
  
 ۱۸۱                                                                 ۱۹۳تا  ۱۸۱، از صفحه ۱۳۸۹ماه مهر، ۲، شماره ۴۴دوره ،صنايعتخصصي مهندسي  نشريه   

  

   :bijari@cc.iut.ac.ir Email                                ،         ۰۳۱۱‐ ۳۹۱۵۵۲۶: فاکس ,           ۰۳۱۱‐۳۹۱۵۵۱۰ :تلفن :     نويسنده مسئول  *
 

هاي عصبي  شبكه با بکارگيري (ANNs & ARIMA)يهاي ترکيب مدلبهبود 
   هاي زمـاني بيـني سري منظور پـيش احتمالي به

  

  3 رئيسي اردلي غلامعلي و  ٢*مهدي بيجاري ،١ مهدي خاشعي
  دانشگاه صنعتي اصفهان ‐ دانشجوي دکتـري تخصصي مهندسي صنايع 1

  ه صنعتي اصفهاندانشگا ‐ دانشيار دانشکده مهندسي صنايع  2
  دانشگـاه صنعـتي اصفهـان ‐صنايـع استـاديـار دانشکـده مهنـدسي  ٣
  ) ١١/٧/٨٩ تاريخ تصويب،   ٥/٢/٨٩تاريخ دريافت روايت اصلاح شده   ، ١٦/١٠/٨٥تاريخ دريافت ( 

 

  چكيده     
، بيني هاي متعدد پيش رغم وجود روش امروزه علي. باشند بيني مي پيش هاي هاي مؤثر در انتخاب روش ها از مهمترين فاکتور بيني دقت پيش

هاي متفاوت  اي نبوده و اکثر محققان درصدد بکارگيري و ترکيب روش کار چندان ساده ماليهاي دقيق، بويژه در بازارهاي   بيني پيشهنوز 
هاي زماني صورت گرفته  بيني سري هاي پيش روش منظور بهبود هاي فراواني به هاي اخير تلاش در سال .باشند  تر مي منظور حصول نتايج دقيق به

هاي  از اين جمله مدل (ANNs)هاي عصبي مصنوعي با شبکه (ARIMA)ترکيبي ميانگين متحرک خودرگرسيون انباشته  هاي مدل. است
خطي و غيرخطي، نتايج حاصله را  سازي هاي مدل گيري از مزاياي منحصر به فرد هر يک از روش ها با بهره گونه از مدل اين. باشند يافته مي بهبود

هاي سري زماني مورد مطالعه تشخيص و  روند تغييرات باقيمانده (PNNs)هاي عصبي احتمالي در اين مقاله با استفاده از شبکه. اند بهبود بخشيده
بهبود نسبت به مدل %  ١٠ بيني نرخ ارز موجب نتايج حاصله از بکارگيري روش پيشنهادي در پيش. دقت روش ترکيبي بهبود داده شده است

       . هاي عصبي مصنوعي در ميانگين قدرمطلق خطا گرديده است ترکيبي ميانگين متحرک خودرگرسيون انباشته با شبکه

       

، )PNNs(هاي عصبي احتمالي  ، شبکه)ARIMA(هاي خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته  مدل :هاي کليدي واژه 
 بيني نرخ ارز  ، بازارهاي مالي، پيش)ANNs(هاي عصبي مصنوعي  شبکه

  

مقدمه
بيني  منظور پيش هاي کمي به بکارگيري روش     

ها به  گذاري ها و سرمايه گيري بازارهاي مالي، بهبود تصميم
 .]١[ضرورتي انکارناپذير در دنياي امروز تبديل شده است
هاي  نرخ ارز يكي از مهمترين متغيرهاي مؤثر در سيستم

تواند باعث بهبود قابل  بيني آن مي و پيش مالي بوده
تحقيقات . ها گردد گونه از سيستم توجهي در عملکرد اين
] ٢‐ ٥[بيني نرخ ارز انجام شده است بسياري در زمينه پيش

که تعداد اين انتشارات بيانگر اهميت مسئله مذکور 
هاي کمي متعدد  رغم وجود روش امروزه علي. باشد مي

دقيق نرخ   هاي بيني پيشلي، هنوز هاي ما بيني جهت پيش
اي نيست و اکثر محققان درصدد  ارز کار چندان ساده

منظور حصول  هاي متفاوت به بکارگيري و مقايسه روش
  ].٦‐ ١٠[باشند  تر مي نتايج دقيق
هــاي زمــاني يکــي از مهمتــرين و  بينــي ســري پــيش

بينــي اســت کــه در آن  هــاي پــيش پرکــاربردترين زمينــه
منظور بدسـت   آوري و به يک متغير جمعمشاهدات گذشته 

آوردن روابط اساسي بين مشـاهدات و تعيـين يـک مـدل     
توصيفي، مورد تجزيه و تحليل قرارگرفتـه و سـپس مـدل    

هاي زماني مـورد اسـتفاده    يابي سري منظور برون حاصله به
سازي مخصوصاً زمـاني مفيـد    اين روش مدل. گيرد قرار مي

ها دانش کمـي   توليد دادهاست که در مورد فرآيند اساسي 
در دسترس باشد و يا هنگـامي کـه هـيچ مـدل توضـيحي      

بخشي که بتواند متغير وابسته را به ساير متغيرهاي  رضايت
  . توضيحي مرتبط سازد وجود نداشته باشد

منظور توسـعه   هاي بسياري به در چند دهه اخير تلاش
هاي زمـاني انجـام شـده     بيني سري هاي پيش و بهبود مدل

هـاي خطـي    يکي از مهمترين و پرکـاربردترين مـدل  . تاس
هـاي خودرگرسـيون ميـانگين متحـرک      سري زماني، مدل

هـا بـه دليـل     گونـه از مـدل   عموميت اين. باشند مي انباشته
‐خواص آماريشان و همچنـين متـدولوژي معـروف بـاکس    

هـا   گونـه از مـدل   سازي ايـن  در فرآيند مدل] ١١[جنکينز 
خودرگرسيون ميانگين متحـرک   هاي اگرچه مدل. باشد مي
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سـازي سـاختارهاي خطـي     منظـور مـدل   انباشته، اساساً به
سـازي هـر سـاختار     اند، امـا قابليـت مـدل    طراحي گرديده

  .باشند غيرخطي قابل تبديل به خطي، را نيز دارا مي
اي  هـاي عصـبي مصـنوعي بطورگسـترده     اخيراً شـبکه  

زمـاني   هـاي  بيني سـري  مورد مطالعه قرارگرفته و در پيش
اي  در مقالـه ] ١٢[ زانـگ انـد، بطـور مثـال     بکارگرفته شده

مزيت اصلي . ها را بطور كامل مرورکرده است گونه مدل اين
سـازي غيرخطـي انعطـاف     هاي عصبي قابليـت مـدل   شبکه

هـاي عصـبي مصـنوعي ديگـر      در شبکه. باشد پذيرشان مي
نيازي به تشخيص شکل خاص مدل نبوده و مدل براساس 

اين رويکرد ]. ١٣[گيرد ها شکل مي وجود دردادهاطلاعات م
هـاي تجربـي    مبتني بر داده براي بسياري از مجموعه داده

بالاخص زمانيكه هيچ اطلاعات تئوريکي براي پيشنهاد يک 
فرآينــد توليــد داده مناســب در دســترس نباشــد، بســيار  

  .مناسب است
هاي مؤثر در  ها از مهمترين فاکتور بيني دقت پيش

هاي  استفاده از مدل. باشند بيني مي پيش هاي وشانتخاب ر
هاي مختلف يک راه معمول در  ترکيبي يا ترکيب مدل

ادبيات موضوع مربوط به . باشد ها مي بيني بهبود دقت پيش
هاي ترکيبي بسيار گسترده بوده و مطالعات فراواني از  مدل

 ريدزمان اولين تحقيقات انجام شده در اين زمينه توسط 
. گرفته است تاکنون صورت] ١٥[ يتس و گرانجرب، ]١٤[

. يک مرور کلي در اين زمينه انجام داده است] ١٦[كلمن
بيني اين است که  ايده اصلي ترکيب چندين مدل در پيش

سازي الگوهاي  هاي تکي براي مدل از هر يک از مدل
هاي تجربي  يافته. ها استفاده گردند متفاوت موجود در داده

هاي متفاوت يک  دهند که ترکيب مدل يو تئوريک نشان م
‐ ١٩[باشد ها مي بيني راه مؤثر و کارا براي بهبود دقت پيش

١٧ .[  
هاي عصبي  بيني با شبکه در تحقيقات مربوط به پيش

زانگ . ترکيبي متعددي ارائه شده است هاي مصنوعي مدل
اي عصبي مصنوعي و روش ه يک روش ترکيبي شبکه

يني ب منظور پيش نباشته بهميانگين متحرک خودرگرسيون ا
 سيوس و ودينگ]. ٢٠[اي زماني ارائه نموده استه سري

 عصبي هاي شبکهيک روش ترکيبي با استفاده از ] ٢١[
 پاي. اند ارائه داده جنکينز ‐ باکسهاي  و مدل محور شعاعي

و  پشتيبان بردار هاي ماشينرويکردي ترکيبي از ] ٢٢[
انباشته را هاي خودرگرسيون ميانگين متحرک  مدل

 و فانگ. بيني مورد استفاده قرار داده است منظور پيش به

هاي  نيز روشي ترکيبي با استفاده از مدل همکارانش
هاي عصبي مصنوعي  هاي زماني فصلي با شبکه سري

نيز ] ٢٤[ و هورن گينزنبرگ]. ٢٣[اند پيشنهاد کرده
ترکيب چند شبکه عصبي پيشرو جهت بهبود دقت 

  .اند ي زماني را پيشنهاد دادهها بيني سري پيش
اي مهـم و قابـل    بندي الگوها به مسئله شناخت و طبقه

شده است و تعـداد تحقيقـات    توجه در دنياي امروز تبديل
هـاي اخيـر مبـين     شده در اين زمينه در سـال  متنوع انجام

هاي عصبي مصنوعي از  شبكه. باشد اهميت اين موضوع مي
اي حال حاضـر جهـت   ه ترين روش جمله مهمترين و دقيق

بررسي ادبيات ]. ١٣[باشند بندي الگوها مي شناخت و طبقه
بندي الگوهـا   بيني، شناخت و طبقه موضوع مربوط به پيش

هـاي عصـبي مصـنوعي و     هاي مالي توسط شبکه در محيط
شده در انواع بازارهاي مـالي همگـي    تحقيقات متعدد انجام

  ].٢٥‐٢٧[باشند بيانگر اهمييت موضـوع مورد بحث مي
هاي متعددي در زمينه شناخت الگو وجود دارند  شبکه

بندي کلي به دو دسـته عمـده بانـاظر و     که در يک تقسيم
هـاي   از جمله مهمترين شبكه. گردند بدون ناظر تقسيم مي

بنـدي الگوهـا مـورد     منظور شـناخت و طبقـه   عصبي که به
ــي  ــتفاده قرارم ــي  اس ــد، م ــه   گيرن ــوان ب ــبکهت ــاي ش  ه

 هــاي شــبکه بيــزين، عصــبي هــاي شــبکه، ده خودســازمان
و  محــور شــعاعي عصــبي هــاي شــبكه، پيشــخور چندلايــه

هـاي   شـبكه ]. ٢٨[اشـاره نمـود   احتمالي عصبي هاي شبكه
تـرين نـوع از    عصبي احتمالي يکي از موفقترين و کاربردي

ها بـوده کـه بـر اسـاس نظـر کارشناسـان بـا در         اين شبکه
رتمنـدي  هـاي مشـخص ابزارهـاي قد    دسترس داشتن داده

بندي الگوهـا بـا بيشـترين احتمـال      جهت شناخت و طبقه
 ]. ٢٩[باشند موفقيت مي

هـاي اخيـر در    هاي عصبي احتمالي نيز در سـال  شبکه
بينـي و شـناخت الگـو     عنوان ابزار پـيش  مقالات بسياري به

مورد توجه قرارگرفته و نتايج مطلـوبي نيـز در مقايسـه بـا     
چن و همکارانش از . ]٣٠[هاي ارائه نموده است ساير روش

منظـور تشـخيص رونـد و     هاي عصـبي احتمـالي بـه    شبکه
بيني شاخص بـورس اوراق بهـادار اسـتفاده نمـوده و      پيش

مطـابق  . اند هاي ديگر مقايسه نموده نتايج حاصله را با روش
ــا نظــرات آنهــا شــبکه هــاي عصــبي احتمــالي ابزارهــاي  ب

شده در  هاي بکارگرفته تري در مقايسه با ساير روش مناسب
نيـز   چـان  و کيم]. ٣١[مسئله مورد مطالعه آنها بوده است
هاي عصبي احتمـالي در   تحقيقي مشابه از بکارگيري شبکه
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نيـز از   همکـارانش  يانگ و]. ٣٢[اند بارزار بورس ارائه نموده
بيني و تشـخيص   منظور پيش هاي عصبي احتمالي به شبکه

  ]. ٣٣[اند ها استفاده نموده ورشکستگي بانک
منظـور   اساس مطالب بيان شـده، در ايـن مقالـه بـه     بر

هاي سري زمـاني مـورد    تشخيص روند موجود در باقيمانده
ــايج حاصــله، از شــبكه  ــود نت ــه و بهب هــاي عصــبي  مطالع

در روش پيشنهادي، ابتدا بـا  . شده است احتمالي، استفاده 
استفاده از روش ترکيبي خودرگرسيون ميـانگين متحـرک   

عصبي مصنوعي مقادير سـري زمـاني    هاي انباشته و شبکه
گردد، سپس با بکارگيري مقادير بدست آمده  بيني مي پيش

عصبي احتمالي   هاي شبكه عنوان ورودي از مدل ترکيبي به
هـاي سـري زمـاني تشـخيص داده      روند تغييرات باقيمانده

سپس با انتخاب طول گام مناسـب و بـر اسـاس    . شوند مي
شده توسط روش ترکيبي  بيني روند تشخيصي مقادير پيش

  . گردند اصلاح مي
روش : باشند ساير قسمتهاي اين مقاله بدين صورت مي

ترکيبي خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته با 
اي از مفاهيم  هاي عصبي مصنوعي به همراه خلاصه شبکه
خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته و هاي  مدل

هاي  ي سريساز منظور مدل هاي عصبي مصنوعي به شبکه
اي  مفاهيم پايه. اند شده زماني در بخش دوم شرح داده

بندي الگوها در بخش  هاي عصبي احتمالي در طبقه شبكه
در بخش چهارم مراحل . اند شده سوم توضيح داده

در بخش پنجم . شده است پيشنهادي ارائه  سازي روش مدل
با استفاده از روش پيشنهادي، مقادیر مربوط به نرخ ارز 

شده و عملكرد آن با  بيني پيش) ورو در مقابل ريال ايراني(
گيري  شده است، در نهايت نيز نتيجه مدل ترکيبي مقايسه 

  . آورده شده است
 

ترکيبي ميانگين متحرک خودرگرسيون مدل 
  هاي عصبي مصنوعي  انباشته با شبکه

منظور تشريح مدل ترکيبي ميانگين متحرک  به
هاي عصبي مصنوعي، در  هخودرگرسيون انباشته با شبک

اين قسمت ابتدا به اختصار دو روش خودرگرسيون 
هاي عصبي  ميانگين متحرک انباشته کلاسيک و شبکه

  .اند شده مصنوعي توضيح داده 
  

 مدل خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشـته 

)(ARIMA  

خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشـته،   هاي در مدل
تـابعي خطـي، از مشـاهدات     عنـوان  مقادير آينده متغير به

شـوند، يعنـي اينکـه     گذشته و خطاهاي تصادفي فرض مي
نمايـد بـدين    فرآيند اساسي که سري زمـاني را توليـد مـي   

  :باشد  صورت مي
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ttبطوريکــه  y,ε ترتيــب مقــادير واقعــي و خطاهــاي  بــه
ــادفي در دوره )t ،),...,2,1تصــــــــــــــــــ pii =φ 

)2,1,...,(و qjj =θ  پارامـــترهاي مـــدل وq , p  اعــداد
 tεخطاي تصـادفي  . باشند صحيح و بيانگر مرتبه مدل مي

نيز مستقل و داراي توزيع يکنواخـت بـا ميـانگين صـفر و     
چنـدين  ) ١(معادلـه  . شـود  فـرض مـي   2σواريانس ثابـت  

هـاي خودرگرسـيون ميـانگين     خاص از خانواده مدلحالت 
باشـد معادلـه    q=0گردد، اگـر   را شامل مي متحرک انباشته

باشد و وقتـي   مي p، يک معادله خودرگرسيون از درجه )١(
p=0     باشد مدل به يک مدل ميـانگين متحـرك از درجـهq 

  .شود تبديل مي
  

   )ANNs(هاي عصبي مصنوعي روش شبکه

هـاي   عي يکـي از جملـه روش  هاي عصبي مصـنو  شبکه
باشند که قادر بـه تخمـين مـوارد غيرخطـي      غيرخطي مي

ــدد در داده ــبه   متع ــارچوب محاس ــک چ ــوده و ي ــا ب اي  ه
پــذير بــراي دامنــه وســيعي از مســائل غيرخطــي  انعطــاف

هـا   گونـه مـدل   هاي بـارز ايـن   يکي از مزيت]. ١٣[باشند مي
هاي ديگـر غيرخطـي، ايـن اسـت کـه       نسبت به ساير مدل

هستند  جهاني زننده تقريبيک   هاي عصبي مصنوعي كهشب
. توانند هر نوع تابعي را با دقت دلخواه تقريب بزننـد  که مي

گونه پيش فرضي در مـورد   ها نياز به هيچ گونه از شبکه اين
سازي نداشته و بطور كلـي يـک    شکل مدل در فرآيند مدل

شبکه عصبي پيشرو با يـک  . باشند مدل مبتني بر داده مي
 هـاي  هـاي شـبکه   يه مخفي يکي از پرکـاربردترين مـدل  لا

]. ٣٤[باشند هاي زماني مي بيني سري منظور پيش عصبي به
ها از سه لايه پردازش ساده اطلاعات متصـل   گونه مدل اين
و وروديهـا  ) ty(رابطه بين خروجي . اند هم تشکيل شده به
)ptt yy −−   :باشد  ر ميبصورت زي) 1,...,

)٢(  ∑ ∑
= =

− +++=
q

j
t

p

i
itjtt BijyBojgy
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jijبطوريکه  αβ هـاي   پارامترهاي مدل بوده که غالباً وزن ,
تعداد  qهاي ورودي و  تعداد گره Pشوند،  اتصالي ناميده مي

تابع سيگموئيدي اغلـب بعنـوان   . باشند هاي مخفي مي گره
  .گيرد ار ميسازي لايه مخفي مورد استفاده قر تابع فعال

)٣(  
              

( )
)exp(1

1
x

xg
−+

=
 

در ) ٢(رابطـه   هـاي عصـبي مصـنوعي    شـبكه از اينرو مدل 
عنــوان يــک نگاشــت غيرخطــي از مشــاهدات  حقيقــت بــه

  گذشته به مقدار آينده خواهد بود يعني 

)٤(           ( ) tpttt wyyfy ε+= −− ,,...,1

بعي اسـت کـه   تـا  fبردار همـه پارامترهـا و    Wبطوريکه 
هـاي اتصـالي تعيـين     توسط ساختار شـبکه عصـبي و وزن  

عصـبي معـادل يـک مـدل      هـاي  گردد، از اينرو شـبکه  مي
  . خودرگرسيون غيرخطي هستند

  

  )ANNs & ARIMA(روش ترکيبي 
و  هر دو مدل خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشـته 

هاي خطي و غيرخطي  در دامنه هاي عصبي مصنوعي شبكه
کـدام از   باشند، هر چند هيچ هاي موفقي مي خودشان مدل

آنها يک مدل کلي که بـراي همـه مـوارد مناسـب باشـند،      
هاي خودرگرسيون ميانگين متحـرک   تخمين مدل. نيستند

انباشته براي مسائل غيرخطي پيچيده ممکن است مناسب 
هاي عصبي مصنوعي  نباشد، از طرف ديگر بکارگيري شبكه

تـايج متفـاوتي دربرداشـته    سازي مسائل خطي ن براي مدل
سازي توام هر  لذا روش ترکيبي که قابليت مدل]. ٣٥[است

توانـد يـک    هاي خطي و غيرخطـي را دارد، مـي   دوي مدل
با ترکيـب  . هاي عملي باشد استراتژي مناسب براي استفاده

هـاي مختلـف الگوهـاي زيربنـايي      هاي مختلف جنبـه  مدل
و شـايد   ها ممکن اسـت بطـور کـاملتري بدسـت آيـد      داده

معقول باشد که يک سري زماني را بصـورت ترکيـب يـک    
ســاختار خودهمبســته خطــي و يــک جــزء غيرخطــي در  

  :نظرگرفته شود، يعني 

)٥(                     ttt LNy += 
باشـد   جزء غيرخطي مي tNجزء خطي و  tLبطوريکه 

بدين منظور ابتدا . ها تخمين زده شوند توسط دادهكه بايد 
با بکارگيري مدل خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشـته  

هـاي   گردد، لـذا باقيمانـده   سازي مي جزء خطي مدل، مدل
حـال  . مدل خطي فقط شامل روابط غيرخطي خواهند بود

واهيم باشد لـذا خ ـ  tباقيمانده مدل خطي در زمان  teاگر 
  :داشت 

)٦(                       ttt Lye ˆ−=  
ــه  ــيش tL̂بطوريک ــادير پ ــي مق ــان  بين ــده در زم ، tش

سـازي   حال با مدل. باشند مي) ١(زده شده از رابطه  تخمين
تـوان   هـاي عصـبي مصـنوعي مـي     ها توسط شبکه باقيمانده

بـا  . ها را کشـف نمـود   هروابط غيرخطي موجود در باقيماند
براي  هاي عصبي مصنوعي شبكهگره ورودي، مدل  nفرض 

  :ها بصورت زير خواهد بود  باقيمانده

)٧(             tnttt eefe ε+= −− ),...,( 1  
شـده توسـط    يک تـابع غيرخطـي مشـخص    fبطوريکه 

قابـل  . خطـاي تصـادفي اسـت    teباشد و  شبکه عصبي مي
اندازه  مناسب نباشد جمله خطا به fکه اگر مدل  توجه است

باشد بنـابراين تشـخيص صـحيح مـدل      کافي تصادفي نمي
از  tNتوجه کنيد کـه بـا تخمـين    . اي بحراني است مساله

بيني ترکيبي بصورت زيـر خواهـد    ، پيش)٧(معادله شماره 
  :بود 

)٨(                      ttt NLy ˆˆˆ +=  
  

   )PNN(هاي عصبي احتمالي  شبكه
بنـدي   منظور شـناخت و طبقـه   هاي عصبي که به شبکه

هـاي   گيرنـد، بطـورکلي الگـو    الگوها مورد استفاده قرار مـي 
هـاي   هاي آموزش را يادگرفته، سپس نمونه موجود در داده

. نماينـد  بنـدي مـي   هـا دسـته   جديد را بر اساس ايـن الگـو  
هـاي بانـاظر    از مهمتـرين روش  هاي عصبي احتمالي شبكه

بنـدي الگوهـا مـورد     منظـور شـناخت و طبقـه    بوده که بـه 
ها براي اولين بـار   گونه از شبکه اين. گيرند استفاده قرار مي

ــال  ــط  ١٩٨٨در سـ ــپيچت توسـ ــد اسـ ــي  دونالـ معرفـ
هـاي عصـبي احتمـالي الگوهـا را بـر       شبكه]. ٣٦[گرديدند

پارامتريـک   رهاي غي ـ زننده اساس استراتژي بيزي و تخمين
نماينـد و از جملـه    بنـدي مـي   توابع چگالي احتمال، طبقـه 

هاي آماري موجـود در   هايي هستند که مبتني بر الگو روش
  .نمايند داده عمل مي

هـاي يـادگيري يـک     هـا از الگـوريتم   گونه از شـبکه  اين
ها استفاده نمـوده و ايـن يکـي از بزرگتـرين      بارگذر از داده

هايي کـه از   آيد، چرا که روش ميهاي آنها به حساب  مزيت
هاي موجـود   منظور بدست آوردن الگو هاي ذهني به رويکرد
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نمايند معمولاً مستلزم ايجـاد مقـدار    ها استفاده مي در داده
منظـور   زيادي از تغييرات کوچک در پارامترهاي شبکه بـه 

باشند و اين به معناي زمـان   اصلاح تدريجي بازده خود مي
همچنين در الگوريتم يـادگيري  . باشد يادگيري طولاني مي

گردد که با افـزايش   هاي عصبي احتمالي تضمين مي شبكه
هـاي   گيري به مرز هاي آموزشي سطوح تصميم تعداد نمونه

بعلاوه با انتخـاب مناسـب   . نمايند گيري بهينه ميل  تصميم
گيـري را بـر    تـوان سـطوح تصـميم    مي سازي هموار فاکتور

]. ٣٧[بسيار پيچيده تنظيم نمـود  حسب نياز بسيار ساده يا
هاي عصبي احتمالي يک اشکال عمده نيز دارند و آن  شبكه

منظـور   هاي آموزشـي بـه   سازي تمامي نمونه نياز به ذخيره
باشـد کـه ايـن خـود باعـث       هاي جديد مي بندي الگو طبقه

  . گردد اشغال حجم بزرگي از حافظه مي
  

  استراتژي بيزي
  

هاي  و نحوه عملکرد شبكهمنظور درک بهتر مفاهيم  به
اي با استراتژي  هاي اوليه عصبي احتمالي لازم است آشنايي

بيزي وجود داشته باشد، لذا در اين قسمت ابتداً به بيان 
. شده است مختصري در مورد استراتژي بيزي پرداخته

هايي  اي از قوائد و استراتژي استراتژي بيزي به مجموعه
بندي الگوها از  قهمنظور طب گردد که به اطلاق مي

]. ٣٨[نمايند کردن ريسک مورد انتظار استفاده مي مينيمم
بندي الگو در حالت کلي با استفاده از  يک تکنيک طبقه

گيري در  بعدي، به تصميم nهاي  يک مجموعه از ورودي
. پردازد مورد تعلق يک مشاهده به يک دسته خاص مي

وي بندي يک الگ گيري بيزي جهت طبقه قائده تصميم
و تعلق آن الگو به يک طبقه خاص عبارت  (X)مشخص 
  است از 

)٩(    
( ) ( )

qrrssfor

XflhXflhifCX sssrrrr

≤≤≠∀

≥∈

1,
 

 Xضرر متناظر با تعلق اشتباه الگـوي   ilبه قسمي که 
بـه   Xيک احتمال اوليـه از تعلـق الگـوي     ihام، iبه کلاس

)ام و iکلاس  )Xfi    تابع چگالي احتمـال کـلاسi  ام بـراي
گيـري را   در حالت کلي سطوح تصـميم . باشد مي Xورودي 

توان به دلخواه پيچيده انتخـاب نمـود، چـرا کـه هـيچ       مي
محدوديتي براي تابع چگالي احتمال به جز شرايط عمومي 

پـذير بـودن در تمـامي     نـامنفي، انتگـرال  (گونه از توابع  اين
) ودن انتگرال آنهـا در دامنـه تعريـف   نقاط و مساوي يک ب

نشـان داده اسـت کـه يـک کـلاس از       پـارزن . وجود ندارد

هاي توابع چگـالي احتمـال همـوار و پيوسـته      زننده تخمين
اصـلي ميـل     وجود دارند که بطور مجانبي به توابع چگـالي 

  ]. ٣٩[کنند مي
  

  هاي عصبي احتمالي شبكه
بيزي در هاي عصبي احتمالي بر اساس استراتژي  شبكه

اند و با در دسترس داشتن  شده ها ساخته بندي الگو دسته
هاي مشخص ابزارهاي قدرتمندي جهت شناخت و  داده

بندي الگوها با بيشترين احتمال موفقيت  طبقه
هاي بيزين  بندي کننده اساس ساير دسته]. ٢٩[باشند مي

ترم حاصله از قاعده  بر انتخاب کلاسي با بزرگترين
  . باشد ن مياستراتژي بيزي

)١٠(  ( ){ }XflhMax iii
i 

گيريي که جهت شناخت تابع  قانون تصميم) ١٠(رابطه 
. نمايد باشد را پيشنهاد نمي چگالي احتمال مورد نياز مي

هاي عصبي  زننده خاص از اين نوع که در شبكه يک تخمين
  باشد  گيرد مطابق زير مي احتمالي مورد استفاده قرار مي
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هاي موجود در  تعداد متغير kبردار ورودي،  Xقسمي که  به
هاي  تعداد الگو in، )بعد بردار ورودي ( بردار ورودي 

jiYام، iآموزشي موجود در کلاس  , j امين الگوي آموزشي
تابع چگالي . سازي است تر هموارپارام σام و iدر کلاس 

الذکر با بکارگيري روش تقريب پارزن  احتمال فوق
. گردد هاي آموزشي برآورد مي مستقيماً از مجموعه داده

هاي  بصورت مجموعي از توزيع) ١١(اگرچه تابع رابطه 
باشد امّا اين دليلي  گوسي چندمتغيره کوچک مي

تواند  موع ميبودن مجموع آنها نبوده و و اين مج برگوسي
  . هر تابع چگالي احتمال را تقريب بزند

  

  هاي عصبي احتمالي توپولوژي شبكه
  

هاي عصبي احتمالي با استفاده از منطق  شبكه
منظور اجراي آنها، طراحي و  بندي مذکور و به دسته

هاي عصبي احتمالي در حالت  ساختار شبكه. اند شده ساخته
يه ورودي و سه لايه باشند، يک لا کلي شامل چهار لايه مي

بندي و لايه   پردازش اطلاعات شامل لايه الگو، لايه کلاس
عصبي احتمالي در شکل   ساختار کلي يک شبـكه. خروجي
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هاي لايه ورودي صرفاً وظيفه  نرون. شده است آورده) ١(
هاي لايه دوم را بر عهده  انتقال مقادير ورودي به تمام نرون

ها  ر اين لايه بر روي دادهگونه پردازشي د داشته و هيچ
هاي لايه دوم،  هر يک از نرون. گيرد صورت نمي

اي بردار ورودي را در يک بردار وزن  ضرب نقطه حاصل
نمايد و پس انجام يک عمل غيرخطي برروي  محاسبه مي

ضرب مذکور نتيجه را در اختيار لايه سوم قرار  حاصل
ط به تابع غيرخطي اين لايه اگر مقادير مربو. دهد مي

شده باشند مطابق  ها و اوزان به طول واحد نرماليزه ورودي
  . زير خواهد بود

)١٢(  22/)()(exp( σXWXW i
T

i −−− 
اي که  هاي متناظر با دسته هاي لايه سوم ورودي نرون

در . نمايد الگوي آموزش به آن تعلق دارد را با هم جمع مي
هاي لايه خروجي با بدست آوردن يک  نهايت نيز نرون

جموع وزني از دو ورودي خود و با استفاده از يک تابع م
فعاليت دوحالته، کلاس و طبقه ورودي مورد نظر را 

  . نمايند مشخص مي
  

  
  . عصبي احتمالي  ساختار کلي يک شبـكه: ١شکل

  

فاکتور کردن وروديها و انتخاب  نرمال
  هموارسازي 

شـده   زده از آنجايي که توابع چگـالي احتمـال تخمـين   
يک هسـته بـا پهنـاي ثابـت در دو سـمت هسـتند،        داراي

ها، تمـام   پردازش داده عنوان يک پيش معمولاً لازم است به
اي تغيير مقيـاس داده شـوند کـه     هاي ورودي بگونه متغير

پـس از تغييـر   . همگي داراي يـک واريـانس ثابـت باشـند    
مقياس نوبت به انتخاب پهناي تابع چگالي احتمال تخمين 

انتخاب اين پهنا در نحـوه تخمـين   . رسد مي) σ(شده  زده
گيـري بسـيار    تابع چگالي احتمال و در نتيجـه در تصـميم  

 روش σيــک روش مرســوم جهــت انتخــاب. مــوثر اســت
در اين روش براي يـک مقـدار   . است ها نمونه کنارگذاشتن

شده و شـبکه   نمونه کنارگذاشته، در هر زمان يک σخاص
سـپس از شـبکه   . شـود  ها ساخته مـي  بر اساس ساير نمونه

شـده   متناظر با نمونه کنارگذاشـته  yحاصل جهت تخمين 
بـا تکـرار ايـن رويـه بـراي هـر نمونـه،        . گـردد  مي  استفاده
محاسـبه   σدر مقدار مشخص) MSE(خطا مربعات ميانگين

. گـردد  اعمال فـوق تکـرار مـي    σا تغييرسپس ب. گردد مي
کـه کمتـرين    σنهايتاً شبکه اصلي بـر اسـاس مقـداري از   

  ]. ٤٠[گردد خطاي متناظر را داراست، ايجاد مي
  

  )ANNs/ARIM & PNNs(روش پيشنهادي 
هاي کمي متعدد جهت  رغم وجود روش امروزه علي

دقيق در  هاي بيني پيشلي، هنوز هاي ما بيني پيش
اي نيست و اکثر محققان  بازارهاي مالي کار چندان ساده

منظور  هاي متفاوت به درصدد بکارگيري و ترکيب روش
بندي  شناخت و طبقه. باشند  تر مي حصول نتايج دقيق

اي مهم و قابل توجه در دنياي امروز  الگوها به مسئله
شده در اين  متنوع انجامشده است و تعداد تحقيقات  تبديل

هاي اخير مبين اهميت اين موضوع  زمينه، در سال
هاي عصبي احتمالي يکي از موفقترين و  شبكه. باشد مي

ها بوده که بر اساس نظر  ترين نوع از اين شبکه کاربردي
هاي مشخص  کارشناسان با در دسترس داشتن داده
با  بندي الگوها ابزارهاي قدرتمندي جهت شناخت و طبقه

  ]. ٢٩[باشند بيشترين احتمال موفقيت مي
هاي  در اين مقاله، استفاده از قدرت تشخيص شبكه

منظور تشخيص روند موجود در  عصبي احتمالي به
شده از  بيني هاي سري زماني و بهبود نتايج پيش باقيمانده

روش ترکيبي خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته با 
در روش . شده است اد هاي چندلايه، پيشنه پرسپترون

پيشنهادي در ابتدا يک مدل خودرگرسيون ميانگين 
هاي سري زماني مورد  متحرک انباشته بر روي داده

}مطالعه }tZ سازي  نتيجه اين مرحله مدل. گردد برازش مي
ها و برآوردي از مقادير  ساختارهاي خطي موجود در داده

  . واقعي سري زماني مطابق زير خواهد بود

)١٣(  
qtqptptpptp

ttt

aaaW
WWL

−+−+−+−
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−−−−+
++=

θθθϕ
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2211

2211  

qθθθبه قسمي که  ,....,, pϕϕϕو  21 ,....,, 21 
 پارامترهاي مدل خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته و
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( ) ( )μ−−= t
d

t ZBW در مرحله بعدي با . باشند مي 1
استفاده از يک شبکه پرسپترون چندلايه ساختارهاي 

سازي  هاي مدل خطي، مدل غيرخطي موجود در باقيمانده
ˆ),...,((گردند  مي

1 nttt eefN سپس نتايج مراحل ). =−−
  .گردند اول و دوم مطابق رابطه زير با هم ترکيب مي

)١٤(  ( ) tttt NLyComFit ˆˆˆ +== 
)مي کهبه قس )tComFit بيني شده مدل  مقدار پيش

  . باشد ام ميtترکيبي براي داده 
مطلوب، مقادير  گام طولدر مرحله بعدي با انتخاب 

بدست آمده از روش ترکيبي به منظور بکارگيري در شبکه 
گردند که به  عصبي احتمالي، به سه قسمت تقسيم مي

الي درنظرگرفته شبکه عصبي احتم هدفعنوان مقادير 
اي  بيني شده ، مقادير پيش)target=0(دسته اول . شوند مي

هستند که در فاصله يک گام از مقادير واقعي سري زماني 
اي  بيني شده دسته دوم و سوم، مقادير پيش. قرار دارند

هستند که فاصله آنها از مقادير واقعي سري زماني از طول 
و پايين  )target=-1(الا يک گام بيشتر بوده و به ترتيب در ب

)target=+1(  مقـادير واقعي قراردارند) ساير ). ٢٥رابطه
هاي موجود که شامل نتايج بدست آمده از روش  داد

خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته، شبکه پرسپترون 
باشند، نيز  چندلايه و مقادير سري زماني مورد مطالعه مي

در انتها . شوند ه ميهاي آموزش درنظرگرفت به عنوان داده
بيند  يک شبکه عصبي احتمالي طراحي شده و آموزش مي

نتيجه اين . ها را تشخيص دهد تا روند موجود در باقيمانده
مرحله حرکت مقادير براورد شده با توجه به روند 

  .باشد بيني شده و به سمت مقادير واقعي مي پيش
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راحي يک شبکه عصبي احتمالي اولين مسئله در ط
هاي ورودي يا به عبارت ديگر تعيين  تعيين تعداد نرون

شک مهمترين قسمت در  هاي شبکه است که بي ورودي
اصولاً هيج روش . باشد ها مي طراحي اينگونه از شبکه

هاي شبکه در حالت  منظور تعيين ورودي سيستماتيکي به
آزمايش و کلي وجود نداشته و اغلب محققان از طريق 

هاي شبکه را از ميان  خطا، متغيرهاي مؤثر و ورودي
بطورکلي . نمايند  مجموعه متغيرهاي ممکن انتخاب مي

هايي که کانديداي ورود به شبکه  مجموعه کليه متغير
  :در اين مرحله هستند، عبارتند از احتمالي

  

 tام سري زماني در زمان pهاي اول تا  وقفه ‐ ١

)pttt ZZZ −−− ,...,, 21 .(  
 tام خطاي خالص در زمان qهاي اول تا  وقفه ‐ ٢

)qttt aaa −−− ,...,, 21.( 
 t شده سري زماني در زمان بيني مقدار پيش ‐ ٣

)tt NL ˆ,ˆ .( 
شده سري زماني در زمان  بيني هاي مقدار پيش وقفه ‐ ٤

t )mtttmttt NNNLLL −−−−−−
ˆ,...,ˆ,ˆ,ˆ,...,ˆ,ˆ

2121 .( 
  

پارامتر به ترتيب  p,qعددي دلخواه و m به قسمي که 
هاي شبکه  هاي قبلي و تعداد ورودي تعريف شده در قسمت

مسئله بعدي در طراحي . باشند پرسپترون چندلايه مي
در حالت کلي . هاي خروجي است شبکه تعيين تعداد نرون

کلاس متفاوت   kاي با  تعداد نرونهاي خروجي در مسئله
 ، لذا در مسئله مورد)٢(، شکل ]٤١[باشد مي k-1برابر با 

در . هاي خروجي برابر با دو خواهد بود نظر، تعداد نرون
انتها با بررسي ساختارهاي مختلف و با توجه به درصد 

هاي تست، ساختار شبکه  تشخيص صحيح روند در داده
بهينه و همچنين مقدار بهينه پارامتر هموارسازي معيين 

  .گردد مي
 

  
س کلا  kاي با  تعداد نرونهاي خروجي در مسئله: ٢شکل

  .متفاوت
  

پس از تشخيص روند تغييرات سري زمـاني مـورد مطالعـه    
بيني شده  توسط شبکه احتمالي طراحي شده، مقادير پيش

با توجه به طول گام و روند تشخيصـي مطـابق رابطـه زيـر     
  . گردند اصلاح مي

)١٦(  pitchtrendFitFit oldnew ⋅+= 

oldnewبه قسمي که  FitFit ديـد و  به ترتيـب مقـادير ج   ,
}شده،  بيني قديم پيش }1,0,1 +−∈trend داده  روند تشخيص

طـــول گـــام  pitchو  شـــده توســـط شـــبکه احتمـــالي
طبق رابطه فوق عملکـرد روش  . باشند شده مي درنظرگرفته
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هاي تست  پيشنهادي در ميانگين قدرمطلق خطا و در داده
  . مطابق رابطه زير خواهد بود
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cpبه قسمي که MAEMAE بـه ترتيـب مقـادير ميـانگين      ,
ــدرمطلق خطــاي مــدل هــاي پيشــنهادي و ترکيبــي در  ق

ــاي تســت و  داده )ه )trendettD ,arg  ــر ــابق زي ــابعي مط ت
  . باشد مي
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همانگونــــه کــــه از رابطــــه فــــوق مشــــخص     

)اســـت )∑ =
⋅=

n

t
etttrendettD

1
arg,argα  معيـــاري از

باشند و شـرط لازم و   مي هاي تست عملکرد شبکه در داده
کافي براي بهبـود عملکـرد روش پيشـنهادي در ميـانگين     

ترکيبي اين است که ميـزان    قدرمطلق خطا نسبت به مدل
بزرگتر ازصفر باشـد، لـذا   ) α(هاي تست اين معيار در داده

برقـرار   الـذکر  مذکور مشروط بر آنکه شـرط فـوق  تغييرات 
گردنـد و در   شده اعمال مي بيني باشد، بر روي مقادير پيش

همچنـين در  . غير اينصورت پروسـه متوقـف خواهـد شـد    
تواند تا زماني که  صورت نياز به دقت بالاتر، اين پروسه مي
  . معيار مذکور بزرگتر ازصفر باشد ادامه يابد

  

   کردن مساله فرموله 
با توجه بـه مطالـب بيـان شـده، در ايـن بخـش نـرخ        

ــران   (ارز ــال اي ــل ري ــورو در مقاب ــتفاده از روش  ) ي ــا اس ب
بيني شده و نتايج حاصله با مدل تركيبي،  پيشنهادي پيش

مدل خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشـته و همچنـين   
بينـي، مقايسـه    هاي چندلايه ازجهت دقت پيش پرسپترون
  . شده است

  

  ها  داده  مجموعه
هاي روزانه نرخ  هاي استفاده شده در اين مقاله، داده داده
مربوط به سيزدهم بهمن ماه ) يورو در مقابل ريال(ارز 

تا   Feb 2006 2مطابق با ١٣٨٥تا هجدهم خرداد ماه  ١٣٨٤
8 Jun 2006  نمودار . باشد داده مي ١٢٠بوده و جمعاً شامل

بر اساس زمان در ) ليورو در مقابل ريا(مربوط به نرخ ارز 
   .آورده شده است) ٣(شكل 
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  .١٣٨٥خرداد ماه ١٨تا  ١٣٨٤بهمن ماه  ١٣نرخ ارز مربوط به : ٣شكل 

  .بانک مرکزي جمهوري اسلامي ايران: منبع
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  .مدل تركيبيشده  بيني مقادير واقعي و پيش: ٤شكل
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  نتايج حاصله 
در اين قسمت نتايج سه مدل خودرگرسيون ميـانگين  

هــاي عصــبي مصــنوعي و مــدل  تحــرک انباشــته، شــبكهم
در ايــن مطالعــه تمــامي   . تركيبــي آورده شــده اســت  

هاي خودرگرسيون ميـانگين متحـرک    هاي مدل سازي مدل
هـاي   هاي شبكه سازي و مدل Eviews افزار توسط نرم انباشته

. انجــام شــده اســت  MATLAB7 افــزار عصــبي توســط نــرم
 ميـانگين و  (MSE)خطا تمربعا ميانگينهمچنين دو معيار 

عنـوان معيـار سـنجش عملكـرد و      به (MAE)خطا قدرمطلق
  . اند گيري درنظرگرفته شده تصميم

  

) ميانگين مربعات خطا  ‐ ١ )∑
=

=
N

i
ie
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∑  ميانگين مطلق خطا  ‐ ٢
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i
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N
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و مراحل اجـراي  ) سايز نمونه(ها  با توجه به تعداد داده

ــي ــدل  روش تركيب ــك م ــه اول ي  ARIMA(2,1,0) ، در مرحل

هـا مـورد اسـتفاده     سازي قسمت خطـي داده  منظور مدل به
قرارگرفته و در مرحله دوم يك شبكه پرسپترون تك لايـه  

N(3-3-1)   سازي ساختارهاي غيرخطي موجود  منظور مدل به
هاي مـدل خودرگرسـيون ميـانگين متحـرک      در باقيمانده

هـا   بندي داده تقسيم. گرفته استانباشته مورد استفاده قرار
آورده شـده  ) ١(هـاي تسـت و آمـوزش در جـدول      به داده

  .است
  

  .هاي تست و آموزش ها به داده بندي داده تقسيم: ١جدول 

  تست  آموزش  سايز نمونه  سري زماني

  ٢٠  ١٠٠  ١٢٠  نرخ ارز 

  

بينـي نـرخ ارز    معيارهاي عملکرد مدل ترکيبي در پـيش 
هاي تست و  براي هر يک از مجموعه) يورو در مقابل ريال(

اطلاعات مربوط به . آورده شده است) ٢(آموزش در جدول 
  بيني شده مدل تركيبي نيز در شكل مقادير حقيقي و پيش

  . آورده شده است) ٤(
پس از اجراي مدل ترکيبي، شبکه عصبي احتمالي 

مشاهده به  ١٠٠همچون مرحله قبل . شود بکارگرفته مي
منظور بررسي  مشاهده به ٢٠که و سپس منظور آموزش شب

  طول گام در. عملکرد شبکه مورد استفاده قرارگرفته است
  

درنظرگرفته شده است،  pitch=١٣اين مسئله خاص  
لذا با توجه به مطالب بيان شده در قسمت قبلي و انجام 

اي با چهار ورودي و  آزمايشات متعدد، شبکه بهينه، شبکه
) ٥(ساختار شبکه مذکور در شکل . باشد جي ميدو خرو
هاي شبکه با توجه به مجموعه  ورودي. شده است آورده 

اوليه متغيرهاي موجود و بر اساس شرايط مسئله مورد نظر 
) ‐ ١و ٠و +١(خروجي شبکه نيز مقادير . اند انتخاب شده

نرماليزه ] ٠و١[هاي ورودي به بازه  همچنين داده. باشند مي
  . اند شده

  

  
  . ساختار شبکه عصبي احتمالي طراحي شده: ٥شکل 

  

در انتها نيـز بـا توجـه بـه درصـد تشـخيص        به قسمي که
هـاي تسـت مقـدار بهينـه      صحيح روند موجـود در در داده 

بـا  . تعيـين گرديـده اسـت   ) δ=47.0(پارامتر هموارسازي
شـده در مرحلـه    عصـبي احتمـالي طراحـي     توجه به شبكه

با   MATLAB7افزار سازي شبکه مذکور در نرم وشبيه قبلي
ها تشخيص  هاي تست، روند موجود در داده بکارگيري داده

  . باشد نتايج حاصله مطابق جدول زير مي. اند داده شده
  گردد، شبكه همانطوري که در جدول فوق مشاهده مي

ها را به درستي  از شکست%  ٦٠عصبي احتمالي قادر است 
 α=٦معيار عملکردي شبکه مذکور نيز  تشخيص دهد و

ها اعمال  الذکر بر روي داده باشد، لذا تغييرات فوق مي
حال با توجه به روندهاي بدست آمده از شبکه . گردد مي

بيني شده توسط مدل  عصبي احتمالي و مقادير پيش
هاي تست و  ترکيبي، نتايج روش پيشنهادي براي داده

همچنين با توجه به . اند آورده شده) ٦(شکل آموزش در
ها معيارهاي عملکردي  تغييرات اعمال شده برروي داده

  .  آورده شده است) ٤(روش پيشنهادي در جدول 
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  .بيني نرخ ارز معيارهاي عملکرد مدل ترکيبي در پيش:٢جدول
  آموزش  تست

MAE  MAPE ME RMSE SSE MSE MAE HQC BIC AIC MSE 
٢٠٩٠ ٦٤/٣ ٦٤/٣ ٤١/٣  ١١/٣٠  ٢٧١٨  ٥٤٣٥٥  ١٣/٥٢ ‐٤٢/٥  ٣٢٨/٠  ٥٠/٣٨  
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Actual value
Fitted valueDate

Euro/Rial
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  .بيني شده از روش پيشنهادي مقادير واقعي و پيش:٦شکل

  
  .هاي تست شده براي داده بيني روند و مقادير واقعي و پيش: ٣جدول

  تـاريـخ
 داده شدهتشخيص واقعي

  تـاريـخ
  داده شده تشخيص  واقعي

  مقدار  روند  مقدار  روند مقدار روند مقدار  روند

  ارديبهشت ‐٢٥
  ارديبهشت ‐٢٦
  ارديبهشت ‐٢٧
  ارديبهشت ‐٢٨
  ارديبهشت ‐٣٠
  ارديبهشت ‐٣١
  خرداد ‐١
  خرداد ‐٢
  خرداد ‐٣
  خرداد ‐٤
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١١٦٣٩  
١١٧٠٨  

  خرداد ‐٦
  خرداد ‐٧
  خرداد ‐٨
  خرداد ‐٩

  خرداد ‐١٠
  خرداد ‐١١
  خرداد ‐١٣
  خرداد ‐١٦
  خرداد ‐١٧
  خرداد ‐١٨

١‐  
٠  
١‐  
١‐  
١‐  
١‐  
١+  
١+  
١+  
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٠  
٠  
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٠  
١‐  
١‐  
٠  
١‐  
١+  
١+  

١١٧١٦  
١١٦٥٠  
١١٦٩٨  
١١٨١٥  
١١٨٠١  
١١٧٠٩  
١١٧٥٦  
١١٧٠٥  
١١٧١١  
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  .بيني نرخ ارز معيارهاي عملکرد مدل پيشنهادي در پيش:٤جدول
  آموزش  تست

MAE  MAPE ME RMSE SSE MSE MAE HQC BIC AIC MSE 
١٦٩٥ ٥٥/٣ ٥٥/٣ ٣٣/٣  ٩٢/٢٥  ٢٥٧٧  ٥١٥٥٠  ٧٧/٥٠ ٣٢/٩  ٣٠٦/٠  ٦١/٣٤  

  

  .ها آمده از مدل نتايج بدست: ٥جدول 
  معيار ارزيابي

  روش

  هاي تست داده

MAE MAPE ME RMSE SSE MSE  

  ٤١٩٢  ٨٣٨٥٢  ٧٥/٦٤ ‐٢٧/٩  ٤٧٦/٠  ٩٠/٥٥  مدل خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته

  ٣٩١٧  ٧٨٣٤٩  ٥٩/٦٢  ‐٣٩/٤  ٣٨٧/٠  ٥٣/٤٣  يمدل شبکه عصبي مصنوع

  ٢٧١٨  ٥٤٣٥٥  ١٣/٥٢ ‐٤٢/٥  ٣٢٨/٠  ٥٠/٣٨  مدل ترکيبي 

  ٢٥٧٧  ٥١٥٥٠  ٧٧/٥٠ ٣٢/٩  ٣٠٦/٠  ٦١/٣٤  ل پيشنهاديمد

  

ــا روش ــي بـ ــه روش ترکيبـ ــاي  مقايسـ هـ
خودرگرســيون ميــانگين متحــرک انباشــته و 

  هاي عصبي  شبکه
دادن برتــري مــدل  منظــور نشــان در ايــن قســمت بــه
دهنـده، نتـايج سـه     هاي تشـکيل  پيشنهادي نسبت به مدل

لکرد بدسـت  معيارهاي عم. اند مدل با يکديگر مقايسه شده
هاي خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته،  آمده از روش

هـاي تسـت در    هاي عصبي و مدل تركيبي براي داده شبكه
  .آورده شده است) ٥(جدول 

  ادي باـــــــنتايج بدست آمده از مقايسه روش پيشنه
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هاي خودرگرسيون ميانگين متحـرک انباشـته،    روش 
ي بيـانگر برتـري   هاي عصبي مصنوعي و مدل ترکيب شبکه

بکـارگيري  . باشـد  روش پيشنهادي بر سه روش ديگر مـي 
بيني نرخ ارز نتايج حاصله  منظور پيش روش پيشنهادي به

ــزان   ــه مي ــه ترتيــب ب ــانگين % ٥و % ٣٤، % ٣٩را ب در مي
در ميـانگين  % ١٠و % ٢٠، % ٣٨مربعات خطا و به ميـزان  

هاي خودرگرسيون ميانگين  قدرمطلق خطا نسبت به مدل
هـاي عصـبي مصـنوعي و روش     تحرک انباشـته، شـبکه  م

  . ترکيبي بهبود داده است
  

 گيري  نتيجه 
بيني موضوع بسـياري   هاي زماني و پيش تحليل سري

بينـي از   پيش. از تحقيقات در چند دهه گذشته بوده است
ريـزي و تـدوين    منظور برنامـه  ابزارها و راهکارهاي مؤثر به

هـاي   بينـي سـري   ت پيشدق. باشد هاي مالي مي استراتژي
گيــري نقــش  زمــاني در بســياري از فرآينــدهاي تصــميم

بيني هنوز  هاي متعدد پيش اساسي داشته و با وجود روش
اي  هاي مالي کار چندان ساده هاي دقيق در بازار بيني پيش
منظور بهبود دقـت   از اينرو تحقيقات بسياري به. باشد نمي
يـن مقالـه،   در ا. بينـي انجـام شـده اسـت     هاي پـيش  مدل

تر يـك روش   منظور بهبود عملكرد و حصول نتايج دقيق به

هـاي مـالي پيشـنهاد     بيني در محيط منظور پيش جديد به
هاي  روش پيشنهادي از قدرت تشخيص شبكه. شده است

منظــور تشــخيص رونــد موجــود در  عصــبي احتمــالي بــه
هاي سري زماني مـورد مطالعـه و بهبـود نتـايج      باقيمانده

ه از روش ترکيبي خودرگرسـيون ميـانگين   بيني شد پيش
هـاي چندلايـه، اسـتفاده     متحرک انباشـته بـا پرسـپترون   

يورو در مقابـل  (بيني نرخ ارز نتايج حاصله از پيش. کند مي
بــا روش پيشــنهادي بيــانگر بهبــود در دقــت     ) ريــال
هـاي خودرگرسـيون ميـانگين     نسبت به مدل ها بيني پيش

نوعي و مـدل  هـاي عصـبي مص ـ   متحرک انباشـته، شـبكه  
. ترکيبي در معيارهاي سنجش عملكرد انتخابي شده است

بينـي نـرخ ارز    بکارگيري روش پيشنهادي به منظور پيش
در ميانگين % ٥و % ١٩نتايج حاصله را به ترتيب به ميزان 

ــزان     ــه مي ــا و ب ــات خط ــانگين % ١٠و % ١٤مربع در مي
هـاي آمـوزش و تسـت     قدرمطلق خطا بـه ترتيـب در داده  

  . روش ترکيبي بهبود داده استنسبت به 
  

  تشکر و قدرداني
هـاي جنـاب    ها و حمايـت  در اينجا جا دارد از همکاري

آقاي مهندس مجيد رفيعي به جهت ارائه اطلاعات و آمـار  
  . مورد نياز تشکر و قدرداني نماييم

  

  مراجع
1 - Khashei, M. (2005) “Forecasting the Isfahan Steel Company production price in Tehran Metals Exchange 

using Artificial Neural Networks (ANNs).” Master of Science Thesis, Isfahan University of Technology.  

2 - Huseyin I. and Theodore, T. (2006), “A hybrid model for exchange rate prediction.” Decision Support 

Systems, Vol. 42, No. 2, PP. 1054-1062. 

3 - An-Sing C. and Mark, L. (2004), “Regression neural network for error correction in foreign exchange 

forecasting and trading.” Computers & Operations Research, Vol. 31, No. 7, PP. 1049-1068.  

4 - Balkin, S. (2001), “On Forecasting Exchange Rates Using Neural Networks: P.H. Franses and P.V. Homelen, 

Applied Financial Economics.” International Journal of Forecasting, Vol. 17, No. 1, PP. 139-140. 

5 - Martens, M. (2001), “Forecasting daily exchange rate volatility using intraday returns.” Journal of 

International Money and Finance, Vol. 20, No. 1, PP. 1-23.  

6 - Yu, L., Wang Sh. and Lai, K. K. (2005), “A novel nonlinear ensemble forecasting model incorporating 

GLAR and ANN for foreign exchange rates.” Computers & Operations Research, Vol. 32, No. 10, PP. 

2523-2541.  

7 - Balaban, E. (2004), ”Comparative forecasting performance of symmetric and asymmetric conditional 

volatility models of an exchange rate.” Economics Letters, Vol. 83, No. 1, PP. 99-105.  

8 - Faust, J., Rogers J. H. and Wright, J. H. (2003), “Exchange rate forecasting: the errors we’ve really made.” 

Journal of International Economics, Vol. 60, No. 1, PP. 35-59.  



  
 ۱۳۸۹ مهرماه، ۲، شماره ۴۴دوره,  عصناينشريه تخصصي مهندسي                                                                                              ۱۹۲   

  
 

9 - Meade, N. (2002), “A comparison of the accuracy of short term foreign exchange forecasting methods.” 

International Journal of Forecasting, Vol. 18, No. 1, PP. 67-83. 

10 - Khashei, M. and Bijari, M. (2006) “Using Fuzzy Auto Regressive Integrated Moving Average model to 

exchange rate forecasting.” 6th Iranian Fuzzy Systems Conference, PP. 26-35. 

11 - Box, G.E.P. and Jenkins, G. (1970), “Time Series Analysis, Forecasting and Contro.l” Holden-Day, San 

Francisco, CA. 

12 - Zhang, G., Patuwo, B. and Hu, M. Y. (1998), “Forecasting with artificial neural networks: The state of the 

art.” International Journal of Forecasting, Vol. 56, 205 – 232.  

13 –Khashei, M., Bijari, M. and Raissi, GH. A. (2009), “Improvement of Auto-Regressive Integrated Moving 

Average Models Using Fuzzy Logic and Artificial Neural Networks (ANNs).” Neurocomputing, Vol. 72, 

PP. 956- 967. 

14 - Reid, M. J. (1968), “Combining three estimates of gross domestic product.” Economica, Vol. 35, PP. 431–

444. 

15 - Bates, J.M. C. and Granger, W.J. (1969), “The combination of forecasts.” Operations Research Quarterly, 

Vol. 20, PP. 451–468. 

16 - Clemen, R. (1989), “Combining forecasts: a review and annotated bibliography with discussion.” 

International Journal of Forecasting, Vol. 5, PP. 559–608. 

17 - Khashei, M., Hejazi, S. R. and Bijari, M. (2008), “A new hybrid artificial neural networks and fuzzy 

regression model for time series forecasting.” Fuzzy Sets and Systems, Vol. 159, PP. 769 – 786. 

18 - Armano, G., Marchesi, M. and Murru, A. (2005), “A hybrid genetic-neural architecture for stock indexes 

forecasting.” Information Sciences, Vol. 170, PP. 3–33. 

19 - Chen, K. and Wang, C. (2007), “A hybrid SARIMA and support vector machines in forecasting the 

production values of the machinery industry in Taiwan.” Expert Systems with Applications, Vol. 32, PP. 

254–264. 

20 - Zhang, G. (2003), “Time series forecasting using a hybrid ARIMA and neural network model.” 

Neurocomputing, Vol. 50, PP. 159– 175. 

21 - Wedding, D. K. and Cios, K. J. (1996), “Time series forecasting by combining RBF networks, certainty 

factors, and the Box–Jenkins model.” Neurocomputing, Vol. 10, PP. 149–168. 

22 - Pai, P. and Lin, C. (2005), “A hybrid ARIMA and support vector machines model in stock price 

forecasting.” Omega, Vol. 33, PP. 497 – 505. 

23 - Tseng, F., and Yu, H. and Tzeng, G. (2002), “Combining neural network model with seasonal time series 

ARIMA model.” Technological Forecasting & Social Change, Vol. 69, PP. 71–87. 

24 - Ginzburg, I. and Horn, D. (1994), “Combined neural networks for time series analysis.” Adv. Neural Inf. 

Process.Systems, Vol. 6, PP. 224–231. 

25 - Khemchandanib, J. R. and Chandra, S. (2005), “Fuzzy linear proximal support vector machines for multi-

category data classification.”  Neurocomputing, Vol. 67, PP. 426–435. 

26 - Rodrı´gueza, J., Alonsob, C. J. and Maestro, J. A. (2005), “Support vector machines of interval-based 

features for time series classification.” Knowledge-Based Systems, Vol. 18, PP. 171–178. 

27 - Huang, W., Nakamoria, Y. and Wang, S. Y. (2005), “Forecasting stock market movement direction with 

support vector machine.” Computers & Operations Research, Vol. 32, PP. 2513–2522. 



  
 193                                                                                                    ..... با بكارگيري (ANNs & ARIMA)يهاي تركيب مدلبهبود    

  
 

28 - Sun, G., Dong, X. and Xu, G. (2006), “Tumor tNo. identification based on gene expression data using DWT 

feature extraction and PNN classifier.” Neurocomputing,Vol. 69, PP. 387–402. 

29 - Wasserman, P. (1993), “Advanced methods in neural computing.” New York: Van Nostrand Reinhold. 

30 - Kalatzis, I., Piliouras, N., Ventouras, E., Papageorgiou, C. and Liappas, I. (2005), “Design and 

implementation of a multi-PNN structure for discriminating one-month abstinent heroin addicts from 

healthy controls using the P600 component of ERP signals.” Pattern Recognition Letters, Vol. 26, PP. 

1691–1700. 

31 - Chen; A., Leung, M. T. and Daouk, H. (2003), “Application of neural networks to an emerging financial 

market: forecasting and trading the Taiwan Stock Index.” Computers & Operations Research, Vol. 30, PP. 

901–923. 

32 - Kim S. and Chun, S. (1998), “Graded forecasting using an array of bipolar predictions: application of 

probabilistic neural networks to a stock market index.” International Journal of Forecasting, Vol. 14, PP. 

323–337. 

33 - Yang, B., Marjorie, Z. and Platt, D. (1999), “Probabilistic Neural Networks in Bankruptcy Prediction.” 

Journal of Business Research, Vol. 44, PP. 67–74. 

34 - Zhang, P. and Min, G. (2005), “Neural network forecasting for seasonal and trend time series.” European 

Journal of Operational Research, Vol. 160, PP. 501–514. 

35 - Bijari, M., Khashei, M. and Salehi, A.(2006), “World wide billet price forecasting using hybrid Artificial 

Neural Networks and Auto Regressive Integrated Moving Average models.” Steel Symposium 84, PP. 992- 

1005.  

36 - Specht, D. (1988), “Probabilistic neural networks for classification, mapping, or associative memory.” IEEE 

International Conference on Neural Networks; PP. 525–532. 

37 - Ghavam-Zadeh, M. (1998), “Forecasting in contracts organized markets.” Master of Science Thesis, 

Tehran University, Electric and Electronic Engineering Department.  

38 - Cho, G., Kim, T., Seo, Y. and Chan, M. (2006), “Integrated machining error compensation method using 

OMM data and modified PNN algorithm.” International Journal of Machine Tools & Manufacture, Vol. 46, 

No. 12-13, PP. 1417-1427. 

39 - Parzen, E. (1962), “On estimation of a probability density function and mode “, Annals of Mathematical 

Statistics; Vol. 33, PP. 1065–76. 

40 - Khashei, M. (2006), “Using General Regression Neural Networks (GRNNs) for forecasting.” Behbod 

Journal, Isfahan University of Technology, Vol. 22, PP. 42-45.  

41 - Yuan, S. F. and Chu, F. L. (2006), “Support vector machines-based fault diagnosis for turbo-pump rotor.” 

Mechanical Systems and Signal Processing, Vol. 20, PP. 939–952. 

 

 

 

 

 


