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چکیده

این مقاله به مرور و مقایسۀ دو شبکۀ عصبي بازگشتي 
LSTM و GRU در مدل ســازي داده هــاي ســري زمانــي 

نــرخ ارز مي پردازد. این دو الگوریتم، ســاختار خاصی از 
شبکه های عصبی بازگشتیِ عمیق هستند که به علت داشتن 
سلول حافظه و دروازه های کنترلي، توانایی کنترل جریان 
اطلاعــات و تعیین زمــان بهینه برای به خاطر ســپردن و 
فراموش کردن دارند. در ایــن گزارش پیش بینی نرخ دلار 
آمریکا به ریال ایران با استفاده از شبکه عصبی بازگشتی 
ارزیابی شــد. دادگان مــورد آزمایش، نــرخ برابری دلار 
آمریکا بــه ریال با 8687 رکورد از ابتدای ســال 1371 تا 
اخر ســال 1396 اســت. داده های خامِ نرخ ارز، بین صفر 
ویک نرمال ســازی می شــوند و با معیارهای اندازه گیری 
دقت پیش بینی نتایج شبکه عصبی بازگشتی LSTM با شبکه 
عصبی بازگشتی GRU در کنار یکدیگر مقایسه شدند. هدف 
 LSTM اصلی مقایســه عملکرد دو شبکۀ عصبي بازگشتي
و GRU در پیش بینــي نرخ ارز می باشــد. در آزمایش های 
مربوط به شــبکه GRU، در مقایسه با LSTM، جذر میانگین 

مربعات خطا برای پیش بینــی تغییرات نرخ ارز 2۰ درصد 
کاهش یافت.

واژه هاي کلیدي: شــبکه  عصبی  بازگشــتی، پیش بینی، 

داده های سری زمانی، نرخ ارز، یادگیري عمیق

1- مقدمه

پیش بینی  سری هاي زمانی یک مســئلۀ مهمِ کاربردی 
است. منظور از یک ســری زمانی مجموعه ای از داده های 
آمــاری اســت که در فواصــل زمانی مســاوی و منظمی 
جمع آوری شــده باشــند. هدف اصلــی در برپا کردن یک 
ســری زمانی، معمولًا پیش بینی مقادیر آینده با بهره گیري 
از داده هاي گذشته می باشد ]1[. دنبالۀ نرخِ ارز در روزهاي 
متوالي، یک نمونه ســري زماني اســت زیــرا در فواصل 
زمانی مســاوی و متوالی جمع آوری شده اند ]2[. در واقع، 
نســبت واحد پول ملــی بر یک واحد پــول خارجی را نرخ 
ارز می نامند. این نرخ یکی از متغیرهای مهم برای سنجش 

وضعیت اقتصادی هر کشوری حساب می شود ]1[. 
تا امروز سري هاي زماني موضوع تحقیقات گسترده اي 
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بوده و بــا روش هاي مختلفي از جمله  روش هاي آماري و 
روش هاي مبتني بر یادگیري ماشین مدل شده اند ]3[. ماهیت 
روش های آماری در پیش بیني این داده هاي ســري زماني، 
به گونه ای است که در محیط هایی با تغییرات کم به خوبی 
قادر به پیش بینی هستند؛ اما در محیط های دارای اغتشاش 
نمی توانند تقریب خوبی از تغییرات محیطی را تخمین بزنند 
]4[. ازاین رو، به روش هاي هوشــمندانه تري نیاز است که 
قابلیت استخراج الگوهاي مخفي در داده هاي سري زماني، 

حتي در فواصل بلندمدت را داشته باشد. 
شبکه هاي عصبي بازگشتی توانایي بالقوه خوبي براي 
پیش بیني سري هاي زماني از خود نشان داده اند ]5[. شبکه 
عصبی بازگشتی به دلیل مزایای آن در مقایسه با روش های 
اقتصادسنجی در موضوع های متنوعی همچون مدل سازی، 
شناخت الگو و پیش بینی ســری های زمانی استفاده شده 
و نتایج مفیدی داشــته اســت ]3[. در واقع، شــبکه عصبی 
بازگشــتی دارای قابلیتی است که آن ها را برای مدل سازی 
داده های ســری زمانی قدرتمند می ســازد ]4[. اصلی ترین 
ویژگی شبکه عصبی بازگشــتی حالت مخفی آن است که 
اطلاعــات یک توالی را ذخیره می کنــد. همچنین حتما نیاز 
نیست در هر گامِ زمانی، یک خروجی و یا حتما یک ورودی 

داشته باشد. ]5[.
از ضعف های این شــبکه این است که توانایی مدیریت 
و یادگیری وابستگی های بلندمدت را ندارند. به منظور حل 
مســئله ناپدید شدن گرادیان و مشــکل فراموشی حافظه، 
 ســاختار خاصی از شــبکه های عصبی بازگشــتی مانند

GRU ]6[ و LSTM ]7[ بــا واحدهای فراموشــي، پیشــنهاد 

شــده است که به علت داشتن سلول حافظه، توانایی کنترل 
اطلاعات خاص را دارند و بدین ترتیب با در اختیار داشتن 
دروازه هــاي کنترلي، زمان بهینــه را برای فراموش کردن 
اطلاعات تعیین می کنند. در این مقاله از شــبکه های عصبی 
بازگشتی LSTM و GRU برای استخراج الگوی مناسب برای 

مدل سازی پیش بینی نرخ ارز استفاده می شود.
اســتخراج الگو از داده هاي سري زماني مربوط به نرخ 

ارز با کمک شبکه هاي عصبي بازگشتي ومقایسه شبکه های 
بازگشــتی LSTM و GRU در مدل ســازی داده های سری 
زمانی از اهداف اصلی این تحقیق می باشــد. این دو شبکه 
در پیــش بینی نرخ ارز با دو معیــارِ جذر میانگین مربعات 
خطا و میانگین قدر مطلق خطا در این مقاله مقایسه شده اند.

در ادامــه، بخش 1 به روش تحقیــق مي پردازد. در این 
بخــش، دو الگوریتم مد نظر این تحقیق، بــا ذکر جزئیات، 
معرفي شــده اند. بخش 3، مراحل پیاده ســازي شامل مدل 
طراحي شــده، معمــاري شــبکه ها براي مقایســه، نوع و 
ساختار داده ها و معیارهاي ارزیابي را شرح مي دهد. نتایج 
آزمایش ها در بخش 4 و نهایتاً جمع بندي و نتیجه گیري در 

بخش 5 ذکر شده اند.

2- روش تحقیق

مراحل انجام تحقیق در شکل )1( نشان داده شده است. 
در این مطالعه با اســتفاده از داده های مربوط به روزهای 
گذشته، هفته یا ماه، نوسان قیمت در روزهای آتی پیش بینی 
مي گردد. بدین منظور نرخ ارز دلار آمریکا مربوط به گذشته 
از پایگاه اطلاع رســانی بانک مرکزی جمع آوری و تحلیل و 
بررسی روی آن ها انجام شد. جزئیات بیشتر از پایگاه داده 

در بخش 3-2 شرح داده شده است. 
داده هاي مدنظر این تحقیق، پیش پردازش و نرمال سازي 
شده اند؛ سپس با استخراج الگوی مناسب مبتنی بر شبکه های 
عصبی بازگشتی سعی بر پیش بینی نرخ ارز صورت گرفت. 
طبق شکل )1(، پس از جمع آوري و نرمال سازي داده ها، 
جهت ارزیابي نهایي روش هاي به کار گرفته شــده در این 
تحقیــق، داده ها به دو دســتۀ آموزش و آزمایش تقســیم 
شدند. آموزش شــبکه هاي عصبي با دسته اول انجام شد. 
داده هــاي آزمایــش، نمونه هاي جدید و دیده نشــده براي 

ارزیابي روش ها هستند.
به طور کلي، شبکه هاي عصبي بازگشتي در بخش 1-2 
معرفي شده اند. سپس بخش هاي 2-2 و 2-3 به معرفي دو 
شــبکۀ عصبي بازگشتي مد نظر این تحقیق، یعني LSTM و 
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GRU مي پردازند. نهایتاً مقایسه نظري این دو مدل در بخش 

2-4 شرح داده شده است. 

2-1 معرفی شبکه عصبی بازگشتی

شبکه عصبی بازگشتی معروف ترین مدل برای آموزش 
داده های متوالی اســت. شــبکه عصبی بازگشتی گسترش 
یافتۀ شــبکه عصبی پیشــخور می باشــد. برخلاف شبکه 
عصبی پیشخور، شــبکه عصبی بازگشتی دارای اتصالات 
چرخه ای است که آن ها را برای مدل سازی متوالی قدرتمند 
می سازد]8[. این شبکه ها شامل یه حلقه بازگشتی هستند که 
منجر می شود اطلاعاتی که از لحظات قبلی به دست آمده، از 

بین نروند و در شبکه باقی بمانند ]6[. 
در تئــوری این طور به نظر می رســد که این شــبکه ها 
می توانند اطلاعــات موجود در یک دنباله طولانی را ضبط 
و از آن ها استفاده کنند اما در عمل این طور نیست و بسیار 
محدود هستند، به این صورت که فقط اطلاعات چند گام قبل 

را ضبط می کنند.
به عبارت دیگر، شبکه های عصبی بازگشتی به این علت 
بازگشتی نامیده می شوند که خروجی هر لایه به محاسبات 

لایه های ماقبل آن وابسته است. در واقع، این شبکه ها دارای 
حافظه هســتند که اطلاعات مربوط به داده های دیده شده 
را ذخیره می کند. این شبکه ها را مي توان به صورت چندین 
نســخۀ یکسان از یک شــبکه عصبی در نظر گرفت که هر 
کدام اطلاعاتش را به شــبکه بعدی منتقل می کند. شکل )2( 
وضعیت شــبکه عصبی بازگشــتی در صورت باز کردن 

حلقه ي بازگشتي را نشان مي دهد. 

LSTM 2-2 شبکه عصبی بازگشتی

شبکه عصبی بازگشــتی LSTM برای اولین بار توسط 
هوچریترو و اسمیدوبر سال 1997 برای توسعه شبکه های 
عصبی بازگشــتی معرفی شــدند ]7[. البته تعداد زیادی از 
محققان در بهبود این شــبکه ها نقش داشــتند. شبکه های 
عصبی بازگشــتی ســاده ابزاری بســیار قوی محسوب 
می شــوند اما همان طور که اشــاره شد از برخی مشکلات 
اساسی مانند محو گرادیان1 و عدم یادگیری توالی های بلند 

رنج می برند. 
شبکۀ بازگشتی ســاده در به خاطر سپردن توالی های 
بلند با مشــکل مواجه   است و قادر به نگهداری اطلاعات به 
مدت طولانی نیســت ]9[. این مشکلات سبب شده است تا 
در اکثر پژوهش های اخیر از نســخه های توسعه یافته این 
شبکه استفاده شود. بنابراین شبکه های LSTM، نوع خاصی 
از شبکه های عصبی بازگشتی هستند که توانائی یادگیری 

وابستگی های بلندمدت را دارند ]1۰[.
شــکل )3( یک نمونــه از بلوک LSTM با یک ســلول را 

1- Vanishing Gradient

شکل 2: شبکه عصبی بازگشتی مانند دنباله اي از شبکه ها ي عصبي 
پیشخور است که در آن خروجي هر مرحلۀ زماني به عنوان ورودي به 

مرحلۀ بعدي وارد مي شود ]6[.
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نشــان می دهد یک شبکۀ  LSTM مشــابه یک شبکه عصبی 
بازگشــتی اســتاندارد اســت، با این تفاوت که واحدهای 
جمع کننده نرون ها در لایه مخفی توســط بلوک های حافظه 

جایگزین می شوند.
 LSTM در شکل )3( دروازه های ضربی به سلول حافظه
امکان نگهداری و دسترسی به اطلاعات در دوره های زمانی 
بلند مدت را می دهد. بنابراین مشــکل محو شــدن گرادیان 
کاهــش می یابد. به عنوان مثال تا زمانی که دروازه ورودی 
بســته باقی بماند، تابع فعالیت ســلول توسط ورودی های 
جدید که به شــبکه می رسند باز نوشــته نخواهد شد؛ در 
نتیجه بــا باز کردن دروازه خروجــی، در لحظات طولانی 

مدت آیندۀ دنباله، برای شبکه قابل دسترس است.
در شــکل )3(، نماد هــاي i ،f ،o ،c و h به ترتیب معرف  
ورودی، فراموشی، خروجی، حافظه و حالت سلول هستند. 

روابط زیر در هر سلول برقرار است:
                                     )1(
                           )2(
                               )3(

                  )4(
                                           )5(
در روابــط فوق، σ معرف تابع ســیگموند اســت. xt و 
بــردار ورودی و W و U ماتریس های وزن برای اتصالات 
دروازه مشــخص شــده اند. همان طور که قبلا اشاره شد 
هر ســلول LSTM، ســه دروازه جریان اطلاعات را کنترل 
می کنند. دروازه ورودی، نســبت ورودی را تعیین می  کند. 

هنگام محاســبه حالت ســلولی، این نســبت بر معادله )4( 
تاثیر می گذارد. دروازه فراموشــی حافظه قبل ht-1 را منتقل 
می کند. نسبت فراموشي در معادله )2( محاسبه می شود که 
برای معادله )4( اســتفاده می شود. دروازه خروجی تعیین 
می کند که آیا خروجی از سلول حافظه منتقل شود یا خیر. 
معادله هــاي )3( و )5( این روند را نشــان می دهند ]11[. با 
اســتفاده ازشــبکه LSTM، می توان با توجه به سه دروازه 

مشکلات محو گرادیان وگرادیان انفجاری2 حل کرد.

GRU 2-۳ شبکه عصبی بازگشتی

شــبکه عصبی بازگشتی GRU توســط چو و همکاران 
در ســال 2۰14 پیشنهاد شده اســت ]12[. این شبکه ، نوع 
خاصی از شــبکه های عصبی بازگشتی هستند که توانایی 
یادگیری وابســتگی های بلندمدت را دارند. شــبکه عصبی 
بازگشــتی GRU با تنظیم انواع مختلــف واحدهای چرخه، 
مشــکل وابســتگی به انواع مقیاس های زمانی را حل کرده 
 LSTM مانند سازوکار GRU است. شبکۀ عصبی بازگشتی
عمل می کند و فرق آن این اســت که به جای سه دروازه از 
دو دروازه اســتفاده می کند )شــکل 4( که در نتیجه از نظر 

سرعت بهبود نسبتاً خوبی خواهد داشت ]13[. 
همان طور که در شــکل )4( مشــاهده می شــود شبکه 
عصبی GRU دارای دو دروازۀ به روزرســانی و بازنشانی 
است. دروازۀ به روزرسانی تصمیم می گیرد تا چه مقداری 
واحد عصبی به روزرســانی شــود و دروازه بازنشــانی 
تصمیــم می گیرد که چه مقــدار از واحد عصبــی قبلی را 
 U و W ،ورودی اســت xt آخرین حالت و ht-1  فراموش کند
ماتریس های وزن برای اتصالات دروازه هســتند. b بردار 
بایاس است که در حین آموزش مقداردهی می شوند ]14[. 
ورودی مــدل به صورت دنبالــۀ x=(x1, x2, …, xt) بیان 
می شــود بنابرایــن xt بــردار ورودی و ht بردارخروجی 
مربــوط به زمان t اســت، که طبــق رابطه )6( محاســبه 
می شــود. کل فرایندی کــه در یک مرحلــۀ زماني در یک 
سلول انجام مي شود، محاســبه جمع کردن حالت موجود 

2- Exploding Gradient

شکل3: بلوک LSTM با یک سلول ]11[
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 GRU و همچنین محاســبه حالت به روزرسانی است. مدل
در هر محاسبه یک بار تمام حالت ها را به روز می کند زیرا 
نمی تواند طیف وسیعی از به روزرسانی ها را در هر حالت 

کنترل کند]15[.
                              )6(

               )7(
در همان زمان، بردار دروازه به روزرســان zt تصمیم 
می گیرد تا چه میزان ازمحتوای واحد فعال را به روزرسانی 

کند. بردار zt به صورت زیر محاسبه می شود:
                       )8(

بردار rt، دروازه بازنشــانی اســت هنگامی که دروازه 
بســته است، اجازه می دهد که ســلول، گذشته را فراموش 
کند. پــس در نتیجه هرکدام از بردارهــای z و r یک بردار 
نرمال شده هســتند که مقادیر آن ها بین صفر و یک است. 
مقدار صفر یعنی هیچ مقــداری عبور نمی دهد و مقدار یک 
یعنــی کل مقدار را عبور می دهد. بردار  طبق رابطه )9( زیر 

محاسبه می شود:
                                 )9(
دروازه به روزرســان، کنترل می کند کــه چه میزان از 
حالت گذشته، مهم هستند. واحدهایی با وابستگی های کوتاه 
مدت با دروازه بازنشــانی فعال خواهند شــد و واحدهایی 
با وابســتگی های بلند مدت با دروازه به روزرســان فعال 

خواهند شد ]16[.
شــبکه عصبي بازگشتي GRU می تواند از واحد حافظه 
در یک شبکه برای مقابله با هر توالی داده ورودی استفاده 
کند؛ بنابراین، توانایی یادگیری ســری هاي زمانی را دارد. 
GRU نــه تنها می تواند ســري هاي زمانی طولانی را مرور 

کنــد، بلکه به طــور خودکار تعــادل زمان مطلــوب برای 
پیش بینی را نیز تعیین می کند. در ســال های اخیر، GRU با 
موفقیت در شناســایي دست خط، شناسایی حرکت انسان 
و کنترل ربات و غیره مورد استفاده قرار گرفته است ]17[.

LSTM و GRU 2-4- مقایسه شبکه های عصبی بازگشتی

تفاوت های میان این دوشبکه به طور خلاصه در جدول 
1 ارائه شده است ]3[.

برای شــفافیت بیشتر و مقایســه بهتر بین شبکه ها در 
شکل )5( هر دو شبکه کنار یکدیگر رسم شده اند. 

در شکل )5( الف، نماد هاي i ،f و o به ترتیب دروازه های 
ورودی، فراموشــی و خروجی هســتند و  به ترتیب 
محتوای سلول حافظه و ســلول حافظه جدید را مشخص 
می کننــد. در شــکل )5( ب، r و z بــه ترتیــب دروازه های 
بازنشــانی و به روزشده هســتند و   به ترتیب تابع 

فعال سازی و تابع فعال سازی منتخب هستند.
اگرچه باهدانو و همکاران در ســال 2۰14 نشان دادند 

]4[ Gated Recurrent Unit شکل4: منطق محاسباتی

LSTM و  GRU جدول 1: مقایسه دو شبکه عصبی بازگشتی

LSTMGRUمعیار ارزیابی

عرضه حافظه 
کنترل شده

مقدار حافظه عرضه شده 
توسط واحدهای دیگر 
شبکه بوسیله دروازه 

خروجی کنترل می شود.

کل حافظه در شبکه عرضه 
می گردد.

محاسبه حافظه 
جدید

هیچ کنترل جداگانه ای برای 
میزان جریان اطلاعات از 
مرحله زمان قبلی وجود 

ندارد.

جریان اطلاعات را از 
فعال سازی قبلی کنترل 

می کند.

پیچیدگی نسبت 
با یک دروازه اضافی  به عملکرد

پیچیدگی بالاتری دارد

پارامترهای کمتری دارد و 
بنابراین سریعتر آموزش داده 

می شود.

دارای سه دروازه ورودی، تعداد دروازه
خروجی و فراموشی است.

دارای دو دروازه به روزرسانی 
و بازنشانی است.

شکل5: شکل الف نشان دهنده شبکه عصبی بازگشتی LSTM و شکل ب 
]6[ GRU نشان دهنده شبکه عصبی بازگشتی
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که این دو نوع شــبکه، با توجه به آزمایش های اولیه خود 
در ترجمه ماشین مشابه یکدیگر رفتار مي کنند، ولي معلوم 
نیست که آیا این امر به کاربردهایي غیر از ترجمه ماشین 
نیز قابل تعمیم است یا خیر. این مسئله باعث شد که در این 
تحقیق، مقایســه ی جامع تری بین واحد LSTM و GRU در 

مورد پیش بیني سري زماني نرخ ارز انجام شود. 

3- روش پیشنهادی

در این تحقیق، با در اختیار داشتن نرخ واقعي ارز گذشته
، و با طراحي یک شبکۀ عصبي بازگشتي 
به پیش بیني نرخ ارز آینده  پرداخته مي شود. از آنجا 
که مقادیر واقعي نرخ ارز در دســترس هســتند، یادگیري 
به صورت با سرپرســت انجام مي شــود. بازه هاي زماني 
مي توانند به صورت روزانه، هفتگي و ماهانه در نظر گرفته 
شوند و  ازطریق فرمول زیر محاسبه می شود که در آن

 است:
           )1۰(

در مرحلــه اول جمع آوری داده های نرخ ارز به صورت 
خام انجام گرفت؛ ســپس داده ها پاک سازی شدند و بعد از 
انتخاب داده های مناسب به عنوان متغیر ورودی، داده ها با 
نســبت 8۰ به 2۰ به دو بخش داده های آموزش و داده های 
 GRU آزمون تقسیم  شد. نهایتاً شبکه های عصبی بازگشتی
و LSTM با کمک زبان برنامه نویسي پایتون پیاده سازی شد. 
یادگیري این شــبکه ها روي داده هاي آموزش، انجام شد و 
نتایج پیش بیني روي داده هاي آزمون در هر دو شــبکه با 
یکدیگر مقایسه شدند. همچنین معیارهای اندازه گیری جذر 
میانگیــن مربعات خطا و میانگین قدر مطلق خطا به منظور 
بررسی اثر بخشــی شبکه عصبی بازگشتی پیشنهادی در 

پیش بینی نرخ ارز ارزیابی شدند.

۳-1 ساختار شبکه عصبی طراحی شده

پیش بینی نرخ ارز یک پیش بینی ســری زمانی اســت. 
داده هــای ورودی این شــبکه، نرخ واقعي ارز در گذشــته 
به صورت روزانه، هفتگی و ماهانه هســتند و خروجی آن 

مقــدار آینده می باشــد. xT …،x1، x2  کل مشــاهدات از نرخ 
ارز در مجموعه آموزشــی است. هر نمونه ورودی، از یک 
پنجره متحرک با طول ثابت p تشــکیل شــده است. در این 
تحقیق از یک شبکه با یک لایه ورودی، یک لایه مخفي و یک 
لایه خروجی استفاده شد )شکل 6(. اولین نمونه آموزشی 
از xP ....،x1، x2 به عنــوان ورودی و xp+1 به عنوان خروجی 
 xp+1 ....،x3، x2 تشــکیل می شــود و در نمونه آموزش دوم
به عنــوان ورودی و xp+2 به عنوان هــدف خروجی در نظر 
گرفته می شود؛ بنابراین T-p نمونه  آموزشی در کل فرایند 
آموزش وجــود دارد و هدف آموزش شــبکه عصبی این 
است که مناسب ترین وزن ها )پارامترهاي اتصالات شبکه( 

را به گونه اي پیدا کند که معیارهای ارزیابی بهینه شود.
شکل 6 نمایی از ســاختار شبکه عصبی بازگشتی این 
تحقیق می باشــد. این مدل یک شــبکه عصبی عمیق است. 
ســاختار این مدل دارای سه لایه اســت که شامل یک لایه 
ورودی، یک لایه مخفی و یک لایه خروجی می باشــد. لایۀ 
ورودی لایه ای اســت که ورودی را دریافت می کند و لایۀ 
اول شــبکه است. لایۀ خروجی لایه ای است که خروجی را 
تولید می کند، یا همان لایۀ پایانی شــبکه است. لایه هایی که 
کار پــردازش را انجام می دهند، لایه های مخفی در شــبکه 
هستند. این لایه ها عملیات خاصی را برروی داده هایی که به 
آن ها ارسال شده انجام می دهند و خروجی تولید شدۀ خود 
را به لایه های بعدی ارسال می کنند. فقط لایه های ورودی و 
خروجی قابل دیدن هستند و لایه های میانی مخفی هستند. 
هر لایه شــامل چندین سلول است و هرسلول در هر لایه، 

شکل6: معماری شبکه عصبي بازگشتی
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به تمام ســلول لایۀ بعد متصل اســت. در این تحقیق لایه 
ورودی دارای یــک متغیر ورودی شــامل نرخ واقعي ارز 
در گذشــته (xt-1,xt-2,…,xt-p) می باشد. و لایه خروجی متغیر 
مشــخصی برای مقادیر واقعي نرخ ارز حاضر است. 
لایه مخفی شامل n سلول است، که با توجه به نوع داده های 
ورودی تعداد سلول متفاوت می باشد. معماري داخلي لایه 
مخفی با توجه به نوع شــبکه انتخابی، متفاوت هستند، لایه 
مخفــی به ترتیب شــامل چهار لایه در LSTM و ســه لایه 
در GRU هســتند و از آنجا که شــبکه با بیــش از دو لایه 
عمیق خوانده می شود بنابراین دو شبکه عصبی بازگشتی 
 LSTM و GRU استفاده شده در این تحقیق عمیق به حساب 

می آیند ]18[.

۳-2 مجموعه داده ها

در ایــن مطالعه تمام داده های نــرخ ارز از پایگاه داده 
"Pacific ExchangeRateService" و پایگاه اطلاع رســانی 

http://fx.sauder. بانک مرکزی بارگیری شــده اند. وبگاه
ubc.ca/data.html راه دستیابی به پایگاه داده مذکور است. 

نرخ ارز دلارآمریکا به ریال با 8687 رکورد از سال 1371 تا 
پایان سال 1396 جمع آوری شد. داده های جمع آوری شده 
در ســه بخش روزانه، هفتگی و ماهانه تقسیم بندی شدند. 
جدول 2 با دو ستون تاریخ و مقدار نرخ ارز، چند رکورد از 
این داده را به عنوان نمونه نشان می دهد. داده های خام نرخ 
ارز با اســتفاده از کتابخانۀ MinMaxScaler نرمال سازی 

شدند تا بین ۰ و 1 قرار بگیرند. 
در ادامه، شبکه عصبی بازگشتی منتخب با استفاده از 
پایتون پیاده سازی شد و با افزودن کتابخانه های دیگری از 
 mean_squared_error، mean_absolute_error،جملــه

LSTM و GRU پیاده ســازی و نتایج هر دو شبکه با یکدیگر 

مقایسه و ارزیابی می شوند. 
در بخش بعدي، از نظر دقت پیش بینی مقایســه شدند. 
هدف اصلی مقایســه عملکرد دو شــبکۀ عصبي بازگشتي 
LSTM و GRU بــا اندازه گیری معیار جذر میانگین مربعات 

خطاها در پیش بیني داده های سری زمانی نرخ ارز می باشد. 

۳-۳ معیار ارزیابی

رایج ترین راه برای اندازه گیری دقت مدل های پیش بینی، 
اندازه گیری معیار جذر میانگین مربعات خطاهای پیش بینی 
است. حال هر مدلی که جذر میانگین مربعات خطای کمتری 
را به خــود اختصاص دهد به عنوان مــدل برتر پیش بینی 
انتخاب می گردد. این معیار به صورت زیر محاسبه می شود:

                                      )11(

که در آن،    به ترتیب مقادیر واقعي و پیش بیني 
شــده نرخ ارز در زمان t هســتند.  علاوه بــر معیار فوق، 
معیار میانگین قدر مطلق خطا نیز در این تحقیق محاســبه 
شــد. مزیت استفاده از این شــاخص این است که وابسته 
به مقیاس نیســت و امکان مقایسه قدرت پیش بینی را برای 
ســری هایی که مقیاس متفاوت دارند نیز فراهم می کند. این 

شاخص به صورت زیر تعریف می شود:

                                                     )12(

که در این رابطه، T تعداد داده های ورودی برای انتخاب 
فرایند پیش بینی هســتند. بــرای هر الگوریتم پیشــنهادی 
معیارهــای اندازه گیــری جــذر میانگین مربعــات خطا و 
میانگین قدر مطلق خطا به دست آورده و در یک جدول ثبت 

می شوند.

4- نتایج آزمایش ها

همان طور که در بخش 3-2 ذکر شد، پایگاه داده مورد 
نظر نرخ ارز دلار آمریکا به ریال ایران از سال 1371 تا آخر 
سال 1396 به صورت روزانه می باشد. در شکل 7 تغییرات 

جدول 2: مقدار نرخ ارز دلار آمریکا به ریال در تاریخ ماهانه

تاریخمقدار نرخ ارزدلارآمریکابه ریال

14391371/1/5

14521371/2/5

14391371/3/5

14391371/4/5
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این نرخ نشان داده شده است. جهش هاي نمودار بیانگر این 
است که در سال های 138۰ و 1392 نرخ ارز دچار افزایش 
ناگهانــي قیمت بوده و در مابقی موارد با ســیر صعودی 
یکنواختي همراه بوده است که البته این شیب صعودی در 

آخر نمودار بیشتر شده است.
برای بررسی دقیق تر داده ها به سه دسته نرخ روزانه، 
هفتگــی و ماهانه دســته بندی شــدند و روی هر دســته 
جداگانه اجراها آزمایش و نتایج خطاها بررســی شــد. در 
تمام آزمایش ها این تحقیق، از اعتبارسنجي متقاطع3 جهت 

پیش گیري از بیش برازش4 استفاده شده است. 
در ادامــه، تعییــن طول پنجرۀ بهینه بــا آزمون و خطا 
براي هر ســه دسته نرخ روزانه، هفتگي و ماهانه در بخش 
4-1 شرح داده شده است. نهایتاً نتایج آزمایش های تجربي 
به طــور مفصل در بخش 2-3 ذکر شــده و دو الگوریتم با 

یکدیگر مقایسه شده اند.  

4-1 محاسبه طول پنجره بهینه

مرحله اول به دست  آوردن طول پنجره بهینه )p( است. 
به علــت نابرابری تعــداد رکوردها در نرخ هــای روزانه، 
هفتگی و ماهانه، طول پنجره نیز متغیر است. برای به دست 
آوردن طول پنجــره بهینه جذر میانگیــن مربعات خطای 
الگوریتم GRU روی داده هــای روزانه، هفتگی و ماهانه با 
طول های 3، 5، 1۰ و 2۰ محاســبه شــدند. به علت افزایش 
ناگهانی خطا، افزایش طول پنجره بیشــتر از 2۰ ادامه داده 

3- cross-validation
4- overfitting

نشــد. نتایج حاصل از این آزمایش، در جدول 3 ثبت شده  
اســت. رکوردی که کمترین خطا را داشــته باشد )مقادیر 
پررنــگ در جدول(، به عنوان طول بهینه انتخاب می شــود. 
لازم به ذکر اســت برای دقت بیشتر فرایند محاسبات طول 
پنجره در ســطح اطمینان 95 درصد با ده بار اجرا صورت 
گرفته است. نتایج نشــان می دهد که برای این پایگاه داده، 
در پیش بیني روزانه و هفتگي، طول پنجره 5 بهینه اســت و 

برای نرخ ماهانه عدد 3 بهتر عمل کرده است.

GRU و LSTM 4-2 ارزیابی نتایج

هر دو الگوریتم GRU و LSTM با تعداد سلول 4، 8، 16 
و 32  اجرا شــدند و معیارهــای اندازه گیری خطا برای هر 
دو شبکه محاسبه و برای مقایسه این دو شبکه نمودارهای 
میلــه ای برای هر دو خطای جــذر میانگین مربعات خطا و 
میانگین قدر مطلق خطا رسم شد. درصد داده های آموزش 
به آزمایش در همه حالت ها 8۰ درصد گرفته شــد. شکل 8 
و9 خروجي آزمایش های مختلف با تعداد سلول متفاوت را 
به ترتیب برای جــذر میانگین مربعات خطا و میانگین قدر 
مطلق خطا نشــان می دهد. این نمودارها دارای ســه بخش 
روزانه، هفتگی و ماهانه اســت. در هر شکل محور x تعداد 
ســلول آزمایش را در نرخ های روزانــه، هفتگی و ماهانه 
نشان می دهد و محور y  نشان دهنده  مقدار خطاها می باشد. 
همان طور که از نمودار مشــخص است در نرخ روزانه 
مقدار خطاها برای هر دو شــبکه با افزایش تعداد ســلول 
کاهش یافته اســت. این افزایش ســلول تا جایی که خطا به 
طور ناگهانی افزایش پیدا کرد، ادامه داده شد. در نهایت در 
64 ســلول به علت افزایش خطا، آزمایش ها متوقف شد و 

شکل 7: منحنی تغییرات روزانه نرخ ارز دلار آمریکا به ریال ایران از سال 
1371 تا سال 1396

جدول 3: ارزیابی نتایج طول پنجره برای نرخ ارز دلار آمریکا به ریال 
ایران )میانگین با 95 درصد بازۀ اطمینان(

)p( ماهانههفتگیروزانهطول پنجره

32±38100 ± 5170 ± 2

530 ± 181 ± 2220 ± 3

10186 ± 3214 ± 2230

20204 ± 2168 ± 3598 ± 5
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برای بقیه داده  های هفتگی و ماهانه، آزمایش تا 32 ســلول 
انجام شد.

نتایج داده  های هفتگی برای تعداد 4، 8، 16 و 32 سلول 
مخفي آزمایش و در ستون دوم رسم شد. به همین ترتیب، 
در ســتون ســوم نتایج خطاهای داده  های ماهانه مشاهده 
می شــود. مقدار خطاهای مشاهده شده در نمودارها نشان 
می دهد نرخ روزانه و هفتگی با افزایش تعداد ســلول تا 32 
در هر دو شــبکه با مقدار خطای کمتری مواجه شده اند و 

بهبود یافته اند.
در نــرخ ماهانه نیز برای تعداد 4، 8، 16 و 32 ســلول 
الگوریتم ها آزمایش شــدند. از نتایج می توان استنباط کرد 
کــه در داده های ماهانه به علت کم شــدن تعداد رکوردها، 
مقدار خطاها با تعداد سلول کمتر کاهش یافته است، این امر 
به علت کاهش تعداد رکورد داده ها رخ داده است که منجر 
می شود آزمایش با افزایش ســلول با سیر صعودی خطا 
مواجه شود. در همه مراحل برتری نسبی شبکه بازگشتی 

GRU مشخص است. 

با توجــه به نمودارها میزان خطا در نــرخ ارز روزانه 
کمتر از دو نرخ هفتگی و ماهانه است که این نتیجه با توجه 
به نوع داده های موجود که سری زمانی هستند، صحیح به 
نظر می  رسد. بنابراین ساختار این شبکه ها به صورتی است 

که اطلاعات خیلی دور را به خوبی یاد می گیرند.
از شــکل های )8( و )9( استنباط شد که در نرخ روزانه 
در 32 ســلول با کمترین خطا تغییــرات نرخ ارز پیش بینی 

شدند. بنابراین جدول )3( نتایج جذر میانگین مربعات خطا 
و میانگیــن قدر مطلق خطا را برای 32 ســلول در ســطح 
اطمینان 95 درصد برای اجراهای شبکه عصبی بازگشتی 
LSTM و GRU نشان می دهد. طبق مقادیر عددي جدول )4(، 

جــذر میانگین مربعات خطا در شــبکه GRU 21 درصد و 
میانگین قدر مطلق خطا 2۰ درصد کاهش یافته و این برتري 

شبکه GRU در این آزمایش ها را نشان می دهد.
برای مقایســه بهتــر پیش بینی های انجام شــده روی 
داده های آزمایشــی نتایج به صورت نمودار نیز در شــکل 
)1۰( رسم شده  و با مقدار نرخ ارز واقعي مقایسه شده اند. 
محــور x شــاخص روز و محــور y مقدار نرخ را نشــان 
مي دهد. در نمودار رســم شــده شــکل )1۰(، منحنی نرخ 
واقعي با نمودار آبي رنگ مشــخص شده است. رنگ قرمز 
پیش بینی های مجموعه داده های آزمایش با شــبکه عصبی 
بازگشــتی LSTM و رنگ سبز با شــبکه عصبی بازگشتی 

GRU را نشان می دهد. 

شــکل )1۰( ب، برتری نسبی شــبکه عصبی بازگشتی 
GRU را در یــک نماي بزرگ نمایي شــده نشــان می دهد. 

شکل 8: نمودار میله ای جذر میانگین مربعات خطا بر تعداد سلول برای 
نرخ های ارز روزانه، هفتگی وماهانه دلار آمریکا در برابر ریال ایران

شکل9: نمودار میله ای میانگین قدر مطلق خطا بر تعداد سلول برای 
نرخ های ارز روزانه، هفتگی وماهانه دلار آمریکا در برابر ریال ایران

جدول 4: ارزیابی نتایج خطاها در سطح اطمینان 95 درصد

جذر میانگین مربعات معیار مقایسه
خطا

میانگین قدر مطلق 
خطا

3232تعداد سلول

LSTM 0/6 ± 1/634/55 ± 51/28شبکه عصبی بازگشتی

GRU 0/57 ± 1/222/24 ± 33/48شبکه عصبی بازگشتی
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همان طور که مشخص است منحنی سبز رنگ با منحنی آبی 
رنگ که مقادیر حقیقی را نشــان می دهد، نزدیکی بیشتری 
دارد که این نشان دهندۀ برتری پیش بینی شبکه GRU است. 
در شــکل )1۰( الف، اوایل آزمایش منحنی ســبز رنگ 
بــا دقت بالایی پیش رفته اســت و هر چه بــه آخر نمودار 
نزدیک می شود کمی از دقت پیش بینی کاسته شده است و 
فاصله منحنی سبز رنگ از منحنی آبی رنگ بیشتر شده و 
این نشــان دهنده این است که در توالی های بلندمدت ممکن 
است شبکۀ GRU نسبت به شبکه LSTM توانایی کمتری در 
یادگیری وابستگی های بلندمدت داشته باشد، که نیاز است 

در مراحل آتی به آن پرداخته شود.

5- نتیجه گیری

این تحقیق به دنباله مقایسۀ شبکه هاي عصبي بازگشتي 
عمیــق LSTM و GRU در پیش بیني ســري زماني نرخ ارز 
بود. آزمایش های این تحقیق، با به دست آوردن طول پنجره 
بهینه و تعداد مرحله مناســب، توانســت مقدار خطا را به 
حداقل برســاند و نشان دهد این شــبکه ها پتانسیل زیادي 
براي مدل سازي و پیش بیني داده هاي سري زماني از جمله 

نرخ ارز دارند. 
همچنین در این پژوهش با مقایسه مقدار جذر میانگین 
مربعات خطــا و میانگین قدر مطلق خطــا برای پیش بینی 
تغییرات نرخ هــای روزانه، هفتگی و ماهانــه به این نتیجه 

دســت یافت که هر دو شــبکه LSTM و GRU تغییرات نرخ 
روزانه را با کمترین مقدار خطا پیش بینی کردند و ثابت کرد 
این شبکه ها توانایی آموزش و مدیریت وابستگی های بلند 

مدت سری زمانی را دارند. 
 LSTM با GRU علاوه براین، عملکرد و کارایی محاسباتی
 GRU مقایسه شد و نتایج نشان داد شبکه عصبی بازگشتی
 LSTM دقیق تر عمل می کند؛ زیرا این شــبکه در مقایسه با
بهتر آموزش دیده است و عملکرد بهتری در کاهش مقدار 
خطاها داشت. در واقع، با استفاده از این شبکه در مقایسه با 
LSTM جذر میانگین مربعات خطا و میانگین قدر مطلق خطا 

برای پیش بینــی تغییرات نرخ ارز به مقدار قابل ملاحظه ای 
کاهش یافت.

این تحقیق فقط از رفتار گذشته نرخ ارز برای پیش بینی 
روند آتی آن استفاده کرد. در حالی که پارامترهای متعددی 
در تعیین نرخ ارز در هر کشوری تاثیرگذار هستند که نقش 
و میزان اهمیت هر یک در اقتصاد متفاوت هستند. پیشنهاد 
می شود در آینده از تاثیر این پارامترهای موثر مانند تاریخ، 
صادرات، و واردات، قیمت و میزان عرضه نفت، قیمت طلا و 
نقش مصرفی یا سرمایه آن، عوامل سیاسی، سیاست های 
اقتصــادی و بحران اقتصادی و تحریم ها بر قیمت نرخ ارز 

نیز بررسی شود.
همچنین، در تحقیق بعدي، سعي بر این است که در یک 
ساختار شــبکۀ عصبي متمرکز، با بهره گیري از الگوهاي 

شکل 10: )الف( منحنی پیش بینی تغییرات نرخ ارز روزانه دلار آمریکا به ریال ایران با دو شبکه عصبی بازگشتی LSTM و GRU که روی داده های 
آزمایشی انجام شده است )ب( نمای بزرگ نمایي شده
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روزانه، هفتگي و ماهانــه، به صورت مجتمع، پیش بیني را 
بهبود بخشید.
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