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This paper examines the applications of machine learning in optimizing 

distributed data systems. Due to the high volume of data and the need for 

parallel processing, distributed data systems face complex challenges in 

resource allocation, network traffic management, and data processing 

optimization. Employing machine learning algorithms in this domain can 

significantly improve the performance and efficiency of these systems. This 

study conducts a systematic review of published scientific articles to identify 

the machine learning algorithms applied to optimize distributed data systems. 

Four main areas—resource allocation, network traffic management, system 

performance prediction, and data processing optimization—were identified and 

analyzed. The findings indicate that algorithms such as Random Forest, 

Support Vector Machine, Deep Q-Learning, and K-Means Clustering have 

been the most widely used, demonstrating positive effects in reducing response 

time, optimizing resource usage, alleviating network load, and enhancing data 

processing. Furthermore, the study analyzes the challenges and limitations 

associated with these algorithms, including the complexity of machine learning 

models and the need for large training datasets. Finally, recommendations are 

provided for future research and the development of hybrid models aimed at 

further improving the performance of distributed systems. 
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Extended Abstract 

Introduction 

The exponential growth of data in today’s digital world has led to the widespread 

adoption of distributed data systems for efficient data management, processing, and 

storage. As global data production is predicted to reach over 149 zettabytes by 2024, 

the challenges associated with scaling, reliability, and performance in distributed 

systems have become more significant. Traditional approaches for handling these 

challenges, such as rule-based algorithms and human-designed solutions, have 

shown limitations in efficiently managing the volume and complexity of modern 

data. Machine learning (ML), with its ability to detect patterns, predict behaviors, 

and automate decision-making, has emerged as a promising solution to these 

challenges. 

Distributed data systems are confronted with complex issues including resource 

allocation, task scheduling, memory management, load balancing, and query 

optimization. Recent research suggests that ML-based approaches can significantly 

enhance the performance and efficiency of these systems. Notably, reinforcement 

learning (RL) and deep Q-learning have shown promise in optimizing task 

scheduling, while techniques like Random Forest and Support Vector Machines 

(SVM) have been applied to resource allocation and network traffic management. 

However, despite notable advancements, a comprehensive understanding of the 

current state of research, the challenges faced, and future opportunities in this area is 

still lacking. 

This paper presents a systematic review of the applications of machine learning in 

the optimization of distributed data systems. The objectives are to identify the 

machine learning algorithms most commonly used in this field, analyze their 

effectiveness in improving various aspects of system performance, and explore the 

challenges and limitations of these algorithms. Moreover, the study offers 

recommendations for future research, including the development of hybrid models 

that could further enhance the optimization of distributed systems. 

 

Theoretical Foundations 

Distributed data systems are designed to manage, store, and process data across 

multiple computational resources that are interconnected through a network. 

According to Tanenbaum & Van Steen (2023), a distributed system is a set of 

independent computers that appears to its users as a single coherent system. 

Lamport (1994) defines distributed systems as those where the failure of a single 

computer, even unknown to the user, can disrupt the operation of the system. These 

systems aim to enhance reliability, availability, and scalability through parallel 

processing. 

Distributed data systems, as a subset of distributed systems, focus specifically on 

data management, storage, and processing. Rajaraman & Ramamritham (2023) 

categorize these systems into three main categories: distributed storage systems 



 

 

(e.g., HDFS and Ceph), distributed databases (e.g., Cassandra and MongoDB), and 

distributed processing frameworks (e.g., Hadoop and Spark). These systems face 

numerous challenges such as concurrency, fault tolerance, error handling, and 

network delay, which complicate their optimization (Park & Kim, 2023). 

Machine learning, a branch of artificial intelligence, plays a critical role in 

optimizing these systems by learning from data and improving performance without 

explicit programming. Mitchell (2023) defines machine learning as the study of 

algorithms that improve their performance by learning from data. The field has 

made significant strides in the past decade, with machine learning techniques now 

being applied across diverse industries ranging from healthcare to autonomous 

vehicles. According to Zhou et al. (2024), the global market for machine learning 

technologies is projected to exceed $160 billion by 2026. 

Machine learning algorithms can be classified into supervised learning, 

unsupervised learning, and reinforcement learning. Supervised learning uses labeled 

data to train models for classification or regression tasks, while unsupervised 

learning handles data without labels, focusing on clustering or dimensionality 

reduction tasks. Reinforcement learning, which learns through interaction with the 

environment and receiving feedback in the form of rewards or penalties, has shown 

promising applications in optimizing resource allocation and network traffic in 

distributed systems. 

Recent advancements in deep learning, particularly with convolutional neural 

networks (CNNs) and long short-term memory (LSTM) networks, have also found 

applications in distributed systems, especially in tasks involving sequential data and 

traffic prediction (Dev et al., 2024). Despite these advances, challenges such as the 

need for large training datasets, model interpretability, and computational 

complexity remain significant barriers to the widespread adoption of machine 

learning in distributed data systems. 

 

Methodology 

This study utilizes a systematic review methodology to analyze the current state of 

machine learning applications in distributed data systems. A comprehensive search 

of academic databases such as IEEE Xplore, ACM Digital Library, Scopus, 

SpringerLink, and ScienceDirect was conducted, using a combination of keywords 

such as ―Machine Learning‖, ―Distributed Data Systems‖, ―Optimization‖, and 

―Resource Allocation‖. The review covers publications from 2013 to 2024. 

The selection process followed a three-step approach: initial screening based on 

titles and abstracts, full-text review, and assessment of article relevance based on 

predefined inclusion criteria. The articles selected were categorized based on the 

machine learning algorithms used, the optimization areas addressed, and the type of 

distributed systems being optimized. A combination of qualitative and quantitative 

analysis was applied to identify trends, research gaps, and emerging opportunities in 

the field. 



 

 

 

 

Discussion and Results 

The review identified several key areas where machine learning has been applied to 

optimize distributed data systems: resource allocation, network traffic management, 

system performance prediction, and data processing optimization. The most 

commonly used machine learning algorithms include Random Forest, Support 

Vector Machines (SVM), Deep Q-Learning, K-Means Clustering, and XGBoost. 

For resource allocation, Random Forest and SVM have been widely used to allocate 

processing and storage resources efficiently, resulting in significant reductions in 

response time and improvements in resource utilization. Deep Q-Learning, a 

reinforcement learning technique, has been particularly effective in optimizing task 

scheduling and network traffic management, with studies indicating reductions in 

execution time and energy consumption by up to 32%. 

LSTM networks have proven valuable in predicting system performance, especially 

in real-time systems, by modeling sequential data and forecasting workload 

fluctuations. For data processing optimization, K-Means Clustering and XGBoost 

have been applied to enhance query optimization and cache management, 

significantly reducing processing time and improving data retrieval efficiency. 

However, challenges such as the need for large training datasets, high computational 

costs, and the complexity of implementing deep learning models were identified. 

Moreover, while reinforcement learning algorithms showed promising results in 

dynamic environments, their long training times and model complexity remain 

substantial barriers. 

 

Conclusion 

This systematic review highlights the significant potential of machine learning to 

enhance the efficiency and performance of distributed data systems. Machine 

learning algorithms have shown positive impacts on various aspects of system 

optimization, including resource allocation, network traffic management, and data 

processing. However, challenges such as computational complexity and data 

requirements must be addressed in future research. 

The study recommends the development of hybrid machine learning models that 

combine the strengths of different algorithms to optimize multiple aspects of 

distributed systems simultaneously. Additionally, advancements in reinforcement 

learning and deep learning hold great promise for further improving the 

performance of distributed data systems in the future. 
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     چکیدٌ 

 ثطضؾ٣قسٜ  ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ زض ا٤ٗ ٔمبِٝ، وبضثطزٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ث٥ٟٙٝ

ٞب ٚ ٥٘بظ ثٝ پطزاظـ ٔٛاظ٢، ثٝ  قسٜ ثٝ ز٥ُِ حدٓ ثبلا٢ زازٜ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ . ؾ٥ؿتٓقس

ؾبظ٢ پطزاظـ  تره٥م ٔٙبثغ، ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه قجىٝ ٚ ث٥ٟٙٝ ١ا٢ زض ظ٥ٔٙ ٞب٢ پ٥چ٥سٜ چبِف

تٛا٘س ثٝ ثٟجٛز  ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ا٤ٗ حٛظٜ ٣ٔ ٞب ٔٛاخٝ ٞؿتٙس. اؾتفبزٜ اظ اٍِٛض٤تٓ زازٜ

ؾ٥ؿتٕبت٥ه اظ ٔمبلات  ٢ٔطٚض ٞب وٕه وٙس. ا٤ٗ ٔغبِؼٝ ثب ا٘دبْ ػّٕىطز ٚ وبضا٣٤ ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ

ؾبظ٢  ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ وٝ زض ث٥ٟٙٝ ثٝ قٙبؾب٣٤ اٍِٛض٤تٓ ػ٣ّٕ ٔٙتكطقسٜ زض ا٤ٗ ظ٥ٔٙٝ،

ان٣ّ  ٠ا٘س، پطزاذتٝ اؾت. زض ا٤ٗ پػٚٞف، چٟبض حٛظ وبض ضفتٝ قسٜ ثٝ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾ٥ؿتٓ

ؾبظ٢ پطزاظـ  ث٣ٙ٥ ػّٕىطز ؾ٥ؿتٓ ٚ ث٥ٟٙٝ قبُٔ تره٥م ٔٙبثغ، ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه قجىٝ، پ٥ف

 Randomٞب٣٤ ٕٞچٖٛ ٞب ٘كبٖ زاز٘س وٝ اٍِٛض٤تٓ فتٝا٘س. ٤ب ٞب قٙبؾب٣٤ ٚ تح٥ُّ قسٜ زازٜ

Forest ،Support Vector Machine، Deep Q-Learning  ٚK-Means Clustering  زض

ؾبظ٢ ٔهطف  ز٣ٞ، ث٥ٟٙٝ ا٘س زض وبٞف ظٔبٖ پبؾد ث٥كتط٤ٗ وبضثطز ضا زاقتٝ ٚ تٛا٘ؿتٝ ،ا٤ٗ ظ٥ٔٙٝ

ٞب تأث٥طات ٔثجت٣ زاقتٝ ثبقٙس. ٕٞچ٥ٙٗ، ا٤ٗ  ٔٙبثغ، وبٞف ثبض قجىٝ ٚ ثٟجٛز پطزاظـ زازٜ

ٞب، اظ خّٕٝ  ٞب٢ ٔٛخٛز زض اؾتفبزٜ اظ ا٤ٗ اٍِٛض٤تٓ ٞب ٚ ٔحسٚز٤ت ٔغبِؼٝ ثٝ تح٥ُّ چبِف

ٞب٢ آٔٛظق٣ ثعضي پطزاذتٝ اؾت. زض  ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ٚ ٥٘بظ ثٝ زازٜ ٔسَٞب٢  پ٥چ٥س٣ٌ

ٞب٢ تطو٥ج٣ ثٝ ٔٙظٛض ثٟجٛز ػّٕىطز  ٟ٘ب٤ت، پ٥كٟٙبزات٣ ثطا٢ تحم٥مبت آ٤ٙسٜ ٚ تٛؾؼٝ ٔسَ
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 مقدمٍ

 قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓأطٚظ، ؾ تب٥َد٤ز ٢ب٥ٞب زض ز٘ ضٚظافعٖٚ حدٓ زازٜ ف٤ثب افعا

ا٘س. عجك  قسٜ قٙبذتٝ ٞب زازٜ ٢ؾبظ ط٥ٜپطزاظـ ٚ شذ ت،٤ط٤ٔس ٢ثطا ٢س٥وّ ٢ضاٞىبض

 س٥ٜضؾ ت٤ظتبثب 922اظ  ف٥ثٝ ث 9292قسٜ تب ؾبَ  س٥تِٛ ٢ٞب حدٓ زازٜ ،٣خٟب٘ ٢آٔبضٞب

ضا زض  ٣تٛخٟلبثُ ٢ٞب ٞب، چبِف زازٜ ٣٤ضقس ٕ٘ب ٤ٗ(. ا9292 ٕىبضاٖ،ٚ ٞ ٟٙبضت٤اؾت )ض

وطزٜ  دبز٤ا قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓؾ ٙب٥ٖاعٕ ت٥ٚ لبثّ ٢ط٤پص بؼ٥ٔم ،٣٤وبضا ٥ٙ١ظٔ

ذٛز زض  كطفت٥ٝپ ٢ٞب ت٥( ثب لبثMLّ) ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٞب ٢ضاؾتب، فٙبٚض ٤ٗاؾت. زض ا

 ٢ثطا سثرف٤٘ٛ ٣حّ ذٛزوبض، ثٝ ػٙٛاٖ ضاٜ ٢ؾبظ ٥ٝٙضفتبضٞب ٚ ثٟ ٥ٙ٣ث ف٥اٍِٛٞب، پ م٥تكر

 (.9292 ،٣ا٘س )ٚاً٘ ٚ ِ ٞب ظٟٛض وطزٜ چبِف ٤ٗٔٛاخٟٝ ثب ا

 ٢ٔٙبثغ، ظٔب٘جٙس م٥اظ خّٕٝ تره ٢ٔتؼسز ٢ٞب ثب چبِف قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓؾ

عٛض ٚخٛٞب ٔٛاخٝ ٞؿتٙس. ثٝ پطؼ ٢ؾبظ ٥ٝٙحبفظٝ ٟ٘بٖ، تٛاظٖ ثبض ٚ ثٟ ت٤ط٤ٔس ف،٤ٚظب

 ٣عطاح ٢ثط لٛاػس ثبثت ٚ ضاٞىبضٞب ٣ٔجتٙ ٢ٞب ت٤ٓٞب ثب اؾتفبزٜ اظ اٍِٛض چبِف ٤ٗا ،٣ؾٙت

ا٘س وٝ  ٘كبٖ زازٜ ط٥اذ ٢ٞب حبَ، پػٚٞف٤ٗ. ثب اقس٘س ٣ٔ ت٤ط٤قسٜ تٛؾظ ٔترههبٖ ٔس

ضا  ٞب ؿت٥ٓؾ ٤ٗػّٕىطز ا ٣تٛخٟعٛض لبثُثٝ تٛا٘ٙس ٣ٔ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌثط  ٣ٔجتٙ ٢ىطزٞب٤ضٚ

وٝ تٛؾظ وٛٔبض ٚ  ٢ا ٌؿتطزٜ ١ٔثبَ، ٔغبِؼ ثطا٢(. 9292ثٟجٛز ثركٙس )غاً٘ ٚ ٕٞىبضاٖ، 

زض  ٣ت٤تمٛ ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٞب ه٥اؾتفبزٜ اظ تىٙ وٝ( ا٘دبْ قس، ٘كبٖ زاز 9292) ٥ًٙؾ

% زض 29ٔٙدط ثٝ وبٞف  تٛا٘س ٣ٔ قسٜ غ٤تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓزض ؾ ف٤ٚظب ٢ظٔب٘جٙس ٢ؾبظ ٥ٝٙثٟ

 قٛز. ٢ا٘طغ ٢ٚض % زض ثٟط92ٜظٔبٖ اخطا ٚ ثٟجٛز 

زازٜ  ٢ٞب ؿت٥ٓزض ؾ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌوبضثطز  ٥ٙ١تٛخٝ زض ظٔلبثُ ٢ٞب كطفت٥پ ضغٓ ٣ػّ

ٔٛخٛز ٚ  ٢ٞب چبِف مبت،٥تحم ٣فؼّ ت٥اظ ٚضؼ ٢تط ثٝ زضن خبٔغ بظ٥ٞٙٛظ ٘ قسٜ، غ٤تٛظ

 ىطزٞب،٤زض ضٚ ٢بز٤وٝ تٙٛع ظ زٞس ٣ٚخٛز زاضز. ٔغبِؼبت ٘كبٖ ٔ ٙس٤ٜآ ٢ٞب فطنت

ٚ  ٢ثٙس زؾتٝ بظٔٙس٥حٛظٜ ٚخٛز زاضز وٝ ٘ ٤ٗزض ا ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٚ وبضثطزٞب ٞب ت٤ٓاٍِٛض

ا٘دبْ قسٜ  كبت٤آظٔب ٗ،٥(. ٕٞچ9292ٙ ،٥ٙ٣ٚ حؿ ٢اؾت )احٕس ه٥ؿتٕبت٥ؾ ٥ُتحّ

 ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٞب ت٤ٓاظ اٍِٛض ٣وٝ ثطذ زٞس ٣( ٘كبٖ 9292ٔٚ ٕٞىبضاٖ ) ب٥تٛؾظ ٌبضؾ

ٔهطف حبفظٝ  ،٣٤ٍٕٞطا زض ط٥اظ خّٕٝ تأذ ٣ذبن ٢ٞب ثب چبِف قسٜ غ٤تٛظ ٢ٞب ظ٥زض ٔح

 ٔٛاخٝ ٞؿتٙس. ٢ط٤پص بؼ٥ٔم ٢ٞب ت٤ثبلا ٚ ٔحسٚز
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تؼساز  ف٤افعا ضغ٣ٓاؾت. ٘رؿت، ػّ ٣ثطضؾ ٔغبِؼٝ اظ چٙس خٙجٝ لبثُ ٤ٗا٘دبْ ا ضطٚضت

ٞٙٛظ ٔطٚض  قسٜ، غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓزض ؾ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌوبضثطز  ٥ٙ١ٔمبلات زض ظٔ

ثپطزاظز، ٚخٛز ٘ساضز )تبٖ ٚ  مبت٥تحم ٤ٗا ٣بث٤ٚ اضظ ٢ثٙس وٝ ثٝ عجمٝ ٣خبٔؼ ه٥ؿتٕبت٥ؾ

 ٢ٞب ؿت٥ٓٚ ؾ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌزض ٞط زٚ حٛظٜ  ٢٘ٛآٚض غ٤ؾط طخ(. زْٚ، 9292ٕ٘ٞىبضاٖ، 

 ٣٤ٞب اؾت. ؾْٛ، قٙبؾب پػٚٞف ت٥ٔساْٚ ٚضؼ ٥ُٚ تحّ ٣ثطضؾ بظٔٙس٥٘ قسٜ غ٤تٛظ

وٕه  ٣آت مبت٥تحم ط٥ٔؿ ت٤ثٝ ٞسا تٛا٘س ٣ٔ ٙس٤ٜآ ٢ٞب ٚ فطنت ٣مبت٥تحم ٢ٞب قىبف

 (.9292 ،٣ٚ ػجبؾ ٣٤طظا٥)ٔ س٤ٕ٘ب ٣ب٤٘قب

زازٜ  ٢ٞب ؿت٥ٌٓؿتطزٜ ؾ ٢وٝ ثٝ وبضثطزٞب قٛز ٣ٔ ب٤ٖٕ٘ب كتط٥ث ٣ٔٛضٛع ظٔب٘ ٤ٗا ت٥إٞ

 ٙتط٘ت٤ٌطفتٝ تب ا بؼ٥ثعضي ٔم ٢اثط ٢ٞب . اظ پّتفط٥ْٓٔرتّف تٛخٝ وٙ غ٤زض نٙب قسٜ غ٤تٛظ

ثٝ  ٣ٍٕٞ تبَ،٥د٤ؾلأت ز ٢ٞب ؿت٥ٓٚ ؾ ٣ذسٔبت ٔبِ ،٣اختٕبػ ٢ٞب (، قجىIoTٝ) ب٥اق

(، تب 9292ٌبضتٙط ) ١ؾؿؤ. عجك ٌعاضـ ٔثط٘س ٣ثٟطٜ ٔ قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓاظ ؾ ٣٘ٛػ

 ٢ط٥بز٤ٌثط  ٣ٔجتٙ ٢ثعضي خٟبٖ، اظ ضاٞىبضٞب ٢ٞب % اظ ؾبظٔب22ٖاظ  ف٥، ث9292ؾبَ 

آٔبض  ٤ٗذٛز اؾتفبزٜ ذٛاٞٙس وطز. ا قسٜ غ٤تٛظ ٢ٞب طؾبذت٤ظ ٢ؾبظ ٥ٝٙثٟ ٢ثطا ٥ٗٔبق

 اؾت. ٢فٙبٚضزٚ  ٤ٗا ت٥ضٚظافعٖٚ تطو ت٥إٞ ٠زٞٙس ٘كبٖ

زض  ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ ٢اظ وبضثطزٞب ه٥ؿتٕبت٥ؾ ٢ٔطٚض ١پػٚٞف، اضائ ٤ٗا ٣انّ ٞسف

 ٣بث٥ٔغبِؼٝ ثٝ ز٘جبَ زؾت ٤ٗعٛض ذبل، ااؾت. ثٝ قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓؾ ٢ؾبظ ٥ٝٙثٟ

ٔٛضز اؾتفبزٜ زض  ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٞب ضٚـ ٢ثٙس ٚ زؾتٝ ٣٤( قٙبؾب9اؾت:  ط٤ثٝ اٞساف ظ

 ٣اثطثرك ١ؿ٤ٚ ٔمب ٣بث٤( اضظ9 قسٜ؛ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓؾ تّفٔر ٢ٞب خٙجٝ ٢ؾبظ ٥ٝٙثٟ

ٔٛخٛز زض  ٢ٞب چبِف ٥ُ( تح2ّٔرتّف؛  ٢ػّٕىطز ٢بضٞب٥اؾبؼ ٔؼٞب ثط ضٚـ ٤ٗا

 ٣٤( قٙبؾب2ٚ  قسٜ؛ غ٤تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓزض ؾ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٞب ه٥ٚ ازغبْ تىٙ ٢ؾبظ بز٥ٜپ

 (.9292)چٗ ٚ ٕٞىبضاٖ،  حٛظٜ ٤ٗزض ا ٙس٤ٜآ ٣مبت٥تحم ٢ٞب ٘ٛظٟٛض ٚ فطنت ٢ضٚ٘سٞب

 ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٞب ه٥( وساْ تى9ٙپػٚٞف ػجبضتٙس اظ:  ٤ٗا ٣تٛخٝ ثٝ اٞساف فٛق، ؾؤالات انّ ثب

 تٛاٖ ٣ٚ چٍٛ٘ٝ ٔ قسٜ اؾتاؾتفبزٜ  قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓؾ ٢ؾبظ ٥ٝٙزض ثٟ ٥ٗٔبق

 ٢بضٞب٥زض ثٟجٛز ٔؼ ٞب ه٥تىٙ ٤ٗاظ ا ه٤ٞط  ٣اثطثرك عا٥ٖ( 9ٔوطز؟  ٢ثٙس ٞب ضا زؾتٝ آٖ

( ٙب٥ٖاعٕ ت٥ٚ لبثّ ٢ٔهطف ا٘طغ ،٣بت٥ٔرتّف )ٔب٘ٙس ظٔبٖ پبؾد، تٛاٖ ػّٕ ٢طزػّٕى

ثط  ٣ٔجتٙ ٢ضاٞىبضٞب ٢ؾبظ بز٥ٜزض پ ٣٤ٞب ت٤ٞب ٚ ٔحسٚز ( چٝ چبِف2چٍٛ٘ٝ اؾت؟ 
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٘ٛظٟٛض ٚ  ٢( ضٚ٘سٞب2ٚخٛز زاضز؟  قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓزض ؾ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ

 (.9292ٚ ٕٞىبضاٖ،  ٥ٛ)ِ ؟ٔٙسحٛظٜ وسا ٤ٗزض ا ٙس٤ٜآ ٣مبت٥تحم ٢ٞب فطنت

 ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٞب ت٤ٓوٝ اٍِٛض زٞس ٣( ٘كبٖ 9292ٔٚ ٕٞىبضاٖ ) س٤تٛؾظ زِٚ ط٥اذ ٢ٞب بفت٤ٝ

 ٣ٔست عٛلا٘ حبفظٝ وٛتبٜ ٢ٞب ( ٚ قجىCNNsٝ) ٣وبِ٘ٛٛقٙ ٣ػهج ٢ٞب قجىٝ ػ٤ٜٚثٝ ك،٥ػٕ

(LSTMs٘تب ،)زض  ٣بث٤ط٥ٔؿ ٢ؾبظ ٥ٝٙزازٜ ٚ ثٟ ه٥تطاف ٢اٍِٛٞب ٥ٙ٣ث ف٥زض پ ٣سثرك٥أ ح٤

ٚ  ٣ٔغبِؼبت ا٘دبْ قسٜ تٛؾظ ٘بظٕ ٗ،٥ا٘س. ٕٞچٙ ٘كبٖ زازٜ قسٜ غ٤تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓؾ

 ٢ٞب ت٤ٓثب اٍِٛض ٣ت٤تمٛ ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٞب ه٥تىٙ ت٥اظ آٖ اؾت وٝ تطو ٣( حبو9292ٕٞىبضاٖ )

 ف٤ٚظب ٢ٔٙبثغ ٚ ظٔب٘جٙس ت٤ط٤زض ٔس ٢ا ٔلاحظٝعٛض لبثُثٝ تٛا٘س ٣چٙسٞسفٝ ٔ ٢ؾبظ ٥ٝٙثٟ

ثٝ  بظ٥اظ خّٕٝ ٘ ٣تٛخٟلبثُ ٢ٞب چبِف حبَ،٤ٗٔؤثط ثبقس. ثب ا قسٜ غ٤تٛظ ٢اثط ٢ٞب ظ٥زض ٔح

ٞب ٚخٛز  ٔسَ ٢ط٤طپص٥تفؿ ت٥ٚ لبثّ ٣ٔحبؾجبت ٣س٥ٌچ٥ثبلا، پ ت٥ف٥ثب و ٣آٔٛظق ٢ٞب زازٜ

 اؾت. تط ك٥زل ٣ثطضؾ بظٔٙس٥زاضز وٝ ٘

ٚ  ٢٘ظط ٣ٔمسٔٝ، ثرف زْٚ ثٝ ٔطٚض ٔجب٘ ٤ٗاؾت: پؽ اظ ا ط٤ٔمبِٝ ثٝ قطح ظ ٤ٗا ؾبذتبض

. ثرف پطزاظز ٣ٔ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌٚ  قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓؾ ٠پػٚٞف زض حٛظ ٥ٙ١ك٥پ

ا٘تربة ٔمبلات،  ٢بضٞب٥ٚ ٔؼ زٞس ٣ٔ ح٥ضا تٛض ه٥ؿتٕبت٥ٔطٚض ؾ ٣قٙبؾ ؾْٛ، ضٚـ

 ٢ٞب بفت٤ٝ ١. ثرف چٟبضْ ثٝ اضائزٞس ٣ضا قطح ٔ ٞب ازٜز ٥ُخؿتدٛ ٚ ضٚـ تحّ ٢اؾتطاتػ

ٔرتّف  ٢ٞب خٙجٝ ٢ؾبظ ٥ٝٙزض ثٟ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ ٢ٚ وبضثطزٞب پطزاظز ٣پػٚٞف ٔ

 ٣. ثرف پٙدٓ ثٝ ثحث ٚ ثطضؾوٙس ٣ٔ ٥ُٚ تحّ ٢ثٙس ضا زؾتٝ قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓؾ

 ٢ط٥ٌ د٥ٝثرف قكٓ ثٝ ٘ت ت،٤اذتهبل زاضز. زض ٟ٘ب ٙس٤ٜآ ٢ٞب ٞب ٚ فطنت چبِف ٞب، بفت٤ٝ

 . پطزاظز ٣ٔ ٙس٤ٜآ مبت٥تحم ٢ثطا كٟٙبزات٥پ ١ٚ اضائ

 

 مببوی وظزی ي پیطیىٍ پژيَص

قٛز وٝ اظ  ا٢ اظ ٔٙبثغ ٔحبؾجبت٣ ٔؿتمُ اعلاق ٣ٔ قسٜ ثٝ ٔدٕٛػٝ ٞب٢ تٛظ٤غ ؾ٥ؿتٓ

ٚاحس ٚ ٤ىپبضچٝ ثطا٢ وبضثطاٖ  ٣ؾ٥ؿتٕ عط٤ك قجىٝ ثٝ ٤ىس٤ٍط ٔتهُ قسٜ ٚ ثٝ نٛضت

(. عجك تؼط٤ف خبٔغ ِٕپٛضت Tanenbaum & Van Steen, 2023قٛ٘س ) ٟ٘ب٣٤ ظبٞط ٣ٔ

 ،قسٜ ؾ٥ؿتٓ تٛظ٤غ ٥ٌطز، ( وٝ ٞٙٛظ زض ٔغبِؼبت خس٤س ٔٛضز اؾتٙبز لطاض 9222٣ٔ)

تٛا٘س ضا٤ب٘ٝ  زا٘ؿت٥س ٚخٛز زاضز، ٣ٔ وٝ حت٣ ٣ٕ٘ ٢وبٔپ٥ٛتط ؾ٥ؿت٣ٕ اؾت وٝ زض آٖ ذطاث٣

ٞب،  ٞسف ان٣ّ ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ( ٔؼتمس٘س وٝ 9292قٕب ضا اظ وبض ث٥ٙساظز. إِؿط٢ ٚ ٕٞىبضاٖ )
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افعا٤ف وبضا٣٤ اظ عط٤ك  ،ٚ ٕٞچ٥ٙٗ پص٤ط٢ تمؿ٥ٓ ٔٙبثغ، افعا٤ف لبث٥ّت اع٥ٕٙبٖ ٚ زؾتطؼ

 پطزاظـ ٔٛاظ٢ اؾت.

عٛض قسٜ ٞؿتٙس وٝ ثٝ ٞب٢ تٛظ٤غ ا٢ اظ ؾ٥ؿتٓ ظ٤طٔدٕٛػٝ ،قسٜ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾ٥ؿتٓ

تٕطوع زاض٘س. ضاخبضاتٙبْ ٚ قسٜ  ٞب٢ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ٚ پطزاظـ زازٜ ذبل ثط ٔس٤ط٤ت، شذ٥طٜ

ٞب٢  وٙٙس: ؾ٥ؿتٓ ان٣ّ تمؿ٥ٓ ٣ٔ ١ٞب ضا ثٝ ؾٝ زؾت ( ا٤ٗ ؾ٥ؿت9292ٓضأبٔط٤تٟبْ )

قسٜ )ٔب٘ٙس  ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ (، پب٤ٍبHDFS  ٚCephٜقسٜ )ٔب٘ٙس  ؾبظ٢ تٛظ٤غ شذ٥طٜ

Cassandra  ٚMongoDBٔب٘ٙس  ٞب٢ پطزاظـ تٛظ٤غ (، ٚ چبضچٛة( ٜقسHadoop  ٚSpark .)

ٞب٢ ٔتؼسز٢ ٔب٘ٙس ٔؿبئُ ٕٞعٔب٣٘،  ٞب ثب چبِف ا٘س وٝ ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ بِؼبت اذ٥ط ٘كبٖ زازٜٔغ

ٞب ضا زقٛاض ؾبظ٢ آٖ پص٤ط٢ ذغب ٚ تأذ٥ط قجىٝ ٔٛاخٝ ٞؿتٙس وٝ ث٥ٟٙٝ پب٤ساض٢، تحُٕ

 (.Park & Kim, 2023ؾبظز ) ٣ٔ

ٞب٢ ٓ ٞب٢ پطزاظـ قسٜ زض ؾ٥ؿت ، حدٓ زاز9292ٜزض ؾبَ  IDCاؾبؼ ٌعاضـ تح٣ّ٥ّ ثط

ظتبثب٤ت ذٛاٞس ضؾ٥س. ا٤ٗ ضقس ٕ٘ب٣٤، ا٥ٕٞت  922ثٝ ث٥ف اظ  9292قسٜ تب ؾبَ  تٛظ٤غ

 ,.Johnson et alؾبظز ) قسٜ ضا ث٥ف اظ پ٥ف ٕ٘ب٤بٖ ٣ٔ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ث٥ٟٙٝ

( ٘كبٖ زاز وٝ 9292ٌؿتطزٜ وبِسضا ٚ ضأب٘بتبٖ ) ١(. زض ٥ٕٞٗ ضاؾتب، ٔغبِؼ2024

% زض 22تٛا٘ٙس تب  قسٜ ذٛز ٣ٔ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ثب ث٥ٟٙٝٞب٢ ثعضي  ؾبظٔبٖ

 % ػّٕىطز ؾ٥ؿتٓ ضا ثٟجٛز ثركٙس.02خ٣٤ٛ وٙٙس ٚ تب  ٞب٢ ػ٥ّٕبت٣ نطفٝ ٞع٤ٙٝ

 

 ضدٌ َبی دادٌ تًسیغ مزيری بز سیستم

اؾبؼ ٔغبِؼٝ ا٘س. ثط تٛخ٣ٟ زاقتٝٞب٢ اذ٥ط تىبُٔ لبثُ قسٜ زض زٞٝ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾ٥ؿتٓ

 9292ٚ  9222ٞب زض زٞٝ  (، ٘ؿُ اَٚ ا٤ٗ ؾ٥ؿت9292ٓتبض٤ر٣ ٔبضت٥ٗ ٚ ٕٞىبضاٖ )

ثب ظٟٛض  99ا٢ آغبظ قس. ٘ؿُ زْٚ زض اٚا٤ُ لطٖ  قسٜ ضاثغٝ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ٥ٔلاز٢ ثب پب٤ٍبٜ

ٞب٢ ثعضي، ٘ؿُ ؾْٛ  ٞب٢ ٚة ٚ ٔفْٟٛ ٔحبؾجبت اثط٢ قىُ ٌطفت. ثب ا٘فدبض زازٜ فٙبٚض٢

ٚ پطزاظـ خط٤ب٣٘ ظ٘سٜ  Hadoop ،NoSQLٞب٣٤ ٔب٘ٙس  ٞب ثب ظٟٛض تىِٙٛٛغ٢ٓ ا٤ٗ ؾ٥ؿت

ٞب ضٚثطٚ ٞؿت٥ٓ وٝ  تٛؾؼٝ ٤بفت. أطٚظٜ ثب ٘ؿُ چٟبضْ ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ 9292ٞب زض زٞٝ  زازٜ

 & Huangقٛز ) ٞب٢ ٞٛقٕٙس ضا قبُٔ ٣ٔ تطو٥ج٣ اظ ٔحبؾجبت ِجٝ، ا٤ٙتط٘ت اق٥ب ٚ ؾ٥ؿتٓ

Davis, 2024.) 
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قسٜ ٚخٛز زاضز. غاً٘ ٚ ٕٞىبضاٖ  ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ف٣ ثطا٢ ؾ٥ؿتٓٞب٢ ٔرتّ ٔؼٕبض٢

-وٙٙس: ٔؼٕبض٢ ٔجت٣ٙ ثط ٔكتط٢ ان٣ّ تمؿ٥ٓ ٣ٔ ١ٞب ضا ثٝ ؾٝ زؾت ( ا٤ٗ ٔؼٕبض9292٢)

ؾطٚض زاضا٢ -وٝ ٔؼٕبض٢ ٔكتط٢ٕٞتب ٚ ٔؼٕبض٢ تطو٥ج٣. زض حب٣ِ-ثٝ-ؾطٚض، ٔؼٕبض٢ ٕٞتب

ٕٞتب اظ تٛظ٤غ ٤ىٙٛاذت ٔٙبثغ ٚ -ثٝ-ٕٞتبؾبذتبض٢ ؾّؿّٝ ٔطاتج٣ اؾت، ٔؼٕبض٢ 

ٞب٢ تطو٥ج٣ وٝ اظ ٔعا٤ب٢  زٞس وٝ ٔؼٕبض٢ ثطز. ٔغبِؼبت اذ٥ط ٘كبٖ ٣ٔ ٞب ثٟطٜ ٣ٔ ٔؿئ٥ِٛت

 قٛ٘س٣ٔاؾتفبزٜ  ٞب٢ ٔسضٖ ا٢ زض ؾ٥ؿتٓ عٛض فعا٤ٙسٜوٙٙس، ثٝ ٞط زٚ ض٤ٚىطز اؾتفبزٜ ٣ٔ

(Gomez et al., 2024.) 

پص٤ط٢، ٕٞعٔب٣٘،  قسٜ قبُٔ ٔؿبئُ ٔم٥بؼ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ٜ زض ؾ٥ؿتٓٞب٢ ػٕس چبِف

( زض ٔغبِؼٝ خبٔغ ذٛز، ا٤ٗ 9292پص٤ط٢ ذغب اؾت. وٛٔبض ٚ ؾ٥ًٙ ) پب٤ساض٢ ٚ تحُٕ

ٞب،  ٞب ٚ ضاٞىبضٞب٢ ٔٛخٛز ضا ثطضؾ٣ وطز٘س. ٤ى٣ اظ ٟٕٔتط٤ٗ ٔؿبئُ زض ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ چبِف

وٙس وٝ ٤ه ؾ٥ؿتٓ  س ٚ ث٥بٖ ٣ٔ( ٔغطح ق9222اؾت وٝ تٛؾظ ثطٚض ) CAPلض٥ٝ 

پص٤ط٢ خساؾبظ٢ قجىٝ  پص٤ط٢ ٚ تحُٕ تٛا٘س ٕٞعٔبٖ ؾبظٌبض٢ زازٜ، زؾتطؼ قسٜ ٣ٕ٘ تٛظ٤غ

ٞب، ٤ى٣ اظ  (، ا٘تربة ث٥ٗ ا٤ٗ ٤ٚػ9292٣ٌضا تض٥ٕٗ وٙس. عجك ٔغبِؼٝ ٤بً٘ ٚ ٕٞىبضاٖ )

 قسٜ اؾت. ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ٟٕٔتط٤ٗ ته٥ٕٕبت عطاح٣ زض ؾ٥ؿتٓ

قسٜ أطٚظ٢ ثب تحٛلات خس٤س٢ ٔب٘ٙس پطزاظـ ِجٝ، ضا٤ب٘ف ٔٝ ٚ  تٛظ٤غ ٞب٢ زازٜ ؾ٥ؿتٓ

( زض ٔغبِؼٝ اذ٥ط ذٛز ٘كبٖ زاز٘س وٝ 9292ؾبظ٢ ٔٛاخٝ ٞؿتٙس. ٥ِٛ ٚ ٕٞىبضاٖ ) وب٘ت٥ٙط٢

تٛا٘س ا٥ٙٔت ٚ اػتٕبز زض ا٤ٗ  قسٜ ٣ٔ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ثب ؾ٥ؿتٓ blockchainتطو٥ت فٙبٚض٢ 

زٞس وٝ  خ٣ٟ افعا٤ف زٞس. ٕٞچ٥ٙٗ، ٔغبِؼبت اذ٥ط ٘كبٖ ٣ٔتٛعٛض لبثُٞب ضا ثٝ ؾ٥ؿتٓ

( زض حبَ تغ٥٥ط پبضازا٤ٓ عطاح٣ ا٤ٗ Serverlessؾبظ٢ ٚ ذسٔبت ثسٖٚ ؾطٚض ) ٔدبظ٢

 & Andersonثركٙس ) پص٤ط٢ ضا ثٟجٛز ٣ٔ پص٤ط٢ ٚ ٔم٥بؼ ٞب ٞؿتٙس ٚ ا٘ؼغبف ؾ٥ؿتٓ

Williams, 2024.) 

 

 َبی یبدگیزی مبضیه مزيری بز تکىیک

ٞب  زٞس اظ زازٜ ٞب اخبظٜ ٣ٔ ثٝ ؾ٥ؿتٓ اؾت وٝ ا٢ اظ ٞٛـ ٔهٙٛػ٣ قبذٝ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ،

( ٤بز٥ٌط٢ 9292ض٤ع٢ نط٤ح ثٟجٛز ثركٙس. ٥ٔچُ ) ٤بز ث٥ٍط٘س ٚ ػّٕىطز ذٛز ضا ثسٖٚ ثط٘بٔٝ

وٙس. ا٤ٗ  تؼط٤ف ٣ٔ "٤بثٙس ٞب ثٟجٛز ٣ٔ اؾبؼ زازٜٞب٣٤ وٝ ثط اٍِٛض٤تٓ ١ٔغبِؼ" ٔبق٥ٗ ضا

ٞب٢  وٝ أطٚظٜ تى٥ٙهعٛض٢ٞب٢ چك٥ٍٕط٢ زاقتٝ اؾت، ثٝ ٞب٢ اذ٥ط پ٥كطفت حٛظٜ زض زٞٝ
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٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ع٥ف ٚؾ٥ؼ٣ اظ نٙب٤غ اظ پعقى٣ تب ذٛزضٚٞب٢ ذٛزضاٖ وبضثطز زاض٘س. 

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢  زٞس وٝ ثبظاض خٟب٣٘ فٙبٚض٢ ( ٘كبٖ 9292٣ٔٔغبِؼٝ خبٔغ غٚ ٚ ٕٞىبضاٖ )

 ٥ّ٥ٔبضز زلاض ذٛاٞس ضؾ٥س. 902ثٝ اضظـ ث٥ف اظ  9290ؾبَ ٔبق٥ٗ تب 

قسٜ،  قٛ٘س: ٤بز٥ٌط٢ ٘ظبضت ان٣ّ تمؿ٥ٓ ٣ٔ ١ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ثٝ ؾٝ زؾت تى٥ٙه

قسٜ، ٔسَ ثب اؾتفبزٜ اظ  ٤بز٥ٌط٢ ثسٖٚ ٘ظبضت ٚ ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣. زض ٤بز٥ٌط٢ ٘ظبضت

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢  ( اٍِٛض٤ت9292ٓٔب )ث٥ٙس. ٌٛپتب ٚ قبض ٌصاض٢ قسٜ آٔٛظـ ٣ٔ ٞب٢ ثطچؿت زازٜ

ثٙس٢ )ٔب٘ٙس زضذت ته٥ٕٓ، ٔبق٥ٗ ثطزاض پكت٥جبٖ ٚ  ان٣ّ عجمٝ ١قسٜ ضا ثٝ زٚ زؾت ٘ظبضت

ٞب٢ ػهج٣( ٚ ضٌطؾ٥ٖٛ )ٔب٘ٙس ضٌطؾ٥ٖٛ ذغ٣، زضذت ضٌطؾ٥ٖٛ ٚ ضٌطؾ٥ٖٛ خٍُٙ  قجىٝ

چؿت وبض ٞب٢ ثسٖٚ ثط وٙٙس. زض ٔمبثُ، ٤بز٥ٌط٢ ثسٖٚ ٘ظبضت ثب زازٜ تهبزف٣( تمؿ٥ٓ ٣ٔ

( ٚ وبٞف اثؼبز K-means ،DBSCANثٙس٢ ) ٞب٣٤ ٔب٘ٙس ذٛقٝ وٙس ٚ قبُٔ تى٥ٙه ٣ٔ

(PCA ،t-SNE( اؾت )Lee et al., 2024٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣ .)  ٛوٝ تٛؾظ ؾبتٖٛ ٚ ثبضت

اؾبؼ تؼبُٔ ػبُٔ ثب ٔح٥ظ ٚ زض٤بفت پبزاـ ٤ب تٙج٥ٝ عٛض خبٔغ ٔؼطف٣ قس، ثط( ث9299ٝ)

-ٞب٢ لبثُ ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣ ػ٥ٕك، پ٥كطفت ١ٞب٢ اذ٥ط ثب تٛؾؼ وٙس ٚ زض ؾبَ ػُٕ ٣ٔ

 تٛخ٣ٟ زاقتٝ اؾت.

ٞب٢ اذ٥ط تٛخٝ ظ٤بز٢  ا٢ اظ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ اؾت، زض ؾبَ ٤بز٥ٌط٢ ػ٥ٕك، وٝ ظ٤طٔدٕٛػٝ

ٚ غّجٝ ثط  AlexNet( ثب ٔؼطف٣ 9299ضا ثٝ ذٛز خّت وطزٜ اؾت. وط٤ػٚفؿى٣ ٚ ٕٞىبضاٖ )

( زض 9292زض ا٤ٗ حٛظٜ ا٤دبز وطز٘س. ٣ِ ٚ ٕٞىبضاٖ )، ٘مغٝ ػغف٣ ImageNetچبِف 

ٞب٢  وٙٙس: قجىٝ ٞب٢ ػهج٣ ػ٥ٕك ضا ثٝ چٙس٤ٗ زؾتٝ تمؿ٥ٓ ٣ٔ ثطضؾ٣ خبٔغ ذٛز، قجىٝ

ٞب٢ ػهج٣ ثبظٌكت٣  ( وٝ زض پطزاظـ ته٤ٛط وبضثطز زاض٘س، قجىCNNsٝػهج٣ وبِ٘ٛٛق٣ٙ )

(RNNsٝقجى ٚ ) ٞب٢ حبفظٝ عٛلا٣٘-( وٛتبٜ ٔستLSTMsوٝ ثطا )ٜٞب٢  ٢ پطزاظـ زاز

ٞب٢ خس٤س  ( وٝ زض ت٥ِٛس زازGANsٜٞب٢ ِٔٛس تربن٣ٕ ) قٛ٘س، ٚ قجىٝ ٔتٛا٣ِ اؾتفبزٜ ٣ٔ

ٞب٢  ( ٚ ٔؼٕبضLLMs٢ٞب٢ ظثب٣٘ ثعضي ) زٞس وٝ ٔسَ وبضثطز زاض٘س. ٔغبِؼبت اذ٥ط ٘كبٖ ٣ٔ

بز ، ا٘ملاث٣ زض پطزاظـ ظثبٖ عج٥ؼ٣ ا٤دTransformer( ٔب٘ٙس Attentionٔجت٣ٙ ثط تٛخٝ )

 (.Vaswani et al., 2017; Brown et al., 2020ا٘س ) وطزٜ

ثطاظـ،  ٞب٢ ثب و٥ف٥ت ثبلا، ث٥ف ٞب٢ ان٣ّ زض ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ قبُٔ ٥٘بظ ثٝ زازٜ چبِف

( زض ٔغبِؼٝ ذٛز، 9292ٞب ٚ ٔؿبئُ اذلال٣ اؾت. ٚاً٘ ٚ ٕٞىبضاٖ ) لبث٥ّت تفؿ٥ط ٔسَ

٢، تٛلف ظٚزٍٞٙبْ ٚ اػتجبضؾٙد٣ ٔتمبثُ ضا ؾبظ ثطاظـ ٔب٘ٙس ٔٙظٓ ضاٞىبضٞب٢ ٔمبثّٝ ثب ث٥ف
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ٔبٞبٖ ٚ ٕٞىبضاٖ  ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ فسضاَ وٝ تٛؾظ ٔه ا٘س. ٕٞچ٥ٙٗ، ضٚـ ثطضؾ٣ وطزٜ

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ثسٖٚ ثٝ  ا٘س، أىبٖ آٔٛظـ ٔسَ ( ٔٛضز ثطضؾ٣ لطاض ٌطفت9292ٝ)

٤بز٥ٌط٢  ١وٙٙس. ٔغبِؼبت اذ٥ط زض ظ٥ٔٙ ٞب٢ ذهٛن٣ ضا فطاٞٓ ٣ٔ ٌصاض٢ زازٜ اقتطان

ا٢ ثطا٢ افعا٤ف قفبف٥ت ٚ  ٞب٢ ٌؿتطزٜ زٞس وٝ تلاـ ( ٘كبٖ XAI٣ٔٔبق٥ٗ لبثُ تٛض٥ح )

 (.Ribeiro et al., 2022ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض حبَ ا٘دبْ اؾت ) لبث٥ّت تفؿ٥ط ٔسَ

 

َبی  سبسی سیستم مطبلؼبت پیطیه در سمیىٍ کبربزد یبدگیزی مبضیه در بُیىٍ

 ضدٌ تًسیغ

ٞب٢ اذ٥ط ضقس  قسٜ زض ؾبَ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ث٥ٟٙٝوبضثطز 

 9292ٞب٢ خس٢ زض ا٤ٗ ظ٥ٔٙٝ ثٝ اٚا٤ُ زٞٝ  چك٥ٍٕط٢ زاقتٝ اؾت. ا٥ِٚٗ تلاـ

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ثطا٢  ( اظ تى٥ٙه9299ٌطزز، ظٔب٣٘ وٝ ز٤ٗ ٚ ٕٞىبضاٖ ) ثط٣ٔ

حبَ، ٔغبِؼٝ اثط٢ اؾتفبزٜ وطز٘س. ثب ا٤ٗٞب٢  ث٣ٙ٥ ػّٕىطز ٚ ٔهطف ٔٙبثغ زض ٔح٥ظ پ٥ف

% اظ 9، تٟٙب حسٚز 9292زٞس وٝ تب ؾبَ  ( ٘كبٖ 9292٣ٔٔطٚض٢ خبٔغ و٥ٓ ٚ پبضن )

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ  قسٜ اظ تى٥ٙه ٞب٢ تٛظ٤غ ٔمبلات ٔٙتكط قسٜ زض ظ٥ٔٙٝ ؾ٥ؿتٓ

٤بفتٝ اؾت.  % افعا٤ف22ثٝ ث٥ف اظ  9292وٝ ا٤ٗ ضلٓ تب ؾبَ وطز٘س، زض حب٣ِ اؾتفبزٜ ٣ٔ

زٞٙسٜ پص٤طـ ٌؿتطزٜ ض٤ٚىطزٞب٢ ٔجت٣ٙ ثط زازٜ زض عطاح٣ ٚ  ا٤ٗ افعا٤ف چك٥ٍٕط، ٘كبٖ

 قسٜ اؾت. ٞب٢ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ث٥ٟٙٝ

ٞب٢ وبضثطز ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض  ٔس٤ط٤ت ٔٙبثغ ٚ ظٔب٘جٙس٢ ٚظب٤ف ٤ى٣ اظ ٟٕٔتط٤ٗ ظ٥ٔٙٝ

ض ٔغبِؼٝ ذٛز، ٤ه چبضچٛة ( ز9292قسٜ اؾت. چٗ ٚ ٕٞىبضاٖ ) ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾ٥ؿتٓ

ٞب٢ اثط٢  ( ثطا٢ تره٥م ث٥ٟٙٝ ٔٙبثغ زض ٔح٥ظDRLٔجت٣ٙ ثط ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣ ػ٥ٕك )

% زض ٔهطف ا٘طغ٢ قس. 22ٚض٢ ٔٙبثغ ٚ وبٞف  % زض ثٟط92ٜاضائٝ وطز٘س وٝ ٔٙدط ثٝ ثٟجٛز 

 ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ فسضاَ ثطا٢ ظٔب٘جٙس٢ ٚظب٤ف زض ( اظ تى٥ٙه9292ٕٞچ٥ٙٗ، ٣ِ ٚ ٕٞىبضاٖ )

ٞب، ػّٕىطز  قسٜ اؾتفبزٜ وطز٘س وٝ ضٕٗ حفظ حط٤ٓ ذهٛن٣ زازٜ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾ٥ؿتٓ

زٞس  ( ٘كبٖ 9292٣ٔٔطٚض٢ ؾب٘تٛؼ ٚ ٕٞىبضاٖ ) ١% ثٟجٛز ثرك٥س. ٔغبِؼ92ؾ٥ؿتٓ ضا تب 

ٞب٢ ؾٙت٣ ظٔب٘جٙس٢،  ٞب٢ ٔجت٣ٙ ثط ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ٔمب٤ؿٝ ثب ضٚـ وٝ ضٚـ

 ث٣ٙ٥ زاض٘س. ثب ثبضٞب٢ وبض٢ پ٤ٛب ٚ غ٥طلبثُ پ٥ف پص٤ط٢ ث٥كتط٢ زض ٔٛاخٟٝ ا٘ؼغبف
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ٔؿ٥ط٤بث٣ زازٜ ٚ ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه قجىٝ ظ٥ٔٙٝ ز٤ٍط٢ اؾت وٝ زض آٖ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ 

( ٤ه ؾ٥ؿتٓ ٔجت٣ٙ ثط 9292آ٥ٔع٢ زاقتٝ اؾت. ضاخٛ ٚ ٕٞىبضاٖ ) وبضثطزٞب٢ ٔٛفم٥ت

ٞب زض  س زازٜث٣ٙ٥ اظزحبْ قجىٝ ٚ ٔؿ٥ط٤بث٣ ٞٛقٕٙ ٞب٢ ػهج٣ ػ٥ٕك ثطا٢ پ٥ف قجىٝ

ٞب قس.  % زض تأذ٥ط ا٘تمبَ زاز22ٜقسٜ عطاح٣ وطز٘س وٝ ٔٙدط ثٝ وبٞف  ٞب٢ تٛظ٤غ ؾ٥ؿتٓ

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣ ٚ ٤بز٥ٌط٢  ( اظ تطو٥ت اٍِٛض٤ت9292ٓا٢ ز٤ٍط، ٚاً٘ ٚ ٣ِ ) زض ٔغبِؼٝ

ثط ؾ٥ٓ اؾتفبزٜ وطز٘س وٝ ػلاٜٚ ٞب٢ حؿٍط ث٣ ٞب زض قجىٝ فسضاَ ثطا٢ ٔؿ٥ط٤بث٣ ث٥ٟٙٝ زازٜ

تٛخ٣ٟ وبٞف زاز. ٔغبِؼٝ اذ٥ط ز٤ٛ٤س ٚ ثٟجٛز وبضا٣٤، ٔهطف ا٘طغ٢ ضا ٥٘ع ثٝ ٥ٔعاٖ لبثُ

( ثطا٢ GNNsٞب٢ ػهج٣ ٌطاف٣ ) زٞس وٝ اؾتفبزٜ اظ قجىٝ ( ٘كبٖ 9292٣ٕٔٞىبضاٖ )

ٞب٢ ؾٙت٣ ٚ حت٣  قسٜ، ػّٕىطز ثٟتط٢ ٘ؿجت ثٝ ضٚـ ٞب٢ تٛظ٤غ ٔؿ٥ط٤بث٣ زازٜ زض ؾ٥ؿتٓ

 ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زاضز.ٞب٢  ؾب٤ط ضٚـ

ٞب٢ ٟٔٓ وبضثطز ٤بز٥ٌط٢  ٚخٛٞب ٚ ٔس٤ط٤ت حبفظٝ ٟ٘بٖ ٥٘ع اظ ز٤ٍط ظ٥ٔٙٝ ؾبظ٢ پطؼ ث٥ٟٙٝ

( ٤ه ؾ٥ؿتٓ ٔجت٣ٙ ثط 9292قسٜ اؾت. وٛٔبض ٚ ؾ٥ًٙ ) ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ٔبق٥ٗ زض ؾ٥ؿتٓ

اضائٝ قسٜ  ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ٚخٛٞب زض پب٤ٍبٜ ؾبظ٢ ذٛزوبض پطؼ ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣ ثطا٢ ث٥ٟٙٝ

% وبٞف زاز. ٕٞچ٥ٙٗ، غاً٘ ٚ ٕٞىبضاٖ 22ٚخٛٞب ضا تب  وطز٘س وٝ ظٔبٖ اخطا٢ پطؼ

ث٣ٙ٥ اٍِٛٞب٢  ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ػ٥ٕك ٚ تح٥ُّ ٌطاف ثطا٢ پ٥ف ( اظ تطو٥ت تى٥ٙه9292)

% زض 99زؾتطؾ٣ ثٝ زازٜ ٚ ٔس٤ط٤ت ٞٛقٕٙس حبفظٝ ٟ٘بٖ اؾتفبزٜ وطز٘س وٝ ٔٙدط ثٝ ثٟجٛز 

زٞس وٝ  ( ٘كبٖ 9292٣ٔس. ٔغبِؼٝ خبٔغ ٥ٔطظا٣٤ ٚ ػجبؾ٣ )٘طخ ثطذٛضز حبفظٝ ٟ٘بٖ ق

-ٞب٢ تحم٥مبت٣ لبثُ وبضثطز ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ا٤ٗ ظ٥ٔٙٝ زض ٔطاحُ ا٥ِٚٝ اؾت ٚ فطنت

 تٛخ٣ٟ زض ا٤ٗ حٛظٜ ٚخٛز زاضز.

 

 ضىبسی مزير سیستمبتیک ريش

٥ُ ثطا٢ ا٘دبْ ا٤ٗ ٔطٚض ؾ٥ؿتٕبت٥ه، چبضچٛث٣ ؾبذتبضٔٙس ثب ٞسف قٙبؾب٣٤ ٚ تحّ

قسٜ  ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ٞب٢ ٔطتجظ ثب وبضثطز ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ث٥ٟٙٝ پػٚٞف

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ث٥كتط٤ٗ  وساْ اٍِٛض٤تٓ»ٞب٢ تحم٥ك )ٔب٘ٙس  عطاح٣ قس. اثتسا، پطؾف

قسٜ ث٥ف اظ  ٞب٢ تٛظ٤غ ٞب٢ ؾ٥ؿتٓ وساْ ٔؤِفٝ»ٚ « ا٘س؟ وبضثطز ضا زض ا٤ٗ ظ٥ٔٙٝ زاقتٝ

ٔٙس ٚ  تؼ٥٥ٗ ٌطز٤س٘س. ثط ا٤ٗ اؾبؼ، فطآ٤ٙس خؿتد٢ٛ ٘ظبْ«( ا٘س؟ بظ٢ قسٜؾ ؾب٤ط٤ٗ ث٥ٟٙٝ
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ا٘تربة ٔٙبثغ ػ٣ّٕ ٔؼتجط آغبظ قس تب اظ ق٥ِٕٛت وبُٔ ازث٥بت ٔٛخٛز اع٥ٕٙبٖ حبنُ 

 ٌطزز.

 Machine“ٞب٣٤ ٘ظ٥ط  زض ٌبْ ثؼس، اؾتطاتػ٢ خؿتد٢ٛ ٔمبلات ثط پب٤ٝ تطو٥ت و٥ّسٚاغٜ

Learning” ،“Distributed Data Systems” ،“Optimization” ،“Load Balancing” ٚ ،

“Resource Allocation ”ٜٞب٢ ػ٣ّٕ ٔؼتجط ٔب٘ٙس  زض پب٤ٍبIEEE Xplore ،ACM Digital 

Library ،Scopus ،SpringerLink  ٚScienceDirect ٜؾبظ٢ قس. خؿتدٛ ثب اؾتفبزٜ اظ  پ٥بز

ا٘دبْ ٌطفت. ؾپؽ  9292تب  9292زض ٔحسٚزٜ ظٔب٣٘  AND  ٚORػٍّٕطٞب٢ ٔٙغم٣ 

اؾتٙبز  ٌط٢ قس٘س تب ٔمبلات ٔطتجظ، غ٥طتىطاض٢ ٚ لبثُ قسٜ ٚاضز فطآ٤ٙس غطثبَ ٔٙبثغ ٤بفت

 ا٘تربة ٌطز٘س.

ٌط٢ ٔمسٔبت٣ ثب ثطضؾ٣ ػٙٛاٖ  ٌط٢ قبُٔ ؾٝ ٔطحّٝ ثٛز: اثتسا غطثبَ فطآ٤ٙس ا٘تربة ٚ غطثبَ

ٔمبلات ثب ٔؼ٥بضٞب٢ ٚضٚز. ٚ چى٥سٜ، ؾپؽ ٔطٚض وبُٔ ٔتٖٛ ٚ زض ٟ٘ب٤ت اضظ٤بث٣ تغبثك 

ٞب٢  ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ٔؼ٥بضٞب٢ ٚضٚز قبُٔ تٕطوع ٔؿتم٥ٓ ٔمبِٝ ثط ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ٚ ث٥ٟٙٝ

ٚ زؾتطؾ٣ ثٝ ٔتٗ وبُٔ ٔمبِٝ ثٛز. خسَٚ ظ٤ط ا٤ٗ  قسٜ، ا٘تكبض زض ٔدلات ٔؼتجط تٛظ٤غ

 زٞس: نٛضت ذلانٝ ٘كبٖ ٣ٔ ٔؼ٥بضٞب ضا ثٝ
 

 ضزح مؼیبر وًع مؼیبر

ٞب٢  ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ٔمبلات زاضا٢ ٔحٛض٤ت زض ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ + ث٥ٟٙٝ ٔؼ٥بضٞب٢ ٚضٚز

 قسٜ تٛظ٤غ

 9292تب  9292ٞب٢  ٔمبلات ٔٙتكطقسٜ ث٥ٗ ؾبَ

 ٞب٢ ٔؼتجط ٞب ٚ وٙفطا٘ؽ ا٘تكبض زض غٚض٘بَ

 زؾتطؾ٣ ثٝ ٔتٗ وبُٔ

ٔؼ٥بضٞب٢ 

 حصف

ٞب٢ غ٥طا٥ٍّ٘ؿ٣، تىطاض٢ ٤ب فبلس  ٔمبلات ٔطٚض٢ غ٥طؾ٥ؿتٕبت٥ه، ظثبٖ

 خعئ٥بت

 

زض ٔطحّٝ ٟ٘ب٣٤، اعلاػبت و٥ّس٢ اظ ٔمبلات ٔٙترت اؾترطاج قس؛ اظ خّٕٝ ٘ٛع اٍِٛض٤تٓ 

ٚض٢ ٔٙبثغ، تٛظ٤غ ثبض(،  ؾبظ٢ )ٔب٘ٙس وبٞف تأذ٥ط، افعا٤ف ثٟطٜ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ، ظ٥ٔٙٝ ث٥ٟٙٝ

ٞب ثب تطو٥ج٣ اظ تح٥ُّ و٥ف٣ )قٙبؾب٣٤ اٍِٛٞب،  ٔتغ٥طٞب٢ ٔٛضز اضظ٤بث٣ ٚ ٘تب٤ح ان٣ّ. زازٜ



 

 
 ...هیمبض یزیبدگیبب  ضدٌ غیدادٌ تًس یَب ستمیس ییکبرا یارتقبػىًان مقبلٍ :      

 

 

29 

 

ٞب( ٚ تح٥ُّ و٣ٕ )تؼساز ٔمبلات ثط اؾبؼ ؾبَ ا٘تكبض ٤ب ٘ٛع ضٚـ  ٙس٢ حٛظٜث عجمٝ

ثطا٢  PRISMA ٔٙظٛض ٔؿتٙسؾبظ٢ فطآ٤ٙس ٔطٚض، اظ ٕ٘ٛزاض قسٜ( ثطضؾ٣ قس٘س. ثٝ اؾتفبزٜ

 .ٕ٘ب٤ف ٔطاحُ خؿتدٛ، ا٘تربة ٚ حصف ٔمبلات ثٟطٜ ٌطفتٝ قس

 

 
 PRISMA. ومًدار 1ضکل 

 

ٞب٢  ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ث٥ٟٙٝ ٍِٛض٤تٓثطا٢ زضن ثٟتط چ٣ٍٍ٘ٛ وبضثطز ا

ؾبظ٢ ٚ ٘ٛع ؾ٥ؿتٓ  قسٜ، ٔمبلات ٔٙترت ثط اؾبؼ ٘ٛع اٍِٛض٤تٓ، ٞسف ث٥ٟٙٝ زازٜ تٛظ٤غ

ٞب٢  وٙس تب ضٚ٘سٞب٢ ضا٤ح، قىبف ثٙس٢ ثٝ ٔب وٕه ٣ٔ ا٘س. ا٤ٗ عجمٝ ثٙس٢ قسٜ ٞسف زؾتٝ
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ا٢ اظ  ٣٤ و٥ٙٓ. خسَٚ ظ٤ط ذلانٝتحم٥مبت٣، ٚ ض٤ٚىطزٞب٢ ٔحجٛة زض ا٤ٗ حٛظٜ ضا قٙبؾب

 .زٞس ثٙس٢ ضا اضائٝ ٣ٔ ا٤ٗ زؾتٝ

 

 
 ضدٌ سبسی ي وًع سیستم تًسیغ بىدی مقبلات بز اسبس الگًریتم، َدف بُیىٍ : طبق1ٍجديل

اٍِٛض٤تٓ ٤بز٥ٌط٢  ضز٤ف

 ٔبق٥ٗ

ٔٙبثغ ان٣ّ  قسٜ ٘ٛع ؾ٥ؿتٓ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ٞسف ث٥ٟٙٝ

 )ٕ٘ٛ٘ٝ ٔمبلات(

9 Random Forest  ٞب٢ پب٤ٍبٜ  ؾ٥ؿتٓ ز٣ٞ ظٔبٖ پبؾدثٟجٛز

 زازٜ اثط٢

(X et al., 

2019) 

9 Deep Q-Learning ٝٙؾبظ٢ ٔهطف  ث٥ٟ

 CPUٔٙبثغ 

 ,.Y et al) ٞب٢ ثلازضً٘ ؾ٥ؿتٓ

2021) 

2 Support Vector 

Machine 
ؾبظ٢  ٞب٢ شذ٥طٜ قجىٝ وبٞف ثبض قجىٝ

 قسٜ تٛظ٤غ

(Z et al., 

2020) 

2 K-Means 

Clustering 
ؾبظ٢ تره٥م  ث٥ٟٙٝ

 زازٜ

ٞب٢ زازٜ زض  ذٛقٝ

 ٞب٢ اقتطاو٣ ؾ٥ؿتٓ

(Ali et al., 

2018) 

2 Gradient 

Boosting 
ٚض٢ ٔٙبثغ  افعا٤ف ثٟطٜ

 ٔحبؾجبت٣

ٞب٢ پطزاظـ  ؾ٥ؿتٓ

 ٔٛاظ٢

(Chen & 

Zhang, 2020) 

0 Reinforcement 

Learning 
ؾبظ٢ ٔس٤ط٤ت  ث٥ٟٙٝ

 تطاف٥ه زازٜ

ٞب٢ اثط٢  ؾ٥ؿتٓ

 ػب٣ّٔ چٙس

(Wang et al., 

2022) 

2 AutoML  َا٘تربة ذٛزوبض ٔس

ؾبظ٢  ثطا٢ ث٥ٟٙٝ

 ػّٕىطز

ٞب٢  ظ٤طؾبذت

 قسٜ زازٜ ٔحٛض تٛظ٤غ

(Kumar et 

al., 2023) 

9 LSTM Neural 

Networks 
ث٣ٙ٥ تطاف٥ه ٚ  پ٥ف

 ثبضٌصاض٢ پ٤ٛب

ٞب٢  ؾ٥ؿتٓ

 ؾبظ٢ ثلازضً٘ شذ٥طٜ

(Rahimi et 

al., 2021) 

2 Bayesian 

Networks 
٥ٌط٢ تغج٥م٣  ته٥ٕٓ

 زض تره٥م ٔٙبثغ

قسٜ  ٞب٢ تٛظ٤غ ٔح٥ظ

 غ٥طٍٕٞٗ

(Nasr et al., 

2017) 

92 XGBoost  وبٞف تأذ٥ط زض ثبظ٤بث٣

 زازٜ

ٞب٢ ٔس٤ط٤ت  ؾ٥ؿتٓ

 قسٜ ٔحتٛا٢ تٛظ٤غ

(Lee et al., 

2022) 
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ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ٔتٙٛػ٣ ثطا٢  قٛز، اٍِٛض٤تٓ ٌٛ٘ٝ وٝ زض خسَٚ ٔكبٞسٜ ٣ٔ ٕٞبٖ

ٞب٣٤  ا٘س. اٍِٛض٤تٓ وبض ٌطفتٝ قسٜقسٜ ثٝ ٞب٢ تٛظ٤غ ٞب٢ ٔرتّف ؾ٥ؿتٓ خٙجٝؾبظ٢  ث٥ٟٙٝ

ز٣ٞ  ث٥كتط زض ثٟجٛز ػّٕىطز ٚ پبؾد Random Forest  ٚGradient Boostingٔب٘ٙس 

ٞب٢ ٔجت٣ٙ ثط ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣  وٝ ضٚـ ا٘س، زض حب٣ِ ٞب٢ اثط٢ وبضثطز زاقتٝ ؾ٥ؿتٓ

(Reinforcement Learningٝقجى ٚ )  ٞب٢ ػهج٣LSTM  ثطا٢ وٙتطَ تطاف٥ه، تره٥م

ٞب ٘ظ٥ط  ا٘س. ٕٞچ٥ٙٗ ثطذ٣ اٍِٛض٤تٓ وبض ضفتٝ ٞب٢ ثلازضً٘ ثٝ ث٣ٙ٥ ثبض ؾ٥ؿتٓ ٔٙبثغ ٚ پ٥ف

AutoML ٜٞب٢ ث٥ٟٙٝ،  ؾبظ٢ فطآ٤ٙس عطاح٣ ؾ٥ؿتٓ ثب ٞسف ا٘تربة ذٛزوبض ٔسَ ٚ ؾبز

زٞس وٝ اؾتفبزٜ اظ  ثٙس٢ ٘كبٖ ٣ٔٝ ا٤ٗ زؾت آ٤ٙس. ض٤ٚىطز٢ ٤ٛ٘ٗ زض ا٤ٗ حٛظٜ ثٝ قٕبض ٣ٔ

قسٜ وٕه  ٞب٢ تٛظ٤غ ٚض٢ ؾ٥ؿتٓ تٟٙب ثٝ افعا٤ف ثٟطٜ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ا٤ٗ حٛظٜ ٘ٝ

 وطزٜ، ثّىٝ ٔٛخت ٌؿتطـ ٔطظٞب٢ پػٚٞف زض تطو٥ت ا٤ٗ زٚ ظ٥ٔٙٝ ٥٘ع قسٜ اؾت.

 
 

 َبی پژيَص یبفتٍ

 ضدٌ آمبر تًصیفی مقبلات بزرسی

ا٘س، ثطضؾ٣ قس٘س. ا٤ٗ  ٔٙتكط قسٜ 9292تب  9292ؾبَ ٔمبِٝ وٝ اظ  22زض ا٤ٗ پػٚٞف، 

قسٜ ٚ وبضثطزٞب٢  ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ٞب٢ ٔرتّف ؾ٥ؿتٓ عٛض ػٕسٜ زض ظ٥ٔٙٝ ٔمبلات ثٝ

ٔمبِٝ اظ  22ٔمبِٝ، تؼساز 22ٞب ثٛز٘س. اظ ا٤ٗ ؾبظ٢ ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ث٥ٟٙٝ

ٞب٢ ٔؼتجط ػ٣ّٕ ثٛز٘س. ثطا٢ ثطضؾ٣  ٞب ٚ ٕٞب٤ف ٔمبِٝ اظ وٙفطا٘ؽ 22ا٣ِّّٕ ٚ  ٔدلات ث٥ٗ

 تط، زض خسَٚ ظ٤ط تٛظ٤غ تؼساز ٔمبلات زض ٞط ؾبَ آٚضزٜ قسٜ اؾت. زل٥ك
 

 تٛظ٤غ تؼساز ٔمبلات زض ٞط ؾبَ. 9خسَٚ 

 تؼساز ٔمبلات ؾبَ ا٘تكبض

9292 2 

9292 9 

9292 99 

9290 92 

9292 92 

9299 92 

9292 92 
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9292 92 

9299 92 

9299 92 

9292 99 

 

ٕٞچ٥ٙٗ، زض تح٥ُّ پطاوٙس٣ٌ خغطاف٥ب٣٤ ٔمبلات، ث٥كتط٤ٗ تؼساز ٔمبلات اظ وكٛضٞب٢ 

 ا٘س وٝ زض خسَٚ ظ٤ط لبثُ ٔكبٞسٜ اؾت: آٔط٤ىب، چ٥ٗ، ٚ ٞٙس ٔٙتكط قسٜ

 
 . تؼساز ٔمبلات زض ٞط وكٛض2خسَٚ 

 تؼساز ٔمبلات وكٛض

 92 آٔط٤ىب

 99 چ٥ٗ

 92 ٞٙس

 9 ثط٤تب٥٘ب

 2 إِٓبٖ

 90 ؾب٤ط وكٛضٞب

 

 

 ضدٌ َبی دادٌ تًسیغ بىدی کبربزدَبی یبدگیزی مبضیه در سیستم دستٍ

قسٜ ثط اؾبؼ  ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ زض ا٤ٗ ثرف، وبضثطزٞب٢ ٔرتّف ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ؾ٥ؿتٓ

ٞب قبُٔ چٟبض حٛظٜ ان٣ّ ٞؿتٙس وٝ زض  ثٙس٢ ا٘س. ا٤ٗ زؾتٝ ثٙس٢ قسٜ ٔمبلات ٔٙترت زؾتٝ

 خسَٚ ظ٤ط ثٝ تفه٥ُ آٔسٜ اؾت:

 
 قسٜ غ٤زازٜ تٛظ ٢ٞب ؿت٥ٓزض ؾ ٥ٗٔبق ٢ط٥بز٤ٌ ٢وبضثطزٞب ٢ثٙس زؾتٝ. 2خسَٚ 

 تٛض٥حبت وبضثطز حٛظٜ وبضثطز ضز٤ف

ؾبظ٢ تره٥م  ث٥ٟٙٝ 9

 ٔٙبثغ

ثطا٢ تره٥م  Random Forest  ٚSVMٞب٣٤ ٔب٘ٙس  اٍِٛض٤تٓ

 قٛ٘س. ث٥ٟٙٝ ٔٙبثغ اؾتفبزٜ ٣ٔ

ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه ٚ ثبض  9

 قجىٝ

Reinforcement Learning  ٚDeep Q-Learning  ثطا٢

 ٞب. ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه ٚ ٔؿ٥ط٤بث٣ زازٜ

ث٣ٙ٥ ٚ تح٥ُّ  پ٥ف 2  ٞب. ث٣ٙ٥ ثبض ٚ تأذ٥ط ؾ٥ؿتٓ ثطا٢ پ٥ف LSTMاؾتفبزٜ اظ 
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 ػّٕىطز ؾ٥ؿتٓ

ؾبظ٢ پطزاظـ  ث٥ٟٙٝ 2

 ٞب زازٜ

K-Means  ٚXGBoost ٝٙؾبظ٢  ؾبظ٢ پطزاظـ ٚ شذ٥طٜ ثطا٢ ث٥ٟ

 ٞب. زازٜ

عٛض ػٕسٜ ثطا٢ تره٥م  ثٝ Random Forest  ٚSVMٞب٢  ٞب، اٍِٛض٤تٓ ثٙس٢ زض ا٤ٗ زؾتٝ

ٞب٢ ٔجت٣ٙ ثط ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣  ا٘س. ٕٞچ٥ٙٗ، ضٚـ وبض ٌطفتٝ قسٜث٥ٟٙٝ ٔٙبثغ ثٝ

(Reinforcement Learningٜثطا٢ ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه ٚ ثبض قجىٝ اؾتفبزٜ قس ) ٝ٤ٚػٜ  ا٘س وٝ ث

 ٚ ثلازضً٘ ثؿ٥بض وبضثطز زاض٘س.قسٜ  ٞب٢ تٛظ٤غ زض ٔح٥ظ

 

 استفبدٌَبی مًرد تحلیل ريش

اؾتفبزٜ زض ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ٔٛضز اٍِٛض٤تٓثبض٠ ٞب٢ ٔرتّف٣ زض زض ا٤ٗ ثرف، تح٥ُّ

ٞب٢ ٔرتّف  ٞب٢ اٍِٛض٤تٓ ٔمبلات ٔٙترت ا٘دبْ قسٜ اؾت. زض خسَٚ ظ٤ط، وبضآ٣٤ ٚ چبِف

 ثٝ تفى٥ه آٔسٜ اؾت:

 
 ٞب٢ ٔرتّف ٞب٢ اٍِٛض٤تٓ ٚ چبِفوبضآ٣٤ . 2خسَٚ 

اٍِٛض٤تٓ ٤بز٥ٌط٢  ضز٤ف

 ٔبق٥ٗ

 ٞب ٞب ٚ ٔحسٚز٤ت چبِف ٘مبط لٛت ؾبظ٢ ٞسف ث٥ٟٙٝ

9 Random Forest ٝٙؾبظ٢  ث٥ٟ

 تره٥م ٔٙبثغ

ؾبظ٢ ٚ  ؾبز٣ٌ پ٥بزٜ

 زلت ثبلا

ٞب٢ ثعضي ٚ  ٥٘بظ ثٝ زازٜ

 ٔتٙٛع

9 Deep Q-

Learning 
ؾبظ٢  ث٥ٟٙٝ

 تطاف٥ه قجىٝ

ثب قطا٤ظ پص٤ط٢  تغج٥ك

 پ٤ٛب

ظٔبٖ آٔٛظـ عٛلا٣٘ ٚ 

 پ٥چ٥س٣ٌ ثبلا

2 Support Vector 

Machine 
زلت ثبلا زض قٙبؾب٣٤  وبٞف ثبض قجىٝ

 اٍِٛٞب٢ غ٥طذغ٣

ثٙس٢  ٔكىُ زض ٔم٥بؼ

 ٞب زازٜ

2 K-Means 

Clustering 
ؾبظ٢  ث٥ٟٙٝ

 ٞب پطزاظـ زازٜ

ثٙس٢  وبضا٣٤ زض ذٛقٝ

 ٞب زازٜ

حؿبؾ٥ت ثٝ ا٘تربة ا٥ِٚٝ 

 ٞب ذٛقٝ

2 XGBoost ٝٙؾبظ٢  ث٥ٟ

 ػّٕىطز ؾ٥ؿتٓ

پ٥چ٥س٣ٌ زض تٙظ٥ٕبت  ؾطػت ثبلا ٚ زلت ظ٤بز

 ٞب ٔسَ ٚ ا٘تربة ٤ٚػ٣ٌ

 

ز٥ُِ تٛا٘ب٣٤ زض ٤بز٥ٌط٢ اظ تدطثٝ ٚ ثٝ Reinforcement Learningٞب٢  ٕٞچ٥ٙٗ، اٍِٛض٤تٓ

قسٜ  ٞب٢ تٛظ٤غ ؾبظ٢ ٔٙبثغ ٚ ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه ؾ٥ؿتٓ تغج٥ك ثب قطا٤ظ پ٤ٛب، زض ث٥ٟٙٝ

ٞب پ٥چ٥س٣ٌ ثبلا٢ ٔسَ ٚ  ٞب٢ ان٣ّ ا٤ٗ اٍِٛض٤تٓ ا٥ٕٞت ظ٤بز٢ زاض٘س. أب ٤ى٣ اظ چبِف
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ٞب  ٕٛع، ا٤ٗ ٤بفتٝزض ٔد ظٔبٖ عٛلا٣٘ آٔٛظـ اؾت وٝ ٥٘بظ ثٝ ٔٙبثغ ٔحبؾجبت٣ ظ٤بز زاضز.

ٞب٢ زازٜ  ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ ضٚ٘سٞب٢ ٟٔٓ زض وبضثطز ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ثطا٢ ث٥ٟٙٝ ٠زٞٙس ٘كبٖ

ٞب٢ ٔٛخٛز زض اؾتفبزٜ اظ  ٞب ٚ ٔحسٚز٤ت قسٜ اؾت. ٕٞچ٥ٙٗ، ثطضؾ٣ چبِف تٛظ٤غ

 ٞب٢ ٔرتّف ثٝ تحم٥مبت آ٤ٙسٜ زض ا٤ٗ حٛظٜ وٕه ذٛاٞس وطز. اٍِٛض٤تٓ

 

 

 گیزی بحث ي وتیجٍ

ٞب٢ زازٜ  ؾبظ٢ ؾ٥ؿتٓ پػٚٞف، ثٝ ثطضؾ٣ وبضثطزٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ث٥ٟٙٝ زض ا٤ٗ

٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ٚ اؾتفبزٜ  ٠ٞب٢ اذ٥ط زض حٛظ قسٜ پطزاذتٝ قس. ثب تٛخٝ ثٝ پ٥كطفت تٛظ٤غ

ٞب  ؾبظ٢ ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ قسٜ زض نٙب٤غ ٔرتّف، ا٥ٕٞت ث٥ٟٙٝ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ ٌؿتطزٜ اظ ؾ٥ؿتٓ

ٞب ٘كبٖ زاز٘س  ٞب ثٝ ٚضٛح ٔحؿٛؼ اؾت. ٤بفتٝ لاتط ٚ وبٞف ٞع٤ٙٝثطا٢ ضؾ٥سٖ ثٝ وبضا٣٤ ثب

٤ٚػٜ زض تره٥م ٔٙبثغ، ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه  ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ، ثٝ وٝ اؾتفبزٜ اظ اٍِٛض٤تٓ

تٛخ٣ٟ  تٛا٘س ٔٙدط ثٝ ثٟجٛز لبثُ ٞب، ٣ٔ ؾبظ٢ پطزاظـ زازٜ ث٣ٙ٥ ػّٕىطز ٚ ث٥ٟٙٝ قجىٝ، پ٥ف

 ٞب قٛز. زض ػّٕىطز ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ

قسٜ، تره٥م  ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ تط٤ٗ وبضثطزٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ؾ٥ؿتٓ اظ ان٣ّ ٤ى٣

 Random Forest  ٚSupport Vectorٞب٣٤ ٔب٘ٙس  ٔٙبثغ اؾت. زض ا٤ٗ ثرف، اٍِٛض٤تٓ ١ث٥ٟٙ

Machine ٝا٘س. ا٤ٗ  وبض ضفتٝ ؾبظ٢ ثٝ عٛض ٌؿتطزٜ ثطا٢ تره٥م ٔٙبثغ پطزاظق٣ ٚ شذ٥طٜ ث

ث٣ٙ٥ ٥٘بظٞب٢ ٔٙبثغ، تره٥م  ٞب٢ ٚضٚز٢ ٚ پ٥ف تح٥ُّ زازٜٚٞب لبزض٘س ثب تدع٤ٝ اٍِٛض٤تٓ

تٛا٘ٙس  ٞب ٣ٔ زٞٙس وٝ ا٤ٗ اٍِٛض٤تٓ عٛض ٞٛقٕٙسا٘ٝ ا٘دبْ زٞٙس. ٘تب٤ح ٘كبٖ ٣ٔ ٔٙبثغ ضا ثٝ

عٛض ٔؤثط٢ زض  تٛخ٣ٟ وبٞف زٞٙس ٚ ثٝ ٞب ضا ثٝ ٥ٔعاٖ لبثُ ٣ ؾ٥ؿتٓزٞ ظٔبٖ پبؾد

 قسٜ تأث٥طٌصاض ثبقٙس. ٞب٢ تٛظ٤غ ؾبظ٢ اؾتفبزٜ اظ ٔٙبثغ ؾ٥ؿتٓ ث٥ٟٙٝ

زض وٙبض تره٥م ٔٙبثغ، ٤ى٣ ز٤ٍط اظ وبضثطزٞب٢ ٟٔٓ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ا٤ٗ حٛظٜ، 

 Reinforcementم٤ٛت٣ )ٞب٢ ٔجت٣ٙ ثط ٤بز٥ٌط٢ ت ٔس٤ط٤ت تطاف٥ه قجىٝ اؾت. اٍِٛض٤تٓ

Learning ٔب٘ٙس )Deep Q-Learning ٝٙٞب ٚ وبٞف ثبض قجىٝ  ؾبظ٢ ٔؿ٥ط٤بث٣ زازٜ ثطا٢ ث٥ٟ

ٞب٢ ثلازضً٘  ٤ٚػٜ زض ؾ٥ؿتٓ ٞب ثٝ قٛ٘س. ا٤ٗ اٍِٛض٤تٓ قسٜ اؾتفبزٜ ٣ٔ ٞب٢ تٛظ٤غ زض ؾ٥ؿتٓ

 Deep Q-Learningعٛض ذبل،  ٥ٌط٢ ؾط٤غ زاض٘س، وبضا٣٤ ثبلا٣٤ زاض٘س. ثٝ وٝ ٥٘بظ ثٝ ته٥ٕٓ
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تٛا٘س ضاٞىبضٞب٣٤ ث٥ٟٙٝ ثطا٢ وبٞف  ثب اؾتفبزٜ اظ ثبظذٛضز ٔح٥غ٣ ٚ تؼبُٔ ثب ؾ٥ؿتٓ ٣ٔ

 تأذ٥ط ٚ ثٟجٛز و٥ف٥ت ذسٔبت اضائٝ زٞس.

ؾبظ٢ اؾت وٝ زض ا٤ٗ  ٞب٢ ٟٔٓ ث٥ٟٙٝ ٞب ٤ى٣ ز٤ٍط اظ خٙجٝ ث٣ٙ٥ ػّٕىطز ؾ٥ؿتٓ پ٥ف

ؾبظ٢  ٝ ز٥ُِ تٛا٘ب٣٤ زض ٔسَث LSTMٞب٢ ػهج٣  ٞب٢ قجىٝ پػٚٞف ثطضؾ٣ قس. اٍِٛض٤تٓ

ٞب٢  ٙس ػّٕىطز ؾ٥ؿتٓث٣ٙ٥ تغ٥٥طات زض ثبض ؾ٥ؿتٓ، تٛا٘ؿت ٞب٢ ظٔب٣٘ ٚ پ٥ف زازٜ

قٛز وٝ  ٞب ثبػث ٣ٔ ث٣ٙ٥ وٙٙس. اؾتفبزٜ اظ ا٤ٗ اٍِٛض٤تٓ عٛض ٔؤثط٢ پ٥فقسٜ ضا ثٝ تٛظ٤غ

وٝ ا٤ٗ أط ٔٛخت  ث٣ٙ٥ ٥٘بظٞب٢ آ٤ٙسٜ قٛ٘س، ٞب لبزض ثٝ تغج٥ك ثب تغ٥٥طات ثبض ٚ پ٥ف ؾ٥ؿتٓ

 قٛز. ٞب ٣ٔ وبٞف ٔكىلات ٘بق٣ اظ افت ػّٕىطز ٚ افعا٤ف وبضا٣٤ ؾ٥ؿتٓ

ٚ  K-Means Clusteringٞب٣٤ ٔب٘ٙس  ٞب، اٍِٛض٤تٓ ؾبظ٢ پطزاظـ زازٜ ث٥ٟٙٝ ١زض ظ٥ٔٙ

XGBoost ٝقسٜ  ٞب٢ تٛظ٤غ ا٢ زض ؾ٥ؿتٓ ٞب ٚ ثٟجٛز خؿتدٛٞب٢ زازٜ ثٙس٢ زازٜ ثطا٢ ذٛق

ا٢ ثب حدٓ ثبلا  ٞب٢ زازٜ ؾبظ٢ پطزاظـ ٤ٚػٜ زض ث٥ٟٙٝ ٞب ثٝ ا٘س. ا٤ٗ اٍِٛض٤تٓ وبض ٌطفتٝ قسٜثٝ

٤ٚػٜ زض  ث٣ٙ٥ ثبلا ٚ ؾطػت پطزاظـ ثٝ ثب لسضت پ٥ف XGBoostٚ پ٥چ٥سٜ ٔف٥س ٞؿتٙس. 

ٞب٢ ثعضي وبضثطز زاضز ٚ تٛا٘ؿتٝ اؾت ثبض ؾ٥ؿتٓ ضا وبٞف زازٜ ٚ  ٞب٢ ثب زازٜ ؾ٥ؿتٓ

 افعا٤ف زٞس. ؾطػت پطزاظـ ضا

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢  تٛاٖ ثٝ ٔكىلات٣ ٘ظ٥ط پ٥چ٥س٣ٌ ٔسَ ٞب، ٣ٔ ٞب ٚ ٔحسٚز٤ت زض تح٥ُّ چبِف

ٞب٢ ٔجت٣ٙ ثط ٤بز٥ٌط٢  ٤ٚػٜ اٍِٛض٤تٓ ٞب٢ آٔٛظق٣ ثعضي اقبضٜ وطز. ثٝ ٔبق٥ٗ ٚ ٥٘بظ ثٝ زازٜ

ٞب٢ ػهج٣، ثٝ ز٥ُِ پ٥چ٥س٣ٌ ثبلا زض عطاح٣ ٚ ٥٘بظ ثٝ ظٔبٖ آٔٛظـ  تم٤ٛت٣ ٚ قجىٝ

ٞب٢ ثب ٔٙبثغ  ٤ٚػٜ زض ٔح٥ظ قسٜ، ثٝ ٞب٢ تٛظ٤غ ٣٘، ٕٔىٗ اؾت ثطا٢ ثطذ٣ اظ ؾ٥ؿتٓعٛلا

ٞب ٥٘ع  پص٤ط٢ ٚ ٥٘بظ ثٝ تٙظ٥ٕبت زل٥ك ٔسَ ا٤ٗ، ٔم٥بؼثطنطفٝ ٘جبقٙس. ػلاٜٚ ٔحسٚز، ثٝ

 .ثبقسٞب  زض اؾتفبزٜ اظ ا٤ٗ اٍِٛض٤تٓ ٣چبِك تٛا٘س ٣ٔ

وبض٥ٌط٢ تطو٥ج٣ اظ  ٤ح پػٚٞف حبو٣ اظ آٖ اؾت وٝ ثٝٞب، ٘تب ثب ٚخٛز ا٤ٗ چبِف

ٞب٢ زازٜ  عٛض چك٥ٍٕط٢ ػّٕىطز ؾ٥ؿتٓ تٛا٘س ثٝ ٞب٢ ٔرتّف ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ٣ٔ اٍِٛض٤تٓ

ٞب٢  ػٙٛاٖ ٔثبَ، اؾتفبزٜ اظ ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣ زض وٙبض اٍِٛض٤تٓ قسٜ ضا ثٟجٛز ثركس. ثٝ تٛظ٤غ

ؾبظ٢ ثٟتط٢ زض تره٥م  تٛا٘س ثٝ ث٥ٟٙٝ ٣ٔ ٤Random Forestب  SVMقسٜ ٔب٘ٙس  ٘ظبضت

 ٞب ٔٙدط قٛز. ٔٙبثغ ٚ ٔؿ٥ط٤بث٣ زازٜ

ٞب٢ اذ٥ط زض ٤بز٥ٌط٢ ػ٥ٕك ٚ ذٛزوبضؾبظ٢ فطآ٤ٙسٞب٢ ٤بز٥ٌط٢  اظ ؾ٢ٛ ز٤ٍط، پ٥كطفت

ٞب  تٛا٘س فطآ٤ٙس ا٘تربة ٚ تٙظ٥ٓ ٔسَ قٛز، ٣ٔ قٙبذتٝ ٣ٔ AutoMLٔبق٥ٗ، وٝ تحت ػٙٛاٖ 
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ٞب٢ ث٥ٟٙٝ ضا ثطا٢ وبضثطزٞب٢ ٔرتّف پ٥كٟٙبز  ض ذٛزوبض ٔسَعٛ ضا ثٝ حسالُ ثطؾب٘س ٚ ثٝ

زٞٙس، ثّىٝ ثٝ  ٞب ضا افعا٤ف ٣ٔ ٞب ٘ٝ تٟٙب ؾطػت ٚ وبضا٣٤ ؾ٥ؿتٓ زٞس. ا٤ٗ پ٥كطفت

ٞب٢  ٞب٢ پ٥چ٥سٜ ضا ثسٖٚ ٥٘بظ ثٝ ترهم وٙٙس تب ٔسَ پػٚٞكٍطاٖ ٚ ٟٔٙسؾبٖ وٕه ٣ٔ

 ػ٥ٕك زض ظ٥ٔٙٝ ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ عطاح٣ وٙٙس.

قسٜ،  ٞب٢ تٛظ٤غ ٞب٢ ؾ٥ؿتٓ ٞب ٚ پ٥چ٥س٣ٌ ثب تٛخٝ ثٝ ٌؿتطـ ضٚظافعٖٚ زازٜ زض آ٤ٙسٜ،

ٞب٢ ٤بز٥ٌط٢ ػ٥ٕك ٚ ٤بز٥ٌط٢ تم٤ٛت٣ ث٥كتط قٛز. ا٤ٗ  ضٚز وٝ وبضثطز اٍِٛض٤تٓ ا٘تظبض ٣ٔ

٥ٌط٢ ؾط٤غ زض  ث٣ٙ٥ ٚ ته٥ٕٓ قسٜ وٝ ٥٘بظ ثٝ پ٥ف ٞب٢ تٛظ٤غ ٤ٚػٜ زض ؾ٥ؿتٓ ٞب ثٝ اٍِٛض٤تٓ

ٞب٢ ثعضي ٚ  ٞب٣٤ اضائٝ زٞٙس وٝ ثطا٢ ؾ٥ؿتٓ ؾبظ٢ تٛا٘ٙس ث٥ٟٙٝ ٣قطا٤ظ ٔتغ٥ط زاض٘س، ٔ

 پ٥چ٥سٜ ضطٚض٢ ٞؿتٙس.

ٞب٢  ٞب زض ؾ٥ؿتٓ ٞب ٚ چ٣ٍٍ٘ٛ تطو٥ت آٖ ػلاٜٚ، تحم٥مبت٣ وٝ ثٝ پ٥ٛؾت٣ٍ ث٥ٗ اٍِٛض٤تٓ ثٝ

ٞب٢ ٞٛقٕٙس ٚ ذٛزتٙظ٥ٓ ٔٙدط قٛ٘س.  تٛا٘ٙس ثٝ عطاح٣ ؾ٥ؿتٓ ا٘س، ٣ٔ قسٜ پطزاذتٝ تٛظ٤غ

ٞب٢ ٚضٚز٢ ٚ قطا٤ظ ٔح٥غ٣،  عٛض ٔؿتمُ اظ زازٜ ب لبزض ذٛاٞٙس ثٛز ثٝٞ ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓ

 ٞب اتربش وٙٙس. ته٥ٕٕبت ث٥ٟٙٝ ضا ثطا٢ ٔس٤ط٤ت ٔٙبثغ، ثٟجٛز ػّٕىطز ٚ وبٞف ٞع٤ٙٝ

ؾبظ٢  قسٜ ٚ ٥٘بظ ثٝ ث٥ٟٙٝ ٞب٢ زازٜ تٛظ٤غ زض ٟ٘ب٤ت، ثب تٛخٝ ثٝ ضقس ضٚظافعٖٚ ؾ٥ؿتٓ

ٞب ثب٤س ازأٝ ٤بثس.  طز ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ زض ا٤ٗ ؾ٥ؿتٓٞب، تحم٥مبت زض ظ٥ٔٙٝ وبضث ػّٕىطز آٖ

ٞب٢ پ٥كطفتٝ  قٛ٘س، اؾتفبزٜ اظ ٔسَ تط ٣ٔ ضٚظ پ٥چ٥سٜ قسٜ ضٚظثٝ ٞب٢ تٛظ٤غ خب وٝ ٔح٥ظ اظ آٖ

تٛا٘س زض ضؾ٥سٖ ثٝ  ث٣ٙ٥ ػّٕىطز، ٣ٔ ٤ٚػٜ زض ٔس٤ط٤ت ٔٙبثغ ٚ پ٥ف ٤بز٥ٌط٢ ٔبق٥ٗ ثٝ

 اقتٝ ثبقس.ٞب ٘مف اؾبؾ٣ ز وبضا٣٤ ثبلاتط ٚ وبٞف ٞع٤ٙٝ
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