
Arc
hive

 of
 S

ID

٩٧  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

  

  

 
 
 

منظور   تركيبي ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته فازي احتمالي بههايكار گيري مدل  به

  بيني نرخ ارز پيش

  

       ١           

  ب رفيعي و مهدي بيجاري، فريماه مخاط*مهدي خاشعي

  ها، دانشگاه صنعتي اصفهاندانشکده مهندسي صنايع و سيستم

  

  

  )٧/٨/١٣٩٠ :ت نسخه نهايي درياف-  ١/١٢/١٣٨٩: دريافت مقاله(

 
  

 ميـانگين متحـرك   هايي بهبوديافتـه مـدل  ها از جملـه مـدل  (FARIMA) ميانگين متحـرك خودرگرسـيون انباشـته فـازي     هايمدل -چكيده  
در . انـد  هشـد  ارائه هاگونه از مدل هاي مورد نياز اين منظور مرتفع ساختن محدوديت تعداد داده  كه بهاند (ARIMA)خودرگرسيون انباشته كلاسيك    

ي ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته     هاهاي قابل حصول كم، يك مدل تركيبي از مدل         در شرايط داده  تر  منظور حصول نتايج دقيق     اين مقاله، به  
وند انگلستان، دلار   پ(تركيبي پيشنهادي در بازارهاي ارز        كار گيري روش        نتايج حاصله از به   . ه است شدهاي احتمالي، ارائه     كننده  بندي  فازي با طبقه  

عنوان  ابـزار و جـايگزيني    كار گيري به  ي روش پيشنهادي است، لذا مدل مذكور قابليت بهكارامدبيانگر ) امريكا و يورو همگي در مقابل ريال ايران 
  .دهاي اندك سروكار داريم، را دار ويژه  مواقعي كه با داده  بيني نرخ ارز، به مناسب براي پيش

  
هـاي    كننـده   بنـدي   طبقـه ،  )ANNs(هـاي عـصبي مـصنوعي         ، شبكه )FARIMA(ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته فازي      :  كليديواژگان  

  نرخ ارز، )PNNs(احتمالي
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Abstract: Fuzzy autoregressive integrated moving average models are improved versions of the classic autoregressive 
integrated moving average (ARIMA) models, proposed in order to overcome the data limitation of ARIMA models. In this paper, 
FARIMA models are combined with probabilistic classifiers in order to yield a more accurate model than FARIMA in financially 
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incomplete data situations. Empirical results of using proposed hybrid model in exchange rate market forecasting indicate that 
the proposed model exhibits effectively improved forecasting accuracy. Thus,  the proposed model can be used as an alternative to 
exchange rate forecasting tools, especially when the scant data is made available over a short span of time. 
 
Keywords: Fuzzy autoregressive integrated moving average (FARIMA); Artificial neural networks (ANNs); Probabilistic neural 

networks (PNNs); Time series forecasting; Exchange rate. 
 

  

  مقدمه -١

هــاي  بينــي ســريهاي زمــاني يكــي از مهمتــرين زمينــه پــيش   

آوري  بيني است كه در آن مشاهدات گذشته يك متغير جمع           پيش

منظور به دست آوردن روابط اساسي بين مشاهدات وتعيـين       و به 

يك مدل توصيفي، موردتجزيه و تحليل قرارگرفته و سپس مدل          

ر آينده مورد استفاده    يابي سريهاي زماني د    منظور برون   حاصله به 

سازي مخـصوصاً زمـاني مفيـد        اين روش مدل  ]. ۱[ گيرد  قرار مي 

هـا، دانـش كمـي در      اساسي توليـد داده   فراينداست كه در مورد     

بخشي  دسترس بوده و يا هنگامي كه هيچ مدل توضيحي رضايت         

كه متغير وابسته را به ساير متغيرهـاي توضـيحي مـرتبط سـازد              

  . ]۲[ وجود نداشته باشد

منظـور    ي سري زماني متعددي به    هادر ادبيات موضوع، روش      

  ه و محققان بسياري در اين زمينـه بـه  شدبيني نرخ ارز ارائه     پيش

سـازي    معتقدند كه مدل   محققانبرخي از اين    . اند  تحقيق پرداخته 

 نبـوده و رونـد      امكانپـذير بينـي نـرخ ارز اساسـاً          رفتاري و پيش  

]. ۳[د  كن ـ   بازار كارا پيروي مـي     هحركتي هرنوع نرخ ارز از فرضي     

بينـي مقـدار      منظور پـيش    بر اساس اين فرضيه، بهترين راهكار به      

روز آتي يـك نـرخ ارز، اتكـا بـه مقـدار كنـوني آن ارز بـوده و           

زدن تـصادفي تبعيـت     گـام فراينـد همچنين تغييرات نـرخ ارز از       

، بيني نـرخ ارز     طور كلي، بدبيني در مورد توانايي پيش          به. دكن  مي

مورد پذيرش  ] ۴[پس از انتشار مقاله تأثيرگذار ميس و روگوف         

يـك از    آنها در مقاله خـود، نـشان دادنـد كـه هـيچ            . قرار گرفت 

اي استفاده شده توسط آنان قابليـت غلبـه بـر             معادله  مدلهاي تك 

. بينـي خـارج از نمونـه نـدارد          زدن تصادفي را در پـيش       مدل گام 

 محققـان ط برخـي از     نتايج حاصله توسط ميس و روگوف توس ـ      

آمـده در ايـن    اما نتايج به دسـت  ]. ۵[ه است  شدبعدي نيز تأييد    

سادگي قابـل توضـيح   ه آور نبوده و ب تحقيقات چندان نيز تعجب  

، محققـان شـده توسـط ايـن        سيرچراكه تمامي مدلهاي بر   . است

ه اين حقيقت توسط بـسياري      يي خطي بوده، در صورتي ك     هامدل

است كه تغييرات نـرخ ارز، غيرخطـي        ه  شديد  ينظران تأ از صاحب 

بررسي كارا ويا ناكارا بودن بازارهاي مـالي، همچـون          ]. ۶[است  

بازار بورس اوراق بهادار ويـا بـازار ارز در ايـران نيـز موضـوع                

 بوده و مقالات بسياري نيز در ايـن         محققانتحقيقات بسياري از    

بـر اسـاس نتـايج حاصـله در ايـن         ]. ۷[زمينه منتشر شده اسـت      

قيقات چه بازار ارز و چه بازار بورس اوراق بهادار در ايـران             تح

  ].۹-۸[بازارهايي ناكارا هستند 

 زمـاني،   هايي سـري  هايكي از مهمترين و پركاربردترين مـدل         

از زمـان   . نـد ا  ي خودرگرسـيون ميـانگين متحـرك انباشـته        هامدل

تـا بـه    ] ۱۰[  جنكينـز  -بـوكس  توسط   هاگونه از مدل    پيشنهاد اين 

منظـور بهبـود      در مقالات متعددي بـه     هاگونه از مدل    اين امروز از 

] ۱۲-۱۱[ي تركيبي جديد هاي موجود ويا ارائه روش   هادقت روش 

ي خودرگرسـيون   هامـدل . انـد  بينـي اسـتفاده شـده      منظور پـيش   به

ميانگين متحرك انباشته همچنين در بسياري از مسائل كاربردي،         

نتايج مفيد و مؤثري    شده و     هاي مالي استفاده      مخصوصاً در زمينه  

رغـم تمـامي مزايـاي منحـصر         امـا علـي   ]. ۱۳[اند   نيز دربرداشته 

شـده اسـت،      گونـه از مـدلها درنظرگرفتـه        فردي كه بـراي ايـن       به

ي خودرگرسيون ميانگين متحرك انباشته معايبي نيز دارنـد         هامدل

بـودن آنهـا و       تـوان بـه محـدوديت خطـي         كه از جمله آنهـا مـي      

 حصول نتايج مطلوب اشـاره      برايهاي زياد     نياز به داده   همچنين

  ]. ۱۴[ كرد

دليـل       بيني فازي همچون رگرسـيون فـازي بـه          روشهاي پيش    

هـاي    استفاده از اعداد فازي به جاي اعداد قطعي احتياج بـه داده           

، اما عملكرد   ]۱۵[ بيني دارند   ي پيش هاكمتري نسبت به ساير مدل    

. يـست بخـش ن    ايتگونه از روشها در حالت كلي چندان رض         اين
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بينـي   رگرسيون فازي كه اساساً يـك مـدل پـيش         ] ۱۸-۱۶[ تاناكا

بيني در محيطهـاي فـازي پيـشنهاد     منظور پيش اي است را به  فاصله

] ۲۱-۱۹[ و چيـزوم   سانگسريهاي زماني فازي توسط     . داده است 

. شدسازي و مطرح       معادلات فازي و منطق تقريبي مدل      براساس

 زماني بر اساس سريهاي زماني و نيز يك روش سري ]۲۲[ چن

كاربردهـاي فراوانـي نيـز از       . مفاهيم سانگ پيـشنهاد داده اسـت      

منظور تحليل سـريهاي زمـاني فـازي توسـط            رگرسيون فازي به  

  ].۲۳[ شده است محققان ارائه

اي دو روش      و همكارانش با استفاده از مفـاهيم پايـه         تسنگن   

ي از كليـه مزايـاي      گيـر  منظـور بهـره     اريما و رگرسيون فازي بـه     

ي هاي هر يك از مدل    هاموجود در اين روشها و كاهش محدوديت      

مذكور، مدلهاي ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته فـازي را         

دليـل  اسـتفاده از منطـق            روش پيـشنهادي بـه    ]. ۱۵[ ندكردارائه  

 نيـاز داشـته و      اريمـا فازي به مشاهدات كمتري نسبت به مـدل         

روش مذكور همچنـين بـراي      . ه است كرده  نتايج مطلوبي نيز ارائ   

ي ممكن را نيـز فـراهم       هاگيران، بهترين و بدترين موقعيت     تصميم

اما مـدلهاي ميـانگين متحـرك خودرگرسـيون انباشـته           . سازد  مي

بينـي در برخـي از شـرايط          شدن بازه پيش    فازي نيز مشكل وسيع   

زه ، با تاناكا و ايشيبوچيبر اساس نظرات    . اي خاص را دارند     داده

هاي   دليل وجود تفاوتهاي مشخص و يا داده          تواند به   بيني مي  پيش

هاي يـادگيري، مخـصوصاً در محيطهـاي         پرت در مجموعه داده   

گونه از مدلها در      لذا دقت اين  . شودناآرام اقتصادي، بسيار وسيع     

الذكر به شدت كاهش يافته و نتايج مطلوبي نيز ارائه           شرايط فوق 

  .نخواهند كرد

هـا در انتخـاب روش        بينيهـا ازمـؤثرترين فـاكتور       دقت پيش    

بينـي، هنـوز      ي متعـدد پـيش    هابيني بوده و بـا وجـود روش ـ         پيش

ويـژه  در محيطهـاي مـالي            بينيهاي دقيق در دنياي واقع و به        پيش

ي اخيـر تلاشـهاي فراوانـي       هادر سال . اي نيست   كار چندان ساده  

وصاً در  بيني سريهاي زمـاني مخـص       ي پيش هامنظور بهبود روش    به

گونه تحقيقات اغلب در      اين. محيطهاي مالي صورت گرفته است    

و يـا تركيـب     ] ۲۴[ بينـي   دو دسته عمده ارائه روش جديد پـيش       

منظور حـصول نتـايج دقيقتـر قـرار           بيني به   ي موجود پيش  هاروش

ــد ــاي]. ۲۵[دارن ــدن  پ ــب روش سردش ــارانش از تركي  و همك

بينـي بـار       پـيش  منظـور   تدريجي با ماشينهاي بـردار پـشتيبان بـه        

آنها همچنـين از تركيـب روش       ]. ۲۶[ اند هكردالكتريكي استفاده   

ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته با ماشينهاي بردار پشتيبان        

از سـاير   ]. ۲۷[ انـد  هكـرد بيني قيمت سهام استفاده       منظور پيش   به

 بـراي   مـين تـوان بـه روش تركيبـي          اقدامات در اين زمينـه مـي      

 بـراي   ايـنس ”و يـا مـدل تركيبـي        ] ۲۸[ گيبيني ورشكـست    پيش

  ].۲۹[ كردبيني نرخ ارز اشاره  پيش

اي مهم و قابـل توجـه         بندي الگوها به مسئله     شناخت و طبقه     

شـده اسـت و تعـداد تحقيقـات متنـوع             در دنياي امـروز تبـديل     

شده در ايـن زمينـه در سـالهاي اخيـر مبـين اهميـت ايـن                   انجام

وعي از جملـه مهمتـرين و       هاي عصبي مصن    شبكه. استموضوع  

بندي الگوها   شناخت و طبقه   برايدقيقترين روشهاي حال حاضر     

بينـي،    بررسـي ادبيـات موضـوع مربـوط بـه پـيش           ]. ۳۰[هستند  

هاي   ي مالي توسط شبكه   هابندي الگوها در محيط     شناخت و طبقه  

عصبي در انواع بازارهاي مالي همگـي بيـانگر اهميـت موضـوع             

هاي متعددي در زمينـه شـناخت         شبكه]. ۳۳-۳۱[اند    مورد بحث 

ه بندي كلي به دو دسته عمـد        الگو وجود دارند كه در يك تقسيم      

ــاظر تقــسيم مــي  ــاظر و بــدون ن از جملــه مهمتــرين . ندشــو بان

بندي الگوها مـورد   منظور شناخت و طبقه   هاي عصبي كه به     شبكه

ده،  هـاي خودسـازمان   تـوان بـه شـبكه    گيرند، مـي   استفاده قرارمي 

هـاي   هاي چندلايه پيشخور، شبكه شبكه ي عصبي بيزين،ها شبكه

هاي احتمالي    بندي كننده   ها يا طبقه    عصبي شعاعي محور و شبكه    

تمــالي يكــي از مــوفقترين و هــاي اح شــبكه]. ۳۴[ كــرداشــاره 

هـا بـوده كـه بـر اسـاس نظـر              ترين نـوع از ايـن شـبكه       كاربردي

ي بنـد    شـناخت و طبقـه     بـراي كارشناسان ابزارهاي قدرتمنـدي     

  ]. ۳۵[اند  الگوها با بيشترين احتمال موفقيت

ي اخيـر در مقـالات    هاهاي عصبي احتمالي نيز در سـال        شبكه   

بينـي و شـناخت الگـو مـورد توجـه             عنوان ابزار پيش      بسياري به 

ي ارائـه   هاقرارگرفته و نتايج مطلوبي نيز در مقايسه با ساير روش         

بي هــاي عــص  و همكــارانش از شــبكهچــن]. ۳۶[ ه اســتكــرد

بينـي شـاخص بـورس        منظور تشخيص روند و پـيش       احتمالي به 
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ي ديگـر  هاه و نتايج حاصله را بـا روش ـ  كرداوراق بهادار استفاده    

هاي عصبي احتمـالي      مطابق با نظرات آنها شبكه    . اند هكردمقايسه  

شده   كار گرفته       ي به هاابزارهاي مناسبتري در مقايسه با ساير روش      

 نيـز   و چـان   كـيم ” ].۳۷[  بوده اسـت   در مسئله مورد مطالعه آنها    

هاي عصبي احتمالي در بازار       كار گيري شبكه      تحقيقي مشابه از به   

هـاي     و همكارانش نيـز از شـبكه       يان]. ۳۸[ اند هكردبورس ارائه   

بينـي و تـشخيص ورشكـستگي         منظـور پـيش     عصبي احتمالي به  

  ]. ۳۹[ اند هكرد استفاده هابانك

ايـن مقالـه يـك روش تركيبـي         شده، در    بر اساس مطالب بيان      

منظـور ارزيـابي    ه و بـه شـد ، ارائه هاي ماليبيني منظور پيش   جديد به 

پونـد انگلـستان، دلار     (ي مدل پيشنهادي، در بازارهـاي ارز        كارامد

كـار گرفتـه شـده          بـه ) امريكا و يورو همگي در مقابل ريال ايـران        

منظور تـشخيص فـضاهاي محتملتـر         در روش پيشنهادي به   . است

] ۸[شده توسط روش تسنگن       بيني  ي مقادير واقعي در بازه پيش     برا

شـده    هاي عصبي احتمالي، استفاده       و بهبود نتايج حاصله، از شبكه     

روش پيشنهادي، ابتدا با استفاده از روش ميـانگين متحـرك           . است

خودرگرسيون انباشته فازي يك بـازه بـراي مقـادير آينـده سـري              

كار گيري مقادير به دسـت آمـده            بيني كرده، سپس با به      زماني پيش 

 عصبي احتمالي، نقـاطي از     عنوان وروديهاي شبكه      از مرحله اول به   

 را  اسـت بازه مذكور كه احتمال وجود مقادير واقعي در آن بيـشتر            

  . دهد تشخيص مي

روش ميـانگين   : انـد   ي اين مقاله بدين صـورت     هاساير قسمت    

اي از    لاصـه متحرك خودرگرسيون انباشـته فـازي بـه همـراه خ          

مفاهيم سريهاي زماني ميانگين متحـرك خودرگرسـيون انباشـته          

. انـد   شـده   كلاسيك و رگرسيون فـازي دربخـش دوم شـرح داده          

. انـد   شـده   هاي عصبي احتمالي در بخش سوم توضيح داده           شبكه

در . شـده اسـت     تركيبي پيشنهادي ارائـه       در بخش چهارم روش     

بينـي بازارهـاي ارز      پيشمنظور    بخش پنجم، از مدل پيشنهادي به     

) پوند انگلستان، دلار امريكا و يورو همگي در مقابل ريال ايران          (

 ميـانگين متحـرك     هاياستفاده شـده و نتـايج حاصـله بـا روش ـ          

و ميـانگين متحـرك     ) ARIMA(خودرگرسيون انباشته كلاسـيك     

. انـد  مقايسه شـده ) Fuzzy ARIMA(خودرگرسيون انباشته فازي 

  . گيري آورده شده است شم نيز نتيجهدر انتها و در بخش ش

 

   مدلهاي ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته فازي -٢

 ميـانگين متحـرك خودرگرسـيون    هايمنظور تـشريح مـدل    به   

انباشته فازي، در اين قسمت ابتدا به اختصار دو روش ميـانگين            

متحــرك خودرگرســيون انباشــته كلاســيك و رگرســيون فــازي 

  .اند شده توضيح داده 

  

    مدلهاي ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته-١-٢

}    سري زماني       }tZ    اريما با ميـانگين      فرايند توسط يك µ  از 

  اگر ] ۱۰[ شده است  توليد جنكينز-بوكسمدل 

)١(  ( )( ) ( ) ( )d
t tB 1 B Z B aφ − −µ = θ  

)كــــه  يطــــور  بــــه ) 2 p
1 2 pB 1 B B ..... Bφ = − φ − φ − − φ و 

( ) 2 q
1 2 qB 1 B B ..... Bθ = − θ − θ − − θ هـايي از      چندجملهB  از 

 اعـداد  q, d, p يـك عملگـر پـسرو، اعـداد     q ,p ، Bهاي  درجه

}صحيح مثبت و     }tZ   اند  شده سري زماني     بيانگر مقادير مشاهده 

t=1,2,., k .  

 شـامل چهـار مرحلـه       اريمابندي مدل    در حالت كلي فرمول      

  :است

  . ايشي ساختار مدل شناسايي آزم-۱

  .  تخمين پارامترهاي مجهول مدل-۲

  . تشخيص دقت برازش مدل-۳

  .بيني با مدل انتخابي  پيش-۴

 taشود كه جملـه خطـاي خـالص          طور كلي چنين فرض مي        به

 2σمتغيري تصادفي با توزيع نرمال با ميانگين صفر و واريانس           

ــست ــشاهدات و م ــشه. اســتقل از م ــين ري ــه  همچن هــاي معادل

( )Z 0φ )  و= )Z 0θ   ]. ۱۰[هستند همگي بزرگتر از يك  =

  

   ي رگرسيون فازيها مدل-٢-٢

ي ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشـته كلاسـيك از         هامدل   

ي اه ـكنند، به عبارت ديگر تخمين     مفاهيم عبارت خطا استفاده مي    

گونه از مدلها مقـادير دقيقـي بـوده و شـامل عبـارت خطـا                 اين
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١٠١  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

اي رگرسـيون فـازي اسـت كـه          شوند، اين همان مفهوم پايه     نمي

مفهـوم  . شـده اسـت     پيـشنهاد   ] ۱۷[ توسط تاناكـا و همكـارانش     

 فازي و رگرسيون فازي اين است كه عبارت خطا          نظريهاساسي  

و مقـادير اصـلي يـا       شده    هاي بين مقادير تخمين زده     از باقيمانده 

، بلكه در عدم قطعيت پارامترهاي مدل       شود مشاهدات توليد نمي  

كـار گرفتـه        و امكان توزيع در ارتباط بـا مـشاهدات حقيقـي بـه            

 خطـي فـازي در حالـت كلـي          يـك مـدل رگرسـيون     . شوند مي

  :استزير صورت   به

)۲(  
n

0 1 1 n n i i
i 0

Y x .... x x X ,
=

′= β +β + +β = β = β∑  

   عملگـر 'علامـت پـريم   بردار متغيرهاي مستقل، X كه  طوري  به

هـاي فــازي بيــانگر        مجموعـه  iβ تعداد متغيرهـا و      nترانهاده،  

i  پارامترهاي  (ايـن اعـداد فازي    . ندا  اميـن پارامـتر مـدلiβ (  بـه

)] ۴۰[ال دابيوس و پريس   -شكل اعـداد فازي نوع    )i i L,cα   بـا 

 يـك تـابع   Lكـه   طـوري   ، بههستندصورت زير     تمال به توزيع اح 

پارامترهاي فازي نيز به شكل اعداد فـازي مثلثـي متقـارن            . است

  .اند شده كار گرفته   به) ۴(مطابق 

)۳(  ( ) ( ){ }i i i iL / c ,βµ β = α −β  
  

i i i i ic c ,α − ≤ β ≤ α +  
)۴(  

  در غير اينصورت
( )i

i i

i i
1

c
0

β

⎧ α −β
−⎪µ β = ⎨

⎪
⎩

 

)كه   طوري    به )i iβµ β           تـابع عـضويت مجموعـه فـازي بيـانگر 

 گــسترش حــول ic مركــز عــدد فــازي و iβ ،iαپارامترهــاي 

حال با توجه به اصل گسترش تابع عضويت عدد فازي          . ندمركز

t ty X′= βكردورت تعريف توان بدين ص  را مي:  

)۵(  ( )

t t
t

t

y t t t

t t

y X
1 for X 0,

c X
y 1 for X 0, y 0,

0 for X 0, y 0,

⎧ − α
− ≠⎪ ′⎪

⎪µ = = =⎨
⎪
⎪
⎪ = ≠⎩

 

ترتيب بردار مقادير مربوط به پارامترهـا و           به c و   αكه   طوري    به

كـردن   طور كلي مدل از حداقل        به. ي آنها حول مركزند   هاگسترش

ي تكـي هـر يـك از        هاكه برابر با مجموع گـسترش     (كل ابهامات   

  . كند استفاده مي) ستپارامترهاي فازي مدل ا

)۶(  
k

t
t 1

Minimize S c X .
=

′=∑  

طــور همزمــان شــرايطي را كــه مقــدار   ايــن روش همچنــين بــه

 بزرگتـر از يـك حـد آسـتانه          tyعضويت به ازاي هر مـشاهده       

]( است hشده در سطح      تعيين ]h . گيـرد   را نيز درنظر مي   ) ∋0,1

ر اين حقيقت است كه خروجي فازي مـدل بايـد           اين معيار بيانگ  

1اي   نقاط داده   براي تمامي    2 ky , y ,...., y     بيشتر از مقدار انتخابي 

ي پارامترهـاي   ها بر گسترش  hانتخاب مقدار سطح    .  باشد hسطح  

  . مؤثر است) c(فازي مدل 

)۷(  ( )y ty h for t 1, 2,..., k.µ ≥ =  

شـده در     ار گرفتـه    ك ـ    هـاي غيرفـازي بـه       به تعداد داده   tشاخص  

له پيـداكردن پارامترهـاي رگرسـيون       ئمس. شود ساخت مدل برمي  

شـده    ريزي خطي فرموله   صورت يك برنامه      فازي توسط تاناكا به   

  ]. ۱۸[است

)۸(  
( )

( )

k

t
t 1

t t t

t t t

Min S c X

X 1 h c X y t 1,2,....,k

S..t. X 1 h c X y t 1,2,...,k

c 0

=

′=

′ ′⎧ α+ − ≥ =
⎪
⎪
⎪ ′ ′α− − ≤ =⎨
⎪
⎪
⎪ ≥⎩

∑

  

)كــه  طــوري  بــه )1 2 n, ,....,′α = α α α و ( )1 2 nc c ,c ,....,c′ = 

اسـت كـه قـبلاً تعريـف      بهامي  كل اSبردار متغيرهاي مجهول و    

  . شده است 

  

   ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته فازي   مدل-٣-٢

ــدل     ــاي م ــاپارامتره 1، اريم 2 p, ,....,φ φ φ 1 و 2 q, ,....,θ θ θ 

ــي ــد قطع ــورتيان ــدل  ، در ص ــه در م ــرك  هايك ــانگين متح  مي

قـادير  كـار گيـري ايـن م          خودرگرسيون انباشته فازي به جاي بـه      

1قطعي، پارامترهـاي فـازي       2 p, ,....,φ φ φ   1 و 2 q, ,....,θ θ θ   بـه 

با اسـتفاده از    ]. ۱۵[شوند  كار گرفته مي      شكل اعداد مثلثي فازي به    

از  ta(يابـد   هاي گذشته كاهش مي پارامترهاي فازي نياز به داده

نتيجـه مقـداري قطعـي      آيـد در      مقادير مشاهدات به دست  مـي      
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١٠٢  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

 فازي با توابع و پارامترهـاي فـازي         اريمايك مدل   ). خواهد بود 

  :بدين صورت است

)۹(  ( ) ( )p t q tB W B a .Φ = θ  

)۱۰(  ( ) ( )d
t tW 1 B Z .= − −µ  

)۱۱(  
t 1 t 1 2 t 2 p t p t

p 1 t 1 p 2 t 2 p q t q

W W W .... W a

a a ... a .
− − −

+ − + − + −

= φ + φ + + φ +

− θ − θ − − θ
  

}كــه  }tZ ،1 مــشاهدات 2 p, ,....,φ φ φ 1 و 2 q, ,....,θ θ θ اعــداد 

  .شود صورت  زير تبديل مي  به) ۱۱(حال معادله . فازي هستند

)۱۲(  
t 1 t 1 2 t 2 p t p t

p 1 t 1 p 2 t 2 p q t q

W W W .... W a

a a ... a .
− − −

+ − + − + −

= β +β + +β +

−β −β − −β
  

صـورت اعـداد فـازي مثلثـي            پارامترهاي فازي در اين معادله به     

  . اند شده متقارن مطابق زير در نظرگرفته 

 i i i i ic c ,α − ≤ β ≤ α +  
)۱۳(  

   غير اينصورتدر
( )

i

i i

i i
1

c
0

β

⎧ α −β
−⎪µ β = ⎨

⎪
⎩

 

)طوريكه      به )iβµ β       سـت كـه بـا       تابع عضويت مجموعـه فـازي ا

ــاي  iپارامتره i,α βــي ــشخص م ــو  م ــتفاده از  . ندش ــا اس حــال ب

صـورت اعـداد فـازي مثلثـي متقـارن و                بـه  iβپارامترهاي فـازي    

خواهـد  ) ۱۴(مطـابق    W همچنين اصل گسترش، تـابع عـضويت      

  . بود

 ( )

p p q
t i t i t i t p ii 1 i p 1

p p qw t
i t i i t p ii 1 i p 1

W W a a
1W c W c a

0 otherwise

+
− + −= = +

+
− + −= = +

⎧ − α − + α⎪
⎪ −

µ = ⎨ +⎪
⎪
⎩

∑ ∑
∑ ∑

  

  t tfor W 0, a 0≠ ≠  

)۱۴(  

ــع عــضويت تمــامي    ســطح آســتانهhكــه  ــراي ميــزان تواب اي ب

  مشاهدات است 

)۱۵(  ( )z tZ Z h for i 1, 2,...., k≥ =  

   شود  مطابق زير تعريف مي Sبه عبارت ديگر 

)۱۶(  
p p qk k

i ii t i i i p t p i
i 1 t 1 i p 1 t 1

S c W c a
+

− − + −
= = = + =

= φ + ρ∑∑ ∑ ∑  

iبه قسمي كه    p−ρ  ضريب خودهمبستگي در وقفه زمـاني i-p و 

iiϕي در وقفه زمانيي ضريب خود همبستگي جزi است ام .  

( )

( )

.

, ,..,

p p qk k

i ii t i i i p t p i
i t i p t

p p q p p q

i t i t i t p i i t i i t p i t
i i p i i p

p q

i t i t i t p i i t i i t p i
i i p

Minimize S c W c a

subject to

W a a h c W c a W t k

W a a h c W c a

φ ρ

α α

α α

+

− − + −
= = = + =

+ +

− + − − + −
= = + + = +

+

− + − − + −
+ = +

= +

⎛ ⎞
⎜ ⎟+ − + + + ≥ =
⎜ ⎟
⎝ ⎠

+ − − + +

∑∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑

∑

1 1 1 1

1 1 1 1

1

1 1 2

1 , ,..,

, ,...,

p p q p

t
i i p

i

W t k

c for i p q

+

= = +

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪ ⎛ ⎞⎪
⎨ ⎜ ⎟ ≤ =⎪ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎪
⎪
⎪

≥ = +⎪⎩

∑ ∑ ∑
1 1 1

1 2

0 1 2

  

)۱۷(  

  .است فازي مطابق زير اريمامراحل روش 

 با استفاده از اطلاعات موجود در       اريمابرازش مدل   : فاز يك    

نتيجـه فـاز يـك جـواب        ). اند  صورت غيرفازي     كه به (ت  مشاهدا

)بهينه پارامترها    )* * * *
1 2 p q, ,...., +α = α α α  كـه   اند   خطاي خالص 

هـاي ورودي در فـاز دوم مـورد          عنوان يكي از مجموعـه داده         به

  . گيرد استفاده قرار مي

 ابهام بـا اسـتفاده از معيارهـايي ماننـد           تعيين حداقل : فاز دو    

ــه )و ) ۱۷( معادل )* * * *
1 2 p q, ,...., +α = α α α .ــداد محــدوديت  هاتع

 فازي بـدين صـورت   اريما و مدل استبرابر با تعداد مشاهدات    

  :است

)۱۸(  
t 1 1 t 1 p p t p t

p 1 p 1 t 1 p q p q t q

W ,c W ... , c W a

,c a ... , c a .

− −

+ + − + + −

= α + + α +

− α − − α
  

)كه   ) ( )d
t tW 1 B Z= − −µ    بوده و i i, cα ترتيـب مراكـز و        به

  . اعداد فازي هستند

هـاي حـد بـالا و        ي داده با توجه به نظرات ايشيبوچ    : فاز سه    

، حـذف   شـود  فازي وسـيع     اريماين مدل وقتي كه دامنه مدل       يپا

منظور ساختن مدلي شامل همـه شـرايط ممكـن            به. خواهند شد 

ها شـامل تفاوتهـاي مـشخص يـا          اگر مجموعه داده  ,  فازي اريما

 .ها بسيار گسترده خواهند شد jc موارد خارج از محدوده باشند،      

ين يهاي اطـراف مرزهـاي بـالا و پـا          طبق نظرات ايشيبوچي داده   

  . شود بندي مي ، سپس مدل مجدداً فرمولشود مدل حذف مي

  

   )PNN( هاي عصبي احتمالي  شبكه-٣

بنـدي الگوهـا      منظور شـناخت و طبقـه       هاي عصبي كه به     شبكه   

هـاي موجـود در       طـور كلـي الگـو         گيرند، به   مورد استفاده قرار مي   
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١٠٣  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

هاي جديد را بر اسـاس        اي آموزش را يادگرفته، سپس نمونه     ه  داده

هـاي عـصبي احتمـالي از         شـبكه . كننـد   بندي مـي    ها دسته   اين الگو 

بنـدي    منظور شـناخت و طبقـه       مهمترين روشهاي باناظر بوده كه به     

ها براي اولين     گونه از شبكه    اين. گيرند  الگوها مورد استفاده قرار مي    

]. ۴۱[ندشـد لـد اسـپيچت معرفـي        توسـط دونا   ۱۹۸۸بار در سال    

هاي عصبي احتمالي الگوها را بر اسـاس اسـتراتژي بيـزي و       شبكه

بنـدي    پارامتريك توابع چگالي احتمـال طبقـه        هاي غير   زننده  تخمين

هـاي آمـاري      يي هستند كه مبتني بر الگو     هانند و از جمله روش    ك مي

ي هـا تمها از الگوري    گونه از شبكه    اين. نندك موجود در داده عمل مي    

ه و ايــن يكــي از كــردهــا اســتفاده  يــادگيري يــك بارگــذر از داده

  .آيد ي آنها به حساب ميهابزرگترين مزيت

هـاي عـصبي احتمـالي        همچنين در الگوريتم يادگيري شبكه       

هاي آموزشي سـطوح       كه با افزايش تعداد نمونه     شود تضمين مي 

علاوه با  ه  ب. ندك گيري بهينه ميل      هاي تصميم   گيري به مرز    تصميم

گيري   توان سطوح تصميم    سازي مي   انتخاب مناسب فاكتور هموار   

]. ۴۲[ كـرد را بر حسب نياز بسيار ساده يا بسيار پيچيـده تنظـيم             

هاي عصبي احتمالي يك اشكال عمده نيز دارند و آن نيـاز              شبكه

بنـدي    منظـور طبقـه     هاي آموزشي به    سازي تمامي نمونه    به ذخيره 

ين خود باعث اشغال حجم بزرگـي از         كه ا  استهاي جديد     الگو

  . شود حافظه مي

  

   استراتژي بيزي-١-٣

هاي عصبي    منظور درك بهتر مفاهيم و نحوه عملكرد شبكه         به   

اي با استراتژي بيـزي وجـود         احتمالي لازم است آشناييهاي اوليه    

ابتـدا بـه بيـان مختـصري در         در  داشته باشد، لذا در اين قسمت       

اسـتراتژي بيـزي بـه      . شـده اسـت     اخته  مورد استراتژي بيزي پرد   

منظـور     كه به  شود اي از قواعد و استراتژيهايي اتلاق مي        مجموعه

كردن ريـسك مـورد انتظـار اسـتفاده          بندي الگوها از مينيمم     طبقه

بنـدي الگـو در حالـت كلـي بـا             يك تكنيك طبقه  ]. ۴۳[ نندك مي

گيـري     بعدي، به تصميم   nاستفاده از يك مجموعه از وروديهاي       

ده عقا. پردازد  در مورد تعلق يك مشاهده به يك دسته خاص مي         

 و  (X)بندي يك الگـوي مـشخص          طبقه برايگيري بيزي     تصميم

  تعلق آن الگو به يك طبقه خاص عبارت است از 

)۱۹(  
( ) ( )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 كـه     

ام i به كـلاس     X يك احتمال اوليه از تعلق الگوي        ihم،  اiكلاس

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

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

، چرا كه هيچ محدوديتي براي تابع چگالي احتمـال          كردانتخاب  

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

بودن در تمامي نقاط و مساوي يك بودن انتگرال آنهـا در دامنـه              

پارزن نشان داده است كه يـك كـلاس از          . وجود ندارد ) تعريف

طـور       هموار و پيوسته وجود دارند كه بـه        PDFهاي    زننده  تخمين

ايـن توابـع    ]. ۴۴[ كننـد   ميمجانبي به تابع چگاليهاي اصلي ميل       

توانند در مورد تابع چگاليهاي چند بعدي نيز مـورد            همچنين مي 

  . استفاده قرار گيرند

  

  هاي عصبي احتمالي  شبكه-٢-٣

هاي عصبي احتمـالي بـر اسـاس اسـتراتژي بيـزي در               شبكه   

انـد و بـا در دسـترس داشـتن          شـده    هـا سـاخته     بندي الگـو    دسته

ــاي ق  داده ــشخص ابزاره ــاي م ــدي ه ــرايدرتمن ــناخت و ب  ش

اسـاس  ]. ۳۵[ نـد ا  بندي الگوها با بيشترين احتمال موفقيـت        طبقه

 هاي بيزين بر انتخاب كلاسي با بزرگتـرين      بندي كننده   ساير دسته 

  . استحاصله از قاعده استراتژي بيزين جمله 

)۲۰(  ( ){ }XflhMax iii
i

 

گـالي   شـناخت تـابع چ     برايگيريي كه     رابطه فوق قانون تصميم   

زننـده   يـك تخمـين  . نـد ك  را پيشنهاد نمي  استاحتمال مورد نياز    

ه هاي عصبي احتمالي مورد استفاد      خاص از اين نوع كه در شبكه      

  ند گيرند مطابق زير قرار مي

)۲۱(  

( )
( )

( ) ( )i

i k
k2

Tn
i, j i, j

2i i 1

1f X
2

X Y X Y
1 exp .n 2=

=

π σ

⎡ ⎤− ⋅ −⎢ ⎥⋅ −⎢ ⎥σ⎢ ⎥⎣ ⎦
∑
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  . عصبي احتمالي  ساختار كلي يك شبـكه-١شكل 

  

هـاي موجـود در       يـر  تعـداد متغ   k بردار ورودي،    Xبه قسمي كه    

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

,iام،  iموجود در كلاس     jY j       امين الگوي آموزشي در كـلاسi ام

الـذكر   تابع چگالي احتمال فـوق    . سازي است    پارامتر هموار  σو  

هاي   گيري روش تقريب پارزن مستقيماً از مجموعه داده       كار      با به 

لازم بــه ذكــر اســت، اگرچــه تــابع . شــود  مــياوردآموزشــي بــر

صورت  مجموعي از توزيعهاي گوسي چندمتغيره         به) ۲۱( معادله

بودن مجموع آنهـا نبـوده و        ا اين دليلي برگوسي   است ام كوچك  

  . يب بزندتواند هر تابع چگالي احتمالي را تقر اين مجموع مي

  

  هاي عصبي احتمالي  توپولوژي شبكه-١-٢-٣

بنـدي    هاي عصبي احتمالي با اسـتفاده از منطـق دسـته            شبكه   

ساختار . اند  شده   منظور اجراي آنها، طراحي و ساخته       مذكور و به  

، استهاي عصبي احتمالي در حالت كلي شامل چهار لايه            شبكه

امل لايـه الگـو،     يك لايه ورودي و سه لايه پردازش اطلاعات ش        

 عصبي  ساختار كلي يك شبـكه . بندي و لايه خروجي       لايه كلاس 

نرونهـاي لايـه ورودي     . شده اسـت    آورده) ۱ (شكلاحتمالي در   

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 يك از نرونهاي لايـه دوم، حاصـل        . دگير  صورت نمي 

نـد و   ك اي بردار ورودي را در يك بردار وزن محاسـبه مـي             نقطه

پس انجام يك عمل غيرخطي برروي حاصلضرب مذكور نتيجه         

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

شـده   مقادير مربوط به وروديها و اوزان به طـول واحـد نرمـاليزه       

  . باشند مطابق زير خواهد بود

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

اي كـه الگـوي    نرونهاي لايه سـوم وروديهـاي متنـاظر بـا دسـته         

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

نرونهاي لايه خروجي با به دست آوردن يك مجمـوع وزنـي از             

ابع فعاليت دوحالته، كلاس   دو ورودي خود و با استفاده از يك ت        

  . نندك و طبقه ورودي مورد نظر را مشخص مي

  

   فاكتور هموارسازيكردن وروديها و انتخاب   نرمال-٢-٢-٣

شـده داراي   زده از آنجايي كه توابع چگـالي احتمـال تخمـين       

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

هـاي ورودي     هـا، تمـام متغيـر      هپـردازش داد    عنوان يـك پـيش        به

اي تغييــر مقيــاس داده شــوند كــه همگــي داراي يــك  گونــه هبــ

پس از تغييـر مقيـاس نوبـت بـه انتخـاب            . واريانس ثابت باشند  

. رسـد  مـي ) σ(شـده    پهناي تـابع چگـالي احتمـال تخمـين زده         

يجه انتخاب اين پهنا در نحوه تخمين تابع چگالي احتمال و در نت

بـراي  يـك روش مرسـوم      . گيري بـسيار مـوثر اسـت        در تصميم 

در ايـن روش  . سـت " هـا  كنارگذاشتن نمونـه  "  روش σ انتخاب

ــاص   ــدار خ ــك مق ــراي ي ــه   σ ب ــك نمون ــان ي ــر زم ، در ه

. شود  ها ساخته مي    شده و شبكه بر اساس ساير نمونه        كنارگذاشته

ــراياصــل ســپس از شــبكه ح ــين ب ــه  y تخم ــا نمون ــاظر ب  متن

با تكرار ايـن رويـه بـراي هـر          . شود  مي  شده استفاده   كنارگذاشته

 σدر مقـدار مـشخص    ) MSE(نمونه، ميـانگين مربعـات خطـا        

 اعمال فوق چندين بار تكـرار       σسپس با تغيير  . شود محاسبه مي 

 كـه كمتـرين     σاصلي بر اساس مقداري از    نهايتاً شبكه   . شود مي

  ]. ۴۱[ شود خطاي متناظر را داراست، ايجاد مي

  

  )FARIM/PNNs(تركيبي   روش -٤

ــي    ــروزه عل ــ ام ــدد هارغــم وجــود روش ــرايي كمــي متع  ب

 دقيق در محيطهاي مالي كار      هايبيني  پيشهاي مالي، هنوز    بيني  پيش

www.SID.ir

www.SID.ir


Arc
hive

 of
 S

ID

 

١٠٥  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

كـار گيـري و          محققان درصـدد بـه     اي نيست و اكثر     چندان ساده 

مـدل  . منظور حصول نتايج دقيقترنـد      ي متفاوت به  هامقايسه روش 

مـدت   هـاي زمـاني كوتـاه      بيني دقيقي براي دوره     مدل پيش  اريما

حـداقل  (هاي گذشته    ، اما داراي محدوديت تعداد زياد داده      است

كـه امـروزه بـه     در صـورتي  . اسـت )  يا بيشتر  ۱۰۰ترجيحا     و ۵۰

 قطعيـت محـيط و توسـعه سـريع تكنولـوژي نـوين            علت عـدم  

هـاي كـم و در       ي آينده را با استفاده از داده      هامعمولاً بايد موقعيت  

بنـابراين بـه روشـهاي      . بينـي كـرد    مـدت پـيش    بازه زماني كوتاه  

هـاي كمتـري احتيـاج داشـته          كـه بـه داده     اسـت بيني نيـاز     پيش

  ]. ۴۵[ باشند

اي مناسـب در     بـازه بينـي    مدل رگرسيون فازي يك مدل پيش        

گونـه از     ا عملكـرد ايـن    ام. استهاي قابل حصول كم      شرايط داده 

 و  “تـسنگن ”. يـست بخـش ن    روشها در حالت كلي چندان رضايت     

اي دو روش اريما و رگرسيون        همكارانش با استفاده از مفاهيم پايه     

گيري از كليه مزاياي موجود در ايـن روشـها و            منظور بهره   فازي به 

ي هر يك از مدلهاي مذكور، مـدلهاي ميـانگين          هاكاهش محدوديت 

 را ارائـه  )Fuzzy ARIMA( متحرك خودرگرسيون انباشته فـازي 

دليـل  اسـتفاده از منطـق            روش پيشنهادي تسنگن بـه    ]. ۱۵[ ندكرد

 نياز داشته و نتـايج      اريمافازي به مشاهدات كمتري نسبت به مدل        

.  اسـت  دهنـده خـود داشـته      بهتري نيز نسبت به دو روش تـشكل       

گيـران، بهتـرين و بـدترين        روش مذكور همچنـين بـراي تـصميم       

گونـه مـدلها نيـز        ا ايـن  ام ـ. سازد  ي ممكن را نيز فراهم مي     هاموقعيت

اي   بينـي در برخـي از شـرايط داده          شـدن بـازه پـيش       مشكل وسيع 

، بـازه   ]۴۶[ بر اساس نظرات ايـشيبوچي و تاناكـا       . خاص را دارند  

هـاي   دليل وجود تفاوتهاي مشخص و يـا داده        تواند به   بيني مي  پيش

هـاي يـادگيري، مخـصوصاً در محيطهـاي          پرت در مجموعـه داده    

  .شودناآرام اقتصادي، بسيار وسيع 

اي مهم و قابـل توجـه         بندي الگوها به مسئله     شناخت و طبقه     

شـده اسـت و تعـداد تحقيقـات متنـوع             در دنياي امـروز تبـديل     

ر ايـن زمينـه در سـالهاي اخيـر مبـين اهميـت ايـن                شده د   انجام

هاي عصبي مصنوعي از جملـه مهمتـرين و           شبكه. استموضوع  

بندي الگوها   شناخت و طبقه   برايدقيقترين روشهاي حال حاضر     

ــستند ــبكه. ه ــوفقترين و    ش ــي از م ــالي يك ــصبي احتم ــاي ع ه

هـا بـوده كـه بـر اسـاس نظـر              ترين نوع از ايـن شـبكه        كاربردي

هـاي مـشخص ابزارهـاي        با در دسترس داشـتن داده     كارشناسان  

بندي الگوها با بيشترين احتمال        شناخت و طبقه   برايقدرتمندي  

  ]. ۳۵[ ندا موفقيت

هـاي عـصبي      در اين مقاله استفاده از قدرت تشخيص شبكه          

منظور تشخيص فضاهاي محتملتر براي مقادير واقعي         احتمالي به 

. شده اسـت    ج حاصله، پيشنهاد    شده و بهبود نتاي     بيني  در بازه پيش  

ــرك      ــانگين متح ــدل مي ــك م ــدا ي ــشنهادي در ابت در روش پي

هــاي ســري زمــاني مــورد  خودرگرســيون انباشــته بــر روي داده

}مطالعه }tZ  اي مطـابق     معادلـه نتيجه اين مرحله    . شود  برازش مي

ي از پارامترهاي مدل و مقادير واقعي سري زمـاني          اوردزير و بر  

}مورد مطالعه }tẐخواهد بود  .  

)۲۳(  
t 1 t 1 2 t 2 p t p t

p 1 t 1 p 2 t 2 p q t q

W W W .... W a

a a ... a .
− − −

+ − + − + −

= φ + φ + + φ +

−θ − θ − −θ
  

1به قسمي كه     2 q, ,....,θ θ θ   1 و 2 p, ,....,φ φ φ    پارامترهاي مـدل 

) اريما و  ) ( )d
t tW 1 B Z= − −µ در مرحلـه بعـدي بـا       . هستند

 لـي فازي درنظرگرفتن پارامترهاي به دسـت  آمـده از مرحلـه قب           

)1 2 q, ,....,θ θ θ،1 2 p, ,....,φ φ φ (صورت  اعداد فـازي مثلثـي           به

بـالا و   و استفاده از رگرسـيون فـازي حـدود          ) ۴(متقارن مطابق   

اي مطابق   معادلهنتيجه اين مرحله    . ندشو  پايين مقادير محاسبه مي   

  . زير خواهد بود

)۲۴( t 1 1 t 1 p p t p t

p 1 p 1 t 1 p q p q t q

W ,c W ... , c W a

,c a .... , c a .

− −

+ + − + + −

= α + + α +

− α − − α
 

ن از روش ميـانگين متحـرك خودرگرسـيو       بازه به دسـت آمـده       

 nگيري در شبكه عصبي احتمالي، به       كار    منظور به   انباشته فازي به  

بنابر شرايط مـسئله مـورد نظـر،        . شود قسمت مساوي تقسيم مي   

 زيربـازه   n-1اي كه مقدار واقعـي در آن قرارگرفتـه و يـا               زيربازه

موجود هاي    عنوان مقادير هدف شبكه عصبي و ساير داد           ديگر به 

كــه شــامل نتــايج بــه دســت  آمــده از روش ميــانگين متحــرك 

ــازي ــورد  خودرگرســيون انباشــته ف ــاني م ــادير ســري زم  و مق

. شـوند   هاي آموزش درنظرگرفته مـي      عنوان داده     ند، نيز به  ا  مطالعه
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١٠٦  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

بيند  سپس يك شبكه عصبي احتمالي طراحي شده و آموزش مي         

ر آن بيشتر است را     اي كه احتمال وجود مقدار واقعي د        تا زيربازه 

 بازه اوليـه    n/1اي به عرض      نتيجه اين مرحله بازه   . تشخيص دهد 

 درصـد قـدرت     αبـه قـسمي كـه       .  است αو ضريب اطمينان    

  .استآزمون هاي  تشخيص شبكه عصبي احتمالي در داده

عيـين  اولين مسئله در طراحي يك شبكه عـصبي احتمـالي ت             

تعداد نرونهاي ورودي يا به عبارت ديگر تعيين وروديهاي شبكه     

گونـه از    شـك مهمتـرين قـسمت در طراحـي ايـن           است كه بي  

منظـور تعيـين    اصولاً هـيج روش سيـستماتيكي بـه       . ستها  شبكه

وروديهاي شبكه در حالت كلي وجود نداشته و اغلـب محققـان            

هـاي شـبكه را   از طريق آزمايش و خطا، متغيرهاي مؤثر و ورودي      

طـور كلـي        به. نندك  از ميان مجموعه متغيرهاي ممكن انتخاب مي      

هايي كه كانديداي ورود بـه شـبكه احتمـالي       مجموعه كليه 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 pZ , Z ,..., Z− − − .(  

ــه .۲ ــا  وقفـ ــاي اول تـ ــالqهـ ــاي خـ ــان ام خطـ  tص در زمـ

)t 1 t 2 t qa ,a ,..., a− − −.( 
 ). t) tẐ شده سري زماني در زمان  بيني مقدار پيش .۳
 tشـده سـري زمـاني در زمـان       بينـي   هـاي مقـدار پـيش       وقفه .۴

)t 1 t 2 t m
ˆ ˆ ˆZ , Z ,..., Z− − − .( 

 tشـده سـري زمـاني در زمـان            بينـي   حد بالا و پـايين پـيش       .۵

)t tL , U .( 
شده سري زماني در زمان       بيني  هاي حد بالا و پايين پيش       وقفه .۶

t) t 1 t 1 t m t mL , U ,..., L , U− − − − .( 

 پارامترهاي تعريـف شـده در   p,qعددي دلخواه و m به قسمي كه 

مسئله بعدي در طراحـي شـبكه تعيـين تعـداد           . ندا  قسمتهاي قبلي 

در حالت كلي تعداد نرونهـاي خروجـي        . نرونهاي خروجي است  

، لـذا در  ]۴۷[ اسـت  k-1 كلاس متفاوت برابر با  kاي با  ئلهدر مس

 خواهد بود،   n-1مسئله مورد نظر، تعداد نرونهاي خروجي برابر با         

. شده اسـت    تعريف  ) كلاسهاي(هاي     تعداد زيربازه  nبه قسمي كه    

در انتها با بررسـي سـاختارهاي مختلـف و بـا توجـه بـه درصـد                  

، سـاختار شـبكه     آزمـون ي  هـا  ها در داده    تشخيص صحيح زيربازه  

 .شود بهينه و همچنين مقدار بهينه پارامتر هموارسازي معيين مي

در روش تركيبي چنين فرض شده است كه حالت مطلـوب              

، ايـن فـرض محـدوديت       است زيربازه تقسيم شده     nما يكي از    

ذاتي براي روش تركيبي نبوده و در حالت كلي حالـت مطلـوب             

 زيربـازه تقـسيم     nمتوالي از   نـا لي ويا    زيربازه متوا  kتواند هر     مي

k( شده باشد  n≤ .(     در حالت اتنخـابk       زيربـازه متـوالي ويـا 

 زيربازه تقسيم شده تعداد حالات ممكـن برابـر بـا            nمتوالي از   نا

( )
n n!
k k! n k !
⎛ ⎞

=⎜ ⎟ −⎝ ⎠
 زيربـازه   k بوده و با فرض متـوالي بـودن          

  . يافت تقليل خواهد n-k+1اين تعداد به 

 كه ضريب  كرد را طوري انتخاب     n,kتوان   در حالت كلي مي      

 0α  اطمينان روش تركيبي برابر با مقـدار از پـيش تعيـين شـده             

00( ،شود 100≤ α ، بـه عبـارت ديگـر بـا مـشخص بـودن             )≥

 كـه   كـرد را بـه قـسمي مـشخص         n,kتوان    ضريب اطمينان، مي  

ــرد روش ت ــرك   عملك ــانگين متح ــه روش مي ــسبت ب ــي ن ركيب

kخودرگرسيون انباشته فازي كه برابر بـا         / n  يمم ز، مـاك  اسـت

 يـا بـه عبـارت ديگـر بـا           n,k همچنين با مـشخص بـودن     . شود

تـوان حـداكثر      مشخص بودن طول بازه نهايي مـورد انتظـار مـي          

  .ضريب اطمينان را براي بازه مذكور به دست آورد

انتها لازم به ذكر است كه تمامي موارد بيان شده در مـورد             در     

روش تركيبي همچون تعداد نرونهـاي خروجـي و يـا متـوالي يـا               

منظور حفظ كليت مـدل و        تنها به   زيربازه انتخابي،  kمتوالي بودن   نا

ا تحقيقـات    در كليه شرايط ممكن بيان شده ام ـ       جوابگو بودن مدل  

 n-1جاي انتخاب   ه  وجي ب دهد كه انتخاب يك خر      محقق نشان مي  

هـاي انتخـابي در مقابـل         خروجي و يا متوالي درنظرگرفتن زيربازه     

روش پيـشنهادي    .ه اسـت  كردعدم توالي آنها نتايج بهتري را ارائه        

  :كردتوان در دو مرحله زير خلاصه  را در حالت كلي مي

برازش يـك مـدل ميـانگين متحـرك خودرگرسـيون           : مرحله اول 

هـاي سـري زمـاني مـورد           با اسـتفاده از داده     انباشته فازي مناسب  

مطالعه كه شامل برازش يك مدل ميانگين متحرك خودرگرسـيون          

نتـايج مرحلـه    . استانباشته كلاسيك و يك مدل رگرسيون فازي        

 مرحلــه دوم مــورد اســتفاده قــرار هــايعنــوان ورودي  اول كــه بــه

   :ند ازا گيرند، عبارت مي
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9067

9070

9073

9076

9079

9082

9085

5-Nov 10-Nov 15-Nov 20-Nov 25-Nov 30-Nov 5-Dec 10-Dec 15-Dec

Dateمقادير نرخ ارز  

 ريال ايران /   دلار امريکا 

  
  .٢٠٠٥ مطابق با پنجم نوامبر تا پانزدهم دسامبر سال ١٣٨٤ آذرماه ٢٥ آبان ماه تا ١٤ز داده روزانه نرخ ارز ا-٢شكل 

  .بانك مركزي جمهوري اسلامي ايران: منبع               

  

9069

9072

9075

9078

9081

9084

8-Nov 13-Nov 18-Nov 23-Nov 28-Nov 3-Dec 8-Dec 13-Dec

مقادير واقعي 
Dateمقادير برازش شده 

ريال ايران /  دلار امريکا 

  
  . نتايج حاصله از برازش مدل ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته-٣شكل 

  

سـازي بـا      شده و خطاهاي خالص مـدل       ورداتعيين مقادير بر   .۱

تفاده از يك مدل ميانگين متحرك خودرگرسـيون انباشـته          اس

  .كلاسيك

شده با استفاده از يك       بيني  تعيين حد بالا و پايين مقادير پيش       .۲

  .مدل رگرسيون فازي

و آموزش يـك شـبكه      ) n(ها    انتخاب تعداد زيربازه  : مرحله دوم 

عصبي احتمالي مناسب با استفاده از مقادير بـه دسـت  آمـده در        

  .  مقادير خود سري زماني مورد مطالعهمرحله اول و

  

  بيني نرخ ارز منظور پيش كارگيري مدل پيشنهادي به   به-٥

بيني دامنه تغييرات  منظور پيش از مدل حاصله، در اين قسمت به   

پوند انگلستان، دلار امريكا و يورو همگـي در مقابـل           (ي ارز   هانرخ

نظـور تـشريح    م  در اين قـسمت بـه     . استفاده شده است  ) ريال ايران 

بيني تغييـرات دلار امريكـا در         مراحل روش پيشنهادي، مسئله پيش    

اطلاعـات  . عنـوان نمونـه آورده شـده اسـت          مقابل ريال ايـران، بـه     

دلارامريكا ( داده روزانه نرخ ارز۴۲شده در اين تحقيق شامل  استفاده

ازچهاردهم آبان ماه تا بيست و پنجم آذرمـاه سـال           ) در مقابل ريال  

 كه  است ۲۰۰۵ابق با پنجم نوامبر تا پانزدهم دسامبر سال          مط ۱۳۸۴

  . نمايش داده شده است) ۲ (شكلدر

  

  بيني  پيش -١-٥

 مـشاهده اول  ۳۵ي فـازي ابتـدا   اريمـا كار گيـري مـدل       با به    

 مشاهده آخر براي ارزيـابي  ۷كردن مدل و سپس   منظور فرموله   به

  .اند عملكرد مدل مورد استفاده قرارگرفته

 Eveiwsافـزار    كـار گيـري نـرم         با بـه  ): فاز يك (ه اول،   مرحل   

مقـادير  .  بـوده اسـت   ARIMA(2,1,0)شـده  بهترين مدل برازش

نـشان داده   ) ۳ (شـكل بيني شده و مدل حاصله در         واقعي و پيش  

  .شده است

)۲۵(  
t t 1 t 2 tZ 9060.5 0.607Z 0.421Z a .− −= + + +  

ــاز دو ــه اول، ف ــام  (مرحل ــداقل ابه ــين ح ــراردادن): تعي ــا ق   ب
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9067
9070
9073
9076
9079
9082
9085

8-Nov 13-Nov 18-Nov 23-Nov 28-Nov 3-Dec 8-Dec

مقادير واقعي 
حد بالاي مقادير 
Dateحد پايين مقادير 

 ريال ايران /  دلار امريکا 

  
  . مقادير واقعي و حد بالا و پايين آنها-٤شكل 

  

9067
9070
9073
9076
9079
9082
9085

08-Nov 13-Nov 18-Nov 23-Nov 28-Nov 03-Dec 08-Dec

مقادير واقعي 
حد بالای مقادير 
Dateحد پايين مقادير 

 ريال ايران /   دلار امريکا 

  
  ).بعد از حذف( مقادير واقعي و حد بالا و پايين آنها -٥شكل 

  

( ) ( )0 1 2, , 9060.05,0.607,0.421α α α ــازي  = ــاي ف  پارامتره

). h=0( انـد   به دست  آورده شـده     ) ۱۷(مدل با استفاده از معادله      

  .آورده شده است) ۴ (شكلنتايج حاصله در 

)۲۶(  t t 1

t 2 t

Z 9060.5 0.607,0.00028 Z

0.421,0.0 Z a .
−

−

= +

+ +
  

شـود مقـادير واقعـي در         مشاهده مـي  ) ۵ (شكلهمانطور كه در    

انــد امــا طــول فواصــل فــازي بــسيار  فواصــل فــازي قرارگرفتــه

ي فـازي فواصـل مناسـبي را بـه دسـت             اريماشده و مدل     وسيع

  . دهد نمي

 كه مشاهده   شود  از نتايج فوق مشخص مي     :مرحله اول، فاز سه   

در مـرز بـالايي     ) ۹شـماره (مـاه   مربوط به بيست و چهارم آبـان        

قرارگرفته اسـت، بنـابراين محـدوديت خطـي كـه توسـط ايـن               

مشاهده توليد شده است را حذف و سپس فاز دوم مجدداً تكرار 

  . آورده شده است) ۵(نتايج در شكل ). h=0( شود  مي

 فازي بازبيني شده مقـادير      اريمادر انتها، با استفاده از مدل          

بينـي    نتايج مقـادير پـيش    . اند  بيني شده   پيش آينده متغير وابسته  

) بيست و چهارم آبان ماه    ( شده، قبل و بعد از حذف داده پرت       

طـوري كـه مـشاهده       همـان . آورده شده اسـت   ) ۱ (جدولدر  

نتايج حاصله و فواصل فـازي نـسبت بـه مـدل قبلـي          . شود مي

  . مطلوبتر است

 ي فـازي، شـبكه عـصبي      اريمـا  پس از اجراي مدل      :مرحله دوم 

 مـشاهده   ۳۵همچون مرحله قبـل     . شود  كار گرفته مي      احتمالي به 

منظـور بررسـي       مـشاهده بـه    ۷منظور آموزش شبكه و سـپس         به

ها در    تعداد زيربازه . عملكرد شبكه مورد استفاده قرارگرفته است     

، به عبـارت    )n=۲( شده است   اين مسئله برابر با دو درنظرگرفته       

له اول به دو قسمت مـساوي       بيني حاصله از مرح     ديگر بازه پيش  

با توجـه بـه مطالـب قبلـي و انجـام آزمايـشات              . اند  شده  تقسيم  

. استاي با پنج ورودي و يك خروجي          متعدد، شبكه بهينه شبكه   

  . شده است آورده )۶( شكلساختار شبكه مذكور در 

ضمناً وروديهاي شبكه با توجه به مجموعه اوليـه متغيرهـاي          

. انـد  مسئله مورد نظـر انتخـاب شـده       موجود و بر اساس شرايط      

 كه هـر يـك      هستند+) ۱ و -۱(خروجي شبكه نيز مقادير باينري      

هـاي   همچنين داده . است ها  از اين مقادير نماينده يكي از زيربازه      

ــازه  ــه ب ــده] ۰و۱[ورودي ب ــاليزه ش ــد نرم ــا  . ان ــز ب ــا ني   در انته
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١٠٩  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

  . حدود بالا و پايين و مقادير اصلي- ١جدول 

  حد بالاي مقادير  حدپايين مقادير
  اقعيمقادير و  تاريخ

  بعد از حذف  قبل از حذف  بعد از حذف  قبل از حذف

  ) آذر-۱۹(شنبه 
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  . ساختار شبكه عصبي احتمالي طراحي شده-٦شكل 

   ).t) tUشده سري زماني در زمان  بيني حد بالاي پيش: Var1به قسمي كه  

Var2 :شده سري زماني در زمان  بيني حد پايين پيشt) tL.(  

Var3 :شده سري زماني در زمان بيني مقدار پيش t) tẐ.(  

Var4 :شده سري زماني در زمان  بيني تفاوت ميان مقدار پيشtو t-1) t t 1
ˆ ˆZ Z −−.(  

:Var5پايين( بالا  تفاوت ميان حد ( در زمانt و حد بالا )پايين ( در زمانt-1) t t 1U U −−.(  

  

هـاي   هـا در داده     توجه به درصـد تـشخيص صـحيح زيربـازه         

0.32δ( مقدار بهينـه پـارامتر هموارسـازي      آزمون   تعيـين  ) =

شـده در    عصبي احتمالي طراحـي  با توجه به شبكه . ه است شد

 MATLAB7افزار نرمسازي شبكه مذكور در  قبلي وشبيهمرحله 

هـاي محتملتـر      ، زيربـازه   آزمـون  هـاي  كـار گيـري داده         با بـه  

 )۲( جــدولنتــايج حاصــله مطــابق . انــد تــشخيص داده شــده

  . خواهد بود

  ، شـبكه  شـود  طوري كه در جدول فـوق مـشاهده مـي          همان   

سـتي  هـا را بـه در       از زيربـازه   % ۸۶عصبي احتمالي قـادر اسـت       

هاي بـه دسـت  آمـده از           حال با توجه به زيربازه    . تشخيص دهد 

شبكه عصبي احتمالي و حدود بالا و پايين مدل ميانگين متحرك           

 هـاي   خودرگرسيون انباشته فازي، نتايج روش تركيبي بـراي داده        

  . اند آورده شده) ۳ (جدولو آموزش در آزمون 

يب حال اگر فرض كنيم هدف حـصول بـازه بهينـه بـا ضـر                 

طـولترين    باشد، به عبارت ديگر اگر بخواهيم كـم       % ۱۰۰اطمينان  

۵nرا به دست  آوريم، آنگاه       % ۱۰۰بازه با ضريب اطمينان         و  =
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١١٠  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

  . آزمون هاي  شده براي داده بيني هاي واقعي و پيش  زيربازه- ۲جدول 

  داده شده زيربازه تشخيص  زيربازه واقعي  تاريخ

  ذر آ-۱۹شنبه 

   آذر-۲۰يكشنبه 

   آذر-۲۱دوشنبه 

   آذر-۲۲شنبه  سه

   آذر-۲۳چهارشنبه 

   آذر-۲۴شنبه  پنج

   آذر-۲۵جمعه 

  زيربازه پاييني

  زيربازه بالايي

  زيربازه بالايي

  زيربازه پاييني
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  زيربازه بالايي

  زيربازه بالايي

  زيربازه بالايي

  

  . حدود بالا و پايين و مقادير اصلي- ٣جدول 

  حد بالاي مقادير  حدپايين مقادير  مقادير واقعي  تاريخ

   آذر-۱۹شنبه 

   آذر-۲۰يكشنبه 

   آذر-۲۱دوشنبه 

   آذر-۲۲شنبه  سه

   آذر-۲۳چهارشنبه 

   آذر-۲۴شنبه  پنج

  آذر-۲۵جمعه 
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  %١٠٠ حدود بالا و پايين و مقادير اصلي با اطمينان - ٤جدول 

  حد بالاي مقادير  حدپايين مقادير  مقادير واقعي  تاريخ

   آذر-۱۹شنبه 

   آذر-۲۰يكشنبه 

   آذر-۲۱دوشنبه 

   آذر-۲۲به شن سه

   آذر-۲۳چهارشنبه 

   آذر-۲۴شنبه  پنج

  آذر-۲۵جمعه 
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۳k  خواهند بود و بازه نهايي به دست  آمـده از روش تركيبـي               =

بهبـود   % ۴/۴۰ ريال خواهـد بـود كـه بيـانگر           ۱/۳ اي به طول   بازه

نسبت بـه مـدل ميـانگين متحـرك خودرگرسـيون انباشـته فـازي               

بيني حدبالا و پـايين بـا         آمده از پيش  نتايج به دست    . استتسنگن  

  . آورده شده است) ۴ (جدولاستفاده از روش تركيبي در 

۵nهمچنين اگـر فـرض كنـيم            ۲k و =  باشـند و هـدف      =

م ضريب اطمينان بازه حاصله باشـد، بـه عبـارت    ميزحصول ماك 

ديگـر اگــر بخــواهيم حــداكثر ضـريب اطمينــان را بــراي طــول   

، آنگـاه ضـريب     شده به دست  آوريـم       بيني  مشخصي از بازه پيش   

  خواهد بود و بازه نهايي به دسـت آمـده از           % ۵۷اطمينان برابر با    
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١١١  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

  k=٢ و n=٥ود بالا و پايين و مقادير اصلي براي  حد- ٥جدول 

  حد بالاي مقادير  حدپايين مقادير  مقادير واقعي  تاريخ

   آذر-۱۹شنبه 

   آذر-۲۰يكشنبه 

   آذر-۲۱دوشنبه 

   آذر-۲۲شنبه  سه

   آذر-۲۳چهارشنبه 

   آذر-۲۴شنبه  پنج

  آذر-۲۵جمعه 
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  .ها نتايج به دست  آمده از مدل- ۶جدول 

  بهبود عملكرد مدل پيشنهادي نسبت به ساير مدلها
  مدل

  طول بازه

 مدل پيشنهادي مدل اريماي فازي مدل اريما  شده بيني پيش

 - - ۰  ۹/۶۶ مدل اريما

 - ۰ ۶/۶۴  ۷/۲۳ مدل اريماي فازي

 مدل پيشنهادي

ل
يورو در مقاب

ل
ريا

 

۱/۱۴  ۹/۷۸ ۴/۴۰ ۰ 

 - - ۰  ۲/۱۶ مدل اريما

 - ۰ ۱/۷۴  ۲/۴ مدل اريماي فازي

 مدل پيشنهادي

ل
دلار در مقاب

ل
ريا

 

۱/۳  ۹/۸۰ ۲/۲۶ ۰ 

 - - ۰  ۹/۵۶۷ مدل اريما

 - ۰ ۵/۷۹  ۴/۱۱۶ مدل اريماي فازي

 مدل پيشنهادي

ل
پوند در مقاب

ل
ريا

 

۶/۷۹  ۹/۸۵ ۶/۳۱ ۰ 

  

نتـايج بـه    .  ريال خواهـد بـود     ۱/۲اي به طول     روش تركيبي بازه  

۵nبيني حـدبالا و پـايين بـا           دست  آمده از پيش     ۲k و   =  در =

  . آورده شده است) ۵ (جدول

بيني شده و عملكرد نسبي  شاطلاعات مربوط به طول بازه پي   

 ميـانگين   اطمينـان روش  % ٩٥روش پيشنهادي در مقايسه با بازه       

و بازه حاصله از روش  ) ARIMA (متحرك خودرگرسيون انباشته  

 )Fuzzy ARIMA(ميانگين متحرك خودرگرسيون انباشته فـازي  

پوند انگلـستان، دلار امريكـا و يـورو         ( ارز   هايبيني نرخ   در پيش 

انـد كـه      خلاصه شده ) ٦ (جدول در   ) ريال ايران  همگي در مقابل  

بيني نرخهـاي   همگي بيانگر برتري اكيد روش پيشنهادي در پيش 

  .استارز 

   گيري  نتيجه-٦

بينيهـاي دقيـق      بيني، هنوز پيش    ي متعدد پيش  هابا وجود روش     

اي   ويژه در محيطهاي مالي كار چنـدان سـاده            در دنياي واقع و به    

ازمؤثرترين فاكتورهـا در انتخـاب روش       بينيها    دقت پيش . نيست

منظـور   ي اخيـر تلاشـهاي فراوانـي بـه       هابيني بوده و در سال      پيش

در . بيني سريهاي زماني صورت گرفته است       ي پيش هابهبود روش 

هـاي عـصبي      اين مقاله بـا اسـتفاده از قـدرت تـشخيص شـبكه            

 ميـانگين متحـرك خودرگرسـيون       هاياحتمالي بهبودي بـر مـدل     

شـده    تركيبـي ارائـه       صورت روشي       ، به )FARIMA(انباشته فازي 

روش پيشنهادي با تشخيص فـضاهاي محتملتـر در بـازه           . است

شده، طول بازه مورد نظـر را كـاهش و دقـت نتـايج را                 بيني  پيش
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١١٢  ١٣٩١تابستان ، ١، شمارة ۳۱، سال روشهاي عددي در مهندسي

تركيبـي    كـار گيـري روش        نتـايج حاصـله از بـه      . بخشد  بهبود مي 

بهبـود نـسبت بـه مـدل ميـانگين متحـرك            % ۴۰موجب تقريبـاً    

. ه اسـت  شـد بينـي نـرخ ارز      سيون انباشته فازي در پيش    خودرگر

اي بـا طـول       روش مذكور همچنين توانايي به دست آوردن بـازه        

مــشخص و حــداكثر ضــريب اطمينــان و يــا ضــريب اطمينــان  

 .بيني شده را نيز دارد مشخص و حداقل طول بازه پيش
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