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هـاي مـؤثر در       ترين فاکتور  ها از مهم    بيني  دقت پيش . هاي مالي است   ريزي و تدوين استراتژي     منظور برنامه  بيني از ابزارها و راهکارهاي مؤثر به        پيش -چكيده  
اي نبوده و      کار چندان ساده   ماليويژه در بازارهاي     ه دقيق، ب   هاي  بيني  پيش، هنوز   بيني  هاي متعدد پيش   رغم وجود روش   امروزه علي . استبيني     پيش  انتخاب روش 

هاي ترکيبـي يـک راه    هاي مختلف يا استفاده از مدل ترکيب مدل. ندتر منظور حصول نتايج دقيق هاي متفاوت به  کارگيري و ترکيب روش    هاکثر محققان درصدد ب   
هـاي    هـاي پرسـپترون    هاي ترکيبي متعددي بر اساس مـدل       در ادبيات موضوع، روش   . ستي و بهبود عملکرد آنها    هاي تک  هاي روش  معمول در غلبه بر محدوديت    

 ـ      گونه از روش   هاي موجود در اين    منظور رفع نقايص و محدوديت     چندلايه و به   درايـن مقالـه، يـک روش ترکيبـي جديـد از      . انـد  کارگرفتـه شـده    ههـا طراحـي و ب
هاي عصبي احتمالي  فرد شبکه هاي منحصربه کارگيري قابليت هروش پيشنهادي با ب. هاي عصبي احتمالي ارائه شده است اده از شبکههاي چندلايه با استف پرسپترون

ده و لذا عملکـرد و دقـت مـدل در     كرسازي تر مدل  زماني مورد مطالعه را بهتر و کاملهاي در تشخيص نقاط شکست، تغييرات و الگوهاي خاص موجود در سري    
مدي روش پيشنهادي در ابيني نرخ ارز بيانگر کار منظور پيش کارگيري روش ترکيبي پيشنهادي به هنتايج حاصله از ب. دهد  زماني را افزايش ميهاي يني سريب پيش

  . بوده استها بيني افزايش دقت پيش
  

  .ارزهاي زماني، بازارهاي مالي، نرخ  بيني سري يبي، پيشهاي ترک ، مدل)PNNs(هاي عصبي احتمالي ، شبكه(MLP)هاي چندلايه  پرسپترون : كليديواژگان 
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Abstract: Forecasting is one of the effective tools for planning and establishing the financial strategies. Forecasting accuracy 
is also one of the most important factors in choosing the forecasting method. Nowadays, despite the numerous forecasting models 
available, accurate forecasting is not yet a simple task, especially in financial markets. Thus, different models have been 
combined together in order to achieve more accurate results. Combining different models or using hybrid forecasting models is a 
common way for overcoming deficiecies of the single models and improving their performance. In the literature, several hybrid 
models of multilayer perceptrons have been proposed in order to overcome the disadvantages of these models. In this paper, a new 
hybrid model of multilayer perceptrons is proposed using probabilistic neural classifiers. The proposed model improves the 
performance of the multilayer perceptrons using the unique advantages of the probabilistic neural classifiers in detecting the 
break points and better and more complete modeling of the specific patterns in the under-study time series. Empirical results of 
exchange rate forecasting indicate the efficiency of the proposed model in comparison with other models. 
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  مقدمه -١

بينـي    منظـور پـيش    هاي زماني به   هاي سري  کارگيري روش  هب

هـا بـه    گـذاري   هـا و سـرمايه      گيـري   بازارهاي مالي، بهبود تصميم   

بينـي     پيش .شده است   ضرورتي انکارناپذير در دنياي امروز تبديل     

بيني اسـت کـه    هاي پيش ترين زمينه هاي زماني يکي از مهم  سري

منظــور  آوري و بــه جمــعدر آن مــشاهدات گذشــته يــک متغيــر 

دست آوردن روابط اساسي بين مشاهدات و تعيين يـک مـدل             هب

توصيفي، موردتجزيه و تحليل قرارگرفته و سپس مـدل حاصـله           

. گيـرد  هاي زماني مورد استفاده قرار مـي       يابي سري  منظور برون  به

سازي مخصوصاً زماني مفيد اسـت کـه در مـورد            اين روش مدل  

ها دانش کمي در دسـترس باشـد و يـا             دهيند اساسي توليد دا   افر

بخشي که متغيـر وابـسته    هنگامي که هيچ مدل توضيحي رضايت 

را به سـاير متغيرهـاي توضـيحي مـرتبط سـازد وجـود نداشـته                

  ]. ۱[باشد

منظور توسعه و بهبود     هاي زيادي در چند دهه اخير به       تلاش

يکـي از   . هاي زماني انجام شـده اسـت       بيني سري   هاي پيش  مدل

هـاي     زماني، شبکه  هاي  هاي سري  ترين و پرکاربردترين مدل    مهم

هـا   گونه از مـدل     هاي بارز اين     يکي از مزيت   .اند  عصبي مصنوعي 

هـاي   شـبكه هاي غيرخطـي، ايـن اسـت کـه           نسبت به ساير مدل   

توانند هر    زننده جهاني هستند که مي      يک تقريب   عصبي مصنوعي 

هاي عـصبي     ر شبکه د. نوع تابعي را با دقت دلخواه تقريب بزنند       

 و  يـست مصنوعي ديگر نيازي به تشخيص شکل خـاص مـدل ن          

ايـن  . گيـرد   ها شکل مـي     داده مدل بر اساس اطلاعات موجود در     

هاي تجربـي   رويکرد مبتني بر داده براي بسياري از مجموعه داده    

يند ابراي پيشنهاد يک فر   نظري  كه هيچ اطلاعات     بالاخص زماني 

]. ۲[نباشد، بـسيار مناسـب اسـت      توليد داده مناسب در دسترس      

هـاي    فـردي کـه بـراي شـبکه         رغم تمامي مزاياي منحـصربه     علي

هـا   گونـه از مـدل   شـده اسـت، ايـن      عصبي مصنوعي درنظرگرفته  

توان بـه محـدوديت تعـداد         معايبي نيز دارند که از جمله آنها مي       

  هـاي خطـي   سـازي  هاي مورد نياز و يا محـدوديت در مـدل       داده

  ].۳ [.كردها اشاره  گونه از مدل اين

هاي مختلف يـک      هاي ترکيبي يا ترکيب مدل      استفاده از مدل  

هـاي    ها و غلبه بر محدوديت      بيني  راه معمول در بهبود دقت پيش     

هاي ترکيبـي     ادبيات موضوع مربوط به مدل    . استهاي تکي     مدل

بسيار گسترده بوده و مطالعات فراواني از زمان اولين تحقيقـات           

] ۵[و بيـتس و گرانجـر     ] ۴[ زمينه توسـط ريـد     شده در اين   انجام

ها بر اين    ايده اساسي در ترکيب مدل    . گرفته است  تاکنون صورت 
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هاي موجود، يـک روش      يک از روش   اصل استوار است که هيچ    

کارگيري در هر شرايط و      هبيني نبوده و قابليت ب      جامع براي پيش  

 ـ  هـاي مختلـف مـي      لذا با ترکيب مدل   . هرنوع داده را ندارد    وان ت

نقاط ضعف يک مدل را با اسـتفاده از نقـاط قـوت مـدل ديگـر                 

دهنـد کـه      نيز نشان مـي   هاي تجربي و نظري       يافته. بهبود بخشيد 

هاي متفاوت يک راه مؤثر و کارآ براي بهبـود دقـت           ترکيب مدل 

  ]. ۶[ استها  بيني پيش

هـاي چندلايـه      بيني با پرسپترون    در تحقيقات مربوط به پيش    

ــدل ــز م ــاي ني ــه  ترکه ــددي ب ــي متع ــع يب ــور مرتف ــاختن  منظ س

هـا و حـصول نتـايج         گونه از مدل   هاي موجود در اين     محدوديت

 ـ        شده  تر ارائه    دقيق کارگرفتـه   هو با موفقيت در بازارهـاي مـالي ب

منظـور غلبـه بـر محـدوديت         به] ۷[خاشعي و همکاران  . اند  شده  

از گونـه     هاي چندلايه اين    هاي مورد نياز در پرسپترون     تعداد داده 

امـين ناصـري و     . انـد   كـرده ها را با رگرسيون فازي ترکيب         مدل

هـاي چندلايـه بـا        يک روش ترکيبـي از پرسـپترون      ] ۸[سروش  

بينــي  منظــور پــيش ده بــه هــاي خودســازمان اســتفاده از نگاشــت

] ۹[لين و يـو     . اند  هكردهاي روزانه مصرف الکتريسيته ارائه        پيک

آسا، يک روش  هاي سيل انبيني بار منظور پيش   در کاري مشابه، به   

ده  هاي خودسـازمان    هاي چندلايه و نگاشت     ترکيبي از پرسپترون  

  . اند كردهرا پيشنهاد 

هـاي    يک روش ترکيبي از پرسپترون    ] ۱۰[خاشعي و بيجاري  

هـاي ميـانگين متحـرک خودرگرسـيون انباشـته            چندلايه و مدل  

هـاي خطـي      سـازي   سـاختن محـدوديت مـدل      منظور برطـرف   به

تـساي و همکـاران     . اند  هكرديني ارائه   ب  عصبي در پيش  اي  ه  شبکه

ــب     ] ۱۱[ ــه از ترکي ــصنوعي ک ــوش م ــي ه ــدل ترکيب ــک م ي

هـاي قـانون محـور         سيـستم   هاي چندلايه بـا تکنيـک       پرسپترون

هاي موجـود در هـر دو مـدل ارائـه             منظور غلبه بر محدوديت    به

بينـي تغييـرات قيمـت سـهام          ده و از مدل پيشنهادي در پـيش       كر

يـک روش ترکيبـي بـا       ] ۱۲[يـو و همکـاران      . انـد   هكرد استفاده

و ) GLAR(يافتـه    هاي رگرسـيون خطـي تعمـيم        استفاده از مدل  

تر در    هاي دقيق   بيني منظور حصول پيش    هاي چندلايه به    پرسپترون

نيـز بـراي    ] ۱۳[ليانـگ و همکـاران      . انـد   هكردبازارهاي ارز ارئه    

يک روش ترکيبي   بيني قيمت سهام در بورس اوراق بهادار،          پيش

هاي الگوهاي مشابه از گـروه        اند که ترکيبي از مدل      هكردپيشنهاد  

هـاي چندلايـه از گـروه         هاي تشخيص الگـو و پرسـپترون        روش

] ۱۴[تـسنگ و همکـاران   . هاي هوش مصنوعي بوده است   روش

 ـ  هـاي ميـانگين متحـرک     کـارگيري روش  هيک روش ترکيبي با ب

منظـور   هاي چندلايه به نو پرسپترو خودرگرسيون انباشته فصلي

  . اند هكردهاي زماني فصلي ارائه  بيني سري پيش

منظــور افــزايش دقــت و بهبــود عملکــرد  در ايــن مقالــه بــه

سـاختن يـک مـدل       براي جديد   اي  هاي چندلايه، ايده    پرسپترون

در روش  . هاي چندلايـه ارائـه شـده اسـت          ترکيبي از پرسپترون  

بينـي کـه    بـي پـيش  هـاي سـنتي ترکي     پيشنهادي بر خـلاف روش    

، كننـد  هـاي زمـاني را بـا يکـديگر ترکيـب مـي              هاي سري   روش

هاي عصبي احتمالي     کننده  بندي  هاي چندلايه را با طبقه      پرسپترون

هدف اساسي روش پيشنهادي استفاده از مزاياي       . كند مي  ترکيب  

ــرد شــبکه منحــصربه ــه  ف ــوان يــک  هــاي عــصبي احتمــالي ب عن

ن رونـدهاي موجـود در      كـرد  منظور مـشخص    کننده به  بندي  طبقه

هاي چندلايه و بهبود نتـايج حاصـله از           هاي پرسپترون   مانده باقي

 در  :انـد   هاي اين مقاله بدين صورت     ساير قسمت . استاين مدل   

ترتيب برخي از مفاهيم اساسي و نحوه          دوم و سوم به    هاي  بخش

هاي عصبي احتمـالي      هاي چندلايه و شبکه     سازي پرسپترون   مدل

روش ترکيبـي پيـشنهادي در   . شـرح داده شـده اسـت    اختصار    به

 ـ     . شـده اسـت     بخش چهـارم توضـيح داده        ه در بخـش پـنجم، ب

بينـي بازارهـاي      منظور پـيش    ترکيبي پيشنهادي به    کارگيري روش   

ــال(ارز  ــل ري ــورو در مقاب ــه ) ي ــا   ارائ ــايج حاصــله ب شــده و نت

 خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته، خودرگرسيون      هاي  روش

هــاي چندلايــه و  ن متحــرک انباشــته فــازي، پرســپترونميــانگي

در انتهـا و    . فازي تطبيقي مقايسه شده اسـت     -هاي عصبي   سيستم

 . گيري آورده شده است در بخش ششم نيز نتيجه
 

   )ANNs(هاي عصبي مصنوعي  روش شبکه-٢

هايي هـستند کـه      هاي عصبي مصنوعي از جمله روش       شبکه

  ها بوده و يک  تعدد در دادهن موارد غيرخطي مــه تخميـادر بـق
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  ).N (p-q-1)( ساختار کلي يک پرسپترون چندلايه -١ شکل

  

پذير براي دامنه وسيعي از مـسائل        اي انعطاف   چارچوب محاسبه 

ها نـسبت بـه      گونه مدل   هاي بارز اين    يکي از مزيت  . اند  غيرخطي

هـاي عـصبي    شـبكه هاي ديگـر غيرخطـي، ايـن اسـت کـه         مدل

توانند هـر نـوع       زننده جهاني هستند که مي      يک تقريب   مصنوعي

ها نياز به     گونه از شبکه    اين. تابعي را با دقت دلخواه تقريب بزنند      

سـازي   يند مـدل  افرضي در مورد شکل مدل در فر       گونه پيش  هيچ

نقطـه قـوت    . هستندطوركلي يک مدل مبتني بر داده         نداشته و به  

ــبکه ــود در    ش ــات موج ــوازي اطلاع ــردازش م ــصبي پ ــاي ع ه

فرضـي در   گونه پيش ها نيازمند هيچ گونه از شبکه   ست، اين  ها  ادهد

سازي خـود نيـستند و       يند مدل امورد شکل و ساختار مدل در فر      

  ]. ۱۵ [ هستندطوركلي يک مدل کاملاً مبتني بر داده به

 وجود دارند كـه    هاي عصبي مصنوعي    شبكهانواع مختلفي از    

يرنـد كـه از آن جملـه        گ  بيني مورد استفاده قرار مي      منظور پيش  به

 ،)FFNN( پيـشخور  چندلايـه  عـصبي  هـاي   شـبكه  تـوان بـه     مي

هـاي عـصبي      شـبكه  ،   (RBF)محـور  شـعاعي  عصبي هاي  شبكه

 (GRNN)  رگرسيون عمومي  هاي عصبي   شبكه و   )(PNNاحتمالي

هاي مذکور داراي مزايا و معايبي       هر يک از مدل   ]. ۱۶[كرداشاره  

بــال مــسائل مختلــف هــاي متفــاوتي نيــز در ق بــوده و عملکــرد

 ثابـت  کـدام بـر ديگـري     کلي برتري هـيچ     در حالت  ااند، ام   داشته

هايي پيـشرو بـا يـک        هاي چندلايه، شبکه   پرسپترون. نشده است 

 هـاي   هـاي شـبکه     پرکاربردترين مدل  ولايه مخفي هستند که جز    

ــه ــه بينــي ســري منظــور پــيش عــصبي ب حــساب  هــاي زمــاني ب

سه لايه پردازش ساده اطلاعات     ها از    گونه مدل  اين]. ۱۵[آيند  مي

هـا،    گونه از شبکه    در اين . )۱(شکل   ،اند هم تشکيل شده    متصل به 

t(هـا    و ورودي ) ty(رابطه بين خروجـي      1 t 2 t py , y , ..., y− − − (

   :استصورت زير  هب

)۱(  
Q P

t 0 j 0 j i, j t i t
j 1 i 1

y b w g(b w y )−
= =

= + ⋅ + ⋅ + ε∑ ∑  

ijکه   طوري هب jw , w هـاي   اي مدل بـوده کـه غالبـاً وزن         پارامتره

 تعـداد  Qهـاي ورودي و    تعـداد گـره    Pشوند،    اتصالي ناميده مي  

عنـوان تـابع      يدي اغلـب بـه    يتـابع سـيگمو   . انـد   هاي مخفـي    گره

  .گيرد سازي لايه مخفي مورد استفاده قرار مي فعال

)۲(  ( ) 1g x
1 exp( x)

=
+ −

  

ــه معشــده در  چندلايــه اشــاره رو پرســپترون از ايــن در ) ۱ (ادل

عنوان يک نگاشت غيرخطي از مشاهدات گذشـته بـه            حقيقت به 

  يعني . مقدار آينده خواهد بود

)۳(  ( )t t 1 t 2 t p ty f y , y , ..., y , W− − −= + ε  

 تابعي اسـت کـه توسـط        f بردار همه پارامترها و      Wکه   طوري هب

رو  ، از اين  شود  هاي اتصالي تعين مي    ساختار شبکه عصبي و وزن    

 خودرگرسـيون غيرخطـي     هـاي    عـصبي معـادل مـدل      هاي  شبکه

داراي قـدرت   ) ۱ (معادلهشده توسط    ساده بيان   مدل]. ۱۷[هستند  

تقريب بسيار زيادي بوده، چراکه قادر است هر تـابع دلخـواه را             

انـدازه کـافي بـزرگ         به   (Q)هاي مخفي     به شرط آنکه تعداد گره    

در عمل ساختار يک شبکه عصبي ساده که        . باشد را تقريب بزند   

ــر  ــداد ن ــاً در   تع ــود دارد، غالب ــي خ ــه مخف ــري در لاي ون کمت

دليل  د و اين بهكرهاي خارج از نمونه بهتر عمل خواهد  بيني پيش

 حد است کـه عمـدتاً در        له برازش بيش از   ئدوري جستن از مس   

  .دهد ها عصبي مصنوعي رخ مي سازي شبکه يند مدلافر

هايي کـه بـراي       شده، براي داده   يک مدل بيش از حد برازش     

اند بـرازش خـوبي    استفاده شده) هاي آموزشي داده( مدل   ساخت

هـاي خـارج از       دهد اما توانـايي تعمـيم آن، بـراي داده           نشان مي 

هاي لايـه مخفـي      انتخاب تعداد نرون  . نمونه بسيار ضعيف است   

منظور تعيـين    ها بوده و هيچ قانون سيستماتيکي به        وابسته به داده  

در ادبيـات موضـوع     هـاي عـصبي       اين پارامتر در طراحي شـبکه     



 

٥  ۱۳۹۲  تابستان،١، شمارة ۳۲ سال روشهاي عددي در مهندسي،

هـاي عـصبي،      سـازي شـبکه    مرحله مهم ديگر مدل   . وجود ندارد 

عنـوان بـردار      هاي موجـود در مـشاهدات بـه         انتخاب تعداد وقفه  

تـرين پـارامتر در طراحـي          كـه شـايد مهـم      استورودي شبکه   

اين پارامتر در تعيين سـاختارهاي        باشد، چراکه   هاي عصبي    شبكه

هاي زماني نقش اساسـي      سريهمبسته غيرخطي موجود در       خود

  وجـود نـدارد، از ايـن       Pانتخاب  براي  خاصي  نظريه  هيچ  . دارند

 Q و Pکننـده مقـدار مناسـب        رو تجربه و آزمون و خطا مشخص      

، شـد  مـشخص    Qو Pاي    وقتي يک ساختار شـبکه    . خواهند بود 

هماننــد . ينــد تخمــين پارامترهاســتاشــبکه آمــاده آمــوزش فر

پارامترهـا   متحـرک انباشـته      خودرگرسـيون ميـانگين   سازي   مدل

شوند که معيار دقت شبکه ماننـد ميـانگين           زده مي  طوري تخمين 

هـاي   ايـن فرينـد توسـط الگـوريتم       . شـود  مربعات خطا حداقل    

  ]. ۱۸[شود انتشار خطا انجام مي سازي غيرخطي همچون پس بهينه

  

   )PNN( هاي عصبي احتمالي  شبكه-٣

بنـدي الگوهـا      بقهمنظور شناخت و ط     هاي عصبي که به     شبکه

هـاي موجـود در       کلـي الگـو    طور هگيرند، ب   مورد استفاده قرار مي   

هـاي جديـد را بـر         هاي آموزش را يادگرفته، سـپس نمونـه         داده

هاي عصبي احتمالي     شبكه. کنند  بندي مي   ها دسته   اساس اين الگو  

منظـور شـناخت و       هـاي بانـاظر بـوده کـه بـه          ترين روش  از مهم 

گونـه از     ايـن . گيرنـد   د اسـتفاده قـرار مـي      بندي الگوها مـور     طبقه

 اسـپيچت   دونالـد   توسـط  ۱۹۸۸ها براي اولين بار در سال         شبکه

هـاي عـصبي احتمـالي الگوهـا را بـر             شبكه. شدندمعرفي  ] ۱۹[

پارامتريـک توابـع      هاي غير   زننده  اساس استراتژي بيزي و تخمين    

 هايي هـستند    و از جمله روش    كنند   بندي مي   چگالي احتمال طبقه  

. كننـد    هـاي آمـاري موجـود در داده عمـل مـي             که مبتني بر الگو   

هـاي يـادگيري يـک بارگـذر از          ها از الگوريتم    گونه از شبکه    اين

هاي آنهـا بـه      و اين يکي از بزرگترين مزيت     كرده  ها استفاده     داده

  ]. ۲۰[آيد  حساب مي

هـاي عـصبي احتمـالي        همچنين در الگوريتم يادگيري شبكه    

هاي آموزشي، سـطوح       با افزايش تعداد نمونه     که شود تضمين مي 

. كـرد گيري بهينه ميـل خواهنـد         هاي تصميم   گيري به مرز    تصميم

 کـه   كـرد توان تضمين     ها مي   گونه از شبکه    عبارت ديگر در اين     به

هاي لازم، حصول هرسـطحي از دقـت          شرط وجود تعداد داده     به

ور عـلاوه بـا انتخـاب مناسـب فـاکت           بـه . پذير خواهد بـود     امکان

گيري را بر حسب نياز بسيار        توان سطوح تصميم    سازي مي   هموار

هاي عصبي احتمالي     شبكه]. ۲۱[كردساده يا بسيار پيچيده تنظيم      

سـازي تمـامي      يک اشکال عمده نيز دارند و آن نيـاز بـه ذخيـره            

 کـه  استهاي جديد   بندي الگو   منظور طبقه   هاي آموزشي به    نمونه

  . شود  از حافظه مياين خود باعث اشغال حجم بزرگي

  

   استراتژي بيزي-١-٣

هـاي     عملکـرد شـبكه    ي  منظور درک بهتر مفاهيم و نحـوه        به

اي با استراتژي بيزي      هاي اوليه   عصبي احتمالي لازم است آشنايي    

به بيان مختـصري در      وجود داشته باشد، لذا در اين قسمت ابتدا       

بـه  اسـتراتژي بيـزي     . شـده اسـت     مورد استراتژي بيزي پرداخته     

منظور    که به  شود  هايي اتلاق مي    اي از قواعد و استراتژي      مجموعه

کردن ريـسک مـورد انتظـار اسـتفاده          بندي الگوها از مينيمم     طبقه

کلـي بـا     بنـدي الگـو در حالـت        يک تکنيـک طبقـه    ]. ۲۲[كنند  مي

گيري    بعدي، به تصميم   nهاي   استفاده از يک مجموعه از ورودي     

. پـردازد    دسـته خـاص مـي      در مورد تعلق يک مشاهده بـه يـک        

بندي يک الگوي مشخص      طبقهبراي  گيري بيزي      تصميم ي هعدقا

(X) و تعلق آن الگو به يک طبقه خاص عبارت است از   

)۴(         
( ) ( )r r r r s s sX C if h l f X h l f X

for s, s r 1 r q
∈ ≥

∀ ≠ ≤ ≤
  

 بـه   X ضـرر متنـاظر بـا تعلـق اشـتباه الگـوي              ilبه قسمي کـه     

ام i به کـلاس     X يک احتمال اوليه از تعلق الگوي        ihام،  iکلاس

)و   )if X      تابع چگالي احتمال کلاس i    ام براي وروديX است .

توان به دلخواه پيچيده      گيري را مي    در حالت کلي سطوح تصميم    

، چرا که هيچ محدوديتي براي تابع چگالي احتمـال           كرد انتخاب

پـذير    نـامنفي، انتگـرال   (ونه از توابـع     گ  به جز شرايط عمومي اين    

ي   بودن در تمامي نقاط و مساوي يک بودن انتگرال آنها در دامنه           

 نشان داده است که يـک کـلاس از          پارزن. وجود ندارد ) تعريف

  طور  ههموار و پيوسته وجود دارند که ب PDFهاي  زننده تخمين



٦  ١٣٩٢تابستان ، ١، شمارة ۳۲  سالروشهاي عددي در مهندسي،

  

  .  عصبي احتمالي  ساختار کلي يک شبـكه -۲ شکل

  

ايـن توابـع    ]. ۲۳[کننـد   هاي اصلي ميل مي     ي به تابع چگالي   مجانب

هاي چند بعدي نيز مورد       توانند در مورد تابع چگالي      همچنين مي 

  . استفاده قرار گيرند

  

  هاي عصبي احتمالي  شبكه-۳-۲

هاي عصبي احتمـالي بـر اسـاس اسـتراتژي بيـزي در               شبكه

تن انـد و بـا در دسـترس داش ـ    شـده   هـا سـاخته     بندي الگـو    دسته

ــدي    داده ــاي قدرتمن ــشخص ابزاره ــاي م ــرايه ــناخت و ب  ش

اسـاس  ]. ۲۴[انـد   بندي الگوها با بيشترين احتمـال موفقيـت         طبقه

هاي بيزين بر انتخاب کلاسي با بزرگترين         بندي کننده   ساير دسته 

  ]. ۲۵ [است استراتژي بيزين ي حاصله از قاعدهجمله  

)۵(  ( ){ }i i i
i

Max h l f X  

شـناخت تـابع چگـالي      براي  گيريي که     ن تصميم فوق قانو معادله  

زننـده   يـک تخمـين  . كنـد   را پيشنهاد نمي استاحتمال مورد نياز    

هاي عصبي احتمالي مورد استفاده       خاص از اين نوع که در شبكه      

  گيرند مطابق زيرند  قرار مي

)۶(  ( )
( )

( ) ( )i
T

n
i, j i, j

i k 2
ik i 12

X Y X Y1 1f X exp .n 22 =

⎡ ⎤− ⋅ −
⎢ ⎥= ⋅ −
⎢ ⎥σπ σ ⎣ ⎦

∑  

هـاي موجـود در        تعداد متغير  k بردار ورودي،    X به قسمي که  

هاي آموزشـي      تعداد الگو  in،  )بعد بردار ورودي  (بردار ورودي   

,iام،  iموجود در کلاس    jY j     امين الگـوي آموزشـي در کـلاس

i  و  امσ  ر بـا   الـذک  تابع چگالي احتمال فـوق    . سازي است    پارامتر هموار

هـاي    کارگيري روش تقريب پارزن مـستقيماً از مجموعـه داده          هب

) ۶(لازم بـه ذکـر اسـت، اگرچـه تـابع          . شود  ورد مي اآموزشي بر 

 هـاي گوسـي چنـدمتغيره کوچـک         صورت مجموعي از توزيع    هب

بـودن مجمـوع آنهـا نبـوده و ايـن            ا اين دليلي برگوسي   اما. است

  ]. ۲۶[ تقريب بزند تواند هر تابع چگالي احتمالي را مجموع مي

  

  هاي عصبي احتمالي  توپولوژي شبكه-۳-۲-۱

بنـدي    هاي عصبي احتمالي با اسـتفاده از منطـق دسـته            شبكه

سـاختار  . اند  شده  منظور اجراي آنها، طراحي و ساخته       مذکور و به  

، استهاي عصبي احتمالي در حالت کلي شامل چهار لايه            شبكه

عات شامل لايـه الگـو،      يک لايه ورودي و سه لايه پردازش اطلا       

 عصبي  ساختار کلي يک شبـكه. بندي و لايه خروجي  لايه کلاس 

نرونهـاي لايـه ورودي     . شده اسـت     آورده )۲(ل  احتمالي در شک  

صرفاً وظيفه انتقال مقادير ورودي به تمام نرونهـاي لايـه دوم را             

هـا    گونه پردازشي در اين لايه بر روي داده         بر عهده داشته و هيچ    

ضـرب   هر يک از نرونهاي لايـه دوم، حاصـل        . گيرد  ميصورت ن 

 و  كنـد  اي بردار ورودي را در يک بردار وزن محاسـبه مـي             نقطه

ضـرب مـذکور     پس انجام يک عمل غيرخطـي بـرروي حاصـل         

تابع غيرخطي اين لايه    . دهد  نتيجه را در اختيار لايه سوم قرار مي       

ــه ورودي  ــوط ب ــادير مرب ــه طــول واحــد   اگــر مق ــا و اوزان ب ه

  ]. ۲۷[شده باشند مطابق زير خواهد بود  رماليزهن

)۷(  T 2
i iexp( (W X) (W X) / 2 ).− − − σ  

اي کـه الگـوي       هاي متناظر بـا دسـته       هاي لايه سوم ورودي    نرون

در نهايـت نيـز     . كنـد   آموزش به آن تعلق دارد را با هم جمع مي         

دست آوردن يک مجمـوع وزنـي از         ههاي لايه خروجي با ب     نرون

استفاده از يک تابع فعاليت دوحالته، کلاس   دو ورودي خود و با      

  ]. ۲۸ [كنند و طبقه ورودي مورد نظر را مشخص مي

  

ــال-۳-۲-۲ ــردن ورودي  نرم ــا و انتخــاب  ک ــاکتور ه ف

  هموارسازي 

شـده داراي   زده از آنجايي که توابع چگـالي احتمـال تخمـين      



 

٧  ۱۳۹۲  تابستان،١، شمارة ۳۲ سال روشهاي عددي در مهندسي،

يک هسته با پهناي ثابت در دو سمت هستند، معمولاً لازم است            

 ـ  ها، تمـام متغيـر   پردازش داده   يک پيش  به عنوان  ه هـاي ورودي ب

اي تغيير مقياس داده شوند که همگي داراي يک واريـانس             گونه

پس از تغيير مقياس نوبت به انتخـاب پهنـاي تـابع            . ثابت باشند 

انتخاب اين  ]. ۲۹[رسد    مي) σ(شده    چگالي احتمال تخمين زده   

 تـابع چگـالي احتمـال و در نتيجـه در             تخمـين  ي  پهنا در نحـوه   

بــراي يــک روش مرســوم . گيــري بــسيار مــوثر اســت تــصميم

 در اين روش براي     ".ستها  کنارگذاشتن نمونه  " روش σانتخاب

شـده و     ، در هر زمان يک نمونه کنارگذاشـته       σيک مقدار خاص  

سـپس از شـبکه     . شـود   خته مي ها سا   شبکه بر اساس ساير نمونه    

  شده اسـتفاده     متناظر با نمونه کنارگذاشته    yتخمين  براي  حاصل  

با تکرار اين رويه براي هـر نمونـه، ميـانگين مربعـات             . گردد  مي

سـپس بـا    . شـود   محاسبه مي  σدر مقدار مشخص  ) MSE(خطا  

نهايتاً شبکه اصلي . شود ر تکرار مي   اعمال فوق چندين با    σتغيير

 که کمترين خطـاي متنـاظر را داراسـت،          σبر اساس مقداري از   

  ]. ۲۹[شود ايجاد مي

  

   روش ترکيبي پيشنهادي -۴

بــراي هــاي کمــي متعــدد  رغــم وجــود روش امــروزه علــي

 دقيق در بازارهـاي مـالي       هاي  بيني  پيشهاي مالي، هنوز      بيني  پيش

کارگيري و  ه  اي نيست و اکثر محققان درصدد ب        ر چندان ساده  کا

در . نـد تر  منظور حصول نتايج دقيق    هاي متفاوت به   ترکيب روش 

منظـور غلبـه بـر        هاي ترکيبي بـسياري بـه      ادبيات موضوع، روش  

هـاي تکـي و همچنـين حـصول           ها و مدل    هاي روش   محدوديت

 بـر خـلاف   در ايـن مقالـه  ]. ۳۰[شـده اسـت    تر ارائه    نتايج دقيق 

هـاي    هـاي متفـاوت سـري       بيني کـه روش     هاي سنتي پيش    روش

هـاي چندلايـه    کننـد، پرسـپترون   زماني را با يکديگر ترکيب مـي      

بنـدي   هـاي کـلاس   هاي زماني، با مـدل     عنوان يک روش سري    به

هدف اساسي روش پيشنهادي استفاده     . ها ترکيب شده است     داده

عنـوان يـک    تمالي بههاي عصبي اح فرد شبکه   از مزاياي منحصربه  

دن رونـدهاي موجـود در    كـر  منظور مـشخص  کننده به بندي  طبقه

هاي چندلايه و بهبـود نتـايج حاصـله از            هاي پرسپترون   باقيمانده

توان در    سازي روش پيشنهادي را مي     فرايند مدل . استاين مدل   

 اول، سـري زمـاني مـورد        ي  در مرحلـه  . دكرپنج مرحله خلاصه    

}مطالعه   }ty           ابتدا توسط يک مدل پرسـپترون چندلايـه مطـابق 

  . شود  سازي مي زير مدل

)۸( 
t MLP t t tˆy Fit (t) e y e= + = +  

MLPFitكه  قسمي    به (t)   يا ty  شده توسط مـدل       وردا مقادير بر

هاي مدل در     دير باقيمانده  مقا teو   t چندلايه در زمان      پرسپترون

  . هستند tزمان 

ي   آمده از مرحلـه     دست ه دوم، بر اساس مقادير ب     ي  در مرحله 

هاي مدل پرسپترون     ، باقيمانده )DLE(اول و سطح مطلوب خطا      

ايـن  . شوند   بندي مي   چندلايه مطابق روابط زير به سه دسته طبقه       

في نکته قابل ذکر است که سطح مطلوب خطا، عددي است نـامن  

که بيانگر ميـزان حـساسيت مـدل پيـشنهادي نـسبت بـه نتـايج                

گيرنـده    کننده و يا تـصميم      بيني   و توسط پيش   است اول   ي  مرحله

  .شود تعيين مي

هايي کـه اکيـداً بزرگتـر از سـطح مطلـوب خطـا                باقيمانده) الف

}(هستند }i ie / e DLE>(        در کلاس و طبقه اول قرارگرفته و ،

trend(شود  ها تخصيص داده مي  آنمقدار مثبت يک به 1= +.(  

هايي که اکيداً از قرينه سطح مطلوب خطا کوچکتر           باقيمانده) ب

}(هستند }i ie / e DLE< ، در کلاس و طبقه دوم قرارگرفته       )−

ــه آن    ــک ب ــي ي ــدار منف ــي   و مق ــصيص داده م ــا تخ ــود  ه ش

)trend 1= −.(  

و يا مساوي با سطح مطلوب خطا        هايي که کوچکتر   باقيمانده) ج

هستند و يا بزرگتر و يا مساوي بـا قرينـه سـطح مطلـوب خطـا                 

}(هــــستند }i i ie / DLE e DLE or e DLE− ≤ ≤ ، در )≥

صفر به آنهـا تخـصيص   ۰کلاس و طبقه سوم قرارگرفته و مقدار      

trend(شود  داده مي 0=.(  

منظور تعيـين     الي به  سوم، يک شبکه عصبي احتم     ي  در مرحله 

. شـود  ها طراحـي و آمـوزش داده مـي          روند موجود در باقيمانده   

تـرين    تـرين و کـاربردي     هاي عصبي احتمالي يکي از موفق       شبكه

  ا در ـــها بوده که بر اساس نظر کارشناسان ب وع از اين شبکهــن
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 کلاس  kاي با  هاي خروجي در مسئله  تعداد نرون-٣ شکل

  .متفاوت

  

بـراي  هاي مـشخص ابزارهـاي قدرتمنـدي          داشتن داده دسترس  

]. ۲۴[اند    بندي الگوها با بيشترين احتمال موفقيت       شناخت و طبقه  

اولين مسئله در طراحي يک شبکه عصبي احتمالي تعيين تعـداد           

هـاي شـبکه      هاي ورودي يا به عبارت ديگر تعيـين ورودي          نرون

ز گونـه ا   تـرين قـسمت در طراحـي ايـن         شـک مهـم    است که بي  

منظـور تعيـين     اصولاً هيچ روش سيـستماتيکي بـه      . ستها  شبکه

هاي شبکه در حالت کلي وجود نداشته و اغلب محققان            ورودي

هاي شبکه را     از طريق آزمايش و خطا، متغيرهاي مؤثر و ورودي        

کلـي   طـور  هب. كنند   از ميان مجموعه متغيرهاي ممکن انتخاب مي      

رود به شـبکه احتمـالي      هايي که کانديداي و     مجموعه کليه متغير  

  ند از ا در اين مرحله هستند، عبارت

ــه -۱ ــا   وقفـ ــاي اول تـ ــان   pهـ ــاني در زمـ ــري زمـ  tام سـ

)t 1 t 2 t py , y , ..., y− − − .(  

ــه -۲ ــا   وقفـ ــاي اول تـ ــده qهـ ــان  ام باقيمانـ ــا در زمـ  t هـ

)t 1 t 2 t qe , e , ..., e− − −.( 

 ). t) tŷ شده سري زماني در زمان بيني مقدار پيش -۳

شـده سـري زمـاني در         بينـي   ام مقدار پيش  rهاي اول تا      وقفه -۴

t) tزمان  1 t 2 t rˆ ˆ ˆy , y , ..., y− − − .( 

مسئله بعدي در طراحي . اند اعداد طبيعيr و p, q به قسمي که

در حالـت کلـي     . هـاي خروجـي اسـت       شبکه تعيين تعداد نرون   

 کلاس متفاوت برابـر   kاي با  هاي خروجي در مسئله تعداد نرون

 مـورد نظـر، تعـداد       ي  ، لذا در مسئله   )۳(شکل  ،  ]۳۱[است k-1 با

در انتهـا بـا بررسـي       . هاي خروجي برابر با دو خواهد بـود         نرون

ساختارهاي مختلف و با توجه به درصد تشخيص صحيح روند           

، ساختار شبکه بهينه و همچنين مقـدار بهينـه          آزمونهاي   در داده 

  .شود   پارامتر هموارسازي معين مي

آمـده از مراحـل       دست ه چهارم، بر اساس نتايج ب     ي  رحلهدر م 

ريـزي   هـاي برنامـه    با استفاده مـدل   ) OSL(قبلي، طول گام بهينه     

   .شود  محاسبه ميزيررياضي 

  

  

)۹(  

  

  

  

  

)۱۰(  

  

  

  

)که    قسمي  به )tar t  آمده از شبکه عصبي احتمالي       دست ه مقادير ب

يي نيز بر اساس نتايج حاصله از    در مرحله نها  . هستند  t در زمان 

 چندلايـه    وردشده توسط پرسـپترون   اهاي قبلي، مقادير بر     قسمت

 و مقادير حاصله از مـدل ترکيبـي         شدهزير اصلاح   معادله  مطابق  

  .شود محاسبه مي

)۱۱( p MLPFit (t) Fit (t) [tar(t) OSL]= + ×  

pFitکه    قسمي  به (t)   و MLPFit (t)وردشـده  اقادير بر ترتيب م   به

  .هستند t چندلايه در زمان  توسط مدل ترکيبي و پرسپترون

)۱۲(    ( ) ( )( ) ( )
n

p MLP
t 1

1MAE MAE D tar t , trade t tar t OSLn
=

⎡ ⎤
= + × ×⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑  

)۱۳( ( ) ( )( ) ( )( )
n 2

p MLP
t 1

1MSE MSE D tar t , trend t tar t OSLn
=

⎡ ⎤
= + × ×⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑  

 MLPMSE و pMAE ،MLPMAE،pMSE کــه قــسمي بــه

ن قـدرمطلق خطـا و ميـانگين مربعـات خطـاي            ترتيب ميـانگي    به
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  . و آموزشهاي آزمون ها به داده بندي داده  تقسيم - ١جدول 

  آزمون  آموزش  سايز نمونه  سري زماني

  ٢٠  ١٠٠  ١٢٠  )يورو در مقابل ريال(نرخ ارز 

  

  .بيني نرخ ارز چندلايه در پيش معيارهاي عملکرد پرسپترون- ٢جدول

  آموزش  آزمون

MAE  MAPE ME RMSE SSE MSE  MAE MSE 
٢١٤٤  ٤٤/٣٢  ٣٩١٧  ٧٨٣٤٩  ٥٩/٦٢  -٣٩/٤  ٣٨٧/٠  ٥٣/٤٣  
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نرخ ارز

  
  

  .١٣٨٥ خرداد ماه١٨ تا ١٣٨٤ بهمن ماه ١٣نرخ ارز مربوط به -٤شكل 

  

)هاي چندلايـه و       هاي ترکيبي و پرسپترون     مدل )D x, y   تـابعي 

  . استمطابق رابطه زير 

)۱۴( ( )
1 if x y

D x, y
1 if x y

+ =⎧
⎪= ⎨
⎪− ≠⎩

  

  

  بيني نرخ ارز  کارگيري روش پيشنهادي در پيش ه ب-۵

شده، در اين بخش با استفاده از روش  با توجه به مطالب بيان

شـده و    بينـي  پيش) يورو در مقابل ريال ايران    (پيشنهادي، نرخ ارز  

 خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته،     هاي  نتايج حاصله با مدل   

ــاز    ــته ف ــرک انباش ــانگين متح ــيون مي ــين خودرگرس ي، همچن

 فـازي تطبيقـي از    -هاي عـصبي    هاي چندلايه و سيستم     پرسپترون

  . بيني، مقايسه شده است دقت پيشنظر 

  

  ها   داده  مجموعه-۵-۱

هاي روزانه نرخ ارز     شده در اين مقاله، داده      هاي استفاده  داده

 تـا   ۱۳۸۴مربوط به سـيزدهم بهمـن مـاه         ) يورو در مقابل ريال   (

 تـا هـشتم     ۲۰۰۶ا دوم فوريـه     مطابق ب  ۱۳۸۵هجدهم خرداد ماه    

نمودار مربـوط   . است داده   ۱۲۰بوده و جمعاً شامل      ۲۰۰۶ژوئن  

 )۴( شـكل    بر اساس زمـان در    ) يورو در مقابل ريال   (به نرخ ارز    

  .  شده استآورده

  

   نتايج حاصله -۵-۲

در ايــن قــسمت نتــايج پــنج مــدل خودرگرســيون ميــانگين 

 متحـرک انباشـته فـازي،       انباشته، خودرگرسيون ميانگين  متحرک  

فازي تطبيقي و مدل    -هاي عصبي   هاي چندلايه، سيستم    پرسپترون

در ايــن مطالعــه تمــامي . تركيبــي پيــشنهادي آورده شــده اســت

   هاي خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته هاي مدل سازي مدل
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مقادير برآوردشده 

ريال/يورو

  
  

  . چندلايه پرسپترون  توسطشده بيني  مقادير واقعي و پيش-٥شكل 

  

  
  

  .  ساختار شبکه عصبي احتمالي طراحي شده-٦ شکل

  

هـاي عـصبي      هـاي شـبکه    سازي  و مدل  Eviewsافزار   توسط نرم 

همچنـين دو  .  انجـام شـده اسـت    MATLAB7افزار  توسط نرم

ــا  ــات خط ــانگين مربع ــار مي ــدرمطلق (MSE)معي ــانگين ق  و مي

گيـري   عنوان معيار سـنجش عملكـرد و تـصميم           به (MAE)خطا

و آزمـون     هـاي    هـا بـه داده     بندي داده   تقسيم .اند درنظرگرفته شده 

  . آورده شده است)۱(جدول آموزش در 

ــات  -۱ ــانگين مربعـــ  ميـــ

  (MSE)خطا
( )

N
2

i
i 1

1MSE e
N =

= ∑  

ــق  -۲ ــانگين مطلــــ  ميــــ

  (MAE)خطا

N

i
i 1

1MAE e
N =

= ∑  

و مراحـل اجـراي روش      ) سايز نمونـه  (ها   با توجه به تعداد داده    

منظـور    چندلايـه بـه     ل يك پرسـپترون    او ي    پيشنهادي، در مرحله  

معيارهـاي  . ها مورد استفاده قرارگرفته شده است      سازي داده  مدل

يـورو در   (بينـي نـرخ ارز        چندلايـه در پـيش      عملکرد پرسپترون 

 و آمـوزش در     آزمونهاي   براي هر يک از مجموعه    ) مقابل ريال 

ــدول  ــت )۲(ج ــده اس ــي و  .  آورده ش ــادير حقيق ــين مق همچن

 آورده شده   )۵ ( شكل چندلايه در      توسط پرسپترون  شده بيني پيش

  . است

 چندلايـه، شـبکه عـصبي احتمـالي          پس از اجراي پرسپترون   

 مشاهده به منظور    ۱۰۰همچون مرحله قبل    . شود  گرفته مي  کار هب

منظـور بررسـي عملکـرد        مشاهده بـه   ۲۰آموزش شبکه و سپس     

سئله طـول گـام در ايـن م ـ       . شبکه مورد استفاده قرارگرفته است    

۸DLEخاص    درنظرگرفته شده است، لذا با توجه به مطالب         =

شده در قسمت قبلي و انجام آزمايشات متعدد، شبکه بهينـه،            بيان

سـاختار شـبکه    .  اسـت  اي با هشت ورودي و دو خروجي        شبکه

هـاي شـبکه بـا     ورودي. شـده اسـت    آورده   )۶ (مذکور در شکل  
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  . آزمونهاي شده براي داده بيني واقعي و پيش روند و مقادير - ٣ جدول

  داده شده تشخيص  واقعي  داده شده تشخيص  واقعي
  تـاريـخ

  مقدار  روند  مقدار  روند
  تـاريـخ

  مقدار  روند  مقدار  روند

   ارديبهشت-٢٥

   ارديبهشت-٢٦

   ارديبهشت-٢٧

   ارديبهشت-٢٨

   ارديبهشت-٣٠

   ارديبهشت-٣١

   خرداد-١

   خرداد-٢

   خرداد-٣
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٠  
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١+  

١+  

٠  

٠  
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   خرداد-٦

   خرداد-٧

   خرداد-٨

   خرداد-٩

   خرداد-١٠

   خرداد-١١

   خرداد-١٣

  د خردا-١٦

   خرداد-١٧

   خرداد-١٨
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  به قسمي که

Var1 :هاي اول سري زماني در زمان  وقفهt) t 1y − .(  

Var2 :هاي دوم سري زماني در زمان  وقفهt) t 2y −.(  

Var3 :ها در زمان  هاي اول باقيمانده وقفهt) t 1e −.(  

Var4 :ها در زمان  هاي دوم باقيمانده وقفهt) t 2e −.(  

Var5 :ها در زمان  ههاي سوم باقيماند وقفهt) t 3e −.(  

Var6 :ها در زمان  هاي چهارم باقيمانده وقفهt) t 4e −.(  

Var7 :سري زماني در زماني س شده بيني مقدار پيش t) tŷ.(  

Var8 :سري زماني در زمان ي شده بيني هاي اول مقدار پيش وقفه t) t 1ŷ −.(  
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  .شده توسط روش ترکيبي پيشنهادي بيني مقادير واقعي و پيش - ٧شکل

  

توجه به مجموعه اوليه متغيرهاي موجـود و بـر اسـاس شـرايط              

خروجـي شـبکه نيـز مقـادير        . انـد  مسئله مورد نظر انتخاب شده    

] ۰و۱[هاي ورودي بـه بـازه     همچنين داده . هستند) -۱ و ۰و  +۱(

 عـصبي احتمـالي      در انتها نيز با توجه به شـبكه       . اند   شده نرماليزه
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  .بيني نرخ ارز معيارهاي عملکرد مدل ترکيبي پيشنهادي در پيش - ٤ جدول

  آموزش  تست

MAE  MAPE ME RMSE SSE MSE  MAE MSE 
١٥١٩  ٣٠/٢٧  ٢٩٣٨  ٥٨٧٦٩  ٢٠/٥٤ ٧٦/١٠  ٣٠٢/٠  ٥٢/٣٥  

  

  .ها دست آمده از مدل  نتايج به- ٥ جدول

  رزيابيمعيار ا  هاي تست داده

  MAE  MAPE ME RMSE SSE MSE  روش

  ٤١٩٢  ٨٣٨٥٢  ٧٥/٦٤ -٢٧/١  ٤٧٦/٠  ٩٠/٥٥  )ARIMA(خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته 

  ٤٠٧٢  ٨١٤٥٢  ٨١/٦٣  ٦٧/٣  ٤٥١/٠  ٧٥/٥١  )FARIMA( خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته فازي

  ٣٩١٧  ٧٨٣٤٩  ٥٩/٦٢  -٣٩/٤  ٣٨٧/٠  ٥٣/٤٣  )MLP( هاي چندلايه پرسپترون

  ٣٣١٢  ٦٦٢٤٣  ٥٥/٥٧  ٥٨/٥  ٣٢٧/٠  ٩٢/٣٧  )ANFIS( فازي تطبيقي -هاي عصبي سيستم

  ٢٩٣٨  ٥٨٧٦٩  ٢٠/٥٤ ٧٦/١٠  ٣٠٢/٠  ٥٢/٣٥  )PNN/MLP( مدل ترکيبي پيشنهادي

 

هـا تـشخيص      شده در مرحله قبلي، روند موجود در داده         طراحي

  . است )۳(جدول نتايج حاصله مطابق . اند داده شده

  ، شـبكه  شـود  طوري که در جدول فـوق مـشاهده مـي          همان

از نقاط شکست را به درسـتي        % ۶۵عصبي احتمالي قادر است       

هـا اعمـال      الـذکر بـر روي داده       تشخيص دهد، لذا تغييرات فوق    

دست آمده از شبکه عصبي      هحال با توجه به روندهاي ب     . شود مي

ندلايه، نتايج   چ  شده توسط پرسپترون   بيني  احتمالي و مقادير پيش   

) ۷( و آمـوزش در شـکل      آزمـون هاي    روش پيشنهادي براي داده   

شـده بـرروي     همچنين با توجه به تغييرات اعمال     . اند  آورده شده 

جـدول  ها معيارهاي عملکردي روش ترکيبي پيـشنهادي در           داده

  .  آورده شده است) ۴(

  

  ها   مقايسه روش ترکيبي با ساير روش-۵-۳

دادن برتـري مـدل پيـشنهادي         نـشان  منظور در اين قسمت به   

دهنده، نتـايج سـه مـدل بـا يکـديگر            هاي تشکيل   نسبت به مدل  

هـاي   دسـت آمـده از روش      همعيارهاي عملکرد ب  . اند مقايسه شده 

هاي چندلايه و  خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشته، پرسپترون

 )۵(جـدول   در  آزمـون   هـاي     مدل تركيبي پيـشنهادي بـراي داده      

دست آمده از مقايسه روش پيشنهادي       هنتايج ب . استآورده شده   

هــاي خودرگرســيون ميــانگين متحــرک انباشــته،      بــا روش

هـاي    خودرگرسيون ميانگين متحرک انباشـته فـازي، پرسـپترون        

فازي تطبيقي بيانگر برتري روش     -هاي عصبي   چندلايه و سيستم  

کــارگيري روش  هبــ. اســت ديگــر هــاي بــر روشپيــشنهادي 

بيني نـرخ ارز نتـايج حاصـله را بـه            ظور پيش من پيشنهادي به 

در %  ۲۹/۱۱،  % ۹۹/۲۴،  % ۸۵/۲۷،  % ۹۱/۲۹ترتيب به ميزان    

ــزان   ــه مي ــا و ب ــات خط ــانگين مربع ، % ۳۶/۳۱، % ۴۶/۳۶مي

ــه  % ۳۳/۶و % ۴۰/۱۸ ــانگين قــدرمطلق خطــا نــسبت ب در مي

هـــاي خودرگرســـيون ميـــانگين متحـــرک انباشـــته،  مــدل 

هاي   اشته فازي، پرسپترون  خودرگرسيون ميانگين متحرک انب   

فـازي تطبيقـي بهبـود داده       - هـاي عـصبي     چندلايه و سيستم  

  . است

  

 گيري   نتيجه-۶
ينـدهاي  اهاي زمـاني در بـسياري از فر         بيني سري   دقت پيش    

هـاي متعـدد      گيري نقش اساسي داشته و با وجـود روش         تصميم

 هاي مالي کار چنـدان      هاي دقيق در بازار     بيني  بيني هنوز پيش    پيش

منظور بهبـود دقـت      از اينرو تحقيقات بسياري به    . يستاي ن   ساده

منظور بهبود   در اين مقاله، به   . بيني انجام شده است     هاي پيش  مدل
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منظـور   تـر يـك روش جديـد بـه         عملكرد و حصول نتايج دقيـق     

روش . هــاي مــالي پيــشنهاد شــده اســت بينــي در محــيط پــيش

منظور  الي بههاي عصبي احتم پيشنهادي از قدرت تشخيص شبكه

هاي چندلايـه     هاي پرسپترون   تشخيص روند موجود در باقيمانده    

. بخـشد  بدين ترتيب نتايج حاصله را بهبود مـي   وكند استفاده مي 

با روش  ) يورو در مقابل ريال   (بيني نرخ ارز    نتايج حاصله از پيش   

 نـسبت بـه     هـا   بينـي  ترکيبي پيشنهادي بيانگر بهبود در دقت پيش      

هاي  يون ميانگين متحرک انباشته و پرسپترونهاي خودرگرس  مدل

. چندلايه در معيارهـاي سـنجش عملكـرد انتخـابي شـده اسـت         

بينـي نـرخ ارز نتـايج        کارگيري روش پيشنهادي به منظور پيش      هب

در ميـانگين   %  ۹۹/۲۴و  %  ۱۵/۲۹حاصله را به ترتيب به ميـزان        

ــه ميــزان   ــانگين %  ۴۰/۱۸و %  ۸۴/۱۵مربعــات خطــا و ب در مي

 نسبت بـه    آزمونهاي آموزش و    رمطلق خطا به ترتيب در داده     قد

  . هاي چندلايه بهبود داده است پرسپترون

  

  قدرداني

در اينجا جـا دارد از داوران محتـرم ايـن مقالـه و همچنـين                

جناب آقاي دکتر غلامعلـي رئيـسي اردلـي، اسـتاديار دانـشکده             

اي ه  مهندسي صنايع دانشگاه صنعتي اصفهان، به سبب راهنمايي       

سازنده اين عزيزان در تأليف اين مقاله کمال تـشکر و قـدرداني             

  . را داشته باشيم
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