می

سازی شده با آماری محاسبه شده و مقایسه مقادیر شبیه
با  ر کشیده شده است.تصویبه 11و  10های مشاهداتی در شکل
ها، تبدیل موجک دقت شبکه انفیس را سازیتوجه به نتایج شبیه

عنوان مثال، ضریب ای افزایش داده است. بهبه شکل قابل ملاحظه
 DL 1 ،DLهمبستگی برای وضعیت آموزش هر سه سطح تجزیه 

هستند.  970/0و  961/0، 943/0ترتیب مساوی با به DL 3و  2
برای  VAFاین در حالی است که برای شرایط آزمون، مقدار 

، 946/89ترتیب برابر با به DL 3و  DL 1 ،DL 2سطوح تجزیه 
-یسازاند. با توجه به نتایج شبیهبدست آمده 295/95و  455/94

شترین دارای بی DL 2با سطح تجزیه  WANFISها، مدل ترکیبی 
دقت و کمترین خطا است. بنابراین این مدل با این سطح تجزیه 

عنوان مدل برتر هوش مصنوعی جهت تخمین بارش دراز مدت به
 شود.شهر بابلسر انتخاب می

 
 

 
 دل ترکيبی برترهای آموزش و آزمون سطوح تجزيه مختلف مهای آماری برای وضعيتنتايج شاخص -10شکل 

                                                                                                                                                                                                 
1 Decomposition level (DL) 
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 سازی شده و مشاهداتی برای سطح تجزيه برترهای شبيهمقايسه بارش -11شکل 

 

شود، بعد از سطح مشاهده می 10گونه که از شکل همان

بهترین  (DL 2) 2، سطح تجزیه شماره (DL 3) 3تجزیه شماره 

عملکرد را از خود نشان داد. به بیان دیگر، این سطح تجزیه از لحاظ 

دقت و همبستگی در جایگاه دوم قرار داشت. علاوه بر آن، سطح 

در میان این سه سطح تجزیه معرفی شده  (DL 1) 1تجزیه شماره 

دارای  DL 1از بدترین عملکرد برخوردار بود. به عبارت دیگر، 

 ترین همبستگی با مقادیر مشاهداتی بود.بیشترین خطا و کم

اند که تبدیل موجک اخیرا مطالعات بسیاری نشان داده

های هوش مصنوعی را به شکل محسوسی بهبود عملکرد مدل

. (Nourani et al. 2014; Poursaeid et al. 2021)بخشیده است 

نتایج این مطالعه نشان داد که تبدیل موجک توانایی مناسبی در 

های سری زمانی دارد. علاوه بر این، تبدیل مذکور دقت دادهتجزیه 

ال، عنوان مثای افزایش داد. بهمدل انفیس را به شکل قابل ملاحظه

در شرایط آزمون  ANFISمدل برتر  (VAF)شاخص عملکرد 

محاسبه گردید. این در حالی است که شاخص  029/37مساوی با 

ون برابر با در وضعیت آزم WANFISعملکرد مدل ترکیبی 

محاسبه گردید. همچنین، تحلیل حساسیت نشان داد  455/97

عنوان به (t-36)و  (t-12)، (t-2)، (t-1)که تاخیرهای شماره 

های سری زمانی بارش شهر بابلسر موثرترین تاخیرهای داده

 شناسایی شدند.

 گيریتيجهن
 بابلسر های دراز مدت سری زمانی بارش شهردر این مطالعه، داده

ای سازی شد. برهوش مصنوعی شبیه یافتهبهینهتوسط یک مدل 

 تبدیل موجک شبکه انفیس وتعریف مدل هوش مصنوعی مذکور 

پس . سشد هتوسعه داد مدل ترکیبیبا هم دیگر ترکیب شدند و 

 های سریبا استفاده از تابع خود همبستگی تاخیرهای موثر داده

 فیسانمدل  ششبا استفاده از این تاخیرها  زمانی معرفی گردیدند.

مهمترین نتایج این پژوهش به صورت زیر خلاصه  تعریف شد.

 شود:می

  تعداد بهینه توابع عضووویت شووبکه انفیس مسوواوی با سووه

 انتخاب گردید.

  سووازی مقادیر بارش معرفی برای شووبیه موجک مادر بهینه

نوان عبه dmeyها، سوووازیشووودند. با توجه به نتایج شوووبیه

 برای تخمین بارش معرفی گردید.بهینه  موجک مادر

   .این مدل برای مدل برتر برای تخمین بارش معرفی شووود

شان  سطح تجزیه مختلف مورد ارزیابی قرار گرفت که ن سه 

شد  سیار خوبی داده  این مدل مقادیر تابع هدف را با دقت ب

برای وضووعیت آزمون این عنوان مثال، سووازی کرد. بهشووبیه

ناب  VAFو  RMSE ،MAEمقادیر ،  مدل برای تخمین روا

ساوی با به سبه  455/94و  387/13، 197/17ترتیب م محا

 شدند. 

 که عه نشووووان داد  طال تایج این م یل  ن بد جکت قت  مو د

 شکل قابل توجهی افزایش داد.سازی را بهمدل

   تحلیل حساسیت نشان داد که تاخیرهای(t-1) ،(t-2) ،(t-

های سری زمانی بارش رین تاخیرهای دادهموثرت (t-36)و  (12

 بودند.

مطالعه حاضر، عدم ارائه  هایتیمحدود نیاز مهمتر یکی

 هیتوص .است ندهیدر آ یبارندگ نیجهت تخم حیرابطه صر کی

و  یهوش مصنوع هایتمیالگور ریاز سا یدر مطالعات آت شودیم

 استفاده شود. سازینهیبه

  "گونه تعارض منافع بين نويسندگان وجود نداردهيچ"
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