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  24/4/1394 دٌيَٗ: سبٍين  1/6/1393  ىٍيبفز: سبين

 چىيذُ
ٍ  ىٍ وٝ إز ٕٞٛٙٙي ٔلبٕجبر اُ ثٌََفشٝ يٕبُ ٔيَ اثِاٍ يه ي،ُٔب٘ يَسبه ثب ي٭ٞج جىٝٙ  وٙـب

َ  يٗا .ٙٛى ئ ٌَفشٝ ثىبٍ ئبِ ئُب٘ ٞبي يَٕ ثيٙي ي٘د يثَا يهولإ يٞب ٍٚٗ  ىٍ اغّـت  ٔـي
ٍ  اُ أـب  فَاٚاٖ، يٞب ىاىٜ ئُب٘  يَٕ اُ وٝ ئٛاٍى َ  ٕـبهشب  ىاٍى، ٚػـٛى  ٔلـيٚى  ا٥لا٭ـبر  ٔـي
 يه ٔمبِٝ يٗا ىٍ .إز ؿبِ٘ يه هٛى آٖ يبثياٍُ ٚ ٕبهشبٍ ا٘شوبة ٍٚ يٗا اُ ٙٛى، ئ بىٜإشف
ٍ  ئـبِ  يبٍٞبئٮ ثيٙي ي٘د يثَا ئُب٘ يَسبه ثب ي٭ٞج ٙجىٝ ثَ ئجشٙ ٔيَ ْ  ثـبُا ٝ  ٕـٟب  ٚ ٙـيٜ  اٍائـ
 ا٘شوبة ٔمبِٝ يٗا ىٍ .إز ٙيٜ ثَىٜ ثىبٍ وٙٙيٜ، ثيٙي ي٘د ٭ّٕىَى يبثياٍُ يثَا ِغِاٖ ؼَٜدٙ ٍٚٗ
 يوّٕ يبٍٔٮ ٚ يٗدٖ ٚ يٚيٗد يٞب ىاىٜ يٙٝثٟ سٮياى يَي،سبه ي٭ٍَّٕٞب سٮياى ٙجىٝ، ٔٙبٕت ٕبهشبٍ
ٝ  لَاٍ ٦ٔبِٮٝ ٍٔٛى وٙٙيٜ، ثيٙي ي٘د ٭ّٕىَى يبثياٍُ يثَا ٔٙبٕت ٗ ا ٭ّٕىـَى  إـز.  ٌَفشـ َ  يـ  ٔـي

 ٌَفشٝ لَاٍ يثٍَٕ ٍٔٛى ِٙيٖ ٕٟبْ ثبُاٍ ىٍ يالشٞبى ثٍِي ثٍٙبٜ ؿٟبٍ ٕٟبْ يٕزل ٙبهٜ يٍٚ
ٍ  سٛاٖ ئ يٟٚٙبىي،د ٍٚٗ ثب ىٞي ئ ٘ٚبٖ آٔيٜ، ىٕز ثٝ يغ٘شب إز. ٝ  وـَى  ا٘شوـبة  يٕـبهشب  وـ
 كـي  ىٍ ٙجىٝ يهَٚػ يه٦ يٌٍَٖٕٛ يبٍٔٮ ٚ ه٦ب َٔثٮبر ٔؼٌٍٚ ٔش٤ٕٛ ه٦ب، ىٍٝي ٔش٤ٕٛ
 .يبثي ئ وبٞ٘ يسٛػٟ لبثُ
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 همذهِ -1
ٖ  ثَاي ٕٞٛاٍٜ آٖ ثيٙي دي٘ ٚ ٔبِي ثبُاٍٞبي ىٍ سغييَار ٔبٞيز ٙٙبهز ٜ  ٝـبكجب  ٞـبي  ثٍٙـب

ْ  كشـي  ٚ ٔٚشَيبٖ ٌٌاٍاٖ، َٕٔبيٝ الشٞبىي، ِ  ٭ـبىي  ٔـَى ٜ  إٞيـز  كـبئ ٜ  ٚيـْ ٝ  ٚ ثـٛى  سٛػـ

 ٚ سغييَار ٍٚ٘ي اُ ىٍٕز سلّيُ ىاٙشٗ إز. وَىٜ ػّت هٛى ثٝ ٍا دٍَْٚٞٚاٖ اُ ثٖيبٍي

  ىاٍى. ٕبُي سٕٞيٓ ٚ ٍيِي  ثَ٘بٔٝ ىٍ ٟٕٔي ثٖيبٍ ٘م٘ آٖ، ثيٙي دي٘ أىبٖ ٘يِ

َ  ىٚ ثـب  ٔـبِي  ٔٮيبٍٞـبي  ثيٙي دي٘ ٚ سغييَار ٔيِٖبُي ٚ ٦ٔبِٮٝ ٗ  ٔشفـبٚر  ىٍٚيىـ  ثٙيـبىي

َ  ٔجشٙـي  ثٙيبىيٗ ٍٚيىَى ٌيَى. ٔي ا٘ؼبْ )سىٙيىبَ( فٙي ٚ )سٛٝيفي( ٓ  ثـ ٝ  ٚ ٔفـبٞي  ٞـبي  ٘٪َيـ

 ثـب  ٚ ىاىٜ لَاٍ ٦ٔبِٮٝ ٍٔٛى ٔوشّف ٔشغيَٞبي ٍاث٦ٝ ٍٚيىَى، ايٗ ىٍ إز. ٔبِي ٚ الشٞبىي

   وٙٙي. ٔي ثيٙي دي٘ ٍا الشٞبىي يب ٚ ٔبِي ٔٮيبٍٞبي ٍيب١ي، ٔيَ إشوَاع

 ٍٚ٘ي ٦ٔبِٮٝ ثب فم٤ ٚ ٔبِي ٔٮيبٍٞبي ٔبٞيز ثٝ ٭ٕيك سٛػٝ ثيٖٚ )سىٙيىبَ( فٙي ىٍٚيىَ

ٗ  ىٍ وٙـي.  ٔي آسي سغييَار ثيٙي دي٘ ثٝ ٔجبىٍر ٌٌٙشٝ، ٞبي ىٍٜٚ ىٍ سغييَار  ٍٚيىـَى،  ايـ

 ٙيٜ طجز ٚ آٍٚي ػ٬ٕ ٔبِي ثبُاٍٞبي اُ يىٖبٖ ُٔب٘ي فٛاُٝ ىٍ وٝ ٔبِي ٔٮيبٍٞبي ٔمبىيَ

ٜ  ىٍ ٍا آٖ سغييـَار  ٍٚ٘ـي  ٚ ٌَفشٝ ٘٪َ ىٍ ُٔب٘ي  َٕي ٍٝٛر ثٝ ٍا إز ٗ  ُٔـب٘ي   ثـبُ  ٔٮـي

َ  ٞبي ٕبَ ىٍ ٍٚيىَى ايٗ وٙٙي. ٔي ثيٙي دي٘ ٍا آسي ٔمبىيَ ٚ ىاىٜ لَاٍ ٦ٔبِٮٝ ٍٔٛى  ثـب  اهيـ

َ  ٔـٍٛى  ٞٛٙـٕٙي  ٔلبٕـجبر  ٞـبي  ٍٚٗ ٍٚٚى ٚ ٔلبٕجبسي ٞبي ٕبٔب٘ٝ ديَٚفز ثٝ سٛػٝ  الجـب

 إز. ىاٙشٝ ٘يِ ؿٍٕٚيَي ثٖيبٍ ٘شبيغ ٚ ٌَفشٝ لَاٍ دٍَْٚٞٚاٖ ٚ ٔشوٞٞبٖ

ْ  الـلاْ،   ليٕـز  ٙبُٔ اغّت ٔبِي ُٔب٘ي  َٕي  ٖ  ٔـَسج٤  ٔٮيبٍٞـبي  ثَهـي  ٚ ٕـٟب  ٕٞــٛ

ُ  سٛا٘ـي  ٔـي  ٔـبِي  ُٔـب٘ي   ٕـَي  ٕـبهشبٍي،  ِلب٧ اُ إز. ٙيٜ ٔجبىِٝ ٕٟبْ كؼٓ  اُ ٔشٚـى

 ٍا ُٔب٘ي  َيٕ سغييَار وّي، ٍٚ٘ي ِٔٛفٝ ثبٙي.  3سٞبىفي ٚ 2اي ىٍٜٚ ،1وّي ٍٚ٘ي ٞبي ِٔٛفٝ

 ىٍٜٚ يـه  ىٍ ٕ٘ٛـب٘ي  سغييـَار  اي، ىٍٜٚ ِٔٛفٝ وٝ كبِي ىٍ ىٞي ٔي ٘ٚبٖ ٥ٛلا٘ي ىٍٜٚ ىٍ

َ  ىٞـي.  ٔـي  ٘ٚبٖ ٍا ٔٚوٜ ٝ  ىٚ ٞـ ٗ  اٍِـٛي  ِٔٛفـ ُ  ٚ ىاٍ٘ـي  ٍيب١ـي  4ٔٮـي  ٚ سٛٝـيف  لبثـ

                                                                                                              
1- Trend  

2- Seasonal  

3- Stochastic  
4- Deterministic  
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٘  لبثُ آٖ ٔمبىيَ وٝ اي ِٔٛفٝ ٖٞشٙي. ٔيِٖبُي  ٚ ٙـٛى  ٔـي  سّمـي  سٞـبىفي  ٘جبٙـي،  ثيٙـي  دـي

ٍ  ٙٛى. ٔي ِلب٧ ٍيب١ي ٔيَ ىٍ ِٔٛفٝ ايٗ اكشٕبِي سُٛي٬ ٔٮٕٛلا ٝ  اُ ٔٙ٪ـٛ  سٞـبىفي،  ِٔٛفـ

 إز. آيٙيٜ ٚ ٌٌٙشٝ ىٍ ٞب ىاىٜ ٚاثٖشٍي ىليك ٍاث٦ٝ إشٙجب٣ ٚ وبُٔ ا٥لا٭بر ٚػٛى ٭يْ

ُ  ىٍ ُٔـب٘ي   َٕي ٞبي ِٔٛفٝ اُ ٞٙيٕي ٚ سؼٕيٮي ٕبىٜ، سَويت ٕٝ ٖ  (1) ٙـى  ىاىٜ ٘ٚـب

ٗ  1يٖـشب غيَا ُٔب٘ي  َٕي اُ ٔٙ٪ٍٛ إز. ٙيٜ ٝ  إـز  ايـ َ  سُٛيـ٬  وـ ٝ  ٚ اكشٕـب  ٞـبي  ٔٚوٞـ

ٝ  ٔـبِي  ُٔـب٘ي   ٕـَي  يـه  ثيٙي دي٘ إز. ٔشغيَ ُٔبٖ ثٝ ٖ٘جز ُٔب٘ي  َٕي ِٔٛفٝ آٔبٍي  وـ

ِ  ؿبِ٘ ثٖيبٍ فٙي ِلب٧ ثٝ إز )٘ٛيِ( ٘ٛفٝ ثب َٕٞاٜ ٚ غيَايٖشب ٭ٕٛٔب  ٞـيف  إـز.  ثَاٍ٘يـ

ٗ  ثيٙي دي٘ ليٍر وٝ إز ٔلبٕجبسي ٞٛٗ ثَ ٔجشٙي ٔيَ يه اٍائٝ ٔمبِٝ ايٗ ىٍ ٔب  ٘ـ٫ٛ  ايـ

  ثبٙي. ىاٙشٝ ٍا ُٔب٘ي  َٕي

 ثَاي ولإيه، ٞبي ٍٚٗ وٙبٍ ىٍ ٔلبٕجبسي ٞٛٗ اُ إشفبىٜ ديَأٖٛ فَاٚا٘ي ٦ٔبِٮبر

ٖ  ٔي ػّٕٝ اُ إز. ٌَفشٝ ا٘ؼبْ ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ ٚ ٔيِٖبُي ٝ  سـٛا ٜ  ثـ ٝ  اُ إـشفبى  ٙـجى

 سَويجـي  ٕيٖشٓ هجَٜ، ٕيٖشٓ فبُي، عإشٙشب ٕيٖشٓ ثبٌُٚشي، ٭ٞجي ٙجىٝ ٍٚ، دي٘ ٭ٞجي

  وَى. اٙبٍٜ آٙٛثٍٛ٘ٝ  ٕيٖشٓ ٚ كبئُ ثَىاٍ ٭ٞجي،-فبُي

ٖ  ثـب  ٍا (1ٍاث٦ٝ ) ىٍ ٙيٜ اٍائٝ ٭ٞجي ٙجىٝ ٔيَ ٔمبِٝ، ايٗ ىٍ َ  افـِٚى َ  ٭ٍّٕـ  ٚ ُٔـب٘ي  سـبهي

ٝ  ثبُهٍٛى ٝ  اَٚ( ٘ـ٫ٛ  ثبٌُٚـشي  ٭ٞـجي  )ٙـجى ٗ  ٚ ىاىٜ سٕٛـٮ  ِغـِاٖ،  دٙؼـَٜ  ٍٚٗ ٔٮَفـي  ١ـٕ

ى ٘  َايث آٖ وبٍثَ ٜ  ثيٙـي  دـي ٍ  ليٕـز  ٙـبه ٍ  ىٍ ٙـَوز  ؿٟـب ٓ  ثـبُا ٝ  ٔـٍٛى  ثـٍٛ ٍ  ٦ٔبِٮـ  لـَا

   ىٞيٓ. ٔي

٘  ٚ ٔمئٝ اَٚ ثو٘ إز؛ ٙيٜ سٚىيُ ثو٘ ؿٟبٍ اُ ٔمبِٝ ايٗ َ  ٔٮَفـي  ىْٚ ثوـ  ٔـي

ْ  ثو٘ ٚ ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ ثَاي ثبٌُٚشي ٭ٞجي ٙجىٝ ٍيب١ي ُ  ٕـٛ َ  ٔٚـشٕ  ٔٮَفـي  ثـ

٘  ىٍ ثٙيي ػ٬ٕ ٚ ؿٟبٍْ ثو٘ ىٍ ٘شبيغ ز.إ ٕبُي ديبىٜ َٔاكُ ٚ ِغِاٖ دٙؼَٜ ٍٚٗ  ثوـ

  إز. ٙيٜ اٍائٝ دٙؼٓ

 

 

                                                                                                              
1- Non-stationary  
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 صهبًي  ػشی يه دس اصلي ّبی هَلفِ اص ٌّذػي ٍ تجويؼي ػبدُ، تشويت -(1) ؿىل

 
 

  صهاًي  سشي تيٌي پيص تشاي ػصثي ضثكِ سياضي  هذل -2

ــَي  ــب٘ي  ٕ ــٝ ُٔ ــبي ىاىٜ اُ ٔؼٕٛ٭ ــٛاِي ٞ ــز ٔش ــٝ إ ــب٘ي فٛاٝــُ ىٍ و ــبٚي ُٔ ٖٔ 

ْ  يـه  ليٕز ٔظبَ، ثَاي ا٘ي. ٙيٜ طجز ٚ ٌيَي ياُٜا٘  اٍسفـب٫  ٔشـٛاِي،  ٍُٚٞـبي  ىٍ ٕـٟب

ٜ  يه ٞفشٍي فَٚٗ ٔوشّف، ٕب٭بر ىٍ ىٍيبؿٝ آة ٦ٕق  ػٕٮيـز  ٚ الشٞـبىي  ثٍٙـب

ٗ  ٔشغيـَ،  ثيٙـي  دي٘ اُ ٔٙ٪ٍٛ ٖٞشٙي. ُٔب٘ي  َٕي اُ ٞبيي ٕ٘ٛ٘ٝ وٍٚٛ يه َ  سٮيـي  ٔمـبىي

  إز. ٔٚوٜ ىٍٜٚ يه ثَاي آٖ آسي

 ٘ َ  يـه  ٕـبهز  اُ ٭جـبٍر  ُٔـب٘ي   ٕـَي  يـه  يثيٙ ـ دـي  ثـَاي  ٔٛػـٛى  ٞـبي  ىاىٜ اُ ٔـي

ٍ  ايٗ ثَ ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ ٔيَ إبٓ إز. آسي ٔمبىيَ ثيٙي دي٘ ٜ  ثـبٚ ٜ  ٟ٘ـبى  إـز  ٙـي

ٜ  آسي ٔمبىيَ ديٍٚٛيي ثَاي سٛاٖ ٔي ٔشغيَ يه ديٚيٗ ٔمبىيَ اُ وٝ ٗ  اُ وـَى  إـشفبى  ٍٚ ايـ

 إز. دٖيٗ ٔمبىيَ ثٝ آٖ سَٖي ٚ ديٚيٗ ٔمبىيَ ثَ كبوٓ اٍِٛي ٙٙبٕبيي ٞيف،
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ٝ  هـٛى  وّٕي ٞبي ٍٚٗ ٙٛ٘ي؛ ٔي سمٖيٓ ويفي ٚ وّٕي ٌَٜٚ ىٚ ثٝ ثيٙي دي٘ ٞبي ٍٚٗ  ثـ

ٓ  ُٔـب٘ي(   َٕي )سىٙيىبَ، فٙي ٚ ٭ّّي( )سٛٝيفي، ثٙيبىيٗ ٔيَ ىٚ َ  ىٍ ٙـٛ٘ي.  ٔـي  سمٖـي  ٔـي

ٝ  يب ٚ ٘٪َيٝ يه إبٓ ثَ ٘٪َ ٍٔٛى ٔشغيَ ٍاث٦ٝ سٛٝيفي،  سٛٝـيفي  ٔشغيَٞـبي  ثـب  ٭ّـّي  ٍاث٦ـ

َ  سٛٝـيفي  ٙيٜ ٙٙبهشٝ ٞبي ٔيَ اُ يىي ٙٛى. ٔي ثيبٖ ىيٍَ ٖ  ٔـي  ا٘شوـبة  إـز.  ٌٍَٕـيٛ

َ  ٕـبهز  فَآيٙـي  ىٍ ٟٔٓ ثٖيبٍ َٔكّٝ ىٚ آٖ، دبٍأشَٞبي سوٕيٗ ٚ ٔٙبٕت ٍيب١ي سبث٬  ٔـي

 يــب ٚ 1َٔثٮــبر كــيالُ ٍٚٗ اُ ٔــيَ دبٍأشَٞــبي سوٕــيٗ ثــَاي ٔٮٕــٛلا إــز. ٌٍَٕــيٖٛ

  ٙٛى. ٔي إشفبىٜ 2بييٕ٘ ىٍٕز ٔبوِيٕٓ

ٝ  ٞبي ٍٚٗ اُ غيَه٦ي ٚ ديـييٜ ٞبي ٔيَ ىٍ ٖ  ديٚـَفش ٝ  ٕٞــٛ ٝ  يـب  ٚ ثيـِي  ٙـجى  ٙـجى

 سٟٙب ٌيَى، لَاٍ ثٙيي ىٕشٝ ايٗ ىٍ سٛا٘ي ٔي ٘يِ ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ ٙٛى. ٔي إشفبىٜ ٭ٞجي

ُ  ٝث ـ سٛػٝ ثيٖٚ ٚ آٖ لجّي ٔمبىيَ إبٓ ثَ فم٤ ٍا ٔشغيَ آسي ٔمياٍ وٝ سفبٚر ايٗ ثب  ٭ٛأـ

ٝ  ٔٙلَٞ ثيٙي دي٘ ٞبي ٍٚٗ سٕبْ اِجشٝ وٙي. ٔي سٮييٗ ثيَٚ٘ي سبطيٌٌَاٍ ٜ  ىٚ ثـ  ٚ وٕـي  ٌـَٚ

 ٔجشٙي ٍٚٗ ػّٕٝ اُ ىاٍ٘ي. ويفي ٚػٝ ٞٓ ٚ وّٕي ٚػٝ ٞٓ ٞب ٍٚٗ ثَهي ٙٛ٘ي. ٕ٘ي ويفي

ٖ  ٔـي  ٍا ثبُي ٘٪َيٝ ٍٚٗ ٚ لٛا٭ي ثَ ٔجشٙي ٍٚٗ وبٍِٛ(، ٔٛ٘ز )ٔظلا ٕبُي ٙجيٝ ثَ ْ  سـٛا  ٘ـب

 ثَهٍٛىاٍ٘ي. ىٚ َٞ وّٕي ٚ ويفي ٚػٜٛ اُ ثيٙي دي٘ ٍٚيىَى ىٍ ٝو ثَى

 

  صهاًي  سشي تيٌي پيص ّاي هذل اًَاع -2-1
ٝ  ُٔـب٘ي   ٕـَي  ثيٙي دي٘ ٞبي ٍٚٗ ٍ  ثـ ٜ  ؿٟـب ٓ  ٌـَٚ ٝ  ٙـٛ٘ي  ٔـي  سمٖـي ُ  وـ  ٞـبي  ٍٚٗ ٙـبٔ

ْ  ٚ اي ىٍٜٚ -وّـي  ٍٚ٘ـي  ثيٙي دي٘ وّي، ٍٚ٘ي ثيٙي دج٘ ٕبىٜ، ثيٙي دي٘ ٘  ٕـَا٘ؼب  ثيٙـي  دـي

  إز. شٝديَٚف

 ثَاي وبٍثَى لبثُ ٞب ٍٚٗ ايٗ إز. دبيٝ ٞبي سىٙيه ثَ ٔجشٙي ٕبىٜ ثيٙي دي٘ ٞبي ٍٚٗ

 ثـب  ُٔـب٘ي   ٕـَي  يـه  ٔـٍٛى  ىٍ ىليـك  ثيٙـي  دي٘ اٍائٝ ثٝ لبىٍ أب ٖٞشٙي، ُٔب٘ي  َٕي ٫ٛ٘ َٞ

 ٔشٕٛـ٤  ىاىٜ، آهَيٗ إبٓ ثَ ثيٙي دي٘ ٔظبَ، ثَاي ٘يٖز. اي ىٍٜٚ يب ٚ وّي سغييَار ٍٚ٘ي

                                                                                                              
1- Least Squared Error  
2- Maximum Likelihood  
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ٗ  ػّٕٝ اُ ٞب ىاىٜ ىاٍ ُٖٚ ٔش٤ٕٛ يب ٚ ٞب ىاىٜ وُ ٔش٤ٕٛ ٞب، ىاىٜ آهَيٗ اُ ىيسٮيا  ٘ـ٫ٛ  ايـ

  إز. ٞب ٍٚٗ

 لبِت آٖ وّي سغييَار وٝ ٍٚى ٔي ثىبٍ ُٔب٘ي  َٕي ثَاي وّي ٍٚ٘ي ثيٙي دي٘ ٞبي ٍٚٗ

 سغييـَار  ٍٚ٘ي ٙٙبٕبيي ىٍ 1ِٞٛز ٕ٘بيي سٮييُ ه٦ي ٍٚٗ ٔظبَ، ثَاي إز. وٙٙيٜ سٮييٗ ٚ

ٗ  ىٍ وٙـي.  ٔـي  ٭ُٕ ٔٙبٕت ثٖيبٍ ُٔب٘ي  َيٕ وّي ٝ  ىٚ ٍٚٗ ايـ ُ  ٔٮبىِـ  ثـَاي  يىـي  سٮـيي

ٝ  ٘٪َ ٍٔٛى ُٔبٖ ىٍ سغييَار ٍٚ٘ي ثَاي يىي ٚ سغييَار ٦ٕق سوٕيٗ ُ  ٙـٛى.  ٔـي  اٍائـ  سلّيـ

 ٚاثٖشٝ( )ٔشغيَ ُٔب٘ي  َٕي ٞبي ىاىٜ ثيٗ غيَه٦ي يب ٚ ه٦ي ٍاث٦ٝ آٖ ىٍ وٝ ٘يِ ٌٍَٕيٛ٘ي

  إز. ٞب ٍٚٗ ايٗ اُ ىيٍَي ٕ٘ٛ٘ٝ ٌيَى، ٔي لَاٍ ثٍَٕي ٍىٔٛ ٘بثٖشٝ( )ٔشغيَ ُٔبٖ ٚ

ٝ  ُٔـب٘ي   ٕـَي  وّـي  سغييـَار  ٍٚ٘ـي  اُ ٔٙبٕـجي  سوٕيٗ ٌٍَٕيٛ٘ي سلّيُ  ىٞـي.  ٔـي  اٍائـ

َ  ثيٙي دي٘ أىبٖ وّي ٍٚ٘ي ٙٙبٕبيي ٝ  ىٍ ٍا ُٔـب٘ي   ٕـَي  آسـي  ٔمـبىي  ىٞـي.  ٔـي  ىٍٚ فبٝـّ

ٝ  ٜديـيـي  ٔـٛاٍى  ىٍ اي ىٍٜٚ ٚ وّـي  ٍٚ٘ي ثيٙي دي٘ ٞبي ٍٚٗ ٜ  وـ َ  ٭ـلاٚ  وّـي  سغييـَار  ثـ

 2ِٞٛـز  -ٚيٙشَ ٍٚٗ ٌيَى. ٔي لَاٍ إشفبىٜ ٍٔٛى ىاٍيٓ ُٔب٘ي  َٕي ىٍ ٘يِ اي ىٍٜٚ سغييَار

ٝ  إز ِٞٛز ٍٚٗ اُ يبفشٝ سٮٕيٓ كبِز ُ  وـ ِ  ٕـٛٔي  ٭بٔـ ٝ  ٘يـ ٝ  وٙـي  ٔـي  ا١ـبف  سغييـَار  وـ

 ُ٘ي. ٔي سوٕيٗ ٍا اي ىٍٜٚ

ٝ  ثيٙي دي٘ ٞبي ٍٚٗ َ  ُٔـب٘ي،   ٕـَي  ثـَاي  ديٚـَفش ٝ  ٞـ ٝ  ٕـ  ٚ اي ىٍٜٚ وّـي،  ٍٚ٘ـي  ِٔٛفـ

ِ -ثبؤ ٔيَ سٛاٖ ٔي ديَٚفشٝ ٞبي ٍٚٗ ػّٕٝ اُ ىاٍ٘ي. هٛى ىٍ ٍا سٞبىفي  ٍٚٗ ،3ػٙىيٙـ

ٔ  ٍٚٗ ثـَى.  ٘بْ ٍا ٕٞٛٙٙي ٔلبٕجبر ٚ ثيِيٗ وبٚي، ىاىٜ ٙيٖٙىٗ، ِ -ثـبو ٝ  ػٙىيٙـ  ىٍ وـ

 ٔـيِي  ٚ ىاىٜ لَاٍ ٦ٔبِٮٝ ٍٔٛى ٍا ٔٚوٜ فٛاُٝ ىٍ ٞب ىاىٜ ٚاثٖشٍي ٙي، اٍائٝ 1970 ٕبَ

  ىٞي. ٔي اٍائٝ آٟ٘ب ثَاي دبٍأشَي

َ  ٚ ٙٙبٕـبيي  ٍا سٞبىفي( ٚ اي ىٍٜٚ وّي، )ٍٚ٘ي اّٝي ِٔٛفٝ ٕٝ ٙيٖٙىٗ ٍٚٗ  يـه  ٞـ

ُ  ثـب  وـبٚي  ىاىٜ ٍٚٗ ُ٘ـي.  ٔي سوٕيٗ ػياٌب٘ٝ ٍا ٓ  آٔـبٍي  سلّيـ  ٚ ٞـب  ىاىٜ اُ ُيـبىي  كؼـ

                                                                                                              
1- Holt�s Linear Exponential Smoothing  
2- Winter-Holt  
3- Box-Jenkins Model  
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ٗ ث ٍٚٗ وٙـي.  ٔي إشٙجب٣ ثيٙي دي٘ ثَاي ٍا اٍِٛي ٔبٙيٗ، يبىٌيَي وبٍثَى َ  يـه  يـِي  ٔـي

  ىٞي. ٔي اٍائٝ ديٚيٗ ٞبي ىاىٜ سُٛي٬ إبٓ ثَ اكشٕبِي دبٍأشَي

٘  اكشٕبِي سُٛي٬ سبث٬ وٝ إز ايٗ ثيِيٗ ٍٚٗ ِٔيز ِ  ٍا ثيٙـي  دـي ٝ  ٘يـ ْ  اُ ٘بٙـي  وـ  ٭ـي

ٗ  سٛا٘ٙـي  ٔـي  ٞٛٙـٕٙي  ٞـبي  ٍٚٗ ىٞـي.  ٔي اٍائٝ إز، اكشٕبِي دبٍأشَٞبي ل٦ٮيز  ػـبيٍِي

 غيَه٦ـي  ٚ ديـيـيٜ  ٥ـٛلا٘ي،  ُٔـب٘ي   ٕـَي  ثيٙـي  دي٘ ىٍ آٔبٍي ٞبي ٍٚٗ ثَاي وبٍآٔيي

ٓ  فـبُي،  إـشٙشبع  ٕبٔب٘ٝ ٭ٞجي،  ٙجىٝ سٛاٖ ٔي ٕٞٛٙٙي ٞبي ٍٚٗ ػّٕٝ اُ ثبٙٙي.  آٍِـٍٛيش

َ  ثب ٭ٞجي ٙجىٝ ٔيَ ٘٪َي ٔجب٘ي اىأٝ ىٍ ثَى. ٘بْ ٍا آٟ٘ب سَويجي ٞبي كبِز ٚ ّ٘شيه  سـبهي

 ٍٚٗ يه وٝ ػٙىيِٙ-ثبؤ َٔي ثب -إز ٔلبٕجبسي ٞٛٗ ٞبي ٍٚٗ اُ يىي وٝ- ُٔب٘ي

  ٙٛى. ٔي اٍائٝ آٖ ٍيب١ي ٞبي فََٔٛ ٚ ٔمبيٖٝ إز، ٙيٜ ٙٙبهشٝ ٚ ولإيه

 

  ػصثي ضثكِ هذل -2-2
ٖ  ٭ٞجي ٕيٖشٓ اُ وٝ إز ٔلبٕجبسي ٕبهشبٍي ٔٞٙٛ٭ي ٭ٞجي ٙجىٝ ٛ  اٖ٘ـب ٝ  اٍِـ  ٚ ٌَفشـ

 يـبىٌيَي  ٘ـ٫ٛ  اُ ٭ٞجي ٞبي ٙجىٝ ىٍ يبىٌيَي فَآيٙي إز. يبىٌيَي ليٍر آٖ سَيٗ ٟٔٓ

ٗ  ىٍ إز. 1اٍِٛ ثب ٝ  ىاهّـي  ١ـَائت  يـبىٌيَي،  ٘ـ٫ٛ  ايـ ٝ  وٕـه  ثـب  ٭ٞـجي  ٙـجى  ٔؼٕٛ٭ـ

ٝ  ٖٞـشٙي،  (Xi, Yi) َٔسـت  ُٚع ٍٝٛر ثٝ وٝ ٞبيي ٕ٘ٛ٘ٝ ٝ  ٙـٛ٘ي.  ٔـي  ٔلبٕـج  ٭ٞـجي،  ٙـجى

 Yi=f(Xi) سـبث٬  ٝـٍٛر  ثٝ وٝ ٍا (Yi) هَٚػي ٞبي ىاىٜ ٚ (Xi) ٍٚٚىي ٞبي ىاىٜ ثيٗ ٍاث٦ٝ

 ُٔـب٘ي  ٞبي َٕي ثيٙي دي٘ ثَاي ٭ٞجي ٙجىٝ ىٍ يبىٌيَي ٫ٛ٘ ٗاي اُ وٙي. ٔي سمَيت إز،

ٖ  ثٝ ُٔب٘ي  َٕي يه اُ ٙيٜ طجز ٞبي ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ٝ ٍٚيىَى، ايٗ ىٍ ٙٛى. ٔي إشفبىٜ  ٭ٙـٛا

ٝ  ٙـٛى.  ٔي ٌَفشٝ ثىبٍ ٭ٞجي ٙجىٝ آُٔٛٗ ىٍ اٍِٛ ٔ  ٭ٞـجي  ٙـجى  ٍٚ٘ـي  يـبىٌيَي  اُ دـ

   ي.وٙ ٔي ثيٙي دي٘ ٍا آسي ٔمبىيَ ُٔب٘ي،  َٕي سغييَار

ٖ  سٮـياىي  اُ ٔشٚىُ ٔٞٙٛ٭ي ٭ٞجي ٙجىٝ ٝ  إـز  ٔلبٕـجبسي  ٘ـَٚ ٍ  يـه  ىٍ وـ  ٕـبهشب

ٓ  وٙبٍ ىٍ لايٝ ؿٙي ٙجىٝ ٍ  ٞـ َ  ٌيَ٘ـي.  ٔـي  لـَا ٖ  ٔـي ٝ  ٔلبٕـجبسي  ٘ـَٚ ٖ  وـ ٜ  دَٕـذشَٚ  ٘بٔيـي

                                                                                                              
1- Supervised Learning  
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‌ید ‌‌ي‌فعالید ‌‌تداع ‌‌يريد ،‌تعد دد ‌‌ضدام ‌‌زیسدیی،‌‌عصدیی‌‌سدوً ‌‌ید ‌‌ماوىد ‌‌ضًد،‌می

‌‌دس .‌خريجی

‌لحدا ‌‌دز‌دسد .‌‌ض ٌ‌دددٌ‌ومایص‌(2)‌ضک ‌در‌1پرسپیرين‌ لایٍچى‌ضیکٍ‌ي‌پرسپیرين‌ساخیار

ٍ‌‌چىد ‌‌دز‌قًت‌وقاط‌يجًد‌عا‌ي‌ددرد‌رد‌غیرخطی‌تاع ‌َر‌تقریب‌ق رت‌عصیی‌ضیکٍ‌وظر ، ‌وقطد

ٍ‌‌دیده‌‌پاردمیرَدا ‌‌تع دد‌دیىکٍ‌جموٍ‌دز‌دس ،‌عرخًددر‌ویس‌ضعف ‌یدافیه‌‌دسد ،‌‌زیداد‌‌عسدیار‌‌ضدیک

‌ددرد.‌يجًد‌ضیکٍ‌یادگیر ‌در‌عردزش‌عیص‌خطر‌َمًدرٌ‌ي‌دس ‌مطک ‌پای در‌پاسخ
‌

 پرسپترون یک ساختاردرون و پرسپترون لایه چند پیشرو عصبی شبکه ساختار -(8) شکل
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  ARMA خطی مدل -2-3
‌زمداوی‌‌‌سدر ‌‌عیىدی‌‌پیص‌ي‌ساز ‌م  ‌عرد ‌کلاسی ‌ي‌آمار ‌ريش‌جىکیىس،-عاکس‌ريش

‌عدر‌‌مییىدی‌‌پاردمیرید ،‌‌مد  ‌‌ید ‌‌مًجدًد‌‌َدا ‌‌دددٌ‌کمد ‌‌عدا‌‌دعید د‌‌ريش،‌دیده‌‌در‌دس .

ٍ‌‌تصادفی،‌يريد ‌ی ‌ي‌خطی-تفاضوی‌معادلات ‌عدرد ‌‌مد  ‌‌دیده‌‌سدپس‌‌ضدًد،‌‌مدی‌‌سداخی

‌خدًد‌‌م  ‌ض ٌ،‌ضىاخ ‌َا ‌م  ‌دز‌یکی‌گیرد.‌می‌قردر‌دسیفادٌ‌مًرد‌آتی‌مقادیر‌عیىی‌پیص

                                                                                                              
1- Multi-layer Perception (MLP) 
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ٝ  فَٟ ثب ARMA(p,q) ه٦ي ٔيَ فََٔٛ إز. ARMA يب 1ٔشلَن ٔيبٍ٘يٗ افِاي  ايٙىـ

( , ,...)t t tE e x x− −  إز: ٙيٜ ىاىٜ ٘ٚبٖ (1) ٍاث٦ٝ ىٍ إز، =

(1)                                                          p p

t t i j t j ti i
x c x b e eα − −= =

= + + +∑ ∑ 

 et اهز سُٛي٬ ٝفَ، ٔيبٍ٘يٗ ثب ه٦بيي يٚٗ ٔمبىيَ اُ ٖٔشمُ ٚ يىٛٙ  ه٦ب ٚاٍيبٔ٘ يٙىٝا ٚ xt دي

اثَ ٚ وَا٘ياٍ ٕٞٛاٍٜ اي .إز σ2 ثَ ، ٔي ٘٪َ ىٍ (c=) ٝفَ ٔيبٍ٘يٗ ثب اٍ xt ٕبىٌي ثَ  ايٗ ٌيَيٓ

  ثبٙيٓ. وَىٜ ػبيٍِيٗ xt-E(xt) ثب وّي كبِز ىٍ اٍ xt وٝ إز آٖ ٔٮبىَ

 َٔثٮبر ٔيبٍ٘يٗ كيالُ ٔٮيبٍ إبٓ ثَ ARMA(p,q) ٔيَ ثب ُٔب٘ي  َٕي ثٟيٙٝ ثيٙي دي٘

  ٥َٙي أيي ثب ثَاثَ ُٔب٘ي،  َٕي ديٚيٗ ٞبي ىاىٜ اُ ٘بٔشٙبٞي ٔمبىيَ ىاٙشٗ فَٟ ثب ٚ ه٦ب

  ثٛى. هٛاٞي (2) ٍاث٦ٝ

(2)    ( , ,...)t t t tx E e x x
∧

− −= 

 يه ثب ثيٙي دي٘ ثٙبثَايٗ ىاٍيٓ، ديٚيٗ ٔٚبٞيار اُ ٔشٙبٞي سٮياى ٕٞٛاٍٜ ٔب ٚالٮيز، ىٍ

 ثَ ARMA(p,q) ٔيَ ثٟيٙٝ ثيٙي دي٘ يٗسوٕ وٝ إز ٙيٜ اطجبر إز. َٕٞاٜ سوٕيٗ

 إز. ٔلبٕجٝ لبثُ (3) ٍاث٦ٝ ثبٌُٚشي ٍٚٗ ثٝ ه٦ب َٔثٮبر ٔيبٍ٘يٗ كيالُ إبٓ

(3)                                                               p p

t t ji t i j ti i
x a x b e e
∧ ∧

−−= =
= + +∑ ∑ 

  ٙٛ٘ي. سٮَيف (4) ٍٝاث٦ ٍٝٛر ثٝ آغبُيٗ َٙاي٤ ٚ et-j ه٦ب ايٙىٝ فَٟ ثب اِجشٝ

(4)                         ,...,t jt j t je x x j q
∧ ∧

−− −= − = ٚ k kk x e
∧ ∧

∀ ≤ = =

 (5) ٍاث٦ٝ ىٍ وٝ ثبٙي ٔي AR(p) هٛىافِا ٔيَ ثٝ َٔث٣ٛ فٛق، وّي ٔيَ اُ هبٛ كبِز

 إز: آٔيٜ

                                                                                                              
1- Auto Regressive Moving Average (ARMA) 
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(5)    p

t i t i ti
x a x e−=

= +∑ 

p اُ: إز ٭جبٍر (5) ٍاث٦ٝ هٛىافِا ٔيَ ثٟيٙٝ ثيٙي دي٘ سوٕيٗ

t i t ii
x a x
∧

−=
=∑ 

 

  AR غيشخغي هذل هؼادل سٍ پيص ػصثي ضثكِ هذل -2-4
 ديَٚٚ ٭ٞجي ٙجىٝ ىيٍَ، ثيبٖ ثٝ إز. غيَه٦ي AR ٔيَ ٔٮبىَ ديَٚٚ ٭ٞجي ٙجىٝ يه

 ٍا AR(p) غيَه٦ي ٔيَ وٙي. سمَيت لبٕجبسئ ِلب٧ ثٝ ٍا AR غيَه٦ي ٔيَ سٛا٘ي ٔي

 إز. (6) ٍاث٦ٝ ٦ٔبثك ٘بٔيٓ، ٔي NAR(p) وٝ

(6)                                                                       ( , ,..., )t t t t p tx h x x x e− − −= + 

) ايٙىٝ فَٟ ثب اِجشٝ , ,...)t t tE e x x− −  �2 ثَاثَ ٚ وَا٘ياٍ ه٦ب يب٘ٔٚاٍ ٚ =

 ٍاث٦ٝ ٍٝٛر ثٝ ديٚيٗ ٔمياٍ p ىاٙشٗ فَٟ ثب xt ثٟيٙٝ ثيٙي دي٘ سوٕيٗ ٔيَ ايٗ ىٍ ثبٙي.

  إز. �2 ثَاثَ ثيٙي دي٘ ايٗ ه٦بي كياوظَ إز. (7)

(7)      ( , ,..., ) ( , ,..., ) ,t t t t t p t t t t px E x x x x h x x x x t p +
∧

− − − − − −= = ≥ 

 ٍا h() ث٬سب سٛا٘ي ٔي (MLP) دَٕذشَٖٚ ؿٙيلايٝ ٭ٞجي ٙجىٝ ٙي، اٙبٍٜ ؿٙب٘ـٝ

 ٘ٛٙز: ٍا (8) ٍاث٦ٝ سٛاٖ ٔي ٍٚ ايٗ اُ وٙي، سمَيت

(8)                 ( , ,..., ) ( )
I p

t t t t p i ij t j ii j
x h x x x W f W x θ
∧

− − − −= =
= = +∑ ∑ 

 سبث٬ ثب دَٕذشَٖٚ I سٮياى هَٚػي، لايٝ ىٍ ه٦ي دَٕذشَٖٚ يه ثب MLP ٙجىٝ يه

 f() ِيزفٮب سبث٬ وٙي. ٔي ٔلمك ٍا (8) ٔٮبىِٝ ٍٚٚىي، p سٮياى ٚ دٟٙبٖ لايٝ ىٍ f() فٮبِيز

 ٔٙ٪ٍٛ ايٗ ثَاي يٕيٍٕٛئي سبث٬ اغّت، وٝ إز ٔٛ٘ٛسٛ٘يه ٚ دٌيَ ٔٚشك وَا٘ياٍ، سبث٬ يه

  ىٞي. ٔي ٕ٘بي٘ ٍا هَٚػي يه ثب MLP ٙجىٝ يه ٕبهشبٍ (3) ٙىُ ٙٛى. ٔي إشفبىٜ

 ٞبي دَٕذشَٖٚ ٚ هَٚػي لايٝ دَٕذشَٖٚ ثٝ َٔث٣ٛ سَسيت ثٝ Wi ٚ wij ُٚ٘ي ١َايت

 آُٔٛٙي ٞبي ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ٝ وٕه ثب ٭ٞجي ٙجىٝ آُٔٛٗ فَآيٙي ىٍ وٝ ٖٞشٙي دٟٙبٖ لايٝ
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x ,x,…,xN ِهیاًگیي حداقل یافتي اساس بر ٍزًی، ضرایب هحاسبِ شًَد. هی هحاسب 

 هربعات هیاًگیي گیرد. هی اًجام خطا اًتشار پس آلگَریتن کوک با (MSE) خطا هربعات

) از عبارت خطا )
N

ttt
x x

N

∧

=
  است. ∑−

 
 NAR مذل با زمانی سری بینی پیش برای MLP عصبی شبکه یک ساختار -(3) شکل

 

 
 

 با تَاى هی است، زهاًی سری هتَالی هقادیر ،MLP شبکِ ٍرٍدی ایٌکِ بِ تَجِ با

 (TDNN) 1زهاًی تاخیر با عصبی شبکِ ساختار شبکِ، ٍرٍدی در تاخیری عولگر قراردادى

 برد. بکار NAR هدل برای است، شدُ هعرفی ّوکاراى ٍ ٍیبل تَسط بار اٍلیي برای کِ را

 هدل تقریب برای هدل ایي دّد. هی ًشاى را زهاًی تاخیر با عصبی شبکِ ساختار (4) شکل

  ًاهین. هی NAR-TDNN هدل را آى رٍ، ایي از است، (NAR) خَدافسا غیرخطی

                                                                                                              
1- Time Delayed Neural Networks (TDNN)  
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 زمانی تاخیر با پرسپترون هلای چند پیشرو عصبی شبکه ساختار -(4) شکل

 

 
 

  ARMA غیرخطی مدل معادل بازگشتی عصبی شبکه مدل -2-5

 NARMA اصطلاحا که است ARMA خطی غیز مذل جنکینش-باکس مذل کلی حالت

 است. (9) رابطه صورت به NARMA(p,q) مذل شود. می نامیذه

(9)                                      ( , ,..., , , ,..., )t t t t p t t t q tx h x x x e e e e− − − − − −= + 

) خطا امیذ هموار، و نامشخص تابع یک h() تابع اینکه، فزض با , ,...)t t tE e x x− − = 

 بز سمانی  سزی بینی پیش شزطی امیذ باشذ. �2 با بزابز و کزانذار et خطای واریانس اینکه و

  شود: می تعزیف (01) رابطه صورت به پیشین مشاهذات اس نامتناهی تعذاد اساس

(01)                ( ( , ,..., , , ,..., ) , ,...)t t t t p t t t q t tx E h x x x e e e x x
∧

− − − − − − − −= 

 شکل به که دارد وجود g() تابع است پذیز معکوس مذلی NARMA مذل اینکه فزض با

 است. (00) رابطه
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(11)    ( , ,...)t t t tx g x x e− −= + 

 ٥َٙي أيي َايٗثٙبث ىاٍى. ٚػٛى ٕٞٛاٍٜ et-j ٔمياٍ ٔلبٕجٝ أىبٖ لجّي، ٔٚبٞيار ىاٙشٗ ثب

 ايٗ سوٕيٗ ه٦بي ٚ آيي ٔي ىٕز ثٝ (12) ٍاث٦ٝ ٍٝٛر ثٝ NARMA ٔيَ ثيٙي دي٘

  ثٛى. هٛاٞيσ 2 ثَاثَ ثيٙي دي٘

(12)                                          ( , ,..., , , ,..., )t t t t p t t t qx h x x x e e e
∧

− − − − − −= 

 ٔيَ يثيٙ دي٘ سوٕيٗ ىاٍى، ٚػٛى لجّي ٔٚبٞيار اُ ٔشٙبٞي سٮياى فم٤ ؿٖٛ ٭ُٕ ىٍ

NARMA َ(13) ٍٚاث٤ ٍٝٛر ثٝ ثبٌُٚشي ٔلبٕجبر وٕه ثب ٚ ٔشٙبٞي ٔمبىيَ إبٓ ث ٚ 

  آيي. ٔي ىٕز ثٝ (14)

(13)                                         ( , ,..., , , ,..., )t t t t qt t t px h x x x e e e
∧ ∧ ∧ ∧

− − −− − −= 

(14)             ,...,t jt j t je x x h j q
∧ ∧

−− −= − = k و = kk x e
∧ ∧

∀ ≤ = = 

 ىٍ وٝ ٍا NARMA ٔيَ ثيٙي دي٘ سوٕيٗ سٛاٖ ٔي 1ثبٌُٚشي ٭ٞجي ٙجىٝ اُ إشفبىٜ ثب

 ٭ٞجي ٙجىٝ هَٚػي وَى. ٔلبٕجٝ إز، ٙيٜ ىاىٜ ٕ٘بي٘ (14) ٚ (13) ٔٮبىلار

  ٙٛى. ٔي ىاىٜ ٘ٚبٖ (15) ٍاث٦ٝ ىٍ ثبٌُٚشي

(15)              '( ( ) )
ij

I p q

t t ji ij t j t j ii j j
x w f w x w x x θ
∧ ∧

−− −= = =
= + − +∑ ∑ ∑ 

ٝ  يه ٍ  اُ ٕ٘ٛ٘ـ ٝ  ٕـبهشب ُ  ىٍ ثبٌُٚـشي  ٭ٞـجي  ٙـجى ٘  (5) ٙـى ٜ  ىاىٜ ٕ٘ـبي  إـز.  ٙـي

ٝ  ٕٞب٘ٙي Wi, wij , w’ij ُٚ٘ي ١َايت ٚ  MLP ٙـجى ُ  ٍٚٗ ثـب  ديٚـَ  يـب  ٚ َٔثٮـبر  كـيال

)ٔٮيبٍ ٙيٖ وٕيٙٝ ٞيف )ttx x
∧

ٍ  ىٍ ٙٛ٘ي. ٔي ٔلبٕجٝ ∑− ٝ  ّٛيـه سٛدِٛ ٕـبهشب  ٙـجى

ٜ  ثبٌُٚـشي،  ٭ٞجي َ  ٭ـلاٚ ٚ  اسٞـبلار  ثـ ٝ  ٍٚٚىي )اُ ديٚـَ  اسٞـبلار  هَٚػـي(،  ٕـٕز  ثـ

ٗ  ىاٍى. ٚػٛى ٘يِ ٍٚٚىي( ٕٕز ثٝ هَٚػي )اُ ثبُهٍٛ ٝ  ٘ـ٫ٛ  ايـ ٝ  وشـت  ثَهـي  ىٍ ٙـجى  ثـ

  ٙٛى. ٔي ٙٙبهشٝ ثٖشٝ يب ثٖشٝ كّمٝ ٙجىٝ

                                                                                                              
1- Recurrent Neural Networks  
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 زمانی تاخیر با بازگشتی عصبی شبکه ساختار -(7) شکل

 

 عملکرد استاوذارد. ي سادٌ دارد؛ يجًد تازگشتی شثکٍ وًع دي کلی، تىذی متقسی یک در

 حالات  فضاای  يريدی، در تحریاک  یاا  تغییر َر ازای تٍ کٍ است ترتیة ایه تٍ سادٌ شثکٍ

 در يیژگای  ایاه  یاتذ. می پایان تعادل وقطٍ یک در مذتی از پس ي شريع وقطٍ یک از شثکٍ

 است. آل ایذٌ َا کىىذٌ تىذی ثقٍط َمچًن کارتردَایی ترای عصثی شثکٍ

ٍ  یا ورسذ تعادل وقطٍ تٍ َرگس شثکٍ کٍ دارد يجًد امکان ایه َمًارٌ کلی، حالت در   تا

ٍ  َا محذيدیت اعمال تا ویست. مطلًب مذلسازی ترای حالت ایه کٍ وثاشذ َمگرا عثارتی  تا

  کرد. تضمیه را تعادل وقطٍ تٍ شثکٍ َمگرایی تًان می پسخًر اتصالات

ٍ  سادٌ وًع ترخلاف استاوذارد تازگشتی عصثی ٍشثک ٍ  تىُاا  کا ٍ  رسایذن  دوثاال  تا ٍ  تا  وقطا

 ماذل  ي تعقیة حالت فضای در را مشخصی حرکت مسیر یک تا کىذ می سعی است، تعادل

ٍ  اسات،  مُم تسیار زماوی  سری تیىی پیش در يیژگی ایه کىذ. پیذا را آن  در تغییارات  چراکا

ٍ  عما   در شاًد.  ومای  خاتم  تاتت تعادل قطٍو یک تٍ َمًارٌ لسيما شثکٍ يريدی  َاای  شاثک



 89   ... ثب يػصج ؿجىِ ػبختبس اًتخبة یثشا لغضاى پٌجشُ سٍؽ وبسثشد

 

 

 

ٝ  ٙـٛى،  ٔـي  ثَىٜ ثىبٍ ثيٙي دي٘ ثَاي إشب٘ياٍى ثبٌُٚشي ٖ  ؿَاوـ  سمَيـت  ٚ ٔيِٖـبُي  أىـب

   وٙٙي. ٔي فَاٞٓ ٍا ديٕٛشٝ ٔليٚىٜ ىٍ ٔشغيَٞب

ِّٛٛيه ِلب٧ اُ ثبٌُٚشي ٭ٞجي ٙجىٝ ٝ  ثٝ ٘يِ سٛد ٓ  ٌـَٜٚ  ٕـ  اَٚ، ٘ـ٫ٛ  ىٍ ٙـٛى؛  ٔـي  سمٖـي

ٍ  اسٞبلار ٝ  هَٚػـي  اُ فمـ٤  ثـبُهٛ ٝ  ٙـجى  هَٚػـي  اُ ثبُهٍٛٞـب  ىْٚ ٘ـ٫ٛ  ىٍ آٖ، ٍٚٚىي ثـ

ٍ  اسٞبلار ْٕٛ ٫ٛ٘ ىٍ ٚ آٖ ٍٚٚىي ثٝ دَٕذشَٖٚ ٖ  هَٚػـي  اُ ثـبُهٛ ٝ  دَٕـذشَٚ َ  ٍٚٚىي ثـ  ٞـ

   إز. ىيٍَ دَٕذشَٖٚ

ٝ  إـز  اَٚ ٫ٛ٘ إشب٘ياٍى ثبٌُٚشي ٙجىٝ يه ٙيٜ، سٛٝيف (15) ٔٮبىِٝ ىٍ وٝ ٔيِي  آٖ وـ

ٝ  اُ هبٝي كبِز ٔيَ ايٗ ٘بٔيٓ. ٔي NARMA-RNN ثبٌُٚشي ٔيَ ٍا  ثبٌُٚـشي  ٭ٞـجي  ٙـجى

ٝ  إز. (NARMA-FRNN) 1وبُٔ ُ  ثبٌُٚـشي  ٭ٞـجي  ٙـجى ْ  ٘ـ٫ٛ  اُ وبٔـ َ  ٚ ثـٛىٜ  ٕـٛ  ٔـي

  إز. ٙيٜ سٮَيف (17) ٚ (16) ٍٚاث٤ ىٍ آٖ ٍيب١ي

(16)          (t)
I

t i ii
x w g
∧

=
=∑ 

(17)                                 max( , )
( ( )

ij ilk

p q q I

t j l ij k l
w x w g t k θ−= =

+ − +∑ ∑ ∑ 

-NARMA وبُٔ ثبٌُٚشي ٔيَ اُ هبٝي كبِز NARMA-RNN ثبٌُٚشي ٔيَ

FRNN ىٍ دبيياٍي ٔٚىُ ثٝ سٛػٝ ثب إز. ثَلَاٍ (19) ٚ (18) ٍٚاث٤ آٖ ىٍ وٝ إز 

  ٙٛى. ٔي إشفبىٜ NARMA-RNN ثبٌُٚشي ٔيَ اُ ٔمبِٝ ايٗ ىٍ وبُٔ ثبٌُٚشي ٙجىٝ

(18)                                        
'

, , ,
ikilk lw w W i l I k q= ≤ ≤ ≤ ≤ 

(19)                                

'

,

ij ij

ij

ij

w w j q

w p q

w q j p

 + ≤ ≤


= <
 + ≤ ≤

 

 

                                                                                                              
1- Fully Connected Recurrent Neural Network (FRNN) 
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  صهاًي  سشي تيٌي پيص خغاي -2-6
ٝ  ٕبُٔبٖ يه ثَاي ثيٙي دي٘ ىلز اُ ا٥لا٫ ٜ  ثـ ٘  هـٛى  ا٘ـياُ ِ  ثيٙـي  دـي  إـز.  إٞيـز  كـبئ

َ  ٔيِاٖ اُ ثبيي ثّىٝ ثبٙي، ىاٙشٝ ل٬ٔٛ ثٝ ٚ هٛة ثيٙي دي٘ ثبيي سٟٙب ٘ٝ سلّيٍَّ  ه٦ـب  كـياوظ

 سٕٞيٓ َٞ ىٍ سب وٙي ٔي وٕه ه٦ب اُ ٝليق سوٕيٗ ىاٙشٗ ثبٙي. ىاٙشٝ ٝليق سوٕيٗ ٘يِ

  ثبٙي. ىاٙشٝ ٚػٛى ٚالٮي ٚ ٙيٜ ثيٙي دي٘ ٔمياٍ ثيٗ اكشٕبِي سفبٚر ثَاي لاُْ ا٘ٮ٦بف

َ  ثب َٔي س٤ٕٛ ٙيٜ سِٛيي ٔمبىيَ ٔمبيٖٝ اُ ثيٙي دي٘ ٔيَ ٭ّٕىَى ٝ  ٚالٮـي  ٔمـبىي  ٔلبٕـج

ٗ  ٞبي ىاىٜ وٕه ثٝ اَٚ ٌيَى؛ ٔي  لَاٍ ٦ٔبِٮٝ ٍٔٛى ػٙجٝ ىٚ اُ ٔيَ ٭ّٕىَى ٙٛى. ٔي  ديٚـي

ٝ  اٍُيـبثي  ىْٚ ٚ ثٛى٘ـي  إشفبىٜ ٍٔٛى ٔيَ ٕبهز ىٍ وٝ ٗ  ٞـبي  ىاىٜ وٕـه  ثـ ٝ  دٖـي  ىٍ وـ

ُ  ٞـبي  ىاىٜ اِٚـي  ٔبٙـيٗ،  يـبىٌيَي  فَآيٙـي  ىٍ ٘جٛى٘ي. إشفبىٜ ٍٔٛى ٔيَ ٕبهز  ٚ ٗآٔـٛ

  ٙٛ٘ي. ٔي ٘بٔييٜ آُٖٔٛ ٞبي ىاىٜ ىٚٔي

ٗ  ٞـبي  ىاىٜ ُٔب٘ي،  َٕي ىييٌبٜ اُ ٝ  آٔـُٛ ٜ  ٔشـٛاِي  ٞـبي  ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ـ ٜ  ٔٚـبٞي  اُ ٙـي

ٖ  ٞبي ىاىٜ ٚ ثيٙي دي٘ ِل٪ٝ سب ُٔب٘ي  َٕي اثشياي ٝ  آُٔـٛ  اُ ثٮـي  ٔشـٛاِي  ٞـبي  ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ـ

 ٔٮيبٍي آُٔٛٗ ٞبي ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ٝ ثب ثيٙي دي٘ ٔيَ ٭ّٕىَى اٍُيبثي ٖٞشٙي. ثيٙي دي٘ ِل٪ٝ

َ  1ثَاُٗ اُ َ  ٭ّٕىـَى  اٍُيـبثي  ٚ ٔـي ٘  ٔـي ٝ  ثـب  ثيٙـي  دـي ٖ  ٞـبي  ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ـ ٍ  آُٔـٛ  ٔٮيـب

 ٖٞشٙي. ٔيَ 2دٌيَي سٮٕيٓ

 ٔيَ آُاىي ىٍػٝ آٖ ىٍ وٝ إز ٔبٙيٗ يبىٌيَي ىٍ ٘ب٦ّٔٛة ديييٜ يه 3ثَاُٗ ثي٘

ٜ  ا٘شوـبة  ،ٚالٮي آُاىي ىٍػٝ اُ ثيٚشَ ثٖيبٍ ٝ  ىٍ ٚ ٙـي ٝ  ٘شيؼـ َ  اٌَؿـ  ٞـبي  ىاىٜ ٍٚي ٔـي

ٝ  إـز.  ُيـبى  ه٦بي ىاٍاي آُٖٔٛ ٞبي ىاىٜ ٍٚي أب ىٞي، ٔي ٘شيؼٝ هٛة ثٖيبٍ آُٔٛٙي  ثـ

 ٘بٔٙبٕـت  دـٌيَي  سٮٕيٓ ٔٮيبٍ أب ٔٙبٕت، ثَاُٗ ٔٮيبٍ ٔيَ، يه ثَاُٗ ثي٘ ىيٍَ، ٭جبٍر

ٝ  ا٘شوبة ٙٛى. ٔي ٝ  ٔٙبٕـت  آُاىي ىٍػـ ٍ  ٚإٍـي  وٕـه  ثـ ٓ  ٚ 4ا٭شجـب ٖ  سٙ٪ـي َ  5وـَى  اُ ٔـي

                                                                                                              
1- Fitness  

2- Generalization  

3- Over Fitting  

4- Cross-validation  
5- Regularization 

http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%B1%D8%AC%D9%87_%D8%A2%D8%B2%D8%A7%D8%AF%DB%8C_%28%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1%29
http://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%AF%D9%84_%28%D8%B1%DB%8C%D8%A7%D8%B6%DB%8C%29
http://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%AF%D9%84_%28%D8%B1%DB%8C%D8%A7%D8%B6%DB%8C%29


 91   ... ثب يػصج ؿجىِ ػبختبس اًتخبة یثشا لغضاى پٌجشُ سٍؽ وبسثشد

 

 

 

٘  ىٍ اّٝي ٞيف .إز  ٘بهٛإشٝ ديييٜ ايٗ ثب ٔمبثّٝ ٞبي ٍاٜ ٗ  ثيٙـي،  دـي  كـي  ثـب  ٔـيِي  يـبفش

  إز. ٦ّٔٛة دٌيَي سٮٕيٓ ٚ ثَاُٗ

ٔ  ٚ ٙـٛى  ٔي ا٘شوبة ٙجىٝ ٔٙبٕت ٕبهشبٍ اثشيا ٭ٞجي، ٙجىٝ ثَ ٔجشٙي ٔيَ يه ىٍ  ٕـذ

 ٔلبٕـجبر  ٝـٍٛر  ثٝ به٦ 1ا٘شٚبٍ دٔ يبىٌيَي آٍٍِٛيشٓ اُ إشفبىٜ ثب ٙجىٝ ُٚ٘ي ١َايت

 ؿبِٚـي  ٔٙبٕت ٕبهشبٍ ا٘شوبة ٙٛ٘ي. ٔي ٔلبٕجٝ آُٔٛٙي ٞبي ىاىٜ ٍٚي سىَاٍي ٚ ٭يىي

  ٙٛى. ثَاُٗ ثي٘ ديييٜ ثٝ ٔٙؼَ سٛا٘ي ٔي وٝ إز

ٝ  دٌيَي سٮٕيٓ ه٦بي ٚ ثَاُٗ ه٦بي ثيٗ سٮبىَ ٦٘مٝ ثبيي ٕبهشبٍ ا٘شوبة ىٍ ٝ  ٙـجى  يبفشـ

 ٙـٛى.  ٔي ٔلبٕجٝ ُٔب٘ي  َٕي ٚالٮي ٔمياٍ ٚ ٔيَ هَٚػي سفب١ُ اُ ثيٙي دي٘ ه٦بي ٙٛى.

َ  سَسيـت  ثٝ ثبٙي سَ وٛؿه ؿٝ َٞ آُٖٔٛ ٞبي ىاىٜ ٚ آُٔٛٗ ٞبي ىاىٜ ىٍ ه٦ب ٔٮيبٍ  ثيـبٍ٘

َ  دـٌيَي  سٮٕيٓ ٚ ثَاُٗ ٔٙبٕت ٔيِاٖ ٗ  ه٦ـبي  إـز.  ٔـي ٝ  ثـَاُ ٖ  ثـ  ثـَاي  ٔٮيـبٍي  ٭ٙـٛا

ٗ  ٚ ٔيَ يبىٌيَي ثٝ ىاىٖ دبيبٖ ٔيَ، ويفيز ٕٙؼ٘ ٝ  ٍفـش ٝ  ثـ ٖ  َٔكّـ َ  آُٔـٛ ٜ  ٔـي  إـشفبى

 اُ: إز ٭جبٍر t ىٍٜٚ ىٍ Ft ثيٙي دي٘ ٚ Yt ٚالٮي ٔمياٍ اُاي ثٝ et ه٦بي ٙٛى. ٔي

(20)                                                                                       t t te Y F= −  

٘  ه٦بي ٌيَي ا٘ياُٜ ثَاي آٔبٍي ٔٮيبٍٞبي وَّٛٞ ٚ ٞبيئٗ ٜ  دـٙغ  ىٍ ٍا ثيٙـي  دـي  ٌـَٚ
ٜ  ه٦ـب،  ىٍٝي ٙبهٜ ٔميبٓ، ثٝ ٚاثٖشٝ ٙبهٜ وٙي؛ ٔي ثٙيي ىٕشٝ ٖ  ٙـبه  ه٦ـب،  ٔشمـبٍ

  ه٦ب. ٔميبٓ ٙبهٜ ٚ ه٦ب ٖ٘جي ٙبهٜ
اي ٔٮيبٍ ٕٝ اُ ٔمبِٝ ايٗ ىٍ  ٔؼٌٍٚ اَٚ ٔٮيبٍ ٙٛى. ٔي إشفبىٜ ثيٙي دي٘ ٭ّٕىَى ٌيَي ا٘ياُٜ ثَ

شٝٚا ٞبي ٙبهٜ اُ وٝ إز ه٦ب َٔثٮبر ٍ  ايٗ إز. ٔميبٓ ثٝ ثٖ ٝ  ثـَاي  ٔٮيـب  ٞـبي  ٍٚٗ ٔمبيٖـ
ٝ  ثـَاي  أـب  إز، ٔٙبٕت ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ٝ يه ٍٚي ثيٙي دي٘ ٔوشّف ٝ  ٔمبيٖـ َ  ٍٚٗ يـه  ٘شيؼـ  ثـ
ٝ  إـز  ه٦ب ىٍٝي ٦ّٔك ليٍ ٔش٤ٕٛ ىْٚ، ٔٮيبٍ ٘يٖز. ٔٙبٕت ٔوشّف ٞبي ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ٝ  اُ وـ

ٓ  اُ ٖٔشمُ ٔٮيبٍ ايٗ إز. ه٦ب ىٍٝي ٙبهٜ ٫ٛ٘ ٜ  ٞـب ٜ ىاى ٔميـب ٖ  ٔـي  ٚ ثـٛى  ثـَاي  ٍا آٖ سـٛا
ى. ثىبٍ ٔوشّف ٞبي ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ٝ اُ كبُٝ ٘شبيغ ٔمبيٖٝ  ثٛىٖ ٔشياَٚ ٚػٛى ثب ٔٮيبٍٞب ٫ٛ٘ ايٗ ثَ
 اُاي ثٝ ٚ ثيٟٙبيز ه٦ب (Yt=) ٝفَ ٚالٮي ٞبي ىاىٜ ٔمبىيَ اُاي ثٝ ايٙىٝ ػّٕٝ اُ ىاٍ٘ي. ٘يِ ٔٮبيجي
ىيه ٔمبىيَ   ىاٍى. ٙيييي اٍيجي سُٛي٬ ه٦ب ٝفَ ثٝ ِ٘

                                                                                                              
1- Back-propagation 
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ٓ  ٚالٮي ٔمبىيَ اُ ا٘لَاف ٔيِاٖ إبٓ ثَ ثيٙي دي٘ ٔيَ ٭ّٕىَى اٍُيبثي ٗ  ٟٔـ ٍ  سـَي  ٔٮيـب
ْ  ٔٮيبٍ ٘يٖز. ٔٮيبٍ سٟٙب أب إز، ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ ٞبي ٍٚٗ ٍٔٛى ىٍ ل٢بٚر  ىٍ ٕـٛ

َ  ه٦ـي  ٌٍَٕيٖٛ اُ إشفبىٜ ثب ٙٛى. ٔي ٔلبٕجٝ ٌٍَٕيٖٛ وٕه ثب ٔمبِٝ ايٗ  ٚالٮـي  ٔمـبىي
 ٙـٛى.  ٔي ٔلبٕجٝ وٙٙيٜ ثيٙي دي٘ ٭ّٕىَى اُ ٔٮيبٍي وٙٙيٜ، ثيٙي دي٘ هَٚػي ٚ ٘ئُب  َٕي
ٝ  ه٦ي ٔٮبىِٝ طبثز ٔمياٍ ٚ ٙيت ٌٍَٕيٖٛ، R ٔٮيبٍ ٍ  ٕـ ٖ  ٔٮيـب ٝ  ٖٞـشٙي.  ٌٍَٕـيٛ  هلاٝـ

  إز. ٙيٜ اٍائٝ (1) ػيَٚ ىٍ آٟ٘ب ٔلبٕجٝ ٘لٜٛ ٚ ٔمبِٝ ايٗ ىٍ إشفبىٜ ٍٔٛى ٔٮيبٍٞبي
 

 همبلِ ايي دس اػتفبدُ هَسد ثيٌي پيؾ خطبی گيشی صُاًذا هؼيبسّبی - (1) جذٍل

t t te Y F= − ثيٌي پيؾ خٌبي هحبػجِ   

Root Mean Squared Error 

خٌب هشثؼبت هتَػي هجزٍس  t
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N =
= ∑  

Mean Absolute Percentage Error 
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t tY F−  Linear Regression:  

R-value, Slop, Offset  

 

 خٌي هؼبدلِ حبثت ٍ ؿيت ّوجؼتگي، هشيت
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  صهاًي  سشي ّاي ادُد تيٌي پيص تشاي ػصثي ضثكِ هذل عشاحي -3

  ّا دادُ هجوَػِ -3-1

 ؿٟبٍ ٕٟبْ ٔٮبٔلار كؼٓ ٚ ليٕز سغييَار ثٝ َٔث٣ٛ سلميك ايٗ ىٍ إشفبىٜ ٍٔٛى ٞبي ىاىٜ

 إز. ٙيٜ فَٚٗ ٚ هَيي (FTSE) ِٙيٖ ثٍٛٓ ثبُاٍ ىٍ وٝ إز الشٞبىي ثٍِي ثٍٙبٜ

 (،MS) فزٔبيىَٕٚب َٙوز (،Apple) ادُ َٙوز اُ: ٭جبٍسٙي الشٞبىي ٞبي ثٍٙبٜ

  (.Shell) ُٙ ٘فز َٙوز ٚ (BP) ثَيشب٘يب ٘فز َٙوز

 ثٝ ليٕز ٙبهٜ ٚ ٙيٜ ٔٮبّٔٝ ٕٟبْ كؼٓ ٕٟبْ، ليٕز ثَ ٔٚشُٕ ٞب ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ٝ

 2013 اَٚ ٔبٜ ٕٝ سب 2000 ّا٘ٛيٝ اثشياي اُ ٙيٜ ا٘ؼبْ ٔٮبٔلار ثٝ َٔث٣ٛ ٚ ٍُٚا٘ٝ ٍٝٛر
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 ريز قیمت کمتریه ي بالاتریه یان،پا ابتذا، در جذاگاوٍ صًرت بٍ ريز َر سُام قیمت است.

 ایه در شرکت َر برای کاری ريز 3433 از بیش َای دادٌ متًسط طًر بٍ است. شذٌ ثبت

  است. گرفتٍ قرار استفادٌ مًرد تحقیق

 شذٌ دادٌ وشان َا شرکت از یکی خام َای دادٌ از بخشی ومًوٍ، عىًان بٍ (2) جذيل در

  است. بیىی پیش ي تحلیل مًرد ريزاوٍ قیمت شاخص تحقیق ایه در است.
 

 FTSE از شذه گرفته زمانی  سری های داده از ای نمونه - (2) جذول

Date Open High Low Close Volume 
Adj. Close 

تریه بالا قیمت ابتدا زمان تریه پاییه   حجم معاملات قیمت اوتها 

-Jan-      
-Jan-      
-Jan-      
-Jan-      
-Jan-      

      
-Jul-      
-Jul-      
-Jul-      
Jul      

 

  لغزان پنجره ساختار -3-2

 اوجام 1سانلغ پىجرٌ ريش از استفادٌ با زماوی  سری بیىی پیش در عصبی شبکٍ عملکرد ارزیابی

 سری از متًالی َای زیرمجمًعٍ ريی مکرر صًرت بٍ بیىی پیش ريش، ایه در گیرد. می

  شًد. می وامیذٌ پىجرٌ زماوی،  سری از متًالی ي متىاَی زیرمجمًعٍ گیرد. می صًرت زماوی 

 است. زماوی ديرٌ یک معرف عملا کٍ است آن درين َای دادٌ تعذاد از عبارت 2پىجرٌ اوذازٌ

 َای پىجرٌ شًد. می دادٌ حرکت زماوی  سری َای دادٌ کل ريی ثابت 3قذم یا فاصلٍ با ٌپىجر

                                                                                                              
1- Sliding Windows  

2- Sliding Window Size  
3- Sliding Window Step  
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 فزآیٌذ ضَد. هی ًاهیذُ اّ پٌجزُ 1ّوپَضاًی اغطلاح بِ کِ دارًذ هطتزک ّای قسوت هتَالی

جام پٌجزُ ّز رٍی ّن اس هستقل ٍ هکزر غَرت بِ سهاًی  سزی بیٌی پیص   گیزد. هی اً

 اًجام تکزار تعذاد ٍ سهاًی  سزی ّای دادُ هذیزیت در کٌٌذُ تعییي پاراهتز دٍ پٌجزُ قذم ٍ اًذاسُ

  دّذ. هی ًطاى هتَالی پٌجزُ دٍ ًوایص با را لغشاى پٌجزُ ساختار (6) ضکل ّستٌذ. بیٌی پیص

 
 لغزان پنجره ساختار -(6) شکل
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 دٍ اًتْای بیي ًوًَِ تعذاد با پٌجزُ قذم ٍ آى درٍى ّای دادُ ًوًَِ تعذاد با پٌجزُ اًذاسُ

 اًجام سهاًی  سزی بیٌی پیص فزآیٌذ لغشاى، پٌجزُ ّز اسای بِ ضَد. هی هطخع هتَالی پٌجزُ

 اهکاًپذیز سهاى طَل در سهاًی  سزی بیٌی پیص فزآیٌذ ساسی ضبیِ رٍ ایي اس گیزد، هی

 ایي در کِ دّذ هی ًوایص را لغشاى پٌجزُ اس هختلف ّای حالت تعذاد (3) جذٍل ضَد. هی

  است. گزفتِ قزار استفادُ هَرد تحقیق

 پٌجزُ ّز ابتذای هتَالی ّای دادُ اس بشرگی بخطی لغشاى(، )پٌجزُ بیٌی پیص دٍرُ ّز در

 آهَسش دادُ هجوَعِ اغطلاح بِ کِ ضَد هی دادُ اختػاظ عػبی ضبکِ آهَسش بزای

                                                                                                              
1- Overlap 
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 ه٦بي بٕجٝٔل ٚ ٭ٞجي ٙجىٝ آُٖٔٛ ثَاي ثبليٕب٘يٜ سَ وٛؿه ثو٘ ٙٛى. ٔي ٘بٔييٜ

  ٙٛى. ٔي ٘بٔييٜ آُٖٔٛ ىاىٜ ٔؼٕٛ٭ٝ ثو٘ ايٗ ٙٛى. ٔي ىاىٜ اهشٞبٛ ثيٙي دي٘

 ُٚ٘ي ١َايت آُٔٛٙي ٞبي ىاىٜ اُ إشفبىٜ ثب ثيٙي دي٘ ىٍٜٚ َٞ ىٍ ىيٍَ، ٭جبٍر ثٝ

 ٭ّٕىَى آُٖٔٛ، ٞبي ىاىٜ اُ إشفبىٜ ثب ٕذٔ ٚ ٙٛى ٔي ٕبهشٝ ٭ٞجي ٙجىٝ ٔيَ ٚ ٔلبٕجٝ

 دٙؼَٜ َٞ ىٍ ثيٙي دي٘ ه٦بي ٚ سىَاٍ ِغِاٖ دٙؼَٜ َٞ ىٍ ٍٚ٘ي ايٗ ٙٛى. ٔي اٍُيبثي ٔيَ

 آُٖٔٛ ٞبي ىاىٜ سٮياى ٙيٜ، ىاىٜ ٘ٚبٖ (3) ػيَٚ ىٍ ؿٙب٘ـٝ ٙٛى. ٔي طجز ٚ ٔلبٕجٝ

 إز. ِغِاٖ دٙؼَٜ ليْ ثب ٖٔبٚي ٕٞٛاٍٜ
 

 گضاسؽ ايي دس اػتفبدُ هَسد لغضاى پٌجشُ ػبختبسّبی -(3) جذٍل 

ٛ٘ٝ سٮياى   دٙؼَٜ سٮياى  دٙؼَٜ ليْ  دٙؼَٜ ا٘ياُٜ ٞب ٕ٘
500 50 3 150 
500 50 2 225  
1000 30 3 329 
1000 15 2 493 
1000 50 2 475 
3400 100 10 340 

 

 ىٍ وٙٙيٜ ثيٙي دي٘ ٭ّٕىَى ثٍَٕي ٔٮٙي ثٝ 50 ٔٮبىَ دٙؼَٜ ا٘ياُٜ ا٘شوبة ٔظبَ، ٭ٙٛاٖ ثٝ

 ٍُٚ 47 ٞبي ىاىٜ اُ إشفبىٜ ٔٮٙي ٝث «3» ٔٮبىَ دٙؼَٜ ليْ ا٘شوبة إز. ٍُٜٚ 50 ىٍٜٚ يه

ٖ  ٚ ٭ٞجي ٙجىٝ آُٔٛٗ ثَاي اثشيايي ٘  ىٍ آٖ ٭ّٕىـَى  آُٔـٛ  ٍُٚ «3» ٞـبي  ىاىٜ ثيٙـي  دـي

ُ  سٮـياى  ثب ُٔب٘ي  َٕي يه ثَاي فَآيٙي ايٗ إز. ىٍٜٚ َٞ دبيب٘ي ٍ  150 ٕ٘ٛ٘ـٝ،  500 وـ  ثـب

٘  ه٦ـبي  ٔش٤ٕٛ سىَاٍ َٞ ىٍ ٙٛى. ٔي سىَاٍ ٝ  ثيٙـي  دـي ٝ  ٍُٚ ٕـ  ٙـٛى.  ٔـي  طجـز  ٚ ٔلبٕـج

  آيي. ٔي ىٕز ثٝ سىَاٍ 150 ىٍ ه٦ب ٔيبٍ٘يٗ ٔلبٕجٝ ثب وٙٙيٜ ثيٙي دي٘ ٭ّٕىَى اٍُيبثي

 

  صهاًي تاخيش تا تاصگطتي ػصثي ضثكِ ساختاس -3-3
 ٕبهشبٍ إز. ٙيٜ ىاىٜ ٕ٘بي٘ (7) ٙىُ ىٍ ٔمبِٝ ايٗ ىٍ ٦ٔبِٮٝ ٍٔٛى ٭ٞجي ٙجىٝ ٕبهشبٍ

 إبٓ ثَ ُٔب٘ي،  َٕي اُ ٕ٘ٛ٘ٝ َٞ وٝ إز ايٝ ٌٛ٘ ثٝ ُٔب٘ي سبهيَ ثب ثبٌُٚشي ٭ٞجي ٙجىٝ
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m ٕٝ٘ٛ٘ اّٝي ٚ n ٕٝ٘ٛ٘ ٘ىاٍى هَٚػي يه ٭ٞجي ٙجىٝ ٙٛى. ٔي ُىٜ سوٕيٗ ثيٙي، دي ٚ 

 ايٗ ٍيب١ي ٔيَ إز. ُٔب٘ي  َٕي ٚالٮي ٔمياٍ ٚ هَٚػي سفب١ُ كبُٝ هَٚػي ه٦بي

  ٙي. اٍائٝ NARMA-RNN ٘بْ ثب لجُ ثو٘ ىٍ ٙجىٝ
 

 صهبًي تبخيش ثب ثبصگـتي ػصجي ىِؿج ػبختبس -(7) ؿىل

 
 

ٝ  ٕبهشبٍ ا٘شوبة ثَاي ٞب ىاىٜ اُ ثوٚي اثشيا ٔبٙيٗ، يبىٌيَي اَٝٛ ثٝ سٛػٝ ثب ِ  ٚ ثٟيٙـ  ٘يـ

 سبهيَي ٍٚٚىي سٮياى ٙبُٔ ثٟيٙٝ ٕبهشبٍ ا٘شوبة ٙٛى. ٔي ثَىٜ ثىبٍ ٭ٞجي ٙجىٝ يبىٌيَي

(m،) سبهيَي ثبُهٍٛى سٮياى (n،) آٖ فٮبِيـز  سبث٬ ٚ دَٕذشَٖٚ سٮياى دٟٙبٖ، ٞبي لايٝ سٮياى 

ٔ  إز. ه٦ي دَٕذشَٖٚ يه هَٚػي لايٝ إز. دٟٙبٖ ٞبي لايٝ ىٍ ٍ  ا٘شوـبة  اُ دـ  ٕـبهشب

  ٙٛ٘ي. ٔي ٔلبٕجٝ ه٦ب ا٘شٚبٍ دٔ اٍٍِٛيشٓ اُ إشفبىٜ ثب ٙجىٝ ُٚ٘ي ١َايت ٔٙبٕت،

 ىٍ ٙجىٝ هَٚػي ه٦بي َٔثٮبر ٔش٤ٕٛ وٝ ٙٛ٘ي ٔي ٔلبٕجٝ اي ٌٛ٘ٝ ثٝ ُٚ٘ي ١َايت

 آٖ هَٚػي ٙجىٝ، يبىٌيَي دبيبٖ اُ دٔ ٙٛى. 001/0 اُ وٕشَ آُٔٛٙي ٞبي ىاىٜ ٝٔؼٕٛ٭

  ٙٛى. ٔي طجز ثيٙي دي٘ ه٦بي ٚ ٔلبٕجٝ آُٖٔٛ ٔؼٕٛ٭ٝ ٞبي ىاىٜ اُاي ثٝ

 ٙـٛى.  ٔـي  اٍُيبثي ػياٌب٘ٝ ٚ ٖٔشمُ ٍٝٛر ثٝ ِغِاٖ دٙؼَٜ َٞ ىٍ ٭ٞجي ٙجىٝ ٭ّٕىَى

 ٞـبي  ىاىٜ اُ إشفبىٜ ثب يبىٌيَي فَآيٙي ٚ شوبةا٘ ٔٙبٕت ٕبهشبٍ اثشيا دٙؼَٜ، َٞ ىٍ ثٙبثَايٗ

٘  ه٦ـبي  ٕذٔ ٚ ٙٛى ٔي ا٘ؼبْ دٙؼَٜ آٖ آُٔٛٙي ٝ  ثيٙـي  دـي ٖ  ٞـبي  ىاىٜ اُاي ثـ  آٖ آُٔـٛ
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ٖ  ٥َٛ ىٍ ٭ٞجي ٙجىٝ اُ إشفبىٜ فَآيٙي ٕبُي ٙجيٝ ىِيُ ثٝ ايٗ ٙٛى. ٔي ٔلبٕجٝ دٙؼَٜ  ُٔـب

ٝ  ثَاي ٕبهشبٍ ا٘شوبة إز. ٖ  ٞـيف  ثـب  ٭ٞـجي  ٙـجى ٝ  ٍٕـيي  ٞـبي  ىاىٜ ىٍ ه٦ـب  لُكـيا  ثـ

ٟ  ٕـبهشبٍ،  ا٘شوبة ىٍ إز. آُٔٛٙي ٓ  فـَ  ثـبُهٍٛى  ٚ ٍٚٚىي ىٍ سبهيَٞـب  سٮـياى  وـَىي

َ  ثيٙي دي٘ ٔٮٙي ثٝ ايٗ ثبٙي. 10 ٚ 2 ثيٗ ٭يىي ٚ يىٖبٖ ٝ  ٞـ َ  ُٔـب٘ي   ٕـَي  ٕ٘ٛ٘ـ ٓ  ثـ  إـب

  إز. ٌٌٙشٝ ٍُٚ 10 سب 2 ٞبي ٕ٘ٛ٘ٝ

ٝ  ثَاي دَٕذشَٖٚ ٚ لايٝ سٮياى اُ وبّٔي ٖ٘جشب س٫ٛٙ ِ  ٭ٞـجي  ٙـجى َ  ىٍ ٘يـ ٝ  ٘٪ـ  ٙـيٜ  ٌَفشـ

ٍ  ا٘شوـبة  ٙـٛى.  ٔي ىاىٜ ٕ٘بي٘ (4) ػيَٚ ىٍ وٝ إز ٝ  ٕـبهشب ٝ  ثٟيٙـ ٍ  ٝـٍٛر  ثـ  اُ سىـَا

َ  ُٚ٘ي، ١َايت سٞبىفي ا٘شوبة ثٝ سٛػٝ ثب إز. ديـييٜ ٕٕز ثٝ ٕبىٜ ٕبهشبٍ ٍ  ٞـ  ٕـبهشب

   ٌيَى. ٔي لَاٍ اٍُيبثي ٍٔٛى اِٚيٝ ٔشفبٚر ٔمبىيَ ثب ثبٍ ٕٝ
 

 ػصجي ؿجىِ هٌبػت ػبختبس اًتخبة دس بّ گضيٌِ -(4) جذٍل

 Inputs or Delay Taps:  سبهيَي( )٭ٍَّٕٞبي ٞب ٍٚٚىي لايٝ
  Hidden Layers  ٞب دَٕذشَٖٚ ٚ دٟٙبٖ لايٝ

 (Sigmoid function)  

  Output: , Linear function  هَٚػي لايٝ

 Training Performance: MSE=   آُٔٛٗ ه٦ب ٔٮيبٍ
  Max Epoch   سىَاٍ كياوظَ

 
 

  ػصثي ضثكِ ػولكشد اسصياتي اص حاصل ًتايج -4

 ٘شبيغ ٚ ثٟيٙٝ ٕبهشبٍ ا٘شوبة ٘لٜٛ اَٚ ثو٘ ىٍ ٙٛى؛ ٔي اٍائٝ سلميك ٘شبيغ لٖٕز ايٗ ىٍ

 ِغِاٖ دٙؼَٜ ثَاي ٔٙبٕت ليْ ٚ ا٘ياُٜ ا٘شوبة ٚ ٞب ىاىٜ ٔييَيز ٘لٜٛ ثٮيي ثو٘ ىٍ ٚ آٖ

 ثب ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ اُ آٔيٜ ىٕز ثٝ ٘شبيغ اىأٝ ىٍ ٙٛى. ٔي اٍائٝ آٖ ٘شبيغ ٚ ٦َٔف

  ٌيَى. ٔي لَاٍ سلّيُ ٚ ثٍَٕي ٍٔٛى ثٟيٙٝ ٕبهشبٍ ا٘شوبة ٚ ٭ٞجي ٙجىٝ اُ إشفبىٜ
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  صهاًي  شيس تيٌي پيص دس تاخيشي ػولگشّاي تؼذاد تشسسي -4-1
 اُ ٘يبُ ٍٔٛى ٔٚبٞيار سٮياى ثٟيٙٝ ا٘شوبة ُٔب٘ي،  َٕي ثيٙي دي٘ ٞبي ؿبِ٘ اُ يىي

 ٚ ٔبٞيز ثٝ ٙييي ثٖشٍي سٮياى ايٗ إز. آسي ٕ٘ٛ٘ٝ ثيٙي دي٘ ثَاي ديٚيٗ ٞبي ٕ٘ٛ٘ٝ

  ىاٍى. وٙٙيٜ ثيٙي دي٘ ٔيَ ٚ ثيٙي دي٘ ُٔب٘ي ٔم٬٦ ُٔب٘ي،  َٕي ديـييٌي

 (،m )دبٍأشَ سبهيَ ٭ٍَّٕٞبي سٮياى (TDNN) ُٔب٘ي سبهيَ ٭ٞجي ٙجىٝ ٔيَ ىٍ

 ٔٛطَ ٚ ديٚيٗ ٞبي ٕ٘ٛ٘ٝ سٮياى وٙٙيٜ ٔٚوٜ ،NARMA(p,q) ٔيَ ىٍ p دبٍأشَ ٔٮبىَ

 ٔلبٕجبسي، ثبٍ افِاي٘ ثب٭ض سبهيَي ٭ٍَّٕٞبي ُيبى سٮياى إز. آسي ٕ٘ٛ٘ٝ سوٕيٗ ىٍ

 ٙٛى. ٔي ثيٙي دي٘ فيزوي افز ٟ٘بيشب ٚ فَاثَاُٗ اكشٕبَ ٭ٞجي، ٙجىٝ ٕبهشبٍ ديـييٌي

 ٙٛى. ٔي ثيٙي دي٘ ه٦بي افِاي٘ ٚ ٭ٞجي ٙجىٝ ٔيَ ٘مٞبٖ ٕجت ٘يِ ٭ٍَّٕٞب وٓ سٮياى

  إز. ٙيٜ ٦ٔبِٮٝ ثيٙي دي٘ ه٦بي ٔٮيبٍ ثَ سبهيَي ٭ٍَّٕٞبي سٮياى سبطيَ ثو٘ ايٗ ىٍ

 
 ثيٌي پيؾ خطبی دسصذ هتَػط ثش تبخيشی ػولگشّبی تؼذاد تبثيش -(8) ؿىل
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ُ  ىٚ ٕ٘ٛىاٍٞبي َ  (9) ٚ (8) ٙـى ٝ  ٭ّٕىـَى  ىٍ ٍا سـبهيَي  ٭ٍَّٕٞـبي  سٮـياى  سـبطي  ٙـجى

ٜ  ُٔـب٘ي   ٕـَي  ثيٙـي  دي٘ ثَاي ٭ٞجي ٘  Apple ليٕـز  ٙـبه ُ  ىٞـي.  ٔـي  ٕ٘ـبي  (8) ٙـى
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ــٛىاٍ ــ٤ ٕ٘ ــي ٔشٕٛ ــب ىٍٝ ــىُ ٚ (MAPE) ه٦ ــٛىاٍ (9) ٙ ــ٤ ٕ٘ ــبر ٔشٕٛ ــب َٔثٮ  ه٦

(RMSE) ه٦ـبي  ٔش٤ٕٛ ٞي.ى ٔي ٘ٚبٖ سبهيَي ٭ٍَّٕ 15 ٚ 9 ،7 ،5 ،3 ،2 سٮياى ثَاي ٍا 

َ  سٮياى َٞ اُاي ثٝ ِغِاٖ دٙؼَٜ ٍٚٗ ثٝ سٛػٝ ثب ثيٙي دي٘ ٜ  ثـب  ٭ٍّٕـ ٘  اُ إـشفبى  300 اُ ثـي

  إز. ٙيٜ ٔلبٕجٝ سىَاٍ

 ٙيٜ ٔمبيٖٝ (Closed loop) ثبٌُٚشي ٚ ديَٚٚ ٙجىٝ ىٚ اُ كبُٝ ٘شبيغ (9) ٙىُ ىٍ

 سٮياى ٙٛى. ٔي ثيٙي٘ دي ه٦بي افز ثب٭ض ٭ٍَّٕٞب سٮياى افِاي٘ ىٞي ٔي ٘ٚبٖ ٘شبيغ إز.

٘  ثـَاي  ىيٍَ، ٭جبٍر ثٝ إز. 9 ٚ 7 سبهيَي ٭ٍَّٕٞبي ثَاي ثٟيٙٝ َ  ثيٙـي  دـي ٝ  ٞـ  ىٍ ٕ٘ٛ٘ـ

 ٙٛى. ٔي سٛٝيٝ لجّي ٕ٘ٛ٘ٝ 9 اُ إشفبىٜ ُٔب٘ي،  َٕي
 

ػط ثش تبخيشی ػولگشّبی تؼذاد تبثيش -(9) ؿىل   ثبصگـتيٍ  پيـشٍ ؿجىِ ثشای ثيٌي پيؾ خطبی هشثؼبت هتَ
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 (10) ٙىُ إز. ٙجىٝ ثٟيٙٝ ٕبهشبٍ سبهيَي، ٭ٍَّٕٞبي سٮياى ثٍَٕي ىٍ يثٮي ٘ىشٝ

 ٭ٍَّٕٞبي سٮياى ثب ٔمبيٖٝ ىٍ ٍا ٭ٕٛىي( )ٔلٍٛ ٭ٞجي ٙجىٝ دٟٙبٖ لايٝ ىٍ ٞب َٖ٘ٚ سٮياى

 افِاي٘ ثب ٞب َٖ٘ٚ سٮياى ٙٛى، ٔي ٔلاك٪ٝ ؿٙب٘ـٝ ىٞي. ٔي ٘ٚبٖ افمي( )ٔلٍٛ سبهيَي

  يبثي. ٔي وبٞ٘ ٞب ٍٚٚىي
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 ُٔب٘ي  َٕي َٞ اُاي ثٝ ٍٚٚىي لايٝ ىٍ ٙجىٝ ُٚ٘ي ١َايت سٮياى ىيٍَ، ٍر٭جب ٝث

 ثَاي ٙجىٝ ثٟيٙٝ ٔيَ ثب َٔسج٤ وبٔلا ُٚ٘ي ١َايت سٮياى ايٙىٝ ثٝ سٛػٝ ثب إز. طبثز سمَيجب

  ىاٍى. ٦ٔبثمز وبٔلا ٘٪َي ٔجب٘ي ثب ٘شيؼٝ ايٗ إز، ُٔب٘ي  َٕي سمَيت
 

 ػصجي ؿجىِ پٌْبى لايِ دس پشػپتشٍى تؼذاد ٍ شیتبخي ػولگشّبی تؼذاد همبيؼِ -(10) ؿىل
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 ٙيٜ إشفبىٜ ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ ثَاي وٝ ٭ٞجي ٙجىٝ ثٟيٙٝ ٞبي ٕبهشبٍ (5) ػيَٚ ىٍ

  ٙٛى. ٔي اٍائٝ ُٚ٘ي ١َايت سٮياى ثب َٕٞاٜ إز،

 
 صهبًي  ػشی ثيٌي پيؾ ثشای ثْيٌِ ػبختبسّبی - (5) جذٍل


  


 
 
 
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  صهاًي  سشي تيٌي پيص دس لغضاى پٌجشُ اًذاصُ تشسسي -4-2
ٜ  إـز.  دٙؼَٜ ا٘ياُٜ ٝليق ا٘شوبة ٭ٞجي، ٙجىٝ وٙٙيٜ ثيٙي دي٘ ٥َاكي ىٍ ىيٍَ ؿبِ٘  ا٘ـياُ

ٛ٘ٝ سٮياى ِغِاٖ، دٙؼَٜ ُ  سٮـياى  ايٗ إز. ثيٙي٘ دي اُ َٔكّٝ َٞ ىٍ ٍفشٝ ثىبٍ ٞبي ٕ٘ َ  ٔٚـشٕ  ىٚ ثـ

ٜ  ٍا ثيٙي دي٘ ىفٮبر ٚ ثيٙي دي٘ ىٍٜٚ ِغِاٖ دٙؼَٜ ليْ إز. آُٖٔٛ ٚ آُٔٛٗ ٔؼٕٛ٭ٝ  ٔٚـو

ٝ  وٕي سٮياى ثيٙي دي٘ ٔٮٙي ثٝ وٛؿه ٞبي ليْ وٙي. ٔي ٛ٘ـ َ  ىٍ ٕ٘ ٝ  ٞـ ٝ  ىٍ ٚ َٔكّـ  سٮـياى  ٘شيؼـ

ٍي ٞبي ليْ ٚ ثيٙي دي٘ ىفٮبر ُيبى ٘  ٔٮٙي ثٝ ثِ ٝ  ثيٙـي  دـي ٛ٘ـ َ  ىٍ ُيـبى  ٞـبي  ٕ٘ ٝ  ٞـ  ىٍ ٚ َٔكّـ

ْ  سٮياى ثٝ دٙؼَٜ َٞ ىٍ إز. ثيٙي دي٘ وٓ ىفٮبر سٮياى ٘شيؼٝ ٝ  اُ لـي ٛ٘ـ َ  ٞـبي  ٕ٘ ٝ  دٙؼـَٜ  آهـ  ثـ

   ٙٛى. ٔي إشفبىٜ آُٔٛٗ ٔؼٕٛ٭ٝ ٭ٙٛاٖ ثٝ ٔبثمي ٚ آُٖٔٛ ٔؼٕٛ٭ٝ ٭ٙٛاٖ

 يه٦ـب  ٔشٕٛـ٤  ثَ ِغِاٖ دٙؼَٜ ليْ ٚ ا٘ياُٜ سبطيَ سَسيت ثٝ (12) ٚ (11) ٙىُ ىٚ ٕ٘ٛىاٍ

٘  ه٦ـبي  ىٍٝـي  إز، ٕ٘بيبٖ (11) ٙىُ ىٍ ؿٙب٘ـٝ ىٞي. ٔي ٘ٚبٖ ٍا ثيٙي دي٘  ثـب  ثيٙـي  دـي

ٗ  ىٍ ىاٍى. ؿٚـٍٕيَي  وبٞ٘ دٙؼَٜ، ا٘ياُٜ وبٞ٘ ٍ  ايـ ٜ  ٕ٘ـٛىا ٜ  ا٘ـياُ َ  دٙؼـَ  ،200 ٔٮـبى

100، 50، 30، 20 ٚ 15  ٝ ٝ  لــَاٍ ٦ٔبِٮــٝ ٔــٍٛى ٕ٘ٛ٘ـ  ٘ٚــبٖ (12) ٙــىُ ٕ٘ــٛىاٍ إــز. ٌَفشـ

  ٘ياٍى. وٙٙيٜ ثيٙي دي٘ ٭ّٕىَى ثَ ٔٮٙبىاٍي سبطيَ ِغِاٖ دٙؼَٜ ليْ ا٘ياُٜ ىٞي ٔي

 
 ثيٌي پيؾ خطبی دسصذ هتَػط ثش لغضاى پٌجشُ اًذاصُ تبثيش - (11) ؿىل
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  ثيٌي پيؾ خطبی دسصذ هتَػط ثش لغضاى پٌجشُ حشوت لذم تبثيش - (12) ؿىل
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 ٕبهشبٍ ثَ ٙبىاٍئٮ سبطيَ ِغِاٖ دٙؼَٜ ا٘ياُٜ ىٞي، ٔي ٘ٚبٖ (13) ٙىُ ثٮيي ٕٝ ٕ٘ٛىاٍ

 وٓ َٖ٘ٚ سٮياى ٚ ٕبىٜ ٕبهشبٍ ثب ٭ٞجي ٙجىٝ ٘يبُٔٙي وٛؿه  دٙؼَٜ ىاٍى. ٭ٞجي ٙجىٝ

 ٚ وٕشَ ٍا يبىٌيَي فَآيٙي ىٍ فَاثَاُٗ ثَُٚ اكشٕبَ ٕبىٜ ٕبهشبٍ ثب ٭ٞجي ٙجىٝ إز.

 سٮياى ٚ ه٦ب ىٍٝي ٔش٤ٕٛ (7) ٚ (6) ػيَٚ ىٚ ٙٛى. ٔي ٙجىٝ دبيياٍ هَٚػي ثٝ ٔٙؼَ

 ىٞي. ٔي ٕ٘بي٘ دٙؼَٜ ليْ ٚ دٙؼَٜ ا٘ياُٜ ٔوشّف ٔمبىيَ اُاي ثٝ ٍا ثٟيٙٝ ٕبهشبٍ ىٍ ٞب َٖ٘ٚ

  إز. ثيٙي دي٘ سىَاٍ 400 سب 90 سٮياى ٔيبٍ٘يٗ كبُٝ ٘شبيغ
 

 ثْيٌِ ؿجىِ ػبختبس ثش لغضاى پٌجشُ اًذاصُ ثشسػي - (13) ؿىل
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 لغضاى پٌجشُ لذم ٍ اًذاصُ اصای ثِ خطب دسصذ هتَػط - (6) جذٍل
Size/Step 51 02 02 12 522 022 

0      
0      
1      
7      
9      

 
  لغضاى پٌجشُ لذم ٍ اًذاصُ اصاء ثِ ؿجىِ ثْيٌِ ػبختبس ّبی ًشٍى تؼذاد -(7) جذٍل

Size/Step 51 02 02 12 522 022 

0      
0      
1      
7      
9      

 
 

  تاخيشي ػصثي ضثكِ کوک تا صهاًي  سشي تيٌي پيص اص حاصل ًتايج -4-3
 دٙؼَٜ، ا٘ياُٜ ٚ سبهيَي ٭ٍَّٕٞبي اىسٮي سبطيَ ٦ٔبِٮٝ اُ آٔيٜ ىٕز ثٝ ٘شبيغ ثٝ سٛػٝ ثب

اي ثٟيٙٝ ٕبهشبٍٞبي  ثٝ ٘شبيغ لٖٕز ايٗ ىٍ ٙي. ٔٚوٜ (5) ػيَٚ ىٍ ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ ثَ
ٍبٜ ؿٟبٍ ليٕز ٙبهٜ ُٔب٘ي  َٕي ثيٙي دي٘ اُ آٔيٜ ىٕز   ٙٛى. ٔي اٍائٝ الشٞبىي ثٙ
اي ثيٙي دي٘ ٘شبيغ (8) ػيَٚ ىٍ ٛ٘ٝ ِٞاٍ يه ثَ بٖ ٕشٖٛ 10 ىٍ ٕ٘  سٮياى ٙٛى. ٔي ىاىٜ ٚ٘
 وُ ٔٮيبٍ ا٘لَاف ٔش٤ٕٛ ٚ M ٕشٖٛ ىٍ إز ِغِاٖ دٙؼَٜ ليْ ٚ ا٘ياُٜ اُ سبثٮي وٝ ثيٙي دي٘
بي٘ STD ٕشٖٛ ىٍ ٞب دٙؼَٜ  دٙؼَٜ ليْ ٚ ا٘ياُٜ ؿخ ٕٕز اُ ؿٟبٍْ ٕشٖٛ ٙٛى. ٔي ىاىٜ ٕ٘
بٖ ٍا ِغِاٖ ٖٚ سٮياى ثَ ٔٚشُٕ ثٟيٙٝ ٕبهشبٍ TDNN ٕشٖٛ ىٍ ٚ ىٞي ٔي ٚ٘  ٍٚٚىي، ٞبي َ٘
بي٘ هَٚػي ٚ دٟٙبٖ  ه٦ي ٌٍَٕيٖٛ ثَاي ٙيٜ ٔلبٕجٝ ٞبي ِٔٛفٝ ٔش٤ٕٛ ٙٛى. ٔي ىاىٜ ٕ٘

 ٔش٤ٕٛ ٚ ه٦ب ىٍٝي ٔش٤ٕٛ ٚ Regression ٕشٖٛ ىٍ ٚالٮي هَٚػي ٚ ٙجىٝ هَٚػي
بي٘ MAPE ٚ RMSE ٞبي ٕشٖٛ ىٍ ثيٙي دي٘ ه٦بي َٔثٮبر  ٕٞـٙيٗ إز. ٙيٜ ىاىٜ ٕ٘
 ٞبي ٕشٖٛ ىٍ ٙجىٝ ثبٌُٚشي ٍٝٛر ثٝ ثيٙي دي٘ ٦بيه َٔثٮبر ٔش٤ٕٛ ٚ ه٦ب ىٍٝي ٔش٤ٕٛ

MAPE Closed ٚ RMSE Closed ٘بي   .إز ٙيٜ ىاىٜ ٕ٘
اي ثيٙي دي٘ ٘شبيغ (17) ٚ (16) (،15) (،14) اٙىبَ ىٍ  ،Apple سَسيت ثٝ َٙوز ؿٟبٍ ثَ
MS، BP ٚ Shell ٝٛىاٍ إز. ٙيٜ اٍائ  َٞ ىٍ ٔٮيبٍ ا٘لَاف ٚ ٔيبٍ٘يٗ سغييَار ثبلايي ٕ٘
ٛىاٍ ٚ َٜدٙؼ  ىٞي. ٔي ٕ٘بي٘ ٍا دٙؼَٜ َٞ ىٍ ه٦ب ىٍٝي ٔش٤ٕٛ سغييَار ُيَيٗ ٕ٘
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 التصبدی ثٌگبُ چْبس ليوت ؿبخص صهبًي  ػشی ثشای ثيٌي پيؾ تىشاس ًتبيج -(8) جذٍل
TS 

 
(1000) 

M STD Sliding 
window TDNN 

Regression 
R-Slope-Offset MAPE% RMSE MAPE% 

Closed 
RMSE 
Closed 

Apple  /   /-/-    

MS  /   /-/-/  /  

BP  /   /-/-  / / 

Shell     /-/- /  / 

BP     /-/- /  / /
Apple  /   /-/- / / / /
Apple  /   /-/-/ / / / 

MS  /   /-/-/ / / / /
BP     /-/-/ /  / 

Shell     /-/-/ / / / 

 

 Apple ؿشوت ثشای ثيٌي پيؾ ًتبيج ٍ آهبسی ّبی هـخصِ تغييشات ًوَداس -(14) ؿىل
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 MS ؿشوت ثشای ثيٌي پيؾ ًتبيج ٍ آهبسی ّبی هـخصِ تغييشات ًوَداس -(15) ؿىل
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 BP ؿشوت ثشای ثيٌي پيؾ ًتبيج ٍ آهبسی ّبی هـخصِ تغييشات ًوَداس -(16) ؿىل
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 Shell ؿشوت ثشای ثيٌي پيؾ ًتبيج ٍ آهبسی ّبی هـخصِ تغييشات ًوَداس -(17) ؿىل
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  گيشي ًتيجِ ٍ تٌذي جوغ -5

 ٔبِي ٔٮيبٍٞبي ثيٙي دي٘ ثَاي ُٔب٘ي سبهيَ ثب ٭ٞجي ٙجىٝ ثَ ٔجشٙي ٔيَ يه ٔمبِٝ ايٗ ىٍ

 ّٕىَى٭ اٍُيبثي ٚ ٔٙبٕت ٕبهشبٍ ا٘شوبة ثَاي ِغِاٖ دٙؼَٜ ٍٚٗ ٙٛى. ٔي اٍائٝ ٕٟبْ ثبُاٍ

 ٭ٍَّٕٞبي سٮياى ٙجىٝ، ٔٙبٕت ٕبهشبٍ ا٘شوبة ٔمبِٝ ايٗ ىٍ إز. ٙيٜ ثَىٜ ثىبٍ ثيٙي دي٘

 ٭ّٕىَى اٍُيبثي ثَاي ٔٙبٕت وّٕي ٔٮيبٍ ٚ دٖيٗ ٚ ديٚيٗ ٞبي ىاىٜ ثٟيٙٝ سٮياى سبهيَي،

 ٍٚي وٙٙيٜ ثيٙي دي٘ ٔيَ ايٗ ٭ّٕىَى إز. ٌَفشٝ لَاٍ ٦ٔبِٮٝ ٍٔٛى وٙٙيٜ، ثيٙي دي٘

 لَاٍ ثٍَٕي ٍٔٛى ِٙيٖ ٕٟبْ ثبُاٍ ىٍ الشٞبىي ثٍِي ثٍٙبٜ ؿٟبٍ ٕٟبْ ليٕز ٙبهٜ

 ٙي ا٘شوبة ٕبهشبٍي ديٟٚٙبىي، ٍٚٗ ثب ىٞي ٔي ٘ٚبٖ آٔيٜ، ىٕز ثٝ ٘شبيغ إز. ٌَفشٝ

 هَٚػي ه٦ي ٌٍَٕيٖٛ ٔٮيبٍ ٚ ه٦ب َٔثٮبر ٔؼٌٍٚ ٔش٤ٕٛ ه٦ب، ىٍٝي ٔش٤ٕٛ وٝ

  ىاٍى. وبٞ٘ سٛػٟي ُلبث كي ىٍ ثب اِٚيٝ ٕبهشبٍٞبي ثب ٔمبيٖٝ ىٍ ٙجىٝ
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