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Abstract 

Objective 

Predicting stock prices remains a significant challenge in the field of finance due to the 

complex and dynamic factors that influence market behavior, including economic 

conditions, financial news, and market fluctuations. Consequently, the development of 

accurate and robust prediction models has become increasingly important for supporting 

investment decisions and risk management. In this study, deep learning techniques are 

employed to develop a model for stock price prediction. 

  

Methods 

In this research, which is pragmatically oriented in terms of research objectives and 

quantitative in terms of data type, the focus is on learning models. The data used covers 21 

years from 2001 to 2022. Initial data preprocessing was carried out using Excel software. 

Subsequently, for data preprocessing, the Anaconda distribution and Jupyter Notebook 

interpreter were employed. Pandas, NumPy, and scikit-learn libraries were used for data 

analysis and preprocessing, and the matplotlib library was utilized for data visualization. For 

price prediction, the Keras and TensorFlow libraries were employed. This study employed 

two approaches for stock price prediction: single models and a hybrid model. The single-

model approach utilized either a Convolutional Neural Network (CNN) or a Long Short-
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Term Memory (LSTM) network, with each model comprising three layers. The hybrid 

model consisted of four layers, combining a CNN for feature extraction with an LSTM for 

sequential prediction, thereby leveraging the strengths of both architectures to improve 

prediction performance. The research process involves importing data, scaling the data, 

dividing it into training and testing sets (80% for training and the rest for testing), and 

transforming the data from time series to supervised learning. Finally, the data are fed into 

the models. Three evaluation metrics, R-Square, MAE, and RMSE, are used to assess the 

models. 

 

Results 

The results obtained from the evaluation criteria indicate that the hybrid model and the 

convolutional neural network (CNN) model yield acceptable results, while the outcomes 

from the short-term memory neural network model are less desirable. These findings 

underscore the importance of not only selecting the correct independent variables and 

defining and configuring the model correctly, which are essential prerequisites for deep 

learning models, but also highlight the significant impact of feature extraction on model 

prediction. The results demonstrate that the CNN model outperforms the short-term memory 

neural network model, while recurrent models such as the short-term memory neural 

network have often shown favorable outcomes in predicting time series. Ultimately, the 

results suggest that combining these two models leads to better performance compared to 

each individual model. 

 

Conclusion 

The presence of factors such as the range of fluctuations in model accuracy has a significant 

impact and increases the uncertainty of the model. However, in this research, which 

exclusively utilizes technical variables, the results indicate that, to achieve desirable 

outcomes, the choice of neural network architecture is crucial. Additionally, the number of 

layers in each model also proves to be influential in the results, as models that are overly 

simplistic or excessively complex can lead to issues such as underfitting or overfitting. 

Furthermore, the selection of features (independent variables) will also have a considerable 

impact on the results. 

 

Keywords: Stock price prediction, Convolutional neural network, Long short-term memory 

neural network, Artificial neural network. 
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 چکیده

های مه  در حوزه مالی مورد توجه قرار گرفته اسییت. از جن ییا کییه یکی از چالش عنوانبه بینی قیمت سهامهای اخیر، پیشدر دهه  هدف: 

ی دقیییو و هامدل ۀگیرد، توسععوامل گوناگونی از جمله شرایط اقتصادی، اخبار رویدادها و تغییرات در بازار قرار می تأثیرقیمت سهام تحت

ی یییادگیری عمیییو هامییدلبینی قیمت سییهام از  در این پژوهش برای پیش  ای برخوردار است.بینی جن از اهمیت ویژهپیشرفته برای پیش

 استفاده شده است.

های یادگیری است. ها، کمّی است. تمرکز اصلی در این پژوهش، روی مدلاین پژوهش از منظر هدف، کاربردی و از نظر نوع داده  روش: 

هییا بییا اسییتفاده از جوری شده است. پالایش اولیۀ دادهسال( جمع  21)در م موع    1400تا    1380های  های پژوهش در بازۀ زمانی سالداده

کنندۀ جناکوندا و مفسر ژوپیتر نییوت بییوت اسییتفاده شییده ها، از توزیعپردازش دادهافزار اکسل صورت پذیرفته است. در ادامه، برای پیشنرم

هییا، از کتابخانییۀ و بییرای نمییایش داده  scikit-learnو   Pandas  ،Numpyهای  هییا، از کتابخانییهپییردازش دادهاست. بییرای تحلیییل و پیش

Matplotlib  های قیمت، از کتابخانه  بینیو برای پیشkeras  وTensorflow صییورت استفاده شده است. در اییین پییژوهش از دو مییدل به

انیید از: مییدل اند و عبارتهای مستقل از سه لایه تشکیل شدهبینی قیمت بهره برده شده است. مدلمستقل و یک مدل ترکیبی برای پیش

مدت ماندگار. مدل ترکیبی نیز از چهار لایه تشکیل شییدهی یعنییی بییرای اسییتخرا  شبکۀ عصبی پیچشی و مدل شبکۀ عصبی حافظۀ کوتاه

مدت ماندگار استفاده شده اسییت. مراحییل ان ییام ها، از شبکۀ عصبی حافظۀ کوتاهبینی دادهها، از شبکۀ عصبی پیچشی و برای پیشویژگی

ها به دو دسییته ها تغییر ای اد شد. در ادامه، دادهافزار شده، سپس در مقیاس دادهها وارد نرمصورت بوده است که ابتدا داده  پژوهش به این

هییا از ها برای جموزش مدل و مابقی برای جزمون استفاده شدند. در نهایییت، دادهدرصد داده 80ای که گونهجموزش و جزمون تقسی  شدندی به

ها، از سه معیار ارزیابی که شامل ضریب تعیین، خطای صورت نظارت شده تبدیل و وارد مدل شدند. برای ارزیابی مدلحالت سری زمانی به

 میانگین مطلو و ریشه میانگین مربعات خطا استفاده شد.
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 ی امییاعصبی پیچشی نتایج قابل قبولی دارند  ۀدهد که مدل ترکیبی و مدل شبکنشان می  ،جمده از معیارهای ارزیابیدستنتایج بهها:  یافته

بر انتخاب صحیح متغیرهای علاوهکه دهد مدت ماندگار، مطلوب نیست. این نتایج نشان میکوتاه ۀحافظ شبکۀ عصبینتایج حاصل از مدل 

ثیر بسییزایی أها، ت، استخرا  ویژگیبسیار لازم استهای یادگیری عمیو مدل  برایپیکربندی درست مدل که  تعریف و    ،مستقل و همچنین

مییدت مانییدگار کوتاه ۀحافظیی  شبکۀ عصییبینسبت به مدل  ،پیچشی شبکۀ عصبیمدل  که دهدنتایج نشان می ی زیرابینی مدل دارددر پیش

بینییی نتییایج مطلییوبی در پیش اغلییبمییدت مانییدگار، کوتاه ۀحافظ شبکۀ عصبیهای بازگشتی مانند دارد، در حالی که مدلعملکرد بهتری  

 ها دارد.از مدل یکدهد که ترکیب این دو مدل عملکرد بهتری نسبت هر نتایج نشان می ،در نهایت .اندهای زمانی از خود نشان دادهسری

اما در این پژوهش  یدهندو اریب مدل را افزایش می دارند گذاری زیادیاثر هامدلنوسان در دقت    ۀدامن  وجود عواملی مانندگیری:  نتیجه

، شبکۀ عصبیبر انتخاب نوع علاوه ،برای رسیدن به نتایج مطلوبکه دهد فنی استفاده شده است، نتایج پژوهش نشان میکه از متغیرهای  

باعث ای اد مشکلاتی اع  از ک  برازش یا بیش   ،یا بسیار پیچیدهی بسیار ساده  هامدلی زیرا  است  مؤثرهای هر مدل نیز در نتایج تعداد لایه

 توجهی در نتایج خواهد داشت.شایان ها )متغیرهای مستقل( نیز اثر برازش خواهد شد. همچنین انتخاب ویژگی

 

 .مصنوعی عصبیۀ ، شبکماندگار مدتحافظۀ کوتاه شبکۀ عصبی پیچشی، شبکۀ عصبی، سهام قیمت ینیبشیپها: کلیدواژه
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 مقدمه

بییه کیفیییت   گذارسییرمایه. در این نوع بازارها، موفقیییت یییک  استترین ابداعات عصر حاضر  بازارهای مالی یکی از جذاب

زیییرا  یگذاران بسیییار مهیی  اسییتبرای سییرمایه هاجن بینیوی بستگی دارد. بنابراین پیش گیریتصمی اطلاعات و سرعت  

ها را کییاهش گیری کنند و ریسکها تصمی یگذارسرمایهجگاهانه درباره    تا  دهداین امکان را می  هاجن  بینی دقیو بهپیش

تواند های تاریخی و فعلی نمیگذاری با استفاده از دادههیچ سرمایه ،گشت تصادفی و بازار مالی کارا  هایهدهند. طبو نظری

بییا اییین   (2000،  1و دریفییوس   )اوسییارپذیر نیست  امکانبینی  پیشبنابراین    یجورد  دستبهسودی بیشتر از نرخ متوسط بازار  

و معتقدند کییه   ه  از لحاظ نظری و ه  از لحاظ ت ربی مخالف  ،بازار کارجمد  ۀگذاران با فرضیحال، پژوهشگران و سرمایه

 هسییتند  پییذیربینیپیشی  های بازار سهام و قیمت مشتقات مالی تا حییدمتغیرهای مالی مانند قیمت سهام، ارزش شاخص

ی مربوط به رفتار بازار سهام علاقه و توجه نشییان داده و هامدلبنابراین به ارائه و جزمایش    (.2017،  2و پارت  نها،)چانگ

نظ ، رفتییار بییی  دلیلبه  ،های عصبیمحبوبیت شبکه  ،اند. در این میانهای متعددی در مورد بازار سهام مطرح کردهتئوری

زیرا از توانایی ذاتی در تخمین روابط غیرخطی بییا دقییت  یثبات، نویزی و ناپارامتریک بازارهای مالی رو به افزایش استبی

در   هاجن  و سهولت تعمی  برخوردارند که این امر باعث موفقیت نسبی  یمتغیره بدون هیچ پیش فرضهای چند، تحلیلزیاد

 .  (2009،  3)لی های متعدد بازارهای مالی شده استبینی بخشو پیش سازیمدل

، 4)وانگا و اسییلوکا  اقتصادی شناسایی شده است  ۀمشکل بسیار مه  در حوز  عنوانبههمواره    ،روند تغییر قیمت سهام

عوامل مختلف داخلی و خارجی از جملییه محیییط اقتصییادی داخلییی و خییارجی، وضییعیت   تأثیرقیمت سهام تحت  .  (2020

، 5و کییی  )ژانگ شده در بورس و عملکرد بازار سهام استفهرستهای  های مالی شرکتانداز صنعت، دادهالمللی، چش بین

2019). 

از روش تحلیییل بنیییادی و روش تحلیییل  هعمییدطور بییهروش تحلیلی سنتی مبتنی بر اقتصاد و امور مالی است کییه  

 مییؤثرکند و عوامل خارجی کند. از یک سو، روش تحلیل بنیادی به ارزش ذاتی سهام بیشتر توجه میتکنیکال استفاده می

 صییورتبهالملییل را های بورسی، روابط بییینهای صنعت، امور مالی شرکتسهام مانند نرخ بهره، نرخ ارز، تورم، سیاست  بر

بر جهت قیمییت سییهام، ح یی  معییاملات و انتظییارات   بیشتراز سوی دیگر، روش تحلیل تکنیکال  و  کند  کیفی تحلیل می

هییای مییورد تییرین روش رایج  ،حال حاضر، تحلیل بنیادی و تحلیل تکنیکییال  ان متمرکز است. درگذارسرمایهشناختی  روان

 (.2019، 6و میراندا مونته ویچیسوسا، ) ان فردی استگذارسرمایهها و استفاده برای بسیاری از سازمان

های استنتاجی و سییهولت تعمییی  غیرخطی داده  هایویژگی  ، ازمتغیرههای چندهای عصبی مصنوعی با تحلیلشبکه

پسییند عامه یابزاربه و  ندرخوردارهای یادگیری ماشین در مطالعات مالی بهای پیشتاز و اصلی در استفاده از روش الگوریت 

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Oussar & Dreyfus 

2. Chong, Han & Park 

3. Lee 

4. Vanaga & Sloka 

5. Zhang & Kim 

6. Sousa, Montevechi & Miranda 
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ها مرتبط است و مستقی  با کیفیت ویژگی  طوربههای عصبی،  عملکرد شبکهاند.  هشدتبدیل  و غالب در امور مالی و اقتصاد  

ی بییه همییین ستهاجن کاربرد علمی در بسیار بزرگ موانعمتغیر مستقل در رگرسیون، یکی از   ۀقراردادن تعداد بیش از انداز

 دارد.نقش مهمی  بینیپیشدر های مفید انتخاب ویژگی ل،دلی

هییای ناپییذیر تحلیییلجدایی  ءو جییزاسییت  چییالش  رقیمییت همییواره امییری پُ  سازیمدلبینی و  با توجه به اینکه پیش

 ،گسترشییی روز افییزون داشییته اسییت ،های عصبی در امور مالیاستفاده از شبکه  ،و از طرفی  رودمار میشبهان  گذارسرمایه

ی قدرتمنیید از هییر هامییدلتواند باعث ای ییاد ی ترکیبی، میهامدل خصوصبهعصبی، ۀ ی مختلف شبکهامدلاستفاده از  

 لحاظ در این زمینه شود. 

عملکییرد موضییوع  این  بینی را افزایش دهد که  دقت در تحلیل و پیش  ،ی جدیدهامدلبینی قیمت با استفاده از  پیش

هییای نظییارتی بیاییید و تواند به کمک سازمانمی  ،بینی قیمتدهد. همچنین افزایش دقت پیشمیی را بهبود  گذارسرمایه

 مختلییف  یهییاروش   بینیییپیش  دقییت  تییا   یبود  مندعلاقه  ما  پژوهش  نیا  در  قانونی قیمت را شناسایی کنند.تحرکات غیر

  .ینک یتهران بررس سهام بازار در را عمیو یریادگی

 پژوهش   ۀپیشین

 اسییتفاده ارکیی  نییی ا یبییرا یمتنییوع یهییاروش  از انگذارسییرمایه سهام،  بازار  در  هامتیق  بینیپیش  ادیز  تیاهم  به  توجه  با

 یالگوهییا از  یروییی پ  بییا  و  نگرند  گذشته  هاجن  از  یبرخ:  ردک  یبندطبقه  دسته  دو  به  توانمی  را  هاروش   نیا  عمدۀ.  نندکمی

با   تا  نندکمی  یسع  نگر  ندهیج  صورتبه  گر،ید  یهاروش   از  یبرخ.  نندک  بینیپیش  بهتر  را  بازارها  هک  نندکمی  تلاش   ،یمتیق

 .دهند ان ام را مه  نیا مختلف،  یوهایسنار لیتحل

سییهام بییا اسییتفاده از  مییتیق مییدتکوتاه بینیییپیش»تحت عنوان  ایقالهم ی( ط2017) 1خاره، دارکار، گوپتا و عطار

 کییی   یفییر   ی)تییا  ایقییهیدق  صییورتبه  ،ورتیویشرکت از بورس اوراق بهادار ن  10  ۀسالکی  هایاز داده  «ویعم  یریادگی

خور بییا عنییوان شیپ شبکۀ عصبی کی :استفاده شده است شبکۀ عصبیمقاله از دو نوع  نیدر ااست.    استفاده کرده(  قهیدق

 ۀسیی یمقا یمانییدگار. بییرا مدتکوتاه شبکۀ عصبیبا عنوان  یبازگشت شبکۀ عصبی  کیو    پرسپترون  ۀیلا چند  یعصبۀ  شبک

 هیچندلا  یعصبۀ که مدل شبک دهدینشان م جینتا .شده است استفاده شهیمربعات ر  نیانگیم  یخطا  اریاز مع  ،دو مدل  نیا

 داشته است. یپرسپترون عملکرد بهتر

 یعصییب هییایبییر شییبکه یمبتنیی  یسهام با اخبار مییال متیق  بینیپیش»تحت عنوان    ایمقاله  ی( ط2017)  2سوو    یل

کلمه به  لیتبد ت یماندگار و الگور  مدتکوتاه  شبکۀ عصبی  کیو    یچشیپ  شبکۀ عصبی  کی  بیاز ترک  ی«بازگشت  یچشیپ

کییه   دادجمده نشییان    دستبه  جینتا  .ودباخبار جن سه     نیو عناو  یخیتار  یهامتیق  ،یورود  هایداده  کردند.بردار استفاده  

 .دارد یماندگار عملکرد بهتر مدتکوتاه یعصبۀ از مدل شبک یبیمدل ترک

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Khare, Darekar, Gupta & Attar 

2. Lee & Soo 
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LSTM-بییر اسییاس    یمییال  یزمییان  یسییر  بینیییپیشمییدل  »تحییت عنییوان    ایمقالییه  ی( ط2018)  1، لی و لیکائو

CEEMDAN»  چهار شاخص  یرو  DAX2  ،HSI3  ،500S&P    وSSE4    بسییته شییدن روزانییه   متیو از ق  تمرکز کردند

 براسییاس توابییع ،مدل نیاز ا  دهدست جمهب  یکه خطا  دهدینشان م  یبیمدل ترک  نیا  جینتا  کردند.استفاده    بینیپیش  یبرا

MAE5 ،MAPE6 ،RMSE7 ، یهامییدلنسبت بییهLSTM ، SVM -CEEMDAN SVM و MLP-CEEMDAN 

شییدن بسته  متیفقط از ق  یورود  یبرا  ی زیراتر شدن را داردنهیبه  تیمدل قابل  نیا  نی. همچندهدیرا نشان م  یعدد کمتر

و ح یی   کمتییرین قیمییتو  بیشییترین قیمییتداد و از  شیرا افییزا  هییایدتعداد ورو  توانیم  کهیدر حال  ،استفاده شده است

 استفاده کرد.  متیق  هاییژگیو ریمعاملات و سا

بییازار سییهام هنیید بییا اسییتفاده از   بینیییپیش»تحت عنوان    ایمقاله  یط  (2018)  8هیرانشا، گوپالاکریشنان و سومان

به  ،CNN و MLP9 ،RNN10 ،LSTM یعنی ،ویعم یریادگی یبا استفاده از چهار نوع معمار  «ویعم  یریادگی  یهامدل

از هنیید  یبر اساس سهام شییرکت هامدلکه  ایگونهبه کردندیاقدام  کایسهام از دو بازار مختلف هند و جمر  متیق  بینیپیش

کییه   دهییدینشان میی   جینتا  بینی کردند.را پیش  بینیپیش  کایو پنج شرکت مختلف از دو بازار هند و جمر  شدندجموزش داده  

 داشته است. یعملکرد بهترروش  نیدر ا هامدل ریاز سا CNNمدل 

و   LSTMو    ARIMAی  هامییدل  نیبیی   سییهیمقا»تحت عنییوان    ایمقاله  ی( ط2019)  11وسی، یوجیان و گاداماتی

GRU  از   و  نییدپرداخت  وییی عم  یریادگییی و    یسیین اقتصاد  یهامییدل  نیبیی   ۀسیی یمقا  بییه  ،ی«زمان  هاییسر  ینیبشیپ  یبرا

و   کمتییرین قیمییتو    بیشترین قیمت،  باز شدن، بسته شدن  متیاز ق  هاجن  .کردنداستفاده    نیکوتیب  تالی یارز د  هایداده

 دهدینشان م  ،RMSEو    MAPE  اریمع  اساس   بر  پژوهش  نیا  جی. نتاکردندو ح   دلار استفاده    نیکوتیح   معامله ب

 البتییه،.  داشته اسییت  یترعملکرد مطلوب  LSTMاز    زین  GRUمدل  و    عملکرد بهتر  گریاز دو مدل د  ARIMAکه مدل  

ن اییین امحققیی  و انتخییاب شییده اسییت های کمیداده ،برای یادگیری عمیوکه جن است  های این مقاله  یکی از محدودیت

 ممکن است نتایج تغییر کند. د،شواستفاده های بیشتری داده اگر به این موضوع جگاه هستند کهمقاله نیز خود 

و  نیماشیی  یریادگییی سییهام بییا اسییتفاده از   مییتیق  ینیی یبشیپای با عنییوان »( طی مقاله2021)  12مهتاب، سن و دوتا

 29  یزمییان  ۀ( در دورNSEهند )  یبورس مل  NIFTY50  شاخص  ریاز مقاد«  LSTMبر    یمبتن  ویعم  یریادگی  یهامدل

 یمبتنیی  ونیساخت چهار مدل رگرسیی   ،در این پژوهش  ینیبشی. چارچوب پکردند  استفاده  2020  هیژوئ  31تا    2014دسامبر  

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Cao, Li & Li 

2. Dax performance-index 

3. Hang Seng Index 

4. SSE Composite Index 

5. Mean Absolute Error 

6. Mean Absolute Percentage Error 

7. Root Mean Square Error 

8. Hiransha, Gopalakrishnan & Soman 

9. Multi Layer Perceptron 

10. Recurrent Neural Network 

11. Yamak, Yujian & Gadosey 

12. Mehtab, Sen & Dutta 
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 walk-forward یییدجد کییردی( بییا روLSTMمییدت )حافظه بلندمدت و کوتاه یهابا استفاده از شبکه ویعم یریادگیبر 

validation    .بر   یمبتن  ۀریمتغکه مدل تک  دهدینشان م  حوضوبه  جینتااستLSTM هفتییه قبییل  کییی  یهییاکه از داده

مییدل  نیتروییی دق ،کنییدیاستفاده م  NIFTY50 یزمان یسر ۀندیجهفته  شدن بازقیمت  ینیبشیپ یبرا یورود عنوانبه

 است.

احساسییات   لییی بییا تحل  وییی عم  یریادگیادغام    یبیمدل ترک  کبا عنوان »ی  ای( طی مقاله2021)  1جینگ، وو و ونگ

 لیمدل تحل  کیرا با    ویعم  یریادگی  کردیکه رو  کردندارائه    یبیمدل ترک  کی  ،«سهام  متیق  ینیبشیپ  یگذار براهیسرما

احساسات  یبندطبقه یبرا  پیچشی  شبکۀ عصبیمدل    کیاز    هاجن  .کندیم  بیسهام ترک  متیق  ینیبشیپ  یاحساسات برا

 کییردیبا اسییتفاده از رو. سپس  شده بودبزرگ سهام استخرا   داده    م موعه  کیکه از    کردندان استفاده  گذارسرمایهپنهان  

 یقییاتیمدل تحق  کی،  احساسات  لیتحل  جیو نتا  سهاماز بازار    یفن  یهاشاخص  لیتحلوهیت ز  یبرا  LSTM  شبکۀ عصبی

 ،یدر بییورس اوراق بهییادار شییانگها یزمییان ۀبییازدر سه  ،یدیشش صنعت کل در ،کار نیبر اعلاوه .ارائه شده است  یبیترک

کییه مییدل   دهدینشان م  شیجزما  جیکند. نتا  تأییدرا    یشنهادیو کاربرد مدل پ  یتا اثربخش  دادندان ام    یواقع  یهاشیجزما

اسییت و   افتهیدست    یبه عملکرد بهتر  گذارهیاحساسات سرما  یندبدر طبقه  هیپا  یهاکنندهیبندنسبت به طبقه  یشنهادیپ

 یاحساسات عملکرد بهتییر لیبدون تحل یهامدلبا مدل واحد و   سهیسهام در مقا  متیق  ینیبشیدر پ  یبیترک  کردیرو  نیا

 .دارد

سییهام در بییورس اوراق  مییتیق ینیی یبشیپیی  یبرا ویعم یریادگی یهامدل ۀسیبه مقا  (2024)  2نوربخش و شایگانی

 مسییتقل( و سییه مییدل CNN-GRUو    CNN-LSTM)  یدییی بریشییامل دو مییدل ه  ،و پنج مییدل  ندبهادار تهران پرداخت

(CNN  ،LSTM    وGRU  را )2022تییا    2001  یهاسال  یاطلاعات پنج شرکت ط  این پژوهش،  یها. دادهبررسی کردند 

در  CNN-LSTM یدییی برینشان داد که مییدل ه جی. نتااستفاده کردند  ینیبشیپ  یبرا  فنی  یهاشاخص  از  بود. همچنین،

با   سهیقابل مقا یعملکرد  زین CNN  مستقلکه مدل    یعملکرد را داشته است، در حال  نیچهار شرکت از پنج شرکت، بهتر

بازار بر  هاینوسان  تأثیرو    شبکۀ عصبیمناسب    یانتخاب معمار  تیاهم  ،مطالعه  نیاز خود نشان داد. ا  یدیبریه  یهامدل

 دهد.را نشان می ینیبشیدقت پ

های عصییبی مصیینوعی بییا بینی رفتار بازار سهام مبتنی بر شبکهپیشبه    ،خود  ۀ( در مقال1397فقیهی نژاد و مینایی )

ی پیشیینهادی در بییازار هامییدلهییای  ترین چالشمه پرداختند. مطابو با نتایج پژوهش،    رویکرد یادگیری جمعی هوشمند

بینییی جهییت بینی بود. تحقیقات در این زمینییه توجییه کمییی بییه پیشسهام، دقت نتایج و چگونگی افزایش کارجمدی پیش

 .حرکت بعدی قیمت سهام داشته است، در حالی که این موضوع در مورد سودجوری بسیار مه  است

روند   بینیپیشدر    یبر هوش مصنوع  یمبتن  یهامدلقدرت    یبررسای با عنوان »در مقاله  (1401)  یریو امی  دریح

روند   ینیبشیدر پ  یبر هوش مصنوع  یمبتن  یهامدل  ینیبشیقدرت پ  یبه بررس«  اوراق بهادار تهران  مت سهام بورس یق

 ۀشییرکت بییزرگ در بییاز  150  یهییابا اسییتفاده از داده  پژوهشدر این    پرداختند.سهام در بورس اوراق بهادار تهران    متیق
 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Jing, Wu & Wang 

2. Noorbakhsh & Shaygani 
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 یهامییدلو    یعصییب  یهاشبکه  ،یخط  یهامدلشامل    نیماش  یریادگیمختلف    یهامدل، عملکرد  1399تا    1390  یزمان

 یریادگییی   یهامییدلکه    دهدنشان می  وهشپژاین    جیقرار گرفت. نتا  یابی( مورد ارزLSTMمدت )بلندمدت کوتاه  ۀحافظ

در  هامدل نیا ن،یدارند. همچن یعملکرد بهتر یسنت یهامدلنسبت به درصد،    70، با دقت حدود  LSTM  ژهیوبه  و،یعم

 یبییرا یاکننییدهرهیخ جینتییا هامییدل نیا به نظر نویسندگانحال،  نی. با اکنندمیتر عمل  موفو  ینزول  یروندها  ینیبشیپ

 .دهندیارائه نم گذارانهیسرما

روند شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران بییا   ینیبشیپ  یبه بررس  در پژوهشی(  1404)  یمیو کر  کمرامین  ،انیصولا

 یبیترک یشنهادی. مدل پپرداختند یزمان یاسیچندمق یهایژگیبر استخرا  و  یمبتن  یدیبریه  شبکۀ عصبی  کیاستفاده از  

 ۀروزانیی   یهییاادهد  ،لیتحل  یبرا  .بود(  LSTMمدت )کوتاهی    بلندمدت  ۀحافظ  ۀشبک( و  CNN)  یکانولوشن  شبکۀ عصبیاز  

در   یشیینهادیپ  یدییی بریکییه مییدل ه  نشییان داد  پییژوهشاین    جی. نتابوداستفاده شده    1401تا    1377شاخص کل از سال  

 ییتنهییا بییه CNNدارد و مییدل  یو ماهانه، دقت کمتییر  یهفتگ  یزمان  یهااس یدر مق  ژهیو  به  ب،یرق  یهامدلبا    سهیمقا

 ینیی یبشیرا در پیی   یعصب  یهاتر شبکهساده  یهایعمارم  یبررس  تیاهم  هاافتهی  نی. ادهدیاز خود نشان م  یعملکرد بهتر

 .کندیپرنوسان برجسته م یمال  یبازارها

 نییی در ابینی قیمت سییهام، های تحقیقات پیشین و با هدف قدرت پیشگیری از یافتهبا بهره  محققان پژوهش حاضر

ی )یعنییی مییدل بیی یمییدل ترک کییی و  (LSTMو  CNNجداگانه )یعنییی مییدل   صورتبه  شبکۀ عصبیپژوهش از دو مدل  

LSTM-CNN)  ی هامییدلاز    ،تحقیقاتی که در بالا به جن اشاره شییده اسییت  ۀعمدکردند.  استفاده    متیق  ینیبشیپ  یبرا

بینی قیمت دنبال بهبود قدرت پیشن بهاحاضر، محقق  پژوهشاما در    یاندمستقل استفاده کرده  صورتبههای عصبی  شبکه

 هستند. شبکۀ عصبیسهام با استفاده از مدل ترکیبی 

 شناسی پژوهش روش

 های پژوهشداده

تییا  1380سییال ) 21در این پژوهش به بررسی نتایج حاصل از سه مدل یادگیری عمیو پرداخته شییده اسییت. در این ییا از 

 معادن روی ایران و البرز دارو استفاده شده است. ۀخودرو، نفت بهران، سیمان تهران، توسعهای ایرانشرکتۀ ( داد1400

سهام بییا   متیق  ینیبشیپ  قاتیدر تحقشرکت و دلایل جن توضیحاتی لازم است.    5های  در خصوص استفاده از داده

امییا هییر دو  یتییر اسییت( از تعداد سهام مه یبیو ترک CNN ،LSTMمدل )  یانتخاب معمار  ،یعصب  یهااستفاده از شبکه

 ،یکننییده اصییل نییییعامییل تع یو شواهد ت ربیی  ینظر  ی. بر اساس مبانگذارندتأثیر  جینتا  تیفیمکمل بر ک  صورتبهعامل  

 دارند تا  ییتوانا  Transformer  ای  LSTMمانند    شرفتهیپ  یعصب  یهاکه شبکه  دهدینشان م  هدمدل است. شوا  یمعمار

 یعملکییرد قابییل قبییول  زیمحدود ن  یهابا داده  یکه حت  استخرا  کنندرا    یزمان  یهایو وابستگ  یرخطیغ  ۀدیچیپ  یالگوها

)ماننیید   پرپارامترهییایها  یسییازنهیبهکییه    دهنییدیمطالعات نشان م  نی(. همچن1997  ،1هوکرایتر و اشمیدوبر)  دهندیارائه م

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Hochreiter & Schmidhuber 
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بوروویخ، بوتییه و تعداد سهام ) شیدارد تا افزا ینیبشیبر دقت پ  یتر یمستق  تأثیر(  یریادگینرخ     ی، تنظdropout  ها،هیلا 

 شییدهنهیبه LSTMمدل  کی که ان ام دادند، مشخص شد(  2019)  2ژانگ و همکاران  که  یپژوهش(. در  2017،  1اوستِرلیِ

حییال، تعییداد سییهام تنهییا   نی. با اافتیسه  دست    50  یمدل ساده رو  کینسبت به    یبه دقت بالاتر   ،سه  3تنها    یرو

صنعت پرنوسییان باشیید.  کیاز  یمثال انتخاب سهام همگ یبرا .بازار را پوشش ندهد یاست که تنوع رفتار  یبحران  یزمان

 یدامنییه نوسییان، صیینعت( بییرا  ،یدشییوندگ)نق  زیمتمییا  یهایژگیسه  با و  10تا    5(  2019)  3ونگ و انکهژ  قاتیطبو تحق

با در نظییر گییرفتن   نیبالا و همچن  یهاپژوهش  جیحاضر با استناد به نتا  ویدر تحق  بنابرایناست.    یکاف  هیاول  یریپذ یتعم

 این پنجهای ، دادههاسه  یاقتصاد تینوسان متعارف سه  و اهم  ۀو ح   معاملات سه ، دامن  یشوندگتنوع صنعت، نقد

 استفاده شد.شرکت  

اولییین قیمییت،   انیید از:کییه عبارت  نگر و فنی استفاده شده اسییتهای گذشتهاز ویژگی  فقطبرای ان ام این پژوهش،  

، جخرین قیمت، ح   معاملات، ارزش معاملات، تغییرات قیمییت )جخییرین قیمییت(، درصیید بیشترین قیمت،  کمترین قیمت

 .)جخرین قیمت(  تغییرات قیمت

 ماندگار مدتکوتاه ۀحافظ شبکۀ عصبیمدل 

. البتییه در معرفییی شیید  1997در سییال    بار توسط هوکرایتر و اشییمیدوبرنخستین  ،4ماندگار  مدتکوتاهحافظه    شبکۀ عصبی

اما در طیف وسیییعی از  یقدیمی است یک شبکه نسبتاً LSTM ۀ. شبکندبهبود داد محققان جن رابسیاری از    ،های بعدسال

 زیادی دارد. محبوبیت شود و هنوز مسائل استفاده می

خییاص بییرای  طوربییهکییه    اسییتهای عصبی عمیو  نوعی از معماری شبکه  ماندگار،  مدتکوتاهحافظه    شبکۀ عصبی

 .دگیرای دیگر مورد استفاده قرار میهای دنبالههای زمانی و دادهای مانند متون، گفتار، سیگنالهای دنبالهداده  سازیمدل

 ند از:اعبارت ماندگار مدتکوتاه  ۀحافظ شبکۀ عصبیعناصر اصلی یک واحد 

گیری نهییایی نیییاز ندارنیید، های گذشته از دنباله تصییمی در این بخش، اطلاعاتی که در گام  :5مدتحافظۀ کوتاه . 1

 .شوندحذف می

در جینده استفاده  هاجن کند تا بتواند ازاین بخش اطلاعات مه  و معنادار از دنباله را ذخیره می :6بلندمدت ۀحافظ . 2

 .کند

وجییود  LSTM در یک واحیید 10و دروازه خروجی 9فراموشی ۀدرواز ،8ورودی ۀهایی مانند دروازدروازه: 7هادروازه . 3

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Borovykh, Bohte & Oosterlee 

2. Zhang et al. 

3. Zhong & Enke 

4. Long short-term memory (LSTM) 

5. Short-term memory 

6. Long-term memory 

7. Gates 

8. Input gate 

9. Forget gate 

10. Output gate 
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شوند، کدام اطلاعات حذف شوند و   مدتحافظۀ کوتاهکنند که کدام اطلاعات وارد  ها کنترل مید. این دروازهدار

 .خوانده شوندفرامدت  دراز ۀحافظکدام اطلاعات از 

 برای محاسبه و کنترل جریان اطلاعات در واحد 2یپربولیکها سازی مانند تانژانت: توابع فعال1سازیتوابع فعال . 4

LSTM  شونداستفاده می. 

 نشان داده شده است. 1در شکل  LSTM شبکۀ عصبیمعماری  

 

 

 LSTM شبکۀ عصبی معماری . 1شکل 

 پیچشی شبکۀ عصبیمدل 

و مورد استفاده قرار گرفت. بیشییترین کییاری کییه  شد ساخته 1980 ۀبرای اولین بار در حدود ده  ،3کانولوشن  شبکۀ عصبی

هییای نویس بود. این مورد بیشتر در بخییششناسایی ارقام دست ،توانست ان ام دهددر جن زمان می پیچشی شبکۀ عصبی

مهمی که در مییورد هییر مییدل یییادگیری  ۀنکت. گرفتستی برای خواندن کد پستی، پین کد و غیره مورد استفاده قرار میپُ

. نیاز داردبه منابع محاسباتی زیادی    ،و همچنینمقدار زیادی داده لازم است    این است که برای جموزش   ،عمیو وجود دارد

قییدرت   افزایشافزارهای قوی و  ولی با ظهور سخت  یبودمحدود  های پستی  به استفاده در بخشفقط    ،هاتا مدت  این مدل

 .شداستقبال بسیار  ، از جنخصوص بینایی ماشینبه ،هازمینه ۀدر هم ،هامحاسباتی ماشین

عمیو است کییه معمییاری جن از الگییویی مشییابه اتصییال  های عصبیشبکه ترینیکی از مه  ،پیچشی شبکۀ عصبی

برداری شییده )بخش متعلو به بینییایی مغییز( الگییو Visual Cortex کند و از بخشمیهای مغز به یکدیگر پیروی رونون

هییا و ای ییاد رونوترکیییب اییین نیی  .هسییتندهای بینایی در هر قسمت به تنهایی مشغول رونوهای کوچکی از ناست. دسته

از معمییاری   ینییوع  ،عییدیپیچشی یییک بُ  شبکۀ عصبی  .ای را ببیندشود تا انسان منطقهمی  باعث  ،پیوستهه های بهشبکه

های سییری های زمانی و دادهعد، مانند سیگنالای با یک بُهای دنبالههای عصبی عمیو است که برای پردازش دادهشبکه

. این معماری بییه تشییخیص الگوهییا و شودمیاستفاده  برای پردازش متون نیز    گاهیشود. همچنین در  زمانی، استفاده می

 کند.ای کمک میهای دنبالههای مه  در دادهویژگی

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Activation functions 

2. Tanh 

3  . Convolutional neural network 
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 عدی به شرح زیر هستند:بُپیچشی یک شبکۀ عصبیعناصر اصلی یک 

های ورودی اسییتفاده عدی برای اسکن کردن دادهبُاین لایه از یک یا چند فیلتر یک :عدیبُیککانوولوشن  ۀلای . 1

کند. فیلترها به طول و عرض مشخصی هستند و روی داده حرکییت کییرده و عملیییات کانوولوشیین را ان ییام می

 .کندهای مه  در داده کمک میدهند. این عملیات به تشخیص الگوها و ویژگیمی

 شییبکۀ عصییبی در ادغامهای عدی، لایهبُدو پیچشیهای عصبی در شبکه ادغامهای مانند لایه :1ادغامهای لایه . 2

 .شوندها استفاده میبرای کاهش ابعاد و تعداد ویژگی پیچشی

 پژوهش اجرای فرایند

ی هییدف اصییلتوان گفت کییه خلاصه می طوربهان ام پژوهش و با توجه به مطالب مطرح شده در بالا،   فرایندقبل از بیان  

مانییدگار   مییدتحافظییۀ کوتاه  شییبکۀ عصییبی( و  CNN)  یچشیی یپ  شبکۀ عصبیبر    یمبتن  یبیمدل ترک  کی  ۀارائ  پژوهش،

(LSTMبرا )مستقل و جداگانییه   یهامدلنسبت به  یشتر  بسهام در بورس اوراق بهادار تهران با دقت    متیق  ینیبشیپ  ی

دقییت   توانییدیم  LSTMو    CNN  یهامییدل  بییی ترک  اییی ج»  این است که  پژوهشبرای نیل به هدف    یپرسش اصلاست.  

  ؟ «بهبود بخشد هامدل نیجداگانه از ا ۀاستفادبا  سهیسهام را در مقا  متیق ینیبشیپ

 سه فرضیه ضمنی مطرح شده است. ،برای پاسخ به این پرسش

سییهام   مییتیق  ینیی یبشیپ  برای  LSTMو    CNN  مستقل  یهامدلنسبت به    CNN-LSTM  یبیمدل ترک  :اول  فرضیۀ

  دارد. یعملکرد بهتر

 دهدینشان م یعملکرد بهترسهام  متیق ینیبشیپ برای LSTMنسبت به مدل تنهایی، به CNNمدل  :دومفرضیۀ 

 یمعنییادار  تأثیرسهام    متیق  ینیبشیبر دقت پ  مدل    یپارامترها   یمناسب و تنظ  یفن  یهایژگیانتخاب و  فرضیۀ سوم:

 دارد.

. در هر سه مدل، ابتدا داده بییا فرمییت شودتشریح میپژوهش    اجرای  فرایند،  پژوهشدر ادامه و برای نیل به اهداف  

 .ده استشافزار پایتون خاصی وارد نرم

سییازی و تییوان بییه دو روش نرمالمییی بییرای اییین کییار .سییتهاتغییییر مقیییاس دادههییا، اول بعد از ورود داده  ۀمرحل

ان ام داد که در این پژوهش از روش استاندارد سازی استفاده شده اسییت. علییت اسییتفاده از اییین روش   را  سازیاستاندارد

 .بوده استیکسان های غیرهایی با واحدوجود ویژگی

سییازی هییای رایییج در نرمالیکی از روش  Max Scaler -Minیا Max -Minبندیمقیاس : 2سازیروش نرمال •

شود. حداقل و حداکثر ان ام می  ای مشخص میان دو مقدارها به بازهتغییر مقیاس داده  منظوربهها است که  داده

 .[ تغییر مقیاس یابند1 ,0مشخصی مثل ]ۀ ها به بازشود تمام دادهاین روش باعث می

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Pooling layers 

2. MinMaxScaler 
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هییا تبدیل داده منظوربههاست که سازی دادههای نرمالاستانداردسازی یکی دیگر از روش :  1روش استاندارسازی •

هییا بییرای شود. در این روش، از میانگین و واریانس دادهبه یک توزیع با میانگین صفر و واریانس یک ان ام می

کنیید ی یادگیری ماشییینی کمییک میهامدلشود. این کار به ها استفاده میتغییر مقیاس و تبدیل واحدهای داده

 .ها برخورد کنندتر با دادهکه بهتر و با دقت

𝑦𝑖 (1رابطۀ  =  
𝑥𝑖 −  𝑥̅

𝜎
 

 هایداده نیانگیمقدار م دهندۀنشان𝑥̅  ،یداده ورود  دهندۀنشان  𝑥𝑖مقدار استاندارد شده،    ۀدهندنشان  𝑦𝑖  ،1در رابطه  

 .است اریانحراف مع 𝜎  و  یورود

درصیید  80تقسی  کنی . در این پییژوهش در هییر سییه مییدل،  3و جزمون 2را به دو دسته جموزش  هادادهدوم    ۀمرحلدر  

 بودنعلت محییدودکنی . بییههای جزمون فرض میییداده  عنوانبهها را  درصد داده  20های جموزش و  داده  عنوانبهرا    هاداده

 در ارزیابی عملکرد مدل نیز استفاده شده است. های جزمونها، از دادهتعداد داده

های سری زمانی به فرمت نظییارت تبدیل دادههای سری زمانی به فرمت نظارت شده است. سوم، تبدیل داده  ۀمرحل

های سری زمانی است. در این فرمییت، بینی و تحلیل دادهی رگرسیونی در پیشهامدلمه  برای استفاده از    ۀمرحل،  4شده

های گذشییته شوند. به عبارت دیگر، از نمونههای ورودی و خروجی مرتبط تبدیل میجفت  صورتبههای سری زمانی  داده

هییای هییا از سییری زمییانی بییه دادهدر این پژوهش برای تبییدیل داده .شودبینی مقدار در زمان جینده استفاده میبرای پیش

های قبلی ویژگی  (time-stepی )های زمانین کار معمولًا با استفاده از پن رها  کنی .از دستور زیر استفاده می  ،نظارت شده

 .شودخروجی ان ام می عنوانبهورودی و مقدار زمان بعدی   عنوانبه

مقییدار   بینیییپیشکنیید کییه بییرای  کنییی . گییام زمییانی مشییخص مییی( را مشخص میtime_stepابتدا گام زمانی )

استفاده شده است که برابر یک مییاه کییاری  22گذاری از چند گام زمانی قبل استفاده کنی . در این ا از گام زمانی برچسب

 دهی .را تشکیل می y_testو  x_testو  y_trainو  x_trainهای ماتریس ،. در ادامهاست

. این تطابو است  های جموزشیتطابو مدل با داده  معنایبه  ،5برازش مدل.  چهارم برازش و ارزیابی مدل است  ۀمرحل

. این سه وضعیت به کیفیت جموزش 8و ک  برازش  7بیش برازش  ،6فتد: برازش خوبتواند به سه صورت مختلف اتفاق بیمی

 د.های جدید اشاره دارهای جموزشی و دادهمدل نسبت به داده

 

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Standardization 

2. Train 

3. Test 

4. Supervised 

5. Model Fitting 

6. Goodfit 

7. Overfitting 

8. Underfitting 
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و همچنییین توانییایی   دهییدپاسخ میییهای جموزشی  : در این وضعیت، مدل با دقت مناسبی به داده1برازش خوب •

ای دهد و نه به اندازههای جموزشی پاسخ میزیادی به داده  طوربههای جدید دارد. مدل نه  خوبی در تخمین داده

 دست جورد.که بتواند اطلاعات کلی مسئله را به

هییای در تخمییین دادهدهیید و های جموزشی پاسییخ میزیادی به داده  طوربه، مدل  وضعیت: در این  2بیش برازش  •

شییود و نمییایی از های جموزشی حسییاس میدارد. مدل به جزئیات کوچک و نویزهای دادهتوانایی ضعیفی  جدید  

ممکیین اسییت نتییایج نادرسییتی ، های جدیداما در مواجهه با داده یکندتا حد زیادی حفظ می  را  های جموزشیداده

 ارائه دهد.

دهد و نه توانایی خوبی در تخمین درستی پاسخ میهای جموزشی به: در این وضعیت، مدل نه به داده3ک  برازش  •

های جدید پذیری به دادهدهد و توانایی تعمی ها پاسخ میهای جدید دارد. مدل به سادگی و ناپیوستگی دادهداده

 را ندارد.

برای دستیابی به برازش خوب، نیاز است تا مدل معماری مناسبی داشته باشد، تابع هزینه مناسبی مورد استفاده قییرار 

 .های جموزش بهینه تعیین شودو تعداد دوره گیرد

تییوان اسییتفاده کییرد کییه در این ییا مییا از روش هییای مختلفییی میبییرای حییل بیییش بییرازش شییدن مییدل از روش 

Regularization کنی .استفاده می 

بییرازش بییرازش و ک شیک تکنیک کلی در یادگیری ماشین است که با هدف کییاهش بی  Regularizationروش  

شود. این تکنیک با اضافه کردن جمییلات تنظیمییی بییه های عصبی، اعمال میهای جموزش، از جمله شبکهبه داده  هامدل

های جمییوزش کند تا اطلاعات مه  و معناداری را از دادهها را کنترل کرده و به مدل کمک میوزن  تأثیرتابع هزینه مدل،  

 .یاد بگیرد

 وجود دارد: Regularizationدو نوع اصلی از 

1 . Lasso Regularization :شود که برابییر بییا مقییدار مطلییو در این نوع، جمله تنظیمی به تابع هزینه اضافه می

هایی که مقدار کمییی دارنیید، بییه صییفر نزدیییک شییوند و در نتی ییه شود که وزنها است. این کار باعث میوزن

های مه  و تواند به مدل کمک کند تا تنها از ویژگیاز مدل حذف شوند. این کار می  هاجن  های مرتبط باویژگی

 .ها انتخاب کندمعنادار ترکیب

2 . Ridge Regularization :شود که برابر با م موع مربعات در این نوع، جمله تنظیمی به تابع هزینه اضافه می

تر نزدیک شوند و به این ترتیب، تمایییل مییدل ها کمی به مقادیر کوچکشود وزنست. این کار باعث میهاوزن

 .یابدپذیر تر افزایش میهای مه  و تعمی به یادگیری ویژگی

شییود و اصلی اضییافه می ۀشود که جمله تنظیمی به تابع هزینبه این صورت ان ام می  Regularizationاستفاده از  

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی
1. Good Fitting 
2. Overfitting 
3. Underfitting 
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کنیید کییه شییود، تعیییین مییپرپییارامتر تعیییین میها  یییک مقییدار  عنوانبییهکییه    1مقدار یک پارامتر به نییام فییاکتور تنظییی 

Regularization  دارد. تأثیرچقدر روی مدل 

 .هستند Ridgeو  Lasso دهندۀنشانبه ترتیب  3و  2روابط  

𝐿𝑜𝑠𝑠 (2رابطۀ  =  Error(y, 𝑦̂) +  𝜆 ∑ |𝛽𝑗|
𝑝

𝑗=1
 

𝐿𝑜𝑠𝑠 (3رابطۀ  =  Error(y, 𝑦̂) +  𝜆 ∑ 𝛽𝑗
2

𝑝

𝑗=1
 

 است. معروف Elastic Netشود که به در این پژوهش از ترکیب این دو استفاده می

را بییه صییفر کییاهش  هییابعضییی از وزن ،و همچنییین ی پرت حساسیت زیییادی نییداردهانسبت به داده  Lasso  روش 

هییای پییرت که نسبت به داده  Ridgeاما در مدل    .همچنان بزرگ باقی بمانند  هاولی ممکن است که بعضی وزن  یدهدمی

ت ربییی و جزمییون و  صورتبه هاد. مقادیر لانداشوگاه صفر نمیکند ولی هیچها را کوچک میحساسیت بیشتری دارد، وزن

 جمده است. دستبهخطا 

 ارزیابی پژوهش

، 2مطلییو یخطییا نیانگییی م یخطییا اریمع  5شده از    ینبیشیو مقدار پ  یمقدار واقع  نیخطا ب  زانیو سن ش م  یابیارز  یبرا

اسییتفاده   6داردقییت جهییت  بیضرو    5متقارن  مطلو  یدرصد  یخطا  نیانگیم،  4، ضریب تعیین3مربعات خطا  نیانگیم  شهیر

 شده است.

ویژه در جمار و یادگیری ماشین، برای های مختلف، بهگیری است که در زمینهیک معیار اندازه  خطای میانگین مطلو

در خطای میانگین مطلییو  .شودبینی شده و مقادیر واقعی یک متغیر استفاده میگیری میزان تفاوت بین مقادیر پیشاندازه

خطییای ها خطییا داشییته باشییند، بینیکه اگر تعدادی از پیش این معنا یحساسیت کمتری دارد  مقابل خطاهای بزرگ و پرت

به سییادگی قابییل تفسیییر مطلو  میانگینخطای  .کندگیرد و مقدار کمی تغییر میقرار می  تأثیرکمتر تحت  میانگین مطلو  

 دهد.خطای میانگین مطلو را نشان می ۀبمحاس ۀنحو 4 ۀرابط .است

𝑀𝐴𝐸 (4رابطۀ  =  
1

𝑛
∑|𝑦̂𝑖 − 𝑡𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

های مختلف از که در زمینه استگیری نیز مانند خطای میانگین مطلو، یک معیار اندازه میانگین مربعات خطا ۀریش

بینی شده و مقادیر واقعی یک متغیر استفاده گیری میزان تفاوت بین مقادیر پیشجمله جمار و یادگیری ماشین، برای اندازه

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی
1. Regularization Factor 

2. Mean absolute error (MAE) 

3. Root mean square error (RMSE) 

4. R- squared (R2) 

5. Symmetric Mean Absolute Percentage Error (sMAPE) 

6. Directional Accuracy (DA) 
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 صییورتبههییا را معیاری کییه تفاوت عنوانبه .شودنامیده می میانگین مربعات خطا ۀریش مختصرطور بهشود. این معیار می

دقییت در  معنایبه که دهدتر اهمیت میتر و کوچکبه خطاهای بزرگ میانگین مربعات خطا ۀکند، ریشمربعی محاسبه می

در مواجهییه بییا خطاهییای   .خود را بر نتایج دارنیید  تأثیرها، حتی اگر کوچک باشند، در نهایت  میزان تفاوت  .استبینی  پیش

 دهد. اختصاص می هاجن به اهمیت بیشتری از خطای میانگین مطلو میانگین مربعات خطا ۀتر، ریشبزرگ

 دهد.میانگین مربعات خطا را نشان می ۀریشمحاسبه  ۀنحو 5 ۀرابط

RMSE (5رابطۀ  =  √
1

𝑛
∑(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 گیریمیزان تفسیر متغیر وابسته توسط متغیرهییای مسییتقل در یییک مییدل را انییدازه  معیاری است کهضریب تعیین،  

شود تا نشان دهد که مدل چییه مقییدار از تغییییرات متغیییر . این معیار معمولًا در جمار و یادگیری ماشین استفاده میکندمی

بییین متغیییر  بسییتگیه معادل میانگین مربعییات ضییریب  ضریب تعیین .کندوابسته را توسط متغیرهای مستقل توجیه می

دهد که چییه مقییدار از تغییییرات متغیییر وابسییته توسییط وابسته و متغیرهای مستقل است. در واقع، ضریب تعیین نشان می

معنای عییدم توجیییه بییه  صییفرگیرد، که  قرار می  1تا    0شود. مقدار ضریب تعیین بین  تغییرات متغیرهای مستقل توجیه می

مقدار ضریب تعیین به شما   کند.را بیان میتوجیه کامل تغییرات    1تغییرات متغیر وابسته توسط متغیرهای مستقل است و  

کند. اگر مقدار ضییریب تعیییین بییالا باشیید، اییین نشییان دهد که مدل شما چه مقدار از تغییرات واقعی را توجیه میایده می

 دهد.محاسبه ضریب تعیین را نشان می ۀنحو 6رابطه  .خوبی مطابقت داردها بهدهد که مدلتان با دادهمی

𝑅2 (6رابطۀ  =  1 −  
(∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1 )/𝑛

(∑ (𝑦𝑖 −  𝑦̅𝑖)2𝑛
𝑖=1 )/𝑛

 

 نی. اکندیم  یریگدرصد اندازه  صورتبهرا    ینیبشیپ  ینسب  یخطا  زانیم  (MAPEمطلو )  یدرصد  یخطا  نیانگیم

 ریمقییاد اییی بییا نوسییان بییالا  یهییادادهدر زمانی که   است.  دیمختلف مف  یهااس یدر مق  هامدلعملکرد    سهیمقا  یبرا  اریمع

 متقییارن  مطلییو  یدرصیید  یخطییا  نیانگییی ماز معیییار    MAPEداشته باشی  بهتر اسییت بییه جییای معیییار    به صفر  کینزد

(sMAPE) .دهد.محاسبه این معیار را نشان می ۀنحو 7 ۀرابط استفاده شود 

𝑠𝑀𝐴𝑃𝐸 (7رابطۀ  =
100%

𝑛
∑

|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

(|𝑦𝑖| + |𝑦̂𝑖|) 2⁄

𝑛

𝑖=1

 

درصد   10ها است. وقتی مقدار این معیار کمتر از  تعداد نمونه  nشده و  بینیمقدار پیش  𝑦̂𝑖مقدار واقعی،    𝑦𝑖که در جن  

را نیییاز بییه بهبییود مییدل   ،درصد باشد  20دقت خوب و وقتی بیشتر از    ،درصد باشد  20تا    10دقت عالی و وقتی بین    ،باشد

 دهد.نشان می

 



 

 

 3، شماره 28، دوره 1405تحقیقات مالی،  709

 

. کندیکاهش( را محاسبه م/شی)افزا  متیق  راتییجهت تغ  حیصح  یهاینیبشیدرصد پ  (DAدار )دقت جهت  بیضر

 نییی محاسییبه ا  ۀنحو  8  ۀرابط  است.  یکاربرد  اریبس  دهند،یم  تیاهم  متیق  یکه به روند کل  گذارانهیسرما  یبرا  اریمع  نیا

 .دهدیرا نشان م اریمع

 (8رابطۀ 
𝐷𝐴 =

100%

𝑛
∑ 𝕀(𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖−1) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖−1))

𝑛

𝑖=1

 

 راتیییی علامت تغ 𝑠𝑖𝑔𝑛و  (است صورت نیا ریدر غ 0 وجهت ه  یو واقع ینیبشیاگر پ  1تابع نشانگر )  𝕀که در جن  

 درصد است. 70 یبالا  این معیار نهیمقدار بهاست.    (ی)مثبت/منف

 ی مدلریپذدیبازتولپژوهش برای استفاده در  جرایا فرایند ۀخلاص

، تعییداد CNNدر مدل    .شودبیان میان ام پژوهش    فرایندای از  بر موارد فوق، خلاصهبازتولیدپذیری مدل، علاوه  منظوربه

 هییی لا  یهییاتعییداد نرونو  2بییا انییدازه  Pooling MaxPooling ۀیلا ، ReLU، تابع فعال ساز 3کرنل  ۀانداز، 64فیلترها 

برابییر   LSTM  یتعداد واحییدها،  LSTMی مورد استفاده قرار گرفته است. در مدل  خط  یسازبا تابع فعال  1ی برابر  خروج

استفاده شده اسییت. در مییدل   Adamساز  و بهینه  001/0یادگیری    میزان،  (tanh)  کیپربولیتانژانت ه  یسازتابع فعال،  50

واحیید بییا  STLM 50و در لایییه  ReLU یسازو تابع فعال 3با کرنل  لتریف CNN 64 ۀیلا نیز  LSTM-CNNترکیبی 

و بهینییه سییاز  001/0ی بییا نییرخ یییادگیری خطیی   یسازنرون با تابع فعال  1  یخروج  ۀیلا و همچنین    tanh  یسازتابع فعال

Adam .استفاده شده است 

و   L1شامل    Regularization  یهاکیاز تکن  برازش،شیاز ب  یریجلوگ  یبراهمان طور که در بخش قبل ذکر شد  

L2    یجزمییون تقسیی   درصیید  20جمییوزش و    درصیید  80  صییورتبهها  داده  ن،یاستفاده شده است. همچن  01/0با مقدار لاندا  

 نییی اسییتفاده شییده اسییت. ا هامدلعملکرد  یابیارز یبرا DAو MAE ،RMSE ، R² ، sMAPE یارهایاند و از معشده

 هامییدل یریپییذ یدقییت و تعم نیبیی  یاند تا تعادل مناسییبانتخاب شده  نیشیجزمون و خطا و مطالعات پ  س بر اسا  ماتیتنظ

 شود.  ادیا

 های پژوهش یافته

نتایج و عملکرد هر سه مدل در هر پنج شرکت قابل مشاهده است. نتایج حاصل از معیارهای ارزیییابی نشییان   1در جدول  

 چگونه بوده است. هامدلدهد که عملکرد می

 LSTMو  CNNی مسییتقل  هامدلاز    CNN-LSTMمدل ترکیبی  معیار ارزیابی استفاده شده،    5با توجه به نتایج  

 LSTMتری نسبت به مدل  عملکرد مطلوب  CNNی مستقل، مدل  هامدلعملکرد بهتری داشته است. همچنین در بین  

 داشته است.
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 ی ارزیابیهامدل عملکرد  . 1جدول 

 مدل نماد 
 ریشه میانگین  

 مربعات خطا 

 میانگین 

 خطای مطلق
 ضریب تعیین 

  یخطا نی انگیم

 مطلق متقارن یدرصد 

  داردقت جهت بیضر

 )درصد( 

 شبهرن 

CNN 1050 79/98 5/14  65 

LSTM 2344 89/92 3/22  2/58  

CNN-LSTM 818 13/99 1/9  5/85  

 دالبر

CNN 696 24/97 8/12  1/70  

LSTM 1694 63/80 6/25  7/55  

CNN-LSTM 409 34/99 5/8  2/83  

 خودرو 

CNN 152 05/96 2/10  4/72  

LSTM 304 10/94 9/18  3/60  

CNN-LSTM 125 08/97 7.8 85 

 کروی

CNN 1447 65/96 7/16  8/63  

LSTM 2903 53/79 4/28  1/52  

CNN-LSTM 1062 51/98 2/11  6/80  

 ستران

CNN 731 45/99 1/13  9/68  

LSTM 1158 52/96 5/20  4/57  

CNN-LSTM 667 47/99 9/8  7/81 
 

 قابل مشاهده است. 5تا  1های در شکل هامدلنتایج عملکرد 

 

   (CNN-LSTMنمودارشرکت نفت بهران )مدل  . 2 شکل



,

,

,

,

,

,

// // // //

مقدار واقعی پیش بینی
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 ( CNN-LSTM)مدل  نمودار شرکت البرز دارو . 3 شکل

 

 ( CNN-LSTMخودرو )مدل نمودار شرکت ایران . 4شکل 

 

 

 ( CNN-LSTMنمودار شرکت توسعه معادن روی ایران )مدل . 5ل شک



,

,

,

,

,

// // // //

مقدار واقعی پیش بینی



,

,

,

// // // // //

مقدار واقعی پیش بینی



,

,

,

,

// // // //

مقدار واقعی پیش بینی
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 ( CNN-LSTM. نمودار شرکت سیمان تهران )مدل 6 شکل

 

های مختلف رکود و رونییو بینی چرخهی مستقل، در پیشهامدلمدل ترکیبی معرفی شده در این پژوهش نسبت به 

دهیید کییه بییا نشییان می دهد. مقدار ضریب تعیین به دست جمییده در مییدلتری از خود نشان میعملکردی به مراتب دقیو

ی هامییدلطور کییه بیییان شیید    بینی قیمت سهام رسید. همانتوان به نتایج مطلوبی در پیشاستفاده از متغیرهای فنی می

اما افزایش تعداد متغیرهییای مسییتقل  یهای زیادی نیاز دارندبه تعداد داده  ،بینییادگیری عمیو برای افزایش دقت در پیش

کییه وجییود دامنییه  شییودموضییوع اشییاره این تواند باعث ای اد مشکلاتی جون بیش برازش مدل شود. در ادامه باید به می

 دهد.را کاهش می هامدلکنندگی این بینینوسان، قدرت پیش

 هاگیری و پیشنهادنتیجه

تییلاش  ،یمییال یهییاداده جملییه از مختلف  یهاداده  بینیپیش  در  عمیو  یریادگی  یهامدل  پیشرفت روز افزون  به  توجه  با

 بهییادار اوراق بییورس  در بینیییپیش و نیتخمیی  یادگیری عمیو برای یهامدلبرخی از  یبررس به پژوهش نیا در  یاردهک

 .  یبپرداز تهران

های خاص بورس اوراق بهادار تهران، مانند دامنه نوسان، موجب ای ییاد علاقییه در ها و ویژگیبا توجه به محدودیت

 شود.ی یادگیری ماشین و یادگیری عمیو میهامدلبینی این بازار با استفاده از محققان جهت بررسی و پیش

قابلیت و توانایی  ی یادگیری عمیو در صورتیهامدلدهد، این است که های این پژوهش نشان مینتای ی که یافته

که بتوانند بیشییترین میییزان  انتخاب شوند  هایی )متغیرهای مستقل(ویژگیکه  بینی قیمت با دقت قابل قبول را دارند  پیش

 .دنهای رونو و رکود بازار بیان کندورهمعناداری را در تفسیر علل فراز و فرودهای قیمت  

این است که نتایج بییه دسییت جمییده در مییدل ترکیبییی  ،توان به جن اشاره کردیکی از نتای ی که در این پژوهش می

، CNNاما این عملکرد، نسبت بییه مییدل مسییتقل  یاز دو مدل مستقل دیگر عملکرد بهتری داشته  (CNN-LSTM)مدل  

 جنچنان عملکرد بهتری نبوده است.

0

10,000

20,000

30,000

40,000

50,000

60,000

70,000

80,000

90,000

1396/12/09 1397/12/09 1398/12/10 1399/12/10 1400/12/09

مقدار واقعی پیش بینی



 

 

 3، شماره 28، دوره 1405تحقیقات مالی،  713

 

 مسییتقل  یهامییدلنسبت بییه    یعملکرد بهتر  CNN-LSTM  یبیمدل ترک  نشان داد  پژوهشهمان طور که نتایج  

CNN    وLSTM  و همکییاران  انیاصول  دمانن)  هاپژوهش  ی، برخپژوهشاین    یهاافتهیحال، برخلاف    نیبا ا  داشته است، 

 ن،یداشته باشد. همچن  یبیترک  یهامدلبا    سهیقابل مقا  یعملکرد  تواندیم  ییبه تنها  CNNنشان دادند که مدل    (1404

 بییی ( کییه ترک2017و همکییاران ) یلیی  یهاافتهیبا   CNNبا    سهیدر مقا  LSTM  ترفیبر عملکرد ضع  یمبن  پژوهش  جینتا

LSTM    وCNN  یهییایژگیهییا، واز تفییاوت در داده  یها ممکیین اسییت ناشیی تفاوت  نیتفاوت دارد. ا  اند،را مؤثرتر دانسته 

 باشد. سازیمدل یپارامترها ای  ،یانتخاب

بییورس تهییران،  یهییاداده یرخطیو غ  زیپرنو  تیبه ماه  توانیپژوهش را م  نیدر ا  LSTMنسبت به    CNN  یبرتر

و کییاهش   یمحلیی   یبا تمرکییز بییر الگوهییا  CNNنسبت داد.    یجموزش  یهاو ح   نسبتاً ک  داده  نوسان  ۀدامن  تیمحدود

 سییازیمدلدر  یذاتیی  یدگییی چیپ دلیلبییه LSTMکییه  یتر اسییت، در حییالمناسییب طیشییرا نییی ا یبییرا ز،یبه نو  تیحساس

دو   نییی ا  بییی . البتییه ترکدهییدینشییان م  یترفیپرنوسان بییورس تهییران عملکییرد ضییع  طیبلندمدت، در مح  یهایوابستگ

(LSTM-CNNبا بهره )کندیرا ارائه م جینتا نیبهتر ،یهر دو معمار یایاز مزا یریگ. 

 :را پیگیری و بررسی کرد موضوعتوان دو های جینده میبرای پژوهش

 زمانی بالاتر چگونه است هایبینی مدل در دورهقابلیت و دقت پیش . 1

بینییی از جمله متغیرهای کلان اقتصادی و مالی شییرکتی را نیییز در تخمییین و پیش  ،متغیرهای مستقل دیگری . 2

 .مقایسه کردو نتایج را  استفاده

 شیو افزا زیعمدتاً با هدف کاهش نو ،یستاسازیحذف نقاط پرت و اه  از جملپژوهش،    نیدر ا  یاداده  یهاتیمحدود

اما با توجییه   یاز اطلاعات را حذف کنند  یها ممکن است بخشروش   نیابازار اعمال شدند.    یاساس  یتمرکز مدل بر الگوها

بییا اسییتفاده از   توانیم  ،تحقیقات جتیبودند. در    یضرور  1برازش بیش  از  یریجلوگ  یپرنوسان بورس تهران، برا  تیبه ماه

 نییی ا  ،یکییلان اقتصییاد  یرهییایافییزودن متغ  اییی (  Attentionبییر    یمبتنیی   یهییاTransformerتر )مثییل  مقییاوم  یهامدل

 را جبران کرد.  هاتیمحدود

 منابع

 بیا یدییبریه یعصب یهاهکل با استفاده از شبکروند شاخص  ینیبشی(. پ1404) ی، مهدیمیرکو    یمرام، علیکان، محمدی نیاصول

 .113 -85 (،1) 27 ،یقات مالیتحقچندگانه در بورس اوراق بهادار تهران.  یاس زمانیمق یژگیز بر استخرا  وکتمر

 بورس مت سهامیروند ق ینیبشیدر پ یبر هوش مصنوع یمبتن یهاقدرت مدل ی(. بررس1401درضا )ی، حمیریو ام  ی، مهدیدریح

 .623 -602 (،4) 24 ،یمال قاتیتحق. تهران بهادار اوراق

های عصبی مصنوعی با رویکرد یادگیری بینی رفتار بازار سهام بر اساس شبکهپیش(.  1397محمد تقیی مینایی، بهروز )  فقیهی نژاد،

 .334 -315(، 1)10، فصلنامه مدیریت صنعتی. جمعی هوشمند

 یییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییییی

1. Overfitting 
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