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 13/10/1393: تاریخ پذیرش      5/1/1393 :تاریخ دریافت
هاي ریاضی جدیدي هستند که با دقت بالا به  ل ، از جمله مد عصبی مصنوعی هايشبکه: چکیده

هاي سري ها در مقایسه با مدلمزیت این مدل .دنپرداز هاي زمانی غیرخطی می ي بندي ساختار سر ل  مد
دقت برآوردگرهاي حاصل از شبکه عصبی . ستین محدودکنندهزمانی این است که نیاز به فرضیات 

 ،خودگردانهاي روش براي این منظور با استفاده از. هستیک مدل ناپارامتري از مسائل مهم  عنوان به
-این روش. به کردهاي زمانی محاس توان دقت برآوردگرها را در ساختارهاي پیچیده و غیرخطی سري می

سایر  اند، در محاسبه اریبی و واریانس برآوردگرها، در مقایسه باهاي اخیر معرفی شدهها که در سال
شبکه عصبی  هايدر این مقاله ابتدا به معرفی الگوریتم. ها از دقت بالاتري برخوردار هستندروش

هاي زمانی  در سري هاان ماندهاتورگرسیو، خودگردان بلوك متحرك و خودگرد خودگردان ،خودگردان
 هاي اتورگرسیو،براي مدل سازي شبیه در یک مطالعهالگوریتم چهار سپس این . شود پرداخته می

براي اندازه دقت  اي خودمحرك و اتورگرسیو تغییر وضعیت همواراتورگرسیو نمایی، اتورگرسیو آستانه
و اتوکوواریانس ) واریانس(سه برآوردگر میانگین، اتوکوواریانس مرتبه صفر استانداردشدهبرآورد واریانس 

هاي قیمت نفت سنگین ایران به ارائه  با استفاده از داده تیدرنها. گیرندقرار میمقایسه  موردمرتبه یک، 
  .شود یک مثال کاربردي پرداخته می

ها، خودگردان بلوك دگردان ماندهشبکه عصبی مصنوعی، خودگردان اتورگرسیو، خو :هاي کلیديواژه
 .کارلو مونتسازي زمانی غیرخطی، شبیهمتحرك، سري 

 10M37 ،40F62: موضوعی بندي رده
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 مقدمه -1
هاي اقتصادسنجی و آمار شي رو به رشدي را در پژوههاهاي زمانی غیرخطی زمینهسري

اساس همواره برازش بر این  . اندخود اختصاص داده، به اقتصاد حیطه درخصوص  بهکاربردي 
تشخیص خطی یا . بوده است محققین آمار و اقتصاد موردبحثیا غیرخطی هاي خطی  مدل

هایی از شده در سري زمانی با محدودیت دادهغیرخطی بودن سري زمانی و نیز نوع مدل برازش 
ها، با این حال بیشتر مدل .استیگر مشکلات برازش همراه ها و دقبیل عدم برقراري فرض

 .باشنداراي ساختارهایی غیرخطی مید
محاسبه اندازه  زمانی، برازش مدلی با کمترین خطا، سري هايداده تحلیل از طرف دیگر، در

 مسائل مهم از ،شده مشاهده نمونه یک بر اساس بینیپیش هايبازه دقت برآوردگرها و برآورد
برازش  بینی،ارائه بازه پیش باشد،معلوم  خطا فرایند توزیع و خطی موردنظرفرایند  اگر. است
در غیر  .یافته است توسعه و قرارگرفته موردبحث خوبی به و محاسبه اندازه دقت برآوردگرها، مدل

 هستنداز دقت پایینی برخوردار  بینیپیش هاياندازه دقت برآوردگرها و بازه این صورت، برآورد
، هاي خودگردان اساس روشبراي حل این مشکل، چندین روش ناپارامتري بر  .]1[

اتورگرسیو، که  روش خودگردانبراي رفع این مشکل  ]2[آلونسو و همکاران . پیشنهادشده است
روش براي فرایند خطی، کارا  این. هاي خطی آزاد توزیع است، پیشنهاد دادنددر خانواده مدل

غیرخطی  ها داده با این حال اگر فرایند تولید. کنداما براي فرایند غیرخطی ضعیف عمل می
با استفاده از  ]4و  3[بولمان . وشی ناسازگار خواهد بوداتورگرسیو ر خودگردانباشد، روش 

هاي و مدل (EXPAR) 1هاي اتورگرسیو نماییاي از مدلسازي نشان داد براي ردهشبیه
اتورگرسیو، داراي  خودگردانبرآوردگرهاي روش  ،)SETAR( 2خودمحرك اياتورگرسیو آستانه

 .یابداریبی است که این اریبی با افزایش حجم نمونه، کاهش نمی
 هايداده براي ناپارامتري بینیپیش هايبازه ساخت براي جدیدي روش ]5[و همکاران  ردانووج

 ]6و  4، 3[خودگردان اتورگرسیو توسط بولمان در این روش،  .ارائه دادند غیرخطی زمانی سري
گرفته  کار بههاي شبکه عصبی  مدل و براي تقریب فرایند غیرخطی، پیشنهادبراي فرایند خطی 

 .به معرفی این روش در سري زمانی و مدل قدم زدن تصادفی پرداخت] 6و 4[بولمان . شد
جاي  به ها آن. هاي غیرخطی ارائه دادندروش جدیدي مبتنی بر روش] 7[جوردانو و همکاران 

 3خورانه شبکه عصبی پیشهاي غیرخطی بر مدل روش خودگردان اتورگرسیو، از روشی مبتنی

                                                                                                                                         
1- Exponential Autoregressive 
2- Self-exiting Threshold Autoregressive 
3- Feed-Forward Neural network 
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هاي حاصل از  همچنین نشان دادند ایده اعمال روش خودگردان روي مانده ها آن. استفاده کردند
 .دهد خورانه نتایج بهتري به دست میشبکه عصبی پیش

هاي زمانی غیرخطی با بینی سريرا در پیش کاربرد روش خودگردان] 5[و همکاران جوردانو 
ي معرفی روش جدیدي براي ساختن بازهبه  ها آن. ستفاده از شبکه عصبی معرفی نمودندا
هاي شبکه عصبی گیري از روشاین روش با بهره. بینی در سري زمانی غیرخطی پرداختندیشپ

خواص نظري و حدي  ]7[جوردانو و همکاران . پردازدبینی می، به بهبود پیشو خودگردان
خورانه با ابتدا با برازش مدل شبکه عصبی پیش ها آن. را ارائه کردند خودگردانشبکه عصبی 

هاي گیري از ماندهرا برآورد کرده، سپس با بازنمونههاي مدل شبکه عصبی لایه پنهان، مانده یک
تجربی آماره موردنظر، اندازه دقت این برآوردگرها را از روش  شبکه عصبی و برآورد تابع توزیع

آزمونی براي  ]8[ پرز رودریگز و آندرادا فلیکس .ردان محاسبه کردندشبکه عصبی خودگ
مقادیر بحرانی این آماره . معرفی نمودند 1GARCHمدل هاي استقلال و هم توزیعی مانده

ها براي شبکه و این ورودي آمده دست بههاي خودگردان آزمون براي اندازه نمونه کوچک با روش
 مدل دربراي آزمون ناهمسانی واریانس ] 9[نی و دي پرتی سیا. اندشده کاربرده بهعصبی 

ARCHبا استفاده از خودگردان و شبکه عصبی موردبررسی قراردادند ،. 
هاي خودگردان اتورگرسیو، خودگردان بلوکی و خودگردان الگوریتم 2در این مقاله در بخش 

شبکه عصبی معرفی و در ادامه هاي مدل 3در بخش . گردندهاي زمانی ارائه میها در سريمانده
سازي چهار در یک مطالعه شبیه 4در بخش . شودالگوریتم شبکه عصبی خودگردان ارائه می

شده براي تحلیل قیمت  هاي ارائهروش 5در بخش . گیرندروش مختلف مورد مقایسه قرار می
 . شودائه میگیري ارنتیجه 6نفت سنگین ایران مورداستفاده قرارگرفته و درنهایت در بخش 

 هاي زمانیدر سريهاي خودگردان الگوریتم  -2

هاي  ها براي برآورد اندازه گیري از داده ي بازنمونه را بر اساس ایده خودگردانروش  ]10[ افران
ي اطمینان و آزمون  همچنین بازهدقت برآوردگرها مانند اریبی، واریانس و توزیع برآوردگرها و 

هاي  ها در نمونه داده همبستگیبراي حفظ ساختار  .نامعلوم ارائه نمودفرض براي پارامترهاي 
روش . نمودو ناپارامتري استفاده  يپارامتر مینخودگردان هاي  توان از روش خودگردان می

با  موردنظراست که مدل  هاي مدل گیري از مانده نمونهبازبر اساس  يپارامتر مینخودگردان 
] 12و  11[این معیارها توسط آکائیک . یابدمدل، برازش میاستفاده از معیارهاي انتخاب 

 .شوددر زیر روش خودگردان اتورگرسیو ارائه می. معرفی شد

                                                                                                                                         
1- General Autoregressive Conditional Heteroskedasticity  
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 اتورگرسیو  خودگردان روش -2-1

t سري زمانی t zY اتورگرسیو از مرتبه  ماناي فرایند یکp صورت است هرگاه به 

t t-p tt-1   p εY Y Y1  

هدف . باشد می2ثابتاز توزیعی نامعلوم با میانگین صفر و واریانس  tεباشد، که در آن 
, محاسبه اندازه دقت برآوردگر , nT t Y Y1 مراحل مختلف الگوریتم خودگردان . است 

,  شده مشاهدهسري زمانی  اساس بر اتورگرسیو , nY Y1 زیر است صورت به: 
 اطلاع تصحیح اریبی شده با استفاده از معیار -1

/AICC nlog p n n p2 2 1 2  
 . گرددبرآورد می )p( اتورگرسیو سري زمانیمرتبه  

ˆ با استفاده از معادلات یول والکر پارامترهاي  -2 ˆ ˆ(φ ,...,φ )p pφ  . گردند برآورد می 1
صورت  به اتورگرسیو سري زمانیهاي  ماندهبرآورد  -3

p

t t j
j

ˆˆ φ jε Y Y می به دست-

φ̂آیند، که در آن  , ,t p n1 1,,,. 
ˆ  صورت بههاي مدل  برآورد مانده  -4 ˆt t tˆ ˆt t tt ttکه در آن  ،گردند مرکزي می

ˆ ˆ( )
n

t t
t p

n p 1

1
 .است ها یانگین ماندهم 

* هايمانده خودگرداننمونه  -5 *
p n, ,ε ε1 شده هاي مرکزيمانده تجربی توزیع از nF ε 

,n گیري تصادفی ساده باجایگذاري ازبه روش نمونهتوزیع مستقل و هم صورت به ,pε ε1 n, ,pε ε, ,p 1 
 .شوندتولید می

* خودگردان  نمونه -6 *
n, ,Y Y1  به ازاي  t p صورت  به*

tY Y و به ازاي t p  از

ي رابطه
p

* *
j t j t

j

ˆ Y Y ε خودگردان دست آوردن نمونهبراي به( .آینددست می به 

-میاول حذف   نمونه 100نمونه تولید و سپس  +100n ابتدا، موردنظرمناسب بر اساس مدل 
 .) گردد

*صورتبهخودگرداناساس نمونهبرTبرآوردگر-7 * *, , nT t Y Y1شودمحاسبه می.
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* بار تکرار و B، را 7تا  5مراحل  -8 *,...., BT T1آیدمی به دست. 
 صورت واریانس به و مانند اریبی  برآوردگر هاي دقتاندازه -9

* *ˆ ( )bias T T T *   و *ˆ
B

i
i

Var T T
B

2

1

1
1   

*گردند که در آن محاسبه می *
B

i
i

T T
B 1

هاي  براي اطلاع بیشتر در مورد برآورد اندازه. 1
 .مراجعه نمایید ]13[ به کتاب افرون و تیبشیرانیدقت به روش خودگردان 

 خودگردان بلوك متحركروش  -2-2
عنوان یک روش ناپارامتري براي سري زمانی  به (MBB)1در روش خودگردان بلوك متحرك

n, ,Y Y1 ،اندازه  بههاي متداخل بلوك b صورت  به, ,t t t bB Y Y  به ازاي 1
, ,t n b1 k/  اگر. شوندمی گرفته نظردر  1 n b  ،عددي صحیح باشدk  بلوك

*خودگردان  *, , kB B1 گیري تصادفی ساده باجایگذاري ازبا نمونه n b بلوك مشاهدات  1
*آورده و نمونه خودگردان  به دست *, , nY Y1  از به هم پیوستنk  بلوك خودگردان حاصل

* صورت هاي خودگردان به شود که در آن بلوكمی * *, ,i ibi bB Y Y1 -در نظر گرفته می 1
n/در حالتی که . شوند b  عدد صحیحی نباشد آنگاهk ترین عدد صحیحی است  برابر با کوچک
kbکه  n در این صورت ، k  بلوك خودگردان* *, , kB B1 گیري تصادفی ساده با نمونه

n باجایگذاري از  b مقدار  nي خودگردان برابر با آورده و نمونه به دستمشاهدات  بلوك1
هاي  براي مثال بلوك. شودخودگردان حاصل میبلوك  kاي است که از به هم پیوستن اولیه

 صورت                      به =6nبراي سري زمانی به طول  =b 3متحرك به طول 
  

 . اتورگرسیو است خودگردانروش  9الی  7ادامه مراحل مانند مراحل . است

 هامانده خودگردانیروش  -2-3
در این . گرددبرآورد می بهترین مدل ،AICCبا استفاده از معیار  هامانده خودگرداندر روش 

ˆ صورت بهها برآورد و سپس روش با برازش مدل مقادیر مانده ˆt t tˆ ˆt t tt tt گردند مرکزي می، 

                                                                                                                                         
1- Moving Block Bootstrap 
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ˆکه در آن  ˆ( )
n

t tt p
n p 1

1
در ادامه با استفاده از روابط بازگشتی و با  .است 

* خودگردان ي نمونه ،هاي مرکزي شدهمقادیر ماندهگیري از بازنمونه *, , nY Y1  محاسبه و
*خودگردان  برآوردگرمقدار  * *, , nT t Y Y1 با تکرار  تیدرنها. شودمحاسبه میB  بار

 موردنظرهاي دقت آماره پارامتري اتورگرسیو، اندازهنیم خودگردانمراحل قبل مانند روش 
، اتورگرسیو نمایی (AR)هاي اتورگرسیو در این مقاله این روش براي مدل. دنشومحاسبه می
(EXPAR)، اي خودمحركاتورگرسیو آستانه (SETAR) اتورگرسیو تغییر وضعیت هموار و 

(STAR) رودبه کار می. 

 هاي شبکه عصبیمدل -3
طور مستقیم از روي مغز و  بههاي شبکه عصبی مصنوعی، الگوهایی ریاضی هستند که مدل

بینند و هاي مختلف، ابتدا آموزش میسازي و روشاند و با مدلکارکردهاي مغز الگوبرداري شده
هایی مدل ازجملهشبکه عصبی مصنوعی . دهندبالا خطا را کاهش می پذیري انعطافسپس با 

هاي عصبی شبکه. است هااست که قادر به برآورد انواع مختلف روابط خطی و غیرخطی در داده
باشند و هاي غیرخطی میبالایی در محاسبات براي مدل پذیري انعطافمصنوعی داراي 

یک مدل شبکه عصبی  .توانند طیف وسیعی از توابع را با درجه دقت بالا تخمین بزنند می
د لایه تعداد این پارامترها وابسته به تعدا. هاي سري زمانی داراي پارامترهایی استهمانند مدل

تعداد لایه پنهان براي برآورد بهتر روابط غیرخطی . پنهان و تعداد نرون در لایه پنهان است
هاي با افزایش تعداد لایه. هاي شبکه تعداد این پارامترهاستتعداد وزن. کند یممتغیرها تغییر 

دارد که  شوند اما این افزایش یک مقدار بهینهپنهان و حجم آن، روابط غیرخطی بهتر مدل می
 .شود میبا استفاده از مینیمم کردن میانگین توان دوم حاصل 

کند، ورودي وجود دارد که اطلاعات را دریافت می لایه یک، چندلایههاي عصبی در شبکه
ي در اصل وجود لایه. گیردهاي قبلی میتعدادي لایه پنهان وجود دارد که اطلاعات را از لایه

خروجی وجود دارد که  لایه یک درنهایت. باشد غیرخطیپنهان زمانی مفید است که تابع تبدیل 
  .نتیجه محاسبات به آن رفته و خروجی آن، خروجی نهایی شبکه است

صورت  خورانه را بههاي عصبی پیشترین دلایل در استفاده از شبکهمهم] 7[جوردانو و همکاران 
 :اندزیر ارائه کرده

هاي زمانی هاي عمومی هستند که در سريخورانه یک رده از مدلبکه عصبی پیشش) 1
 .پردازدبینی میغیرخطی با دقت بالایی به پیش

هاي با بنابراین اگر با داده. ها ندارندهاي شبکه عصبی هیچ حساسیتی روي بعد دادهمدل) 2
 . شبکه عصبی است ناپارامتري، مدل ابعاد بالا سروکار داشته باشیم، اولین مدل
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 .خوبی بسط یافته است ها بهمباحث نظري این مدل) 3

,  ; فرض کنید  , , .tY t 1 2  صورت بهیک فرآیند تصادفی با مقادیر حقیقی است که  3

t t tY g Y 1  
تابع نامعلوم . است2 داراي میانگین صفر و واریانس ثابت که در آن شوند، سازي میمدل
g(.) صورت  لایه پنهان به خورانه با یکتواند توسط یک مدل شبکه عصبی پیشمی 

;  
m

t k k t k
k

h y c L a y b c1 1
1

c  

وزن ارتباطی بین لایه ورودي و لایه  kaحجم لایه پنهان،  m، که در آن شود زدهتقریب 
, , پنهان،  , kc k m1 بین نرون لایه پنهان و خروجی، ) ارتباط( وزن پیوندkb وcc  به

بردار . باشندسازي لایه پنهان می تابع فعال L. هاي پنهان و خروجی، وترتیب اریبی لایه
, صورت به پارامترهاي  , , , , , ,  , , ,m m m mc c c a a a b b1 1 2,,c c,  .گرددتعریف می ,,,1

یا تانژانت  لوژستیکهاي شبکه عصبی کاربردي، تابع سیگموئید، در برنامه طورمعمول به
هاي که با استفاده از این توابع، شبکه شودسازي در نظر گرفته می عنوان تابع فعال هیپربولیک به
  .]14[قرار گیرند  مورداستفادهعنوان یک تقریب مناسب  توانند بهمی لایه عصبی یک

 
 متغیر ورودي 3نرون و  2پنهان به حجم  لایه یکشبکه عصبی با : 1شکل 

پنهان که داراي دو نرون در لایه پنهان و سه ورودي است  لایه یکشبکه عصبی با  1در شکل 
اریبی لایه و  سایر بردارها، اند، شده مشخص 1عدد بردارهایی که با . است شده دادهنشان 
هاي براي داده اجراشدهالگوریتم . پارامتر است 11شبکه فوق داراي . باشندهاي شبکه می وزن

ها، بردار پارامترها را محاسبه کرده، واقعی به این صورت است که با ورود اولین بردار از داده
ها در یک دوره داده تاًینهاتا  شده لیدتعها، پارامترها سپس با ورود دومین بردار ورودي از داده



 92                                 پره و همکارانمسعود عیسی

 

تا خطا  یابد میبردار پارامترها تعدیل  قدر آنو  دهند بار به شبکه آموزش می 20 مثلاًتکراري 
را ندارند به همین دلیل از  غیرخطیسازي توابع هاي تک لایه توانایی پیادهشبکه. حداقل گردد

هاي ها داراي تواناییاین شبکه. کنیمده میاند استفاتشکیل شده چندلایههایی که از شبکه
خطی و غیرخطی  مؤلفهبندي هاي شبکه عصبی براي مدلاز مدل ]15[ازکان  .ستندبیشتري ه
 .بینی نرخ ارز کشور ترکیه استفاده کرددر پیش

 الگوریتم شبکه عصبی خودگردان -3-1
, فرض کنید , nY Y1  و همچنین پارامتر موردنظر سري زمانی،  شده مشاهدهمقادیر 

ˆ ( ,..., )nt Y Y1 شبکه عصبی ها باشد، مراحل مختلف الگوریتم داده اساس یک برآوردگر بر  
 :صورت زیر است به خودگردان

,با داشتن )1 , nY Y1  nخورانه، با حجم لایه پنهان افزایشی بر روي یک شبکه عصبی پیش  
 صورت  ، بهAICC، با معیار m̂حجم لایه پنهان . دهیمداده سري زمانی برازش می

ˆ /AICC nlog l n n l2 2 1 2  
و ) هاي لایهها و اریبیهاي لایهتعداد وزن(هاي شبکه تعداد وزن lشود، که در آن انتخاب می

ˆ  . است 2 برآوردگر سازگار 2
صورت  هاي شبکه را بهوزندر این مرحله ابتدا بردار ) 2

ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( , , , , , ,  , , , )m m m mc c c a a b b1 1,,,  میانگین توان دوم خطا، برآورد ا مینیمم کردنب ،,,,1,
 صورت ها بهماندهسپس و 

ˆˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( ; ) ( ) ; ,...,
m

t t t t k k t kk
Y h Y Y c L a Y b c t n1 11 2;;;  

ˆ صورت بههاي مرکزي شده ماندهدرنهایت و برآورد  ˆ( )
n

t t t
t

n 1

2
1t t (ˆ ((t t  .شوندمحاسبه می ))

ˆ صورت به ،tt هاي مرکزي شدهتابع توزیع تجربی مانده) 3 ( ) ( ) ( )
n

t
t

F x n I x1

2
1( )F ( )FF )

 .تابع نشانگر است I(.)که در آن  گرددتعیین می
*هاي خودگردان مانده) 4 *,..., n2توزیع از توزیع تجربی صورت مستقل و همبه( )F x( )F (FF
,...,گیري تصادفی ساده باجایگذاري از صورت نمونه به n2 , , n,...,2 گیري شده و نمونهبازنمونه 

*خودگردان  *,..., nY Y2 صورت بازگشتی به 
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* * *ˆ( ; ) , ,...,t t tY h Y t n1 2 . 

Y* برابر میانگین خودگردان آیند و اولین نمونهبه دست می Y1 شوددر نظر گرفته می. 

* صورت به ˆ* خودگردان برآوردگر )5 * *ˆ ( ,..., )nt Y Y1 گرددمحاسبه می. 
 Bتکرار  کارلو با سازي مونتتوان با شبیهرا می ˆبرآوردگر  خودگردانتوزیع  طورمعمول به) 6

*و محاسبه 5و  4بار مراحل  *ˆ ˆ,..., B1  صورت  بهتابع توزیع تجربی  اساس بر  

* *ˆˆ ( ) ( )
B

b
b

F x B I x1

1
 

الگوریتم  9را مشابه مرحله  ˆهاي دقت مانند اریبی و واریانس برآوردگر  ارائه و اندازه
 .خودگردان اتورگرسیو برآورد نمود

 سازيمطالعه شبیه-4
اتورگرسیو، خودگردان  خودگردان،هاي شبکه عصبی مقایسه دقت و عملکرد الگوریتم منظور به

 مدل 4از  سازي شبیه ،در سري زمانی هامانده خودگردانو  خودگردان بلوك متحرك
: /t t tM Y Y1 10 8  

: / / expt t t t tM Y Y Y Y 2
2 1 1 10 8 6 5   

: / /
expt t t t

t
M Y Y Y

Y3 1 1
1

10 8 1 41 10  

: / / / /t t t t t tM Y Y I Y I4 1 11 5 0 9 0 4 0 6 1  

t صورت بهتابع نشانگر است و  tIکه در آن شود  استفاده می
t

t

Y
I

Y
1

1

1
tYt 1

  .شودتعریف می 

با یک چرخه  2اتورگرسیو نمایی مرتبه  M2  مدل .است 1خطی با مرتبه  اتورگرسیو M1 مدل 
 .است با دو رژیم SETARیک مدل  ۴Mمدل . است STARیک مدل  ٣Mمدل . محدود است

 نرمال استاندارد، هايداراي توزیع هاهاي مدلمانده. غیرخطی هستند ۴Mو  ٣M، M2 سه مدل 
)تی -و چولهبا پارامتر چولگی یک، تی استیودنت با پنج درجه آزادي چوله نرمال  , , )St 5 1, , در  ,,(

)را به ترتیب میانگین پارامتر . شوند نظر گرفته می )Y واریانس ،( و تابع اتوکوواریانس  ((
)با تأخیر یک  که معیارهاي مهم مرکزي، پراکندگی و  1̂و  ˆ، Yبا برآوردگرهاي  1(

 .گیریمدر نظر می هاست، خودهمبستگی داده
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ˆ صورت به ˆواریانس استانداردشده برآوردگر  همچنین اندازه دقت را
ˆ ˆˆ ( ) /R E 

طور مجزا با  سازي بهاست که در شبیه ˆخطاي استاندارد  ˆدر آن که  ،گیریمدر نظر می
در الگوریتم خودگردان اتورگرسیو، مرتبه مدل با . شودکارلو تقریب میبار تکرار مونت 100000

 =2000Nدر این مطالعه براي هر مدل تعداد . شودمحاسبه می AICCاستفاده از معیار 
,سري زمانی به طول   ,  ,  n 100 300 500 همچنین تعداد تکرار . کنیمسازي میشبیه 1000

*شود و ته میدر نظر گرف =1000Bخودگردان  * * *
ˆ

ˆ ˆˆ ( ) /R E شودمحاسبه می .
 و اندازه نمونه براي هر مدل، روش، توزیع مانده ˆسازي سري زمانی، برآوردگر در هر شبیه

 . شودتکرار می
خودگردان برآورد کارلو بار تکرار مونت =2000Nاي ، نمودار جعبه13تا  2هاي در شکل

، اتوکوواریانس )واریانس(واریانس استانداردشده برآوردگرهاي میانگین، اتوکوواریانس مرتبه صفر 
توزیع نرمال استاندارد، نرمال چوله،  4اساس  بر ۴Mتا  M1 اي مرتبه یک براي چهار مدل نمونه

در هر نمودار چهار روش . است شده ارائههاي مدل تی براي مانده-و چوله ودنتیتی است
و  (M)بلوك متحرك خودگردان، (N)خودگردان، شبکه عصبی )A(اتورگرسیو  خودگردان
, ترتیب به هايبه ازاي اندازه نمونه (R)ها مانده خودگردان  ,  ,  n 100 300 500 1000 رسم   
 .شده است
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  تحت توزیع نرمال استاندارد Yاستانداردشده واریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :2شکل 
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 تحت توزیع چوله نرمالY استانداردشده واریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :3شکل 
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 تحت توزیع تی Y واریانس استانداردشده خودگرداناي برآورد واریانس نمودارهاي جعبه :4شکل 
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 تی-چولهتحت توزیع  Y استانداردشده واریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :5شکل 
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 تحت توزیع نرمال ˆ استانداردشده واریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :6شکل 
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 تحت توزیع چوله نرمال ˆ استانداردشدهواریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :7شکل 
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  تحت توزیع تی ˆ استانداردشدهواریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :8شکل 
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 تی-تحت توزیع چوله ˆ استانداردشدهواریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :9 شکل
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 تحت توزیع نرمال 1̂ استانداردشدهواریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :10شکل
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 تحت توزیع چوله نرمال 1̂ استانداردشدهواریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :11شکل 
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 تحت توزیع تی 1̂ استانداردشدهواریانس  خودگرداناي برآورد نمودارهاي جعبه :12شکل 
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  تی-تحت توزیع چوله 1̂ استانداردشدهواریانس  خودگردانبرآورد اي جعبه هاينمودار :13شکل

تحت  Yاستانداردشده واریانس  خودگردان اي برآورد، نمودارهاي جعبه5تا  2هاي  شکل
اي ، نمودارهاي جعبه9تا  6نمودارهاي . تی است-هاي نرمال، چوله نرمال، تی و چولهتوزیع

تا  10نمودارهاي . است موردنظر تحت چهار توزیع ˆ استانداردشدهواریانس  خودگردانبرآورد 
 فوق تحت چهار توزیع 1̂ استانداردشدهواریانس  دانخودگراي برآورد ، نمودارهاي جعبه13
برآوردگرهاي موردنظر کاهش در تمام نمودارها با افزایش حجم نمونه برآورد واریانس . است
به  100وقتی حجم نمونه از  1̂و  ˆهاي نامتقارن میزان تغییرات واریانس در توزیع. یابدمی

کند اما براي سایر حجم با شدت زیادي کاهش پیدا می ۴Mتا M1 کند براي تغییر می 300
 . نمونه این تغییر کوچک است

تفاوت  M1 در مدل . نیز متفاوت است ۴Mتا  M1  هايبرآوردگرها در مدلرفتار برآورد واریانس 
پراکندگی واریانس هر سه برآوردگر تحت . چندانی بین چهار روش برآورد واریانس وجود ندارد

توان در لحاظ علت این امر را می. هاي مختلف با پارامترهاي مختلف، تفاوت زیادي نداردتوزیع
 .دانست AR(1)کردن ساختار خطی در مدل 

پراکندگی واریانس برآوردگرها داراي رفتار متفاوتی  ۴Mو  ٣M، ٢M هاي غیرخطیدر مدل
هاي نامتقارن پراکندگی در توزیع.  زیاد است 1̂و  ˆپراکندگی واریانس  هامدلاین در . است

اتورگرسیو نسبت به  خودگردان روشدر این سه مدل . یابدواریانس برآوردگرها افزایش می
 خودگردان روش. از دقت بسیار کمتري برخوردار است  خودگردانروش شبکه عصبی 
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برخوردار  1̂و  ˆاز کارایی کمتري براي محاسبه واریانس  ۴Mاتورگرسیو در مدل غیرخطی 
ها داراي مانده خودگردانو  MBB، خودگردانهاي شبکه عصبی از این جهت روش. است

وقتی  توزیع . است ۴Mو  ٢Mاتورگرسیو در مدل  خودگردانعملکرد بهتري نسبت به روش 
اتورگرسیو نسبت به  خودگردان گیرد، روشقرار می مورداستفادهها دهمانچوله نرمال در تولید 
هاي نامتقارن در توزیع. از دقت بسیار کمتري برخوردار است خودگردانروش شبکه عصبی 

. یابد اتورگرسیو افزایش می خودگردان نسبت به روش خودگرداناندازه دقت روش شبکه عصبی 
هاي  تفاوت چندانی بین روش Yاما براي . برقرار است نیز  1و  این موضوع در مورد

هاي مختلف براي روش M1 در مدل خطی . واریانس وجود ندارد خودگردانمختلف برآورد 
 ۴Mو  ٣M،  ٢Mهاي اما براي مدل. داراي دقتی مشابه هستند Yواریانس  خودگردانبرآورد 

 . داراي دقت بهتري است خودگردانروش شبکه عصبی 
با استفاده از  1̂واریانس  خودگردانهاي نامتقارن تفاوت چندانی در برآورد در توزیع یطورکل به

مشاهده  هامانده خودگردانو  MBB اتورگرسیو، خودگردان، خودگردانهاي شبکه عصبی روش
هاي در توزیع. به استهاي خطی مشادر مدلواریانس سه برآوردگر در چهار روش  .دگردنمی

-افزایش می 1̂ میزان تغییرپذیري برآورد خودگردان واریانس تی-چولهچوله نرمال و  نامتقارن
این عملکرد . کندتر عمل میدقیق خودگردانروش شبکه عصبی  نامتقارنهاي تحت توزیع. یابد

طور خلاصه در مورد  به. هاي برآورد واریانس سه برآوردگر نداردتفاوت چندانی با سایر روش
اتورگرسیو و شبکه عصبی  خودگردان توان گفت که روش چهار روش برآورد واریانس، می

مشابهی هستند و داراي عملکرد بهتري نسبت به  هاي خطی داراي دقتدر مدل خودگردان
 هاي غیرخطی استفاده از روشاما در مدل. هستند MBBها و مانده خودگردانهاي روش

 خودگردانهاي غیرخطی روش شبکه عصبی در مدل. شوداتورگرسیو پیشنهاد نمی خودگردان
 . گرسیو برخوردار استاتور خودگردانروش  خصوص بهها از دقت بیشتري نسبت به سایر روش

 مثال کاربردي -5
هاي قیمت ماهانه نفت سنگین ایران برحسب هاي مورداستفاده در این بخش مربوط به دادهداده

نشان  14نمودار سري زمانی فوق در شکل . باشدمی 1390تا  1376هاي دلار طی سال
با . گرددایران مشاهده میهاي قیمت ماهانه نفت سنگین روند صعودي در داده .شده است داده

سازي، روش شبکه عصبی خودگردان که داراي دقت بیشتري در برآورد توجه به نتایج شبیه
بهترین مدل . گیردقرار می مورداستفادهی است، اندازه دقت برآوردگرهاي سري زمانی غیرخط

نرون در لایه  5پنهان و  لایه یکبر اساس ملاك حداقل میانگین توان دوم خطا شبکه عصبی با 
ابتدا مدل  1̂و  ˆ، Yبراي محاسبه اریبی و خطاي استاندارد سه برآوردگر . است پنهان

هاي مدل برآورد شده و درنهایت ها برازش یافته سپس مانده داده شبکه عصبی مناسب روي
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الگوریتم  بر اساسها گیري ماندهشبکه عصبی خودگردان با استفاده از بازنمونهالگوریتم 
تعداد تکرار . گرددهاي دقت اریبی و خطاي استاندارد سه برآوردگر محاسبه میاندازه 1-3بخش

 .  شده است در نظر گرفته =١٠٠٠Bخودگردان 

 
 . هاي قیمت ماهانه نفت سنگین ایراننمودار داده :14شکل 

هاي مرتبه صفر و یک به همراه برآورد مقادیر سه برآوردگر میانگین و اتوکوواریانس 1جدول  در
با . است شده ارائههاي دقت اریبی و خطاي استاندارد به روش شبکه عصبی خودگردان اندازه

زیرا . اریب هستند 1̂و  ˆهاي آماره. است شده مشخص Yاستفاده از جدول، میزان اریبی 
  .است تأثیرگذارنیز در اریبی این دو آماره  1̂و  ˆچولگی توزیع . اریبی برابر صفر نیست

 خودگردانمقادیر برآورد، اریبی و خطاي استاندارد سه برآوردگر به روش شبکه عصبی  :1جدول 

 استاندارد خطاي اریبی  برآورد  
Y74/43 12/1 28/6 
ˆ 94/74314/18 12/188 

1̂ 23/712 10/15- 98/156 

، Yهاي قیمت ماهانه نفت سنگین ایران براي سه برآوردگر نگار دادهنمودار بافت 15در شکل 
چوله به راست است،  1̂و  ˆتوزیع  15با توجه به شکل  .شده است نشان داده 1̂و  ˆ

خطوط عمودي مقدار سه برآوردگر را . ، تقریباً متقارن و نرمال استYنگار که بافت درحالی
 15هاي مرتبه صفر و یک نیز در شکل مقدار اریبی دو برآوردگر اتوکوواریانس. ددهننشان می

     .گردند که مخالف صفر استمشاهده می
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 فر و یکهاي صهاي مرتبهنگار خودگردان میانگین و اتوکوواریانسها و بافتداده نگار بافت :15شکل 

 گیرينتیجه -6
هاي زمانی، الگوریتم شبکه عصبی هاي خودگردان در سرياین مقاله بعد از معرفی الگوریتم در

با . معرفی شدهاي سري زمانی خطی و غیرخطی خودگردان براي برآورد اندازه دقت برآوردگر
مدل خطی در روش خودگردان  ها برآورد واریانس برآوردگرها درفرض نرمال بودن مانده

هاي غیرخطی اما در مدل. اتورگرسیو و شبکه عصبی خودگردان با همدیگر تقریباً معادل شد
هاي مدل شبکه برآورد واریانس برآوردگرها در روش شبکه عصبی خودگردان مبتنی بر مانده

ها هاي زمانی غیرخطی حتی زمانی که ماندههمچنین در سري. شودبهتر برآورد میعصبی 
در . داراي توزیع نرمال هم باشند روش شبکه عصبی خودگردان داراي دقت بالاتري است

گیري کلی براي برآورد اندازه دقت در یک نتیجه. هاي چوله نیز نتایج مشابه است توزیع
هاي هاي متقارن و چوله براي ماندهخطی و غیرخطی تحت توزیعهاي زمانی برآوردگرهاي سري

 . شودمدل استفاده از روش شبکه عصبی خودگردان پیشنهاد می
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Abstract 

Neural networks are among those mathematical models which are used to 
model non-linear time series with high accuracy. The advantage with these 
linear times series as opposed to topical ones is that they don’t require 
restrictive assumptions. The accuracy of neural network based estimators as 
nonparametric models is of high importance. In that light, we can use 
bootstrapping to calculate the accuracy of estimators in the time series’ 
complex nonlinear structures. Though introduced in recent years these 
methods yield more accurate results in the bias calculation of estimators 
compared to the other ones. This paper introduces neural network bootstrap,  
bootstrap autoregressive, moving block bootstrap method and residual 
bootstrap methods in time  . Then these four algorithms are compared with 
each other in a simulation study. Finally an example related to Iran’s 
kerosene price monthly data is worked out. 

Keywords: Artificial neural network, Auto regregressive bootstrap, Residual 
bootstrap, Moving block bootstrap, Nonlinear time series, Monte Carlo 
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