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Abstract 

The primary objective of this study is to design an Early Warning System (EWS) based on a Long Short-Term Memory (LSTM) architecture 

for the timely forecasting of price bubbles in the Tehran Stock Exchange (TSE). A secondary objective is to compare the predictive performance 
of this model against a Logistic Regression (LR) benchmark, using evaluation metrics such as the AUC-ROC and confusion matrix. The 

system's performance was evaluated on five selected TSE indices. Utilizing monthly data from 2002 to 2023, bubble periods were identified 

via the Generalized Supremum Augmented Dickey-Fuller (GSADF) test and represented as a binary variable. This bubble variable was then 
modeled using price changes of key warning indicators. The proposed deep learning-based system achieved predictive accuracy ranging from 

73% to 81%, with the highest performance on the Total Index (81%) and the lowest on the Basic Metals Index (73%). A comparative analysis 

demonstrates that the LSTM model outperformed the LR model across all selected indices. The evaluation metrics confirm the superior 
performance of the LSTM model. To the best of our knowledge, this study presents the first reported EWS designed for predicting price bubbles 

in this context using a deep learning approach. 

Keywords: Generalized Supremum Augmented Dickey-Fuller Test (GSADF), Early Warning System (EWS), Logistic Regression (LR), Long 
Short-Term Memory (LSTM) 
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Introduction 

The bursting of price bubbles can precipitate financial crises, rendering the study of bubbles and market collapses highly consequential 

for investment portfolio risk management (Kaliva & Koskinen, 2008). The early identification of such bubbles and the forecasting of 

their trajectories are therefore crucial for policymakers and market participants, as it enables preventive measures to mitigate or avert 

financial turmoil. Consequently, the development and deployment of financial EWS are essential to actively reduce economic 

vulnerabilities and counteract price bubbles (Claessens & Kose, 2013). As Phillips et al. (2015) note, an effective EWS must achieve 

a high degree of accurate detection to facilitate swift and effective policy implementation, while simultaneously maintaining a low 

false-positive rate to avoid unnecessary policy actions. Analyzing historical bubble episodes and the factors influencing their emergence 

is thus fundamental to informed decision-making and the control of market irregularities (Sadeghisharif et al., 2017). In this context, 

deep learning algorithms have significantly advanced machine-learning models by offering greater computational speed and predictive 

precision. The rapid evolution of this field has attracted considerable attention from economists addressing a range of problems, 

particularly in the domain of asset price forecasting (Khaliliaraghi et al., 2022). The primary objective of this study is to evaluate bubble 

periods in selected Tehran Stock Exchange (TSE) indices and, by incorporating price changes from a set of early warning indicators, 
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to design a bubble prediction system using an LSTM model. This research further aims to compare the predictive accuracy and quality 

of the LSTM model against an LR benchmark. Accordingly, this research seeks to answer the following question: Does the employment 

of a deep learning approach improve the accuracy and quality of bubble forecasts across all selected indices in this study? 

 

Materials and Methods 

The target variables in this study were identified through a comparative analysis. Five TSE indices were selected: the Total Index, the 

50 Most Active Companies Index, the Industry Index, the Financial Index, and the Basic Metals Index. Monthly data for these indices 

were collected for the period from 2002 to 2023.  Bubble episodes were identified using the GSADF test, and the resulting bubble 

signals were used to construct a dummy bubble variable, which served as the dependent variable in the subsequent modeling. Based 

on a literature review, eighteen influential variables were drawn from macroeconomic indicators, market information, valuation 

multiples, and commodity prices to serve as independent warning indicators. The returns for these variables were calculated as 

logarithmic changes. Given the time-series nature of the data, these indicators were structured with a 5-period lag and normalized to 

serve as input features for the models. The contribution of these variables to predictive power, while indirect, is evidenced through the 

final model performance. Subsequently, bubble-forecasting models were developed and an EWS was designed using a Recurrent 

Neural Network with an LSTM architecture as the deep learning approach, alongside an LR model as a classical machine-learning 

benchmark. Finally, model performance was evaluated based on the model type and stock index, using forecasting accuracy, the Area 

Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC-ROC), and the confusion matrix. This evaluation framework allowed for a 

comprehensive assessment and comparison of the models' predictive capabilities. 

 

Findings 

As illustrated in Table 1, the highest forecasting accuracy for the LR model was achieved by the Financial Index at 79%, while the 

lowest was observed for the Basic Metals Index at 65%. The AUC evaluation for the LR model indicates its strongest performance on 

the Financial Index (92%) and its weakest on the Basic Metals Index (79%). Furthermore, the confusion matrix assessment for the LR 

model reveals notably low true positive rates for the test data, ranging from 0% to 17%. According to the results in Table 2, the LSTM 

model attained its highest forecasting accuracy on the Total Index (81%) and its lowest on the Basic Metals Index (73%). A comparative 

analysis of predictive accuracy demonstrates that the LSTM model outperformed the LR benchmark across all indices. The AUC 

evaluation for the LSTM model also shows its best performance on the Financial Index (92%) and its lowest on the Basic Metals Index 

(81%). The confusion matrix for the LSTM model indicates substantially higher true positive rates, ranging from 38% to 71%, with 

the highest rate for the Total Index (71%) and the lowest for the 50 Most Active Companies Index (38%). 

 
Table (1) Evaluation of the accuracy of the LR model for training and testing datasets by index 

Testing Training Indices 

0.69 0.83 Total 

0.69 0.85 Industry 

0.79 0.88 Financial 

0.67 0.94  50 Most Active Companies 

0.65 0.85 Basic Metals 

 
Table (2) Evaluation of the accuracy of the LSTM model for training and testing datasets by Index 

Testing Training Indices 

0.81 0.85 Total 

0.77 0.88 Industry 

0.80 0.84 Financial 

0.75 0.94  50 Most Active Companies 

0.73 0.87 Basic Metals 

 

Discussion and conclusion 

The results demonstrate that the proposed EWS achieves predictive accuracy ranging from 73% to 81% across all selected indices, 

with the highest performance on the Total Index (81%) and the lowest on the Basic Metals Index (73%). A comparative analysis of 

model performance confirms that the LSTM model consistently outperforms the LR benchmark across all indices. This superiority is 

particularly evident in the case of the Total Index, where the LSTM model's accuracy of 81% represents a 12-percentage-point 

improvement over the LR model's 69%. Similarly, the accuracy improved by 8 percentage points for the Industrial, 50 Most Active 

Companies, and Basic Metals indices, while a marginal improvement of 1 percentage point was observed for the Financial Index. In 

terms of predictive quality, as evaluated by the AUC-ROC and confusion matrices, the findings present a nuanced picture. The AUC-

ROC metrics indicate that the performance of the LSTM and LR models is somewhat comparable. In contrast, the evaluation based on 

confusion matrices reveals a substantially superior performance for the LSTM model, particularly in its ability to correctly identify 

true positives. 
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 چکیده  

)یادگیری عمیق( اسلت   LSTMهای عصل ی برگشلتی رهیا ت  هدف اصللی این پووهش، ررایی سلیسلتش هشلدار سلریم با مدل  ل ک 

)یادگیری   LRکیفیت نتایج با مدل   های قیمتی در بورس تهران با د. هدف دیگر، مقایسۀ دقت وهنگامِ ی اببینی ب ک  قادر ب  پیش

 ریختگی اسلت. عملکرد این سلیسلتش بر روی پنج  لا   ی و ماتریس درهش منحن   مسلایت شیر های ارشیابی ما لین( با اسلتفاده اش  لا   

های ی ابی  دوره و سلسس   اسلتخرا    1402تا    1381های  های منتخب ری سلال  لا   های ماهانۀ  داده منتخب بورس تهران آشمایش  لد. ابتدا  

ای اش  مجموع    و متغیر مجاشی ی اب ایجاد  للد. سللسس با لحای تغییرام قیمتی )باشده لگاریتمی(  للناسللایی    GSADFتوسللآ آشمون  

   % 81تا   % 73با رویکرد یادگیری عمیق و با دقت یدود  سیستش مدنظر    د.  انجام   بینی متغیر ی اب ساشی پیش مدل دهنده،  های هشدار  ا   

 نتایج   سۀ با مقای بود.   % 73و کمترین مربوط ب   ا    لزام اساسی با    % 81بینی مربوط ب   ا   کل با بیشترین دقت پیش ک    ررایی  د 

  های  لا   نتایج مقایسلۀ   به ود دا لت  اسلت. ی منتخب  ها بینی در تمامی  لا   پیش   ملایظ   لد ک  دقت   LRبا مدل  LSTMمدل 

بینی  ها، سیستش هشدار سریعی با هدف پیش براساس بررسی  دهد. می    LRدر مقایس  با مدل  LSTMارشیابی نشان اش عملکرد مطلوب مدل 

 یادگیری عمیق ررایی نشده است. های قیمتی و با استفاده اش  ی اب 

 مدم رولانییا ظۀ کوتاه  رگرسیون لجستیک، یا ت ، سیستش هشدار سریم، ولر تعمیشآشمون سوپریمش عمومی دیکیها: كلیدواژه

  JEL: G01, G32, C45, C53بندی  طبقه 
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 مقدمه  

ای برای اقتصلاد و اامع  دا لت   تواند ت عام گسلتردهمی  اسلت ک  های اقتصلادیپدیده ترینیکی اش پیچیدهقیمتی  های  ی اب

 لود  این وعلعیت یا  دهد ک  قیمت معاملام ااری سلهام اش ارش  واقعی  ود ادا میهای قیمتی وقتی رخ مید. ی اببا ل 

 للود ک  ی اب واقعی اش یالت تشللدید للوندۀ ا زایش قیمت سللهام نا للی  رود یا تشللدید میاشرریق واکنش باشار اش بین می

ای بحرانی برسلللد  در این نقط  آ اش توق   یابد تا ب  نقط  لللود. در ی اب قیمتی، ا زایش قیمت سلللهام همچنان ادام  میمی

 .(Abbasian et al., 2010) ود ک  ی اب قیمتی دریال ترکیدن است   ود و در عمل گفت  میمعاملام سهام  روع می

ترکیدن دهد. گذاری نامناسل ی منجر  لود ک  کارایی هر اقتصلادی را کاهش میتواند ب  سلرمای های قیمت دارایی میی اب

شیرا بسللیاری اش مسسللسللام مالی ممکن اسللت در معر  ریسللک   های مالی گسللترده منجر  للودتواند ب  بحرانها میی اب

  شیادی  اهمیت  اش  گذاریسللرمای  ریسللک سلل دهای مدیریت   ها برایو ی اب  هارو،  روپا للیاشاین  دنور للکسللتگی قرار گیر

های قیمت دارایی ارت اط بسللیار نزدیکی با یکدیگر های مالی و ی اببحران  .(Kaliva & Koskinen, 2008)اسللت    بر وردار

اند ک  منشل  آن ر لد و انفجار یک ی اب قیمت دارایی بوده اسلت.  های مالی را تجرب  کردهدارند. عموماً باشارهای مالی، بحران

سللرعت کاهش  واهد یا ت. پس واود  ها ب گران تصللمیش ب   رو  دارایی بگیرند، قیمت در شمانی ک  تعداد شیادی اش معامل 

 .(Gomez-Gonzalez et al., 2017)ی اب ب  معنای  طر سقوط قیمت است  

های مالی محسللوب  سلللامت سللیسللتش های قیمتی در باشارهای مالی همواره تهدیدی ادی برای ث ام اقتصللادی وی اب

گذاران و  عالان باشار اهمیت ییاتی  ها برای سلیاست بینی روند توسلع  یا انفجار آنها و پیش لود.  لناسلایی سلریم این ی ابمی

های هشللدار در این راسللتا، سللیسللتش   کنند  های مالی الوگیریدارد تا بتوانند اقدامام پیشللگیران  انجام دهند و اش بروش بحران

امکان   شیرااند    طر و تحلیل ر تارهای باشار ررایی  لده ۀهای اولیکلیدی در  لناسلایی نشلان   عنوان ابزارهایسلریم مالی ب 

   دارنلد   هلای ملالیآورنلد و نقش ییلاتی در ملدیریلت ریسلللکتشلللخی  علاهش هشلللداردهنلده ق لل اش وقوع بحران را  راهش می

های اقتصلادی و پذیریصلورم  عال، در مسلیر کاهش آسلیب ها علروری اسلت تا ب برداری اش این سلیسلتشبنابراین، توسلع  و بهره

 .(Claessens & Kose, 2013)  های قیمتی گام بردا ت   ودمقابل  با ی اب

اند  بنابراین، یک تنیدگی های مالی ب  ادبیام مالی ورود کردهدر ابتدا اش مسلیر موعلوع بحران  1سلریم  هشلدار  هایسلیسلتش

توانند در هر ها میواود، این سللیسللتشهای هشللدار سللریم واود دارد  بااینهای مالی و سللیسللتشای بین موعللوع بحراناولی 

هایی ا اره  ها و روی های  ناوری، سیاست دارند ب  کار برده  وند و ب  سیستشهای منفی ای ک  رویدادهای معمول، نشان منطق 

 هایسلیسلتش  .(Klopotan et al., 2018) لود  های مختل  اسلتفاده میبینی رویداد منفی در محیآدارد ک  با هدف اصللی پیش

  یداقل  یا  کند  الوگیری  لدید هایبحران اش تواندمی ک   کنند  پیشلنهاد را  مناسل ی  سلیاسلتی مدا لام توانندمی  سلریم هشلدار

 .(Abdelsalam & Abdel-Latif, 2020)برساند   یداقل ب  را هاآن نامطلوب  اثرام

های  عنوان سلیسلتشتوانند ب هایی هسلتند ک  میهای مالی،  لامل رو های ا یر درشمینۀ  لناسلایی ی اببعضلی اش پووهش

ها  های  روپا ی ی اب ها ب  دن ال کمک ب   عالان باشار برای الوگیری اش ریسک های آتی ب  کار روند. این رو  هشداردهندۀ ی اب 

 برانگیز است سلریم ب  انداشۀ توسلعۀ سلاشوکارهای اتکاپذیر  لناسلایی ی اب  الش  هشلدار   های هسلتند. بدیهی اسلت ک  ررایی سلیسلتش 

 (Wockl, 2019 همان .) ( رور ک   یلیسس و همکارانPhillips et al., 2015 ا لاره می ) های هشلدار باید درا  و میزان کنند، سلیسلتش

یال، برای گذاری سلریم و مسثر آن ارمینان یاصلل  لود. درعین شیادی اش  لناسلایی صلحیا دا لت  با لند ک  اش اارای سلیاسلت 

 گذاری باید درا  و میزان کمی اش  ناسایی نادرست دا ت  با ند. الوگیری اش اقدامام  یرعروری سیاست 

 
1  . Early Warning Systems (EWS) 
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های  کنترل ناهنجاریهای مسثر و های ی ابی و بررسلی عوامل مسثر در پدیدآمدن این پدیده، کلید اتخا  تصلمیشتحلیل دوره

های تورم و ارش، ت ثیر متغیرهایی مانند نرخ لللده،  های انجامبراسلللاس پووهش  .(Sadeghisharif et al., 2017)ت باشار اسللل 

ها،  لا   سلهام  های قیمتی در باشارهای مالی دارد و ب  دن ال واردکردن یک  لو  ب  آنداری بر ایتمال ر داد ی ابمعنی

با بررسلی عوامل مسثر  (.Nabavichashmi & Mahjoub, 2021; Mohammadporzarandi et al., 2022 لود )دارای ی اب می

دهد ک  در شمان تشللکیل ی اب،  ها نشللان میگذاران ق ل و بعد اش ی اب قیمت سللهام در بورس تهران، یا ت بر ر تار سللرمای 

واود دارد  و اش ررف دیگر در شملان ریز  ی لاب قیملت رابطلۀ معکوسلللی  یلابلدتعلداد معلاملام و ارش  معلاملام ا زایش می

(Asim, 2020ملدل برآورد ایتملال ایجلاد ی لاب قیمتی و بررسلللی عواملل مسثر نشلللان می .)  دهلد کل  متغیرهلایی ملاننلد ترکیلب

(.  Torabi et al., 2020دار بر ی اب قیمتی اسلت )داران، نسل ت قیمت ب  سلود و سلرعت نقد لوندگی دارای اثری معنیسلهام

کند ک  ت کیدی اسلت بر اینک   رور مث ت با تغییرام قیمت سلهام در دورۀ گذ لت  تغییر مینسل ت قیمت ب  سلود هر سلهش ب 

های  بررسلی ت ثیر ویوگی  (.Abbasian et al., 2016)  اسلت های باشار مرت آ  های قیمتی سلهام با  روپا لیا زایش سلریم و ی اب

بینی ترکیدن ی اب قیمت در بورس نشان داده است ک  سرریز نوسانام اش باشارهای مالی مواشی همچون نفت، باشاری در پیش

ایجلاد ی لاب ارش و رلا در قیملت سلللهلام و  در بورس نقش مهشنرخ  ایجلاد نوسللللان  قیمتی و  بلاشی میهلای  کنلد تری 

(Rahnamaroodposhti et al., 2020). ها درگیر ی اب قیمتی بوده اسلت و  لو  نرخ بهره  باشار سلهام ایران در بر ی اش دوره

گیری  قیمت رلا ب  پلاتین در تشلللخی   لللکلنسللل ت   .(Hadizadeh et al., 2023)اند و نقدینگی بر تقویت آن مسثر بوده

قیملت کالاهای پای   .  (Demirer et al., 2024)های شمانی مختل  کملک کرده اسلللت  ها در باشارهای سلللهلام در مقیلاسی لاب

 ,Boughton & Branson, 1988; Moosa)اسلتفاده  لود   )متغیر مسثر بر ی اب(عنوان  لا   پیشلرو برای تورم تواند ب می

های کلان اقتصلادی و تورم در رور  شلمگیری بر  لا  عنوان  لا   پیشلرو ب نیز ب   1 لا    شلک بالتیک.  (1998

های اقتصللادی ت ثیرگذار بوده اسللت  های  للو  ویوه در دورههای اقتصللادی ب های ا یر ب  دلیل ا زایش عدم قطعیت سللال

(Tarkun, 2025) های مالی ویوه در دوران بحرانمدم بر باشارهای کالا، ارش و سللهام ب عنوان  للا   کوتاهب   للا  . این

 .(Lin et al., 2019)اثرگذار بوده است 

و  ل کۀ عصل ی مصلنوعی برای    2های متعددی در یوشۀ یادگیری ما لینی نظیر محاسل ام تکاملیپووهشلگران مالی اش رو 

های  اص سلعی کارگیری یک سلری اش الگوریتشاند. در یادگیری ما لینی اشرریق ب شمانی اسلتفاده کرده های سلریبررسلی داده

ها ارت اط ک  تعداد متغیرهای مسلتقل و وابسلت  شیاد با لد و بین آنها کشل   لود. درصلورتی لود تا الگوهای پنهان بین دادهمی

اند در های یادگیری عمیق توانسلللت بینی اسلللت. الگوریتشها برای پیش طی برقرار ن ا لللد، این رو  در شمرۀ بهترین گزین 

ها سلرعت و دقت بیشلتری ایجاد کنند. توسلعۀ سلریم آن، مطالعام شیادی را های یادگیری ما لین با توانمندسلاشی الگوریتشمدل

 .(Khaliliaraghi et al., 2022)  ها ب  سمت  ود الب کرده است بینی باشار داراییویوه برای پیشدر یل مساهل اقتصادی ب 

پووهشللگران را برای مطالع  و پووهش یلی امیدوارکننده، توا  عنوان راهای ب رور  زایندههای یادگیری ما للین ب رو 

  الب های سهامبینی قیمت و پیش عدم پردا ت بدهی ،های مالیبینی همچون بحرانای اش مساهل مربوط ب  پیشری  گسلترده

های آماری کلاسلیک در مسلاهل  های یادگیری ما لین نتایج بهتری در مقایسل  با مدلکرده اسلت. براسلاس این مطالعام، الگوریتش

تواند بینی مییال، توا  ب  این نکت  مهش اسلت ک  نتایج پیشاند  بااینبندی و رگرسلیون سلری شمانی اش  ود نشلان دادهر ق 

 لده متفاوم با د و هی  رویکرد یکسانی واود ندارد ک  های اسلتفادهب  مجموع  دادهها باتوا رور  شلمگیری در بین مدلب 

های  ( در بررسی اامم پایگاهNamaki et al., 2023(. نمکی و همکاران )Tran et al., 2023را تضمین کند )  بتواند عملکرد برتر
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اند ک   های مالی نشلان دادههای هشلدار سلریم در ادبیام و پووهشارلاعاتی دانشلگاهی علمن بیان اهمیت  زایندۀ سلیسلتش

ها داهماً دریال تکامل  های یادگیری ما للین تغییر کرده اسللت و این سللیسللتشها و الگوریتشهای ا یر ب  سللمت رو پووهش

بینی ور لکسلتگی و های بانکی، ارشی، پیشاند اش: بحرانها در این بررسلی ع ارماسلت. بیشلترین شمینۀ پووهشلی این سلیسلتش

 های یادگیری ما ین.بینی با رو پیش

های  لناسلایی ی اب،  متمرکز بر آشمونها ها مشلاهده  لده اسلت ک  در موعلوع ی اب، بیشلتر پووهشبا بررسلی پووهش

های قیمتی صللورم  بینی ی ابهای اندکی در رابط  با پیشو پووهشها بوده  آن  گیریواود و عوامل مسثر بر  للکل  بررسللی

های هشلداردهنده بوده  های مالی یا بررسلی  لا  ها درشمینۀ بحراندر موعلوع سلیسلتش هشلدار سلریم نیز پووهش گر ت  اسلت.

های قیمتی سللهام مطالعاتی صللورم نگر ت  اسللت. همچنین، اسللتفاده اش یادگیری  بینی ی ابها همچون پیشو در سللایر شمین 

یابد  ای اهمیت میعمیق نیز یک رویکرد نوآوران  در این دو شمین  اسلت  بنابراین، علرورم واود یک مدل، سلیسلتش یا برنام 

عنوان یک ریسلک بالقوه بتواند  های قیمتی ب هنگامِ ی اببینی ب و پیش  هاگیری ی ابهای  لکلنشلان ک  با  لناسلایی سلریم  

رو پووهش یاعلر بر اشاین گذاران، نهادهای نظارتی و اارایی بدهد گذاران، سلیاسلت  صلوص ب  سلرمای هشلدار مناسل ی دراین

تغییرام قیمتی )باشدۀ های منتخب بورس تهران را  للناسللایی و ارشیابی کند و با لحای های ی ابی  للا  تا دوره آن اسللت 

مدل  بینی ی اب با  ب  ررایی سیستمی برای پیش  دهندههای هشدارعنوان  ا  ای اش متغیرهای مستقل ب لگاریتمی( مجموع 

نتایج آن را اشنظر دقت و بسرداشد و سللسس  مدم رولانی )یادگیری عمیق(  های عصلل ی برگشللتی رهیا ت یا ظۀ کوتاه لل ک 

براین، اهداف این پووهش ب  علاوه عنوان مدل کلاسلیک یادگیری ما لین( مقایسل  کند کیفیت با مدل رگرسلیون لجسلتیک )ب 

ها در همۀ بینی ی ابدن ال پاسخی ب  این سسال است ک  آیا استفاده اش رویکرد یادگیری عمیق باعث به ود دقت و کیفیت پیش

 های منتخب این پووهش  واهد  د. ا  

ای سلاماندهی  لده اسلت ک  در ابتدا م انی نظری و تجربی در گون منظور تحقق اهداف پووهش، سلا تار مقال  ب در ادام  ب 

 لود    لده معر ی میهای اسلتفاده لناسلی پووهش و مدلراسلتای موعلوع پووهش بررسلی  لده اسلت. در بخش بعد، رو 

 ها و منابم مقال   کر  ده است.آمده ب  تفصیل بیان و پیشنهادام سیاستی، محدودیت دست ها و نتایج ب درنهایت یا ت 

 

 مبانی نظری

بیلان دا لللتنلد کل  در بلاشار دارایی ملالی،  هلار نوع ی لاب قیمتی  لللاملل   (McQueen & Thorley, 1994)کوین و ثورلی  ملک

تواند ب  واود آید. همچنین، بسلیاری اش محققان اشامل   لربینا و  للو ل   و ارّلاعاتی می  3، ر تاری2،  اتی1های عقلاییی اب

(Scherbina & Schlusche, 2013)  بررسللی ادبیام گذ للت  تلا  کردند با هدف اراهۀ رویکرد اسللتاندارد و سللا تاریا ت ،    اب

هلای بنلدی کننلد. اش این منظر، ی لابهلای ر تلاری دسلللتل هلای عقلایی و ی لابهلای نظری ی لاب را بل  دو گروه کلی ی لابملدل

 های عقلاییی اب بندی کرد.دست   4توان ب  انواع تقارن ارلاعاتی، عدم تقارن ارلاعاتی، ی اب  اتی و عامل بنیانعقلایی را می

و براسلاس انتظارام   گذارانر تار عقلایی تمام سلرمای با  ر  های مالی دارایی  قیمت ب  دن ال توعلیا و بیان ر تار انفجاری 

، معاملام 5نظربر ا تلافهای م تنیهای ر تاری با انواع مدلاسلت. همچنین، ی ابها اش درآمدهای آتی و کارابودن باشارها  آن

 
1  . Rational Bubbles 
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ها   لناسان  برای توعیا ی ابهای روانبر سلوگیری 3کاریو سلوگیری نمایندگی و محا ظ   2، سلوگیری  وداسلنادی1باش وردی

 تکی  دارد. 

ها  دارایی  هدف ادبیام تجربی ی اب، توسلعۀ سلاشوکارهایی برای  لناسلایی منشل ، پایان و میزان ر تار انفجاری در قیمت 

های اقتصلادسلنجی  ها ب  دو گروه کلّی رو های  لناسلایی تجربی ی ابآشمون  براسلاس معیارهای کمّی واعلا و رو لن اسلت.

و   1980ها ب  دهۀ  های اولی  دربارۀ  لناسلایی تجربی ی اب لود. پووهشاقتصلادسلنجی پیشلر ت  تقسلیش میهای اولی  و رو 

اقتصلادسلنجی   هایسل  نوع مدل را در گروه رو   (Frommel & Kruse, 2012)و کروس    گردد.  روملبرمی 1990اوایل دهۀ 

های مانایی اسلتاندارد و آشمونو   5ای وسلت های دومریل آشمون،  4های کران واریانس  لیلردهند ک   لامل آشموناولی  قرار می

های  لناسلایی کشل  ی اب، نتایج  دهد ک  این رو های اقتصلادسلنجی اولی  نشلان میاسلت. مروری بر آشمون  6ان ا لتگیهش

های  گیریتنها ب  نتیج  لود، ن های مشلاب  اعمال میدهد. رویکردهای مختل  هنگامی ک  برای مجموعۀ دادهاراه  مینامطلوبی  

 (.Wockl, 2019)هایی همچون توان کش و اعواا ِ انداشه است  ها دارای عع  ود، بلک  بسیاری اش آنمتفاوتی منجر می

های  های رو های عقلایی تا یدودی ب  دلیل علللع میلادی، تمایل ب   لللناسلللایی ی اب 2000های  در اوایل سلللال

، علاقلۀ  2008-2007یلال، بحران ملالی اهلانی  دادنلد، کلاهش یلا لت  بلااینهلای اولیل  و نتلایج  یرقطعی کل  اراهل  میآشمون

یلال  ضلللایی  نی برای  هلا و پیلاملدهلای بلالقوۀ اهلانی آن دوبلاره اییلا و درعینقیملت دارایی  اقتصلللاددانلان تجربی را بل  ی لاب

های مانایی پیشللر ت  و های ا یر عمدتاً بر روی رو پووهش.  (Phillips et al., 2011)های تجربی بیشللتر  راهش کرد پووهش

بر  ها م تنیان ا لتگی برای تشلخی  مرایل رونق و سلر و لی در باشارهای مالی متمرکز  لده اسلت. این آشمونبر هشم تنی

ان ا لتگی  بر هشمانایی پیشلر ت  و م تنیهای ها تمرکز دارد. یکی اش رو شمانی قیمت دارایی بنیادی نیسلت و بر سلری  متغیرهای

ای را تا ید شیادی ارتقا داده های دریال  روپا للی دورههای شمانی با ی ابهای  للناسللایی ی اب در سللریک  کاربرد رو 

( ایجاد و Phillips et al., 2011اسلت ک  برای اولین بار توسلآ  یلیسس و همکاران )  های ریشلۀ واید باشگشلتیآشموناسلت،  

 للود ک  ر تار انفجاری هایی  للناسللایی میها با یا تن شیرنمون ها، ی ابسللسس اصلللا   للد و به ود پیدا کرد. در این آشمون

ای را اش  رایندهای ریشۀ  های دریال  روپا ی دورهها قادرند ی ابها، این آشمونب  ماهیت باشگشتی آنمشخصی دارد. باتوا 

 دهد.ان ا تگی میبر هشهای مانایی استاندارد و م تنیها مزیت مشخصی در مقایس  با آشمونواید کامل تشخی  دهند و ب  آن

. این ر تار  مشللخ   للود 7ها ممکن اسللت با ر تار انفجاری  فی هنگامی ک  یک ی اب در سللری شمانی واود دارد، داده

 Bohl)سلاشی کرد  ای  راتر، اما همچنان نزدیک ب  ریشلۀ واید مدلبا ریشل   8توان با  رایند  ودهم سلت انفجاری  فی  را می

et al., 2013). ود:ها ب  دو گروه تقسیش میاین آشمون  

نیز  نا ت     (  ,.2011Phillips et al)   10عنوان رو   یلیسس، وو و یو است ک  ب    9یا ت   ولر تعمیش گروه اول، آشمون سوپریمش دیکی 

منظور  ( ب   ,.2011Phillips et alاسلت. این آشمون را  یلیسس و همکاران )   11دم  ولر باشگشلتی راسلت های دیکی بر آشمون  لده و م تنی 
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های قیمتی در باشارهای مالی  های پیشللینِ کشلل  و ارشیابیِ واود ی اب و سللایر ایرادهای وارد ب  رو   1کردن انتقاد اوانس برررف 

را بریسللب ر تارِ  2ها سللر و للی مالی ان ا للتگی پیشللنهاد دادند. آن  ولر و هش های متعارف ریشللۀ واید دیکی  صللوص آشمون ب  

ارشیابی کردند.   3های رگرسلیون باشگشلتی پیشلرو انفجاری تعری  و  لواهد تجربی سلر و لی قیمت را با کمک آشمون    ودهم سلتۀ 

هلا کلارر تل  اسلللت. آن هلای بل  ترین رو  در بین رو  بهینل   هلا دریلا تنلد کل  این آشمون   ( Homm & Breitung, 2012) هوم و بریتلانل   

 بخشی دارد. عملکرد رعایت   4های سا تاری عنوان ساشوکار  ناسایی  کست نشان دادند ک  این رو  ب  

رور معناداری قدرم تفکیک و تمایز  این رو  دارای این مزیت اسلت ک  علمن آشمون  رعلیۀ ر تار انفجاری در قیمت، ب 

کنلد. این رو  امکلان تشلللخی  دهد و قابلیلت برآورد تاری  آ اش و نیز تاری  پایان ی لاب را  راهش میها را ا زایش میی لاب

(  Phillips et al., 2015 یلیسس و همکلاران )رور کل   یلال، هملانهلای تورمی دارد  بلااینهلا را در دورها زایش در قیملت دارایی

وتحلیل یک دورۀ ی ابیِ منفرد مناسلب و مسثر  نشلان دادند، این آشمون دارای یک محدودیت مهش اسلت و آن اینک  برای تجزی 

های ب  انداشۀ  های متعددی در نمون های شمانی ممکن اسلت ی ابک  در کاربردهای عملی و بسلیاری اش سلریاسلت  دریالی

ک  نتوانسلت ی اب بحران های تاریخی معروف را با مو قیت  لناسلایی کرد  دریالیاین رو ، ی اب کا ی بزرگ ظاهر  لود.

 د.را  ناسایی کن 2008-2007بدهی 

 ,.Phillips et al) 6عنوان رو   یلیسس،  لی و یو ک  ب  اسلت   5یا ت  ولر تعمیشگروه دوم، آشمون سلوپریمش عمومی دیکی

  S&P 500های ماهانۀ سلهام  ( این آشمون را برای دادهPhillips et al., 2015( نیز  لنا ت   لده اسلت.  یلیسس و همکاران )2015

های آشمون ق ل، برای  للناسللایی  منظور  ل   بر محدودیت  للناسللی ب ب  کار بردند و با تعمیش رو  2010تا  1871اش سللال 

 لده را  لناسلایی کنند. در های ی ابی تاریخیِ بنام و  لنا ت ها توانسلتند با مو قیت، دورههای  ندگان  پیشلنهاد دادند. آنی اب

رور  شمگیری قدرم  ود. این تغییر ب اسلتفاده می  7های باشگشلتیپذیر در رگرسلیونهای انعطاف رایند ادید اش عر ِ پنجره

دهد  بنابراین، بر علع  رو   یلیسس،  ها رخ میهای  ندگان  در دادهبخشلد ک  ی ابتمایز و تشلخی  را در شمانی به ود می

تر  های  ندگان ، سلر و لی و  روپا لی بسلیار مناسلب های ی ابکند و برای دوره(  ل   میPhillips et al., 2011) وو و یو 

دا لت  با لد. ویوگی اصللی این آشمون این های شمانی رولانی تاریخی کاربرد بیشلتری   لود در بررسلی سلریاسلت و باعث می

های  ندگان  در سلری شمانی شمان با بررسلی ی ابهای  یر طی و  لکسلت سلا تاری را هشاسلت ک  امکان لحای پویایی

 کند. اقتصادی  ل   میهای  های کاربردهای ق لی آشمون ریشۀ واید برای ی ابو بر عع  کند راهش می

، نیاش ب  مدلی ک  بتواند بحران را ق ل اش وقوع آن تشلخی  1998-1997بعد اش بحران مالی کشلورهای  لرآ آسلیا در سلال 

رو، موعللوعی ب  نام رسللید  اشایناشپیش عللروری ب  نظر میگذاران را اش وقوع آن آگاه سللاشد، بیشدهد و بتواند سللیاسللت 

توانند بحران را ق ل اش وقوع  لناسلایی و سلیگنال  ها میهای مالی  لد. این سلیسلتشهای هشلدار سلریم، وارد ادبیام بحرانسلیسلتش

ها آن هدف اش این سلیسلتش  .(Sayadniatayebi et al., 2011)مناسلب را برای الوگیری اش وقوع یا کاسلتن اثرام آن صلادر کنند  

گذاران و باشیگران باشار ق ل اش گسلتر  بحران، اسلت ک  علاهش هشلداردهندۀ اولی ، مشلکلام مالی را اراه  دهند تا سلیاسلت 

 . (Claessens & Kose, 2013)اقدامام لاشم را انجام دهند 
بینی  های اقتصلادسلنجی برای پیشهای هشلدار سلریم در یوشۀ مالی عمدتاً ب  ایجاد مدلهای اولی  درشمینۀ سلیسلتشپووهش

ب  توان و ظر یت  ود در اراهۀ هشلدارهای اولیۀ مرت آ با تهدیدام بالقوه  ها باتوا  لد. این سلیسلتشهای مالی مربوط میبحران

 
1. Evans’ Critique 

2  . Financial Exuberance 

3  . Forward Recursive Regression Tests 

4  . Structural Break 

5. The Generalized Sup Augmented Dickey-Fuller (GSADF) 

6. PSY Method 

7  . Recursive Regressions 
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های  وتحلیل باشار سلهام و سلقوط اسلت. مدیریت ریسلک اعت اری، تجزی   در صلنایم مختل ، ا یراً توا  شیادی را ب   ود الب کرده 

ها، نظارم بر  الوقوع باشار، انتقال ریسلک مالی، نظارم بانکی، مدیریت ریسلک باشار، بیم ، نظارم و کشل  تقلب و کلاه رداری قریب 

های صلنعت مالی های بالقوه تعدادی اش یوشه های ایتمالی و ریسلک گذاران، ارشیابی ریسلک سل د وام،  لناسلایی نکول ر تار بیم  

آوری و  های امم ها ب  کار ر ت  اسللت. پووهشللگران ا یراً ب  دلیل پیشللر ت در رو  هسللتند ک  سللیسللتش هشللدار سللریم در آن 

بر  لل ک ، وتحلیل م تنی های هشللدار سللریم ایجاد کنند ک  تجزی  تری اش سللیسللتش های پیچیده اند مدل ها توانسللت  وتحلیل داده تجزی  

    . (Wever et al., 2022)کنند  های بزرگ را ترکیب می وتحلیل داده های یادگیری ما ین و تجزی  الگوریتش 

ک   دهد  دریالیهای مختلفی را ب  وقوع اهداف مدنظر پیوند میکند ک   لا  سلیسلتش هشلدار سلریم، تابعی را تعری  می

 لود. با این های هشلدار سلریم منتهی میهایی اسلت ک  ب  ارشیابی اعت ار مدلهای هشلدار سلریم  لامل رو ارشیابی سلیسلتش

 لناسلایی و تعیین هدف و سلسس بررسلی  ( لرایآ، تصلریا تکنیکی مدل سلیسلتش هشلدار سلریم نیاشمند سل  عنصلر اسلت: ال 

با مرااع  ب  علاهش پررن  در گام اول   1های هشلداردهندۀ سلیسلتش هشلدار سلریمای اش  لا  انتخاب مجموع  (دلایل آن، ب

هایی اشق یل اسللتفاده اش نظریۀ اقتصللادی، مالی یا رویکرد  عنوان متغیرهای توعللیحی مدل اسللت ک  در ادبیام مربوط، راهب 

های هشداردهنده و ایتمالام وقوع هدف، اینک   گون   یک تابعی بین این  ا    ( صوص مطر  است.  کاوی دراینداده

های هشلداردهندۀ سلیسلتش متغیرهایی  بینی کرد.  لا  های هشلداردهنده، وقوع هدف را پیشتوان اش روی یرکت  لا  می

ها  لامل ری  وسلیعی اش متغیرها و تواند هشلداری بر وقوع هدف در آینده با لد. این  لا  ها میهسلتند ک  تغییرام در آن

بینی و در  روندها در برای پیش های ا یر بررسی وهای کلان اقتصادی و مالی است ک  در مطالعام مختل  در سال ا  

( 1 ود:  های کلان اقتصلادی ب  سل  گروه تقسلیش میگر ت   لده اسلت.  لا  های یقیقی، پولی و  ارای اقتصلاد ب  کار  بخش

دیگر، با مشلاهدۀ تغییرام ع ارمدهندۀ بروش تغییرام اقتصلادی اسلت  ب هایی اسلت ک  نشلاناولین  لا    2های پیشلرو لا  

،  لا    3های اقتصلادی بروش یابد  مانند عرعلۀ کل پولرود تغییراتی در مجموعۀ  عالیت های پیشلرو انتظار میدر  لا  

هایی است ک  پس اش بروش  امل  ا   7شمانهای هش(  ا  2  6،  لا   مدیران  رید5، منحنی باشدهی4قیمت مواد  ام

،  لا   قیمت  9 رو لیها، آمار  رده، تولیدام بخش8کند. درآمد  لخصلیهای پیشلرو  لروع ب  تغییر میتغییرام در  لا  

هایی اسلت ک  بروش  )ت  یری(  لامل  لا  12های پسلرو لا   (3اند  اش این دسلت  11و تولید نا ال  ملی  10تولیدکننده

،  لللا   قیمت  13پیوندد  مانند نرخ بیکاریهای اقتصلللادی ب  وقوع میها پس اش بروش تغییر در سلللایر بخشتغییرام در آن

های رو  . ,.Sayadniatayebi et al)2011(های بهرۀ بانکی نرخ آلام و تجهیزام وما لینگذاری در ، سلرمای 14کنندهمصلرف

رویکرد لاایت و   ،بینی در سللیسللتش هشللدار سللریم در ادبیام مربوط،  للامل رو  سللیگنالی یا اسللتخرا  علاهشمعمول پیش

 . (Nasrollahi et al., 2017)های عص ی مصنوعی است  پروبیت، رو  مارکوف سوهیچین  و   ک 

 
1  . Early Warning System Indicators 

2. Leading Indicators 

3. The Overall Money Supply 

4. The Raw Materials Price Index (RMPI) 

5. Yield Curve 

6. Purchasing Managers’ Index (PMI) 

7. Coincident Indicators 

8. Personal Income 

9. Retail Sales 

10. Producer Price Index (PPI)  

11. Gross National Product (GNP) 

12. Lagging Indicators 

13. Unemployment Rate 

14. Consumer Price Index (CPI) 
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 ولر  سلوپریمش عمومی دیکیآشمون دهد ک   نشلان می  قیمتیهای  ی اب  ۀیوشر  دها پیشلینۀ پووهش م انی نظری وروری بر  م

بر  های ی ابی را مشللخ  کند. درواقم، این آشمون علاوهتواند دورههای پووهش میتر اش سللایر رو بسللیار قوییا ت ، تعمیش

 ,.Sadeghisharif et al)کند   تواند  لناسلاییها میمدم، ر تارهای انفجاری را در بین این باشه لناسلایی ی اب در باشۀ رولانی

های  در دورهواود ی اب   بر  لناسلایی و آشمون  هیوشاین در ها دهد ک  بیشلتر پووهشنشلان می  هاهمچنین، بررسلی .2017(

بینی  درشمینۀ پیش محدودی هایاسللت و پووهش  تمرکز دا للت ها  گیری آنو عوامل مسثر بر  للکلمختل  و باشارهای متنوع  

های بسلیار  دهد ک  پووهشهای هشلدار سلریم نیز نشلان میسلیسلتش درها ۀ پووهشروری بر پیشلین. م لده اسلت  ی اب انجام

  بیشلترین های مالی انجام  لده اسلت و این در یالی اسلت ک   بینی ی ابهای هشلدار سلریم برای پیشمحدودی درشمینۀ سلیسلتش

های  ها با رو بینیبینی ور لکسلتگی و سلایر پیشهای بانکی، ارشی، پیشاند اش: بحرانها ع ارمشمینۀ پووهشلی این سلیسلتش

 لده برای  های اسلتفادههای متمایزی را دربارۀ رویکردها و رو دیدگاههای پووهشلی، یادگیری ما لین. هرکدام اش این شمین 

های هشلدار  های سلیسلتش لده در مدلها بر اهمیت ترکیب متغیرهای اسلتفادهدهد. این پووهشهای هشلدار سلریم اراه  میسلیسلتش

پووهش بلا  (. در این  Namaki et al., 2023کنلد )هلا تل کیلد میبینیهلای دیگر بل  منظور به ود دقلت پیشسلللریم و سلللایر داده

هلای  عنوان  لللا  هلای اقتصلللادی و ملالی بل و داده  یلا تل  ولر تعمیشآشمون سلللوپریمش عمومی دیکیبردن اش نتلایج  بهره

با رویکرد یادگیری عمیق    های منتخب بورس تهرانهای  لا  بینی ی ابپیشدهنده، یک سلیسلتش هشلدار سلریم برای  هشلدار

 ررایی و ارشیابی  د.

 

 پژوهش روش

 50 لا   منتخب بورس تهران ) لا   کل،  لا     5 لده در این پووهش، های تط یقی انجاممتغیرهای هدف با بررسلی

های ماهانۀ این دادهتر،  للا   صللنعت،  للا   مالی و  للا    لزام اسللاسللی( انتخاب  للدند. در ادام ،   للرکت  عال

های ی ابی توسلآ آشمون سلوپریمش دورهو سلسس ب   لناسلایی   اسلتخرا   1402تا  1381های های منتخب ری سلال لا  

عنوان  ب ها ( و اسلتخرا  سلیگنال ی اب و ایجاد متغیر مجاشی ی اب پردا ت   لد و آنGSADFیا ت  ) ولر تعمیشعمومی دیکی

متغیر مهش و اثرگذار بر باشار   18های های گذ ت ، اش دادهمتغیرهای هدف »وابست « در نظر گر ت   دند. سسس براساس پووهش

کل  اش میلان ارلاعلام متغیرهلای کلان   (1الدول )هلای قیمتی بلا لحلای تغییرام قیمتی )بلاشدۀ لگلاریتمی( مطلابق  سلللهلام و ی لاب

های  عنوان متغیرهای مسلتقل » لا  گذاری و قیمت کالاها اسلتخرا   لدند، ب های ارش اقتصلادی، ارلاعام باشار، علریب 

عنوان  سللاشی ب ای و نرمالدوره 5 ۀشمانی پس اش اعمال وقفی  رها ب  دلیل ماهیت سللریمتغ ایندهنده« اسللتفاده  للد.  هشللدار

صللورم  یرمسللتقیش و ها ب بینی مدلنقش این متغیرها در تقویت قدرم پیش .ندها اسللتفاده  للدهای ورودی در مدلویوگی

یم  هشلدار سلر یسلتشسل  رراییمنظور  ب   ی اب متغیر  بینیپیش  سلاشیمدلب  در گام بعد، .  لودمیاشرریق نتایج عملکرد ارشیابی  

  یک عنوان  (، ب LSTM) یمدم رولانکوتاه  ۀیا ظ  رهیا ت  یبرگشلت یعصل   های ل ک   کارگیریبا ب   پردا ت   لد. این هدف

درنهایت، ارشیابی   انجام  للد   ینما لل   یادگیری  یکمدل کلاسلل  یکعنوان  ( ب LR)  یکلجسللت  یونو رگرسلل   یقعم  یادگیریمدل  

هایی  ون دقت  براسللاس  للا  کارر ت  و نوع  للا   منتخب بورسللی  های ب  للده براسللاس مدلعملکرد نتایج یاصللل

ها اش منظر عملکرد مدلانجام  للد تا   3ریختگیو ماتریس درهش 2ی مشللخصللۀ عملکرد گیرندهمسللایت شیر منحن  ،1بینیپیش

بر یادگیری ما لین  های م تنیبا اسلتانداردهای رایج در تحلیل  رویکرد مطابقد. این ارشیابی و مقایسل  با ل پذیری قابلبینیپیش

 
1  . Accuracy 

2  . Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC-ROC) 

3  . Confusion Matrix 
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صللورم سللری شمانی ماهان  اش تاری    للده در این پووهش در مقیاس کمی و مشللاهدام ب کلیۀ متغیرهای اسللتفادهاسللت.

عنوان  ب   1396/ 06/ 29الی   1381/ 12/ 28مشللاهدام اش تاری    %70ماه اسللت ک   255ب  تعداد    1402/ 09/ 29الی   1381/ 07/ 29

الی   1396/ 07/ 30ملانلده اش تلاری   بلاقی  %30سلللاشی ی لاب قیمتی و  ای( برای ملدلنمونل هلای آموش لللی )درونمجموعلۀ داده

ای( برای آشمون و ارشیابی مدل در نظر گر ت   لده اسلت. کلیۀ  نمون های آشمایشلی )برونعنوان مجموعۀ دادهب   1402/ 09/ 29

 است.  دهو پایتون انجام  R 4.2.1ا زارهای متن باش محاس ام لاشم در این پووهش با استفاده اش نرم
 

 »متغیرهای مستقل«  ههای هشداردهند(: شاخص1جدول )

Table (1) Warning indicators “independant variables” 

 ها دادهمنبع  متغیرهای مستقل  بندی طبقه 

 اقتصاد کلان
کننده،  ا   قیمت تولیدکننده، میانگین نرخ بهرۀ بدون   ا   قیمت مصرف

 ریسک، نرخ ارش دلار،  ا   بالتیک 

بانک مرکزی ایران،  

Bourseview.com365، رهاورد 

 Bourseview.com ارش  معاملام، یجش معاملام، تعداد معاملام  ارلاعام باشار 

های  عریب

 1گذاری ارش 
 Bourseview.com 3، نس ت قیمت ب   رو  هر سهش 2نس ت قیمت ب  سود هر سهش 

 قیمت کالاها 
 ین،  مش آلومینیوم، مس، روی،  %62نفت  ام وست تگزاس، سن  آهن عیار 

 انس رلا، سکۀ رلا قدیش،  ا   اهانی کامودیتی
 ، بانک اهانی 365رهاورد

 

  ی اقتصلادسلنج  یهاکیاسلت. تکن  ی الش بزرگ  یشمان یسلر  یهادر داده  یی اب  یهادوره   لناسلایی یاقتصلادسلنج  امیادب در

  یی لناسلا   یی توانا   ی واید سلنت  ۀ شل ی و ر   ی ان ا لتگ هش  ی ها مثال آشمون   ی برا    هسلتند   4محدود   ی ها اش نمون   ی د ار تور  نا ل   بیشلتر 

  یهاآشمون  را ی ش     را نخواهند دا لت   ی ی اب  ۀ دور  ن ی  ند    لناسلایی   یی اما توانا   ، ا لند دا لت  ب توانند می را  ی ی اب انفجار  ک ی تنها  

  یری گ ی و پ  دهند     ی را تشخ   I(0) ند ای و دوباره باشگشت ب   ر   I(1)ب      I(0)ند ای اش  ر را  ها  داده  رام یی تغ   توانند ی نم   ی واید سنت  ۀ ش ی ر 

 (. Biabanykhameneh et al., 2016) ویوه در باشارهای مالی ممکن است های شمانی قیمت ب  ای ک  در سری . پدیده کنند 

  ی اریمطالعام بسل   ی،متیها و آشمون واود ی اب قر تار داده  ۀنیبه  یتشلخ یبرا یاقتصلادسلنج  یهارو  ۀتوسلع ریمسل  در

(  Phillips et al., 2015)و همکاران   سسیلیواید توسلآ   ۀشل یر یهادر آشمون  ریا  یهایاش نوآور  یکیصلورم گر ت  اسلت. 

در این رو   ر  صلفر آشمون این اسلت  .  لداراه  دن ال   راسلت  ا ت یشی ولر تعمیکیدسلوپریمش عمومی  اشرریق بسلآ آشمون 

 کند:( پیروی می1صورم رابطۀ )اش یک  رایند گام تصاد ی ب  𝑃𝑡ک  سری شمانی قیمت  

𝑃𝑡 (1رابطۀ ) = 𝑑𝑇−𝜂 + 𝜃𝑃𝑡−1 + 𝜀𝑡  

 

𝜃ک  در آن  = 1 ،d   ،املۀ ثابتT   انداشۀ نمون  و𝜀𝑡   املام  طایی هسللتند ک  توشیم یکتا و مسللتقل دارند. تحت  ر

𝜃مقابل ک   > نقاط  للروع و  𝑟2و  𝑟1های قیمتی در سللری شمانی تحت بررسللی واود دارد. در گام بعدی با  اسللت، ی اب 1

  ود:( در نظر گر ت  می2صورم رابطۀ )دهد و مدل رگرسیون باشگشتی ب پایان نمون  را نشان می

 (2رابطۀ )
Δ𝑃𝑡 = 𝛼𝑟1.𝑟2

+ 𝛽𝑟1.𝑟2
𝑃𝑡−1 + ∑ 𝛾𝑟1.𝑟2

Δ𝑃𝑡−𝑖

𝑘

𝑖=1

+ 𝜀𝑡 

𝜀𝑡~𝑖. 𝑖. 𝑑. (0, 𝜎𝑟1.𝑟2
2 ) 

 
1. Valuation Multiples 

2. P/E Ratio 

3. P/S Ratio 

4  . Finite samples 
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( محاسل   3صلورم رابطۀ ) ولر اسلتاندارد ب رول وقف  اسلت. آنگاه آمارۀ دیکی kعملگر تفاعلل مرت ۀ اول و  Δک  در آن 

  ود:می

𝐴𝐷𝐹𝑟1.𝑟2 (3)رابط  
= 𝛽𝑟1.𝑟2

/𝑠𝑒(𝛽𝑟1.𝑟2
) 

 

 

  GSADF لود: در گام اول با محاسل ۀ آمارۀ آشمون ها ب  دو گام تقسلیش میبراسلاس این رویکرد،  رایند  لناسلایی ی اب

های قیمتی  های  لروع و پایان ی ابدوره  BSADF1 لوند  در گام دوم سلسس با اسلتفاده اش آمارۀ  های قیمتی  لناسلایی میی اب

  وند. گذاری می ده تاری  ناسایی

و    1تا  r0اش  r2و تغییر نقطۀ پایانی یعنی  r2-r0اش صلفر تا   r1پس اش تغییر نقاط آ اشین رگرسلیون یعنی   GSADFابتدا آمارۀ 

  ود:( می4صورم رابطۀ )ب   GSADFدیگر آمارۀ ع ارمگیرد  ب های ممکن انجام میتخمین رگرسیون برای تمام یالت 

𝐺𝑆𝐴𝐷𝐹(𝑟0) (4رابطۀ ) = 𝑠𝑢𝑝𝑟1∈[0,   𝑟2−𝑟0]
𝑟2∈[𝑟0,1]

{𝐴𝐷𝐹𝑟1.𝑟2
}   

 

 

سلاشی مونت کارلو محاسل    و مقادیر بحرانی ک  اش یک  ل ی   GSADFوسلیلۀ مقایسلۀ آمارۀ  واود ی اب در دن الۀ نمون  ب 

دن ال  بر دن الۀ راسلت   ADFکارگیری آشمون با ب   BSADFپذیر اسلت. گام دوم نیز، یعنی محاسل ۀ دن الۀ آمارۀ  لود، اسلتن اطمی

در  ود.   ده ب  رو  مونت کارلو انجام میبا مقادیر بحرانی محاس    BSADFیابندۀ باشگشتی نمون  و مقایسۀ دن الۀ آمارۀ  بسآ

( آمده 5) ۀصللورم رابطب  آماره ین. اکندیم ییرتا صللفر تغ r2-r0 ۀاش باش r1ثابت و r2 یعنینمون    یانیپا  ۀ، نقطBSADF  ۀآمار

 :است 

𝐵𝑆𝐴𝐷𝐹𝑟2 (5رابطۀ )
(𝑟0) = 𝑠𝑢𝑝𝑟1∈[0,𝑟2−𝑟0]{𝐴𝐷𝐹𝑟1.𝑟2

}   

 

بل  دسلللت آملده   BSADFهلای  ای اش آملارهدن لالل کنلد،   ییرنمونل  تغ ۀمشلللاهلد ینتلا آ ر 𝑟0اش   یلانیپلا نقطلۀ  اینکل دادن  بلا االاشه

  ود:( می7( و )6های )صورم رابط های  روع و پایان ی اب ب است. در این  ار وب، تاری 

 (6رابطۀ )
 

𝑟𝑒̃ = 𝑖𝑛𝑓𝑟2∈[𝑟0,1]{𝑟2: 𝐵𝑆𝐴𝐷𝐹𝑟2
(𝑟0) > 𝑐𝑣𝑟2

𝛽
}   

𝑟𝑓̃ (7رابطۀ ) = 𝑖𝑛𝑓𝑟2∈[𝑟𝑒̃,1]{𝑟2: 𝐵𝑆𝐴𝐷𝐹𝑟2
(𝑟0) < 𝑐𝑣𝑟2

𝛽
}     

 

𝑐𝑣𝑟2ک  در آن 

𝛽   مقدار بحرانی در سلطا ارمینان𝛽   درصلد آمارهBSADF   اسلت. سلسس براسلاس آشمونBSADF یک متغیر ،

𝑦𝑡   ود:( تعری  می8صورم رابطۀ )ب  

 (8رابطۀ )
𝑦𝑡 = {

0. 𝐵𝑆𝐴𝐷𝐹𝑟2.𝑡 < 𝑐𝑣𝑟2.𝑡
𝛽

1. 𝐵𝑆𝐴𝐷𝐹𝑟2.𝑡 > 𝑐𝑣𝑟2.𝑡
𝛽

 

  

برابر صفر است    yصورم  گیرد و در یراینمی 1مقدار    tدر دورۀ   𝑦 ی اب  ناسایی  ود، متغیر  tاسلاس اگر در شمان براین

های منتخب بورس تهران ی اب قیمتی واود دا لت  اسلت  هایی  واهد بود ک  در  لا  دهندۀ دورهنشلان 𝑦 بنابراین، متغیر

(Tran et al., 2023.) 

ها در یل مسللاهل   للده در این پووهش، مدل رگرسللیون لجسللتیک یکی اش پرکاربردترین مدلهای اسللتفادهدر ادامۀ مدل

( در نظر 9صلورم رابطۀ )ها ب بندی دوکلاسل  اسلت ک  در آن متغیر هدف تابعی  طی اش ورودییادگیری ما لین اش نوع ر ق 

  ود.گر ت  می

 
1  . Backward sup ADF 
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 (9رابطۀ )
𝑦(𝑋) = 𝑤𝑇𝑋 + 𝜀 = ∑ 𝑤𝑗𝑥𝑗

𝐷

𝑗=1

+ 𝜀 

 

کنندۀ بینیمانده میان پیشنیز  طای باقی 𝜀اسللت و  𝑋ها و ماتریس رر   عللرب ماتریسللی بین بردار وشن wTXک  در آن 

برای تشللریا ارت اط مدل رگرسللیون  طی با   تواند ا تیار کند.می 1یا   0دو مقدار   𝑦 طی و مقادیر پاسلل  صللحیا اسللت ک   

 ( باشنویسی کرد:10صورم رابطۀ )توان مدل را ب توشیم  طاها می

.𝑃(𝑦|𝑋 (10رابطۀ ) 𝜃) = 𝑁(𝑦|𝜇(𝑋). 𝜎2(𝑋)) 

 

کند. در دهندۀ این موعللوع اسللت ک  مدل رگرسللیون لجسللتیک اش یک تابم  گالی  للرری پیروی می( نشللان10رابطۀ )

𝜇 للود  بنابراین،  در نظر گر ت  می 𝑋یک تابم  طی اش  𝜇(𝑋)ترین یالت  سللاده =  𝑤𝑇𝑋  و واریانس  طاها نیز ثابت در نظر

𝜎2(𝑋) ود.  گر ت  می = 𝜎2   در این یالت  ضای پارامتر برابر است با𝜃 = (𝑤. 𝜎2) . 

.𝑤هدف یادگیری یا برآورد علرایب   𝜎2   تنها یک متغیر ورودی در ا تیار اسلت ک  در اسلت  برای مثال در نظر گر ت   لود

 این یالت:

𝜇(𝑋) (11رابطۀ ) = 𝑤0 + 𝑤1𝑥 = 𝑤𝑇𝑋         

 

صلللورم   لللود  بنلابراین، ملاتریس رر  بل نیز  لللیلب  آ نلامیلده می  𝑤1و    biasمعمولاً عر  اش م لد  یلا    𝑤0کل   

 𝑋 = [
1 𝑥11

⋮ ⋮
1 𝑥𝑁1

مث ت با لد، انتظار اسلت تا تغییرام متغیر ورودی یا مسلتقل بر روی متغیر پاسل  یا  𝑤1آید. اگر مقدار  در می [

 هدف اش نوع مستقیش و مث ت با د.  

منظور برآورد   لود و ب در یادگیری ما لین بر لاف رویکرد آمار کلاسلیک اش اسلتن اط بر روی علرایب برآوردی پرهیز می

کارگیری الگوریتش  لود. سلاشوکار یادگیری عملیاتی تکرار لونده اسلت ک  با ب پارامترها اش سلاشوکاری با نام یادگیری اسلتفاده می

 لود. علرایب برآوردی یاصلل اش این سلاشوکار اصلطلایاً اوشان یا  سلاشی تابم شیان میسلاش و تابم شیان، تلا  در کمین بهین 

هایی نظیر  لود. این در یالی اسلت ک  در آمار کلاسلیک معمولاً این علرایب توسلآ رو  لده نامیده میعلرایب یادگر ت 

گیرد. سلاشوکار یادگیری ب  این صلورم  ان صلورم می لود و اسلتن اط روی آننمایی برآورد مییداقل مربعام یا یداکثر درسلت 

 لود  برای  این تابم میسلاشی  سلاش اقدام ب  کمین کارگیری الگوریتش بهین  لود و سلسس با ب اسلت ک  ابتدا تابم شیان تعری  می

 لود ک  تابعی نمایی توشیم برنولی در نظر گر ت  میمثال در مسلئلۀ رگرسلیون لجسلتیک، تابم شیان منفی لگاریتش تابم درسلت 

  ود:( استفاده می12صورم رابطۀ )ساشی این تابم ب محدّب است. سسس اش الگوریتش گرادیان کاهشی برای کمین 

𝐽(𝑤) (12رابطۀ ) = −𝑙(𝑤) = − (∑ 𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 log(𝑔𝑤(𝑥)) + (1 − 𝑦𝑖)log (1 − 𝑔𝑤(𝑥)))  

 

 

کمین   لود  بدین منظور مطابق الگوریتش گرادیان  ای اسلت ک  تابم شیان دراۀ دومگون ب   𝑤دسلت آوردن مقادیر  هدف ب  

آید. سلسس ( ب  دسلت می12های تابم شیان رابطۀ ) لود وگرادیاندر نظر گر ت  می 𝑤کاهشلی، ابتدا مقادیری تصلاد ی اولی  برای 

 رود:( پیش می13صورم رابطۀ )در  لاف اهت گرادیان ب  انداشۀ نرخ یادگیری ب 

 (13رابطۀ )

 

Initial values randomly for w 

Repeat until coverage: 

𝑤𝑗 = 𝑤𝑗 − 𝛼
𝜕

𝜕𝑤𝑗

𝐽(𝑤) 
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��نرخ یادگیری و  𝛼(، 13در رابطۀ )

𝜕𝑤𝑗
𝐽(𝑤) .مقدار گرادیان یا همان مشتق برداری است 

ها  ویوگیبینی متغیر هدف براسللاس متغیرهای ورودی یا رورک  گفت   للد، رویکرد اصلللی در یادگیری ما للین پیشهمان

بینی متغیر  لود ک  بیشلترین دقت را در اهت پیشای برآورد میگون اسلت و علرایب براسلاس سلاشوکار یادگیری و  طا ب 

 .(Fallah et al., 2024)هدف دا ت  با د 

های  ای ادیدتر اش  ل ک مدم رولانی نسلخ های یا ظۀ کوتاه لده در این پووهش،  ل ک های اسلتفادهدر ادامۀ بررسلی مدل

های کلاسلیک  ل کۀ عصل ی تنها مانند رویکرد لود. این رویکرد ن عصل ی برگشلتی هسلتند ک  درشمینۀ یادگیری عمیق اسلتفاده می

های  ها را نیز پرداش  کنلد. این رویکرد پرداش  دادهتواند توالی دادهکنلد، بلکل  میواید را پرداش  می-)باش وردی( نقلاط داده

وسلیلۀ  های راه دور را ب کند و یادگیری وابسلتگی بین دادهپذیر میهای دلخواه را اشرریق یک بردار مخفی امکانتوالی با رول

 بخشد.معر ی یک سلول یا ظ  به ود می

 لوند  سل ب یل مشلکل محو گرادیان و به ود کارایی  ل ک  می ها توسلآ سلاشوکارهای کنترلی با عنوان درواشهاین  ل ک 

هلا، ارلاعلام گلذ لللتل  را نیز در یلا ظلۀ  ود دارنلد. ع لارم یلا ظلۀ  بر در  روابآ  یر طی دادههلا علاوهبنلابراین، این  للل کل 

های رولانی مدم اسللت، ولی روی دن ال  یا سللریها، یا ظ  کوتاهمدم رولانی اش این اهت اسللت ک  در این  لل ک کوتاه

های برگشلتی سلاده اگر دن ال  رولانی با لد، مشلکل محو گرادیان و تواند آموش  ب یند. این در یالی اسلت ک  در  ل ک می

هوکرایتر و ا للمیدوبر   های برگشللتی رانخسللتین بار این سللا تار ادید اش  لل ک   رامو للی یا ظۀ سللیسللتش واود دارد.

(Hochreiter & Schmidhuber, 1997)  های اراه  کردند. اولین تفاوم در  ل کLSTM  های در مقایسل  با  ل کRNN  سلاده

نیز  Ctیک عامل یا ظۀ دیگر مانند  htبر  دهند  یعنی علاوهآن را نشلان می Ct  لدن یک بردار یا ظۀ دیگر اسلت ک  بااعلا  

سلاده، اسلتفاده اش سلاشوکاری با عنوان    RNNهای  با  ل ک  LSTMهای  رورک   کر  لد، تفاوم عمدۀ  ل ک واود دارد. همان

درواشۀ ورودی، درواشۀ  رامو للی و کار واود دارد: درواشه برای کنترل یا ظۀ ارلاعام اسللت. سلل  درواشۀ اصلللی برای این

 دهدنشلان میرا   (، معادلام مربوط19( تا )14های ) لماتیک و رابط رور ب را   LSTMیک سللول  (1)   لکل  درواشۀ  روای.
(Landi et al., 2021). 

𝑓𝑡 (14رابطۀ ) = 𝜎(𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

𝑖𝑡 (15رابطۀ ) = 𝜎(𝑊𝑖  [ℎ𝑡−1,  𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)   

𝐶̃𝑡 (16رابطۀ ) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)       

  

𝐶𝑡 (17رابطۀ ) = 𝑓𝑡⨀ 𝐶𝑡−1  ⊕  𝑖𝑡⨀ 𝐶̃𝑡 

 

𝑜𝑡 (18رابطۀ ) = 𝜎(𝑊𝑜 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)     

 (19رابطۀ )
 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⨀ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡) 
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 (Abolmakarem et al., 2024)مدت طولانی (: طرحی از ساختار یک سلول حافظۀ كوتاه1شکل )

Figure (1) A diagram of the structure of Long Short-term Memory (Abolmakarem et al., 2024) 

 

ورودی و  ند  روای را دریا ت و پرداش  کند، معماری  شمان  ند  تواند هشک  مدل  لل کۀ عصلل ی عمیق میاشآنجایی

(  2ادول ) لده در این پووهش اش های اسلتفاده( اسلت. در ادام ، تنظیمام ابر پارامتر2 لکل )صلورم   ل ک  در این پووهش ب 

  ود:مشاهده می

 
 و پرسپترون چندلایه LSTM(: معماری شبکۀ عصبی عمیق تركیبی متشکل از یک لایه 2شکل )

Figure (2) Hybrid deep neural network architecture consisting of LSTM and MLP 

 

 (: تنظیمات ابر پارامترها2جدول )
Table (2) Hyperparameter settings 

 شده مقدار تنظیم  ابر پارامترها 

 001/0 نرخ یادگیری 

 1L2  0001/0ساش نرخ منظش

 %10 2درصد یذف تصاد ی 

 Adam ساش الگوریتش بهین 

β
1
 9/0 

β
2
 999/0 

 512 تعداد دست  آموش ی

 500 تعداد تکرار

 

 
1. Regularization 

2. Dropout 
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بهره   L2سللاشنرخ منظش و یذف تصللاد ی سللاشی مانندهای منظش، اش تکنیک1براش بیشمنظور ارمینان اش الوگیری اش ب 

 برای  . در ادام ، کند  لناسلی کمک می ب  اسلتحکام رو    و   یش مدل را ا زا  پذیری یش ها تعم اسلتفاده اش این تکنیک .   لده اسلت   گر ت  

های ارشیابی  تسلت متوالی )نا لی اش تقسلیش شمانی( بررسلی  لده و اش  لا     ۀ پذیری مدل، عملکرد آن روی مجموع ارشیابی تعمیش 

سلتفاده  لده اسلت، تا تحلیل پایداری مدل  ا   کنار دقت کلی ر  د ریختگی  های درهش و ماتریس  مسلایت شیر منحنی  تری همچون دقیق 

بین  اسللت تا  ب  ماهیت سللری شمانی و یجش محدود داده، سللعی  للده درنهایت، باتوا     تر با للد نشللده دقیق های دیده برای داده 

  ود.   پذیری مدل تعمیش باعث تقویت  ای تعادل برقرار تا  های داده  ناسی و واقعیت ملایظام رو  
 

 هایافته

ها در ا تیار اسلت. با بررسلی معیارهای  آمده اسلت، آمار توصلیفی مربوط ب  تغییرام قیمتی  لا    (3ادول )رور ک  در همان

ها اندکی  لود ک  متوسلآ باشدۀ  لا    لزام اسلاسلی در مقایسل  با باشدۀ سلایر  لا  تمرکز )میانگین و میان ( ملایظ  می

باشدۀ تغییرام قیمتی  کمترین   للود ک  بیشللترین و براین، با نگاهی ب  مقادیر کمین  و بیشللین  ملایظ  میعلاوهبیشللتر اسللت   

ت م آن بیشلترین دامنۀ تغییرام و مقدار انحراف معیار را نیز ب   لده نیز مربوط ب   لا    لزام اسلاسلی اسلت ک  ب مشلاهده

ها  توان نتیج  گر ت ک   ا    لزام اساسی بیشترین ریسک را در بین سایر  ا  رو می ود ا تصاص داده است  اش این

دار است. مقادیر ردارد. این دریالی است ک   ا   کل بورس اوراآ بهادار اش وععیت پایدارتری در مقایس  با سایرین بر و 

ها را نسل تاً متقارن در نظر توان توشیم آن( قرار دارد  پس می2و -2ها در باشۀ )آمده  ولگی برای تمامی باشدۀ  لا  دسلت ب 

 گر ت.

 
 های توصیفی مربوط به بازدۀ ماهانۀ متغیرهای وابسته(: آماره3جدول )

Table (3) Descriptive statistics related to monthly returns of dependant variables 
 فلزات اساسی تر شركت فعال 50 مالی صنعت كل شرح/شاخص 

 255 255 255 255 255 تعداد مشاهدام 

 - 3388/0 - 2919/0 -161/0 -241/0 - 2236/0 کمین  

 5103/0 4708/0 4334/0 4288/0 4108/0 بیشین  

 02869/0 02255/0 02112/0 02449/0 02426/0 میانگین 

 0213/0 0047/0 0049/0 0097/0 0106/0 میان  

 10511/0 08839/0 08218/0 07989/0 07757/0 انحراف معیار 

 50472/0 03988/1 33534/1 16771/1 20909/1  ولگی 

 51793/2 73126/3 58333/3 57613/3 71542/3 کشیدگی 

 

های اصللی، متغیر مجاشی ی اب  در  لا    GSADFهای ی ابی با اسلتفاده اش رو  در این قسلمت پس اش  لناسلایی دوره

(، نمودار قیمت  5( الی )3های ی ابی تعری   لده اسلت. ا لکال )برای ماه 1های  یری ابی و  ماهبرای  0با دو مقدار ب  ترتیب  

های ی ابی  قسلمت قرمزرن  نمودار مربوط ب  دوره  دهند. لده نشلان میهای ی ابی  لناسلاییها را ب  همراه دورهماهانۀ  لا  

 است.

 
1. Overfitting 
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 شده حبابی شناسایی های  (: نمودار قیمت ماهانۀ شاخص كل )راست( و شاخص صنعت )چپ( به همراه دوره3شکل )

Figure (3) Monthly price chart of the Total Index (right) and the Industry Index (left) with identified bubble periods 

 

 
 شده شناسایی های حبابی تر )راست( و شاخص مالی) راست( به همراه دورهشركت فعال 50(: نمودار قیمت ماهانۀ شاخص 4شکل )

Figure (4) Monthly price chart of the the Most 50 Active Companies Index (right) and the Financial Index (left) with 

identified bubble periods 

 

 
 شده های حبابی شناسایی (: نمودار قیمت ماهانۀ شاخص فلزات اساسی به همراه دوره5شکل )

Figure (5) Monthly price chart of the Metal Index with identified bubble periods 

 

  ود.( با ازهیام بیشتری مشاهده می6( و  کل )4های ی ابی  ناسایی  ده اش ادول )در ادام ، دوره
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 های حبابی به تفکیک شاخص (: جزئیات دوره4جدول )

Table (4) Bubble periods details by index 

 ها شاخص تاریخ شروع  نقطۀ اوج )پیک(  تاریخ پایان مدت )ماه( 

9 30/07/1390 31/01/1390 29/10/1389 

 کل
18 31/01/1393 30/09/1392 30/07/1391 

6 30/11/1397 30/10/1397 30/05/1397 

16 31/04/1399 28/12/1398 28/12/1397 

6 29/04/1390 31/01/1390 29/10/1389 

 30/07/1391 30/09/1392 31/01/1393 18 صنعت

23 31/04/1399 28/12/1398 30/05/1397 

20 30/09/1390 31/01/1390 31/01/1389 
 مالی

17 28/08/1399 30/07/1399 29/03/1398 

10 31/01/1393 30/09/1392 29/03/1392 
 تر رکت  عال 50

22 31/04/1399 28/12/1398 30/05/1397 

8 31/01/1393 30/09/1392 29/03/1392 

 29/06/1391 30/07/1392 30/11/1392 15  لزام اساسی

24 31/04/1399 28/12/1398 30/03/1397 

 

ها یک دورۀ مشلخ  ی ابی تقری اً دوسلال  را اش مردادماه   لود، تمامی  لا  ( ملایظ  می4)  ادولرورک  اش نتایج  همان

اند. نکتۀ یاهز اهمیت دیگر این اسلت ک  در  لا   مالی، سلیگنال  رو  اش تجرب  کرده 1399الی مردادماه سلال  1397سلال 

 اند.های مشابهی دا ت های صنعت و کل تقری اً دورهها بوده است  ولی  ا  ی اب قدری دیرتر در مقایس  با سایر  ا  

  ود.مشاهده می  GSADFها توسآ رو   (، نحوۀ تشخی  این دوره6)   کلاش 

 

 
 های حبابیبه جهت تشخیص دوره GSADF(: نمودار نتایج روش 6شکل )

Figure (6) Graph of the method ‘GSADF’ results for detecting bubble periods 
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های پووهش در دو مجموعۀ آموش للی و آشمایشللی ب   های ی ابی و  یری ابی  للا  ( میزان توشیم دوره5) ادولاش 

های ی ابی در سل   لا   کل، صلنعت و  لود، نحوۀ توشیم  راوانی دورهرورک  ملایظ  می لود. همانتفکیک مشلاهده می

ماه   35تر با تعداد   لرکت  عال 50 لزام اسلاسلی تقری اً مشلاب  هسلتند. همچنین کمترین تعداد مشلاهدام مربوط ب   لا    

  ها پردا ت   ده است.ساشی و آموش  مدلهای آموش ی و آشمایشی ب  مدلاست. پس اش تعیین مجموعۀ داده

 
 آموزشی و آزمایشیهای  های حبابی در داده(: توزیع دوره5جدول )

Table (5) Distribution of bubble periods in training and test data 

 ها شاخص
های غیرحبابی  ماه

 مجموعۀ آموزشی

تعداد حباب مجموعۀ  

 آموزشی

های غیرحبابی مجموعۀ ماه

 آزمایشی

تعداد حباب  

 مجموعۀ آزمایشی

جمع 

تعداد 

 ها حباب

 53 24 51 29 146 کل 

 50 24 51 26 149 صنعت 

 39 18 57 21 154 مالی 

 35 24 51 11 164 تر  رکت  عّال 50

 52 26 49 26 149  لزام اساسی

 

عنوان متغیر هدف های ی ابی و تشلکیل متغیر مجاشی ی اب، با در نظر گر تن این متغیر مجاشی ب پس اش  لناسلایی دوره

سلاشی  ای و نرمالدوره 5 ۀپس اش اعمال وقف(  1) ادولهای هشلداردهنده )متغیرهای مسلتقل( مطابق )وابسلت ( و لحای  لا  

بینی ی اب انجام  لللده اسلللت  برای این منظور اش دو مدل  منظور پیشسلللاشی ب ، مدلهاهای ورودی در مدلعنوان ویوگیب 

ها مطابق  مدم رولانی براسللاس تنظیمام ابرپارامترهای عصلل ی برگشللتی رهیا ت یا ظۀ کوتاهرگرسللیون لجسللتیک و  لل ک 

 ( استفاده  ده است.  2) ادول

 لود  ( در ا تیار اسلت  مشلاهده می7)   لکلنمون  ای( نیز اش های مجموعۀ آموش لی )دروننتیجۀ آموش   ل ک  برای داده

رسللد. این مهش بیانگر آن اسللت ک   ک  مقدار تابم هزین  با ا زایش تکرار عملیام آموش  کش و کمتر  للده تا ب  همگرایی می

  وبی آموش  دیده است.ق ول و رور قابل  کۀ عص ی عمیق ب 

 

 
 (: نتیجۀ حاصل از فرایند آموزش شبکه7شکل )

Figure (7) Result of the network training process 



 

 1405(  54شماره پیاپی )، مسو ، شماره  دهمچهار سال مالی،  تأمین  و دارایی ریتمدی                                                                                                        50

 

 

هلای  ملدم رولانی برای  لللا  هلای رگرسلللیون لجسلللتیلک و یلا ظلۀ کوتلاهبینی ملدلدر ادامل ، نتلایج ارشیلابی دقلت پیش

و ماتریس   AUC-ROC  ارشیابی عملکرد  های ا  سایر  براساس   ده  عملکرد نتایج یاصل   ده گزار   ده است.پووهش

 ریختگی نیز بررسی و مقایس   د.درهش

بینی مدل رگرسلیون لجسلتیک ب  تفکیک مجموعۀ آموش لی و آشمایشلی آورده  لده  ( نتایج درصلد دقت پیش6) ادولدر 

بینی  و کمترین دقت پیش %79بینی مربوط ب   لا   مالی ب  میزان دقت پیشبیشلترین   لود،  رور ک  ملایظ  میهمان  اسلت.

های مالی، کل و صلنعت های ی اب  لا  بینیاسلت. دقت این مدل در پیش %65مربوط ب   لا    لزام اسلاسلی ب  میزان  

 بیشتر بوده است.

 
 های آموزشی و آزمایشی به تفکیک شاخص برای مجموعۀ داده LR(: ارزیابی دقت مدل 6جدول )

Table (6) Evaluation of the accuracy of the LR model for training and testing datasets by index 

 آزمایشی آموزشی ها شاخص

 69/0 83/0 کل 

 69/0 85/0 صنعت 

 79/0 88/0 مالی 

 67/0 94/0 تر  رکت  عال 50

 65/0 85/0  لزام 

 

مدل رگرسلیون لجسلتیک ب  تفکیک مجموعۀ آموش لی و آشمایشلی آورده  لده اسلت.    AUC-ROC(، ارشیابی  7) ادولدر 

و کمترین مربوط بل   %92 لللود، بهترین عملکرد مربوط بل   لللا   ملالی بل  میزان رور کل  ملایظل  میدر این ارشیلابی، هملان

تر عملکرد   لرکت  عال 50های مالی و  های ی اب  لا  بینیاسلت. این مدل در پیش %79میزان  لا    لزام اسلاسلی ب  

 ( تصاویر مسایت شیر منحنی آورده  ده است.8)  کلبهتری دا ت  است. در ادام  در 

 
 های آموزشی و آزمایشی به تفکیک شاخص برای مجموعۀ داده LRمدل  AUC-ROC(: ارزیابی 7جدول )

Table (7) Evaluation of the AUC-ROC of the LR model for training and testing datasets by index 
 آزمایشی آموزشی ها شاخص

 82/0 87/0 کل 

 82/0 88/0 صنعت 

 92/0 80/0 مالی 

 84/0 94/0 تر  رکت  عال 50

 79/0 79/0  لزام اساسی
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 به تفکیک شاخص  LRمدل   AUC-ROC (: نمودارهای مساحت زیر منحنی 8شکل )

Figure (8) Graph of AUC-ROC of the LR model by index 

 

های مجموعۀ آشمایشلی مشلاهده  ها برای دادهب  تفکیک  لا    LRریختگی مدل  های درهش( ماتریس8) ادولدر ادام ، 

های آشمایشللی را درمقابل مشللاهدام ریختگی نحوۀ توشیم  راوانی مشللاهدام واقعی در مجموعۀ داده للود. ماتریس درهشمی

 75 للود ک  اش ریختگی برای  للا   کل ملایظ  میدهد  برای مثال در ماتریس درهش للده توسللآ مدل نشللان میبینیپیش

مشلاهدۀ  51مشلاهدۀ ی اب بوده اسلت ک  اش  24مشلاهدۀ  یری ابی و  51مشلاهدۀ مواود در مجموعۀ آشمایشلی درمجموع 

ی ابی بوده  مورد  طا واود دا لت  ک  در واقعیت  یر 3درسلتی توسلآ مدل  یری ابی  لناسلایی  لده و مورد ب  48 یری ابی  

مورد را  4 للده، همشللاهدۀ ی ابی مدل آموش  دید 24اسللت  اما مدل ب  ا للت اه ی اب تشللخی  داده اسللت. همچنین اش بین 

کرده  بینی  ی اب پیشاند  ولی مدل  یرمورد  طا دا لت  اسلت ک  در واقعیت ی اب بوده  20درسلتی ی اب تشلخی  داده و  ب 

مورد(   24مورد(، تقسلیش بر مجموع کل مشلاهدام ی ابی ) 4بینی در صلوص تشلخی  ی اب )اسلت. اگر میزان درسلتی پیش
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ریختگی  های درهشگویند. تفسلیر ماتریسمی  1 لود ک  اصلطلایاً ب  آن نرخ صلحیا مث ت می  %17 لود، نرخ تشلخی  ی اب  

های  لللود ک  نرخریختگی ملایظ  میها نیز ب  همین منوال اسلللت. با نگاهی اامالی ب  نتایج ماتریس درهشمابقی  لللا  

 بسیار پایین هستند.  %17تا  %0صحیا مث ت توسآ مدل رگرسیون لجستیک اش 

 
 های آزمایشی به تفکیک شاخص داده LRریختگی مدل (: ماتریس درهم8جدول )

Table (8) Confusion matrix of the LR model for the testing data by index 
 نرخ تشخیص حباب  حباب  غیر حباب بینی واقعی/ پیش شاخص 

 کل 
  3 48  یری اب 

 %17 4 20 ی اب 

 صنعت 
  3 48  یری اب 

 %17 4 20 ی اب 

 مالی 
  0 57  یری اب 

 %11 2 16 ی اب 

 تر  رکت  عال 50
  1 50  یری اب 

 %0 0 24 ی اب 

  لزام اساسی
  1 48  یری اب 

 %4 1 25 ی اب 

 

  اسلت.   در ا تیارب  تفکیک مجموعۀ آموش لی و آشمایشلی   LSTMبینی برای مدل  دقت پیشدرصلد نیز نتایج  ( 9)اش ادول 

 %73مربوط ب   لزام اسلاسلی با    کمترینو  %81بینی مربوط ب   لا   کل با   لود ک  بیشلترین درصلد دقت پیشملایظ  می

  ها بینی در تمامی  للا  دقت پیشک     للودملایظ  می  LRبا مدل   LSTMبینی در مدل  نتایج دقت پیش سللۀبا مقایاسللت.  

ک  در مدل  دریالیاسلت   بوده   %69بینی مدل رگرسلیون لجسلتیک برای  لا   کل  برای مثال دقت پیش   به ود دا لت  اسلت 

LSTM       های  این ا زایش به ود دقت در  ا   .است بینی مدل  دقت پیش  در  %12د ا زایش به و   ۀدهندرسیده ک  نشان  %81ب

 بوده است.   %1و در  ا   مالی  %8تر و  لزام اساسی   رکت  عال 50صنعت، 

 
 های آموزشی و آزمایشی به تفکیک شاخص برای مجموعۀ داده LSTM(: ارزیابی دقت مدل 9جدول )

Table (9) Evaluation of the accuracy of the LSTM model for training and testing datasets by Index 

 آزمایشی آموزشی ها شاخص

 81/0 85/0 کل 

 77/0 88/0 صنعت 

 80/0 84/0 مالی 

 75/0 94/0 تر  رکت  عال 50

 73/0 87/0  لزام 

 

ب  تفکیک مجموعۀ آموش للی و آشمایشللی آورده  للده اسللت. در این   LSTMمدل    AUC-ROC(، ارشیابی  10) ادولدر 

و کمترین مربوط ب   للا      %92 للود، بهترین عملکرد مربوط ب   للا   مالی ب  میزان رور ک  ملایظ  میارشیابی همان

 
1  . True Positive Rate (TPR) 
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(  9)  لکلهای ی اب  لا   مالی عملکرد بهتری دا لت  اسلت. در ادام  در بینیاسلت. این مدل در پیش %81 لزام ب  میزان 

 تصاویر مسایت شیر منحنی آورده  ده است.

 
 آزمایشی به تفکیک شاخص های آموزشی و برای مجموعۀ داده LSTMمدل  AUC-ROC(: ارزیابی 10جدول )

Table (10) Evaluation of the AUC-ROC of the LSTM model for training and testing datasets by Index 
 آزمایشی آموزشی ها شاخص

 82/0 87/0 کل 

 82/0 90/0 صنعت 

 92/0 75/0 مالی 

 83/0 90/0 تر  رکت  عال 50

 81/0 73/0  لزام 

 

 

 
 به تفکیک شاخص  LSTMمدل   AUC-ROC(: نمودارهای مساحت زیر منحنی 9شکل )

Figure (9) Graph of AUC-ROC of the LSTM model by index 
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های مجموعۀ آشمایشللی  ب  تفکیک  للا   برای داده LSTMریختگی مدل  های درهش( ماتریس11) ادولدر ادام ، در 

بوده اسلت و  %71تا  %38های صلحیا مث ت در این مدل اش  لود ک  نرخ لود. با نگاهی اامالی ب  نتایج ملایظ  میمشلاهده می

اند  بنابراین، با ارشیابی و مقایسلۀ کمترین میزان را دا لت  %38تر با   لرکت  عال 50بیشلترین و  لا     %71 لا   کل با  

های منتخب عملکرد بسللیار بهتری در در تمام  للا    LSTMتوان دریا ت ک  مدل  ریختگی دو مدل میهای درهشماتریس

 مقایس  با مدل رگرسیون لجستیک دا ت  است.

 
 برای داده های آزمایشی به تفکیک شاخص   LSTMریختگی مدل (: ماتریس درهم11جدول )

Table (11) Confusion matrix of the LSTM model for the testing data by index 
 نرخ تشخیص حباب  حباب  غیر حباب بینی واقعی/ پیش شاخص 

 کل 
  7 44  یر ی اب 

 %71 17 7 ی اب 

 صنعت 
  7 44  یر ی اب 

 %58 14 10 ی اب 

 مالی 
  7 50  یر ی اب 

 %56 10 8 ی اب 

 تر  رکت  عال 50
  4 47  یر ی اب 

 %38 9 15 ی اب 

  لزام اساسی
  6 43  یر ی اب 

 %46 12 14 ی اب 

 

 و پیشنهادها نتایج

هلای  دادهتحلیلل    تمرکز بربلا  نوآوری،    یارتقلاایجلاد و  ملالی و    هلایپووهش  ۀین پووهش بلا هلدف کلاهش  لللکلاف در یوشدر ا

ها ک  نقش مهمی  پووهش  ۀبر پیشینپیشر ت  و انتخاب متغیرهای هشداردهنده م تنی  های ناوریگیری  با بهرهو مالی و  اقتصادی

  باشار سلهام ررایی  لده اسلت. قیمتی  های  بینی ی ابپیش  برایهای قیمتی دارند، یک سلیسلتش هشلدار سلریم  در تشلکیل ی اب

مالی، بر آشمون و   هایی اب ۀپووهش مشلخ   لده اسلت ک  بیشلتر مطالعام دا لی و  ارای در یوش ۀدر مروری بر پیشلین

تعلداد    انلد.متنوع متمرکز بوده  پووهشهلای  و بلا رو   هلای مختل دارایی  هلای شملانی مختل ، بلاشار لللنلاسلللایی ی لاب در بلاشه

بینی ی اب ا تصللاص یا ت  اسللت. پووهش یاعللر با هدف  پیش هایی برایمدل ۀب  توسللع  و اراه نیز هااش پووهش محدودی

تواند نقش  دهد ک  میبینی ی اب در باشار سللهام اراه  میهای پیشمدل ۀ، راهکار نوینی درشمینۀ توسللع للکافپاسلل  ب  این 

های  های مرت آ با ی ابو ریسلک آگاهان  در باشار سلرمای  ایفا کندسلریم و  های گیریمسثری در مدیریت ریسلک و تصلمیش

 .را کاهش دهد  قیمتی

های مالی، پولی، ارشی، نوسلانام باشار سلهام و  های دا لی محدود ب  بررسلی بحرانسلیسلتش هشلدار سلریم، پووهش ۀدرشمین

ها بینی آنهای مالی و پیشی اب ۀاما تاکنون پووهشللی مسللتقل در یوش   ها بوده اسللت این بحران  ۀهای هشللداردهند للا  

دا لی در این یوشه   هایپووهش لروعی مهش برای    ۀتواند نقطهای این مطالع  میها و مدلبنابراین، یا ت    انجام نشلده اسلت 

ها، نوسلللانام باشار سلللهام و های مالی، تلارشهای  ارای نیز، مطالعام مرت آ عمدتاً بر مسلللکن، بحرانبا لللد. در پووهش

های هشلدار سلریم در سلامان تواند راهگشلای توسلع  و به ود  های هشلداردهنده متمرکز بوده اسلت. این نوآوری می لا  

 .باشارهای مالی با د
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 مدل و  )یادگیری عمیق( LSTM مدم رولانیکوتاه ۀیا ظهای عصللل ی برگشلللتی رهیا ت  مدل  للل ک پووهش در این 

  برای پذیر عنوان رویکردهای متفاوم و مقایسلل ، ب عنوان یک مدل کلاسللیک یادگیری ما للین()ب  LRلجسللتیک    رگرسللیون

های منتخب بورس اوراآ  اسلتفاده اش  لا   اسلت.  لدهها اسلتفاده  بینی ی اب و ارشیابی عملکرد آنهای پیشررایی مدل

های  نی هر  لا    تر نتایج براسلاس ویوگیدقیق ۀمواب ا زایش اامعیت پووهش و امکان تفسلیر و مقایسل نیز  بهادار تهران

بینی و هشللدار های پیشرو  ۀتوانند نقش مسثری در توسللعها میبینی ی اب  للده اسللت. این نوآوریها بر پیشآنر ثی و ت

 .مالی ایفا کنندهای  ی اب

های منتخب بورس تهران   لا    بینی ی ابمنظور پیشهدف اصللی پووهش یاعلر، ررایی یک سلیسلتش هشلدار سلریم ب 

های ی ابی با اسلتفاده اش دورهتر،  لزام اسلاسلی و مالی( اسلت. این هدف اشرریق  لناسلایی   لرکت  عال 50)کل، صلنعت، 

)باشدۀ تغییرام قیمتیِ  با لحای   بینیسلاشی پیشمدلیا ت ، ایجاد متغیر مجاشی ی اب و تعمیش  ولردیکی عمومی آشمون سلوپریمش

های عصل ی برگشلتی رهیا ت یا ظۀ  دهنده« با مدل  ل ک های هشلدارای اش متغیرهای مسلتقل » لا  لگاریتمی( مجموع 

در تمام  %81تا  %73دهد ک  این سیستش، با دقت یدود بوده است. نتایج نشان می)یادگیری عمیق(   LSTMمدم رولانی کوتاه

 رکت   50،  ا    %77،  ا   صنعت با دقت  %80،  لا   مالی با دقت %81های منتخب ) لا   کل با دقت   لا  

هدف دیگر این پووهش، مقایسللۀ دقت   .( ررایی  للده اسللت %73و  للا    لزام اسللاسللی با دقت  %75تر با دقت   عال

مدل   بینیت پیشدق  اشآن است ک آمده یاکیدست  ده است  نتایج ب  لده در سلیسلتش هشلدار سریم رراییکارگر ت های ب مدل

LSTM   های منتخب در مقایسل  با مدل  در تمام  لاLR   مدل   ی اب در بینیدقت پیش. ب  ع ارتی، به ود دا لت  اسلتLR  

اسلت. این  %12د  ا زایش به و   ۀدهندرسلیده ک  نشلان %81ب   LSTMک  در مدل دریالی  اسلت   بوده %69برای  لا   کل  

در رابط  با  بوده اسلت.    %1و در  لا   مالی  %8تر و  لزام اسلاسلی   لرکت  عال 50صلنعت،  های  به ود دقت در  لا  

و   AUC-ROCهای ارشیابی مسلللایت شیرمنحنی اشرریق  لللا    های منتخب  لللا  بینی ی اب  مقلایسلللۀ کیفیلت پیش

اشرریق   LRمدل  با   مقایسلل  در LSTMبینی مدل  ریختگی این نتیج  یاصللل  للده اسللت ک  کیفّت پیشهای درهشماتریس

مراتب بهتر بوده اسللت. ال ت  ریختگی، ب های درهشاشرریق ماتریس اند  ولیمسللایت شیرمنحنی تا یدودی ب  هش نزدیک بوده

بر یادگیری عمیق بهتر  های م تنیاین نکت  نیز در ور توا  اسلت ک  با گذ لت شمان و ا زایش تعداد مشلاهدام، عملکرد مدل

روش  لوند. اش امل  اهداف ازهی این رور مداوم ب کننده ب بینیهای هشلداردهنده و پیشرو باید سلیسلتش واهد  لد  اش این

  GSADF لده بوده اسلت ک  این امر نیز توسلآ آشمون های منتخب بررسلیهای ی ابی در  لا  پووهش،  لناسلایی دوره

 لود. نکتۀ یاهز اهمیت این اسلت ک  در  لا   مالی، سلیگنال  ( مشلاهده می4) ادولدر  تحقق پذیر ت  اسلت و نتایج آن 

های  های صنعت و  ا   کل تقری اً دورهها بوده است  ولی  ا   رو  اش ی اب قدری دیرتر در مقایس  با سایر  ا  

 اند.مشابهی دا ت 

های مدل گیری اشگذار و نظارتی با بهره للود ک  نهادهای سللیاسللت های سللیاسللتی این پووهش، ت کید میتوصللی منظور ب 

های هشلدار سلریم بسرداشند و ب  ررایی و توسلعۀ سلیسلتش، هشلداردهندههای   لا  و پایش   روش و پیشلر ت ب بینی  پیش

  کنند و با رصلد  های اصللی و صلنایم مختل  بورس اوراآ بهادار  در  لا  را   قیمتیهای  وعلعیت ی اب  ،صلورم مسلتمرب 

مسثر، اش   ۀاقدامام پیشلگیرانو اتخا    با تدابیر مناسلب  ها،آنها و هشلدار سلریم در رابط  با  گیری ی ابهای  لکل لناسلایی نشلان 

  ،پرداشان اش منظر نظری   ۀ ی ابپدید توسلعۀراهکارهای الوگیری اش   های اقتصلادی بیشلتر الوگیری کنند.بحران و آسلیب بروش  

کنترل بیشلتر سلاشمان بورس  و  تقویت نظارمگذاری،  واود ابزارهای متنوع سلرمای های پولی و مالی مناسلب،  اارای سلیاسلت 

های نظارتی بر تزریق نقدینگی در بخشها، ا زایش سلهام  لناور، تقویت عوامل  لاعام  لرکت سلاشی ارّاوراآ بهادار بر  لفاف

گذاری،  های سلللرمای همچنین  لللرکت   .اسلللت  و...  هاهای دا لی  لللرکت معاملاتی و رانت  هایتخل   مختل  اقتصلللادی،
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قادر  واهند بود با    هشلدار سلریم،دریا ت  امکان  قیمتی و   هایبینی ی اب لناسلایی و پیش  گذاران باها و سلرمای سل دگردان

،  تخصللی  مجدد سللرمای گذاری و سلل د سللرمای  اصلللا ، مسثر در مدیریت ریسللکمعاملاتی مناسللب و  راه ردهای اتخا 

 .  کنندرا تجرب  و تهدیدام باشار را ب   رصت ت دیل کمتری  های  ریسک

ها همچون داراییبینی ی اب برای سلایر باشار  های هشلدار سلریم برای پیش لود سلیسلتشهای آتی پیشلنهاد میدر پووهش

  با دقتهای ترکی ی اقتصللادسللنجی، هو  مصللنوعی و ابتکاری  های شمانی مختل  و با مدلمسللکن، رلا، ارش، رمزارش در ا ق

ای همچون تولید نا ال  دا لی، پایۀ پولی، دهندههای هشلللداربررسلللی  لللود.  لللا    و عملکرد بهتر  بینی بیشلللترپیش

های مالی ر تاری،  لا   ایسلاسلام و... نیز برای توسلع  و به ود  نفتی،  لا  نقدینگی،کسلری بودا ، صلادرام نفتی و  یر

سلاشی سل د های مرت آ با بهین توان در پووهشآمده در این پووهش را میدسلت ها ب  کار روند. نتایج ب عملکرد این سلیسلتش

های این اشامل  محدودیت ها، ررایی راه ردهای معاملاتی پویا، راه ردهای پو للش ریسللک و... ب  کار برد. گذاریسللرمای 

منظور انتخاب های سلللری شمانی برای اسلللتفادۀ بهین  در یادگیری عمیق ا لللاره کرد. ب توان ب  تعداد محدود دادهپووهش می

ن ودن داده یلا تواترهلای  کلارگیری بعضلللی متغیرهلا بل  دلیلل کلا یهلا اش بل عنوان عواملل مسثر بر ی لابمتغیرهلای هشلللداردهنلده بل 

  ده در این پووهش صرف نظر  د.  یرمتناسب با تواتر استفاده
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