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چکیده
نهایت برنامه  درفروش و ریزی  ر سازمان برای برنامهفعالیتهای هترین  مهم جزء بینی تقاضا پیش     

ریزی جامع بوده و در واقع تعیین کننده حجم فعالیتهای سازمان در آینده می باشد. همچنین درک 
این مقاله بر اساس مبانی درستی از میزان وکیفیت فعالیتهای مزبور را برای مدیران فراهم می نماید. در 

در صنعت کاشی و ان فروش بینی میز پیش جهت کاوی، به ارائه مدلی مصنوعی و داده علوم هوش
بندی و  مل کاهش بعد، خوشهمدل پیشنهادی، یک مدل ترکیبی شا سرامیک پرداخته شده است.

ادگیری های مستقل، ی های آنالیز مؤلفه از الگوریتمآن اجرای مراحل مختلف  بوده و به منظوربینی  پیش
مورد از  55در تحقیق حاضر  .ه استو رگرسیون بردار پشتیبان، استفاده شد بندی کامینز منیفلد، خوشه

نتایج  سال گذشته شرکت کاشی ایرانا مورد استفاده قرار گرفته است. 9فروش های ماهیانه مربوط به 
بدلیل کاهش خطاهای عمومی و خطاهای  ،بدست آمده از طریق پیش بینی فروش با مدل پیشنهادی

 تری برخوردار می باشد.از دقت بالا ،نمونه در مقایسه با مدلهای سنتی پیش بینی
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.مقدمه1
بهبـود زنجیـره   پیش بینـی تقاضـا،   ها،  برانگیز در بهبود عملکرد سازمان یکی از مسائل چالش     

 2991های مرتبط با آن اسـت. بنـا بـر آمـار منتشـر شـده، در سـال         هزینهها و کاهش  تأمین آن
انـد)این   های مرتبط با زنجیره تـأمین کـرده   میلیارد دلار صرف هزینه 191های آمریکایی،  شرکت
درصد تولید ناخالص ملی آن کشور در آن سال برابر است(. این عدد بـه یـک ترلیـون     25مبلغ با 

 925میلیـارد دلار و   957برابر با  1551و  1552های  افت و در سالافزایش ی 1555دلار در سال 
و بـا بهبـود    هضـروری بـود   ها غیـر  شتر این هزینه[. متأسفانه بی2میلیارد دلار گزارش شده است ]

[؛ برای 1:7را کاهش داد ] ی مزبورها هزینهتوان به میزان قابل توجهی  می مدیریت زنجیره تأمین
های بهتر زنجیره تـأمین، صـنایع غـذایی     گیری از استراتژی که با بهره نمونه متخصصین معتقدند

از [. 9عملیـاتی سـالانه خـود بکاهنـد ]    های  درصد از هزینه 25میلیارد دلار یا  95توانند حدود  می
بینـی تقاضـا بـه کمـک      های زنجیره تأمین، افزایش دقـت پـیش   های کاهش هزینه حل جمله راه
بینی تقاضا علاوه بر دقـت پـایین، مشـکلا      های سنتی پیش روشهای جدید آماری است.  روش

 « اثـر شـلاقی  »می توان ازآورند؛ از جمله این مشکلا ،  به وجود می ها دیگری نیز برای سازمان
بینـی   های جدیدی بـرای پـیش   های اخیر در هوش مصنوعی، تکنیک [. با پیشرفت1:19] یاد کرد

ترین ایـن   سنتی، از دقت بالاتری برخوردار هستند. رایجهای  ارائه شده است که نسبت به تکنیک
هایی مانند نیاز به پارامترهای کنترلی زیاد،  های شبکه عصبی است که کاستی ها، الگوریتم تکنیک

[.  بـه دلیـل وجـود    1، 5، 2ای پایدار و خطر برازش بیش از حـد، دارد ]  دشواری رسیدن به نتیجه
های  ای بهبود مدل شبکه عصبی طراحی شده است. ماشینهای بهتری بر هایی، مدل چنین ضعف

گیرنـد   بهـره مـی  بردار پشتیبان  از الگوریتم شبکه عصبی بدیعی بر مبنای تئوری یادگیری آماری 
بـه  ربردی نتایج بسـیار خـوبی   و در مسائل کا شتهها پتانسیل بسیار بالایی دا تماین الگوری [.1، 7]

« رگرسیون بردار پشـتیبان  »های بردار پشتیبان به نام  ماشینمدل رگرسیون امروزه . دنبال دارند
و نتایج بسیار خوبی به همراه  یار مورد توجه قرار گرفتهخطی، بس های غیر بینی نیز در موضوع پیش

هـا،   اند که وجود اغتشاش در داده داشته است. با این حال بسیاری از محققان یادآور این نکته شده
رسـد   [. بـه نظـر مـی   25، 9دهـد ]  حد بسیار زیـادی تحـت تـأثیر قـرار مـی      بینی را تا نتایج پیش

 [.  22ها بیش از هر زمانی اهمیت پیدا کرده است ] پردازش داده پیش

ای برای  مرحله سهدر این مقاله مدل  ها، در سازمانتقاضا بینی  یت موضوع پیشبا توجه به اهم     
ه قبل از انجام پـیش بینـی بوسـیله رگرسـیون     شده است به این صور  کبینی فروش ارائه  پیش

 .بردار پشتیبان از دو مرحله خاص برای پیش بینی پردازش داده ها استفاده گردیده است
تـا حـد امکـان    هـا   ها اغتشاشا  موجود در آن با کاهش بعد دادهسعی می شود که در مرحله اول 
های مشابه  ها و قرار دادن داده بندی کردن داده بندی و خوشه ، در مرحله دوم با دستهگرفته شود و
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هـایی   را روی داده بینـی  پیشافزایش داده شده و در نهایت بینی  های یکسان، دقت پیش در گروه
 .گیرد حد امکان گرفته شده انجام میتا  آنهاکه اغتشاشا  

 
.پیشینهتحقیق2

تحقیق از مفاهیم آنالیز اجزای اصلی، یادگیری منیفلد، آنالیز اجزای مستقل، در انجام این      
 استفاده شده که برازش بندی کامینز، ماشین بردار پشتیبان، رگرسیون بردار پشتیبان و بیش خوشه

 .گردیده استو نتایج تحقیقا  مرتبط ارائه  زبوریف مختصری از مفاهیم مدر ادامه، تعر
 

، استخراج 1های کلاسیک در آنالیز آماری داده آنالیز اجزای اصلی از روش.1آنالیزاجزایاصلي
در  2رود که از لحاظ تاریخی، به کارهای اولیه پیرسون شمار می سازی داده به و فشرده 9ویژگی

 گردد. می باز 2955حدود سال های 

اسـت. راسـتاهای   هـای اصـلی    هدف اصلی آنالیز اجزای اصلی، پیدا کردن راسـتاهای مؤلفـه       
ها حداکثر واریانس را خواهنـد داشـت؛    ها بر آن های اصلی راستاهایی هستند که تصویر داده مؤلفه

ها بر آن حـداکثر واریـانس را دارد،    به این ترتیب، مؤلفه اصلی اول، راستایی است که تصویر داده
 راسـتای اول، تصـویر  اصلی، راستایی است که از میان تمامی راسـتاهای عمـود بـر      دومین مؤلفه

ی اصلی، راستایی است کـه از میـان تمـامی     امین مؤلفه kو  ارا بودهها ماکزیمم واریانس را د داده
 ها بر آن بیشترین واریانس را دارد.  راستای قبل، تصویر داده k-1 راستاهای عمود بر

 دانجام خواه ـ های اصلی، محاسبا  به صور  جبر خطی همه مؤلفه برای پیدا کردن راستای     
 n˟pکه یـک مـاتریس    Xداده مورد مطالعه را روی هم بگذاریم و در ماتریس  n. اگر تمامی شد

برابـر  آن  و واریـانس  بـوده  n˟1خواهد بود که یک مـاتریس   Xwها  است، بنویسیم، تصویر داده
 خواهد بود با:

 

)                                                                             2ه رابط )w i

i

x w
n

  2 21 

                                                 
1. Principle Component Analysis 
2. Statistical Data Analysis 
3. Feature Extraction 
4. Pearson 
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از آنجـا   اسـت.  Vمورد نظر، بردار ویژه ماتریس کوواریانس  wنشان دهیم که بردار  توان می     
 بردار ویژه متفاو  خواهد داشت. Pاست، تعداد  P˟Pیک ماتریس  Vکه 
 
منیفلد یک فضای فرعی منحنـی و چنبـری اسـت کـه در درون یـک فضـای       .ادگیریمنیفلدي

اقلیدسی، جاسازی شده است. 
با یک فضای فرعی  توان بعدی را می qمنیفلد این است که هر منیفلد یادگیری  نکته مهم در     

و فضای مماس  گرفتهو در اطراف هر نقطه فضای کوچکی را در نظر زده  بعدی تخمین qخطی 
کنـد.   . همچنین فضای مماس نقاط در طول منیفلد به صور  پیوسته تغییر مـی نمودبر آن را پیدا 

هر چه تغییرا  فضای مماسی بیشتر باشد، انحنای منیفلد نیز بیشـتر خواهـد بـود. بنـابراین اگـر      
توانیم تخمین خطی از منیفلد به صور  محلـی   ار گرفته باشد، میهای ما روی یک منیفلد قر داده

 داشته باشیم. 
بایستی توجه داشت که در یادگیری منیفلد برای کاهش بعد غیر خطی از روشـهای مختلفـی        

2خطی الگوریتم  های کاهش بعد غیر . یکی از روشاستفاده می شود
LLE که به اختصـار در   است

 ح داده می شود.زمینه روش مزبور توضی
  یک از نقاط یک همسایگی تشـکیل  سه مرحله دارد؛ در مرحله اول برای هر LLEالگوریتم      

و   گردیـده ها اقـدام   اساس همسایگی آن، در مرحله دوم برای تخمین خطی نقاط بر داده می شود
شده، مختصـا  منیفلـد    های پیدا و در مرحله سوم بر اساس وزن زده شدهها تخمین  محاسبه وزن

 می گردد.پیدا 
 به صور  زیر است:  LLEمراحل الگوریتم 

 شاخص می شود.ترین همسایه  نزدیک kبرای هر داده ، . 2

                                                 
1. Locally Linear Embedding 
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از  هـا  کـه جمـع مجـذور خطاهـای بازسـازی داده      می گرددبه صورتی پیدا   wماتریس وزن . 1
 شود: حداقلهایش  همسایه

  1رابطه 

( )
n

i ij j

i j i

RSS w x w x
 

   2

1

 
 

 .گرددها، حداقل  که بازسازی نقاط توسط وزن مشخص می شودرا به صورتی  Yمختصا  . 9

 
آنالیز اجزای مستقل یک روش پردازش سیگنال آماری است کـه بـرای   .1آنالیزاجزایمستقل

ترکیـب منـابع ناشـناخته هسـتند و      هایی که های مستقل )تنها با در دست داشتن داده یافتن منبع
بدون داشتن اطلاعا  از مکانیزم ترکیب( طراحی شده است.

مـاتریس   Aشود که در آن  نمایش داده می X=ASصور   شده به  های مشاهده در این مدل داده
 Sشـود و   دهـد و مـاتریس ترکیـب نامیـده مـی      ی ترکیب را نشان می ای است که نحوه ناشناخته

 مشاهده نیستند. قابل Xمنابعی هستند که به طور مستقیم از روی 
از ترکیب خطـی منـابع    Xشده  های مشاهده دهد که داده مدل آنالیز اجزای مستقل نشان می     

 دهد. چگونگی ترکیب خطی را نشان می Aو ماتریس ترکیب   حاصل شده Sمکنون 
نظر آماری مستقل از یکدیگرند. بر پایـه ایـن   فرض اصلی این مدل این است که منابع مکنون از 

 Wآنالیز اجزای مستقل به کشف ماتریس تفکیـک   1فرض طی یک فرایند یادگیری بدون نظار 

 رسد. می
بـه منـابع    Xشـده   هـای مشـاهده   از آن برای انتقال داده Wبعد از محاسبه ماتریس تفکیک      

 Sتخمینـی بـرای منـابع مکنـون      Yل ( و این منابع مسـتق WX=Yکند ) استفاده می Yمستقل 

شود و تا جایی کـه امکـان    گفته می 9اجزای مستقل Yهای ماتریس  شوند. به ردیف محسوب می
 دارد باید نسبت به هم مستقل باشند.

در زمینـه  پزشـکی،  در امـور  هرچند از آنالیز اجزای مستقل در حل مسائل پـردازش سـیگنال        
 تقاضـا  بینـی  شده است، اما کمتر در پیش زیادی چهره استفادهپردازش سیگنال صوتی، تشخیص 

 به کار رفته است.
از آنالیز اجزای مستقل برای کشف متغیرهای اصلی در تعیین سود روزانـه  [ 21]بک و ویگند      
ایـن آنـالیز را بـرای کشـف عوامـل       [29]لوتو و اُجا  اند، کیوی سهام بزرگ ژاپن استفاده کرده 11

                                                 
1. Independent Component Analysis 
1. Unsupervised Learning 
2. Independent Components 
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اند و اجُـا و همکـاران    مغازه در یک مجتمع تجاری به کار برده 25کننده گردش مالی  اصلی تعیین
 اند. بینی نرخ تبادل ارز استفاده کرده از آن برای پیش[ 22]
 

هایشان  ها را بر مبنای ویژگی بندی کامینز، داده الگوریتم خوشه .1بندیکامینزالگوريتمخوشه
های مشابه  گیرند، ویژگی کند. اشیائی که در یک خوشه قرار می خوشه جداگانه تقسیم می Kبه 

 :آمده استبندی کامینز  دارند. در زیر مراحل الگوریتم خوشه
 .می شودمشخص   (K)ها  . تعداد خوشه2
 . می گرددها تعیین  . مرکز ثقل برای خوشه1
هـا انـدازه    کز ثقـل همـه خوشـه   هر شیء را تا مر و فاصله نمودهای روی تمام اشیاء اجرا  . حلقه9

 .داده می شودترین مرکز ثقل نسبت  به خوشه نزدیک هر شیء گرفته شده و
 می گردد.های جدید مجدداً محاسبه  ه. مراکز ثقل خوش2
 تا زمانی که مراکز ثقل دیگر تغییر نکنند. شدهمجدداً اجرا  9. مرحله 5

 شود.  ( محاسبه می9توسط تابع فاصله اقلیدسی )رابطه  در این الگوریتم فاصله بین دو شیء
 

        ∑√        9رابطه 
 

   

 

 

 

بندی ارائه دادنـد. کـاو    و خوشه SVMزمانی را با ترکیب  بینی سری  [ مدل پیش5تی و کاو ]     
[25 ]SVM زمـانی بـه کـار بـرده اسـت. لای و       بینی سـری  پیشبندی را برای مسائل  و خوشه 

بینی قیمـت   گیری فازی برای پیش به همراه درخت تصمیم means-K[ از الگوریتم 21همکاران ]
و  SVRبنـدی،   از مدل هیبریدی شامل مراحل خوشه[ 27]اند. هوانگ و سای  سهام استفاده کرده

 اند. انتخاب متغیر بر مبنای فیلتر برای کاهش زمان برازش مدل و بهبود دقت مدل استفاده کرده
 
پشتیبانما بردار پشتیبان2شین بردار رگرسیون 3و ماشین بردار پشتیبان یکی از .

شود. ماشین  بندی و رگرسیون استفاده میاست که برای طبقه 2های یادگیری با نظارتی روش
و بر پایه تئوری یادگیری آماری بنا  معرفی شده 5توسط وپنیک 2991بردار پشتیبان در سال 

                                                 
1. K-Means 
2. Support Vector Machines 
3. Support Vector Regression 
4. Supervised Learning 
5. Vapnik 
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ها همچون تشخیص ارقام دستنویس، بندیبردار پشتیبان در انواع دستهنهاده شده است. ماشین 
بندی انواع صداها و مانند آن مورد استفاده قرار گرفته است که تشخیص ، شناسایی صور ، دسته

به این  SVMهای دیگر از کارایی قابل توجهی برخوردار است. رویکرد در مقایسه با تکنیک
ای انتخاب شود که گیری به گونهشود مرز تصمیمتلاش میصور  است که در فاز آموزش، 

شود که نظر حداکثر شود. این نوع انتخاب باعث می های موردیک از دسته حداقل فاصله آن با هر
دهی خوبی داشته باشد. این و پاسخ ردهخوبی تحمل ک  گیری در عمل، شرایط نویزی را بهتصمیم

شود. تفاو  اساسی این نام بردارهای پشتیبان انجام می نحوه انتخاب مرز بر اساس نقاطی به
بندی های آماری این است که برای پردازش و طبقهکننده بندی طبقهسایر کننده با  بندی طبقه
. مسئله رگرسیون غیرخطی نمی باشدطیفی، دیگر نیازی به کاهش تعداد باندها  های ابرداده
شود.سازی بیان  تواند مانند مسئله بهینه می
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 خطی به صور  زیر خواهد بود: سازی در حالت غیر بنابراین مسئله بهینه
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و پارامترهـای   εحساس  ، شعاع لوله غیر Cخطی، مقدار ثابت  غیر SVRپارامترهای حاکم بر      
بـه  و تغییر مقدار از یک پارامتر،  بوده وابستهای هستند. این پارامترها به طور متقابل به هم هسته

 Cکنـد. مقـدار   شفافیت تابع تقریـب را کنتـرل مـی   ، Cدهد. پارامتر پارامترهای دیگر را تغییر می
تـر   کوچک Cکند و یک مقدار  تر میو یادگیری را پیچیده نمودهتر، خطای بیشتری را ایجاد  بزرگ

ممکن است یادگیری بـا تقویـت ضـعیف را     که قابل قبول بوده لیکنشود ی منجر میبه خطاهای
 ایجاد کند.

تـر کـه خطـای کمتـری را ایجـاد       کوچـک  Cن است مقـادیر  ها زیاد شد، ممکاگر تعداد داده     
گـذارد و حـاکم    نیز بر پیچیدگی یا شفافیت تابع تقریب اثر می εکند، ترجیح داده شود. پارامتر  می

ممکن است به بردارهای پیشـتیان بیشـتر و    εتر  بر تعداد بردارهای پشتیبان است. مقادیر کوچک
 tube-εشود که سبب می εتر  منجر شود و مقادیر بزرگ تردر نتیجه یک ماشین یادگیری پیچیده

شود، بنابراین مقدار زیـادی از  کند که در یادگیری در نظر گرفته نمیتعداد داده بیشتری را احاطه 
 رود. ها از دست میاطلاعا  مهم در داده

و پـیش بینـی   زمانی  بینی سری  آمیز در مسائل پیش به طور موفقیت رگرسیون بردار پشتیبان     
بینـی   آلا  صـنعتی، پـیش   بینی ارزش تولید ماشـین  استفاده شده است؛ برای نمونه در پیشتقاضا 

، 15، 29، 21، 5]های زمانی مـالی   بینی سری بینی سرعت باد و پیش ضریب اطمینان موتور، پیش
 .[12و  19، 11، 12

های زمانی مالی نتایج خوبی بـه   بینی سری پیشاگرچه استفاده از رگرسیون بردار پشتیبان در      
بینی تقاضا  رگرسیون بردار پشتیبان برای پیشگیری از  همراه داشته است، تحقیقا  کمی در بهره

 شده است.

 

مبلغ تقاضا، به  Yمقدار تقاضا و  Xبینی تقاضا، شامل  اگر به مدلی برای پیش.بیشبرازش

نقطه رگرسیون  1بینی تقاضا، از این  پیشنیاز باشد، برای رسیدن به مدل مناسب  2صور  شکل 
شود: گرفته می

 
سه رگرسیون متفاو  است؛ شکل سمت راسـت یـک رگرسـیون     دهنده نتیجه نشان 2 شکل     
 دهد. را نشان می 2و شکل سمت چپ رگرسیون درجه  1، شکل وسط رگرسیون درجه 5درجه 

 

7رابطه   
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 های مختلف بر اساس مقدار و مبلغ تقاضا رگرسیون .2شکل

 
هـا عبـور    ( از تمامی داده5، شکل سمت راست )رگرسیون درجه دیده می شودهمان طور که      
کند و بنابراین خطای نمونه این مدل صفر است. اگـر چـه ایـن مـدل، مـدل مناسـبی بـرای         می
بینی مقادیر خارج نیست؛ بـه   شده است، اما مدل مناسبی برای پیش گرفته مقدار اندازه 1بینی  پیش

است خطای نمونه پایینی دارد، اما خطای عمومی آن بالا خواهـد  سخن دیگر اگرچه مدل سمت ر
 رود خطای عمومی آن نیز بالا باشد. ای است که انتظار می بود. مدل سمت چپ مدل بسیار ساده

هـا   با اینکه خطای عمومی هر دو مدل سمت راست و چپ بالا است، اما خطای بـالای آن گرچه 
 .بر می گرددبه دلایل کاملاً متفاوتی 

هـای بسـیار    خطی باشد، حتی اگر داده یک رابطه غیر yو  xرابطه اصلی میان  در صورتی که    
ای( نخواهـد توانسـت سـاختار     جمله زیادی در دست باشد، باز هم مدل سمت چپ )رگرسیون یک

 ها را کشف کند. موجود در داده
هـای کـم،    در داده ای(، جملـه  از طرف دیگر مدل های پیچیده سمت راست )رگرسـیون پـنج       

های ما وجـود دارد، بـه اشـتباه بـه      صور  تصادفی و بر حسب اتفاق در داده ساختارهایی را که به
 بیان خواهد کرد. yو  xعنوان ساختار عمومی رابطه 

تر از حد  خطای بالای عمومی مدل سمت راست به دلیل استفاده کردن از مدلی بسیار پیچیده     
 رخ داده است.« 2برازش بیش»ح مطلوب است و به اصطلا

از سوی دیگر، مدل سمت چپ بسیار ساده است و به همین دلیل خطای عمومی بالایی دارد      
 رخ داده است.« 1برازش کم» در مدل سمت چپ و به اصطلاح

طور کلی میزان  ( از میزان پیچیدگی مناسبی برخوردار است و به1مدل وسط )رگرسیون درجه      
 ی به پیچیدگی مدل بستگی دارد.خطای عموم

                                                 
1. Over fitting 
2. Under fitting 
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تـر،   های پیچیده و مدلیافته  طور پیوسته( کاهش با افزایش پیچیدگی مدل، خطا در نمونه )به     
خطا در نمونه کمتری دارند، اما این وضعیت برای خطـای عمـومی صـادق نیسـت. همچنـین بـا       

اگر پیچیدگی مـدل از ایـن   یابد، اما  افزایش پیچیدگی تا مقدار خاصی، خطای عمومی کاهش می
مقدار معین بیشتر شود، خطای عمومی بالا خواهد رفت، زیرا با افزایش پیچیدگی به جای کشـف  

بـرازش   شـود و مـدل بـیش    ها پـردازش مـی   روابط حقیقی میان متغیرها، اغتشاش موجود در داده
 شود. می
لازم برازش دارنـد.   کل کمهایی که پیچیدگی کمتری از میزان بهینه دارند، مش همچنین مدل     

اجزای اصلی ینه از اهمیت زیادی برخوردار است. شناخت به ذکر است که موضوع خطا در این زم
 کمک زیادی به حل موضوع می نماید.خطای کلی 

 شود: طور کلی خطای کلی یک مدل به سه جزء زیر تقسیم می به
 

 )خطای کلی( = ) نویز( + )بایاس( + )واریانس( 1رابطه 
 

مقدار اغتشاشا  شامل شود و  بینی مسئله محسوب می در اصل جزء غیرقابل پیش 2جزء نویز     
شـود   باعـث مـی   9وجود دارد، جـزء بایـاس   ها بینی است که حتی در اطراف بهترین پیش 1آماری

باعـث   2واریـانس  برند، افزایش یابد و جـزء  برازشی رنج می هایی که از کم خطای عمومی در مدل
 برند، افزایش یابد. برازشی رنج می هایی که از بیش شود خطای عمومی در مدل می
 

و شامل سه مرحله کاهش بعد،  5مدل پیشنهادی این مقاله یک مدل ترکیبی.مدلمفهومي

بینی است. بندی و  پیش خوشه
تـا حـد امکـان     ها های موجود در آن ها اغتشاش با کاهش بعد دادهتلاش شده در مرحله اول      

های مشابه  ها و قرار دادن داده بندی کردن داده بندی و خوشه دوم با دسته  در مرحله گرفته شده و
بینـی روی   ی سـوم پـیش  مرحلـه در  و خواهـد رفـت  بینـی بـالا    های یکسان، دقت پیش در گروه

بنـدی   ها تا حد امکـان گرفتـه شـده اسـت و دسـته      های آن که اغتشاش شود هایی انجام می داده
 اند. شده

                                                 
1. Noise 
2. Statistical Fluctuation 
3. Bias 
4. Variance 
5. Hybrid Model 
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بعد از  ،مشخص استشکل این طور که در  . همانمشاهده می شود 1در شکل مراحل اجرای کار 
بنـدی، مـدل    دسـت آمـده از مرحلـه خوشـه     هـای بـه   ، به تعداد دسـته فوقگانه  اجرای مراحل سه

 داشت. دخواهوجود کننده  بینی پیش
 

 
 ها مراحل اجرای کاهش اغتشاش .1شکل 

 
کننده انجام شـوند، امـا اگـر     بینی های پیش  شده در بالا باید برای دستیابی به مدل مراحل ذکر     

بینـی   های جدیـد را پـیش   بینی، میزان فروش داده های پیش  بخواهیم بعد از به دست آوردن مدل
 :برداشته شودهای زیر  کنیم، باید گام

هـای   یک از دسته بینی آن هستیم به کدام ای که خواهان پیش که داده شود ابتدا باید مشخص .2
 تعلق دارد. Kتا  2
بینی استفاده  نجام پیشنظر، از مدل مربوط به آن دسته برای ا بعد از مشخص کردن دسته مورد .1

 .د شدخواه
 .شده است  نشان داده 9بینی در فاز آزمایشی در شکل  نحوه اجرای پیش

 

 K-meansوسیله الگوریتم ها بهبندی دادهخوشه

 ICAو  LLEوسیله الگوریتم تشاشا  بهغکاهش ا

 Kخوشه  ... 1خوشه  2خوشه 

 K SVRمدل  ... SVR 2مدل  SVR 1مدل 

 K-meansوسیله الگوریتم ها بهبندی دادهخوشه
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 بینی ها برای پیش مراحل تعلیم دادن و آزمایش کردن داده . 9شکل

 
 شناسي.روش3

بهداده های شدهکارگرفته ایرانا( اولین و شرکت سهامی عام کارخانه چینی ایران )کاشی .
با سرمایه  2991بزرگترین تولیدکننده کاشی دیواری به روش صنعتی در ایران است که در سال 

سالن  2به ثبت رسیده است. این شرکت اکنون با داشتن  5952میلیون ریال تحت شماره  515
در  55بعاد کاشی کف به او  15در  25و  95در  15، 95در 25دیواری به ابعاد  تولید، انواع کاشی

.کند می تولیدرا   55در  15و  15در  99،  25در  25، 55
و به تفکیـک مـاه    سال 9مورد فروش، در طی  55از اطلاعا  واحد فروش  حاضر تحقیق در     

 .شده استاستفاده 

 فاز تست کردن 

بینی داده را با اجرای مقدار پیش
 محاسبه کنید SVRمدل 

 مجموعه داده آزمون 

 محاسبه خطای عمومی 

 برای هر داده مشخص کنید 
 به کدام خوشه تعلق دارد

 فاز تعلیم دادن 

و به  K-meansاجرای الگوریتم 
 Aدست آوردن ماتریس 

 مجموعه داده تعلیم

و  K-meansگوریتم اجرای ال
 دسته Kها به تقسیم داده

 LLEکاهش بعد با الگوریم 

برای هر دسته  SVRتعلیم مدل 
 به صور  مجزا
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؛ به این صور  که هر سطر از گرفتبه صور  یک ماتریس در نظر  توان این اطلاعا  را می    
دهد.  اطلاعا  فروش یک مدل و هر ستون، اطلاعا   فروش یک ماه را نشان می این ماتریس،
سطر خواهیم داشت و از آنجا کـه   55 لذا ،شده استبررسی  د مور 55 در این پژوهش از آنجا که

دست آمـده،   ستون خواهیم داشت؛ بنابراین ماتریس به 91، شده استماه استفاده  91از اطلاعا  
 خواهد بود. 55در  91یک ماتریس 

بینـی   مقدار فروش دارد. بـرای پـیش   215درایه مرتبط با  215که این ماتریس با توجه به این     
 : شود فروش هر ماه از پنج متغیر زیر استفاده می

 2میـانگین متحـرک   .2فروش سـه مـاه قبـل؛     .9فروش دو ماه قبل؛  .1فروش یک ماه قبل؛  .2
 ه.ماه میانگین متحرک شش .5ماهه و  سه

و در  درج نمودهشود که در ستون اول مقادیر فروش را  صور  ایجاد می ماتریس دوم به این      
و  داشـته فـروش وجـود     داده 215. از آنجـا کـه   آورده می شود، پنج متغیر بالا 1تا  1های  ستون

 1کننده موجود است،  ماتریس به دست آمده، یـک مـاتریس    بینی متناظر هر داده پنج متغیر پیش
 خواهد بود. 215در 

 255در  1 حاصـل شـده   ای خالی هستند، اندازه مـاتریس  پس از حذف سطرهایی که دارای درایه
 خواهد بود.

ها و دلایـل   یک از مجموعه و تعریف هر نمودهتقسیم  2های موجود را مطابق شکل  کل داده     
 آورده شده است.در ادامه  مزبور بندی تقسیم

 
 

 
 ها مجموعه داده .2شکل 

 
 

                                                 
1. Moving Average 

 هاکل داده

 مجموعهدادهتعلیم

 ها(% کل داده 15)حدوداً 

 مجموعهدادهاعتبارسنجي

 ها(% کل داده 15)حدوداً 

 مجموعهدادهآزمون

 ها(% کل داده 15)حدوداً 
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 داده تعلیم:مجموعه 

رونـد. در ایـن تحقیـق     هایی هستند که در برازش مدل به کـار مـی   مجموعه داده تعلیم داده     
 های ابتدایی به عنوان مجموعه داده تعلیم انتخاب شده است. درصد داده 15حدوداً 

 مجموعه داده اعتبارسنجی:
د؛ بـرای نمونـه، در الگـوریتم    باید در انتخاب مدل، مقادیری برای پارامترهای مدل تعیین شو     

SVM ای بـرای سـه پـارامتر     ، باید مقادیر بهینهتوضیح داده شدطور که در قبل  همانC ،Σ  وϒ 

 گذارد. بینی میتغییر این پارامترها تأثیر زیادی بر نتایج کار و دقت پیش زیرا انتخاب شود
اسـتفاده   ϒو  C ،Σمقادیر بهینه  های تعلیم برای تعیینروشن است اگر تنها از مجموعه داده     
شده تنها مقادیر بهینه برای همان مجموعه باشند؛ به  ، این خطر وجود دارد که مقادیر انتخابشود

 سخن دیگر، با این کار خطا در نمونه پایین آمده، اما خطای عمومی کاهش نیافته است.
هـایی اسـت کـه در بـرازش      مند دادههای بهینه، مدل نیاز به این ترتیب، برای انتخاب پارامتر     
شـود کـه در    ها مجموعه داده اعتبارسنجی گفتـه مـی   . به این دادهاز آنها استفاده شده استمدل 

شـده  ها را به عنوان مجموعه داده اعتبارسنجی انتخاب  درصد از کل داده 15تحقیق حاضر حدوداً 
 است.

های اجـرای آن بعـد از    شود و گام گفته می 2به این روش انتخاب پارامترها، اعتبارسنجی ضربدری
 صور  زیر است: ها به  تفکیک داده

مجموعه  SVM 25کنیم؛ برای نمونه، در مثال  هایی از مقادیر پارامترها را انتخاب می مجموعه .2
 :شود را به صور  زیر انتخاب می γو C ،Σاز مقادیر 

P1: (C1, ∑1, γ1) 
P2: (C2, ∑2, γ2) 
P3: (C3, ∑3, γ3) 
P10: (C10, ∑10, γ10) 

 

شـود، در   حالـت بـرازش مـی    25یک از این  های تعلیم، مدل در هر با استفاده از مجموعه داده .1
 . یافته می شودمدل متفاو  دست  25نتیجه به 

 .داده می شودهای اعتبارسنجی مورد سنجش قرار  مدل را با مجموعه داده 25خطای این  .9
مجموعه مقادیر پارامتری را که کمترین خطا را داشته است، به عنوان پارامترهای بهینه مـدل   .2

 .گردد انتخاب می
 :می شودمشاهده  ی فوقها الگوریتم اجرای گام 5در شکل 

 
  

                                                 
1. Cross Validation 
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 مراحل اجرایی .5شکل 

 
و تمـامی  شـده  مقـدار متفـاو  انتخـاب     25یـک از پارامترهـا    در عمل ممکن است برای هر     

های شکل بالا در نظر گرفته شود؛ در این صـور  در    Pها به عنوان  تایی از آن های سه مجموعه
هـا انجـام    مجموعه خواهیم داشت و انتخاب پارامتر بهینه از میان این مجموعه 925 =2555کل 
 گیرد. می
 
های جدیـدی نیـاز    در نهایت برای ارزیابی عملکرد مدل،به مجموعه داده.موعهدادهآزمونمج

های جدید داشـته   بینی مطلوب باید عملکرد خوبی روی داده که مدل پیشبا توجه به این. می باشد
 تحقیـق های تعلیم یا اعتبارسنجی برای سنجش عملکرد مدل  اگر از مجموعه داده بنابر اینباشد.

و تخمین ما از عملکرد مدل بهتر از عملکرد واقعی آن خواهد  نبوده، سنجش درست شوداستفاده 
هـای ایـن    و به اصطلاح، مدل داده شدهشده استفاده  بود، زیرا در برازش مدل از دو مجموعه ذکر

دو مجموعه را دیده است.

ای از آن اسـتفاده نشـده    حلـه هایی نیاز داریم که در هـی  مر  به این ترتیب، به مجموعه داده     
شود و تنها یک بار در انتهـای کـار و بـرای     باشد. به این مجموعه، مجموعه داده آزمون گفته می

انتخاب 
مقادیر 
پارامتری 
که کمترین 
 خطا را دارد

تهیه لیست 
مقادیر 
پارامترها 

 ... 

برازش مدل با استفاده از مجموعه 

 و پارامترهای  تعلیمداده 

برازش مدل با استفاده از مجموعه 

 و پارامترهای  تعلیمداده 

برازش مدل با استفاده از مجموعه 

 و پارامترهای  تعلیمداده 

... 

محاسبه خطای مدل با استفاده از 

 اعتبارسنجيمجموعه داده 

محاسبه خطای مدل با استفاده از 

 اعتبارسنجيمجموعه داده 

محاسبه خطای مدل با استفاده از 

 اعتبارسنجيمجموعه داده 
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شود. در این مقاله حدوداً  ( از آن استفاده می2سنجش عملکرد واقعی مدل )سنجش خطای عمومی
 گردیده است. عنوان مجموعه داده تعلیم انتخاب های انتهایی را به درصد داده 15
 
 

هاتجزيهوتحلیلداده.4
هـای   بینـی مـدل را بـا مـدل     برای ارزیابی عملکرد مدل پیشنهادی این تحقیق، دقـت پـیش  

 شده است.ساده مقایسه  SVRرگرسیون خطی و مدل 
قبل از اجرای رگرسیون خطی، برای از بـین بـردن همبسـتگی متغیرهـا از     لازم به ذکر است که 

ساده را از طریـق اعتبارسـنجی    SVRو پارامترهای بهینه مدل  گردیدآنالیز اجزای اصلی استفاده 
 آمده است.ضربدری به دست 

نحـوه  . شده استاستفاده  1ها از مجذور میانگین مربعا  خطا خطای مدل  همچنین برای محاسبه
 مشاهده می شود: 9حاسبه این خطا را در رابطه م

 

       √
∑          

 
   

 

 

 
 رابطه 9

 می باشد.تعداد کل نقاط  nشده و  بینی مقدار پیش Pمقدار حقیقی،  Tکه در آن 
د که مدل پیشـنهادی  ده . نتایج نشان میمشاهده می شود 2عملکرد این سه مدل در جدول      

و بیانگر عملکرد بهتر این  دارا بودههای دیگر  این تحقیق کمترین خطای عمومی را از میان مدل
 می باشد.مدل 
 

 نتايج 

 خطای عمومی خطا در نمونه 

 5/1251 5/9125 رگرسیون خطی

SVR 5/2559 5/7575 

 5/1999 5/5797 مدل پیشنهادی

 ها مقایسه عملکرد مدل .2جدول 

                                                 
1. Generalization error 
1. Root mean square error (RMSE) 
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گیری.نتیجه5
در مقاله حاضر، پیش بینی فروش کاشی و سرامیک به کمک رگرسیون بردار پشتیبان انجام شده 

که پیش بینی بوسیله رگرسیون مزبور در مسائل کاربردی از نتایج دقیق است  و نشان داده شده
به مقدار نتایج پیش بینی را  از آنجایی که وجود اغتشاش در داده ها تری برخوردار می باشد.

لذا پیش پردازش داده ها از اهمیت زیادی برخوردار است. در این  زیادی تحت تأثیر قرار می دهد،
 لدیفهای مستقل و یادگیری من مولفهپژوهش با کاهش بعد داده ها و با پیشنهاد استفاده از آنالیز 

 تا حد قابل ملاحظه ای اغتشاشا  موجود در داده های مورد مطالعه کاهش یافته است.
از جمله روش های کاهش خطای عمومی در مقابل کاهش خطا در نمونه، استفاده از روش  

حاضر از این روش جهت دستیابی به پارامترهای بهینه  مقالهکه در  اعتبار سنجی ضربدری است
شنهادی مدل پی نشان داده شده است، 2همانگونه که در جدول شماره  مدل استفاده شده است.

در مقایسه با برخی از مدلهای بررسی شده، بدلیل دارا بودن خطای این پژوهش برای پیش بینی 
بدین ترتیب برای پیش بینی تقاضا در صنعت  عمومی کمتر از دقت بالاتری برخوردار می باشد.

 ز مدل پیشنهادی این پژوهش استفاده شود.کاشی و سرامیک توصیه می شود ا

برای تحقیقا  آتی موارد زیر پیشنهادی می شود:.پیشنهادبرایتحقیقاتآتي
بینی مدل تحقیق مثل اطلاعا   ی پیشبررسی مدل با اضافه کردن متغیرهای دیگر به متغیرهاـ 

 ؛رقبا، اطلاعا  محیط صنعت

 ؛بینی های پیش مدل گیری از مفاهیم آمار بیزی در طراحی بهرهـ 

های دورتر و برای سایر  های بیشتر برای زمان ای از داده های جدید با مجموعه طراحی مدلـ 
 .صنایع
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