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Abstract 

In a business environment where there is fierce competition between companies, accurate demand 

forecasting is vital. If we collect customer demand data at discrete points in time, we obtain a demand 

time series. As a result, the demand forecasting problem can be formulated as a time series forecasting 

task. In the context of time series forecasting, deep learning methods have demonstrated good accuracy 

in predicting complex time series. However, the excellent performance of these methods is dependent on 

the amount of data available. For this purpose, in this study, we propose to use time series augmentation 

techniques to improve the performance of deep learning methods. In this study, three new methods have 

been used to test the effectiveness of the proposed approach, which are: 1) Long short-term memory, 2) 

Convolutional network 3) Multihead self-attention mechanism. This study also uses a multi-step 

forecasting approach that makes it possible to predict several future points in a forecasting operation. The 

proposed method is applied to the actual demand data of a furniture company. The experimental results 

show that the proposed approach improves the forecasting accuracy of the methods used in most different 

prediction scenarios. Also, the results on three public time series datasets confirms the superiority of the 

proposed method. 
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 دهیچک

 يامربوط به تقاض يهااست. اگر داده يامر مهم کیتقاضا  قیدق ينیبشیها وجود دارد، پشرکت نیب يکه رقابت سخت يتجار طیمح کیدر  

ه عنوان تقاضا ب  ينیبشیمسئله پ  جه،ی. درنتدیآيتقاضا به دست م   يزمان يسر  کی م،یکن يآوراز زمان جمع يارا در نقاط گسسته   يمشتر 

در  يدقت مناسئئب قیعم يریادگی يهاروش ،يزمان يهايسئئر ينیبشیپ نهی. در زمشئئوديفرموله م يزمان يهايسئئر ينیبشیمسئئئله پ کی

نظور م نیدر دسترس وابسته است. بد يهاداده زانیها به مروش نیعملکرد خوب اا این وجود باند. داشته دهیچیپ يزمان يهايسر ينیبشیپ

ستفاده از   نیدر ا سه روش   نی. در اشود يم شنهاد یپ قیعم يریادگی يهادر کنار روش يزمان يسر  یيافزاداده يهاروشمطالعه ا مطالعه 

( 5 ي( شبکه کانولوشن  2 ،يکوتاه مدت طولان ظه( حاف1است که عبارت اند از:   به کار گرفته شده  يشنهاد یپ کردیرو یيجهت تست کارا  نینو

سر. همچن  زمیمکان  ندهیطه آچند نق ينیبشیکه امکان پ شود يبه کار گرفته م يچندگام ينیبشیپ کردیمطالعه رو نیدر ا نیخودتوجه چند

  جیشئئده اسئئت. نتا  عمالشئئرکت مبلمان ا کی يتقاضئئا ياقعداده و يبر رو يشئئنهادی. روش پآورديبه وجود م ينیبشیعمل پ کیرا در 

  ينیبشیکار گرفته شئئده در اک ر حالات مختلپ پبه يهاروش ينیبشیباعث بهبود دقت پ يشئئنهادیپ کردیکه رو دهدينشئئان م هاشیآزما

ستاندارد، حاک  يهامجموعه داده يرو يشنهاد یروش پ يریبکارگ نیهمچن .شود يم سبت    يهافق مدلاز عملکرد مو يمحک ا بدست آمده ن

 .باشديم هیپا يهابه مدل

.خودتوجه چندسر زمیمکان ،يمدت، شبکه کانولوشن-کوتاه يحافظه طولان ق،یعم يریادگی ،يزمان يسر: یدیکل گانواژ

 مقدمه 

کت است شر کی يزیربرنامه يهاتیمام فعالپایه ت تقاضا  ينیب شیپ

 قیقد ينیب شیها، پ نهیمام زمشرکت ها در ت انی[. رقابت سخت م1]

سب ک يتقاضا را برا جیرا يها وهیبا استفاده از ش يمشتر يتقاضاها

 هشرفتیپ يهاروشها از شرکت ن،یبنابرا؛ و کارها دشوار ساخته است

 کننديخود استفاده م انیمشتر يتقاضا ينیبشیمنظور پ هعلم داده ب

از  يادر نقاط گسسته را يمشتر يمربوط به تقاضا يهاداده اگر[. 2]

 يسر کی م،یکن يماهانه( جمع آور ،يم ال روزانه، هفتگ يزمان )برا

 ينیبشیمسئله پ توانيم ن،ی. بنابرادیآيتقاضا به دست م يزمان

                                                      
 ho.abbasimehr@gmail.comحسین عباسي مهر :   نویسنده مسئول

ه کرد فرمول يزمان يهايسر ينیبشیمسئله پ کیتقاضا را به عنوان 

، از جمله يمختلف يکاربرد يهادر حوزه ينزما يهاي[. سر5]

 ينیبشی[(، پ3, 5به عنوان م ال ]) يکیمصرف بار الکتر ينیبشیپ

[، 7] يگردشگر ي[، تقاضا6مرکز تماس ] يورود يهاتماس

حجم  ينیبشی[، پ8پول نقد دستگاه خودپرداز ] يتقاضا ينیبشیپ

 يکبان انیرفتار مشتر ينیبشی[، پ14هوا ] ينیبشی[، پ9] ينفت دیتول

به  رهی[ و غ12] 19-دییکو يماریب انیتلاتعداد مب ينیبشی[ پ11]

 کار گرفته شده است.

ت دق قیعم يریادگی يهاروش ،يزمان يهايسر ينیبشیپ نهیزم در

, 15, 2اند ]داشته دهیچیپ يزمان يهايسر ينیبشیدر پ يمناسب
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 ها درآن یيتوانا قیعم يریادگی يهاروش تیخصوص نیتر[. مهم15

مطالعه سه  نیخام است. در ا يورود يهااز داده یيبازنما يریادگی

تقاضا بکارگرفته شده است که عبارت  ينیب شیجهت پ نیروش نو

( 5 5ي( شبکه کانولوشن2، 2مدت-کوتاه ي( حافظه طولان1اند از: 

 .5توجه چند سر زمیمکان

 يسر کی قیدق ينیبشیها در پروش نیرغم عملکرد خوب ا يعل

در دسترس وابسته  يهاداده زانیمبه  هابیني آنقدرت پیش ،يزمان

طول کوتاه هستند و در  يدارا يواقع يزمان يهاياست. معمولا سر

ها جهت ساخت مدل از آن ياستخراج يتعداد نمونه داده ها جهینت

مطالعه  نیمنظور در ا نی[. بد15] شدنبا يممکن است کاف ينیبشیپ

 يهار کنار روش[ د13] 3يزمان يسر یيافزاداده يهاروشاستفاده از 

 شامل قیعم يریادگی. سه روش شوديم شنهادیپ قیعم يریادگی

 روش نیو همچن يبر شبکه کانولوشن ي، روش مبتنLSTMروش 

 يشنهادیروش پ یيکارا يبررس يبر توجه چندسر برا يمبتن

به  يچندگام ينیبشیپ کردیمطالعه رو نی. در اشونديم يسازادهیپ

 ينیبشیامکان پ ،يچندگام ينیبشیپ کردیرو شود،يکار گرفته م

ف بر خلا آورديبه وجود م ينیبشیعمل پ کیرا در  ندهیچند نقطه آ

نقطه  کیفقط  ينیبشیکه در هر پ يتک گام ينیبشیپ ياستراتژ

 اند:مطالعه عبارت نیا يهاينوآورکند. يم ينیبشیرا پ ندهیآ

 يریادگی يهابا روش يزمان يسر یيافزاداده يهاروش بی( ترک1)

 يزمان يهايحل مشکل کمبود داده در سر يبرا قیعم

 يسر ينیب شیپ يخود توجه چندسر برا زمی( استفاده از مدل مکان2)

 يزمان

ها داده ينیبشیجهت انجام پ قیعم يریادگی يهامدل ي( طراح5)

 يبه صورت چندگام

 دییمحک و تا يزمان يهايسر يرو يشنهادیروش پ يری( بکارگ5)

 ملکرد موفق آنع

شرکت مبلمان  کی يتقاضا يداده واقع يبر رو يشنهادیروش پ 

باعث  يشنهادیپ کردیکه رو دهدينشان م جیاعمال شده است. نتا

کار گرفته شده در اک ر حالات به يهاروش ينیبشیبهبود دقت پ

 يرو يشنهادیروش پ يریبکارگ نی. همچنشوديم ينیبشیمختلپ پ

 يهااز عملکرد موفق مدل يحاکحک استاندارد، م يمجموعه داده ها

.باشديم هیپا يهابدست آمده نسبت به مدل  

جامع  ياتیمرور ادب 2گونه است. بخش  نیمقاله بد نیادامه ا ساختار

را  قیعم يریادگی يهابا استفاده از روش يزمان يسر ينیبشیاز پ

. میکنيم پیرا توص يشنهادیپ دي کر، رو5. در بخش دهديارائه م

                                                      
 Long short-term memory (LSTM) 

5 Convolutional Neural Network (CNN) 

 Multi head self-attention 

 مدل جیپرداخته و نتا يسازادهیها، مراحل پداده پیبه توص 5بخش 

 يشنهادی، روش پ3. در بخش دهديقرار م لیو تحل سهیها را مورد مقا

آن گزارش  جیسه مجموعه داده محک استفاده شده و نتا يرو

ارائه  6در بخش  يآت يکارها شنهادیو ارائه پ يریگجهینت .شوديم

 .شوديم

 هیپا میمرتبط و مفاه اتقیتحق 

 يها يرس ينیب شیمرتبط با پ قاتیبخش ابتدا به مرور تحق نیدر ا

پرداخته و سپس  قیعم يریادگی يهاروشبا استفاده از  يزمان

 .میکنيم پیمطالعه را توص نیمورد استفاده در ا يهاروش

 یمانز یسر ینیبشیپ نهیمرتبط در زم قاتیتحق 

 قیعم یریادگی یهابا روش

بیني هاي یادگیري عمیق در زمینه پیشهاي اخیر از روشدر سال

  اي استفاده شده است.سري زماني به طور فزاینده

با  يزمان يسر ينیبشیپ نهیدر زم قاتیاز تحق يبرخ 1جدول 

جدول در دهد. همانطور که را نمایش مي هاروش آناستفاده از 

از دسته  وشپرکاربردترین ر  LSTM روش، شودمشاهده مي

بیني سري زماني است. هاي یادگیري عمیق در حوزه پیشروش

هاي مبتني بر شبکه کانولوشني، مکانیزم خودتوجه همچنین روش

 ها در تحقیقات قبليهاي ترکیبي متشکل از این روشچندسر و روش

 .مورد استفاده قرار گرفته است

 مدت کوتاه یطولان حافظه روش 

 که استیافته بهبود 6عصبي بازگشتي نوع شبکهیک  LSTMمدل 

 توسعه داده شده است. این مدل [12] 7تیو اشم تریهوچرتوسط 

مي تواند  LSTMهاي زماني دارد سريبیني پیشقابلیت قوي در 

هاي سري زماني را هاي طولاني مدت در دادهاطلاعات وابستگي

ت به طور مناسب بین داده ورودي و خروجي نگاش استخراج کرده و

نشان داده شده است  1شکل همانطور که در [. 22]ایجاد کند 

LSTM سلول حافظه  بخش از چهارCورودي ، گیت i ، گیت

با  در ادامه .[22] تشکیل شده است o خروجي گیتو  f فراموشي

هاي زیر به توصیپ عملیاتي که در مدل در نظر گرفتن پارامتر

LSTM پردازیمشود ميانجام مي

 Time series augmentation 
6 Recurrent Neural Network (RNN) 

 Hochreiter and Schmidhuber 
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 قیعم يریادگی يهابا استفاده از روش يزمان يسر ينیبشیپ نهیدر زم قاتیاز تحق يبرخ. 9جدول 

 یادگیری عمیق روش نتایج نوآوری مرجع

[1] 

چند لایه براي پیش  LSTMماري ارائه یک مع

 بیني سري زماني

چند لایه ارائه  LSTMدهنده این است که روش نتایج این مطالعه نشان

هاي استفاده شده در و روش ARIMAآماري  شده، نسبت به روش

 دهد.تري از خود نشان ميتحقیقات دیگر عملکرد موفق

LSTM چند لایه 

[96] 
بیني جهت پیش دو لایه LSTMارائه یک مدل 

 روسکوپیپوسته ژ يدماسري زماني 

 LSTMو شبکه عصبي، روش  SVMهایي شامل در مقایسه با روش

 دهد.عملکرد بهتري از خود نشان مي
LSTM 

[90] 

بیني شاخص براي انجام پیش LSTMکارگیري به

 هاي مالي

قادر به  LSTMدهد که روش نتایج روي مجموعه داده مالي نشان مي

هاي از سري هاي زماني داراي نویز مي باشد. همچنین اج ویژگياستخر

LSTM  نسبت به روش هایي نظیر شبکه عصبي استاندارد، رگراسیون

 هد.دلجستیک و روش جنگل تصادفي، عملکرد بهتري از خود نشان مي

LSTM 

[91] 

هاي زماني و بندي سريارائه چارچوبي براي خوشه

خوشه جهت ایجاد سپس ایجاد نمونه داده از هر 

 بینيمدل پیش

هاي دهد که در اک ر سناریوها، ترکیب روشنتایج این مطالعه نشان مي

 LSTM کند.پایه عمل مي LSTMبهتر از روش  LSTMبندي با خوشه

[1] 

بهینه چند لایه جهت  LSTMارائه یک مدل 

 بیني سري زماني تقاضاپیش

هاي مورد سایر روش نتایج بهتري نسبت به LSTMمعماري چند لایه 

 ،SVM، شبکه عصبي چندلایه پرسپترون، RNNاستفاده نظیر روش 

KNN و روش هاي آماري دارد 

LSTM 

[98] 

توسعه یک روش ترکیبي مبتني بر شبکه 

بیني جهت پیش LSTMکانولوشني و شبکه 

 قیمت طلا

نتایج بهتري نسبت به  LSTM-CNNدهد که مدل نتایج نشان مي

 ارد.هاي پایه دمدل
LSTM 

 شبکه کانولوشنی

[91] 

هاي بیني شاخص سهام با استفاده از شبکهپیش

 کانولوشني

در پیش بیني  CNNهاي دهنده قدرت مدلنتایج این تحقیق نشان

قیمت سهام با استفاده از مجموعه داده انتخاب شده متعلق به یک دوره 

 است. هند يبورس مل چهار ساله
 شبکه کانولوشنی

[16] 

هاي با روش 19-بیني تعداد مبتلاین کوییدپیش

 یادگیري عمیق

دو طرفه بهترین  LSTMنتایج این تحقیق حاکي از آن است که روش 

و روش  SVR، روش LSTM ها از جملهین دیگر روشعملکرد را در ب

ARIMA .بدست آورده است 

LSTM 

Bidirectional LSTM 

بر  يمبتن 8يبازگشت يشبکه عصب

 تیگ

[12]  

هاي مبتني بر یادگیري عمیق جهت ه مدلتوسع 

19-بیني سري زماني مبتلایان کوییدپیش  

بیني هاي مبتني بر یادگیري عمیق عملکرد موفقي در زمینه پیشروش

کشور با بالاترین تعداد ابتلا  14در  19-سري زماني مبتلایان کویید

ده ش هاي مورد استفاده در این تحقیق نسبت به مدل ارائهداشتند. روش

 در دیگر تحقیقات عملکرد بهتري داشته اند.

LSTM, 

روش مبتني بر مکانیزم توجه 

 چندسر،

 روش مبتني بر شبکه کانولوشني

 
 

 LSTM [22]. ساختار شبکه 1شکل 

tx :در نقطه زماني مقدار ورودي t 

th  1وth  هاي مقدار خروجي در نقطه زمان t 1وt  

                                                      
8 Gated Recurrent Unit (GRU) 

 tc  1وtc  هاي حالات سلول در نقطه زمان t 1وt  

 ,   ,   ,  a f c ob b b b b  گیتورودي،  گیتسوگیري بردارهاي 

 خروجي. گیتو  حافظه سلولفراموشي، 

 ,   ,   ,  a f c oW W W W W ورودي،  گیتهاي وزني ماتریس

 خروجي. گیتو  حافظه سلولفراموشي،  گیت

 ,   ,   ,  a f c oU U U U U گیتورودي،  هاي بازگشتي گیتوزن 

 خروجي گیتو  حافظه سلولفراموشي، 

th خروجي واحد ،LSTM ( محاسبه مي1از طریق رابطه ):شود 
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(1) tanh( ) t t th o c  

جایي که 
to  اطلاعاتي خروجي واحدLSTM کند و را تنظیم مي

tc  حافظه واحدLSTM  در زمانt  .است
to ( محاسبه 2با رابطه )

 شودمي

(2)  1t o t o t oo W x U h b   
  

 .به عنوان تابع سیگموید است که در آن 

سلول حافظه، 
tc  ،با فراموش کردن بخشي از اطلاعات حافظه کنوني

t-1c ،و اضافه کردن محتواي جدید حافظهtc شود )رابطه آپدیت مي

(5.)) 

(5)  
t-1+ it t t tc f c c  

( زیر بدست 5با استفاده از رابطه ) tcکه محتواي جدید حافظه، 

 آید:مي

(5)  1tanht c t c t cc W x U h b  
 

د توسط گیت اینکه تا چه حدي اطلاعات حافظه فعلي فراموش شو

همچنین اینکه تا چه میزاني محتواي  ؛ وشودتعیین مي tfفراموشي، 

 tiحافظه جدید به سلول حافظه اضافه شود توسط گیت ورودي، 

شود. گیت هاي خروجي و ورودي به ترتیب توسط روابط مشخص مي

 شود( محاسبه مي6( و )3)

(3)  1t f t f t ff W x U h b   
 

(6)  1t i t i t ii W x U h b   
 

 [.12]به عنوان تابع سیگموید است  که در آن 

 یبر شبکه کانولوشن یروش مبتن 

CNN  کاربردهاي موفقي در حوزه مختلپ مخصوصا در زمینه بینایي

هاي ورودي خام [. یک لایه کانولوشني داده25] ماشین داشته است

هاي استفاده از کرنل را دریافت کرده و با انجام عملیات کانولوشن با

کند. هر لایه کانولوشن هاي جدیدي استخراج ميکانولوشن ویژگي

هاي حرکت یک پنجره کوچک( است که روي داده)شامل یک کرنل 

هاي جدید را کرده و از طریق انجام عملیات کانولوشني ویژگي

هاي جدید قابلیت متمایزسازي بالایي [. ویژگي25کند ]محاسبه مي

                                                      
 Vaswani 

ي بینهاي خام ورودي داشته و باعث بهبود دقت پیشداده نسبت به

 شود.مي

 سرچند خودتوجه زمیبر مکان یمبتن وشر  

هاي اخیر بکارگیري مکانیزم توجه در حوزه پردازش زبان در سال

و  1. مطالعه وسواني[62, 32است ]طبیعي موفقیت آمیز بوده 

هاي ترتیبي دهکارایي مکانیزم توجه را در پردازش دا [27]همکاران 

به همراه یک  Qبه خوبي نشان داده است. یک تابع توجه یک کوئري 

 Oرا دریافت مي کند تا خروجي  <K,V>مقدارها -مجموعه از کلید

-key يبا نام ها پارامترسه ورودي لایه خودتوجه . را محاسبه کند

query-value .اشته د يکسانیمنبع  تواننديم يسه ورود نیا هستند

 يهايسربیني پیشدر  .وندگرفته ش يقبل يهاهیاز لا ایو باشند 

 .کنیماستفاده مي يورود کی از يزمان

 های موردرویکرد پیشنهادی و معماری مدل 

 استفاده

، LSTMدر این مطالعه ابتدا سه روش یادگیري عمیق شامل روش 

و همچنین روش خودتوجه چندسر  روش شبکه کانولوشني

 افزایي سريپس یک رویکرد مبتني بر دادهشود؛ سسازي ميپیاده

 شود.ها ارائه ميزماني براي بهبود عملکرد این روش

 یشنهادیپ کردیرو 

از مشاهدات  يدنباله ا يزمان يسر کیهمانطور که قبلا اشاره شد، 

مورد نظر است که به صورت منظم در نقاط  ریمتغ کی يبر رو

 يسر ينیبشیمسئله پ کی. در شونديم ياز زمان گردآور يگسسته ا

 به بخش آموزش يسر ن،یماش يریادگی يهابا استفاده از روش يزمان

 يابیارز يآموزش برا يهااز داده يبخش. شوديم میو بخش تست تقس

 يهاها دادهشوند که به آن يانتخاب م نهیو انتخاب مدل به

 بخش تست از نقاط يزمان يسر کیشود. در  يگفته م ياعتبارسنج

 ریبه بخش تست تاث کینزد يهاو داده شوديانتخاب م يسر يیانتها

 يدارا يزمان ياز نوع سر يهادر دقت مدل دارند. داده يشتریب

 کیدارند. در  داررزمانیغ يهانسبت به داده يمتفاوت اتیخصوص

ها هر چقدر داده يرزمانیغ يهامرتبط با داده نیماش يریادگیمسئله 

 نهیموضوع در زم نیاما ا شوديل بهتر مباشد معمولا دقت مد شتریب

 به نیاست. همچن يسر يهايژگیوابسته به و يزمان يسر يهاداده

 يهاکوتاه است، مدل يزمان يهاياز سر يطول بعض نکهیا لیدل

 يا. برشونديمواجه م برازششیبا مشکل ب قی/عمنیماش يریادگی
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 يسر یيافزاهداد يهاروشمطالعه استفاده از  نیمشکل در ا نیحل ا
 یم شنهادیپ یها به عنوان داده اعتبارسنجو استفاده از آن یزمان

و شبه کد آن در  1در شکل  یشنهادیپ دهیا یروال کل. شود

 .داده شده است شینما 9 تمیالگور

 
 روال کلي روش پیشنهادي. 2 شکل

افزایي سري زماني از الگوریتم در رویکرد پیشنهادي براي انجام داده

کنیم. این الگوریتم [ استفاده مي13افزایي توسعه داده شده در ]داده

روي سري انجام داده و سپس  Box-Cox [28]ابتدا یک تبدیل 

با  5و باقي مانده 2، روند1سري را به اجزاي آن شامل تغییرات فصلي

[ بر اساس 29] loessیا  STL5استفاده از روش هاي تجزیه سري 

هاي داراي تغییرات فصلي از اي سريکند. برنوع سري تجزیه مي

هاي جهت تجزیه سري به اجزا آن و همچنین براي سري STLروش 

تجزیه سري به اجزا روند و باقي مانده  جهت loess غیرفصلي از روش

شود. سپس نمونه برداري از روي سري باقي مانده را با استفاده مي

انجام [ 54]( MBB3استفاده از روش نمونه برداري بلوک متحرک )

برداري شده داده و مولفه تغییرات فصلي و روند را به سري نمونه

روي سري بدست  Box-Coxکند و در آخر تبدیل معکوس اضافه مي

برداري بلوک متحرک، ابتدا با در در روش نمونهدهد. آمده انجام مي

، nي به طول ، براي یک سري زمانbنظر گرفتن اندازه بلوک، 

1n b  هاي بلوک 1شکل شود. بلوک همپوشان ساخته مي

3bهمپوشان را براي حالتي که   دهد. نقاط است، نشان مي

1 : bR R 2دهد، نقاط بلوک اول را نشان مي 1: bR R   بلوک دوم را

1دهد و به همین ترتیب، بلوک آخر شامل نقاط نشان مي :n b nR R  

 است.

                                                      
 Seasonality 

 Trend 

 Residual 

 

 ]54[های همپوشان از سری زمانیفرآیند ایجاد بلوک. 1شکل 

 سپس براي ساخت سري نمونه برداري شده، به طور تصادفي

 /k n b .بلوک )با جایگزیني( انتخاب شده و تلفیق مي شوند 

نشان  2 شکلافزایي همانطور که در سري بدست آمده از طریق داده

ده است جهت ایجاد مجموعه داده اعتبار سنجي در داده ش

 .شودکار گرفته ميها بهسازيمدل

 شبه کد روش پیشنهادي. 9 تمیالگور

Algorithm 1: 

Input: Time series (TS), n_Boot, Lag, 

Output_Window 

Output: Bootstrapped Validation Set 

1- BC_TS=Box-Cox_transform (TS) 

2- [Trend, Seasonal, Remainder] = Decompose 

(BC_TS) 

3- For i in 1 to n_Boot: 

4- Boot reminder[i]=MBB (Reminder) 

5- Series_BC[i]=Trend + Seasonal + Boot 

reminder [i] 

6- New_Series[i]=Invert_ Box-Cox_transform 

(Series_BC[i]) 

7- End 

8- Augmented_series=Mean (New_Series) 

9- [train,val, test]=GenerateSamples (ts, Lag, 

Output_Window) 

10- [aug_train,aug_val, 

aug_test]=GenerateSamples 

(Augmented_series, Lag, Output_Window) 

11- Val_new= Concat (val, val_aug) 

12- Return Val_new 

 

 Seasonal and Trend decomposition using Loess 

 Moving Block Bootstrapping 
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مورد استفاده جهت تست  یهامدل یمعمار 

 یشنهادیپ کردیرو

همانطور که در ابتداي این بخش بیان شد، در این مطالعه سه روش 

و  کانولوشني ، روش شبکهLSTMیادگیري عمیق شامل روش 

همچنین روش خودتوجه چندسر جهت سنجش کارایي رویکرد 

ه این پژوهش بشود. رویکرد پیشنهادي در سازي ميپیشنهادي پیاده

شود و مجموعه داده پردازش محسوب ميعنوان یک روش پیش

هاي کند. معماري روشها را فراهم ميمناسب براي اعتبارسنجي مدل

 شکلتوصیپ شده است. همانطور که در شکل سازي شده در پیاده

ها داراي یک لایه ورودي، یک قابل مشاهده است، هر کدام از مدل

و لایه خروجي  2، لایه کاملا متصل1لایه اصلي، لایه مسطح ساز

هاي استخراج شده از سري زماني را هستند. لایه ورودي نمونه داده

هاي اصلي کار به عنوان ورودي دریافت کرده و هر کدام از لایه

هاي دهند و ویژگيهاي ورودي را انجام ميي از دادهیادگیري بازنمای

هاي بدست آمده توسط لایه کنند. ویژگيجدیدي را استخراج مي

مسطح ساز در یک برداري مسطح شده و به لایه کاملا متصل خورانده 

هاي این لایه به لایه خروجي متصل شده و کار شود. گرهمي

هاي لایه خروجي نشان دهنده دهند. تعداد گرهبیني را انجام ميپیش

 بیني مدل است.هاي پیشتعداد گام

 های عملی و نتایجآزمایش 

داده مورد استفاده جهت انجام در این بخش ابتدا به توصیپ مجموعه

شده و مورد ها بیان ها پرداخته و سپس نتایج عملکرد مدلآزمایش

ا تحقیق ب هاي مورد استفاده در اینگیرد. الگوریتمتحلیل قرار مي

 اند.سازي شدهپیاده 5Kerasاستفاده از کتابخانه یادگیري عمیق

 
 سازی شدههای پیادهمعماری مدل. 2شکل 

                                                      
 Flatten 

 Fully connected (Dense)  

 یمطالعه مورد دادهمجموعه 

هاي تقاضاي یک محصول هاي مورد استفاده در این مطالعه، دادهداده

سال به طور روزانه  11پرفروش یک شرکت مبلمان است که در طي 

ها به صورت ماهانه تجمیع شده و در وري شده است. این دادهجمع آ

قالب یک سري زماني ماهانه مورد استفاده قرار گرفتند. تعداد نقاط 

نقطه انتهایي سري  12ماه است. در این مطالعه  152زماني این سري 

 ها براي آموزشبه عنوان بخش تست در نظر گرفته شده و مابقي داده

 ر گرفته شده است.ها بکاو ساخت مدل

 پارامترها میتنظ 

یري هاي یادگهاي زماني با استفاده از روشبیني سريدر مسئله پیش

ر ها تاثیپارامترهاي متعددي وجود دارد که انتخاب بهینه آنابرعمیق 

کند. به جهت اینکه ایجاد ميزیادي در افزایش دقت مدل ساخته 

دي هستند، آموزش هاي یادگیري عمیق شامل پارامترهاي زیامدل

هاي مختلپ بر بوده و امکان بررسي تمامي ترکیبها زمانآن

بنابراین در این مطالعه از یک الگوریتم بهینه ؛ پارامترها وجود نداردابر

 ها استفاده کردیم. در سازي بیزین براي انتخاب مدل

 

استفاده در این مطالعه براي هر روش و هاي مورد پارامترابر 1لجدو

ها در پارامترابرها توصیپ شده است. برخي از محدوده هرکدام از آن

پارامتر اندازه پنجره در ساخت ابرها مشترک است. بین تمامي مدل

بهینه آن نقش مهمی  رود و انتخابها از سري زماني به کار مينمونه

 .های ساخته شده دارددر دقت مدل

 

 هاي بهینه شده توسط بهینه ساز بیزینپارامترابر. 1ل دوج

 پارامترابر محدوده پارامترابر

هاي مشترک پارامترابر

 هابین تمامي مدل

 [ :14،11،12،15،15،13اندازه پنجره] 

 ( تعداد تکرارEpoch حداک ر :)بر اساس  – 344

جي تنظیم هاي اعتبارسنتغییرات خطاي مدل روي داده

 شود.مي

 [ :4,443، 4,441، 4,4443، 4,4441نرخ یادگیري ،

4,41 ،4,43] 

  :بهینه سازAdam ]25[ 

 تابع فعالسازي لایه هاي کاملا متصل و 

 [ReLU, Linear] خروجي:

هاي مبتني بر مدل
LSTM 

 [128، 65، 52، 16، 8، 5ها: ]تعداد واحد 

  :تابع فعالسازي[ReLU, Linear] 

  نرخdropout: [4،4,1،4,2،4,5،4,5،4,3] 

هاي مبتني بر مدل
CNN 

 [ :2،5،5اندازه کرنل] 

 [ :52،65،128،236تعداد فیلترها] 

هاي مبتني بر مدل

 مکانیزم توجه چند سر

  :تابع فعالسازي[ReLU, Linear] 

 https://keras.io/ 



 15الي  1، صفحه 1541، پاییز و زمستان 35و  35فناوري اطلاعات و ارتباطات ایران، سال چهاردهم، شماره هاي ، دوفصلنامه  و رضا پاکي عباسي مهر حسین

   

 

 

 

برازش  شیاز ب یریمربوط به جلوگ اقدامات 

 هامدل

 

ر یم مناسب با خطاي نظیر شبکه عصبي بدون تنظهاي پیچیدهمدل

افتد که بیش برازش مواجه هستند. بیش برازش زماني اتفاق مي

هاي ادهکه در یک تکرار مشخصي، خطا روي د هنگام آموزش مدل

هاي اعتبارسنجي )که به خطا روي داده یابد اماآموزشي کاهش مي

. بنابراین ]51[کندگویند( شروع به افزایش ميمي 1آن خطاي تعمیم

ها انجام اقداماتي جهت تنظیم شبکه  مخصوصا زماني که تعداد داده

 از يریجلوگ يبرا . در این مطالعه[15]کم باشد، اهمیت زیادي دارد 

استفاده  ]51[ 2توقپ زودهنگام از روشها، مدل برازششیب خطر

شود. روش توقپ زودهنگام عملکرد بهتري نسبت به سایر مي

. مراحل این روش به ]51[هاي تنظیم آموزش شبکه دارد روش

 صورت زیر است:

هاي داده آموزش و اعتبار هاي آموزشي به مجموعهتقسیم داده -1

 سنجي

هاي آموزشي و محاسبه خطا روي مجموعه آموزش مدل روي داده -2

 سنجيداده اعتبار

متوقپ کردن آموزش مدل به محض اینکه خطا روي مجموعه  -5

تکرار بعدي(، نسبت  14)م لا سنجي در تعداد تکرار مشخصي اعتبار

 گیري شده تکرارهاي قبلي بهبود پیدا نکند.به خطاي اندازه

در نظر گرفتن مدل بدست آمده در تکرار قبلي به عنوان مدل  -5

 نهایي

 حذف هیلا همچنین در این مطالعه، براي جلوگیري از بیش برازش، 

ه نده شدگنجا ي استفاده شدههامدل يتمامبندي پیکرهدر  5يتصادف

 است.

 یابیارز اریمع 

متقارن  درصد قدرمطلق خطا میانگیندر این مطالعه از معیار 

)5(SMAPE  درصد قدرمطلق خطا میانگینو )3(MAPE  که

بیني ها در پیشگیري دقت مدلمعیارهاي رایج در زمینه اندازه

 هايکنیم. این معیارها با رابطههاي زماني هستند استفاده ميسري

 شود:حاسبه ميم 8و  7

                                                      
 Generalization error 

 Early stopping 

 Dropout 

 1

1
100

2

n t t

t
t t

A F
SMAPE

n A F


 


   )0( 

1

1
100

n t t

t
t

A F
MAPE

n A


                 (8) 

 

که در این رابطه 
tA  و

tFبیني در، به ترتیب مقادیر واقعي و پیش 

 هستند.t نقطه زماني 

 جینتا 

م بیني چندگاطور که قبلا بیان شد در مطالعه از رویکرد پیشهمان

کنیم. بنابراین، براي سنجش کارایي روش آینده استفاده مي

هاي ها بر اساس تعداد خروجيپیشنهادي، در این مطالعه مدل

اند. پرکاربردترین روش در مطالعات مختلپ مورد ارزیابي قرار گرفته

بیني به اندازه افق ت. براي انجام پیشاس 1قبلي استفاده از طول گام 
6 (hطول گام انتخابي بایستي مضربي از ،) h  باشد. با توجه به

است، بنابراین طول  12اینکه طول بخش تست در این مطالعه برابر 

در این انتخاب شدند.  6، 5، 5، 2، 1هاي مورد آزمایش برابر گام

مطالعه علاوه بر سه مدل پایه شامل مدل مبتني بر حافظه طولاني 

و  (CNN( مدل مبتني بر شبکه کانولوشني )LSTMمدت )-کوتاه

(، سه مدل جدید ATTمدل مبتني بر مکانیزم خودتوجه چند سر )

هاي پایه شامل مدل با ترکیب رویکرد پیشنهادي و مدل

LSTM_AUG (LSTM مد+ داده افزا ،)ل یيCNN_AUG 

(CNN افزایي+ داده)  و مدلATT_AUG (ATT داده افزا + )یي

 سازي شدند.پیاده

 ها در نتایج آزمایش 

نمایش داده شده است. همانطور   SMAPEبر مبناي معیار 2جدول 

 ATTشود، روش پیشنهادي بیشترین بهبود را روي که مشاهده مي

حالت بهتر از روش توجه  3در هر  ATT_AUGاشته است. روش گذ

ATT پیشنهادي روي  گر تاثیر روشعمل کرده است که این بیان

کنید در همانطور که مشاهده مي LSTMبراي روش  این مدل است.

باعث بهبود نتایج  LSTM_AUGروش  5 و 2، 1سه حالت خروجي 

 5، 2، 1خروجي حالت  5در  CNNشده است. همچنین براي روش 

منجر به افزایش دقت مدل گشته است. به  CNN_AUGروش  5و 

هاي حاصله مورد مدل 12ها، در ترکیب از مدل 13طور کلي از بین 

اند. هاي پایه بدست آوردهافزایي بهترین نتیجه را نسبت به مدلاز داده

ا بیني بدهد که براي پیشها نشان ميهمچنین مقایسه تمامي مدل

 Symmetric Mean Absolute Percentage Error 

 Mean Absolute Percentage Error 

 Forecast horizon 
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 کمترین خطا  ATT_AUG، روش 1 گام

(11,93 SMAPE = را بدست آورده است. براي خروجي )5و  2 

ها را تولید کرده است. براي بهترین مدل CNN_AUGروش 

بهترین نتایج  CNNو روش  LSTMبه ترتیب روش  6و  5خروجي 

دهنده مفید بودن روش را کسب کرده اند. ترکیب این نتایج نشان

 پیشنهادي است. همانطور که قبلا بیان شد، براي جلوگیري از بیش

هاي مبتني بر یادگیري عمیق، نیاز است تا داده برازش مدل

 اعتبارسنجي مورد استفاد متفاوت از داده هاي سري انتخاب شود.

 همچنین 

 نشان MAPEنتایج عملکرد مدل ها را بر مبناي معیار  4 جدول

حالت نسبت به  3در هر  CNN_AUGو  ATT_AUGدهد. مي

عملکرد بهتري را  CNNو  ATT هاي پایه خود یعني روشروش

دهد که این نشان مي LSTM_AUGاند. بررسي نتایج روش داشته

داراي بیشترین بهبود نسبت روش پایه،  5و  2، 1هاي گام روش براي

، این روش اندکي 5داشته است. همچنین براي گام  LSTMیعني 

 .تر از روش پایه ظاهر شده استموفق

 هانتایج مدل. 2دول ج

 روش

 تعداد خروجی

1 2 3 4 6 

 ATT 91.06 91.00 91.61 91.09 99.11 

ATT_AUG 11.11 14.12 14.11 13.31 11.61 

LSTM 91.99 91.01 99.99 13.41 14.13 

LSTM_AUG 14.41 14.13 14.23 91.61 91.01 

CNN 92.99 91.98 92.19 99.29 13.11 

CNN_AUG 13.22 13.11 12.61 11.12 91.10 

 

 MAPE بر اساس معیار نتایج مدل ها. 1جدول 

 روش

 د خروجیتعدا

1 2 3 4 6 

ATT 90.91 90.80 90.16 90.81 16.01 

ATT_AUG 13.11 11.61  11.21  11.16 21.32 

LSTM 90.62 91.61 98.26 11.16 90.19 

LSTM_AUG 11.61 16.13 11.61 90.90 11.61 

CNN 90.19 90.01 91.81 98.11 90.09 

CNN_AUG 11.11 11.31 16.33 13.31 11.33 

 

حاصل  بینيتحلیل بیشتر نتایج، براي هر طول گام، پیشبه منظور 

 8و  7، 6، 3، 5 هايهاي واقعي در شکلها و دادهاز بهترین مدل

مشخص روش  1ترسیم شده است. همانطور که براي گام 

ATT_AUG تري نسبت به داده واقعي )بیني نزدیکپیشreal-

data5 و 2هاي ( دارد. همچنین براي گام ،CNN_AUG یش بیني پ

به ترتیب روش  6 و 5هاي با خطاي کمتري داشته است. براي گام

 .اندتري بدست آوردهپیش بیني دقیق CNNو  LSTMهاي 
 

 9بینی با گام های واقعی و پیش نمودار داده. 1شکل 
 

 1 بینی با گامهای واقعی و پیش نمودار داده. 9 شکل
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 2ینی با گام بهای واقعی و پیش نمودار داده. 6 شکل

 

 
 1بینی با گام های واقعی و پیش نمودار داده. 0 شکل

های داده ارزیابی روش پیشنهادی روی مجموعه 

 محک

ي بیندر بخش قبلي تاثیر روش پیشنهادي در بهبود دقت پیش

هاي یادگیري عمیق روي مجموعه داده مربوط به شرکت روش

 عملکرد روش مبلمان مورد بررسي قرار گرفت. در این بخش،

مجموعه داده محک استاندارد مورد بررسي قرار  5پیشنهادي روي 

 Wolf’s داده( مجموعه1اند از: مجموعه داده عبارت 5گیرد. این مي

sunspot 2 مجموعه داده )Canadian lynx مجموعه داده 5 و )

هاي زماني . این سريIBMسري زماني قیمت پایاني سهام شرکت 

هاي آماري متفاوتي هاي متفاوتي هستند و ویژگيمربوط به حوزه

                                                      
 Lynx 

ها به صورت گسترده در تحقیقات مربوط به مجموعه دادهاین دارند. 

اند. در این خصوص نتایج بدست سري زماني مورد استفاده قرار گرفته

ها مورد استفاده جهت مقایسه عملکرد مدل [52]آمده در تحقیق 

گیرد. براي ایجاد شرایط یکسان در آزمایشات، تعداد نقاط قرار مي

. انتخاب شدند [21]طابق تحقیق زمانی م آموزش و تست در سري

بیني یک گامي در نظر استراتژي پیش [52]همچنین مشابه تحقیق

هاي مربوط به هر مجموعه داده توصیپ 3جدول شود. در گرفته مي

  به همراه تعداد نقاط آموزش و اعتبارسنجي و آزمون ارائه شده است.

 

 
 0بیني با گام هاي واقعي و پیش نمودار داده. 8 شکل

 
 های محکتوصیف مجموعه داده. 9جدول 

 توصیف ادهمجموعه د

تعداد نقاط 

مجموعه 

 آموزش

تعداد 

نقاط 

اعتبار

 سنجی

تعداد نقاط 

 آزمون

Sunspot 

سری زمانی 

 یلکه ها تعداد

 یدیخورش

9066-9180 

901 98 98 

Lynx 

تعداد سالانه 

 یها اهگوشیس

، 9به دام افتاده

رودخانه 

 ،یمکنز

9819-9121 

68 12 12 

IBM 

سری زمانی 

قیمت پایانی 

سهام شرکت 

IBM  در بازه

زمانی 

تا  9169/9/90

9161/1/99. 

119 01 01 
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در ادامه به ارائه نتایج عملکردي روش پیشنهادي روي هر کدام از 

پردازیم. شایان ذکر است که مطابق با تحقیق ها ميمجموعه داده

ها را با استفاده از معیار ، در این بخش نتایج عملکرد مدل[52]

SMAPE دهیمگزارش مي. 

مجموعه داده  یرو هاروشعملکرد  سهیمقا 
Sunspot 

روي  SMAPEها را بر اساس معیار میزان خطاي مدل 6جدول 

بهترین  ATT_AUGدهد. مدل نشان مي Sunspotمجموعه داده 

د دهها دارد. همچنین مقایسه نتایج نشان ميعملکرد را در بین روش

ه هاي پایهاي بدست آمده با روش پیشنهادي نسبت به روشکه مدل

نسبت به مدل  LSTM_AUGطاي کمتري هستند. مدل داراي خ

LSTM  است؛ همچنین %27,55داراي بهبود CNN_AUG  داراي

مدل  علاوه بر این، .است CNNدرصدي نسبت مدل  19,29بهبود 

ATT_AUG  نسبت به مدل  %8,15داراي بهبودATT  .است

هاي مبتني بر روش پیشنهادي شامل همچنین تمامي مدل

LSTM_AUG ،CNN_AUG  وATT_AUG ارائه شده  از مدل

عملکرد بهتري دارند. ( ETS_ANN[32]مدل ) در تحقیقات فعلي

دهد که روش پیشنهادي روي این به طور کلي نتایج نشان مي

 هاي پایه شده است.باعث افزایش عملکرد مدل دادهمجموعه

هاي تحقیقات فعلي روي مقایسه عملکرد روش پیشنهادي با نتایج مدل. 0جدول 
 Sunspot مجموعه داده

 SMAPE مدل

LSTM 20.96 

LSTM_AUG 16.11 

CNN 21.66 

CNN_AUG 16.26 

ATT 18.11 

ATT_AUG 21.11 

ETS_ANN[32] 11.192 

مجموعه داده  یرو هاروشعملکرد  سهیمقا 
Lynx 

براساس معیار  Lynxها روي مجموعه داده نتایج عملکرد مدل

SMAPE  داده نیز، آمده است. براي این مجموعه 7جدول در

ش پیشنهادي داراي نتایج بهتري نسبت به هاي مبتني بر رومدل

داراي  59,68با خطاي  LSTM_AUGمدل هاي پایه دارند. مدل 

. همچنین مدل استپایه  LSTMدرصد بهبود نسبت به  9,9

CNN_AUG  بهترین عملکرد را در بین  52,39با میزان خطاي

این مدل نسبت به  . علاوه بر این،ها بدست آورده استتمامي مدل

درصد بهبود است.  23,26داراي  CNNیه خود یعني مدل مدل پا

همچنین هر سه مدل مبتني بر روش پیشنهادي شامل 

LSTM_AUG ،CNN_AUG  وATT_AUG  داراي عملکرد

 ETS_ANN[32]بهتري نسبت به مدل ارائه شده در تحقیق 

 هستند.

مقایسه عملکرد روش پیشنهادي با نتایج مدلهاي تحقیقات فعلي روي . 7جدول 
 Lynx مجموعه داده

 SMAPE مدل

LSTM 33,68 

LSTM_AUG 59,68 

CNN 36,99 

CNN_AUG 42.24 

ATT 33,18 

ATT_AUG 52,64 

ETS_ANN[32] 36,675 

 

مجموعه داده  یرو هاروشعملکرد  سهیمقا 
IBM 
هاي بدست با استفاده از روش پیشنهادي نتایج عملکرد مدل 8جدول 

دهد. همانطور که در جدول نشان مي IBMروي سري زماني  را

افزایي عملکرد بهتري سه روش مبتني بر دادهشود، هر مشاهده مي

، LSTM_AUGهاي هاي پایه خود دارند. مدلنسبت به روش

CNN_AUG  وATT_AUG  6,26، %2,25به ترتیب داراي بهبود 

همچنین، در مقایسه  هاي پایه خود دارند.نسبت به مدل %6,76و  %

-ETSبا بهترین روش موجود در تحقیقات فعلي، یعني روش ترکیبي 

ANNهاي، روشLSTM  ،LSTM_AUG و ATT_AUG خطاي

بهترین عملکرد را در بین تمامي  LSTM_AUGکمتري دارند. مدل 

 دهد.ها از خود نشان ميمدل

مقایسه عملکرد روش پیشنهادي با نتایج مدلهاي تحقیقات فعلي روي . 8جدول 
 IBMمجموعه داده 

 SMAPE مدل

LSTM 1,3828 

LSTM_AUG 1.24.3 

CNN 1,9235 

CNN_AUG 1,8459 

ATT 1,684 

ATT_AUG 1,3665 

ETS_ANN[32] 1,3933 

 گیرینتیجه 

افزایي سري هاي دادهروشدر این پژوهش یک رویکرد مبتني بر 

هاي یادگیري عمیق ارائه شد. رویکرد زماني جهت افزایش دقت روش

پیشنهادي با سه مدل نوین یادگیري عمیق شامل حافظه طولاني 
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ازي سسر پیادهدتوجه چندو روش خو مدت، شبکه کانولوشني-کوتاه

هاي مورد استفاده در این تحقیق با خروجي چندگانه شد. روش

جا بیني چندگام به صورت یکاند طوري که امکان پیشهطراحي شد

سازي شده با استفاده از هاي پیادهپارامترهاي مدلابر نیهمچن دارند.

ر اد که دها نشان دبهینه ساز بیزین انتخاب شدند. نتایج روي داده

هاي مختلپ( رویکرد پیشنهادي باعث بیني با گاماک ر حالت ها )پیش

شود. این رویکرد براي روش هاي پایه ميبیني مدلافزایش دقت پیش

ت مد-خودتوجه چند سر، شبکه کانولوشني و حافظه طولاني کوتاه

حالت مختلپ  3حالت از  5و  5، 3به ترتیب باعث افزایش دقت در 

داده هاي محک نتایج روي مجموعه نیهمچن شود.يم يبینپیش

هاي هاي بدست آمده در مقایسه با مدلحاکي از عملکرد موفق مدل

رویکرد  برتر موجود در این زمینه است. پایه و همچنین مدل

 هاي دیگر نظیرهاي زماني در حوزهبیني سريپیشنهادي براي پیش

 رد.د استفاده قرار گیتواند موربیني بارالکتریکي مصرفي ميپیش
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