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شبکه عصبی سهام با استفاده از  متیجهت حرکت ق ینیب شیپ یبرا یبیارائه مدل ترک

LSTM و اقتصاد کلان در بورس اوراق بهادار تهران کالیتکن یبا شاخص ها 

 

 

 چکیده

حرکت قیمت سهام با استفاده از شبکه جهت  ینیبشیدقت پ یپژوهش بررس نیهدف از انجام ا

. برای رسیدن به این هدف، در گام نخست های تکنیکال و اقتصادکلان استبا شاخص LSTM  عصبی

از شبکه عصبی  مدل 4در گام بعدی،  .شوداستخراج می 1402تا  1396در دوره  های قیمت سهامداده

شوند؛ و در نهایت با یکدیگر مقایسه میپردازند بینی جهت حرکت قیمت میبه پیش LSTM  مصنوعی

های اقتصادکلان، مدل ترکیبی تکنیکال با شاخص LSTM  های تکنیکال، مدلبا شاخص LSTM  مدل

مدل  کیرا در  تکنیکال و اقتصادکلان LSTM  دو یهایژگیوکه ما  یشنهادیمدل پو اقتصادکلان و 

که به عنوان  دکن یم شنهادیبر قانون را پ یمبتن یریگ میتصم سمیمکان کیدر عوض،  کندینم بیترک

استفاده  یینها میتصم کیدر  هیخطوط پا جینتا بیترک یاز آن برا و کند یپس پردازش عمل م ینوع

نمونه( و مابقی ها به عنوان دوره یادگیری ماشین )دروندرصد کل داده 80. بدین منظور، از دشو یم

روزه برای  5و  3 ،1بینی نمونه( استفاده شده است. نتایج پیشها به عنوان دوره آزمون )خارج از داده

عملکرد بهتری دارد و دقت  هامدل پیشنهادی از سایر مدل دهد کهدوره آزمون )خارج از نمونه( نشان می

  کند.درصد کسب می 50سود بالای 
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 مقدمه

بگذارند،  ریسهام تأث متیتوانند بر ق یکه م ردیقرار گ یعوامل مختلف ریتواند تحت تأث یبازار سهام م

سهام،  متیق لیو تحل ینیبشیپ یو عملکرد تک تک شرکت ها. برا یاسیاقتصاد، ثبات س تیمانند وضع

که  یادیبن لیتحل جملهاستفاده کنند، از  یمختلف یهایاز ابزارها و استراتژ توانندیم گذارانهیسرما

 متیق یکه روندها و الگوها یکیتکن لیو تحل کندیم یصنعت را بررس طیشرکت و شرا یمال تیوضع

 سکیدر بازار سهام بدون ر یگذار هی(. سرما2020 ،4نی)نگو ردیگیسهام و حجم معاملات را در نظر م

در بازار سهام  یگذار هیوجود، سرما نیداشته باشد. با ا یادیز راتییتواند تغ یارزش سهام م رایز ست،ین

 منجر شود.  یتواند در بلندمدت به سود قابل توجه یم

به  باشند زیرا این امکان رابرای معامله گران محبوب تر از معاملات دستی می یتمیالگور معاملات

 یها ستمی. سرندیبگ ینسبت به معاملات دست یتر قیو دق عتریسر ماتیتصمدهند تا گران میمعامله

 یمعاملات یکنند و فرصت ها یم لیو تحل هیتجز یرا در زمان واقع ازارب یداده ها یتمیالگور یمعاملات

دهند و بر اساس  یشده انجام م فیتعر شیاز پ نیکنند. آنها معاملات را بر اساس قوان یم ییرا شناسا

و  ی. )لرندیگ یم میتصم یفن یو شاخص ها یخبر یدادهایاز جمله روند بازار، رو یعوامل مختلف

 (. .2019 ،5رانهمکا

 افتهی یشتریاز جمله بازار سهام، رواج ب ،یدر صنعت مال AI(6( یهوش مصنوع ر،یاخ یدر سال ها

 ای ینیب شیاز داده ها و پ یعیحجم وس لیو تحل هیتجز ییتوانا یهوش مصنوع یها تمیاست. الگور

 وندهار ییسهام، شناسا متیق ینیب شیپ یتواند برا یم نیرا دارند. ا لیبر اساس آن تحل یریگ میتصم

 توانندیم یهوش مصنوع یهاتمیباشد. به عنوان مثال، الگور دیمف یگذار هیسرما یبرا یریگ میو تصم

 یبازار در بازار سهام را برا یشرکت و روندها یمال یهاسهام، صورت یخیتار یهامتیمانند ق ییهاداده

بازار را در زمان  طیشرا واندت یم نیهمچن یکنند. هوش مصنوع لیو تحل هیتجز ندهیعملکرد آ ینیبشیپ

 نیا یکند. در مجموع، هوش مصنوع ییفروش سهام را شناسا ای دیخر ینظارت کند و فرصت ها یواقع

بهبود  یقابل توجه زانیبازار سهام را به م یریگ میو تصم لیو دقت تحل ییرا دارد که کارا لیپتانس

 )آشتا و هرمن،گذاران شود. هیسرما یبهتر برا یرگذا هیسرما جیتواند منجر به نتا یم تیبخشد، که در نها

 (7،2021میلانا و همکاران

                                                 
4 Lim & Rokhim,(2020); Nguyen & Nguyen, (2020) 
5 Li, Y., Zheng, W., & Zheng, Z. (2019) 

3 Artificial Intelligence 
7 Ashta & Herrmann,)2021(; Milana & Ashta, )2021( 



و  لیو تحل هیتجز یبرا است که شبکه عصبی مصنوعی ینوع 8(LSTM) طولانی کوتاه مدتحافظه 

داده  لیو تحل هیاغلب در تجز و مدت دارند یطولان یها یشده است که وابستگ یطراح ییدرک داده ها

 یهامتیق بیبه ترت یزمان یسر یهاشود. داده یبازار سهام استفاده م یها متیمانند ق ،یزمان یسر یها

الگوها و  ییشناسا یها براداده نیتواند از ایم LSTMاشاره دارد و  یمال یهاداده ریسهام گذشته و سا

 ژهیبه و LSTMاستفاده شوند.  یسهام آت یهامتیق ینیبشیپ یبرا توانندیاستفاده کند که م ییروندها

 یورود یمرحله زمان نیتواند داده ها را با چند یم رایاست ز دیبازار سهام مف یداده ها لیو تحل هیدر تجز

 یعوامل مختلف ریشرکت ممکن است تحت تأث کیسهام  متیکند. به عنوان مثال، ق تیریمد یو خروج

 ریعوامل ممکن است تأث نی. اردیروند بازار و اخبار خاص شرکت قرار گ ،یاقتصاد یمانند شاخص ها

 ریروابط را به تصو نیقادر است ا LSTM  سهام داشته باشند و مدل متیبر ق میرمستقیغ ای میمستق

 یها یسر لیو تحل هیو تجز LSTM  ،یاستفاده کند. به طور کل ترقیدق ینیبشیپ یبکشد و از آنها برا

 لیو تحل هیخواهند بر اساس تجز یباشند که م یگذاران هیسرما یبرا یتوانند ابزار قدرتمند یم یزمان

 .9(2020)مهتاب و سن، رندیآگاهانه بگ یگذار هیسرما ماتیبازار سهام تصم یداده ها

در ادامه به روشناسی پژوهش اشاره خواهد شد و پس از مروری بر مبانی نظری و تجربی مبحث یاد 

گیری و بحث موضوعی های تجربی حاصل از پژوهش حاضر ارائه خواهد شد و در انتها نتیجهشده، یافته

 مورد بررسی قرار خواهد گرفت

 مبانی نظری 

مطالعات در زمینه یادگیری ماشین دارای یک روند افزایشی بوده است که مرتب در سالیان گذشته، 

شکل گرفته  های ریاضیاتی کامپیوتری در حال پیشرفت است. در بخشی از ادبیاتبا توسعه تکنیک

پیرامون این موضوع، مطالعات مختص به رویکردهای یادگیری ماشین است که در ادامه به تفکیک، 

 .خارجی بیان شده استمطالعات داخلی و 

بینی شاخص بورس اوراق (،در پژوهش خود، به منظور افزایش دقت پیش1395راعی و همکاران )

بینی در این اند. مدل اصلی پیشهای آماری و هوش مصنوعی به کار بردهبهادار تهران، ترکیبی از روش

تجمعی ذرات بوده است. نتایج پژوهش، رگرسیون بردار پشتیبان بهینه شده به وسیله الگوریتم حرکت 

بینی ها و استفاده از رویکردهای یاد شده، خطای پیش پردازش روی دادهبه دست آمده نشان داد که پیش

 .مدل را به طور چشمگیری کاهش داده است

                                                 
8 Long Short-Term Memory 

9 Mehtab & Sen, )2020) 



-LSTM-CNN  وLSTM CNN-CEEMD  ،یبیترکی ها یتمالگور (2021و همکاران ) ییرضا

EMDکامل یتجرب حالت هیکه ازتجز کردند را ارائه (CEEM)یتجرب حالت هیوتجز (EMD)یبرا 

قدم جلوتر استفاده  کی سهام متیق یبرای زمان یها یوتوال قیعم یها یژگیاستخراج و

 را ینیبشیپ دقتEMD  ایCEEMDو LSTM ، CNNبیترک نشان داد که جینتا ینیبشیکنند.پیم

 شکست داد. را گرید یو مدل ها دیبخش بهبود

با  شده لیتعد نبایبردار پشت نیبر اساس روش ماش ینیبشیمدل پ کی(، 1395باجلان و همکاران )

دقت  شیمنظور افزا به روزانه یمدل و با توجه به حجم معاملات واقع مهیدارکردن تابع جراستفاده از وزن

 جیاند. نتاارائه داده نه،یبه یمعاملات به راهبرد یابیمدت در بازار سهام و دستهای کوتاهنوسان ینیبشیپ

 شنهادیپ دیبریه یژگیروش انتخاب و با شده، همراه یوزنده بانیبردار پشت نیمدل ماش دهدینشان م

 شنهادیپ یراهبرد معاملات جینتا زیو ن داده شیافزا رییچشمگ زانیرا به م ینیبشیدقت پ زانیشده، م

ضرر در  نهیشیب زانیم دگاهیهم از د و یکل بازده زانیم دگاهیهم از د ب،یشده را نسبت به راهبردهای رق

 .بخشدیبهبود م گذاری،هیطول دوره سرما

بینی قیمت روز آینده سهام بر یک روش پیش(، 1402و همکارن) مسئله گو یمژگان بهشت دهیس

های فنی و سر ای از شاخصهای قیمت، مجموعهاساس ساختار شبکه عصبی عمیق با استفاده از داده

بالاترین دقت  LSTM   دهد که مدلنتایج نشان می .استارائه کرده عنوان ورودی مدل یتر اخبار بهت

های خبری با های مالی به دست آورده است. دادهرا با استفاده از اخبار و داده %69.19بینی پیش

های شبکه در مقایسه باLSTM همچنین مدل باشند.می %51.89های عددی با دقتو داده %65.62دقت

 .باشداز عملکرد بهتری برخوردار می RNN و MLPو SVM عصبی

کارگیری شبکه عصبی بازگشتی مبتنی بر الگوریتم کلونی با به(، 1398جعفرباباجانی و همکاران)

ارائه بینی قیمت سهام در بورس تهران ، مدلی بهینه برای پیش(ABC-RNN) زنبورعسل مصنوعی

 شده در بازار اول تابلوی اصلی بورس تهرانهای سهام پذیرفتهاستفاده از داده برای این منظور با .کردند

 قدمبههمبستگی قدم-کارگیری فرآیند رگرسیونهای تکنیکال و بنیادی متعدد، با بهضمن تعریف مؤلفه

(SRCS)نتایج  .شودعنوان ورودی مدل تعریف میشده و بههای مؤثر بر قیمت سهام انتخاب، مؤلفه

عسل مصنوعی، دقت دهنده آن است که استفاده از شبکه عصبی بهینه شده با الگوریتم کلونی زنبوراننش

 بینی دارد.های پیشای در مقایسه با سایر روشقابل ملاحظه

بینی شاخص کل سهام بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از (، به پیش1393فلاحپور و علیپور)

دهد، اند. نتایج این پژوهش نشان میعصبی مبتنی بر تجزیه موجک پرداختههای های مختلف شبکهمدل

بینی شاخص سهام سطح خطای کمتری دارد و از شبکۀ عصبی عملکرد شبکۀ عصبی موجکی در پیش

 .بهتراست



های آتی سکه طلای (، با یادگیری عمیق به پیش بینی جهت بازار در قرارداد1400ذوقی و همکاران)

( LSTMنگار انباشته و حافظه طولاتی کوتاه مدت)رمزیران با استفاده از تبدیل موجک، خودبورس کالای ا

گیرد و به دقت و ها پیشی میدهد که روش پیشنهادی از سایر روشمی پردازند.بررسی ها نشان می

 یابد.بازدهی بالاتری دست می

های یادگیری ام بر اساس مدلبینی قیمت سهدر بخش مطالعات خارجی نیز مطالعات در زمینه پیش

 .ها پرداخته شده استماشین در دهه اخیر روند چشمگیری داشته است که در ادامه به مرور برخی از آن

با استفاده  را نیبازارسهام چ گذاران در هیسرما احساسات یریپذ ینیبشیپ10(2020و همکاران ) یل

 یبندطبقه یالگوها یهاتمیر سهیبا مقا احساسات و سنجشی برا نیکاربر آنلا توسط شده دیتول مواد از

 یبررس اطلاعات یروز رسان بهی هاستمیس و یزمان یافق ها مت،یق ینیبشیپی مدل ها مختلف، متن

 یهامتیق یبرا شدهی نیبشیپ گذاران فقط اطلاعاتهیسرما نشان داد که احساسات روزانه هایافته.کرد

 یبرا کننده رای نیبشیپ دوساعت اطلاعات یساعت گذارهیسرما اما احساساتدهد، یارائه م را هیافتتاح

 بازار گذاران انتظارا ت خود را درساعات هیسرما دهد کهینشان م نیکند. ایارائه م بستهی ها متیق

 کنند. یم لیتعد

 )ARIMA(   یکپارچه رگرسیون خودکار از مدل میانگین متحرک 11(2020راگوپاتی ) ماگولوری و

های آتی  بینی قیمتسهام استفاده کردند. نتایج نشان داد که این مدل درپیش بینی قیمتپیش برای

 .بازارسهام مؤثر است بینیوپیش

برای S&P 500بینی شاخص سهام نیویورک و همچنین شاخص ، به پیش12(2015اتل و همکاران )پ

ون جنگل تصادفی، ماشین بردار های مختلف یادگیری ماشین همچساله بر اساس مدل 10یک دوره 

دهنده این واقعیت است که مدل ها نشانمصنوعی پرداختند. نتایج بررسی آن یپشتیبان و شبکه عصب

 .خطای کمتری نسبت به سایر رویکردهای مورد استفاده داشته است (ANN) شبکه عصبی مصنوعی

سهام با استفاده از  متیق ینیبشیپ دیچارچوب جد کی ق،یتحق نیدر ا13(2020سانی و همکاران)

مدل حافظه کوتاه مدت  یعنی( RNN) یبازگشت یشده است. مدل شبکه عصب شنهادیپ جیدو مدل را

 توانیم ،یسازهیشب جی(. از نتاBI-LSTM( و مدل حافظه کوتاه مدت دو جهته )LSTMبلند مدت )

فراپارامتر مناسب،  میبا تنظ BI-LSTMو  LSTM یعنی RNN یهامدل نیااشاره کرد که با استفاده از 

هر دو مدل  یبرا RMSEکند.  ینیبشیرا با دقت بالا پ ندهیروند سهام آ تواندیما م یشنهادیطرح پ

                                                 
10  Li, Y., Bu, H., Li, J., & Wu, J. (2020) 
11  Maguluri, L. P., & Rengaswamy, R. (2020) 
12  Patel, J., Shah, S., Thakkar, P., & Kotecha, K. (2015) 

13 Sunny, M. A. I., Maswood, M. M. S., & Alharbi, A. G. (2020( 



LSTM  وBI-LSTM مختلف مورد  یمتراکم و واحدها یهاهیپنهان، لا یهاهیها، لاتعداد دوره رییبا تغ

 قیدق ینیبشیپ یشود که بتوان از آن برا دایپ یل بهترشد تا مد یریگپنهان اندازه یهاهیلااستفاده در 

 استفاده کرد. یسهام آت متیق

 ینیبشیپ ی( براLSTMمدت )حافظه کوتاه یبیترک دیمدل جد کی ،14(2018کیم و همکاران)

 یخودبازگشت یشرط ینوع ناهمسان یهارا با مدل LSTMکه مدل  کردند شنهادیسهام پ متینوسانات ق

کشف  یبرا KOSPI 200شاخص  یهااز دادههمچنین . کندیم بی( ترکGARCH) افتهی میتعم

 GARCHتا سه مدل از نوع  کیرا با  LSTM کیکه  کنندیاستفاده م یشنهادیپ یبیترک یهامدل

منفرد، مانند  یهامدل لیو تحل هیموجود با تجز یهاعملکرد آنها را با روش ن،ی. علاوه بر اکنندیم بیترک

GARCH ،GARCH قیعم خورشیپ یشبکه عصب ،یینما یمتحرک وزن نیانگیم ،یینما (DFN و )

LSTMیبیترک یهامدل نی، و همچن DFN کیاز  یبیکه ترک DFN  مدل از نوع  کیبا  

GARCHیدیبریه یبا مدل ها است LSTM که شدشده است.کشف  سهیمقا یشنهادیپGEW-

LSTM ،که مدل  یشنهادیپ یبیمدل ترک کیLSTM  را با سه مدل از نوعGARCH کند،یم بیترک 

، (MSE)مربع خطا  نیانگی(، مMAEمطلق ) یخطا نیانگیرا از نظر م ینیبشیپ یخطاها نیکمتر

MAE یناهمسان شدهلیتعد (HMAE.دارد ) 

 فیطکردند که  یسهام طراح ینیب شیپ یساز نهیبه یبرا یدیمدل جد، 15(2021گاو و همکاران)

 بیرا ترک یمال یهاو داده گذارهیاحساسات سرما یهااز جمله شاخص ،یفن یهااز شاخص یعیوس

با استفاده از  شدهیابیسهام باز متیق رگذاریاز عوامل تأث یاریبس یو کاهش ابعاد را بر رو ،دکنیم

و  LSTMعملکرد  سهیمقا ن،ی. علاوه بر انددهیانجام م PCAو  LASSO قیعم یریادگی یکردهایرو

GRU اولادهد که  ینشان م تحقیقاتمختلف انجام شد.  یبازار سهام تحت پارامترها ینیبشیپ یبرا 

بهتر از  یکیکنند، نه  ینیب شیسهام را به طور موثر پ متیتوانند قیم GRUو  LSTMهر دو مدل 

 ییتوانا LASSOبا استفاده از  یدو روش کاهش ابعاد مختلف، هر دو مدل عصب یبرا دوما ،یگرید

 .دهندینشان م PCAبا استفاده از  یهارا نسبت به مدل یبهتر ینیبشیپ

سهام  متیجهت حرکت ق ینیب شیپ"تحت عنوان  یا( در مقاله1402و همکاران) یطامند یمصطف

 ک،یلجست ونیرگرس یهاروش سهی: مقایبندرده یهاتمیبا استفاده از الگور یبورس مهیب یهاشرکت

KNNونیرگرس یکردهایپژوهش با استفاده از رو نیاند. در اپرداخته "یو جنگل تصادف ی، درخت تصادف 

 یآمار یریادگی یبندرده یهاکه در زمره روش یو جنگل تصادف می، درخت تصمKNN کیلجست

ها پرداخته دقت هر کدام از روش سهیسامان و مقا مهیسهام شرکت ب متیبه مشاهده روند ق باشندیم

                                                 
14 Kim, H. Y., & Won, C. H. (2018) 

15 Gao, Y., Wang, R., & Zhou, E. (2021) 



که روش  دهدینشان م 2022تا  2012 یسال ها یها طداده نیا یپژوهش بر رو یجهیشده است. نت

 گریذکر شده د یهاسامان نسبت به روش مهیسهام شرکت ب متیدر برآورد روند ق کیلجست ونیگرسر

 (1402ا،یپور. مح یو عسکر یطامند یبرخوردار است.) مصطف یاز دقت بالاتر

بینی قیمت سهام موثر واقع تواند در پیشمی LSTMبا توجه به تحقیقات گذشته، شبکه عصبی 

توانند دقت سود بالای های مورد بررسی میشود. در این پژوهش قصد داریم بررسی کنیم که آیا مدل

یت گیرد و در نهاهای مورد بررسی صورت میای بین مدلرا کسب کنند یا خیر؟ همچنین مقایسه 50%

 شود.بهترین مدل از جهت دقت سود انتخاب می

  پژوهششناسی روش

 ی نوعی از شبکه عصبی مصنوعی است کهبازگشت یعصب : یک شبکه16های عصبی بازگشتیشبکه

به صورت  کردیرو نی. اکندیم جادیرا ا یشده در طول سری زمان تیگراف هدا کیگره  نیآن ارتباط ب در

آن وابسته به  یو خروج ردیگیانجام م یتصادف سری یبرای تمام یاتیعمل یعن؛ یکندیعمل م یبازگشت

ورودی  t از شبکه در زمان یخروج کیتکرار  قیمهم از طر نیا. است یقبل هایاتیو عمل یورودی فعل

 بیترک دیاز مرحله قبل با ورودی تازه در مرحله جد یخروج یعنی) شودیم انجام  t+1شبکه در زمان 

 و در ییرا شناسا رگذاریمختلف تکرارشونده و تأث عیوقا تواندیم کردیرو نیا ب،یترت نیبد.(شوندیم

 بعدی مورد استفاده قرار دهد. هایینیبشیپ

 دهنده یک شبکه بازگشتی ساده است را در نظر بگیرید،( که نشان1-1رابطه )

 (     1رابطه)

                                            ) ℎ𝑡−1 + 𝑤ℎ 𝑥𝑡 =σ( 𝑤𝑥 ℎ𝑡                                                                                                                       

های ها و خروجیهای وزن ورودیبه ترتیب ماتریس 𝑤ℎ و  𝑤𝑥های مخفی، نورونh که در آن 

 سازی بخش پنهان است.، تابع فعالσبازگشتی هستند. همچنین تابع 

غلبه بر مشکل  یاست که برا یبازگشت یاز شبکه عصب ینوع : 17LSTMحافظه طولانی کوتاه مدت 

از  LSTM هیشده است. سلول حافظه ساختار اول یطراح یبازگشت یعصب یهاحافظه کوتاه مدت شبکه

 ردیگ یم میتصم یورود تیکه گ یشده است. در حال لیتشک یدروازه خروج کیو  یدروازه ورود کی

کند که کدام  یکنترل م یبه روز شود، دروازه خروج ای ینگهدار هدرسلول حافظ دیکه کدام اطلاعات با

اطلاعات  یمجدد حالت حافظه است که حاو میمسئول تنظ یشود. دروازه فراموش یخروج دیاطلاعات با

                                                 
16 Recurrent Neural Networks | RNN 
17 long/Short Term Memory | LSTM 



است که به  یینها یها یژگیآموزش انتشار کامل به عقب در طول زمان و ن،یاست. علاوه بر ا یمیقد

 18(2005)آلتای و ساتمن، اضافه شده است. LSTMمدل  

1 

 

 LSTM: شبکه عصبی 1نمودار

Xسازی خود را دارند. برای هر نمونه، ها هستند و وزن و گاهی تابع فعالهای موجود در نمودار، گیت

Xها را به جلو پاس دهند یا خیر، حافظه را پاک کنند یا نه و به همین ترتیب. گیرند دادهها تصمیم می

شود. گیت داری میگهگیرد که چه میزان اطلاعات از آخرین نمونه در حافظه نگیت ورودی، تصمیم می

کند و گیت فراموشی، نرخ خارج شدن های پاس داده شده به لایه بعدی را تنظیم میخروجی میزان داده

های کند. آنچه بیان شد، یک شکل بسیار ساده از سلولاز موارد ذخیره شده در حافظه را کنترل می

LSTM یک لایه  .های عصبی، موجود استکههای متعدد دیگری نیز برای این نوع از شباست و معماری

LSTM ( فرمول4-1( تا )2-1بر اساس روبط )شود:بندی می  

 

 (2رابطه)

𝑓𝑡 = 𝑤𝑓𝑥𝑥𝑡 + 𝑤𝑓ℎℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓  

                                                 
18 Altay, E., & Satman, M. H. (2005) 



𝑖𝑡 = 𝑤𝑡𝑥𝑥𝑡 + 𝑤𝑖ℎℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖  

𝑔𝑡 = 𝑤𝑔𝑥𝑥𝑡 + 𝑤𝑔ℎℎ𝑡−1 + 𝑏𝑔  

𝑜𝑡 = 𝑤𝑜𝑥𝑥𝑡 + 𝑤𝑜ℎℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜  

 

 (3رابطه )

𝑓𝑡 = 𝑠𝑖𝑔(𝑓𝑡) 

𝑖𝑡 = 𝑠𝑖𝑔(𝑖𝑡) 

𝑔𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑔𝑡) 

𝑜𝑡 = 𝑠𝑖𝑔(𝑜𝑡) 

 

 (4رابطه)

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡⨀𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡⨀𝑔𝑡  

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡⨀tanh (𝑐𝑡)  

 

عمل  ⨀هستند و  19سازی ریاضی)سیگمویید( توابع فعال sigو  tanh(، 4-1( تا )2-1در روابط )

به ترتیب  oوf،iباشند. می 22و بردار بایاس 21به ترتیب بیانگر ماتریس وزن bو  wاست.  20ایضرب نقطه

 𝑤𝑥های وزن)است. ماتریس 23مربوط به سلول نامزد gهای فراموشی، ورودی و خروجی و مربوط به دروازه

 24دهنده زمان کنونینشان tشوند. همچنین، و بردارهای بایاس برای هر دروازه جداگانه تعیین می  (𝑤ℎو 

 کنند.عمل می 25اینقطه صورتساز بهاست.توابع فعال

 متغیرهای پژوهش

 متغیر های کلان اقتصادی

ی تاثیر متغیرهای اقتصادی کلان بر روی بازار سهام و گذاری، اطلاعات دربارهاز منظر سرمایه

های آن برای اهداف تنوع سازی در پرتفولیو بسیار مناسب است و به سرمایه گذاران این امکان را شاخص

                                                 
19 Logistic Activation Function 
20 Dot Product 
21 Weight Matrix 
22 Bias Vector 
23 Candidate Cell 
24 Current Time Step 
25 Element-Wise 



گذاری داشته باشند. به عنوان مثال زمانی که نرخ بهره ات بهتری در خصوص سرمایهتصمیم می دهد تا

گذاران ممکن است بجای سرمایه گذاری در بورس، اوراق قرضه خریداری کنند و یا بالا باشد، سرمایه

 گذاریتر است سرمایههای اقتصادی که نسبت به تغییرات تورم مقاومدر بخش زمانی که تورم بالا است

 کنند.

نرخ بهره وتورم دو شاخص اساسی قدرت یک اقتصاد هستند. اگر عرضه پاسخگوی تقاضا نباشد،تورم 

  26(2021رخ می دهد و نرخ بهره نیز افزایش می یابد.)یلدرم و همکاران، 

کنید. نرخ بهره به ای است که در ازای استقراض پول پرداخت مییا نرخ سود هزینه 27نرخ بهره

در ایران بانک مرکزی نرخ بهره سپرده های  .شودشده بیان میگرفته  از کل مبلغ وامعنوان درصدی 

بانکی را مشخص می کند. بانک های مرکزی هر کشور با ابزارهایی که در دست دارند، می توانند نرخ 

و میزان  توان شرایط اقتصادی، تورمواسطه کم و زیاد کردن نرخ بهره، میبهره را کم و یا زیاد کنند. به

نقدینگی داخل یک کشور را کنترل و به سمت بازارهای هدف هدایت کرد. در یک اقتصاد با نرخ بهره 

بالا، مردم به پس انداز سرمایه مازاد خود روی می آورند. زیرا از نرخ سود پس انداز خود بیشتر سود 

آسیب می بیند زیرا سرمایه ها. در چنین شرایطی بازار سهام دریافت می کنند تا دیگر سرمایه گذاری

گذاران ترجیح می دهند پول خود را در جایی قرار دهند که ریسک کمتری دارد. در مجموع به نظر 

رسد که نرخ بهره بالا موجب تضعیف بازار بورس می شود و تغییرات آن روی بازار بورس و شاخص می

 28(2011)سعیدی و همکاران، قیمت سهام تاثیرگذار است

ی زمانی قیاس کمی از نرخ افزایش سطح قیمت سبدی از کالاها و خدمات در یک دورهتورم یک م

مشخص است. به عبارت دیگر تورم افزایش پیوسته سطح عمومی قیمت ها و کاهش توانایی خرید واحد 

ها در شرایط تورمی به طور متوسط سود اسمی شرکت .پولی است و معمولا به صورت درصد بیان می شود

دت زمانی افزایش می یابد. در واقع سودآوری افزایش نیافته، بلکه سود اسمی تحت تاثیر تورم پس از م

اثر  .یابد، قیمت اسمی سهام نیز افزایش خواهدیافتافزایش یافته است. زمانی که سود اسمی افزایش می

م بالا باشد، دیگر تورم این است که موجب کاهش ارزش ذاتی هر سهم می شود. در سال هایی که نرخ تور

ها)سود اقتصادی( پایین می آید. علاوه بر این شرایط تورمی باعث کاهش قدرت کیفیت سود واقعی شرکت

ای خواهدبود که فرصت سرمایه گذاری و پس انداز های زندگی به گونهشود.افزایش هزینهخرید مردم می

گذاری، د. از سوی دیگر کاهش سرمایهشونهای جاری میها گرفته شده و درآمدها بیشتر صرف هزینهاز آن

  شود.گذاری در بورس اوراق بهادار و به تبع کاهش شاخص سهام میمنجر به کاهش تقاضا برای سرمایه

                                                 
26 Yıldırım, D. C., Toroslu, I. H., & Fiore, U. (2021) 
27 Interest Rate 

 ) .2011(وهمکاران ,سعیدی پرویز 28



 استخراج شده است. 30و نرخ بهره از سایت بورس ویو 29های تورم از سایت بانک مرکزی ایرانداده

 تحلیل تکنیکال

باشد. مهم ها میبینی آینده روند قیمتمطالعه رفتارهای بازار با استفاده از نمودارها و با هدف پیش

ترین اصل تحلیل تکنیکال این است که همه چیز در قیمت لحاظ شده است. یک تحلیلگر تکنیکی معتقد 

أثیر خود را قبلا بر است قیمت فعلی همه اطلاعات را درباره یک سهم در بردارد، زیرا تمام اطلاعات ت

اند. دومین اصل تحلیل تکنیکال این است که، قیمت ها بر اساس روندها حرکت نمودار قیمت گذاشته

ها دوست دارند که روند فعلی خود را حفظ کنند، به جای آنکه تغییر کنند و یا به عبارت دیگر قیمتمی

شود، که بر پایه این عقیده به تکرار میگوید: تاریخ جهت بدهند. سومین اصل تحلیل تکنیکال نیز می

گوید آینده چیزی بینی آینده، در واقع میپردازیم، زیرا کلیدی است برای پیشمطالعه تاریخچه قیمت می

 نیست جز تاریخ گذشته. 

توان به سه دسته بندی کرد: عقب ماندگی،پیشرو ها،شاخص های تکنیکال را میباتوجه به عملکرد آن

شود، از عملکرد قیمت میهای روند نیز گفتهها شاخصیکاتورهای عقب ماندگی که به آنو نوسان. اند

بهترین نمونه از اندیکاتورهای عقب مانده هستند.شاخص های MACD وMA کنند.گذشته پیروی می

شوند،با هدف پیش بینی جهت روند پیشرو که به عنوان اندیکاتورهای مبتنی بر حرکت نیز شناخته می

های شناخته شده ترین نمونهRSI و ROC های تغییر در قیمت هستند. در آینده و نشان دادن نرخقیمت 

 کنند.گیری میهای مبتنی بر نوسان، سطوح نوسان قیمت را اندازههای پیشرو هستند. شاخصشاخص

BB پرکاربردترین شاخص مبتنی بر نوسانات است.  

، اندیکاتور  33ROC، اندیکاتور  32MADCاندیکاتور  ،31ریجهای مویینگ اودر این پژوهش از اندیکاتور

برای ورودی مدل استفاده شده  36CCIاندیکاتور و  35بولینگر باند ، اندیکاتور 34RSIمومنتوم ، اندیکاتور 

 است.

گیری با میانگین ها راپیروی از روند )یا عقب ماندگی( است که قیمت شاخص یک میانگین متحرک

تواند جهت روند را شناسایی کند، بلکه سطوح نه تنها میMA دهد. آنها در یک دوره مشخص نشان می

 کند. حمایت و مقاومت بالقوه را نیز تعیین می

                                                 
29 www.cbi.ir 
30 www.bourseview.com 
31 Moving Average 
32 Moving Average Convergence Divergence 
33 Rate of Change  
34 Relative Strength Index 
35 Bollinger Band 
36 Commodity Channel Indicator 



 MACDتوسعه یافت. این  1970توسط جرالد آپل در اواخر دهه  ساز حرکتی است که یک نوسان

ها استفاده ه از میانگین متحرک نمایی کوتاه مدت و بلند مدت قیمتیک شاخص پیروی از روند است ک

از میانگین متحرک کوتاه مدت برای شناسایی سریع تغییرات قیمت و از میانگین  MACD کند.می

 37(2021کند.)ازرهان، میها استفادهمتحرک بلند مدت برای تأکید بر روند

  .کندتعیین می سرعت قیمت را ساز مومنتوم است که یک نوسان(ROC) نرخ تغییر

با محاسبه نسبت بین قیمت بسته شدن فعلی و قیمت بسته شدن زمان قبلی مشخص  این شاخص

 کند.شده، درصد جهت را اندازه گیری می

کند.این یک شاخص پیشرو مومنتوم میزان تغییر قیمت را در طی یک دوره مشخص اندازه گیری می

ماند.تکانه بر اساس دهد یا با ادامه روند فعلی ثابت میرا نشان می است که یا افزایش و کاهش قیمت

  38(2017شود)نلسون و همکاران،ها برای یک بازه زمانی معین محاسبه میتفاوت قیمت

ایجاد  1978شاخص حرکتی است که توسط جی. ولز وایلدر درسال   یک(RSI) شاخص قدرت نسبی

تواند سطوح کند و میتغییر می 100تا  0ی که مقادیر آن بین یک نوسان ساز است، به این معن RSIشد .

 .کنداشباع خرید و اشباع را تعیین می

یک شاخص مبتنی بر نوسانات اشاره دارد که توسط جانبول لینگر در دهه    به(BB) بولینگر باندهای

انی میانگین متحرک در دارای سه باند بالایی ،میانی و پایینی است در حالی که باند می ایجاد شد. 1980

شوند که در بالا باشد،باندهای بالا وپایین با انحرافات استاندارد در قیمت محاسبه مییک دوره خاص می

  و پایین باند میانی قرار می گیرند. فاصله بین باندها به نوسانات قیمت بستگی دارد.

 1980ت که توسط دونالد لمبرت درسال یک شاخص مبتنی بر حرکت اس(CCI) شاخص کانال کالا

های گذشته اخیر  های فعلی را باید بر اساس قیمت بر این اصل استوار است که قیمتCCI  ایجادشد. 

توان های گذشته دور،تا از گیج شدن حال جلوگیری شود. الگو ها را می بررسی کرد، نه بر اساس قیمت

 CCIبرای برجسته کردن یک روند جدید یا هشدار در برابر شرایط شدید استفاده کرد. علاوه بر این، 

 کند.شرایط اشباع خرید و فروش راشناسایی می
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 : مدل مفهومی پژوهش2نمودار 

 

 

 و محاسبه آستانه ستوگرامیه لیوتحل هیتجز

کنیم.بدین صورت که برای تک تک حدود برای یافتن حد آستانه بهینه از روش آنتروپی استفاده می

آستانه آنتروپی را محاسبه کرده و سپس حد آستانه ای که بیشترین آنتروپی را دارد به عنوان حد آستانه 

رایی محاسبات یک حد بالا برای کنیم. برای کاهش زمان جست و جو و افزایش کابهینه انتخاب می

های کلوزهای متوالی را ابتدا از کنیم. بدین صورت که اخلافالگوریتم جست و جوی بهینه تعیین می

دهیم سپس فراوانی تجمعی های یکسان قرار میدسته با فاصله 10کوچک به بزرگ مرتب کرده سپس در 

درصد بیشتر باشد به عنوان  85انی تجمعی آن از کنیم و اولین داده ای که فراوهر دسته را محاسبه می

حد بالای حد آستانه برای الگوریتم جست و جوی خود قرار می دهیم به عبارت دبگر فرض میکنیم حد 

 تا حد بالای حد آستانه که از الگوریتم اخیر به دست آمده است. 0آستانه بهینه در بازه 

 انی. درپاندوشی میگذاربرچسبی آنتروپ کردیو رو مستوگرایه لیوتحل هیتجز اساس بر نقاط داده ما

 کنیم:می میتقس سه کلاس به با استفاده از مقدار آستانه، نقاط داده را ت،ایعمل نیا

 .از مقدار آستانه است شیب است که یمتیق شیبه افزا مربوط .1

جهت 
حرکت 

قیمت سهام

تورم

نرخ بهره

مومنتوم

اندیکاتور 
MA

اندیکاتور 
BB

اندیکاتور 
ROC

اندیکاتور 
CCI

اندیکاتور 
MACD

اندیکاتور 
RSI



 از مقدار آستانه است. شیب است که یمتیبه کاهش ق مربوط .2

 .)بدون عمل(است که کمتر از مقدار آستانه است یمتیق رییتغ به مربوط .3

 یآستانه باشد، نقطه داده بعدحد  کمتر از ای بزرگتر یدو نقطه داده متوال نیکه اختلاف ب یتنها زمان

 رییرا بدون تغ یصورت، ما نقطه داده بعد نیا ری. در غشودیکاهش در نظر گرفته میا  شیبه عنوان افزا

 .میریگیدر نظر م

 پژوهش هایمدل

مدل  کال،یتکن یهابا شاخص LSTMمدل  شوند؛مدل با یکدیگر مقایسه می 4در این پژوهش 

LSTM ما که  یشنهادیو اقتصادکلان و مدل پ کالیتکن یبیاقتصادکلان، مدل ترک یهابا شاخص

در عوض،  کندینم بیمدل ترک کیو اقتصادکلان را در  کالیتکن LSTMدو  هایی و ورودیهایژگیو

پس پردازش عمل  یکند که به عنوان نوع یم شنهادیبر قانون را پ یمبتن یریگ میتصم سمیمکان کی

. در واقع در مدل شود یاستفاده م یینها میتصم کیدر  هیخطوط پا جینتا بیترک یکند و از آن برا یم

ن زیر عمل و با استفاده از قوانی هوشمند یریگ میمنطق تصم دو مدل اول و جینتا بیترکپیشنهادی با 

 کند:می

)نه افزایش قیمت نه بدون عمل یینها میمدل کمتر از حد آستانه باشد،تصم کی ینیب شیاگرپ .1

 .خواهد بود کاهش قیمت(

 گیریم.هم همان در نظر می رامدل تصمیم نهایی  باشد،مورد توافق  دو مدل یها ینیب شاگرپی .2

که  میکنیرا انتخاب م یمدل یینها میتصم یبرا دو مدل متفاوت باشد، یها ینیب شاگرپی .3

 .میکنیرا انتخاب م الکیمدل تکن ینیبشیپ باشد، کسانیاگر احتمال ؛ باشد شتریآن ب ینیبشیاحتمال پ

 

 معیار ارزیابی شبکه

بینی هستند که بر اساس آنها های پیشمعیارهای ارزیابی عملکرد در واقع روشی برای ارزیابی مدل

بینی را داشته باشد، انتخاب می شود. ما در اینجا خطا  و بیشترین دقت پیشبهترین مدلی که کمترین 

کنیم. هدف نهایی این رویکرد به دست آوردن برای ارزیابی دقت مدل از یک رویکرد نوین استفاده می

ها است.بدین منظور اگر جهت حرکت بینیبینی های های سود ده به کل تعداد پیشنسبت تعداد پیش

بینی باشد ما این جواب را در دسته جواب در نظر گرفتن حد آستانه هم راستا با جهت پیش قیمت بدون

 های درست به حساب می آوریم.

 



 های پژوهش  یافته

در این پژوهش قیمت سهم شبندر)پالایش نفت بندرعباس(، فملی)صنایع مس ایران(، خودرو)ایران 

ها را هستند که قصد داریم جهت حرکت آنخودرو( و شپدیس)پتروشیمی پردیس( متغیر وابسته 

، سهم نییپا یهامتیق، سهم یبالا یهامتیق همچنین متغیرهای مستقل عبارتند از: .بینی کنیمپیش

 کاتوریاند، (MA)جیاور نگییمو کاتوریاند، باز شدن سهم متیق، بسته شدن سهم متیق

MACD،کاتوریاند ROC ،کاتوریاند، مومنتوم کاتوریاند RSI ،باند نگریبول کاتوریاند(BB) ،کاتوریاند 

CCI ،بسته شدن شاخص کل متیق، رانینرخ بهره ا، رانینرخ تورم ا. 

های اقتصادکلان از سایت بانک بصورت روزانه و داده TSE CLINETهای بورس از نرم افزار داده

ایران به صورت ماهانه برای چهار شرکت شبندر)پالایش نفت بندرعباس(، فملی)ملی مس  39مرکزی

 80استخراج شده است. 1402تا1396ایران(، خودرو)ایران خودرو( و شپدیس)پتروشیمی پردیس( از سال 

 اند.درصد به عنوان تست در نظر گرفته شده 20های آموزش و ها به عنوان دادهدرصد از داده

 ها از روش درصد موفقیت)دقت سود( استفاده شده است.مقایسه مدلبرای 

 ها آورده شده است.بینی مدلدر جداول ذیل نتایج پیش

 

 بینی یک روزه مدل تکنیکالنتایج پیش :1جدول

دقت سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(

دقت سود در 

 سهام فملی)%(

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

در مرحله  تکرار

 آموزش

42.7 40.6 43.3 46.5 50 

47.2 38.9 47.21 55.00 100 

44.8 39.3 45.69 48.97 150 

41.9 37.4 51.24 52.27 200 

 میانگین 50.69 46.86 39.05 44.15
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 بینی یک روزه مدل اقتصادکلاننتایج پیش :2جدول

دقت سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(
سود در دقت 

 سهام فملی)%(

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

تکرار در مرحله 

 آموزش

47.9 45.6 49.65 50.26 50 

47.8 42.9 48.47 50.93 100 

49.5 44.8 48.60 53.11 150 

51.3 48.9 48.32 54.43 200 

 میانگین 52.10 48.76 45.55 49.12

 

 

 

 

 

 بینی یک روزه مدل ترکیبی: نتایج پیش3جدول

سود در  دقت

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(
دقت سود در 

 سهام فملی)%(

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

تکرار در مرحله 

 آموزش

48.9 45.1 47.6 47.62 50 

47.7 44.5 45.96 55.40 100 



45.2 48.9 56.30 46.67 150 

50.9 49.9 52.15 62.50 200 

 میانگین 53.05 50.50 47.1 48.17

 

 

 بینی یک روزه مدل پیشنهادی: نتایج پیش4جدول

دقت 

سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت 

سود در 

سهام 

 خودرو)%(

دقت 

سود در 

سهام 

 فملی)%(

دقت سود 

در سهام 

 شبندر)%(

تکرار در 

مرحله آموزش 

 مدل اقتصادکلان

تکرار در 

مرحله مدل 

آموزش 

 تکنیکال

64.8 54.7 68.74 70.8 50 50 

67.5 57.4 72.36 73.5 100 50 

66.8 55.9 70.23 69.6 150 50 

63.3 59.8 66.56 71.13 200 50 

64.8 61.2 65.24 70.59 50 100 

65.9 57.6 65.69 69.23 100 100 

66.7 58.1 64.21 76.5 150 100 

68.5 60.2 63.14 72.64 200 100 

69.8 63.5 65.94 77.32 50 150 

69.7 58.6 67.14 64.62 100 150 



69.1 59.8 69.36 65.50 150 150 

63.7 59.9 69.45 72.98 200 150 

70.3 61.5 65.42 69.56 50 200 

71.2 62.8 62.30 67.20 100 200 

70.3 63.3 67.19 74.12 150 200 

74.7 63.4 66.65 73.60 200 200 

 میانگین  71.18 66.85 59.85 67.94

 

های تا مدله شد تکرار را در مراحل آموزشی انجام داد 200و  150، 100، 50هر آزمایش  برای

 .بود تکرارها خطی تعداد با ها تقریبا شهای اجرای آزمایبه درستی مقایسه کنیم. زمان مختلف را

دهد بینی یک روزه نشان میها برای پیششود، نتایج مدلطور که در جداول بالا مشاهده میهمان

برای هر چهار  4کند؛ مدل یا همان مدل پیشنهادی عملکرد بهتری از سایر مدل کسب می 4که مدل 

 %67.94و  %59.85، %66.85، %71.18سهم شبندر، فملی، خودرو و شپدیس به طور میانگین دقت سود 

 آورد.را به دست می %50کند و دقت سود بالای کسب می

 

 بینی سه روزه مدل تکنیکال: نتایج پیش5جدول

دقت سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(
دقت سود در 

 سهام فملی)%(

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

تکرار در مرحله 

 آموزش

53.1 50.9 55.32 57.44 50 

52.6 50.3 56.29 54.4 100 

55.1 44.6 43.9 39.83 150 



50.7 47.9 47.35 53.57 200 

 میانگین 51.31 50.64 48.42 52.87

 

 بینی سه روزه مدل اقتصادکلان: نتایج پیش6جدول

دقت سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(
دقت سود در 

 سهام فملی)%(

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

تکرار در مرحله 

 آموزش

49.7 42.6 45.36 43.31 50 

46.5 49.6 49.87 47.78 100 

48.9 44.3 45.95 51.37 150 

52.3 47.3 54.61 51.85 200 

 میانگین 48.58 48.94 45.95 49.35

 

 بینی سه روزه مدل ترکیبی: نتایج پیش7جدول

دقت سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(
دقت سود در 

 سهام فملی)%(

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

تکرار در مرحله 

 آموزش

47.9 42.9 47.60 43.16 50 

44.4 44.8 51.24 43.81 100 

45.6 41.6 44.36 42.68 150 

49.9 49.6 43.51 56.72 200 



 میانگین 46.59 46.67 44.72 46.95

 

 

 بینی سه روزه مدل پیشنهادی: نتایج پیش8جدول

دقت 

سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت 

سود در 

سهام 

 خودرو)%(

دقت 

سود در 

سهام 

 فملی)%(

دقت سود 

در سهام 

 شبندر)%(

تکرار در 

مرحله آموزش 

مدل 

 اقتصادکلان

تکرار در 

مرحله مدل 

آموزش 

 تکنیکال

69/46 68/51 58.65 59.39 50 50 

69/53 65/06 55.45 58.71 100 50 

74/65 65/87 57.69 61.6 150 50 

64/58 66/65 57.23 75.36 200 50 

69/80 62/55 56.60 76.06 50 100 

60/50 62/94 57.47 69.41 100 100 

74/82 63/45 57.90 67.44 150 100 

73/29 69/12 60.14 70.80 200 100 

64/44 65/93 56.94 69.79 50 150 

60/53 69/69 52.18 77.78 100 150 

64/09 60/59 53.39 66.67 150 150 

63/37 68/56 58.69 59.41 200 150 



74/97 67/54 54.65 71.30 50 200 

63/89 65/17 55.69 76.20 100 200 

62/34 62/51 59.34 75.51 150 200 

63/49 62/22 63.59 70.29 200 200 

 میانگین  69.11 57.22 65.40 67.11

 

 

 یشنهادیهمان مدل پ ای 4که مدل  دهدیروزه نشان م سه ینیبشیپ یها برامدل جینتا ،در جداول بالا

 ی، خودرو و شپدیسفمل ،سهم شبندر چهارهر  یبرا 4مدل  کند؛یمدل کسب م ریاز سا یعملکرد بهتر

 %50 یو دقت سود بالا کندیکسب م %67.11و  %65.4،  %57.22 ،%69.11دقت سود  نیانگیبه طور م

 .آوردیرا به دست م

 

 

 بینی پنج روزه مدل تکنیکال: نتایج پیش9جدول

دقت سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(
دقت سود در 

 فملی)%(سهام 

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

تکرار در مرحله 

 آموزش

47/84 42/12 42.69 43.40 50 

48/87 46/91 41.24 47.11 100 

44/46 46/66 47.41 44.74 150 

48/98 42/14 46.60 54.00 200 

 میانگین 47.31 44.48 44.45 47.54



 

 

 بینی پنج روزه مدل اقتصادکلان: نتایج پیش10جدول

سود در دقت 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(

دقت سود در 

 سهام فملی)%(

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

تکرار در مرحله 

 آموزش

45/62 46/41 52.25 48.13 50 

45/96 45/56 54.60 41.48 100 

48/51 49/53 46.23 45.73 150 

43/69 45/64 47.56 64.18 200 

 میانگین 49.88 50.02 46.79 45.95

 

 

 بینی پنج روزه مدل ترکیبی: نتایج پیش11جدول

دقت سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت سود در 

 سهام خودرو)%(
دقت سود در 

 سهام فملی)%(

دقت سود در 

 سهام شبندر)%(

تکرار در مرحله 

 آموزش

51.9 48.6 46.99 44.44 50 

50.2 44.7 46.37 42.72 100 

48.6 49.6 46.52 46.51 150 

52.6 50.2 47.23 61.25 200 



 میانگین 48.73 46.77 48.27 50.82

 

 

 بینی پنج روزه مدل پیشنهادی: نتایج پیش12جدول

دقت 

سود در 

سهام 

 شپدیس)%(

دقت 

سود در 

سهام 

 خودرو)%(

دقت 

سود در 

سهام 

 فملی)%(

دقت سود 

در سهام 

 شبندر)%(

تکرار در 

مرحله آموزش 

مدل 

 اقتصادکلان

تکرار در 

مدل  مرحله

آموزش 

 تکنیکال

71/72 68/59 61.20 65.31 50 50 

69/21 61/36 64.21 63.25 100 50 

66/59 65/88 64.80 71.30 150 50 

68/05 60/44 65.37 73.49 200 50 

70/05 68/10 61.47 66.62 50 100 

63/86 64/35 61.14 67.98 100 100 

73/76 61/44 60.59 65.45 150 100 

63/18 63/93 59.47 65.52 200 100 

65/78 65/53 59.65 74.26 50 150 

69/73 66/33 61.23 76.35 100 150 

64/91 69/31 64.62 74.25 150 150 

70/60 63/14 66.87 72.90 200 150 

65/78 69/25 63.29 65.23 50 200 



69/43 65/70 62.48 65.87 100 200 

65/47 64/25 58.37 66.49 150 200 

69/40 62/19 60.28 69.61 200 200 

 میانگین  68.99 62.20 64.99 67.97

 

 

 

برای  4کند. مدل بینی یک روزه و سه روزه را تکرار میها نیز نتایج پیشروزه مدل 5بینی پیش

را برای سهام شبندر، فملی،  %67.97و  %64.99، %62.20، %68.99روز آینده دقت سود  5بینی پیش

 کند.شپدیس کسب میایران خودرو و 

 

 مدل مورد بررسی 4های انجام شده در بینی: خلاصه پیش13جدول 

 مدل
دقت سود 

 بینی یک روزه)%(پیش

دقت سود 

 بینی سه روزه)%(پیش

دقت سود 

 بینی پنج روزه)%(پیش

 45.95 50.81 48.18 مدل تکنیکال

 48.16 48.20 48.88 مدل اقتصادکلان

-مدل تکنیکال

 اقتصادکلان
49.69 46.23 48.64 

 66.03 64.71 66.45 مدل پیشنهادی

 

از سایر  4توان نتیجه گرفت که هدف اصلی این پژوهش)برتری مدل با توجه به جدول فوق، می

 ( به خوبی به اثبات رسیده است.%50ها و کسب دقت سود بالای مدل

 



 گیریبحث و نتیجه

سرمایه در رشد اقتصادی هر کشوری حائز اهمیت است. لذا بازار بورس به عنوان یکی از ارکان بازار 

گذاران موضوعی مهم است. انتخاب یک رویکرد مناسب در سرمایه گذاری در بازار بورس، برای سرمایه

بینی عات در گذشته برای داشتن پیشلاگذاری، تحلیل و بررسی روند تغییرات اطبرای انجام سرمایه

 ت در آینده بسیار مهم استعالادرست از روند تغییرات اط

بینی جهت حرکت قیمت چهار سهام شبندر، فملی، خودرو و شپدیس با این پژوهش به منظور پیش

 یهابا شاخص LSTMمدل  کال،یتکن یهابا شاخص LSTMمدل ) LSTMمدل  4استفاده از 

 LSTMدو  یهایژگیما که و یشنهادیو اقتصادکلان و مدل پ کالیتکن یبیاقتصادکلان، مدل ترک

بر  یمبتن یریگ میتصم سمیمکان کیدر عوض،  کندینم بیمدل ترک کیو اقتصادکلان را در  کالیتکن

خطوط  جینتا بیترک یکند و از آن برا یپس پردازش عمل م یکند که به عنوان نوع یم شنهادیقانون را پ

بینی ها انجام شد. پیش 1402تا  1396های زمانی ( در بازهشود یاستفاده م یینها میتصم کیدر  هیپا

های بینیها با استفاده از دقت سود)نسبت تعداد پیشروزه بود. عملکرد مدل 5و  3،1های شامل دوره

)مدل پیشنهادی( از سایر  4دهد که مدل شود. نتایج نشان میها( سنجیده میبینیدرست به کل پیش

در سهام فملی،  %62.09در سهام شبندر،  %69.76دارد و میانگین دقت سودها عملکرد بهتری مدل

 4آورد. لازم به ذکر است که مدل در سهام شپدیس را به دست می %67.67در سهام خودرو و  63.41%

آورد و این مقدار دقت سود توجیه پذیر است. با توجه به را به دست می %50میانگین دقت سود بالای 

تکنیکال و  یکلان اقتصاد یهاشاخصگیری کرد که توان نتیجهه شده از این پژوهش میتوضیحات ارائ

د در حالی استفاده شون جهت حرکت قیمت سهام ینیبشیپ یبا هم، برا ایتوانند به صورت جداگانه  یمن

 یهاLSTM  ها به طور جداگانه باواحد، پردازش آن LSTM کیپارامترها در  نیا بیترک یکه به جا

را به طور قابل  ینیبشیهوشمند، دقت پ یریگمیها با استفاده از منطق تصمآن جینتا بیختلف و ترکم

 بخشد. یبهبود م یتوجه

 های تحقیقمحدودیت 3-5

  ن اقتصادی به صورت روزانه لادر اختیار نداشتن آمار متغیرهای کاولین محدودیت تحقیق

های اقتصاد باشد، در صورتی که دادهو پنج روز آینده میبینی ما برای یک، سه ؛ به دلیل اینکه پیشاست

  توانست تاثیر مثبتی بر دقت سود مدل داشته باشد.کلان را بصورت روزانه در اختیار داشتیم احتمالا می

 ،برای  واحد معماری از یک مدل، هر ازای به محاسباتی، منابع کمبود دلیل به در این پژوهش

استفاده از معماری پویا به ازای هر سهم ممکن است دقت سود بالاتری داشته . استفاده شد هاسهامهمه 

 باشد.



 پیشنهادات 4-5

شود موضوع در این مسیر، پیشنهاد می این مدلو دقت مناسب  4مدل بینی با توجه به نتایج پیش

زارهای مالی و سیگنالدهی ایجاد شده و وجود راهبرد سودآور بین بازارهای موازی مورد توجه بازیگران با

بینی آنها به کنترل ریسک و گذاران قرار گیرد تا بتوانند با دانش از تغییرات بین بازارها و پیشسرمایه

 شود:زیر مطرح می اتبرای مطالعات آتی نیز پیشنهاد ند.بازدهی مالی بپرداز

 بازار طلا و جهت حرکت در سایر بازارها مثل بینی در پیش ،های یاد شده در این پژوهشمدل

 مورد استفاده قرار گیرد. ارز

  ها، نرخ ارز و سایر موثر بر قیمت سهام نظیر قیمت جهانی کامودیتیمتغیرهای دیگر از توان می

 بینی جهت حرکت قیمت سهام استفاده کرد.متغیرهای تحلیل بنیادی برای پیش

 ای بازار بورس نیست گر خوبی بربه عقیده ی برخی از کارشناسان، شاخص قیمت سهام نشان

 .به همین دلیل استفاده از شاخص هم وزن به جای شاخص قیمت سهام پیشنهاد می شود
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Presenting a hybrid model for predicting the direction of stock price movement 

using LSTM with technical and macroeconomic indicators in Tehran Stock 

Exchange. 

 

The purpose of this research is to check the accuracy of forecasting the direction 

of stock price movement using LSTM neural network with technical and 

macroeconomic indicators. To achieve this goal, in the first step, stock price data is 

extracted in the period from 2017 to 2023. In a step, 4 models of LSTM artificial 

neural network predict the direction of price movement and are finally compared. 

LSTM model with technical indicators, LSTM model with macroeconomic 

indicators, combined technical and macroeconomic model, and our proposed 

model which does not combine the features of two LSTM technical and 

macroeconomic in one model, instead, it proposes a decision making mechanism 

based on the law, which is proposed Gives. It acts as a processing and is used to 

combine the basic results into a final decision. For this purpose, 80% of the totals 

have been used as the machine learning period (in-sample) and the rest of the data 

as the test period (out-of-sample). The 1, 3, and 5-day forecast results for the test 

period (out of sample) show that the proposed model has better performance than 

other models and an accuracy of over 50%. 

Keywords: capital market, stock price movement prediction, LSTM artificial 

 

                                                 


