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Comparetive Between Adaptive Filtering And Neural 

Networks Methods With Application 
ABSTRACT 

The study of time series is one of first important subjects 
especially with study of analysis behavior of different 
phenomenon’s and discussed it throw the historical in different 
period to forecasting. 
 The initial aims of statistical sciences to know the behavior 
of feature search, we found each day throw the media the care of 
different  economic and wether forecasting. The aim of this 
search to compare Adaptive Filtering and Artificial Neural 
Networks to forecasting of time series models. 
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1%�
&�
�� 
�#�2��� �%�
�� %��! �  &��
�� <��E3 ���
���� F*��!�� G�	� ��

Adaptive Filtering ,���1 0���	 Makridakis �Wright ���� )1973 (
��� ������� �*��>-�� F��#�� (���-� -6�)�����
�� ('������ �!��������

(����2
�� �1���� =�� ���	 8�� ���%�� (���-��� �� ������ J�	�
�� �	
 ,��
�
 (1��� ��" �� #�2��� �%�
�� (��2� ���3� (�� �>��� ,�1� K��	 �K23�

 �
�"�� ���	�3� ?"���Autoregressive Models  .��� ��� ,)1977 (����1
 2�	
��� (�!��
��� ?"��� �� ����
��� �
�"�� ���	�3� ��>
� (���#��� ����
�

 /�%
���� ��E ������ �������Non-Stationary Time Series.
,��� ��6� �� ���� 45�$�	�� 5����
 � ("�9 �
�� K��	�� =����.� ���

 ����!��3� ����-�� (�2�>�� 4(����	��Artificial Neural Networks 
(ANNs) 4"�/�	�� %�!� �K�
� !��� ������ �� (��2 )Single layer (���

 ����	�� ����+� ���� ������ F��!9 ���
�� ����!��3� ����-�� �������
)Perceptrons(0	���� ����
�� 4)Frank Rosemblatt, 1958 (���� (��2�

� ?"����� 8�� /��
%� ���� ,�-
�� �!��)Linear Model (�9 ����%
�� <��E.
 ���	�� ����L�� ����6 �2> 8�; ���
�� ,
 ,K 4&��
�� �9 =���
�� �9 '���
��

 ��#���� G�
���� M��� F�!9 ���6 G�
�� ���N�)Hidden Level(=��2� 4
��!��� (�������� ?"����� (�1�-��� ������ =��	 8�� /��%�� ��	�� ����+�

�!����� .�����+� G�
��� ���� !��
 ����9 ���N� G�
���� �"  ��!
�
 ,��-�� ��1 �� �#�����)Paul Werbos, 1974(4"�,���
 � ��!
�� �"  O�PKQ� ,� 

��-� (�������K�� '�
�� �� 3� ����!�3� ���-�� (�2�>�� �%	 �� ��K	����
 5�#�� �!��� ��>
�� ������� ,���
��)Backpropagation Error (������ �2

>�� ,�-
�� 8�� (�%�!�� /��-
� (�2�)4����>��2003.(
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2%��'��� (��)�� 
2%1����
�� ������� ����� 

!�
���� ?"����� �� #�2��� �%�
�� %��!� ��-�� 7���� ��ARMA(1,1) ��2
 
�
3�2:

1tt1t1tt1t aaXX −− θ−+φ= (1) 
�� 0�	 

at:*��>-�� �!��� �2�� ����
� �#� !��
�� �2aσ
θ1t �φ1t : G��3 /�
� �� ��7

� 
��K (���� ���-� ��E (���-�.

(���-��� ��θ1t �φ1t ���E G�7��� (�-����� %��! ��� �� � ���%
 �2�� 
�!���Non Linear Least Square Method ����> !����� %��! ,���
��� 
���	�3�Steepest descent ���� �1� �� 0	��� T9 .������ ���6�� ��2���

gradient !���
� ���� F�%
>� F��! �� ��6
�3� J!� 8�� !%� �� ��� 
�!��� (�-���Mean Square Error (MSe) �K����� 2ta0�	 

1tt11tt1tt aXXa −− θ+φ−= (2) 
�� 

21tt11tt1t2t )aXX(a −− θ+φ−=

1tt
t1

2t Xa2a
−−=φ∂

∂

1tt
t1

2t aa2a
−=θ∂

∂

2t1*t1 ak∇−φ=φ (3) 
�� 0�	 

*t1φ:/���6�� #�2��� ��-��� 
t1φ:���%�� ��-��� 
k:(�����2
�� ���� 8���� =���%
�� ��� 8�� �!��� T"��� T���
�� (��K

���
����.
2a∇8�� ����� M6�� 2a���-���� 
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1ttt1*t1 Xka2 −+φ=φ (4) 
���-��� ��� �
�"�� ���	�3� ,�1 ���%
 �� ,��
�
 

1ttt1*t1 aka2 −−θ=θ (5) 
�2�	
��� (�!��
��� ,�1 ���%
� ,��
�
.

(���-��� ���� ,�%� 9��� 4/���θ1�φ145�����
 (���-��� U"  ���-
 ,
� ,K 
�!��� (�-��� !��
�� �2�� ��1 �1� 8�� ��
 �
�� !%���MSe ����2
 ���� 

&��
�� ,��
�
 �*����� ,�%��� ��	� �� �2�� (���-���.
<��-
�(4) �(5) ���-��� �� )1(8�� ��	� 

1t*t11t*t1t*t aXXa −− θ+φ−=

t*tt aaa −=∆
1tt1*t11tt1*t1 a)(X)( −− θ−θ+φ−φ−=

)aX(ka2 2 1t2 1tt −− +−=

��"� 
)aX(k2a

a 2 1t2 1t
t
t

−− +=
∆ (6) 

 �� V
�
�� �� �2��� 2 1t2t aX
1k0

−+
<<

)Al-Nassir, 2005.(
2%1%1������ �
 �����
�� ���*��
�� +,�
�� ����
�� ������� q.

� �� 2�	
��� (�!��
�� ?"��� �� ��
��qMA(q) F��� =�
2� 
7�����
3� :

qtqt2tt21tt1tt a...aaaX −−− θ−−θ−θ−= (7) 
�� 0�	 

qtt2t1 ,...,, θθθ���-��� ��E (���-��� �� /���� .
%��! ���Steepest descent�
�� ��2 ���-��� 8�� F�!
 �� �2�� ��K��� :



]53[ �����������������2006)9(��א���������א��א��������מ�א��

qtqt2tt21tt1tt a...aaXa −−− θ−−θ−θ−= (8) 
�� 

2qtqt2tt21tt1t2t )a...aaX(a −−− θ−−θ−θ−=

�� �� �2 8�� ������ F�%
>3qtt2t1 ,...,, θθθ8�� ��	� 
jtt

ji

2t aa2a
−=θ∂

∂

����� M6�� ��� M����gradient!���� =�%� �� �2�� 
itt2 aa2a −≅∇

/����6�� #�2��� ���-��� 8�� ��	� T���2
�� =���3� ,���
���� 8��� F��� 
7�����
3� :

jttjt*jt aka2 −+θ=θ (9) 
)4���	�2005(
2%2��!����.� ������ ������� ����� 

����� ����.� W*����� �2�	
� (��� ����!�3� ���-�� ����� ��
 4�6������� ���-��"����6�>�� (���#
�� ���%
 !�!�� ����+� (�!���
 �K�


 �
� /��>+� 8
�
 ����-� 4��� =�-� ?���+� �K�
 � ���� �
��� M�6
���� �KX
)����+� (!����
�� ��� 8���� ,1��� =��
 ��-� !���
 ��)Weight of 

Connection (M6
���� �K�X
 ����.� ���6��WY��#�� Y���
� ���%� T"�� 
(3���+� �9 (���>+� ��6
� 4�6������� T��6>��)Weighted Inputs (���

���K��
�� G�
�� ���	
� ���-�� ����� ,�6 ���%� T"�� ��6�� F���)�����#�� (
)Level activation (?����+� /���>; V
�
� ���)Output (�����L� ��K��
)Input (�������� (3����+� ����6 ��6
 �"2 � 4��-� !�
�� G��9 �����

 (�� J�!��� 8����� F%	
��� ?���+� ?�
�3 5����6)Net (7������ 5�����	�
�
3�:

Net= WX
�9 0�	:

X:� � ����+� ���6� ,�� T"�� ����+� M6
�x1,x2,…,xn.
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���6> (���#


������� �9 
���� ��	�

Nucleus
/�����

W:����.� ���6� ,�� T"�� ����.� M6
�w1,w2,…,wn.
����!�3� =�-�� ��"� 5�P2>Q�)Artificial Neuron . (�2>���)1(J����

����!�3� ���-�� ����� �� � �$��� ��� �6������� ���-�� ����� (���2�.

�6������� ���-�� ����� (���2� .

����!�3� ���-�� ����� (���2� .
�2>��)1:(��� ��� �6������� ���-�� ����� (���2� ���-�� ����� �� � �$

����!�3� 

X1 
 
X2 
.
.
.
Xn 

w1 
 
w2 
.
.
.
wn 
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4(����-��� 6��-�� �����	 ,�$� �� /���� �  ����!�3� ���-�� 2�>�� �;
 �6��-��� ������ ��� 5���6 ���2 ��� �� ��2�)Processing Element (

(����	� T���
��� ,��%
�� �  ��
#�$� �2������ -��! (��" ����� ���� !���
���
 �9 2�>�� �����
��� �6��-��� (���	� ��� ���� �� ���-�� 2�>�� ��2



 ����� (3��-�� 4��2��� 6"�� �2�� ����	 /��9 � ��#�� /�	� �2 4���6
����
!���.

����-��)��2� Z��� (��� ��%-�� =��
�
 ��  ����!�3� ���-�� 2�>��
 (���
���� ��� !���
�� �2>� (�%�!�� �9 (���
����)�(�%�!� (���� 4����� �9

 ���-�� 2�>�� W*��� , 9 ��2�>�� �����9 8�� '��
 �
��.
��
���
�� ��� =�	 (�2�>�� '��
)��
�%�! (����*� ��#�� 8�;:

1Z%�!�� �9 G�
���� /��	� (�2�>)Single-level or layer (���
�
 3 � �
 G�
��)%�! (�#��.

2Z(���
���� /��-
� (�2�>)�%�!��() (Multi-level or layers (G�
�� ���
)%�! (��� � � �K2� �9 �	�� �#�����"7
�� ����9 2�> ���9 �)Feed 

Forward N. (�"7
�� ��2� 2�>�)Feed Backward N..(
K�K �� ��2� �6"����� ����!�3� ���-�� 2�>�� ����-� ��� 4,�� �2>��

�  (�%�! �9 (���
��:
1ZG�
��)%�! (����+�)Input level (layer) : (��� ��.� G�
����� � 

 2�>�� �%-�� �� ��� 8�� T�	� 4���-�� �%
���� (���7
��� ��� �K�
 �
��
)(3���+�.(

2ZG�
����)%�! (�#����)Hidden Level : (�%� T"�� !��.� G�
���� � �
 ��.� G�
���� ���)����+� .( ���.� G�
�����)?���+�(G�
���� ��� ��� 4

��.�.
3ZG�
��)%�! (?���+�)_Output Level :( 2�>�� �� ���.� G�
���� � �

���-�� 2�>�� (�6���� �K�� T"�� ����!�3� ���-��.
�� U��9 K�K�� (���
���� �� G�
�� �2 ��2
��:
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9.������ �9 �%-��)Nodes :( ���� ���-�� !���
�� !�%� �2>
 (���
��� 
)(�%�! (���-�� 2�>��.
=.G�
����)Level : (�����+� ,�
��
 �
�� ������ �9 �%-�� ���6� �K��

?���; ����.
?.����.� )Weights :( ��� ���-�� !��
�3� /�1 G�� 8�; ����.� ��>


 (���
��)(�%�! (/�%� �2�� ���-�� 2�>��)��� (G�
���� �� ��!��� ���
�� 4F�����F	��� G�
���� �� ��!��� �� .����\� ���.� ,�%�� �;)Initial 
Weights (2��>�� =����
 ���� ��)Network Training (����� ,��1

 �*��	; (�-���
 �� � ����
 ,
� �*��>�)4����>��2003.(
��  ����!�3� ���-�� (�2�>�� =���
� ��
%��! ��� � 

�$
 ��*��� ��$���Supervised Learning:
(��6������ 2��>�� ,�-��� =��� 8�; (�2�>�� ?�
	
 %��!�� U"  ��

 =�E��������Desired 4(���6
��� �� ��6�� �� /���� =���
�� *� ��2
� 
/���� � � (�6����� M6
�� 42�>�� ������ ,�%�� �� /���� � � (������ M6
�

 ��6��
 �9 =6� �
�� ,�%�� ����� 2�>���!��� ��2-�� ��>
�3� 2�> ��.
�$
 ��&� ��$���Unsupervised learning:

�9 ,�-
�
� 4(������� ��6
�3� �� ����� 2�>�� '�2

 %��!�� U"  ��
 (������� M6
� �� /���� =���
�� *� ��2
� !%� (������ �� ��2���� ��
�


 !%�)Smith, 2003(.
2%2%1�, ������ ������� �*��� �����.� �� 

�� �%
�
 �9 ��	

 (���>; ��
�
 �9 ���2�� ��2-�� �9 �#���� �"7
�� (�2�> �;
 (���� !���� �� �6
3� �2Metroducing ��"7
�� (�2��> �; 42�>�� �� 

4��6 /�%-� � � ��6 ��1 ��2-�� ����
��� ��
����%
�� ��7

 �2�	 (�2�> � � 
8�; ������ ��	 8�; ����+� ��7
� �9 8�; ����
�� !%� �� 8%�
� 4����
�� !%� 

���6 ����
 ��6�; 8�; ?�
	
 "*����)Stergiou and Siganos,2001(.�2>���
)2Z6(��2-�� ��>
�3� (�" ���-�� 2�>�� �2> J���.���-�� 2�>�� ��
�
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�!��� ��2-�� ��>
�3� (�"���
-��� 2�>�� =���
 ,��#� 8� ����� !��
� 8�� 
���	��� (�6����� ��%� ��2�� �!��� ����� G�7��� ��%�� ��6�N� ��"� 4�!���
 8�K��� ����.� 8�; ������ ��	� (�%�!�� ��� ����.� 0]�	
 0�	 2�>�� ��1 ��

 ?"����� F���
 ���� 0�	
 �
��)4����2005.(

�2>��)2Z6:((�" ���-�� 2�>����2-�� ��>
�3�.
'���>N� ,�-
�� ,��
�
 �!��� ��2-�� ��>
�3� 2�> �;Supervised 

learning 4M����	 =���!��� ?���+�� ����+� ��K�� 2�>�� ����
 ��-� �" � 
�!��� =�	��)-1�
���� �%�%	�� ,�%�� ��� F�#�� .( ��2-�� ��>
�3� 2�> /�2��

 � ,�-

 �9 8�; 4�!��� ���%
 �  ������� =���
�� 9���� 4=���
�� F��! �� 2�>�
 ��2�� ��� ��1� 8��; ��!��� ���� �9 8��; 2��>�� '��2
 '��� �*��>�

)Gershenson, 1998.(�2>���)2(2�>�� =���
 (��!� ����.
2%2%2��!����.� ������ ������ ��)�� 0
��! 

� �2�� �
�� ��-� /� �$� ���%
���� (�&��
�� /��6 ����	� 2��>�� ��� ����� �
��
-
 ���-�� ����-�� 2��>�� =���
 /:�#2 G�� 8�� �����-�� ���
 ���� 

)4����>��2003(

I
N
P
U
T
S

O
U
T
P
U
T
S

Input
Layer Hidden

Layer(s)

Output
Layer

Weight
Function

(������ (�6�����

%�!
����3� %�!

?���3�

����� ���

(�%�! �� %�!
�#��
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1%�$��� 0&
 0
�!Learning Rate (ηηηη)
�-Q�/�K&��� ����-�� �� ,�-
�� ��-������-�� 2�>�� �� ����3� 0��	
 ���� 

�� "� ���� �� /�!��� ,6	 ��	� ,�-
�� ��-� ���7
 ���%�� ���-�� 2�>�� ,�-
 
�����.

2%���� 0
�! Momentum (αααα)
��� ���7
�� ���%� �-6�� ��
� ,�-
�� ���� �-6� T"�� ����� ����-�� �� � 

5���
� ������%
��� 5�5����� .
3%������ ������ �1 ��2)�
�� &&! 0
�! 

(��6
��� ��� ��)Exemplars (�K&���>� 2�>�� :��� M��3 ��"� 4�>��� �2
 ����-�� 2��>�� ���� ������ (��6
��� ��� ��2 �"�� 4�%
���� (���7
��� �K��
 6�� 8�� 2�>�� (���� (��2 �"� ��� 4(������� �K�� ?"��� W��
�� ����2���

(������� ���� 8�� 2�>�� ,�-

 �2� (��6
��� ��� /���� =6�� ��%-
�� ��.
4%&��� &&! 0
�! ���#
�� 

����
�� �  ���-�� 2�>�� �#���� �%-�� ��� ���	
 �� %��! ���� ��
 V*��
��� $	�� ,K ���-�� 2�>�� =���
� :���� ��� �#���� �%-�� �� ���1 ���
 ��� V*��
� ������ �2�� �!� �1� 8�� ��� �� 8�� �#���� �%-�� ���
 � �-��

���%��� ����-�.
5%��*
�� &&! 0
�! ���#
�� ��� 

2�>�� =���
 9��� 0�	 4���-�� 2�>�� =���
 /:�#2 �� ����� ����-�� �� � 
 (����� (�#� 8�� ,�-
�� �� =���
�� ���� ��
�
� �	�� �#�� G�
��� ���-��
 2��>�� ,��-
 ,�� ��	 ��� 4�2�� �!� �1� 8�� ������ 8�� 4���-�� 2�>��

 ����� (�#� =�E� 8�� ���-�� 2��>�� 8��� ���� �#�� G�
�� /���� ,

 (��
���-��.
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�2>��)2:(��2-�� ��>
�3� 2�> =���
 (��!�.

������Start

�*��
�3� ����3�Initialize Weights

(�%�!�� ��6
�� ���%�� ?"����� ��K�

Submit Pattern and Compare Layers Responses 

/����� �!� =��	
Compute Cycle error 

�!��� ���� ��1 =��	
Calculate Mean Square Error 

?���3� %�! �� ����� ���-

Adjust weight of output layer 

�#���� (�%�!�� �� ����3� ���-

Adjust weights of hidden layers 

/���6 =���
 /�!� ����
Begin of new training step

=���
�� �� /���6 /��� ����
Begin of new training step 

���6� �� G��� ?"��� �6�� � 
=���
�� 

More pattern in training set

,-�

�!��� � �1�
��	��� �!��� ��

E<Emax

E=0

3

3

,-�

'1�
Stop
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3%�������� (��)�� 
G���� $��	� �� $��	�� ,��	 8#>
�� (�6� �� (������� "�� ,


���� ��� ������ �K�
� ,������ *��� ��!�� <��� ����1980Z2000 .
���6���)1(8����� ����� ���� 

 (Lung Cancer)ا?+اد ا-;2=> ا-;:8974 45267ن ا-012):1(ا-,+ول
 A?B-1980-2000ام

2GHIا 

Aات
K6
ا-

LM4
N-ا
Aن
M4آ

4Qط
Hذار
ا

46ن
9M

4Tر
ا

2ان
TUVزA
;XلابA
ZTا

ول
Iا
8T2
[X

LM4
N-ا
8T2
[X

ول
Iا
Aن
M4آ

1980 1189215557563
81 947537121732
82 234248444453
83 8896575811454
84 8767116812711910
85 105912771041617315
86 117138129101566168
87 1012961514151120151112
88 1212916142441599118
89 128121912817259152925
90 121618171415202915131315
91 1383101519101027141315
92 2111471531311
93 122118331253
94 341332124111
95 412311311121
96 111113621211
97 312212315111
98 214943211111
99 563564576864

2000 244963788976
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3%1����
�� ������� ����� 
����� �  ���� ���� ���	
 �� '��� ��

 �
�� (��!��� ��� �� ��

� ��� �2>�� ����� ��
����%
��� ������ ,�-�� U�6
3� ��-�� ������ ,����� '�-
)3(������ ������ 

�2>��)3: (*��� ��!��� �������� 8����� ����3 ������ ������.

��� ���K�� 6���� �� ^��2� �!1 �2>� ="�"

 ������ �� �2>�� �� ���
�
 ���� ����%
�� ,�� 8�� ����� .����
�3�� ������ U"�� ,�-�� U�6
3� ���%
 ,
�

 �!��� ���� !��
� ���-� 8��"��� (�
 :U��6
3� ?"��� �� ���
� ?"����� �
�  ,�-�� U�6
�� ��%��� �*����� ?"����� ��2�� ���3� �  �-���
�� ,�-�� 

Yt = 5.87483 + 2.03e-2*t  - 7.02e-5t2

���� ������ ���	
�� (������� �-���
�� �"6�� "�� ,
 /�%
�� ���� 8�� ��
 ��>� ���K�� F�#��� ��3� F�#�� ����
�� 8�� (��2� F��#�� "�� ��"2� ������

� ��6� ,�� 5��*��	� (�K �
��� ������� ��K�
 ��-��.

25020015010050
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����� �� 8��� ���
�� ,
 T�$��� =��6�� �� /������ (3��-��� F��!
��
 ����� �  ?"��� ?"ARMA(0,1) ��-��� ���%
 ,
� *t1θ?"������ ��2� ��"�� 

�  
t1tt aa9988.2Y +−= −

���6���)2(����� ���	�� ,
 �
�� &��
�� ,�1 ���� 

0�&)��)2: (����
�� ������� ������ 5����� ��6.
12 761471145133

81131167831199
10 5812178214807
11 6125109950456
10 1185129154126139
12 9815131021442107
12 812111252244131924
12 151717145227151154
13 4110151610102514813

23272461172311
30 37101715121125193023

213315222241208
6327916911542110
116311024316231

14 12918235331
8105422322311
462161133716864
52536420262032211
181254474637

13 11471115241
1456719430311
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3%2��!����.� ������ ������� ������ 5����� 
(��� 0�	 ���-�� (�2�>�� =����� &��
�� <�7� V����� ,���
 ,
 
��%� ������ /��	�� ��#�� %�!� �!��� ��2-�� ��>
�3� (�" ���� 2�>

)(������ (�� ����
�� 2�>�� ���
�� ,
� %�!�� ,�-
�� ��-� 8)η(���
�� ,
 �%�
 � � M� _������ G���� ���� ,�-
�� ��-�)0<η>0.9 (!���
� ��1� ���
���

 (����2
�� ��� (��K
 ,
� 4�!��� ����)100000 (����6��� ���2
)3(�����
2�>�� =���
� ,�-
 ��-� ����.

0�&)��)3(���� 071� ����#. �$��� 0&
 ����#�.
����3� �(����2
�� ��  ,�-
�� ��-� 

)η(
(�-��� !��
�

�!��� 
0.1 10.30175 
0.2 10.29172 
0.3 10.5240 
0.4 10.364 
0.5 10.2806 
0.6 10.3508 
0.7 10.9334 
0.8 10.9194 

252 100000 

0.9 10.9413 

(����-��� =���	� &��
�� ,�1 8�� ���
�� ,
 ���-�� 2�>�� =���
 ��� ���
 ���6��� %����� %��!�� �� ���%��� <�7� �*��	3�)4(��
�� &��
�� ,�1 ����

����� ���	�� ,
.
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0�&)��)4:(8�#$� �*��� �����.� ���� ��&#�*�� 5����� ��6.
5464584499811
7786686881169
8877978101191110
969108797811109

10710910910111291012
101097111111109111010
101091110117119101011
10910111091111111156
1011111111111196754
10971011111063443

6435791144333
333338743333
443445333333
533433435333
333334634354
433334535771
434844468951
554765587741
455874787541
784465646553
685474445694

�#�2��� ��%�
�� �
%��! ��� ���%��� <�7� �
3� �*��	3� ����-��� (��
��
 ����!�3� ���-�� (�2�>��� 

:�!��� %�!��� ,�%�� !��
�MAE 
�!��� (�-��� !��
�MSE 

�!��� =��� %�!��� ,�%�� !��
�MAPE 
�6�� ����� ��)5(���%��� ,�1.
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���6��)5(�*��	3� ����-��� ,�1 ���� 
���
���� %��!��%�!��� ,�%�� !��
�

�!��� =��� 
(�-��� !��
�

�!��� 
%�!��� ,�%�� !��
�

:�!��� 
#�2��� �%�
�� 154.114 47.118 5.328 

���-�� (�2�>�� 48.0378 10.29172 2.5060 

4%��)����*.� 
1Z���!��� (������� Y���� '�
�� 6��-� ���2�� ��� ���-�� (�2�>�� %��! �

_�
%� ?"��� 8�� 6�	�� ��� �� ��*�%�
 �!�����.
2Z����-��� ���6�� &��
�� �� #�2��� �%�
�� %��! 8�� ���-�� (�2�>�� (1�#


���
���� �*��	3�.

5%�&��
�� 
4�2� ,��	 /�� 4����)2005".( �������� ��2
�� �� ���-�� (�2�>�� ,���
�� 

G���� $��	� �� �*����2�� 1�!�� ���
�3 ������ ." ��
��6�� �����
������ -��6 4(��������� (����	�� ,��� ��2 4/��>�� ��E.

,$�� :�� ��#�� 4����>��) .2003(:"��!�3 �2������� ����� ,�$� ,���

�-�� (�2�>�� ,���
��� ��)NARMAX (!�>�� �&��
� ����	
 <��E3

 ���7� :����2 2�> �� (�-�����"4���
13�� /���3� ��2 4��
�6�� ���� 4
F��-�� 4���7� -��6.
4��	� ���� ���� 4���	�)2005" .( ������� &���
� ���	
 F*��! ��� ���%�

 ���2 ����
� ��-�� 2�>�� (�-��� 8�� ��%��!
� ������ 	��!� 4���7� :�
���7� -��6 4���
13�� /���3� ��2 4U���
2�.
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