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5احمدیور سلطاناکبر پیله

  

13/10/1313تاریخ پذیرش:                13/13/3131تاریخ دریافت:  

 چکیده

هاي ستتت ا رر به د ر حفظ ستتت ا رادرر رر بد ده د ررهتتنه و  اتتما ردنه ه   ه ها وظيفه بيمارستتنا 

ها بيمارسنا  رن ر  وسيع  بدري ررتقاء و ردنتي   ابعره  . هت ره  حاي  ر  ن  رسا يه شمه ردنصتا     

ييفيا نگتاه  و رلات  ر   ق رر تقااتتتاي ن   دی    د ا بهي ه ر ا   ابع و   .) تاي  و رناتتتان و ود ر رررر 

هاي نما  . ه ف رصل  ر ا  طايعه بدرس    لرر ح  د ستت ا رر تا ح    اري تمتميا       رستان د  ات

بي   تقاااي تع رر رادرر بيمار دها باندي رر رر پيش وMLPهبکه دصب و غيددط  ) (ARIMA)دط  

اهانه و همچ يا به تفکيک هاي   ان  ستتادن ی رو رنهی هفن   و  ررو يهی رر با دو  )راتتا  ر ام بيمارستتنا 

 ي دصتتب ننا ج ر ا پژوهش بيان د ن  رستتا يه   ل غيددط  هتتبکههاي  خنلف بيمارستتنا  رستتا. بخش

ب رد و بي   تقاااي رر ا  )رر رورد نم نهو پيشرر  بهنديی رررري دملکدر MLP ص  د   بن   بد ري  ر نه 

با  ن سط   MLP  ل هبکه دصب  ره .  ررئهر ARIMAتدي نابا به   ل هاي ر يقبي   ارر رستا پيش 

بي   رررري   رت پيش %37/49با  ن سط ررص  دطاي يل  ARIMAنابا به   ل  %69/42ررص  دطاي 

 ARMAره  يه   ل دط  نما     ي ريا  و ن  ررر هاي بخش بي  همچ يا ننا ج پيش باه .بالا     

باه  يه رييل ر ا ناسا گاري    MLPدط  هبکه دصب  بي   بالاتدي نابا به   ل غيدرررري   رت پيش

 هاي ر ا بخش دانج  يدر. ت ر  رر ورر انس پا يا ررردهاي تحقيق رر   با ادايه

 
اي ههبکه بي   تقاااي رر ا ی بخش رورژرنسی   ل رت رگدسي   يان يا  نحدکی   لپيش :هایدواژهکل

 دصب 

 

 JEL: ,I11 ,C13 ,C45 C53بندی طبقه
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 مقدمه. 1

با یک محیط رقابتی و دائماً در حال نوسان نسبت  وکارکسبهای فعال در ها و شرکتامروزه سازمان
های تصمیم زیادی افراد با موقعیت ،در این محیط .(5001، 1و استرن پورتر) به گذشته مواجه هستند

بینی د که پیشباشبینی تقاضا مییا پیش نیازسنجیهای تصمیم، یکی از این موقعیت .شوندمی روروبه
برای موفقیت در دنیای متغیر امروز،  .(5001، 5)آرمسترانگ های ناشناخته استفرآیند برآورد موقعیت

اشد ببا حداقل خطا می شدهانجامهای بینیمتکی به پیش وکارکسبهای فعال در های سازمانتصمیم
بنابراین هر . (1891، 3و لدولتر )آبراهامبینی مناسب است سیستم پیشکه این امر در گرو داشتن یک 

با  خطا، به مدیریتش این امکان را خواهد داد کهبینی مناسب و کمداشتن یک سیستم پیش سازمانی با
ا هتری را از نظر کیفی و کمیّ در راستای کاهش هزینهریزی دقیقبه آن و با افق دید بازتر، برنامهتوجه 

ها قاعده استثنا نیستند. بیمارستان ها نیز از اینس آن بیمارستانأانجام دهد. بخش سلامت جامعه و در ر
ای ای از نیروهمجموعه ترین واحدهای نظام بهداشتی و درمانی کشور باترین و تخصصیجزء پیچیده

یماران و هستند که رسالت تأمین سلامت ب قیمتگرانانسانی، تجهیزات پزشکی پیشرفته و تأسیسات 
مدیریت منابع موجود در بیمارستان با توجه به اهمیت و نقش  ،روازاینآحاد مردم را بر عهده دارند، 

اند که لازمه آن علاوه ه خود اختصاص دادهای را در عصر حاضر بها در جامعه، جایگاه ویژهبیمارستان
 اما(. 1398، بخش)فیاض بر داشتن دانش مدیریت، توانایی استفاده از ابزارهای نوین تکنولوژیکی است

های اساسی در بخش درمان مواجه بخش سلامت در کشور ما همگام با روند جهانی سلامت،  با چالش
، در بخش اورژانس به خصوصها ان شاغل در بیمارستاناست، از جمله: نارضایتی پرستاران و پزشک

نبود تخت کافی، ناکافی بودن اعتبارات و استفاده ناکارآمد از منابع موجود، پیشرفت تکنولوژی و تجهیزات 
. 4های وارده از این بابت، عدم دسترسی همه مردم به خدمات درمانی و نارضایتی مردمپزشکی و هزینه

ن نیز به عنوان بخش ورودی بیمارستان هر ساله قریب به سی میلیون بیمار را بخش اورژانس بیمارستا
این بخش با انبوهی از مراجعین سرپایی مواجه است که به دلایل مختلف، پذیرد. در سراسر کشور می

رود موقع و با کیفیت را دارند. با وخدمات به ارائهاند و انتظار اورژانس را برای درمان خود انتخاب نموده
بیمار به بخش اورژانس اگر بیمار نیاز به مراقبت بیشتری داشته باشد، باید بستری شود. مشکل اصلی 

اعث است که ب های ویژهجراحی و مراقبتهای بستری، در این مرحله کمبود تخت بیمارستانی در بخش
ژانس ناشناخته بخش اور اگر میزان پذیرش دراما شود. نگهداری بیمار بدحال در بخش اورژانس می

باشد، بیمارستان مجبور خواهد بود چگونگی تخصیص پزشکان و پرستاران را برای هر بخش بیمارستان، 
حدس بزند. یکی از پیامدهای این مشکل، کمبود پزشکان و پرستاران و در نتیجه متوقف شدن پروسه 

                                                                 

1. Porter, M. and Stern, S. 

2. Armstrong, J. S. 

3. Abraham, B. and Ledolter, J. 

 .1395سیمای فرهنگ،  ،رهای علوم پزشکی و خدمات بهداشتی درمانی کشوها، دانشکدهگزارش نهایی چهل و هشتمین اجلاس روسای دانشگاه. 4
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ان امر باعث ازدحام بیمارهای بیمارستان است که این پذیرش بیماران از بخش اورژانس به سایر بخش 
های فوری پزشکی دارند. این چرخه معیوب ادامه شود که نیاز به کمکبدحال در بخش اورژانس می

از . (5011، 1)گارسیا کندیابد و بیمارستان، بیماران، پرستاران و پزشکان را دچار مشکلات اساسی میمی
نده را با آی در بیماران وسیله آنها بتوان میزان پذیرشههای محاسباتی که بداشتن نوعی از مدل رو،این

اگر این  امری ضروری است. همچنین ورـهای کشن خطا برآورد کرد برای همه بیمارستانـکمتری
تر بخش هگیری بر مبنای آن نتیجه تصمیمهای مختلف بیمارستان را پوشش دهد آنگاها بخشبینیپیش

ان توان بیمارشود که چگونه میمطرح می سؤالبا توجه به اهمیت مسئله، این  بنابراینخواهد بود. 
های مختلف بیمارستان را برآورد نماییم؟ لذا در این تحقیق سعی بر این است که به بخش کنندهمراجعه
ای ههای مختلف بیمارستان را در بازهبه بخش کنندهمراجعهماران شود که با کمترین خطا، بی ارائهمدلی 

ری را اتخاذ تهای بهینه و واقعیگیریکه بتوان از این طریق تصمیمبینی نماید تا اینزمانی خاص، پیش
 نمود.
و  جربیه مطالعات تپیشین ،تحقیقادبیات به بیان ابتدا  ساختار ادامه این مقاله بدین شرح است:    

ن به دگاکننههای مختلف بیمارستان و تعداد مراجعشود، سپس بخشمی پرداختهتحقیق شناسی وشر
و مجموعه آموزشی برای آموزش مدل آورده  شودبررسی می هاول و نموداراها در قالب جداین بخش

 به (انهای مختلف بیمارستدر بخش شدهپذیرشهای بیمارستانی )تعداد افراد داده ادامه،. در شودمی
-و با معیارهای مختلف خطای پیش قرارگرفتههای خطی و غیرخطی مورد تجزیه و تحلیل مدل وسیله

گر های دیشوند. همچنین به دلیل اهمیت بخش اورژانس در کارکرد مناسب بخشمی بینی مقایسه
ن در این رمابینی تقاضای دبینی و مقایسه روش خطی با روش غیرخطی در پیشبیمارستان، نتایج پیش

گیری بندی و نتیجهبخش آخر تحقیق نیز به جمعمجزا صورت گرفته است.  صورت بهبخش 
 است.  یافتهاختصاص

 

 تحقیق ادبیات. 2
در اقتصاد،  ینیبشی، پونقلحمل یزیربرنامه ن،یتأم رهیزنج لیمختلف علوم از قب یهادر شاخه ینیبشیپ

 اربرد داردک یورزش یهامیو ت گرانیباز یی، کارالرزهینزم ،یجو طیهوا و شرا ینیبشیپ د،یمخابرات، تول
های آماری ساده میلادی نشان دادند که مدل 18۹0ی مقالات فراوانی در اوایل دهه .(5011)گارسیا، 

کنند، قادرند متغیرهای اقتصادی را حداقل به خوبی که هیچ فرضی در مورد ساختار اقتصاد مطرح نمی
، 5)نلسون (ه نلسوننمونه نگاه کنید ب عنوان بهبینی نمایند )های کینزی و در مقیاس بزرگ پیشمدل

( 185۹( و یول )185۹با مقالات اسلاتسکی ) 1850ی های غیرساختاری در دهه. اولین مدل(1895
کنند که معادلات تفاضلی خطی ساده، چارچوب قوی و مناسبی برای شد. این مقالات بیان می ارائه

                                                                 

1. Garcia, K. A. 

2. Nelson 
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نمایند. های زمانی مالی فراهم میغیرهای اقتصادی و سریی وسیعی از متبینی گسترهسازی و پیشمدل
یول و اسلاتسکی در مطالعات دیگر به بررسی فرآیندهای میانگین متحرک پرداختند و به این ترتیب 

بینی ساختاری پیش های غیری مدلبه دایره ARMAهای سری زمانی به نام نسل جدیدی از مدل
 بود.  های خطیبینی مبتنی بر مدلشد مربوط به پیش ارائهون ای که تاکناضافه گردید. تاریخچه

ه های اخیر توجه زیادی را بهای غیرخطی نیز در سالبینی متغیرهای اقتصادی، مدلپیش منظور به    
ر ها دی اول قرن بیستم توسعه یافتند. این مدلهای غیرخطی در چند دههاست. مدل خود جلب کرده

ری گاه و تغییرات رژیم در سبه های گاه بینی، یعنی شکستلات مهم در پیشپاسخ به یکی از مشک
های هوش روشدر این میان، های گذشته به وجود آمدند. زمانی متغیر و ماندگاری طولانی مدت شوک

مسائل غیرخطی و سایر  عملکرد بهتر در مواجهه با ارائهبینی و پیش مصنوعی توانایی بالایی را در
های عصبی به عنوان ابزاری شبکه یرنظکم. موفقیت اندهای زمانی نشان دادهسازی سریدلمشکلات م

ها در علوم تجربی موجب شد تا توجه اقتصاددانان نیز به این قدرتمند به منظور تجزیه و تحلیل داده
 سازی جلب شود. روش مدل

سازی در حوزه اقتصاد با استفاده از قات و مدلتحقی، های زیادها به دادهابتدا با توجه به نیاز این مدل    
های مختلفی به منظور میلادی مدل 90های عصبی در بازارهای مالی آغاز شد و در اواخر دهه شبکه
 ،نهاوندی و های مختلف بورس ساخته شد )پورکاظمیقیمت سهام و شاخص ،ارزهای بینی نرخپیش

 5وانگکاو، وو و های وهشژ(، همچنین پ1899) 1وایت شوهژتوان به پ(. از جمله این کارها می1394
( اشاره کرد. استفاده 1881) 2( و هافک و هلمنستین1883) 4بوزارج ،(5188) 3تریپی و توربان ،(5005)

مقاله  توان به دوره پس از انتشارسازی در اقتصاد کلان را میبینی و مدلهای عصبی برای پیشاز شبکه
 ( نسبت داد.1884) 1مشهور خوان و وایت

 است که آنها قادرند برای تحولاتی چون سقوط بازار عصبی اینهای در واقع، قدرت اصلی شبکه    
های بهتری مدل، دار از قبول فرض خطی بودنهای نفتی به عنوان انحرافات معنیبورس و شوک

بینی متغیرهای های عصبی در زمینه پیششبکه(، 1884) ۹هیل و دیگراندر مطالعات همچنین بسازند. 
های آماری استاندارد و یا بهتر از مطلق خطا به خوبی مدل بر حسب درصد میانگین قدر، اقتصاد کلان

بی های عصکرد که شبکهنتایج مقالات پیشنهاد می ،های زمانیها عمل کردند. در کاربردهای سریآن
 تری را به همراه دارد. تر نتایج دقیقبینی با افق زمانی طولانیبرای پیش

 
                                                                 

1. White 

2. Kuo, R. J.; Wu, P. and Wang, C. P. 

3. Trippi and Turban 

4. Bosarge 

5. Haefke and Helmenstein 

6. Kuan and White 

7. Hill 
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 پیشینه مطالعات تجربی. 3 
یزی رای در بخش نیروی انسانی و نبود یک برنامههای کشور با مشکلات عدیدهتانبا اینکه بیمارس

شکلات م منسجم برای استفاده بهینه از منابع، روبرو هستند، ولی تاکنون تحقیق کاربردی برای کاهش
نی بی، در رابطه با برآورد و پیشآمدهعملبههای طبق بررسیشود. همچنین، مشاهده می ندرتبه ذکرشده

گونه مقاله و یا تحقیقی در ایران صورت نگرفته است و این تعداد پذیرش بیماران در بیمارستان، هیچ
نوع مطالعه کاربردی در حوزه سلامت برای اولین بار در کشور بر روی بیمارستان امام رضا)ع( ارومیه 

  است. گرفتهانجام
های عصبی مصنوعی را برای ینز و شبکههای باکس و جنک(، مدل1881) 1تنگ، آلمید و فیش وک    

بینی بینی فروش ماشین در داخل آمریکا و پیشالمللی، پیشآمد مسافر خط هوایی بینوبینی رفتپیش
دت مهای باکس و جنکینز در کوتاهفروش ماشین در خارج از آمریکا بکار بردند و نشان دادند که مدل

 باشند. های عصبی مصنوعی بهتر میدت شبکههای عصبی هستند و در بلندمبهتر از شبکه
های های متفاوت شبکهای، نرخ تورم کانادا را با استفاده از مدلدر مقاله ،(1888) 5و همکاران مشیری    

های ماهانه اساس داده در سه افق زمانی بر VAR مدلعصبی، یک مدل اقتصادسنجی ساختاری و یک 
های های ایستا، شبکهبینیدهد در پیشنشان می آنهااند. مطالعه دادهمورد مقایسه قرار  1884تا  18۹0

(، با استفاده از 5001) 3جفری، لگان دارند. یاقتصادسنجهای یا بهتر از دیگر مدل سطحهمنتایجی عصبی 
یک  (500۹) 4بینی پذیرش بیمارستانی کرده است. آبورتو و وبرعصبی سعی در پیشهای روش شبکه

ه بینی تقاضا در زنجیرعصبی برای پیشو شبکه  ARIMAهای ند ترکیبی را با ادغام مدلسیستم هوشم
 کردند. ارائهتأمین در یک سوپرمارکت واقع در شیلی 

دام به ـ( اق1CCپردازنده شکایات اصلی )فاده از پیشـ( با است5008) 2جیکسون و همکاران لی،    
( اولین بار این نوع تحقیق را 5008آندرس گارسیا، کلبر ) اند.بینی تعداد پذیرش بیمارستانی نمودهپیش

این  انجام داده است. در 5008در سال  9، واقع در ملبورن فلوریدا۹ای هولمزدر مرکز پزشکی منطقه
ا معرفی اند. محقق بمختلف تجزیه و تحلیل شدههای وسیله الگوریتمهبیمارستانی بهای تحقیق، داده

 ،ARMAعصبی و روش های رگرسیون شبکه کار بردنتصادفی و همچنین به ، درختیهای الگوریتم
ه است که رسید جهینتبینی پذیرش آینده برآمده است و به این سعی در مقایسه و کاهش خطای پیش

                                                                 

1. Tang. Z., Almeida. C. and P. A. Fishwick 

2. Moshiri and et al. 

3. Leegon Jeffrey 

4. Aburto, L. and R. Weber 

5. Li, J. and et al. 

6. Chief Complaint 

7. Holmes Regional Medical Center 

8. Melbourne Florida 
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ترین هد. کمدمی به دستتر به واقعیت را های نزدیکبینیهای الگوریتم تصادفی، پیشاستفاده از مدل
  باشد.درصد می11در این مطالعه  آمدهستدبهدرصد خطای 

های آرما و شبکه عصبی در ای با عنوان تکامل مدل(، در مقاله5015) 1فلورس، جان و دیگران    
نوعی سری های مصها با استفاده از دادهبینی این مدلقدرت پیش های زمانی، به مقایسهبینی سریپیش

ی بینی مدل غیرخطی شبکه عصبدهد که قدرت پیششان میاند. نتایج این تحقیق نزمانی پرداخته
(، در تحقیقی به 5015) 5سرمپینیس، جورجیوس و دیگرانباشد. یم نسبت به مدل خطی آرما بیشتر

ه عصبی های آریما و شبکبینی قیمت یورو و تأثیر آن بر تجارت در اتحادیه اروپا، با استفاده از مدلپیش
، (MLP)دهد که شبکه عصبی اند. نتایج این پژوهش نشان میرداختهپ 5010-5005در دوره زمانی 

 بینی قیمت یورو داشته است.نسبت به مدل آریما دارای عملکرد بهتری در پیش
شبکه عصبی مصنوعی آرما و های مقایسه مدلدر تحقیقی با عنوان (، 5015) 3و دیگران پورولی    

بینی پیش برای آرماقابلیت مدل ، اهانه ورودی به مخزن سد دزبینی جریان مدینامیک و استاتیک در پیش
شبکه عصبی  هایبا مدل را آمدهدستبه و نتایج کردندارزیابی  را جریان ماهانه ورودی مخزن سد دز

انجام ( MBE و RMSEاین مقایسه توسط دو شاخص خطا ) کردند.مقایسه  ،ایستا و پویا مصنوعی
طا در پویا دارای کمترین خ شبکه عصبی مصنوعیاکی از آن است که مدل ح آمدهدستبهگرفت. نتایج 

 و شبکه عصبی مصنوعیهای همچنین مدل ،باشدمیجریان ماهانه ورودی به مخزن سد بینی پیش
 آریما به ترتیب دارای بهترین عملکرد بودند.

ن، ان برق )سبا و ال امیو بلندمدت جری کوتاه مدتبینی تقاضای توان به پیشاز دیگر موارد، می    
بینی تقاضای استفاده از انرژی )هابس و (، پیش5004بکالی، سلورا، برانو و مارواگلیا، ؛ 1888

، ۹و پالمر، مونتانو1888 ،1تقاضای توریسم )لاو بینی(، پیش5002 ،2سوزان و همکاران ؛4،1889همکاران
بینی نرخ مبادلات ارزهای خارجی پیش(، 5001، 9بینی ورشکستگی ریسک اعتباری )آتیا(، پیش5001

با استفاده از ای، در مقاله (1882) 10کهزادی و همکاران. اشاره نمود ...( و5004، 8)هانگ و همکاران
 ARIMA بینی قیمت گندم و گاو زنده و مقایسه آن با مدلپیشخور، به پیشمصنوعی شبکه عصبی 

 درصد کمتر از مدل 21تا  5۹شبکه عصبی به ترتیب بینی مدل دریافتند خطای پیشاند. آنها پرداخته
ARIMA .بینی قیمت شیر با استفاده از شبکه به پیشای در مقاله ،(13۹8قاسمی و همکاران ) است

                                                                 

1. Flores, J. J.; Graff, M. and Rodriguez, H. 

2. Sermpinis, G.; Dunis, C.; Laws, J. and Stasinakis 

3. Valipour, M.; Banihabib, M. E. and Behbahani, S. M. R. 

4. Hobbs, B. F and et al. 

5. Sozen and et al. 

6. Law 

7. Palmer and Montano 

8. Atiya, A. F. 

9. Huang and et al. 

10. Kohzadi and et al. 
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اند و به این نتیجه های ماهانه قیمت شیر پرداختهاساس داده بر ARIMA عصبی مصنوعی و مدل 
  است. ARIMA مدلدرصد کمتر از  13تا  8بینی مدل شبکه عصبی رسیدند که خطای پیش

پیش  به GMDHو شبکه عصبی  ARIMA ( با استفاده از دو روش1383ابریشمی و همکاران )    
ند که ااقتصادی ایران پرداخته و به این نتیجه رسیده های مختلفبینی تقاضای گاز طبیعی در بخش

بینی تقاضای در پیش ARIMAعملکرد و دقت بالاتری نسبت به روش  GMDHروش شبکه عصبی 
 قیمت فولاد با استفاده از شبکه عصبی مصنوعیبینی پیشای به (، در مقاله1392آقایی ) گاز طبیعی دارد.

بینی پیشهای عصبی مصنوعی در زمینه دهد، شبکهپرداخته است. نتایج نشان می  ARIMAو مدل
(، در 1398) یمانیو سل جعفرنژادد. نعملکرد بهتری دار ARIMA قیمت فولاد در مقایسه با روش

مورد  جیرا با روش ایسهیمقا یستمیس ،هیچند لا یمصنوع یشبکه عصب کیبا استفاده از  یقیتحق
دستگاه  یتقاضا ینبیشیپ یراـ(، بARIMA)( با مدل نزیجنک-)روش باکس ینبیشیاستفاده در پ

(، MSE) مجذور خطا نیانگیم یعنی هادلسنجش دقت م ارمعی به توجه با که اندداده ارائه اسکنتییس
خود نشان داده  از ینبیشیدر پ مایرا در مقابل با روش آر یشتریب ییو کارا یاثربخش یمدل شبکه عصب

بینی شپی ردر ام یرخطیغهای خطی و به بررسی و مقایسه روشبا توجه به مطالعات مختلفی که  است.
ای ه، شبکهذکرشدهدر تمامی تحقیقات عنوان نمود که  تواناند، میمتغیرهای سری زمانی پرداخته

 اند.داشته خطیهای ها و مدلعملکرد بهتری نسبت به روشمصنوعی عصبی 
 

 شناسیروش. 4
ت. های اقتصادی دانسنیازی آنها نسبت به نظریهتوان در بیهای سری زمانی را میویژگی اصلی مدل

صورت ساده و یک متغیره ههای اقتصادسنجی، بایج در روشمتغیره ر های چندها برخلاف مدلاین مدل
های مختلفی برای وشر. (5010)لیو،شوند نظر در گذشته تحلیل می اساس رفتار متغیر مورد و بر
 همچنین وش خطی یک رو به عنوان ARMAروش بینی متغیرهای سری زمانی وجود دارد. پیش
، یـیرخطـیک روش غ به عنوان 1با لحاظ پس پراکنی دهیدآموزشهای عصبی پیش خورانده شبکه
ابراین در این مطالعه، هدف مقایسه دقت ـبن. اندشدهکه در این مطالعه استفاده  هستندهایی روش
به  ARMAهای در بسیاری از متون، مدلباشد. بینی روش خطی در مقابل روش غیرخطی میپیش

این مدل . (5،5011)ردیاند های زمانی معرفی شدههای ریاضی در سریتحلیل پایه تجزیه و عنوان
 .(، نشان داده شده است1باشد که در معادله )مدل می ترکیبی از دو

 

                                                                 

1. Feed Forward Neural network trained with Back Propagation 

2. T.Agami Reddy 
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(1) 𝐴𝑅 (𝑋𝑡) + 𝑀𝐴(𝑋𝑡) = 𝑐 +  ɛ𝑡 +  ∑ 𝑎𝑖𝑋𝑡−𝑖 + 

𝑝

𝑖=1

∑ Ɵ𝑖ɛ𝑡−𝑖

𝑞

𝑖=1

 

 
دهد. یکی از نشان می، فرآیند میانگین متحرک را MA بخش و، فرآیند اتورگرسیو را ARبخش     

-ها میله مانایی دادهأهای زمانی مورد مطالعه باید بدان پرداخت، مسمشکلاتی که در مواجهه با سری
، طی سه مرحله ساخته ARMAهای عمل وجود ندارند. مدل های زمانی مانا درسری باشد. عموماً

اساس معیارهای  بر ARMAهای شوند. در مرحله اول تعدادی مدل از بین گروه عمومی مدلمی
وم به شوند. مرحله دی تحلیلگر شناسایی میاساس قضاوت و تجربه مربوط، بدون قواعد مشخص و بر
پردازد که در اینجا از روش حداقل مربعات خطی می شدهییشناساهای تخمین و آزمون پارامترهای مدل

بعد  باشد. در نهایتن پسماندها( میاست. مرحله سوم، مرحله بازبینی تشخیص مدل )آزمو شدهاستفاده
)جدول  مپردازیبینی مقادیر آینده سری زمانی میاز تشخیص بهترین مدل، با استفاده از آن به پیش

، 1(MLPشود، شبکه عصبی چند لایه پرسپترون )روش دومی که در این تحقیق استفاده می (.1شماره 
مصنوعی یک سیستم پردازش اطلاعات است که عصبی باشد. شبکهمی 5با روش یادگیری پس انتشار

  .(1884، 3فاوست)های عملکردی مشابه شبکه عصبی بیولوژیکی دارد ویژگی
های مشخص است که در لایه 2با تابع فعالیت )محرک( 4، شامل تعدادی گرهMLPساختار شبکه     

های لایه قبلی را تجمیع کرده مجزا قرار دارند. هر گره، به واسطه ضریب وزنی خود، خروجی تمامی گره
، 1، دارای یک لایه ورودیPMLکند. شبکه عصبی و از طریق تابع فعالیت به لایه بعدی ارسال می

در هر لایه متفاوت و بستگی به  )میانی( است، تعداد گره 9و حداقی یک لایه پنهان ۹یک لایه خروجی
با یک لایه پنهانی، مقدار خروجی واحد  MLPساختار شبکه و مسئله مورد بررسی دارد. در یک شبکه 

i آید:می دستبهام از رابطه زیر 
 

(5)  𝑦 ̂ = 𝛷2 (𝑏0 +  ∑ 𝑤𝑗
𝑀
𝑗=1 𝛷2 (𝑏𝑗0 +  ∑ 𝑥𝑖𝑠

𝑝
𝑠=1 𝑤𝑗𝑠)) 

 

 تعــداد  Pهــای لایــه پنهــانی، تعــداد گره Mتعــداد الگوهــا )مشـــاهــدات(،   nدر این فرمول،     

ام، jدر گره  xisوزن مربوط به ورودی  𝑤jsهـای لایـه ورودی )معادل تعداد متغیرهای کمکی(،   گره

                                                                 

1. Multi-Layer Perceptron 

2. Back-Propagation 

3. Fausett, L. 

4. Nodes 

5. Activation Function 

6. Input Layer 

7. Output Layer 

8. Hidden Layer 



         1762  انا   -19همارد  -سال شهارم                                پژوهم   طايعات ر نصاريِ ياربدري ر در  -ل ا ه دلم اص
 

 

 

213 

 𝑤j   وزن مربوط بـه گرهj ،ام𝑏j0  و𝑏0  های لایه میانی و لایه خروجی وترتیب مقادیر اریبی گرهبـه 

Ф1 و Ф2 خروجی و لایه میانی شبکه هستند. ترتیب توابع فعالیت لایه به 
های هباشـد که شامل مراحلی نظیر تعیین تعداد لای نخسـتین گام در این روش، معماری شـبکه می      

 های خارجی، تعیین توابعهای لایههای پنهان، تعیین تعداد نرونهـای لایه پنهـان، تعیین تعـداد نرون  
در نهایت تعیین  تست و های مربوط به آموزش وها، تعیین دادهها، نرمال کردن دادهسـازی نرون فعال

ترین باشد. مهمگوریتم میمرحله دوم در این روش، طراحی ال .(1)شکل  باشدمعیار عملکرد شـبکه می 
نماید، یادگیری یا آموزش جدا می یسازنهیبههای های عصـبی را از دیگر روش موضـوعی که شـبکه  

رین تباشـــد که بر دو نوع اســـت: یادگیری با ناظر و دیگری یادگیری بدون ناظر. رایجها میدیدن آن
که یک روش  باشدم پس انتشار خطا میپیشخور، الگوریت هیچند لاهای الگوریتم، یادگیری برای شبکه

 این شود و بر. مسئله مورد نظر در داخل شبکه انتشار داده می(5)شکل شماره  یادگیری با نظارت است
 الگوریتم پس کند، سـپس با استفاده از یک صـورت منفرد اطلاعات را پردازش می اسـاس هر نرون به 

ــار  ــبکــه را آم    خـطــا، بـر   انـتشــ ــلــه، شـ ــاس نـتــایـج حــاصـ  دهیم تــا خطــای وزش میاســ
ــماره . بینی کاهش یابدپیش ــازی، پیش، فرآیند مدل1در جدول ش ــ گیرییجهنتبینی و س و د یلهبه وس

 است. شدهدادهتوضیح  شدهخلاصهصورت هب ANNو  ARMAروش 
 

 
 

 

 
 

 ساختار شبکه عصبی: 1شکل 
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 شبکه عصبی استاندارد پیشخور و یادگیری آن: 2شکل 
 

ین با معیارهای ارزیابی جذر میانگ ،های ارزیابی با استفاده از روش اعتبارسنجی متقابلهمچنین روش
 شود. ( انجام میMAE( و میانگین قدرمطلق خطا )RMSEمربعات خطا )

 

(3)  
RMSE = √

1

𝑛
∑ {𝑍∗(𝑥𝐼) − 𝑍(𝑥𝐼)}2𝑛

𝑖=1   

MAE = 
1

𝑛
∑ |𝑍∗(𝑥𝐼) − 𝑍(𝑥𝐼)|𝑛

𝑖=1                   
 

 nو  𝑥𝐼ی در نقطه Zبه ترتیب مقدار تخمین زده شده و مقدار واقعی  Z(𝑥𝐼)و  𝑍∗(𝑥𝐼) که در آنها،
ها کمتر باشد نشانگر عملکرد بهتر روش شاخصباشد. هر چه مقدار عددی این تعداد کل مشاهدات می

 (.1898، 1ساک و اسریواستاواباشد )ایبینی میبکار رفته در امر پیش
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                                                 

1. Isaaks, E. H. and Srivastava, R. M. 
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 ANNو  ARIMAهای گیری روشبینی و نتیجهسازی، پیشفرآیند مدل :1جدول  
 

 آوریجمع

 هاداده

  

 سازیمدل

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 بینیپیش
 

-نتیجه
 گیری

 

 1380منبع: جعفرنژاد، احمد، 
 
 
 
 

 هابررسی مانایی داده

 5نتایج روش  1نتایج روش 

 بینیمقایسه نتایج با مقادیر واقعی و انتخاب مدل مناسب جهت پیش

   MLPعصبی  روش شبکه

 غیرخطی()مدل 

 های قبلی موجودها در همه دورهآوری دادهجمع بینیها جهت پیشآوری دادهجمع
 هاها و خروجیبرای ورودی 

 )مدل خطی( ARIMAروش 

های  مشخص کردن یک گروه از مدل
ARMA یا ARIMA     

 باشد دهشپذیرفتهآزمایشی  طوربهتعیین مدلی که 

  بینیاستفاده از مدل برای پیش

 شناسایی نوع شبکه و آزمون آن

 های مدلانتخاب ورودی

 ها به چهار گروه:تقسیم داده
 بینیآموزش، اعتبارسنجی، آزمون و پیش 

 الگوی ارتباط دهی
 های گره تعداد

 هر لایه

 هایلایهتعداد 
 نپنها

 تعیین توابع محرک

 های لایه مخفیتعیین نرون

 ارزیابی مدل

 بینیاز مدل برای پیش تأیید و استفاده

                           

    

 بله         

 � � � �  �  ��                 
 خیر                       

 ورطبهتخمین پارامترهای مدلی که 
 است. شدهپذیرفتهآزمایشی 

آیا مدل کارا 

 است؟

 هاانتخاب تعداد لایه
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 بیمارستان در بیماران پذیرش. 5
وسیله هترین روش، پذیرش بیماران بکنند. رایجها به طرق مختلفی بیماران را پذیرش میبیمارستان

ود، شها بکار گرفته میباشد. روش دیگری که در پذیرش بیماران در بیمارستانبخش اورژانس می
  در مطب خود ویزیتباشد که اکثراً توسط پزشکانی که بیماران را پذیرش خارج از بیمارستان می

های مختلف بیمارستان ، نحوه پذیرش بیماران در بخش5در جدول شماره گیرد.کنند صورت میمی
به  کنندهمراجعههای مورد استفاده در این پژوهش مربوط به تعداد افراد داده نشان داده شده است.

واحد مدارک پزشکی  یلهبه وسها باشد. این دادهمی 1380بیمارستان امام رضا)ع( ارومیه، طی سال 
های مرتبط باشد که با ادغام بخشبخش مختلف می 11بیمارستان مذکور اخذ گردیده است و شامل 

های بیمارستان، تعداد افراد ، تعداد تخت5در جدولاست.  آمدهدستبه، پنج بخش اصلی به هم
-شود. مجموع تختهده میهای مختلف آن مشاو درصد پذیرش بیماران به تفکیک بخش شدهیرشپذ

 59059، حدود 1380باشد. در سال تخت می 5۹9های بخش اورژانس، های بستری با احتساب تخت
هم در شود که بیشترین سملاحظه میاند. نفر در بیمارستان مورد نظر تحت درمان و بستری قرار گرفته

 دهندهنشاناین امر (؛ %83/31) های ویژه برعهده داردپذیرش بیماران را بخش اورژانس و مراقبت
ا باشد. همچنین اگر پذیرش بیماران رالعاده این بخش در سیستم درمان یک بیمارستان میاهمیت فوق

بیشترین سهم را  %0۹/13 محدود به بخش اورژانس و بخش بیرونی در نظر بگیریم، بخش بیرونی با
 یمارانب، بیشترین سهم پذیرش 4بعد از بخش  در بیمارستان خواهد داشت. شدهیرشپذاز نظر تعداد افراد 

باشد که حاکی از بیشتر بودن متقاضیان درمان زن نسبت به متقاضیان درمان مربوط به بخش سوم می
مرد در بیمارستان مورد مطالعه است. بخش مردان، کودکان و اورولوژی به ترتیب بیشترین تعداد پذیرش 

 اند.ه خود اختصاص دادههای اورژانس و زنان، برا بعد از بخش
. 

 های مختلف بیمارستانهای بستری در بخشنحوه پذیرش بیماران و تعداد تخت: 2جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 ارومیه )ع(منبع: واحد مدارک پزشکی بیمارستان امام رضا

پذیرش از طریق بخش  

 اورژانس

ای اصلی بیمارستانهبخش  

 

 جراحی و داخلی مردان     5بخش 
 تخت 14بستری      تختهایتعداد 

 نفر 3315   شدهپذیرشتعداد افراد 
 81/11درصد افراد پذیرش شده    

 

 کودکان و نوزادان            1بخش 
 تخت 59تعداد تختهای بستری         

 نفر 3108     شدهپذیرشتعداد افراد 
 1/11       شدهپذیرشاد درصد افر

 post partom چشم، حلق، بینی و ارولوژی و    2بخش 
 تخت 39بستری                    هایتختتعداد 

 نفر 5130              شدهپذیرشتعداد افراد 
 1/۹               شدهپذیرشدرصد افراد 

 جراحی، داخلی و زایمان زنان  3 بخش

 تخت 81    تعداد تختهای بستری 
 نفر   80۹۹   شدهپذیرشتعداد افراد 

 4/35      شدهپذیرشدرصد افراد 

 پذیرش از طریق درمانگاه تخصصی بیمارستان پذیرش از طریق خارج از  بیمارستان

 ژهوی هایمراقبتاورژانس بستری و سرپایی و بخش    4بخش
 تخت 25تعداد تختهای بستری                     

 نفر 10320               شدهپذیرشراد تعداد اف
 83/31               شدهپذیرشدرصد افراد 
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 ایهگانه بیمارستان و به تفکیک دورههای پنجدر بخش شدهپذیرشتوزیع فراوانی تعداد بیماران      
یابیم که توزیع بیماران در ، درمی1با توجه به نمودار  شود.مشاهده می 1نمودار شماره در  مختلف زمانی

باشد، بیشترین مراجعه طی مرداد ماه صورت گرفته است صورت سینوسی میهطول سال مورد بررسی، ب
کت سینوسی این توان عنوان نمود که حرباشد. همچنین میو کمترین مراجعه، طی شهریور ماه می

ه از آغاز ک طوری بههای بیمارستانی است، متوسط مدت زمان اشتغال و بیکاری تخت کنندهبیاننمودار 
این روند نزولی شده و در  شهریورماه، پذیرش بیماران روند صعودی دارد، در مردادماهتا  ماهفروردین

بار دیگر روند نزولی آغاز گردد. بنابراین  هاسفندمایابد تا در روند صعودی ادامه می ماهبهمنمهرماه تا 
اند و این های بیمارستان در اشتغال کامل نبوده، تخت1380شود که در طی سال نتیجه گرفته می

دور  شود. البته نباید از نظرهای بستری میتقاضای درمان است که موجب اشتغال یا عدم اشتغال تخت
در بخشی ظرفیت خالی برای پذیرش بیمار نباشد که این  ای از زمان،داشت که ممکن است در برهه

قابل های دیگر شود و در مامر باعث افزایش زمان انتظار در بخش اورژانس یا انتقال بیمار به بیمارستان
، توزیع فراوانی 4و  3، 5همچنین نمودارهای شماره  .وجود داشته باشد نشدهاشباعدر بخشی ظرفیت 

، ساعتههشتگانه، به ترتیب دوره های پنجو در بخش زمانی مختلف در سه بازه شدهپذیرشتعداد افراد 
 دهد.نشان میرا  دوره روزانه و دوره هفتگی

 
 های زمانی مشخصدر بازه شدهپذیرشتوزیع فراوانی تعداد بیماران : 1 نمودار

 

 
 های تحقیقمنبع: یافته
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 مجموعه آموزشی برای آموزش مدل. 6

 شبکه .باشدمی ترصحیح است شده انتزاع آنچه باشد، ترکامل مشاهدات هرچه عصبی، هشبک آموزش در
سپارد. در واقع، تکرار هر می خاطر به خود درونی پارامترهای قالب در را کندمی مشاهده آنچه عصبی

 اشد.بیک از مشاهدات سبب تغییر پارامترهای درونی شبکه در جهت حفظ روابط حاکم بر مشاهدات می
از الگوریتم  است. برای آموزش این شبکه، معمولاً شدهاستفاده MLPدر این مطالعه از شبکه عصبی 

از  بینی، مجموع آموزشی مختلفیدر این تحقیق بسته به نوع پیش. شودمیاستفاده  (�BPپس انتشار )
 320وزشی نه، بسته آمهای ساعتی و روزابینیاست. در پیش قرارگرفته مورداستفادههای بیمارستانی داده
با استفاده از این بسته آموزشی اقدام  MLPعصبی با الگوریتم  است که شبکه شدهدیدهای تدارک روزه

بسته (. 3شکل شماره ی آخر سال کرده است )روزه 12بینی تعداد بیماران هر بخش در بازه به پیش
 ماهینفرورداز هفته اول  یببه ترتهفته،  48ای، شامل صورت هفتههبینی بدر پیش مورداستفادهآموزشی 

طوری که در بینی ماهانه، هماندر نهایت در پیش (.4شکل شمارهباشد )می اسفندماهتا پایان هفته اول 
خر بینی دو ماه آشود، بسته آموزشی متشکل از ده ماه اول سال بوده که برای پیشمشاهده می 2شکل 

 است. را آموزش داده MLPسال، شبکه عصبی 
 

                                                                 

1. Back propagation 
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 نتایج تحقیق. 7
(، بررسی ARMAخطی )های مدلدر  موردنظربینی مناسـب برای متغیر  یک پیش ارائهاولین قدم در 

 های خطی کاربرد داشته وباشد که آزمون مانایی فقط در مدلباشد. لازم به ذکر میمانایی متغیرها می
 تحقیق برای مشخص این در ردی ندارد.کاربهای غیرخطی نظیر شبکه عصبی، برای اسـتفاده از مدل 
نتایج آزمون ریشه واحد ، (3) جدول شماره. است شدهاسـتفاده  KPSSآزمون  از نمودن مانایی متغیرها

ــدهبرای متغیرهای را  همچنین، با توجه به . نمایدیم ارائه های زمانیها و بازهبه تفکیک بخش یادشـ
ر دوره زمانی و در هر بخش بیمارستانی بکار رفته را مورد توان نوع مدلی که در ه(، می3)نتایج جدول 

های مناسب ( مدل4جدول )است. در  شدهانتخاب، AICبهترین مدل با توجه به معیار بررسی قرار داد. 
ARIMA و یا ARMA اسـاس پارامترهایی مانند:   برp (توضیح تعداد جملات فرآیند خود،) q ( تعداد

ــل گتعداد دفعات لازم ) dو  (کجملات فرآیند میانگین متحر ــری  یریتفاض ــدن س  (به منظور مانا ش
مورد به روش  3۹های موجود، از بین تخمینداده شــده اســت. نشـان   ARIMA (p,d,q) صـورت به

ARMA  مورد به روش  33وARIMA تخمین با  14که شامل  1های بخش باشد. کلیه تخمینمی
 .اندخمین زده شدهت ARMAهای زمانی متفاوت است با مدل دوره

 
 KPSS نتایج آزمون ریشه واحد :3جدول 

 
 

بازه زمانی / 

 بخش
 5بخش 4بخش 3بخش 2بخش 1بخش 

4 -54 )۰(I )۰(I )۰(I )۰(I )۰(I 
9-4 )۰(I )۱(I )۰(I�)۰(I )۱(I 
15-9 )۰(I )۰(I )۰(I )۱(I )۱(I 
11-15 )۰(I )۱(I )۱(I )۰(I�)۱(I 
50-11 )۰(I )۱(I )۰(I�)۱(I )۱(I 
54-50 )۰(I )۱(I )۰(I )۰(I )۱(I 
9-54 )۰(I )۱(I )۰(I )۰(I )1(I�

11-9 )۰(I )1(I�)۱(I )۱(I )۱(I 
54-11 )۰(I )۱(I )۰(I )۱(I )۱(I 
15-54 )۰(I )۰(I�)۰(I )۱(I )۱(I 
54-15 )۰(I )۱(I )۱(I )۰(I )۱(I 

 ۱(I )۱(I )۱(I )۱(I( I)۰( روزانه
 ۱(I )۱(I )۰(I )۱(I( I)۰( هفتگی
 ۱(I )۰(I )۱(I )۱(I( I)۰( ماهانه

 هاي تحقيق  بع:  اانه
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 ARIMA(p,d,q) خطی بینی با توجه به الگویار رفته در پیشهای بکدل: م4جدول  
 

 /بخش

 بازه زمانی 
1بخش  2بخش  3بخش  4بخش  5بخش   

4 -54 
(2،0،4)  

ARMA 

(1،0،1)  
ARMA 

(2،0،2)  
ARMA 

(4،0،4)  
ARMA 

(3،0،3)  
ARMA 

9-4 
(،44،0)  

ARMA 
(3،1،4)  

ARIMA 
(4،0،4)  

ARMA 
(2،0،2)  

ARMA 
 (2،1،4)  

ARIMA 

15-9 
(1،0،5)   

ARMA 
(4،0،4)  

ARMA 
(2،0،2)  

ARMA 
(3،1،2)  

ARIMA 
(2،1،2)  

ARIMA 

11-15 
(3،0،4)  

 ARMA 
(2،1،3)  

  ARIMA 

(3،1،2)  

  ARIMA 
(3،0،3)  

ARMA 
(2،1،2)  

ARIMA 

50-11 
(2،0،2)   

ARMA 
 (3،1،2)  

 ARIMA 
(5،0،4)  

ARMA 
 (2،1،4)   

ARIMA 
 (4،1،2)   

ARIMA 

54-50 
(4،0،3)  

 ARMA 
 (2،1،4)   

ARIMA 
(2،0،4)  

ARMA 
(3،0،3)  

ARMA 
 (2،1،2)   

ARIMA 

9-54 
(4،0،4)  

 ARMA 
 (3،1،4)   

ARIMA 
(3،0،4)  

ARMA 
(4،0،4)  

ARMA 
 (3،1،4)   

ARIMA 

11-9 
(3،0،2)  

 ARMA 
 (4،1،2)   

ARIMA 
 (2،1،4)   

ARIMA 
(1،5،2)   

ARIMA 
 (2،1،2)   

ARIMA 

54-11 
(4،0،4)   

ARMA 
(4،1،2)   

ARIMA 
(4،0،4)  

ARMA 
(3،1،5)  

ARIMA 
 (2،1،2)   

ARIMA 

15-54 
(2،0،0)   

ARMA 
(4،0،0)  

ARMA 
(3،0،0)  

ARMA 
 (0،1،3)   

ARIMA 
(0،1،5)   

ARIMA 

54-15 
(2،0،2)   

ARMA 
 (4،1،2)   

ARIMA 
 (2،1،2)   

ARIMA 
(4،0،4)  

ARMA 
(4،4،1)  

ARIMA 

 روزانه
(3،0،3)  

 ARMA 
 (2،1،4)   

ARIMA 
 (4،1،2)  

 ARIMA 
 (4،1،3)   

ARIMA 

 (2،1،2)   

ARIMA 

 هفتگی
(5،0،3)  

 ARMA 
(2،1،5)  

ARMA 
(3،1،4)   

ARIMA 
(4،0،2)  

ARMA 
 (2،1،4)   

ARIMA 

 ماهانه
(5،0،3)  

 ARMA 
 (1،1،1)   

ARIMA 
(2،0،3)  

ARMA 
(1،1،2)   

ARIMA 
 (1،1،5)   

ARIMA 

  های تحقیقمنبع: یافته
 

جذر ، با معیارهای ARIMAو  ARMA خطی هایبینی مدل(، نتایج حاصله از پیش2در جدول )
(، نشــان داده شده است. با توجه به MAEو متوسـط میانگین خطا )  (RMSEمیانگین مجذور خطا )

قایســه با یکدیگر تفاوت های زمانی مختلف، در مهای خطا در دورهیابیم که شــاخصجدول، درمیاین 
آنها و همچنین تفاوت حجم مراجعه بیمارها  به تفاوت زمانی ،بسیاری دارند. علت این تفاوت بسیار زیاد

ــاعتــه همراه بــا  هــای مختلف زمــانی مربوط میدر دوره ــود. برای مثــال، شـــش دوره چهــارسـ  شـ
ــتهای دوره ــاعتههش ــاعتهدوازده، س بینی تفاوت نظر خطای پیشهای مختلف از و روزانه در بخش س

طور متوسط، چهار ساعت های هفتگی و ماهانه تفاوت بسیاری دارند. بهچندانی با هم ندارند اما با دوره
ــترین خ ،بینیبینی کمترین و دوره زمانی ماهانه از نظر خطای پیشدوم از نظر خطای پیش طا را بیشـ
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زده شــده بخش دوم دارای کمترین خطای  های تخمینطور متوســط مدلباشــند. همچنین بهدارا می
ند. کمترین باشبینی میهای تخمین زده شده بخش سوم دارای بیشترین خطای پیشبینی و مدلپیش

بینی، به تفکیک بخش و دوره زمانی مربوط به بخش دوم با دوره زمانی هشت ساعت اول خطای پیش
 باشد. ی ماهانه میدوره زمانو بیشترین خطای حاصله مربوط به بخش سوم با 

 

 های بیمارستانبه تفکیک بخش ARMAو ARIMAبینی مدل خطیپیش خطای :5جدول
 

 5بخش  4بخش  3بخش  2بخش  1بخش بخش
بازه زمانی/ 

 خطای 
 بینیپیش

 
RMSE 

 
MAE 

 
RMSE 

 
MAE 

 
RMSE 

 
MAE 

 
RMSE 

 
MAE 

 
RMSE 

 
MAE 

4 -54 85/0 1/0 --- --- 31/1 5/1 15/1 91/0 51/1 01/1 

9-4 --- --- 2۹/0 33/0 ۹۹/0 1/0 08/1 83/0 03/1 83/0 

15-9 25/1 33/1 4۹/3 3 42/3 9/5 09/4 83/5 ۹۹/1 4/1 

11-15 59/1 1 02/5 11/1 ۹3/5 13/5 81/۹ 4/3 92/0 33/0 

50-11 25/1 51/1 51/1 11/1 22/1 01/1 99/5 5/5 15/1 41/0 

54-50 31/1 83/0 --- --- 13/1 5/1 48/5 01/5 05/1 9/0 

9-54 81/0 9/0 0 33/0 91/1 1/1 95/1 33/1 2/1 33/1 

11-9 ۹۹/1 51/1 58/2 33/4 85/4 4 9/9 11/2 25/1 51/1 

54-11 ۹۹/1 2/1 51/1 01/1 38/5 13/5 89/3 41/3 25/1 01/1 

15-54 25/1 33/1 89/3 41/3 05/4 13/3 55/4 11/3 89/1 11/1 

54-15 9۹/5 23/5 1۹/5 01/5 5/2 51/4 13/9 4/2 8/1 5/1 

 5/5 94/5 1/۹ 25/8 5/2 4/1 ۹3/4 1۹/5 11/5 03/3 روزانه

 9 18/15 33/40 2۹/4۹ 39 5/45 18 15/18 33/9 19/8 هفتگی

 135 9/141 49 1/21 154 1/149 1۹ 1۹/55 2/14 8/1۹ ماهانه

 های تحقیقمنبع: یافته    
 

، با معیارهای MLPشبکه عصبی با الگوریتم  غیرخطی لبینی مد( نیز، نتایج حاصله از پیش1جدول )
دهد. با کمی دقت نشان می را (MAEو متوسط میانگین خطا ) (1RMSEجذر میانگین مجذور خطا )

بینی در روش شبکه عصبی، تفاوت چندانی با یکدیگر شویم که خطاهای پیشدر این جدول متوجه می
طور متوسط، چهار ساعت دوم به دن این روش جستجو نمودتوان در غیرخطی بوندارند و علت آن را می

ارا بینی، بیشترین خطا را دپیش بینی، کمترین و دوره زمانی ماهانه از نظر خطایاز نظر خطای پیش
های تخمین زده شده در بخش دوم دارای کمترین خطای طور متوسط مدلباشند. همچنین بهمی

اشند. ببینی میر بخش چهارم دارای بیشترین خطای پیشهای تخمین زده شده دبینی و مدلپیش
بینی، به تفکیک بخش و دوره زمانی مربوط به بخش دوم با دوره زمانی هشت کمترین خطای پیش

جهت شود. ساعت اول و بیشترین خطای حاصله مربوط به بخش چهارم با دوره زمانی هفتگی می
                                                                 

1. Root Mean Square Error 
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، متوسط خطاهای ARIMAو مدل  MLPممدل شبکه عصبی با الگوریتی قدرت عملکرد ـبررس 
کنیم. این مقایسه به تفکیک یکدیگر مقایسه می را با MAEو  RMSEهای بینی با شاخصپیش

، متوسط خطای آمدهدستبهشود. بر طبق نتایج مشاهده می ۹های مختلف بیمارستان در جدول بخش
 ARIMAهای در مدل آمدهدستبه در مدل شبکه عصبی به مراتب کمتر از متوسط خطای آمدهدستبه

از مدل  آمدهدستبههای بخش اول )کودکان و نوزادان(، متوسط خطای باشد؛ البته در تخمینمی
ARIMA ای هباشد که این امر ممکن است به علت واریانس کمتر دادهکمتر از مدل شبکه عصبی می

ها آن ها از میانگینچقدر انحراف داده ه هرتوان استنباط نمود کبه نوعی می ؛(9 جدولاین بخش باشد )
سبت به مدل بینی ننسبتاً ثابت باشد، مدل خطی در امر پیشها حول میانگین کمتر باشد و پراکنش داده

. ستا، نیز در راستای پشتیبانی از این استنباط ترسیم شده5، نمودار شمارهنمایدتر عمل میاغیرخطی کار
. باشدتر میها باثباتنسبت به سایر بخش 1ها در بخش د، پراکنش دادهشوطوری که مشاهده میهمان
، اندبوده ARMAهای صورت مدلههای برآورد شده به تفکیک دوره زمانی در بخش اول بی مدلهمه

ثابت و نیز واریانس ثابت )و  میانگین کنندهیانبهای بخش اول مانا بوده که به عبارت بهتر، داده
های نسبت به مدل ARMAهای خطی علت کاهش خطای مدل ،ه زمان( بوده که این امروابسته بغیر

صبی با مدل شبکه ع یطورکلبهتوان بیان کرد که باشد. بنابراین میهای عصبی میغیرخطی شبکه
در  ARMA و ARIMAهای خطی ، به مراتب دارای قدرت بیشتری نسبت به مدلMLPالگوریتم 

ا، هباشد. همچنین در صورت پراکندگی کمتر دادهمی موردمطالعهبیمارستان  بینی تقاضای درمانپیش
های غیرخطی داشته باشند. کمترین خطای های خطی نتیجه بهتری نسبت به مدلممکن است مدل

انه گهای پنجباشد و بیشترین خطای متوسط در بین بخشمی 1های بخش متوسط مربوط به تخمین
های این بخش و واریانس ژانس است که علت آن به حجم بیشتر دادهش اوربیمارستان، مربوط به بخ

 بالای آن دانست. 
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 های بیمارستانتفکیک بخشبه  MLPبینی مدل غیرخطی شبکه عصبی با الگوریتمپیش : خطای6جدول 
 

 5بخش  4بخش  3بخش  2بخش  1بخش بخش

 بازه زمانی/

 بینیخطای پیش
 

RMSE 
 

MAE 
 

RMSE 
 

MAE 
 

RMSE 
 

MAE 
 

RMSE 
 

MAE 
 

RMSE 
 

MAE 

4 -54 85/0 1/0 --- --- ۹1/1 5/1 ۹1/1 51/1 18/5 41/1 

9-4 --- --- 1۹/0 41/0 5/1 83/0 53/1 1 21/1 51/1 

15-9 08/3 ۹3/5 ۹3/4 23/3 2۹/3 83/5 8/1 23/2 8/1 23/1 

11-15 18/1 4/1 2/3 01/5 2۹/3 9/5 5/9 5/4 8/0 4/0 

50-11 ۹9/5 ۹3/1 ۹1/1 41/1 32/3 1/5 04/3 1/5 51/1 11/0  

54-50 59/1 1 --- --- ۹9/1 41/1 85/5 51/5 92/0 41/0 

9-54 94/1 13/1 2/0 51/0 12/5 13/5 4۹/5 5 92/5 5/5 

11-9 52/3 1/5 ۹1/3 3 ۹/4 23/3 1/9 2 ۹9/5 13/5 

54-11 2/5 51/5 ۹۹/1 4/1 95/5 4/5 95/3 01/3 43/1 1 

15-54 01/5 23/1 09/3 ۹3/5 11/1 11/2 59/4 51/3 8/1 33/1 

54-15 11/4 1/3 88/3 51/3 82/4 91/3 14/۹ 5/1 43/5 23/1 

 5/4 1/2 23/۹ 4/10 9 81/10 3/2 ۹1/1 5/2 13/1 روزانه

 11/1 8/8 53 22/54 11 8/1۹ 51/۹ 49/9 8/4 8/4 هفتگی

 53 18/53 2/19 11/51 11//2 ۹/13 23/۹ 9 5/1۹ ۹/53 ماهانه

 های تحقیقیافتهمنبع: 
 

 ANNو  ARIMA هایمدل در MAEو  RMSEبینی متوسط خطای پیش: 7جدول 
 

 2بخش  4بخش  3بخش  5بخش  1بخش 

RMSE 
 

ARMA ANN ARIMA ANN ARIMA ANN ARIMA ANN ARIMA ANN 
15/3 49/4 41/2 8/3 55/11 1۹/2 49/11 88/۹ 3/15 18/4 

MAE 

ARMA ANN ARIMA ANN ARIMA ANN ARIMA ANN ARIMA ANN 

۹1/5 23/3 93/4 19/3 99/13 14/4 13/8 1/1 8۹/10 41/3 

 های تحقیقمنبع: یافته
 

 های مختلفهای بیمارستان به تفکیک بخشواریانس و نوع توزیع داده: 8جدول 
 

 نوع توزیع سری واریانس های بیمارستانبخش

 توزیع نرمال  20/3 1بخش 

 توزیع غیر نرمال ۹9/4 5بخش 

 توزیع نرمال 55/1 3بخش 

 توزیع غیر نرمال 0۹/8 4بخش 

 توزیع غیر نرمال 44/2 2بخش 

 های تحقیقمنبع: یافته
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 های مختلفهای بیمارستانی به تفکیک بخشپراکنش داده: 2نمودار  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 
 
 

 

 
توان درصد های اصلی، میبا داده شدهنیبییشپهای های خطا و مقایسه دادهبا توجه به شاخص

( 8)آورد. در جدول  دستبههای زمانی مشخص بینی را به تفکیک هر بخش و در دورهخطای پیش
بیشترین درصد خطای حاصله شود. های زمانی مشاهده میها و دورهدرصدهای خطا به تفکیک بخش

ن درصد خطای حاصله مربوط به بخش دوم، و کمتری  %111در بخش پنجم و دوره زمانی ماهانه حدود 
های مدل باشد. همچنین بیشترین درصد خطا مربوط به تخمینمی %1.1 دوره زمانی ماهانه حدود

ARIMA  و کمترین درصد خطا مربوط به مدل شبکه عصبیMLP  .است 
  

 بینیهای پیشها و روشبینی به تفکیک بخشمتوسط درصد خطای پیش: 9جدول 
 

 ARIMA ANN بیمارستانهای بخش
 4/35 22/59 1بخش 

 8/51 2۹/54 5بخش 

 84/11 5۹/50 3بخش 

 ۹3/11 ۹4/14 4بخش 

 94/41 22/42 2بخش 

 81/54 ۹3/51 متوسط درصد کل

 های تحقیقمنبع:یافته
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های بکار رفته در این ها و مدلتر و مقایسه درصدهای خطای بخشیک نمای کلی ارائهبرای     
ه در جدول ار رفتکهای صورت گرفته به تفکیک بخش و مدل ببینیمتوسط درصد خطای پیشمطالعه، 

بینی مدل شبکه عصبی، بخش اورژانس با بالاترین شود. در بین متوسط خطای پیش( مشاهده می9)
 دهندهنشانباشد که می( %۹3/11) بینی، دارای کمترین متوسط خطای پیش(0۹/8) هاواریانس در داده

 باشد. بیشترین خطای متوسط نیز مربوطنوسان می های پربینی این مدل در محیطت بالای پیشقدر
ها، بینی. در نهایت با توجه به متوسط درصد کل پیش(%22/42) در بخش پنجم است ARIMAبه مدل 

، دارای %۹3/51 با متوسط خطای کل ARIMAنسبت به مدل  %81/54 با  MLPمدل شبکه عصبی 
اده در این های مورد استفبینی روش، برای مقایسه قدرت پیشادامهدر  باشد.بینی بالایی میقدرت پیش

صورت ههای زمانی مختلف و بهای بیمارستان را به تفکیک دوره(، تمام بخش3مطالعه، نمودارهای )
ن ، نشاMLPو شبکه عصبی  ARIMAهای مدل شدهبینییشپهای های واقعی با دادهمقایسه داده

به روش شبکه  شدهبینییشپهای شود، دادهطوری که در این نمودارها مشاهده میدهند. همانمی
به  ARIMAروش  یلهبه وس شدهبینییشپهای نسبت به داده یترقبولقابل، نتایج MLPعصبی 

 دهد.می دست
 

  گانهپنجهای های اصلی بخشبینی و مقایسه دادهنتایج پیش: 3نمودار

 و شبکه عصبی ARIMAهای بینی مدلبا پیش
 

 
 

 بینی در بخش اورژانسبررسی نتایج پیش .1-7

رپایی و ان ساش در بیمارستان همواره دارای بیشترین مراجعه بیماربخش اورژانس به دلیل کارکرد ویژه
الایی ب باشد، به همین دلیل اطلاع از تقاضای درمان آینده در این بخش از اهمیتبیماران اورژانسی می
واند تهای بیمارستان برخوردار است. همچنین ساماندهی مناسب بخش اورژانس مینسبت به دیگر بخش
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رضایت پرسنل بیمارستان و بخش بزرگی از متقاضیان درمان را به همراه داشته باشد. در نهایت، کارکرد  
اشته باشد. د ییبسزاقش های دیگر بیمارستان نتواند در کارکرد مناسب بخشمناسب بخش اورژانس می

با توجه به اهمیت بخش اورژانس در سیستم سلامت یک جامعه، در این بخش به بررسی نتایج 
های های مدلبینیاز پیش آمدهدستبهپردازیم. طبق نتایج در بخش اورژانس می آمدهدستبه

ARIMA شاهده ها، مبینییشو شبکه عصبی در بخش اورژانس و با توجه به خطاهای حاصله در این پ
 ARIMAبینی بسیار بالایی نسبت به مدل خطی از قدرت پیش MLPشود که مدل شبکه عصبی می

 دازهانبهبینی را ، استفاده از شبکه عصبی، خطای پیشRMSEکه در خطای  یبه طوربرخوردار است، 
تواند در ع میبهبود بخشیده است؛ علت این موضو %19/33 اندازهبه MAEو در خطای   4/30%

 ( و مشاهده روند پر4های بخش اورژانس نهفته باشد، با توجه به نمودارهای )پراکندگی بالای داده
های خطی را های غیرخطی در برابر مدل، صحت دلیل برتری مدلهاآنهای واقعی در نوسان داده

خطی قادر به تخمین موارد های های غیرخطی در مقایسه با مدلاز طرف دیگر، مدلتوان رد نمود. نمی
پذیر برای دامنه وسیعی از مسائل ای انعطافها بوده و یک چارچوب محاسبهغیرخطی متعدد در داده

 تفاده ازاس بابخش اورژانس،  شدهبینییشپهای های واقعی با دادههباشند، مقایسه روند دادغیرخطی می
های دهد که شبکه، به خوبی نشان می(4، در نمودارهای )MLPو شبکه عصبی  ARIMAهای مدل

 دهد. می به دست ARIMAهای بسیار بهتری را در مقایسه با روش خطی بینیعصبی پیش
 

 هایهای اصلی بخش اورژانس با دادهمقایسه دادهبینی و نتایج پیش :4نمودار 

 و شبکه عصبی�ARIMAهای بینی مدلپیش 
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 گیرینتیجه

ــای درمان در ه، معرفی یک مدل پیشمترین هـدف این مطـالع ـ  مه ــب برای برآورد تقاضـ بینی مناسـ
با متوسط  به عنوان یک مدل غیرخطی، ،MLPباشـد، مدل شبکه عصبی  بیمارسـتان مورد مطالعه می 

تواند یک مدل مناســـب و در بخش اورژانس، می %15ها و حدود در کل بخش %52بینی خطای پیش
ــتان آل پیشایده ــد. همچنین طبقهبینی برای بیمارس ــی دادهمذکور باش ــتان های بیماربندی و بررس س

ــورت جداول و نمودارها، هب ــب برصـ ــتان های زمانی به تفکیک بخشبازه حسـ های مختلف بیمارسـ
 د بنماید.بسیار سودمن ،تواند در جهت رسـیدن به بینش کلی از وضـعیت تقاضای درمان بیمارستانی  می

بینی دارای قدرت پیش ARMAدهد که مدل خطی ، نشان می1های بخش بینیهمچنین نتایج پیش
های باشد که دلیل این ناسازگاری با فرضیهمی MLPبالاتری نسـبت به مدل غیرخطی شبکه عصبی  

د که توان بیان کرمیهای این بخش جســـتجو کرد. بنابراین توان در واریانس پایین دادهتحقیق را می
 هایهای خطی نتیجه بهتری نســبت به مدلممکن اســت مدل ها،در صــورت پراکندگی کمتر داده

، به مراتب دارای قدرت MLPکلی مدل شبکه عصبی با الگوریتم  اما در حالت داشته باشند. یرخطیغ
بینی تقاضــای درمان بیمارســتان در پیش ARMA و ARIMAهای خطی بیشــتری نســبت به مدل

 باشد. می موردمطالعه
 دستبهاهمیت بخش اورژانس در سیستم سلامت یک جامعه، به بررسی نتایج  در نهایت با توجه به    

ــتبهایم. طبق نتایج آمده در بخش اورژانس پرداخته و  ARIMAهای های مدلبینیآمده از پیش دس
ها، مشاهده شد که بینیپیش شـبکه عصـبی در بخش اورژانس و با توجه به خطاهای حاصـله در این   

برخوردار  ARIMAبینی بسیار بالایی نسبت به مدل خطی از قدرت پیش MLPمدل شـبکه عصبی  
ــت، بــه طـوری کــه در خــطــای   ــبــی، خــطــای    RMSEاســ ــبــکــه عصـ ــتــفــاده از شـ  اسـ

ــت؛ علت این   %19/33 به اندازه MAEو در خطای  %4/30 بینی را به اندازهپیش ــیده اس بهبود بخش
 عنوان شاخصنس نهفته باشـد، همچنین به های بخش اورژاتواند در پراکندگی بالای دادهموضـوع می 

 با متوســط درصد خطای MLPها، مدل شـبکه عصـبی   بینی مدلدیگری جهت مقایسـه قدرت پیش 
ــبت به مدل  81/54% ــد خطای کل  ARIMAنس ــط درص  بینی، دارای قدرت پیش%۹3/51 با متوس

یدن به المنفعه، برای رسعامعنوان یک بنگاه یک بیمارستان بهاما با همه این اوصاف،  باشد.بالایی می
های های این نوع از ســیســتماســاس خروجی های علمی برگیریشــرایط مناســب در جهت تصــمیم

ــتم انعطاف پیش ــیسـ ــجم و یک سـ س امور خود قرار دهد و أپذیر را در ربینی، بـاید یک برنامه منسـ
ــمیم  ــتم، تص ــیس ین همچنین تولید ا گیری مدیران آن بر پایه اطلاعات علمی ومهمترین جنبه این س

 باشد. در این سیستم می شدهفیتعراطلاعات توسط واحدهای 
ای هاقدامات اولیه برای بیمارسـتان مورد مطالعه در جهت رسـیدن به یک سیستم کارآمد که جنبه      

تجهیز واحد مدارک پزشــکی بیمارســتان  تواند شــامل موارد زیر باشــد:مدیریت نوین را در برگیرد می
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های آموزشی آن و استفاده از گسـترده کردن بسـته  و  MLPعصـبی  بینی شـبکه ه مدل پیشمذکور ب 
ــیار پایینهای خطی در دادهمـدل  تری دارند؛ ایجاد واحد جدیدی با عنوان واحد هایی که واریانس بسـ

و واحد  ها در اینبینیاقتصـاد سـلامت در بیمارستان امام رضا)ع( ارومیه و تجزیه و تحلیل نتایج پیش  
 رائهاهای مدیریتی؛ استفاده از مطالعات مکمل برای گذاریراهکارها و پیشـنهاد سیاست  ارائههمچنین 

ها و مدیریت بیمارســتان در رابطه با پرســنل  گیری مدیریتی در ســطح مدیریت بخشافق تصــمیم
ــیان درمان؛  ــتان و متقاضـ ــکی؛ آمبالا بردن تکنولوژی نرمبیمارسـ وزش افزاری در واحد مدارک پزشـ

و  سنجیافزارهای تخصـصی به ویژه در مبحث اقتصاد کارکنان واحد مدارک پزشـکی جهت کار با نرم 
ای بستری؛ های پیک تقاضویژه در زمانی پرسـنل بیمارسـتان به  بهینه کارگیریبهبینی متغیرها؛ پیش

د تغییرات و رون های سالانهبینیپیش ارائهمتناسب بیمارستان همگام با  افزاریسختتوسعه عمرانی و 
ی توسـط واحد مدارک پزشکی و  ابیمارسـتان؛ ایجاد پایگاه داده  های مختلفتقاضـای درمان در بخش 

...؛  و ICU, CCU:های ویژه مانندهای مراقبتدر بخش ویژه بـه اطلاعـاتی   خلأهمچنین پر کردن 
 و پزشــکان؛ تعریفهای کاری پرســتاران ها با شــیفتبینیهای زمانی پیشایجاد تناســب بین دوره

اساس اطلاعات و تحقیقات علمی و همچنین سنجش  مدت و بلندمدت برمدت، میانهای کوتاهبرنامه
های لازم بین مدیران، کارکنان، پرستاران و پزشکان جهت کاربردی هماهنگی ها؛ ایجادبازدهی برنامه

ر حوزه ط و گسترش این نوع تحقیقات دتر؛ بسهای زمانی کوتاهویژه در بازهها بهبینیپیش کردن نتایج
ــخگویی  پیش ــب نوع بیماری جهت برآورد امکانات لازم برای پاس ــیان درمان برحس بینی تعداد متقاض
ت در بخش تقاضای دارو و تجهیزا خصوص بهها بینیو خدمات بهتر؛ استفاده از این نوع پیش ترسریع

ــابه در      ــرف و در نهـایـت، انجـام مطـالعـات مشـ ــکی پرمصـ ــتان پزشـ ها جهت اتخاذ دیگر بیمارسـ
ا. هها و استانی شهرستانکلان وزارت بهداشت با شناخت تقاضای درمان آینده هایگذاریسـیاسـت  

افزون نیازهای بشـری، جهت دسترسی به امکانات بهداشتی و   این نوع تحقیقات با توجه به رشـد روز 
باشد. بسط و گسترش علم اقتصاد می درمانی و منابع محدود در اختیار بخش سـلامت جامعه، ضروری 
ها و انتخاب مدیرانی با درک اقتصادی سـلامت و وارد شـدن آن به عنوان واحدی مهم در بیمارسـتان   

 صورت بسیار بهینه عمل نماید.هتواند در پاسخگویی به این نیازها، بمی
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