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 چکیده
و  هاکرنلترکیب  ةزمانی پرداخته شده است. مدلی که در این مقاله ارائه شده بر پایبینی سریدر این مقاله به ارائه روشی برای پیش

اما  ؛رگرسیون بردار پشتیبان است. رگرسیون بردار پشتیبان با استفاده از کرنل هایش توانایی بالایی در حل مسائل تخمین توابع دارد

خروجی شوند. ها اعمال میهای مختلف بر روی دادهها پارامترهایی دارند که نیاز به تنظیم دارند. در مدل پیشنهادی کرنلاین کرنل

آید. دلیل این امر این  دستهشود یک فضای ثانویه جدیدی بشوند. این ترکیب باعث میها با اعمال یک ضریب، با هم ترکیب میکرنل

که له مفید باشد و ما از اینأها با ضریب خاصی برای صورت مسهای موجود فقط یک تعدادی از آناست که، ممکن است از بین کرنل

ها برای آن ةهایی دارند که باید مقادیر بهینها پارامترما کارا است آگاه نیستیم. همچنین هرکدام از کرنل ةلأصورت مسکدام کرنل برای 

ساز گرگ ها توسط بهینههای آنهای کرنل و وزنشده، یادگیری پارامتررو در مدل ارائهایناز ؛بهتر تعیین شوند ةیابی به نتیجدست

-برای سری RMSEکه نتایج تست براساس معیار  سازی شدهزمانی استاندارد پیادهمدل پیشنهادی  روی پنج مجموعه سری شودانجام می خاکستری

است.  همچنین در انتها به تحلیل نتایج،  های دیگر بهتر شده، نسبت به روشSunspot  ،709/1سری زمانی  ،Radio  ،178/0زمانی، سریDJ ،58/1زمانی 

  و ارائه رابطه برای یافتن اندازه پنجره در مدل پرداخته شده است. داربا آزمون ویلکاکسون رتبه علامتارزیابی آماری 
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Abstract 
In this paper, a method is presented for predicting time series. Time series prediction is a process which 

predicted future system values based on information obtained from past and present data points. Time 

series prediction models are widely used in various fields of engineering, economics, etc. The main 

purpose of using different models for time series prediction is to make the forecast with the greatest 

accuracy. The model presented in this paper is based on the combination of kernels and support vector 

regression. Support vector regression is highly capable of solving function estimation problems by using 

its kernels, but kernels’ parameters need to be adjusted. First we have preprocessing phase which 
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includes normalizing data and separating data for testing and training. In proposed model, ten different 

kernels were used. Five kernels were selected as the best kernels by trial and error and these kernels are 

applied to data. There probably is only a few of the kernels that are useful for the problem, and we are 

not aware of which kernels are useful for our problem so kernel outputs aggregate by applying a 

coefficient. This combination creates a new secondary space. The output is given to support vector 

regression to construct a model that predicts values exactly ɛ accurate, which means the predicted values 

do not deviate more than ɛ from the original data. This model predicts values by using a leave one out 

model. Each kernel has parameters that need to be set to optimum values in order to get the best results. 

Hence in the proposed model, the kernel parameters and their weights are learned by the Gray Wolf 

Optimizer. This optimizer has been able to provide appropriate answers to many problems, especially 

challenging problems and has a superior ability to solve the high-dimension problems. By running 

program in consecutive iterations and examining the different values of the parameters, the optimizer 

learns the best of them which prediction error has been reduced, and finally returns their best value. 

The proposed model is implemented on five standard time series and compared to other method, test 

based on the RMSE criterion for DJ time series, improved by 1.58 point, Radio time series, improved by 

0.178 point, and Sunspot time series, improved by 1.709 point. Finally, we analyzed the results, 

Statistical evaluation by Wilcoxon Signed-Rank Test where the p value is very low compared to the 

proposed method and CNN-FCM, AR_ model per scale, Multiresolution AR model and ANN methods, 

slightly lower for Wavelet-HFCM and ANFIS methods and slightly lower than one for SAE-FCM 

method and at the end provide a relation to find the window size in the model by obtaining the average 

of peak differences, valley differences, and consecutive peak, and valley differences for the actual values 

of the training data in exchange for their sequence number in time series. 

 

Keywords- Time series prediction, Support vector regression, Ensemble kernel model, Optimization. 

 

 مقدمه-1
 در که است داده نقاط از ایمجموعه زمانیسری یک

 بینیپیش. شوندمی برداری خاصی نمونه زمانی فواصل

 یندهآ مقادیر آن از استفاده با که است فرایندی زمانیسری

 هایداده نقاط از آمده دستبه اطلاعات براساس سامانه

 بینیپیش هایمدل. شوندمی بینیپیش فعلی و گذشته

مختلف مهندسی،  هایحوزه در گسترده طوربه زمانیسری

 .[1]گیرند می قرار استفاده مورد اقتصادی و...

 گذشته دانش براساس آینده پیشرفت بینیپیش

 کاربردهای که است زمانی هایسری بینیپیش سرفصل

 پزشکی، شناسی،جامعه فیزیک، هایزمینه در ایگسترده

 هایمدل .[2]دارد  موارد سایر و مالی امور مهندسی،

 درون مختلف سطوح در را تجاری تصمیمات بینیپیش

 سهام شاخص بینیپیش .دهندمی شکل هاشرکت

 زمانیسری بینیپیش برانگیز درچالش روند یک همچنان

 بینیپیش بورس، شاخص در تصادفی نوسانات. است مالی

 زمانیسری هایداده منحنی کلی،طوربه. کندمی دشوار را

. است غیرخطی بخش یک و خطی قسمت یک دارای

 بینیپیش اما نیست، دشواری کار خطی قسمت بینیپیش

 مختلف هایمدل اگرچه. است دشوار غیرخطی هایبخش

 دقت اما هستند، استفاده حال در غیرخطی بینیپیش

 .[4 ,3]نیست  مشخص سطح یک از فراتر آنها بینیپیش

برای این امر  گرانپژوهشهایی که در ادامه برخی از روش

 .شونداند، مرور میاز آن استفاده کرده

انجام شده بیان شده  liuکه توسط  پژوهشیدر 

 ثابت غیر طورمعمولبه زمانیسری هایاست که داده

یابند و عنوان شده می تکامل زمان گذشت با و هستند

 هایداده با رفتار در عمیق یادگیری است که حتی اگر

 عصبی هایشبکه پایداری باشد، شده شناخته ثرؤم متوالی،

 مرحله در نشدهدیده هایحالت با آمدن کنار در عمیق

 بلوک یک اساس بر مقاله این. است مهم نیز آموزش

 2فازی شناختی هاینقشه یادگیری که 1فازی شناختی

کند با می جاسازی عمیق یادگیری معماری در را بالا مرتبه

 شبکه یک ترتیب، همین و به. دکنله برخورد میأاین مس

کند می طراحی FCM-3CNN عنوان تحت عمیق عصبی

. است کرده ترکیب FCB با را موجود کانولوشن شبکه که

 بسیاری عملکرد که دهدمی نشان تجربی این مقاله نتایج

 بررسی هنگام در رایج عمیق یادگیری هایمعماری از

 FCB یابد ومی کاهش آموزشمجموعه از های پرتداده

 هایآزمایش در CNN-FCM عملکرد ارتقا در مهمی نقش

گیرد که نهایت این مقاله نتیجه میو در. دارد مربوطه

 در را عمیق یادگیری ثبات تواندمی سامانهسازی مدل

 .[5]دهد  ارتقا زمانی هایبینی سریپیش
 یک انجام شده Javedaniسط که تو پژوهشیدر 

 هایشبکه ی وفاز زمانیسری بر مبتنی ترکیبی روش
ارائه شده  1مدتکوتاه بار بینیپیش برای 4پیچشی عصبی

 

1 FCB=Fuzzy Cognitive Block 
2 FCM=Fuzzy Cognitive Maps 
3 Convolutional Neural Networks 
4 CNN=Convolutional Neural Networks 
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 زمانیسری هایداده پیشنهادی این مقاله، روش در. است
 زمانیسری ساعتی، بار هایدهدا شامل که متغیرهچند

 تصاویر به است، بار زمانیسری فازی نسخه و ساعتی دمای
 CNN عمیق یادگیری مدل به تا شده تبدیل کاناله چند

 از استفاده با. شود داده مناسب معماری با پیشنهادی
 ایجاد متغیرهچند زمانیسری متوالی مقادیر از که تصاویری

 پارامترهای تواندمی CNN پیشنهادی مدل است، شده
 به نیاز بدون خودکار، و ضمنی روش با را مربوطه مهم

 و تعیین تنهاییبه تخصصی، دانش و انسانی تعامل
 که شده است داده در این مقاله، نشان. کند تخراجاس

 سنتی هایمدل برخی پیشنهادی از این روش از استفاده
STLF هایتفاوت از یکی را آن تواناست و می ترآسان 
 پیشرفته هایروش از برخی و پیشنهادی روش بین بزرگ

STLF  [6]دانست . 
 انجام شده است، یک huکه توسط   پژوهشیدر 

عصبی  شبکه بر مبتنی زمانیسری بینیپیش روش
شده  متفاوت پیشنهاد 2مدتطولانی کوتاه بازگشتی حافظه

 و 3فراموشی دروازه ادغام با پیشنهادی، این روش در. است
 از استفاده و 5روزرسانیهب دروازه یک در 4ورودی دروازه

 7ماژول اطلاعات، روزرسانیبه کنترل برای 6سیگموید لایه
. شودداده می بهبود LSTM بازگشتی عصبی شبکه ةحافظ

 LSTM بازگشتی عصبی شبکه از استفاده این مقاله با

 توسعه را زمانیسری بینیپیش مدل یک یافته،بهبود
 مدل چندین با مقایسه در این مقاله، نتایج. دهدمی

 برای بهتری عملکرد معمول، زمانیسری بینیپیش
 .[7]دارد  طولانی متوالی هایداده بینیپیش

انجام شده از   yuanکه توسط  پژوهشیدر 
زمانی بینی سریشناختی فازی برای پیش هاینقشه

 به موجود هایپژوهش استفاده شده و بیان شده که بیشتر
زمانی  هایاستخراج سری برای ثرؤم یک روش طراحی

 که یافته است اختصاص اصلی زمانی هایسری از ویژه
 زمانیسری بینیپیش و FCM ساخت برای

 بر مبتنی 8فریم ورک یک مقاله، این در. شودمیاستفاده
 بینیپیش برای 10بالا مرتبه هایFCM و 9نگاشت کرنل

بردار رگرسیون  و توابع کرنل از الهام با زمانی هایسری
 HFCM-Kernel که آن را. شده است پیشنهاد 11پشتیبان

                                                                       
1 STLF=Short-Term Load Forecasting 
2 LSTM= Long Short-Term Memory 
3 Forget gate 
4 Input gate 
5 Update gate 
6 Sigmoid 
7 module 
8 framework 
9 kernel mapping 
10 HFCM=High-Order FCMs 
11 SVR=Support Vector Regression 

 نگاشت برای در این مقاله نگاشت کرنل،. نامیدند
ویژه  زمانی هایسری به اصلی بعدییک زمانی هایسری

 ویژگی انتخاب الگوریتم سپس و شده طراحی چندبعدی
 چندبعدی، ویژه زمانیهای سری از 12KFTS انتخاب برای
 از نهایت،و در. است شده پیشنهاد HFCM توسعه برای

 ویژه زمانیهای سری نگاشت برای معکوس نگاشت کرنل
 استفاده شده بینیپیش بعدی یک زمانی هایسری به

 . [8] شودمی

تعمیم  انجام شده یک wangکه توسط  پژوهشیدر 
 بینیپیش برای Deep FCM نام به FCM جدیدی از

 مزیت از تا شده است پیشنهاد متغیرهچند زمانی هایسری
FCM در 13عمیق عصبی هایشبکه مزیت از و تفسیر، در 
 برای خاص، طوردر این مقاله به. کند استفاده بینیپیش
              Deep FCM، بینیپیش قدرت بهبود

 اتصالات سازیمدل برای متصل قویاً عصبی شبکه یک از
 شبکه یک و از سامانه یک در موجود مفاهیم بین( روابط)

 ناشناخته بیرونی عوامل سازیمدل برای یازگشتی عصبی
. شده است استفاده ،دارند تأثیر سامانه پویایی بر که

 وسیلةبه که مدل تفسیرپذیری افزایش برای ،اینبرعلاوه
 مشتق بر مبتنی روش یک شده، تعبیه عمیق ساختارهای

 Deep در مفاهیم بین اتصال قدرت گیریاندازه برای جزئی

FCM است شده پیشنهاد .Deep FCM سرنخ یک واقعدر 
 برای تفسیر قابل هایبینیپیش ساخت برای مهم

 .[9]کرده است  فراهم واقعی کاربردهای
انجام شده است،  yangکه توسط  پژوهشیدر 

 و سازیبرای مدل موفقیت با فازی شناختی هاینقشه
 این است. درشده  استفاده ثابت زمانیسری بینیپیش
 از ترکیبی اساسبر زمانیسری بینیپیش مدل یک مقاله،
FCM شده  پیشنهاد14موجک زائد با تبدیل بالا مرتبه های
 مقیاس در غیرثابت را بزرگ زمانی هایسری تا است

 .نامیدند Wavelet-HFCM کند که آن را اداره بزرگ
 اصلی زمانی هایسری تجزیه برایموجک زائد  تبدیل

 شود،می اعمال متغیرهچند زمانی هایسری در غیرثابت
 بینیپیش و سازیمدل برای بالا مرتبه FCM از سپس
 یادگیری شود. درمی استفاده متغیرهچند زمانی هایسری

FCM متغیرهچند زمانیسری از نمایندگی به بالا مرتبه با 
 با بالا مرتبه سریع یادگیری روش یک بزرگ، مقیاس در

 یادگیری زمان کاهش برای 15لبه رگرسیون از استفاده
 زمانی هایسری بندیجمع است. سرانجام، شده طراحی

 مرحله از هر در را شدهبینیپیش زمانیسری متغیرهچند
 . [10]دهد می نتیجه زمان

 

12 KFTS= Key Feature Time Series 
13 deep neural networks 
14 redundant wavelet 
15 Ridge regression 
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انجام شده است،  Qinkun  که توسط پژوهشیدر 

 اساس بر جلوتر قدم چند زمانیسری بینیپیش مدل یک

 ارائه 2 نوع 2فازی عصبی شبکه و 1بیزی فیلتر مدل ترکیب

 مدل که دهدمی نشان مطالعات ،اواخردرهمین. است شده

FNN بینیپیش برای امیدوارکننده استراتژی یک 2 نوع 

 پردازش روش یک BFM است و جلو قدم چند زمانیسری

 برای ثریؤم طوربه که است، بازگشتی اطلاعات دنباله

 این در. است شده استفاده زمانیسری هایداده بینیپیش

 عملکرد بهبود منظوربه بازگشت بر مبتنی BFM از مقاله، 

. استشده استفاده FNN بر مبتنی مستقیم بینیپیش مدل

 هایدادهبینی پیش برای BFM2FNN نام به ترکیبی مدل

 نتایج. شده است ساخته جلو قدم چند زمانیسری

 شدهارائه مدل که داده است نشان مقایسه و سازیشبیه

 .[11]دارد  بیشتری استحکام و اثربخشی

انجام  آزادیان و عمرانپورکه توسط  پژوهشیدر 

 هایسری بر مبتنی بینیپیش  محاسباتی روش شده، یک

است. عملکرد روش  شده ارائه بالا مرتبه با فازی زمانی

 و زمانیسری سازیبدین صورت است که پس از فازی

 ةباز پایین حد از استفاده با فازی منطقی روابط ایجاد

 از حاصل اختلاف و آن از پس ةباز و بینیپیش مورد عنصر

 از ایمجموعه و داده انجام خاصی محاسبات متوالی عناصر

 تابع از استفاده با سپس ؛آورده است دستهب ها راویژگی

 انتخاب پارامترها بهترین ذرات ازدحام سازیبهینه

سازی انجام شده  فازیغیر و بینیپیش در نهایت .شوندمی

  .[12]است 

انجام شده است،  bergmeir  که توسط پژوهشیدر 

 ارزیابی برای شدهاستفاده استاندارد هایروش از یکی

 k اعتبارسنجی متقابل رگرسیون، و بندیهای طبقهمدل

های همچنین استفاده از روش .بیان شده است 3تایی

بینی و اعتبارسنجی متقابل یادگیری ماشین برای پیش

متداول بیان شده است.  4برای کنترل یادگیری بیش از حد

 این از در حمایت نظری هایدر این مقاله بینش

 دنیای از مثالی و سازیشبیه یک با همراه ،هااستدلال

 شده داده نشان تجربی طورو به .است شده ارائه واقعی

 هایروش سایر تایی در مقایسه با kاعتبارسنجی  که است

 غیروابسته متقابل سنجی اعتبار مانند خاص زمانیسری

 .[13]دارد  مطلوبی عملکرد

 

1 BFM= Bayesian filtering model 
2 FNN= Fuzzy Neural Network 
3 k-fold cross validation 
4 overfitting 

 انجام شده است، برای xu  که توسط پژوهشیدر 

 هاآن پویای رفتار که غیرخطی زمانی هایسری از ایرده

SD-5مدل  یک کند،به آرامی تغییر می سامانه حالت با

AR از ایدر این مقاله از مجموعه. است شده ارائه 

 عملکردی ضرایب ساخت برای 6باور عمیق هایشبکه

 مدل و شودمی استفاده SD-AR مدل حالت به وابسته

 از ترکیبی شود کهنامیده می DBN-AR مدل پیشنهادی

 مدل شایستگی و عملکرد تخمین در DBN مزیت

SD-AR مدل غیرخطی است. پویایی توصیف در DBN-

AR تغییرات سیگنال وسیلةبه، ارائه شده در این مقاله 

 اساس راه حل بر شود ومی هدایت گذشت زمان، با حالت

رویکرد شبه ماتریس  و نُرم کمینه با مربعات کمینه

 از قبل مرحله در هاDBN اولیه مورد نظر مقادیر معکوس،

 سرانجام نهایی، تنظیم مرحله در شود ومی تعیین آموزش

به  انتشار الگوریتم توسط DBN-AR مدل پارامترهای تمام

 شده طراحی AR-DBN مدل نهایی تنظیم برای که 7عقب

 مدل نتایج مقاله نشان داده که. شوندمی تنظیم است،

DBN-AR هایروش یا هامدل برخی از بینیپیش دقت در 

 .[14]است  برتر موجود

شده، از کرنل استفاده نشده است های گفتهدر روش

اند و تغییر ها در همین فضا استفاده کردهها از دادهو آن

ولی در مدل  ؛فضا ندادند و نتایج مناسبی نگرفتند

پیشنهادی که در این مقاله ارائه شده است، فضا را عوض 

 کنیم.می

 مقاله این از هدف ،شد گفته ترپیش که طورهمان

گیری کاردر به اصلی هدف. است زمانیسری بینیپیش

 که است این زمانیسری بینیپیش های مختلف برایمدل

 این دهیم. در انجام دقت بیشترین با را بینیپیش بتوانیم

رگرسیون بردار  مدل از هدف این به رسیدن برای مقاله

 سعی و شده ها استفادهپشتیبان مبتنی بر ترکیب کرنل

 به هاآن انتقال و های ورودیداده سازینرمال با است شده

 دقت به متعدد هایکرنل از ترکیب استفاده با دیگر فضای

 برسیم. مقادیر بینیپیش در بهتری

 هایالگوریتم سازی،بهینه مسائل از بسیاری در
که  کنندمی استفاده تصادفی عملگرهای از 8فراابتکاری

 9قطعی رویکردهای از بهتری وجویجست هاآن برای
با  [18 ,17 ,16] 10قطعی الگوریتم یک. [15]کند می ایجاد

 

5 State-Dependent Auto-Regressive 
6 DBN= Deep Belief Networks 
7 BP= back propagation 
8 meta-heuristic 
9 deterministic 
10 deterministic algorithm 
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 با شدهداده  موضوع یک را برای پاسخ مشابهی اطمینان
 ممکن هرصورت به که .دهداولیه می شروع نقطه یک

 تواندمی که گرفتار شود، بهینه محلی در رفتار با این است،
 قطعی سازیبهینه هایالگوریتم برای اشکال یک عنوانبه

 به محلی ةبهین افتادن درگیر. [19]شود  گرفته در نظر

 ةو در نتیج محلی هایحلراه در الگوریتم یک شدنگرفتار
منجر  سراسری واقعی بهینه یافتن در موفقیت به عدم آن
 ایگسترده تعداد واقعی مسائل که آنجا از. شودمی
 کیفیت قطعی هایالگوریتم دارند، محلی هایحلراه

 دست سراسری از بهینه یافتن در را خود کنندهتعیین
 .[20] دهندمی

 

  پژوهشادبیات  -2
 الگوریتم که هنگامی ،1ماشین بردار پشتیبان ادبیات در

SVM آن به شود،می استفاده بندیطبقه مسائل برای 
 از که هنگامی و شودمی گفته 2پشتیبان بردار بندیطبقه

 آن به شود،می استفاده رگرسیون مسائل برای آن
 .[21]شود می گفته"پشتیبان بردار رگرسیون"

SVM در خوبیبه که است جامع ماشین یک 
 برعلاوه. دارد کاربرد رگرسیون تخمین و الگوها شناخت

 تقریب توانایی از کرنل ترفندهای از استفاده با SVM این،
 بردار پشتیبان رگرسیون. است خطی برخوردارغیر شدتبه

 از استفاده با رگرسیون تخمین لهأمس حل برای روشی
SVM تئوری  .استSVR شود:به شکل زیر بیان می 

 زیر صورتبه آموزشی هایداده کهبا فرض این
              :دهدمی نشان را ورودی الگوهای فضای X باشد،

         

(1  )          X×R ⊆ )}i,yi),…,(x3,y3),(x2,y2),(x1,y1{(x 
 

 که است f(x) تابع کردنپیدا هدف رگرسیون در
 مقدار از ،ix ازایبه  iy یعنی f(x) خروجی اختلاف حداکثر

iy  3 با برابر آموزشی هایداده تمام برای واقعیɛ حد تا و 
 :باشد انحنا بدون خطی مانند f(x) ممکن

 

(2  )𝑓(𝑥) =≺ 𝑤, 𝑥 ≻ +𝑏 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑤 ∈ 𝑥, 𝑏 ∈ 𝑅              
 

.≻ که , .  bدهد، می نشان را X فضای در داخلی ضرب  ≺

 در انحنا عدم و دهد که باید کم باشدانحراف را نشان می
f(x) معنی به w تضمین برای هاراه از یکی. است کوچک 
 صورتبه موضوع این که است w نرم کردنکمینه امر این

 است:  حل قابل 4محدب لهأمس یک سازیبهینه

 

1 SVM=Support Vector Machine 
2 SVC=Support Vector Classification 
3 epsilon 
4 convex 

Minimize    
1

2
∥ w ∥2 

Subject to   yi−≺ w, xi ≻ −b ≤ ɛ 
 

(3      )                             ≺ 𝑤, 𝑥𝑖 ≻ +𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ ɛ  
 

ε بینیپیش مقدار بین تفاوت اگر است که مثبت ثابت یک 

)if(x مقدار و iy از کمتر واقعی ε ،گرفته نادیده باشد 

 ε از بیشتر اختلاف اگر. است صفر خطا یعنی ؛شودمی

مورد  خطای ε .است ε -|iy-i)|f(x خطا به مقدار باشد

 بیان را واقعی مقدار و شدهبینیپیش مقدار انتظار بین

 مطلوب کمتر یعنی خطای باشد، کمتر ε هرچه. کندمی

 تربیشدر  .[22]رود می نیز بالاتر بینیپیش دقت و است

 ɛها از مقدار واقعی، بیشتر از اوقات، انحراف بعضی داده

است و همین امر باعث پیدایش تعمیم جدیدی از تئوری 

SV های جدید مانند شد که با ورود متغیرξ  و با استفاده از

 کند:له را رفع میأاین مس های جدید،فرمول

Minimize   
1

2
‖w‖2 + c∑ ξ + ξ∗N

i=1 

Subject to    yi−≺ w, xi ≻ −b ≤  ɛ + ξi 
            ≺ w, xi ≻ +b − yi ≤  ɛ + ξ∗ 

 

(4)                                   ξi, ξi
∗ ≥ 0    (i = 1,2, . . , n) 

 

یک ثابت  cهای ورودی است و برابر تعداد داده Nدر اینجا 

 است که میزان توجه به خطاهای تخمین را مشخص

 اختصاص خطاها به را توجه بیشتری بزرگ، c . یککندمی

 را خطاها که شود داده طوری آموزش رگرسیون تا دهدمی

 کوچک، c یک کهحالیدر ؛برساند کمینه کمتر، به تعمیم با

بی به c دهد. اگرمی اختصاص خطاها به را کمتری توجه

 و دهد رخ خطایی که دهدنمی اجازه SVR برسد، نهایت

 صفر به c وقتی کهحالیدر ؛شودپیچیدگی مدل زیاد می

 کند تحمل را خطاها از زیادی مقدار تواندمی نتیجه برود،

 . [23]باشد  پیچیدگی کمتری داشته مدل و

( 4) فرمول کرنل، تابع و5لاگرانژ تابع معرفی با

 شود: تبدیل به فرمول زیرتواند می

 
Maximize     ∑ (αi

∗ − αi)yi − ε∑ (αi
∗ + αi)

N
i=1

N
i=1  

               −
1

2
∑ (αi

∗ − αi)(αj
∗ − αj)

N
i,j=1 kernel(xi, xj) 

Subject to     0 ≤ αi, αi
∗ ≤ c 

 

(5               ) ∑ (αi
∗ − αi) = 0    (i = 1,2, … n)N

i=1 
 

 صورت زیر است:بینی نهایی بهبنابراین تابع پیش
 

(6) f(x, αi, αi
∗) = ∑ (αi − αi

∗)kernel(xi, x) + bN
i=1 

 

*و  iαکه 
iα .ضرایب لاگرانژ هستند 

 

5 Lagrange 
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های موجود های دنیای واقعی دادهداده تربیش در

پذیر صورت خطی جداییبندی بهدسته ةلأدر صورت مس

های تخمین تابع، لهأنیستند. همچنین در صورت مس

گیرند. در این صورت ما نیاز روی خط قرار نمیها داده

هایمان را وارد فضای جدید کنیم تا بتوانیم با دادهداریم 

استفاده از یک ابر صفحه مرز موردنظر را تعیین کنیم. این 

 از استفاده باشود. درواقع توابع کرنل انجام می ةوسیلکار به

 فضا با ابعاد بالاتر قرار یک در ورودی هایداده کرنل،

 یا خطی مسائل به را غیرخطی مسائل و گیرندمی

انتخاب و ساخت  .[24]کنند می تبدیل خطی طورتقریبیبه

  SVRتوابع کرنل یک موضوعی کلیدی است که بر عملکرد 

 از SVR گسترش برای مهم رویکرد یک و ،گذاردمی تأثیر

 کند. می فراهم را غیرخطی میدان به خطی میدان
 

 مدل پیشنهادی -3
در این پژوهش از ده کرنل مختلف بهره برده شد که با 

ها عنوان بهترین کرنلها بهسعی و خطا پنج کرنل از آن
انتخاب شده است. توابع کرنلی که در این پژوهش استفاده 

 اند به شرح زیر است:شده
(7 )kernelpolynomial(u, v) = (u ∗ vˊ +

1)round(p1)     
 
 (8)kernelRBF(u, v) = e−(u−v)∗(u−v)ˊ/(2∗p1

2)              

   
  

(9 )kernelERBF(u, v) = e−√(u−v)∗(u−v)ˊ/(2∗p1
2)          

  

(10) kernelsigmoid(u, v) = tanh (
p1∗u∗vˊ

length(u)
+

p2)        
 
(11) 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛(𝑢, 𝑣) =

𝑒−(𝑢−𝑣)2/2∗|𝑝1|2                   
 

کرنل هستند که باید مقادیر  های ورودیپارامتر 2pو  1p که
ساز با ساز پیدا شود. بهینهها توسط بهینهبهینه برای آن

توجه به بازه مقادیر ممکن برای این دو پارامتر، در 
ها که آن ازایبهمتوالی الگوریتم، مقادیر بهینه  تکرارهای

 vو  uکند. شود را پیدا میشدن خروجی میمنجر به بهتر

)دو بردار( که  های اصلی هستندس دادهسطرهایی از ماتری
ها کرنل با استفاده از ضرب داخلی شباهت بین هر دوی آن

( 7که در رابطه ) roundآورد. همچنین تابع دست میهرا ب
استفاده شده، ورودی خود را به سمت نزدیکترین عدد 

عدد اویلر یا عدد  ةدهندنشان eکند، نماد صحیح گرد می

تابع  ( استفاده شده،10که در رابطه ) tanhنپر است، تابع 
طول ، lengthاست و تابع  1یپربولیکاتانژانت همثلثاتی 

 کند.بردار ورودی)تعداد کل عناصر بردار( را محاسبه می
 هستند خود به مربوط صفات دارای بالا کرنل توابع

دو گروه مختلف  .دارند SVR عملکرد بر متفاوتی تأثیرات و
 کرنل محلی. و سراسری از کرنل وجود دارد: کرنل

 و دارند تریقوی یابیبرون توانایی سراسریهای کرنل
 برخوردار تریقوی یابیدرون توانایی از محلی هایکرنل

 توانندمی زمانهم که استاندارد هایکرنل. هستند
هستند  نادرست حدی تا کنند، یابیدرون و یابیبرون
 کرنل عملکرد یک RBF کرنل . برای مثال عملکرد[25]

 عملکرد ، حال این با. تراستقوی یادگیری توانایی با محلی
 از که است سراسری کرنل عملکرد ای یکجملهچند کرنل

با کنار . ما [26]است  برخوردار ترضعیف یادگیری توانایی
ها استفاده آن ةهای همها از ویژگیدادن این کرنلهم قرار

 کنیم.می

مدلی که در این مقاله ارائه شده براساس ترکیب 

هایی دارند، ها پارامترها است. هرکدام از این کرنلکرنل

 ها وزن هم دادههمچنین در مدل ارائه شده به کرنل

های گفته شده است. پیداکردن مقادیر بهینه متغیر شده

های مدل ( فاز1ساز است. در شکل )بهینه ةبر عهد

 است. پیشنهادی ارائه شده

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 (: فازهای مدل پیشنهادی1-)شکل

(Figure-1): proposed model phases 

 
 پردازشفاز پیش -1-3

ها و جداسازی سازی دادهاین فاز شامل مراحل نرمال
های ورودی ابتدا داده. در استبه آزمایش و آموزش  هاداده

+ منتقل 1و  -1 ةشوند. یعنی اعداد را به بازنرمال می

 

1 Hyperbolic Tangent 

هانرمال سازی داده  

ها به آموزش و آزمونجدا کردن داده  

های آموزش برای پیدا کردن یادگیری داده  

های کرنل ها و پارامتربهینه وزنمقادیر   

-ادهاستفاده از مقادیر بهینه برای ارزیابی د

 های آزمون

 فاز پیش پردازش

 فاز یادگیری و آزمایش
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 بودنکوچک یا بزرگ شوداین کار باعث می کنیممی
 ندهد، که باعث قرار ثیرأت تحت را مدل ها،داده مقادیر
ها سپس داده ؛شودمی مدل آموزش ثبات و عملکرد بهبود

 کنیم. ازتقسیم می 2و آزمون 1را به دو قسمت آموزش
مقدار مناسب  یادگیری برای آموزش هایدادهمجموعه

 هایدادهمجموعه از و استفاده (12های رابطه )پارامتر
 .شودمی استفاده بینیپیش صحت ارزیابی برای آزمون

ها داری از کرنلرا به ترکیب وزن آموزشهای داده
 کند:ها را به فضای جدیدی منتقل دهیم تا دادهمی

(12    )         𝑥𝑛𝑒𝑤 = ∑ 𝑏𝑖 ∗ 𝑐𝑖 ∗ 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙𝑖(𝑥, 𝑝𝑖) 
5
𝑖=1 

 

کنید، ما از ( مشاهده می12طور که در رابطه )همان
( بیان شد 11( تا )7های )کرنل که در رابطه 5ترکیب 
و  {0,1}ضریبی است که مقدارش  ibکنیم، می استفاده
 مجموعهکننده این است که کرنل مورد نظر در تعیین
وزنی است که به هر  icها باشد یا نباشد. همچنین کرنل

  icگیرد. البته بر میرا در ]-[1,1شود و بازه کرنل داده می
را با گرفتن مقدار صفر  ib تواند عملکرداز لحاظ تئوری می

در مدل پیشنهادی   icیا یک پوشش دهد. در ابتدا فقط 
قرار گرفت و آزمایش انجام شد، چون نتایج مناسب نبودند 

ib عنوان پارامتر اضافه شد. دلیل این امر این است نیز به
ثیر بسیاری در نتایج داشت و أکه نبودن یک کرنل ت
 احتمال کمی دارد.  icگرفتن مقدار صفر برای 

x های اصلی )نرمال شده( و دادهمجموعهip  پارامتر
ساز توسط بهینه  ipو  ib  ،icورودی کرنل است. مقادیر 

آنها ازای که به را هاشود. بهترین مقادیر متغیرمشخص می
 ،است انجام شده آموزش هایبینی برای دادهبهترین پیش

های بینی دادهپیشها برای آوریم و از آندست میهب
 کنیم. استفاده می آزمون

های برنامه دریافت ورودی ةشایستگی همدر تابع 
ها بر روی آن انجام، سازی دادهشود و مراحل آمادهمی

شود و به ساخته می xnew(، 12سپس با استفاده از رابطه )
شود تا مدلی بسازد که میرگرسیون بردار پشتیبان داده 

شوند با دقت بینی میاین مدل پیش وسیلةبهمقادیری که 
ɛ شده با مقدار بیشتر بینییعنی مقادیر پیش ،درست باشد

های اصلی منحرف نشود. خروجی تابع از داده ɛاز 
است. این عمل  آموزشهای داده 3RMSEشایستگی مقدار 

 شود تا بهترین مقادیرهای متوالی انجام میدر تکرار

 ها برای ساخت مدل با کمترین خطا پیدا شود.متغیر
 4طرفهیک سنجیاعتباراز مدل  استفاده با مدل این

بعد از اینکه بهترین مقادیر  .پردازدمی مقادیر بینی پیش به
 

1 train 
2 test 
3 Root Mean Square Error 
4 Leave one out 

ساز به اتمام رسید مدل مورد ها پیدا شد و کار بهینهمتغیر
شود تا ارزیابی اعمال میآزمون های نظر برروی داده
 بینی انجام شود.درستی مدل پیش

 

 هاسازی پارامتربهینه -2-3
طور که گفته شد ما نیاز داریم بهترین مقادیر ممکن همان

له را پیدا أهای مسها و دیگر ورودیکدام از پارامتربرای هر
 اینساز بهینهتری داشته باشیم. بینی دقیقکنیم تا پیش

گرگ ساز در اینجا ما از بهینه.دهدمی انجام ما برای را کار
. به این دلیل از این [27]کنیم استفاده می 5خاکستری

بهینه ساز استفاده شده که توانسته در بسیاری از مسائل، 
های پیچیده، پاسخ مناسبی ارائه لهأصورت مس خصوصبه

. [28]دارد  بالا ابعاد با مسائل حل در بالایی دهد. و توانایی
توانستیم از هستند که می سازهای دیگری همالبته بهینه

ها ولی مشاهده شد که استفاده از آن ،ها استفاده کنیمآن

 ثیری روی نتیجه ندارد. أخیلی ت
مراتب اجتماعی ساز شکار و سلسلهدر این بهینه

منظور انجام های خاکستری از نظر ریاضی بهگرگ
ساز با استفاده از شوند. این بهینهمدل میسازی بهینه

دهد ها انجام میکه میان گرگ δو  α ،βسطحی هتقسیم س
محلی  کمینهافتادن در مسائل از گیر تربیشدر  تواندمی

 سراسری همگرا شود. کمینهد و به کناجتناب 
کد مربوط به الگوریتم گرگ ( شبه2در شکل ) 

 ةدهندنشان tکد در این شبه است. خاکستری ارائه شده

بردار موقعیت  Xبردارهای ضرایب و  Cو  Aتکرار فعلی، 
مقدار تصادفی در  Aگرگ خاکستری است. به عبارت دیگر 

در طول  صفرتا  دواز  a ةلفؤکه در آن م [2a,2a-]بازه 
طور خطی برداری بهکید بر شناسایی و بهرهأتکرارها برای ت

افتادن نقاط در در رابطه با گیر C ةلفؤیابد. مکاهش می
خصوص در تکرارهای نهایی بسیار مفید بهینه محلی به

صورت اثر موانع برای رسیدن توان بهرا می Cاست. بردار 
به شکار در طبیعت در نظر گرفت. بسته به موقعیت گرگ، 

ها را به یک وزن را به شکار داده و دسترسی گرگ Cبردار 
ترین راه حل در کند یا برعکس. مناسبتر میشکار سخت

α .قرار دارد 
جو براساس روابط زیر وهای جستموقعیت عامل

 شوند:میروز به
 
 

𝐷⃗⃗ 𝛼 = |𝐶 1 ∗ 𝑋 𝛼 − 𝑋 |, 𝐷⃗⃗ 𝛽 = |𝐶 2 ∗ 𝑋 𝛽 − 𝑋 |,    
(13    )                                  𝐷⃗⃗ 𝛿 = |𝐶 3 ∗ 𝑋 𝛿 − 𝑋 | 

    
 

 

5 Gray Wolf Optimizer 
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(14)          𝑋 1 = 𝑋 𝛼 − 𝐴 1 ∗ 𝐷⃗⃗ 𝛼 , 𝑋 2 = 𝑋 𝛽 − 𝐴 2 ∗ 𝐷⃗⃗ 𝛽 ,   

𝑋 3 = 𝑋 𝛿 − 𝐴 3 ∗ 𝐷⃗⃗ 𝛿  
 

(15                                  )𝑋 (𝑡+1) =
𝑋⃗ 1+𝑋⃗ 2+𝑋⃗ 3

3
 

 

 بررسی و متوالی هایتکرار در برنامه اجرای با سازبهینه

 آن ازایبه که را هاآن بهترین هاپارامتر مختلف مقادیر

 نهایتدر و گیردیاد می را شده کمتر بینیپیش خطای

 .گرداندمی بر هاراآن مقدار بهترین

 
 [27] (: شبه کد الگوریتم گرگ خاکستری2-)شکل

[27] of gray wolf algorithm pseudo code 2):-(Figure  

 

)گرگ( عبارت است از مقادیر  بازنمایی کروموزوم

b ،c  وp ها نیز دو (. یکی از کرنل12)رابطه  برای هر کرنل

جو و(. در مجموع، فضای جست10)رابطه  دارد pمقدار 

 پنجبرای  pو  b,cکه شامل مقادیر  استبُعد  شانزدهدارای 

 kernelsigmoidتر برای اضافه pتابع کرنل و همچنین یک 

 . است( م10)رابطه 

کد مر بوط به تابع شایستگی ارائه ( شبه3در شکل )

 است. شده

 (: شبه کد تابع شایستگی3-)شکل
(Figure-3): pseudo code of fitness function 

برروی  SVRکه زمان اجرای الگوریتم با توجه به این

n  3(دادهO(n  آموزش از  ةزمانی مرحل ة، مرتب[29]است

که در آن  است 3O(iter*pop*(n*k+n((الگوریتم برابر 

iter  ،برابر تعداد تکرار تابع شایستگیpop  برابر اندازه

برابر زمان لازم برای ایجاد فضای  kساز و جمعیت بهینه

ها برای یک سطر از داده است. و در کرنل وسیلةبهثانویه 

صفحه مورد نظر ما در که ابر با توجه به اینآزمون  ةمرحل

 .است O(k+1)آموزش ساخته شده مرتبه زمانی  ةمرحل

 

 ارزیابی نتایج -4
پردازیم و می هاپژوهشدر این بخش به ارزیابی نتایج 

 گذشته مقایسه هایپژوهشنتایج را با نتایج حاصل از 

 . کنیممی

 

 های زمانی مورد استفادهسری -1-4
 پنج از پیشنهادی مدل اثربخشی دادننشان برای

  .کنیممی استفاده مختلف خصوصیات با معیار زمانیسری

های مورد استفاده در این مقاله یک بعدی زمانیسری ةهم

 192 به زمانی اول مربوطهستند. سری 1و از نوع غیر ایستا

 تا 1965 از Mauna Loa در CO2 (ppm) ثبت مشاهده و

 شاخص ماهانه شدنزمانی دوم مسدوداست. سری 1980

 1981 آگوست تا 1968 آگوست از را Dow Jones صنعتی

زمانی است. سری درکل مشاهده 291 که کند،می ثبت

 فرکانس بالاترین که است مشاهده 240 سوم شامل

 در پخش برای تواندمی که دهدمی نشان را رادیویی

 استفاده 1954 آوریل تا 1934 مه زمانی بازه واشنگتن، در

تعداد  کهsunspot زمانیزمانی چهارم سریشود. سری

 288 که از کند،می ثبت را خورشید هایلکه سالانه

 توسط اغلب و شده تشکیل 1987 تا 1700 از مشاهده

گرفت و آخرین می قرار استفاده مورد دیگر گرانپژوهش

 دسامبر تا 1962 ژانویه از شیر را ماهیانه تولید زمانیسری

است  مشاهده 168 شامل که کند،می ثبت پوند در 1975

[10]. 

 دو به ترتیببه شده نرمال زمانیسری هایداده

 و آموزش هایدادهمجموعه: شوندتقسیم می زیرمجموعه

هر زیرمجموعه  ة( انداز1جدول ). آزمون هایداده مجموعه

است بینی استفاده شده زمانی که در مدل پیشاز هر سری

 کند:را مشخص می
 

 

1 non stationary 

 iX (i=1,2,…,n)ها ایجاد جمعیت اولیه گرگ .1

  Cو   a ،Aایجاد متغیرهای  .2

 جووی تابع شایستگی هر عامل جستمحاسبه .3

4. αX جوو= بهترین عامل جست 

5. βX جوو= دومین بهترین عامل جست  

6. δX جوو= سومین بهترین عامل جست 

 کوچکتر از حداکثر تعداد تکرار است ادامه بده  tتا زمانی که  .7

 جو وازای هر عامل جستبه 

o جوی فعلی با استفاده از وبه روز کردن مکان عامل جست

 ( 15) ةرابط

  به روز کردن مقادیرa ،A  وC  

 جووهای جستتابع شایستگی برای تمام عامل ةمحاسب 

  به روز کردن مقادیرαX ،βX  وδX 

  افزایش مقدارt به میزان یک واحد 

8. αX را برگردان 

 

 

 

 های آموزش سری زمانی (، دادهها: آرایه کروموزوم)گرگورودی

 های آموزش برای مقادیر این کروموزومداده RMSEخروجی: مقدار 

 +1و  -1 ةبه باز)آموزش(  های ورودیانتقال داده .1

 ها به فضای ثانویه ( برای انتقال داده12استفاده از رابطه ) .2

بینی بر برای ساخت مدل پیشاستفاده از رگرسیون بردار پشتیبان  .3

 های فضای ثانویهاساس داده

بر اساس مدل ساخته شده  اعتبارسنجی یک طرفهاستفاده از مدل  .4

SVR بینی مقادیربرای پیش 

 اصلی ةبینی شده به بازبازگرداندن مقادیر اصلی و مقادیر پیش .5

 تابع عنوان خروجیمقادیر و گزارش آن به RMSEمحاسبه مقدار  .6
 شایستگی
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 هاهریک از زیرمجموعه ة(: انداز1-)جدول
(Table-1): size of each subset 

Test Training   

29 163 CO2 (ppm) at Mauna Loa 
Data set 

1 

73 218 
Monthly closings of the 

Dow- Jones industrial 

index 

Data set 

2 

20 220 
Monthly critical radio 

frequencies 

Data set 

3 

67 221 Sunspot time series 
Data set 

4 

34 134 Monthly milk production 

per cow 

Data set 

5 

 

 ارزیابی معیار -2-4

 

برای مقایسه نتایج و محاسبه کارایی روش مورد نظر از 

گر میزان کنیم، که بیاناستفاده می RMSEارزیابی  معیار

 :استبینی شده واقعی و مقدار پیش اختلاف بین مقدار
 

(16)                     RMSE =  √
∑ (yi−ypredicti)

2n
i=1

n
     

 

 ةبرابر با داد iy، زمانیسری ةبرابر است با انداز nکه در آن 

بینی شده است. پیش ةبرابر با داد  iypredictواقعی و 

 ها را به بازهداده RMSEمقدار  بةاست برای محاس گفتنی

 گردانیم.شان برمیاصلی

 

 
 5تا  1های  data setترتیب برای به های آموزش)اعتبارسنجی(بینی شده برای داده(: مقایسه مقادیر واقعی و پیش4-شکل)

(Figure-4): Comparison of actual and predicted values for training (validation) data for data sets 1 to 5, respectively 

 

 ها و نتایج نهاییآزمایش -3-4
ها را به دو قسمت آموزش ما داده ،طور که گفته شدهمان

های آموزش توسط مدل و آزمون تقسیم کردیم که داده

 1اعتبارسنجیو آموزشبه دو قسمت  طرفهاعتبارسنجی یک

افزار متلب از نرم هاشود. برای انجام آزمایشمی تقسیم

 استفاده شده است.

 

1 validation 

 
 )ب(               )الف(                                                                  

 
 )پ(

 
 )ت(                                                                       )ث( 
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( مقایسه مقادیر واقعی و 5( و )4های )در شکل

ازای بهو آزمون اعتبارسنجی های شده برای دادهبینیپیش

های مختلف برای هر بهترین نتیجه آن در اندازه پنجره

 نمایش داده شده است.  زمانیسری

مربوط به هر یک از  RMSE( مقدار 2در جدول )

برای هر  آموزش و آزمونهای های دادهاندازه پنجره

 است. نمایش داده شده زمانیسری

 

 
 5تا  1های  data setترتیب برای به های آزمونبینی شده برای داده(: مقایسه مقادیر واقعی و پیش5-شکل)

(Figure-5): Comparison of actual and predicted values for testing data for data sets 1 to 5, respectively 
 

 

 بینی اندازه پنجره و رتبه آن از لحاظ دقت پیشدر هر  آموزش و آزمونهای داده RMSE(: مقدار 2-)جدول

(Table-2): RMSE value of training and test data in each window size and its rank in terms of predictive accuracy  

16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 
Wind

ow 

size 

 

0.41
7 

0.42
7 

0.42
5 

0.41
3 

0.41
3 

0.41
9 

0.42
9 

0.44
5 

0.52
8 

0.61
0 

0.62
5 

0.63
2 

0.65
5 

0.72
4 

0.78
8 

RMS
E 
های داده

 آموزش

Da
ta 

set 

1 

17 21 20 15 16 19 23 24 25 26 27 28 29 30 31 Rank 

0.57
4 

0.52
6 

0.52
6 

0.54
8 

0.56
0 

0.54
9 

0.52
7 

0.60
2 

0.60
9 

0.59
3 

0.64
7 

0.58
6 
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41 

23.7

58 

23.5

34 

23.5

43 

22.9

15 

23.7

12 

23.6

01 

23.4

37 

22.4

91 

22.9

16 

22.9

80 

23.0

33 

23.1

73 
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53 

22.4

15 

RMS

E 
های  داده

 آموزش

Da

ta 
set 

2 

26 31 27 28 19 30 29 25 17 20 21 23 24 18 16 Rank 

24.3

10 

24.5

58 
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74 

29.6

72 
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27 
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5 
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8 

0.77

0 
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9 
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3 
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5 

0.79

4 

0.76

7 

0.77

6 

0.75

9 
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3 
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2 
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6 
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0.39
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0.33
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0.44

4 

0.46
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 (: )ادامه(2-)جدول

(Table-2): (continue) 
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Win

dow 

size 
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( برای درک هرچه بیشتر این 3در ادامه در جدول )

ها برای انتقال له که استفاده از ترکیب خطی کرنلأمس

است  ثیری در نتایج داشتهأها به فضای ثانویه چه تداده

ها برای که در آن آورده شدهآزمایشاتی   RMSEمقادیر 

ها به فضای ثانویه در هر آزمایش فقط یک انتقال داده

 هایدادهها اعمال شده و براساس این کرنل روی داده

ثانویه و با استفاده از رگرسیون بردار پشتیبان مدل 

برای هر کدام از   RMSEساخته شده و مقدار  بینیپیش

 زمانی هایسریدام از آموزش و آزمون روی هر ک هایداده
  شده است. دست آوردههب

 ایپنجرهپنجره برای هر مدل، همان اندازه  ةانداز

ها بهترین انتخاب شده است که در روش ترکیب کرنل

های آموزش و آزمون مشاهده ازای آن در دادهنتیجه به

 شده است. 

( نشان می دهد روش 3ور که نتایج جدول )طنهما

مقاله عملکرد بهتری داشته و به نتایج پیشنهادی این 

  بهتری دست یافته است.
 

های نشان داده شده به تنهایی برای انتقال (: مقایسه نتایج روش پیشنهادی با روش حاصل از استفاده از هر یک از کرنل3-)جدول 

 RMSEبه فضای ثانویه بر اساس معیار ها داده
(Table-3): Comparison of the results of the proposed method with the method of using each of the displayed kernels alone to 

transfer the data to the secondary space Based on RMSE criteria  

guassian sigmoid ERBF RBF polynomial proposed 

model   

 آموزش 0.372 0.72 2.09 1.72 1 0.38
Data set 1 

 آزمون 0.459 0.65 4.59 2.93 0.99 0.53

 آموزش 19.754 4.88 83.23 78.35 41.57 20.32
Data set 2 

 آزمون 19.755 42.44 57.55 48.96 43.24 19.74

 آموزش 0.657 0.83 1.68 1.38 0.91 0.66
Data set 3 

 آزمون 0.312 1.69 3.90 3.15 1.55 0.42

 آموزش 12.362 21.42 32.83 32.05 24.02 12.95
Data set 4 

 آزمون 15.681 28.82 54.19 42.91 31.34 16.40

 آموزش 11.264 59.76 86.07 78.69 58.10 23.98
Data set 5 

 آزمون 12.700 120.20 121.13 128.15 116.05 44.31

 

ای بین نتایج روش مقایسه (4)در جدول 

 CNN-FCMهای های مقالهپیشنهادی این مقاله با روش

[5] ،SAE-FCM یک بر مبتنی مدل که در آن یک 

 برای بالا مرتبه با FCM یک و 1پراکنده خودکار رمزگذار

، [30]ایجاد شده است  زمانیسری بینیپیش لهأمس رفع

Wavelet-HFCM [10]، ANFIS استنتاج سامانهبا   که 

 با شود کهمی اجرا تطبیقی هایشبکه چارچوب در فازی

 نقشه تواندمی ترکیبی، یادگیری روش یک از استفاده

 داده هایبراساس جفت را خروجی و ورودی از برداری

 AR_ model per scale، [31]کند  ایجاد خروجی و ورودی
 و سازیمدل برای لایهچند پرسپترون یک از که با استفاده

را  2موجک تبدیل مزیت مالی، سیگنال تجزیه بینیپیش

 که یک Multiresolution AR model ،[32]داد  نشان

 و صوتی ترکیب فیلتر برای multiresolution روش
 

1 SAE  (Sparse Auto Encoder) 
2 wavelet   

 تبدیل دهدمی که نشان کرد، ایجاد سیگنال بینیپیش

صورت به را مدتبلند و کوتاه هایوابستگی تواندمی موجک

 تجزیه بینی را باکه پیش ANNو  [33]کند  ضبط قدرتمند

 هایمقیاس به گذشته هایاز پنجره مختلف هایمقیاس

 از مقیاس هر ضرایب بینیپیش و موجک ازمختلف 

 جداگانه چندلایه پرسپترون یک از استفاده با هاموجک

در ؛، صورت گرفته است[34]انجام داده است  شبکه عصبی

روش  ،شودمی( مشاهده 4نهایت همانطور که در جدول )

شده دهیوزنگرفتن از ترکیب پیشنهادی توانسته با بهره

ها در سه مورد از پنج ها و تنظیم پارامترهای آنکرنل

بینی را داشته و بهترین مقدار زمانی بهترین پیشسری

RMSE آورد. متغیر  دستبهها را در بین سایر روشRank 

کند که هر کدام از زمانی مشخص میبرای یک سری

ها زمانی در مقایسه با سایر روشروی آن سریها روش

های باند و در اصطلاح چه رتبهبینی کردهچگونه پیش

 [
 D

O
I:

 1
0.

52
54

7/
js

dp
.1

9.
1.

39
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 js
dp

.r
ci

sp
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-0
8-

23
 ]

 

                            13 / 18

http://dx.doi.org/10.52547/jsdp.19.1.39
https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1162-en.html


 
 

 
 51پیاپی  1شمارة  1401سال 

52 

این  ةدهنددر جدول نشان Bestاند. متغیر دست آورده

از بین پنج  زمانیسریاست که روش مورد نظر در چند 

هیک شود و بهترین جواب را ب ةزمانی توانسته رتبسری

به این معنا است که روش  Worstدست آورد و  متغیر 

زمانی زمانی از بین پنج سریمورد نظر در چند سری

بدترین جواب را پبدا کرده و رتبه هشت را در مقایسه با 

 دست آورده است.ههای موجود بروش

 RMSEها بر اساس معیار روش (: مقایسه نتایج روش پیشنهادی با سایر4-)جدول

(Table-4): Comparison of the results of the proposed method with other methods Based on RMSE criteria 

[34]ANN  
Multiresolution 
[33]AR model  

AR_ model  
[32]per scale  

ANFIS 
[31] 

Wavelet-
HFCM [10] 

SAE-FCM 
(After FT) 

[30] 
 

CNN-

FCM 

[5] 

proposed 
model 

 

1.695 0.812 1.350 0.910 0.560 0.366 0.730 0.459 RMSE 
Data 

set 1 
8 5 7 6 3 1 4 2 Rank 

28.532 26.733 29.822 27.526 23.159 21.335 25.189 19.755 RMSE 
Data 
set 2 

7 5 8 6 3 2 4 1 Rank 

0.652 0.662 0.902 0.651 0.547 0.490 0.566 0.312 RMSE 
Data 

set 3 
6 7 8 5 3 2 4 1 Rank 

19.901 19.186 35.262 22.753 18.916 17.390 17.948 15.681 RMSE 
Data 

set 4 
6 5 8 7 4 2 3 1 Rank 

27.113 37.838 57.717 9.578 8.258 7.931 30.473 12.700 RMSE 
Data 
set 5 

5 7 8 3 2 1 6 4 Rank 

0 0 0 0 0 2 0 3 Best 

1 0 4 0 0 0 0 0 Worst 

 

 نتایج تحلیل -5
 آزمون ( از5در جدول ) نتایج، بیشتر تحلیل و تجزیه برای

  .است شده استفاده 1دارویلکاکسون رتبه علامت

 tآزمون  دار مشابهویلکاکسون رتبه علامت آزمون

 بنابراین، ؛است غیرپارامتری آماری هایروش در 2زوجی

 تشخیص آن هدف که است دوطرفه آزمون یک این آزمون

 دو رفتار روش، یعنی دو نمونه دار بینمعنی هایتفاوت

ویلکاکسون رتبه  . نتایج آزمون[35]است  الگوریتم،

دار روش پیشنهادی و هفت روش دیگر بر روی علامت

( آورده شده 5شده، در جدول )های زمانی  گفتهسری

های مهم در نتایج گر چگونگی تفاوتبیان pاست. مقدار 

تر روش ما قوی ،کمتر از یک باشد pاست، هرچه مقدار 

 pمقدار  ،شودطور که در جدول مشاهده میاست. همان

، CNN-FCMهای برای مقایسه روش پیشنهادی و روش
AR_ model per scale ،Multiresolution AR model  و

ANN های بسیار پایین، برای روشWavelet-HFCM  و
 

1 Wilcoxon Signed-Rank Test 
2 paired t-test 

ANFIS  کمی پایین و برای روشSAE-FCM  اندکی

 تر از یک است.پایین

 ( آمده است، تعداد5طور که در جدول )همان

زمانی که روش هایی از بین پنج سریزمانیسری

-CNNهای ها، در مقایسه با روشپیشنهادی روی آن

FCM ،SAE-FCM ،Wavelet-HFCM، ANFIS،AR_ 

model per scale ،Multiresolution AR model  وANN 
بینی بهتری انجام داده نتایج بهتری کسب کرده و پیش

 است.  5، و 5، 5، 4، 4، 3، 5برابر  ترتیب به

در این قسمت از دیدگاه دیگری به تحلیل نتایج 

ها، ( میانگین اختلافات قله6پرداخته می شود. در جدول )

مقادیر های متوالی ها و درهو اختلافات قله هااختلافات دره

ها برای ترتیب آن ةشمار ازایهای آموزش را بهواقعی داده

 آوریم:دست میهصورت زیر بهای زمانی موجود بهسری
 

(17)𝐷𝑖𝑓𝑓𝑚𝑖𝑛𝑖
= |𝑚𝑖𝑛𝑖+1 − 𝑚𝑖𝑛𝑖|                                

   𝐷𝑖𝑓𝑓𝑚𝑎𝑥𝑖
= |𝑚𝑎𝑥𝑖+1 − 𝑚𝑎𝑥𝑖|                                

 

(18)         
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𝐷𝑖𝑓𝑓𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑎𝑥𝑖

= {
|𝑚𝑎𝑥𝑖 − 𝑚𝑖𝑛𝑖|                  𝑖 = 2𝑘
|𝑚𝑖𝑛𝑖 − 𝑚𝑎𝑥𝑖|          𝑖 = 2𝑘 + 1

 

  

 

(19                                               )𝑘 = 1,2, …     
 

مقدار قله در هر  imaxمقدار دره در هر دوره و  iminکه 

دوره است. سپس با استفاده از روابط زیر میانگین روابط 

 .آوریممی دستهب را (19( تا )17)

 
 دارآزمون ویلکاکسون رتبه علامت(: 5-)جدول 

(Table-5): Wilcoxon Signed-Rank Test  

  Pمقدار  تعداد نتیجه بهتر تعداد نتیجه بدتر تعداد نتیجه برابر

0 0 5 7/90E-03 
-CNNمدل پیشنهادی در مقایسه با 

FCM [5] 

0 2 3 3/65E-01 
 مدل پیشنهادی در مقایسه با

SAE-FCM (After FT) [30] 

0 1 4 3/17E-02 
 مدل پیشنهادی در مقایسه با

 [10]Wavelet-HFCM   

0 1 4 3/17E-02 
 مدل پیشنهادی در مقایسه با

 [31]ANFIS   

0 0 5 7/90E-03 
 مدل پیشنهادی در مقایسه با

[32]AR_ model per scale 

0 0 5 7/90E-03 
با مدل پیشنهادی در مقایسه  

[33] Multiresolution AR model  

0 0 5 7/90E-03 
 مدل پیشنهادی در مقایسه با

ANN [34] 
 

 ازایبه( و قله و دره متوالی min، دره ها)(max(: مقادیر میانگین، انحراف معیار و واریانس مربوط به اختلاف قله ها)6-)جدول

 آموزششماره ترتیب داده برای مقادیر واقعی  
(Table-6): Mean values, standard deviation and variance related to peak differences (max), valleys (min) and peaks and 

consecutive valleys per number arranged for actual values of training 

   میانگین معیارانحراف  واریانس

 Data set 1 ها maxاختلاف  12.1 0.7 0.49

 ها minاختلاف  12 1.09 1.2

 های متوالی maxو  minاختلاف  6.14 1.72 2.92

 Data set 2 ها maxاختلاف  13.33 4.10 16.88

 ها minاختلاف  14.6 4.12 17.05

 های متوالی maxو  minاختلاف  9.08 9.02 81.49

 Data set 3 ها maxاختلاف  11.8 2.28 5.22

 ها minاختلاف  11.68 1.75 3.08

 های متوالی maxو  minاختلاف  5.84 2.09 4.38

 Data set 4 ها maxاختلاف  11.11 2.15 4.65

  ها minاختلاف  10.94 1.53 2.36

 های متوالی maxو  minاختلاف  6.83 8.02 64.40

 Data set 5 ها maxاختلاف  12 0 0

 ها minاختلاف  12 0 0

 های متوالی maxو  minاختلاف  6 0 0

 

(20)                        𝐴 = 𝐴𝑉𝐸𝑅𝐴𝐺𝐸(𝐷𝑖𝑓𝑓𝑚𝑖𝑛)      
 

(21)                        𝐵 = 𝐴𝑉𝐸𝑅𝐴𝐺𝐸(𝐷𝑖𝑓𝑓𝑚𝑎𝑥)       
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(22)𝐶 = 𝐴𝑉𝐸𝑅𝐴𝐺𝐸(𝐷𝑖𝑓𝑓𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑎𝑥)                         
          

مختلف در جدول  های زمانیسریازای که مقادیر آن به

 ( نمایش داده شده است. 6)

شود، برای ( مشاهده می6طور که در جدول )همان

ها کم است و با های زمانی که مقادیر واریانس آنسری

ها در های مربوط به هر کدام از اندازه پنجرهتوجه به رتبه

هایی که در رابطه زیر صدق (، برای اندازه پنجره2جدول )

بهتری  ةدست آمده و رتبهبهتری ب  RMSEکنند مقادیرمی

لذا پیشنهاد  ؛اندها داشتهدر میان سایر اندازه پنجره

آوردن اندازه پنجره مناسب، رابطه دستهبرای ب شودمی

 i,jهای آموزش اجرا شود و بهترین مقادیر روی داده( 23)

تواند توسط سعی و خطا و یا الگوریتم های می kو 

 وجو شود.گسسته جستسازی بهینه
 

𝐵𝑒𝑠𝑡𝑊𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑆𝑖𝑧𝑒 = i ∗ A + j ∗ B + k ∗ C  

 i, j, k = 0,1,2,… (23                                          )
     

( 22( تا )20آمده از روابط )دستهمقادیر ب C و A،Bکه 

( 6) طور که در جدولعنوان نمونه همانهستند. به

 5و  4 های زمانیسری( برای 23) شود، رابطهمشاهده می

را نتیجه  6و  83/6ترتیب مقادیر به k=1و  i,j=0ازای به

برای این  RMSE( بهترین 2) داده که مطابق با جدول

حاصل  7و  6های اندازه پنجرهازای زمانی به هایسری

( 6با توجه به جدول ) زمانی دومسریشده است. برای 

شود که مقدار واریانس آن زیاد است و رابطه مشاهده می

 تواند کارا باشد. ( برای آن نمی23)

 

 گیری نتیجه -6
زمانی بینی سریمدل جدید برای پیش یک در این مقاله،

دار و ترکیب وزن براساس رگرسیون بردار پشتیبان

ها های آنها و وزنسازی پارامترمختلف و بهینه هایکرنل

های ساز در تکراراست. بهینه ساز، ارائه شدهتوسط بهینه

برای ورودی تابع را،  متوالی تابع شایستگی، مقادیر بهینه

گیرد و های آموزش هستند، یاد میی ذرات و دادهکه آرایه

کند. استفاده میآزمون های ارزیابی داده از آن مقادیر برای

نتایج حاصل از اعمال مدل پیشنهادی بر روی پنج 

است  روش دیگر مقایسه شده هفتاستاندارد با  زمانیسری

زمانی نتایج بهتری نسبت به سری پنجو در سه مورد از 

 هایپژوهشها کسب شده است. در ادامه برای سایر روش

برای مدل  1ترکیبیهای روش آینده قصد داریم از

با ترکیب چند مدل پایه یک  استفاده کنیم. بینیپیش

بینی ساخته شود. همچنین با استفاده از مدل برای پیش

بینی اندازه پنجره ساز گسسته به پیشهای بهینهروش

  مناسب پرداخته شود.

 

 گزاریسپاس
این طرح پژوهشی با استفاده از اعتبارات ویژه پژوهشی 

لذا در  ؛است دانشگاه صنعتی نوشیروانی بابل انجام شده

دانشگاه نهایت سپاس  ةآمدعملکمال احترام از همکاری به

 آید.عمل میو قدردانی به
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