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 یراندانشگاه تهران، تهران، ا  یریتدانشکده مد ی،صنعت یریتمدتخصصی  یکترد .1

 یران دانشگاه تهران، تهران، ا  یریتدانشکده مد   ی،صنعت یریتاستاد گروه مد .2
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 12/1404/ 07تاریخ پذیرش:                    12/1404/ 01بازنگری: تاریخ                  1404/ 05/10تاریخ دریافت: 

 چکیده
 بینییشپ  ی،فروشدر صنعت خرده  یژهوبه  ی،تجار  یطمح  یچیدگیپ  یشو افزا  یاتیعمل  یهابا گسترش داده

  یل تبد ینتأم یرهکارآمد زنج یریتمؤثر و مد گیری یمتصم یبرا یدیالزامات کل یک کالا به  یتقاضا یقدق

و    یفضع   ملکردفروش موجب ع   یهادر داده  یزو وجود نو  ید،شد  یاییپو  یرخطی،غ  یت شده است. ماه

  یت عدم قطع   یسطح بالا  یلبه دل  یرانچالش در ا  ین. اشودیم  بینییشپ  یسنت  یهااعتماد روشقابل  یرغ

 هایمتحر  یامدهایو پ  یکیلجست  هاییتمحدود  ی،تجار  هاییاستس  ییراتتغ   ی،از نوسانات اقتصاد  یناش

  کند؛ یم  ی را معرف  GODFIS  یتم پژوهش حاضر الگور  یاز،ن  ین. در پاسخ به اکندیم  یداپ  یشتریشدت ب

مقاوم    یق،دق  هایبینییشکه با هدف ارائه پ  یسراسر  سازیینهبر به  ی مبتن  یا پو  ی استنتاج فاز  یستم س  یک

مح با  معمار  یپرنوسان طراح  هاییطو سازگار  است.  ترک  GODFIS  ی شده  برخط،    یادگیری  یب با 

مکان  ی،تال  یپارامترها  یبازگشت  یروزرسانبه  یا،پو  یبندخوشه نو  یزمو  مدل  یز،حذف    یسازامکان 

پ ن  یچیدهروابط  بدون  بالا و  دقت  با  بازآموز  یازرا  م   یبه  فراهم  براسازدیکامل  عملکرد،    یابیارز  ی. 

 ی با رفتارها  یارمع   یها( داده1دو دسته داده مورد آزمون قرار گرفته است: )   یبر رو  یشنهادیپ  یتمالگور

نسبت به    GODFISکه    دهدینشان م  یج. نتایرانیا  ی فروشخرده   یک   ی واقع   یها( داده2و )   یرایستا،غ

در دقت،    یتوجهدر حال تکامل، بهبود قابل  یهاو مدل  ینی،ماش  یادگیری  ی هامدل  یک،کلاس  ی هاروش

کردن  با فراهم  GODFISآن است که    یدمؤ  هایافته  ی،. به طور کلدهدیو سرعت انطباق ارائه م  یداریپا

کارا  یریپذسیامق  یرپذیری،تفس پ  یک عنوان  به  تواندیم   ی،محاسبات  ییو    ی برا  یاپو  بینییشچارچوب 

  ی کار گرفته شود و نقش مؤثر  به—یرانا  یدارناپا  یطدر شرا  ویژهبه—یفروشخرده  یاتیعمل  هاییطمح

 کند.  یفاا یتعدم قطع  یریتو مد  یموجود  یماتتصم سازیینهدر به

خرده  بینییشپ:  هاکلیدواژه صنعت  به  یفاز  هاییستم س  ی،فروشتقاضا،  تکامل،  حال   ی، سراسر  سازیینهدر 

GODFIS 

 
گیریهای نوین در تصمیمپژوهش  

82-118، صص  1405بهار  ،1شماره  ،11دوره   

 نوع مقاله: پژوهشی
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 و بیان مسئله  مقدمه  -1
برنامهپیش و  تأمین  زنجیره  مدیریت  اساسی  ارکان  از  یکی  تقاضا  در  بینی  عملیاتی  ریزی 

و نقش مستقیمی در تصمیمات مرتبط با موجودی، تولید، تخصیص   [ 2,  1]فروشی است خرده

تواند به بینی میبه طوری که حتی خطاهای کوچک در پیش  [4,  3]منابع و عملکرد مالی دارد  

. از این رو، [5]کمبود یا مازاد موجودی، افزایش ضایعات و کاهش رضایت مشتری منجر شود  

هایی دقیق، سازگار و مقاوم در برابر نوسانات تولید  بینیهایی که بتوانند پیشتوسعه روش 

های آماری، علیّ و یادگیری ماشین، با وجود پیشرفت مدل   کنند، از اهمیت ویژه برخوردار است.

به دلیل ماهیت غیرخطی،   -ویژه در بازارهای پرنوسانی مانند ایران  به  -فروشی  های خردهداده

چالش همچنان  نویزی،  و  هستند  غیرایستا  اقتصادی، [8-6]برانگیز  نوسانات  نظیر  عواملی   .

دار، کننده و ورود و خروج کالاها، الگوهای تقاضای وقفه های ارزی، تغییر رفتار مصرف شوک 

های سنتی سری زمانی و علیّ را با محدودیت جدی  کند که مدلایجاد می  1ای نامنظم، و فله

اگرچه در استخراج روابط پیچیده توانمندند، اما   ML/DLهای  مدل  .[12-9]سازد   مواجه می

های حجیم و پایدار نیاز دارند، از تفسیرپذیری محدودی برخوردارند و برای کاربرد  به داده

های هیبریدی نیز به دلیل پیچیدگی بالا و . مدل[14,  13]اند  زمان در مقیاس وسیع پرهزینههم

های فازی تکاملی . در مقابل، سیستم[16,  15]رو هستند  دشواری تنظیم، با چالش اجرایی روبه 

(EFS )2  شده معرفی  بالا  تفسیرپذیری  و  برخط  یادگیری  قابلیت  فاقد [17]اند  با  اغلب  اما   .

های های پر نویز دقت کافی ندارند؛ از سوی دیگر، مدلسازی سراسری بوده و در دادهبهینه

بهینه آفلایندارای  معمولاً  این محدودیتسازی سراسری  نشاناند.  در ها  مهم  دهنده شکافی 

 . [12, 8]فروشی است  بینی تقاضای خردهها برای پیشEFSکاربرد  

هم طور  به  که  نشده  ارائه  مدلی  هنوز  که  است  آن  بیانگر  ادبیات  در مرور  بالا  دقت  زمان 

پذیری برای  های غیرایستا، تفسیرپذیری مبتنی بر قواعد، مقاومت نسبت به نویز، مقیاسمحیط 

های عملیاتی را تأمین کند. بر این ، یادگیری برخط و کارایی محاسباتی در محیطSKUهزاران  

عنوان یک سیستم استنتاج فازی پویا مبتنی بر را به  GODFIS3اساس، پژوهش حاضر مدل  

 
1 Intermittent, Erratic, & Lumpy 

2 Evolving Fuzzy Systems 

3 Global Optimization-based Dynamic Fuzzy Inference System 
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میبهینه معرفی  بهرهسازی سراسری  با  که  خوشهکند  از  برخط،  گیری  یادگیری  پویا،  بندی 

پذیر برای  روزرسانی بازگشتی و سازوکار حذف نویز، چارچوبی مقاوم، تفسیرپذیر و مقیاسبه

   دهد.ارائه می  -  ویژه در بازار ایرانبه  -   فروشیبینی تقاضای خردهپیش

 پژوهش  و پیشینه نظری مبانی  -2

های فروشی طی چهار دهه گذشته یکی از پراستنادترین حوزهبینی تقاضا در صنعت خردهپیش

های هوشمند بوده  پژوهشی در مدیریت عملیات، تحقیق در عملیات، یادگیری ماشین و سیستم

موجودی،   مدیریت  نظیر  تصمیماتی  که  است  برجسته  جهت  آن  از  حوزه  این  اهمیت  است. 

ریزی تولید به طور مستقیم به کیفیت  دهی، طراحی ترویجات، کنترل ضایعات و برنامهسفارش 

های . این پدیده در بازارهای پرنوسانی مانند ایران، به دلیل شوک[18,  4] اند  بینی وابستهپیش

کننده به شدت های وارداتی، تغییرات ناگهانی قیمت و رفتارهای نامنظم مصرفارزی، محدودیت 

بینی تقاضا بخشد. ادبیات پیشتشدید شده و ماهیتی کاملاً غیرخطی و غیرایستا به تقاضا می

بندی کرد که همگی با چالش مشترک »دستیابی به دقت  توان در پنج رویکرد کلی طبقه را می

 اند:فروشی« مواجهپایدار در شرایط واقعی خرده 

ها اگرچه این مدل  و هموارسازی نمایی(:  ARIMAهای سری زمانی کلاسیک )نظیر  مدل -1

تفسیرپذیرند   و  محیط [ 18]ساده  در  اما  تغییرات ساختاری ،  برابر  در  و  پرنوسان  های 

 . [20,  19]شوند  ناگهانی، کارایی خود را از دست داده و با خطای بالایی همراه می

کنند اثر متغیرهای خارجی را نیز لحاظ  ها تلاش میاین روش های علیّ و چندمتغیره:مدل -2

های نویزدار و تغییرات سریع )مانند ایران(، . با این حال، در بازارهایی با داده[23-21]  کنند

 .[12,  8]گردند  سرعت دچار بیش برازش یا سوگیری میها بهاین مدل

هایی نظیر  محور، روشهای داده: با رشد فناوری   و عمیق  1( MLهای یادگیری ماشین )مدل -3

  2  [24 ]  ،Random Forest  [25 ]  ،Gradient Boosting(SVM)های بردار پشتیبان  ماشین

[13 ,14] ،LSTM [7] ،CNN–BiLSTM [16] بینی تقاضا به به طور گسترده برای پیش

. با این حال، فاقد تفسیرپذیری )»جعبه سیاه« بودن( بوده، و  [27,  26] اند  کار گرفته شده 

ها شده و حساسیت بالا به تغییرات ساختاری، دقت آن سازیهای بزرگ و پاک نیاز به داده

 
1 Machine Learning 

2 Support Vector Machine 
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 . [28]کند  های غیرایستا و پر نویز محدود میرا در داده

یا   ARIMA+ANNهای مختلف )مانند  ها با ترکیب الگوریتماین مدل  :1های هیبریدیمدل -4

-29,  16]زمان ارتقا دهند  ( تلاش دارند دقت و تفسیرپذیری را همMLهای تجزیه +  مدل

آن[31 عملی  استقرار  بالا،  محاسباتی  بار  و  زیاد  پیچیدگی  اما  واقعی .  محیط  در  را  ها 

 سازد.فروشی بسیار دشوار می خرده

فازی در حال تکامل )سیستم -5 از مدلاین مدل  (:EFSهای  های هوشمند ها نسل جدیدی 

های جریانی، ایجاد یا حذف قواعد در هستند که قابلیت یادگیری برخط، تطبیق پویا با داده

کنند پذیر را فراهم می لحظه، تفسیرپذیری مبتنی بر قواعد، و پیچیدگی محاسباتی کنترل

و عدم وجود یک سازوکار    2گذری با وجود این، به دلیل ساختار یادگیری تک .  [33,  32]

 بینی و قابلیت تعمیم نسبتا پایینی دارند.سازی سراسری دقت پیشبهینه

توجهی  های ساختاری قابل طی دو دهه گذشته پیشرفت(  EFSهای فازی در حال تکامل ) سیستم

برای   eTSهای اولیه مبتنی بر یادگیری محلی، تا معرفی خانواده  اند؛ از مدلرا تجربه کرده

. این تحولات  3های مقاوم در برابر نویز و رانش مفهومگذری، و نهایتاً توسعه مدلیادگیری تک 

 خلاصه شده است.   1جدول  در چهار نسل متمایز در  

 ی اخیر و مقلات شاخص این حوزه ها طی دو دهه EFSتحولات حوزه  .1جدول 
 های شاخص مدل  هامحدودیت  های کلیدیویژگی  هدف اصلی دوره  نسل 

های  : الگوریتم 1نسل 

مبتنی بر یادگیری  

بندی  محلی و خوشه 

 بازگشتی 

اوایل  

دهه 

2000 

ایجاد اولین ساختارهای  

یادگیری آنلاین برای  

 های جریانی داده 

 یادگیری محلی و تولید تدریجی قواعد  -

 بندی بازگشتی مبتنی بر فاصله خوشه  -

 ایعدم نیاز به آموزش چندمرحله  -

 حساسیت به نویز -

های  مشکلات در داده  -

 نامتوازن/پیچیده 

 معیارهای ساده فاصله  -

- EFuNN [34] 

- Non-iterative 
EFS [35] 

- DENFIS [36] 

های مدل : 2نسل 

و   eTSخانواده  

 های ساختاری توسعه 

2004–

2010 

سازی یادگیری  یکپارچه 

ساختار و پارامترها  

 گذریصورت تک به

یادگیری بدون ناظر برای ساختار و  -

 شده برای پارامترها نظارت 

 تولید قواعد بر اساس تراکم/فاصله  -

 روزرسانی سریع بدون ذخیره داده به  -

 ساختار تکاملی  -

وابستگی به معیارهای   -

 تراکم/فاصله 

گاهی افزایش بیش از حد  -

 تعداد قواعد 

- eTS [37] 

- Simpl_eTS [38] 

- xTS [39] 
- eTS+ [40] 

- DeTS [41] 

های مدل : 3نسل 

تر و  مقاوم 

2006–

2017 

ارتقای دقت، پایداری و  

 مقاومت در برابر نویز 

 تر قواعد های ادغام/حذف قوی مکانیزم  -

 مدیریت بهتر نویز  -

 ها پیچیدگی بالاتر مدل  -

 سازی سراسری نبود بهینه  -

- FLEXFIS [42] 
- SOFMLS [43] 

- eMG [44] 

 
1 Hybrid Models 

2 One-pass Learning 

3 Concept Drift 
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 های شاخص مدل  هامحدودیت  های کلیدیویژگی  هدف اصلی دوره  نسل 

 های بازگشتی پایدارت مدل  - پذیرترانعطاف 

 پذیری ساختار افزایش انعطاف  -

احتمال بیش برازش در  -

 های پیچیده داده 

- PANFIS [45] 

- ePL+ [46] 

- ePFM [47] 

های مقاوم  : مدل 4نسل 

های  در برابر نویز، داده

نامطمئن و ساختارهای  

 پیچید

2017 

 تاکنون 

مدیریت عدم قطعیت بالا، 

،  2های فازی نوع داده 

زمانی  –ساختارهای مکانی 

 Concept Drift و

 های نامطمئن و نوع پشتیبانی از داده  -

 زمانی –ساختارهای مکانی  -

های پیشرفته شباهت و  شاخص  -

 تروپیهمسان 

 های پویا برای تولید/ادغام قواعد آستانه  -

 های پایداری پیشرفته تحلیل  -

 افزایش پیچیدگی محاسباتی  -

همگرایی دیرهنگام در برخی  -

 ساختارها 

سازی دقیق  نبود بهینه  -

 مشترک بین ساختار و پارامتر 

- eT2RFNN [48] 
- CEFNS [49] 

- SPATFIS [50] 
- EFS-SLAT 

[51] 

[52, 53] 

 

آموزشی« سازی سراسری و اثر »بی چالش بنیادین یادگیری جریانی: نبود بهینه 

 ناشی از فرایند اکتشافی

صورت سراسری  این است که به  EFSهای  ها، ضعف بنیادین در اکثر مدلبا وجود این پیشرفت

پذیرد. در یادگیری  گذری و اکتشافی صورت میصورت تکشوند و یادگیری صرفاً بهبهینه نمی

شوند؛ کل مجموعه داده در دسترس نیست، صورت ترتیبی وارد سیستم میها به، داده1جریانی

گردد. در  روز میای بهشوند و مدل تنها بر اساس اطلاعات لحظه های گذشته ذخیره نمیداده

ای  روزرسانی لحظهپذیر نبوده و بهها به معنای آماری امکاننتیجه، تعیین مرکز واقعی خوشه 

شود )مفهومی که  ها می« از مرکز ثقل واقعی داده2مراکز خوشه منجر به یک »انحراف تجمعی

رویه قوانین و افت  ه تصویر کشیده شده است(. این امر به کاهش دقت، رشد بیب  1شکل  در  

 . [55,  54] انجامد  پذیری میتعمیم

 
1 Stream Learning 

2 drift bias 



 1405بهار  ،1، شماره 11گیری  ــــــــــــــــــــــــــــــــ دوره نوین در تصمیم  هایپژوهش              `

87 

 
 ها در روش آنلاین و آفلاین مقایسه میان مراکز خوشه . 1شکل 

ها را ارتقا  EFSتواند کارایی  سازی میهای بهینهدهند که اعمال مکانیزممطالعات اخیر نشان می

، [ 56]  سازی مبتنی بر خطای محلی های موجود نظیر بهینهحال، پژوهش. بااین[55,  54]دهد  

-MIIPSO  و  PSO-ALMMo  [54]و محاسبات تکاملی مانند    [ 57]  رویکردهای سیستماتیک

EFS  [55 ]  های آفلاین کاربرد دارند، و یا بهبودهای بر بوده و صرفاً در محیطاغلب یا زمان

کرده  ایجاد  »بهینهمحدودی در دقت  مقاله،  این  مفهوم  اند. در چارچوب  به  سازی سراسری« 

عنوان یک الزام ساختاری برای جبران ها اشاره ندارد، بلکه بهکلاسیک دسترسی کامل به داده

می تعریف  جریانی  یادگیری  در  تجمعی  علیشود.  انحراف  گسترده در مجموع،  توسعه  رغم 

EFSهای موجود،  اند و اغلب روشها پرداختهسازی سراسری آنها، مطالعات اندکی به بهینه

 اند.اند یا تنها به بهبودهای محدود در دقت منجر شدهبر بودهیا زمان

 شکاف تحقیقاتی 

های  دهد که با وجود توسعه روش فروشی نشان میبینی تقاضای خردههای پیشمرور پژوهش

های فازی تکاملی اگرچه پویا مختلف، چند شکاف اساسی همچنان پابرجاست. نخست، سیستم

های کلاسیک اند؛ در مقابل، بسیاری از مدلسازی سراسریو قابل تفسیرند، عموماً فاقد بهینه

بهینه  ML/DLو   توان سازگاری  از سازوکارهای  ایستایی،  دلیل  به  اما  برخوردارند،  سازی 

ویژه در بازار  فروشی، بههای خردهفروشی دارند. دوم، دادهمحدودی با محیط پویای خرده

ایران، به دلیل نوسانات اقتصادی، تغییر رفتار مشتری و ورود و خروج کالا، ماهیتی نویزی و  

از مدلغیرایستا دارند که عملکر پایدار بسیاری  با مشکل مواجه مید  را  سازد.  های موجود 
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ها مناسب SKUپذیری برای تعداد زیاد  های موجود از نظر مقیاسسوم، بخش مهمی از مدل

سازی گسترده داده نیاز دارند. چهارم، همچنان میان دقت و  نیستند و به بازآموزی یا ذخیره 

مدل بهتفسیرپذیری  دارد؛  وجود  مبادله  نوعی  مدلگونهها  که  دقیقای  شفافیت های  غالباً  تر 

بالقوه   قابلیت  وجود  با  پنجم،  دارند.  آنEFSکمتری  موفق  کارگیری  به  پیشها،  در  بینی ها 

سازی و دقت، هنوز محدود است.  های مربوط به بهینهفروشی به دلیل محدودیت تقاضای خرده 

عنوان یک چارچوب فازی پویا،  را به  GODFISها، پژوهش حاضر مدل  در پاسخ به این شکاف

کند که با هدف بهبود دقت، سازگاری و  سازی سراسری ارائه میپذیر و مبتنی بر بهینهمقیاس

 فروشی توسعه یافته است.بینی تقاضای خردهتفسیرپذیری در پیش

 پژوهش  شناسی روش  -3

فروشی ایران، مستلزم مدلی های پرنوسان، مانند بازار خردهبینی دقیق تقاضا در محیطپیش

پذیر و تفسیرپذیر باشد، بلکه از دقت بالایی نیز برخوردار باشد. برای  است که نه تنها تطبیق

را ارائه   GODFISسازی سراسری«  پاسخ به این نیاز، » استنتاج فازی پویا مبتنی بر بهینه

پردازد که بر پایه می  GODFISهای یادگیری  کنیم. این بخش به تشریح معماری و مکانیزممی

های نوآورانه  ( بنا شده و تکنیکT-Sسوگنو )-ساختار سیستم استنتاج فازی مدل فازی تاکاگی

 سازد.های مقدم و تالی یکپارچه میسازی سراسری را برای بخشبهینه

 نمادهای مدل ریاضی: 

 : هامجموعه

𝒂, 𝒊 = 𝟏, 𝟐, … , 𝒓  ها های مرتبط با آناندیس قوانین فازی سیستم و خوشه 

𝒋 = 𝟏, … , 𝒏 اندیس پارامترهای تالی 

𝒌, 𝒕  اندیس زمان 

 

 نمادها 

𝐱𝒌  بردار ورودی در زمانk 

𝒚𝒌  مقدار هدف در زمانk 

𝑪𝒊 قوانین فازی مرتبط با   خوشهi ام 

𝑪𝒄𝒊𝒋
𝒌  kام در لحظه iام از مرکز خوشه jمؤلفه  

𝝈𝒊𝒋
𝒌  kام در لحظه iام از شعاع خوشه jمؤلفه  
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𝜽 بردار پارامتر تالی 

𝜽̂𝒌  در لحظه  بردار پارامتر تالی برآوردk 

𝑪𝒌 در لحظه  ماتریس کوواریانسk 

𝑼𝒊𝒌  سودمندی قانونi ام در لحظهk 

𝝐 ی سودمندی آستانه 

𝜺 شناسایی نویز ی آستانه 

𝒓 تعداد قوانین 

 

 :یهپا یو معمار ینظر یمبان

،  1سازکند، از چهار بخش فازییک سیستم فازی استاندارد که بر اساس قوانین فازی کار می

. در این پژوهش از [59,  58]شود  تشکیل می  4ساز ، و غیرفازی 3دانش   پایگاه،  2استنتاج  موتور

  (1)صورت فرمول  ام آن بهiنوع یک استفاده شده است که ساختار قانون فازی    TSمدل فازی  

 شود: تعریف می

(1 ) ℛ𝑖: IF   𝐱    𝑖𝑠   𝒜̃𝑖   THEN     𝑦𝑖 = 𝜃𝑖(𝐱) = 𝐱𝑒
𝑇𝜃𝑖

= 𝜃𝑖0 + 𝜃𝑖1𝑥1 + ⋯ + 𝜃𝑖𝑛𝑥𝑛 
𝑖امین قانون فازی برای  ℛ𝑖  iکه در این رابطه،   = 1,2, … , 𝑟  ،𝑟   ،تعداد قوانین فازی سیستم

𝐱 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛]𝑇 ∈ ℜ𝑛    ،سیستم ورودی  𝒜̃𝑖متغیر  = [𝒜̃𝑖1, 𝒜̃𝑖2, … , 𝒜̃𝑖𝑛] 

𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑗)  ،𝑦𝑖ام با توابع عضویت  𝑖مجموعه فازی بخش مقدم قانون فازی   ∈ ℜ   خروجی قانون

𝑖و   ام𝜃𝑖0    و𝜃𝑖𝑗 ،𝑗 = 1, … , 𝑛   پارامترهای تالی قانون𝑖 .ام هستند 

فعال  قدرت  فعالفرمول  )درجه  نرمالسازی  ) سازی  فازی  قانون  هر  فرمول  𝛾𝑖شده(  با   )(2 )  

آید های تمام قوانین به دست میشود و خروجی نهایی از ترکیب وزنی خروجی محاسبه می

 (. (3))فرمول  

(2 ) 𝛾𝑖(𝐱) = ∏ 𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑗)

𝑛

𝑗=1

 

 
1 fuzzifier 

2 Inference Engine 

3 Knowledge Base 

4 Defuzzifier 
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(3 ) 𝑦 = ∑ 𝜆𝑖 ∗ 𝑦𝑖

𝑟

𝑖=1

= ∑ 𝜆𝑖 ∗ 𝐱𝑒
𝑇𝜃𝑖

𝑟

𝑖=1

;         𝜆𝑖 =
𝛾𝑖(𝐱)

∑ 𝛾𝑗(𝐱)𝑟
𝑗=1

;  𝐱𝑒
𝑇 = [1 𝐱T] 

 

، پارامترهای مقدم شامل مرکز خوشه  𝑟ای، شناسایی تعداد قوانین فازی در حقیقت این مسئله

𝐶𝑐𝑖 = (𝐶𝑐𝑖,1, 𝐶𝑐𝑖,2, … , 𝐶𝑐𝑖,𝑟)    )پراکندگی )میزان  شعاع  اندازه  𝜎𝑖و  =

(𝜎𝑖,1, 𝜎𝑖,2, … , 𝜎𝑖,𝑟)    تالی پارامترهای  همچنین  𝜃𝑖و  = (𝜃𝑖0, 𝜃𝑖1, 𝜃𝑖2, … , 𝜃𝑖𝑛)    سیستم

 باشند. می  𝑦بینی ، به منظور پیشTSفازی  

ها و پارامترهای  برای استخراج ساختار اولیه سیستم فازی شامل تعداد قوانین، مراکز خوشه 

خوشه روش  یک  از  دادهپراکندگی،  میبندی  استفاده  الگوریتممحور  میان  در  های  شود. 

به دلیل سادگی، سرعت و تفسیرپذیری مورد توجه قرار    ECMبندی تکاملی، الگوریتم  خوشه 

هایی نظیر عدم بهینگی سراسری، . با این حال، این روش با محدودیت[64-60,  36]گرفته است   

خوشه  بودن  کروی  حذف  فرض  مکانیزم  نبود  و  ابعاد  تمام  در  یکسان  شعاع  دلیل  به  ها 

محدودیتخوشه  این  رفع  برای  است.  مواجه  منسوخ  الگوریتم  های  پیشنهاد   GOECAها، 

های  سازی برخط، شعاع متغیر چندبعدی برای تشکیل خوشه گیری از بهینهشود که با بهرهمی

 کند.بندی کارآمدتری فراهم میهایپر بیضوی و مکانیزم هرس، ساختار خوشه 

 :1GOECAالگوریتم   بندى در حال تکاملخوشه

، همانند بسیاری از مطالعات مشابه، از توابع عضویت گاوسی به دلیل GODFISدر چارچوب  

. این تابع به [65,  59]قابلیت تعمیم مناسب و پوشش کامل فضای ورودی استفاده شده است  

 شود:تعریف می   (4)صورت رابطه  

(4 ) 
𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑗) = exp

−
(𝑥𝑗−𝐶𝑐𝑖𝑗)

2

2𝜎𝑖𝑗
2  

 GOECAها در  شعاع یا ناحیه نفوذ آن است. ساختار خوشه  𝜎𝑖𝑗مرکز خوشه و    𝐶𝑐𝑖𝑗که در آن  

گیرد، با این تفاوت که اثر تعدد ابعاد از معیار فاصله حذف و بر اساس معیار فاصله شکل می

 (: (5)شود )رابطه  آستانه فاصله مستقل از بعد تعریف می

(5 ) 𝐷𝑖
𝑘 =

‖𝐶𝑐𝑖
𝑘 − 𝐱𝑘‖

𝑑

𝑛
,      ∀𝑖 

 
1 Global Optimization-based Evolving Clustering Algorithm 
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ها وجود دارد: تخصیص نقطه جدید به  روزرسانی خوشهدر این چارچوب، سه حالت برای به

خوشه موجود، تخصیص همراه با گسترش شعاع خوشه، و ایجاد خوشه جدید در صورت  

 های موجود.فاصله زیاد از خوشه 

 :صورت بازگشتیاصلاح مرکز خوشه به 

(، اما (6)شود )رابطه  مرکز خوشه در حالت آفلاین به صورت میانگین نقاط خوشه محاسبه می

 (: (8)- (7)شود )روابط  های آنلاین این رابطه به فرم بازگشتی تبدیل میبرای محیط 

(6 ) 𝐶𝑐𝑖𝑗
𝑘 =

∑ 𝑥𝑗
𝑡𝑘

𝑡=1,𝐱𝒕∈𝐶𝑖

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 ,     ∀𝑖, 𝑗 

(7 ) 

𝐶𝑐𝑖𝑗
𝑘+1 =

∑ 𝑥𝑗
𝑡𝑘+1

𝑡=1,𝐱𝒕∈𝐶𝑖

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘+1 =

∑ 𝑥𝑗
𝑡𝑘

𝑡=1,𝐱𝒕∈𝐶𝑖
+ 𝑥𝑗

𝑘+1

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

=
∑ 𝑥𝑗

𝑡𝑘
𝑡=1,𝐱𝒕∈𝐶𝑖

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

+
𝑥𝑗

𝑘+1

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

=
∑ 𝑥𝑗

𝑡𝑘
𝑡=1,𝐱𝒕∈𝐶𝑖

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 ×

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

+
𝑥𝑗

𝑘+1

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

= 𝐶𝑐𝑖𝑗
𝑘 ×

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

+
𝑥𝑗

𝑘+1

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

 

(8 ) 𝐶𝑐𝑖𝑗
𝑘+1 = 𝐶𝑐𝑖𝑗

𝑘 ×
𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖

𝑘

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

+
𝑥𝑗

𝑘+1

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖
𝑘 + 1

 

𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖به طوری که،  
𝑘    تعداد اعضای خوشهi  ام در لحظهk    و𝐶𝑐𝑖𝑗

𝑘    مؤلفهj  ام از مرکز خوشه

i  ام در لحظهk  های قبلی روزرسانی مرکز خوشه بدون ذخیره دادهاست. این فرمول امکان به

شود. در ها میرا فراهم کرده و باعث همگرایی تدریجی مراکز به سمت مرکز ثقل واقعی داده

تک بایاس  از  جلوگیری  ضمن  یادگیری  فرایند  خوشه نتیجه،  ساختار  سمت  گذری،  به  را  ها 

 کند. ها هدایت میتوزیعی داده

 :صورت بازگشتیاصلاح شعاع کلاستر به 

به نیز در روش کلاسیک  برای  تا    ECMروزرسانی شعاع خوشه  فاصله مرکز  برابر  شعاع 

ابعاد (9)دورترین نقطه خوشه است )رابطه   این روش شعاع یکسانی در تمام  (. با این حال، 

شود صورت مستقل و بازگشتی محاسبه میکند. در روش پیشنهادی، شعاع هر بعد بهایجاد می
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 (: (10))رابطه  

(9 ) 𝑆𝑖𝑎 = min
𝑗

(𝑆𝑖𝑗 = 𝑑𝑖𝑗 + 𝑅𝑢𝑗),           𝑅𝑢𝑎 = 𝑆𝑖𝑎 2⁄  

(10 ) 𝜎𝑎𝑗
𝑘+1 = Max (𝜎𝑎𝑗

𝑘 , ‖𝐶𝑐𝑎𝑗
𝑘+1 − 𝑥𝑗

𝑘+1‖
𝑑

),       ∀𝑗 

شکل امکان  رویکرد  خوشه این  خوشهگیری  ساختار  تدریجی  تطبیق  و  غیرکروی  با های  ها 

 کند. های جدید را فراهم میداده

 : یبرآورد قسمت تالی مدل در حالت تکامل

سازی سراسری و محلی وجود  در بخش تالی سیستم فازی نیز دو رویکرد اصلی شامل بهینه 

های  ، در محیط[66]دارد. اگرچه در شرایط آفلاین روش سراسری معمولاً دقت بیشتری دارد  

تک یادگیری  فرایند  دلیل  به  به آنلاین  و  همواره  گذری  برتری  این  دانش،  پایگاه  روزرسانی 

نیست  تضمین مدل[42,  40]شده  از  بسیاری  در  تشخیص .  از  ناشی  خطاهای  آنلاین،  های 

شود  آموزشی« گفته می تواند به بخش تالی منتقل شود که به آن »اثر بینادرست بخش مقدم می

، به دلیل دقت بالاتر در تشخیص GODFISدهد که در مدل  ها نشان می. نتایج آزمایش[56]

بهینهخوشه  از  استفاده  به ها،  نسبت  بهتری  عملکرد  تالی  پارامترهای  برای  سازی سراسری 

برای شرایط بهینه آفلاین همخوانی دارد.    [66] دهد و این یافته با نتایج   روش محلی ارائه می

محاسبه   (11)سازی خطای سراسری مطابق رابطه  در این حالت، بردار پارامترهای مدل با کمینه

 شود: می

(11 ) 
𝐸𝐺 = ∑(𝑦𝑘 − 𝜓𝑘

𝑇𝜃)
2

𝑡

𝑘=1

= (𝑌 − Ψ𝑇𝜃)𝑇(𝑌 − Ψ𝑇𝜃) 

 

𝜃 = (Ψ𝑇Ψ)−1Ψ𝑇𝑌 

برآورد بازگشتی این پارامترها نیز با استفاده از روش حداقل مربعات بازگشتی )فیلتر کالمن( 

 : [40,  37] شود  انجام می

(12 ) 
𝜃𝑘 = 𝜃𝑘−1 + 𝐶𝑘𝜓𝑘(𝑦𝑘 − 𝜓𝑘

𝑇𝜃𝑘−1) 

𝐶𝑘 = 𝐶𝑘−1 +
𝐶𝑘−1𝜓𝑘𝜓𝑘

𝑇𝐶𝑘−1

1 + 𝜓𝑘
𝑇𝐶𝑘−1𝜓𝑘

,     𝑘 = [1, 𝑡] 

با فرض استقلال و یا سطوح تعامل ضعیف بین   (11)سازی محلی فرمول  برای حالت بهینه
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 (. (13)شود )فرمول  های خطی، تابع خطا را به مجموع توابع هزینه تبدیل می زیرسیستم

(13 ) 𝐸𝐿 = ∑ 𝐸𝐿𝑖

𝑟

𝑖=1

,           𝐸𝐿𝑖 = (𝑌 − X𝑇𝜃𝑖)𝑇Λ𝑖(𝑌 − X𝑇𝜃𝑖) 

𝜃𝑖 = (X𝑇Λ𝑖X)−1X𝑇Λ𝑖𝑌,         𝑖 = [1, 𝑟] 
توان  ( را می 𝜃𝑖)بردارها    𝐸𝐿𝑖سازی محلی هر تابع هزینه  صورت جایگزین، در حالت بهینهبه

الگوریتم  به از طریق  بازگشتی  )  RLSصورت  )فرمول  wRLSوزنی  کرد  به    (12)( محاسبه 

 شود(. تبدیل می  (14)فرمول  

(14 ) 
𝜃𝑖𝑘 = 𝜃𝑖𝑘−1 + 𝑐𝑖𝑘𝑥𝑒𝑘𝜆𝑖(𝑥𝑘)(𝑦𝑘 − 𝑥𝑒𝑘

𝑇 𝜃̂𝑖𝑘−1) 

𝑐𝑖𝑘 = 𝑐𝑖𝑘−1 +
𝜆𝑖(𝑥𝑘)𝑐𝑖𝑘−1𝑥𝑒𝑘𝑥𝑒𝑘

𝑇 𝑐𝑖𝑘−1

1 + 𝜆𝑖(𝑥𝑘)𝑥𝑒𝑘
𝑇 𝑐𝑖𝑘−1𝑥𝑒𝑘

,     𝑘 = [1, 𝑡] 

 :GODFISها در گیری کیفیت خوشهاندازه

ها ای که پایگاه قوانین آنگونههای فازی در حال تکامل دارای ساختاری پویا هستند؛ بهسیستم

قوانین کممی یا حذف  قوانین جدید  افزودن  با  تنظیم شود. برای  تواند  به طور مداوم  کاربرد 

استفاده   2، بسیاری از رویکردهای موجود از هرس قوانین1جلوگیری از برازش بیش از حد

عنوان یک مکانیزم نیز سازوکاری با عنوان اصل حذف نویز به  GODFISکنند. در الگوریتم  می

شود  محسوب می  [ 40]   3ای از معیار سودمندینظارت آنلاین معرفی شده که نسخه بهبودیافته 

سازی نسبی انباشته کند. معیار سودمندی نشانگر درجه فعالبندی را پایش میو کیفیت خوشه 

 (: (15)یک قانون است )فرمول  

(15 ) 𝑈𝑖𝑘 =
∑ 𝜃𝑘

𝑡
𝑘=1

𝑘 − 𝐼𝑖
∗ ,     𝑘 = [1, 𝑡] 

𝐼𝑖در اینجا  
های  دهد. هدف این معیار، حذف خوشهام را نشان میiزمان ایجاد قانون فازی    ∗

 (. (16)شوند )فرمول  سازی پایین حذف میای که قوانین با فعالگونهبلااستفاده است؛ به

(16 ) 𝐼𝐹    𝑈𝑖𝑘 < 𝜖    𝑇𝐻𝐸𝑁     𝑃𝑟𝑢𝑛𝑒  ℛ𝑖 ,       𝑟𝑘 ← 𝑟𝑘 − 1 

 
1 Overfitting 

2 Rules Pruning 

3 Utility Measure 
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قوانین مفید، داده این معیار در حفظ  نویزی میبا وجود کارایی  به تشکیل های  توانند منجر 

های نامعتبر شده و در نتیجه باعث افزایش پیچیدگی مدل و برازش بیش از حد شوند. خوشه 

معیار سودمندی با افزودن شرطی جدید اصلاح شده و    GODFISبرای رفع این مشکل، در  

 شود: صورت زیر تعریف میبه   اصل حذف نویز

𝜖به طوری که   ∈ تعداد قوانین در پایگاه قانون در مرحله    𝑟𝑘ی سودمندی و  آستانه  [0.03,0.1]

kتوانند منجر به های نویزی میام است. با وجود کارایی این معیار در حفظ قوانین مفید، داده

های نامعتبر شده و در نتیجه باعث افزایش پیچیدگی مدل و برازش بیش از حد تشکیل خوشه 

معیار سودمندی با افزودن شرطی جدید اصلاح    GODFISشوند. برای رفع این مشکل، در  

 شود: صورت زیر تعریف می شده و اصل حذف نویز به

(17 ) 𝐼𝐹   (𝑈𝑖𝑘 < 𝜖)    𝐴𝑁𝐷    (𝑛𝑃𝑜𝑝𝑖𝑘 < 𝜀 ×
𝑘

𝑟
)      𝑇𝐻𝐸𝑁   

𝑃𝑟𝑢𝑛𝑒  ℛ𝑖,       𝑟𝑘 ← 𝑟𝑘 − 1 
زمان برقرار  شود که دو شرط به طور همدر این چارچوب، حذف یک قانون تنها زمانی انجام می

 باشند:

 کیفیت )مطلوبیت( خوشه پایین باشد (1

𝜀دهند از یک حدی ) هایی که یک خوشه را تشکیل میتعداد داده (2 ×
𝑘

𝑟
 ( کمتر باشد

𝑘در این رابطه،  

𝑟
ها است. اگر جمعیت یک خوشه به طور  دهنده سهم هر خوشه از کل دادهنشان  

𝑘محسوسی کمتر از  

𝑟
𝜀یابد. مقدار پیشنهادی  باشد، احتمال تشکیل آن از نویز افزایش می   =

تر  شود. مقدار کوچک ( در توزیع نرمال انتخاب می3𝜎بر مبنای مفهوم سه انحراف معیار )   0.01

ε   تر  تر )حفظ قوانین بیشتر( و مقدار بزرگ گیرانهمنجر به حذف نویز سختε    موجب حذف

 شود. تر قوانین میآسان

 : GODFISالگوریتم 

دهد. این الگوریتم دارای ساختاری  را شرح می  GODFISاین بخش، مراحل اجرای الگوریتم  

دهد.  روز و با شرایط جدید تطبیق میها، مدل را بهباز و منعطف است که با تغییر الگوی داده

سازد. قوانین این الگوریتم ماهیت بازگشتی این الگوریتم نیز آن را از نظر محاسباتی کارآمد می

 شوند. روزرسانی میبندی فضای ورودی تولید و به زمان با خوشهبه صورت هم 



 1405بهار  ،1، شماره 11گیری  ــــــــــــــــــــــــــــــــ دوره نوین در تصمیم  هایپژوهش              `

95 

  𝐶𝑘و    𝜃𝑘قانون اولیه و برآورد مقادیر    𝑟آموزش مدل با برآورد اولیه مدل یعنی استخراج  

 شود. صورت زیر شروع میبه

 سازی اولیهمرحله اول: آماده

𝑥𝑘)خروجی  -هاى ورودىجفت داده  𝑛0های آموزشی:  ورود داده •
𝑇 , 𝑦𝑘), 𝑘 = [1, 𝑛0]  

 شوند.وارد سیستم می

 ها. سازی دادهها: نرمالپردازش دادهپیش •

 مرحله دوم: استخراج ساختار اولیه

خوشه اولیه و تعیین پارامترهای مقدم شامل مراکز،   𝑟استخراج    بندی آفلاین:خوشه  •

 ها. ها، و جمعیت خوشهشـعاع

روزرسانی  ( با روش به𝜃: برآورد ضرایب توابع خطی )ماتریس TSKآموزش اولیه مدل   •

 سراسری یا محلی.

 مرحله سوم: یادگیری آنلاین

شود. سه حالت روزرسانی میبه  GOECA، ساختار مقدم با استفاده از  𝑥𝑘برای هر داده جدید  

 ممکن است رخ دهد:

 شود.اصلاح می  (8)قرارگیری درون شعاع خوشه موجود: تنها مرکز خوشه طبق رابطه   .1

𝑀𝑖𝑛(𝐷𝑖نزدیک بودن به خوشه موجود ) .2
𝑘) < 𝐷𝑡ℎ𝑟  مرکز و شعاع خوشه با روابط :)

 شوند. بروز می  (10)و    (8)

𝑀𝑖𝑛(𝐷𝑖ایجاد خوشه جدید )  .3
𝑘) > 𝐷𝑡ℎ𝑟 ای جدید با مرکزیـت ) (: خوشه𝐶𝑐𝑟+1 = 𝑥𝑘  )

 شود. و شعاع صفر ایجاد می

( یا روش محلی )روابط  (12) پس از اصلاح مقدم، پارامترهای تالی با روش سراسری )رابطه  

 شوند.روزرسانی می( به (14)

 مرحله چهارم: کاهش پیچیدگی و پایداری در برابر نویز 

هایی که شرایط کیفیت و جمعیت حداقلی (، خوشه(17)با اعمال اصل حذف نویز )رابطه   •

رویه قوانین  شوند. این فرایند از افزایش بیرا برآورده نکنند از پایگاه قوانین حذف می

 کند.و برازش بیش از حد جلوگیری می

 شرط توقف زمانی برقرار است که داده جدیدی برای پردازش وجود نداشته باشد.  •
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الگوریتم   کلی  طور  ویژگی  GODFISبه  کلیدی  شامل  ساختاری:انعطاف(  1های    پذیری 

روزرسانی بازگشتی بدون نیاز  به  کارایی محاسباتی:(  2رشد/کاهش هوشمندانه پایگاه قوانین،  

سازی بهینه(  4های نویزی،  مکانیزم تشخیص خوشه  مقاومت به نویز:(  3به بازآموزی کامل،  

 باشد.میسازی سراسری  روزرسانی مقدم و تالی با هدف بهینهانطباق به  مقدم و تالی:

ویژگی میاین  کمک  الگوریتم  این  به  به  ها  نسبت  توجهی  قابل  عملکرد  الگوریتم  این  تا  کند 

 گردد.ارائه می  GODFISکد الگوریتم  های موجود داشته باشد. در نهایت، شبهالگوریتم
 GODFISکد الگوریتم  شبه

𝑥𝑘)های جریانی  : دادهورودی , 𝑦𝑘) ها ) و آستانه𝜀, 𝑈𝑚𝑖𝑛) 

 روزرسانی پایگاه قوانین و پارامترهای مقدم و تالی : بهخروجی 

 آفلاین GOECAهای اولیه با  استخراج خوشه .1

 RLSتخمین اولیه پارامترهای تالی با  .2

 برای هر داده جدید:   .3

 ها محاسبه فاصله تا خوشه ✓

o  ( (8)روزرسانی مرکز )فرمول به ←اگر داخل شعاع 

o  ( (10) و  (8)روزرسانی مرکز و شعاع )روابط به ←اگر نزدیک 

o  ایجاد خوشه جدید ←در غیر این صورت 

 ( (14) یا  (12) روزرسانی پارامترهای تالی )رابطه به ✓

 ( (17)اعمال اصل حذف نویز)رابطه  ✓

 پایان .4

الگوریتم سایر  با  الگوریتم  این  محاسباتی  نتایج  بعد  بخش  مورد  در  ادبیات  در  موجود  های 

   گیرد.ارزیابی قرار می

 های پژوهش یافته  -4
 شود: در چهار محور اصلی انجام می  GODFISدر این بخش، فرایند اعتبارسنجی الگوریتم  

، MGGlass (–Mackey  [67](های  با استفاده از داده  ارزیابی عمومی عملکرد الگوریتم .1

Delta Ailerons  [68]    وS&P 500  [45]. 

ها بر عملکرد نهایی و تأثیر آن  روزرسانی محلی و سراسری پارامترهای تالی مقایسه به .2

GODFIS .مشخص گردد 

 در بهبود پایداری مدل.  بررسی کارایی اصل حذف نویز .3
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های واقعی یک با استفاده از داده  فروشیبینی تقاضای خردهبررسی عملکرد در پیش  .4

 زنجیره فروشگاهی ایرانی.

(  𝒕𝒆𝒙𝒆، تعداد قوانین و زمان محاسباتی )RMSE1  ،NDEI2با معیارهای    GODFISعملکرد  

 شود.استفاده می

 : سازیملاحظات بازتولیدپذیری و جزئیات پیاده

ها روی سیستمی با  سازی شده و آزمایشپیاده  MATLABدر محیط    GODFISالگوریتم  

صورت  اند. تنظیمات اصلی مدل بهاجرا شده  RAM 16GBو    9نسل    Intel Core i7پردازنده  

 زیر است: 

RLS  :𝑃0مقدار اولیه ماتریس کوواریانس در   ✓ = 𝛼𝐼  (𝛼 = 10000) 

GOECA :𝑡ℎ𝑟آستانه ایجاد خوشه جدید در   ✓ = 0.05 

𝜖حد آستانه مطلوبیت قانون برای حذف:   ✓ = 0.03 

𝜀هایی یک خوشه(:  جمعیت خوشه )تعداد دادهحد آستانه   ✓ ×
𝑘

𝑟
  (𝜀 = 0.01) 

ها دادهتمام پارامترها پس از تحلیل حساسیت اولیه ثابت نگه داشته شده و برای تمامی مجموعه

اند؛ در هر صورت برخط و ترتیبی وارد مدل شدهها بهاند. دادهبدون تنظیم مجدد استفاده شده

بینی انجام شده و سپس پس از مشاهده مقدار واقعی، ساختار و پارامترهای مدل گام ابتدا پیش

 اند. روزرسانی شدهبه

 : یزمان یسر هایبنچمارک یرو یصورت عمومبه یتمعملکرد الگور یبررس

 :سرى زمانی مکی گلاس یرو GODFISاعتبار سنجی 

 = τبا تأخیر    MGداده  های زمانی آشفته، مجموعهبینی سریبرای ارزیابی عملکرد در پیش

نمونه برای آزمون   500نمونه برای آموزش و    3000نمونه نمونه تولید شد که    3500و    17

 صورت زیر تعریف شد: بینی بهاستفاده شد. مسئله پیش

(18 ) 𝑥(𝑡 + 85) = 𝑓(𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡 − 6), 𝑥(𝑡 − 12), 𝑥(𝑡 − 18)) 
( و  #(Rule، تعداد قوانین ))NDEIهای پیشین، سه شاخص  با روش  GODFISبرای مقایسه  

 ( آموزش  به𝑡𝑒𝑥𝑒زمان  شد.  گرفته  کار  به  مدل(  نتایج  منصفانه،  مقایسه  پیشین منظور  های 

 
1 Root Mean Square Error 

2 Non-Dimensional Error Index 
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 .[70,  69,  59, 56,  50]اند  گزارش شده  2جدول  مستقیماً از ادبیات تخصصی استخراج و در  

 MGها روی داده با سایر روش GODFISی عملکرد  . مقایسه 2جدول 

Model Model Type NDEI #(Rule) 𝒕𝒆𝒙𝒆 

GODFIS T-S 0.106 42 9.3 

LEOA [56] T-S 0.248 42 144.8 

ALMMo [71] T-S 0.402 9 0.5 

PSO-ALMMo [54] T-S 0.191 8 314.3 

CEFNS [49] T-S 0.264 5 0.4 

DENFIS [36] T-S 0.278 58 1– 

EFuMo [72] T-S 0.139 41 – 

EFS-SLAT [51] T-S 0.114 8 – 

ESAFIS [73] T-S 0.296 6 5.8 

eTS [37] T-S 0.381 9 3.1 

eTS+ [40] T-S 0.392 10 − 

Simpl_eTS [38] T-S 0.394 11 4.4 

Simpl_eTS+ [74] T-S 0.375 15 – 

GENEFIS [75] T-S 0.28 19 4.5 

GSETSK [76] T-S 0.347 19 – 

McFIS [77] T-S 0.25 10 8.2 

PANFIS [45] T-S 0.301 19 4.5 

RMCEFS [70] T-S 0.117 5 0.3 

SAFIS [78] RBF 0.376 6 – 

SEFS [69] T-S 0.129 4 0.4 

eT2RFNN [48] T-S 0.32 3 − 

SPATFIS [50] T-S 0.279 30 − 

DeTS [41] T-S 0.44 3 − 

 
 گزارش شده در منبع ذکر نشده است.  "-"مقادیری که با  1
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بهترین عملکرد را در میان بسیاری از   NDEIاز نظر شاخص   GODFISدهد، نتایج نشان می

دهد. اگرچه تعداد قوانین و زمان اجرا نسبت به شده در ادبیات ارائه میگزارش EFSهای مدل

ها بیشتر است، این موضوع ناشی از طراحی الگوریتم برای حفظ اطلاعات تاریخی  برخی روش 

تنها روش آنلاین مبتنی بر —LEOAو دستیابی به بهینگی سراسری است. در مقایسه با مدل  

بالاتر و زمان اجرای کمتر   GODFIS—سازی سراسریبهینه قوانین مشابه، دقت  با تعداد 

)غیرآنلاین و مبتنی بر متاهیوریستیک(،    PSO-ALMMoدارد. همچنین در مقایسه با الگوریتم  

GODFIS  بینی و زمان محاسباتی عملکرد بهتری دارد، هرچند قوانین بیشتری  از نظر دقت پیش

 کند.تولید می

 :Delta Aileronsروی مجموعه داده  GODFISاعتبار سنجی 

)مرتبط با کنترل سطوح    KEEL1از پایگاه    Delta Aileronsداده  برای ارزیابی بیشتر، مجموعه

 GODFISدهد که  ( نشان می3جدول  ( مورد استفاده قرار گرفت. نتایج )16Fپروازی هواپیمای  

بینی در رتبه دوم با تنها دو قانون فازی مدلی بسیار فشرده ایجاد کرده و از نظر دقت پیش

دهد که الگوریتم توانسته میان سادگی مدل، سرعت اجرا گیرد. این موضوع نشان میقرار می 

 بینی تعادل برقرار کند.و دقت پیش

 Delta Aileronsهاى دیگر در ادبیات روی مجموعه داده نسبت به روش GODFISی  مقایسه  .3جدول 

Model Model Type NDEI #(Rule) 𝒕𝒆𝒙𝒆 

GODFIS T-S 0.0449 2 1.7 

ALMMo [71] T-S 0.0513 10 4 

CEFNS [49] T-S 0.0502 3 3 

DENFIS [36] T-S 0.0497 11 – 

EFS-SLAT [51] T-S 0.0412 8 – 

ESAFIS [73] T-S 0.0506 13 12.4 

eTS [37] T-S 0.0513 4 2.1 

McFIS [77] T-S 0.0509 15 – 

RMCEFS [70] T-S 0.0498 2 0.2 

 
1 Available at: https://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php 
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Model Model Type NDEI #(Rule) 𝒕𝒆𝒙𝒆 

SAFIS [78] RBF 0.0549 14 6.8 

SEFS [69] T-S 0.0476 7 0.4 

Simpl_eTS [38] T-S 0.0512 4 2 

دهد که اگرچه این روش در  ( نشان می 4جدول  )   ALMMo-PSOهمچنین مقایسه با روش  

دارد،   بالاتری  اندکی دقت  موارد  و زمان محاسباتی   GODFISبرخی  قوانین کمتر  تعداد  با 

از قابلیت یادگیری    GODFISدهد. علاوه بر این،  تر عملکرد کارآمدتری ارائه میبسیار کوتاه 

 [ 54]های آفلاین وجود ندارد )نتایج از  ای برخوردار است که در روش آنلاین و سازگاری لحظه

 اند(.اخذ شده

 Delta Aileronsمجموعه داده روی  PSO-ALMMo، و GODFIS ،ALMMoی  مقایسه  .4جدول 

Model Model Type NDEI #(Rule) 𝒕𝒆𝒙𝒆 

GODFIS T-S 0.5437 2 11.7 

ALMMo [71] T-S 0.5499 10 0.5 

PSO-ALMMo [54] T-S 0.5351 10 362.4 

 

مورد  S&P 500بینی قیمت پایانی شاخص برای ارزیابی در یک مسئله واقعی و پیچیده، پیش

( است که 2009تا    1950های  نمونه )سال  14893داده شامل  بررسی قرار گرفت. این مجموعه 

ها برای نمونه افزایش یافته است. نیمی از داده  29786با افزودن نسخه معکوس سری زمانی به  

 صورت زیر تعریف شد: بینی بهآموزش و نیمی برای آزمون استفاده شدند و مدل پیش

(19 ) 𝑥(𝑡 + 1) = 𝑓(𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡 − 1), 𝑥(𝑡 − 2), 𝑥(𝑡 − 3), 𝑥(𝑡 − 4)) 
جدول  ( در  [71,  51,  45]ها )اخذ شده از  در مقایسه با نتایج سایر الگوریتم  GODFISعملکرد  

 ارائه شده است.   5

 S&P 500مجموعه داده هاى دیگر در ادبیات روی نسبت به روش  GODFISی مقایسه  .5جدول 

Model Model Type NDEI #(Rule) 𝒕𝒆𝒙𝒆 

GODFIS T-S 0.0153 14 16.7 

LEOA [56] T-S 0.123 52 - 

ALMMo [71] T-S 0.0147 6 3.6 

PSO-ALMMo [54] T-S 0.0146 6 2783.3 
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Model Model Type NDEI #(Rule) 𝒕𝒆𝒙𝒆 

DENFIS [36] T-S 0.02 6 - 

EFuNN [79] T-S 0.154 114 - 

EFS-SLAT [51] T-S 0.016 23 - 

eTS [37] T-S 0.015 14 - 

GENEFIS [75] T-S 0.07 2 - 

PANFIS [45] T-S 0.09 4 - 

SEFS [69] T-S 0.018 2 - 

Simpl_eTS [38] T-S 0.045 7 - 

 

عملکردی رقابتی    NDEIاز نظر    GODFISهای آنلاین،  دهد که در میان الگوریتم نتایج نشان می

سازی  های مبتنی بر بهینهها دارد. همچنین در مقایسه با الگوریتمو نزدیک به بهترین روش 

مانند   می  LEOAسراسری  ارائه  بهتری  متاهیوریستیک  عملکرد  روش  به  نسبت  و  دهد 

PSO-ALMMo  .زمان محاسباتی بسیار کمتری دارد 

 : مقایسه بروزرسانی محلی و یا سراسری پارامترهای تالی

روزرسانی  های فازی تکاملی آن است که آیا بههای بنیادین در طراحی سیستمیکی از پرسش

کند و در صورت  روزرسانی محلی واقعاً مزیتی ایجاد میسراسری پارامترهای تالی نسبت به به

امکان    6جدول    شده درشود. نتایج ارائهوجود این مزیت، در چه شرایطی این برتری آشکار می

 سازد. بررسی تجربی این موضوع را فراهم می

ای طراحی شده است گونه روزرسانی سراسری پارامترهای تالی به، بهGODFISدر الگوریتم  

گیرد. این  زمان در نظر میصورت یکپارچه و هم که تمامی تعاملات میان ضرایب مدل را به

شود تنظیم پارامترها با انسجام بیشتری انجام گیرد و ناهماهنگی احتمالی رویکرد موجب می

همان یابد.  کاهش  مختلف  قوانین  که  بین  می  6جدول  در  گونه  قوانین مشاهده  تعداد  شود، 

در    NDEIو    RMSEتولیدشده در هر دو نسخه سراسری و محلی یکسان است، اما مقادیر  

و    Delta Aileronsاختلاف به طور معنادار، و در    MGاند )در  نسخه سراسری بهبود یافته 

S&P 500  این موضوع نشان می و محدود(.  نحوه جزئی  یکسان،  با ساختار  که حتی  دهد 

بینی داشته باشد. این ای بر دقت پیشکنندهتواند تأثیر تعیینسازی پارامترهای تالی میبهینه

)که برای شرایط بهینه و آفلاین است( همسو است و    [66]  شده در مطالعهیافته با نتایج گزارش
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 باشد.مؤید اهمیت رویکردهای سراسری در تنظیم ضرایب مدل می

 GODFISی بروزرسانی سراسری تالی در مقابل بروزرسانی محلی تالی در الگوریتم مقایسه  .6جدول 

Dataset Model RMSE NDEI #(Rule) 𝒕𝒆𝒙𝒆 

Mackey-Glass GODFIS (Global) 0.0270 0.1062 42 9.3 

  GODFIS (Local) 0.0843 0.3321 42 8.4 

Delta Ailerons GODFIS (Global) 0.0449 0.5437 2 11.7 

  GODFIS (Local) 0.0456 0.5492 2 11.3 

S&P 500 GODFIS (Global) 0.0044 0.0153 14 16.7 

  GODFIS (Local) 0.0045 0.0157 14 15.3 

بندی تکاملی با ترکیب خوشه  GODFISدهد که الگوریتم  به طور کلی نتایج تجربی نشان می

روزرسانی سراسری پارامترهای تالی قادر است میان ( و بهGOECAمبتنی بر مرکز ثقل )

افزایی ساختاری  بینی، پیچیدگی مدل و کارایی محاسباتی تعادل برقرار کند. این همدقت پیش

های در بسیاری از موارد عملکردی رقابتی یا برتر نسبت به روش  GODFISموجب شده است  

 موجود در ادبیات ارائه دهد. 

 : هاروی بنچمارک GODFISبندی تحلیل رفتاری  جمع

ها به ماهیت دینامیکی داده  GODFISدهد که عملکرد  نشان می  5جدول  تا    2جدول  نتایج در  

وابسته است و میزان بهبود آن تابعی از پیچیدگی ساختاری، شدت آشوب و سطح نویز در  

 سری زمانی است.

مجموعه  مقدار    MG  ،GODFISداده  در  کمترین  به  دستیابی  میان NDEI  (0.106با  در   )

شود دهد. ماهیت آشوبناک این سیستم باعث میشده، عملکرد برتری نشان میهای مقایسهمدل

به پارامترها  تخمین  در  کوچک  روش خطاهای  در  شوند.  تقویت  بر سرعت  مبتنی  های 

تواند به نوسان شود که میروزرسانی محلی، اصلاح پارامترها تنها در قانون فعال انجام میبه

مقابل،   در  شود.  منجر  تدریجی  فراموشی  پدیده  و  به  GODFISپارامترها  روزرسانی  با 

صورت هماهنگ تنظیم کرده و از انتشار سراسری پارامترهای تالی، تمامی ضرایب مدل را به

 0.1062)  6جدول  نسخه سراسری و محلی در   توجه میان  کند. اختلاف قابلخطا جلوگیری می

 های آشوبناک است.دهنده اهمیت این سازوکار در داده( نشان0.3321در برابر  

مجموعه  )  Delta Ailerons  ،GODFISداده  در  رقابتی  ارائه NDEI=0.0449عملکردی   )
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کند. از آنجا که ها ایجاد میترین ساختار را در میان مدلدهد و با تنها دو قانون فازی سادهمی

یابد سازی سراسری نسبت به محلی کاهش میها هموارتر است، مزیت بهینهدینامیک این داده

حال، فشردگی مدل حاصل بیانگر  ماند. بااینو اختلاف عملکرد دو نسخه بسیار محدود باقی می

 در جلوگیری از تولید قوانین غیرضروری است.   GOECAکارایی ساختاری الگوریتم  

های آنلاین عملکردی  در میان الگوریتم   0.0153برابر    NDEIبا    S&P 500  ،GODFISدر داده  

شود بخشی از تصادفی و نویزی این سری زمانی موجب میدهد. ماهیت نیمهرقابتی ارائه می

سازی سراسری بیشتر به افزایش پایداری رو بهینهبینی باشد؛ ازاینتغییرات ذاتاً غیرقابل پیش

در مقایسه با بسیاری   GODFISحال،  کند تا کاهش چشمگیر خطا. بااینساختاری مدل کمک می

)های کلاسیک تعادل مناسبی میان دقت پیشEFSاز   قوانین  قانون( برقرار    14بینی و تعداد 

 کرده است.

های دارای آشوب و تعاملات در داده  GODFISدهد که مزیت اصلی  در مجموع، نتایج نشان می

های هموارتر یا با مؤلفه تصادفی غالب، غیرخطی قوی آشکارتر است، در حالی که در داده

 کند.کننده در ساختار مدل ایفا میسازی سراسری بیشتر نقش تثبیتبهینه

 : های واقعیروی داده GODFISاعتبارسنجی 

بینی های پیش، عملکرد آن با چهار دسته از روش GODFISمنظور ارزیابی عملی الگوریتم به

تکمقایسه شد: روش )های کلاسیک  های کلاسیک علی چندمتغیره (، روشARIMAمتغیره 

(Regression روش تاکاگی(،  بر  مبتنی  آفلاین  مصنوعی  هوش  )–های  و  ANFISسوگنو   )

های مورد استفاده شامل فروش  (. داده eTSو    DENFISهای هوش مصنوعی آنلاین )روش 

 فروشگاه در سراسر کشور است.  1000فروشی ایرانی با بیش از  واقعی یک زنجیره خرده 

 : فروشیها و پروتکل ارزیابی مطالعه خردهتشریح داده

قلم کالا طی   2847های فروش روزانه  برای ارزیابی عملکرد الگوریتم در مقیاس عملیاتی، داده

به  گرفت.  قرار  استفاده  مورد  سال  دو  و حدود  اقتصادی  اهمیت  با  اقلام  بر  تمرکز  منظور 

جلوگیری از سوگیری ناشی از اقلام کندگردش، تحلیل بر اساس اصل پارتو انجام شد و تنها 

دادند در مطالعه لحاظ شدند. همچنین کالاهایی از فروش را تشکیل می ٪ 80کالاهایی که حدود  

 های دوره مطالعه حضور فعال داشتند.ماه  ٪30وارد تحلیل شدند که حداقل در  

هر مشاهده شامل تاریخ فروش، شناسه کالا، مقدار فروش، قیمت، درصد تخفیف و وضعیت  
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به  بود.  پیشموجودی  نتایج، چند مرحله  اعتبار  افزایش  اثر منظور  انجام شد: حذف  پردازش 

های دارای عدم موجودی شدید،  ها به سطح هفتگی، حذف دوره چرخه هفتگی با تجمیع داده

ها پیش از سازی دادهسازی شرایط واقعی بازار، و نرمالهای پروموشن برای شبیهحفظ داده

 ورود به مدل.

های ای که مدل در هر گام زمانی با دادهگونهارزیابی در چارچوب یادگیری برخط انجام شد؛ به

شود. این طراحی  روزرسانی میبینی انجام داده و سپس با مشاهده مقدار واقعی به گذشته پیش

سازی  های عملیاتی را شبیهبینی تقاضا در محیط های پیششرایط واقعی استفاده از سیستم

 کند.می

 :بندی کالاهاطبقه

طبقه اساس  مطالعهبر  )[80] ی  بندی  یکنواخت  گروه  چهار  به  کالاها   ،Smooth وقفه دار (، 

(Intermittent( نامنظم   ،)Erratic فله و   )( مطالعات Lumpyای  با  مقایسه  شدند.  تقسیم   )

های ایران بسیار کمتر است و فروشی بریتانیا نشان داد سهم کالاهای یکنواخت در دادهخرده

گیرند. این موضوع بیانگر نوسانات  ای قرار می های نامنظم و فلهکالاها در دسته  ٪70بیش از  

ثباتی تأمین، رفتار  فروشی ایران است که ناشی از عواملی مانند بیشدید تقاضا در بازار خرده

های لجستیکی است. در چنین محیطی،  های قیمتی و محدودیت کنندگان، سیاستمتغیر مصرف 

تر برای مواجهه با تغییرات ناگهانی بازار مناسب  GODFISهای تطبیقی و آنلاین مانند  مدل

 هستند.

 : سناریوهای متفاوت سناریوهای متفاوت برای اعتبارسنجی

پیشمدل دادههای  اساس  بر  استخراج بینی  ورودی  مورد  های  زیر  سناریوی  دو  در  شده، 

 گیرند: آزمایش قرار می

های دو سال اول آموزش داده  ها با داده)آموزش آنلاین و آفلاین(: مدل  1سناریوی  ✓

 (. 2شکل  شوند )روزرسانی میصورت روزانه بهشده و سپس به

های سال اول های آفلاین با دادهای(: مدل)آموزش پنجره غلتان/دوره   2سناریوی   ✓

 (. 3شکل  شوند. )های جدید بازآموزی میبار با دادهآموزش دیده و هر سال یک
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 آموزش برخط  -سناریو اول . 2شکل 

 

 
 های آفلاین مدل پنجره غلتان برای مدل –سناریو سوم  . 3شکل 

 

 نتایج آزمون سناریو اول: مقایسه آموزش برخط و آموزش غیر برخط

بیند و مدل آموزش داده شده هاى غیر برخط یکبار آموزش میدر شرایط واقعی، عموماً مدل

و سایر  GODFISشود. در این آزمون نیز، عملکرد بینی مابقی دوره بکار برده میبراى پیش

)مدل سنتیروش ها  روش روش،  های  و  آفلاین،  مصنوعی  هوش  مصنوعی  های  هوش  های 

 گیرد. ( تحت دو سناریو اول و سوم مورد بررسی قرار میآنلاین

گیرد. از اینرو، هـر  این آزمون، منسوخ و قدیمی شدن مدل و قواعد آن مورد بررسی قرار می

دو مدل با تعداد قواعد یکسان و همچنین دوره آموزشی و تعداد مشاهدات یکسان آموزش 

(، آموزش داده شده است 1401-1400هاى دو سال اول )ها با دادهاند. در این آزمون مدلدیده

ج آزمایشات ها اسـتفاده شـده اسـت. نتایبینـی مابقی دادههاى آموزش دیده براى پیشو مدل

 ارائه شده است.  8جدول  های تست در  و روی داده  7جدول  های آموزشی در  روی داده
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 های آموزشی نتایج آزمایشات سناریو اول روی داده .7جدول 

Train Data Smooth Intermittent Lumpy Erratic 

Model #(Rule) RMSE NDEI #(Rule) RMSE NDEI #(Rule) RMSE NDEI #(Rule) RMSE NDEI 

ARIMA - 4.58 0.145 - 8.75 0.23 - 10.82 0.28 - 14.39 0.32 

Regression - 4.82 0.15 - 9.27 0.25 - 11.87 0.31 - 15.02 0.33 

ANFIS 4 4.43 0.141 9 6.34 0.169 11 7.31 0.19 17 9.24 0.20 

DENFIS 4 6.02 0.19 9 7.64 0.20 11 10.46 0.27 17 13.32 0.30 

eTS 4 6.12 0.19 9 7.78 0.21 11 10.90 0.28 17 13.05 0.29 

GODFIS 4 4.55 0.144 9 6.45 0.172 11 8.76 0.23 17 9.90 0.22 

 

 های آموزشی نتایج آزمایشات سناریو اول روی داده .8جدول 

Test Data Smooth Intermittent Lumpy Erratic 

Model #(Rule) RMSE NDEI #(Rule) RMSE NDEI #(Rule) RMSE NDEI #(Rule) RMSE NDEI 

ARIMA - 9.15 0.28 - 17.05 0.43 - 22.48 0.53 - 25.63 0.52 

Regression - 9.07 0.27 - 16.36 0.42 - 22.89 0.53 - 27.90 0.56 

ANFIS - 7.22 0.22 - 10.34 0.26 - 13.28 0.31 - 18.38 0.37 

DENFIS 4+3 = 7 8.69 0.26 9+5 = 14 11.03 0.28 17=  6+11 13.08 0.31 26=  9+17 15.42 0.31 

eTS 4+4 = 8 8.83 0.27 9+4 = 13 11.23 0.29 11+7 = 18 13.03 0.30 17+12 = 29 15.11 0.30 

GODFIS 
=  1-3+4

6 
6.80 0.21 

=  2-6+9

13 
8.78 0.22 

11+12-3 = 

21 
9.58 0.22 

17+19-5 = 

31 
11.23 0.23 

 

عملکردی بسیار نزدیک به    GODFISشود،  های آموزشی مشاهده میطور که در داده همان

ANFIS    دارد. این موضوع طبیعی است، زیراGODFIS    در فاز آموزش اولیه، مخصوصا در

بیند. هرچند در یادگیری بخش مقدماتی  آموزش می ANFISیادگیری پارامترهای تالی مشابه 

شده در سازی تعبیههایی میان این دو الگوریتم وجود دارد، اما به دلیل مکانیزم بهینهتفاوت 

GODFIS  بندی کلاسیک است، خروجی نهایی آن به پاسخ های خوشه که مبتنی بر الگوریتم

بهینهبهینه بسیار نزدیک می مکانیزم  نبود  از رویکرد اکتشافی و  سازی، شود. ضعف ناشی 

نسبت   Smoothمشهود است و حتی در گروه کالاهای    eTSو    DENFISکاملاً در دو الگوریتم  

الگوریتم ضعیفبه  عملکرد  نیز  کلاسیک  الگوریتمهای  کلی،  طور  به  دارند.  هوش تری  های 

ای کلاسیک از  هسازی غیرخطی، دقت بالاتری نسبت به روش مصنوعی به دلیل توانایی مدل
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 دهند. خود نشان می

نتایج جدول و نمودارهای فوق، مشاهده میدر مقابل، در داد شود که های تست، بر اساس 

ها دارد. در در تمامی الگوهای تقاضا عملکردی برتر نسبت به سایر روش  GODFISالگوریتم  

درصد کاهش خطا نسبت به   40تا    20، این الگوریتم به طور میانگین حدود  RMSEشاخص  

)روش  سنتی  حدود  Regressionو    ARIMAهای  و  به   20تا    10(  نسبت  بهبود  درصد 

( نشان داده است. همچنین در eTSو    ANFIS ،DENFISهای هوش مصنوعی پیشین )روش 

های تقاضا دارای کمترین مقدار بوده است که در تمامی دسته  GODFISنیز   NDEIشاخص  

 باشد.  بینی مقادیر واقعی فروش میدهنده پایداری و دقت بالاتر آن در پیشنشان

با سایر   GODFIS، اختلاف عملکرد  Erraticو    Lumpyدر الگوهای دارای نوسانات زیاد نظیر  

 GODFISها چشمگیرتر است. این موضوع بیانگر آن است که ساختار در حال تکامل  روش 

صورت برخط تنظیم کرده و مدل قادر است با تغییرات ناگهانی تقاضا، قوانین فازی خود را به

فروشی  های جدید منطبق سازد. به همین دلیل، در بازارهای ناپایدار مانند بازار خردهرا با داده

های ثابت و آفلاین از سازگاری و پایداری بیشتری برخوردار  نسبت به مدل  GODFISایران،  

می نشان  همچنین  نتایج  که  است.  نظر    GODFISدهد  از  کمتر،  به خطای  دستیابی  عین  در 

کند. در این الگوریتم، تعداد قوانین فازی  ن فازی نیز کاراتر عمل میپیچیدگی مدل و تعداد قوانی

میبه جلوگیری  آن  غیرضروری  رشد  از  و  تنظیم شده  پویا  در صورت  که  حالی  در  شود، 

، افزایش مستمر قوانین ممکن است منجر به افزایش eTSو    DENFISهای مشابه نظیر  مدل

توانسته است تعادلی بهینه میان دقت، سرعت و    GODFISپیچیدگی محاسباتی شود. بنابراین  

 سادگی ساختار ایجاد نماید. 

گیری از قابلیت با بهره  GODFISکند که الگوریتم  های این بخش تأیید میبه طور کلی، یافته 

اثر )وجود اصل حذف نویز(، و همچنین وجود  یادگیری برخط، تنظیم پویا و حذف قوانین کم

بینی تقاضا را در تمامی الگوهای رفتاری کالاها  سازی توانسته است عملکرد پیشمکانیزم بهینه

روش  سایر  با  مقایسه  در  و  دهد  دقیق بهبود  راهکاری  متداول،  منعطف های  و  برای  تر  تری 

 ها ارائه نماید.فروشی ریزی فروش در خردهمدیریت موجودی و برنامه
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 نتایج آزمون آزمون سناریو دوم: مقایسه عملکرد آموزش برخط و پنجره لغزان 

های زمانی، از »پنجره لغزان« به دلایل متعددی استفاده بینی سری های آفلاین پیشدر روش 

های ای پویا و وابسته به زمان، به نمایشی ایستا در بازهترین آن، تبدیل مسئلهشود که مهممی

مدت را فراگیرد، با های زمانی کوتاهدهد تا وابستگیباشد و به مدل این امکان را میمختلف می

تغییرات رفتاری سیستم سازگار شود و از پیچیدگی اضافی و بیش برازش جلوگیری کند. به 

پیش حوزه  در  مؤثر  و  پرکاربرد  روش  یک  لغزان  پنجره  دلیل،  زمانی بینی سریهمین  های 

 شود.شناخته می

 GODFISبینی، پایداری عملکرد و کارایی الگوریتم  هدف از تحلیل حاضر، ارزیابی دقت پیش

ها و سایر روش GODFISهای متداول است. در این راستا، عملکرد  در مقایسه با دیگر روش 

 ارائه شده است.  9جدول  در سناریوی دوم در  

 ها روی داده واقعی خرده فروشی در سناریو دوم با سایر روش GODFISمقایسه عملکرد الگوریتم . 9جدول 
 Smooth Intermittent Lumpy Erratic 

Model RMSE NDEI RMSE NDEI RMSE NDEI RMSE NDEI 

ARIMA 7.32 0.22 13.13 0.33 14.61 0.34 18.71 0.38 

Regression 7.71 0.23 13.91 0.35 16.02 0.37 19.53 0.39 

ANFIS 6.86 0.21 9.82 0.25 11.95 0.28 16.54 0.33 

DENFIS 7.82 0.24 9.93 0.25 11.51 0.27 14.65 0.30 

eTS 7.95 0.24 10.11 0.26 11.99 0.28 14.35 0.29 

GODFIS 6.60 0.20 8.52 0.22 9.29 0.22 10.89 0.22 

 

 با توجه به جدول ارائه شده، نتایج زیر قابل استنتاج است: 

الگوهای   ✓ مدلSmoothدر  تمامی  اگرچه  ولی  :  برخوردارند،  مطلوبی  عملکرد  از  ها 

های آفلاین و حتی کلاسیک، به در مقایسه با روش  DENFISو    eTSهای آنلاین  روش 

تری  سازی سراسری، عملکرد ضعیفدلیل استفاده از مکانیزم اکتشافی و فقدان بهینه

می مقابل،  نشان  در  بهره  GODFISدهند.  بهینهبا  مکانیزم  از  عملکرد گیری  سازی، 

 برتری را در این الگوها ارائه کرده است.

های آنلاین به لطف ساختار یادگیری تدریجی، توانایی : روش Intermittentدر الگوهای   ✓

های ناگهانی تقاضا را دارند و نیاز های فاقد فروش و جهش بالاتری در تطبیق با دوره
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در   DENFISو    eTSکنند. با این حال، ضعف  به بازآموزی کامل مدل را برطرف می

بهینه بهتر   ANFISسازی باعث شده  نبود مکانیزم  اندکی  آفلاین عملکردی مشابه و 

سازی مرتفع شده با استفاده از مکانیزم بهینه  GODFISداشته باشد. این چالش در  

 است.

ها در این الگو، منجر به بروز  : ماهیت پراکنده و غیرپیوسته دادهLumpyدر الگوهای   ✓

های آنلاین های سنتی و آفلاین شده است. در مقابل، الگوریتم خطای قابل توجه در روش 

پذیری بالا، از پایداری و دقت بیشتری برخوردارند  به دلیل یادگیری تدریجی و تطبیق

سازی سراسری، برتری محسوسی از  با به کارگیری بهینه GODFISکه در این میان 

 خود نشان داده است. 

الگوهای   ✓ نوسانات شدید، روشErraticدر  در شرایط  افت :  با  آفلاین  و  سنتی  های 

با ترکیب یادگیری    GODFISشوند. این در حالی است که  عملکرد چشمگیری مواجه می

بهینه و  نویز  حذف  مکانیزم  آنلاین،  مدلتکاملی  به  قادر  سراسری،  سازی سازی 

 دهد.رفتارهای نامنظم تقاضا بوده و عملکردی پایدار و دقیق ارائه می

الگوریتم   اما   GODFISدر مجموع،  تقاضا عملکرد مطلوبی داشته است،  الگوهای  در تمامی 

.  مراتب چشمگیرتر استبه( Erraticو  Lumpyویژه در الگوهای ناپایدار )مزیت رقابتی آن به

بینی های پیشهای پراکنده، روشاین نتایج گواه بر آن است که در بازارهای پرتلاطم و با داده

های  از دقت و قابلیت اطمینان بالاتری برخوردارند. مزیت   GODFISتطبیقی و آنلاین مانند  

 :که به این برتری منجر شده عبارتند از  GODFISکلیدی  

 یادگیری آنلاین و تکاملی قوانین فازی بدون نیاز به بازآموزی کلی؛ •

 های ورودی؛ روزرسانی مستمر پارامترها متناسب با جریان دادهبه •

 سازی روابط غیرخطی و نویزی در بازارهای پویا و غیرایستا؛قابلیت مدل •

های دارای گپ گیری از مکانیزم اصل حذف نویز برای افزایش پایداری در دادهبهره •

 زمانی و نوسان زیاد؛ 

 سازی تأثیر منفی یادگیری اکتشافی سازی برای خنثیگیری از مکانیزم بهینهبهره •

ای کارآمد و برتر برای  بینی پویا، گزینهعنوان یک چارچوب پیش به  GODFISبر این اساس،  

الگوهای فروش در آن بهفروشی ایران محسوب میهای عملیاتی خردهمحیط  شدت شود که 
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 بینی هستند.  پیشنوسانی و غیرقابل

 : مقایسه نتایج سناریو اول و سناریو دوم

در تمامی الگوهای   GODFISدهد که الگوریتم  نتایج اجرای دو سناریوی ارزیابی نشان می

شده دارد، هرچند میزان این برتری در دو  های مقایسه تقاضا عملکردی برتر نسبت به روش

بینی را به توانست خطای پیش  GODFISسناریو متفاوت است. در سناریوی یادگیری برخط،  

به دهد؛  کاهش  که شاخصگونهطور چشمگیری  سایر   NDEIو    RMSEهای  ای  به  نسبت 

  Erraticو    Lumpyویژه در الگوهای  درصد بهبود یافت. این برتری به   65تا    20ها بین  روش 

عملکرد،  این  دلیل  شد.  مشاهده  بیشتر  هستند،  غیرایستا  رفتار  و  شدید  نوسانات  دارای  که 

اثر است که امکان نین فازی و حذف قواعد کم ای قواروزرسانی لحظهیادگیری پیوسته مدل، به 

 کند.انطباق سریع با تغییرات بازار را فراهم می

عملکرد مطلوبی نشان داد، اما میزان بهبود   GODFISدر مقاسه با سناریوی پنجره لغزان نیز  

درصد قرار داشت. علت این تفاوت آن   48تا    3آن نسبت به سناریوی برخط کمتر و در بازه  

شود و در فاصله  های زمانی مشخص بازآموزی می است که در این رویکرد، مدل تنها در بازه

بین دو بازآموزی قادر به واکنش سریع به تغییرات ناگهانی نیست. با وجود این محدودیت،  

GODFIS های آفلاین و کلاسیک دقت و پایداری بالاتری ارائه داد. همچنان نسبت به روش 

دهد که یادگیری برخط بیشترین دقت و سازگاری  به طور کلی، مقایسه این دو سناریو نشان می

کند. با این حال، حتی در چارچوب پنجره لغزان نیز این الگوریتم  فراهم می  GODFISرا برای  

فروشی  های واقعی خردهرو، در محیط ای دارد. ازاینهای مقایسهعملکردی بهتر از تمامی روش

داده با  مواجهکه  غیرایستا  و  ناپایدار  پراکنده،  برخط    GODFISاند،  های  یادگیری  قالب  در 

 دهد. کارایی بیشتری نشان می

 : های واقعی بندی اعتبارسنجی روی داده جمع 

که  نتایج مطالعه موردی نشان می پیش  GODFISدهد  و مدیریت موجودی  در  تقاضا  بینی 

به روش  یافتههای کلاسیک و هوش مصنوعی رایج دارد. مهمعملکردی برتر نسبت  ها ترین 

 عبارتند از:

 های ناپایدار؛ ویژه در دادهبینی در تمامی الگوهای تقاضا، بهبهبود قابل توجه دقت پیش  .1

 قابلیت سازگاری سریع با تغییرات بازار از طریق یادگیری برخط؛  .2
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 روزرسانی پویای قوانین؛واسطه بهشدن مدل بهجلوگیری از کهنه .3

 های عملیاتی زنجیره تأمین. بهبود ملموس شاخص .4

فروشی مورد مطالعه، روزهای موجودی  سازی عملی این الگوریتم در زنجیره خرده در پیاده

کاهش یافت و نرخ کمبود    ٪24کاهش(، موجودی مازاد    ٪46روز کاهش یافت )   78به    144از  

از   می  ٪ 2به    ٪17کالا  نشان  نتایج  این  که  رسید.  محیطنه  GODFISدهد  در  های  تنها 

بینی را به بهبودهای عملیاتی های پیشآزمایشگاهی بلکه در شرایط واقعی نیز قادر است تصمیم

 قابل توجه در مدیریت موجودی تبدیل کند.

سازی سراسری و ساختار فازی  با ترکیب یادگیری تطبیقی برخط، بهینه  GODFISدر مجموع،  

پیش برای  مؤثر  چارچوبی  محیطتکاملی  در  تقاضا  میبینی  ارائه  پویا  میهای  و  تواند دهد 

کارآمد در سیستمبه ابزاری  قرار  عنوان  استفاده  تأمین مورد  زنجیره  های هوشمند مدیریت 

 گیرد. 

 گیری و پیشنهادهانتیجه  -5

های واقعی، فروشی در محیط بینی تقاضای خردهاین پژوهش با هدف ارائه یک چارچوب پیش

های تجربی، چه در  را توسعه و ارزیابی کرد. یافته   GODFISغیرایستا و پرنویز، الگوریتم  

دهند وضوح نشان می ای ایرانی، بههای واقعی یک فروشگاه زنجیره های معیار و چه در دادهداده

های فازی  های ساختاری و عملکردی رایج در سیستمتوانسته است محدودیت   GODFISکه  

 ( را برطرف کند و عملکردی پایدار، دقیق و سازگار با تغییرات محیطی ارائه دهد. EFSتکاملی )

بینی، از نظر دقت پیش  GODFISهای معیار نشان داد که  دادهنخست، نتایج حاصل از مجموعه

مدل به  نسبت  محاسباتی  کارایی  و  قوانین،  ادبیاتتعداد  در  مطرح  جمله  —های  ، eTSاز 

DENFIS  ،ALMMo  برتری معناداری دارد. این برتری  —هاشده آنسازیهای بهینهو نسخه

( است:  کلیدی  مؤلفه  دو  از  ناشی  داده1عمدتاً  ساختار  دقیق  تشخیص  از (  استفاده  با  ها 

گیری قوانین پایدارتر و  ، که سبب شکلGOECAبندی مبتنی بر مرکز ثقل در چارچوب  خوشه 

لحظه  توزیع  به  وابسته  دادهکمتر  میای  )ها  بهینه2شود؛  که (  تالی  بخش  سراسری  سازی 

زمان و  نی محلی، کلیه پارامترهای مدل را همروزرساهای متداول مبتنی بر بهبرخلاف روش 

از مشکل تاریخی »عدم یکپارچگی    GODFISشود  کند. این ویژگی باعث میهماهنگ تنظیم می

 شود، عبور کند.های موجود مشاهده میEFSبخش مقدم و تالی« که در اکثر  
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که از شدیدترین سطوح  —فروشی ایرانهای واقعی خردهبر روی داده  GODFISدوم، ارزیابی  

برخوردارند قطعیت  عدم  و  توانایی  —نوسان، شکست ساختاری  الگوریتم  این  که  داد  نشان 

بالایی در مواجهه با رفتارهای ناگهانی و غیرخطی تقاضا دارد. در سناریوی یادگیری برخط،  

GODFIS  روش تمامی  به  نسبت  )مانند  توانست  کلاسیک  و    ARIMAهای  رگرسیون(  و 

 RMSEهای  درصد بهبود در شاخص  65تا    20های هوش مصنوعی آفلاین و آنلاین، بین  روش 

که    Erraticو    Lumpyویژه در الگوهای تقاضای  ایجاد کند. این سطح از بهبود به  NDEIو  

پیش الگوهای  دشوارترین  برجستههمواره  هستند،  مطلوب، بینی  عملکرد  این  دلیل  بود.  تر 

ها است اثر، و انطباق مستمر با ساختار جدید دادهروزرسانی بلادرنگ قوانین، حذف قواعد کم به

سرعت جذب و  دهد بسیاری از رفتارهای غیرمنتظره بازار را بهامکان می  GODFISکه به  

 سازی کند.مدل

های ایستا به طور طبیعی نسبت به سناریوی اول از  اگرچه در سناریوی پنجره لغزان الگوریتم

تر از تمامی ، دقیقGODFISپذیری بیشتری برخوردارند، اما همچنان به طور معناداری  انعطاف

 GODFISشده در  های طراحیکند که مکانیزمهای رقیب عمل کرد. این یافته تأیید میروش 

 کنند. حتی در این شرایط نیز ساختاری پایدار و مقاوم ایجاد می

 دهد که:بندی، نتایج این پژوهش نشان میصورت جمع به

✓ GODFIS  بهمی قابل تواند  عملیاتی  چارچوب  یک  پیشعنوان  برای  تقاضای  اتکا  بینی 

 های واقعی به کار گرفته شود. فروشی در محیط خرده

های پراکنده، در الگوهای تقاضای متفاوت و در  های متداول و دادهاین الگوریتم در داده ✓

 دهد. هر دو سناریوی یادگیری، عملکردی پایدار و برتر ارائه می

سازی سراسری، و ساختار مبتنی بر مرکز ثقل، این مدل را برای ماهیت تکاملی، بهینه ✓

 سازد. های جریانی و غیرایستا نیز مناسب میتر در صنایع با دادهکاربردهای وسیع 

آمده، یکی از مسیرهای پیشنهادی برای تحقیقات آتی، ایجاد دستبا وجود کیفیت بالای نتایج به

هایی سازی مقدم و تالی و توسعه روشسازی کامل بین فرایندهای بهینههمبستگی و یکپارچه

 باشد.زمان این دو بخش میسازی همبرای بهینه
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