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 چکیدُ

 ّجرٖت٠ ٛتبٟ ١تبدى٢شٟ ّبؿت٢ٔ    تتش اص سٗؽ اٟ اص ملاع ىؼترشدٙ ص١شّجْ٘ٓٚ ،١بدى٢شٟ ٢ْٓق

ٟ  پت٢ؾ  اصجَْٚ ّخرَف٠ٛبٟ دس ح٘صٙ اًمٚ اخ٢ش اػتٛبٟ ٓلج٠ ؿجنٚ ٛتبٟ صّتب٠ٕ دس   ث٢ٖت٠ ػتش

ً  ،ا١ٔ تحق٢قدس . مشدٙ اػتجَت ثٚ خ٘د ص١بدٟ سا  بتت٘جٜ ،ّب٠ٍ ثبصاسٛبٟ -اثرذا ثش اػبع ّتذ

حشمت ؿبخق ثت٘سع اٗسا  ثٜتبداس    LSTM  ٗCNN ٛبٟٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ّجر٠ٖ ثش ؿجنٚ

 ١تبدى٢شٟ ٢ْٓتق  . دس اداّٚ ثتب تشم٢تت دٗ ّتذً ّتزم٘س، ّتذً ٢ٛجش١تذٟ       ؿ٘دث٠ٖ٢ ٠ّپ٢ؾتٜشآ 

CNN-LSTM ٚىشفتت.  ّ٘سد اػرفبدٙ قشاس ث٠ٖ٢ ؿبخق ث٘سع اٗسا  ثٜبداس تٜشآ پ٢ؾ ِّٖ٘س ث

ّزم٘س، ػتٚ ٢ّٔتبس ػتٖجؾ متبسا٠١      ث٠ٖ٢ پ٢ؾٛبٟ اسص١بث٠ َْٓنشد ّذً ِّٖ٘س ثٚثٔذ،  ّشحَٞدس 

ٗ  (MAPE) ، ٢ّبٕي٢ٔ ٌَّق دسكتذ خٌتب  (SMAPE) خٌبٟ ّرقبسٓ قذس ٌَّق دسكذ ٢ّبٕي٢ٔ

ٟ دس ا١ٔ تحق٢ق اص دادٙ ّ٘سد اػرفبدٙ قشاس ىشفت. (RMSE)س١ـٚ ٢ّبٕي٢ٔ ّشثْ خٌب  ٚ  ٛتب  سٗصإت

. ؿذٙ اػتاػرفبدٙ  26/1/1400 - 23/4/1395صّب٠ٕ  دٗسٝؿبخق ث٘سع اٗسا  ثٜبداس تٜشآ دس 

ٗ ّقب١ؼتٚ   سٗصٙ ل١ت ث٠ٖ٢ ؿبخق ث٘سع اٗسا  ثٜبداس تٜشآ ثب ىتبُ  ٛب دس پ٢ؾٕرب١ج ثشآٗسد ّذً

دس ّقب١ؼٚ ثتب   CNN-LSTMحبم٠ اص ثشتشٟ َْٓنشد ّذً پ٢ـٖٜبدٟ ٢ّٔبسٛبٟ ػٖجؾ مبسا٠١، 

. ثب ت٘جتٚ  ى٢شد ٠ّث٠ٖ٢ قشاس دس ستجٚ ثٔذٟ دقت ٗ مبسا٠١ پ٢ؾ LSTMّذً  .اػتدٗ ّذً د١يش 

ً  دس ا١ٔ تحق٢ق، ثٚ فٔب٢ٍٔ ثبصاسٛبٟ ّب٠ٍ دس ا١شآ پ٢ـٖٜبد ّت٠  ؿذٙ اسائٚثٚ ٕرب١ج  ٛتبٟ  ىتشدد ّتذ
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خت٘د ّت٘سد ت٘جتٚ قتشاس      ٛبٟ ث٠ٖ٢ پ٢ؾافضا١ؾ مبسا٠١ ٗ دقت  ِّٖ٘س ثٚتَف٢ق٠ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق سا 

 دٖٛذ.

ث٘سع اٗسا  ثٜبداس  ،(Deep Learningٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق )پز١شٟ، ّذًث٠ٖ٢: پ٢ؾکلیدٍاصگاى

 .تٜشآ

  JEL:G17, D10, L10 بٌدی طبمِ
 

 همدهِ -1

 ١بفرٔ ثش مؼ٠ پ٘ؿ٢ذٙ ٢ٕؼت؛ ثٖبثشا١ٔ مـ٘س ٞت٘ػٔ ٗ ّب٠ٍ تأ٢ّٔ دس ث٘سع ثبصاس تأث٢ش 

 ٕبىٜب٠ٕ ٛبٟؿ٘كا٢ْٛت ثبلا٠١ ١بفرٚ اػت. ػٜبُ  ثبصاس ث٠ٖ٢پ٢ؾ ثشاٟ ّٖبػت سٗؿ٠

سا تشك  ىزاسآ ثبصاسػشّب١ٚ اص ص١بدٟ تٔذاد ؿ٘د ٠ّثبٓث  ٛب ق٢ْتٗ ػق٘ى  س١ضؽ ،ثبصاس

 ىزاسٟٛبٟ ػشّب١ٚفشكت داّٖٚ ّب٠ٍ، ّرغ٢شٛبٟ ثب ّشتجي مبساٟ اثضاسٛبٟ افضا١ؾ .مٖٖذ

 ا١ٔ پ٢ـشفت اك٠َ ثشاٟ ١ٌدلا .دٛذ٠ّ ىؼرشؽ فٔب٢ٍٔ ثبصاسٛبٟ ّب٠ٍ ثشاٟ سا جٜب٠ٕ

 ىزاسآثشاٟ ػشّب١ٚ ّؤثشٟٛبٟ سٗؽ ،اثضاسٛب ا١ٔ، اٗلاً ؛چ٢ٖٔ ث٢بٓ ْٕ٘د ت٘آ ٠ّسا  اثضاسٛب

 ػ٘د مؼت ٛبٟفشكت دّٗبً، .آٗسٕذ٠ّ فشاِٛ ثبصاس ثبٍق٘ٙ ٛبٟس١ؼل اص ّحبفِت ِّٖ٘س ثٚ

 ٞاسائ ثٖبثشا١ٔ ؛مٖٖذ٠ّ فشاِٛ ،مٖٖذ ٠ّ اػرفبدٙ ثبصاس ٛبّٟ٘ق٢ٔت اص مٚ مؼب٠ٕ ثشاٟ ٢ٕض سا

 خبك٠ مبسثشد ٗ ا٢ْٛت اص ث٘سع ٗ ّرغ٢شٛبٟ ٛب ؿبخقث٠ٖ٢ پ٢ؾ ثشاٟمبسا  ٛبٟ ّذً

 سٗاثي ثب ْٓذتبً ػٜبُ( دس ثبصاس ّخل٘كبًاقرلبدٟ ) ٗ ّب٠ٍ ّرغ٢شٛبٟ .اػت ثشخ٘سداس

 ٛبٟاص ّذً اػرفبدٙ ثب ػٜبُ ثبصاس آت٠ ٗه٢ٔت ث٠ٖ٢پ٢ؾ ثٖبثشا١ٔ ؛داؿرٚ ػشٗمبس غ٢شخ٠ٌ

 ٢ٕؼت. قبثٌ اتنب خ٠ٌ ّشػُ٘

 ثشخت٘سداس اػتت   ٗ تجشثت٠ ٌّبٍٔبت٠  ٠ً٘لإ ٞاص ػبثق ّب٠ٍ ٟثبصاسٛب ٟش١پز٢ٖ٠ثؾ٢پ

(Ang & Bekaert, 2007.) ٌّبٍٔتبت  ، ثبصاسٛتب  ٠١ادس ّت٘سد متبس   ِٕتش  اخترلا   سغ٠َِٓ

 اػتت  ٟش١پتز ٠ٖت ٢ثؾ٢پ ٠ظى١ٗ ٟداسا ٟتب حذٗد ٠ّبٍ ٟثبصاسٛب مٚ ا١ٔ اػت دٖٛذٝ ٕـبٓ

(Bollerslev et al, 2014دس ث .)ٟٛتب ػتٜبُ، سٗؽ  سٕٗتذ آتت٠   ٠ٖت ٢ثؾ٢پ س١ٗنشدٛبٟ ٢ٔ 

 ،٠خ١تتبس  ٛبٟثبصاس ثش اػبع دادٙ ّرغ٢شٛبٟ ٗتح٢ٌَ تجض١ٚثش  ٠ّجرٖ ٟآّبس ب١ ٠اقرلبدػٖج

، نشدٛتب ١سٗ ٔا١ت دس  .ىشفرتٚ اػتت  قشاس ٗ ّرخلل٢ٔ  فٔبلآّ٘سد اػرفبدٙ ىؼرشدٙ  ً٘س ثٚ

ػتٜبُ اػترفبدٙ    ٗهت٢ٔت آتت٠ ثتبصاس    ٢ٖ٠ثؾ٢پ ٟثشا ٠خٌش٢ٗ غ ٠ّخرَف خٌ ٟٛبسٗؽ

ٓ ١ّؼترقٌ ٗ   ٢ٔٗ ْٛچٖت  ٠فشم ٕشّبً ث٘دٓ تتبثْ چيتبٍ   ،ٛب سٗؽدس ا١ٔ . ؿ٘د ٠ّ  نؼتب



 
 157/ ... پذیزی بَرط اٍراق بْادار تْزاىبیٌیپیؼ

ٔ  ٞدٕجبٍ ّبٕٖذ ٛب٠١ ١ٗظى٠ٟ اص ؿ٘اٛذ حبً ثبا١ٔ ؛ح٢بت٠ اػت ١ْت٘صتبثْ ث٘دٓ   ٞٗ قَت  پٜت

 ٞٗ حبفِ ٠ٛب، اثش اٛشّث٘دٓ تلاًِ ٟإبْٛؼبٓ، خ٘ؿٚ بٕغ١ٗاس ٢ٔبٕي٢ثَٖذ، ثبصىـت ثٚ ّ

ٗ ّرغ٢شٛتبٟ   ػٜبُ ثبصدٙ ٠صّبٕ ٟٛبٟدس ّ٘سد ػش ٛبفشم ١ٔمٚ ا دٛذ ٠ّّذت ٕـبٓ ثَٖذ

 (.Vadiei & Hosseini, 2012) ثشقشاس ٢ٕؼرٖذ ّب٠ٍ

 ٛبٟق٢ْت ث٠ٖ٢پ٢ؾ قبث٢َتت ٞص٢ّتٖ دس اٟ ىؼرشدٙٛتبٟ تتلاؽ 1970 تٞاٗاػتي دٛ اص

ٚ  اثتضاس  ٗ ً٘لا٠ٕ صّب٠ٕ ػشٟ جذ١ذ، س١به٠ ٛبٟسٗؽ اص اػرفبدٙ ثب ػٜبُ ٟ پ٢ـتتشفر  تتتش

ٓ  ٗ ؿتذ  آغتبص  ّلتت٠ٖٓ٘  ٛت٘ؽ ّتثٌ ٟ آصّت٘ ٟ  ٛتب  ٗ ق٢ْتت  اًلآتبت  سٟٗ ثتش  ص١تبد

مبٕبدا، آٍْبٓ ٗ طاپٔ ك٘ست ىشفت  ّش١نب،آ إيَؼربٓ، ّثٌ مـ٘سٛب٠١ دس ػتٜبُ ؿتبخق

ٗ اص  دادٙ ؿت٘د دس اًلآتبت ق٢ْت ػتٜبُ ٕـتبٓ   تتب ٗجت٘د ١تب فقتذآ ػتبخربسٟ ٢ّٔتٔ 

 (.Kara and Baykan, 2011) تلبدف٠ سا ٕقن مٖٖذ ٟٛب ىبُ ٞا١ٔ ساٙ فشه٢

ٓ   ٟا شّج١ْٚٓ٘ص( ML) ٢ٖ٠ّبؿ ٟش٢بدى١  اػترفبدٙ اص متٚ ثتب    اػتت  ٠اص ٛت٘ؽ ّلتٖ٘

. دٛتذ  ٠ّثٜج٘د  ج١تذس ثٚخبف سا  ّ٘ه٠ٓ٘ ٟثش سَْٗٓنشد خ٘د  ،ّخرَف ٟٛبر١ِاٍي٘س

ٗ  ٠ثشسػت  اػتبع م٘چل، ثتش   شات٢٢تغ جؼرجٟ٘اٍي٘ٛب ٗ  مـف ٟثشا ٢ٖ٠ّبؿ ٟش٢بدى١

ِ  ٟٛتب تب حجِ م٘چل ش١اص ّقبد ٠١ٛبدادٙ ٞؼ١ّقب ٌّبٍٔتبت  . اػتت اػتر٘اس   ٛتب  دادٙ ِٓت٢

 ١تبدى٢شٟ ٢ْٓتق   ٟٛتب ثشاػبع ّذً ٛبث٠ٖ٢پ٢ؾ دٛذ ٠ّٕـبٓ  ٗا٠ٕ إجبُ ؿذٙ اػت مٚفشا

ML  دس داسٕذ ل٢ملاػ ٠صّبٕ ٟػش ٢ٖ٠ثؾ٢پ ٟٛبل٢ٕؼجت ثٚ تنٖ ٟثٜرش تقش١جبًَْٓنشد .

 ؾ١خ٘دمبس ْٛشاٙ ثتب افتضا   ٠ن٢اٍنرشٕٗ جبستت ٟٛبؼر٢ِىؼرشدٙ اص ػ ٝحبً، اػرفبد ٢ْٔٛ

دػر٢بث٠  ِّٖ٘س ثٚمبس  ٞإذسمبسآ سا ّجج٘س ثٚ اداّثبصدٙ ثبلاتش، ّحققبٓ ٗ دػت ٟتقبهب ثشا

ٕتبُ   ٚثت  ،٢ٖ٠ّبؿت  ٟش٢بدى١ ٟٛب شؿبخ١ٚص١ن٠ اص  اخ٢ش، ٞدس چٖذ دٛمشد. ثٜرش  ٟٛبّذً ثٚ

 ٛشچٖتذ . ّت٘سد اػترقجبً قتشاس ىشفرتٚ اػتت      ٠ّبٍ ٛب٢ٖ٠ٟثؾ٢، دس پ(DL) ق٢ْٓ ٟش٢بدى١

-ؿتشمت  ٟٛتب ٟىزاس١ٚٗ ػشّب قبت٢، اّب تحقاػت ت٘ػٔٚ ش٢ّؼ ٟدس اثرذا ق٢ْٓ ٟش٢بدى١

. دٛذ ٠ّسا ٕـبٓ  ٢ْٓق ٟش٢بدى١ ٟمبسثشدٛب سٗصافضٗٓح٘صٙ، ىؼرشؽ  ١ٔثضسه دس ا ٟبٛ

٘  ،ٟمبٗدادٙ ّخرَف ٗ َُٓ٘ ٛب ٢ٖٚصّدس  ق٢ْٓ ٟش٢بدى١ امٖ٘ٓ ِٛ ٗ كتذا،   ش١پشداصؽ تلت

دس  ،٠ّشامض َْٓ ٟٛب٢ٖ٠ثؾ٢پ ثش اػبع. مبسثشدٛبٟ ص١بدٟ داؿرٚ اػت ٠ٗ پضؿن ل٢سثبت

ٚ ، ٛب ٢ٖٚصّاص  ٟبس٢ثؼدس  ق٢ْٓ ٟش٢بدى١ ،آت٠ ٟٛبػبً  ٢ِشّؼترق ٢غ ب١ت  ٢ِّؼترق  كت٘ست  ثت

 .اػرفبدٙ خ٘اٖٛذ مشد
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دس اػترخشا    تت٘ج٠ٜ  قبثٌ ٠١ت٘إبٛب ٗ ُشف٢تا١ٖنٚ سٗؽ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق، ت٘جٚ ثٚ  ثب

ثتش متبسثشد    ش٢ت اخ تحق٢قتبت اص  ٟبس٢، ثؼداٍي٘ٛب داس ٗ ٛباًلآبت ّٔرجش اص ّجْ٘ٓٚ دادٙ

ثتب   ق٢ت ْٓ ٟش٢بدى١ ٟٛبر١ِٗ ادغبُ اٍي٘س إذمشدٙتْشمض  ٠ّبٍ ٝدس ح٘ص DP ٛبٟ اٍي٘س١رِ

 Cavalcante etاػت ) ٠ّبٍ بت٢دس ادث جزاة بحثّج اص ٠ن١ ٖٓ٘آ ثٚثبصاس  ٛب٢ٖ٠ٟثؾ٢پ

al, 2016.) 

ٚ  ١CNN-LSTMبدى٢شٟ ٢ْٓتق  ٢ٛجش١ذٟ ؿ٘د ّذً دس ا١ٔ تحق٢ق تلاؽ ٠ّ  ِّٖت٘س  ثت

ٗ متبسا٠١ ا١تٔ ّتذً ثتب      ؿتذٙ ث٢ٖت٠ ؿتبخق ثت٘سع اٗسا  ثٜتبداس تٜتشآ ّٔشفت٠       پ٢ؾ

. دس ا١تٔ  ؿ٘دّقب١ؼٚ  CNN ّذًٗ  LSTMّذً  اصجَْٚػبخربسٛبٟ ػٖر٠ دس ا١ٔ ح٘صٙ 

( ٗ س١ـتٚ ٢ّتبٕي٢ٔ   MAPEساػرب اص ٢ّٔبسٛبٟ ػٖجؾ مبسا٠١ ٢ّبٕي٢ٔ ٌَّق دسكذ خٌب )

1ّشثْ خٌب )
RMSEؿ٘د.( اػرفبدٙ ٠ّ 

 

 ادبیات تحمیك -2

ٚ ١ص (DP) مٚ پ٢ـترش ث٢تبٓ ىشد١تذ ١تبدى٢شٟ ٢ْٓتق      ً٘س ْٛبٓ ٛتبٟ  سٗؽ اص ٟا شؿتبخ

ٚ اػتت ٛبٟ ٓلتج٠  ؿجنٚ اػبع١بدى٢شٟ ّبؿ٢ٔ ثش  ِ ، ٛتبٟ ٓلتج٠  . ؿتجن ٟ  اٍيت٘س١ر  ٛتب

ِ   ت٘إتب٠١ ّحبػجبت٠ ثب  ٚ  .ٛؼترٖذ پتز١شٟ  ١تبدى٢شٟ ٗ تْٔت٢ ً ٛتبٟ ٓلتج٠   ؿتجن ٛتبٟ  ّتذ

دس  «٢ْٓتق ». ٗاطٙ ٛؼترٖذ ػبخربس ٓلج٠ ّغض إؼبٓ  ثش اػبعػبصٟ ؿذٙ اٍنرش٢ٕٗن٠ ؿج٢ٚ

اػترخشا    ِّٖ٘س ثٚٛب مٚ دس ػبخربس ّذً مٖذ ٠ّٛب٠١ اؿبسٙ ثٚ تٔذاد لا١ٚ «١بدى٢شٟ ٢ْٓق»

 .ؿٕ٘ذ ٠ّثٚ مبس ىشفرٚ ٛبٟ ٗسٗدٟ ٛبٟ خبف داد١ٗٙظى٠

فبدٙ اص سٗؽ ١بدى٢شٟ دس ا١شآ تحق٢ق٠ مٚ ثب اػر ؿذٙ إجبُٛبٟ ثش اػبع ثشسػ٠

ٛبٟ دس ػبً حبً ثبا١ٔث٠ٖ٢ ّرغ٢شٛبٟ ّب٠ٍ ٗ اقرلبدٟ ثپشداصد ١بفت ٕيشد١ذ ٢ْٓق ثٚ پ٢ؾ

 پز١شٟث٠ٖ٢پ٢ؾ آصّ٘ٓ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ثٚ ٛبٟص١بدٟ ثب اػرفبدٙ اص ّذً ٌّبٍٔبتاخ٢ش، 

( دس تحق٢ق٠ 2019) ٢ٍ2٘ ،اصجَْٚ إذ پشداخرّٚرغ٢شٛبٟ ثبصاسٛبٟ ّب٠ٍ دس مـ٘سٛبٟ د١يش 

إذ ث٠ٖ٢ ٕ٘ػبٕبت ثبصد٠ٛ ؿبخق اعٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ثٚ پ٢ؾاػرفبدٙ اص اٍي٘س١رِ ثب

ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ٗ ّذً مبسا٠١ ٌّبٍٔٚ. دس ا١ٔ اػتپشداخرٚ ( S & P 500) 500پ٠ 

ّ٘سد اسص١بث٠  (GARCH) ١بفرٚت٢ِْٔ خ٘دسىشػ٢٘ ؿش٠ً ٕبْٛؼب٠ٕ ٗاس١بٕغٛبٟ ّذً

                                                 
1
 Root Mean Square Error (RMSE) 

2
 Liu 
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-ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق دس پ٢ؾّذً مبسا٠١ ثبلاتش ٝدٖٛذ ٕـبٓ. ٕرب١ج ا١ٔ تحق٢ق قشاس ىشفت

 .اػت 500پ٠ إذاعث٠ٖ٢ ٕ٘ػبٕبت ثبصد٠ٛ ؿبخق 

دى٢شٟ ٢ْٓتق دس  ١تب متبسثشد سٗؽ  دس تحق٢ق٠ ثب ٖٓ٘آ ( 2019) 1مبٕنبٍ٘ص ٗ ْٛنبسآ

ٚ ا١ٔ ثبصاس ثتش   ٕ٘ػبٕبتث٠ٖ٢ پ٢ؾثٚ  ثبصاس اسص، ً  پب١ت ٓ ٛتبٟ  ّتذ ١تبدى٢شٟ ٢ْٓتق    ىٕ٘تبى٘

 .پشداخرٖذ

 ٓ ثتب اػترفبدٙ اص دٗ ّتذً ١تبدى٢شٟ ٢ْٓتق، تتلاؽ مشدٕتذ        ( 2018) 2لإو ٗ ْٛنتبسا

داد متٚ  ٕـتبٓ   ْٕب١ٖذ. ٕرب١ج ث٠ٖ٢ پ٢ؾٗ  ػبصٟ ّذًسا ؿبخق ق٢ْت ػٜبُ دس مـ٘س چ٢ٔ 

 .اػتثبلاتش  سق٢ت ٛبٟ ّذًث٠ٖ٢ ؿبخق ػٜبُ اص ّذً تشم٢ج٠ دس پ٢ؾ َْٓنشد

ث٠ٖ٢ ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ثٚ پ٢ؾثب اػرفبدٙ اص اٍي٘س١رِتلاؽ ْٕ٘د ( 2018) 3ت٢پش١ؼ٢ر٠

 ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ٗ ثب اػرفبدٙ اص تشم٢ت ا١ٔ تحق٢قدس  ثپشداصد.ٜبُ ثبصاسٛبٟ جٜب٠ٕ ق٢ْت ػ

مشدٙ ث٠ٖ٢ ق٢ْت ػٜبُ پ٢ـٖٜبد پ٢ؾ ِّٖ٘س ثٚ ٢ٛجش١ذّٟذ٠ٍ  ،ٖرشٕر٠تح٢ٌَ اخجبس اص ّٖبثْ ا١

 .اػت

 ٠ٓلج ٟٛب، ؿجن٢ّٔٚبؿ ٟش٢بدى١ ٛبٟ ّذًثب اػرفبدٙ اص  (2017) 4مشاٗع ٗ ْٛنبسآ

 S ثشاٟ ؿبخق سٗصٙ ل١ثب ىبُ ثبصدٙ ػٜبُ  ٢ٖ٠ثؾ٢پ ثٚ ٠جٖيٌ تلبدف ٗ اٍي٘س١رِ ق٢ْٓ

& P500 .اٍي٘س١رِ جٖيٌ تلتبدف٠ دس پت٢ؾ   مبسا٠١ٕرب١ج ا١ٔ تحق٢ق حبم٠ اص  پشداخرٖذ-

 .اػت 500ؿبخق اع إذ پ٠  ث٠ٖ٢
 

 رٍػ تحمیك -3

ٍ ٛذ  مبسثشدٟ ٗ  اصٍحبٍپظٗٛؾ حبهش  ا١ٔ  .اػتت ّب٢ٛتت ٗ سٗؽ َٓیت٠    اصٍحتب

دس ا١ٔ تحق٢ق، حشمت ؿبخق ثت٘سع  . س١ٗذادٟ اػت پغ ٛبدادٙ ١ٗظى٠ ٗ جٜت اصِٕش

ٚ    ثٜبداس تٜشآ ثب اػرفبدٙ اص ّذًاٗسا   ، LSTMٛتبٟ  ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓتق ّجرٖت٠ ثتش ؿتجن

CNN    ْٛچ٢ٖٔ ّذً ٢ٛجش١ذٟ ١تبدى٢شٟ ٢ْٓتق ٗCNN-LSTM  ؿت٘د  ّت٠ ث٢ٖت٠  پت٢ؾ  ٗ

ى٢تشد. دس ا١تٔ   ٛب، ثب اػرفبدٙ اص ٢ّٔبسٛبٟ ػٖجؾ ّ٘سد اسص١بث٠ قشاس ّت٠ َْٓنشد ا١ٔ ّذً

 - 23/4/1395صّب٠ٕ  دٗسٝٛبٟ سٗصإٚ ؿبخق ث٘سع اٗسا  ثٜبداس تٜشآ دس اص دادٙ ساػرب

                                                 
1
 Gonçalves et al. 

2
 Long et al. 

3
 Tipirisetty. 

4
 Krauss et al. 
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ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ّ٘سد اػرفبدٙ دس دس اداّٚ ثٚ تـش١ح ّذًؿ٘د. اػرفبدٙ ٠ّ 26/1/1400

 ؿ٘د.ا١ٔ ٌّبٍٔٚ پشداخرٚ ٠ّ

 (RNN)باسگؾتی  یّا ؽبکِ 3-1

س اػترفبدٙ اص  إؼتبٓ د ػتبصٟ سفرتبس   ؿج٢ٚ ِّٖ٘س ثٚ( RNNٛبٟ ٓلج٠ ثبصىـر٠ )ؿجنٚ

ٚ  پ٢ـٖٜبد ؿذ.بؿ٢ٔ ١بدى٢شٟ ّ ٝت٘ػي ّرخللبٓ ح٘صاًلآبت قج٠َ،  ٛتبٟ ٓلتج٠   ؿتجن

ا١تٔ  د١يش ػتبخربسٛب  ثب  RNNتفبٗت اك٠َ ٗ  ٛؼرٖذثبصىـر٠  ٞحَقاص ثبصىـر٠ ّرـنٌ 

ٚ ٛتبٟ ىزؿترٚ   جتبسٟ ٗ دٗسٙ  ٝٛتبٟ ٗسٗدٟ دٗس اػت مٚ دس ا١ٔ ػبخربس دادٙ  كت٘ست  ثت

 ٝٛتبٟ دٗس جتبسٟ ثتٚ دادٙ   ٝخشٗج٠ ّذً دس دٗس . دس ٗاقْؿٕ٘ذ ٠ّمبس ىشفرٚ ٚث صّبٓ ِٛ

ٚ ٓلج٠ ثبصىـر٠ اػربٕذاسد )اىتش   ٞتئ٘س١ل ١ل ؿجن اصِٕش. ٗاثؼرٚ اػتقجٌ ٢ٕض   ٝإتذاص  ثت

اّب دس ْٓتٌ ا١تٔ    سا ت٢ٍ٘ذ مٖذاٟ ٛب٠١ ثب ٛش پ٢چ٢ذى٠دٕجبٍٚ ثب١ذ ثر٘إذثبؿذ( مبف٠ ثضسه 

 .اػتت ىزؿرٚ ثٚ ّذت ًت٘لا٠ٕ ٕتبت٘آ    ٛبٟ دادٙػبصٟ اًلآبت ّشتجي ثب ؿجنٚ دس رخ٢شٙ

ً ا١ٔ ؿتجنٚ دس   ٓلاٗٙ ثش تو٢ٔف قذست ١ٗظى٠،ٔ ا١ ٟ  ّتذ  ّتذت، ػتبخربسٛبٟ ثَٖذ  ػتبص

ٛتب دس صّتبٓ ت٢ٍ٘تذ دٕجبٍتٚ دس ّٔتشم ٕبپب١تذاسٟ قتشاس        ؿ٘د تب ا١ٔ ّٕ٘ اص ؿجنٚثبٓث ٠ّ

ٛبٟ ؿجنٚ تٖٜب ٗاثؼرٚ ث٠ٖ٢مٚ اىش پ٢ؾا١ٔ اػت خ٘اٛذ آّذ  ثٚ ٗج٘دٚ . ّـن٠َ مثي٢شٕذ

ٚ  ثشاٟ اكلاح ٗ ججشآ  چٖذ ٗسٗدٟ اخ٢ش ثبؿذثٚ  ؿتبٕغ   ،اؿرجبٛبت ىزؿرٚ ت٘ػتي ؿتجن

-ث٢ٖت٠ ، تضس١ق ١ٕ٘ض ثٚ پت٢ؾ ّـنٌ ا١ٔ ثشاٟ حٌ سا١ٙل  .خ٘اٛذ داؿتٗج٘د  ثؼ٢بس م٠ْ

ٌ  ساٙا١تٔ   .اػتت٘ػي ؿجنٚ قجٌ اص تغز١ٚ إٜٓب ثٚ ىبُ صّب٠ٕ ثٔذٟ  ؿذٙ إجبُٛبٟ  ٚ  حت  ثت

حبفِتتٚ ًتت٘لا٠ٕ   ؿتت٘د.ّتت٠ّٖجتتش غ٢شّٖرِتتشٙ  ٟٛتتبٟ ٗسٗدتق١٘تتت ؿتتجنٚ دس قجتتبً  

ػتبصٟ  رخ٢شٙ ِّٖ٘س ثٚمٚ  اػتٓلج٠ ثبصىـر٠  ٞؿجن ػبخربس( ١ل 1LSTM ) ّذت م٘تبٙ

 ىشد١ذٙ اػت.ػٖر٠ آٓ ًشاح٠  ٕٞؼجت ثٚ ٕؼخ ٗ دػرشػ٠ ثٜرش ثٚ اًلآبت

 ٓلتج٠ ثبصىـتر٠   ٞدس ١ل ؿتجن (، RNNٓلج٠ ثبصىـر٠ اػربٕذاسد ) ٞثشخلا  ؿجن

(LSTM ،) ٚؿتذٙ  ٠ّٔشفت  ٟٛتب  ت٢ىًش١ق ٕؼجت ثٚ حفَ حبفِٚ ف٠َٔ اص  قبدس اػتؿجن 

١ٗظى٠ ٠ّْٜ دس دٕجبٍتٚ ٗسٗدٟ دس    LSTMٗاحذ١ل اىش  ّف٠ّٜ٘، ً٘س ثٚ. ثي٢شد تل٢ِْ

دادٙ إرقتبً  ا١ٔ اًلآبت سا ٠ً ّؼ٢ش ً٘لا٠ٕ قبدس اػت  دٛذاثرذا٠١ سا تـخ٢ق  ّشاحٌ

 .ْٕب١ذٛبٟ ثَٖذّذت احرْب٠ٍ سا دس١بفت ٗ حفَ ا١ٖيٕ٘ٚ ٗاثؼري٠ ٗ

                                                 
1
Long Short-Term Memory 
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ثتب ٛتِ    LSTMٛبٟ . ٗاحتذ إتذ ؿذٙتـن٢ٌ  LSTMاص ٗاحذٛبٟ  LSTMٛبٟ ؿجنٚ

ٛب٠١ تـتن٢ٌ  اص ػًَ٘ LSTMذ. ١ل ٗاحذ ٕؿ٘تـن٢ٌ ٠ّ LSTM ٟٛبٚ ١لاٗ  ؿذٙادغبُ 

( تتب  1ّٔتبدلات )  اػتت. ، ى٢ت خشٗج٠ ٗ ى٢ت فشاّ٘ؿ٠ دٟمٚ داساٟ ى٢ت ٗسٗ ؿ٘د٠ّ

 .مٖٖذ ٠ّ اسائٚسا  LSTM ؿجنٞ( فشُ ٠ّْ٘ٓ 5)

(1) 
 

(2) 
 

(3) 
 

(4) 
 

(5) 
 

 

ثتشداس   tiفشاّ٘ؿ٠،  ى٢تػبصٟ ثشداس فٔبً LSTM ،tf، ثشداس ٗسٗدٟ ٗاحذ xtدس ا١ٖجب 

ثتشداس خشٗجت٠ ٗاحتذ     thػبصٟ ى٢ت خشٗجت٠،  : ثشداس فٔبtoًٗسٗدٟ،  ى٢تػبصٟ فٔبً

LSTM ،tc ًَ٘ثشداس حبٍت ػ ،σg  ،تبثْ ػ٢يْ٘ئ٢ذσ c ْتبٕظإتت ٛب١پشث٢ٍ٘تل  تبث ،W ،U :

پبساّرشٛبٟ ثتشداس ثب١تبع    bؿذٙ ٗ ثشاصؽ ؿٕ٘ذ ٗ ٛبٟ ٗصٓ مٚ ثب١ذ آّ٘صؽ دادّٙبتش١غ

 .اػت ؿذٙ اسائٚ( 2دس ؿنٌ ) LSTMػبخربس ١ل ثَ٘ك اص  ٛؼرٖذ.

 
 LSTMعاختار هدل  (1ؽکل )

CNN)ّای کاًَلَؽٌی هدل 3-2
1) 

ٓلتج٠ ٢ْٓتق    ٛبٟاص ؿجنٚ ٟا ؿبخٚ( CNNٛبٟ ٓلج٠ مبٍٕ٘٘ؿ٠ٖ ١ب پ٢چـ٠ )ؿجنٚ

ٚ دس . ؿتٕ٘ذ  ٠ّب٠ٕ دس ١بدى٢شٟ ّبؿ٢ٔ اػرفبدٙ ٛبٟ ػشٟ صّث٠ٖ٢مٚ دس پ٢ؾ ٛؼرٖذ -ؿتجن

                                                 
1
 Convolutional Neural Network 
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ٓ  ٠ٕٓ٘ٛب اص  پشداصؽ پ٢ؾ ػبصٟحذاقٌ ِّٖ٘س ثٚٛبٟ ٓلج٠ مبٍٕ٘٘ؿ٠ٖ  ٛتبٟ  اص پشػتپرشٗ

ٚ   ٞؿجن ٟجب ثٚ. ؿ٘د ٠ّچٖذلا١ٚ اػرفبدٙ  ٛتب ثتب ٕتبُ    ٓلج٠ مبٍٕ٘٘ؿ٠ٖ ىب٠ٛ اص ا١تٔ ؿتجن

ُ  ؿت٘د  ٠ّت ِٛ ١بد  ١2ب تغ٢٢شٕبپز١ش ثب فوب 1ٛبٟ ٓلج٠ تغ٢٢شٕبپز١ش ثب إرقبًؿجنٚ -. ا١تٔ ٕتب

ٚ  اػتبخربس ا١ٔ ؿجنٚ ىزاسٟ ثش ّجٖبٟ ػ ٛتبٟ مبٍٕ٘٘ؿت٠ٖ اص فشا١ٖتذٛبٟ    . ػتبخربس ؿتجن

متٚ  ) ّحذٗد ثٚ تحش١ل، ٞتٖٜب دس ١ل ٕبح٢ٛب  ٕ٘سٗٓ ٜبمٚ دس إٓ إذاٍي٘ػبصٟ ؿذٙص١ؼر٠ 

ٓ   دٖٛتذ  ٠ّٗامٖؾ ٕـبٓ  (ؿ٘دپز١شؽ ىفرٚ ٠ّ ٞثٚ آٓ ٕبح٢ ٛتبٟ  . ٕت٘اح٠ پتز١شؽ ٕت٘سٗ

ٕر٢جتٚ  مٌ ٢ّذآ سا  پ٘ؿؾ مٚ ٟا ىٕ٘ٚ ثٚ داؿرٚجضئ٠ ثب ِٛ ْٛپ٘ؿب٠ٕ  ك٘ست ثّٚخرَف 

 دٖٛذ.٠ّ

. ؿذٙ اػتت  تـن٢ٌٛبٟ ّخرَف٠ لا١ٚاص ( CNNٓلج٠ مبٍٕ٘٘ؿ٠ٖ ) ١ٞل ؿجن ػبخربس

ٚ ٛؼرٖذ ّرلٌ مبّلا١ًب ادغب٠ّ ١ب  مبٍٕ٘٘ؿ٠ٖ ٛبٟ پٖٜبٓلا١ٚ ٗسٗدٟ  ٛتبٟ مبٍٕ٘٘ؿت٠ٖ  . لا١ت

ّْنتٔ   .ْٕب١ٖذ٠ّّٖرقٌ ثٔذٟ  ٞ، ػپغ ٕر٢جٚ سا ثٚ لا١مشدٓ سا ثٚ ٜٓذٙ داسٕذ ف٢َرش ٢ُٗٞف

ؿتذٙ  تـتن٢ٌ  ّحَت٠ ١تب ػشاػتشٟ     3ٛبٟ ادغبُلا١ٚ اص ٛبٟ ٓلج٠ مبٍٕ٘٘ؿ٠ٖؿجنٚاػت 

ٞ ٕت٘سٗٓ دس    ٛبٟ ٕ٘س٠ٕٗ دس ١ل لا١تٚ سا دس ١تل تتل   ٛبٟ خ٘ؿٚمٚ خشٗج٠ ثبؿٖذ  لا١ت

-حذامثش ّقذاس ث٢ٔ خ٘ؿٚمٚ ١ل ّثب٠ٍ اػت  4. سٗؽ حذامثش تج٢ْْمٖٖذادغبُ ٠ّثٔذٟ 

ْ  دٛتذ  ّت٠ سا ّ٘سد اػرفبدٙ قشاس پ٢ـ٢ٔ  لا١ٞٛبٟ ٕ٘س٠ٕٗ دس  ّقتذاس  متٚ   5. ٢ّتبٕي٢ٔ تج٢ْت

ّثب٠ٍ د١يش دس ِٕتش   ت٘آ ٠ّ ،ى٢شدسا دس ِٕش ٠ّپ٢ـ٢ٔ  لا١ٞٛبٟ ٕ٘س٠ٕٗ دس ٢ّبٕي٢ٔ خ٘ؿٚ

 ٛبٟ پ٢چـ٠، ثبٓتث ا١جتبد  دس لا١ٚٛب ٗصٓ ثب اؿرشاك ٛبٟ ٓلج٠ مبٍٕ٘٘ؿ٠ٖ. ؿجنٚىشفت

 ٞربٕذاسد دس ّٔبدٍ. ٢َْٓبت مبٍٕ٘٘ؿٔ )ف٢َرش( اػؿٕ٘ذ٠ّحذاقٌ حبفِٚ ٗ ث٢ـرش١ٔ مبسا٠١ 

ّرغ٢تش   دٖٛتذٝ  ٕـبٓ aٗسٗدٟ ٗ  دٖٛذٝ ٕـبٓ xٕـبٕيش صّبٓ،  t ْٕب١ؾ دادٙ ؿذٙ اػت.( 6)

 .اػت

(6) 
 

ٕـتبٕيش   Wمتٚ دس آٓ   دٛتذ  ّت٠ ( جضئ٢بت ّشث٘ى ثٚ ّْٔبسٟ ؿجنٚ سا اسائٚ 7) ّٔبدٍٞ

ٛب اػت. خشٗج٠ ٕ٘سٗٓ دٖٛذٝ ٕـبٓ zثب١بع ٗ  دٖٛذٝ ٕـبٓ bٗسٗدٟ،  دٖٛذٝ ٕـبٓ xٗصٓ، 

                                                 
1
 Shift Invariant 

2
 Space Invariant 

3
 Pooling Layer 

4
 Max Pooling 

5
 Average Pooling 
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ٞ ؿت٘د.  ثشاٟ ىشفرٔ خشٗج٠ اػترفبدٙ ّت٠   softmaxدس إرٜبٟ ؿجنٚ، اص تبثْ  ( ٗ 8) ّٔبدٍت

 خشٗج٠ اػت. دٖٛذٝ ٕـبٓ yدٛذ مٚ دس آٓ سا ٕـبٓ ٠ّ softmax( تبثْ 9)

(7) 
 

(8) 
 

(9) 
 

٘ؿ٠ٖ دس ١بدى٢شٟ ٢ْٓق سا ٛبٟ مبٍٕ٘( ْٕب٠١ م٠َ اص ّْٔبسٟ ؿجن1ٚ) ؿنٌ

 .دٛذٕـبٓ ٠ّ

 
یادگیزی عویكّای کاًَلَؽٌی در عاختار ؽبکِ( 2ؽکل )  

 

 CNN-LSTM ّیبزیدی هدل 3-3

ٚ  ّذً ؿذتش ث٢بٓ مٚ پ٢ؾ ً٘س ْٛبٓ  ٛتبٟ ٓلتج٠   ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ّجر٠ٖ ثتش ؿتجن

ٛبٟ ػشٟ صّب٠ٕ دس ١بدى٢شٟ ّبؿت٢ٔ اػترفبدٙ   ث٠ٖ٢( دس پ٢ؾCNNمبٍٕ٘٘ؿ٠ٖ ١ب پ٢چـ٠ )

ٛتب ّرْشمتض   ٛب ثش اػرخشا  ١ٗظى٠ثش اػبع ٌّبٍٔبت تجشث٠، ا١ٔ ّذً حبً ثبا١ٔؿٕ٘ذ ٠ّ

ٚ ؿٕ٘ذ ٗ اص ًشف٠ ّذ٠ًّ داساٟ ١ٗظىت٠   LSTMٛتبٟ  ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ّجر٠ٖ ثش ؿتجن

ٛتبٟ دٗ ّتذً ّتزم٘س، ّتذً     . ثش اػبع ١ٗظىت٠ ٛؼرٖذد٠ٛ ثش اػبع ت٘ا٠ٍ صّب٠ٕ ت٢ِْٔ

ٛبٟ ػشٟ صّب٠ٕ ثبصاسٛبٟ ّب٠ٍ ثٚ ٗجت٘د  ث٠ٖ٢ دادٙپ٢ؾ ِّٖ٘س ثٚ ٢ٛCNN-LSTMجش١ذٟ 

ٓ  مٖذ.ْٕب٠١ م٠َ اص ػبخربس ا١ٔ ّذً سا اسائٚ ٠ّ(، 3آّذٙ اػت. ؿنٌ ) متٚ دس   ًت٘س  ْٛتب

ٞ ثختؾ  ٗسٗدٟ،  لا١ٞا١ٔ ّذً ؿبٌّ  اػتا١ٔ ٕيبسٙ قبثٌ ّـبٛذٙ   CNN مبٍٕ٘٘ؿت٠ٖ  لا١ت

( ّنب٢ٕؼتِ  4دس اداّٚ ٗ دس ؿنٌ ) .اػت LSTMپٖٜبٓ  لا١ٞثخؾ ادغبُ ٗ  لا١ٞ، ٟثٔذ تل

 .ؿذٙ اػتتشػ٢ِ  CNN-LSTMّذً  ٢َٚٗػ ثٚث٠ٖ٢ آّ٘صؽ ٗ پ٢ؾ
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 CNN-LSTM(. عاختار هدل ّیبزیدی 3ؽکل )

 
-CNNبیٌی با اعتفادُ اس هدل یادگیزی عویك ّیبزیدی (. هکاًیغن آهَسػ ٍ پیؼ4ؽکل )

LSTM 
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 هعیارّای ارسیابی 3-4

ث٠ٖ٢ ػشٟ صّب٠ٕ ؿبخق ث٘سع اٗسا  ثٜبداس ٛبٟ پ٢ؾثشاٟ اسص١بث٠ مبسا٠١ سٗؽ

 ؿ٘د:اص ػٚ ٢ّٔبس اك٠َ اػرفبدٙ ٠ّ تٜشآ،

SMAPE) خٌبٟ ّرقبسٓ قذس ٌَّق دسكذ ٢ّبٕي٢ٔ -1
1) 

 (MAPE) ٢ّ2بٕي٢ٔ ٌَّق دسكذ خٌب -2

3س١ـٚ ٢ّبٕي٢ٔ ّشثْ خٌب ) -3
RMSE) 

 :ؿٕ٘ذ ٠ّسٗاثي ص١ش تٔش١ف  ك٘ست ثٚا١ٔ ٢ّٔبسٛب 

(10) 
 

(11) 
 

(12) 

 
 .ٛؼرٖذ tؿذٙ دس صّبٓ ث٠ٖ٢ٗ پ٢ؾّقبد١ش ٗاق٠ٔ ثٚ تشت٢ت    ٗ    ̂ جب٢١نٚ

 

 یادگیزی عویك ّای هدلًتایج بزآٍرد  -4

ٚ ٛبٟ ؿبخق ثت٘سع اٗسا  ثٜتبداس تٜتشآ    دس ا١ٔ تحق٢ق دادٙ ٓ  ثت ّرغ٢تش اكت٠َ    ٖٓت٘ا

ً  ٗ پ٢ؾ ػبصٟ ّذًٗسٗد ثٚ پشٗػٚ  ِّٖ٘س ثٚتحق٢ق  ٛتبٟ ١تبدى٢شٟ   ث٠ٖ٢ ثب اػترفبدٙ اص ّتذ

 ؿٕ٘ذ:٠ّٟ ػبص ٕشّبًص١ش،  ساثٌٞ( دس اثرذا ثب اػرفبدٙ اص ٢ْٓDLق )

(13)        
         

√  
 

ٛتبٟ ؿتبخق ثت٘سع    ت٢ت ٢ّبٕي٢ٔ ٗ إحشا  ٢ّٔبس دادٙثٚ تش   √ٗ   دس ا١ٔ ساثٌٚ 

ً ٛ، دادٟٙػبص ٕشّبًٗ  پشداصؽ ؾ٢پ ّشحَٞ. پغ اص ٛؼرٖذّ٘سد ثشسػ٠  ٝدس دٗس -بٟ ٕشّتب

ؿتٕ٘ذ. دس ا١تٔ   ٛتبٟ آصّت٘ٓ تقؼت٢ِ ّت٠    دادٙٛبٟ آّ٘صؽ ٗ ٙ ثٚ دٗ ثخؾ دادٙػبصٟ ؿذ

ٚ % ثبق٢ْبٕتذٙ  20ؿت٘د ٗ  ٛب ثٚ ثخؾ آّ٘صؽ تخل٢ق دادٙ ّت٠ % داد80ٙتحق٢ق   ِّٖت٘س  ثت

                                                 
1
 Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE) 

2
 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

3
 Root Mean Square Error (RMSE) 
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 ّشحَٞاػت مٚ دس ى٢شد. لاصُ ثٚ رمش دى٢شٟ ٢ْٓق ّ٘سد اػرفبدٙ قشاس ٠ّآصّ٘ٓ دس ّذً ١ب

ٚ  ٛبٟ ٓلج٠ثش اػبع ؿجنٚ ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓقدس ّذً اٗصآآّ٘صؽ  ٠ تٔتذ١ٌ  كت٘ست  ثت

تؼتت، ثتش    ّشحَٞمشد. دس سا ؿٖبػب٠١  اٍي٘ٛبٟ ّ٘ج٘د دس ػشٟ صّب٠ٕ مٚ ثر٘آ ؿٕ٘ذ٠ّ

-ث٠ٖ٢ ٗ ت٢ِْٔى٢شٟ ٢ّٔبسٛبٟ ػٖجؾ مبسا٠١، قذست پ٢ؾٛبٟ ٗاق٠ٔ ٗ إذاصٙاػبع دادٙ

 ؿ٘د. ٛبٟ ٗاق٠ٔ ػٖج٢ذٙ ٠ّد٠ٛ ّذً ثٚ دادٙ
 

 فزآیٌد آهَسػ 4-1

 CNN-LSTM( فشا١ٖذ آّ٘صؽ ّذً تشم٢ج٠ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ّجر٠ٖ ثتش ؿتجنٚ   5) ؿنٌ

بدى٢شٟ دس ػبصٟ فشا١ٖذ ١ت مٚ دس ا١ٔ ؿنٌ ّـخق اػت ث٢ٜٖٚ ً٘س ْٛبٓدٛذ. سا ٕـبٓ ٠ّ

( 1. دس جتذًٗ ) ؿتذٙ اػتت  ٗ تبثْ ص١بٓ إجتبُ   RMSEػبصٟ ا١ٔ ّذً ثش اػبع حذاقٌ

ذً ثب ثبلاتش١ٔ چٖذ١ٔ ّذً ٗ إرخبة ّت٢ِْٖبت ٛب١پشپبسّرشٛبٟ ّذً مٚ ثش اػبع ثشآٗسد 

 دٛذ.سا ٕـبٓ ٠ّ ؿذٙ اػتمبسا٠١ إجبُ 

 
 CNN-LSTM(. فزآیٌد آهَسػ هدل یادگیزی عویك ّیبزیدی هبتٌی بز 5ؽکل )

 هٌبع: هحاعبات تحمیك
 

 CNN-LSTMّایپزپاراهتزای هدل تٌظیوات  (1جدٍل )

23 Convolution layer filters 

Tanh Convolution layer activation function 

Same Convolution layer padding 

Same Pooling layer padding 

Relu Pooling layer activation function 

46 Number of hidden units in LSTM layer 

Tanh LSTM layer activation function 
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.0..0 Learning rate 

Adam Optimizer 

mean_absolute_error Loss function 

4.. Epochs 

8 Iteration per Epoch 

4800 Iteration 

 دٛذ.( تْب٠ّ ت٢ِْٖبت ٛب١پش پبساّرشٛبٟ ّذً ّ٘سد ثشسػ٠ سا ٕـبٓ 1٠ّدس جذًٗ )
 

 ّای یادگیزی عویكبیٌی بزاعاط هدلپیؼ 4-2

 دٗسٝث٠ٖ٢ ؿبخق ثت٘سع اٗسا  ثٜتبداس دس   ٕرب١ج پ٢ؾ (8تب ) (6دس اداّٚ ٗ دس ؿنٌ )

-CNNّتذً ٢ٛجش١تذٟ   ٗ  LSTM ،CNNٛب ثٚ تشت٢ت ثب اػرفبدٙ اص ػتٚ ّتذً   دادٙ آصّ٘ٓ

LSTM ٚ٢ٛجش١تذٟ  َْٓنشد ٗ دقت ثٜرتش ّتذً    دٖٛذٝ ٕـبٓ ؿذٙ اسائٚ. ٕرب١ج اػت ؿذٙ اسائ

CNN-LSTM دس پ٢ؾ ٗ . اػتت ص ثتٚ جَت٘ ٕؼتجت ثتٚ دٗ ّتذً د١يتش       ث٠ٖ٢ ثب ىبُ ١تل س

ً    ثب١تذ ّ٘هّ٘  تش ا١ٔثشسػ٠ دق٢ق ِّٖ٘س ثٚ حبً ثبا١ٔ ث٢ٖت٠  ٛتب دس پت٢ؾ  متبسا٠١ ا١تٔ ّتذ

 .ؿ٘دثشسػ٠  سع ثش اػبع ػٚ ٢ّٔبس ػٖجؾ مبسا٠١ٗه٢ٔت ؿبخق ث٘

 
-CNNبیٌی ؽاخص بَرط اٍراق بْادار تْزاى بز اعاط هدل (. پیؼ6ؽکل )

LSTM 

 
 LSTM ؽاخص بَرط اٍراق بْادار تْزاى بز اعاط هدل بیٌی پیؼ(. 7ؽکل )
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 CNNؽاخص بَرط اٍراق بْادار تْزاى بز اعاط هدل  بیٌی پیؼ(. 8ؽکل )

 ث٠ٖ٢ پ٢ؾٛبٟ اسص١بث٠ َْٓنشد ّذً ِّٖ٘س ثٚدس ا١ٔ ثخؾ اص ػٚ ٢ّٔبس ػٖجؾ مبسا٠١ 

ٚ  ؿبخق ث٘سع اٗسا  ثٜبداس ثش اػبع ٟ سٗؽ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ّجر٠ٖ ثش ؿتجن ٓلتج٠   ٛتب

خٌتبٟ ّرقتبسٓ    قتذس ٌَّتق   دسكتذ  ٢ٔبٕي٢ت ّ ٟبسٛتب ٢ّٔؿ٘د. ٕرب١ج ّحبػجبت اػرفبدٙ ٠ّ

(SMAPE( ٢ّبٕي٢ٔ ٌَّق دسكذ خٌب ،)MAPE  ( س١ـٚ ٢ّبٕي٢ٔ ّشثتْ خٌتب ٗ )RMSE )

ٚ . ثش اػبع ٕرتب١ج  اػت ؿذٙ  اسائٚ( 2دس جذًٗ ) ً 2دس جتذًٗ )  ؿتذٙ  اسائت -CNN (، ّتذ

LSTM  ّتذً   داؿرٚ اػتثٜرش١ٔ َْٓنشد سا ٗLSTM  ثٔتذٟ دقتت ٗ متبسا٠١     ٞدس ستجت

 .اػت ؿذٙ  اسائٚث٠ٖ٢ پ٢ؾ

 ّای یادگیزی عویكبیٌی هدل(. هعیارّای عٌجؼ دلت ٍ کارایی پیؼ2دٍل )ج

CNN LSTM CNN-LSTM  

02044/0 012559/0 0070/0 SMAPE 

0858/0 0489/0 0289/0 MAPE 

112650 63957 43341 RMSE 

 پظٗٛؾ ٟٛب بفر١ّٖٚجْ: 

 گیزیبحث ٍ ًتیجِ -5

-٠ٖت ٢ثؾ٢(، دس پت DL) ق٢ْٓ ٟش٢بدى١ثب ٕبُ  ٠ـ١ىشا ،٢ٖ٠ّبؿ ٟش٢بدى١دس ح٘صٙ  شا٢ًاخ

 ٠١اثرتذا  ٟٛبدس ػبً ق٢ْٓ ٟش٢بدى١ ٖن١ٚثبا. مشدٙ اػتسا جَت  ٟبس٢ت٘جٚ ثؼ ٠،ّبٍ ٛبٟ

ثضسه  ٟبٛؿشمت ٟٛبٟ ىزاسٚ ١ػشّبّقبلات ٗ  قبت،٢ت٘ػٔٚ خ٘د قشاس داسد، اّب سٕٗذ تحق

ت٘جتٚ ثتٚ    ثتب اػتت.   ٟش٢بدى١ت  ٟمبسثشدٛتب  سٗصافضٗٓىؼرشؽ  ٝدٖٛذح٘صٙ، ٕـبٓ ١ٔدس ا

ٚ  ٠١ت٘إبٛب ٗ ُشف٢ت دس اػترخشا  اًلآتبت ّٔرجتش اص     سٗؽ ١تبدى٢شٟ ٢ْٓتق   قبثٌ ت٘جت
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-ل٢ثش مبسثشد تنٖ ش٢اص ّقبلات اخ ٟبس٢قذستْٖذ، ثؼ ٠١ؿٖبػب اٍي٘ٛبٟ ٗ ٛبّجْ٘ٓٚ دادٙ

-٢ٖ٠ثؾ٢ثب پ ق٢ْٓ ٟش٢بدى١ ٟٛبر١ِإذ ٗ ادغبُ اٍي٘سّرْشمض ؿذٙ ٠ّبٍ ٝدس ح٘ص DP ٟٛب

ؿت٘د  ٠دس ِٕتش ىشفرتٚ ّت    ٠ّتبٍ  بت٢ادث دس بحثّج ١ٔتشاص جزاة ٠ن١ ٖٓ٘آ ثٚثبصاس  ٛبٟ

(Cavalcante et al, 2016.) 

ٚ  دى٢شٟ ٢ْٓق دس ا١ٔ تحق٢ق تلاؽ ؿذ ّذً ٢ٛجش١ذٟ ١ب ٛتبٟ  ّجر٠ٖ ثش ػتبخربس ؿتجن

 ؿتذٙ ث٠ٖ٢ ؿبخق ث٘سع اٗسا  ثٜبداس تٜشآ ّٔشفت٠  پ٢ؾ ِّٖ٘س ثٚ CNN-LSTMٓلج٠ 

 CNNٗ ّتذً   LSTMّذً  اصجَْٚٗ مبسا٠١ ا١ٔ ّذً ثب ػبخربسٛبٟ ػٖر٠ دس ا١ٔ ح٘صٙ 

خٌتبٟ   قذس ٌَّتق  دسكذ ٢ّبٕي٢ٔ. دس ا١ٔ ساػرب اص ٢ّٔبسٛبٟ ػٖجؾ مبسا٠١ ؿ٘دّقب١ؼٚ 

٢ّتبٕي٢ٔ ّشثتْ خٌتب     ٞ( ٗ س١ـت MAPE(، ٢ّبٕي٢ٔ ٌَّق دسكذ خٌتب ) SMAPE)ّرقبسٓ 

(RMSE)  ٙدى٢شٟ ث٠ٖ٢ ثش اػبع ػٚ ّذً ّزم٘س، ّذً ٢ٛجش١ذٟ ١تب ٢ؾ. ٕرب١ج پؿذاػرفبد

ٗ  CNN-LSTMٛبٟ ٓلج٠ ٢ْٓق ّجر٠ٖ ثش ػبخربس ؿجنٚ  ثشتش١ٔ َْٓنشد سا داؿرٚ اػتت 

ثٔتذٟ قتشاس داسد. ٕرتب١ج     ٞدس ستجت  LSTMٛبٟ ٓلج٠ ّذً ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ّجر٠ٖ ثش ؿجنٚ

اثتضاسٟ ثتب متبسا٠١     ٖٓ٘آ ثٚت٘إذ ٛبٟ ١بدى٢شٟ ٢ْٓق ٠ّدٛذ مٚ ّذًا١ٔ تحق٢ق ٕـبٓ ٠ّ

فبدٙ قتشاس ى٢تشد اص ا١ٖتشٗ ثتٚ     حشمر٠ ّرغ٢شٛبٟ ّب٠ٍ ّ٘سد اػتر  ٛبٟث٠ٖ٢ سٕٗذپ٢ؾ ثبلا دس

 .ؿ٘د٠ّاػرفبدٙ ٗ ت٘جٚ ١ٗظٙ ثٚ ا١ٔ اثضاس پ٢ـٖٜبد  ،ٓ ثبصاسٛبٟ ّب٠ٍفٔبلا
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