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 بینی قیمت سهامارزیابی و اعتبارسنجی معماری بهینه یادگیری عمیق در پیش

 ( LSTM کوتاه مدت ماندگار حافظه)رویکرد الگوریتم 

 0فرامیر شریف

 2مریم خلیلی عراقی

 3ایمان رئیسی وانانی

  0میرفیض فلاح

 چکیده

های بازارهای مالی بینیهای هوش مصنوعی جایگاه خود را در محاسبات و پیشامروزه انواع مدل

 هایالگوریتم اساسهای مبتنی بر یادگیری عمیق که خود براند؛ در این میان معماریتثبیت کرده

ینی بهای سنتی شبکه عصبی در خصوص پیشمدل هایضعف رفع باشند، از طریقیادگیری ماشینی می

های یادگیری عمیق نسبت به اند. مهمترین مزیت الگوریتمساختارهای دینامیک، مورد توجه قرار گرفته

باشد که از آن های خام میهای مناسب از ورودیعصبی، استخراج خودکار ویژگی های سنتی شبکهمدل

 ی پردازشهای این روش از چندین لایهکند؛ به عبارتی الگوریتمبرای روند یادگیری مدل استفاده می

های مناسب را از ورودی خام استخراج برند تا بهترین ویژگیاطلاعات و به ویژه اطلاعات غیرخطی بهره می

جهت  1(LSTM)مدت ماندگار کوتاه حافظه لگوریتمهای انمایند. در پژوهش حاضر توانایی معماری

یمت بندی عوامل موثر بر قبینی قیمت سهام مورد بررسی قرار گرفته است؛ علاوه بر این، ضمن طبقهپیش

دهنده معاملات سهامداران حقیقی و حقوقی به عنوان عاملی اثرگذار بر قیمت های نشانسهام، مولفه

های تکنیکال و های قیمتی، شاخصبرای اجرای مدل از سه گروه دادهسهام معرفی و بررسی شده است. 

معاملات سهامداران حقیقی و حقوقی استفاده شده است. نتایج تحقیق نشان از عملکرد بهتر معماری 

LSTM  همراه با لایهDrop Out  نسبت به مدل ساده آن و همچنین مدلRNN دارد 
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 مقدمه

بدیل بازار سرمایه در اقتصاد کشورها بر کسی پوشیده نیست؛ این نهاد مالی نقشی اهمیت و جایگاه بی

مک دارد که در نهایت کهای اقتصادی و تاًمین منابع مالی بنگاه تخصیص بهینه منابعکننده در تعیین

کند. بسط و توسعه کمی و کیفی بازار سرمایه ایران در می کشور یک اقتصاد شکوفاییرشد و  شایانی به

گیری از ابزارهای نوین مالی باعث هدایت نقدینگی از بازارهای موازی به این های اخیر در کنار بهرهسال

بیشتر آحاد جامعه به بازار سرمایه را در پی  حوزه شده است که افزایش حجم معاملات و توجه هرچه

گذاران و پژوهشگران این داشته است. شناخت و بررسی رفتار قیمت سهام همواره مورد توجه سرمایه

بینی یشبتوانند با پ هایی هستند تابازار درصدد دستیابی و به کارگیری روش فعالان اینحوزه بوده است؛ 

های مناسب، صحیح که روشاست بنابراین، ضروری . د را افزایش دهندآتی قیمت سهام، سود سرمایه خو

 .[3]د گذار قرار گیرو متکی به اصول علمی در تعیین قیمت آینده سهام فرآروی افراد سرمایه

ای هستند که یافتن یک مدل ریاضی برای دارای ماهیت پیچیدهنظیر قیمت سهام ها برخی پدیده

در بازار قیمت تغییرات ؛ عناصر ورودی و خروجی را، دشوار می سازدرابطه غیرخطی بین  مدل کردن

 -، تورمرزا تسعیرنرخ بهره بانکی، نرخ  - کلان اقتصادی متعددی نظیر متغیرهای عوامل سهام تحت تأثیر

 رکاتحتانتظارات سرمایه گذاران و ، های شرکتیسیاستوضعیت صنعت، رویدادهای سیاسی، و همچنین 

، سهام های پیچیده قیمتدهد ویژگینشان می های تاریخیداده. [13] قرار دارد موازی سایر بازارهای

ینی را ببینی آن را دشوار میکند و نتایج پیشپیش، مانند غیر خطی بودن، عدم قطعیت، نوسان و پویایی

به اینکه اکثر محققین بر این عقیده هستند که بازارهای  . نظر[22] میسازدبا عدم قطعیـت زیادی مواجه 

های پیشرفته، های غیرخطی و تکنیک، استفاده از مدل[44] کندمالی از روندی غیرخطی پیروی می

بینی قیمت پیدا کرده ای در بین متخصصین بازارهای مالی جهت پیشمحبوبیت روزافزون و گسترده

 ها هستند.گونه فعالیتنوعی در زمره اینهای هوش مصاست؛ استفاده از روش

ی نسبت به عملکرد بهترکه عمدتاً  2بینی مبتنی بر یادگیری عمیقهای پیشهای اخیر، مدلدر سال

بحث یادگیری ماشین و هوش مای از شاخه یادگیری عمیقاند. سنتی دارند، ظهور پیدا کرده روش های

کنند مفاهیم انتزاعی سطح بالا را با هایی است که تلاش میالگوریتم ای ازو مجموعه باشدمی مصنوعی

های این روش به عبارت دیگر الگوریتم. [22] مختلف مدل کنند هایاستفاده از یادگیری در سطوح و لایه

اسب های منبرند تا بهترین ویژگیی پردازش اطلاعات و به ویژه اطلاعات غیرخطی بهره میاز چندین لایه

عمیق که در علوم مختلف  یادگیری های مختلفاز میان تکنیک .[22]د خام استخراج نماینرا از ورودی 

ای ههای سریبینی قیمت با توجه به ویژگیکاربردهای فرآوانی دارد، پژوهشگران حوزه مالی جهت پیش
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مدت کوتاه حافظه و 3(RNNبازگشتی ) عصبی های بخصوصی نظیر شبکهزمانی مالی، عمدتاً از معماری

های مذکور به در پژوهش حاضر نیز ضمن معرفی الگوریتم .[32] انداستفاده کرده (LSTM)ماندگار 

 بینی قیمت سهام پرداخته شده است. در پیش LSTMهای مختلف مقایسه توانایی معماری

 تحقیق پیشینه و نظري مبانی

 گیرد؛ در بخشبررسی قرار میفراخور موضوع پژوهش در این بخش دو مبحث اصلی به تفکیک مورد 

چرا که انتخاب مناسب متغیرهای ورودی در کنار  ،شوداول به عوامل موثر بر قیمت سهام پرداخته می

ه باشد؛ در بخش دوم نیز ببینی قیمت سهام میسایر عوامل یکی از مهمترین ارکان بررسی روند و پیش

 شود.های زمانی مالی پرداخته میسری بینیهای مختلف یادگیری عمیق در پیشکاربرد معماری

 عوامل موثر بر قیمت سهام الف.

بینی قیمت در بازارهای مالی، یکی از های مختلف استفاده شده جهت پیشها و تکنیکفارغ از مدل

ترین مباحث مورد توجه پژوهشگران شناسایی عوامل موثر بر قیمت سهام است و محققین این حوزه مهم

اند به عنوان مثال باباجانی و همکارانش های مختلفی اشاره کردهبندیخود به دسته براساس مطالعات

های کلان های فنی، مولفههای بنیادین شرکت، مولفه( در پژوهش خود به چهار طبقه مولفه1321)

، کوربندی مذاند؛ پژوهش حاضر ضمن تکمیل طبقههای روانشناسی و رفتاری اشاره کردهاقتصادی و مولفه

بر اساس تحقیقات انجام شده در این حوزه، عوامل موثر بر قیمت سهام را در شش گروه اصلی عوامل 

های قیمتی،  عوامل کلان اقتصادی، عوامل روانشناسی و رفتاری و ، داده5، عوامل فنی4بنیادی شرکت

 بندی کرده است. معاملات سهامداران حقیقی و حقوقی دسته

 شود، و برای تعیین ارزش ذاتی ش اساساً به ارزش ذاتی سهم توجه میعوامل بنیادی: در این بخ

های فروش و توان موسسه در افزایش سود و های مالی، سوابق تقسیم سود، سیاستسهم به صورت

 شود. بسیاری دیگر از عوامل محیط داخلی و محیط اقتصادی شرکت توجه می

 گران فنی در این رسته مورد استفاده تحلیل ها و ابزارهایعوامل فنی )تکنیکال(: انواع شاخص

های داده ، [14] نامندنیز می 2گران تکنیکی یا چارتیستباشد. صاحبنظران این حوزه که آنها را تحلیلمی

پردازش کرده و خروجی این های مشخصی یک دارایی را بر اساس فرمول حجم معاملات قیمت و

رفتار قیمت سهام و روند آن در گذشته و دهند. بررسی محاسبات را در قالب اشکال و نمودار نمایش می

که در نهایت از مجموع موارد  توجه پژوهشگران این حوزه است همچنین بررسی الگوهای قیمتی مورد

 کنند.بینی قیمت آینده استفاده میفوق جهت پیش

https://khanesarmaye.com/volume/
https://khanesarmaye.com/volume/
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 های قیمت در رسته عوامل فنی )تکنیکال( قیمتی: در برخی از مطالعات داده هایداده 

ا ههای قیمتی به محاسبه انواع شاخصها با استفاده از دادهبندی شده است حال آنکه تکنیکالیستطبقه

ز جهت های قیمتی، ورودی مورد نیاتوان گفت دادهپردازند. از این رو میو اسیلاتورهای مورد نیاز خود می

ندی بباشد که در این تحلیل در یک گروه جداگانه طبقهها میمحاسبه انواع ابزارهای متفاوت تحلیلی آن

های قیمتی بدست آمده است را در گروهی هایی که با انجام محاسبات برروی دادهشده است و شاخص

 جداگانه تحت عنوان عوامل فنی قرار گرفته است.

  و حقوقی: یکی از مهمترین عواملی که بر قیمت سهام در بازار معاملات سهامداران حقیقی

های گذشته مغفول مانده است تحرکات سهامداران حقیقی و سرمایه ایران اثرگذار است و در پژوهش

دهد عواملی نظیر حمایت ها نشان میحقوقی است. بررسی روند گذشته قیمت سهام بسیاری از شرکت

تواند محرک رشد کت و یا ورود سهامدار حقیقی با حجم و قدرت بالا میسهامدار حقوقی از سهام یک شر

قیمت سهام باشد و یا برعکس آن فروش سهام توسط سهامدار حقوقی باعث افت قیمت گردد. در پژوهش 

را بررسی نماید مورد توجه  -معاملات سهامداران حقیقی و حقوقی -تواند این عامل حاضر مواردی که می

متغیرهایی نظیر سرانه حجم خرید و فروش سهامداران حقیقی و حقوقی و همچنین تغییر  قرار گرفته و

مالکیت از سهامداران حقیقی به حقوقی در طی یک جلسه معاملاتی به عنوان ورودی مدل استفاده شده 

 است.

 اهپوشانی بین گروهبندی دقیقی به دلیل وجود هملازم به ذکر است در خصوص موضوع فوق، طبقه

توان در دسته عوامل بنیادگرایانه سهم طبقه بندی توان داشت به عنوان مثال مولفه نرخ ارز را هم مینمی

کرد چرا که ممکن است افزایش و یا کاهش آن تاثیر مستقیمی بر متغیرهای عملکردی شرکت نظیر 

اهیت آن در گروه عوامل توان عامل مذکور را به دلیل مها داشته باشد و از طرفی میمیزان فروش و هزینه

هد دکلان اقتصادی طبقه بندی کرد؛ در این پژوهش عواملی که کلیت بازار سرمایه را تحت تأثیر قرار می

 بندی شده است.در رسته عوامل کلان اقتصادی طبقه

 : عوامل موثر بر قیمت سهام طبقه0جدول 

 های مرتبطپژوهش عامل 

عوامل بنیادی 

 شرکت

 [11]، [5] (EPS) سود هر سهم

 [24] بازده کل دارایی

 [5] (DPS) سهم سود تقسیمی هر

 [21] نسبت ارزش دفتری به ارزش بازار



 0011 پائیز/  هشتمفصلنامه مهندسی مالی و مدیریت اوراق بهادار/ شماره چهل و 

 
352 

عوامل بنیادی 

 شرکت

 P/E [11] ،[12]، [24] ،[25] ،[3]نسبت 

 [11] (NAV)  خالص ارزش دارایی ها

 [5] تعداد سهام شرکت

 های قیمتیداده

 [11]، [25] ،[17] [1] ،[7]، [24] بیشترین قیمت

 [11]، [25] ،[17] [1] ،[7]، [24] کمترین قیمت

 [1] ،[7]، [24] قیمت آغازین

 [17]، [7] میانگین قیمت

 [17] آخرین قیمت

 [17] قیمت روز گذشته

 [5] [11] ،[25] ،[3] [1] ،[7]، [12] حجم معاملات روزانه سهام

عوامل فنی 

 )تکنیکال(

 [12] (RSIشاخص قدرت نسبی )

 [12] تغییرات شاخص قدرت نسبی

 [12] (SMAمیانگین متحرک ساده )

 [22] (EMAمیانگین متحرک نمایی )

 [12] تغییرات میانگین متحرک ساده

 [12] (MACDشاخص واگرایی و همگرایی میانگین متحرک )

 R% [22]ویلیام 

 K% [22]استاکستیک 

 D% [22]استاکستیک 

 [12] شاخص واگرایی و همگرایی میانگین متحرک تغییرات

عوامل کلان 

 اقتصادی

 [3]، [11] [25] ،[21] ،[14] [12] ،[1]، [15] نرخ ارز

 [11]، [25] ،[21] [24] ،[14] ،[12] [24] ،[1]، [15] قیمت جهانی نفت خام

 [11]، [25] قیمت اونس طلا

عوامل کلان 

 اقتصادی

 [14]، [15] قیمت سکه طلا

 [3]، [21] عیار 11قیمت طلای 

 [15]، [21] نرخ تورم

 [17] ارزش بازار

 [21] نرخ بهره

 [23] شاخص قیمت زمین

 [23] هزینه مسکن

 [24]، [23] (CPI)کننده شاخص قیمت مصرف

 [23] پایه پولی
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باشد و در طول سال های برخی عوامل بصورت سالانه میهای گذشته، دادهشایان ذکر است در پژوهش

کنند، از این رو در راستای لزوم همسان سایر متغیرها بصورت روزانه تغییر میکند حال آنکه تغییر نمی

یت باشد، در نهابینی تحقیق که بصورت روزانه میبودن دوره زمانی متغیرها و همچنین افق زمانی پیش

 متغیرهای ورودی مدل در سه دسته به شرح جدول ذیل تعیین گردیده است: 

 : متغیرهاي ورودي مدل2جدول 

 شاخص های تکنیکال داده های قیمتی
معاملات سهامداران حقیقی و 

 حقوقی

 حقیقیسهامدار خرید حجم  سرانه Weighted 10-day moving average اولین قیمت

 حقوقیسهامدار خرید حجم  سرانه Momentum بالاترین قیمت

 حقیقیسهامدار فروش حجم  سرانه RSI ترین قیمتپایین

 حقوقیسهامدار فروش حجم  سرانه Williams %R آخرین قیمت

 حقیقی به حقوقیتغییر مالکیت  OBV قیمت میانگین

  CCI حجم معاملات

 %K ارزش معاملات
Stochastic  

D% 

 MACD line 
MACD  

signal 

 

 [23] کرایه مسکن اجاره ای

 [11] ،[25] ،[14] [12] ،[1]، [4] شاخص کل

 [4] شاخص مالی

 [4] شاخص صنعت

عوامل روانشناسی 
 و رفتاری

 [25]، [17] تعداد افرادی که سهم را در یک روز خریداری کرده اند

 [25] ،[17]، [7] تعداد دفعات معاملات

معاملات 

سهامداران حقیقی 

 و حقوقی

 پژوهش حاضر حقیقیسهامدار خرید حجم  سرانه

 پژوهش حاضر حقوقیسهامدار خرید حجم  سرانه

 پژوهش حاضر حقیقیسهامدار فروش حجم  سرانه

 پژوهش حاضر حقوقیسهامدار فروش حجم  سرانه

 پژوهش حاضر حقیقی به حقوقیتغییر مالکیت 



 0011 پائیز/  هشتمفصلنامه مهندسی مالی و مدیریت اوراق بهادار/ شماره چهل و 

 
350 

 ب. یادگیري عمیق

پردازش اطلاعات های عصبی مصنوعی است که شامل چندین لایه ای از شبکهیادگیری عمیق گونه

یادگیری  هایدهد. مهمترین مزیت الگوریتمها را میگامی با دادهاست که به الگوریتم توانایی بیشترین هم

 های خام های مناسب از ورودیعمیق نسبت به مدل سنتی شبکه عصبی، استخراج خودکار ویژگی

 یادگیری از که عصبی به عبارتی شبکه. [32] کندباشد که از آن برای روند یادگیری مدل استفاده میمی

 آفرینینقش لایه هر در و تشکیل شده لایه چند از که است ANN از خاصی نوع می کند استفاده عمیق

. این امر [37] آن دارد عمقکم بهتری از شبکه های کلی عملکرد شبکه که طوری به داشته متفاوتی

ای از علوم مختلف مانند پردازش تصویر، فیلم، گستردههای یادگیری عمیق در حوزه باعث گردیده تکنیک

بینی قیمت سهام عمدتاً های زمانی استفاده شود؛ از این میان در حوزه پیشگفتار، تحلیل متن و سری

مورد توجه محققین  (LSTM)مدت ماندگار کوتاه حافظه و (RNNبازگشتی ) عصبی های شبکهالگوریتم

 پرداخته شده است.باشد که در ادامه بدان می

 ( RNNبازگشتی ) عصبی شبکه  -

RNN ی ها در قیاس با شبکه عصبی مصنوعباشد که خاصیت آنخور میشبکه عصبی با یک حلقه پس

(ANNاین است که رفتار آن )های خارجی به شبکه تعیین وسیله ورودیها هم بوسیله خودشان و هم به

های بازار سهام از ویژگی که -دینامیک را ، ساختارهای های عصبی مصنوعیگردد و نسبت به شبکهمی

 یکخود  درهای عصبی بازگشتی شبکه از آنجاییکه در حقیقت .[2]د کننسازی میبهتر مدل -است 

 دارند قابلیت حفظ اطلاعات در خود شبکه را دارند. حلقه بازگشتی 

 ( LSTMمدت ماندگار )کوتاهحافظه الگوریتم    -

LSTM ترین مشکلات معماری یکی از عمدهRNN است را  7که همان مشکل محو شدگی گرادیان

ها با حرکت به سمت ابتدای مقادیر گرادیانکه اشاره به این مساله دارد مرتفع کرده است. مشکل مذکور 

ن گیرد و به ایشوند که تغییرات وزن بصورت ناچیزی صورت میشبکه رفته رفته به حدی کوچک می

شود و در حالات شدیدتر این مساله باعث متوقف شدن فرایند آموزش فرایند آموزش بشدت کند می علت

بلندمدت  هایکه نوع خاصی از شبکه عصبی بازگشتی است توانایی یادگیری وابستگی LSTM .گرددمی

های و بلوک 1هادر طول زمان را دارد. هاخریتر و اشمیدهوبر در پژوهش خود از طریق معرفی دروازه

بر مشکل محو شدگی گرادیان فائق آمدند. شکل ذیل نحوه عملکرد  RNNبر روی معماری  2حافظه

 .دهدرا نشان می LSTMهای حافظه در الگوریتم بلوک
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 ([39]حافظه )منبع :  با بلوک LSTM: ساختار 0شکل 

 به شرح ذیل است: LSTMمعادلات مرتبط با هر بلوک حافظه در ساختار 

 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑓𝑥𝑡 +𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) (1)  

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑖𝑥𝑡 +𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) (2)  

 �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑥𝑐𝑥𝑡 +𝑊ℎ𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) (3)  

 𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ �̃�𝑡 (4)  

 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑜𝑥𝑡 +𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) (5)  

 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh(𝑐𝑡) (2)  

تابع تانژانت  (∙)𝑡𝑎𝑛ℎتابع زیگموید و  (∙)𝜎بردار بایاس،  𝑏ماتریس وزن،  𝑊در معادلات بالا  

های دروازه وارد چهار دروازه به نام ℎ𝑡−1و  𝑥𝑡( متغیرهای ورودی 1هایپربولیک می باشد. در رابطه )

شوند. برای ( می�̃�𝑡) 13( و سلول حالت𝑓𝑡) 12(، دروازه فراموشی𝑜𝑡) 11(، دروازه خروجی𝑖𝑡) 14ورودی

 شود و از تابع زیگموید جهت های متناظر هر دروازه محاسبه میورودی و خروجی وزن هایدروازه

کند. چنانچه خروجی برابر با شود. تابع زیگموید مقادیر بین صفر و یک اخذ میسازی استفاده میفعال

ر متناظعدد یک باشد کل مقدار متناظر آن حفظ خواهد شد و اگر خروجی برابر با عدد صفر باشد مقدار 

، برای تعیین میزان 𝑡𝑎𝑛ℎکننده ورودی های دیگر، دروازه تعدیلشود. برای دروازهآن بکلی حذف می

شود. درنهایت، مقادیری که در بایست در سلول حالت انعکاس یابد استفاده میاطلاعات جدیدی که می

𝑐𝑡 ای بردارهای شود از طریق جمع کردن ضرب نقطهمنعکس می𝑖𝑡  و�̃�𝑡 ای بردارهای با ضرب نقطه𝑓𝑡 

ای مقداری که از دروازه نیز از ضرب نقطه ℎ𝑡گردد. در نهایت برای محاسبه خروجی حاصل می 𝑐𝑡−1و 

 آید.بدست می (∙)𝑡𝑎𝑛ℎخروجی بدست آمده با مقدار حاصل از 
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در  LSTM ،14MLP ،15CNNهای قدرت انواع مدل به مقایسه 2424گائو و همکارانش در سال 

ها از اند. آندر افق زمانی یک روزه پرداخته Nikkei225و  SP500های بینی شاخصخصوص پیش

های کلان اقتصادی جهت های قیمتی جهت و شاخصهای تکنیکال، دادهمتغیرهای ورودی شاخص

های بهترین عملکرد به ترتیب به مدل RMSEو در نهایت با استفاده از خطای  بینی استفاده کردهپیش

CNN ،LSTM  وMLP [34] بوده است. 

شرکت در بورس اوراق بهادار  5های قیمتی با استفاده از داده  2411هیرانشا و همکارانش در سال 

به  LSTMو  RNN, CNN, MLPهایگیری از الگوریتمو بهره 2415الی  1227های هند بین سال

عمیقی  یادگیری ( روش2415همکارانش ) دینگ و .[32]د بینی قیمت سه روز آتی سهام پرداختنپیش

نامه روز و اینترنت از اطلاعات، خبری متون استخراج منظور رویدادمحور به سهام بازار بینیپیش برای را

تنسور عصبی  و شبکه CNN از الگوریتم S&P500با استفاده از داده تاریخی سهام  آن ها. نمودند ارائه ها

همچنین  .[21]د کردن استفاده سهام قیمت تغییرات بر شرایط بلندمدت و مدتکوتاه برای مدلسازی اثرات

های قیمتی و داده RNN  LSTM , GRU,هایبا استفاده از معماری 2411سانگ لی و سئونگ در سال 

هائو و جیانگ نیز در  .[32]د بینی قیمت برای دقیقه آتی اقدام کردنای به پیشدقیقه 32با بازه زمانی 

های مختلف بینی قیمت سهام در تایم فریمبه پیش CNN-LSTMبا ارائه مدل ترکیبی  2424سال 

شرکت در بورس شانگهای با استفاده از  42( با بررسی سهام 2411ژو و همکارانش ) .[31]د نمودن

ای هبا استفاده از الگوریتم بینی یک دقیقه آتیای به پیشدقیقه 242های تکنیکال و تایم فریم شاخص

LSTM  وCNN با استفاده از   2412همچنین دهیونگ وون و همکارانش در سال  .[44]د پرداختن

بینی پذیری های قیمتی به بررسی پیشو با استفاده از داده LSTMپارامترهای مختلف موثر بر مدل 

 ها، تابع فعالسازیترکیبات مختلف تعداد نورونسازی مدل از اند، آنها جهت بهینهقیمت رمزارزها پرداخته

 شماری در حوزه کاربرد در بخش داخلی، مطالعات انگشت .[27]د اناستفاده کرده Dropoutو 

و  های مختلف یادگیری عمیق در مباحث مالی انجام شده است منجمله پژوهش شوشتریانمعماری

و  LSTMبینی قیمت فلزات گرانبها با استفاده از دو روش در پیشکه سعی  1327همکاران در سال 

RNN های عددی و متنی با روش ( با استفاده از بازنمایی1322همچنین آقای دامی ) .[12]د داشتن

LSTM [2]های موجود بررسی کرده است اثرات زمانی وقایع گذشته را بر روی قیمت. 

 سوالات پژوهش

چگونه  LSTMهای مختلف مدل تهران با استفاده از معماریبینی قیمت سهام در بورس پیش .1

 است؟
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 بینی قیمت سهام دارد؟عملکرد بهتری در پیش LSTMکدام معماری  .2

 چگونه است؟ RNNدر مقایسه با مدل  LSTMهای منتخب مدل عملکرد معماری .3

 چارچوب نظري

دهد عموماً نشان می LSTMبینی قیمت سهام با استفاده از مدل های مرتبط با پیشبررسی پژوهش

چینی( به شرح نمودار ذیل استفاده شده است که در این پژوهش نیز هر دو معماری از دو معماری )لایه

  .[27،35،34]ت مورد بررسی قرار گرفته اس

 
 LSTM:  مدل انتخاب معماري منتخب 2شکل 

نیاز است که هر دو مدل استفاده شده با پارامترهای مختلف  LSTMبرای انتخاب معماری بهینه 

شامل  LSTMمورد بررسی قرار گیرد؛ لازم به ذکر است پارامترهای تاثیرگذار در ساخت معماری بهینه 

باشد؛ به عنوان می 11سازیو تابع فعال 17، اندازه دستهLSTMدر لایه  12هامواردی نظیر تعداد نورون

شود و از طرفی تعداد شود و شبکه همگرا نمیها باعث ایجاد خطای بیشتری میمثال تعداد کم نورون

؛ از این رو موارد مذکور باتوجه [2] شودبرازش منجر به خطای بالا میهای زیاد به دلیل ایجاد بیشنورون

به خروجی اخذ شده بهینه سازی گردیده است. انتخاب پارامترهای مختلف بر اساس نتایج تحقیقات 

 .[27،34،43] باشدانجام شده در این حوزه می
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های درصد( برای ساخت مدل و داده 14های آموزش )ها به دو بخش دادهجهت اجرای مدل، داده

شده است؛ همچنین جهت بهترشدن فرآیند یادگیری، درصد( برای آزمون مدل استفاده  24آزمایش )

گردیده است. علاوه براین، باید توجه داشت که تفاوت  12مرتبه تکرار 54مرحله آموزش هر مدل به تعداد 

دهد که معمولاً برای از بین بردن تاثیر ها در متغیرهای مختلف، نتایج را تحت تاثیر قرار میمقیاس

 سازی از روش شود. در این تحقیق برای نرمالداده انجام میسازی نامطلوب مذکور، نرمال

است، از رابطه  1و  4ها به مجموعه جدید که در آن همه مقادیر بین برای تبدیل داده 24بیشینه -کمینه 

 زیر استفاده شده است:

𝑍 =
𝑋 −𝑀𝑖𝑛

𝑀𝑎𝑥 − 𝑀𝑖𝑛
 

 است. 1و  4مقدار نرمال شده بین   Zکه در آن 

 روش شناسی پژوهش

پیمایشی و پس  -کاربردی، از نظر روش گردآوری اطلاعات توصیفی  این پژوهش ازنظر هدف،

 ای می باشد و بدلیل ماهیت ابزارهای گردآوری اطلاعات، کتابخانه رویدادی است. همچنین ازنظر

های سازی در این پژوهش بر اساس دادهمدل .است نوع پژوهش استقرایی بینی، ازسازی و پیشمدل

وط به سهام پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران صورت گرفته است، از این رو جامعه تحقیق مرب

باشد؛ از این میان، سهام شرکت ذوب آهن های پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران میشرکت

درصد سهام ها و همچنین اصفهان به دلیل حجم معاملات روزانه نسبتا بالا در مقایسه با سایر شرکت

های شناور آزاد مناسب برای تحلیل انتخاب شده است. قلمرو زمانی متغیرهای ورودی بازه بین سال

 باشد.و بصورت روزانه می 1322-1321

 ، مجموعه متغیرهای TseClientافزار های قیمتی از نرمدر این پژوهش مجموعه متغیرهای داده

پارامترهاي مختلف مورد استفاده  :3جدول 

 در اجراي مدل

سازي مورد استفاده در اجراي توابع فعال :0جدول  

  مدل

 رابطه ریاضی سازيتوابع فعال  مقادیر پارامتر

𝑔(𝑧) (Reluتابع یکسو ساز )  24   ،121  ،252 (N) نورونتعداد  = max(0, 𝑧) 

Batch Size 32  ،24  ،121   هیپربولیکتانژانت 𝑔(𝑧) =
𝑒𝑧 − 𝑒−𝑧

𝑒𝑧 + 𝑒−𝑧
 

optimizer Adam    

Loss Mean Square Error    
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های تکنیکال ، همچنین شاخص Tsetmcهای معاملات سهامداران حقیقی و حقوقی از سایت داده

( به شرح جدول ذیل 2415( و پاتل )2411های کارا )های قیمتی و بر اساس پژوهشبا استفاده از داده

همراه  1.3نسخه  Pythonو در نهایت جهت طراحی مدل از  نرم افزار  [33،31]ت محاسبه گردیده اس

 ای کراس استفاده شده است.ا توابع کتابخانهب

 یکالیتکن يهاشاخص معادلات: 5 جدول

 نام شاخص نحوه محاسبه
(10)Ct + (9)Ct-1 +⋯+ Ct-9

𝑛 + (𝑛 − 1) + ⋯+ 1
 Weighted 10-day moving average 

Ct − Ct-9 Momentum 

Ct − LLt-(n-1) 

HHt-(n-1) − LLt-(n-1) 

× 100 Stochastic K% 

∑ Kt-i
𝑛−1
𝑖=0

10
% Stochastic D% 

100 −
100

1 + (
∑ UPt-i
𝑛−1
𝑖=0
𝑛 )/(

∑ DWt-i
𝑛−1
𝑖=0

𝑛 )

 
Relative strength index (RSI) 

MACD(n)t-1 +
2

𝑛 + 1
× (DIFFt −MACD(n)t-1) 

Moving average convergence 
divergence (MACD) 

(𝑀𝐴𝐶𝐷 ∗
2

𝑛 + 1
) + (𝑆𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙𝑝𝑒𝑟𝑣 ∗ (1 −

2

𝑛 + 1
)) MACD Signal 

Hn − Ct 

Hn − Lt

× 100 Larry William’s R% 

𝑂𝐵𝑉𝑝𝑟𝑒𝑣 + {

𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒,𝑖𝑓𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒 > 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒𝑝𝑟𝑒𝑣
0,𝑖𝑓𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒 = 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒𝑝𝑟𝑒𝑣
−𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒,𝑖𝑓𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒 < 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒𝑝𝑟𝑒𝑣

 On Balance Volume (OBV) 

Mt − SMt 

0.015Dt

 CCI (Commodity channel index) 

 t tH بالاترین قیمت در زمان    t tC در زمان آخرین قیمت 

 t, HH tLL روز آخر tکمینه و بیشینه قیمت در  t tL در زمان ترین قیمتپایین 

 t   )tupward price change (UP در زمان تغییرات قیمت صعودی 

 t   )t(DW downward price change در زمان تغییرات قیمت نزولی 

)1-tEMA(k)-t+α×(C1-t=EMA(k)tEMA(k)  

Α است که برابر عبارت    تعدیل شده عامل 
2

𝑘+1
 .روزه است kمیانگین متحرک نمایی  kبطوری که   
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𝑀𝑡 =
𝐻𝑡+𝐿𝑡+𝐶𝑡

3
         𝑆𝑀𝑡 =

(∑ 𝑀𝑡−𝑖+1
𝑛
𝑖=1 )

𝑛
       𝐷𝑡 =

(∑ |𝑀𝑡−𝑖+1−𝑆𝑀𝑡 |
𝑛
𝑖=1 )

𝑛
 

 ها تجزیه و تحلیل داده

، هر دو معماری معرفی شده در مدل با پارامترهای مختلف اجرا LSTMجهت انتخاب معماری بهینه 

شده است و در نهایت بهترین نتایج حاصل از هر معماری مقایسه گردیده است؛ بنابراین معماری منتخب 

 باشد.ها و پارامترهای متفاوت میدفعه با لایه 32حاصل از اجرای الگوریتم به تعداد 

 LSTMالف. معماري اول 

 با معماری لایه های ذیل اجرا شده است.  LSTMدر این قسمت، مدل 

 
و مجذور میانگین مربعات خطا  )MAPE)21در جداول زیر خطاهای میانگین قدرمطلق درصد خطا 

RMSE)n22(  های مختلف تعداد نوروندفعه با استفاده از جایگشت 11در اجرای مدل به تعداد( هاN )

 آورده شده است: tanhو  reluسازی اندازه دسته و استفاده از دو تابع فعالو 

   و  = 121N ، ترکیب پارامترهایالفمدل در قسمت با توجه به نتایج بدست آمده از اجرای 

24Batch size =   با تابع فعالسازیtanh بینی را دارد.بهترین دقت پیش 

 (DropOut با لحاظ لایه) LSTM ب. معماري دوم

 

: خطاي اجراي هر مدل به تفکیک پارامترهاي 1جدول

 reluمختلف با تابع فعالسازي 

: خطاي اجراي هر مدل به تفکیک پارامترهاي 7جدول  

  tanhمختلف با تابع فعالسازي 

تابع فعالسازی 
relu 

 نوع خطا
نورونتعداد  تابع فعالسازی   

tanh 
 نوع خطا

 تعداد نورون

24 121 252  24 121 252 

      اندازه دسته          

32 
MAPE 2047%  3022%  3042%   

      اندازه دسته          

32 
MAPE 2021%  2042%  3043%  

nRMSE 2051%  4034%  4042%   nRMSE 2071%  2021%  3022%  

24 
MAPE 2027%  2047%  2044%   

24 
MAPE 2013%  1022%  1071%  

nRMSE 3042%  2011%  2042%   nRMSE 2022%  2047%  2011%  

121 
MAPE 2044%  2014%  1014%   

121 
MAPE 2011%  1071%  1015%  

nRMSE 2014%  2052%  2022%   nRMSE 2021%  2027%  2032%  
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 و زمان محاسباتی بالا است.  23برازشهای عصبی عمیق، مشکل بیشاز معایب مربوط به شبکه

های اضافه شده این امکان را ایجاد برازش هستند چون تعداد لایههای عصبی عمیق در معرض بیششبکه

توان به می DropOutهای آموزشی مدل شود. با استفاده از روش های نایاب در دادهکند که وابستگیمی

ای هبرازش کمک نمود؛ در این شیوه درصد مشخصی از واحدها به صورت تصادفی از لایهاز بین بردن بیش

 .[2]د کنهای آموزشی کمک میهای نادر در دادهشود. این کار به از بین بردن وابستگییمخفی حذف م

 دهد.را نشان می DropOutشکل زیر نحوه عملکرد لایه 

 
 ([44])منبع:  DropOut:  عملکرد لایه 3شکل 

 به شرح جداول ذیل است.  DropOutبا لحاظ کردن لایه  LSTMنتایج اجرای مدل 

   و = N 121با توجه به نتایج بدست آمده از اجرای مدل با معماری دوم، ترکیب پارامترهای 

24Batch size =   با تابع فعالسازیrelu بینی را دارد؛ و همانگونه که مشخص است بهترین دقت پیش

 ب معماری اول به مراتب بهتر است.خطای بدست آمده با پارامترهای مذکور از نتایج منتخ

 

: خطاي اجراي هر مدل به تفکیک پارامترهاي 8جدول

 reluمختلف با تابع فعالسازي 

: خطاي اجراي هر مدل به تفکیک پارامترهاي 9جدول 

  tanhمختلف با تابع فعالسازي 

تابع فعالسازی 
relu 

 نوع خطا
تابع فعالسازی   تعداد نورون

tanh 
 نوع خطا

 تعداد نورون

24 121 252  24 121 252 

      اندازه دسته          

32 
MAPE 2041%  1022%  1074%       اندازه دسته            

32 
MAPE 1013%  2044%  1074%  

nRMSE 2073%  2052%  2011%   nRMSE 2047%  2025%  2012%  

24 
MAPE 1023%  1047%  1052%   

24 
MAPE 2012%  2017%  1022%  

nRMSE 2042%  1071%  1014%   nRMSE 2044%  3044%  2025%  

121 
MAPE 2041%  1013%  2033%   

121 
MAPE 2052%  2051%  2044%  

nRMSE 2055%  2045%  3044%   nRMSE 3032%  2024%  2023%  
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 رزیابی عملکردا

است درصدد  RNNکه حالت خاصی از الگوریتم  LSTMهای قبلی اشاره گردید الگوریتم در بخش

در این بخش جهت باشد. برطرف کردن مشکل مدل مذکور که همان محو شدگی گرادیان هست می

 LSTMهای منتخب معماری اول، دوم مدل nRMSEو  MAPEارزیابی عملکرد با استفاده از معیارهای 

 مقایسه شده است. RNNبا مدل 

 هاي منتخب:  مقایسه خطاي اجراي مدل01جدول 

 نوع خطا                       

 نام مدل
MAPE nRMSE 

RNN 2037% 2072% 

 LSTM 1022% 2047%منتخب معماری اول 

 LSTM 1047% 1071%منتخب معماری دوم 

های نسبت به مدل LSTMمدل منتخب معماری دوم  همانطور که از جدول بالا مشخص است دقت

باشد که نشان می 4045برای هر سه مدل کمتر از سطح   nRMSEباشد؛ همچنین مقادیر بالاتر میدیگر 

   .    [21]های مذکور دارد از برازش مناسب مدل

شده از ضریب بینی در ادامه به منظور بررسی رابطه میان مقدار واقعی قیمت سهام و مقدار پیش 

 با توجه به اینکه ؛همبستگی پیرسون استفاده شده است که نتایج آن در جدول ذیل آورده شده است

کمتر است وجود همبستگی بین مقدار واقعی  4045داری برای هر سه مدل از سطح خطای سطح معنی

 بینی شده به لحاظ آماری مورد تایید قرار گرفته است.قیمت سهام و مقدار پیش

 شده ینیبشیپ مقدار و سهام قیمت یواقع مقدار انیم ی پیرسونهمبستگ بیضر: 00دول ج

 نام مدل                   

 شرح
RNN 

 اولمنتخب معماری 

LSTM 

منتخب معماری دوم 

LSTM 

 40212 40232 40247 ضریب همبستگی پیرسون

 40444 40444 40444 سطح معنی داری

 21 21 21 تعداد داده آزمایش

های نسبت به مدل LSTMمدل منتخب معماری دوم ، 14نظر به اینکه براساس نتایج جدول شماره 

 ، در ادامه نتایج حاصل از اجرای این مدل به شرح ذیل آورده شده است:دیگر عملکرد بهتری داشته است
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 LSTMساختار معماري منتخب  : 02جدول 

Model: "sequential" 

_________________________________________________________________ 
Layer (type)               Output Shape              Param #    

========================================================== 

lstm (LSTM)                (None, 821)               11382     

dropout (Dropout)          (None, 821)               0          

dense (Dense)              (None, 1)                 821        

========================================================== 

Total params: 114778 
Trainable params: 114778 

Non-trainable params: 0 

 سازی، فرآیند کاهش خطا در مرحله آموزش در قالب نمودار زیر آمده است:مرتبه بهینه 54با تکرار 

 
 LSTM:  فرآیند کاهش خطا براي مرحله آموزش در مدل منتخب 0شکل 

 تفکیکبینی به در ادامه نمودار قیمت واقعی سهام شرکت ذوب آهن اصفهان به همراه قیمت پیش

 های آموزش و آزمایش نشان داده شده است:داده

 
بینی با استفاده هاي واقعی قیمت سهام شرکت ذوب آهن اصفهان به همراه نمودار پیش: داده5شکل 

 از مدل منتخب
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 گیريبحث و نتیجه

بینی اثرگذار است انتخاب متغیرهای ورودی یکی از مهمترین عواملی که در کارکرد یک مدل پیش

تواند عملکرد درستی های مناسب آموزش داده شود میمناسب است؛ و چنانچه یک مدل با استفاده از داده

بینی قیمت سهام نیز انتخاب عوامل موثر بر قیمت اهمیت بسزایی دارد، داشته باشد؛ لذا در خصوص پیش

ها ر قیمت سهام شرکتهای تاثیرگذار بدر این پژوهش ضمن بررسی تحقیقات گذشته در این حوزه، مولفه

ی، های قیمتبندی شده است که شامل عوامل بنیادی شرکت، عوامل فنی، دادهدر شش گروه اصلی طبقه

عوامل کلان اقتصادی، عوامل روانشناسی و رفتاری و در نهایت عوامل مرتبط با معاملات سهامداران 

 باشد.حقیقی و حقوقی می

که بر قیمت سهام در بازار سرمایه ایران اثرگذار است و در شایان ذکر است یکی از مهمترین عواملی 

های گذشته مورد غفلت واقع شده است تحرکات سهامداران حقیقی و حقوقی است. بررسی روند پژوهش

دهد عواملی نظیر حمایت سهامدار حقوقی از سهام ها نشان میگذشته قیمت سهام بسیاری از شرکت

تواند محرک رشد قیمت سهام باشد و یا قی با حجم و قدرت بالا مییک شرکت و یا ورود سهامدار حقی

برعکس آن فروش سهام توسط سهامدار حقوقی باعث افت قیمت گردد. در پژوهش حاضر مواردی که 

را بررسی نماید مورد توجه قرار گرفته و  -معاملات سهامداران حقیقی و حقوقی –تواند این عامل می

متغیرهایی نظیر سرانه حجم خرید و فروش سهامداران حقیقی و حقوقی و همچنین تغییر مالکیت از 

های های قیمتی و شاخصسهامداران حقیقی به حقوقی در طی یک جلسه معاملاتی، به همراه داده

 ان ورودی مدل استفاده شده است.تکنیکال به عنو

برانگیز و مورد توجه های بحثبینی قیمت سهام همواره از حوزهانتخاب مدل مناسب جهت پیش

های مختلف مورد استفاده، محققان حوزه یادگیری ماشینی پژوهشگران بوده است. به موازات انواع روش

ادگیری اند. یبینی قیمت داشتهش سعی در پیشهای متنوع موجود در این بخنیز با استفاده از الگوریتم

ت آموزند و پیشرفباشد که بر اساس تجربه میهای کامپیوتری میماشینی به مفهوم مطالعه الگوریتم

های یادگیری ماشینی است که شامل چندین لایه پردازش ای از الگوریتمکنند. یادگیری عمیق گونهمی

ای هدهد. مهمترین مزیت الگوریتمها را میگامی با دادهی بیشترین هماطلاعات است که به الگوریتم توانای

( نسبت به مدل سنتی شبکه عصبی، LSTMمدت ماندگار )یادگیری عمیق همانند الگوریتم حافظه کوتاه

باشد که از آن برای روند یادگیری مدل های خام میهای مناسب از ورودیاستخراج خودکار ویژگی

( است توانایی یادگیری RNNکه نوع خاصی از شبکه عصبی بازگشتی ) LSTM .[32] کنداستفاده می

با ترکیب  LSTMهای بلندمدت در طول زمان را دارد؛ در پژوهش حاضر از دو معماری مختلف وابستگی
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ا نشان داد هبینی قیمت استفاده شده است؛ بررسیپارامترهای مختلف جهت انتخاب الگوریتم بهینه پیش

ها در لایه شامل مواردی نظیر تعداد نورون LSTMرهای تاثیرگذار در ساخت معماری بهینه پارامت

LSTMباشد؛ از این رو در مرحله اول با استفاده از ترکیبات مختلف سازی می، اندازه دسته و تابع فعال

در مرحله ، مقادیر بهینه برای هر معماری بدست آمد و ترکیب مختلف( 11)بررسی  پارامترهای مذکور

معماری  ترکیب مورد بررسی، در نهایت 32از بین  نهایی مقایسه نتایج حاصل از هر دو معماری نشان داد

LSTM  همراه با لایهDropout 121 پارامترهای با N = ،  24Batch size =  با تابع فعالسازی وrelu 

، عملکرد بهتری LSTMعملکرد بهتری نسبت به مدل ساده آن دارد؛ علاوه بر این منتخب هر دو معماری 

به منظور بررسی رابطه میان مقدار واقعی قیمت سهام و شایان ذکر است داشتند.  RNNنسبت به مدل 

نشان از  nRMSEو تحلیل مقدار  بینی شده از ضریب همبستگی پیرسون استفاده شده استمقدار پیش

 برازش مناسب مدل منتخب دارد. 

 هاپیشنهادها و محدودیت

 های آیندهتوانند در بررسیبا توجه عملکرد مناسب مدل پیشنهادی در پژوهش حاضر، محققین می

های زمانی مختلف بپردازند؛ ها و همچنین بازهتری از سهام شرکتبه ارزیابی مدل مذکور در طیف گسترده

ینی بتوان از روش پیشنهادی این پژوهش جهت پیشبینی قیمت یک سهم، میپیشهمچنین علاوه بر 

ب های مناسانواع شاخص استفاده کرد و با شناسایی عوامل اقتصادی موثر بر شاخص جهت تعیین ورودی

 مدل بهره برد. 

بررسی شده است و در نهایت نتایج  LSTMهای مختلف الگوریتم در این پژوهش عملکرد معماری

توانند در مقایسه گردیده است؛ محققین می RNNاصل از معماری بهینه بدست آمده با الگوریتم ح

 مصنوعی مقایسه نمایند. های هوشهای آتی عملکرد مدل پیشنهادی را با سایر روشپژوهش

 زهای ورودی، در این تحقیق نهایتاً اباتوجه به محدودیت امکان استفاده از متغیرهای متعدد در داده

های تکنیکال و های قیمتی، شاخصمتغیر ورودی استفاده شده که در قالب سه گروه اصلی داده 22

جه توانند با توهای آتی محققین میاند ؛ در بررسیبندی شدهمعاملات سهامداران حقیقی و حقوقی طبقه

بینی قیمت بندی ارائه شده در این پژوهش از طیف دیگری از متغیرهای ورودی جهت پیشبه دسته

 سهام استفاده نمایند و نتایج را مقایسه نمایند.  
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 مصنوعی عصبی شبکه ترکیبی رویکرد با سهام قیمت بینیاحمدخان بیگی سهیل، عبدالوند ندا. پیش (1

 (1322آشوب. راهبرد مدیریت مالی ) تئوری بر مبتنی رقابت استعماری الگوریتم و

 تهران بورس در سهام قیمت بینی پیش. محسن قاسم؛عبدالهی، محمدرضا؛بولو، جعفر؛تقوا، باباجان، (2

 مدیریت راهبرد. مصنوعی عسل زنبور کلونی الگوریتم با شده بهینه بازگشتی عصبی شبکه از استفاده با

 (1321. )مالی

 بهادار اوراق بورس در سهام قیمتی رفتار بدیعی حسین، رضازاده روح اله، محمودی هادی. پیشبینی (3

 (1322بهادار. ) اوراق مدیریت و مالی مهندسی عصبی مصنوعی. مجله یشبکه از استفاده با

سهام. فصلنامه  قیمت روند بینی پیش برای عصبی شبکه از بهرامی آسو، همه خانی صادق. استفاده (4

 (1325مطالعات مدیریت و حسابداری. )

(. دانش FA) تاب شب کرم الگوریتم از بااستفاده سهام قیمت بینی بیات علی، باقری زینب. پیش (5

 (1322مالی تحلیل اوراق بهادار. )

های اهبینی تقاضای وجه نقد دستگپورذاکر عربانی سودابه، ابراهیم پور کومله حسین. بهینه سازی پیش (2

. مجله تحقیق LSTM .1321خودپرداز شبکه بانکی کشور با استفاده از شبکه عصبی بازگشتی عمیق 

 عملیات در کاربردهای آن. سال شانزدهم در

ازار بینی بی مدل ترکیبی هوشمند برای پیشحافظی رضا، شهرابی جمال، هداوندی اسماعیل. توسعه (7

 (1322سهام تهران. مجله تحقیق در عملیات و کاربردهای آن )

مصنوعی.  عصبی شبکه از استفاده با سهام قیمت بینی حیدری زارع بهزاد، کردلوئی حمیدرضا. پیش (1

 1312بهار  17فصلنامه مدیریت. شماره 

 بازنماییهای عمیق یادگیری از استفاده با سهام بازار دامی سینا، خدابخش جوینانی فاطمه، پیشبینی (2

 (1322متنی. کنفرانس ملی دانش و فناوری نوین در علوم مهندسی در عصر تکنولویِ ) و عددی

بینی بازده سهام در بورس اوراق بهادار تهران: مدل شبکه عصبی راعی رضا، چاوشی کاظم؛ پیش (14

 (1312) 15شماره  – 5مصنوعی و مدل چندعاملی؛ دانشکده مدیریت دانشگاه تهران. سال 

عصبی.  شبکه ابزارهوشمند از استفاده با بازارسهام قیمت بینی رفیعی فاطمه، زهرابی زهره. پیش (11

 (2412ی در ایران. )المللی جامع علوم مهندسکنفرانس بین
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 ژنتیک الگوریتم ترکیب با عصبی فازی ساده احسان، احتشام راثی رضا، شیدایی نرمیقی علی. مدل (12

تهران. مجله مهندسی مالی و  بهادار اوراق بورس در صنعت خودرو در سهام قیمت بینی پیش جهت

 (1322مدیریت اوراق بهادار )

 استفاده با تهران بهادار اوراق بورس کل شاخص پیشبینی. رضا مجید؛تهرانی، علیرضا؛قدس، سارنج، (13

 مالی مهندسی. موجک پارامتریک معادله و مصنوعی هوش فراابتکاری، های الگوریتم ترکیبی رویکرد از

 (1327. )بهادار اوراق مدیریت و

 بهادار اوراق بورس در سهام سیستماتیک ریسک کننده تعیین سعیدی علی، رامشه منیژه. عوامل (14

 (1324مالی. ) حسابداری های پژوهش تهران. مجله

 بهادار اوراق بورس شاخص بینی سینایی حسنعلی، مرتضوی سعیدالله، تیموری اصل یاسر. پیش (15

 (1314های حسابداری و حسابرسی. )های عصبی مصنوعی. بررسیاز شبکه استفاده با تهران

 گرانبها فلزات قیمت بینیساره. پیش شوشتریان بیژن، زاهدی اسماعیل، یزدی نژاد محسن، هرمزان (12

عمیق. کنفرانس بین المللی نوآوری و تحقیق در علوم مهندسی.  یادگیری هایالگوریتم از استفاده با

 (1327تفلیس ) –گرجستان 

 شبکه از با استفاده سهام قیمت بینی پیش سازی طلوعی اشلقی عباس، حق دوست شادی. مدل (17

 (1312های اقتصادی )ریاضی. پژوهش بینی پیش با روشهای مقایسه آن و عصبی

 فازی مبتنی عصبی شبکه از استفاده با سهام قیمت بینی عاملی احمد، رمضانی ملیحه. پیش (11

 (1324فازی. فصلنامه تحقیقات مدلسازی اقتصادی ) عصبی شبکه با مقایسه و ژنتیک برالگوریتم

ه های پذیرفته شدبازده سهام عادی شرکتقائمی محمدحسین، طوسی سعید. بررسی عوامل موثر بر  (12

 (1315انداز مدیریت بازرگانی )در بورس اوراق بهادار تهران. چشم

فازی. پژوهشنامه  رگرسیون روش با سهام قیمت بینی قلی زاده محمدحسن، وحیدپور قاسم، پیش (24

 (1324علوم اقتصادی )

 قیمت بینیپیش در یادگیری تلفمخ هایالگوریتم کیانی ماوی رضا، صیادی نیک کامران. کاربرد (21

 (1323تحول ) و توسعه مدیریت عصبی . شبکه از استفاده با سهام

ینی بلاری دشت بیاض محمود، محمدی شعبان. یک شبکه عصبی مصنوعی منظم بیزی برای پیش (22

 (1325بازار سهام. پژوهش حسابداری )



 0011 پائیز/  هشتمفصلنامه مهندسی مالی و مدیریت اوراق بهادار/ شماره چهل و 

 
318 

 بورس شاخص شبینی پی و الگوسازیمهرآرا محسن، معینی علی، احراری مهدی، هامونی امیر.  (23

 (1311های اقتصادی. )ها وسیاستآن. فصلنامه پژوهش بر مؤثر متغیرهای تعیین تهران و بهادار اوراق

 نفتی هایفرآورده شرکت سهام قیمت بینیمکیان سیدنظام الدین، موسوی فاطمه السادات. پیش (24

 (1321فصلنامه مدلسازی اقتصادی. )رگرسیونی.  روش و عصبی از شبکه استفاده با پارس

بورس  بازار در سهام قیمت بینیمنجمی امیرحسین، ابزری مهدی و رعیتی شوازی علیرضا. پیش (25

 عصبی یشبکه با آن یمقایسه و ژنتیک هایو الگوریتم فازی عصبی یشبکه از استفاده با بهادار اوراق

 ( 1311مصنوعی. فصلنامه اقتصاد مقداری )

 اوراق بورس سهام قیمت شاخص پیشبینی در ماشینی یادگیری مدلهای توانایی مقایسه نیکو مهلا؛ (22

 (1327نامه کارشناسی ارشد، دانشگاه ارومیه، )تهران. پایان بهادار

27) Do-Hyung Kwon, Ju-Bong Kim, Ju-Sung Heo, Chan-Myung Kim and Youn-

Hee Han; (2019) "Time Series Classification of Cryptocurrency Price Trend Based 

on a Recurrent LSTM Neural Network" Journal Of Information Processing Systems. 

28) Ding, X; Zhang, Y; Liu, T; Duan, J; (2015) "Deep learning for event-driven 

stockprediction", IJCAI 

29) Deng, L.; Yu, D; (2014). "Deep Learning: Methods and 

Applications".Foundations and Trends in Signal Processing. 7(3–4): 1–199 

30) Gao Penglei, Zhang Rui, Yang Xi; (2020) "The Application of Stock Index Price 
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