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Abstract  

    The performance of an intelligent model largely depends on the 

selection of the most relevant and most influential input variables and 

the lowest complexity of the learning model. Therefore, in the present 

study, to predict the index of Tehran Stock Exchange based on financial 

and economic variables, first prioritize features With MID algorithm, 

then 4 different neural network models (MLP, SVR, RBF, DNN) are 

used, which are the most important and innovative prediction models. 

According to the results of the analysis of the studied models, an 

algorithm is proposed to select the appropriate features on the index, as 

ISF-MID, and are compared with several similar methods. The data 

used in this study were collected daily in the period of 18/01/2014 to 

21/08/2018. Evaluation of the models was performed by K-fold cross 

validation method. The MAE, MSE, and RMSE criteria are also used 

to evaluate the performance of the mentioned models. The results show 

that with the proposed method, with 7 selected features, it is possible to 

achieve high accuracy in predicting the daily index of the Tehran Stock 

Exchange.  
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منظور به های مناسبالگوریتم پیشنهادی برای انتخاب ویژگی

 اوراق بهادار تهران بینی شاخص بورسپیش

 ***زادهرضا حمیدیمحمد ،**نژادفدائی محمداسماعیل ،*محبی سمیه

 چکیده
و  ورودی متغیرهای تأثیرگذارترین و ترینانتخاب مرتبطبه  تا حد زیادی هوشـــم دمدل  کیعملکرد    

ستگی ریادگیمدل  گیدیچیپ نیکمتر ضر، . از ایندارد یب شاخص روزانه  بی یپیش برایرو در مطالعه حا
ها با ب دی ویژگیلویتوابتدا اقدام به او اقتصادی،  بر اساس متغیرهای مالی کل بورس اوراق بهادار تهران

سپس MIDالگوریتم  صبی 4از  نموده،  شبکه ع که از  (MLP, SVR, RBF, DNN) مدل مختلف 
ــ دبی ی میهای پیشترین مدلترین و بدیعمهم ــتداده میباش ــود. با تو ه به نتایب بدســت  مده از ، اس ش

ـــر برالگوریتمی برای انتخاب ویژگیهای مورد بررســـی، در نهایت تحلیل مدل  بی یای پیشهای م اس
ــاخص، تحت ع وان ــده  ISF_MIDش ــ هاد ش ــابه، میایســه میو با تعدادی از روشپیش  گردد.های مش

ـــتداده در این پژوهش بداده  30/5/1397تا  28/10/1392صـــورو روزانه در بازه زمانی ه های مورد اس
 K-foldســازی با روش اعتبارســ تی متیابل بررســی در مرحله پیادههای مورد مدلاند.  وری شــده مع

های  یار یابی قرار گرفت د. همچ ین از مع یابی عملکرد  RMSEو  MAE ،MSEمورد ارز برای ازر
ویژگی انتخابی  7توان با پیش هادی، می دهد که با روششود. نتایب نشان میهای مذکور استداده میمدل

  یافت.بی ی روزانه شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران دستبه دقت بالایی در پیش
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 . مقدمه1

در این نوع بازارها، موفییت باشــد. می حاضــرعصــر  ابداعاوترین بازارهای مالی یکی از  ذاب
سرمایه صمیمو و گذار به کیدیت اطلاعایک  ستگی دارد.سرعت ت  ی یبشیپب ابراین  گیری وی ب

دهد یمرا امکان این ها به  ن قیدق ی یبشیپ رایمهم اســت، ز اریگذاران بســهیســرما یبرا ها ن
ــرما ــمیم هایگذارهی گاهانه درباره س ــکگیری تص  نظریاوطبق  .را کاهش ده د هاک  د و ریس

شت صادفی گ ستداده با گذاریسرمایه هیچ 2کارا مالی بازار و1ت  فعلی و تاریخی هایداده از ا
ــط نرخ از بیشــتر ســودی تواندنمی و ود  ی یبشیپامکان  ب ابراین،  ورد دســتب بازار متوس

سرمایهحال،  نیا با .]31[ندارد شگران و  ضیهگذاران با پژوه  هم از لحاظ نظری و کار مد بازار فر

ســـهام، ارزش  و معتیدند که متغیر های مالی مان د قیمت باشـــ دمی لحاظ تتربی مخالف از هم

شتیاو مالی تا حدودی قابل پیششاخص سهام و قیمت م ست دبی ی های بازار  به  ب ابراین .]9[ه
ـــان دادههای مربوط به رفتار بازار ســـهام ارائه و  زمایش مدل های و تئوری علاقه و تو ه نش

رفتار  دلیلبه عصبی هایشبکه محبوبیتدر این میان اند. متعددی در مورد بازارسهام مطرح کرده
 ، زیرا از توانایی ذاتی دراست افزایش به رو یزی و ناپارامتریک بازارهای مالیثباو، نونظم، بیبی

یل دقت با غیرخطی روابط تخمین بدون هیچ فرض از پیش تعیین بالا، تحل های چ د متغیره 
ــده ــهولت تعمیم برخوردارند که این امر باع   ،ایش ــبی و س ــازی و در مدلها  نموفییت نس س

   .]25[های متعدد بازارهای مالی شده استبخشبی ی پیش
عصــبی در صــورتی قادر به کشــف درســت اطلاعاو پ هان هســت د که  هایشــبکه از طرفی

ــبی انتخاب گردد. ب ابراین، انتخاب ورودیهای ورودی ــلی م اس ــت یکی از عوامل اص های درس
بازار  (،2017) 3نگ و انکههای ژوساس دیدگاهبراباشد. میهای عصبی شبکهتأثیرگذار در کارایی 

این عوامل  .با هم دارند ای درون پیوســتهســهام تحت تاثیر عوامل متعددی اســت که خود رابطه

در ب ابراین  .شوندشامل متغیرهای اقتصادی، سیاسی، روانش اختی و متغیرهای خاص شرکتی می
ــتداده قرار می ــدها متغیر تأثیرگذار و ود دارد که برای تحلیل بازار مورد اس ــهام ص گیرند. بازار س

که کارایی این بی ی نام اســر واضــافی هســت د و یاتعداد بســیار زیادی از این متغیرها برای پیش
ستداده از متغیرهای نامرتبط م تر به سردرگمی روش هوش مص وعی در بدست  چ دانی ندارند. ا

شبکه می وردن رابطه بین داده صحیح  شود و علاوه بر مختل کردن ها و درنتیته عدم یادگیری 
که یادگیری را نیز افزایش مییادگیری شـــب مان  هد. های عصـــبی، ز عدد کاهش ت اد ب ابراین 

شوند، تأثیر بهویژگی سزایی در افزایش دقت نتیته و هایی که باید در  موزش مدل به کار گرفته 
یادگیری  کاهش هزی ه دارد. ـــت در  نادرس ـــافی و   هت کمی ه کردن اثر و ود متغیرهای اض

هایی را انتخاب نمود که دارای ارتباط  ن لازم اســتهای عصــبی، از میان تمامی متغیرها شــبکه

                                                           
1  Random Walk Hypothesis 
2  Efficient Market Hypothesis 
3 Zhong and Enke 
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ب ابراین مطالعه در مورد متغیرهای تأثیرگذار بر بازدهی ســـهام و داری با خرو ی باشـــ د. مع ا
ستگی و روابط میان متغی سیس تش همب سا ضوعاو حوزه مالی تتربی بالاخص رها از ا ترین مو

صوص چگونگی قیمت ستراتژیدرخ سعه ا سهام، تو سک، بهی هگذاری  شش ری سازی های پو

گذاران و ای از نیاز سـرمایهتواند بخش عمده،که این امر می]7[اسـتسـازی مالی پرتدوی و مدل
سازد. یکی از بهبودهای بهسهام شرفت داران را بر ورده  کار رفته در مطالعاو  دید، با تو ه به پی

های هوش مص وعی، استداده از انتخاب ویژگی به ع وان یک پیش مرحله برای مدل کاربرد روش
ـــد، زیبی ی میپیش ـــاره گردید، همانرا باش ملکرد مدل مورد اســـتداده برای دقت عطور که اش
 های ورودی  ن است. بی ی به میزان قابل تو هی تحت تأثیر تعداد ویژگیپیش

ئه الگوریتمی برای  با هدف ارا ـــر به م ظور انتخاب ویژگیاین پژوهش  بی ی پیشهای م اس
 ک د:موضوع تمرکز می سهبر روی ، با کمترین خطا کل بورس اوراق بهادار تهرانروزانه شاخص 

سر رائها -1  -2، بی یپیشمدل ی ورودی هاویژگی یمتموعهب دی اولویتبرای  یک روش م ا
انتخاب  -3، ف مورد بررســـی و انتخاب مدل م اســـرهای مختلبی ی مدلپیش دقتمیایســـه 

ــتا  بهادار تهران. شــاخص کل بورس اوراق  بی یهای م اســر برای مدل پیشویژگی در این راس
تدا با روش های مؤثر بر شــــاخصویژگی اب ی ی افزونگی بیشـــی ههای تخمین کمی هرا 

ــتگی ــر انتخاب ب دی نموده اولویت (mRMR)1وابس ــه عملکرد دو روش، روش م اس و با میایس
مختلف مدل چهار  بی ی شاخص بورس ازم ظور انتخاب مدل م اسر برای پیشبه سپسگردد. می

ــ وعی ــبی مص ــبکه عص ــ د،بی ی میهای پیشترین مدلترین و بدیعاز مهم ، کهش ــتداده  باش اس
سه میزان دقت پیششود. می سبت بهبی ی مدلضمن میای سر،  ها ن یکدیگر و انتخاب مدل م ا

الگوریتمی . در نهایت شودبی ی میپیشمدل  یدر کاهش خطا موثرهای اقدام به ش اسایی ویژگی
روزانه شاخص بورس اوراق  بی یپیشهای مدل ع وان ورودیبه م اسرهای انتخاب ویژگیبرای 

ئه یک  دســـتاوردترین ب ابراین مهمد. گردمی معرفیبهادار تهران   نوین رویکرداین پژوهش، ارا
ربط و با هدف فیلتر کردن متغیرهای ورودی بیبی ی مدل پیش م اســرهای برای انتخاب ویژگی

 باشد.می بورسشاخص  بی یپیشمدل بهبود دقت  درنتیتهی کاهش پیچیدگی و اضافی برا

 پژوهش پیشینه و نظری مبانی .2

 نظری مبانی

مطرح است.  دانشگاهی و مالی محافل باشد که درمی کلاسیک موضوعی سهام بازار بی یپیش
 بی ی بازارهای سهام و ود دارد، که عبارت د از: های پیشهای مختلدی برای روشب دیطبیه

 ( رویکرد تک یکیالف
شکلی علمی سهام و ارزش  ن به  ستم، رفتار قیمت  تر مورد تو ه قرار گرفت، از اوایل قرن بی

گذاری از طریق تعییر قیمت و روندهای خاص، الگوی های سرمایهگران و شرکتبرخی از تحلیل
                                                           
1 Minimum Redundancy Maximum Relevance 
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گذاری قرار ه و نتایب کارهای خود را مب ای تصـــمیماو ســـرمایهتغییراو قیمت را بدســـت  ورد
های دادند. ترسیم رفتار قیمت، بررسی و تهیه نمودارها و مطالعه نوساناو و ش اخت حساسیتمی

باشــد. این گروه را نظران میبی ی  ی ده  ن، هدف اصــلی این گروه از صــاحررفتار قیمت و پیش
ستتحلیل ستداده زیادی بهخوان د، زیرا از م ح یمی 1گران تک یکی یا چارتی عمل ها و نمودارها، ا

ک  ده  ی ده بوده و قیمت را تابع محض های گذشته، م عکسها اعتیاد دارند که قیمت ورند.  نمی
ــا می ــه و تیاض ــا بیعرض ــه و تیاض ــمارند و هیچگاه دان د و معتیدند که عوامل موثر بر عرض ش

سایی نمود، لذا بهترین شیوهها را به دتوان  ننمی کار را مطالعه حرکاو گذشته رستی و دقت ش ا
ست  وردن الگوی تغییراو  ی ده می ست د و به دنبال و بد دان د.  نان به دنبال تغییراو بل دمدو نی

صت ستداده از فر ست د. این روش در حال های کوتاهحداکثر ا سود  نی ه ست  وردن  مدو و بد
تحلیل وهای تتزیهحوزهبرخی از گران بازار دارد. ســیار زیادی درمیان تحلیلم دان بحاضــر علاقه

 بیانگر احساساو .7نوساناو و ،6حتم ،5، موم توم4روند ،3خام هایداده ،2احساساوعبارت د از: ف ی 
ست بازار در ک  دگانشرکت رفتارهای شاملداده. ا سهام و الگوهای قیمت قیمت های خام  های 

لهمان د  ثالای مینمودار خطی، نمودار شـــمعی و نمودار می ند و موم توم م هایی از باشـــ د. رو
رود، در کار میهای مبت ی بر  قیمت هســـت د، روند برای ردیابی قیمت بازار ســـهام بهشـــاخص

که  یا روند معکوس ایندر مورد برای ارزیابی ســـرعت تغییر قیمت و قتـــاوو که موم توم حالی

سهام در ست قیمت  ستداده می، شرف وقوع ا شتیاق خریدار و  .شودا ست که ا صی ا شاخ حتم 
سرمایه ش ده را برای  بی ی تغیراو قیمت سازد، همچ ین مب ایی برای پیشگذاری نمایان میفرو

ست، و  ساناوسهام ا سان نو سی دام ه نو سک و  که اغلر برای برر سهام و ارزیابی ری قیمت 

  .]20[شودش اسایی سطح پایداری و میاومت استداده می

 ب یادی  ( رویکردب

مطرح بوده، اما عمدتا بعد از   گ  1930های مورد اســـتداده در  ن از دهه این رویکرد و مدل
اســا به ارزش ها اســگونه مدلنظری فراگیر، مورد تو ه قرار گرفت د. در این  هانی دوم در قالر

ــهم تو ه می 8ذاتی ــود که در واقع همان بهس ــترس ش کارگیری تمامی اطلاعاو مو ود و در دس
صلی خرد و کلان، مورد  شرکت را با تو ه به تمام ابعاد ا سهام یک  ضعیت  ست. در این روش و ا

ـــاس نظر هیو وهمکارانشتو ه و ارزیابی قرار می  تحلیل و تتزیه، اصـــولا (2015)9ده د. براس

                                                           
1 Chartist 
2  Sentiment 
3  Raw data 
4  Trend 
5 Momentum 
6 Volume 
7 Volatility 
8 Intrinsic Value 
9 Hu et al. 
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صلی انتام می ب یادی سطح ا سه  صادکلان که تاثیراو محیط  تحلیل و تتزیه -1شود: در  اقت
های پولی و مالی دولت را بر ســود  ی ده یک شــرکت مورد تحلیل قرار اقتصــادکلان و ســیاســت

شم انداز  تحلیل و تتزیه -2ده د. می ضعیت وچ ساس و شرکت را برا ، ص عتص عت که ارزش 
ــرکت را برای تحلیل  و تتزیه -3. ک  دمی بر ورد ــعیت مالی ش ــرکت که عملکرد فعلی و وض ش

 .ک  دبررسی میارزیابی ارزش ذاتی  ن، 

 های مدرن مالی( رویکرد مبت ی بر نظریهج

های  دیدی به  امعه مالی عرضــه شــد که ع وان پس از   گ  هانی دوم، متموعه نظریه
گذاری ت. فرضـــیه بازار کارا، نظریه پرتدوی و مدل قیمتخود گرفهای مدرن مالی را بهنظریه
ــرمایهدارایی ــ د. این نظریههای این رویکرد میاز حوزه (CAPM)ای های س ها بر بازارهای باش

گذاری ز ثیل تصمیماو رد یا قبول سرمایهاند و پایه فکری و مرکمالی  هان تاثیری عمیق گذاشته
ورس اند. اما تحولاو ببوده انگذارنســلی از مدیران مالی و ســرمایهها، در برای بســیاری از پروژه

هایی مان د به شــدو اعتبار فرضــیه بازار کارا و مدل 1987های اوراق بهادار نیویورک در ســال

ــوال قرار داد ــادفی بودن قیمت را مورد س ــکار میان نظریهب ابراین ت اقض .]49[تص های های  ش
های اســت تا دانشــگاهیان و اهل نظر، نســبت به اعتبار نظریهشــدهمو ود و دنیای واقعی مو ر 

 به دیده تردید ب گرند. مدرن مالی

 نظمی و پویایی غیرخطی( رویکرد بید

بی ی ای در زمی ه پیشهای  دید و گستردهکوشش 1990ویژه از سال و به 1970از اواسط دهه 
هوش  هایتک یکهای زمانی طولانی و های  دید ریاضی، سریقیمت سهام، با استداده از روش

ص وعی شم دان در  غاز گردید که م تر به ظهور دیدگاه بی م شد. اندی نظمی و پویایی غیرخطی 
نظمی و های علمی  دیدتری هســـت د و معتیدند، نظریه بیاین چارچوب، در  ســـتتوی روش

ــد. گروهی از ای در های علمی تازهتواند میدمه ارائه نظریهپویایی غیرخطی می مدیریت مالی باش
تو ه نمودند. این گروه مان د  1نظران و اندیشم دان، قدم فراتر گذاشته و به پدیده  شدتگیصاحر
ضی شود،دانان، اعتیاد دارند چ انچه هر پدیدهدانان و فیزیکریا سی  شاهده و برر ستی م  ای به در

ــادفی  ن تبیین ــت و اگر در خور وقایع به ظاهر تص ــد، حداقل قابل درک پیشپذیر اس بی ی نباش
 خواهد بود. 

شدتگی اذعان می ستا هک  د که رفتار قیمتطرفداران الگوی   شی   نحرکاو و  غیرخطی ا نا
 ها ند. نگذارممکن اســـت بر  ن تاثیر باز عوامل بســـیار زیادی اســـت که در هر لحظه از زمان 

دلیل سهام و ود دارد. در این راستا بهگذاران، عامل تاثیرگذار بر قیمت معتیدند که به تعداد سرمایه

                                                           
1 Chaos 
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نایی و قابلیت مدل های رگرســـیون خطی و ود روابط غیرخطی پیچیده با متغیرهای متعدد، توا
یابد و لذا باید از یک ســـری روابطی ها در پردازش اطلاعاو کاهش مینبر بودن  دلیل زمانبه

شبکه صمبت ی بر  شبکههای ع شود. زیرا در  ستداده  شبیهبی ا صبی،  سازی رفتار بازار با های ع
نایی در تصـــمیم گیری را بهبود ســـرعت زیادتر و دقت بالاتری صـــورو گرفته و درنتیته توا

های چ د متغیره با ویژگی غیرخطی، مص وعی با تحلیل عصبی هایب ابراین شبکه .]51[بخشدمی
ــهولت تعمیداده ــت تا ی و س ــلی هایم، الگوریتمهای اس ــتاز و اص ــتداده در پیش  هایروش از اس

ــین یادگیری ــ د و غالر در امور مالی و  مالی مطالعاو در ماش بوده و تبدیل به یک ابزار عامه پس
 اند. اقتصاد شده

صبی،شبکه عملکردکه به این باتو ه ستییم طوربه های ع ست و  مرتبط هاویژگی کیدیت با م ا
 در کاربرد موانع ترینبزرگ از یکی ،بیش از اندازه متغیر مســـتیل در رگرســـیونقرار دادن تعداد 

شد. ب ابراین برایها، میعملی  ن  مدید اطلاعاو حاوی هاییویژگی شاخص بورس، بی یپیش با
 کلان، از  مله اقتصــاد عامل چ دین نتایب ســهام، قیمت که حرکاومورد نیاز اســت. از  نتائی

 انتخاب اســت، غیره و گذاران ســرمایه احســاســاو ها،شــرکت مالی صــ عت، عملکرد وضــعیت
ــاخص بورس دارند بی یپیش در مهمی نیش های مدیدویژگی ــان (  2005) 1انکه و تاورن .ش نش

مص وعی با حداقل پیچیدگی و متغیرهای ورودی تاثیرگذار  عصبی ده د که طراحی یک شبکهمی
 2لام های زمانی مالی را بهبود بخشـــد.بی ی ســـریپیشتواند کارایی و دقت و کاملا مرتبط می

ــبکه، بیان می(2004) ــبی هایک د که برای ش ــتیابی به نتایب دقیق، گزی ش  عص ــ وعی دس مص
ــبکه ــالاکیز و ، تعمدی متغیرهای ورودی و یک ترکیر بهی ه از پارامترهای ش ــت.  تس حیاتی اس

بی ی بازار ســـهام برخی از مطالعاو معطوف به پیشک  د که در میان (، بیان می2009) 3والاوانیز
ـــادهمحییان به پیش های لگاریتمی یا ها به دادهها، با اســـتداه از تبدیل  نای از دادهپردازش س

ـــازی دادهنرمال پردازش نکرده یا ها را پیشکه دیگران دادهک  د. درحالیهای خام، اقدام میس
شتری درباره پالایش داده صورتی ،ک  دها  ارائه نمی زئیاو بی بی ی بازار کلید موفییت پیشکه در

ترین پیچیدگی در مدل ورودی موردنیاز و کمهای ترین دادهدستیابی به بهترین نتایب با کم ،سهام
بی ی رود تا یک پیشمصــ وعی انتظار می عصــبی باشــد. ب ابراین اگر از یک شــبکهمی بی یپیش

ست تا وردقیق و کار مد را ارائه  ضروری ا سیار موثر و معرفودیدهد،  شوند. این  4های ب انتخاب 
باشـــد. محییین در علوم کامپیوتر،  مار و می 5نوع گزی ش وظیده اصـــلی تک ولوژی کاهش ابعاد

های کاهش های زیادی کار کردند و انواع مختلدی از تک یکریاضیاو کاربردی در این زمی ه سال
عاد خطی و غیرخطی را ت ـــه 2009) 6متن و همکارانوندروســـعه دادند. اب (، یک مرور و میایس
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بسیاری از (، 2014) 1سورزانو و همکارانده د. همچ ین ها را ارائه میسیستماتیک از این تک یک
های ک  د. یکی از شــیوهب دی میها، طبیههای کاهش ابعاد را با بی ش ریاضــی پشــت  نتک یک

 باشــد که انتخاب ویژگیهای اصــلی میمتغیرها از متموعه داده ترینکاهش ابعاد انتخاب مرتبط
شود. ستوریتمها و الگحلانتخاب ویژگی، راه برای نامیده می  شده ا شکل . های فراوانی ارائه  م

شده یهابعتی از الگوریتم سباتی زیاد  ن، ارائه  شدمیها بار محا همچ ان پیدا کردن  ب ابراین  .با
 باشد.میمهم  انتخاب ویژگی بسیاریک الگوریتم سریع برای 

 پیشینه پژوهش

شبکهبرتری، خار  وی داخل یهاپژوهش درروند مطالعاو  ص وعی رای انواع  صبی م  به های ع
شم دسایر تک یک سباتی هو شان ی  ماریهاروش نیز و های محا سوه ریکه .دهدیم ن  و بریرو، 

 بررسی مطالعاو از درصد 74حدود که  کرده و بیان نمودند یمیاله را بررس 547 ،(2019 ) 2کیمورا
ستداده بازار  ی یبشیپ یبرامص وعی شبکه عصبی  یشده از نوع  ذکر به در ادامه. کردندسهام ا

 .دارند موضوع پژوهش با را ارتباط بیشترین که شودیم پرداخته یمطالعات از نمونه چ د
ــحابی ،ذوالدیاری ــاخص کل بورس روزانه بازدهی بی ی پیشم ظور به، (1399بختیاران) و س ش

 GARCH های م تخر خانوادهو مدل از شبکه یادگیری عمیق ترکیبیمدلی  ،اوراق بهادار تهران
های شبکه یادگیری عمیق، شبکه عصبی بازگشتی از میان مدلمدل این در ساختار  ،نمودند ارائه

 مدو،کوتاههای دارای حافظهو از مدل LSTM)-(RNN مدو و بل دمدوکوتاهمبت ی بر حافظه 

 GARCH و EGARCH  ع وان متغیر به قیمت ندت و نرخ دلاراز  همچ ین. شده استاستداده
ستیل  ست. هره بردهبم شان می شده ا بی ی دقت پیش های ترکیبیدهد که مدلنتایب تحییق ن

نسبت به  GED -RNN-EGARCH-ARMAXمدل و، دارندهای تکی بالاتری نسبت به مدل
 . (RMSE=0.33) کمتری دارد بی یخطای پیش ،ترکیبیمدل دیگر  23

بی ی شاخص کل بورس اوراق (، یک روش نوین ترکیبی برای پیش1398و گرشاسبی) صالحی
انتخاب ویژگی و ع وان روش بهادار تهران ارائه کردند که همزمان از الگوریتم رقابت استعماری به

ورودی مدل ک  ده استداده شده است. برای بی یع وان تابع پیشپذیر بهشبکه عصبی فازی انطباق
 10عداد ت دفعه ا رای مدل 80 باشــده اســت.  بهره بردهؤثر بر بورس اوراق بهادار ویژگی م 68از 

ش شترین تأثیر را در پیشدند ویژگی انتخاب  شاخصیبکه بی  یبطبق نتاگذارند. می کل بورس ی 
المللی بیشــترین تأثیر و شــاخص بورس بازارهای بین های اقتصــادیشــاخص ،مشــخص گردید

  را دارند.کمترین تأثیر 
صوریو  حیرانی، تهرانی شی با ع وان در  ،(1398) م  سه عملکرد مدل پ ب ع"پژوه املی میای

ــبی فازی در پیشهفاما و فرنچ و انواع رویکرد ــبی و عص ــبکه عص ــهامای ش ، به "بی ی قیمت س
سه  ص وعی هایشبکه انواع ، ARMAمدل دقتمیای صبی م شبکه ع صبی هایو   در فازی ع
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ــهام قیمت بی یپیش ــتب نتایب .پرداخت د تهران بهادار اوراق در بورس س  معیار 6 با  مده دس
 عصــبی شــبکه، شــعاعی پایه تابع عصــبی شــبکه که دهدمی نشــان ،بی یپیش ارزیابی دقت

شتیبان بردار رگرسیون شبکه فازی عصبی شبکه ، پ سبتترتیر هب ،ایچ د مله عصبی و   به ن
 باش د.می برخوردار بالاتری قتاز د ARMAو  های عصبیشبکه هایدیگر مدل

شین یمدلی برپایه(  1396پور و دانا)با لان، فلاح شتیبان بردار ما شده همراهوزن پ  با دهی 
ده ده مرکر از یک بخش فیلترک  ده و یک بخش پوشـــشکه هیبرید  ویژگی انتخاب روش

ـــد، میها ای بهی ه از ویژگیم ظور انتخاب زیرمتموعهبه ـــاس نمودند. معرفیباش نتایب،  براس

در  بهتری عملکرد F-SSFS ویژگی انتخاب با همراه VW-SVM مدل مشـــخص گردید

 .دارد مو ود هایروش به نسبت سهم، قیمت بی یپیش

ــیرائینیک راعی،  ــ(، 1395)و حبیبی  عهد قص ــاخص پیش"تحت ع وان ی در پژوهش بی ی ش
شتیبان و های  نالیز مولدهبورس اوراق بهادار تهران با ترکیر روش سیون بردارپ صلی، رگر های ا

ابتدا از  بی ی شاخص بورس اوراق بهادار تهرانم ظور افزایش دقت پیشبه ،"حرکت تتمعی ذراو

ــتداده کرده وها اولیه دادهیش برای پالا PCAروش  ــپس اس ــیون بردار  س ــتداده از رگرس با اس
شده به شتیبان بهی ه  سیله الگوریتمپ شاخص شحرکت تتمعی ذراو، به پی و . نمودنداقدام بی ی 

طور قابل بی ی مدل را بهها، خطای پیشهپردازش دادکه پیشدهد مینتایب بدســت  مده نشــان 
 تک یک( نیز از 2017)2(، و ژونگ و انکه2017) 1ســریواســتاوا و ســی گدهد. میکاهش  ایتو ه

PCA ها استداده نمودند و به نتایب مشابهی دست یافت د.برای کاهش ابعاد ویژگی 
شبکهبه بر(، 1391) متیالچیو  نژاداحمدعلی، م درد حیییت سه مدل از  سه دقت  سی و میای ر

سپترونی چ دلایه، پایه صبی )پر شعاعی و های ع سیونی( و یک مدای  سری ل از مدلرگر های 
ــله پیش ( در   کی ز-باکس زمانی ) ــاخص کل قیمت بورس تهران پرداخت د. نتایب حاص بی ی ش

معیار خطا نسبت به مدل سری  4مدل شبکه عصبی به کار رفته از لحاظ  3حاکی از  ن است که 
ترتیر، مدل شــبکه مدل شــبکه عصــبی به کار رفته به 3 زمانی برتری دارند. از طرفی از میان

عصبی پایه شعاعی و پس از  ن مدل شبکه عصبی پروسپترون چ د لایه بهترین عملکرد و شبکه 
بدترین عملکرد را عصـــبی رگ ئه کردهرســـیونی  ندارا عاو ا با مطال تایب  امیری و پاکدین . این ن

 مطابیت دارد.( 2011) 3و همکاران گوئرسن(، و 1391مرادپور) و (، تهرانی1388همکاران)
ضیگل پور،فلاح     بورس در سهام قیمت تغییراو بی یم ظور پیشبه ،(1392) چیانفتوره و ار

شین ورودی متغیرهایتهران،  شتیبان بردار ما سط را پ  نمودند. سازیبهی ه ژنتیک، الگوریتم تو
شان نتایب شین که داد ن شتیبان بردار ما شتری دقت ژنتیک، الگوریتم برپایه پ سیار بی سبت ب  به ن

  دارد. سادهپشتیبان  بردار ماشین
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ـــازیبهی هم ظور به، (2012) 1هوانگ  انتخاب و پشـــتیبان بردار رگرســـیون پارامترهای س
م ظور (، به2016)2یو و ســـونگچیهمچ ین  .کرد اســـتداده الگوریتم ژنتیک از مدل هایورودی

شبکه عصبی مص وعی بهی ه یک  هت قیمت شاخص بازار سهام ژاپن از یک روز بعد بی ی پیش
  ،ارزیای تاثیر نوع متغیر ورودی بر عملکرد مدلبرای  نموده واستداده  های ژنتیکبا الگوریتمشده 

ــی از متغیرهای ورودی ــاس ــی قرار دادند دو نوع اس ــانرا مورد بررس که با  داد . نتایب تتربی نش
 بخشید. بهبودهای عصبی مص وعی را توان عملکرد شبکهورودی، می انتخاب م اسر متغیرهای

های انتخاب شـــده توســـط ویژگی، بی ی روند ســـهامپیشم ظور به (، 2021) 3الحق و همکاران
 ایزیر متموعه ایتادو   گل تصادفی را برای  رگرسیون لتستیک م ظمپشتیبان،  بردارماشین 
سازنده عمیق برای پیشترکیر کرده و  هاویژگیاز بهی ه   ی ده  اوبی ی حرکسپس از یک مدل 

ستداده نمودند.  سهام ا ساس یافتهقیمت  شی یک رویکرد  ها، بهبرا سیدند که اثربخ این نتیته ر
 باشد.ترکیبی انتخاب ویژگی در بهبود عملکرد یک مدل مولد عمیق بیشتر می

 استخراج برای را فیلتری چ د عصبی شبکه مدلی  دید تحت ع وان(، 9201)4کوئیو  لو ،لانگ
 وکانولوشـــ ال  نورون عصـــبی دو فیلتری هر چ د ایتاد ســـاختار برای .معرفی کردندها، ویژگی

 قرار گرفت د.استداده مورد  چین سهام بازار شاخص بی یپیش سپس برای و هشد یکپارچه بازگشتی
ساس نتایب شخص گردید برا ش هادی که م شین، یادگیری س تی هایمدل از مدل پی  و  ماری ما

ثباو  و سود وری دقت، نظر از( مدو بل دمدوکوتاه حافظه وبازگشتی  ،کانولوش ال) ساختاری تک
  ک د.می عمل بهتر

 (BMI) 6یک روش انتخاب ویژگی به نام اطلاعاو متیابل متعادلاز (، 2015) 5تلتپهک گوندوز،

ــایی ویژگیبه ــ اس ــتداده های مرتبطم ظور ش ــپس یک نمودند و تر برای تعیین  هت بازار اس س
ساده  سهام، و پیشسازی بردارهای ویژگی و قیمتبرای مدلرا الگوریتم بیز  بی ی حرکاو های 

   بردند.کار  ی ده بازار به
ست بهادار اوراق بورس هایشاخص بی یپیش ( برای2016) 7گریگوریان  سهام بازار و بخار

ــین بر مبت ی بی یپیش مدل یک از بالتیک، ــتیبان بردار ماش  هایمؤلده تحلیل تک یک و پش

ستیل ستداده کرد ICA-SVMنام  با (،ICA) 8م شان نتایب .ا ش هاد مدل که دهدمی ن شده  پی
 .ک دمی عمل پشتیبان بردار ماشینمدل  از بهتر نامانا زمانی هایسری بی یپیش در

 هاویژگی ابعادکاهش برای دو تک یک  اشــاره گردید ذکرشــده هایپژوهشطور که در همان
مدل پیش یک  یک. یکی از بی ی و ود داردبرای  ـــتروشها تک   .های اســـتخراج ویژگی اس

                                                           
1 Huang 
2 Qiu & Song 
3 Ul Haq et al. 
4 Long, Lu & Cui 
5 Gunduz & Cataltepe 
6 Balanced Mutual Information 
7 Grigoryan  
8 Independent Component Analysis 
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هایی های اصلی را به فتای ویژگیک  د متموعه ویژگیهای استخراج ویژگی سعی میمکانیسم
ــئله بدون این ،انتیال ده د کمتربا ابعاد  ــلی  ، اماتغییر ک دکه ماهیت مس در این انتیال مع ای اص
و ود ندارد. انتخابی  یهاویژگیشــ اســایی ب دی و لویتوا، ب ابراین امکان ک دها تغییر میویژگی

انتخاب زیر متموعه ویژگی نیز گدته  کاهش ابعاد یع ی انتخاب ویژگی که به  ن دیگر اما تک یک
شده دادهسازی را که برای مدل هاییویژگیشود، می سایینامرتبط های  موخته  ش ا ست د،  و  ه

ها را بعد از کاهش حدظ های مبت ی بر اســـتخراج ویژگی، مع ای اصـــلی ویژگیبرخلاف روش

صورو گرفته پژوهش اغلر. ]8[ک دمی شافیترکیر الگوریتماز ، با این تک یکهای   1های فرااکت
شبکهمان د الگوریتم ژنتیک  ستداده  هایو  همراه دارد ها و معایبی را بهکه چالش ک  دمیعصبی ا

  توان به موارد ذیل اشاره نمود:که از  مله می

با دادهها برای متموعهاین روش - بر ، بســـیار زمانهای زیادویژگیها و تعداد نمونههایی 
 . باشدمی

ستداده از این روش - ست توان به یک زیرمتموعه از متموعه کل ویژگیها، ت ها میبا ا ها د
این دارد. های بررســـی شـــده یافت که میدار خطای کمتری نســـبت به دیگر زیرمتموعه

 سازی باشد. مسائل بهی ه برایزیرمتموعه، ممکن است یک بهی ه محلی 

ــرویژگی در ه گام انتخاب متموعه - ــتگی بین ویژگیهای م اس های ورودی در نظر ، وابس
ــدهگرفته ن ــتگی ویژگی ش ــتداده های و فیط از  همبس ــبت به خرو ی مدل اس ورودی نس

 یابد. افزایش می ،با افزونگی ایدر نتیته، احتمال انتخاب زیرمتموعه شود.می

 شود. انتام نمیها ب دی ویژگیاولویتها در این روشهمچ ین،  -

ش هادیب ابراین  ضر مطالعه در با رویکرد پی ست راهحا شده ا سعی  حلی برای رویارویی با این ، 
ضـــمن تو ه به همبســـتگی هر ویژگی با  که، در این رویکرد نوینطوریبه .گرددارائه ها چالش

ــتگی بین ویژگی ــی میخرو ی مدل، همبس ــود. همچ ین بههای ورودی با یکدیگر نیز بررس  ش
ست ب دی ویژگیاولویت شده ا شده و تلاش  سباتیبهها پرداخته   ،م ظور کاهش هزی ه و بار محا

سایر روشهای حداقل ویژگی سبت به  شوند. این رویکرد ن در این  ارائه شدههای م اسر انتخاب 
قت  بل تو هی در د قا ع  بهبود  با دتمی تموعدر م .شـــودبی ی میپیشمدل حوزه،   توان گ

شده در  سایی  هت پژوهش اینمتدولوژی ارائه  سر و انتخاب ویژگی ب دیلویتو، اش ا های م ا
  .باشدمی میاله این نو وری بازگوک  دهبی ی شاخص بورس مدل پیش بهبود عملکرد برای

 پژوهش هایسوال

 دنبال پاسخگویی به سوالاو زیر است:به پژوهشاین    

، FCDو  MIDهای های انتخاب ویژگی با نامکدام یک از الگوریتم mRMRبرای تخمین  .1
 ؟باش دم اسر می

                                                           
1 Metaheuristic 
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 چه صورو است؟ ، بهFCDو  MID های انتخاب شده توسط لویت ویژگیوا .2

 DNNو  MLP،RBF ،SVRهای بی ی شاخص بورس با نامهای پیشکدام یک از مدل .3
 بی ی شاخص بورس اوراق بهادار تهران دارند؟در پیشدقت بیشتری 

 کدام د؟بی ی روزانه شاخص بورس اوراق بهادار تهران پیشمدل برای م اسر های ویژگی .4
  شود.میانتام  ،(1)در شکلنمایش داده برای پاسخگویی به سوالاو فوق مراحل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 پژوهش شناسیروش. 3

شاخص، مدلب دی ویژگیداده، تک یک اولویت متموعه ،در این بخش    های مورد های مؤثر بر 
 د.نشوبی ی، معرفی میهای پیشمدلعملکرد و معیارهای ارزیابی استداده 

 داده متموعهایتاد 
استخراج شده از مبانی تئوریک  های مالی و اقتصادیپژوهش، شاخص  این در اصلی هایداده   

(، 1399و همکاران) زادهپشوت ی(، 2012) همکاران و اسدی (،2017) ژونگ و انکهمطالعاو در که 
ـــده واقع تائیدمورد ، (1396) محمودیو  بدیعی. رضـــازاده ، و(1397) و می ایی نژادفییهی اند، ش

ها در ای که افزایش تعداد دادهتو ه بهبا  اند.شــرح داده شــده 1در  دول  ها. این دادهباشــ دمی

 ای از متموعهایتاد 

  های اقتصادی، مالیویژگی

های مؤثر ب دی ویژگیاولویت

های روشبراساس  بر شاخص

ی افزونگی و کمی هتخمین 

 (mRMR)ی وابستگیبیشی ه

روش  تیسیم داده ها با استداده از

 K-fold اعتبارس تی متیابل

دادهمتموعهسازی  ماده  

بی ی انتخاب مدل م اسر برای پیش

 شاخص بورس

های م اسر برای الگوریتم پیش هادی برای انتخاب ویژگی

بی ی شاخص بورسمدل پیش  

 بی ی باهای پیشارزیابی دقت مدل

MAE   ، MSEو RMSE 

RBF SVR MLP DNN 

مراحل انتام پژوهش .1شکل  
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سر نتایب دقیقشبکه ص وعی مو ر ک صبی م ستداده درشود، لذا دادهتر میهای ع  های مورد ا

نه از تاریخ  کاری بورس روز 1108مدو به 30/5/1397تا  28/10/1392پژوهش بصـــورو روزا
 .اندشده وری  مع تهران

 شاخص کل بورس اوراق بهادار تهرانبی ی برای پیشمورد بررسی  یهایژگیو فهرست .1 دول 

 نام ویژگی توصیف مختصر ویژگی شاخص
ص

شاخ
ی

ی مال
ها

 

 Tehran Exchange Dividend گذشته روز سه کل در شاخص بازده
and Price Index (TEDPIX) 

 Trading Volume (TV) گذشته روز درسه معاملاو حتم نسبی تغییر

 Index of 50 More Active گذشته روز بورس درسهفعال شرکت 50 بازده شاخص

Companies (IC50) 

 Price Index of 50 More گذشته روز بورس درسهفعال شرکت 50 قیمت بازده شاخص
Active Companies (PIC50) 

 largest Companies Index 30 گذشته روز بزرگ درسه شرکت 30 بازده شاخص

(LCI30) 

 Industrial Index (InI) گذشته روز ص عت درسه بازده شاخص

 Financial Index (FI) گذشته روز درسه مالی بازده شاخص

 Exponential Moving گذشته روز200 و 50 ،20 ،10 پایانی قیمت نمایی متحرک میانگین

Average (EMA) 

 Moving Average (MA) گذشته روز 30 ، 10 ،5 پایانی قیمت متحرک میانگین

 Relative Difference in گذشته روز 20 و 10،15 ،5 در  شاخص بازده درصد در نسبی تداوو

Percentage of the TEDPIX 

Return (RDP) 

 Moving Price level گذشته روز 120 و 30 برای میاومت قیمت سطح شاخص

Percentage (MPP) 

 Price /Earning per Share روز گذشته  3 نسبی تغییراو و وقده4 در مد با به قیمت نسبت

(P/E) 

ص
شاخ

ی
ها

 

ی
صاد

اقت
 OPEC Oil Prices (OP)  نروز گذشته  3 نسبی تغییراو و وقده 4 با اوپک ندت قیمت 

 USD/IRR (DP)  نروز گذشته  3 نسبی تغییراو و وقده 4 با دلار قیمت

 Euro/IRR (EP)   ن روز گذشته 3 نسبی تغییراو و وقده 4 با یورو قیمت

 Gold Coin Price (GP)   ن روز گذشته 3 نسبی تغییراو و وقده 4 سکه طلا با  قیمت

 دادهسازی مجموعهآماده

سازی سازی انتام شده است. برای نرمالی نرمالبرای یکسان کردن مییاس پارامترها، مرحله   
شامل تعیین میدار هر پارامتر در بازه ست، از رابطه پارامترها که  صدر و یک ا ستداده  1ی بین  ا

 شود:می

V𝑖𝑛𝑜𝑟𝑚 (1)رابطه
=

𝑉𝑖−min(𝑉)

max(V)−min(V)
  

صلی و میدار نرمالبه Vinormو  V𝑖که  ست.  Vام متعلق به ویژگی  iشده نمونه ترتیر میدار ا ا
نهبه max(V)و  min(V)همچ ین،  به نمو یدار مربوط  حداکثر م یدار و  قل م حدا یر  های ترت

 .است Vویژگی 
 های مؤثر بر شاخصب دی ویژگی. اولویت4-3
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های م اسر بی ی، انتخاب ویژگیاهمیت برای ایتاد یک مدل پیش های باپردازشیکی از پیش   
های مبت ی بر هوش مص وعی های مختلدی اعم از الگوریتمین م ظور، روشبرای  ن است. برای ا

های  ماری در زمان کمتر نسبت اند. الگوریتمالگوهای  ماری ارائه شدههای برگرفته از و الگوریتم
ــده و از طرفی این امکان را دارند که برای هر یک از ویژگیبه الگوریتم ــم د ا را ش ها های هوش

ب دی یک ویژگی، تو ه به ترین رویکردها در اولویتاولویت مشخصی را تعیین ک  د. یکی از مهم
ــتگی  ن  ــده قبل اهای انتخاببا متموعه ویژگیهمچ ین ویژگی هدف و  بامیدار همبس ز  ن ش

ست.  ستگی،ا ستداده برای تعیین میدار همب را نام  (MI)1اطلاعاو متیابلتوان می از روابط مورد ا
 شود. محاسبه می 2رابطه  برد که با استداده از

(2رابطه)  𝐼(𝑥; 𝑦) = ∬ 𝑝(𝑥, 𝑦) log
𝑝(𝑥)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)
𝑑𝑥𝑑𝑦  

ـــت. همچ ین،  yو  xترتیر توابع چگالی احتمال متغیرهای به 𝑝(𝑦)و  𝑝(𝑥) این رابطهدر  اس
𝑝(𝑥, 𝑦)زمان متغیرهای ، تابع چگالی احتمال وقوع هم𝑥  و𝑦 باشد.می 

 (S)هایی های م اســر، نیاز اســت که به دنبال یافتن متموعه ویژگیدر انتخاب متموعه ویژگی

این  برای 3از رابطه ( داشــته باشــ د. ℎوابســتگی را با ویژگی هدف )ترین میدار باشــیم که بیش
 :شودمیم ظور استداده 

(3رابطه)  max 𝑉𝐼(𝑆, ℎ),    𝑉𝐼 =
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑖, ℎ)𝑖∈𝑆   

  

VI شان ستگیده ده ن ست. ا ویژگی هدفهای انتخابی بمتموعه ویژگی میدار واب در این رابطه  ا
ستگی متموعه ویژگی ست. ت ها به میانگین میدار همب شده ا های انتخابی با ویژگی هدف تو ه 

های انتخابی نیز اهمیت بالایی دارد. بر در صــورتی که همبســتگی بین اعتــای متموعه ویژگی
این شرط شود. در ها استداده میاین اساس، از شرط حداقل افزونگی نیز در تعیین اولویت ویژگی

دیگر داشــته باشــ د. ها هســتیم که حداقل همبســتگی را با یکای از ویژگیبه دنبال زیرمتموعه
 شود:استداده می 4برای محاسبه این میدار از رابطه 

(4رابطه)  min 𝑊𝐼(𝑆),    𝑊𝐼 =
1

|𝑆|2
∑ 𝐼(𝑖, 𝑗)𝑖,𝑗∈𝑆     

WI  میانگینMI ست.در متموعه ویژگیها بین ویژگی ، 4و  3با ترکیر دو رابطه  های انتخابی ا
حت ع وان کمی ه یده  (mRMR) 2ی وابســـتگیی افزونگی بیشـــی همدهومی ت معرفی گرد

 :شودتعریف می 5ای با رابطه mRMR. اساس ]34[است
(5رابطه)  max 𝜑(𝑉, 𝑊),   𝜑 = 𝑉 − 𝑊 

,𝜑(𝑉که  𝑊) ی افزونگی است. انتخاب ی وابستگی و کمی هعملگری برای ترکیر روابط بیشی ه

                                                           
1 Mutual Information 
2 Minimum Redundancy Maximum Relevance 



 49                                           وهمکاران(      )محبیمنظور...به مناسب هایویژگی انتخاب برای پیشنهادی الگوریتم

 
 

ــت بهترین ویژگی ی با تعداد زیادی ویژگی، به دلیل نمایی بودن تعداد اداده متموعهها برای لیس
سبه ,𝜑(𝑉های لازم برای یافتن حداکثر میدار محا 𝑊) ، ستداده از این شدن ا م تر به غیرعملی 

مان محدود میتابع در یک  یل روششـــود، ز معرفی  mRMRهایی برای تخمین به همین دل
ـــل اطلاعاو متیابلها، میترین  ناند. از متداولگردیده اختلاف و  (MID) 1توان به روش تداض

باید تو ه داشت  .]10[شودمحاسبه می 6با رابطه  MID .اشاره کرد F 2(FCD)همبستگی  زمون
ستداده از  سته MIDکه برای ا س ست. برای اسازی دادهنیاز به گ ین م ظور با تو ه به میادیر ها ا
 شود. ها تعیین میی شاخص بورس، تعداد بازهبین کمی ه و بیشی ه

,𝑚𝑎𝑥𝑖∈𝜑(𝑆)[𝐼(𝑖 (6)رابطه ℎ) −
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑖, 𝑗)𝑗∈𝑆 ]       

 .]27[شودمحاسبه می 7ی رابطهاستداده شده که با  FCDاز برای متغیرهای پیوسته 
,𝑚𝑎𝑥𝑖∈𝜑(𝑆)[𝐹(𝑖 (7)رابطه ℎ) −

1

|𝑆|
∑ 𝑐(𝑖, 𝑗)𝑗∈𝑆 ]        

,𝑐(𝑖 که 𝑗)  مقدار همبستگی دو ویژگی𝑖 و𝑗  دهد. تابعرا نشان می 𝐹  تعریف  8با رابطه

 است.شده

𝐹(𝑔𝑖 (8)رابطه   , ℎ) = [∑ 𝑛𝑘(�̅�𝑘 − �̅�)𝑘 /(𝐾 − 1)]/𝜎2  

شود. تعیین شده، محاسبه می ℎای که بر اساس دسته 𝐾، با تو ه به 𝑔𝑖برای متغیر  Fمیدار تابع 
�̅�  میانگین میدار𝑔𝑖 ها و در همه نمونه�̅�𝑘 ی میانگین میدار در دسته𝑘ام است. همچ ین𝜎2  که

 شود.محاسبه می 9ی واریانس تلدییی است با رابطه

𝜎2 ( 9)رابطه = [∑ (𝑛𝑘 − 1)𝜎𝑘
2

𝑘 ]/(𝑛 − 𝐾)  

𝜎𝑘که 
 ام است.𝑘ی ی دستهواریانس و اندازه 𝑛𝑘و  2

 بینی شاخص بورسهای مورد استفاده برای پیشمدل

ــر  هتم ظور به    ــاخص بورس از چهار مدل به بازدهی روزانه بی ی پیش انتخاب مدل م اس ش
شعاعینام شتیبان(RBF) 3های تابع پایه  سیون بردار پ سپترون (SVR) 4، رگر صبی پر شبکه ع  ،

شبکه (MLP)5چ د لایه صبی و  ستداده می(DNN) 6عمیق ع از  MLPو  RBF ،SVRشود. ، ا
سیار محبوب و مدل سائل تخمین تابع میهای ب ش د که در پژوهشمتداول برای م صورو های با

صه داخلی و خار ی شاخص بورس بی یپیش در ارتباط با گرفته ستداده قرار در عر ، بارها مورد ا
سایر مدلدر افزایش دقت پیشها عملکرد  ن ، واندگرفته سه با  شم د مورد ی هابی ی در میای هو

                                                           
1 Mutual Information Difference 
2 F-Test Correlation Difference 
3 Radial Basis Function 
4 Support Vector Regression 
5 Multi-Layer Perceptron 
6 Deep Neural Network 
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و  حیرانیتهرانی، مطالعاو  توان بهها میژوهشســ تش و تایید قرار گرفته اســت. از  مله این پ
صوری  هاو (،1391مرادپور) و تهرانی، (1391) متیالچیو  نژاداحمدعلی، حیییت م درد (،1398) م 

های عصـــبی ترین شـــبکهاز بدیع DNNاشـــاره نمود.  (2020)2ژائو و وانگا و، (2009) 1و وانگ
استخراج وسیله هب واقعی دنیای پیچیده هایدادهی سازمدل ن  یاصل هدفباشد که مص وعی می

 و ب دی)لینظیر طبیه کارهایی در انتام DNN. از اطلاعاو مرتبط اســـتم اســـر  یهایژگیو
مکــاران خ (،2009،ه ـــ دتــار صیتش بعــا (3،2013ژانــگ و وو) گ هش ا تونو کــا ی  ه  و د )

همچ ین برخی از رویکردهای یادگیری . اندشدهاستداده  زی متیطور موفیبه (4،2006سالاخودی وف
شا، (2017) پارک و ، هانچونگدر پژوهش مالی های زمانی سازی سریعمیق درباره مدل  هیران

ــت 2021) الحق و همکاران ( و2019) کوئیو  لو لانگ، (،2018) 5و همکاران ــده اس با (،  ارائه ش
کشــف حوزه نســبتا  کیهای مالی بی یهای یادگیری عمیق در زمی ه پیشکاربرد روشحال،  نیا

س شده باقی مانده ا صلی چالشیکی از . [39ت]ن سی  این پژوهش در ا صبی  شبکه عملکردبرر ع
در  باشد.میایران  شاخص بورسبی ی در پیشهای عصبی س تی در میایسه با سایر شبکه عمیق

 گردند.های مورد استداده معرفی میادامه بصورو ا مالی مدل

 (RBF) تابع پایه شعاعی

صبی    ستردهبه ،RBFشبکه ع گیری با بهرهپارامتری غیرای برای تخمین توابع چ دبعدی طور گ
ستداده متموعه محدودی از دادهاز  ست.های یادگیری ا  یک لایه مخدی با ت ها شبکه این  شده ا

شد، و اگر از قادر به تخمین توابع می ست برخوردار های کافی در لایه پ هان رونونبا شد، قادر ا با
های لایه ورودی و لایه پ هان رونوبین ندر این شبکه . هر تابع پیوسته را با دقت بالا تیریر بزند

شعاعی به ع وان تابع فعالتوابع از  ت هاهای لایه پ هان رونودر ن، و و ود نداردوزنی  سازی پایه 

 :ورودی شبکه، برداری از اعداد حیییی به صورو زیر است. شوداستداده می

𝑋 = [𝑥1 𝑥2 … 𝑥𝑛] 

این تابع برای  د.ک ها اســـتداده میپردازش ورودی رون لایه پ هان از تابع گاوســـی برایوهر ن
 :تعریف می شود 10ی رابطهبا  i رونون

ℎ𝑖 = 𝜙𝑖(𝑋) = exp (−
‖𝑋−𝜇𝑖‖

2𝜎𝑖
2 (01)رابطه                                                                        (  

𝜇𝑖  و𝜎𝑖 ن نوروترتیر مرکز و شعاع بهi .است  

                                                           
1 Ou & Wang 
2 Wanga & Zhao 
3 Zhang & Wu 
4 Hinton & Salakhutdinov 
5 Hiransha et al. 
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ی خرو ی، یک رون مو ود در لایهونون خرو ی اســتداده شــده اســت. از یک نورشــبکه این در 
ی لایه نورون ی پ هان وهای لایهرونوک د. بین نپ هان ایتاد میی ترکیر خطی از توابع لایه

های رونوهای نها به همراه مراکز و شعاعشود. میادیر این وزنخرو ی از وزن اتصال استداده می
ــوند. نلایه پ هان، در زمان  موزش مدل تعیین می گیری از رون مو ود در لایه خرو ی با بهرهوش

 ک د.ی پ هان را محاسبه میدار توابع گوسی لایهن، متموع وز11رابطه 
𝑦 =  ∑ 𝑤𝑖

𝑘
𝑖=1 ℎ𝑖(𝑋)                                                                                            (11)رابطه  

 𝑦 𝑤𝑖 رون لایه خرو ی شبکه است.و، خرو ی ت ها ن  رونووزن اتصال ن  𝑖 رون وام لایه پ هان با ن
ی خرو ی است.مو ود در لایه  

ی میانی های لایهشود. ابتدا، مرکز و شعاع نوروندر دو مرحله انتام می RBFی  موزش شبکه   
شده برای یافته و نظاروهای مختلدی مان د انتخاب تصادفی، خود سازمانشوند. روشمحاسبه می

در این پژوهش به م ظور دقت بیشــتر از اند، که های لایه میانی معرفی شــدهتعیین مرکز نورون
سازمان ستداده میروش خود  ی ی پ هان و لایههای بین لایهی دوم، وزنشود. در مرحلهیافته ا

گیری از شــود بهرهکار اســتداده میشــوند. روش مرســومی که برای اینخرو ی  موزش داده می
شبکهالگوریتم پس ست که در دیگر  شار خطا ا ستداده می MLPها مان د انت شود. این الگوریتم، ا
بهمیادیر وزن یانی دیگر ای تغییر میگونهها را  به ب یا  به افزایش عملکرد مدل و  دهد که م تر 

 کاهش خطای مدل گردد.

 (SVR)بردار پشتیبان  . رگرسیون4-4-2

شتیبان     سازی خطیالگوریتم در میانترین الگوریتم متداولرگرسیون بردار پ ست های  دا  که ا

سیون غیرخطی  سائل رگر سربرای حل م ست م ا شرح زیر میی عملکرد مدل نحوه .ا شدبه   :با
اســت.  𝑦𝑖و خرو ی مت اظر  𝑥𝑖را در نظر بگیرید که شــامل بردارهای ورودی  Mمتموعه داده 

 .است𝑛 های این متموعه داده برابرتعداد نمونه
 (12)رابطه

 
فاصله را با میادیر  ترینکمهای  ن هستیم که خرو ی 𝑓(𝑥𝑖)در رگرسیون، به دنبال تخمین تابع 

𝑦𝑖  13داشته باشد. در رابطه ،𝛿  خطای تصادفی با توزیع𝑁(0, 𝜎2) .است 
𝑦𝑖 (13)رابطه = 𝑓(𝑥𝑖) + 𝛿  

ها ، ورودی14ی گیری از رابطهابتدا با بهره، SVRحل یک مسئله رگرسیون غیرخطی با  م ظوربه
صورو خطی با خرو ی وابستگی دارند، با ابعاد زیاد که به 𝑓صورو غیرخطی به فتای ویژگی به

شت می ست که  𝜑(𝑥)میدار بایاس و  𝑏بردار وزن،  𝑤شوند. در این رابطه، نگا ها ورودیتابعی ا
 ک د.تصویر می 𝑅𝑁×ℎبه فتای  Rرا از فتای 

 
𝑀 = {

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)| 𝑖 = 1,2, … , 𝑛

   , 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑁 , 𝑦𝑖 ∈ 𝑅
}  
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𝑓(𝑥𝑖) (14)رابطه = 𝑤𝜑(𝑥𝑖) + 𝑏  |𝑤 ∈ 𝑅𝑁×ℎ, 𝑏 ∈ 𝑅  

ـــت که به اندازه گونهبه 𝑓تابع خطی  هایی که از میادیر واقعی انحراف دارد. برای داده 𝜀ای اس
 ارائه گردیده است. 15ی شود که با رابطهای استداده میخارج از باند باش د، از تابع  ریمه

(51)رابطه  𝐿𝜀(𝑦𝑖, 𝑓(𝑥𝑖)) = {
0                         |𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)| ≤ 𝜀

|𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)| − 𝜀        𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
} 

 شود.استداده می 16ی از رابطه 𝑓ی ریسک عملیاتی تابع برای محاسبه
𝑅𝑒𝑚𝑝[𝑓]    (16)رابطه = ∑ 𝐿𝜀(𝑦𝑖 , 𝑓(𝑥𝑖))𝑛

1   

سک عملیاتی مربوط به داده سیون از رابطه ها با تو ه به بهی هبرای کاهش ری  17سازی تابع رگر
 شود.بهره گرفته می

𝐽 (17)رابطه =
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶𝑅𝑒𝑚𝑝[𝑓]  

𝑦|هایی که میدار برای داده − 𝑓(𝑥𝑖)| ها بیشـــتر از  ن𝜀  ـــد، میدار 𝜉𝑖باش
𝜉𝑖و یا  +

که میدار  −
 شود.محاسبه می 19و 18های دهد، با رابطهتخطی را نشان می

𝜉𝑖 (18)رابطه
+ = 𝑦 − 𝑓(𝑥𝑖) − 𝜀  

𝜉𝑖 (19)رابطه
− =  𝜀 − 𝑦 − 𝑓(𝑥𝑖)  

 بین تابع  ریمه و میدارهای تخطی و ود دارد. 20ی همچ ین، رابطه
,𝐿𝜀(𝑦𝑖 (20)رابطه 𝑓(𝑥𝑖)) = 𝜉𝑖

+ + 𝜉𝑖
−  

 شود.استداده می 21ی از تابع هدف با رابطه 𝑓برای تخمین تابع 
 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒  (21)رابطه

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ (𝜉𝑖

+ + 𝜉𝑖
−)𝑛

𝑖=1   

S.t.  ∀ 𝑖 
−𝑦𝑖 + 𝑓(𝑥𝑖) + 𝜀 + 𝜉𝑖

+ ≥ 0  
𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖) + 𝜀 + 𝜉𝑖

− ≥ 0  
𝜉𝑖

+, 𝜉𝑖
− ≥ 0  

شکل دوگان رابطه  ضریر لاگرانژ برای ایتاد  ساده 21سپس، از  شده و  ستداده  سازی انتام ا
صورتی که می αiشود. در 

αiو  +
ضریر− ش د، بعد از  21 قیدهای اول و دوم رابطه ، به ترتیر  با

 شود.حاصل می 22سازی، رابطه ساده
 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (22)رابطه

1

2
∑ ∑ (𝛼𝑖

+ − 𝛼𝑖
−)(𝛼𝑗

+ − 𝛼𝑗
−) < 𝜑(𝑥𝑖) ∙𝑛

𝑗=1
𝑛
𝑖=1

𝜑(𝑥𝑗) > − ∑ (𝛼𝑖
+ − 𝛼𝑖

−)𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 + 𝜀 ∑ (𝛼𝑖

+ + 𝛼𝑖
−)𝑛

𝑖=1   

S. t.  {
∑ (𝛼𝑖

+ − 𝛼𝑖
−)𝑛

𝑖=1 = 0

𝛼. 𝛼∗ ∈ [0, 𝐶]
}  

 23با تابع کرنل گوســی، در رابطه  𝜑(𝑥𝑗)و  𝜑(𝑥𝑖)در مســائل غیرخطی، ضــرب داخلی دو تابع 
 شود. ایگزین می

,𝐾(𝑥𝑖 (23)رابطه 𝑥𝑗) = exp (−
∥𝑥𝑖−𝑥𝑗∥2

2𝜎2 )  

 شود.محاسبه می 24با رابطه  𝑓درنهایت، تابع 
𝑓(𝑥) (24)رابطه = ∑ (𝛼𝑖

+ − 𝛼𝑖
−)𝐾(𝑥𝑖, 𝑥)𝑛

𝑖=1 + 𝑏  
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 باشد.بردار پشتیبان می 𝑆𝑉شود. انتام می 25با فرمول  𝑏در این رابطه، محاسبه 
𝑏 (25)رابطه =

1

𝑛
{∑ [𝑦𝑖 − ∑ (𝛼𝑗

+ − 𝛼𝑗
−)𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝑥𝑗∈𝑆𝑉 −0<𝛼𝑖

−<𝐶

𝜀] + ∑ [𝑦𝑖 − ∑ (𝛼𝑗
+ − 𝛼𝑗

−)𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)𝑥𝑗∈𝑆𝑉 + 𝜀]0<𝛼𝑖
+<𝐶 }  

 (MLP) لایه. پرسپترون چند 4-4-3

 یهیلا کیو  یمخد یهیلا کی ،یورود یهیلا کاز سه لایه )ی ،RBFمان ددر این شبکه نیز    
ــتداده میخرو  ــود، با این تداوو که بین لایهی( اس ــتداده ی ورودی و لایهش ی پ هان از وزن اس

شد.صورو یک مدل چ د ورودی و تک خرو ی میبه MLPطور معمول شود. بهمی ی لایهاز  با
ستداده میورودی برای تزریق داده شبکه ا شد، لایه mشود. اگر مدل ها به  شته با ی ورودی دا

مل  ـــا هد بود.ون m+1ورودی ش با ون نیاول رون خوا یدار رون،  بابه 1م دیگر بوده و  اسیع وان 
فتیرا در یورود یهاداده ،هارونون نام ه،یلا نی. دوم دک یم ا هان یهیلا با  یادیر را از ، پ  م

 دهد. این لایهها یک عملیاو محاســـباتی انتام میو بر روی  ن هی ورودی دریافت کردلایه
 گریاســت. د اسیرون باون نیهم اول  تایدر ا ه،یلا نیرون اســت. مشــابه با اولون n+1شــامل 

ع کی ه،یلا نیا یهارونون مال  یهیلا یدار خرو متموع وزن یرا بر رو تیالتابع ف بل اع ق
 : شودیمحاسبه م 26با رابطه  ن  یکه خرو  ک  دیم

𝑓𝑖 (26)رابطه = 𝑔(𝑤10,𝑖 + ∑ 𝑤1𝑗,𝑖 𝑥𝑗
𝑚
𝑗=1 )  

 نیوزن اتصــال ب 𝑤1𝑗𝑖پ هان و  یهیرون لاون نیام𝑖با  اسیوزن اتصــال با 𝑤10,𝑖، در این رابطه
𝑗و  یورود یهیرون لاون نیام𝑖ن،یپ هان اســـت. همچ  یهیرون در لاون نیام 𝑥𝑗 یورود 𝑗 ام به

 ی خرو یهای لایهرونوشود، نی پ هان انتام میمشابه عملیاتی که درلایهاست.  یشبکه عصب
 یاز خود اعمال کرده و میدار خرو  شیپ یهیلا یدار خرو متموع وزن یرا بر رو یتیتابع فعال
 :شودیمحاسبه م 27ی با رابطه
𝑦𝑖 (27)رابطه = ℎ(𝑤20,𝑖 + ∑ 𝑤2𝑗,𝑖 𝑓𝑗

𝑛
𝑗=1 )  

𝑤20,𝑖 صال با صال ب 𝑤2𝑗𝑖و  یخرو  یهیرون لاون نیام𝑖با  اسیوزن ات رون ون نیام𝑗 نیوزن ات
ست. همچ  یخرو  یهیرون در لاون نیام𝑖پ هان و  یهیلا ام از 𝑗رون ون یخرو  یمیدار 𝑓𝑗 ن،یا
ی رون در لایهولازم به ذکر اســت که در اغلر مســائل رگرســیون، از یک ن پ هان اســت. یهیلا

 شود.خرو ی استداده می

 (DNN). شبکه عصبی عمیق 4-4-4

 هدف را به خود  لر کرده اســت. یتو ه  امعه علم قیعم شــبکه عصــبیهای اخیر در ســال   
از م اســر  یهایژگیواســتخراج وســیله هب واقعی دنیای پیچیده هایدادهی ســازمدل،  ن یاصــل

نظریه ســاختاری این شــبکه، فیدان یک های اصــلی یکی از چالش .]18[مرتبط اســت هایداده
. و ود نداردشبکه ، تئوری خاصی برای چیدمان ع اصر بیانی دیگربه . استم اسر برای ایتاد  ن 
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گیرد. صورو تتربی مورد مطالعه قرار به مدلاست که لازم  انتخاب ساختار م اسربرای  ،ب ابراین
یکم ظور  برای این یهاز تک  عداد لا مان د تغییر ت عداد ، هاهایی  مایش توابع رونونت ها و  ز

ستداده نموده سازی مختلف، فعال شبکه ساو ا دهیم را مورد ارزیابی قرار میختارهای مختلف این 

  .انتخاب شودم اسر تا در نهایت ساختار 
 خرو ی یک لایه پ هان وســه لایه لایه ورودی،  یکمدل پیشــ هادی در این میاله شــامل    
ستداده شده است.  5و  10، 20به ترتیر از  پ هان یسه لایهدر باشد. می  Denseاز تابع نورون ا

در زبان پایتون برای  tensorflowهای مو ود در متموعه ازکتابخانه Kerasکتابخانه  در مو ود
ستداده شده است.  DNNهای شبکه لایهایتاد     سازیتابع فعالاز های لایه پ هان رونوبرای نا

ReLU  ستب شده ا ساده هره گرفته  سازی غیرخطی رین توابع فعالتکه یکی از پرکاربردترین و 
. همچ ین شودکه با تعداد زیادی ورودی اشباع نمیاصلی استداده از این تابع این است  دلیل است.
سادگی در همه لایهخطا شر ها ی مدل به  شکل  گردد.شده که باع   موزش بهتر مدل میم ت م
گیرد. به همین دلیل، در لایه این است که فیط برای میادیر بزرگتر از صدر میدار می ReLUتابع 

از تابع  ک دبی ی شــده را ارائه میی اســت که میدار شــاخص پیشرونونت ها که حاوی  خرو ی
مدل  طراحیصــورو گرفته برای ت ظیماو یکی دیگر از شــود. اســتداده می Sigmoidفعالیت 

سته 1انتخاب میدار دوره ست.  2و اندازه د سانی برای به  موزشهای از تمام دادهدر هر دوره، ا روزر
ک د که  موزشی را مشخص میهای نمونه نیز تعداد دسته اندازهشود. استداده می شبکههای وزن

 شاخص بورس، روزانهمتغیر وابسته یع ی بازده به شبکه وارد شده و  ،زمان در یک دورههمبه طور 
میدار دوره و اندازه دسته به  با انتام  زمایشاو مختلف و میایسه نتایب حاصل،شود. بی ی میپیش

برای محاسبه نرخ یادگیری تطبییی برای هر شود. همچ ین، برای مدل تعیین می 5و  100ترتیر 
 Adam سازبهی هشود. استداده می Adamساز های لایه پ هان از بهی هروزرسانی وزنارامتر و بهپ

 و اول مرتبه هایلحظه انطباقی تخمین اســاس بر که اســت 3نزولی تصــادفی گرادیان روش یک
های یادگیری عمیق است. پارامترهایی که با ، م اسر برای  موزش مدلAdam .است دوم مرتبه

 تتزیه ، نرخ5یا اندازه گام 4شــوند عبارت د از: نرخ یادگیریســاز یادگرفته میاســتداده از این بهی ه
سیار  لحظه بر ورد برای نمایی تتزیه اول، نرخ لحظه بر ورد برای نمایی سیلون که عدد ب دوم و اپ

 شود.سازی استداده میکوچکی است و برای  لوگیری از تیسیم بر صدر در پیاده

 

 

                                                           
1 Epoch 
2 Batchsize 
3 Stochastic Gradient Descent 
4 learning Rate 
5 Step Size 
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 بینیهای پیشمعیارهای ارزیابی مدل

هرچه حتم نمونه و ود دارد. های مت وعی روش ،سازیی پیادهارزیابی مدل در مرحلهم ظور به   
شی غ یبرای داده سیدن به نتایب مطلوبهای  موز شد، امکان ر شاهداو کافی( با تر تر )تعداد م
ای از مشاهداو بیشتر مطالعاو بخش عمدهتر است. بدین م ظور در های  زمون محتملبرای داده
صاص دادههای را به داده س تی متیابلاین میاله، از روش  .]37[اند موزش اخت  ،fold-K1 اعتبار

خاب متموعه مایش بهره بردهبرای انت ـــت.  های  موزش و  ز داده از روش اس یای اســـت از مزا
های بزرگ و هم داده این اســت که این روش هم برای متموعه K-foldاعتبارســ تی متیابل 

های متموعه در این روش، از همه نمونههمچ ین است. م اسر کوچک های داده برای متموعه
ــتداده می ــدانهداده برای  زمایش مدل اس ــود. ب ابراین یک معیار ارزیابی کامل و م ص ــت.  ش اس

، 80-20)به ع وان مثال  ی  موزش و  زمایشدو دســته ها بههایی که دادهدر روش کهدرصــورتی
سیم می و...( 30-70، 15-85 شود. تواند ارائه ی متداوتی میهر بار ا رای مدل نتیتهبا ، شوندتی

انتخاب  این درحالی است که های  موزش و  زمایش بوده ووابسته به داده به شدودقت مدل زیرا 
 شود. این دو دسته به صورو تصادفی انتام می

ــته10داده به متموعه ای مرحله Kدر این رویکرد     ــیم 2دس ــود. در هر ب دی میمتمایز تیس ش
شـــوند. دســـته برای  موزش مدل و یک دســـته برای  زمایش مدل انتخاب می 10-1مرحله، 

درصــد برای  زمون اســتداده  10ســازی و ها برای مدلدرصــد داده 90ه در هر مرحله کطوریبه
ــوند. می ــت که انتخاب میدار ش ــتداده از این عدد  10لازم به ذکر اس با تو ه به متداول بودن اس

سط محییین می سیون تو سائل رگر س تی م شدبرای اعتبار  سیمالبته، پیش از  .]6[با ب دی تی
ـــده تا ن دادهمتموعهها، ابتدا  ایگشـــتی بر روی داده شـــوند. این  ختهیرهمبهها مونهانتام ش

ذکر است در این تحییق، یکی شایان  شود.ها میها در توزیع دادهی باع  ت وع نمونهختگیرهمبه
های  ماری به مورد بررســـی، افزودن ویژگی هایهای اولیه بر روی متموعه دادهپردازشاز پیش

ــت. ویژگی ــامل میادیر  ن اس ــین هر ویژگهای  ماری برای هر نمونه، ش ی و میزان تغییراو پیش
ــد. می ها ن ــبت به گیری از ویژگیاین رویکرد، با بهره باباش ــتیلال هر نمونه نس های  ماری، اس

توان از بی ی شـــاخص بورس، می. بر این اســـاس، برای پیشها فراهم شـــده اســـتدیگر نمونه
بر کمک به انتخاب  تواند علاوههای سری زمانی استداده کرد. این روش میهایی غیر از مدلمدل

 بی ی گردد.های م اسر، باع  افزایش دقت پیشویژگی
میانگین قدر مطلق  یارهایاز مع ی، یبشیپهای مدلدقت  یبررســـ م ظورپژوهش به نیدر ا   

 دهش استداده (RMSE) 5ریشه میانگین مربع خطا (، وMSE) 4میانگین مربع خطا ،(MAE) 3خطا

                                                           
1 K-fold Cross Validation  
2 10-fold Cross Validation 
3 Mean Absolute Error 
4 Mean Square Error 
5 Root Mean Square Error 
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 .دنشویمحاسبه م 30و  29، 28 یرابطهبا  که است
𝑀𝐴𝐸 (28)رابطه =  

1

𝑁
∑ |𝑡𝑖 − 𝑦𝑖|𝑁

𝑖=1   
𝑀𝑆𝐸 (29)رابطه =

1

𝑁
∑ (𝑡𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑁

𝑖=1   

 (30)رابطه
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

1

𝑁
∑ (𝑡𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑁

𝑖=1   

𝑁 ها، تعداد نمونه𝑡𝑖  میدار هدف و𝑦𝑖  ی برای نمونه شدهی یبشیپمیدار𝑖.ام است 
 
هاو یافته هاتحلیل داده -4  

  mRMR  با استفاده از روابط تخمین های مؤثر بر شاخصبندی ویژگیاولویت

ستداده برای تخمین روش    ش د. می FCDو  MIDدر این میاله،  mRMRهای  ماری مورد ا با
ــباتی  ن mRMRقبولی از که تخمین قابلبا  ن هااین روش پایین ها دارند، ولی پیچیدگی محاس

 متموعهمو ود در  یهایژگیوب ابراین ســرعت و دقت قابل قبولی برخوردار هســت د. اســت و از 
ــتداده از الگوربار یکرا  یورودداده  ــتداده از  MID تمیبا اس بر  ζدر بردار ، FCDو بار دیگر با اس

ــاس م ــتگ زانیاس ــوندمی یب دتیولوا یبا میدار خرو  هاویژگی یوابس ــپس در  .ش گام،  |ζ|س
1شــامل  ییهارمتموعهیز ≤ j ≤ |ζ| از  ییع صــر ابتداζ کرده و  یابیارز یشــ هادیرا در مدل پ
گیری ها با بهرهترتیر اولویت ویژگی. گرددمی یریگاندازه کیهر  یبرا ی یبشیپ یخطا زانیم

  نمایش داده شده است. 3و  2های ترتیر در  دولبه FCDو  MIDاز 
 

 با تو ه به شاخص بورس یک روز  ی ده MIDها با الگوریتم ب دی ویژگیاولویت .2 دول

 نام ویژگی شماره نام ویژگی شماره نام ویژگی شماره نام ویژگی شماره نام ویژگی شماره

1 RDP5 15 IC502 29 U3 43 InI2 57 GPd4 

2 TV1 16 OP1 30 OPd4 44 MPP30 58 P/Ed2 

3 P/Ed3 17 PIC501 31 P/E2 45 Dd3 59 Ud2 

4 D1 18 U1 32 PIC503 46 TEDPIX

3 

60 Dd1 

5 LCI301 19 FI3 33 U2 47 EMA20 61 OPd1 

6 RDP10 20 OP3 34 MPP120 48 TEDPIX

2 

62 GPd3 

7 GP2 21 P/E1 35 InI1 49 OPd3 63 Dd4 

8 OP2 22 D3 36 InI3 50 P/Ed4 64 EMA10 

9 LCI303 23 RDP20 37 LCI302 51 GPd1 65 MA30 

10 GP3 24 FI2 38 GPd2 52 Ud1 66 MA5 

11 FI1 25 P/E3 39 PIC502 53 Dd2 67 MA10 

12 GP1 26 TV3 40 IC501 54 P/Ed1 68 EMA50 

13 RDP15 27 D2 41 Ud4 55 Ud3 69 EMA200 

14 TV2 28 TEDPIX

1 

42 IC503 56 OPd2   
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 با تو ه به شاخص بورس یک روز  ی ده FCDها با الگوریتم ب دی ویژگی. اولویت3 دول

مارهش  نام ویژگی شماره نام ویژگی شماره نام ویژگی شماره نام ویژگی شماره نام ویژگی 

1 RDP5 15 GPd2 29 TEDPIX3 43 MA30 57 D1 

2 RDP10 16 GPd3 30 LCI302 44 FI3 58 P/Ed4 

3 IC501 17 Dd3 31 IC502 45 P/E2 59 U1 

4 InI1 18 Dd4 32 InI2 46 GP3 60 P/Ed3 

5 PIC501 19 Ud1 33 TEDPIX2 47 GP2 61 P/Ed3 

6 LCI301 20 GPd4 34 EMA200 48 FI2 62 GP1 

7 RDP15 21 Ud2 35 U2 49 D2 63 OP3 

8 RDP20 22 Ud3 36 P/E3 50 OP1 64 OP2 

9 P/E1 23 PIC503 37 MPP120 51 OPd2 65 TV2 

10 FI1 24 Ud4 38 MA5 52 OPd3 66 P/Ed1 

11 Dd1 25 PIC502 39 EMA10 53 OPd4 67 TV3 

12 MPP30 26 LCI303 40 MA10 54 U3 68 TV1 

13 Dd2 27 IC503 41 EMA20 55 OPd1 69 TEDPIX

1 

14 GPd1 28 InI3 42 EMA50 56 D3   

 MAEمیدار شود. استداده میRBF ها، از مدللازم به ذکر است که در این بخش از بررسی   

 یهایژگیاز و رمتموعهیهر ز یبرا شــاخص بورس یک روز  ی ده، ی یبشیپ یبرا 2در شــکل 

 MIDگیری از ای بین بهرهتوان میایسهبا استداده از  ن میداده شده است.  شیشده نما انتخاب

شت. یکی از های مدل پیشها و اثر افزایش تعداد ویژگیب دی ویژگیدر اولویت FCDو  بی ی دا

 FCDب دی شده با های اولویتب قابل مشاهده در شکل این است که با افزایش تعداد ویژگینتای

، افزایش تعداد MIDب دی با گیری از اولویتکه با بهرهیابد. در صــورتیخطای مدل افزایش می

تدا باع  افزایش دقت مدل میویژگی با کاهش دقت مدل  15گردد ولی از ویژگی ها اب به بعد 

صل از روبه سه نتایب حا ستیم. با میای نتیته بهتری  MIDتوان گدت ، میFCDو  MIDرو ه

ـــت. براینب دی ویژگیدر اولویت ـــاس، الگوریتم ها ارائه نموده اس ب دی برای اولویت MIDاس

 ها انتخاب گردید.ویژگی
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بی ی روزانه شاخص پیش یبرا FCD و MID هایروشب دی شده با های اولویتو ویژگی RBFمدل  از استداده. 2شکل

 بورس

 بینی شاخص بورسانتخاب مدل مناسب برای پیش

سر برای پیش  هتدر این بخش     سه چهار مدل انتخاب مدل م ا شاخص بورس به میای بی ی 
ـــده با لویتوهای ابا ویژگی  DNNو RBF ،SVR ،MLPهای نامبی ی بهپیش ، MIDب دی ش

ستداده از این روش  شود.پرداخته می شکل برای چهار مدل نتایب ا ست.  3در  شده ا نمایش داده 
عملکرد بهتری  DNNو  SVR RBFهای که مدلاینا تو ه به بشود، طور که مشاهده میهمان

سه همچ ین گردید.  MLPتصـمیم بر حذف مدل اند، ارائه داده MLPنسـبت به مدل  برای میای
سه بهتر ستداده از این  شکل مربوط به  ن نتیته، MLPحذف  بعد از مدل نتایب ا  4ها متدد در 

 شود.نمایش داده می

 
 بی ی روزانه شاخص بورسدر پیش DNNو  RBF، SVR ،MLPهای مدل از استداده سهیمیا. 3 شکل
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0.0041
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MID
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ـــه مدل ر توانمیبهتر در این حالت،     با یکاین س ـــه کرد و ا  اثر افزایش تعداد دیگر میایس
شاخص بورس های پیشدقت مدلها در ویژگی شخص بی ی  شکل با بهره .نمودرا م  4گیری از 

ــاره کرد. در مدل می ــده افزایش تعداد ویژگی DNNتوان به نکاتی اش ها م تر به بهبود مدل نش
که طوریبهویژگی حاصل شده است.  15، با SVRو  RBFاست. کمترین خطا در استداده از مدل 

شود. بی ی شاخص میدقت پیش بهبودویژگی باع   15ها تا عداد ویژگیافزایش ت، مدل در این دو
ست که اثر بعد از  ن با کاهش دقت موا ه هستیم.   9ویژگی  2از دیگر نکاو قابل ملاحظه این ا

بورس فعال شرکت 50 روز گذشته و بازده شاخص 3بزرگ در شرکت 30 یع ی بازده شاخص 15و 
ــته، تأثیر قابل  2در  ــتهروز گذش نکاو از دیگر یکی  اند.تو هی در بهبود عملکرد هر دو مدل داش

باشد که نوساناو کمی در میدار خطای مدل می SVRها در مدل حائز اهمیت، تغییر تعداد ویژگی
ـــر با بهترین دقت و کمترینک ایتاد می  تعداد ویژگی د. با این و ود اگر بخواهیم مدلی م اس

شد. نتایب در  دول یژگی دارای خطای کمتری میو15با  RBFانتخاب ک یم مدل  شده  4با ارائه 
 است. 

 RBF و SVRهای مدل بر عملکرد 15و  9اثر دو ویژگی  .4 دول 

 MAE MSE RMSE نام مدل شماره ویژگی

 9شماره 
(LCI303) 

RBF 003406/0 000029/0 005463/0 

SVR 003422/0 000030/0 005487/0 

 15شماره 
(IC502) 

RBF 003138/0 000024/0 004955/0 

SVR 003301/0 000029/0 005339/0 

 
 بی ی شاخص بورسدر پیش DNNو  SVR ،RBF هایمدل از استداده سهیمیا. 4شکل
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 بینی شاخص بورسهای مناسب برای مدل پیشانتخاب ویژگی جهتالگوریتم پیشنهادی 

ــ هادی برای انتخاب ویژگی    ــط م، تعدادی از ویژگیم اســرهای در الگوریتم پیش  حیقها توس
نمایش داده  4ها که در شکلشوند. اگر الگوی تغییر میدار خطا با افزایش تعداد ویژگیانتخاب می

ست با دقت ب شتری شده ا سی ک یم، نکاتی در  ن دیده میی ، دو ویژگی SVRدر مدل  شود.برر
 شــرکت 50 زده شــاخصو با( 330LCI)روز گذشــته  3بزرگ در شــرکت 30 بازده شــاخص

اند. در مدل بی ی شده، باع  کاهش قابل تو ه خطای پیش(250IC)روز گذشته  2بورس در فعال
RBF ،،شاخصیع ی  5شماره ویژگی  علاوه بر دو ویژگی فوق روز 1بزرگ در  شرکت 30 بازده 
بر  ن بر این اساس، تصمیم  .ستا سبر کاهش زیادی در میدار خطا شده نیز (130LCI) گذشته

ــد که برای اولویت ــه ویژگی را به ها ابتداب دی ویژگیش ــده، ع وان ویژگیاین س های معرفی ش
سپس به اولویت سایر ویژگیانتخاب کرده و  شود. ویژگی MIDها با الگوریتم ب دی  ها با پرداخته 

ــت  مده به مدلها بهاولویت  دیدی که برای  ن ــاخص بورسبه م ظور پیش RBF دس  بی ی ش
 باشد:به شرح زیر میشوند. الگوریتم پیش هادی ترتیر داده میبه
 
 
 

 
 
 
 
 
 
    FS شکل متموعه ویژگی صل از  ست. با تو ه به نتایب حا های ، ابتدا ویژگی4های انتخابی ا

ـــل از اســـتداده از این ویژگیخطک یم. میوارد  FSرا به متموعه  5و  9، 15 ها برای ای حاص
ستداده ازپیش شاخص بورس با ا سبه میStockPredictionError تابع بی ی  . میدار به گرددمحا

صــورو  MIDها با ویژگی ب دیشــود. ســپس، اولویتاضــافه می SPEدســت  مده به متموعه 
ا ها را بویژگی سایر MIDاست.  FSها به همراه متموعه ویژگی یهمه، MIDورودی گیرد. می

دهد. در نســـبت می  ζک د و به متموعهب دی میاولویت FSهای اولیه انتخابی ویژگیبه تو ه 
شده ستداده  ست. در هر تکرار، یکی از ویژگی ادامه از یک حلیه تکرار ا  FSبه  ζهای متموعه ا

محاسبه  FSروز شده هبی ی شاخص بورس با متموعه بافزوده شده و متدد خطای حاصل از پیش
ــافه می SPEو به متموعه  ــتداده از تابع اض ــل از نمودار خ plotگردد. در نهایت با اس طای حاص

 .شودبی ی شاخص بورس ترسیم میها در پیشتعداد ویژگی افزایش

FS = {Feature 15,  Feature 9. Feature 5} 
SPE =  StockPredictionError(FS) 
ζ  =  mRMR − MID(AllFeatures, FS) 
idx =  1 
while idx ≤ |ζ| 
FS =  FS ∪ ζ(idx) 
SPE = SPE ∪ StockPredictionError(FS) 
idx = idx +  1 
end 
Plot(SPE) 
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ــ تی    ــت که در این ارزیابی نیز از روش اعتبارس ــایان ذکر اس ــتداده K-fold (K=10 ) ش اس
سباو که اثر افزایش تعداد ویژگی شود.می شخصهمچ ین نتیته این محا شده را ها با اولویت م

شان می RBFدر دقت مدل  در این شکل، دو حالت با  نمایش داده شده است. 5 در شکل ،دهدن
ــده ــه ش ، اثر افزایش MIDها با الگوریتم ب دی ویژگیاند. در حالت اول، پس از اولویتهم میایس

شاخص بورس نها در دقت مدل پیشتعداد ویژگی ست. در حالت دوم،شان بی ی  شده ا اثر  داده 
ـــاها در دقت مدل پیشافزایش تعداد ویژگی ها با ب دی ویژگیاولویت پس از خص بورسبی ی ش
ستداده از الگوریتم  ش هادی ا ستنمایش داده  1ISF_MIDع وان  تحتپی سه .شده ا ی با میای

شکل  سید که، مدل می 5نمودارهای مو ود در  های انتخابی با ویژگی RBFتوان به این نتیته ر
بهترین نتیته و دقت را ارائه کرده ویژگی،  7، ت ها با ISF_MIDتوســـط الگوریتم پیشـــ هادی 

ویژگی  15، با MIDهای انتخابی توســط الگوریتم با ویژگی RBFکه مدل اســت. در صــورتی
 نشان داده شده است. 5بیشترین دقت را دارد. نتایب در  دول 

 RBFهای مدل در انتخاب ورودی MID الگوریتم و ISF_MIDاستداده از الگوریتم  نتایب. 5 دول 

 

 
 
 
 

شده در  دول     سید که مدل می 5با تو ه به نتایب ارائه  با الگوریتم  RBFتوان به این نتیته ر
ISF_MID در میایسـه با مدل ،RBF  با الگوریتمMID ،میدار  کهطوریعملکرد بهتری دارد. به

MAE  ها به ترتیر عبارت د از: بازده شاخصاست. این ویژگی 003/0ویژگی ابتدایی، برابر با  7با 
شاخص 2بورس در فعال شرکت 50 شته، بازده  شته، بازده  3بزرگ در شرکت 30 روز گذ روز گذ

سبی حتم 1بزرگ در شرکت 30 شاخص شته، تغییر ن شته، تداوو 3معاملاو در روز گذ  روز گذ
 درصد نسبی روز گذشته، و تداوو 3روز گذشته، قیمت دلار در 10 در  شاخص بازده درصد نسبی
 روز گذشته. 5 شاخص در بازده

                                                           
1 Initial Selected Features_ Mutual Information Difference 

MID ISF_MID )الکوریتم پیشنهادی( 

 تعداد ویژگی 7 15

00314/0  00305/0  MAE 

000024/0  000023/0  MSE 

00496/0  004819/0  RMSE 
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بی ی پیش برای RBF مدل هایورودی انتخاب در MID الگوریتم با ISF_MID الگوریتم از استداده نتیته میایسه .5 شکل

 بورسکل  شاخص روزانه

 

 گیریبحث و نتیجه .5

صر به ست با رویکردی کاملا  دید و م ح شده ا سعی  بی ی فرد، مدلی برای پیشدر این پژوهش 
های م ظور انتخاب ویژگیروزانه شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران ارائه شود. در این راستا به

شده  ش هاد  سر برای ورودی مدل، الگوریتمی پی ست م ا شده که ا باع  افزایش دقت مدل ارائه 
ــایر  ــورو گرفت که باع  تمایز  ن با س ــه  اقداماتی که در این پژوهش ص گردید. به طور خلاص

 باش د:شود، به شرح زیر میاین حوزه می ها درپژوهش
ـــاس مبانی  وری یک متموعه کامل از ویژگی مع - ـــاخص بورس براس های تأثیرگذار بر ش

شاخص مورد بررسی قرار گرفت  16ویژگی از  69که طوریاو پیشین  بهتئوریک و بررسی تحییی
 و ف ی تحلیل و شوند. شایان ذکر است که تتزیهب یادی را شامل می و تک یکیکه هر دو رویکرد 

صلی برای تحلیل بازارهای مالی به صمیم  ]38[ ی دحساب میب یادی دو رویکرد ا گیری و برای ت
گذاری در بازار سهام و کسر سود با ریسک کم، باید دو رویکرد گدته شده سرمایهدر بازار مالی و 

 .]1[گرفتکار به همزمانرا 
های  موزش و  زمایش ، برای انتخاب متموعهK-fold اعتبارس تی متیابلاین میاله، از روش  -

ست. بهره برده برای  زمایش  باربار برای  موزش و یکها یکهمه داده شوداین روش باع  میا
شدن مدل مورد نظر در عمل میبه گردد. کار روند، که این امر م تر به افزایش دقت و مدید واقع 

ست که میدار سازی و پیشهای مدلدر پژوهش شه را برای  10یا  5بی ی متداول ا در نظر  Kخو
ـــه 10از روش اعتبارســـ تی  پژوهش گیرند. در اینمی قابلیت تعمیم م ظور افزایش ای بهخوش

ب دی دســته متمایز تیســیم10داده به متموعه که طوریمتموعه داده، اســتداده شــده اســت. به
دسـته برای  موزش مدل و یک دسـته برای  زمایش مدل انتخاب  10-1شـود. در هر مرحله، می

0.003

0.0031

0.0032

0.0033

0.0034

0.0035

0.0036

0.0037

0.0038

0.0039

0.004

0.0041

0.0042

0.0043

0.0044

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69

M
A

E

  داد     ی ها

ISF_ MID

MRMR-MID



 63                                           وهمکاران(      )محبیمنظور...به مناسب هایویژگی انتخاب برای پیشنهادی الگوریتم

 
 

ای ها برصورو گرفته در این حوزه، بخشی ازداده هایپژوهشتر در که پیشدر صورتی شوند.می
 شدند.  موزش و بخشی دیگر برای  زمایش مورد استداده واقع می

ــتگی ویژگیهای پژوهش برخلاف - ــورو گرفته در این حوزه که از میدار همبس های ورودی ص
ــبت به خرو ی مدل برای انتخاب ویژگی ــتداده مینس ــودهای مؤثر اس برای  پژوهش در این، ش

، گردید. mRMRبا اســتداده از معیار  هاب دی ویژگیتلویوبه ام اســر اقدام  هایانتخاب ویژگی
که طوریک د. بهها انتخاب میهای مؤثر را براســاس وابســتگی بین دادهاین روش  ماری  ویژگی

های ورودی با ، همبســـتگی بین ویژگیخرو ی مدلبر تو ه به همبســـتگی هر ویژگی با علاوه
سی می شی ه ها با تو هشود و ویژگییکدیگر نیز برر ستگی  ماری متموعه به بی سازی معیار واب

های انتخابی، ها با ویژگی هدف، و کمی ه کردن اطلاعاو متیابل در بین متموعه ویژگیویژگی
مورد بررسی قرار  FCDو  MID، دو روش mRMRشوند. در این راستا برای تخمین گزی ش می

ارائه نمود، برای  mRMRبرای تخمین  که نتیته بهتری MIDگرفت د و با میایسه نتایب این دو، 
 ها مورد استداده قرار گرفت.ب دی ویژگیلویتوا

و  MLP ،SVR ،RBFمدل 4بی ی شــاخص بورس، م ظور انتخاب مدل م اســر برای پیشبه -
DNN های پژوهش ها درباشـــ د و دقت  نبی ی میهای پیشترین مدلترین و بدیعکه از مهم

 هایدر سال DNNپیشین تأیید شده است، مورد میایسه قرار گرفت د. شایان ذکر است که مدل 
اطلاع که  اییس، به خود  لر نموده است و تابی ی شاخص بوراخیر تو ه محییان را برای پیش

ــ یتلاش برا نیاول نیاداریم،  ــبی مدل  درانتخاب ویژگی  ریتأث یبررس ــبکه عص  یبرا قیعمش
 باشد.میدر ایران  بورس خصشا ی یبشیپ

ها صورو کلی، اقدام به میایسه مدلهها ببر میایسه  نهای مورد استداده علاوهدر بررسی مدل -
ساس تعداد ویژگی شوند، بی ی میهایی که م تر به کاهش خطا و در نتیته افزایش دقت پیشبرا

 گردید.اقدام بی ی های م اسر برای پیشمبادرو شد. سپس به انتخاب مدل

بی ی های م اســر برای مدل پیشانتخاب ویژگی م ظورهب ISF_MIDالگوریتمی تحت ع وان  -
ــ هاد گردید که با تو ه به  ــاخص بورس اوراق بهادار تهران پیش توان با این الگوریتم میروزانه ش

 بی ی با بیشترین دقت اقدام نمود.ویژگی( به پیش 7تعداد معدودی ویژگی )

م ظور بررســی عملکرد های  تی بهدر پژوهششــود پیشــ هاد می، این مطالعهبا تو ه به نتایب    
ــترش یابد و/ یا از دیگر تک یک، متموعه دادهISF_MIDالگوریتم  ــی گس های های مورد بررس

ــم د به ــود. همچ ین برای تکمیل  ن میع وان مدل پیشهوش ــتداده ش های توان از دادهبی ی اس
در این بازارها مورد مطالعه پیشــ هادی را گر کشــورها اســتداده نمود و عملکرد الگوریتم بورس دی

 داد.قرار 
ـــان می خاطر نش یان  پا عهدر  طال تایب این م که از ن مدل ک یم  ـــازی و پژوهشـــگران حوزه  س

 توان د استداده ک  د.  گذاران اعم از حیییی و حیوقی میسرمایه
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