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 چکیده

و   پیچیده  هایپویایی   از  عمیق  درک  نیازمند  سرمایه،  بازار  در  سودآور  هایگزینه   از  یکی  عنوان  به  بهادار  اوراق  بورس  سهام  در  گذاریسرمایه

و   سودآور  گذاریسرمایه  به  دستیابی  منظور  به.  دارد  قرار  روانشناسی  و  اقتصادی  سیاسی،  عوامل  تأثیر  تحت  که  است  بازار   این  غیرخطی

های روش   از  استفاده  راستا،  این  در.  است  برخوردار  بالایی  اهمیت  از  سهام در بازار بورس اوراق بهادار  مت یق  ینیب  شیپ  ریسک،  کاهش

یک تابع واحد را تقریب    ،های مبتنی بر تجزیهاکثر روش   .است  آمده   گذارانسرمایه  کمک  به  هوشمند،  و  آماری  هایروش  ویژه  به  مختلف،

اند که  ای متمرکز شده مرحلهبینی یککنند که برای دستیابی به نتایج دقیق کافی نیست. علاوه بر این، بیشتر تحقیقات موجود بر پیش می

مانند   غیرخطی،  هوشمند  هایسیستم  از  استفاده    .کندگذاران بازار سهام در رسیدن به بهترین تصمیمات برای آینده جلوگیری می از سرمایه

ای قیمت بینی چندمرحلهپیش   روشی برایاین مطالعه  .  کند  کمک  سهام  قیمت   بینیپیش  دقت  بهبود  به  تواندفازی، می  عصبی  هایشبکه 

، که یک تبدیل خطی است، و تجزیه حالت تغییری (DCT)  های تجزیه مختلف، از جمله تبدیل کسینوسی گسستهسهام را بر اساس تکنیک

(VMD) ، کندکه یک تبدیل غیرخطی است، پیشنهاد میDCT-MFRFNN.روشی مبتنی بر ، DCT    و شبکه عصبی فازی بازگشتی

برای   MFRFNN سازی ساختار آن و ازبرای کاهش نوسانات در سری زمانی و ساده    DCT از  است که   ،(MFRFNN)  چندکارکردی

بر اساس    .کندهای پیشرفته بهتر عمل میاز سایر روش    VMD-MFRFNNدهد  نتایج نشان می .  کندبینی قیمت سهام استفاده میپیش 

RMSE  برای سری زمانی ،SSE  ،VMD-MFRFNN    همچنین،  .  دهدنشان می   بینی، را در پیش ٪43.58کاهشDCT-MFRFNN  

روش پیشنهادی   .ستا  MFRFNN   بر عملکرد DCT دهنده تأثیر مطلوبکند، که نشان عمل میبهتر     MFRFNN ها ازدر همه آزمایش 

گذاران سرمایه  به  تواندمی  هایافته  این.  است  برخورداری  بالاتر  سرعت  از  و  دهدمی   ارائه  تریدقیق  هایبینیپیش  های قبلی،روش  نسبت به

 . نماید  کمک  سهام  بازار  در  گذاریسرمایه   با  مرتبط  هایریسک   کاهش  و  بهتر  تصمیمات  اتخاذ  در

بینی قیمت سهام، بورس اوراق بهادار، شبکه عصبی فازی. پیش کلمات کلیدي: 



 . مقدمه 1

از سه بعد اصلی جهانی جهانی اقتصادی، به عنوان یکی  بازار سهام می سازی  بالای  شود.  سازی، باعث نوسانات شدید، چندشکلی و پیچیدگی 

گذاری و کسب بازدهی پایدار، حیاتی است  های سرمایه تحلیلگران مالی، به منظور ساخت استراتژی گذاران و  بینی قیمت سهام برای سرمایه پیش 

های زمانی مالی به عنوان یک موضوع تحقیقاتی فعال  بینی سری [ در زمینه بهبود رویکردهای پیش3-5ای ][. از این رو، مطالعات گسترده 2،  1]

بینی شود. پیش آوری می ای از مشاهدات متوالی است که در طول زمان از بازار سهام جمع انجام شده است. یک سری زمانی قیمت سهام، مجموعه 

ای( برای  بینی بلندمدت )یعنی چندمرحله ای انجام شود. بدیهی است که پیش ای یا چندمرحلهمرحله تواند به صورت یکهای زمانی می این سری 

بینی های آینده برسند. با این وجود، اکثر تحقیقات موجود در زمینه پیش ترین تصمیمات و برنامه گذاران بازار سهام مفیدتر است تا به بهسرمایه

[. 2]   ای قیمت سهام وجود داردبینی چندمرحله پردازند. بنابراین، نیاز به بررسی پیش ای می مرحله بینی یک[ تنها به پیش 6-9قیمت سهام ]

بینی دار و پیچیده هستند، که پیشهای زمانی مالی معمولاً پویا، غیرخطی، بسیار نوسان مسئله دیگری که نیاز به توجه دارد این است که سری 

های مبتنی بر  اند. ایده اصلی پشت روش های مبتنی بر تجزیه پیشنهاد شده [. برای حل این مشکل، روش 9-11کند ]برانگیز می ها را چالش آن

های زمانی است. از آنجایی که این تر، یعنی کاهش پیچیدگی سری های زمانی پیچیده به تعدادی مؤلفه با ساختار ساده تجزیه، تجزیه سری

 [. 12]   بینی بالاتر خواهد بود تر است و دقت پیش ها آسانبینی آنتری هستند، پیش تر و روندهای ثابت ها دارای ساختارهای ساده مؤلفه 

  EMD.[ پیشنهاد شد13توسط هوانگ و همکاران ]  1998تطبیقی و مبتنی بر داده، در سال  یک روش تجزیه  ،  (EMD)  7تجزیه حالت تجربی 

[. بنابراین،  14کند ]نوا در یک فرآیند تکراری تجزیه میو یک سیگنال باقیمانده تک   (IMF)8یک سری زمانی را به چندین تابع حالت ذاتی

برای     EMD [. اگرچه بسیاری از پژوهشگران از9تر تفکیک کند ]های با فرکانس پایینهای با نوسان بالا را به مؤلفه تواند به سادگی داده می

ها، عدم وجود مبانی ریاضی، حساسیت به  اند، اما دارای مشکلات ذاتی بسیاری مانند ترکیب حالت های زمانی مالی استفاده کرده بینی سری پیش 

توسط دراگومیرتسکی   ،[15]    (VMD)9[. برای رفع این نواقص، تجزیه حالت تغییری7،  15یابی است ]برداری، و انتخاب روش دروننویز و نمونه 

یک روش تجزیه کاملاً غیربازگشتی است که بر اساس یک چارچوب ریاضی قوی استوار است. با   VMD . پیشنهاد شد  2014و زوسو در سال  

کند. این  سازی محدب، یک سری زمانی را به چندین مؤلفه حالت ویژه با پهنای باند خاص در حوزه طیفی تجزیه میحل یک مسئله بهینه

قادر به تفکیک     VMDکنند. به عبارت دیگر،  های محدود به باند، سری زمانی ورودی را دقیقاً یا به کمترین مفهوم مربعات بازسازی می مؤلفه 

[. 1،  15,10]    ها استهای مشابه و جلوگیری از مشکل ترکیب حالت های با فرکانس تُن

اند، تا جایی که توسعه داده  EMD به جای VMD های مبتنی بر تجزیه را با استفاده ازهای اخیر، بسیاری از پژوهشگران روش اگرچه در سال 

های فعلی  کنند که توسط ورودی کنند، یعنی یک خروجی خاص را تعیین میها یک تابع واحد را تقریب می رسد، همه آن به دانش نویسندگان می 

های مختلفی برای  برانگیز، ممکن است خروجی [ توضیح داده شده است، در مسائل غیرخطی چالش 16شود. همانطور که در ]و قبلی تعیین می

های زمانی مالی، روشی لازم است  بینی سری یک ورودی خاص بسته به حالت سیستم تولید شود. بنابراین، برای دستیابی به نتایج دقیق در پیش

ندین تابع را  ها تقریب کند، یعنی باید بتواند همزمان چهای سیستم را شناسایی کند و یک تابع خاص را برای هر یک از آنکه بتواند حالت 

تواند  پیشنهاد شده است، می   2022که توسط نصیری و ابدزاده در سال    (MFRFNN)10بیاموزد. شبکه عصبی فازی بازگشتی چندکارکردی

ی نیب  شیپبه منظور   11در این مطالعه روشی مبتنی بر شبکه عصبی فازیبا توجه به مسائل مطرح شده،    . [16همزمان چندین تابع را بیاموزد ]

پیشنهاد شده است. سهام در بازار بورس اوراق بهادار    متیق

مرور ادبیات . 2
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های آینده سهام بشدت تحت تأثیر عوامل داخلی و خارجی است.  بینی قیمتپیش دهد.  این بخش مروری بر ادبیات مرتبط با این مطالعه ارائه می 

برای پیش لات  محققان مقا برای  بینی سریپیش  . اندمنتشر کردههای سهام  بینی دادهمتعددی  های زمانی مالی به عنوان یک مسئله حیاتی 

[. چندین پژوهشگر  2,1 ,10-7 ,12،  16-20های اخیر به طور گسترده مورد مطالعه قرار گرفته است ]گذاران و تحلیلگران مالی، در سال سرمایه

را پیشنهاد    EMD2FNN[  17اند. ژو و همکاران ] های زمانی توسعه داده بینی سری برای پیش   EMDهای مبتنی بر تجزیه را با استفاده از  روش 

بینی روند بازار سهام.  برای پیش  (FMNN)  12های عصبی مبتنی بر ماشین فاکتورسازی و شبکه   EMDکردند، یک روش ترکیبی متشکل از  

EMD2FNN  مزایایEMD  وFMNN های زمانی  بینی سری [ یک روش ترکیبی برای پیش 18کند. یانگ و همکاران ]را با هم ترکیب می

اساس   بلند بازگشتی و حافظه کوتاه   EMDبر  بازگشتی جدید برای حل مشکل ترکیب    EMDها یک  توسعه دادند. آن  (LSTM)  13مدت 

سازی  [ یک چارچوب مدل 2ها استفاده کردند. کار اخیر دنگ و همکاران ]IMFبینی  برای پیش   LSTMپیشنهاد کردند و از    EMDهای  حالت 

بر   از  برای پیش    LSTMو   (MEMD)چندمتغیره    EMDترکیبی مبتنی  ابتدا  این چارچوب،  بینی شاخص قیمت سهام معرفی کرد. در 

MEMD  های استخراج شده برای آموزش  های مرتبط سری زمانی استفاده شد. سپس، ویژگیبرای تجزیه ویژگیLSTM   بینی برای کار پیش

به کار گرفته شد. دنگ و همکاران    LSTMای استفاده شدند. علاوه بر این، رویکرد تنظیم آرایه متعامد برای تنظیم ابرپارامترهای  چندمرحله 

 ای به دست آوردند. روش پیشنهادی خود را بر روی سه سری زمانی مالی واقعی ارزیابی کردند و نتایج امیدوارکننده 

ها، حالت   ترکیب  مانند  بسیاری  ذاتی  مشکلات  دارای  اما  اند،کرده  استفاده  زمانی  هایسری  بینیپیش   برای  EMD  از  پژوهشگران  از  بسیاری  اگرچه

 EEMD)( 14گروهی تجربی حالت  تجزیه مسائل،  این بر غلبه برای[. 21]  است  نویز به حساسیت و ریاضی مبانی وجود عدم ای،حاشیه  اثرات

ترکیب   مشکل  سفید،  نویز  افزودن  با  که  است  خودسازگار  تجزیه  روش  یک  EEMD.  [22]  شد  پیشنهاد  2009  سال  در  هوانگ  و  وو  توسط

استفاده   با  ترکیبی  روش  یک  دادند،  توسعه  را  CEEMD-CNN-LSTM[  9]  همکاران  و  رضایی[.  12  ،19]  بردمی   بین  از  را  EMD  هایحالت 

زمانی   هایتوالی   و  عمیق  هایویژگی  تواندمی  هاآن   پیشنهادی  روش   LSTM  و  15کانولوشنال   عصبی  شبکه  ،(CEEMD)  کامل   EEMD  از

کارهای   در  اما  آورد،  دست  به  سهام  قیمت  ایمرحلهیک  بینیپیش   در  ایامیدوارکننده   نتایج  CEEMD-CNN-LSTM  اگرچه.  کند  استخراج  را

تطبیقی  نویز  با  CEEMD  ترکیب  با  را  ترکیبی  رویکرد  یک[  8]  همکاران  و  لین  ،2021  سال  در.  است  نشده  ارزیابی  ایچندمرحله   بینیپیش 

(CEEMDAN) و  LSTM  شاخص  زمانی  هایسری   روی  بر  را  خود   پیشنهادی  روش  هاآن .  کردند  پیشنهادS&P   چین   300  سهام  شاخص  و

انتخاب   مشکل  و بالا محاسباتی پیچیدگی بازسازی، خطای  بودن، ناقص از EMD، EEMD با مرتبط مشکلات بر غلبه وجود با. کردند  ارزیابی

 [. 8  ،23]  بردمی  رنج  پارامترها

VMDیک روش تجزیه تطبیقی کاملاً غیربازگشتی، توسط ، Dragomiretskiy و Zosso   برای رفع نواقص  2014سال  در EMD   پیشنهاد

های مبتنی بر تجزیه با های متعددی برای توسعه روش ای پیدا کرده است و تلاش های اخیر محبوبیت فزاینده شد. به دلیل مزایای آن، در سال 

عصبی رگرسیون عمومی معرفی  و شبکه   VMD بینی جدید را با ادغام یک مدل پیش   Lahmiri  [24] . انجام شده است VMD استفاده از 

و همکاران   Tang و همکاران توسعه یافت. در مقاله دیگری،   Niu ، توسط LSTM و VMD یک تکنیک ترکیبی مبتنی بر  [25]. در  کرد

ها  پیشنهاد کردند. روش پیشنهادی آن (ELM) 16و ماشین یادگیری شدید   VMD،EEMD  [ یک رویکرد ترکیبی جدید را با ترکیب19]

 ELMها ازکند. آناعمال می VMD را روی سیگنال باقیمانده حاصل از EEMD کند و سپسرا روی سری زمانی اعمال می  VMD ابتدا

[  10و همکاران ] Yujun ،  [25]  های آن استفاده کردند. مانندسازی وزنبینی شاخص قیمت سهام و تکامل دیفرانسیل برای بهینهبرای پیش 

[ یک روش  26و همکاران ] Wang بینی قیمت سهام توسعه دادند. در مقاله اخیربرای پیش  LSTM و VMD بینی مبتنی بریک مدل پیش 

 VMDاز   SDمبتنی بر توجه پیشنهاد کردند. در این روش،  LSTMتحلیل چندعاملی و ،  (SD) 17ترکیبی جدید مبتنی بر تجزیه ثانویه
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کند. لایه توجه بههای غیرخطی اضافی استفاده می فیلتر کردن مؤثر نویز و گرفتن ویژگی بهبود یافته برای   CEEMDAN بهبود یافته و

LSTM های داده مهم افزایش یابد و عملکرد اضافه شد تا وزن نمونه LSTM روش  .بهبود یابدVML   توسط Liu   در سال   [1]  و همکاران

های زمانی و از یادگیری فرامتا مستقل از  برای تجزیه سری  VMD کند. ازمیرا ادغام   VMD یادگیری فرامتا و VML .توسعه یافت  2022

و همکاران از شاخص بورس شانگهای و میانگین صنعتی داوجونز برای ارزیابی Liu .کندبینی هر مؤلفه استفاده می برای پیش  LSTM مدل و

VMLاستفاده کردند.Guo  [ یک روش ترکیبی مبتنی بر7و همکاران ]  VMD18، میانگین متحرک خودرگرسیو تلفیقی(ARIMA)     و

بینی مؤلفه خطی هربرای پیش   ARIMA های زمانی،  برای تجزیه سری   VMDها از معرفی کردند. آن  (TEF) 19بینی گسترش تیلورپیش 

IMFو TEF  بینی مؤلفه غیرخطی استفاده کردندبرای پیش.

 روش . 3

MFRFNN  های زمانی است.  بینی سریپیشنهاد شد، یک شبکه عصبی فازی بازگشتی برای پیش  2022ابدزاده در سال  ، که توسط نصیری و

کند، در حالی که دیگری،  ها، یعنی شبکه خروجی، خروجی سیستم را تولید میاست. یکی از آن (FNN) این شبکه شامل دو شبکه عصبی فازی

سازی ازدحام ذراتاز الگوریتم کمترین مربعات و تکنیک بهینه  MFRFNN .(1کند )شکل مییعنی شبکه حالت، حالت سیستم را شناسایی 
20(PSO)  های  های تاریخی را از نمونه تواند داده کند. این شبکه می های خروجی و حالت به ترتیب استفاده میهای شبکه برای یادگیری وزن

[.7]  ها در ساختار خود، چندین تابع را همزمان تقریب کندسری زمانی قبلی بیاموزد و حفظ کند و با ادغام حالت 

 MFRFNN    [16 .]معماری      :1  شکل

 : از مراحل زیر تشکیل شده است DCT-MFRFNN روش پیشنهادی

.شوندمحاسبه می  DCT (c) شود و ضرایببه سری زمانی ورودی اعمال می  (DCT) تبدیل کسینوسی گسسته.  1

2  .λ  درصد از ضرایب DCT   شوندفرکانس بالا به صفر تنظیم میبا.

3. DCT   شودشود و سیگنال ورودی بازسازی می معکوس به ضرایب باقیمانده اعمال می.

.شودداده می MFRFNN به عنوان ورودی برای آموزش به (ˆx) سیگنال بازسازی شده.  4

5  .  MFRFNN   بینی نهاییپیش (yˆ)  کندرا تولید می.

.دهدرا نشان می  DCT-MFRFNN ساختار  2شکل  

DCT-MFRFNN: ساختار  2شکل  

18 autoregressive integrated moving average 
19 Taylor expansion forecasting 
20 particle swarm optimization 



های بالا حذف شود و نوسانات در سری زمانی  شود تا فرکانس با فرکانس بالا حذف می  DCT ، یک دنباله از ضرایب  DCT-MFRFNN در

شود. به طور شهودی، از  بینی داده می برای پیش  MFRFNN تر و روندهای ثابت تر بهکاهش یابد. در نتیجه، یک سری زمانی با ساختار ساده 

در الگوریتم  DCT-MFRFNN آموزش  روشبینی آن برای مدل آسان تر است.  تری است، پیش آنجایی که این سری زمانی دارای ساختار ساده 

 .نشان داده شده است  1

Algorithm 1: DCT-MFRFNN training algorithm

λ, ^p1t= }[t+h], x[t]Input time series D = {x Input: 

Output: Predicted signal (yˆ) 

1p×R^ ∈Apply DCT to x to obtain c  

n ← ⌊p × (100-λ)/100⌋ + 1 

 for i ← n to p do

0←  ic 

 end

Apply IDCT to c to obtain xˆ 

Train MFRFNN using xˆ as input 

Predict yˆ using MFRFNN model 

VMD-MFRFNN    بینی و بازسازی. در فاز تجزیه، سری زمانی ورودی با استفاده  از دو فاز تشکیل شده است: الف( فاز تجزیه و ب( فاز پیش

جداگانه برای   MFRFNN ها به یک مدلIMFبینی و بازسازی، ابتدا هر یک از شود. در فاز پیش تجزیه می IMF به چندین VMD از روش 

های  در نهایت، سیگنال  MFRFNN کند، یعنی خروجی هربینی شده خود را تولید میشود. سپس، هر مدل سیگنال پیش آموزش داده می 

در مورد    کامل  دهد. توضیحمیرا نشان   VMD-MFRFNN ساختار  3شوند. شکل  بینی نهایی جمع می بینی شده برای بازسازی پیش پیش 

. در زیر ارائه شده است VMD-MFRFNN فازهای

 شود. تجزیه می K IMF به VMD در این فاز، سیگنال ورودی با استفاده از :فاز تجزیه

ها  بینی و تعداد نمونهپیش به ترتیب نشان دهنده افق   p و h سری زمانی ورودی باشد، که در آن t+px..., , [t+h], x[t]D = {x]-1[ {فرض کنید  

.هستند

ها مدل   آموزش  برای  ورودی  عنوان  به  جداگانه  MFRFNN  یک   به   مرحله  این  در  پول  المللیبین  هایصندوق   از   یک  هر:  بازسازی  و   بینیپیش  فاز

 . شودمی   داده



VMD-MFRFNN  معماری:  3شکل  

VMD-MFRFNN   بینی و بازسازی. در فاز تجزیه، سری زمانی ورودی با استفاده  دو فاز تشکیل شده است: الف( فاز تجزیه و ب( فاز پیش   از

جداگانه به عنوان ورودی     MFRFNN  به یکها  IMFبینی و بازسازی، ابتدا هر یک ازشود. در فاز پیش تجزیه می K IMF به VMD از روش

در نهایت،   MFRFNN کند، یعنی خروجی هربینی شده خود را تولید میشود. سپس، هر مدل سیگنال پیش میها داده  برای آموزش مدل 

.در زیر ارائه شده است VMD-MFRFNN فازهای  توضیحاتشوند.  بینی نهایی جمع میبینی شده برای بازسازی پیش های پیش سیگنال 

 D = {x[t], x[t+h], ..., x[t+p-1]}شود. فرض کنید تجزیه می K IMF به VMD استفاده ازدر این فاز، سیگنال ورودی با   :فاز تجزیه

به عنوان ورودی،   K با گرفتن VMD .ها هستندبینی و تعداد نمونه به ترتیب نشان دهنده افق پیش  p و  h سری زمانی ورودی باشد، که در آن

x    را به K IMF تری هستند، بنابراین فاز تجزیه به روش پیشنهادی اجازه  ها دارای ساختارهای ساده مؤلفه کند. بدیهی است که این  تجزیه می

بینی کند و به دقت بالاتر دست یابد. تر را پیش تر با روندهای ثابت دهد تا ساختارهای ساده می

.شودها داده میجداگانه به عنوان ورودی برای آموزش مدل  MFRFNN ها به یکIMFدر این فاز، هر یک از :بینی و بازسازیفاز پیش 

های خروجی و حالت در همه نشان داده شده است. با فرض اینکه تعداد قواند فازی شبکه  2در الگوریتم    VMD-MFRFNNآموزش    روش

MFRFNN  ها برابر است، تعداد پارامترهای قابل آموزشVMD-MFRFNN    برابر با(K1 + K2) × N × K    است، که در آنK1    وK2 

 است.   MFRFNNهای هر  تعداد حالت   Nدهند و  های خروجی و حالت را نشان میبه ترتیب تعداد قواند فازی شبکه 

Algorithm 2: VMD-MFRFNN training algorithm

, Kp^1}t=[t+h], x[t]Input time series D = {x Input: 

Output: Predicted signal (ŷ) 
K^1} i=iDecompose x to obtain {imf 

 for i ← 1 to K do

input as iusing imf iTrain MFRFNN 

model iusing MFRFNN iPredict ŷ 

 end

]p^i, ..., ŷ2^i, ŷ1^i[ŷ K^1ŷ ← ∑_i= 



 نتایج  . 4

، بورس   ( HSI) سری زمانی مالی، از جمله شاخص هنگ سنگبر روی سه   VMD-MFRFNN و DCT-MFRFNN بینیعملکرد پیش 

اند.  آوری شده جمع  Yahoo Finance های زمانی از ارزیابی شده است. همه سری  (SPX) 500و شاخص استاندارد و پور    (SSE) شانگهای

 کند. های زمانی را خلاصه می توصیف آماری این سری   1جدول  

مالی   زمانی  هایسری   آماری  توصیف:  1  جدول

انحراف استاندارد  میانگین  حداکثر  حداقل هاتعداد نمونه  سري زمانی 

HIS226116250.2733154.1223418.233097.44

SSE22181950.015166.352798.88550.70

SPX27691022.583756.072077.30674.72

قرار دارد. بنابراین، استفاده   EEMD ها داشته است، و پس از آنهای زمانی مالی عملکرد بهتری نسبت به سایر روشدر همه سری  VMD روش

 به عنوان روش تجزیه در ساختار روش پیشنهادی، انتخاب خوبی است.   VMD از
پارامترهای    2های پیشنهادی با استفاده از مجموعه اعتبارسنجی در هر سری زمانی از طریق آزمون و خطا انتخاب شدند. جدول  پارامترهای روش 

تر استخراج  های بالاتر به پایین ها را به ترتیب از فرکانس VMD IMFکند. همانطور که ذکر شد،  انتخاب شده برای هر سری زمانی را فهرست می 

آخر باشد. از     MFRFNN باید بیشتر از چندین MFRFNN کند. بنابراین، به طور شهودی، تعداد قواند فازی شبکه خروجی برای چندینمی

،  1.1، وزن اینرسی به صورت تطبیقی در محدوده ]PSO   . برای الگوریتمشدهای پیشنهادی استفاده  توابع عضویت مثلثی برای لایه ورودی روش 

 . تنظیم شدند  1.49ها روی  [ انتخاب شد و ضرایب شتاب شناختی و اجتماعی در همه آزمایش 0.1

مالی   زمانی  سری  هر  در  پیشنهادی  هایروش   پارامترهای:  2  جدول

سري  

زمانی 

خروجی شبکه  فازي  قواند  تعداد 
(MFRFNN1, MFRFNN2, 

..., MFRFNN9) 

قواند   تعداد 

شبکه   فازي 

)شبکه حالت( 

تعداد 

هاحالت

تعداد   حداکثر 

توابع   ارزیابی 

(PSO)  هدف 

تعداد
IMF

ها

λ

HIS[666555444]22600980

SSE[444333222]42800985

SPX[444333222]22600986

شاخص بازار سهام در هنگ کنگ است. این شاخص شاخص اصلی عملکرد کل بازار سهام هنگ کنگ است و برای   (HSI) شاخص هنگ سنگ

یافته ای از بازارهای نسبتاً توسعه شود. این شاخص نمونهشده در بورس هنگ کنگ استفاده می های برتر فهرست ردیابی تغییرات روزانه در شرکت 

  Yahoo Financeسایتاز وب  2019مارس    8تا    2010ژانویه    4در طول یک دوره نه ساله از   HSI های[. داده 2با معاملات فعال است ]

 نمونه هستند.   376و    376،  1509های آموزشی، اعتبارسنجی و آزمایشی در این آزمایش به ترتیب شامل  آوری شده است. مجموعه جمع 

دهد.  اند، نشان میتولید شده  VMD-MFRFNN را که توسط HSI برای سری زمانی VMD های تجزیهمؤلفه  بینیپیش  منحنی  4شکل  

با فرکانس بالا را با   IMF هایبا فرکانس پایین را با دقت بالا و مؤلفه IMF هایمؤلفه  VMD-MFRFNNشود،  همانطور که مشاهده می 



با فرکانس بالا خیلی کم است. به طور شهودی،   IMF هایمؤلفه سازی دقیق  کند زیرا تعداد قواند فازی برای مدل بینی میدقت پایین پیش 

 کند. است که خروجی نهایی را تنظیم می VMD-MFRFNN با فرکانس بالا یک بایاس برای    IMF هایبینی مؤلفهپیش 

HSI  زمانی  سری  برای  VMD  تجزیه  اجزای  بینی  پیش  منحنی:  4  شکل

دهد. توزیع  اند، نشان می تولید شده  VMD-MFRFNN را که توسط HSI خطا برای سری زمانی  بینی و هیستوگرام منحنی پیش   5شکل  

 .به طور مؤثری خواص دینامیکی سری زمانی را درک کرده است VMD-MFRFNN دهد کهگاوسی خطاها نشان می 



HIS  یزمان  یسر   یخطا برا   ستوگرامیو ه  ینیب  شیپ  ی: منحن5شکل  

سومین بازار بورس بزرگ در جهان    SSEیک بورس اوراق بهادار مستقر در شانگهای، چین است. بر اساس ارزش بازار،  (SSE)بورس شانگهای 

در طول یک دوره    Yahoo Financeنمونه است که از    2218شامل    SSEهای سری زمانی  است و نماینده یک بازار در حال توسعه است. داده 

نمونه   370نمونه برای اعتبارسنجی و    370نمونه اول برای آموزش،    1478به دست آمده است.    2020فوریه    21تا    2010دسامبر    31نه ساله از  

 برای تست استفاده شد. 



.است  SSE بینی سری زمانی ها در پیش نسبت به سایر روش  VMD-MFRFNN دهنده عملکرد بهتر ، نشان  SSEبینی سری زمانیپیش 

 ،٪43.58کاهش   VMD-MFRFNN بر اساس این معیار، .بینی بالاترین دقت را داشتدر پیش  RMSE ،VMD-MFRFNN اساسبر

به دلیل توانایی یادگیری همزمان چندین تابع و استفاده از روش تجزیه برای ساده سازی مسئله    SSEمدل . بینی نشان داددر وظایف پیش  را

را   SSE هایدهد تا رفتارهای دینامیکی مجموعه داده اجازه می  VMD-MFRFNN شود. استفاده از دو حالت بهبینی توضیح داده میپیش 

 کند. منحنی، نویز سری زمانی را حذف می FNN  به عنوان یک VMD-MFRFNN در طول زمان یاد بگیرد و ردیابی کند. علاوه بر این،

 .نشان داده شده است  6در شکل   SSE برای سری زمانی VMD-MFRFNN تولید شده توسط  یخطا  بینی و هیستوگرامپیش 

SSE  زمانی  سری  برای  خطاها  هیستوگرام  و  بینی  پیش  منحنی:  6  شکل



معمولاً به عنوان    SPXکند.  شرکت سهامی عام داخلی در ایالات متحده را ردیابی می  500قیمت سهام   (SPX)  500شاخص استاندارد و پور  

 Yahooسایت  نیز از وب  SPXهای  [. داده 2شود ]ترین بازارهای جهان به دلیل سیستم عملیاتی بازار بالغ شناخته می یافتهیکی از توسعه 

Finance    نمونه    1845های سری زمانی،  آوری شده است. از کل دادهجمع   2020دسامبر    31تا    2010ژانویه    4در طول یک دوره یازده ساله از

نمونه باقیمانده به عنوان مجموعه تست در نظر گرفته شده است.   462نمونه به عنوان مجموعه اعتبارسنجی و    462به عنوان مجموعه آموزشی،  

دقت و انحراف استاندارد بالاتری داشته است.   VMD-MFRFNN مشخص شد که  MFRFNN با VMD-MFRFNN نتایج  توجه بهبا  

ها نیز افزایش  بینیپیشنهادی است. با افزایش انحراف استاندارد، واریانس پیش  VMD-MFRFNN استاندارد بالا یکی از معایبداشتن انحراف  

 .دهدنشان می  SPX را برای مجموعه داده VMD-MFRFNN بینی و هیستوگرام خطا تولید شده توسطپیش  منحنی  7یابد. شکل  می

SPX  زمانی  سری  برای  خطاها  هیستوگرام  و  بینیپیش  منحنی:  7  شکل



گیري . نتیجه5

بهتری   عملکرد  مالی،  زمانی  هایسری   بینیپیش   برای  پیشرفته  هایتکنیک  عنوان  به   VMD-MFRFNN  و  DCT-MFRFNN  هایروش 

ساختار   سازیساده   به  نوسانات،  کاهش   و  بالا  هایفرکانس   حذف  برای  DCT  از  استفاده  با  DCT-MFRFNN.  دارند  پیشین  هایمدل   به  نسبت

از  استفاده  و  IMF  هایمؤلفه   به  زمانی  هایسری  تجزیه  با  VMD-MFRFNN  دیگر،  سوی  از .  کندمی  کمک  زمانی  هایسری 

هابینیپیش  در   VMD-MFRFNN  که  دهدمی  نشان  تجربی  نتایج  . دهدمی  افزایش  را  بینیپیش  دقت  بینی،پیش   برای  MFRFNNهایمدل 

های  مدل  به  نسبت   RMSE  در   توجهی  قابل  هایکاهش  و  کرده  عمل  هامدل   سایر  از   بهتر  SPX  و  HSI،  SSE  زمانی  هایسری   در   جمله  از

  . است   تردقیق  بینیپیش  در  هاروش   این  بالای  هایقابلیت   از  حاکی  مختلف   بینیپیش   هایافق   در  هاکاهش  این  ویژه،به .  است  داده  نشانقبلی  

نشان   RMSE  در  توجهی  قابل  هایکاهش   و  داشته  بهتری  عملکرد  MFRFNN  از  هاآزمایش   تمامی  در  نیز  DCT-MFRFNN  این،  بر  علاوه

. علاوه بر این،  دهدنشان می  بینیپیش ، را در  ٪43.58کاهش    SSE  ،VMD-MFRFNN، برای سری زمانی  RMSEبر اساس  .  است  داده

DCT-MFRFNN   ها از  در همه آزمایشMFRFNN    .بینیپیش   در  پیشنهادی  هایروش   بالای  پتانسیل  دهندهنشان   نتایج  اینبهتر عمل کرد 

های زمینه  در  هاروش  این  که  شودمی   پیشنهاد  همچنین،.  کندمی  تأکید  را  زمینه  این  در  بیشتر  تحقیقات  به  نیاز  و  است  مالی  زمانی  هایسری 

 . شود  کشف  هاآن   از  تریوسیع   کاربردهای  تا  گیرند  قرار  مطالعه  مورد  نیز  پزشکی  مهندسی  و  هواشناسی  مانند  دیگر
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