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. کنـدیمـ يفـاا ینماش يادگیری هایيتمدر بهبود عملکرد الگور ینقش مهم يژگیانتخاب و

 ژگیيو انتخاب و ینماش يادگیریهای روش به برخی تحقیق با اشاره يناساس در ا ينبر ا

 ینمتخ یبرا ینظارت یمهبندی نبر اساس دسته یانتخاب ورود يدروش جد کي باهدف ارائه

 .ديها ارائه گردروش ينو موارد کاربرد ا هایتبر قابل یکلـ يـدگاهد ی، يـکزمان هایسری

 ردارب ماشین بر مبتنی بهینه کننده بندیرويکرد در ايجاد يک طبقه 12اين تحقیق  در

، (GA)ژنتیک  الگوريتم مبنای بر( RBFو  MLPهای عصبی )و شبکه (SVMپشتیبان )

. در اين راستا سعی شده سیستمی گرديد ارائه (PSO)و ازدحام ذرات  (Cuckoo)فاخته 

برای اين منظور در  ها شود.آوری دادهطراحی شود که منجر به کاهش هزينه در جمع

، استفاده UCIاستاندارد  یدادهاتحقیق حاضر از سه مجموعه داده با قابلیت سری زمانی از 

در اين تحقیق بیانگر عملکرد خوب تمامی  شده هاستفادگرديد. نتايج حاصل از رويکردهای 

وجه با ت يکردهاو عملکرد هر کدام از رو يیتوانا، حالنيا بادارد.  شده استفادههای الگوريتم

شبکه  يکردرو امر باعث شده است که گاها   ین. هماستها متفاوت داده یتبه نوع و ماه

موارد  ید و در برخنداشته باش یبهتر يجنتا Cuckoo يا GA يتمو الگور MLP یعصب

با توجه به . دهدارائه می یبهتر يجنتا PSO يتمبا الگور یبانبردار پشت ینماش يکردرو یزن

 مهیبندی ناستفاده از انتخاب ويژگی بر اساس دستهتوان بیان کرد که نتايج حاصل می

انی های زمباعث کاهش خطای سیستم، افزايش دقت و افزايش سرعت تخمین سری ینظارت

و  MLPشبکه عصبی  قدرتمند و کارا یکننده بندیبا استفاده از طبقه رونيا از. گرددمی

 سیستم يک توان، مییسازی و فرا ابتکاربهینه الگوريتم در کنار ماشین بردار پشتیبان

 .نمودطراحی  های زمانیتخمین سری برای بهینه ترکیبی بندیطبقه

 

 واژگان کلیدی:

 ،ويژگیانتخاب 

 ،يادگیری ماشین 

 ،الگوريتم فرا ابتکاری 

 .سری زمانی 

 

 

 

 

 1مقدمه-1
 به   ای از مشاهدات است کههای سری زمانی مجموعهداده

-پیش ها برایصورت پیوسته با زمان و مقادير گذشته آن

رو اين از. [1] دنشوهای زمانی استفاده میبینی سری

                                                 
                 mohammadiraziyeh@yahoo.com: * پست الکترونیک نويسنده مسئول

 و هپیشرفت تکنولوژی و علوم پژوهشگاه انرژی، پژهشکده ارشد کارشناسی. 1

 رمان،ک پیشرفته، فناوری و صنعتی تکمیلی تحصیلات دانشگاه محیطی، علوم

 ايران

 ومعل و پیشرفته تکنولوژی و علوم پژوهشگاه انرژی، پژوهشکده دانشیار. 2

 ايران رمان،ک پیشرفته، فناوری و صنعتی تکمیلی تحصیلات دانشگاه ،محیطی

های يک گام مهم در توسعه مدل 2ورودی انتخاب متغیرهای

بینی سری زمانی است. در اين فصل ابتدا در مورد پیش

مسئله پژوهشی، اهداف و اهمیت تحقیق صحبت خواهد شد 

صورت مختصر بیان  و مشکلات موجود در اين زمینه به

 

 
 
2 Input Variables 
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یق ارائه خواهد خواهند شد. در انتها نیز چارچوب انجام تحق

 شد.

آوری داده سری زمانی های به وجود آمده در جمعپیشرفت

های اخیر باعث شده در طی دهه یسازرهیهای ذخو قابلیت

در بسیاری از علوم با حجم بزرگی از اطلاعات روبرو شويم. 

های سری در حال حاضر با رشد فناوری و تراکم انبوه داده

اسب سری زمانی توسط های منآوری دادهزمانی، جمع

بر و پرهزينه و همراه با محدوديت نیروی انسانی زمان

حجم های مختلف هر روز با . محققان در زمینهاستکاربری 

شوند. از طرف ديگر در مقايسه مشاهدات بیشتری روبرو می

ای تر، بسترهای دادههای قديمی و کوچکهبا بسترهای داد

های سری زمانی داده های جديدی در تحلیلامروزی چالش

های آماری سنتی به دو دلیل، اند. روشبه وجود آورده

اول افزايش  اند. علتامروزه کارايی خود را از دست داده

تعداد مشاهدات است و علت دوم که از اهمیت بالاتری 

يک  برخوردار است افزايش تعداد متغیرهای مربوط به

دچار  های خام معمولا . همچنین دادهاستمشاهده 

مشکلاتی مانند نويز، باياس، تغییـرات شـديد در بـازه 

فرم ها به برداری هستند و استفاده از آندينـامیکی و نمونه

-موجب تضعیف طراحی پردازشاولیه و بدون اعمال پیش

بر  1های بعدی خواهـد شد. تمرکز مسئله انتخاب ويژگی

اساس  های ارزنده برويژگی يک زيرمجموعه از يافتن روی

های سری زمانی است که بندی دادهها در طبقهارزش آن

ارزش و نويزی های افزونه، بیاين مهم با حذف ويژگی

گیرد. در حقیقت اين عمل منجر به بهبود صورت می

يادگیری، کاهش پیچیدگی محاسباتی، کاهش  عملکرد

سازی و ساخت مدلی بهتر با قابلیت تعمیم فضای ذخیره

 بندیگیر بودن طبقهف ديگر به علت وقتشود. از طرمی

های بندیصورت دستی از طبقه های سری زمانی بهداده

ی هان در مورد دادهی، بدون دانش و اطلاع پیشینظارت مهین

 شود.بندی استفاده میسری زمانی جهت طبقه

انتخاب ويژگی صورت گرفته  نهیزم درتاکنون تحقیقاتی 

کلونی مورچگان  بر اساساست. يک روش انتخاب ويژگی 

های انتخاب ويژگی اعم از ارائه شده است. انواع روش

بندی را مورد بررسی قرار گرفت های پايه فیلتر و بستهروش

ی با استفاده از الگوريتم ژنتیک و ترکیب آن با شبکه. [2]

های ها را از بین ورودیعصبی مصنوعی بهترين ورودی

                                                 
2 Features Selection 
3 Metadata 

دو روش انتخاب ويژگی مبتنی . [3]کانديد را  تعیین  کردند 

بر مدل شبکه عصبی مصنوعی و الگوريتم ژنتیک مورد 

در تحقیقی از الگوريتم . [4]مقايسه قرار گرفته است 

انتخاب ويژگی استفاده کردند  نهیدرزمجستجوی فاخته 

همچنین يک چارچوب ارزيابی عملکرد را که شامل . [5]

تخاب های اننیکيک معیار کمی و چند معیار کیفی برای تک

  . [6]متغیر ورودی بود ارائه شده است 

نوآوری اين تحقیق استفاده از انتخاب ويژگی بر اساس 

 ی است. فرضیه اصلی اين تحقیق ايننظارت مهینبندی دسته

بندی نیمه نظارتی باعث کاهش است که استفاده از دسته

خطای سیستم، افزايش دقت و افزايش سرعت تخمین 

 گردد.انی میهای زمسری

 هادادهآوری جمع-2
   يک درون به منبع چندين از هاداده ترکیب و آوریجمع

   در اولیه وظايف از يکی، هاانبار داده نام به منسجم محل

      تواندمی منابع ايند. شومی محسوب کاویداده فرايند

 جهینت در و افزونگی .باشد ناهمگن یچند پايگاه داده شامل

 آوریجمع در مهمی هستند که مسائل از هاداده ناسازگاری

 که اطلاعاتی یصفات خاصه .کرد توجه آن به بايد هاداده

-داده توسط توانمی را شوندمی آوریجمع مختلف منابع از

 آن شامل انبار داده يا پايگاه داده هر معمولا   که 2های مِتا

 جلوگیری از افزونگی ترتیب بدين و داد تشخیص است،

 . [7] نمود

      از هاآن مقادير که ایصفات خاصه حذف ايو  نگهداری

     از استفاده دلیل شوند، بهمی مشتق صفات ديگر مقدار

     آوردن دسته ب چنانچه. گرددیبرم 3کاویداده فرايند

            بالايی زمانی پیچیدگی از مشتق شده صفات اين

 در. نگهداری شوند صفات اين که است بهتر باشد، برخوردار

 باشوند. حذف می مناسب تشخیص با اينصورت غیر

 نوع اين توانمی صفات خاصه همبستگی میان یمحاسبه

 افزونگی بین تشخیص حال هر در. نمود کنترل را افزونگی

 نیز هانمونه سطح در تشخیص به تواندمی صفات خاصه

 د.شو منجر

 هاداده شکل تغییر-2-1

          هایالگوريتم ورودی عنوان به هاداده مناسب شکل

   در و کندمی بازی اين فرايند در يیبسزا نقش کاویداده

1 Datat Mining 
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 . است پررنگ نقش اين هاداده سازیآماده یمرحله

     و 3بندیخوشه ،2یسازنرمال ،1عیتجم توابع از استفاده

     و تغیر برای که مرسومی هستند هایروش 4رگرسیون

 انتخاب. نمود استفاده هاآن از توانمی هاداده شکل تبديل

-داده اهداف و آن مقدار ها،داده ماهیت به مناسب روش

 انبار ساخت و هاداده آوریجمع در .دارد بستگی کاوی

        مینیمم، ماکزيمم، نظیر تجمعی توابع از هاداده

 بر علاوه توابع اين. شودمی استفاده مجموع میانگین و

 . [8] نیز بکاهند آن حجم از توانندمی هاداده شکل تغییر

 یمحاسبه که مواردی برای معمولا  سازینرمال هایروش

. ندهست مفید است، مطرح کاویداده در هانمونه بین فواصل

جديدی  یمحدوده به شده گیریاندازه مقادير روش اين در

 به توجه با جديد یمحدوده اين. شوندمی نگاشت

 1 تا  -1 بین اي 1 تا 0 بین بیشتر موجود هایالگوريتم

 در سازینرمال برای مرسوم روش سه .شودمی انتخاب

 .است داده شده توضیح ادامه

   ها،داده در اعشار ینقطه حرکت یوسیله هب اول روش *

   يک مقدار تبديل برای. کندمی را درست محدوده جديد

      که عددی بر را است آن کافی فقط روش اين در داده

 حداکثر به  توجه با عدد اين. کنیم تقسیم است، ده از توانی

  .[9] شودمی تعیین موجود مقادير مطلق قدر

 توانیممی موجود مقادير حداقل و حداکثر داشتن با *

          ی جديدمحدوده به هر را هاآن (1رابطه ) با مطابق

 م.کنی سازینرمال دلخواهی

 (1) 𝑣 =
𝑣 −𝑀𝑖𝑛

𝑀𝑎𝑥 −𝑀𝑖𝑛
 

قرار  1و  0 نیآمده دربازه ب دست به ري( مقاد1رابطه ) در

 . رندیگیم

   در است که مناسب مواقعی برای سوم نوع سازینرمال *

       وجود محدوده از خارج مقدار های صفت خاصهنمونه

    هاداده حداقل و مقدار حداکثر طورهمین و باشد داشته

 انحراف استاندارد و میانگین از روش اين. نیستند مشخص

 به oldVمقدار  تبديل برای. کندمی استفاده صفات خاصه

 .کنیممی استفاده (2رابطه ) از newV مقدار

(2) 𝑉𝑛𝑒𝑤 =
𝑉𝑜𝑙𝑑 −𝑀𝑒𝑎𝑛

𝑆𝑡_𝐷𝑒𝑣
 

 

                                                 
1 Cumulative functions 
2 Normalization 

        یخاصه صفت مقادير میانگین Mean (،2رابطه )در 

        مقادير همان استاندارد انحراف St_Devو  موردنظر

 .]10 [ است

 یژگیداده و انتخاب و ابعاد کاهش هایشرو -2-2

کاهش  منظور بهدر تحقیق حاضر  شده استفادهرويکردهای 

رويکرد استفاده  12از  هایژگيوها و انتخاب بهینه ابعاد داده

 . [11]اند ( بیان شده1که در جدول ) شده است

 در تحقیق حاضر شدهگرفتهانواع رويکردهای به کار  -1جدول 

  رويکردها 
SVM MLP RBF 

SVM+GA MLP+GA RBF+GA 
SVM+PSO MLP+PSO RBF+PSO 

SVM+Cuckoo MLP+Cuckoo RBF+Cuckoo 

  شدهانتخابهای ارزیابی مدل -2-3

سری  الگوی داده کيبا بینی برای سنجش انطباق يک پیش

بینی استفاده شده های سنجش خطای پیشزمانی، از معیار

بینی شده نشانگر مقدار واقعی و پیش *Z و Zاست، اگر 

از  عبارت استبینی باشد خطای پیش tمتغیر در زمان 

e=Z-Z*   بنابراين برای يک دوره زمانی و برایn  مقدار

بینی مطابق با های سنجش پیش، معیارشدهینیبشیپ

 از: اندعبارت( 5و  4، 3روابط )

 (3) 
𝑀𝑆𝐸 =

1

𝑁
∑(𝑒)2
𝑁

𝑖=1

 

 (4) 

RMSE = √
1

𝑁
∑(𝑒)2
𝑁

𝑖=1

 

(5) R2

= 1 −
∑ (Z − Ẑ)N
i=1

∑ (𝑒)2N
i=1

⁄  

 

های فوق، ملاک برای مقايسه دقت دقت بین معیار لحاظ از

 یشاخص کمّ يک RMSEاست.  RMSEها معیار مدل

دقت مدل  یزاندر برآورد م توانیکه از آن م استمناسب 

 یهمبستگ یزانم گریانب (2Rیین )تب يباستفاده کرد. ضر

شده  گیریاندازه هایو داده شده ینیبشیپ يرمقاد ینب

 .است

انتخاب  يدروش جد کي ارائه منظوربهدر تحقیق حاضر 

 ینتخم ینیمه نظارتی برا یبندبر اساس دسته یورود

3 Clustering 
4 Regression 
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سری زمانی  تیباقابلی، از سه مجموعه داده زمان هایسری

-، استفاده گرديد. مجموعه دادهUCIاستاندارد  یدادهااز 

 در اين تحقیق شامل: شدهاستفادههای 

 یژگيو 15داده شامل  مجموعه نياکه  هوا تیفیک یهاداده

 یها)ستون دوم و اول یهایژگيوحاضر  قیتحق درکه  است

 استفاده آن یژگيو 13 از تيدرنها و حذف را( خيتار و زمان

بودن پردازش و محاسبات در  برزمانبه علت  نیهمچن. شد

حاضر و  قی( در تحق1-3شده )جدول استفاده یکردهايرو

دسترس قابل وتریکامپ ستمیس یافزارسخت تيمحدود

مجموعه داده  یهانمونهنمونه از کل  99دانشجو، تعداد 

 (.99×13 سي)ماتر شدهوا استفاده  تیفیک

 های بازار بورس استانبولداده -1

ويژگی ورودی، يک ويژگی  8اين مجموعه داده شامل 

نمونه است. در تحقیق حاضر  536هدف و تعداد  عنوانبه

در دست داشتن خروجی از يک  به خاطررا  هانمونهتمامی 

مجموعه داده با حجم بالاتر استفاده نموديم )ماتريس  

9×536.) 

 SML 2010های مجموعه داده -2

نمونه  4137ويژگی و تعداد  24اين مجموعه داده شامل 

الای اين مجموعه حجم ب به علتاست. در تحقیق حاضر 

ويژگی و  18از  تيدرنهاافزاری، داده و محدوديت سخت

نمونه اين مجموعه داده استفاده شد )ماتريس  170تعداد 

18×170.) 

 نتایج به دست آمده -3

 هوا تیفیک یهاپردازش مجموعه داده جینتا -3-1

و  بانیبردار پشت نیآمده از ماش دست به جینتا -3-1-1

 آن یکردهایرو

شود عملکرد رويکرد طور که مشاهده میهمان

SVM+PSO  وSVM+GA  با توجه به مقاديرR2  و

RMSE  هستند  07/0و  90/0که هر دو به ترتیب برابر با

 SVM+ Cuckooکرديرونسبت به ماشین بردار پشتیبان و 

، SVM+PSOبهتر بوده است. تعداد کاهش بعد در رويکرد 

کاهش بعد در رويکرد  می باشد اين در صورتی است که 3

SVM+Cuckoo ،4 .است 

 

 های کیفیت هواو رويکردهای آن بر روی داده SVMآمده برای  دستنتايج به  -2جدول 
data name:   a part of AirQualityUCI.xlsx 

data size:   99*13 

SVM+Cuckoo SVM+Pso SVM+GA SVM State 
9 10 10 13 Dim 

0.96 0.97 0.97 0.96 R 
0.88 0.90 0.90 0.87 R2 

0.0055 0.0048 0.0048 0.0061 MSE 
0.074 0.070 0.070 0.078 RMSE 

feature selected by GA: [1 2 3 4 5 7 9 10 11 12] 
 

feature selected by Pso: [1 2 3 4 5 7 9 10 11 12] 
 

feature selected by cuckoo: [2 3 4 5 6 9 10 11 12] 
 

 

و  MLPآمده از شبکه عصبی دستنتایج به -3-1-2

 رویکردهای آن

شود، عملکرد رويکرد مشاهده می 4طور که در جدول همان

MLP+Cuckoo  2با توجه به مقاديرR  وRMSE  که اين

است، نسبت به  0072/0و  99/0مقادير به ترتیب برابر با 

است و ديگر  016/0و  99/0که برابر با  MLPشبکه عصبی 

تعداد رويکردها از دقت بالاتری برخوردار است. اگرچه 

و  MLP+Cuckooکاهش بعد در رويکردهای 

MLP+GA  الگوريتم فاخته  حال نيا بااست، ولی  8برابر با

نسبت به الگوريتم ژنتیک عملکرد بهتری در ترکیب با شبکه 

 داشته است. MLPعصبی 

و  RBFآمده از شبکه عصبی  دستنتایج به  -3-1-3

  رویکردهای آن

، عملکرد تمامی 5آمده در جدول دست با توجه به نتايج به 

تفاوت چندانی ندارد  RBFرويکردها نسبت به شبکه عصبی 

کاهش بعد در رويکردها ترکیبی بوده  توجه قابلو تنها نکته 

 ها يکسان و مشابه است.ی آنهمهاست که در 
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 های کیفیت هواو رويکردهای آن بر روی داده MLPآمده برای دست نتايج به  -4جدول 
Report: MLP + (GA,Pso,Cuckoo) 

data name:   a part of AirQualityUCI.xlsx 
data size:   99*13 

 

MLP+Cuckoo MLP+Pso MLP+GA MLP State 
5 7 5 13 Dim 

0.99 0.99 0.98 0.99 R 

0.99 0.99 0.96 0.99 R2 

000052/0  

 

0.00025 0.0019 0.00027 MSE 

0.0072 0.016 0.043 0.016 RMSE 

feature selected by GA: [3 5 7 11 12] 
 

feature selected by Pso: [2 5 7 8 10 11 12] 
 

feature selected by cuckoo: [2 4 7 11 12] 
 

 های کیفیت هوارويکردهای آن بر روی دادهو  RBFآمده برای دست نتايج به  -5جدول 

Report: RBF + (GA, Pso,Cuckoo) 
data name:   a part of AirQualityUCI.xlsx 

data size:   99*13 
 

RBF+Cuckoo RBF+Pso RBF+GA RBF State 
9 9 9 13 Dim 

0.99 0.99 0.99 0.99 R 

0.99 0.99 0.99 0.99 R2 

0.00029 0.00029 0.0029 0.0003 MSE 

0.0017 0.017 0.017 0.017 RMSE 
 

feature selected by GA: [1 2 4 5 6 8 9 11 12] 
 

feature selected by  Pso: [1 2 4 5 6 8 9 11 12]  

feature selected by cuckoo: [1 2 4 5 6 8 9 11 12] 

 های بورس استانبولدادهو رويکردهای آن بر روی  SVMآمده برای دست نتايج به  -6جدول 

Report: SVM + (GA, Pso,Cuckoo) 
data name:    ISTANBUL STOCK EXCHANGE.xlsx 

data size:   536*9 
 

SVM+Cuckoo SVM+Pso SVM+GA  SVM State 
7 6 7 9 Dim 

0.90 0.90 0.90 0.90 R 

0.80 0.79 0.80 0.80 R2 

0. 1800  0.0019 0.0018 0.0018 MSE 

0.042 0.043 0.042 0.042 RMSE 

feature selected by GA: [1 2 3 5 6 7 8] 
 

feature selected by Pso: [1 2 3 6 7 8]  
feature selected by cuckoo: [1 2 3 5 6 7 8] 
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های بازار بورس نتایج پردازش مجموعه داده -3-2

 استانبول

آمده از ماشین بردار پشتیبان و دست نتایج به  -3-2-1

 رویکردهای آن

طور که در بازار بورس استانبول هماندر برآورد شاخص 

گردد رويکردهای ماشین بردار مشاهده می 6جدول 

ات و فاخته های ژنتیک، ازدحام ذرپشتیبان با الگوريتم

کاهش بعد نیز  لحاظ ازو  اندندادهی ارائه توجهقابلتغییر 

برابر با   2Rکمترين مقدار  اندننمودهچندان خوب عمل 

اين در آمده است.  دستبه  SVM+PSO در حالت 79/0

حالی است که، الگوريتم ازدحام ذرات در ترکیب با  ماشین 

 رتموفقکاهش بعد  نظر ازويژگی  6بردار پشتیبان با انتخاب 

 به ترفیضعکه نتايج مقداری  چند هرعمل کرده است 

آمده است. نتايج و عملکرد ديگر رويکردها نیز مشابه دست 

.استهم 

 های بورس استانبولو رويکردهای آن بر روی داده MLPآمده برای دست  نتايج به -7جدول 
Report: MLP + (GA, Pso,Cuckoo) 

data name:    ISTANBUL STOCK EXCHANGE.xlsx 
data size:   536*9 

 

MLP+Cuckoo MLP+Pso MLP+GA MLP State 
7 7 7 9 Dim 

0.89 0.88 0.86 0.90 R 

0.79 0.75 0.64 0.78 R2 

0. 1900  0.0022 0.0032 0.0019 MSE 

0.044 0.047 0.056 0.044 RMSE 

feature selected by GA: [1 2 3 5 6 7 8]  
feature selected by     PSO: [1  2 3 5 6 7 8] 

 
  feature     selected by   cuckoo : [1 2 3 5 6 7 8] 

 

 های بورس استانبولو رويکردهای آن بر روی داده RBFآمده برای  دست: نتايج به 8جدول 

Report: RBF + (GA, Pso,Cuckoo) 
data name:    ISTANBUL STOCK EXCHANGE.xlsx 

data size:   536*9 

 

RBF+Cuckoo RBF+Pso RBF+GA RBF State 

3 3 3 9 Dim 

0.16 0.16 0.22 -0.25 R 

-9.58 -9.58 -621.70 -35 R2 

0.095 0.095 5.59 31 MSE 

0.31 0.31 3.36 17.06 RMSE 

feature selected by GA: [ 6 7 8]  
feature selected by PSO: [2 6 7]  

 
feature selected by Cuckoo: [2 6 7]  

 
 

و  MLPآمده از شبکه عصبی دست  نتایج به -3-2-2

 رویکردهای آن

بازار بورس استانبول ، در برآورد شاخص 7با توجه به جدول 

 ازنظرنسبت به خود شبکه  MLPرويکردهای شبکه عصبی 

، با کهی حال در .اندداشتهنتايج نهايی عملکردی ضعیف 

ی ورودی در رويکردها مواجه هستیم. هایژگيوکاهش بعد 

و در  4برابر با   MLPمقدار کاهش بعد در شبکه  عصبی 

آمده  دست به 6های فرا ابتکاری برابر با ترکیب با الگوريتم
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خته با الگوريتم فا MLPترکیب شبکه عصبی  عملا است. 

مقدار خطا را نیز تا  که چرابهترين عملکرد را داشته است 

به  ترتیب  RMSE مقدار کاهش داده است. 044/0مقدار 

برای الگوريتم ازدحام ذرات و الگوريتم ژنتیک در ترکیب با 

آمده دست به  056/0و  047/0برابر با  MLPشبکه عصبی 

 است.

و  RBF آمده از شبکه عصبیدست نتایج به  -3-2-3

 رویکردهای آن

آمده برای رويکردهای شبکه دست با توجه به نتايج به 

در برآورد شاخص بازار  (RBF)عصبی با تابع پايه شعاعی

، شودیمطور که مشاهده (، همان8جدول بورس استانبول )

بسیار پايین است. میزان  استفاده موردهای دقت الگوريتم

و در ترکیب با  4کاهش بعد برای شبکه عصبی برابر با 

به  10های ژنتیک، ازدحام ذرات و فاخته برابر با الگوريتم

 نظر از شده استفادههای الگوريتم اگرچهآمده است. دست 

اما از دقت و اعتبار  اندنمودهکاهش بعد بسیار خوب عمل 

ه توان بیان کرد ک. بنابراين نمیکافی برخوردار نیستند

 کاهش ابعاد در اين حالت از اعتبار لازم کافی برخوردار است.

 SML 2010های نتایج پردازش مجموعه داده -3-3

آمده از ماشین بردار پشتیبان و دست نتایج به  -3-3-1

 رویکردهای آن

 SML 2010های و رويکردهای آن بر روی داده SVMآمده برای دستنتايج به -9جدول 

Report: SVM + (GA, Pso,Cuckoo) 
data name part of SML2010 Data Set.xlsx 

data size:   170*18 
 

SVM+Cuckoo SVM+Cuckoo SVM+Cuckoo SVM+Cuckoo SVM+Cuckoo 
13 13 13 13 13 

0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 

0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 

0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 

0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 

feature selected by GA: [1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

11 12 13 14 15 16 17]            
feature selected by Pso: [1 3 4 7 8 9 10 11 12 13 

14 15 16 17]            
 

feature selected by Cuckoo: [1 2 4 5 6 7 8 10 11 12 

13 15 14  16 17]            
 

 

با  SML 2010 های ی مجموعه دادهسازمدلدر خصوص 

ويژگی  18از  ،9در جدول  ذکرشدهاستفاده از رويکردهای 

آمده حاکی از آن دست  ورودی استفاده شده است. نتايج به

و در ترکیب  SVMهست که میزان کاهش بعد در الگوريتم 

ته ذرات و الگوريتم فاخ ازدحامبا الگوريتم ژنتیک، الگوريتم 

است. بیشترين کاهش بعد در  5، 4، 1، 1با،  به ترتیب برابر

ترکیب ماشین بردار پشتیبان در ترکیب با الگوريتم فاخته 

های ازدحام ذرات و فاخته به ترتیب است. بنابراين، الگوريتم

اند و نتايج به نسبت اولويت، کاهش بعد بیشتری داشته

ا ب در الگوريتم فاخته برابر 2R. مقدار اندداشته بربهتری در 

آمده است. با  دستبه  1/0برابر با  RMSEو مقدار  5/0

برای ضريب تبیین و خطای  آمده دست به توجه به مقادير

 الگوريتم، نتايج حاصل از دقت کافی برخوردار نیست.

و  MLPآمده از شبکه عصبی دست نتایج به  -3-3-2

 رویکردهای آن

در رابطه با  MLPرويکردهای شبکه عصبی  10در جدول 

نتايج جالبی  SML 2010های سازی مجموعه دادهمدل

 MLP(. با استفاده از شبکه عصبی 10)جدول  انددادهنشان 

هیچ گونه کاهش بعدی مشاهده نشده است.  ولی در ترکیب 

شبکه عصبی با الگوريتم ژنتیک، الگوريتم ازدحام ذرات و 

برابر  هشد کرذالگوريتم  فاخته، میزان کاهش بعد به ترتیب 

بوده است.. بیشترين کاهش بعد مربوط به  10و  7،6با 

است. در رتبه بعدی رويکرد  MLP+Cuckooرويکرد 

MLP+GA گیرد. اين در حالی است که در رويکرد قرار می

MLP+GA  مقاديرRMSE  2کمتر وR  بالاتری مشاهده 

 شود.
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 SML 2010های و رويکردهای آن بر روی داده MLPآمده برای دست نتايج به  -10جدول 

Report: MLP + (GA, Pso,Cuckoo) 
data name:     part of SML 2010 Data Set.xlsx 

data size:   170*18 

 

MLP+Cuckoo MLP+Cuckoo MLP+Cuckoo MLP+Cuckoo MLP+Cuckoo 
8 8 8 8 8 

0.86 0.86 0.86 0.86 0.86 

0.69 0.69 0.69 0.69 0.69 

0.014 0.014 0.014 0.014 0.014 

0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 

feature selected by GA: [1 2 3 4 5 7 9 12 13 16 14  17] 
 

feature selected by Pso: [1 2 3 4 5 7 9 12 13 16 14  17] 

 
 

   feature selected by GA: [2 3 5 6 10 13 14 116] 
 

 2010SMLهای و رويکردهای آن بر روی داده RBFآمده برای دست نتايج به  -11جدول 

Report:  RBF + (GA, Pso,Cuckoo) 
data name:     part of SML 2010 Data Set.xlsx 

data size:   170*18 

RBF+Cuckoo RBF+Pso RBF+GA RBF State 
16 15 14 18 Dim 
0.9 0.79 0.62 0.88 R 
0.70 0.33 -2.82 0.61 R2 
0.01 0.03 0.19 0.01 MSE 
0.11 0.18 0.4 0.1 RMSE 

feature selected by 

GA: 
[1 2 3 4 5 6 7 8  10 

12 13 15 17 ]           

             
 

feature selected by Pso: [1 2 3 4 5 7 8 9 10 12 

13 15 14  16 17]            
 

feature selected by Cuckoo:: [1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

11 13 12  15  16 17]           
 

 

و  RBFآمده از شبکه عصبی  دستنتایج به  -3-3-3

 رویکردهای آن

عملکرد کلی  11آمده در جدول دست با توجه به نتايج به 

چندان مناسب نبوده است  RBFرويکردهای شبکه عصبی 

در ترکیب با الگوريتم ژنتیک نتايج مناسبی  کهی نحو به

ارائه نشده است. اگرچه بیشترين میزان کاهش بعد در 

با الگوريتم ژنتیک  اتفاق افتاده  RBFترکیب شبکه عصبی 

ضريب تبیین مدل حاکی از دقت پايین آن  مقدار است ولی

ر الگوريتم است. مقدار ضريب تبیین مدل د

RBF+Cuckoo ها بیشتر استنسبت به ديگر الگوريتم  

دقت بیشتر در اين حالت در مقابل کاهش  دهنده نشانکه 

 بعد کمتر آن است.

 گیرینتیجه -4
جهت انتخاب ورودی مناسب جهت حاضر در تحقیق 

های انتخاب ويژگی از های زمانی از تکنیکتخمین سری

و ازدحام ( Cuckoo)، فاخته (GA) الگوريتم ژنتیک باينری

 بندیطبقه  بندی الگوريتم ازو برای دسته (PSO)ذرات 
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های و شبکه (SVM)نیمه نظارتی ماشین بردار پشتیبان 

 استفاده شده است.  (RBFو  MLPی )مصنوع یعصب

 بر اساس  هادر پژوش حاضر مشخص گرديد، انتخاب ويژگی

 یستم دربندی نیمه نظارتی باعث کاهش خطای سدسته

 های زمانی شد. تخمین سری

در اين راستا سعی شد سیستمی طراحی شود که منجر به 

. در تحقیق حاضر ها شودآوری دادهکاهش هزينه در جمع

 یدادهااز سه مجموعه داده با قابلیت سری زمانی از 

 ، استفاده گرديد.UCIاستاندارد 

( 1رويکرد )رجوع به جدول  12ی کل طور بهدر اين مطالعه، 

ی الگوريتم و ماشین يادگیری تعريف گرديد و هابیترکاز 

سناريوی متفاوت  3به کار گرفته شد. رويکردهای مذکور در 

، مورد آزمايش قرار UCIهای استاندارد با استفاده از داده

گرفتند که در ادامه به بررسی عملکرد تمامی رويکردها در 

 خواهیم پرداخت. مطالعه موردسناريوهای 

 های کیفیت هواسناریوی اول؛ داده -4-1

های بر روی داده هاتميالگوردر اين سناريو بعد از اعمال 

کیفیت هوا و انجام مبحث انتخاب ويژگی، با استفاده از 

های سری سازی و برآورد دادهی يادگیری مدلهانیماش

و  2Rر زمانی کیفیت هوا انجام گرفت. بر اساس مقادي

RMSE  توانايی در کاهش بُعد، بهترين  نظر ازو همچنین

، SVMهای يادگیری )رويکردها با توجه به نوع ماشین

MLP  وRBF در اين سناريو برگزيده شدند که در جدول )

 است. مشاهده قابل 12

مشخص است که عملکرد رويکردهای  12با توجه به جدول 

( نسبت به ماشین بردار RBFو  MLPهای عصبی )شبکه

گرفتن، میزان کاهش بعد، خطای مدل  در نظرپشتیبان با 

ی خوب هبو ضريب تبیین، بهتر بوده است. نکته ديگری که 

اين است که رويکردهای شبکه عصبی تابع پايه  استمحرز 

( عملکرد کاملا  مشابهی داشته و RBFشعاعی )

شبکه عصبی  در ترکیب با اين شده استفادههای الگوريتم

طور کاملا  مشابه دخالت به  هم آنجز در کاهش بُعد  به

حال، درخصوص سناريوی اول اند. با اين چندانی نداشته

بهترين عملکرد مختص ترکیب شبکه عصبی پرسپترون 

است که از  (MLP+Cuckoo) چند لايه با الگوريتم فاخته

ت و دق لحاظ ازنظر کاهش بعد بسیار عالی عمل نموده و 

صحت برآورد نیز با اختلاف کمی نسبت به شبکه عصبی 

RBF.عملکرد بهتری دارد ، 

 های کیفیت هوانتايج عملکرد بر روی داده -12جدول 
رويکردهای 

 منتخب

بُعد 

 اولیه

بُعد انتخاب 

 شده
RMSE R2 

SVM+PSO 13 10 07/0 90/0 

MLP+Cuckoo 13 5 0 99/0 

RBF +GA 13 9 02/0 99/0 

RBF +PSO 13 9 02/0 99/0 

RBF+Cuckoo 13 9 02/0 99/0 

های بازار بورس سناریوی دوم؛ برآورد داده -4-2

 استانبول

و همچنین  RMSEو  2Rدر اين سناريو نیز بر اساس مقادير 

از نظر توانايی در کاهش بُعد، بهترين رويکردها با توجه به 

( برگزيده RBFو  SVM ،MLPهای يادگیری )نوع ماشین

گردد. الگوريتم ازدحام مشاهده می 13که در جدول  شدند

تر عمل نموده است. بنابراين، ذرات در انتخاب ويژگی موفق

آمده درخصوص سناريوی دوم، دست با توجه به نتايج به 

 شود.رويکرد ماشین بردار پشتیبان برگزيده می

های بازار بورس استانبولروی دادهنتايج عملکرد بر  -13جدول 

 

آمده برای رويکردهای شبکه  دستبا توجه به نتايج به 

در برآورد شاخص بازار بورس استانبول  RBFعصبی 

طور که مشاهده گرديد رويکردهای شبکه عصبی همان

RBF  بسیار نتايج ضعیفی داشته و کاملا  نامناسب عمل

 از نظر کاهش بعد بسیار  شده استفادههای . الگوريتماندکرده

 

در  RBFشبکه عصبی  که آنجا ازاما  اندنمودهخوب عمل 

کاهش بعد  تينها درانجام مدل مناسب موفق نبوده است 

، با حالی در نتیجه نهايی نداشته است. با اين ریتأثنیز 

بیان نمود رويکردهای شبکه  توانیم 13توجه به جدول 

عصبی پرسپترون و ماشین بردار پشتیبان بسیار به هم 

 RMSE 2R بُعد انتخاب شده بُعد اولیه رويکردهای منتخب

SVM+PSO 9 6 04/0 79/0 

MLP+Cuckoo 9 7 04/0 79/0 
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و از لحاظ دقت و صحت برآورد نیز با  باشندیمنزديک 

، عملکرد بهتری RBFاختلاف کمی نسبت به شبکه عصبی 

 داشته است.

 SML 2010 های اریوی سوم؛ تخمین دادهسن -4-3

توان چنین بیان همچنین در خصوص سناريوی سوم می

 2Rداشت که نتايج حاصل آزمون رويکردها بر اساس مقادير 

و همچنین از نظر توانايی در کاهش بُعد )انتخاب  RMSEو 

های ويژگی(، بهترين رويکردها با توجه به نوع ماشین

برگزيده شدند که در  (RBFو  SVM ،MLP)يادگیری 

 است. مشاهده قابل 14جدول 

 SML 2010های نتايج عملکرد بر روی داده -14جدول 

 

سازی در رابطه با مدل MLPرويکردهای شبکه عصبی 

 انددادهنتايج جالبی نشان  SML 2010های مجموعه داده

ها کاهش بعد مناسبی ی تمامی آنکل طور به(. 14)جدول 

. بیشترين کاهش بعد مربوط به رويکرد اندداشته

MLP+Cuckoo  است و در رتبه بعدی رويکرد رويکردهای

تری عد بیشماشین بردار پشتیبان در اين سناريو کاهش بُ

 داشته است. RBFنسبت به شبکه عصبی 

MLP+GA  حال هر بهی داشته است. ترنيیپاعملکرد ،

 طور بهتوان بیان داشت که درخصوص سناريوی سوم می

دقت و عملکرد  MLPی رويکردهای شبکه عصبی کل

رويکرد  هرچنداند. مناسب و بهتری داشته

MLP+Cuckoo  ی داشته توجه قابلکاهش بعد بسیار

 باشدیم RMSEو  2Rمعیار مقايسه  که آنجا ازاست اما 

 است. MLP +GAرويکرد برگزيده ما 

توان گفت که با توجه به نتايج حاصل از اين تحقیق می

تی بندی نیمه نظاراستفاده از انتخاب ويژگی بر اساس دسته

باعث کاهش خطای سیستم، افزايش دقت و افزايش سرعت 

 .گرددزمانی میهای تخمین سری

هر  کهينصورت گرفته و ا هاییبا توجه به بررس یکل طور به

و  يادارای مزا يژگیو انتخاب و ینماش يادگیریروش 

کاربرد خاص  يکاست؛ روش مناسب برای  هايیيتمحدود

جمله  مـوردنظر از یارهایبر اساس اهداف پژوهش و مع

-هطبق دقت يافته،کاهش هایيژگیثبات، تعداد و ی،سادگ

 توانـدـیم ازین بندی، حافظـه و زمـان محاسـبات مورد

 انتخاب گردد.

 کننده بندیرويکرد در ايجاد يک طبقه 12اين تحقیق  در

 MLPپشتیبان، شبکه عصبی  ماشین بردار بر مبتنی بهینه

ژنتیک، فاخته و ازدحام ذرات  الگوريتم بر مبنای RBFو 

 ربیانگ ها،نوع داده با مقايسه در حاصل نتايج. گرديد ارائه

 افزايش ابخصوص به ژنتیک در بیشتر موارد، الگوريتم برتری

نتايج بهینه با  همچنین. است جستجو فضای ابعاد

ر زمان تعیین پارامتالگوريتم ژنتیک در حل هم یریکارگبه

-یويژگشود که در آن با انتخاب و انتخاب ويژگی حاصل می

رو با استفاده از اين . ازکمتر، دقت بالاتر حاصل شد های

اشین و م شبکه عصبی قدرتمند و کارا یکننده بندیطبقه

، یکارسازی و فرا ابتبهینه الگوريتم در کناربردار پشتیبان 

تخمین  ایبر بهینه ترکیبی بندیطبقه سیستم يک توانمی

 طراحی کرد.  های زمانیسری

ی با توجه به  نتايج  حاصله از اين  تحقیق کل طور به

ای همشخص گرديد که رويکردهای مختلف ترکیب ماشین

سازی های بهینهو الگوريتم (SVM,MLP,RBF)يادگیری 

(PSO,Cuckoo,GA) ی باعث بهبود نتايج  و کل طور به

از  کدام هرشود. البته توانايی و عملکرد ها میخروجی

ها متفاوت است. ع و ماهیت دادهبا توجه به نو کردهايرو

همین امر باعث شده است که گاها  رويکرد شبکه عصبی 

MLP  و الگوريتمGA  ياCuckoo  نتايج بهتری داشته

باشد و در برخی موارد نیز رويکرد ماشین بردار پشتیبان با 

ه چنتايج بهتری داشته است. بنابراين، آن PSOالگوريتم 

ها بر اساس نتخاب ويژگیمهم است اين نکته است که ا

 شده استفادهشده در رويکردهای  بندی نیمه نظارتدسته

در اين تحقیق باعث افزايش سرعت و دقت تخمین 

 های زمانی گرديده است. سری

های يادگیری گروهی های مورد بررسی روشاز میان روش

به دلیل بکارگیری چندين يادگیرنده در يک روند تکراری 

 RMSE R2 بُعد انتخاب شده بُعد اولیه رويکردهای منتخب

SVM+PSO 18 15 15/0 51/0 

MLP+Cuckoo 18 8 12/0 69/0 

MLP +GA 18 11 078/0 87/0 

RBF+Cuckoo 18 16 11/0 70/0 
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د، باشنهای بهینه در طول آموزش میقادر به انتخاب ويژگی

شوند. با اين حال بندی میطبقهکه سبب بهبود عملکرد 

اين رويکردها به  دلیل ماهیت تکرار شونده، بار محاسباتی 

های منفرد، روش سنگینی دارند. همچنین از میان روش

 هایماشین بردار پشتیبان به دلیل استفاده از ويژگی

بندی يک های بالای طبقهها و تولید دقتهندسی داده

های زمانی است اما ن سریتخمیروش مناسب و متداول در 

، برد. علاوه بر ايناين روش از پیچیدگی محاسباتی رنج می

نظارت شده را به دلیل دارا های يادگیری نیمه الگوريتم

های يادگیری نظارت شده و نظارت نشده بودن مزيت روش

توان به عنوان يک روش مؤثر برای انتخاب ويژگی و می

 گردد در تحقیقات آيندهد میبندی به کار برد. يشنهاطبقه

ای ههای زمانی، از الگوريتمبا توجه به  اهمیت مسئله سری

وش گیری و رفرا ابتکاری ديگر از قبیل روش درخت تصمیم

سازی شبکه عصبی و مبنی بر خرد جمعی به منظور بهینه

های زمانی های بردار پشتیبان در تخمین سریماشین

سازی شبکه عصبی و استفاده گردد. همچنین بهینه

اده ها زمانی استفهای بردار پشتیبان در تخمین سریماشین

سازی اتوماتیک پارامترهای الگوريتم گردد. همچنین بهینه

ژنتیک که در اين تحقیق با ازمون و خطا به دست آمد از 

 ديگر موضوعات پیشنهادی است.
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