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 1381پاییز / 12شماره / های اقتصادی ایران  فصلنامه پژوهش

 
 های زمانی بینی سری های عصبی در پیش کاربرد شبکه

 ∗محمدرضا اصغری اسکوئی
 

  18/10/81: تاریخ پذیرش  8/7/81: تاریخ ارسال

 
 چکیده 

های پیچیـده، مدتهاسـت در محافـل     ی رفتار سیستم بین  ی مدل و پیش   یهای غیر کلاسیک در شناسا      استفاده از روش  
های پیچیده و خصوصاً غیـر خطـی کـه            در بسیاری از سیستم   . ای متداول و معمول شده است       علمی و حتی حرفه   

های کلاسـیک و تحلیلـی امـری بسـیار دشـوار و               بینی و کنترل آنها از طریق روش        مدل سازی و به دنبال آن پیش      
هـایی همچـون هوشـمندی، مبتنـی بـر            های غیر کلاسیک که از ویژگـی        اید، از روش  نم  حتی بعضاً غیر ممکن می    

هـای بـدیع و در حـال     های عصبی، یکی از ایـن روش  شبکه. شود معرفت و خبرگی برخوردار هستند، استفاده می    
 بینـی بـه کـار رفتـه و     بندی و پیش تحول است که در موضوعات متنوعی از قبیل الگوسازی، شناخت الگو، خوشه           

هـای اقتصـادی      هـای زمـانی داده          بینـی سـری     های عصبی در پیش      در این مقاله، از شبکه     .نتایج مفیدی داشته است   
هـای عصـبی و       هـای مختلـف یـادگیری شـبکه         در این رابطه عوامل مختلـف سـاختاری، روش        . استفاده کرده ایم  

در این پـژوهش، از     . ررسی قرار گرفته است   بینی، مورد ارزیابی و ب      ها در فرایند پیش     انتخاب و کاربرد مناسب داده    
 . های اقتصادی کشور استفاده شده است  و داده MATLABابزارهای محاسباتی نرم افزار 

 
MATLABهای عصبی، سری زمانی، نرم افزار   شبکه:های کلیدی واژه

                                                 
  دانشگاه علامه طباطبائی ت علمی گروه آمار، ریاضی و کامپیوترئعضو هی *

Email: oskoei@atu-economics.ac.ir 
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 های عصبی  شبکه. 1

گـذرد، لکـن     نمی١های عصبی مصنوعی های محاسباتی مبتنی بر شبکه  سال از تولد روش50گرچه هنوز بیش از 
گیـری در     پـذیری جایگـاه چشـم       هایی همچون پردازش موازی، هوشمندی و انعطاف         به دلیل ویژگی   ها  این شبکه 

  برای خـود بـاز   ٦بینی  و پیش ٥، تخمین و شناسایی   ٤سازی  ، مدل ٣بندی  ، خوشه ٢مسائل پیچیده از قبیل شناخت الگو     
 . کرده است

به این معنا که از مشاهدات انتزاعـی        . عمل می کند  » ذهن زنده «ربرد از جهاتی همانند یک      شبکه عصبی در کا        
لذا، شبکه عصبی مدتی را صرف آموزش کرده و سپس به صورت عملیـاتی بـه کـار                  . خود به قضاوت می پردازد    

 . گرفته می شود
البتـه،  . تر خواهـد بـود   ت، صحیحتر باشد آنچه انتزاع شده اس      در آموزش شبکه عصبی، هر چه مشاهدات کامل           

. این احتمال وجود دارد که برخی مشـاهدات گمـراه کننـده بـوده و بـا روش کلـی مشـاهدات هماهنـگ نباشـد                         
های آموزشی در اختیار شبکه عصبی قرار می گیرد، تا حـد امکـان بایـد پـالایش         آنچه که به عنوان نمونه      بنابراین،

 را مشاهده می کند در قالب پارامترهـای درونـی خـود بـه خـاطر مـی                   شبکه عصبی،  آنچه   . شده و همسان باشند   
 در واقع، تکرار هر یک از مشاهدات موجب تغییر پارامترهای درونی شبکه در جهت حفظ روابـط حـاکم                     .سپارد

شود، نه تک تک مشـاهدات بلکـه روش و برداشـت             آنچه در ذهن شبکه عصبی نگهداری می      . بر مشاهدات است  
هـای آموزشـی،      به همین دلیل است که بعضاً شبکه عصبی در رویارویی مجدد بـا نمونـه              . استکلی از مشاهدات    

چه بسا همراه با خطای قابل اغماضی عکس العمل نشان دهد، اما،  این استواری و ثبات در عمـل را دارد کـه در                         
 .  باشدهای مشابه، عملکردی مناسب و همراه با خطای قابل اغماض داشته برخورد با عموم نمونه

های آموزشی شبکه عصبی، می تواند همراه بـا یـک پـیش قضـاوت اولیـه و                        مشاهدات یا همان نمونه   
 و یـا بـدون      ٧به عبارتی، آموزش شبکه عصـبی مـی توانـد همـراه بـا معلـم               . یا بدون قضاوت اولیه باشد    

                                                 
1. Artifitial Neural Nets-ANN 
2. Pattern Recognition 
3. Clustering 
4. Modeling 
5. Estimation & Identification 
6. Forecasting 
7. Supervised Learning 
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  71                                                                                       ن های اقتصادی ایرا فصلنامه پژوهش
 

شـود، همـراه      موزش داده می  آموزش همراه با معلم آنچه به شبکه به عنوان مجموعه آموزشی، آ           در  .   باشد  ١معلم
ها همراه با قضاوت از پیش تعیین شده آموزش داده می شود تـا                با قضاوتی است که معلم انتظار دارد،  لذا، نمونه         

در . های جدید با توجه به روالی که آموزشی دیـده اسـت، عمـل کنـد                 در آینده شبکه در صورت برخورد با نمونه       
ولیه در اختیار شبکه عصبی قرار می گیرد تـا خـود بـا مشـاهدات پیـاپی بـه                    ها بدون قضاوت ا     مواردی نیز، نمونه  

 . دسته بندی و نهایتاً انتزاع کلی از آنها اقدام کند
    شبکه عصبی، از خصوصیات درونی برخوردار است که این خصوصیات نشان دهنده اسـتعداد و گنجـایش آن                  

 مستعد، پیشرو و موفق و در برخی موارد، بسـیار کنـد و   گونه که یک ذهن زنده در برخی موارد بسیار   همان. است
ناموفق عمل می کند، در ابعاد تنزل یافته، شبکه عصـبی نیـز بسـته بـه سـاختار درونـیش در برخـورد بـا مسـائل                            

یک شبکه عصبی چه بسا در حل یک مسئله بسیار خـوب و در حـل مسـئله ای                   . مختلف، عملکرد متفاوتی  دارد    
لذا، انتخاب ساختار شبکه، متناسب با موضوع مسئله از اهمیت بسیار بـالایی برخـوردار               . ددیگر بسیار بد عمل کن    

 . است
گونه که شرایط و موقعیت نیز در نتیجه آموزش تأثیرگذار است، میـزان یـادگیری شـبکه عصـبی نیـز بـه              همان

ولیه پارامترهای شبکه در نتیجـه      انتخاب مناسب مقادیر ا   . شدت از شرایط اولیه آغاز آموزش شبکه تأثیر می پذیرد         
 . آموزش آن، بسیار مؤثر خواهد بود

. های مجدد بـرای تعمیـق و گسـترش دانـایی خـود دارد         یک شبکه عصبی پس از مدتی کاربرد، نیاز به آموزش      
هایی که قبلاً خـوب آمـوزش داده نشـده اسـت، باشـد، بسـیار                  های جدید و یا نمونه      آموزش چنانچه شامل نمونه   

 .  خواهد بودمؤثر

                                                 
1. Unsupervised Learning 
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 (Trainning Mode)ل یادگیری شبکه عصبی در حا.  1 -شکل

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (Operating Mode)شبکه عصبی در حال به کارگیری . 2 –شکل 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 شبکه عصبی مصنوعی 
، پرسپترون، MLPبا ساختار داخلی 

 ای وزنی تابع عملکردی، پارامتره

 خطای 
 قضاوت

 -هاى آموزشى  نمونه
 ورودى 

قضاوت شبکه 
   خروجی  –

اصلاح پارامترهای 
 درونی شبکه 

قضاوت مطلوب

 

 شبکه عصبی مصنوعی 
، پرسپترون، MLPبا ساختار داخلی 

 تابع عملکردی، پارامترهای وزنی 

  خروجی    ورودى 
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  73                                                                                       ن های اقتصادی ایرا فصلنامه پژوهش
 

های یادگیری به انواع مختلفی تقسیم می شوند و هـر             های توپولوژی، ساختاری و روش      های عصبی از جنبه     شبکه
 بـا روش  ١شبکه عصبی چنـد لایـه پرسـپترون    . ای خاصی عملکرد مناسبی از خود نشان می دهند        یک در کاربرده  

های کاربردی است، که در این مقاله، صرفاً بررسـی و مطالعـه        یکی از متداول ترین شبکه      ٢یادگیری انتشار وارون  
ح سـاختار   در صـورت انتخـاب صـحی    MLPدر مباحث نظری اثبـات شـده کـه شـبکه    . این شبکه مد نظر است

 ٣.مناسب داخلی، قادر است هرگونه سیستم غیر خطی را مدل کرده و شبیه سازی کند
هـای مجـزا قـرار         مشخص است که در لایه     ٤ساختار شبکه عصبی شامل تعدادی پرسپترون  با تابع عملکردی              
ی را تجمیـع کـرده و       های لایه قبل ـ     خود، خروجی تمامی پرسپترون    ٥هر پرسپترون، به واسطه ضرایب وزنی     . دارند

  ٧ ، یک لایـه خروجـی      ٦شبکه عصبی دارای یک لایه ورودی     . کند  از طریق تابع عملکردی به لایه بعدی ارسال می        
 .   است، تعداد پرسپترون در هر لایه متفاوت و بستگی به ساختار شبکه و مسئله دارد٨و حداقل یک لایه پنهانی

، بســیار متنــوع و بــا نتــایج و )Back Propagation(ر وارون هــای محاســباتی یــادگیری انتشــا الگــوریتم     
ترین الگوریتم، ضرایب وزنی شـبکه در جهـت حـداقل کـردن تـابع هـدف             در ساده . عملکردهای متفاوت هستند  

لذا، در هر مرحله آموزش ضـرایب وزنـی   . کنند تغییر می) که گرادیان خطای قضاوت خروجی شبکه است (شبکه  
 .  یابدبه قرار زیر تغییر می

wk+1 = wk – akgk 

 

     wk      ،بردار ضرایب وزنی شبکهgk       گرادیان خطای خروجی شبکه وak        ایـن  .  ضریب یـادگیری شـبکه اسـت
 قابـل   ١١ای    و یـا بسـته      ١٠شود، به دو صورت افزایشـی        نامیده می  ٩روش، که به اصطلاح الگوریتم کاهش گرادیان      

                                                 
1. Multi Layer Perceptron (MLP) 
2. Back Propagation 

  7 و5، 4رجوع کنید به منابع . 3
4. Activity Function 
5. Weight 
6. Input Layer 
7. Output Layer 
8. Hidden Layer 
9. Gradient Descent Algorithm 
10. Incremental Mode 
11. Batch Mode 
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 74                                                    های زمانی بینی سری های عصبی در پیش کاربرد شبکه

 
های آموزشـی محاسـبه و        ا پس از هر بار مشاهده یکی از نمونه        در حالت افزایشی، گرادیان خط    . پیاده سازی است  

هـای    در حالت بسـته ای، ایـن کـار پـس از مشـاهده یـک دوره کامـل نمونـه                    . ضرایب وزنی بهبود داده می شود     
در اکثر موارد، روش افزایشـی عملکـرد بهتـری نسـبت بـه روش      . آموزشی و محاسبه گرادیان کل انجام می گیرد      

 . بسته ای دارد
های محاسباتی نوینی با دو هدف افزایش سرعت محاسبات و کـاهش حجـم                   در کنار دو روش یادشده، روش      

هـای    روش. شـوند    معرفـی مـی    ١های یـادگیری سـریع      ها با عنوان روش     این روش . محاسبات نیز ارایه شده است    
  ٣هـای بهینـه سـازی عـددی         ک و یا مبتنی بر تکنی     ٢های انتزاعی   های مبتنی بر تکنیک     سریع خود به دو گروه روش     

های انتزاعی، ضـریب یـادگیری در طـی مراحـل آمـوزش متغیـر                 های مبتنی بر تکنیک     در روش . تقسیم می شوند  
های آموزش کوچک و کوچکتر می شود تا حداقل گرادیان خطا در زمـان کمتـری                است، این ضریب، در طی گام     

هـای محاسـباتی      زی عـددی، بـا بهـره گیـری از شـیوه           های بهینه سـا     های مبتنی بر تکنیک     در روش . به دست آید  
 سـرعت  Levenberg-Marquardt و یا روش نـوین   Conjugate Gradient،Quasi Newtonهمچون

حال حجم محاسبات وحافظه مورد نیاز در محاسـبات           محاسبات رسیدن به حداقل گرادیان خطا افزایش و درعین        
 . کاهش می یابد

سباتی آموزش انتشار وارون نیز با هدف رسـیدن بـه حـداکثر میـزان یـادگیری بـا             های محا       ضمناً، برخی روش  
های بهبود یافتـه تعمـیم        های جدید ارایه شده است که روش        توجه ویژه به تعمیم پذیری شبکه در مواجه با نمونه         

مـیم حـوزه   ها از آنجا که هدف دستیابی به حداکثر قدرت بسـط و تع            در این روش  . پذیری شبکه نامیده می شوند    
های جدید است، شـبکه عصـبی مجموعـه آموزشـی را بـه دو زیـر مجموعـه                     یادگیری شبکه در برخورد با نمونه     

شبکه در پایان هر گام آموزش، بلافاصله عملکرد شـبکه در مـورد زیـر               . آموزش و تست آموزش تفکیک می کند      
هـای    رد مناسـب در مـورد نمونـه       مجموعه تست آموزش را اندازه گیری کرده و آموزش تا رسیدن به یک عملک ـ             

 . تست ادامه می یابد
  های هر یک خارج از موضـوع ایـن نوشـتار اسـت،     های آموزش شبکه و ویژگی     از آنجا که معرفی انواع روش   

 . ارجاع می دهیم) 3(به منبع شماره   علاقه مندان را به پیوست این مقاله و برای آشنایی بیشتر،

                                                 
1. Faster Training 
2. Heuristic Techniques 
3. Numerical Optimization Techniques 
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 سری زمانی . 2
های پیرامون ما مطرح می شود، کـه پاسـخ بـه آنهـا بسـتگی بـه                    لات بسیاری  از رفتارهای  آتی پدیده       روزانه سؤا 

بینـی   بینـی نـرخ سـهام، پـیش     بینی وضع هوا، پیش   پیش. ها دارد   دانایی و آگاهی کافی از سازوکار رویداد آن پدیده        
 در یک نگاه کلاسیک علمـی، بـرای   .قیمت نفت جهانی و دهها مورد مشابه از جمله سؤالات مورد علاقه ما است         

هـا و تـأثیر هـر عامـل در           لازم است از سازوکار رخ داد هر یک از پدیـده            پاسخ دادن به هر یک از موارد یادشده،       
پـر واضـح اسـت بـه دسـت آوردن ایـن سـازوکارها در                . رخ داد آن به صورت تحلیلی اطلاع کافی داشته باشـیم          

 . ار دشوار و دست نایافتنی استموارد اگر غیر ممکن نباشد، بسیبسیاری از 
در یک نگاه متفاوت، چنانچه، هریک از رخ دادها بـه صـورت یـک دنبالـه در قالـب اعـداد و کمیـت، مـورد                               

ها، صرفنظر از اینکـه مربـوط         این دنباله . بینی مقادیر آتی آن باشد      بررسی قرار گیرد، می تواند راهکاری برای پیش       
تحلیـل و آنـالیز مـی    »  سـری زمـانی  «سازوکار و متأثر از چه عواملی باشند، به نام به چه پدیده و برخاسته از چه  

توانـد در آنـالیز       البته، ناگفته نماند که بسیاری از مفروضات و اطلاعات موجود در مورد یـک پدیـده، مـی                 .  شوند
  نمونه  nدر یک سری زمانی متشکل از . سری زمانی مربوط مورد استفاده قرار گیرد

x1, x2, x3,... , xi, ... ,x n 
 

 . مقادیر آتی، تابعی از مقادیر قبلی خود است
xk = f(x k-1,x k-2,... ,x k-p)  
 

هـای متنـوع کلاسـیک      روش ARMAX و  AR  ،MA  ،ARMAهای خطی سری زمانی همچـون   در مدل
های گفتـه شـده       ز مدل وجود دارد که می توان مقادیر آتی سری زمانی را بر اساس هر یک ا              » تخمین و شناسایی  «

کننـد، نیازمنـد      های زمانی که از مدل غیر خطی پیروی می          بینی سری   لکن، پیش . مبتنی بر مقادیر قبلی محاسبه کرد     
ماشـین  «بـه طـور خلاصـه، هـدف، یـافتن یـک       . هـای عصـبی اسـت    ای مانند شبکه    های هوشمند و پیشرفته     ابزار
 . بینی کند ادیری از یک سری زمانی، مقادیر آتی آن را پیش است که می تواند با مشاهده مق١»بینی کننده پیش

                                                 
1. Prediction Machine-PM 
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 بینی کننده ماشین پیش. 3-شکل 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 با الگـوریتم یـادگیری    MLPبه وسیله  شبکه عصبی ) m = 0(بینی سری زمانی با تقدم صفر  در این مقاله، پیش
در هر یک از ایـن      . سی قرار گرفته است   های آموزشی مورد برر     انتشار وارون از چهار روش مختلف تحلیل نمونه       

ایـن ماشـین، قـادر    .  خروجی اسـتفاده شـده اسـت    o ورودی و iبا ) شبکه عصبی(بینی  ها، یک ماشین پیش روش
بینـی کنـد      نمونه بـلا فصـل آنهـا را پیش ـ    o نمونه از سری زمانی،  iاست پس از طی مراحل آموزش، با مشاهده 

و بـرای  )  نمونهiهر عضو متشکل از ( عضو  p با  ١ یک مجموعه آموزشی)یا شبکه عصبی(برای آموزش ماشین 
در هر مرحله آموزش، خروجی ماشـین       .  عضو استفاده شده است    qارزیابی و آزمایش آن یک مجموعه آزمون با           

هـا مقایسـه شـده و ضـرایب درونـی شـبکه بـر اسـاس                    نمونه ٢با مقادیر واقعی  ) یا شبکه عصبی  (بینی کننده     پیش
بینـی    پس از پایان دوره آموزش، مجموعـه آزمـون بـه ماشـین پـیش              . شود  ریتم آموزشی مورد نظر اصلاح می     الگو

بینـی شـده بـه وسـیله         نتایج مقایسـه مقـادیر پـیش      . شود  کننده داده شده و خروجی آن با مقادیر اصلی مقایسه می          
 .  بینی را فراهم می کند بی پیشماشین و مقادیر اصلی، مواد لازم را جهت محاسبه معیار و در نهایت، ارزیا

                                                 
1. Training Set 
2. Target 

 
 
 
 
 
 
 

حالت . (بینی می نماید  تقدم پیشm نمونه آتی را با  o زمانی، سری  ی نمونه  iبینی کننده بر اساس   ماشین پیش
 . کند می) حالت کلی(بینی   تقدم پیشm نمونه آتی را با o نمونه سری زمانی، Iبینی کننده بر اساس  ماشین پیش

xk, xk+1,…, xk+i  xk+i+m+1, xk+i+m+2,.., 
xk+i+m+o  

 
Prediction 
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PM 
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 n های سری زمانی  تعداد کل نمونه 
Iهای شبکه عصبی   تعداد ورودی 

Oهای شبکه عصبی   تعداد خروجی 
yI نمونه iام از سری زمانی پردازش شده  

 yi   = h(xi , xi-1) 

XI نمونه i ام سری زمانی  
IX نمونه iبینی شده   ام سری زمانی پیش 

pناصر مجموعه آموزشی  تعداد ع 
Q تعداد عناصر مجموعه آزمون  

 
  روش اول 

 نمونـه تعـداد    iهر. های سری زمانی است ی از نمونهی تا i عضو  pدر این روش، مجموعه آموزشی شبکه شامل 
oکند بینی می  نمونه آتی را پیش . 
 

Training Set 
های اموزشی شبکه نمونه  

Output 
بینی شبکه پیش  

Target 
قادیر واقعیم  

x1, x2,..., x i  xi+1, xi+2,..., x i+o xi+1, xi+2,..., xi+o 

x2, x3,..., x i+1  xi+2, xi+3,..., xi+o+1 xi+2, xi+3,..., xi+o+1 

x3, x4,..., x i+2  xi+3, xi+4,..., xi+o+2 xi+3, xi+4,..., xi+o+2 

....... ...... ......... 
xp, xp+1,..., x p+I-1  xp+i, xp+i+1,..., xp+i+o-1 xp+i, xp+i+1,..., xp+i+o-1 

 
Test Set 

های ارزیابی شبکه نمونه  
Output 

بینی شبکه پیش  
Error 
 خطا 

xp+1, xp+2,..., xp+i  xp+i+1, xp+i+2,..., xp+i+o  
xp+2, xp+3,..., xp+i+1  xp+i+2, xp+i+3,...., xp+i+o+1  
........ .........  
xp+q, xp+q+1,..., xp+q+i-1  xp+q+i, xp+q+i+1,...., xp+q+i+o-1  
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 بینی روش اول پیش. 4 -شکل

 
 
 
 
 

 
 
 
 

 روش دوم 
  iاولـین عضـو ایـن مجموعـه،     .  نمونه است pدر این روش، مجموعه آموزشی شبکه، همچون روش اول شامل 

ینـی شـده مرحلـه قبلـی اضـافه          ب  در عضو دوم، یک نمونه جدید از مجموعـه پـیش          . نمونه اول سری زمانی است    
بینـی شـده قبلـی اضـافه         های پـیش    این روند ادامه می یابد، یعنی در هر عضو جدید، یک نمونه از نمونه             . شود  می
پر واضح است در چنین روشـی، خطـا   . مقادیر واقعی  در آموزش شبکه، مقادیر اصلی سری زمانی است      . شود  می

در واقع در این روش، آنچه رخ می دهـد نـه فقـط     . ول دقیق نخواهد بود   بینی به اندازه روش ا      انباشته شده و پیش   
 . است»  ١تخیل«بینی ، بلکه یک  یک پیش

 
Training Set 

های آموزشی شبکه نمونه  
Output 

بینی شبکه پیش  
Target 

 مقادیر واقعی
x1, x2,..., xi  xi+1, xi+2,...., xi+o xi+1, xi+2,....., xi+o 

x2, x3,..., xi, xi+1  xi+2, xi+3,...., xi+o+1 xi+2, xi+3,...., xi+o+1 

x3, x4,...., xi, xi+1, xi+2 xi+3, xi+4,...., xi+o+2 xi+3, xi+4,...., xi+o+2 

........ ........ ........ 
xp, xp+1,... , xp+i-1  xp+i, xp+i+1,...., xp+i+o-1 xp+i, xp+I+1,..., xp+i+o-1 

                                                 
1. Dream 
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Test Set 

ی ارزیابی شبکهها نمونه  
Output 

بینی شبکه پیش  
Error 
 خطا 

xp+1, xp+2, ...  , xp+i  xp+i+1, xp+i+2,...., xp+i+o  
xp+2, xp+3,..., xp+i+1, xp+i+1 xp+i+2, xp+i+3,...., xp+i+o+1  
....... .........  
xp+q, xp+q+1,..., xp+q+i-1  xp+q+i, xp+q+i+1,...., xp+q+i+o-1  

 
 بینی   روش دوم پیش.5–شکل 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

بینی مرحله قبـل اسـت، در هـر مرحلـه  آمـوزش،                 های آموزشی نتیجه پیش     در این روش، با توجه به اینکه نمونه       
مجموعه آموزشی، مقادیر جدیدی خواهـد بـود، در حـالی کـه مجموعـه مقـادیر واقعـی همـواره ثابـت و برابـر                          

چنانچـه، از  . بینی به مقادیر اولیه خود به شدت حسـاس اسـت      ایج پیش لذا، نت . های اصلی سری زمانی است      نمونه
بینی، یک سیسـتم بسـته اسـت کـه  صـرفاً از یـک نمونـه                    این روش پیش  . طرح شماتیک این روش نمایان است     

بینـی جدیـد هـر بـار          یعنی برای هر پیش   (بینی سلسله وار است       نهایت قادر به پیش     آزمون اولیه آغاز شده و تا بی      
 ).به ورودی جدید نداردنیاز 
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PM 

xk+1 

xk+i 

xk+i+1 

xk+i+o 
xk+2 

D

D 
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 روش سوم 

پراکنـدگی  «بینی   خروجی برای پیش o ورودی وiبا ) یا یک شبکه عصبی(بینی  در این روش، از یک ماشین پیش
  و پـس از آن یـک   ١بینی، یک مرحله پیش پـردازش     در واقع، قبل از ماشین پیش     . استفاده شده است  » سری زمانی 

 .   وجود دارد٢مرحله پس پردازش
 

 بینی  روش سوم پیش.6 -شکل

 
بینی  همان گونه که تأکید شد، در این روش، پراکندگی سری زمانی از متوسط آن مطابق با فرمول زیر پیش

 . شود می
 

e(x) = ∑ xk / n 
yk = xk - e(x) 

xk = yk - e(x) 

                                                 
1. Preprocessing 
2. Postprocessing 

 

xk+1 

xk+i 

xk+i+1 

xk+i+o 

 
Post 
Proc 

yk+1 

yk+ۀ 

yk+1 

yk+ۀ 
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 روش چهارم
رشـد مقـادیر   «بینـی   برای پیش خروجی  o ورودی و iبا ) یا شبکه عصبی(بینی  در این روش، از یک ماشین پیش

بینی، یک مرحلـه پـیش پـردازش         در واقع، همانند روش سوم قبل از ماشین پیش        . استفاده شده است  » سری زمانی 
در این روش، رشد مقادیر سری زمانی در هر مرحلـه نسـبت             . و پس از آن، یک مرحله پس پردازش  وجود دارد          

 .می شودبینی  به مرحله قبل مطابق با فرمول زیر پیش
 
y1 = x1  
yk = xk - xk-1 
x1 = y1  
xk = yk - yk-1 
 

 بینی  ارزیابی عملکرد ماشین پیش. 3
 معیار ارزیابی . 3-1

بینـی یـک      های مختلـف در پـیش       های عصبی با الگوریتم     از آنجا که هدف اصلی این مقاله، بررسی عملکرد شبکه         
. معیار محکم و مطمئنی برای ارزیـابی انتخـاب شـود       سری زمانی با مدل غیر خطی است، بسیار ضروری است تا            

بینـی شـده بـه        هـای پـیش     نسبت پراکندگی نمونه  «دو معیار که در این نوشتار مورد استفاده قرار گرفته عبارتند از             
که در مراجـع مختلـف   » های تست بینی نمونه متوسط قدر مطلق خطای پیش  «و  » های سری زمانی    پراکندگی نمونه 
 : که  ذیلاً به معرفی آنها می پردازیم ١د استفاده قرار گرفته استعلمی قبلاً مور

Rهای سری زمانی  بینی شده به پراکندگی نمونه های پیش ، نسبت پراکندگی نمونه 
e(x) = ∑ xk / n  
v(x) = ∑ (xk - e(x))2 / n  

v(x) = ∑ (xk - xk)2 / n  
R = v(x) / v(x)  
 

Pهای آزمون  مونهبینی ن ، متوسط قدر مطلق خطای پیش 
pk = | (xk – xk) / xk | * 100  

                                                 
)5(و ) 4(رجوع کنید به منابع . 1  
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P = e(p) = ∑ pk / n  
v(p) = ∑ (pk - e(p))2 / n  
 

هـای    بینی شـده بـه پراکنـدگی نمونـه          های پیش   در این نوشتار، معیار اصلی ارزیابی، مقدار نسبت پراکندگی نمونه         
نیز در کنـار آن مـورد   )  P(های آزمون  نهبینی نمو است و مقدار متوسط قدر مطلق خطای پیش)  R(سری زمانی     

 . توجه قرار گرفته است
 
 بینی کننده  متدولوژی ارزیابی عملکرد ماشین پیش. 3-2

هـا مربـوط      اکثر این نمونه  . بینی کننده از چندین مجموعه سری زمانی استفاده شده است           برای ارزیابی ماشین پیش   
ضـمناً، در   . انـد    کاربردی و یا از طریق اینترنت به دسـت آمـده           های  های اقتصادی است که از نرم افزار        به شاخص 

لکن، چنانچه تأکیـد شـد، هـدف اصـلی، ارزیـابی      . های اقتصادی کشور نیز استفاده شده است      مواردی از شاخص  
های سری زمانی بـه عنـوان ابـزار ارزیـابی اسـتفاده شـده و                  بینی است، لذا، صرفاً از این مجموعه        های پیش   روش

هـای   مسـلماً، در صـورت پـرداختن بـه مشخصـه          . های درونی آن نشده است       خود شاخص و مشخصه    توجهی به 
 . بینی حاصل شود درونی آن سری زمانی شاید نتایج بسیار بهتری در پیش
 درصـد سـری   60کـه عمومـاً بـیش ار    (بخـش اول  . شود      در ارزیابی، یک سری زمانی به دو بخش تقسیم می        

های بخـش اول، بـه صـورت          از نمونه . بینی کننده را تشکیل می دهد       وزشی ماشین پیش  ، مجموعه آم  )زمانی است 
 40کـه عمومـاً کمتـر از    (بخـش دوم  .  عنصر آموزش شبکه عصبی ساخته می شود p تایی تعداد - iهای  ترکیب

 بخـش   هـای   از نمونـه  . بینی کننده بـه کـار مـی رود          ، برای آزمون و ارزیابی ماشین پیش      )درصد سری زمانی است   
البتـه، معیـار نهـایی    .  عنصر آزمون شبکه عصـبی سـاخته مـی شـود    qتایی تعداد - iهای  دوم، به صورت ترکیب

هـای   بینی شده بـه پراکنـدگی نمونـه       های پیش   ارزیابی عملکرد شبکه عصبی، برای محاسبه نسبت پراکندگی نمونه        
اما، در محاسـبه  متوسـط       .  و آموزش است   بینی شبکه اعم از مجموعه آزمون       سری زمانی ، شامل تمام نتیجه پیش      

هـای مجموعـه      های آزمون، چنانچه از عنوان آن نیز مشخص است صرفاً نمونـه             بینی نمونه   قدر مطلق خطای پیش   
 . آزمون مد نظر است
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 سـعی    از آنجا که عملکرد شبکه عصبی تا حدودی وابسته به انتخاب مقادیر اولیه پارامترهای وزنی شـبکه اسـت،                  
عوامـل زیـر در ارزیـابی عملکـرد         . زمون چند بار انجام گیرد تا نتایج به اندازه کافی قابل اطمینان باشـد             شده هر آ  

 . بینی تاثیر قابل توجهی دارد که در این مقاله، به تناسب اهمیت هر یک به آنها پرداخته شده است پیش
 بینی  روش پیش •
 الگوریتم آموزش شبکه عصبی  •
 ) ها های لایه هتعداد گر(ساختار شبکه عصبی  •
 )تعداد ورودی شبکه عصبی(های ورودی  پنجره نمونه •
 )تعداد خروجی شبکه عصبی(های خروجی  پنجره نمونه •
 ضریب یاد گیری الگوریتم آموزش شبکه  •
 تعداد عناصر مجموعه آموزش نسبت به مجموعه تزمون  •
 نوع سری زمانی  •
 

تارهای مختلف شبکه عصبی مورد بررسـی و ارزیـابی قـرار      های مختلف به ازای ساخ      در این راستا ابتدا، الگوریتم    
سپس، بـه ازای ایـن سـه الگـوریتم، سـاختارهای متنـوع تـری از        . شود گرفته و سه الگوریتم موفق تر انتخاب می      

در ایـن  . گیـرد  های متنوع و نیز ضرایب یادگیری مختلف مورد بررسـی و ارزیـابی قـرار مـی     شبکه با پنجره نمونه 
بینـی کننـده بـا        های پـیش    های موفق همراه با ساختار مناسب به صورت آماری شناسایی و ماشین             ممقطع، الگوریت 

بینـی کننـده بـه ازای تعـداد عناصـر مختلـف        در مرحله بعد، رفتار ماشین پیش. شوند عملکرد مطلوب انتخاب می  
عوامـل زیـر در عملکـرد    .  های متنوع مورد بررسی و ارزیابی قرار می گیـرد         آموزشی و تستی و نیز به ازای سری       

 . بینی کننده مورد ارزیابی قرار گرفته است ماشین پیش
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  های زمانی های تأثیرگذار در ارزیابی عملکرد پیش بینی سری فهرست مؤلفه

ساختار شبکه و  های آموزش شبکه الگوریتم
های  پنجره
 ها نمونه

ضریب 
 یادگیری

تعداد عناصر 
آمْوزشی 
 وتستی

های  روش
 بینی پیش

Incremental Training  
Without Momentum 
With Momentum 
 
Batch Training  
Without Momentum 
With Momentum 
 
Faster Training 
Heuristic Techniques  
Variable Learning Rate  
Resilient Backpropagation 
(Rprop)  
 
Numerical Optimization 
Techniques  
Conjugate Gradient  
Quasi-Newton 
Levenberg-Marquardt  
  
Improving Generalization  
Regularization 
Automated Regularization 
Early Stopping  
 

2-4-1 
4-4-1 
6-4-1 
6-6-1 
8-8-1 
10-10-1 
10-15-1 
15-15-1 
15-20-1 
20-30-1 
 
4-4-4 
4-8-4 
8-10-4 
10-15-10 
20-30-10 
 

0.1 
0.2 
0.6 
0.8 

300 Train 
200 Test 
 
350 Train 
150 Test 
 
400 Train 
100 Test 
 

 روش اول 
 

 روش دوم 
  

 روش سوم 
 

 روش چهارم
 

 : نکات 
های آموزش فوق، خود شامل چند نوع مختلف هستند که برای اختصار در اینجا فقط نام  برخی از الگوریتم •

 . ها جداگانه بررسی شده است لگوریتمها هر یک از انواع ا لکن، در ارزیابی. الگوریتم اصلی آورده شده است
های بسیار حجیم اولیه که به  های پیشنهادی در جدول بالا، از نتایج ارزیابی ساختارها، ضرایب و تعداد نمونه •

 . صورت ترکیبی انجام گرفته، به دست آمده است
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 نتایج ارزیابی . 4
تمامی موارد ارزیابی یادشده، درنظر گرفته شده  مورد ارزیابی است که در آنها 2442ها شامل  مجموعه ارزیابی

  .است
  روش اول – مور ارزیابی 2442بهترین نتایج به دست آمده از . 1جدول 

تعداد  الگوریتم آموزش ردیف
 عناصر

 اموزشی

ساختار 
 شبکه

ضریب 
 یادگیری

درصد خطای 
 بینی پیش

P (%) 

در صد 
 پراکندگی
R (%) 

1 Conjugate Gradient – 10 350  4-4-1  0.8 0.60 5.57 
2 Conjugate Gradient – 10 350  5-8-1  0.1 0.60 5.75 
3 Conjugate Gradient – 11 400  4-4-1  0.1 0.70 5.75 
4 Conjugate Gradient – 11 350  4-4-1  0.1 0.60 5.75 
5 Conjugate Gradient – 10 350  10-15-1  0.1 0.60 5.94 
6 Conjugate Gradient – 10 350  10-15-1  0.1 0.60 5.94 
7 Conjugate Gradient – 10 350  5-8-1  0.8 0.60 5.94 
8 Conjugate Gradient – 11 350  4-4-1  0.1 0.70 5.94 
9 Conjugate Gradient – 11 350  2-4-1  0.1 0.70 6.12 
10 Conjugate Gradient – 11 350  2-4-1  0.1 0.70 6.12 
11 Conjugate Gradient – 11 350  2-4-1  0.1 0.70 6.12 
12 Conjugate Gradient – 11 350  2-4-1  0.1 0.70 6.12 
13 Conjugate Gradient – 9 350  10-15-1  0.1 0.70 6.31 
14 Conjugate Gradient – 9 350  10-15-1  0.1 0.70 6.31 
15 Conjugate Gradient – 8 350  10-12-1  0.1 0.70 6.31 
16 Conjugate Gradient – 8 350  10-15-1  0.1 0.70 6.31 
17 Conjugate Gradient – 10 350  4-4-1  0.1 0.70 6.31 
18 Conjugate Gradient – 9 350  4-4-1  0.1 0.70 6.31 
19 Conjugate Gradient – 9 350  8-10-1  0.8 0.70 6.49 
20 Conjugate Gradient – 9 350  4-4-1  0.1 0.70 6.49 
21 Conjugate Gradient – 8 350  8-10-1  0.1 0.80 6.68 
22 Conjugate Gradient – 11 350  5-7-1  0.1 0.70 6.68 
23 Conjugate Gradient – 8 350  5-5-1  0.1 0.70 6.68 
24 Conjugate Gradient – 11 350  5-7-1  0.1 0.70 6.68 
25 Conjugate Gradient – 8 350  8-10-1  0.1 0.80 6.68 
26 Conjugate Gradient – 8 350  5-8-1  0.1 0.80 6.68 
27 Conjugate Gradient – 11 350  2-4-1  0.1 0.70 6.86 
28 Quasi Newton – 13 350  2-4-1  0.1 0.70 6.86 
29 Quasi Newton – 13 350  2-4-1  0.1 0.70 6.86 
30 Conjugate Gradient – 8 350  8-10-1  0.1 0.80 6.86 
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 از جدول بالا می توان موارد زیر را استنباط کرد 

 . ترین است ها مناسب  در بین انواع الگوریتم Conjugate Gradient Back Propagationالگوریتم  •

ر هر مرحله بدین معنا که د( اهمیت دارد  1ساختار شبکه چندان تأثیر گذار نیست و صرفاً تعداد خروجی  •
 ).شود بینی می بینی، صرفاً یک نمونه آتی پیش پیش

 ).شرایط خوب( است  %1بینی کمتر از  میانگین خطای پیش •

 ).شرایط خوب(یابد   نسبت به پراکندگی سری زمانی افزایش می %6بینی شده پراکندگی حدود  های پیش در نمونه

  روش دوم–رزیابی  مورد ا2442بهترین نتایج به دست آمده از . 2-جدول 
 تعداد عناصر الگوریتم آموزش ردیف

 آموزشی
ضریب  ساختار شبکه

 یادگیری
ــدخطای  درصـ

 (%) Pبینی پیش 
درصѧѧѧѧѧѧѧدپراآند

گي
R (%) 

1 Conjugate Gradient – 8 350  10-12-1  0.1 0.7 22.62 
2 Conjugate Gradient – 9 400  10-15-1  0.1 0.5 22.62 
3 Quasi Newton – 13 400  10-15-1  0.1 0.5 22.62 
4 Quasi Newton – 13 350  5-8-1  0.1 0.8 22.62 
5 Quasi Newton – 13 350  5-8-1  0.1 0.8 22.62 
6 Conjugate Gradient – 8 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
7 Conjugate Gradient – 8 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
8 Conjugate Gradient – 9 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
9 Conjugate Gradient – 9 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
10 Conjugate Gradient – 10 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
11 Conjugate Gradient – 11 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
12 Conjugate Gradient – 12 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
13 Quasi Newton – 13 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
14 Resilient - 7 400  10-12-1  0.1 0.5 23.81 
15 Conjugate Gradient – 8 400  10-15-1  0.1 0.5 23.81 
16 Conjugate Gradient – 10 400  10-15-1  0.1 0.5 23.81 
17 Conjugate Gradient – 11 400  10-15-1  0.1 0.5 23.81 
18 Quasi Newton – 12 400  10-15-1  0.1 0.5 23.81 
19 Conjugate Gradient – 9 350  10-15-1  0.1 0.8 23.81 
20 Resilient - 7 400  10-15-1  0.1 0.5 23.81 
21 Conjugate Gradient – 8 400  2-4-1  0.1 0.6 23.81 
22 Conjugate Gradient – 9 400  2-4-1  0.1 0.5 23.81 
23 Conjugate Gradient – 10 400  2-4-1  0.1 0.6 23.81 
24 Conjugate Gradient – 11 400  2-4-1  0.1 0.6 23.81 
25 Quasi Newton – 12 400  2-4-1  0.1 0.6 23.81 
26 Quasi Newton – 13 400  2-4-1  0.1 0.5 23.81 
27 Levenberg Marquardt - 14 400  2-4-1  0.1 0.5 23.81 
28 Levenberg Marquardt - 14 400  2-4-1  0.1 0.6 23.81 
29 Conjugate Gradient – 10 350  2-4-1  0.1 0.8 23.81 
30 Resilient – 7 400  2-4-1  0.1 0.6 23.81 
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 .شود اط میبنموارد زیر است) 2(از جدول 
 . ها مناسب ترین است ریتمگو در بین انواع ال Conjugate Gradient Back Propagationالگوریتم  •

 10به عبارتی پس از مشاهده  (  باشد1های خروجی   و پنجره  نمونه 10های ورودی بیش از پنجره نمونه •
 ).شود بینی می نمونه قبلی یک نمونه آتی پیش

 ).شرایط خوب(بینی کمتر از یک درصد است  میانگین خطای پیش •

 درصد نسبت به پراکندگی سری زمانی افزایش می یابد 22بینی شده پراکندگی حدود  های پیش در نمونه •
 ).  شرایط خوب(

 
  روش سوم–  مورد ارزیابی 35بهترین نتایج به دست آمده از . 3 -جدول

تعداد  الگوریتم آموزش ردیف
 عناصر

 آموزشی

ساختار 
 شبکه

ضریب 
 یادگیری

درصد خطای 
 بینی پیش

P (%) 

در صد 
 پراکندگی
R (%) 

1 Conjugate Gradient – 11 350  4-4-1  0.1 0.60 5.94 
2 Conjugate Gradient – 10 350  4-4-1  0.1 0.80 7.42 

 
 : می توان دریافت که) 3(از جدول 

 . شود تمایز چندانی در کاربرد روش  اول و سوم مشاهده نمی •

 . ترین استها مناسب   در بین انواع الگوریتم Conjugate Gradient Back Propagationالگوریتم  •

 ).شرایط خوب(بینی کمتر از یک درصد است  میانگین خطای پیش •

یابـد     درصد نسبت به پراکنـدگی سـری زمـانی افـزایش مـی             7بینی شده پراکندگی حدود     های پیش   در نمونه  •
 ).  شرایط خوب(
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 %10بینی با نسبت پراکندگی کمتر از  فراوانی پیش. 4 -جدول 

نگین در صد میا ساختار شبکه الگوریتم آموزش
 پراکندگی
R (%) 

 فراوانی 

Incremental  - 1   0 
Incremental with Momentum-2   0 
Batch – 3 2-4-1 9.6 2 
Batch with Momentum - 4 2-4-1 9.6 2 

Variable Learning Rate - 5   0 

Variable Learning Rate - 6   0 

Resilient – 7 5-8-1, 8-10-1 9 15 

Conjugate Gradient – 8 10-12-1, 10-15-1 8 34 

Conjugate Gradient – 9 10-15-1, 4-4-1 8 30 

Conjugate Gradient – 10 4-4-1, 5-8-1 7 35 

Conjugate Gradient – 11 4-4-1, 2-4-1 7 48 

Quasi Newton – 12 5-8-1, 10-12-1 8 20 

Quasi Newton – 13 2-4-1, 8-10-1 8 28 

Levenberg Marquardt - 14 2-4-1 8 2 

Regularization - 15   0 

Auto Regularization - 16 2-4-1 8 44 

Early Stopping - 17 8-10-1, 10-15-1 8 15 

 
 : آنجه از جدول بالا می توان دریافت به قرار زیر است

. ترین است سبها منا  در بین انواع الگوریتم Conjugate Gradient Back Propagationالگوریتم  •
 .  الگوریتم مناسبی است Automated Regularization Back Propagationپس از آن الگوریتم 

 نمونه قبلی یک نمونه آتی را 4به عبارتی با (های ورودی کوچک مناسب است  به طور کلی پنجره نمونه •
 ).بینی کرد توان پیش می

 . مناسب است) 4-4-1(و ) 2-4-1(ساختار •
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 بینی  نه پیشچند نمو. 5
هـای    نمونه سری زمانی مربوط بـه مشخصـه  43های زمانی از مجموع  بینی سری های مختلف برای پیش در آزمون 

 13هـای مجموعـه آموزشـی و       ، سی نمونه اول سری زمـانی بـه عنـوان نمونـه            1380 – 1338های    اقتصادی سال 
شـبکه عصـبی بـه کـار رفتـه      . ده قرار گرفته استهای مجموعه آزمون مورد استفا  نمونه باقی مانده به عنوان نمونه     

 و 1/0 پرسپترون در لایه پنهان و یک خروجی و ضـریب یـاد گیـری   10 ورودی، 5 با ساختار  MLPیک شبکه 
در . های آموزشی مختلـف اسـت        با الگوریتم  00001/0 بار و گرادیان خطای هدف       1000حداکثر دفعات آموزش    

و الگـوریتم  ) Conjugate Gradient)  8-11اع مختلف الگـوریتم   های  آموزش شبکه عصبی انو مورد روش
Levenberg-Marquardt) 14 ( ــوریتم ــه  )   Automated Regularization) 16و الگ ــم مقایس ــا ه ب

در هر آزمون شماره کد روش آموزش به کار گرفته شده در قسمت بالای نمـودار اول نشـان داده شـده           . شوند  می
 ).رجوع شود به پیوست(است 

و سـری زمـانی     ) خط ممتـد  (در نمودار اول، سری زمانی      .     نتایج هر آزمون در دو نمودار نشان داده شده است         
در نمـودار دوم،    . در این نمودار، مقادیر به میلیارد ریـال اسـت         . نمایش داده شده است   ) خط چین (بینی شده     پیش

 : ایش داده شده در هر نمودار به قرار زیر استپارامترهای نم. بینی به درصد نمایش داده شده است خطای پیش
 

pE2بینی در مجموعه آزمون  ، متوسط خطای پیش pM1بینی در مجموعه آموزشی ، متوسط خطای پیش 
mY    بینی شده بـه سـری        ، پراکندگی سری زمانی پیش

 زمانی اولیه 
mX  پراکندگی سری زمانی ، 

mY2    بینی شده به سـری       ، پراکندگی سری زمانی پیش
 ) محدود به مجموعه آزمون(زمانی اولیه 

mY1   بینی شده به سـری   ،  پراکندگی سری زمانی پیش
 ) محدود به مجموعه آموزشی(زمانی اولیه 

 Duration مدت زمان آموزش شبکه عصبی به ثانیه ، 
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 "1369تشکیل سرمایه ثابت ناخالص کل کشاورزی به قیمت ثابت "بینی سری زمانی  پیش. 1–نمودار 
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 : بینی، موارد زیر قابل ذکر است ر یک نتیجه گیری مختصر از چهار آزمون پیشد
نتـایج بسـیار   ) 30 تا 1(های مجموعه آموزشی   در آموزش نمونه Conjugate Gradientالگوریتم  •

ونـه اول مجموعـه     نم 5بینـی     های مجموعـه آزمـون در پـیش         مطلوب دارد، اما، در تعمیم پذیری نمونه      
 . نتایج نامطلوب دارد) 43 تا 36(ها  اولیه نتایج مطلوب و در باقی نمونه%  40یعنی ) 35 تا 31(آزمون 

 در Conjugate Gradient نتایج بسیار مشابه بـا الگـوریتم   Levenberg-Marquardtالگوریتم  •
 . زمان بسیار کوتاه و حجم محاسبات کم دارد

ــزان ازلحــاظ گرچــه • ــوزش می ــه آموزشــی   دادهآم ــای مجموع ــوریتم در ه  Automatedالگ

Regularization شود، اما نتایج تعمیم پـذیری بسـیار خـوبی در      نتایج چندان مطلوبی حاصل نمی
 . کند های مجموعه آزمون ارایه می مورد نمونه
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  "1369 به قیمت ثابت ساختمانتشکیل سرمایه ثابت ناخالص کل "بینی سری زمانی  پیش. 2–نمودار 

            

            
 . های سری زمانی قبل مشاهده می شود در این سری زمانی نیز نتایجی مشابه آزمون
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 نتیجه گیری . 6
بینـی    انتخاب یک شبکه عصبی با الگوریتم آموزشی و ساختار مناسب می تواند ابزار بسیار توانمندی بـرای پـیش                  

بینی می تواند تا آن اندازه قوی باشد که کل سری زمانی را قـدم بـه قـدم                    نتیجه پیش . یک سری زمانی فراهم کند    
 Conjugate Gradient Back Propagationدر این رهگذر، اسـتفاده از الگـوریتم آموزشـی    . گیری کند پی
ــوریتم آموزشـــی Levenberg-Marquardtو  ــز الگـ  Automated Regularization Back و نیـ

Propagation عصبی  با ساختار شبکهMulti Layer Perceptron    با یک خروجـی و چهـار ورودی نتـایج 
 . کند قابل اطمینانی را فراهم می
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 منابع 
 گروه آمار، ریاضی و کامپیوتر .های عصبی و کاربرد آنها شبکه). 1378( .اصغری اسکوئی، محمدرضا .1
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 پیوست  
های عصبی، به همراه تقسیم بنـدی آنهـا و برخـی              ی مختلف آموزش شبکه   ها  در این پیوست فهرست کامل روش     

 .  آمده استMATLABهای اصلی هر یک جهت کاربرد آنها در نرم افزار  مشخصه
 

 
Neural Nets Training Methods 

 
Categories:  

 Incremental Training  
1. Learngd   (passes , lr) 
2. Learngdm  (passes , lr , mc)  

 
 Batch Training  

3. Traingd   (epochs, show, goal, time, min_grad, 
max_fail, lr) 

4. Traingdm (epochs, show, goal, time, min_grad, 
max_fail, lr, mc,                                max_perf_inc) 

 
 Faster Training 

o Heuristic Techniques  
 Variable Learning Rate  

5. Traingda (epochs, show, 
goal, time, min_grad, 
max_fail, lr, max_perf_inc, 
lr_dec, lr_inc) 

6. Traingdx (epochs, show, 
goal, time, min_grad, 
max_fail, lr, max_perf_inc, 
lr_dec, lr_inc, mc) 

 
 Resilient Backpropagation (Rprop)  

7. Trainrp (epochs, show, goal, 
time, min_grad, max_fail, 
delt_inc, delt_dec, delta0, 
deltamax) 
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o Numerical Optimization Techniques  

 Conjugate Gradient  
8. Traincgf (epochs, 

show, goal, time, 
min_grad, 
max_fail, srchFcn, 
scal_tol, alpha, 
beta, delta, gama, 
low_im, up_lim, 
maxstep, minstep, 
bmax) 

9. Traincgp (epochs, 
show, goal, time, 
min_grad, 
max_fail, srchFcn, 
scal_tol, alpha, 
beta, delta, gama, 
low_im, up_lim, 
maxstep, minstep, 
bmax) 

10. Traincgb (epochs, 
show, goal, time, 
min_grad, 
max_fail, srchFcn, 
scal_tol, alpha, 
beta, delta, gama, 
low_im, up_lim, 
maxstep, minstep, 
bmax) 

11. Trainscg 
 (epochs, 
show, goal, time, 
min_grad, 
max_fail, sigma, 
lambda)  

 
 Quasi-Newton 

12. Trainbfg (epochs, 
show, goal, time, 
min_grad, 
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max_fail, srchFcn, 
scal_tol, alpha, 
beta, delta, gama, 
low_im, up_lim, 
maxstep, minstep, 
bmax) – srchbac  

13. Trainoss (epochs, 
show, goal, time, 
min_grad, 
max_fail, srchFcn, 
scal_tol, alpha, 
beta, delta, gama, 
low_im, up_lim, 
maxstep, minstep, 
bmax) – srchbac  

 
 Levenberg-Marquardt  

14. Trainlm  (epochs, 
show, goal, time, 
min_grad, 
max_fail, mu, 
mu_dec, mu_inc, 
mu_max, 
mem_reduc)  

  
 Improving Generalization  

o Regularization 
15. Trainbfg 

 performFc
n  =  ‘msereg’ , 
ratio  = 0.5  

o Automated Regularization 
16. Trainbr   

 
o Early Stopping  

 
 
 


