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Abstract 

Objective 

This study aims to propose an innovative approach for forecasting stock closing prices using 

supervised deep learning techniques. The research seeks to capture temporal dependencies 

within stock market data and generate accurate and reliable predictions. By focusing on the 

Iranian stock market—a developing economy that has received limited attention in prior 

research—and analyzing 10 stocks over a period exceeding 10 years (2012–2023) using 21 

input variables, the study investigates distinctive aspects of stock price prediction. 

  

Methods 

The methodology involves integrating Long Short-Term Memory (LSTM) networks with 

deep learning techniques. Identifying a research gap in high-dimensional data, the study 

introduces the use of a Stack Supervised Autoencoder LSTM (SLSAE) to improve 

prediction accuracy. The study leverages LSTM neural networks to capitalize on their strong 

capabilities in modeling temporal dependencies. However, when dealing with high-

dimensional data, relying on a single method may not be sufficient to achieve precise 

predictions. Therefore, we incorporate an LSTM Autoencoder (LAE) into the process. A key 
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contribution of this paper is the use of the Supervised Autoencoder LSTM (LSAE), which 

significantly enhances prediction accuracy compared to previous methods. Furthermore, we 

utilize the Stack LSAE (SLSAE), which can identify and extract precise and valuable 

features from the data, ultimately leading to highly accurate predictions. 

 

Results 

To conduct a comprehensive comparison, we utilize five different prediction models: 

SLSAE, LSAE, LSTM, Artificial Neural Network (ANN), and ARIMA. The results show 

that the more complex models, particularly SLSAE and LSAE, outperform simpler models 

like ARIMA and ANN in terms of accuracy. Across all stocks, SLSAE achieved the best 

results across various metrics. This model provided the lowest RMSE, MSE, and MAE 

values and the highest R² scores. The superior performance is attributed to the use of a multi-

layered supervised architecture, which enables the detection of complex and nonlinear 

patterns in the time-series data. These features make the model highly effective in capturing 

and predicting fine details of closing stock prices. 

 

Conclusion 

Predicting stock market prices is a significant challenge due to the inherent nonlinearity in 

the input data. When a wide range of variables are introduced as inputs, deep learning 

techniques demonstrate superior performance. To enhance the accuracy of stock market 

predictions, we utilized a deep learning architecture comprising SAE, LSAE, and a hybrid 

called SLSAE. The SLSAE method, however, stands out as it can directly learn deep 

features related to closing prices from raw input data. Unlike existing deep networks, which 

primarily focus on unsupervised feature learning to extract useful features from raw data, the 

SLSAE method can directly learn the deep features associated with closing prices. It 

employs a hierarchical structure, where high-level features related to closing prices are 

learned through building several SAE models from earlier low-level samples. Each SAE 

model ensures that the learned features significantly contribute to predicting price data in the 

output layer. Consequently, features associated with closing prices are gradually learned 

while irrelevant information is progressively reduced through the hierarchical stacking of 

SAE models. The results demonstrate that using this approach significantly improves the 

accuracy of stock price predictions and confirms the efficiency of the proposed method. 
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  چكيده
در بـازار سـهام    يـاني پا يمتق بيني يشپ ينوآورانه برا يكرديشده، رو نظارت يقعم يادگيري يها روشاز  يريگ پژوهش با بهره ينا :هدف
 ينـان و قابـل اطم  يـق دق هـاي  بينـي  يشپ ةبازار سهام و ارائ يها موجود در داده يزمان هاي يپژوهش، درك وابستگ ينهدف ا. دهد يارائه م
 10 يشده است و بررس ـ يتوجه به آن كم يشينكشور در حال توسعه كه در مطالعات پ يكعنوان  به يران،با تمركز بر بازار ا ينهمچن. است

مطالعـه ابعـاد    يـن ا ي،ورود يـر متغ 21و درنظـر گـرفتن   ) 1402تـا   1391از (سـال   10از  يشب يزمان ةدور يط يران،سهم در بازار سهام ا
  .كند يم يرا بررس يفرد منحصربه

شـكاف   يـك  ييبـا شناسـا  . اسـت  يـق عم يـادگيري مدت بـا   كوتاه يطولان ةحافظ ةادغام شبكمطالعه  ينطور مشخص، روش ا به :روش
را  يا مـدت پشـته   كوتـاه  يطـولان  ةحافظ ةشده شبك خودكار نظارت ةمطالعه استفاده از كدكنند ينبا ابعاد بالا، ا يها داده ينةدر زم يقاتيتحق
 هـاي  ييمدت بهره برده شده است تا از توانـا  كوتاه يطولان ةحافظ يعصب ةشبك مقاله، از يندر ا. كند يم رفيمع بيني يشبهبود دقت پ يبرا

روش  يكبا ابعاد بالا، استفاده از  يها حال، هنگام مواجهه با داده يناستفاده شود؛ با ا يزمان هاي يوابستگ يساز روش در مدل ينبرجسته ا
 ةنكت ـ. شـده اسـت   ينـد خودكـار وارد فرا  ةكدكننـد  LSTM ين،د؛ بنابرانباش يكاف يقدق هاي بيني يشبه پ يابيدست يمنفرد ممكن است برا

 يتـوجه  يانبهبود شـا  ي،قبل يها با روش يسهاست كه در مقا) LSTM (LSAE ةشد خودكار نظارت ةمقاله، استفاده از كدكنند ينا ةبرجست
هـا را   و ارزشـمند داده  يقدق هاي يژگيقادر است و بهره برده شده است كه اي شتهپ LSAEدر ادامه، از . كند يم يجادا ها بيني يشدر دقت پ

  .منجر شود تر يقدق ياربس هاي بيني يشبه پ يتو استخراج كند و در نها ييشناسا

اسـتفاده شـده    ARIMAو  SLSAE ،LSAE ،LSTM ،ANNمختلف شـامل   بيني يشجامع، از پنج مدل پ يسةانجام مقا يبرا: ها يافته
 يهـا  ، نسـبت بـه مـدل   LSAEو  SLSAE يـژه و به يق،عم يعصب يها بر شبكه يو مبتن تر يچيدهپ يها كه مدل دهد ينشان م يجنتا. است
. دست آورده اسـت  مختلف به يارهايرا در مع يجنتا ينبهتر SLSAEها،  سهام تمامدر . دارند يشتريدقت ب ANNو  ARIMAتر مثل  ساده
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عملكـرد برتـر، اسـتفاده از     يـن ا يـل دل. دهـد  يرا ارائه م 2R يرمقاد ينبالاتر ينو همچن MAEو  RMSE ،MSE يرمقاد ينمدل كمتر ينا

 هـا  يژگـي و ينا. كند يرا فراهم م يزمان يسر يها در داده يو ناخط يچيدهپ يالگوها يياست كه امكان شناسا يهچندلا ةشد نظارت يمعمار
  .موفق عمل كند يار، بسسهام يانيپا يمتق يقدق ياتجزئ بيني يشو پ ييمدل در شناسا ينباعث شده است كه ا

كـه   يهنگـام . كنـد  يم ـ يجـاد را ا يچالش مهم ي،ورود يها موجود در داده يبودن ذات يناخط يلدل بازار سهام به بيني يشپ: گيري نتيجه
دقـت   يشافـزا  يبـرا . دهنـد  يرا نشـان م ـ  يعملكـرد برتـر   يقعم يادگيري هاي يكتكن شوند، يارائه م يعنوان ورود به يمتنوع يرهايمتغ
بـرخلاف  . اسـتفاده شـده اسـت    SLSAEبـه نـام    يبـي و ترك SAE ،LSAEمتشـكل از   يـق عم يادگيري يبازار سهام، از معمار بيني يشپ

خـام تمركـز    يورود يهـا  از داده يـد مف هـاي  يژگياستخراج و ينشده برا نظارت هاي يژگيو يادگيريبر  يشترموجود كه ب يقعم يها شبكه
 يـن ا. يـرد بگ يادخام  يورود يها از داده يمطور مستق را به يانيپا يمتمرتبط با ق يقعم هاي يژگيوقادر است كه  SLSAEروش  كنند، يم

 SAEمـدل   ينساخت چند يقسطح بالا از طر يانيپا يمتمرتبط با ق هاي يژگيكه در آن، و گيرد يكار م را به اي يمراتب روش ساختار سلسله
 بيني يشبه پ يريطور چشمگ آموخته شده، به هاي يژگيكه و كند يم ينتضم SAEر مدل ه. شود يآموخته م يقبل يينسطح پا يها از نمونه

كـه   يدر حـال  شـوند،  يآموختـه م ـ  يجتـدر  بـه  يـاني پا يمتمرتبط با ق هاي يژگيو يجه،در نت. كند يكمك م يخروج يهدر لا يمتق يها داده
 يـن دهـد كـه اسـتفاده از ا    ينشان م ـ يجنتا. يابد يكاهش م SAE يها مدل يمراتب انباشته شدن سلسله يقاز طر يجتدر اطلاعات نامربوط به

  .دهد يرا نشان م يشنهاديروش پ يو كارآمد بخشد يسهام را بهبود م يانيپا يمتق بيني يشدقت پ يريطور چشمگ روش، به
  
  
  .مدت طولاني كوتاه ةحافظ ةشبكشده،  نظارت كدكنندة خودكار ق،يعم يريادگيسهام،  ،ينيب شيپ: ها كليدواژه
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  مقدمه
 يمـال  يبازار سهام، همواره مورد توجه فعـالان بازارهـا  و بازده  CP(1(قيمت پاياني  ينيب شيپ ژهيو به ،يمال يها ينيب شيپ

تـا   كند يكمك م گذاران استيو س يمال هاي همؤسس گذاران، هيسهام، به سرماقيمت و يا بازده  قيدق ينيب شيپ. سته ابود
امـر   نيا. كنند يساز نهيخود را به يگذار هيسبد سرما يرا كاهش دهند و بازده ها سكير رند،يبگ يتر آگاهانه هاي ميتصم

 EMH(2( ابازار كار ةينظر .اقتصاد به همراه دارد يبرا يا گسترده يامدهايدارد و پ ينقش مهم يمال يدر عملكرد بازارها
چون معمولاً بسـياري   ؛است دهيفا يب اكار ازار سهامب در حركات كه كند يم انيمطرح شد، ب 1970سط فاما در سال كه تو

 ـ يبـرا  يابـزار  عنوان بهرا  كاليو تكن ياديبن يها ليهمچنان تحل يسنت يمال يها مدل نيستند، ااز بازارها كار  ين ـيب شيپ
 ين ـمبت ياقتصـاد  يهـا  و شـاخص  يمـال  يها صورت قيدق يبر بررس ياديبن ليتحل. رنديگ يكار م به بازار يآت يها متيق

 ـ نـده يآ يها متيق ريمس مت،يق يخيتار يها دارد با استفاده از داده يسع كاليتكن ليكه تحل ياست، در حال  ين ـيب شيرا پ
 ،)1970 ،4نـز يبـاكس و جنك ( ARIMA3د مانن ـ يو اقتصادسـنج  يآمار يها مرسوم، روش يكردهايرو نيبر ا علاوه .كند

ARCH5 ،SARIMA6 )1982 ،7انگل(  ،VAR8، GARCH 9 )11نمـايي  يهموارسـاز  يهـا  و مـدل  )1986، 10ولرسـلو ب 
طـور   بـه  يمتماد انيسال يط ها روش نيا نكهيبا ا. اند كار گرفته شده به در بازار سهام ينيب شيپ يبرا زين) 2004، 12براون(

 ييهـا  تيا محـدود ام ؛اند بازار ارائه كرده يها ييايرا درباره پو يارزشمند يها دگاهيمورد استفاده قرار گرفته و د يا گسترده
. اشـاره كـرد   يزمـان  يهـا  يدر سـر  يخطنـا و  دهي ـچيپ يالگوها ييدر شناسا يناتوان توان به ، ميجمله آن ازكه  دارند زين

اسـتفاده كننـد،    شـرفته يپ يمحاسـبات  يهـا  كي ـكـه از تكن  ينيگزيجا يكردهايبه رو ازيها، ن ابعاد داده شيبا افزا ن،يبنابرا
  ).2020، 13ستا، نئوپان و گوئو، شريشاه( ه استروزافزون شد

 ي، بـه ابزارهـا  15نيماش ـ يريادگي ـ يهـا  تميالگـور  ژهي ـو ، به14يهوش مصنوع يها روش ر،ياخ يها يبا ظهور نوآور
. دهند يارائه م ها متيق ينيب شيپ يبر داده برا يو مبتن ينيع يكردياند و رو شده ليبازار سهام تبد ليتحل يبرا يقدرتمند

 يسنت يها دارند كه روش يزمان يها يپنهان در سر يدر كشف الگوها يفرد منحصربه ييتوانا دهيچيپ يها تميالگور نيا
بازار سـهام   ينيب شيدر پ يا دواركنندهيام جينتا نيماش يريادگي يها كيدر حال حاضر، تكن. ستنديها ن آن ييقادر به شناسا

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Close price 
2. Efficient-market hypothesis 
3. AutoRegressive Integrated Moving Average 
4. Box and Jenkins 
5. Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 
6. Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average 
7. Engle 
8. Vector Autoregression 
9. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 
10. Bollerslev 
11. Exponential smoothing models 
12. Brown 
13. Shahi, Shrestha, Neupane & Guo  
14. Artificial intelligence 
15. Machin learning 
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 ژه،ي ـو بـه . دارند شايان توجهي يبرتر يسنت يصادسنجقتا يها نسبت به مدل يريپذ اند و از نظر دقت و انعطاف نشان داده

 يقدرتمنـد  كـرد يرو دهيچيپ يالگوها صيتشخ يبرا ن،يماش يريادگي يها رمجموعهياز ز يكي عنوان به ،1قيعم يريادگي
 ني ـا. انـد  كار گرفتـه شـده   به چشمگيري تيبا موفق نيماش يريادگياز  يمتعدد يها تميبازار سهام، الگور ليتحل در .است
، )2014، 4، وو و لـي شـائو ( 3قي ـعم يعصـب  يها ، شبكه )1998 ،2نيكيها( يمصنوع يعصب يها شامل شبكه ها تميالگور
، )1965، 10زاده( 9يفـاز  يهـا  ، مـدل )1998، 8بـرجس ( 7بانيبردار پشت يها ني، ماش )1992، 6هلند( 5كژنتي يها تميالگور

 ني ـا. هسـتند  گـر يروش د نيو چنـد ) 2001 ،14منيبـر ( 13يتصـادف  يهـا  جنگـل ، )1986 ،12نلنيكـوئ ( 11ميدرختان تصم
هـا همـواره شـامل     كـه دقـت آن  كـرد  توجه  دياما با ؛اند سهام نشان داده متيق ينيب شيخود را در پ ياثربخش ها تميالگور
  .)2019، 15نيكو، منصورفر و باقرزاده(وابسته است  تمياز خطاست كه به انتخاب الگور يا هيحاش

انـد   پذير يادگيري ماشين برجسته شده ابزارهاي قدرتمند و انعطاف عنوان بههاي عصبي  شبكه هاي اخير، با پيشرفت 
، 16يو و يان(هاي زماني  بيني سري پيش ةويژه در زمين خوبي مديريت كنند، به خطي را بهناهاي نويزدار و  توانند داده كه مي
هـاي بـازار سـهام     رويكـرد پيشـرو در تفسـير داده    نعنوا بههاي عصبي، يادگيري عميق  هاي شبكه از ميان روش. )2020

هـاي يـادگيري    مـدل . هاي زماني است بيني سري عملكرد بالاي آن در پيش دليل بهكه اين امر عمدتاً  ه استشناخته شد
هـا را در سـطوح    داده قادرنـد و  كننـد  مـي سازي محاسباتي را تسـهيل   مدل فرايندكه  دارندساختاري  ةچندين لاي ،عميق
 .)2015، 18، بنگيو و هينتوننالك؛ 2009، 17آبادي ، تازهابونوري(ف تفسير كنند مختل

اي  فزاينـده  طـور  بـه گذاري  هاي سرمايه هاي مديريت دارايي و بانك انداز در حال تحول، شركت با توجه به اين چشم
. انـد  ق، اختصـاص داده بودجه تحقيقاتي خود را به توسعه كاربردهاي هوش مصنوعي، با تمركـز ويـژه بـر يـادگيري عمي ـ    

هاي داده بزرگ و  توانايي در پردازش مجموعه دليل بههاي يادگيري عميق،  دهند كه مدل اي نشان مي هاي مقايسه تحليل
هاي خطي سنتي و رويكردهـاي ديگـر    شده، مدل بيني هاي ورودي و نتايج پيش خطي بين ويژگيناكشف روابط پيچيده و 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Deep learning 
2. Haykin 
3. Deep neural networks 
4. Shao, Wu & Li 
5. Genetic algorithms 
6. Holland 
7. Support vector machines 
8. Burges 
9. Fuzzy sets 
10. Zadeh 
11. Decision trees 
12. Quinlan 
13. Random forests 
14. Breiman 
15. Nikou, Mansourfar & Bagherzadeh 
16. Yu and Yan 
17. Abounoori & Tazehabadi 
18. Lecun, Bengio & Hinton  
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؛ 2021، 2جيانـگ ؛ 2021، 1نيـا و معصـومي   حبيب(اند  حركات بازار سهام پشت سر گذاشته بيني يادگيري ماشين را در پيش

 ).2016، 3نيا حبيب

سـهام،  و قيمـت  بازده  ينيب شيدر پ ژهيو به ،يمال ةدر حوز قيعم يريادگي يبيترك يها استفاده از مدلبر اين،  علاوه
 ـ ييدر توانـا  قيعم يريادگي يقوت اصل ةنقط. ه استبه همراه داشت يتوجه قابل جينتا اسـتخراج خودكـار    يآن بـرا  يذات
 ـ   ها يژگيو يدست ييبه شناسا ازيكه ن يفرايندخام نهفته است؛  يها از داده ها يژگيو را  هـا  ين ـيب شيرا كـاهش و دقـت پ

 حـل  يبـرا  كيهر يافتند كه توسعه  قيعم يريادگي يها يانواع مختلف معمار. )2022، 4، ونگ و وووو( دهد يم شيافزا
، 5و همكـاران  ياربانـد ( شـوند  يداده سـازگار م ـ  يهـا  مجموعـه  يذات يها يكربندياند و با پ شده يمشكلات خاص طراح

 يهـا  يقادرند وابسـتگ  يخوب به ،LSTM(6( مدت كوتاه يحافظه طولان يها مانند شبكه ق،يعم يريادگي يها مدل. )2022
 بـازار سـهام بهـره ببرنـد     ينيب شيپ يبرا ها يژگيو نيكنند و از ا ييرا شناسا يمتوال يها در داده يخطنابلندمدت و روابط 

  .)2019، 7، سان، ناي، لي و ليوهو(
و  LSTM يها از شبكه يبيترك ژهيو به ،8شده نظارت قيعم يريادگي يها از روش يريگ در بهره يمقاله با نوآور نيا

 يسـاز  امكـان مـدل   LSTM يهـا  استفاده از شبكه. پردازد يبازار سهام م ي قيمت پاياني درنيب شيبه پ ق،يعم يريادگيو 
و قابـل   تـر  قيدق ييها ينيب شيپ ب،يترت نيو به ا آورد يبازار سهام را فراهم م يها در داده يذات يزمان يها يوابستگ قيدق

بـا  . تمركـز دارد  بـورس اوراق بهـادار تهـران    يهـا  شـاخص  يها خاص بر داده طور بهپژوهش  نيا. دهد ياعتمادتر ارائه م
دقـت و   شيافـزا  يبـرا  يبه مطالعات جار تا كوشد يمقاله م نيشده، ا نظارت قيعم يريادگي يها يوانمنداز ت يريگ بهره
همـراه بـا اسـتفاده از     ق،يعم يريادگيو  LSTMمدل  بيترك. بازار سهام كمك كند ينيب شيپ يها مدل نانياطم تيقابل
كـه   دهـد  ينوآورانه ارائـه م ـ  يكرديحال توسعه، رو دربازار  كياز  يا ندهينما عنوان بهبورس اوراق بهادار تهران  يها داده
فعـال در   گـذاران  اسـت يو س يمال هاي همؤسس گذاران، هيسهامداران، از جمله سرما يرا برا يارزشمند يها نشيب تواند يم

  .ه استنشد يار سهام بررسبازقيمت پاياني سهم در  ينيب شيپ يروش تا كنون برا نيچرا كه ا ؛فراهم كند رانيبازار ا
سـهام بـا اسـتفاده از     ينيب شيپ ةنيموجود در زم اتيبه مرور ادب در ادامه،: ه استشد ميتنظ بدين شرحساختار مقاله 

 يرهـا يهـا و متغ  داده حيبـه تشـر   شناسـي  روشبخش . پرداخته شده است قيعم يريادگيو  نيماش يريادگي يها كيتكن
و بررسـي  پـژوهش   ني ـدر ا رفتـه كـار   به قيعم يريادگي يها مدلدر ادامة اين بخش،  .يافته استاختصاص  شده استفاده
 كند يرا ارائه م ها شيحاصل از آزما جينتا هاي پژوهش، بخش يافته. شوند يداده م حيتوض ينيب شيپ يتميالگور يها روش

 يهـا  تيمحـدود  رد،ي ـگ يصـورت م ـ  يينها يبند جمعبخش پاياني، در . همراه است ها افتهي نيجامع درباره ا يكه با بحث
  .شود يم شنهاديپ يآت قاتيتحق يممكن برا يرهايو مس يسموجود برر

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Habibnia & Maasoumi 
2. Jiang 
3. Habibnia 
4. Wu, Wang & Wu 
5. Bhandari et al. 
6. Long Short-Term Memory 
7. Hu, Sun, Nie, Li & Liu  
8. Supervised Deep Learning Methods 
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  پژوهش ةپيشين
هـاي سـنتي تحليـل و     هاي مالي و پيچيـدگي روزافـزون بازارهـاي سـرمايه، روش     هاي اخير با افزايش حجم داده در دهه
ويژه يادگيري ماشين و يادگيري عميق،  به ر هوش مصنوعي،هاي نوين مبتني ب تدريج جاي خود را به تكنيك به بيني پيش
هاي جديـدي را   هاي سري زماني مالي، افق اين رويكردها با قابليت شناسايي الگوهاي پيچيده و غيرخطي در داده. اند داده

  .اند هاي معاملاتي گشوده ها، مديريت ريسك و توسعه استراتژي بيني قيمت دارايي در جهت افزايش دقت پيش
هـاي يـادگيري    كـارگيري مـدل   از به: دهد مرور ادبيات پژوهش در اين حوزه، يك سير تكاملي مشخص را نشان مي

سمت اسـتفاده   به هاي زماني، مدت براي تحليل سري طولاني كوتاه ةو حافظ هاي عصبي بازگشتي عميق پايه مانند شبكه
كه نقاط  1هاي تركيبي سوي معماري به يز و سپس حركتبراي استخراج ويژگي و كاهش نو كدكنندة خودكارهاي  از مدل

در ادامـه، شـاهد   . )هاي مبتني بر مكانيزم توجـه  يا مدل 2CNN-LSTM مانند(كنند  قوت چندين مدل را با هم ادغام مي
 دنبـال يـادگيري   بـه  ايـم كـه   اي بوده هاي پشتهLSTM  يا 4اي هاي خودكار پشته مانند كدكننده 3اي هاي پشته ظهور مدل
  .ها هستند مراتبي از داده تر و سلسله هاي پيچيده بازنمايي

 هـا را  ايـن جـدول پـژوهش   . با هدف نمايش اين روند تكاملي و با مرور مطالعات مرتبط، تدوين شده است 1جدول 
ت، جايگـاه  تر و در نهاي سمت رويكردهاي پيشرفته به هاي اوليه كند كه سير حركت از مدل بندي و ارائه مي اي دسته گونه به

) SLSAE -اي  مدت پشته طولاني كوتاه ةحافظ ةشد خودكار نظارت ةيعني كدكنند(نوآوري مطرح شده در پژوهش حاضر 
  .را كه در سطر پاياني جدول منعكس شده است، روشن سازد

 هاي پيشين پژوهش ةخلاص .1 جدول

  يافته كليدي  هدف اصلي  روش اصلي  )سال(پژوهشگر 

  بر يادگيري ماشين مطالعات متمركز: الف

، كــار، ســاها،   ســاكاب
  )2020( 5خايدم و دي

هاي مختلف يـادگيري   مقايسه الگوريتم
، 7، جنگل تصـادفي 6طبقه بندي: ماشين
  XGBoost8، 7تصادفي

جهــت قيمــت ســهام  بينــي پــيش
  )نزولي/صعودي(

جهـت در   بينـي  پـيش بهبود دقت 
  بلند مدت /ميان

ــماعيل ــوراني، اســ ، نــ
اســــــماعيل، رازاك و 

  )2020( 9آلياس

تركيب يـادگيري ماشـين و همولـوژي    
  10پايدار

بينـي جهـت    بهبود عملكـرد پـيش  
  قيمت سهام

ــادگيري    ــا ي ــدار ب ــوژي پاي همول
  بيني را بهبود داد ماشين پيش

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Hybrid 
2. Convolutional Neural Networks 
3. Stacked 
4. SDAE 
5. Basak, Kar, Saha, Khaidem & Dey 
6. Classification 
7. Random Forests 
8. Extreme gradient boost 
9. Ismail, Noorani, Ismail, Razak & Alias  
10. Persistent homology 
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  يافته كليدي  هدف اصلي  روش اصلي  )سال(پژوهشگر 

 يكيوالچاندولا، ت ،ويجه
  )2020(  1و كومار

بينـي قيمـت پايـاني روز بعـد      پيش  شبكه عصبي مصنوعي، جنگل تصادفي
  سهام

يمت پايـاني  بيني ق ها در پيش مدل
  كارآمد بودند

ــيم ــو، چنـــگ و كـ ، كـ
  )2020( 2سونگ

بـــا  ETE(3( مـــؤثرآنتروپـــي انتقـــال 
  يادگيري ماشين

بينــي جهــت قيمــت ســهام  پــيش
  آمريكا

ETE ــيش ــود داد؛   پ ــي را بهب بين
MLP  وLSTM ترند مناسب  

ــاب ــا مهت ــن و دوت  4، س
)2020(  

ــدل ــادگيري    مـ ــي يـ ــازي تركيبـ سـ
، اعتبارسـنجي  )LSTM(عميق /ماشين
  5رونده پيش

بيني مقادير باز شدن شاخص  پيش
NIFTY50 

ــره  تــك LSTMمــدل  داده (متغي
  ترين بود دقيق) مربوط هفته قبل

هـاي يـادگيري ماشـين و     مقايسه مدل  )2020( 6پور نبي
  )RNN  ،LSTM(عميق 

بينـي رونـد    كاهش ريسـك پـيش  
  سهام

RNN  وLSTM  ،ــد برترنـــــــ
  7خصوصاً با داده پيوسته

  ي بر يادگيري عميقهاي مبتنمدل:ب
ــتاوا  ــينگ و سريواس  8س

)2017(  
علاوه  هب DNN(9(شبكه عصبي عميق 

  تحليل مؤلفه اصلي دوبعدي دو جهته
بيني بازار سهام با  بهبود دقت پيش
  يادگيري عميق

ــنهادي  روش پيشـــــــــــــــ
(2D)2PCA10+DNN  دقــــت را

  بهبود داد
ــان  ــك و موهــ  11نايــ

)2019(  
ــبكه عصــبي بازگشــتي   ــا ) RNN(ش ب

LSTM12بازگشتي ، حذف 

ــيش ــهام،    پ ــي س ــازده آت ــي ب بين
  سازي خطا كمينه

RNN  باLSTM  از شبكه عصبي
  بهتر عمل كرد 13پيشخور

مـدت   طولاني كوتـاه  ةعلم داده و حافظ  )2021( 14بوديهارتو
)LSTM(   

بيني قيمـت سـهام انـدونزي     پيش
)OHLC(  

LSTM بينــــي  بــــراي پــــيش
ــاه ــؤثرمــدت  كوت  دقــت(اســت  م

  )درصد57/94
مقايسه انواع شـبكه عصـبي بازگشـتي      )2021( 15داهمايل و او

)GRU ،LSTM ،Bi-LSTM(  
ــيش ــاي    پ ــت رمزارزه ــي قيم بين
  كوين، اتريوم كوين، لايت بيت

GRU   ــرد را در ــرين عملكـ بهتـ
  بيني قيمت رمزارز داشت پيش

، ماهـــاداني و رنجـــان
  )2022( 16كومار

ــه   RNN ،LSTM ،Bi-LSTMمقايس
  )چند متغيره/هاي تك ويژگي(

نــي قيمــت ســهام، يــافتن بي پــيش
  بهترين مدل

RNN چنـد  /هـاي تـك   با ويژگي
  متغيره دقت بالايي داشت

ــان و الخصــاونه ، رازا، خ
  )2024( 17خان

ــتي   ــبي بازگشـ ــبكه عصـ  LSTMشـ
  يادگيري عميق

بينــي شــاخص  بهبـود دقــت پــيش 
  پاياني بورس پاكستان

هــاي  شــود مــدل بينــي مــي پــيش
ــق  ــادگيري عمي ــاي  از روش ي ه
 سنتي بهتر باشند

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Vijh, Chandola, Tikkiwal & Kumar  
2. Kim, Ku, Chang & Song 
3. Effective Transfer Entropy 
4. Mehtab, Sen & Dutta  
5. walk-forward validation 
6. Nabipour 
7. continuous data 
8. Singh and Srivastava 
9. Deep Neural Network 
10. 2-Directional 2-Dimensional Principal Component Analysis 
11. Naik and Mohan 
12. recurrent dropout 
13. feed forward ANN 
14. Budiharto 
15. Hamayel and Owda  
16. Ranjan, Mahadani & Kumar 
17. Al-Khasawneh, Raza, Khan & Khan  
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  يافته كليدي  هدف اصلي  روش اصلي  )سال(پژوهشگر 

ــاخص  LSTM  )2024( 1چاندار ــا شـ ــي،   بـ ــاي فنـ هـ
  سازي داده نرمال

هـاي آتـي سـهام     بيني قيمت پيش
  )يك روز جلوتر(

ــدل  ــت  LSTMم پيشــنهادي دق
  بيني بالايي نشان داد پيش

 هاي مبتني بر كدكنندة خودكارمدل:ج

چارچوب تركيبي تبديل موجك گسسته   )2022(وو و همكاران 
)DWT(2  رمزگــذار خودكــار ،)AE ( و

تحـت   ELM(3(ماشين يادگيري شديد 
  )DAELM(عنوان 

بيني روند بازار سـهام، بهبـود    پيش
  ريسك/مديريت پورتفوليو

DAELM بيني و  برتر؛ دقت پيش
  گذاري بالاتر بازده سرمايه

ــك،      )2017( 4رائوو  ، يووئبا ــديل موج ــي تب ــارچوب تركيب چ
 LSTMاي،  خودرمزگذار پشته

ز بعـد  بينـي قيمـت پايـاني رو    پيش
  سهام

ــت و   ــنهادي در دقـ ــدل پيشـ مـ
  سودآوري از سايرين بهتر بود

ــكي و  بيگانوفســــــــ
  )2024( 5اسلپاچوك

شـده، افـزايش    خودرمزگذارهاي نظارت
  7گانه گذاري سد سه ، برچسب6نويز

بينــي مــالي، ارتقــاي  بهبــود پــيش
  گذاري عملكرد استراتژي سرمايه

شــده   خودرمزگــذارهاي نظــارت 
ــادل، اثربخشــي اســترا  تژي را متع

  افزايش دادند
  ترهاي تركيبي و پيشرفتهمدل:د

ــر      )2021( 8رادر ــي ب ــد مبتن ــيون جدي ــرح رگرس ط
LSTMمدل پورتفوليوي جديد ،  

بينـي قيمـت سـهام، سـاخت      پيش
  گذاري پورتفوليوي سرمايه

ــدل  ــنهادي از م ــدل پيش ــاي  م ه
پورتفوليو بهتر /بيني استاندارد پيش

  بود
، لاو، نگ، سيم و كانوال

  )2022( 9دراسكارانچان
 وBiCuDNNLSTM10مدل تركيبـي  

CNN بعدي يك  
موقع و كارآمد قيمـت   بيني به پيش

  گذاران سهام براي سرمايه
ــراي  مــدل تركيبــي پيشــنهادي ب

بيني كارآمـد و قابـل اعتمـاد     پيش
  است

 11، خــــــــو و دوانرن
)2022(  

، 12مبتني بر تبديل فوريـه  LSTMمدل 
  تجزيه شوك نفتي

اي نفتـي بـر   ه ـ شوك تأثيرتحليل 
  بيني نوسانات سهام پيش

LSTM بيني نوسان را  فوريه پيش
  ها متفاوتند بهبود داد؛ شوك

لوز كانچولا  ،آكوناگارسيا
ــوس   ــدالنو و اولمـ ماگـ

  )2022(  13وجتر

، شبكه عصـبي  14تبديل موجك پيوسته
  LSTM 15بازگشتي

ــيش ــالي   پ ــهام م ــي قيمــت س بين
  )ميان مدت/كوتاه(

 شناســي، پروجكشــن بســيار روش
  موفقي از قيمت سهام نشان داد

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Chandar 
2. discrete wavelet transform 
3. extreme learning machine 
4. Bao, Yue & Rao 
5. Bieganowski and Slepaczuk 
6. noise augmentation 
7. triple barrier labeling 
8. Rather 
9. Kanwal, Lau, Ng, Sim & Chandrasekaran  
10. Bidirectional Cuda Deep Neural Network Long Short-Term Memory 
11. Ren, Xu & Duan 
12. Fourier transform-based 
13. Acuna-García, Luz Canchola-Magdaleno & Olmos Trejo  
14. Continuous Wavelet Transform 
15. recurrent neural network 
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  يافته كليدي  هدف اصلي  روش اصلي  )سال(پژوهشگر 

پـور و   ، اصـفهاني خدايي
  )2022( 1طاهري

-CNN-LSTM  مــــدل تركيبــــي

ResNetبنـدي   ، بخـش 2سازي ، متعادل
  3فازي

بيني نقاط عطف قيمت سهام  پيش
  براي سود بيشتر

مدل پيشـنهادي سـود و دقـت را    
  قابل توجهي افزايش داد طور به

شـده بـا    عميـق بهينـه   LSTM شـبكه   )2023( 4گولمز
   AROالگوريتم

بيني قيمـت سـهام بـا دقـت      پيش
  بهبوديافته

ــدل  ــاير  LSTM-AROمـ از سـ
  ها عملكرد بهتري داشت مدل

 5وريظــــدژكــــام و من
)2023(  

ــدل ــب  HHT-XGB م ــامل تركي ش
   XGBoostو  6هونگ-تبديل هيلبرت

سـازي   بيني روند قيمت، بهينه پيش
  پرتفوي سهام

HHT-XGB   عملكرد پرتفـوي را
  بهبود داد )99.8(%

  )2022( 7لي و همكاران
)2022(  

BiLSTM   ــه ــر توجــ ــي بــ  8مبتنــ
)AttBiLSTM (ــاخص ــا شـ ــاي  بـ هـ

  تكنيكال

طراحـــي اســـتراتژي معـــاملاتي، 
  بيني روند قيمت سهام پيش

AttBiLSTM ــا شــاخص هــاي  ب
 مـؤثر بيني و بازده  فني براي پيش

  بود
 9شــــارما و شــــخاوات

)2022(  
DBRNN10 ســازي  تركيبــي بــا بهينــه

HH-DHO11  
بينـي بـازده بـراي تشـكيل و      پيش

  انتخاب پورتفوليو
روش پيشــنهادي از نظــر بــازده و 

  ريسك برتر بود
 12، جبابلي و لحيانيجيرو

)2025(  
-DWTمدل تركيبي تنظيم دقيق شده 

LSTM13  
كـوين،   بيت(بيني بازده رمزارز  پيش
  ها كننده بيني ، بررسي پيش)ريپل

DWT-LSTM  ــر؛ برتــــــــــ
رد هاي معاملاتي عملك ـ استراتژي

  بهتري داشتند
  با رويكردهاي متنوع)ايران(مطالعات داخلي:ه

، علــوي و افشــاري راد
  )1397( سينايي

ــي،    ــاب ويژگ ــال، انتخ ــل تكنيك تحلي
  يادگيري ماشين، رأي اكثريت

بينـي   روش پيشنهادي نـرخ پـيش    بيني روند شاخص كل سهام پيش
  درصد داشته است 97صحيح 

، صــادقي، اقــدم ســعيدي
ــي و  ــاجي بحيرايــ حــ

  )1401( اصغري

ــبكه  ــي ش ــدل تركيب ــبي   م ــاي عص ه
ــا الگــوريتم) ANN(مصــنوعي  هــاي  ب

  سازي بهينه

بينــي رونــد حركتــي قيمــت  پــيش
  سهام با دقت بالا

تر از  بيني روند، دقيق مدل در پيش
  هاي سنتي بود روش

، فــدائي نــژاد،  محبــي
 زاده اصــوليان و حميــدي

)1401(  

) PCA15و  MID14( كــــاهش ابعــــاد
، )DNNو  RBF(عصــبي هــاي  شــبكه

  ISF_MIDالگوريتم 

ــراي    ــي ب ــدل و ويژگ ــاب م انتخ
  بيني روزانه شاخص بورس پيش

ــا انتخــاب ويژگــي  RBFمــدل  ب
MID تـر بـود؛    دقيقISF_MID 

  پيشنهاد شد

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Khodaee, Esfahanipour & Taheri 
2. balancing 
3. Fuzzy C-Means segmentation 
4. Gülmez 
5. Dezhkam and Manzuri 
6. Hilbert-Huang 
7. Lee et al. 
8. Attention-based BiLSTM 
9. Sharma and Shekhawat 
10. Deep Belief-Recurrent Neural Network 
11. Harris Hawks-Deer Hunting Optimization 
12. Jirou, Jebabli & Lahiani 
13. Discrete Wavelet Transform LSTM 
14. Mutual Information Difference 
15. Principal Component Analysis 
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  يافته كليدي  هدف اصلي  روش اصلي  )سال(پژوهشگر 

حيــــدري و اميــــري  
)1401(  

هــاي يــادگيري ماشــين  مقايســه مــدل
بسته، جنگـل تصـادفي،    خطي، خودهم(

  )عصبي

يمـت  بينـي رونـد ق   بررسي و پيش
  سهام با يادگيري ماشين

يـادگيري عميـق   (هـا   دقت مـدل 
كننـده   ؛ نتايج خيـره )درصد70-80

  نبود
پـــور و ســـيادت  ترابـــي

)1401(  
ــن و   ــي كانولوش ــبكه عصــبي تركيب ش

LSTM  
ديتاسـت  (بيني قيمـت سـهام    پيش

  )وب ملت و سهام ديگر
هـاي   روش پيشنهادي در ديتاست

بزرگ بهتر و با خطاي كمتر عمل 
 كرد

كــار،  ، ميربــرگبيســهرا
ــي و خرديــــار   چيرانــ

)1401(  

 جنگــل(مقايســه يــادگيري ماشــين   
-SVM ،ANN ،RNN، تصــــــادفي

LSTM،(  ــتخراج جهـــش -ARJIاسـ

GARCH 

هاي  بيني جهش بررسي دقت پيش
  شاخص سهام با يادگيري ماشين

 )LSTM(شبكه عصبي بازگشتي 
بينــي  بهتــرين نتيجــه را در پــيش

 جهش داشته است

ــادي ــارخ زاده هــ و ، تــ
  )1401( ميرزايي قزاآني

، شبكه عصبي  1يادگيري تقويتي عميق
  حجم معاملات ،عصبي كانولوشن

گــر،  ســازي وظــايف معاملــه مــدل
  بيني روند سهام نقد شونده پيش

برتري مدل پيشنهادي نسـبت بـه   
ــتراتژي خريـــد و نگهـــداري  اسـ

  مقايسه شد
ــي و خــــالوزاده   رجبــ

)1402(  
ــاي    ــل رويكرده ــامع و تحلي ــرور ج م

  بازار سهامبيني  پيش
هـــا و  ارائـــه نقشـــه راه، چـــالش

  بيني سهام روندهاي آتي پيش
ــل، و   ــامع، تحلي ــه بررســي ج ارائ

  مسيرهاي تحقيقاتي آينده
 ، نشاط و سرداريمرادي

)1403(  
 LSTM ،DQN ،RF(هـا   مقايسه مدل

،SVR  (بيني، تحليـل حساسـيت،    پيش
  بندي خوشه

هـا بـر اسـاس     بندي شركت خوشه
بيني  ها، پيش مپذيري از تحريتأثير
  بازده

LSTM    مدل برتـر؛ پيشـامدهاي
  را داشتند تأثيرسياسي بيشترين 

، ثنايي و ميرزاپـور  زكايي
  )1403( باباجان

؛ مقايسه LSTM ،PCA ،SVDتركيب 
  هاي هوش مصنوعي با روش

بينــي  ارائــه مــدل هوشــمند پــيش
  قيمت سهام براي مديريت سبد

ــاد عملكـــرد  PCA كـــاهش ابعـ
  بهبود بخشيد يادگيري عميق را

غلامي و شـمس قارنـه   
)1403(  

ــدل ــاي  م -CNNو  LSTM-CNNه

LSTMــه ــازي  ، بهين ــت PSOس ، تقوي
  مدل

بينــي قيمــت ســهام بــورس  پــيش
  تهران با يادگيري عميق

 PSOبـــا  LSTM-CNNمـــدل 
بهترين عملكـرد و بـازده مـالي را    

  داشتند
ــرام و  ، نيــكاصــوليان م
  ) 1404( كريمي

ــي  ــبي تركيبـ ــبكه عصـ و  CNN( شـ
LSTM(استخراج ويژگي چندمقياسي ،  

بيني روند شاخص كل بورس  پيش
  تهران با شبكه هيبريدي

مدل تركيبي توانايي كافي نداشته؛ 
CNN به تنهايي بهتر بوده است  

، آشـتاب و زواري  ايزدي
  )1404( رضايي

 10مدل يادگيري ماشين و  25مقايسه 
  2مدل آماري، منحني راك

 هـا  بينـي مـدل   مقايسه دقت پـيش 
  براي جهت تغييرات سود

هاي يادگيري ماشين كـاراتر   مدل
بودند؛ درخـت تصـميم و اسـتنتاج    

  اند قوانين نيز بهينه بوده
 نوآوري پژوهش حاضر:و

  حاضر  پژوهش
  
  

ــتفاده از   SLSAE )LSTMاســــــــ
و ) اي شــده پشــته خودرمزگــذار نظــارت

  ها مقايسه مدل

بينـي قيمـت سـهام در بـازار      پيش
ــر    ــد ب ــا تاكي ــران ب ــتخراج  اي اس

ــي ــله  ويژگ ــاي سلس ــي و  ه مراتب
و بهبـود   SLSAEبا    شده نظارت

  بيني دقت پيش

بينـي   بهبود قابل توجه دقت پـيش 
هاي  نسبت به مدل SLSAEمدل 

پايه و تركيبـي پيشـين از طريـق    
هاي كارآمدتر و  يادگيري بازنمايي

  تر با هدف مرتبط
 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. deep reinforced learning 
2. ROC curve 
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سـمت   بـه  مسـتمر در حـال حركـت    طـور  بـه جامعه علمـي  مشهود است،  1گونه كه در مرور ادبيات و جدول  همان

بخـش  ( LSTM اي ماننـد  هاي پايه اين مسير از مدل. بيني بازارهاي مالي است تر و كارآمدتر براي پيش هاي پيچيده مدل
، ماننـد پـژوهش وو و   1جـدول   بخـش ج (هاي خودكار براي استخراج ويژگـي   سمت استفاده از كدكننده به ،)1 ب جدول
هـاي مختلفـي نظيـر     كـه قابليـت  ) 1جـدول   بخـش د (هاي تركيبي و پيشرفته  ، و سپس به توسعه مدل)2022 همكاران،

در در مطالعات داخلي ايران نيـز   .گيرند، تكامل يافته است كار مي به را CNN مكانيزم توجه، تركيب با پردازش سيگنال يا
هـاي   توانـايي  دليـل  بـه هـاي يـادگيري عميـق     الگـوريتم بيني بـازار سـهام بـا اسـتفاده از      هاي پيش هاي اخير، روش سال

خطي، توجه بسياري از پژوهشگران و متخصصـان را بـه خـود جلـب     نافرد خود در شناسايي الگوهاي پيچيده و  منحصربه
هـاي   اند و يافتـه  ها پرداخته مطالعه اخير در حوزه بازار سرمايه ايران به بررسي اين روش سيزدهدر اين راستا، . 1كرده است

   .باشد قابل مشاهده مي) هبخش ( 1كه در جدول  اند قابل توجهي را ارائه داده
خلاصه شده است، در ادامه همين مسير تكاملي قرار دارد و با ) وبخش ( 1 پژوهش حاضر كه در رديف پاياني جدول

، نوآوري اصلي مقالـه حاضـر   مشخص طور به. دهد الهام از نقاط قوت و ضعف رويكردهاي پيشين، نوآوري خود را ارائه مي
شـده شـبكه حافظـة طـولاني      نظـارت  كدكنندة خودكاركارگيري يك معماري نوين يادگيري عميق با عنوان  در ارائه و به

بيني دقيق قيمت پايـاني سـهام در بازارهـاي مـالي، بـا       طور خاص براي پيش است كه به SLSAE(2( اي مدت پشته كوتاه
مانند آنچه در پژوهش وو و (هاي خودكار استاندارد  در حالي كه كدكننده. بالا طراحي شده استهاي با ابعاد  تمركز بر داده

امـا در   ،كه در ادبيات عمـومي مطـرح اسـت    SDAE مانند(ها  اي آن هاي پشته و حتي مدل) استفاده شد 2022همكاران، 
صـورت بـدون نظـارت بـراي      بـه  اغلب ،)بيني قيمت سهام كمتر ديده شد خاص براي پيش طور بههاي مرور شده  پژوهش

عنـوان يـك زمينـه كمتـر      اين پژوهش، ضمن توجه بـه بـازار سـهام ايـران بـه     . روند كار مي به كاهش ابعاد يا حذف نويز
هاي مالي پيچيده و چندبعدي  هاي پيشرفته، شكاف تحقيقاتي موجود در پردازش و يادگيري از داده شده در پژوهش مطالعه

  . دده را هدف قرار مي
هاي عميق موجـود، در   ويژه بسياري از شبكه نسبت به رويكردهاي پيشين، به SLSAE وجه تمايز و نوآوري كليدي

صـورت   هـا بـه   هـاي قبلـي اغلـب بـر يـادگيري ويژگـي       در حالي كـه روش . هاي آن نهفته است مكانيزم يادگيري ويژگي
و 4دهش ـ يك رويكرد نظـارت  SLSAE كنند، معماري مي هاي خام تكيه راي استخراج اطلاعات كلي از دادهب 3نشده نظارت
طـور مسـتقيم و هدفمنـد،     بـه  SLSAE ايـن بـدان معناسـت كـه    . كند ها اتخاذ مي را براي يادگيري ويژگي مراتبي سلسله
آموزد كه ارتباط تنگاتنگي با متغير هـدف، يعنـي قيمـت پايـاني سـهام،       هاي ورودي خام مي هاي عميقي را از داده ويژگي

پذيرد كه در آن هر لايـه،   صورت مي) SAE( شده خودكار نظارت ةكدكنند ةاز طريق انباشتن چندين لاي فراينداين . ددارن

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

  :رجوع شودبه منابع زير براي مطالعه بيشتر  .1
Dami and Esterabi (2021), Nabipour (2020), Abounoori and Tour (2019), Abounoori et al. (2016) 
2. Stacked LSTM Supervised Autoencoder 
3. unsupervised 
4. supervised 
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زمـان اطلاعـات نـامربوط و نـويز را كـاهش       و هم كند ميقبلي استخراج  ةتر و سطح بالاتري را از لاي هاي مرتبط ويژگي

طور معناداري  به ،شده در هر سطح هاي آموخته كند كه ويژگي ين ميشده تضم و نظارت مراتبي سلسلهاين ساختار  .دهد مي
قادر اسـت الگوهـاي پيچيـده و غيرخطـي      SLSAEدر نتيجه، . كنند خروجي كمك مي ةبيني قيمت در لاي به بهبود پيش
. منجـر شـود   تري هاي قابل اطمينان بيني و به پيشكند هاي سري زماني مالي را با دقت بيشتري شناسايي  موجود در داده

 LSAE ،LSTM ،ANNهـاي  نسبت بـه مـدل   SLSAE عملكرد بهتر ةدهند نشان كه برتري اين رويكرد در نتايج مقاله
بيني قيمـت   شود و كارآمدي آن را در بهبود چشمگير دقت پيش مي تأييددر معيارهاي مختلف ارزيابي است،   ARIMAو

  .رساند پاياني سهام به اثبات مي
، يـك گـام مهـم در جهـت افـزايش دقـت و قابليـت اتكـاي         SLSAEحاضر با ارائـه معمـاري    بدين ترتيب، مقاله

اين رويكـرد نـه تنهـا از نظـر     . دارد هاي خاص خود، برمي ويژه بازار سهام ايران با ويژگي به ها در بازارهاي مالي، بيني پيش
هـاي   مراتبـي، بـه رفـع برخـي محـدوديت      هشده و سلسل هاي نظارت فني نوآورانه است، بلكه با تمركز بر يادگيري ويژگي

كنـد و شـكاف موجـود در تركيـب بهينـه       بيني كمـك مـي   هاي پيشين در استخراج اطلاعات واقعاً مرتبط براي پيش مدل
  .كند شده را در اين حوزه پر مي بيني نظارت يادگيري بازنمايي عميق و پيش

 شناسي پژوهش روش

  ها داده

  سهام منتخب
 ـ ياصـل  يهـا  از چـالش  يكي يمال يزمان يسر يها در داده ندهيگذشته و آ يدادهايور نيرابطه ب ييشناسا  ين ـيب شيدر پ

اسـتفاده از دوره   ،يمـال  يهـا  داده وستهيپ تيوجه به ماهبا ت. )2019، 1، كاردوسو، هانائوكا و دوآرتهپايوا( شود يمحسوب م
؛ 2018، 2فيشـر و كـروس  ( دهـد  يم ـ شيافـزا  راظـه  و حاف يخينمونه، احتمال ثبت اطلاعات تار يها از داده يتر يطولان
 سيادي ـچورموز  ( نياز دارندبلندمدت  يها از داده ياديحجم ز به يتجرب يها شيآزما جه،يدر نت). 2019، 3، لو و كويلانگ

 9( 1391بمهـن   21 را كـه از  روزانه سهام از بورس اوراق بهـادار تهـران   يها مطالعه، ما داده نيدر ا. )2016، 4و چاتزگلو
. مي ـا كـرده  يمشاهده است، گردآور 2500از  شيو شامل ب رديگ يرا دربرم) 2023 هيژوئ 2( 1402تير  11 تا) 2013 هيفور
، 5چـن و هـائو  (ت كمتر انجام شده اس ايساله  10 يبازه زمان كيمرتبط با استفاده از  قاتيتحق شتريذكر است كه ب انيشا

 ـ يها نمونه لحاظ ن،يبنابرا). 2015، 7، شاه، تاكار و كوتچا؛ پاتل2011، 6، بوياچي اوغلو و بايكان؛ كارا2018  شيما كه به ب

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Paiva, Cardoso, Hanaoka & Duarte 
2. Fischer and Krauss 
3. Long, Lu & Cui 
4. Chourmouziadis and Chatzoglou 
5. Chen and Hao 
6. Kara, Boyacioglu & Baykan  
7. Patel, Shah, Thakkar & Kotecha  
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 يمعنادار تلق ـ يآمار جيبه نتا يابيدست يها برا از داده يارائه حجم كاف عنوان به تواند يم ابد،ي يسال گسترش م 10از  شيب

  .شود
در بـورس اوراق   شـده  رفتهيشركت پذ 392 ان،ريمهم در ا يمال ياز بازارها يكيعنوان  اوراق بهادار تهران به بورس

 يعمـوم  هي ـاول يهـا  عرضـه هـاي اخيـر،    طي سالها  را در فهرست خود دارد كه اكثر آن1403سال  انيبهادار تهران تا پا
معـدن، فـولاد، آهـن،     ،يميپتروش ـ ،يمخابرات، كشاورز ،ياز جمله خودروساز يتنوعم عيبورس تهران شامل صنا. هستند

سـهم كـه از    10بر تعداد نمونـه هـاي كـافي در صـنايع مختلـف،       بيني پيشمنظور انجام  به .است مهيو ب يمس، بانكدار
  . عنوان نمونه مورد مطالعه قرار گيرند هاند انتخاب شده است كه ب وضعيت بنيادي خوبي برخوردار بوده

هـاي   وجود در دسترسي به دادههاي م هاي تحليلي و كاهش اثر محدوديت بيني منظور انجام پيش در اين پژوهش، به
انتخـاب ايـن ده   . كامل بازار سرمايه ايران، يك نمونه هدفمند متشكل از ده شركت از صنايع مختلف انتخاب شده اسـت 

اي از معيارهاي كمي و كيفي صورت گرفته اسـت كـه هـدف آن،     شركت با تكيه بر رويكردي علمي و بر اساس مجموعه
هـاي   نخسـت، از ميـان تمـامي شـركت    . و اثرگذار از ساختار بازار سرمايه كشور بـوده اسـت  دستيابي به نمايندگاني معتبر 

هايي مورد بررسي قرار گرفتند كه در صنعت خود از نظر ارزش بـازار در   شده در بورس اوراق بهادار تهران، شركت پذيرفته
تـوجهي   نهايي گنجانده شوند كه سهم قابل هايي در نمونه اين معيار سبب شد تنها شركت. بين ده درصد برتر قرار داشتند

 .كننده روندهاي كلي بازار باشد تواند منعكس ها مي از ارزش بازار صنعت خود را دارا هستند و در نتيجه، رفتار آن

ها از طريق بررسي حجم معاملات روزانه مورد ارزيابي قرار گرفـت و   در گام بعدي، ميزان نقدشوندگي سهام شركت
منظـور   ها بيش از ميانگين صنعت خود بـوده اسـت؛ ايـن اقـدام بـه      يي انتخاب شدند كه حجم معاملات آنها تنها شركت

هـاي بنيـادين    در ادامه، ارزيابي ويژگي. هاي قيمتي و كاهش نويزهاي آماري صورت گرفت اطمينان از كيفيت بالاي داده
ها و نسبت بدهي بـه   ، ارزش دفتري داراييها از طريق چهار شاخص اصلي شامل فروش كل، حاشيه سود ناخالص شركت

هايي كه حداقل در سه مورد از اين چهار شاخص در بين ده درصد برتر صنعت خود قرار داشـتند،   شركت. دارايي انجام شد
 .هاي پيشرو شناسايي و وارد نمونه شدند عنوان شركت به

بي نمايانگر تغييرات صنعت مربوطه باشد، خو هاي منتخب به قيمتي شركت هاي همچنين، براي تضمين اينكه نوسان
هـايي كـه ايـن     بين بازده قيمتي هر شركت با بازده شاخص صنعت متناظر محاسبه شد و تنها شـركت  بستگي همضريب 

شـده از اتكـاي    هـاي انجـام   اين معيار موجب شد كه تحليل. داشتند، در نمونه نهايي حفظ شدند 75/0بيش از  بستگي هم
در نهايت، ده شركت منتخب كه بر اساس معيارهاي فوق شناسايي شدند،  .دفتار صنعت برخوردار باشنبيشتري نسبت به ر

تنها در صـنايع   ها نه اين شركت .خگستر، خودرو، وغدير، فملي، پارسان، كگل، شپاكسا، ستران، وبشهر و اخابر: اند از عبارت
چنـين  . گيرنـد  از ارزش كل بازار بورس تهران را دربرمـي درصد  30تنهايي بيش از  شوند، بلكه به خود پيشرو محسوب مي

شده واجد مباني علمـي مشـخص و قابـل     شود كه نمونه انتخاب تركيبي از معيارهاي بنيادي، بازاري و ساختاري باعث مي
 .دفاع باشد و نتايج حاصل از آن از قابليت تعميم مناسبي به كل بازار برخوردار باشد
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  و خروجيمتغيرهاي ورودي 

با تكيه بر نتايج تحقيقات . هاي زماني از اهميت بالايي برخوردار است بيني سري در پيش 1انتخاب دقيق متغيرهاي ورودي
هاي مؤثري براي توصيف و بازتاب ديناميك واقعي  ويژگي عنوان هاي تكنيكال به پيشين، مشخص شده است كه شاخص

، شـاخص  EMA(2( كنند كه ميانگين متحـرك نمـايي   پيشنهاد مي )2018(چن و هائو  عنوان مثال به. كنند بازار عمل مي
و  كـارا  بـه همـين ترتيـب،   . دارنـد  بستگي همبازار سهام  هاي با نوسان MoM(4( شاخص مومنتومو  3)RSI( قدرت نسبي

ن، بـراي  عـلاوه . كننـد  هاي ورودي انتخاب مـي  اي از ويژگي عنوان زيرمجموعه ده شاخص تكنيكال را به) 2011(همكاران 
از توالي ) 2018(فيشر و كروس  نمونه، براي. شود نيز مي با وقفههاي زماني مالي معمولاً شامل مشاهدات  بيني سري پيش

 بـا وقفـه  از چندين متغير ) 2019(و همكاران پايوا  كنند، در حالي كه براي آموزش استفاده مي 240زماني بازدهي به طول 
 .گيرند بازدهي سهام آينده بهره مي بيني عنوان ورودي براي پيش بازدهي به

هـاي تكنيكـال و    شـاخص كليـدي شـامل شـاخص     21آمده از ادبيات مرتبط، ما در نهايت  دست با تكيه بر نكات به
براي . ايم عنوان متغير خروجي انتخاب كرده بيني قيمت پاياني به عنوان متغيرهاي ورودي براي پيش مشاهدات قيمتي را به

هـا، تمـامي مقـادير قيمـت و      هاي عددي متفاوت بـين شـاخص   ي و كاهش خطاهاي ناشي از محدودهاطمينان از سازگار
بـه   8:2بـه نسـبت    1402تا  1391شده از دوره  آوري هاي جمع داده. اند استاندارد شده) 1, 0(هاي تكنيكال در بازه  شاخص
اَبر  مناسب ش براي آموزش مدل و تنظيممجموعه آموز. اند تقسيم شده )Test( و آزمايش )Train( هاي آموزش مجموعه

در نهايت، عملكرد مدل نهـايي بـا اسـتفاده از مجموعـه     . تري دست يابيم شود تا به تعميم قوي كار گرفته مي پارامترها به
 .شود آزمايش ارزيابي مي

ين قيمـت،  ، قيمـت پايـاني، بـالاتر   ابتـدايي  قيمـت اي از  تعـديل شـده  هاي تـاريخي   هاي نمونه ما شامل سري داده
همگرايـي و واگرايـي ميـانگين    ، )RSI(ي ترين قيمت، آخرين قيمت، حجم معاملات، بازدهي، شاخص قـدرت نسـب   پايين

ــول MACD(5( متحــرك ــان پ ــانگين MFI(6( ، شــاخص جري ــي مي ــه واقع ــوم8، استوكاســتيكATR(7(، دامن   ،9، مومنت
 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Input variables 
2. Exponential moving average 

3. Relative Strength index و شرايط اشباع خريد يا فروش را نشان كند  ميگيري  اين شاخص سرعت و تغييرات حركات قيمتي را اندازه
  .دهد مي

4. Momentum 

5. Moving Average Convergence Divergence دهـد و   قيمت يك اوراق بهادار را نشان مـي شاخص رابطه بين دو ميانگين متحرك  اين
 .كند هاي خريد يا فروش احتمالي را برجسته مي سيگنال

6. Money Flow Index گيري كرده و به شناسايي شـرايط اشـباع    اين شاخص قدرت جريان پول به داخل و خارج از يك اوراق بهادار را اندازه
 .كند خريد يا فروش كمك مي

7. Average True Range كند و در تعيين سطوح توقف ضـرر   گيري مي اين شاخص ميانگين دامنه حركت بازار را در يك دوره مشخص اندازه
 .ضرر مفيد است

8. Stochastic سازد ها، شرايط اشباع خريد يا فروش را آشكار مي اي از قيمت اين شاخص با مقايسه قيمت پاياني خاص با دامنه.  
9 .Momentum گيري كرده و اطلاعاتي درباره قوت يا ضعف روند  يش يا كاهش قيمت را در يك بازه زماني معين اندازهاين شاخص ميزان افزا

  .دهد روند ارائه مي
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، روزه 20 ، ميـانگين متحـرك  4روزه 10 رك، ميـانگين متح ـ ROC(3( ، نـرخ تغييـر  2)OBV( ، حجم متوازنR1% ويليامز

 و ميانگين متحرك نمايي روزه 20 ، ميانگين متحرك نمايي5روزه 10 ، ميانگين متحرك نماييروزه 50 ميانگين متحرك
  .است روزه 50

  شده نظارت خودكار ةكدكنندمدل 

  )AE( كدكنندة خودكار
آن،  يهـدف اصـل  . كنـد  يت بـدون نظـارت عمـل م ـ   صور است كه به هيبا ساختار سه لا يعصب ةنوع شبك كي AEمدل 

شـامل دو بخـش   ايـن شـبكه   . اسـت  يبازسـاز  فرايند قياز طر يورود يها مهم از داده يها يژگيو استخراج و يريادگي
با ابعـاد   شينما كيها را به  و آنكرده  افتيدر يورود يةرا از لا يورود يها كدگذار داده. كدگذار و كدگشا: است يديكل

را ضـبط و   يورود يها داده ياساس يها يژگيتا و دهد يبه كدگذار اجازه م ليتبد نيا. كند يم ليپنهان تبد هيكمتر در لا
  .كند يكدگذار
 كنـد  يم ـ يبازساز يخروج يةرا در لا هياول يورود يها پنهان را گرفته و داده يها يژگيو نيكدگشا ا گر،يد يسو از

 AE كيساختار . )2020، 8يوآن، ونگ، يانگ و گوي ؛2020، 7كي و ونگ ؛ يوآن،2020، 6، لي، ونگ، يانگ و گويوآني(
AE كي ساختار. ه استداده شد شينما 1مختلف آن در شكل  يو اجزا AE  نشـان داده   1مختلف آن در شكل  ياجزاو
௜ݔ آموزش ةنمون ܰ ،يگذاركد فرايند ولدر ط. ه استشد ∈ ሼݔଵ, ,ଶݔ … , ݔكـه   ேሽݔ ∈ ܴௗೣ  تزريـق  يورود يـة بـه لا 
 بـردار ويژگـي  . شـود  يمربوطه نگاشت م ـ يژگيو يها به داده ي، بردار وروديخطنا يساز تابع فعال كيبا اعمال . شود يم
ℎ௜ صورت به ∈ ሼℎଵ, ℎଶ, … , ℎேሽ بوده و ℎ ∈ ܴௗ೓ چنگ (شود  صورت زير تعريف مي به روابط رياضي لاية پنهان .است

ℎ  :)2021، 9و همكاران = ݔ௘ݓ)݂ + ܾ௘) 1 ةرابط(  
௘ݓ	در رابطة بالا  ∈ ܴௗ೓×ௗೣ ܾو௘ ∈ ܴௗ೓ در . دهنـد  ماتريس وزني و بردار باياس كدگذار را نشـان مـي   ترتيب به

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Williams %R كند پايين، شرايط اشباع خريد يا فروش را شناسايي مي-اين شاخص با مقايسه قيمت پاياني با محدوده بالا. 

2. On-Balance Volume  گيري كرده و به تأييد روندهاي قيمتـي   حجم معاملات، فشار خريد يا فروش تجمعي را اندازهاين شاخص بر اساس
  .كند قيمتي كمك مي

3. Rate of Change دهد اين شاخص درصد تغيير قيمت را در يك دوره معين ارزيابي كرده و مومنتوم يك اوراق بهادار را نشان مي.  
4. Moving Average (10) هاي قيمتي را هموار كـرده و   دوره گذشته، داده 10ها در طول  گيري ساده قيمت ميانگين اين شاخص با استفاده از

 .كند و به شناسايي روندها كمك مي

5. Exponential Moving Average (10) دوره  10هاي اخير تأكيد بيشتري دارد و در طول  اين شاخص ميانگين متحركي است كه بر قيمت
  .شود دوره گذشته محاسبه مي

6. Yuan, Li, Wang, Yang & Gui 
7. Yuan, Qi & Wang 
8. Yuan, Wang, Yang & Gui  
9. Cheng et al. 
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 ييهـا  يژگ ـيو يريادگي ـبر  SAE ةشبك .)2019، 2، گو، ونگ، يانگ و گوييوآن( ه استشد يطراح 1)SAE(شده  نظارت

با اسـتفاده از  . يابد كاهش مياطلاعات نامربوط  جهيسهام مرتبط هستند و در نت يانيپا متيقبا  ماًيمتمركز است كه مستق
سهام را استخراج كـرده و در   يانيپا متيقمرتبط با  يها يژگيمؤثر و طور بهمدل  نيا آموزش، شيپ فراينددر  SAEشبكه 

 كنيز ي SAE .)2021، 3، رامورتي، سيفا و باكاژ، گباوئرلوبرينگ( بخشد يبازار سهام را بهبود م يها ينيب شيدقت پ جهينت
 يساختارها نيب ياصل زيحال، تما نيبا ا. ه استشد ليتشك يو خروج پنهان ،يورود يها هياست كه از لا هيسه لا ةشبك

SAE  وAE در . نهفته است يخروج يةدر لاSAEقيمـت پايـاني   ريمتغ ،يورود يها داده يبازساز يجا به يخروج ية، لا 
௜ݔدر اين شكل، . شود مشاهده مي 2در شكل  SAEساختار  .كند يم ينيب شيسهام را پ ∈ ሼݔଵ, ,ଶݔ … , ورودي خام  ேሽݔ

ݔكه  ∈ ܴௗೣ ،ݕ௜ ∈ ሼݕଵ, ,ଶݕ … , ݕكـه  سـهام   قيمـت پايـاني   يها داده ேሽݕ ∈ ܴௗ೤  وℎ௜ ∈ ሼℎଵ, ℎଶ, … , ℎேሽ   كـه ℎ ∈ ܴௗ೓  ݓبا ماتريس وزن  .هاي لاية پنهان هستند ويژگي௘ ∈ ܴௗ೓×ௗೣ بردار باياس ،ܾ௘ ∈ ܴௗ೓  و تابع فعال سازي
  :شود صورت زير محاسبه مي به بردار ويژگي ݂ناخطي 

ℎ = ௘xݓ)݂ + ܾ௘) 4 ةرابط( 

بينـي   را در لاية خروجي با استفاده از پارامترهاي كدگشـا پـيش   ݕ، متغير قيمت پاياني سهام ℎسپس ويژگي پنهان 
ௗݓوزن خروجي يا متغير قيمت پاياني سهام با مـاتريس  . كند مي ∈ ܴௗ೤×ௗ೓   بـردار بايـاس ،ܾௗ ∈ ܴௗ೤    و تـابع فعـال

  :آيد مي دست بهصورت  به به  ݃سازي 

ොݕ = ௗhݓ)݃ + ܾௗ) 5 ةرابط( 

 قيمتمربوط به  يها يژگيو يريادگي يبرا. دهد يشده را نشان م ينيب شيسهام پقيمت پاياني  رمتغيොݕ	رابطة بالا  در
انتشـار   پـس  تميگشا با استفاده از الگوركدگذار و كد ياز پارامترها يا مجموعهلازم است  ،يورود يها سهام از دادهپاياني 
، چنـگ (است  آوردن پارامترهاي بهينه دست بهي و نيب شيپ يآموزش به حداقل رساندن خطا نيهدف ا. داده شوند آموزش

  :شود يم فيتعر ريصورت ز به MSE هزينةتابع . )2021، 4هو، وو، ژو و شائو

,௘ݓ൫ܧ ,ௗݓ ܾ௘, ܾௗ൯ =෍(y௜ − yො௜)ଶே
௜ୀଵ 2ܰ൘  )6 ةرابط 

يك مدل خودآموز بـدون نظـارت بـوده، در حـالي      AE ، توجه به اين نكته مهم است كهAEو  SAE براي مقايسة
است، بدون  يورود يها داده يبازساز يبرا ها يژگيز وا يشينما يريادگي AEهدف . شده است يك مدل نظارت SAEكه
 توانند يم ها يژگيو نيكه چگونه ا دهد يم تينكته اهم نيبه ا SAEدر مقابل، . داشته باشد يتوجه قيمت پايانيبه  نكهيا

مرتبط با  يها يژگيقادر است و SAEراهنما،  عنوان بهقيمت پاياني  يها دهبا استفاده از دا. كنند ينيب شيرا پ قيمت پاياني

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. supervised autoencoder 
2. Yuan, Gu, Wang, Yang & Gui 
3. Lübbering, Gebauer, Ramamurthy, Sifa & Bauckhage  
4. Cheng, Hu, Wu, Zhu & Shao 
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 يسـر  كي يپنجره بر رو كيبا استفاده از  توان يخاص، م طيذكر است كه در شرا شايان. عبوركند ديبا ياطلاعات ورود

است،  يزمان يسر يها قادر به پردازش انواع مختلف داده LSTMاگرچه  .آورد دست به يزمان يسر نيبزرگتر، چند يزمان
  .متفاوت باشد يورود يها داده يها يژگياما عملكرد آن ممكن است بسته به و

,ଵݔሼاي از ورودي  دنباله عنوان بهداده هاي سري زماني  LSTMدر  ,ଶݔ … , ,௧ݔ … , شـوند كـه    نشان داده مي ሽ்ݔ
௧ݔدر آن،  ∈ 	ܴௗೣ  ݀يك بردار௫  ابتدا . است ݐبعدي در نمونة زمانيLSTM ݔكند كه كدام اطلاعات قبلـي   تعيين مي௧ 

  :شود صورت زير محاسبه مي به خروجي دروازة فراموشي. بايد فراموش شود

௧݂ = ௧ݔ௙௫ݓ)ߪ + ௙௛ℎ௧ିଵݓ + ௙ܾ)  9رابطه( 

,ሼℎଵ دفرايندر اين  ℎଶ, … , ℎ௧, … , ℎ்ሽ  خروجي سلولLSTM  ،است كه در آنℎ௧ ∈ 	ܴௗ೓  وℎ௧ିଵ   به خروجـي
ݐدر حالت  − ,௙௛ݓ,௙௫ݓ൛همچنين . اشاره دارد 1 ௙ܾൟ هـاي وزن و بـردار بايـاس دروازة     نشان دهندة مـاتريس  ترتيب به

 ௧݅ يورود ةدرواز قي ـاز طر شـود،  ياستفاده م ـ يفعل LSTMسلول  يبروزرسان يكه برا يسپس، اطلاعات. فراموشي است
௧݅  :)2020، 1، سو و دينگوانگ( است ريشكل ز به دروازه نيا فيتعر. شود يانتخاب م = ௧ݔ௜௫ݓ)ߪ + ௜௛ℎ௧ିଵݓ + ܾ௜)  10رابطه( 

,௜௫ݓሼكه در آن،  ,௜௛ݓ ܾ௜ሽ سـپس، بـرداري از مقـادير    . ماتريس هاي وزن و باياس دروازة ورودي هسـتند  ترتيب به
  :شود ، به حالت داخلي سلول اضافه ميه استتوليد شد ℎ݊ܽݐكه توسط يك لايه  ௧̃ܿجديد 

ܿ̃௧ = ௧ݔ௖̃௫ݓ)ℎ݊ܽݐ + ௖̃௛ℎ௧ିଵݓ + ܾ௖̃)   11رابطه( 

,௖̃௫ݓሼكه در آن،  ,௖̃௛ݓ ܾ௖̃ሽ پـس از آن،  . هسـتند  2هـاي حافظـه   ماتريس هاي وزن و باياس حالت سـلول  ترتيب به
௧݅شود و سپس به  ضرب مي ௧݂در ௧ିଵܿوضعيت سلول قبلي،  × ܿ̃௧  ،روزرسـاني شـود   تا وضعيت سلول بهاضافه مي شود .

  :شود ت زير بيان ميصور  به  ௧ܿروزرساني وضعيت سلول  به فرايند

ܿ௧ = ௧݂. ܿ௧ିଵ + ݅௧. ܿ̃௧  12رابطه( 

 انتخـاب شـود،   ℎ௧ 3حالت پنهان خروجي عنوان بهاي  گيرد چه داده تصميم مي كه ، كه௧݋در نهايت، دروازة خروجي 
௧݋  :شود صورت زير نشان داده مي به = ௧ݔ௢௫ݓ)ߪ + ௢௛ℎ௧ିଵݓ + ܾ௢)   13رابطه( 

 ℎ௧ = .௧݋ tanh	(ܿ௧)  14رابطه( 

  
 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Wang, Su & Ding 
2. memory cell state 
3. output hidden state 
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ه ك ـ ييهـا  يژگ ـيو يريادگي ـرا بـا   قيمت پاياني ينيب شيدقت پ تواند يم SAEبازار سهام،  ةنيدر زم. مرتبط هستند پاياني

ممكـن   يسـنت  يهـا  بر نـورون  يمبتن يهاSAEحال،  نيبا ا. دارند، بهبود بخشد قيمت پاياني يرهايبا متغ يكيارتباط نزد
از مشـكل   زيها ن شبكه نيا رايدچار مشكل شوند، ز يطولان يها يبا توال يزمان يسر يها الگوها از داده يريادگيدر  ستا

در  LSTM يهـا  سـلول  بي ـترك هـا،  تيمحدود نيرفع ا يبرا. )2020، 1پارك، جئونگ و نام( برند يرنج م ينزول انيگراد
 هي ـلا كي ـكه تنها  LSAE2حال،  نيبا ا. ه استكرد جاديا ينيب شيدر عملكرد پ يبهبود قابل توجه SAE ةساختار شبك

بـا   دهي ـچيو پ بزرگ يها از داده يمراتب سلسله يها يژگيعمق است، ممكن است در استخراج و كم يپنهان دارد و ساختار
 يهـا  كي ـمشـكل، تكن  نيمقابله با ا يبرا. )2021، 3، تران، توماسي و حمدنينگو(مواجه شود  ييها تيابعاد بالا با محدود

 شيافـزا  يقابل تـوجه  طور بهرا  قيمت پاياني ينيب شيپ تيكه ظرف كنند يستفاده ما 4اي شدة پشته نظارت قيعم يريادگي
 يهـا  هي ـاز لا هيكه هر لا يمعن نيبه ا كند، يم يرويپ 6هيلا بههيلا يآموزش شيپ كرديرو كياز  SLSAE5 ةشبك. دهد يم
بـدون   يكه از روش خودآمـوز اي  هاي پشتهAEبر خلاف . شود يداده م آموزش شيصورت پ به بالاتر يها هيبه لا تر نييپا

 قيمـت پايـاني  مـرتبط بـا    ياه ـ يژگ ـياسـتخراج و  يشده بـرا  نظارت يريادگياز روش  SLSAE كند، ينظارت استفاده م
شـده قـادر بـه     آموخته يها يژگيحاصل كند و نانياست كه اطم نيا SLSAEهدف . برد يبهره م يمراتب صورت سلسله به
حـذف   قيمت پايـاني ، اطلاعات نامربوط با LSAEمدل  نيبا انباشتن چند. هستند قيمت پاياني يها داده قيدق ينيب شيپ

انباشـته را   LSAEمقاله مفهوم  نيا ن،يبنابرا. شود يم تيهدا هيدر هر لا يبازگشت يها ادهتوسط د يريادگي فرايندشده و 
 .خواهد پرداخت ينيب شيبه شرح مفصل مراحل پ يبعد يها و در بخش كند يم يبازار سهام معرف ينيب شيپ يبرا

  )LSAE( شده نظارت LSTM كدكنندة خودكار
 هـاي  بـا سـلول   SAE مـدل كند كـه   پيشنهاد مياين پژوهش  ،LSTMل وو سل SAEبرداري از مزاياي مدل  براي بهره

LSTM هاي ، سلولدر اين تركيب .كيب شودتر LSTM دشون هاي كدگذار جايگزين مي هاي معمولي در بخش با نورون .
و  ௧ݔ  خـاص، در مرحلـه كدگـذاري، بـردار ورودي     ةدر ايـن شـبك  . ه اسـت نشـان داده شـد   5در شـكل   LSAE ساختار

سـپس  ). 14رابطـه  ( اسـتخراج شـود   ℎ௧شوند تـا  ميوارد  LSTM به ℎ௧ିଵيا  هاي پنهان ديناميكي در زمان قبلي ژگيوي
 ورودي بـراي  عنـوان  بـه مستقيم  طور به ො௧ିଵݕي در زمان قبل LSTM و بردار خروجي ℎ௧ିଵ هاي پنهان ديناميكي ويژگي

صورت زير محاسـبه   به بيني شود كه پيش ො௧ݕ، LSTM گيرند تا بردار خروجي يمورد استفاده قرار م گشا كددر  نرون خطي
 :دشو مي

ො௧ݕ = ௗℎ௧ݓ)݃ + ܾௗ)  15رابطه( 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Nam, Jeong & Park 
2. LSTM supervised Autoencoder 
3. Nguyen, Tran, Thomassey & Hamad 
4. stack 
5. Stacked LSTM Supervised Autoencoder 
6. a layer wise 
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انتشار براي آموزش  هاي پس الگوريتم. ماتريس وزن و بردار باياس كدگشا هستند ترتيب به ௗܾو  ௗݓدر معادلة بالا 

LSAE گيرنـد   نمونة آموزشي، مورد استفاده قرار مي ܶبيني در تعداد  كردن خطاي پيش سازي پارامترهاي با كمينه و بهينه
  .)2022، 1سوميا و سينگ(

,௘ݓ)ܬ ܾ௘, ,ௗݓ ܾௗ) = 1ܶ෍(ݕ௧ − ො௧)ଶ்ݕ
௧ୀଵ  )16رابطه  

௘ݓجايي كه  = ൛ݓ௙௫, ,௙௛ݓ ,௜௫ݓ ,௜௛ݓ ,௖̃௫ݓ ,௖̃௛ݓ ,௢௫ݓ ௘ܾ و ௢௛ൟݓ = ൛ ௙ܾ, ܾ௜, ܾ௖̃, ܾ௢ൟ هستند.  
  

  
  LSAEساختار . 5شكل 

  سهام يبرا اي پشته شده نظارت كدكنندة خودكار
 نيتـوان چنـد   يم ـ ،قيمت پايانيمرتبط با  يها يژگيو شينما يبرا قيعمشدة  نظارت يريادگي ةشبك كي جاديمنظور ا به

ه ارائه شد 6در شكل  SLSAEاي  پشته ةشبك كينمودار شمات. هم قرار داد پشت مراتبي سلسلهصورت  به را LSAEمدل 
بـه   ௧ݔ، داده هـاي ورودي  LSAE1ابتدا، براي طراحي . شود بيان مي SLSAEساختار شبكه  فراينددر ادامه مراحل . است

براي بـه   BPاز پيش آموزش ديده، از الگوريتم  LSAE1آموزش  شود، سپس براي پيش مي نگاشت ℎ௧ଵاولين لاية پنهان 
شـود كـه   مي استفاده ො௧ଵݕبيني شده و مقدار قيمت پاياني پيش ௧ݕهاي قيمت پاياني بيني دادهحداقل رساندن خطاي پيش
ــا  ــر ب ــة آن براب ــابع هزين ∑ت ௧ݕ) − ــين، ويژگــي. اســت ො௧ଵ)ଶ௧்ୀଵݕ ــههــاي  همچن ــده  دســت ب ــة  ، وزنℎ௧ଵآم هــاي بهين ൛ݓ௙∗ଵ , ௜∗ଵݓ , ௢∗ଵݓ , ௖̃∗ଵݓ ൟ ها  و باياس൛ ௙ܾଵ, ܾ௜ଵ, ܾ௢ଵ, ܾ௖ଵ̃ൟ  در بخش كدگذار در كل شبكهSLSAE  پـس از  . مانـد  حفظ مـي

بـراي  . شـود  آمـوزش داده مـي   ساخته و پيش LSAE2سپس، . شود ستخراج ميا LSAE2ورودي براي  عنوان به ℎ௧ଵآن، 
با تابع هزينة  ො௧ଶݕشده  بيني و مقادير قيمت پاياني پيش ௧ݕواقعي  CPهاي  بيني بين داده رسيدن به اين هدف، خطاي پيش ଵ் ∑ ௧ݕ) − ௙∗ଶݓ൛هـاي   ، وزنℎ௧ଶهاي اسـتخراج شـدة    پس از آن، ويژگي. شود كمينه مي ො௧ଶ)ଶ௧்ୀଵݕ , ௜∗ଶݓ , ௢∗ଶݓ , ௖̃∗ଶݓ ൟ  و

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Saumya and Singh 
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   2R و RMSEبيني قيمت پاياني سهام منتخب با معيارهاي  مقايسه عملكردهاي پيش. 2 جدول

 ARIMA ANN LSTM LSAE SLSAE  
  RMSE  R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE  R2  RMSE  R2  هامس

  9714/0  0221/0  8944/0  0429/0  8542/0  0539/0  8382/0  0601/0  7885/0  0642/0  خگستر
  9809/0  0217/0  9724/0  0290/0  9542/0  0386/0  9254/0  0591/0  7958/0  0620/0  خودرو
  9694/0  0308/0  8762/0  0423/0  8199/0  0548/0  7913/0  0586/0  7599/0  0713/0  وغدير
  9871/0  0234/0  9653/0  0327/0  9429/0  0412/0  8690/0  0575/0  7880/0  0657/0  فملي
  9938/0  0159/0  9762/0  0226/0  9401/0  0384/0  9254/0  0418/0  9004/0  0543/0  پارسان
  9816/0  0281/0  9643/0  0369/0  9441/0  0457/0  9015/0  0623/0  8795/0  0704/0  كگل
  9747/0  0247/0  8962/0  0434/0  8755/0  0589/0  8411/0  0648/0  8411/0  0648/0  شپاكسا
  9865/0  0193/0  9133/0  0338/0  8442/0  0514/0  8347/0  0585/0  7896/0  0693/0  ستران
  9772/0  0205/0  9167/0  0303/0  8644/0  0488/0  8371/0  0531/0  8057/0  0592/0  وبشهر
  9837/0  0268/0  9667/0  0341/0  9484/0  0432/0  9102/0  0564/0  8891/0  0670/0  اخابر

  

 

 MAEو  MSEبا معيارهاي سهام منتخب  يانيپا متيق ينيب شيپ يعملكردها سهيمقا. 3 جدول

 ARIMA ANN LSTM LSAE SLSAE  
  MSE  MAE MSE MAE MSE MAE  MSE  MAE  MSE  MAE  سهام
0029/0 0/0481 0/0036 0/0514 0/0041  خگستر  0431/0  0/0018 0/0343 0/0005 0/0177 
0015/0 0/0473 0/0035 0/0496 0/0038  خودرو  0309/0  0/0008 0/0232 0/0005 0/0174 
0030/0 0/0469 0/0033 0/0570 0/0051  وغدير  0438/0  0/0018 0/0338 0/0009 0/0246 
0017/0 0/0460 0/0017 0/0526 0/0043  فملي  0330/0  0/0011 0/0262 0/0005 0/0187 
0015/0 0/0334 0/0039 0/0434 0/0029  انپارس  0307/0  0/0005 0/0181 0/0003 0/0127 

0021/0 0/0498 0/0039 0/0563 0/0050  كگل  0366/0  0/0014 0/0295 0/0008 0/0225 
0035/0 0/0518 0/0039 0/0518 0/0042  شپاكسا  0471/0  0/0019 0/0347 0/0006 0/0198 
0016/0 0/0468 0/0034 0/0554 0/0048  ستران  0411/0  0/0011 0/0270 0/0004 0/0154 
0024/0 0/0425 0/0028 0/0474 0/0035  وبشهر  0390/0  0/0009 0/0242 0/0004 0/0164 
0019/0 0/0451 0/0032 0/0536 0/0045  اخابر  0346/0  0/0012 0/0273 0/0007 0/0214 

  
 يارهـا يمختلـف بـر اسـاس مع    يها ام، عملكرد مدلسه يانيپا متيق ينيب شيپ يمختلف برا يها روش  سهيدر مقا

نشـان   جينتـا . ه اسـت قرار گرفت ـ يابيمورد ارز 3در جدول  MAEو  MSE نيو همچن 2 در جدول 2R و RMSE يخطا



  
 

  450  تبار و همكارانگل|قيعميريادگيبا استفاده ازرانيسهام در امتيق ينيب  شيپ يسازمدل

 
نسبت به  ي، دقت بالاترLSAEو  SLSAE ژهيو به ق،يعم يعصب يها بر شبكه يو مبتن تر دهيچيپ يها كه مدل دهند يم

  .ه استشد يها بررس عملكرد آن ليها و دلا از مدل كيدر ادامه، هر . دارند ANNو  ARIMAل تر مث ساده يها مدل
مـدل   ني ـا. ه استآورد دست بهمختلف  يارهايرا در مع بيني در دقت پيش جينتا نيبهتر SLSAEها،  در تمام سهام 
عملكرد برتر، استفاده  نيا ليدل. دهد يرا ارائه م 2R ريمقاد نيبالاتر نيو همچن MAEو  RMSE ،MSE ريمقاد نيكمتر

را فـراهم   يزمـان  يسـر  يهـا  در داده يخطناو  دهيچيپ يوهاالگ يياست كه امكان شناسا هيچندلاشده  نظارت ياز معمار
 اريسـهام بس ـ پايـاني   مـت يق قي ـدق اتيجزئ ينيب شيو پ ييمدل در شناسا نيكه ا ه استباعث شد ها يژگيو نيا. كند يم

در . دسـت آورد  بـه  ينيب شيپ يدر كاهش خطا ژهيو به يخوب اريبس جيتوانسته است نتا زين LSTMمدل  .موفق عمل كند
تفاوت  نيا. شود ينسبت به آن مشاهده م يتر نييدقت پا يدارد، اما اندك SLSAEبه  كينزد جينتا LSAEها،  اكثر سهام

در  يشـتر يعمـق ب  ايـن مـدل   شـود  يم ـموجود است و باعث  SLSAEاست كه در اي  پشته يها هيعدم وجود لا دليل به
كمـك كـرده تـا    شـده   خودكار نظارت در كدكنندة LSTMاستفاده از با  LSAE به هر حال،. الگوها داشته باشد ييشناسا

 SLSAEبـا   سهيدر مقا .كاهش دهد يتوجه قابل زانيرا به م ينيب شيپ يو خطا يي شودها را شناسا مهم داده يساختارها
هـا را درك   داده دهيچيپ اتيپنهان و جزئ يالگوها يخوب به نتوانسته كدكنندةخودكار نبود دليل به LSTM، مدل LSAEو 

امـا   ؛تـر اسـت   و ساده يخط يها نسبت به مدل MSEو  RMSEكه هرچند قادر به كاهش  دهند يآن نشان م جينتا. كند
MAE نسبت به  يبالاترSLSAE  وLSAE كه دهد ينشان منتايج  نياهمچنين، . دارد LSTM  يتوانسته روابط زمـان 

در  .اسـت  تـر  فيضـع  يب ـيترك يها از مدل دهيچيپ يالگوها صيكند اما از نظر عمق و دقت در تشخ ييشناسا يخوب به را
 و RMSE، MSE ايـن مـدل مقـادير بـالاتري از    . تـري دارد  نتايج ضـعيف  LSTM ،ANNبر  مبتني هاي مقايسه با مدل

MAE فقـدان حافظـه و امكـان    . هـا محـدوديت دارد   د در شناسايي جزئيات پيچيده دادهده نشان مي كه دهد را نشان مي
 ARIMA بهتـر از  ANN هرچند. تر باشد پايين 2R ويژه در معيار به ANN شناسايي الگوهاي زماني باعث شده كه دقت

 ـ هـاي پيچيـده   خـوبي مـدل   هاي پيچيده مانند قيمت سهام بـه  بيني داده اما در پيش ؛ه استعمل كرد  .كنـد  ر عمـل نمـي  ت
ARIMA در تمامي معيارها، بالاترين مقادير خطا RMSE و MAE 2( ترين مقادير دقـت  و پايينR (ايـن مـدل   . را دارد

هاي سري زمـاني سـهام، نتوانسـته اسـت      خطي موجود در دادهناخطي بودن و عدم توانايي در شناسايي الگوهاي  دليل به
خطي مناسب نيست ناهاي پيچيده و داراي الگوهاي  براي داده ARIMA هد كهد نتايج نشان مي. دقت مطلوبي ارائه دهد

  .ها پاسخ دهد هاي داده هاي عصبي عميق به جزئيات و پيچيدگي بر شبكه هاي مبتني تواند به اندازه مدل و نمي
 ني ـا. ميكن ـ ياستفاده م ـ DM Test1 از آزمون گر،يكديبا  سهيمختلف در مقا يها مدل ينيب شيدقت پ يابيارز يبرا
اسـت و   يبازه زمان كيدو مدل در طول  ينيب شيدقت پ انيسنجش تفاوت م يمعتبر برا يآمار يها از روش يكيآزمون 
. ري ـخ ايمعنادار است  يدو مدل از نظر آمار نيا انيتفاوت م اينشان دهد كه آ تواند يم ،ينيب شيپ يخطاها يابيارز  هيبر پا

اسـتفاده شـده باشـند و مـا      يزمـان  يسـر  كي ينيب شيپ يكه دو مدل متفاوت برا درو يكار م به يطيدر شرا DMآزمون 
 ـ يخطاهـا  اني ـآزمون، ابتدا اختلاف م نيدر ا. دارد يكدام مدل عملكرد بهتر ميبدان ميبخواه هـر دو مـدل را    ين ـيب شيپ

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Diebold-Mariano Test 
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 DM ةبا استفاده از آمار. ندشو يها استفاده م مدل ةسيمقا يرااختلافات ب نيا انسيو وار نيانگيسپس م. ميكن يمحاسبه م

با  ت،يدر نها. شود يم يابيها ارز تفاوت عملكرد آن يآمار يمعنادار زانيدو مدل است، م يخطاها انينشانگر تفاوت م كه
عملكـرد   يمعنـادار  طـور  بهها  از مدل يكي ايكه آ ديرس جهينت نيبه ا توان يم ،يبا مقدار بحران DMآماره آزمون  ةسيمقا
  .ريخ ايدارد  يگريبه دنسبت  يبهتر

، ARIMA ،ANN: انـد  قرار گرفتـه  يسهام مورد بررس يانيپا متيق ينيب شيپ يمقاله، پنج مدل مختلف برا نيدر ا
LSTM ،LSAE وSLSAE  .اريها از دو مع مدل ينيب شيسنجش دقت پ يبرا MSE و MAE   استفاده شده و سپس بـا

، مشـخص شـد كـه    DM آزمون جياساس نتا رب. شده است يها بررس لمد نيب يآمار يها فاوت، تDM استفاده از آزمون
هـا از نظـر    مـدل  ريرا دارد و اختلاف عملكرد آن با سـا  ينيب شيدقت پ نيها، بهتر مدل ريبا سا سهيدر مقا SLSAE مدل
 يهـا  سپس مـدل  رد،يگ يعنوان مدل دوم با دقت بالا قرار م به LSAE ، مدلSLSAE از مدل پس .معنادار است يآمار

LSTM  و ANN مدل. هستند يبعد يها گاهيدر جا ترتيب به ARIMA در  دهـد  ينشان م كه رديگ يآخر قرار م ةدر رتب
بـر   يمبتن ـ يهـا  كـه مـدل   كنـد  يم ـ تأييد DMآزمون  ،يكل طور به .دارد يكمتر ينيب شيها، دقت پ روش ريبا سا سهيمقا

 يهـا  نسـبت بـه مـدل    يبـالاتر  ين ـيب شيدقت پ SLSAEو  LSAEمانند  تر شرفتهيپ يها تميو الگور يعصب يها شبكه
 مدل نيعنوان بهتر به زين يبلكه از نظر عمل يآمار يارهايتنها از نظر مع نه SLSAEمدل  گر،يعبارت د به. دارند كيكلاس
آزمون  جيامقاله، نت نياهداف ا يدر راستا ن،يبنابرا. ه استشد ييشناسا قيتحق نيسهام در ا يانيپا متيق ينيب شيپ يبرا

DM كه مدل  كند يم تأييدSLSAE در  يبـالاتر  ييتوانـا  تـر،  قي ـعم يهـا  و داده تـر  دهي ـچيپ ياستفاده از معمار دليل به
  .دارد ها متيق حيصح ينيب شيپ

 SLSAEروش  ينيب شيپدقت  يخطا يها يمنحن ي و همچنيننيب شيپدقت  جيتر، نتا واضح ريتصو كيارائه  يبرا
. هاي الف و ب نشان داده شده اسـت  صورت رديف هب 16 تا 7ي ها سهام در شكل 10 يبرا شيآزما ةمجموعه داد يبر رو

قيمت پاياني داشته و با روند  يخوب مطابقت نسبتاًبيني قيمت پاياني  پيش ها در تمام سهم، شود ميكه مشاهده  همان طور
، متعدد يشيآزما يها نمونه يساندن انحرافات برابه حداقل ر در ،SLSAE ژهيو به ق،يعم يريادگي يها كياستفاده از تكن
 يرا بـرا قيمت پايـاني  مرتبط با عميق  يها يژگيو شود، يساخته م SLSAE ةكه شبك يهنگامدر واقع، . اثر بخش است

بر  علاوه .شود يهمسو م قيمت پاياني يبا منحن شده ينيب شيخط پ جهيو در نت گيرد قيمت پاياني ياد مي يمحتوا ينيب شيپ
 يها در مجموعه داده SLSAEسهام در روش  10 يرا برا قيدق ينيب شيپ يخطا يها يمنحن )ب(رديف  يها شكل ن،يا

 يكـه خطاهـا   شـود  ي، آشـكار م ـ SLSAEروش  قي ـدق ينيب شيپ يخط يها يمنحن سهيبا مقا .دهند ينشان م يشيآزما
در نقـاط   گـر يروش د سـه كمتـر از   يكل طور به SLSAEخطا در روش  ةدامن ن،يبر ا علاوه. حول صفر هستند ينيب شيپ

  . دارد يبرتر هيپا يها روش رياز نظر دقت از سا SLSAEمدل  جه،يدر نت. نمونه متعدد است
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  الف

  
  ب

  خگستردر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 7شكل 

  

  
  الف

  
  ب

  خودرودر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )الفشكل (ي نيب شيپ جينتا. 8شكل 

  
  

  
  الف

  
  ب

  غدير ودر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 9شكل 
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  الف

  
  ب

  فمليدر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 10شكل 

  

  
  الف

  
  ب

  پارساندر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 11شكل 

  

  
  الف

  
  ب

  كگلدر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 12شكل 
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  الف

  
  ب

  شپاكسادر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 13شكل 

  

  
  الف

  
  ب

  ستراندر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 14شكل 

  

  
  الف

  
  ب

  وبشهردر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 15شكل 
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  الف

  
  ب

  اخابردر سهام  SLSAE  روش به )شكل ب(ي نيب شيپ يخطاهاو  )شكل الف(ي نيب شيپ جينتا. 16شكل 

  گيري و پيشنهادها نتيجه
 كي ـ ن،يبنابرا ؛كند يم جاديرا ا يچالش مهم ،يورود يها موجود در داده يبودن ذات يخطنا ليدل به ،بازار سهام ينيب شيپ

كار مناسب  نيا يبرا قيعم يريادگي يها روش. است ازيبازار سهام مورد ن يرفتار آت ينيب شيپ يبرا قيدق ينيب شيمدل پ
كـه   يهنگـام . گذارنـد  يم ـ تـأثير بر قيمت پاياني كه  سروكار داريم يمتنوع يودور يرهايكه با متغ يزمان ژهيو هستند، به

. دهنـد  يرا نشـان م ـ  يرترعملكرد ب قيعم يريادگي يها كيشوند، تكن يارائه م يورود عنوان به يمتنوع يرهايمتغ نيچن
نـام   بـه  يب ـيو ترك SAE ،LSAEمتشـكل از   قي ـعم يريادگي ـ يبازار سهام، مـا از معمـار   ينيب شيدقت پ شيافزا يبرا

SLSAE مياستفاده كرد.  
قيمـت  مـرتبط بـا    قي ـعم هـاي يژگيو يريادگي يبرا ديجد قيعم شده نظارت يريادگيچارچوب  كيمقاله،  نيدر ا

 يهـا  يژگ ـيو يريادگيبر  هعمد طور به موجود كه قيعم يها برخلاف شبكه. داديم شنهاديپ SAE ةبر اساس شبك ،پاياني
مـدل   كيبه ساخت  ازين كرديرواين  كنند، يخام تمركز م يورود يها از داده ديمف يها يژگياستخراج و يبرا نشده نظارت
حـال، روش   ني ـبـا ا . دهـد  يم ـ صيتشـخ اسـت،    شده يطراح قيمت پاياني ينيب شيپ يطور خاص برا را كه به ونيرگرس

SLSAE نيا. رديبگ اديخام  يورود يها از داده ميمستقطور  بهرا قيمت پاياني مرتبط با  ي عميقها يژگيو كه قادر است 
سـاخت   قي ـسطح بالا از طرقيمت پاياني مرتبط با  يها يژگيو ،در آن هك رديگ يكار م را به اي يمراتب ساختار سلسلهروش 
 يهـا  يژگ ـيكنـد كـه و   يم ـ نيتضـم  SAEهر مـدل  . شود يآموخته م يقبل نييسطح پا يها از نمونه SAEمدل  نيچند

 يهـا  يژگ ـيو جـه، يدر نت. كنـد  يكمك م ـ يخروج ةيلادر قيمت  يها داده ينيب شيبه پ يتوجه شايان طور بهشده  آموخته
انباشـته شـدن    قي ـاز طر جيتـدر  وط بـه كـه اطلاعـات نـامرب    يشـوند، در حـال   يآموخته م جيتدر بهقيمت پاياني با  تبطمر

 ـ  خـود را بـا روش   يشـنهاد يمطالعـه، روش پ  ني ـدر ا. ابدي يكاهش م SAE يها مدل يمراتب سلسله در  جي ـرا ين ـيب شيپ
بـا اسـتفاده از    يمثال عدد كي، SLSAE يو برتر ياثربخش ياعتبارسنج يبرا. ميكرد سهيمقا ARIMAاقتصادسنجي 

 قي ـاز طر. ميانجام داد) 1402تا  1391از (سال  10از  شيب ةدور كيدر  ،رانق بهادار تهسهام در بورس اورا 10يها داده
را از  SLSAE ييكارا اين پژوهش جينتا مشخص شد كه ،است قبلاً اجرا شده اي كه ينيب شيپ يها جامع با مدل ةسيمقا
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عملكـرد   ARIMA نيمچن ـو ه هي ـچندلا SAEو  LSAEمـدل از   ني ـا. دهـد  يمختلف عملكرد نشان م يارهاينظر مع

  .كند يبازار سهام برجسته م ينيب شيآن را در پ يو برتر بهتري دارد
نخست، . بيني قيمت سهام، با چندين محدوديت مواجه است رغم ارائه يك مدل نوآورانه براي پيش اين پژوهش علي

 دليـل  بـه  ،كـه ممكـن اسـت     دود شـده مح ـ) بورس اوراق بهـادار تهـران  (هاي مورد استفاده تنها به بازار سهام ايران  داده
پـذير   هـاي متفـاوت تعمـيم    پوياييآمده را به ساير بازارهاي سهام با ساختارها و  دست بههاي خاص اين بازار، نتايج  ويژگي
 هـاي  نوسـان  دليـل  بـه ممكن است  ،)1402تا  1391(ساله  ده ةهاي تاريخي طي يك دور همچنين، استفاده از داده. نسازد

  . بگذارد تأثيرياسي خاص اين دوره، بر نتايج اقتصادي و س
 ،تـر  تـر و متنـوع   هـاي طـولاني   براي تحقيقات آتي، گسترش مدل به ساير بازارهاي سهام جهاني و اسـتفاده از داده 

هـاي   هاي يادگيري عميق با ديگر روش همچنين، استفاده از تركيب مدل. تواند به ارزيابي بهتر كارايي مدل كمك كند مي
توانـد   مـي  ،هاي جايگزين مانند احساسـات بـازار يـا اخبـار اقتصـادي      داده تأثيرهمچون يادگيري تقويتي و بررسي  ،مدرن

  .ها فراهم سازد بيني مسيرهاي جديدي را براي بهبود پيش

  منابع
بـا   يديبريه يعصب يها روند شاخص كل با استفاده از شبكه ينيب شيپ). 1404( يمهدي، ميو كر يعل ،مرام كين ؛محمد ،انياصول

  .113-85 ،)1(27 ،يمال قاتيتحق. چندگانه در بورس اوراق بهادار تهران يزمان اسيمق يژگيتمركز بر استخراج و

 ـ يهوشمند بـرا  يمدل). 1397( يحسنعل يي،ناياله و س تيعنا ديس ي،علو ؛الهام ،راد يافشار رونـد سـهام بـا اسـتفاده از      ين ـيب شيپ
  .264-249 ،)2(20 ،يمال تقايتحق. كاليتكن ليتحل يها روش

 يهـا  و مـدل  نيماش ـ يريادگي ـ يها مدل نيقدرت تخم قيو تطب يبررس). 1404(اكبر  يي،رضا يو زوار يعل، آشتاب ؛ميمر ي،زديا
 .57-31 ،)1(27 ،يمال قاتيتحق. نهيسود و انتخاب مدل به ياجزا راتييجهت تغ ينيب شيدر پ يآمار

. بيني قيمت سهام بازار بورس تهران مبتنـي بـر يـادگيري عميـق      روشي جهت پيش). 1401(سيده صفيه  ،سيادت و طوبي ،پور ترابي
 .100-91 ،)4(10 ،مجله علمي و پژوهشي دانشگاه تهران ي،بريو سا يكيپدافند الكترون يعلم هينشر

د قيمت سهام بورس بيني رون هاي مبتني بر هوش مصنوعي در پيش بررسي قدرت مدل). 1401(حميدرضا  ،ميريو ا مهدي ،حيدري
 .623-602 ،)4(24 ،تحقيقات مالي. اوراق بهادار تهران

 يهـا  و افـق  ري ـاخ يها شرفتيپ: يمال يبازارها ينيب شيو پ يساز در مدل نينو يكردهايرو). 1402( ديحم ،خالوزاده و مهسا ي،رجب
  .163 -149 ،)2(17 ،مجله كنترل. ندهيآ

بـا  : قي ـعم يريادگيبر  يسهام مبتن متيق ينيب  شيمدل هوشمند پ). 1403( اكبر ،باباجان رزاپوريمحمدرضا و م ي،ثنائ؛ شهره يي،زكا
  .324-299 ،)3(5 ،هوشمند يابيبازار تيريمد. كاهش ابعاد كرديرو

بيني قيمـت سـهام بـا      ارائه مدل پيش). 1401(سيد يوسف  ،حاجي اصغري و عليرضا ،بحيرايي ؛احمد ،صادقي ؛مهران ،سعيدي اقدم
نشـريه اقتصـاد و بانكـداري    . هاي اسلامي گذاري سهام بانك هاي يادگيري عميق و كاربرد آن در قيمت ده از الگوريتماستفا

 .134-117 ،)41(11 ،اسلامي
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هـاي شـاخص بـازار     بينـي جهـش   سازي پيش مدل ).1401( نايس ،اريخردو  ميابراه ي،رانيچ ؛مظفر ديس ،كار ربرگيم؛ ميمر ي،سهراب

  .268-245 ،)59(15، نشريه بورس اوراق بهادار .يكرد شبكه عصبي بازگشتي يادگيري عميقسهام بر اساس رو

بهينه شـده در بـورس    CNN-LSTM  بيني قيمت سهام مبتني بر ارائه مدلي براي پيش). 1403(ناصر  ،نيما و شمس قارنه ،غلامي
  .147-123، )45(14 ،انداز مديريت مالي چشم .اوراق بهادار تهران

هـاي مناسـب بـراي     انتخاب ويژگـي ). 1401(محمد رضا  ،زاده حميديو  محمد ،اصوليان ؛محمد اسماعيل ،فدائي نژاد ؛ميهس ،محبي
  .601-577، )4(24، تحقيقات مالي. بيني شاخص بورس اوراق بهادار تهران بر مبناي تكنيك كاهش ابعاد  مدل پيش

گيري  گذاري برحسب بازده در بازار سهام ايران با بهره دانش سرمايه نمايش). 1403(محسن  ،نجمه و سرداري ،نشاط ؛مريم ،مرادي
  .565 -531، )3(27، تحقيقات مالي .هاي عصبي عميق در شرايط نااطميناني محيطي از مدل

 يكاتورهايانـد  يريكارگ  رفتار بورس اوراق بهادار با به ينيب  شيپ). 1401( ديمج ي،قزاآن ييرزايمحمد جعفر و م ،تارخ ؛تايآن ،زاده  يهاد
. راني ـبـورس اوراق بهـادار ا  : يكانولوشن مطالعه مورد يها و شبكه قيعم يتيتقو يريادگي يكردهايبر رو يمبتن كال،يتكن

   .80-51 ،)4(7، يريگ ميدر تصم نينو يها پژوهش
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