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With the increasing generation of time series data, forecasting models 

trained on a set of time series, known as global forecasting models, 

outperform univariate forecasting models trained on individual series.  

However, the performance of global models may decrease when faced 

with heterogeneous data sets of time series with different lengths. In this 

study, a new method for localization of clustering-based global forecasting 

models is presented. The main steps of the proposed method include (1) 

extracting relevant features from each time series (2) clustering time series 

based on features extracted using K-Medoids and spectral clustering 

algorithms (3) implementing a global forecasting model using a 

combination of Temporal Convolution Network and its training for each 

cluster. To evaluate the prediction accuracy of the proposed approach, 

experiments were conducted on the M3 dataset that contains 1426 time 

series with unequal-length. The results of the experiments show the 

superior performance of the proposed clustering-based models compared 

to the baseline models and the benchmark models. The proposed model 

has 0.57 less error in terms of SMAPE metric. 
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1) INTRODUCTION 

A global forecasting model is a model that is obtained by considering samples from several time series. 

Compared to separate models for each series, these models perform better in predicting related time 

series. As a result of this evolution, the tendency to use deep learning methods as predictive models of 

time series has become more popular than other statistical methods. Considering that most time series 

are not homogeneous, the model obtained using the whole series usually does not have good accuracy. 

For this reason, localization of global models is a method to increase the accuracy of global forecasting 

models. The motivation behind this study is to propose a new method for the localization of global 

forecast models based on clustering. 

2) Solution Methid  

In this research, we use a clustering-based approach to localize global prediction models. The proposed 

method generally includes three stages: pre-processing, global forecasting, and post-processing. The 

pre-processing step comprises extracting the features of the time series for clustering, clustering the time 

series based on the extracted features. The global forecasting stage includes special pre-processing 

operations, such as mean normalization, logarithmic transformation, and de-seasonalization, as well as 

training a forecasting model based on the TCN-CNN model. The topology of the model is represented 

in Table 1. In the post-processing stage, the obtained forecasts are returned to their original scale by 

considering the parameters calculated in the pre-processing. In this research, we use the M3 dataset, 

which includes 1426 time series, to evaluate the proposed method. For clustering time series, we 

employed K-Medoids (CL.KM)  and Spectral clustering  (CL. SP) algorithms. The results of 

experiments indicated that clustering-based models have better results than their baseline counterparts 

in sMAPE and MASE error measures. Also, the results show the superiority of the proposed models 

over some benchmarks.  

Table1. Topology of TCN-CNN 

Layers 
Input (shape: (1, Lag (input window)) 

TCN (filters: 64, kernel size: 3, dilations: (1, 2, 4, 8)) 

1D Convolutional (filters: 64, kernel size: 4, activation: linear) 

1D Convolutional (filters: 16, kernel size: 4, activation: linear) 

Flatten 

Dense (units: Forecast horizon, activation: linear) 

Dense 

3) Equations 

We use relations 1- 4 for normalization, logarithmic transformation, de-seasonalization.  

Xi,normalized =
Xi

1
k
∑ Xi,k
k
t=1

 (1 ) 

k: number of points in time series Xi. 

Ti,normalized & log _trans = {
log(Ti,normalized) ,        min (TS) > 0;

log(Ti,normalized + 1) , min(TS) = 0,
 (2 ) 

Ti,normalized & log _trans = si + ti + ri (3 ) 

Ti,normalized & logtrans & deseasonalized = Ti,normalized & log _trans − si (4 ) 

si: seasonal components, ti: trend components and ri residual components 

For model evaluation we used two major metric: sMAPE (relation 5) and MASE (relation 6 )  

sMAPE =
200

h
∑(

|Ai − Fi|

|Ai| + |Fi|
)

h

i=1

 (5 ) 
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MASE =
1

h
 

∑ (|Ai − Fi|)
h
i=1

1
n − M

∑ (|Ai − Ai−S|)
n
i=S+1

 (6 ) 

Ai: Actual value  Fi: Forecasted value 

4) Conclusion 

The results of this study indicated that clustering-based global models (CL. KM and CL.SP models in 

Table 2) that train a separate model per cluster outperform their baseline counterparts, in which a single 

model is trained using all time series data.  Time series clustering identifies homogenous clusters, which 

leads to accuracy improvement. Also,  we investigated the effect of de-seasonalization and showed that 

it positively impacts the performance of both clustering-based models and baseline ones. 

Table 2. Comparison of the proposed model with competing models 
Model sMAPE MASE 

CL.KM 13.94 0.894 

CL.SP 13.99 0.898 

FFORMA 14.51 0.914 

CatBoost 16.41 1.065 

DeepAR 15.74 1.167 

N-BEATS 14.76 0.934 
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 یبندخوشه کردیرو ک یبا  یسراسر  ین یبشیپ یهامدل یساز یمحل

   2ینهار  زادهی محمد خودو   1مهری عباس نیحس

  abbasimehr@azaruniv.ac.ir: انامهیرا ران،یا ز،یتبر جان،ی ذربا یمدن دیدانشگاه شه  وتر،یکامس یاطلاعات و مهندس یدانشکده فناور ار،یدانش  .1

  m.khodizadeh@azaruniv.ac.ir:  انامهیرا ران،یا ز،یتبر جان،ی ذربا یمدن دیدانشگاه شه وتر،یکامس یاطلاعات و مهندس یدانشکده فناور ار،یمسئول، استاد سندهینو .2

 چکیده اطلاعات مقاله

 موزش  ی زمان ی های از سررر  ی امجموعه ی که بر رو  ی نیب یپ ی هامدل   ،ی زمان ی سررر  ی هاروزافزون داده  دیبا تول مقاله پژوهشی نوع مقاله: 

که   رهیمتغتک  ی نیب یپ  ی هانسربت به مدل   شروند،ی شرناخته م  ی سرراسرر  ی نیب یپ ی هاعنوان مدل و به  شروندی داده م

ممکن    ی سرراسرر  ی هاحال، عم کرد مدل   نیا. با نددار  ی عم کرد بهتر  نند،یبی وداگانه  موزش م  ی های سرر ی بر رو

مطالعه،   نی. در اابدیمتفاوت، کاه     ی هابا طول  ی زمان ی های ناهمگن سررر  ی هااسررت در مواوهه با مجموعه داده

 ی . مراحل اصر شرودی ارائه م ی بندبر خوشره  ی مبتن ی سرراسرر  ی نیب یپ ی هامدل   ی سرازی مح   ی برا دیروش ود  کی

 هیبر پا ی زمان ی های سرر ی بند( خوشره2 ،ی زمان  ی مرتبط از هر سرر ی های ژگیخراج و( اسرت1شرده شرامل: روش ارائه

دو مدل  ی سررازادهی( پ3  ،ی فیط ی بندو خوشرره K-Medoids  ی هات یشررده با اسررتفاده از الگوراسررتخراج ی های ژگیو

تووه چندگانه   زمیبر مکان  ی و مدل مبتن  ی زمان  ی بر شرربکه کانولوشررن  ی با اسررتفاده از مدل مبتن  ی سررراسررر  ی نیب یپ

 ی هابا طول  ی زمان ی سرر 1428شرامل  M3مجموعه داده   ی بر رو ی شراتی زما  ،ی نیب یدقت پ ی ابیارز ی . براباشردی م

و  هیپا ی هابا مدل  سرهیدر مقا  ی شرنهادیپ ی هادهنده عم کرد برتر مدل نشران  شرات،ی زما ج یانجام شرد. نتا  کسرانیریغ

 .دارد ی کمتر ی خطا 0.57 ی شنهادی، مدل پSMAPE اریمحک است. در مع ی هامدل 

   15/08/1403تاریخ دریافت: 

   22/11/1403تاریخ بازنگری:  

   13/05/1404تاریخ پذیرش: 

 30/05/1404: تاریخ انتشار

 ها:کلیدواژه 

 یبندخوشه   ،ی زمان  ی سر  ی نیب  یپ

مدت  شبکه حافظه کوتاه   ،ی زمان  ی سر

 ی سراسر ی نیب  یمدل پ ،ی طولان

مدیریت مهندسی  «.  ی بندخوشه  کرد یرو  کیبا    ی سراسر  ی نیب یپ  ی هامدل   ی سازی مح (. »1404. )ی نهار  زادهی خود ،  محمدو    نیحس   ، مهری عباساستناد:  
 https://doi.org/10.22091/jemsc.2025.11595.1218.  134- 155ص :  . (1)  11و رایان  نرم، دوره  

 نویسندگان.  © دانشگاه ق   ناشر:
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 مقدمه (1
تول  با به رشد روزافزون  انرژی، خرده   دی تووه  ازوم ه  مدل داده در صنایع مخت     ی نیب یپ  ی هافروشی و گردشگری، 

و    دلیلهمین به .  (2021و همکاران،    1)گوداهیوا  کنندیم  فایا  صنایع  نیرا در ا  یو حساس  یات یح  ارینق  بس  ی زمان  یهای سر

صورت  به  یزمان  یهای سر  ین یب یها از پمدل   نیاست ا  ازین  ،یزمان  یهای سر  ینیب  یروزافزون مسائل پ  یدگیچیبا تووه به پ

،  . در صنایع مخت  (  2020و همکاران،    2) باندرا  ابندیتکامل  ه   بهی مرتبطزمان   یهایسرای از  مجموعه   ینیب یوداگانه به پ

فروشی در صنعت خرده   :کند. برای مثالهای تجاری ایفا میگیری می حیاتی در تص  های دقیق نق  بسیاربینیانجام پی 

بینی میزان تقاضا برای تنظی  صحی  مووودی کالاها، نق   ، پی 4و یا والمارت  3های بزرگی چون  مازون فروشگاه مانند  

و مدیریت بازار    ارزشمند سوختیبینی میزان مصرف در میزان تخصی  منابع  بسزایی دارد. در حوزه تامین انرژی، پی 

بینی میزان تقاضا برای خدمات در در صنعت گردشگری و خدمات حوزه سلامت، پی   همچنین  بسیار حیاتی است.  انرژی،

 ( 2018(. و همکاران،    6و مارتینز   2022و همکاران،    5) هیوامالاگ   مناطق وغرافیایی مخت   از اهمیت بالایی برخوردار است

مطالع پی تاکنون  در  بسیاری  شده بینی سریات  انجام  زمانی  اهای  در  تحق  نه،یزم  نی است.  پ  قاتیاکثر   ینیب ی بر 

. دسته اول ستاها را مورد استفاده قرار دادهبطورک ی این تحقیقات دو دسته از روش  اند.متمرکز بوده  یتک  ی زمان  یهای سر

و همکاران،   10)هیندمن   ARIMA  9  و روش  8هموارسازی نمایی   ،7میانگین متحر های سنتی  ماری نظیر  روش   شامل:

  ی های سر  ینیب یپ  یاست که برا  نیا  ،دارند  یسنت  یهاکه روش  یمشک   نیمهمتر  ( که2015  و باک  و همکاران  2002

  ها مووود در داده  یرخطیالگوها و روابط غ  یسازمدل  یبراو دسته دوم که    مناس  هستند  یخط  یالگوها  یحاو  یزمان

و همکاران،   11)پارمیزان اند  داشته  ی موفق  یکاربردها  قی عم  یریادگیو    نیماش   یریادگی  یهاروش  اخیرا در،  مناس  هستند

  K( و  SVMهای بردار پشتیبان )، ماشین(ANN)های عصبی مصنوعی  شبکه  های یادگیری ماشین،. در دسته روش(2019

)نزدیک  همسایه  وزKNNsترین  روش  ء(  گونهپرکاربردترین  همچنین  هستند.  روشها  مخت    عصبی  های  شبکه  های 

بازگشتی (LSTM)مدت طولانینظیر شبکه حافظه کوتاه   (RNN)بازگشتی ، عم کرد موفقی در   (GRU)، واحد گیتی 

پردازش و   ییتوانا  ی،بازگشت  یعصب  یهاشبکه  .(2021)هیوامالاگ و همکاران،    انددادهبینی سری زمانی از خود نشان  پی 

 یزمان  یسر  کی  هیساخت مدل بر پا  ویر  پیشینمطالعات    اغ  ها در طول زمان را دارند.  داده  نیب  یوابستگ  یسازمدل 

  ق ی عم یریادگیو  نیماش یریادگی یهاچال  استفاده از روش  نی بزرگتر(.   2020)باندرا و همکاران،  اندمتمرکز بوده یتک

 ها است. مدل نهیداده وهت  موزش به یهانبودن نمونه یکاف کرد،یرو نیبا اتخاذ ا

 ید. این دست می هایی از چندین سری زمانی بهنمونه   گرفتنبینی سراسری، مدلی است که با درنظریک مدل پی  

 
1 Godahewa 
2 Bandara 
3 www.amazon.com 
4 www.walmart.com 
5 Hewamalage 
6 Martínez 
7 Moving average 
8 Exponential Smoothing 
9 Autoregressive integrated moving average 
10 Hyndman 
11 Parmezan 
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 139 ی بند خوشه   کرد ی رو   ک ی با    ی سراسر   ی ن ی ب   ی پ   ی ها مدل   ی ساز ی مح  

 

مدلمدل  با  مقایسه  در  وداگانهها،  پی   ،های  در  بهتری  سری عم کرد  مرتبطبینی  زمانی  و   دارنده   بههای  )گوداهیوا 

این تکامل، تمایل به استفاده    درنتیجه (.  2021و هیوامالاگ و همکاران،     2022هیوامالاگ و همکاران،    ،  2021همکاران،  

های  ماری، محبوبیت های زمانی نسبت به سایر روش کننده سریبینی های پی عنوان مدلمیق بههای یادگیری عاز روش 

یافته  ببیشتری  تووه  با  ااست.  سر  کیدر    نکهیه  سر   ،یزمان  یمجموعه  ن  یزمان  یهایاغ    مدل  معمولا    ستند،یهمگن 

  ک ی  یسراسر  یهامدل  یسازیمح   ،دلیلهمین . بهستیبرخوردار ن  یاز دقت خوب  ،های مده با استفاده از کل سردست به

 .  ( 2020و باندرا و همکاران،  2021)گوداهیوا و همکاران،  باشدیم یسراسر ینیب یپ یها دقت مدل   یافزا یروش برا

با شود.  بندی ارائه میبینی سراسری مبتنی بر خوشهی پی هامدلسازی  مح ی  یک روش ودید برای  ، مطالعه  نیدر ا

 یح بود راه   یقادر خواه  شابه،م  یزمان  یهایشامل سر  ییهاو افراز  نها به خوشه  یزمان  یهای سر  یبنداستفاده از خوشه

  ی مدل سراسر   کی  توانیروش م  نیاز ا  دهبا استفا  زیرا  .  یارائه ده  یسراسر  ینیب یپ  یها مدل   یسازیمشکل مح   یبرا

 . ردیمشابه را فرا گ یزمان یهای از سر یترق یدق اتیهر خوشه  موزش داد که بتواند وزئ یبرا ینیب یپ

ارائه  روش  اص ی  شامل:  مراحل  ویژگی (  1شده  زمانیاستخراج  سری  هر  از  مرتبط  و  مفید  بندی خوشه(  2،  های 

و  (  2021  ،12) شوبرت و روزیو   Medoids-Kهای  با استفاده از الگوریت  شده  های استخراجهای زمانی بر پایه ویژگی سری 

 15بینی سراسری با ترکی  شبکه پیچشی زمانی پی مدل    دو  سازی  پیاده(  3  (،  2016،  14) یی و ساکورای  13بندی طیفیخوشه

 است.  17و مدل مبتنی بر مکانیزم تووه چندگانه  16و شبکه پیچشی 

پردازش  ها و همچنین پ  پردازش سری های سری زمانی، پی با تووه به خاصیت ناهمگونی مووود در مجموعه داده

بینی از مدل نتایج پی   پردازشای برخوردار است. در روش پیشنهادی در مرح ه پ العادهبینی از اهمیت فوق نتایج پی 

 شود. های فص ی استفاده میوهت تخمین مولفه 18هموارسازی نمایی

بینی حاصل های پی دهنده برتری مدل سازی شد. نتایج  زمایشات، نشان پیاده  M3داده  روش پیشنهادی روی مجموعه 

بینی بهتری هستند.  بندی نسبت به روش پایه دارای عم کرد پی  های مبتنی بر خوشه باشد. روش یاز رویکرد پیشنهادی م

مدل  مقایسه دقت  به  همچنین  نسبت  استهامدل ها  پیشنهادی  مدل  برتری  از  فع ی حاکی  تحقیقات  در  مووود  بطور    .ی 

 های این تحقیق به شرح زیر است: خلاصه نو وری

مح ی1 وهت  رویکردی  ارائه  مدل .  پی سازی  به های  سراسری  پی بینی  دقت  افزای   مجموعه  منظور  در  بینی 

 های ناهمگن سری زمانیداده

 های زمانی با طول متغیر بندی سری بندی مبتنی بر ویژگی وهت خوشه. ارائه یک روش خوشه2

 های عصبی عمیق   بینی مبتنی بر شبکهسازی دو مدل پی  . پیاده3

 M3داده سری زمانی مجموعه   1428یشنهادی با استفاده از . ارزیابی رویکرد پ4

 
12 Schubert & Rousseeuw 
13 Spectral clustering 
14 Ye & Sakurai 
15 Temporal Convolutional Networks (TCN) 
16 Convolutional neural network 
17 Multi-Head Attention 
18 Exponenial Smoothing 



 1404،  1، شماره 11مدیریت مهندسی و رایان  نرم، دوره   140

 

  3شود، در بخ  میبینی سراسری پرداخته به مرور ادبیات پی    2ساختار ادامه این مقاله بدین شرح است: در بخ   

داده، تنظیمات  زمایشات و تشری  شامل توصی  مجموعه  4روش پیشنهادی با وزئیات کامل توصی  خواهد شد. بخ  

 گیری بیان خواهد شد. نتیجه 5ها خواهد بود. در بخ  بینی و تح یل عم کرد مدل عیارهای ارزیابی عم کرد، نتایج پی م

 پیشینه تحقیق  (2
های زمانی مبتنی بر یادگیری ماشین و مخصوصا یادگیری عمیق  بینی سری های اخیر، مطالعات بسیاری در حوزه پی در سال

بینی سری زمانی مبتنی بر رویکرد  های پی توان مدل. بطورک ی می(2021)هیوامالاگ و همکاران،     استصورت گرفته

های  که در میان  نها، مدل  (2021)گوداهیوا و همکاران،    یادگیری ماشین را به دو دسته اص ی سراسری و مح ی تقسی  کرد

عنوان پایه و اساا  بتا ودید هستند و پ  از استفاده بهیک رویکرد نس(،  2020و همکاران  19)وانوفسکی   بینی سراسریپی 

مانند هموارسازی نمایی برخلاف رویکردهای مح ی    (.2020،    20) اسمیل   بسیار محبوب شدند  M4های  حل مسئ ه در رقابت 

(ETS) (2008،  هیندمن و همکاران  )های خودو مدل  ( رگرسیون میانگین متحر  انباشتهARIMA  ) ن، و همکارا  21)باک

 22بینی سراسری های پی در رویکرد مدل  شود،بینی به ازای هر سری زمانی ساخته می( که در  نها یک مدل پی 2015

پتانسیل بسیار    ها. این مدل (2020  همکاران  و   وانوفسکی)  شوندهای زمانی ساخته میتمام سری  واحد با استفاده از  یک مدل

و    23)ماکریداکی    M5و    M4در مسابقات معتبر    :اند. برای مثالبینی از خود نشان دادهبالایی در ایجاد دقت بالای پی 

 ها توانستند برنده مسابقات شوند.  بینی بالا، این مدلبا ارائه دقت پی (  2018   همکاران،  و  و ماکریداکی   2022همکاران،   

Xسری زمانی    pداده با  ه با داشتن یک مجموع = {X1, X2, … , Xp} بینی سراسری هدف، ساخت مدل  ، در پیF   با

 شود: میبه این صورت تعری    Fهای مجموعه داده است. مدل سراسری درنظرگرفتن تمامی داده

Xi
M = F(X, θ) (1 ) 

 F ن توسط مدل    ندهی    ریمقاددهنده سری زمانی موردنظر است که  نشان   iبینی است.  دهنده افق پی  نشان  Mکه در  ن  

شود. برای مثال: در یک میهای زمانی تعیین  است که با اطلاعات تمامی سری   Fپارامترهای مدل    θبینی خواهد شد و  پی 

شود، میبینی استفاده  مدل پی ی که در ساخت  اهیپاها و بایاا است. بنابراین براساا مدل  دهنده وزن نشان  θشبکه عصبی،  

θ  های وداگانه به ازای هر بینی سری زمانی شامل: ساخت مدل پی  رویکرد سنتی، کند. درصورت استفاده ازتغییر می

Fمدل    p سری خواهد شد. درنتیجه دارای    = {F1, F2, … , Fp}  های هر سری خواهی  بود که پارامترهای هر مدل با داده

  یند. می  دستبه

متفاوت اعمال شوند.    یهابا طول  یزمان  یسر  یهااز داده  یارا دارند که در مجموعه   تیقاب   نیا  سراسری  ی هادل م

ممکن است    یزمان  یهر سر  یشده برادیتول  هاینمونه   تعداد  ،داشته باشند  یمتفاوت  یهاطول   یزمان  یهای که سر  یدر موارد

 
19 Januschowski 
20 Smyl 
21 Box 
22 Global Forecasing Models (GFM) 
23 Makridakis 
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  ز ی تما  کی   نی. ا وردووود نمی به  سراسری  یهادر روند  موزش مدل  یمانع   ی،تناقض  نیحال، چن   نی. با اشود میمتفاوت  

 است.  متغیرهتک ینیب یپ یهاها و مدل GFM نیقابل تووه ب

  ی هایسر   ینیب یپ  یبرا  یمتوال  یهاداده   پردازش نها در    یعیطب  ییتوانا  لیدل( بهRNN)  بازگشتی  یعصب  یهاشبکه

خوبی    یزمان حوزه  اندداشتهنتایج  در  سراسریمدل.  باشند میپُرکاربرد    قیعم  یریادگی  یهامدل   وزء ها    RNN،  های 

کردند که شامل    یمعرف  LSTM  شبکهبا    چندلایه  دیود  یمعمار   (2016)  24اسمیل و کوبر   (.2021   همکاران،  و  )هیوامالاگ

 مده دست به  یکمک  یهایژگ یو  یدارا  نی نها همچن  کردیاست. رو  انیشدن گرادد یکاه  مشکل ناپد  یاتصالات پرش برا

 نها نشان داد   یتجرب  جیداد. نتا   یرا افزا  LSTMدقت مدل    یتووه( بود که بطور قابلETS)یی  نما  یهموارسازمدل  از  

مطالعه مه   . در ادامه به تشری  چندین  کندمیبهتر عمل    LSTMاز مدل استاندارد  ،  ETSبا    بهبودیافته  LSTMکه مدل  

 پردازی . بینی سراسری میهای پی دیگر در زمینه مدل 

 ی برا  یزمان  یهایبندی سرخوشه  یهاک یدر کنار تکن  25چندلایه  LSTM  یمعمار  کی از    (،2020)ندرا و همکاراناب

م کرد  ، ع نها  یشنهادی. روش پانده استفاده کرد  یزمان  یسر   یهاداده  حل مشکل ناهمگونی درها و    GFM  سازیمح ی

از خود نشان  ،  شودمیداده   موزش    یانزم  یسر  یهاتمام داده  یمدل واحد رو  کی  که در  ن  LSTMمدل    بهتری نسبت به

 است. داده

 یبا معمار   27دنبالهبهمدل دنباله  کی،  ندرا ارائه کرد  DeepAR  کی ( تکن2020و همکاران )  26ناایسال  ،ای در مطالعه

 .ه  را داردبههای زمانی مرتبط بینی سری و قاب یت پی    استشده یطراح یاحتمال ینیب یپ یکه برا RNN یرمزگشا

 یزمان  یهایدر سر  سراسریمدل    کی موزش    یاز شبکه رمزگذار خودکار برا  استفاده(  2017و همکاران )  28لاپتیو 

 ی با ورود  هااین ویژگی کند که  یاستخراج م  یزمان  یهایرا از سر  ییهایژگ ی اند. رمزگذار خودکار وداده  شنهاد یپرا  متنو   

 شود. یم  ی ترک یینها ینی ب یپ یخام برا

 ن یااست.  را معرفی کرده  RNN   (ES-RNN )  ترکیبی مبتنی بر هموارسازی نمایی و شبکه   ( یک مدل2020اسمیل )

سری(  یپارامترها  شامل  مدل هر  )خاص  امکان  است  سراسری و    مح ی  با  ریادگی  که  سراسری  مدل    نظرگرفتن دری 

 . استهشد  M4 بینیرقابت پی روش برنده  نی . اکندفراه  میرا  یفرد هر سر منحصربه  یهای ژگیو

)  باندرا همکاران  طر  GFMدقت     ی افزا(  2021و  از  از   شنهادیپ  یانتقال  یریادگیو  افزایی  داده  قی را  کردند.  نها 

های تولیدشده سس  از داده  استفاده کردند  یزمان  یهایسر  تکمیل  یبرا  ی زمان  یهای سر  افزاییدادهمخت      یهاکیتکن

ها  روش   نی داد که ا  شان نها ن  یهاافتهی.  کردنداستفاده    یو انتقال  یقیت ف  یریادگی  یکردهای رو  قی  موزش مدل از طر  یبرا

کوچک تا متوسط،    هایدادهمجموعه   در  ژهی وبه  شرفتهیپ  رهی متغتک   ینیب ی پ  کیتکن  نی و چند  هیپا  سراسری  یهااز مدل 

 . کنندی بهتر عمل م

اند و نتایج، های مخت   پیشنهاد دادههای مخت   یادگیری گروهی با مدل تکنیک  ( 2021)  همکاران،  و  گوداهیوا

 
24 Smyl & Kuber 
25 Stacked 
26 Salinas 
27 Seq-to-Seq 
28 Laptev 
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باندرا ) های یادگیری گروهی نسبت به مدل حاکی از برتری مدل   ( رویکردهای2023های سنتی و یادگیری عمیق دارد. 

  ینیب یپ  یهاکه در مدل  یچالش  .استداده  شنهاد یپ  یزمان  یهای سر  ینیب ی در پ  29ی پرداختن به ران  مفهوم  یبرا  مخت فی

که   یزمان  ژهی وبه  ستندین  یخاص، مح   یزمان  یهای سر  یبرا  یها به اندازه کافمدل  نیاست که ا  نیووود دارد ا  یسراسر

استفاده    ییچال  که توانا  نی پرداختن به ا  یبرا   تری و عموم  تری کاربرد  یکردیناهمگن هستند. رو   یزمان  یهای مجموعه سر

 ی زمان  یهای از تمام سر  ییهارمجموعه یز  یبرا  ییهاتوسعه مدل   تواندیرا داشته باشد، م  یسراسر   ینیب یپ  مدلدر هرگونه  

تری بسازد های مح یاین رویکرد قادر است بطور همزمان پیچیدگی مدل را کنترل کرده و مدل  مجموعه داده باشد.  کی

تواند شوند. یک روش پیشنهادی برای اورای این رویکرد، میهای زمانی متمرکز میای خاصی از سریهکه بر روی گروه

شده و ه  برای تووه به  عنوان راهی برای ساختن مدل تجمیعی پیچیده کنترل های زمانی ه  بهبندی سریاستفاده از خوشه

تواند با  های زمانی میبندی تصادفی سریکه خوشه  اندهشد( نشان داده  2021)  30مسئ ه ناهمگونی باشد. مونترو و هیندمن 

  ( 2020  همکاران،  و  باندرا)  ها در  بینی را بهبود بخشد. برای بررسی ناهمگونی دادهبالا بردن میزان پیچیدگی مدل، دقت پی 

شده   براساا پیشنهاد  که  سریروشی  ابتدا  خوشهاست،  زمانی  میهای  مدلبندی  سس   پی شوند  سراسری های  بینی 

 شوند.   مده،  موزش داده میدست بهای برای هر خوشه وداگانه

 روش تحقیق  (3
کنی .  شکل  بینی سراسری استفاده میهای پی سازی مدل بندی برای مح یدر این تحقیق از یک رویکرد مبتنی بر خوشه

ود، روش پیشنهادی شامل سه مرح ه شدر این شکل مشاهده می  همانطورکهکند.  مراحل روش پیشنهادی را توصی  می  1

های پردازش شامل استخراج ویژگی سریمرح ه پی  پردازش است.  بینی سراسری و پ پردازش، ساخت مدل پی  پی 

بینی است. مرح ه ساخت مدل پی   شدههای استخراجهای زمانی مبتنی بر ویژگیبندی سریبندی، خوشهزمانی برای خوشه

. در است  لفه فص یوم  حذفسازی با میانگین، تبدیل لگاریتمی،  نرمال  ش خاص این مرح ه مانندپردازشامل عم یات پی 

بهپی مقادیر    31پردازش پ مرح ه   مدل   مدهدست بینی  درنظرگرفتن    بینیپی   توسط  محاسبهبا  در پارامترهای  شده 

 شود.دام از مراحل شرح داده میشوند. در ادامه وزئیات هرک پردازش به مقیاا اولیه خود بازگردانده میپی 

 های سری زمانیاستخراج ویژگی (3-1

اینکه با تووه   با سریاغ   در مجموعه داده  به  برای   سروکار داری ،های غیریکسان  دارای طولهای  های سری زمانی، 

شده از هر سری اجهای استخرتوان درنظر گرفت. ویژگیمیبندی مبتنی بر ویژگی را  ه  خوشهبهشبیه  هایسریبندی  گروه 

(  2019شده توسط هیندمن و همکاران )در این مطالعه از ویژگی معرفیشود.  صورت یک بردار درنظر گرفته میزمانی به

 (. 1گردد )ودول استفاده می

 
29 Concept drift 
30 Montero & Hyndman 
31 Post processing 
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 ی سراسر بینیپیش  یها مدل  سازیمحلی ی برا یشنهادیپ   کردیرو. 1شکل 

 ی بندخوشه برای  یزمان  یهای سر  از مستخرج هایی ژگیو  .1جدول 

 توضیحات ویژگی 

Mean  میانگین سری زمانی 

Var  واریان  سری زمانی 

ACF-1x  مرتبه اول همبستگی 

Trend شدت روند در سری زمانی 

Linearity  بودن سری زمانیشدت خطی 

Curvature شدت انحنای سری زمانی 

Entropy  شدت  نتروپی 

Lumpiness تغییر واریان  در باقیمانده 

Spikiness مقادیر غیرمنتظره سری زمانی 

Lshift  تغییر سط  با استفاده از پنجره لغزان 

Vchange   تغییر واریان 

Fspots   تعداد نقاط مسط 

Cpoints  کند تعداد دفعاتی که سری زمانی از خط مبدا عبور می 

Klscore  امتیازKullback-Leibler 

Change.idx  محل داده با بیشترین امتیازKullback-Leibler 

 بندی سری زمانی خوشه (3-1-1

ا از  ا  یزمان  هایی سر  یهاخوشه  ییگام شناسا  ینهدف  است. در  بردارها  ین همگن  برامحاسبه  یژگیو  یمرح ه    یشده 

ورود به  یزمان  یهای سر سرخوشه  یت الگور  یعنوان  قرار  ی بندی  استفاده  مورد  شناسایردگمیها    ی دارا  یهاخوشه   یی. 

 بهبود بخشد.  رابینی عم کرد مدل پی  تواندیم ه ،بهیهشب یزمان هایی سر
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 𝓕های زمانی براساس بردار ویژگی  بندی سری خوشه .  1 یتمالگور

FeaturesClustering (𝓕,𝓃) 
𝓒 ←  Cluster 𝓕 using a clustering algorithm into 𝓃 groups 

Return 𝓒 

 بینیمرحله پیش (3-1-2

. شودی ن خوشه  موزش داده م  یزمان  یسر  ی ها با استفاده از داده  GFM  ، یکهر خوشه  یها، به ازا خوشه  ییپ  از شناسا

مراحل پ  از    یو برخ  GFM موزش    یبرا  بینیی  استفاده از مدل پ  ی،زمان  هایی سر  پردازشی شامل پ  بینیی مرح ه پ

 یررا در ز  یشتری ب  یاتدهد، وزئمیرا نشان    بینیی مرح ه پ  یکه مراحل اص   2-  4  یهات یپردازش است. علاوه بر الگور

 .دهی یارائه م

 ی بند خوشه بر یمبتن ینیبش یپ از  پردازشش یپ مرحله.   2 یتمالگور

Forecasting (𝐃, 𝓒, lag, look forward, frequency) 
{Time series preprocessing stage} 
Foreach time series Xi ∈ 𝐃 do          
mi ← Mean (Xi) 
       Xi ← 

Xi

mi
     # divide by mean 

      Xi
transformed ← LogTransformation (Xi) 

      Dtransformed. Append (Xi
transformed)   # Add transformed data to list 

End 
Seasonalities ← DecomposeSeasonalities (Xi

transformed ∈ Dtransformed) 

 بینی پیش   مدل  ساخت مرحله.   3 یتمالگور

{Model building stage} 

HyperparametersGrid ← Define Hyperparameter Grid for predictors  θp: [θp
1 , θp

2 , … , θp
n] 

Initializing the predictors corresponding to hyperparameters M 

Foreach cluster Cj in 𝓒, j in {1,2, … , n} do 

            Foreach Xi
transformed in Cj do 

# multi-input-multi-output (MIMO) 

GeneratedSamples← GeneratingMIMO (Xi
transformed,InWindow, OutWindow) 

            End 

 Dtrain, Dvalidation, Dtest ←Splitting(GeneratedSamples ) 

Best_GFMj  ← Train (M, Dtrain, Dvalidation) 

  End 

 پردازش پس  مرحله.   4 یتمالگور

{Time series postprocessing stage} 

Foreach cluster Cj in 𝓒, j in {1,2, … , n} 

      Foreach Xi
transformed in Cj do 

             ri ← Predict (Best_GFMj,  Xi
transformed) 

             ri
reseasonalize ← Reseasonalization (ri) 

             ri
denormalize  ← Denormalization (ri

reseasonalize) 

       ri
InverseLog

 ← InverseLogTransform (ri
denormalize) 

            ℛCj . Append (ri
InverseLog

)  #Add forecasting results to Rk 

     End 

     ℛ. Append (ℛCj)   

End 

Return ℛ 

های مووود در یک مجموعه داده سری زمانی، دارای مقیاا و روند مخت فی هستند،  از این رو به وهت اینکه سری

مناس   به TSروی     GFMمنظور  موزش  =  {Xi}
N
i=1

پی     تا  است  دادهپردازش نیاز  روی  گیرد.  هایی  صورت  ها 

 گرفته به این شرح است: های صورت پردازش پی 
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 سازی نرمال (3-1-3

 ((.  2شوند)رابطه ) های زمانی در ابتدا مقادیر هر سری بر میانگین  ن تقسی  میکردن مقیاا در سری برای یکنواخت 

Xi,normalized =
Xi

1
k
∑ Xi,k
k
t=1

 (2 ) 

i و    Xiدهنده تعداد نقاط سری زمانی اننش Kکه در  ن ∈ {1,2, … , N}    .است 

 تبدیل لگاریتمی  (3-1-4

 . ردیگیم ( صورت3شده با استفاده از رابطه )روی سری نرمال  لگاریتمی لی، تبدهر سری زمانی ان یوار تیمنظور تثببه 

Ti,normalized & log _trans = {
log(Ti,normalized) ,        min (TS) > 0;

log(Ti,normalized + 1) , min(TS) = 0,
 (3 ) 

 سازی غیرفصلی (3-1-5

  یکه از  ن بهره خواه  یفص   یروش استخراج الگو  شود.  سازی روی سری زمانی انجام میدر این مرح ه عمل غیرفص ی 

و همکاران،   32)ک ولند   خواهد بود  STLموسوم به    LOESS  ت یروند با استفاده از الگور  -یفص   یالگو  هیمعروف به تجز  ،برد

 یالگو  ی،فص    یبه سه بخ  الگو  یزمان  ی سر  کی  هیتجز  یبرا  یروش قو  کیعنوان  روش به  نیخلاصه ا(. بطور  1990

های فص ی، روند،  ( برای تجزیه سری به مولفه4سازی از رابطه ). برای غیرفص یشودمیمانده شناخته  یباق  یزمان  یروند و سر

 کنی . ( مولفه فص ی را حذف می5استفاده از رابطه )باقیمانده استفاده کرده و سس  با 

Ti,normalized & log _trans = si + ti + ri (4 ) 

Ti,normalized & logtrans & deseasonalized = Ti,normalized & log _trans − si (5 ) 

 دهد. باقی مانده را نشان می  riمولفه روند و   tiمولفه فص ی،   si, ti, ri( 5( و )4در روابط ) 

 ها تقسیم داده (3-1-6

های هر سری زمانی منظور در ابتدا دادهنقطه  ینده یک سری است. بدین   hبینی  بینی سری زمانی، هدف پی در مسئ ه پی 

بینی مورد  شود. بخ   موزشی و اعتبارسنجی در ساخت مدل پی به سه بخ   موزشی، اعتبارسنجی و  زمون تقسی  می

 ( . 2شود )شکل گیرند و بخ   زمون برای ارزیابی عم کرد مدل استفاده میفاده قرار میاست

 
 آزمون  و  یاعتبارسنج ،یآموزش بخش سه به یزمان یسر  کی ی هاداده  میتقس از یمثال. 2شکل 

 
32 Cleveland 
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 لغزان  پنجره روش با سازینمونه (3-1-7

 برای   تحقیق  این  در.  کنندمی  طراحی  نقطهتک  بینیپی   استراتژی  مبنای  بر  را  بینیپی   هایمدل  مطالعات،  از  بسیاری

 همزمان   بطور   ینده  نقطه  h   ن  در  که  کنی می  استفاده  MIMO  چندگانه  نقاط   بینیپی    استراتژی  از   ینده،  نقطه   h  بینیپی 

  روشی   از  عصبی  هایشبکه  توسط  استفادهقابل  فرمت  به  زمانی  هایسری   تبدیل  برای  همچنین.  شودمی  بینیپی   مدل  توسط

 این  از  استفاده  با  tsLength  مشخ   طول  با  زمانی   سری  یک  ابتدا  در  شود.می  استفاده  است،  لغزان  پنجره  عنوان  تحت  که

 tsLength ، inputLengthتعداد   به  هاییتکه  از  ایمجموعه   به  پنجره،  لغزش  هر  در  گام   یک  صورتبه   و  روش

 نشانگر   inputLength  و  بود  خواهد  بینیپی   اُفق  دهندهنشان  outputLength  اینجا  در.  شودمی   تبدیل  outputLengthو

 سری  یک  روی   بر  لغزان  پنجره  اعمال  از  اینمونه     3شکل    در.  شد  خواهند  استفاده  ورودی  عنوان به  که  است  مقادیری  تعداد

 . استشده   ورده زمانی

 
 ی زمان یسر  کی  یرو  بر لغزان  پنجره  اعمال از  ای. نمونه 3شکل 

 بینیپیش مدل آموزش (3-1-8

 در .  شودیم   ساخته  سراسری  بینیپی   مدل  یک  پردازش،پی   مرح ه  در   مدهدستبه  خوشه  هر  ازای   به  مرح ه  این  در

 استفاده  مورد  گسترده  بطور  طولانی   مدتکوتاه  حافظه  شبکه  مانند  بازگشتی  عصبی  شبکه   مخت    هایگونه  پیشین،  مطالعات

  از   استفاده  با  را  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی   بینیپی   هایمدل  ما  پیشنهادی،  روش  اثربخشی  بررسی  برای.  است گرفته  قرار

 است   CNN  از  یافتهتوسعه   یک  TCN.  (2018و همکاران،    33کنی  )بایمی  پیشنهاد(    TCN)  زمانی  کانولوشنی  هایشبکه

 به  منجر  که  است  هاداده  موازی  پردازش  به  قادر  TCN  همچنین.  استداده  نشان  بهتری  عم کرد  ها RNN  با  مقایسه  در  که

همچنین برای   .استشده   توصی   2  ودول  در  استفاده  موردTCN-CNN   شبکه  معماری.  شودمی  مدل  تر سریع    موزش

سازی ( را پیاده2017،  34)وسوانی و همکاران ارزیابی بیشتر رویکرد پیشنهادی، یک روش مبتنی بر مکانیزم تووه چندگانه

 و خرووی است.  36، کاملا متصل 35سازیهای ورودی، مکانیزم تووه چندگانه، مسط کنی . این مدل شامل لایهمی

 
33 Bai 
34 Vaswani 
35 Flatten 
36 Dense 
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 TCN-CNN مدل  یتوپولوژ.  2 جدول

 TCN-CNNمدل    یتوپولوژ 
Input (shape: (1, Lag (input window)) 

TCN (filters: 64, kernel size: 3, dilations: (1, 2, 4, 8)) 
1D Convolutional (filters: 64, kernel size: 4, activation: linear) 
1D Convolutional (filters: 16, kernel size: 4, activation: linear) 

Flatten 
Dense (units: Forecast horizon, activation: linear) 

Dense 

 پس پردازش  (3-2

شود. می مده روی بخ   موزش هر سری زمانی در مجموعه داده، اعمال  دست بهبینی، مدل  بعد از  موزش مدل پی 

پردازش، معکوا مراحل  ها برگردند. مراحل پ قیاا اولیه دادهپردازش شوند تا به م مده باید پ دست بهبینی  مقادیر پی 

 باشد.  میپردازش سری زمانی پی 

 سازی فصلی (3-2-1

بینی( قابل نقطه پی    hهای فص ی برای بخ   زمون هر سری زمانی )پردازش، مقادیر مولفهبه وهت اینکه در مرح ه پی   

های مولفه  های فص ی بخ   زمون، یک مدل هموارسازی نمایی را روی  داده وردن مولفهدست بهمحاسبه نبود، برای  

های فص ی بخ   زمون استفاده بینی مولفهدهی  و از  ن مدل برای پی  فص ی بخ   موزشی هر سری زمانی  موزش می

 شوند.  ی زمانی افزوده میبینی هر سر مده به مقادیر پی  دستبههای فص ی سازی، مولفهکنی . در فص یمی

 تبدیل معکوس لگاریتمی (3-2-2

 شود.  مده، تبدیل معکوا لگاریتمی انجام میدست بهبینی در این مرح ه روی مقادیر پی  

 سازی غیرنرمال (3-2-3

بینی نهایی شود و مقادیر پی می مده در مقدار میانگین هر سری زمانی ضرب  دست بهبینی  در این مرح ه، مقادیر پی  

  ید. می  ستدبه

 ها یافته (4
    ی و تعر ابرپارامترها ، زمایشات ماتیتنظکنی  سس  به بیان میمورد استفاده را توصی    داده  مجموعه  ابتدابخ   نیادر 

گونه .  شودمیپرداخته    خطا   یارهایمع مدلهمچنین  مخت    پی های  و  های  می  محک  یهامدلبینی  توصی   . کنی را 

 . کندیم یاب یارز  اریمع یهابا مدل سهیشده را در مقابکارگرفته یهاعم کرد مدل تیدرنها

 دادهمجموعه (4-1

های  یکی از داده  دادهمجموعه   نی. اکنی برای ارزیابی روش پیشنهادی استفاده می   M3داده  ما از مجموعه   ق،یتحق  نیدر ا 

   4های متفاوت در شکل  داده با طولبینی سری زمانی است. سه سری زمانی از این مجموعه مورداستفاده در مسابقات پی 

نمای  داده   3داده است که مشخصات  نها در ودول  مجموعه  6، دارای  M3داده  است. مجموعه به تصویر کشیده شده 
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 نی ب ندترسری و    نتری کوتاهطول    چنانکهاست    کسانیریغهای  های زمانی با طول ری داده دارای ساست. این مجموعه شده 

 گامیچند  ینیب  یپ  یاستراتژ  کیما    ستفاده،موردا  یهاتمام مدل در    است.  144و    66ترتی  برابر با  سری در این مجموعه به 

پ   یرا اورا کرد پ  hکه  ییوا  .کندیرا بطور همزمان فراه  م  ینقاط زمان  h  یبرا  ینیب  یکه امکان  در هر   ینیب یبا افق 

 است. توصی  شده  3داده در ودول  های این مجموعه ویژگیداده مطابقت دارد. مجموعه 

 M3  دادهمجموعه  فی توص. 3 جدول

 مجموعه داده  تعداد سری  بینی اُفق پیش  فرکانس

 M3-demo 111 18 ماهانه

 M3-finance 145 18 ماهانه

 M3-industry 334 18 ماهانه

 M3-macro 312 18 ماهانه

 M3-micro 474 18 ماهانه

 M3-other 52 18 ماهانه

 

 
 های متفاوت با طول  M3داده . مصورسازی سه سری زمانی از مجموعه 4شکل 
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 تنظیمات آزمایشات و ابرپارامترها:  (4-2

است. همچنین برای استخراج  ی شده سازادهیپ  Kerasروش پیشنهادی با زبان پایتون و با استفاده از کتابخانه یادگیری عمیق  

 هاپارامترابرمهمترین    ،ینیب یدر مرح ه پاست.  استفاده شده   Rدر زبان    tsfeatureهای زمانی، از کتابخانه  ویژگی از سری 

این ابرپارامترها   یبرا  ریمحدوده مقاد  ستیل 4ودول  در  است.    یریادگیو نرخ    تعداد دور  اندازه دسته،   ،یاندازه پنجره ورود

داده طوری های زمانی، اندازه پنجره ورودی برای هر مجموعهبودن طول سریکسان یریغاست.  با تووه به  نشان داده شده 

 انتخاب گردید که امکان استفاده حداکثری از اطلاعات گذشته سری زمانی ووود داشته باشد. 

 مورد استفاده ابرپارامترها  ریمحدوده مقاد.  4جدول 

 یادگیری نرخ  تعداد دورها  اندازه دسته دادهمجموعه 

M3-Demo [20-100] [5-50] 0.01-0.0001 

M3-Finance [20-100] [5-50] 0.01-0.0001 

M3-Industry [20-100] [5-10] 0.01-0.0001 

M3-Macro [20-100] [5-50] 0.01-0.0001 

M3-Micro [40-100] [5-35] 0.01-0.0001 

M3-Other [20-100] [5-50] 0.01-0.0001 

 معیارهای ارزیابی (4-3

استفاده    MASEو    sMAPEهای زمانی شامل  بینی سریهای پی در این مطالعه از دو معیار اص ی و معروف در ارزیابی مدل

عنوان بخ   زمون  نقطه  خر هر سری به  h های زمانی(. با درنظرگرفتن اینکه در هرکدام از سری2023کنی  )باندرا،  می

 شوند. صورت زیر تعری  میمعیارها به شود، اینمیدرنظر گرفته 

sMAPE =
200

h
∑(

|Ai − Fi|

|Ai| + |Fi|
)

h

i=1

 (6 ) 

MASE =
1

h
 

∑ (|Ai − Fi|)
h
i=1

1
n − M

∑ (|Ai − Ai−S|)
n
i=S+1

 (7 ) 

بینی دهنده افق پی نشان hهستند. پارامتر   iشده در نقطه  بینیدهنده مقادیر واقعی و پی نشان Fiو    Ai( 7( و )6در روابط )

 دهد. دوره فص ی هر سری را نشان می  Sدهنده تعداد نقاط بخ   موزشی هر سری زمانی است.  نشان  (7در رابطه )  nاست.  

داده سری زمانی، هرکدام از این معیارهای خطا در سط  هر سری محاسبه شده و درنهایت میانگین برای یک مجموعه

 شود. گردد و در نتایج گزارش ارائه میداده محاسبه مییی کل مجموعه عنوان معیار نهاخطاها به

 شده: یسازادهیپهای مدل (4-4

بینی مبتنی بر روش  مدل پی    3ها،  پردازش سری بندی و همچنین نو  پی  با تووه به روش پیشنهادی و نو  الگوریت  خوشه 

TCN-CNN    پیاده   3و همچنین بر روش مکانیزم تووه چندگانه  الگوریت   5سازی گردید ) ودول  مدل مبتنی  -K(. دو 

Medoids  درنظر گرفته   2ها برابر  استفاده قرار گرفتند. پارامتر تعداد خوشه  بندی موردبندی طیفی در مرح ه خوشهو خوشه
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و همکاران( استفاده گردید.    39)کینگما  Adam  38  سازنهیبهو همچنین    MSE  37بینی از تابع زیانهای پی شد. در تمامی مدل 

 شود. مشخ  می 41توق  زودهنگام با استفاده از روش   40شبکه یتعداد تکرارها

  شدهی ساز ادهیپ یها ل مد.  5جدول 

 نام مدل   بندی الگوریتم خوشه 

 TC-Baseline  بندی عدم خوشه 

K-Medoids  TC-CL-KM 

 TC-CL-CP  بندی طیفی خوشه

 MHA-Baseline  بندی عدم خوشه 

K-Medoids  MHA-CL-KM 

 MHA-CL-CP  بندی طیفی خوشه

 نتایج و تحلیل  (4-5

  است.  ورده شده  7و    6ودول  ترتی  در  به   MASEو     sMAPEشده بر مبنای معیارهای میانگین  سازی های پیادهنتایج مدل

عم کرد   TC-CL-KMمدل    MASE  اریدر معدهد که  نشان می  TCN-CNNهای مبتنی بر  ،  تح یل نتایج مدل7مطابق ودول  

برای   MASEهمچنین بطورک ی میانگین خطای    .استاز خود نشان داده  TC-CL-CP   بهتری را نسبت به مدل پایه و مدل

بندی در شناسایی های خوشهدهنده اثربخشی بکارگیری روش بندی کمتر از مدل پایه است که نشان های مبتنی بر خوشهمدل 

های مبتنی بر ، تح یل نتایج مدل7مطابق ودول  همچنین    های خاص هر خوشه است.ه  و ساخت مدل بههای مرتبطسری 

بندی، نتایج بهتری نسبت  حاکی از  ن است که هر دو مدل مبتنی بر خوشه  MASEمکانیزم تووه چندگانه بر مبنای معیار  

( متنافر خود  پایه  و مدل تووه    TCN-CNNاند.  همچنین مقایسه ک ی دو مدل  ( کس  کرده MHA-Baselineبه مدل 

 ها است.  در تمامی حالت  TCN-CNNچندگانه حاکی از برتری 

 بینی، هر دو مدلعنوان مدل پی به  TCN-CNNمشخ  است، با بکارگیری مدل    6ودول  در    همانطورکهودول  

دارند. مدل   SMAPE( در معیار خطای  TC-Baselineدر میانگین ک ی نتایج بهتری نسبت به مدل پایه ) بندیمبتنی بر خوشه

TC-CL-KM بندی  که از روش خوشه K-Medoids  گیرد، در معیار  بهره میSMAPE    در میانگین ک ی بهتر از مدلTC-

CL-CP  دادهمجموعه کند. این مدل در دو  عمل میM3-macro     وM3-Micro    توان گفت بهترین عم کرد را دارد و می

مجموعه این  اندازه  به  تووه  الگوریت   با  مجموعه   K-Medoidsداده،  اندازه  دادهبرای  با  الگوریت    ترگبزرهای  از  بهتر 

 .استبندی طیفی عمل کرده خوشه

بینی، هر دو عنوان مدل پی  ( بهMHAچندگانه ) دهد که با بکارگیری مدل تووه  نشان می  6همچنین نتایج ودول  

نتایج بهتری از خود نشان   SMAPE( در معیار  MHA-Baselineبندی نسبت به مدل پایه متنافر خود )مدل مبتنی بر خوشه

  TCN-CNNدهد که روش  و روش مکانیزم تووه چندگانه نشان می   TCN-CNNی مبتنی بر  هاروش مقایسه نتایج     اند.داده

 
37 Loss function 
38 Adaptive Moment Estimation 
39 Kingma 
40 Epoch 
41 Early stopping 
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دیگر، ه  در رویکرد بدون عبارت ها دارد. بهچندگانه در تمامی مدل   عم کرد بهتری نسبت به روش مکانیزم تووه  دارای

تواند دهد. دلیل این تفاوت مینتایج بهتری از خود نشان می  TCN-CNNبندی، روشبندی و ه  در رویکرد با خوشهخوشه

های زمانی با خصوصیات  ای از سری  های داده از مجموعه  ن نمونه  بینی سراسری باشد که درناشی از ماهیت رویکرد پی 

شود. شایان ذکر است که طبق تحقیقات   شوند و این کار مانع یادگیری موثر روش مبتنی بر تووه میمتفاوت استخراج می

ایج بهتری از خود نشان  بینی مبتنی بر مکانیزم تووه، نتهای پی صورت مجزا، مدلهای زمانی بهبینی سریقب ی، در پی 

 اند. داده

 SMAPE یارها یمع یمبنا  بر شدهی سازاده یپی  هامدل   جینتا.  6جدول 

 میانگین کل  M3-Demo M3-Finance M3-Industry M3-Macro M3-Micro M3-Other مدل 

 TCN-CNNنتایج مدل 

TC-Baseline 8.62 14.43 13.03 6.88 21.20 10.04 14.09 
TC-CL-KM 9.02 14.09 13.08 6.47 21.02 9.79 13.94 
TC-CL-CP 8.58 13.76 13.13 6.67 21.21 9.73 13.99 

 MHAنتایج مدل 

MHA-Baseline 8.81 16.84 13.51 6.91 21.72 11.55 14.69 
MHA-CL-KM 8.99 16.61 13.16 6.83 21.61 10.59 14.51 
MHA-CL-SP 8.60 15.90 13.17 6.46 21.67 10.43 14.35 

عم کرد   TC-CL-KMمدل    MASE  اریدر معدهد که  نشان می  TCN-CNNهای مبتنی بر  ،  تح یل نتایج مدل7مطابق ودول  

برای   MASEهمچنین بطورک ی میانگین خطای    .استاز خود نشان داده  TC-CL-CP   بهتری را نسبت به مدل پایه و مدل

بندی در شناسایی های خوشهدهنده اثربخشی بکارگیری روش بندی کمتر از مدل پایه است که نشان های مبتنی بر خوشهمدل 

های مبتنی بر ، تح یل نتایج مدل7مطابق ودول  همچنین    های خاص هر خوشه است.ه  و ساخت مدل بههای مرتبطسری 

بندی، نتایج بهتری نسبت  حاکی از  ن است که هر دو مدل مبتنی بر خوشه  MASEمکانیزم تووه چندگانه بر مبنای معیار  

( متنافر خود  پایه  و مدل تووه    TCN-CNNاند.  همچنین مقایسه ک ی دو مدل  ( کس  کرده MHA-Baselineبه مدل 

 ها است.  در تمامی حالت  TCN-CNNچندگانه حاکی از برتری 

 MASE اریمع یمبنا  رب شدهی سازاده یپ  یهامدل  ج ینتا.  7جدول 

 میانگین کل  M3-Demo M3-Finance M3-Industry M3-Macro M3-Micro M3-Other مدل 

 TCN-CNNنتایج مدل 

TC-Baseline 0.916 1.238 1.034 1.003 0.715 0.619 0.918 

TC-CL-KM 0.896 1.210 1.037 0.953 0.690 0.591 0.894 

TC-CL-CP 0.833 1.162 1.051 0.988 0.698 0.594 0.898 

 MHAنتایج مدل 

MHA-Baseline 1.434 1.484 1.142 1.075 0.705 0.723 1.21 

MHA-CL-KM 1.253 1.454 1.067 1.065 0.710 0.694 0.99 

MHA-CL-CP 1.042 1.393 1.095 0.981 0.712 0.676 0.95 
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 های محکمقایسه با مدل (4-6

بندی، عم کرد بهتری های بدون خوشهبندی نسبت به مدل های مبتنی بر خوشهدر بخ  قب ی به این نتیجه رسیدی  که مدل 

های  منظور ارزیابی کامل روش پیشنهادی به مقایسه برترین مدل دهند. در این بخ  بهبینی از خود نشان میبا هر دو مدل پی 

مدل دست به یعنی  تحقیق،  این  در  مدل   TCN-CNNهای   مده  میبا  مدلهای محک  استفاده پردازی .  مورد  های محک 

مدل  گروهیشامل:  همکاران،    FFORMAهای  و  مدل  2020)مونترو   ،)CatBoost  همکاران    42)پروخورنکوا ( 2018و 

  N-BEATSو مدل    (2020)سالیناا و همکاران،    DeepARهای مبتنی بر یادگیری عمیق شامل: مدل  هستند. همچنین مدل 

ارائه  M3داده  ( هستند. به وهت اینکه در مطالعات گذشته، یک خطای ک ی برای مجموعه2019و همکاران،  43)اورشکین 

داده  های مووود در مجموعه شده، در این بخ  میانگین خطاها برای کل سری های ارائهاست، برای مقایسه صحی  مدل شده 

M3    شود. در معیار  گزارش می  6و    5های  و شکل    8ودول  باشد، در  مورد می   1426که شاملsMAPE  شده های ارائهمدل

بندی  مدل مبتنی بر خوشه  هر دو  MASEهای تحقیقات پیشین دارند. از منظر معیار  در این تحقیق نتایج بهتری نسبت به مدل

  FFORMA  ،CatBoost  ،Deep ARی  هامدل نتایج بهتری نسبت    TC-CL-CPو همچنین مدل    TC-CL-KMشامل مدل  

 .دارند N-BEATSو 

 ( 2021)گوداهیوا و همکاران،   از شدهاستخراج موجود یها مدل  با آمدهدست به  مدل نیبهتر سهیمقا.  8جدول 

 MASEمعیار  sMAPEمعیار  مدل 

TC-CL-KM 13.94 0.894 
TC-CL-CP 13.99 0.898 
FFORMA 14.51 0.914 
CatBoost 16.41 1.065 
DeepAR 15.74 1.167 

N-BEATS 14.76 0.934 

 پیشنهادی پیچیدگی زمانی روش (4-7

های مخت   افراز شده و به ازای هر خوشه یک مدل های زمانی به خوشهبا تووه یه اینکه در رویکرد پیشنهادی، سری

زمان اورای هر    9 ید. در ودول  ووود میها بهسازی  موزش مدل شود، امکان موازیسراسری خاص  موزش داده می

  است.بیان شده  TC-CL-CPبندی   همچنین مدل مبتنی بر خوشه  و  TC-Baselineمرح ه از رویکرد پیشنهادی برای مدل پایه  

  2با    Intel Xeonاست که شامل پردازنده    GPUو    CPUشامل منابع    اتشی زما  یاورا  یمورد استفاده برا  یمحاسبات  طیمح

حافظه   تیگابایگ  16با    NVIDIA Tesla P100  کیکارت گراف  نیو همچن  RAM  تیگابایگ  13( و  vCPUs)  یهسته مجاز

سازی کمتر از مدل  دلیل موازیبندی به در این ودول مشخ  است، زمان کل روش مبتنی بر خوشه  همانطورکه  .باشدیم

. شود های زمانی در یک مجموعه  موزش داده میبینی سراسری به ازای تمامی سری پایه است که در  ن یک مدل پی 

  یشنهادیکه روش پ  دیرس  جهی نت  نیبه ا  توانیم   ،یمحاسبات  یهالیتح   نیچنو هم   7و    6وداول    جیبا درنظرگرفتن نتا   نی بنابرا

 . شودیدقت و کاه  زمان اورا م  یموو  افزا

 
42 Prokhorenkova 
43 Oreshkin 
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 ی و مدل پایهبندخوشه زمان محاسباتی مدل مبتنی بر   . 9  جدول

 ( ثانیه)  زمان  مدل  پیشنهادی  رویکرد  مراحل

 - TC-Baseline ویژگی  استخراج 
TC-CL-CP 27.15 

 - TC-Baseline بندی خوشه
TC-CL-CP 0.2 

 TC-Baseline 59.9 ( بینی پی   مرح ه ) پردازشپی  
TC-CL-CP 25.44 

 TC-Baseline 325.78 بینی پی   مدل   موزش
TC-CL-CP 122.76 

 TC-Baseline 385.68 کل  زمان
TC-CL-CP 175.55 

 

 
 sMAPEمحک از نظر معیار  هایمدل   با .  مقایسه5 شکل
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 MASE اریمع نظر از  محک یها مدل   با سهیمقا  .6 شکل

 گیری و پیشنهادها نتیجه  (5
  زمانی  هایسری   بینیپی   هایروش   به  نسبت  سراسری  بینیپی   هایمدل  زمانی،  سری  قال   در  هاداده  گسترده  تولید  دلیلبه

 سراسری  هایمدل  دقت  بهبود  برای  بندی،خوشه  بر  مبتنی  رویکرد  یک  مطالعه،  این  در.  اندشده   واقع  تووه  مورد  متغیرهتک

 مجموعه   روی  بر  شدهانجام    زمایشات  نتایج  .شد  داده  پیشنهاد  زمانی  سری  هایمجموعه   در  هاداده  ناهمگونی  با  مقاب ه  منظوربه

M3  و  پایه  هایمدل   به  نسبت  بهتری  عم کرد  پیشنهادی،  روش  از  استفاده  با  ایجادشده  هایمدل  موارد،  اکثر  در  که  داد  نشان  

 ی ها سری   همگن  هایخوشه  شناسایی  در  را  پیشنهادی  روش  قاب یت  امر  این.  اندداده  نشان  خود  از  محک  هایمدل   همچنین

 از    مدهدستبه  های مدل   که   داد  نشان  نتایج  تح یل   این،  بر   علاوه.  دهدمی  نشان  را  خوشه  هر  خاص  مدل  ساخت  و  زمانی

  به   نسبت  کمتری  MASE  میانگین   و  sMAPE  میانگین  ،k-Medoids  بندیخوشه   بر  مبتنی  مدل   ویژهبه   و  پیشنهادی  رویکرد

  پیشنهادی،  روش  از  حاصل  هایمدل  داد  نشان  نتایج  مقایسه  همچنین.  دارند  گیرد،نمی   صورت  بندیخوشه    ن  در  که  پایه  مدل

  با  بیشتر  مقایسه.  دارند   CatBoost  و   DeepAR،  N-BEATS،  FFORMA  مانند  پیشرفته  هایمدل   به  نسبت  بهتری  عم کرد

 از  بهتری  عم کرد  تحقیق  این  پیشنهادی  هایمدل  داد  نشان  نیز   موضو   ادبیات  در  مووود  بندیخوشه   بر  مبتنی  رویکردهای

 . اندداشته MASE میانگین و sMAPE میانگین نظر

عم کرد   طیفی  بندیخوشه   به  نسبت  بهتری  عم کرد  k-Medoids  بندیخوشه  که  داد  نشان  ما   زمایشات داشت. 

بینی دقیق و مستحک  وابسته پی   بندی باکیفیت و همچنین مدل دار، خوشههای معنیویژگی   استخراجرویکرد پیشنهادی به  

  عمیق  بندیخوشه  هایروش   ی خودرمزنگار وهاشبکهاز    استفاده  با  را  دیپیشنها  روش  داری   قصد   ینده،  تحقیقات  است. در
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