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  :چکیده
هاي سنتی پیش بینی، تجزیه و تحلیل سري زمانی است یکی از روش

 در مورد . ستایی و خطی بودن بنیان نهاده شده استکه بر دو فرض ای
 یکی از . هاي ایجاد شده استهاي سنتی بعضاٌ تردیدعمکرد این مدل

 موارد از هاي عصبی مصنوعی است که در برخی شبکه،هاي جایگزینروش
  هاي زمانی از خود نشان ي خوبی براي پیش بینی سريتوانایی بالقوه

هاي انجام شده در مورد ، پس از مرور پژوهشمقالهدر این  . اندداده
 1هاي خود توضیح جمعی میانگین متحركنایی پیش بینی مدلاتو
)ARIMA(هاي عصبی مصنوعی و شبکه ) ANN (این دو ي به مقایسه 

 2009 فوریه تا 2006 مارس ي در دوره ارزروزانهنرخ روش براي پیش بینی 
هاي  داده است که روش شبکه نتایج تحقیق نشان. شده استپرداخته 

 در این . کند ارائه میARIMAهاي بهتري نسبت به روش عصبی تخمین
هاي اقتصادي  و دادهMATLABپژوهش، از ابزارهاي محاسباتی نرم افزار 

   . استفاده شده استایران
  JEL :C45, F31 طبقه بندي 

  
خود رگرسیون  ،ANN  هاي عصبی مصنوعیپیش بینی، شبکه :هاي کلیديواژه

   میانگین متحرك انباشته
  
  

                                                        
  د دانشگاه شهید چمران اهواز، دانشجوي دکتري و کارشناس ارشد اقتصااستادبه ترتیب  ∗

(zarram@gmail.com) 
1 Autoregressive Integrated Moving Average Process 
2 Artificial Neural Network  
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 مقدمه -1
ي براي اامروزه پیش بینی روند متغیرهاي اقتصادي از اهمیت ویژه

سیاستگذاران دولتی و خصوصی در تنظیم روابط و مناسبات اقتصادي برخوردار 
هاي پیش بینی متغیرها با کم ترین خطا به طوري که نیاز به ابزار و شیوه . است

هاي گوناگونی براي پیش بینی متغیرها ، مدلدر اثر این نیاز .  استبسیار محسوس
در  (ANN) هاي عصبی مصنوعیهاي شبکه وجود برخی از مزیت. توسعه یافته است

 . اقتصادانان به این روش توجه کنندینی برخی از متغیرها موجب شد که امر پیش ب
هاي ها در زمینهزیاد، اکثر پژوهشهاي ها به دادهاین مدل در ابتدا، با توجه به نیاز
هاي عصبی مصنوعی براي پیش  استفاده از شبکه. گرفتبازارهاي مالی انجام می

 با توجه به اهمیت .  آغاز شد90 يبینی و مدل سازي در اقتصاد کلان در دهه
 و JPY،3 GBP،4 USD،5 CAD6 هاي ارز در این مقاله پنج نرخ ارزپیش بینی نرخ

EUR7 نی شده استپیش بی. 
 

  پژوهشيپیشینه -2
هاي عصبی ي شبکه پیش بینی متغیرهاي اقتصادي به وسیلهيدر زمینه

هاي دیگر تحقیقات متفاوت و متعددي انجام  نتایج با روشيمصنوعی و مقایسه
  .شده است

هاي عصبی و اقتصاد  شبکهموضوعات موازي در) 1994( 8 و وایتکونگ
هاي عصبی و  بینی توسط شبکهنتایج پیش) 1994( و دیگران 9سنجی را و هیل

ایج حاصل بیانگر  نت. اندا مورد بررسی و مقایسه قرار دادههاي آماري مختلف رمدل
ها هتر از سایر روش پیش بینی بيهاي عصبی مصنوعی در زمینهاین بود که شبکه

   معاملات سلف ذرت را به روش )1995( و دیگران 10کهزادي. کنندعمل می
رهاي مختلف عملکرد پیش ، با استفاده از معیاARIMAهاي عصبی و مدل هشبک

 عصبی ي نتایج تحقیق نشان داد که خطاي پیش بینی با شبکه. اندبینی کرده
                                                        

3 Japanese Yen 
4 Pound Sterling 
5 US Dollar 
6 Canada Dollar  
7 Euro 
8 Kung and White   
9 Hill 
10 Kohzadi 
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 11 فو. است ARIMA درصد کمتر از خطاي پیش بینی با 40 تا 18مصنوعی بین 
ا با استفاده از رشد تولید ناخالص داخلی واقعی ایالت متحده آمریکا، ر) 1998(

ایج نت  .هاي عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی مورد بررسی قرار داده استهشبک
   مصنوعی در پیش بینی بهتر عمل هاي عصبیحاصل بیانگر این بود که شبکه

هاي عصبی مصنوعی با سایر عملکرد شبکه) 2000( 12 مشیري و کامرون. کندمی
ورم کانادا ا براي پیش بینی نرخ تهاي اقتصاد سنجی سنتی و سري زمانی رروش

هاي ساختاري، هاي عصبی مصنوعی را با مدلهاي شبکه آنها مدل. اندمقایسه کرده
VAR ،BVAR و ARIMAه و دوازده ماه بعدیک، س(هاي زمانی مختلف  براي افق (

 يهاي به کارگرفته شده در این پژوهش، یعنی ریشه معیار. اندمقایسه کرده
نشان داد که ) MAE(و میانگین قدر مطلق خطاها ) RMSE(ع خطاها میانگین مرب

   . کنندینی نرخ تورم کانادا بهتر عمل میهاي عصبی براي پیش بشبکه
ي عصبی در پژوهشی به بررسی کاربرد شبکه) 1381(اصغري اسکوئی 

در این   .هاي اقتصادي پرداخته استهاي زمانی دادهمصنوعی در پیش بینی سري
هاي عصبی و هاي مختلف یادگیري شبکهاري، روش عوامل مختلف ساختتحقیق

 ها در فرایند پیش بینی نیز مورد ارزیابی و بررسی قراراسب دادهانتخاب و کاربرد من
 در مدل سازي و پیش بینی رشد اقتصادي) 1381( قدیمی و مشیري . گرفته است

در این پژوهش،   .اند کردههاي عصبی مصنوعی بررسیایران را با استفاده از شبکه
 عصبی مصنوعی با کارایی یک مدل خطی رگرسیون براي يکارایی روش شبکه

 .  مقایسه شده است1315 -1373 يی نرخ رشد اقتصادي ایران در دورهپیش بین
 هاي دیگر است عصبی نسبت به روشينتایج حاصل بیانگر عملکرد بهتر شبکه

    .)1388زراءنژاد و حمید، (
  

  هاي عصبی مصنوعیکهشب -3
هایی هستند که به تقلید سیستم عصبی هاي عصبی مصنوعی تکینکشبکه

ها هاي عصبی در بسیاري از زمینهتا کنون از شبکه . پردازندبیولوژیکی انسان می
  سیستم عصبی انسان از  . نظیر تجارت، صنعت و علوم تجربی استفاده شده است

  

                                                        
11 Fu 
12 Moshiri and Cameron 
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هر   .تشکیل یافته است 14یا گره 13 نام نروناي بهیک سري عناصر پردازش ساده
 و یا ها یک سیگنال اولیه را که اطلاعات کامل یک نرون دیگرکدام از این نرون

یا  15کند و آن را با استفاده از یک تابع فعال سازيمحرك خارجی است، دریافت می
ي بعد در مرحله . کند و یک خروجی پردازش شده را تولید میدازشتبدیل، پر

 این ویژگی، . فرستدهاي دیگر میتر یا نرونهاي داخلیبه نرونخروجی مربوط را 
سباتی اهاي عصبی مصنوعی را به یک روش محپردازش اطلاعات، شبکهیعنی 

هایی که تاکنون ها و تعمیم این یادگیري به مثالقدرتمند براي یادگیري از مثال
  .کند است، تبدیل میمشاهده نشده
توان ائه شده است که از جمله اینها میصبی مختلفی تاکنون ارهاي عشبکه
و  18 هاپفیلدي شبکه17یا پیشخور، MLP(16( پرسپترون چند لایه يبه شبکه
 يها، شبکه از میان این شبکه.   اشاره کرد19 خود سازمان ده کوهوننيشبکه

  یک  . اي مورد استفاده قرار گرفته استپرسپترون چند لایه به طور گسترده
  اولین و   .یابد معمولا از چند لایه و نرون تشکیل میMLP عصبی يشبکه
 . گردداست که در آن اطلاعات خارجی دریافت می 20 ورودييترین لایه، لایهپایین

 . گیردکه در آن حل مسأله انجام می است 21 خروجیيآخرین یا بالاترین لایه، لایه
یا پنهان  22 میانیيند لایه واسطه که لایه ورودي و خروجی توسط یک یا چيلایه

هاي همجوار معمولا به طور هاي موجود در لایهنرون . شوندشود، جدا مینامیده می
 بالا به هم مرتبط ي پایین به لایهياز لایه 23هاي غیرحلقويکامل توسط کمان

نشان داده شده ) MLP(  پیشخور معمولیي، یک شبکه1در نمودار   .شوندمی
  .است

                                                        
13 Neuron 
14 Node 
15 Activation function 
16 Multi layer perceptrons 
17 Feedforwards 
18 Hopfield network 
19 Kohonens self organizing network 
20 Input layer 
21 Output layer 
22 Hidden layer 
23 Acyclic arcs 
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 24 عصبی مصنوعی کاري انجام دهد، باید آموزشيپیش از اینکه یک شبکه
است که در  25هاي کمان آموزش دادن شبکه، فرایند تعیین وزناساساً . داده شود
 کل براي آموزش شبکه، معمولاً  .رود عناصر کلیدي یک شبکه به شمار میواقع از
هاي خارج از داده(و آزمون  26)ههاي نمونداده(  آموزشيها به دو مجموعهداده
هاي کمان به کار  آموزش براي تخمین وزنيمجموعه . شوندتقسیم می 27)نمونه

 آزمون براي ارزیابی توانایی تعمیم مدل به يشود، در حالی که مجموعهگرفته می
  .رودکار می

هاي عصبی کاربردهاي متعدد و متفاوت دارد، الگوریتم آنها از آنجا که شبکه
صرف نظر از کاربردهاي متفاوت شبکه، هر   .با توجه به نوع استفاده آنها متغیر است

شازلی، (احی، آموزش و آزمون است  مجزا براي طريشبکه داراي شش مرحله
جمع آوري  )2 (،تعیین موضوع پیش بینی )1(:  این مراحل عبارتند از 28.)1999
طراحی ) 5 (، آزمونيوعهاستخراج مجم )4 (،هاپردازش داده )3 (،هاداده

 .آموزش دادن شبکه )6 (،شبکه 29ساختمان
 هر .  عصبی مصنوعی شامل فرایندهاي مختلفی استيطراحی یک شبکه

این پارامترها معیار قضاوت در مورد   .شودفرایند توسط یک پارامتر تبیین می
در طراحی یک  . روندبه کار می 30خوبی شبکه است و در ارزیابی  مدل خوب

، تکنیک )ها به هم ارتباط نرونيشیوه(شبکه، باید مواردي همچون نوع توپولوژي 
ها هاي آموزش، مقیاس بندي و پردازش دادهیري، تابع فعال سازي، تعداد دورهیادگ

 ي عصبی مصنوعی مسألهي انتخاب پارامترهاي شبکهيمسأله . را تعیین کرد
 33، و فیلدمنکینگ دن ( است32نویهتکنیک بهینه یابی ثا  انتخاب31پارامترسازي

1995( .  
  
  

                                                        
24 Training 
25 Arc weights 
26 Training set (in sample data) 
27 Test set (out sample data) 
28 El Shazely 
29 Architecture 
30 Good model 
31 Parameterization issue 
32 Secondary optimization technique 
33 Kingdon and Feldman 
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  سادهMLP ي شبکه:1 نمودار

  لایه خروجی
 

  لایه میانی

 

  
 لایه ورودي

 
  هاي عصبی انواع شبکه -4

هاي  اي، شبکه ها و نیز ارتباطات درون لایه با توجه به ارتباطات بین لایه
ا توجه به در عمل، ب  .شوندعی به انواع مختلفی دسته بندي میعصبی مصنو

اي طراحی شود که در آن  بررسی باید ساختار شبکه به گونه خاص مورديمسأله
 کافی و مناسب براي حل مسأله يهاي هر لایه به اندازهها و تعداد نرون تعداد لایه

  .باشد
 34 پرسپترون،يشبکه: هاي عصبی مصنوعی عبارتند از هبرخی از شبک

، (MLFN) 36 پیشخور چند لایهيشبکهیا (MLP)  35چند لایه هايپروسپترون
 39 تأخیر زمانیيو شبکه(RNN)  38 بازگشتیي، شبکه(CFNN) 37 آبشارييشبکه

.(TDNN)  
 انتخاب شود؛ دلیلي پیشخور چند لایه استفاده میدر این تحقیق از شبکه

 یک که این است اثبات خطا، انتشار پس یادگیري روش با لایه چند پرسپترون
 تابع تقریب یک مزبور، یادگیري الگوریتم با لایه چند سپترونپر عصبی يشبکه
 از پیکربندي یک باشد، نیاز مورد که دقت از مقدار هر یعنی . است عمومی يزننده
 40هرنیک،(نماید  تحصیل را مزبور دقت است قادر که دارد وجود مزبور يشبکه
 .دازیمپر  به همین دلیل به بررسی ساختار این نوع شبکه می. )1991

  

  

 
                                                        

34 Perceptron 
35 Multi -Layer Perceptron 
36 Multi -Layer Feed Forward 
37 Cascade Forward Neural Network 
38 Recurrent Neural Network 
39 Time Delay Neural Network 
40 Hornik 
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  ترون چند لایه پ پریسيساختار شبکه -5
 يدر یک شبکه  .شود تعدادي لایه تشکیل می یک شبکه معمولاً از

 ورودي و يهاي ورودي در یک لایه تمامی نرون(MLP)ترون چند لایه پپریس
هاي پنهان در یک یا  خروجی و تمامی نرونيهاي خروجی در یک لایه نرونیتمام

ی این شبکه باید متغیرهاي مانند در طراح . شوند ان توزیع می پنهيچند لایه
هاي هاي پنهان و تعداد نرونهاي پنهان و نرون هاي ورودي، تعداد لایهتعداد نرون

  .خروجی تعیین شود
هاي ورودي برابر با تعداد متغیرهاي بردار ورودي مورد استفاده تعداد نرون

بینی عالی، تعداد  براي پیش . رد بررسی استبینی مقادیر آینده متغیر مو براي پیش
بینی سري زمانی، تعداد  براي پیش  .ها مشخص و به راحتی قابل تعیین استورودي
اي است که براي کشف الگوي ي برابر با تعداد مشاهدات باوقفههاي ورودنرون

 خیلی وجود تعداد  .رود  آن به کار میيآینده بینی مقادیر ها و پیش موجود در داده
بینی شبکه را  تواند قابلیت یادگیري و پیش هاي ورودي میکم یا خیلی زیاد از نرون
ترین عامل در هاي ورودي مهم بنابراین، تعیین تعداد نرون. تحت تأثیر قرار دهد

بینی سري زمانی است؛ زیرا حاوي اطلاعات بسیار مهمی در خصوص ساختار  پیش
  .ها استداده) خطیخطی یا غیر(خود همبستگی پیچیده 

آمیز  هاي پنهان نیز نقش بسیار مهمی در به کارگیري موفقیت هاي لایهنرون
هاي پنهان هستند که به  هاي پنهان در لایهدر واقع این نرون  .یک شبکه دارند

 يریزي یک نقشه ها و طرح ها، شکار الگوي موجود در دادهشبکه اجازه کشف ویژگی
باید توجه   .دهند یان متغیرهاي ورودي و خروجی را میغیرخطی کاملاً پیچیده م

هاي هاي ساده با نرونهاي پنهان، پرسپترونداشت که در صورت نبود نرون
بینی  هاي آماري خطی براي پیشرکردي همانند کارکرد مدلخروجی خطی، کا

تواند هر تابع غیرخطی   عصبی مصنوعی با یک لایه پنهان میي یک شبکه. دارند
از این رو،   ).1989،  و دیگرانهورنیک(یده را با هر درجه از دقت تقریب بزند پیچ

یک   .کنند  مخفی براي پیش بینی استفاده میيبیشتر پژوهشگران از یک لایه
 پنهان به تعداد زیادي نرون پنهان احتیاج دارد و این امر زمان آموزش را يلایه

هاي پنهان و اي تعیین تعداد نرونترین روش بر معمول  .کند بسیار طولانی می
  .است 41هاي پنهان روش تجربی یا آزمون و خطا لایه

                                                        
41 Trial and Error 
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هاي خروجی معمولاً به سادگی و با توجه به موضوع مورد مطالعه تعداد نرون
هاي خروجی به افق بینی سري زمانی، تعداد نرون براي مسأله پیش  .شودیین میتع

   . بستگی دارد 42بینی پیش
ک گام به جلو شامل یک نرون بینی به صورت پیش بینی ی دو نوع پیش

 .  و پیش بینی چند گام به جلو شامل یک یا چند نورون خروجی وجود داردخروجی
روش اول که در   .بینی به صورت چندگام به جلو نیز دو روش وجود دارد براي پیش

  .کراري استبینی ت از پیش شود، عبارت  جنکینز نیز از آن استفاده می-روش باکس 
بینی به  در این روش فقط به یک نرون خروجی نیاز است و در آن مقادیر پیش

روش  . رود هاي آینده به کار می بینی صورت تکراري به عنوان ورودي براي پیش
شود که چندین  در این روش به شبکه اجازه داده می . استدوم روش مستقیم 

که روش مستقیم روش بهتري باشد رسد  به نظر می  .نرون خروجی داشته باشد
  . )         1994 43، و ترلینژانگ(

  
  45 آزمونيو مجموعه 44 آموزشي مجموعه-6

 آموزش و آزمون تقسیم يها به دو مجموعه در یک شبکه معمولاً داده
 هاي کمان شبکه و در واقع آموزش و آموزش براي تخمین وزنيمجموعه . شود می

 آزمون براي ارزیابی توانایی يشوند؛ ولی مجموعه  میگسترش شبکه به کار گرفته
ها به این دو مجموعه  مسأله مهم، چگونگی تقسیم داده  .رود تعمیم مدل به کار می

ها و  هاي مسأله، نوع دادهدر این زمینه باید به مسائلی همچون ویژگی . است
امعه را داشته هاي جباید ویژگی این دو مجموعه . هاي در دسترس توجه نمود داده
     .بینی سري زمانی بسیار مهم است این امر در پیش . باشند

  
   عصبی مصنوعیي معیارهاي عملکرد شبکه-7

 عصبی مصنوعی وجود دارد که از ياگرچه چندین معیار براي عملکرد شبکه
 . بندي، زمان آموزش و دقت پیش بینی اشاره کرد توان به زمان مدلجمله آنها می

 عصبی مصنوعی، معیار دقت ي معیار براي ارزیابی عملکرد شبکهترین مهم
                                                        

42 Forecasting Horizon 
43 Zhang and Thearling 
44Training Set 
45Test Set 
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بینی به صورت اختلاف میان مقادیر واقعی و مقادیر  دقت پیش  .بینی است پیش
هاي اندازه گیري دقت برخی از روش . شود بینی شده توسط شبکه تعریف می پیش

  : پیش بینی عبارتند از
هاي ناصحیح به تعداد ش بینیکه به صورت محاسبه نسبت پی 46نرخ اغتشاش -1

 . شودها تعریف و محاسبه میبینیکل پیش

انحراف میانگین مطلق خطا که به صورت -2
N

e
MAD t∑= گیري تعریف و اندازه

 .شودمی

) میانگین قدر مطلق درصد خطا که به صورت -3 )t

t

eMAPE
N y

= ∑1 100 

 . شودتعریف و اندازه گیري می

te  خطا که به صورتمیانگین مربعات -4
MSE

N
= ∑ 2

گیري تعریف و اندازه 
 .شودمی

MSERMSE  که به صورتي میانگین مربعات خطاریشه -5 تعریف و  =
 .شوداندازه گیري می

 میانگین مربعات خطاي مدل پیش يبه صورت نسبت ریشه 47 تایلU يآماره -6
یک مدل ابتدایی که در آن ارزش  میانگین مربعات خطاي يبینی به ریشه

 . گرددشود، تعریف و محاسبه میمتغیر مورد پیش بینی ثابت فرض می

)1 (                                                            
( )

t

t t

e
NU

y y
N
−

=
−

∑

∑

2

2
1

  

 بعد به صورت ساده، ارزش واقعی ي فوق، پیش بینی در دورهيبر اساس رابطه -7
تر باشد،  به صفر نزدیکU ي هر اندازه آماره. کندبل را اختیار می قيدوره
 مورد قبول 55/0هاي کوچکتر از  ارزشمعمولاً  .دقت بیشتر استي نشانه
شوند؛ زیرا در  آنها بزرگتر از یک باشد، رد میU يهایی که آمارهمدل . است

  .بینی مدل از یک مدل ابتدایی نیز بدتر استاین حالت پیش
                                                        

46 Confusion Rate 
47 Theil U Statistic 
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 نشان t تعداد اجزاء خطا و N مقدار واقعی و y بینی  خطاي پیشeدر روابط بالا  -8
  . زمان استيدهنده

 

  هاي عصبی مصنوعی هاي زمانی توسط شبکهبینی سري پیش -8
 عصبی مصنوعی يهاي شبکه هاي زمانی، ورودي نی سريبی در پیش
 n آنها ورودي از  سري زمانی است و خروجی شبکه، مقادیر آتیيمشاهدات با وقفه

از تعداد ثابتی از مشاهدات با وفقه سري  48در این حالت، هر الگوي آموزشی . است
 يدر واقع اگر مشاهدات گذشته به صورت سري باشد، آنگاه شبکه  .یابد تشکیل می

  :کندتابع زیر را تقریب و طرح ریزي میعصبی مصنوعی 
)2 (                                                        ( , ,..., )t t t t ny f y y y+ − −=1 1 

کنیم، در   همان طور که مشاهده می. ام استt   زمانيهمشاهد y که در آن
بینی  شی عصبی مصنوعی معادل با مدل خود رگرسیونی در پياین حالت شبکه

  .هاي زمانی است سري
, ي مشاهدهNاگر  ,..., Ny y y1  باشیم، براي  آموزشی داشتهيدر مجموعه 2

   نرون ورودي و n عصبی مصنوعی باید داراي ي شبکه،بینی یک گام به جلو پیش
N–nاولین الگوي آموزشی از.  الگوي آموزشی باشد  , ,..., Ny y y1 به عنوان  2

ny ورودي و دومین الگوي  . یابد به عنوان خروجی مطلوب یا هدف تشکیل می 1+
, شی ازآموز ,..., ny y y +2 3 ny و به عنوان ورودي 1 به عنوان خروجی مطلوب  2+

,صورت  به آموزشی الگوي آخرین  سرانجام. یابد می تشکیل ,...,N n N n Ny y y− − + −1 1 
  .یابد به عنوان خروجی مطلوب تشکیل میNy وبه عنوان ورودي

 

  هاي عصبی مصنوعی همزایاي شبک -9
این  . بینی است هاي عصبی مصنوعی پیش هاي مهم شبکه یکی از قابلیت
 ویژگی نخست این است . ها است هاي منحصربه فرد شبکهقابلیت به خاطر ویژگی

  هاي عصبی مصنوعی  هاي سنتی، شبکههاي مبتنی بر مدلکه برخلاف روش
هاي که در آنها پیش فرض 49ها هستند هاي خود تطبیقی مستخرج از دادهروش

هاي رفتاري مسأله مورد بررسی وجود دارد و به بسیار کمی در خصوص مدل
                                                        

48 Training Pattern  
49 Data – Driven Self – Adaptive Methods 
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آموزند ها درس میها از مثال   این شبکه50.عبارتی دیگر به صورت مدل آزاد هستند
بودن توصیف  یا دشوار  بودن روابط ناشناخته ها را در صورت و روابط تبعی میان داده

هاي  از این رو، در صورتی که مسأله بسیار مشکل باشد یا داده  .کنندمیآنها، کشف 
هاي عصبی ابزار بسیار مفیدي است؛ زیرا با توجه به  کافی وجود نداشته باشد، شبکه

هاي آماري هاي عصبی مصنوعی یکی از روش آنچه که گفته شد، در واقع شبکه
ي و تصحیح خطا دارد است که توان یادگیر 51ناپارامتریک غیرخطی چند متغیره

  ).1994 52آزوف،(
این رویکرد مدل سازي که توانایی یادگیري از طریق تجربه دارند، ابزار 

ها براي مسائل ئل عملی است؛ زیرا جمع آوري دادهمفیدي براي حل بسیاري از مسا
 حدسیات تئوریکی خوب در مورد قوانین مسلط يتر از ارائه بسیار راحتعملی غالباً
 53ال شازلی،(شود  ها از آن استخراج می عه یا سیستمی است که دادهبر مجمو

1999.(  
 .  بسیار بالاي آنهاست هاي عصبی مصنوعی قابلیت تعمیم ویژگی دوم شبکه

 آموزش داده شد، غالباً) یک نمونه(ها  توسط قسمتی از داده که شبکه پس از آن
  ی را حتی زمانی که نمونهمتغیر مورد بررس) مشاهده نشده(تواند، مقادیر آتی  می

ر آتی تخمین مقادی . داراي اطلاعات نویزي یا نابهنجار است، به درستی حدس بزند
هایی از رفتار گذشته، در واقع قدرت تعمیم به مثالمتغیر مورد بررسی با توجه 

  .آنهاست
 54هاي قوي توابع کلی زننده هاي عصبی مصنوعی تقریب ویژگی سوم شبکه

هاي آماري سنتی، براي حل ها در مقایسه با روش شبکه . سی استمسائل مورد برر
به علت  . کنندپذیر بسیار بیشتري استفاده می افمسائل از توابع کلی و انعط

هاي زیادي  هاي آماري سنتی با محدودیتهاي حقیقی، روشهاي سیستمپیچیدگی
اسبی براي اي من گزینههاي عصبی   شبکه. در شناخت این روابط مواجه هستند

  ).1998 ، و دیگرانژانگ(مواجهه با این محدودیت هستند 

                                                        
50 Model Tree 
51 Multivariate Nonlinear Nonparametric Statical Methods  
52 Azoff 
53 El Shazly 
54 Universal Functional Approximators 
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  در   .هاي عصبی مصنوعی غیرخطی بودن آنهاست ویژگی دیگر شبکه
 ARIMAهاي زمانی نظیر روش باکس جنکینز و   سرييهاي سنتی مطالعهروش

 یک فرآیند خطی يهاي زمانی مورد مطالعه به وسیلهفرض بر این است که سري
  هاي سنتی  از مزایاي این روش. )1387هوشمند و دیگران،  (شوند د میتولی
ه  زیاد، قدرت توضیح دهندگی بالا و ب به قابلیت تحلیل آنها با جزئیاتتوانمی

در  . ها خطی بودن آنها استاما ضعف اساسی این روش  .کارگیري آسان اشاره کرد
یافته است  رش و توسعه  گذشته، چندین مدل سري زمانی غیرخطی گستيدو دهه

 56اي مدل خودرگرسیون آستانه 55توان به مدل خطی دو گانه، که از آن جمله می
)TAR( 57واریانس ناهمسان شرطی و مدل خود رگرسیون )ARCH (اما . اشاره کرد 

ها، از قبل و بدون  در این مدل. ها هنوز با محدودیت بزرگی مواجهنداین مدل
شود که یک  ها، فرض میها و خروجیکم بر ورودياطلاع از قوانین اساسی حا

بندي یک مدل  در واقع، فرمول .  صریح براي یک سري زمانی وجود دارديرابطه
اي است؛ زیرا ها فرض محدود کننده معین از داده يغیرخطی براي یک مجموعه

ند که ممکن است منشاء تولید هاي غیرخطی بسیار متعدد و متنوعی وجود دارمدل
هاي غیرخطی یاد شده هاي عصبی مصنوعی برخلاف روش شبکه  .ها باشنددهدا

فرض در خصوص  هاي پیش بینی غیر خطی است که نیاز به پپشیکی از روش
 .ها نیستها و خروجیروابط میان ورودي

  
   مدل سازي -10

 عصبی ي کارایی شبکهياز آنجا که هدف اصلی این تحقیق مشاهده
 لذا در این مرحله براي بررسی بهتر ،ن توان پیش بینی استمصنوعی در بالا برد

  .کنیم مقایسه میARIMAعملکرد مدل مورد نظر نتایج آنرا با مدل خطی 
 عصبی يها، توانایی شبکهاز آنجا که در برخی از موارد منظم کردن داده

ال  نرم]-1 و1[هاي شبکه در بازه برد، وروديمصنوعی را براي پیش بینی بالا می
 عصبی مصنوعی براي هر يهاي شبکهمتغیرهاي ورودي مدل  .شوندسازي می

 ي براي لایه. هاي مربوطه هستندهاي سريهاي تجزیه شده، وقفهکدام از سري

                                                        
55 Bilin Model 
56 Threshold Autoregressive Model 
57 Auto Regressive Conditional Heteroscedacstic 
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 خروجی آن از تابع يپنهان شبکه از تابع محرکه تانژانت هایپربولیک و براي لایه
  ي عصبی از نسبت  شبکهبراي آزمون عملکرد مدل  .شودخطی استفاده می

 درصد در 90-5 و 90-10 ، 85-15 ، 80-20هاي آموزش و آزمون به صورت داده
ها که عملکرد بهتري از خود نشان دهد، به  هر کدام از نسبت. شودنظر گرفته می

  .شودعنوان نسبت نهایی انتخاب می
 سرعت  مارکوات است؛ زیرا این الگوریتم-الگوریتم مورد استفاده لونبرگ
راحی شبکه از  در ط. هاي پس انتشار خطا داردبیشتري در مقایسه با دیگر الگوریتم

 ي عصبی مصنوعی با یک لایهيشود؛ با این توجیه که یک شبکهیک لایه پنهان می
هاي هر لایه نیز با استفاده از تعداد نرون .  کلی استيپنهان یک تقریب زننده

 . شود نوشته شده براي پیش بینی به صورت بهینه توسط شبکه تعیین میيبرنامه
براي اطمینان از کفایت فرایند یادگیري از توقف فرآیند یاد گیري به روش توقف 

 ي براي آزمون عملکرد شبکه از معیار عملکرد شبکه. شوداستفاده می 58زود هنگام
RMSEهر شبکه که کمترین مقدار.  استفاده می شود  RMSE  را داشته باشد، به

هاي شبکه ها و نرونیهشود و بر اساس آن تعداد لاعنوان مدل بهینه انتخاب می
 .گرددتعیین می

  
   عصبی مصنوعیي پیش بینی توسط مدل شبکه -11

هاي پیش بینی، دو نوع پیش بینی توانایی بالاي روشبه منظور اطمینان از 
دو گام به جلو (پیش بینی چند گام به جلو به صورت پیش بینی یک گام به جلو و 

  .گیردیانجام م) تا ده گام به جلو
  : طراحی شده به صورت زیر استيمراحل پیش بینی توسط شبکه

 جداگانه وارد نرم افزار مطلب  داده به صورت1588ها شامل سري زمانی داده  -۱
  .شودمی
 نرون پنهان و حداکثر 5  پنهان و حداکثريبا یک لایهعصبی مصنوعی  ي شبکه- 2
 پنهان تانژانت هایپربولیک ي مارکوات، تابع محرکه لایه-  وقفه با الگوریتم لونبرگ5

 براي پیش بینی RMSE   خروجی خطی با معیار عملکردشي لایهيو تابع محرکه
  .شودنرخ ارز اجرا می

                                                        
58 Early Stopping 
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د و  درص90-5 و 90-10، 85 - 15، 80- 20هاي آموزش به آزمون  نسبت داده-۳
شود تا از این طریق بهترین  تعیین می3/0 و 2/0، 1/0به صورت نرخ یادگیري 

  .دست آیده نسبت آموزش به آزمون و نرخ یادگیري ب
  . گردد مدل محاسبه میيهاي بهینهها و نرون تعداد وقفه- 4
  .گردد سري زمانی مربوطه پیش بینی می- 5

 :گرددبه صورت زیر محاسبه می مجموع مربعات خطاي هر نوع پیش بینی يریشه

)3        (                                                     ( )ˆn
t t

t

y y
RMSE

n=

−
= ∑

2

1
  

نرخ واقعی ارز در  ty ام و t يپیش بینی نرخ ارز در دوره tŷ که درآن
؛ به طوري که براي یک ها استات پیش بینیدفع نیز تعداد n .  ام استt يدوره

هاي بینی نتایج پیش. شودتعبین می ... و n و براي دو گام به جلو n گام به جلو
  .انجام گرفته در جداول نشان داده شده است

 براي انتخاب مدل بهینه استفاده شده 59کیئدر این تحقیق از معیار آکا
 آزادي زیادي از يها زیاد باشد، درجهد دادهاست؛ زیرا این معیار زمانی که تعدا

  .دهددست نمی
  

  ARIMAپیش بینی توسط مدل خطی  -12
  : به صورت زیر استARIMAمراحل پیش بینی توسط مدل 

 .گرددسري زمانی اختلاف نرخ ارز دو روز متوالی محاسبه می
 .گردد محاسبه میARMA)10،10( مدل با حداکثر -1
هاي پیش گفته، محاسبه و وق با توجه به داده آکایئک مدل فارزش معیار - 2

 داراي کمترین مقدار آکایئک، انتخاب گردد و مدلر آن با هم مقایسه میمقادی
 .گرددمی

 .گرددهاي یک گام به جلو تا ده گام به جلو انجام میپیش بینی - 3
شود تا اولین پیش بینی تفاضل نرخ ارز با آخرین مقدار واقعی نرخ ارز جمع می - 4

 .ین پیش بینی یا همان پیش بینی یک گام به جلو محاسبه گردداول
براي پیش بینی نرخ ارز در ماه اول تا ماه دهم، پیش بینی اختلاف نرخ ارز با  -5

 .گردداولین پیش بینی نرخ ارز جمع می
                                                        

59 Akaick Information Criterion 
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 :گردد مجموع مربعات خطاي نرمال به صورت زیر محاسبه میيریشه -6

)4          (                                               ( )
1

ˆn
t t

t

y y
RMSE

n=

−
= ∑

2

  

 t ينرخ واقعی ارز در دوره ty  ام وt يدر دروهنرخ ارز نشانگر  tŷ که در آن -7
 . ام است

  
   تجزیه و تحلیل نتایج پژوهش-13

تا ده گام به جلو  پیش بینی به صورت یک گام به جلو 10براي هر نرخ ارز 
هاي ها مدلدر این پیش بینی .  انجام شده استARIMA و ANNهاي توسط مدل

نتایج   . را داشته باشدRMSEبه عنوان مدل بهینه انتخاب شده است که کمترین 
  .نشان داده شده است 10تا  1هاي  در جدولهااین پیش بینی

  

  ARIMA و  ANNدلار کانادا توسط مدل  بینی نتایج پیش:1 جدول
ها به جلوپیش بینی به صورت گام به جلو به تفکیک گام  

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

           داده اصلی

 / / / / / / / / / NN 

 / / / / / / / / / ARIMA 

 نتایج تحقیق: خذأم
  

 ANNبینی دلار کانادا توسط مدل  نتایج پیش:2 جدول
NN (lr=/,trset=/) 

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

          وقفه بهینه 

           نرون پنهان
 بهینه

/ / / / / / / / / / RMSE 

 نتایج تحقیق: خذأم  

                                                        
 یاد گیري بهینه  نرخ  
 آزمایش بهینه يمجموعه   
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  ARIMAبینی دلار کانادا توسط مدل  نتایج پیش:3 جدول
ARIMA 

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام   گامشش  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

          درجه AR 

          رجهد MA 

/ / / / / / / / / / RMSE 

 نتایج تحقیق: خذأم

 
 بهینه، تعداد نرون بهینه، نرخ ي عصبی تعداد وقفهيدر مدل شبکه

 .  است80/0 و 2/0، 5، 5هاي آموزش به آزمون به ترتیب ، نسبت دادهیادگیري
طور که در  همان.  است3 و 4 به ترتیب ARIMA مدل بهینه MAو  AR يدرجه

 عصبی يها براي دلار کانادا، مدل شبکهشود، در تمام پیش بینیجدول مشاهده می
  . است) RMSE داراي کمترین مقدار(مدل بهینه 

 
  ARIMA و  ANN هايمدل بینی یورو توسطنتایج پیش:  4 جدول

  ها به جلوپیش بینی به صورت گام به جلو به تفکیک گام

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

           داده اصلی

          NN 

          ARIMA 

  نتایج تحقیق: خذأم   
 

  ANN مدل بینی یورو توسطنتایج پیش :5 جدول
NN (lr =/,trset =/) 

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

          وقفه بهینه 

           نرون پنهان
 بهینه

/ / / / / / / / / / RMSE 

 نتایج تحقیق: خذأم     
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  ARIMA بینی یورو توسط مدلنتایج پیش :6 جدول

ARIMA 

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  امده گ
 شرح

          درجه AR 

          رجهد MA 

/ / / / / / / / / / RMSE 

 نتایج تحقیق: خذأم 
 

تعداد نرون بهینه، نرخ  بهینه، ي عصبی تعداد وقفهيدر مدل شبکه
 .  است80/0 و 2/0، 5، 5هاي آموزش به آزمون به ترتیب یادگیري، نسبت داده

با توجه به نتایج   . و صفر است1 به ترتیب ARIMAمدل بهینه  MAو  AR يدرجه
 و NNحاصل شده براي یورو، پیش بینی یک گام به جلو تا هشت گام به جلو مدل 

 عملکرد بهتري ARIMAجلو تا ده گام به جلو مدل در پیش بینی هشت گام به 
 .دارد

  
  ARIMA و  ANN هايبینی پوند توسط مدلنتایج پیش: 7 جدول

ها به جلوپیش بینی به صورت گام به جلو به تفکیک گام  
  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام

 شرح

           داده اصلی

          NN 

          ARIMA 

 نتایج تحقیق: خذأم

  
  ANN مدل بینی پوند توسطنتایج پیش :8 جدول

NN (lr =/,trset =/) 

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

         
وقفه 
 بهینه

           نرون پنهان
 بهینه

/ / / / / / / / / / RMSE 

 نتایج تحقیق: خذأم
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  ARIMA مدل بینی پوند توسطنتایج پیش :9 جدول

ARIMA 
  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام

 شرح

          درجه AR 

          رجهد MA 

/ / / / / / / / / / RMSE 

 نتایج تحقیق: خذأم
  

 بهینه، تعداد نرون بهینه، نرخ ي عصبی تعداد وقفهيدر مدل شبکه
 .  است80/0 و 2/0، 5، 5هاي آموزش به آزمون به ترتیب یادگیري، نسبت داده

   .  است3 و 4به ترتیب ARIMA  مدل بهینه MA و AR يدرجه
 پوند، ها برايشود، در تمام پیش بینیطور که در جدول مشاهده میهمان
 ).استRMSE  داراي کمترین مقدار(  عصبی مدل بهینه استيمدل شبکه

  

  ARIMA و  ANNمدل بینی ین ژاپن توسطنتایج پیش :10 جدول

ها به جلوپیش بینی به صورت گام به جلو به تفکیک گام  

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

           داده اصلی

          NN 

          ARIMA 

 نتایج تحقیق: خذأم
  

  ANN مدل طبینی ین ژاپن توسپیش نتایج  :11 جدول
NN (lr =/, trset =/) 

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

          وقفه بهینه 

           نرون پنهان
 بهینه

/ / / / / / / / / / RMSE 

 تحقیقنتایج : خذأم
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  ARIMA مدل بینی ین ژاپن توسطنتایج پیش  :12 جدول

ARIMA  

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

                    درجه AR 

                    رجهد MA 

/ / / / / / / / / / RMSE 

 نتایج تحقیق: خذأم

  
 بهینه، تعداد نرون بهینه، نرخ ي عصبی تعداد وقفهيدر مدل شبکه
 .  است80/0 و 2/0، 5، 5هاي آموزش به آزمون به ترتیب یادگیري، نسبت داده

  . است5 و 5به ترتیب ARIMA مدل بهینه  MAو  AR يدرجه
ها براي ین، م پیش بینیشود، در تماطور که در جدول مشاهده میهمان
 ). استRMSE داراي کمترین مقدار(  عصبی مدل بهینه استيمدل شبکه

  
  ARIMA و  ANN هايمدل بینی دلار آمریکا توسطنتایج پیش :13 جدول

ها به جلوپیش بینی به صورت گام به جلو به تفکیک گام  

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

           داده اصلی

          NN 

          ARIMA 

 نتایج تحقیق: خذأم

  
  ANN مدل بینی دلار آمریکا توسطنتایج پیش :14 جدول

NN (lr =/, trset =/) 

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

                    وقفه بهینه 

                     نرون پنهان
 بهینه

/ / / / / / / / / / RMSE 

 قیقنتایج تح: خذأم

  
 

www.SID.ir


126  1387 زمستان، 4، شماره 5، دوره )هاي اقتصادي سابقبررسی(فصلنامه اقتصاد مقداري                 

  ARIMA مدل توسطبینی دلار نتایج پیش :15 جدول

ARIMA  

  یک گام  دو گام  سه گام  چهار گام  پنج گام  شش گام  هفت گام  هشت گام  نه گام  ده گام
 شرح

                    درجه AR 

                    رجهد MA 

/ / / / / / / / /  / RMSE 

 نتایج تحقیق: خذأم

  
 بهینه، تعداد نرون بهینه، نرخ ي عصبی تعداد وقفهيدر مدل شبکه
 .  است80/0 و 2/0، 5، 5هاي آموزش به آزمون به ترتیب یادگیري، نسبت داده

با توجه به نتایج   . است3 و 4به ترتیب ARIMA  ي مدل بهینهMA و AR يدرجه
  جلو تا پنج گام به جلو مدلحاصل شده براي یورو، پیش بینی یک گام به 

ARIMA و در پیش بینی پنج گام به جلو تا ده گام به جلو مدل NN  عملکرد بهتري
  .دارد

ها، عمدتاً مدل شود، در پیش بینیمشاهده می زیر  در جدول کهطورهمان 
 مهمی که باید به آن توجه شود آن است ي نکته.  عصبی بهینه بوده استيشبکه

 يتري از مدل شبکه مورد عملکرد مناسب8 فقط در ARIMAکه مدل خطی 
 یک گام به جلو تا پنج گام به جلوي دلار این موارد پیش بینی  .عصبی داشته است

رسد که عدم به نظر می  .آمریکا و هشت گام به جلو تا ده گام به جلوي یورو است
رد مذکور  موادرARIMA  عصبی در مقایسه با مدل يهاي شبکهبرتري پیش بینی
هاي فراوانی است که بانک مرکزي بر روي دلار و یورو اعمال ناشی از محدودیت

 شود، دران بر اساس یورو و دلار انجام میچون بیشتر مبادلات تجاري ایر . کندمی
براي   .تواند تاثیر منفی بر اقتصاد ایران بگذاردنتیجه نوسانات این ارزها می

 باعث کم شدن  کنترلاین . کندن ارزها مدیریت میوسانات دولت ایجلوگیري از ن
 نوسانات دلار و یورو نیز همانند دیگر ياگر دامنه  .شودي نوسانات آنها میدامنه

تواند نرخ آنها را به خوبی  نمیARIMAارزها وسیع باشد، به احتمال زیاد مدل خطی 
 غیر خطی لدهد که مد به طور کلی، نتایج تحقیق نشان می. پیش بینی کند

 ARIMAهاي ارز در مقایسه با مدل خطی  عصبی براي پیش بینی نرخيشبکه
هاي زمانی ارز این نتایج از فرضیه رفتار غیر خطی سري . عملکرد بهتري دارد

  .کندحمایت می
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  هاي مختلفهاي بهینه براي پیش بینیمدل :16جدول 

NN  ARIMA  
  پیش بینی مدل

  ارز  فراوانی  ارز  فراوانی
  دلار آمریکا  1  پوند، یورو، ین، دلار کانادا،  4  یک گام به جلو

  دلار آمریکا  1  پوند، یورو، ین، دلار کانادا  4  گام به جلو دو

  دلار آمریکا  1  پوند، یورو، ین، دلار کانادا  4  سه گام به جلو

  دلار آمریکا  1  پوند، یورو، ین، دلار کانادا  4  چهار گام به جلو

  دلار آمریکا  1  پوند، یورو، ین، دلار کانادا  4  پنج گام به جلو

    0  پوند، یورو، ین، دلار کانادا، دلار آمریکا  5  شش گام به جلو

    0  پوند، یورو، ین، دلار کانادا، دلار آمریکا  5  هفت گام به جلو

  یورو  1  پوند، ین، دلار کانادا، دلار آمریکا  4  به جلو هشت گام

  یورو  1  ین، دلار کانادا، دلار آمریکاپوند، یورو،   4  نه گام به جلو

  یورو  1  پوند، ین، دلار کانادا، دلار آمریکا  4  ده گام به جلو

  نتایج تحقیق: خذأ              م

  

   جمع بندي و نتیجه گیري-14
 مصنوعی به عنوان رقیبی براي  عصبیيهاي اخیر روش شبکهدر سال

هاي سازي ها مبتنی بر شبیه هاین شبک  .هاي سنتی آماري ظهور کرده استروش
 ریاضیاتی عملیات يهاي عصبی هستند و با استفاده از یک پایهکامپیوتري از نرون
هاي  اي در زمینه گسترده هاي عصبی مصنوعی به طور  شبکه. دهند خود را انجام می

  .هاي زیادي هستند شوند و داراي قابلیت مختلف تجاري و صنعتی به کار گرفته می
هاي عصبی مصنوعی رز را با استفاده از دو مدل شبکه مقاله پنج نرخ ادر این

 پیش بینی 2009 فوریه تا 2006 مارس  ي در دوره ارزيروزانه نرخ ARIMAو 
 5 پنهان، حداکثر ي عصبی مصنوعی بهینه داراي یک لایهيشبکه  .شده است

همچنین، تابع  . است مارکوات -  وقفه با الگوریتم لورنبرگ 5نرون پنهان، حداکثر 
به  .  استRMSE ي معیار آزمون عملکرد شبکهي خروجی خطی و  لایهيمحرکه

 عصبی براي ي غیر خطی شبکهدهد که مدلطور کلی، نتایج تحقیق نشان می
 و  عملکرد بهتري داردARIMAهاي ارز در مقایسه با مدل خطی پیش بینی نرخ

 عصبی يتري از مدل شبکهمناسب مورد عملکرد 8 فقط در ARIMAمدل خطی 
 عصبی در يهاي شبکهیش بینیرسد که عدم برتري پ به نظر می. داشته است
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هاي فراوانی است که موارد مذکور ناشی از محدودیتدر  ARIMAمقایسه با مدل 
 رفتار غیر ياین نتایج از فرضیه  .کندبانک مرکزي بر روي دلار و یورو اعمال می

  .کندانی ارز حمایت میهاي زمخطی سري
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