
 

 
 

Deep learning-based price forecasting in Tehran Stock 

Exchange: LSTM and 1D CNN approaches 
 

Hossein Mostafaienia1, Kaebeh Yaeghoobi2, Omid Mahdi Ebadati Esfahani3 
 
 

Received: 29/04/2025                              Accepted: 22/09/2025 
  

Extended Abstract 

Introduction 
Forecasting stock market prices, particularly in highly volatile markets such as the 

Tehran Stock Exchange (TSE), presents formidable challenges. The complexity 

of financial time series, characterized by non-linear trends, irregular patterns and 

noise, often renders traditional predictive models inadequate. The TSE, influenced 

by political, economic and behavioral factors, demands robust and adaptive 

techniques that not only capture historical dependencies but also generalize well 

under turbulent conditions. This study aims to address these challenges by 

designing a deep learning framework combining one-dimensional Convolutional 

Neural Networks (1D CNNs) and Long Short-Term Memory networks (LSTMs) 

to forecast next-day closing prices in the TSE. By emphasizing symbol-level 

analysis and testing against noisy and incomplete data, the framework offers 

strategic value to researchers and investors navigating emerging markets. 

Literature Review 

The limitations of classical econometric models in capturing the intricacies of 

financial time series have led to the rising adoption of machine learning (ML) and 

deep learning (DL) approaches. Early studies using Support Vector Machines 

(SVM) and Genetic Algorithms (GA) demonstrated reasonable success in 

structured environments but fell short in handling volatile behavior and long-term 

temporal dependencies (Ebadati et al., 2022 and Shen et al., 2012). 

Deep learning architectures, such as LSTM and CNN, introduced transformative 

capabilities in this domain. LSTM networks, with their ability to retain long-term 

dependencies via gated mechanisms, have outperformed conventional Recurrent 

Neural Networks (RNNs), particularly in modeling price trends in indexes like 
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S&P500 (Fischer and Krauss, 2018). Similarly, CNNs, which excel at capturing 

local patterns, were shown to enhance the predictive accuracy when fused with 

RNNs or LSTM units (Bao et al., 2017 and Eapen et al., 2019). 

Deep learning–based forecasting in Iran is still in its early stages. While recent 

studies, such as those by Mohamadi et al. (2024) and Toraby Pour and Siadat 

(2023) have explored hybrid models, their focus has primarily been on aggregate 

market indices rather than individual stock-level analysis (Gholami and Shams 

Gharne, 2024). enhanced predictive accuracy by incorporating optimization 

techniques like particle swarm optimization (PSO) and Heidarzadeh et al. (2024) 

applied CNN-LSTM to the Tehran Stock Exchange. However, these approaches 

often lacked scenario variation and did not address challenges related to missing 

data. 

This study positions itself within this evolving context by addressing the 

shortcomings in local research, introducing a hybrid CNN-LSTM model tailored 

for symbol-level prediction, equipped to handle real-world data irregularities 

across various industrial sectors of the TSE. 

Research Methodology  

This study employs a quantitative, data-centric design to develop a deep learning 

framework for next-day closing price prediction of stocks listed on the Tehran 

Stock Exchange (TSE). The framework aims to evaluate the performance and 

adaptability of a hybrid CNN-LSTM architecture under volatile market 

conditions, with particular attention to symbol-level forecasting and tolerance for 

incomplete or noisy data. 

Historical trading data spanning from 2008 to 2021, encompassing 3014 trading 

days, were collected from the TSE’s official repository. Symbols were selected 

based on liquidity, activity level and data completeness to ensure diverse 

representation. After extensive data cleaning to remove anomalies and trading 

irregularities, all features were standardized using the StandardScaler algorithm 

to enhance learning stability and minimize computational artifacts. Time series 

sequences were reconstructed using a sliding window approach, where five prior 

days’ data were used to predict the subsequent closing price. This preprocessing 

structure supports the temporal modeling capacity of recurrent neural networks. 

The architecture integrates a one-dimensional convolutional layer with 256 filters 

and causal padding to capture short-term dynamics, followed by two stacked 

LSTM layers that extract long-range dependencies from sequential inputs. Dense 

layers refine the learned representations and lead into a final linear output neuron, 

which generates the forecasted price. The model was implemented in Python using 

TensorFlow and Keras within a Jupyter Notebook environment and trained on an 

Intel Core i9 platform using the Adam optimizer and MSE loss. 

Various training scenarios were explored to test generalizability: these included 

analyses of full versus trimmed datasets (e.g., excluding post-COVID periods), 

evaluations of feature configurations, differing train–validation splits and 
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symbolic cross-validation between Iranian and non-Iranian stocks. Additionally, 

multi-step recursive forecasting simulated extended prediction horizons. 

Performance was measured using MAE and MAPE metrics to facilitate 

comparative benchmarking. 

Results 

The hybrid CNN-LSTM architecture demonstrated reliable performance across 

diverse experimental conditions. Trained on daily stock price data from the Tehran 

Stock Exchange spanning 3014 trading days, the model consistently produced 

accurate next-day forecasts. Quantitative results showed a Mean Absolute Error 

(MAE) between 0.56 and 0.63 and a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

ranging from 1.26% to 1.46%, outperforming conventional models such as GA-

SVM and standard RNNs. 

The model's success was closely tied to rigorous data preprocessing, particularly 

the use of Standard Scaler normalization. This transformation enhanced feature 

stability, enabling CNN layers to extract short-term price patterns and LSTM units 

to capture temporal dependencies even under incomplete or noisy conditions. 

Among the input features tested, closing prices emerged as the most predictive, 

outperforming open price, trading volume and derived metrics like percentage 

changes. 

Architectural experiments revealed that increasing the number of convolutional 

filters (especially to 256) enhanced the model’s ability to detect complex temporal 

signals, thereby improving prediction accuracy. Cross-domain evaluations 

confirmed the framework’s generalizability, as it maintained stability across 

Iranian symbols and international datasets such as AAPL and NASDAQ, despite 

a slight drop in precision at very high-frequency intervals. 

Multi-step forecasting further showed the model’s potential in extended prediction 

horizons. Even when predicting up to 60 days ahead using its own previous 

outputs, the framework sustained realistic trend continuity. Additionally, 

robustness tests (including data trimming and exclusion of volatile periods) 

demonstrated its adaptability and resilience to structural shifts common in 

emerging markets. 

When deployed across a range of industrial and technology stocks, the model 

maintained narrow error margins and aligned well with sector-specific behaviors, 

reinforcing its utility in both targeted forecasting and broader portfolio 

management. Collectively, these findings affirm the CNN-LSTM model’s 

versatility and practical effectiveness in financial time series prediction within 

complex and fluctuating environments like the Tehran Stock Exchange. 

Discussion and Conclusion 

This research presents a robust deep learning framework tailored to the nuanced 

volatility of emerging financial markets. The hybrid CNN-LSTM model not only 

addresses the limitations of traditional algorithms but also enhances forecast 
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accuracy in daily symbol-level predictions across diverse sectors in Iran’s 

economy. 

Findings emphasize the impact of normalization, feature selection and 

architectural depth on prediction stability. Increasing convolutional complexity 

improves pattern recognition, while choosing closing price data as the primary 

input feature consistently yields better results. Sensitivity to dataset configurations 

further confirms the importance of realistic training conditions that reflect actual 

market irregularities. 

The developed framework lays the groundwork for deploying AI-driven 

forecasting systems in the Tehran Stock Exchange and similar markets. Future 

research may benefit from integrating macroeconomic indicators to capture 

broader financial signals, as well as from experimenting with ensemble models 

and attention mechanisms for improved interpretability and scalability. By 

modeling real-world market behavior in an adaptable and data-resilient manner, 

this study offers a valuable tool for analysts, investors and academics exploring 

next-generation financial prediction systems. 
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  چکیده

ها رو، تحلیل دقیق آنسلامت اقتصادی و واکنش بازار به تصمیمات مالی هستند؛ ازاین  ةدهندشاخص بورس و قیمت سهام، بازتاب   هدف:

هایی با توان ویژه در بورس پرتلاطم تهران، نیازمند مدلبینی حرکات بازار، بهبینی دارد. پیشهای پیشنقش مهمی در ارزیابی عملکرد مدل
بینی قیمت پایانی روز هدف طراحی مدلی مبتنی بر یادگیری عمیق برای پیش  های سری زمانی غیرخطی است. این پژوهش باتحلیل داده

 .ساختاری ترکیبی پرداخته است که بتواند در شرایط ناپایدار بازار نیز عملکرد قابل اتکایی داشته باشد ةبعد سهام، به توسع

های پایانی، باز،  معاملاتی( شامل قیمتروز    3014)  2021تا    200۸های معاملات بورس تهران از  داده  شناسی پژوهش: روش

های  ها، از روش پنجره لغزنده برای تولید توالیسازی دادهسازی و نرمال بالا، پایین، حجم و ارزش معاملات گردآوری شدند. پس از پاک
استفاده شد. مدل پیشنهادی شامل یک لایه پیچشی یک  استخراج ویژگی  بعدیقابل آموزش  مدت  افظه کوتاهها، دو لایه حبرای 

ها در محیط پایتون انجام شد و های زمانی و چندین لایه متراکم برای یادگیری غیرخطی است. آزمایشبرای حفظ وابستگی ماندگار
 . های پرتلاطم و تنظیم ساختار مدل بررسی شدندسناریوهای مختلفی از جمله حذف داده

شده، عملکرد دقیقی دارد.  سازیهای روزانه نرمالدر تحلیل داده CNN-LSTM نتایج تجربی نشان دادند که مدل ترکیبی ها: یافته

بینی درصد گزارش شد. مدل در پیش  46/1تا    26/1حدود    و میانگین درصد خطای مطلق  63/0تا    56/0بین    میانگین خطای مطلق
قعی بازار ارائه داده است. در نمادهای با رفتار هایی منطبق با روند وا روز( نیز پایداری خود را حفظ کرده و خروجی  60مدت )تا  میان
 . درستی بازسازی کندبینی بیشتر بوده و در نمادهای نوسانی نیز مدل توانسته ساختار قیمتی را بهتر، دقت پیشآرام

نوسانات شدید است که با  نوآوری این تحقیق در طراحی چارچوبی دقیق، قابل تعمیم و مقاوم در برابر    افزوده علمی:اصالت / ارزش

های نوینی  های گسترده در سطح نمادهای منفرد، تحلیل پایداری در شرایط حذف داده و بازسازی ساختارهای قیمتی پیچیده، افقآزمون
ای متفاوت  های پرتلاطم، ناقص و ساختارهسازد. این مدل با قابلیت سازگاری با دادههای معاملاتی هوشمند فراهم میبرای توسعه سامانه

 . کند های اقتصادی غیرخطی و ناپایدار ارائه مییار در محیطهای تصمیمسازی سیستمبازار بورس ایران، بستری مناسب برای پیاده
 

 یق.عم  یادگیری یچشی، پ یمدت ماندگار، شبکه عصب بازار سهام، حافظه کوتاه بینییشبورس اوراق بهادار تهران، پ: هاکلیدواژه
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 مقدمه -1

. است  بوده   همراه  رفتاری  هایپیچیدگی  و  متعدد  هایریسک   با  همواره  سهام  بازار  در  گذاریسرمایه

 معاملاتی   نمادهای  مالی  آینده  بینیپیش  و  قیمتی  روندهای  دقیق  تحلیل  نیازمند  بازار  این   در  گیریتصمیم

  شدید   پذیری واکنش  بالا،  نوسانات  همچون  هاییویژگی  دلیلبه  تهران  بورس  بازار  میان،  این  در.  است

 های مدل   توسعه  برای  بسترها  برانگیزترینچالش  از  یکی  ساختاری،  ثبات  فقدان  و  بیرونی  عوامل   به  نسبت

 ,Mohamadi et al., 2024 and Noorbakhsh and Shaygani)شود  می  محسوب  بینیپیش

2024). 

( در مواجهه با  یادینبنو    یکالتکن  یلتحل  یربازار )نظ  یلتحل  یسنت   یکردهایرو  یر،اخ  یهادر سال

 Chatzis et al., 2018 and)اند  از خود نشان داده   یمحدود   ییکارا  یرانبازار ا  یایوو پ  یرخطیرفتار غ

Selvin et al., 2017)  .ی برا  یقعم  یادگیری  یهاهوشمند و روش   هاییتماز الگور  یریگبهره   ،روینازا  

مورد توجه پژوهشگران قرار    یننو  یراهکار   عنوانبه  ی،مال   یزمان  هاییپنهان در سر  یالگوها  ییشناسا

 .(Bao et al., 2017 and Fischer and Krauss, 2018)گرفته است 

 قادر  1پیچشی  عصبی  شبکه  ماندگار و  مدتکوتاه  حافظه  الگوریتم  که  اندداده   نشان  پیشین  مطالعات

  بسیاری   حال،  این  با.  دهند   تشخیص خوبیبه  را  هاداده  محلی  هایویژگی  و زمانی  هایوابستگی  هستند

 Li et al., 2019 and Zhang et)اند بوده خارجی یافتهتوسعه بازارهای به محدود یا تحقیقات این از

al., 2019 )  است    بوده  منفرد  نمادهای  رفتار  به  توجه  بدون  بازار  کل  هایشاخص  بر  صرفاً  هاآن   تمرکز  یا

(Heidarzadeh et al., 2024) . 

 مدت کوتاه  حافظه  الگوریتم  بر  مبتنی  ترکیبی  چارچوبی  موجود،  خل   کردن  پر  هدف  با  پژوهش  این

 تطبیق  تهران  بورس   بازار  واقعی  هایداده   با   که  دهدمی  ارائه 2بعدی یک  پیچشی  عصبی  شبکه   و  ماندگار

 ضمن   رویکرد  این.  است  شده  طراحی  روزانه  هایبازه  در  سهام  پایانی  قیمت  بینیپیش  برای  و  یافته

 را  تریهوشمندانه  و  تردقیق  گیریتصمیم  شرایط  عمیق،  یادگیری  پذیرانعطاف  ساختارهای  از  گیریبهره 

 سازد. می فراهم گرانتحلیل و گذارانسرمایه  برای

  چارچوب .  دهدمی  نمایش  سهام  پایانی  قیمت  بینیپیش   فرآیند  در  را  تحقیق  اجرایی  مراحل   (1شکل )

  ایجاد   برای 3لغزنده  پنجره  روش   اعمال  سازی،نرمال   و  سازیپاک  تاریخی،  هایداده   آوریجمع  شامل

 الگوریتم   و  بعدییک  پیچشی  عصبی  شبکه  شامل  ترکیبی  مدل  سازی پیاده  ،آموزش قابل  هایتوالی

 
1. CNN 
2. 1 D CNN 
3. Sliding Window 
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 تعامل  دهندهنشان  مرحله هر. است بینیپیش هایخروجی تولید نهایت درو  1ماندگار مدتکوتاه حافظه

 بازار   در  زمانی  هایسری  تحلیل  برای   عمیق  یادگیری  مدل  ساختار  و  هاداده  پردازش پیش  بین  دقیق

 . است تهران بورس 

 
مدت ماندگار و شبکه عصبی  های حافظه کوتاه بینی قیمت سهام با الگوریتم تحقیق برای پیش اجرایی ( چارچوب1شکل )

 پیچشی
Figure (1) Research implementation framework for stock price prediction with LSTM and 1 D 

CNN 
 

 پژوهش یشینهو پ ینظر یمبان -2

بینی قیمت سهام همواره یکی از موضوعات کلیدی در تحلیل بازارهای مالی بوده است. با پیش

های سنتی تحلیل مانند تکنیکال  های زمانی، روش های مالی و پیچیدگی رفتار سریگسترش حجم داده 

 Ebadati et al., 2022 and)  اندکردهبینی دقیق بازار برخورد  هایی در پیشو بنیادین به محدودیت

Noorbakhsh and Shaygani, 2024)  .بهچالش  این بازارها  در  ضرورت   ویژه  ایران،  پرنوسان 

 .اندگیری از رویکردهای نوین مبتنی بر یادگیری ماشین و یادگیری عمیق را دوچندان کردهبهره 

وراق ، بازار مالی بستری برای معامله ا2012  در سال  بر اساس تعریف برنامه توسعه سازمان ملل

و ارز   4، اوراق قرضه3، کالا 2بهادار و مشتقات با هزینه پایین است. این بازارها شامل بورس اوراق بهادار

 
1. LSTM 
2. Stock Exchange 

3. Commodity 
4. Bond 
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باشند.  NASDAQ یا الکترونیکی مانند 3LSE یا 2NYSE بوده و ممکن است فیزیکی مانند 1ی خارج 

سازمان ملل   10توسعه پایدار شماره  صورت دوجانبه انجام شوند. هدف  توانند در بورس یا بهمعاملات می

 . نیز بر بهبود نظارت بر بازارهای مالی جهانی تأکید دارد

های  شناختی رفتارهای پویایی دارند. سریعوامل اقتصادی، سیاسی و روان  یرتأثتحتبازارهای مالی  

ق  یمالزمانی   وابستگی  یمتمانند  دارای  نسهام،  که  هستند  غیرخطی  نوسانات  و  زمانی  یازمند های 

پنهانمدل الگوهای  کشف  برای  پیشرفته  سریهای  این  تحلیل  بر اند.  تجربی،  ماهیت  وجود  با  ها، 

های آماری در آن های اقتصادی و آماری تکیه دارد و به دلیل وجود عدم قطعیت، نقش روش نظریه

 . حیاتی است

بازده سهام، نوسان   یرس  کی   یبراو    وجود دارد  ییاز نوسان دارا  یمختلف  فی، تعارمثالعنوان به

  ی اتینقش ح  یآمار  یهاو روش   هینظر  ت،یعدم قطع  شیافزا  جهینت  عنوانبه .  ستین  مشاهدهقابل   میمستق

 . (Tsay, 2005) کنندیم فایا یمال یزمان  یهایسر لیدر تحل

 برای  ایپایه   و  کرده  کمک  ها چرخه  و  روندها  شناسایی  به  سهام  بازار  در  زمانی  هایسری  تحلیل

 یادی بن  تحلیل  شامل  سهام  قیمت  بینیپیش  هایروش د.  کنمی  فراهم  گذاریسرمایه  دقیق  گیریتصمیم

و   مدتکوتاه  رایک  متحر  میانگین  مانند  هایییتمالگور  با  تکنیکال  تحلیل  ،تبلندمد  برای  مناسب

، 4AR  ،5ARMA  مانند  خطی  دسته  دو  به  زمانی  سری  هایمدل ت.  اس  زمانی  هایسری  سازیمدل
6ARIMA ها داده  پویایی  درک  در  هاییمحدودیت  خطی  هایمدل   اما  ؛شوندمی  تقسیم  غیرخطی  و 

 . دارند

الگور 7ARCH  ،8GARCH  ،9TARشامل    یرخطیغ  یهامدل  ق ی عم  یریادگی  یهاتمی و 

دانست که توابع    یرخطیتوابع غ  یها دهندهبیبه عنوان تقر  توانیرا م  قیعم  یعصب   یها. شبکهشودیم

بسته به نوع کاربرد    قی عم  یشبکه عصب  یها یاز معمار   ی. انواع مختلفکنندیرا اجرا م  یرخط ینگاشت غ

  ی عصب   یها، شبکه10ه یپرسپترون چندلا   یها شامل شبکه  هایمعمار   نی. ارندیگیقرار م  ادهمورد استف

پردازش   یبرا  هاتمیالگور  نی. اشودیم  ...و  یچشیپ  ی، شبکه عصبماندگار  مدتکوتاه  ، حافظه11یبازگشت

 
1. Foreign Exchange 

2. New York Stock Exchange 
3. London Stock Exchange 

4. Autoregressive 

5. Autoregressive Moving Average 
6. Autoregressive Integrated Moving Average 

7. Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 

8. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 
9. Threshold Autoregressive 

10. Multilayer Perceptron (MLP) 
11. RNN 
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 Selvin et al., 2017 and)  اندشده  هاستفاد...  و   یزمان  یهایسر  لی تحل  ،یع یپردازش زبان طب  ر،یتصو

Zolfaghari et al., 2020). 

شده بازسازی  نظارت  صورتهای سری زمانی باید بهیادگیری عمیق، داده  هایبرای آموزش مدل 

 عنوان خروجی و مقدار بعدی به(  X)   عنوان ورودیبا استفاده از مقادیر قبلی به   شوند. روش پنجره لغزنده

(y  ،) عنوان ویژگی مقدار به  30روزه،    30کند. مثلاً در بازه  تبدیل می  بینییشپقابلهای  ها را به توالیداده

های پنهان د. این روش ترتیب زمانی را حفظ کرده و وابستگیشوعنوان برچسب استفاده میبه  31و روز  

 . کندبین گذشته و آینده را استخراج می

 آموزشقابلهای خام به فرم  دهد که نحوه تبدیل داده پنجره لغزنده را نمایش می  ساختار  (2)شکل  

 د. دههای سری زمانی را نشان میبرای مدل 

 
 است  y یو مرحله بعد X یقبل یمرحله زمان  - لغزنده ( پنجره2شکل )

Figure (2) Sliding Window-The previous time step is X and the next step is y 
 

ها  با الهام از قشر بینایی انسان طراحی شده است، جایی که نورون  معماری شبکه عصبی پیچشی

های پیچشی دهند. این ویژگی منجر به ایجاد لایهتنها به بخش محدودی از ورودی واکنش نشان می

 .های زمانی هستندهای تصویری و سریهای محلی در دادهشد که قادر به شناسایی الگو

پیچشی ساختار  رتباطا  (3)شکل   عصبی  نورون  شبکه  عملکرد  میبا  نشان  را  بینایی  دهد؛ های 

های مختلف داده  الگوهای پیچیده را در بخشها، های پیچشی با تقلید از میدان دید محدود نورونلایه

 .(Géron, 2022 and Hubel and Wiesel, 1968) کننداستخراج می
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  یقبل هیلا یهااز نورون  یکه هر نورون فقط به برخ  دی)توجه داشته باش یینایدر قشر ب یستیز یهانورون( 3شکل )

  ((Géron, 2022)  متصل است

Figure (3) Biological neurons in the visual cortex (note that any neuron is joined to just some of 

the prior layer neurons (Géron, 2022))  
 

ب  نیا قشر  براالهام  یینایمطالعات  سال   1ترو ینئوکون  یبخش  در  که   شد   یمعرف  19۸0بود 

(Fukushima, 1980)    تدرو استیچشی  پ  یعصب  هایشبکهبه    جیبه  شده  معماری    در .تبدیل 

کنند  های سطح پایین تغذیه میهای سطح بالا از خروجی نوروننورون  یچشیپ  یشبکه عصب بیولوژیکی

عات دیداری در مغز  مشابه پردازش اطلا  و این مورد  صورت محلی برقرار استها به و ارتباط بین لایه 

 باشد. می  انسان

بازگشتیشبکه عصبی  مدل   های  دادهبرای  شدهسازی  طراحی  ترتیبی  سنتیهای  ساختار   اند. 

شامل یک لایه تکرارشونده ساده است که اطلاعات پیشین را به مرحله    های عصبی بازگشتیشبکه

 . کندفعلی منتقل می

که اطلاعات را از مرحله قبلی گرفته و به مرحله   است یک لایه تکرارشونده دهندهنشان  (4)شکل 

که شامل یک لایه تکرارشونده است و    های عصبی بازگشتیشبکه یةپاساختار    کند.بعدی منتقل می

های هایی در یادگیری وابستگیشود. این ساختار محدودیتبی استفاده می های ترتیسازی داده برای مدل 

شود که آموزش دچار مشکل نزول گرادیان می   های عصبی بازگشتیشبکه  ،اما در عمل  ؛بلندمدت دارد

 . سازدهای بلند دشوار میآن را در توالی

ختاری با چهار لایه تعاملی  معرفی شد؛ سا  مدت ماندگاربرای رفع این مشکل، الگوریتم حافظه کوتاه

 . کندصورت هدفمند حفظ یا حذف میهای ورودی، خروجی و فراموشی، اطلاعات را بهکه با دروازه

 
1. Neocognitron 
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   (Olah, 2015)  هیلا کی شامل ی سنت RNN شبکه عصبی بازگشتیتکرارشونده در  یهاماژول( 4شکل )

Figure (4) The iterative modules in a traditional RNN consist of one layer (Olah, 2015) 
 

  سازوکار   (5)شکل  و  است  حفظ شده    مدت ماندگارحافظه کوتاه  هایالگوریتمدر    یارهیساختار زنج

کوتاه داخلی حافظه  ماندگارالگوریتم  دروازه  مدت  فرامشامل  و  خروجی  ورودی،  باعث  های  که  وشی 

وابستگی مؤثر  داده یادگیری  در  گرادیان  نزول  مشکل  و حل  بلندمدت  زمانی  زمانی های  سری  های 

 . دهدرا نشان می  شودمی

 
     (Olah, 2015) یتعامل هیشامل چهار لا  LSTM ک یتکرارشونده در  یهاماژول( 5شکل )

Figure (5) The iterative modules in an LSTM contain four interacting layers (Olah, 2015) 
 

مالی و مهندسی حوزه  برانگیز در مطالعات  بینی قیمت سهام همواره یکی از موضوعات چالشپیش

های یادگیری  لگوریتمگیری از ااند با بهرههای اخیر تلاش کردهمطالعات متعددی در سال  داده بوده است.

بازار، بهعمیق، دقت پیش بازارهایی همچون بینی را افزایش دهند. رفتار غیرخطی و نوسانی  ویژه در 

بینی دقیق شده است. های پیشای برای طراحی مدلهای علمی گسترده بورس تهران، منجر به تلاش 

 . شودط با این موضوع ارائه می المللی مرتبهای داخلی و بیندر ادامه، مروری تحلیلی بر پژوهش

دهه پژوهشگران  در  گذشته،  دنبال های  روش   به  پیشتوسعه  سنتی  بهره های  با  از  بینی  گیری 

  1از ماشین بردار پشتیبان   با استفاده   . ( 2012et alShen ,.)  اندماشین بوده   های آماری و یادگیریتحلیل

سازی کنند. این را با دقت قابل توجهی مدل  NASDAQ های تقویتی توانستند تغییرات بازارو الگوریتم

 
1. SVM 
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های غیرخطی  ی نظارتی در بازارهای مالی بود و نشان داد که الگوریتمگذار استفاده از یادگیرمطالعه پایه 

 .های کلاسیک دارنددر کشف الگوهای پنهان عملکرد بهتری نسبت به مدل 

گرفتند و   به کاررا برای تحلیل بازار سهام   GA-SVM رویکردی ترکیبی با  پژوهشگران  در ایران

ها نشان دادند که قرار دادند. آن  ی موردبررس  ییرپر تغی  هاعملکرد این الگوریتم را در مواجهه با داده 

 Ebadati)  پارامترها نقش کلیدی در افزایش دقت مدل دارندهای مناسب و تنظیم بهینه  انتخاب ویژگی

et al., 2021)نشان داد که    1400تا    1390های  بورسی طی سال  شرکت  146های  ای با داده طالعه. م

گذاری مبتنی بر اطلاعات افشای اطلاعات مالی، غیرمالی، استراتژیک و ریسکی با کاهش احتمال قیمت

تی موجب بهبود عدالت اطلاعاتی در بازار منفی و معناداری دارد. افزایش شفافیت اطلاعامحرمانه رابطه  

 . (Hamshi et al., 2025) شودسرمایه می 

اینحالینباا اصلی  محدودیت  تحلیل    ،  فقدان  خطی،  فرضیات  به  شدید  وابستگی  مطالعات، 

های حجیم است که زمینه را برای ظهور  های زمانی بلندمدت و عدم انعطاف در مواجهه با داده وابستگی

 . یادگیری عمیق فراهم ساخت

با همدل یادگیری عمیق  بر محدودیتهای  غلبه  معماریدف  یافتند.  های  توسعه  های کلاسیک 

های ورودی، خروجی و فراموشی، توانست مشکل  با طراحی دروازه  مدت ماندگار الگوریتم حافظه کوتاه

های سری زمانی را های بلندمدت در داده های بازگشتی را حل کند و وابستگیشبکه نزول گرادیان در  

 .(Olah, 2015) به طور مؤثر یاد بگیرد

را برای   LSTM مدل،  (Fischer and Krauss, 2018)  و کراس   ، فیشرای برجستهدر مطالعه

های کلاسیک  تنها بر الگوریتمکار گرفتند و نشان دادند که این مدل نهبه   S&P500بینی شاخصپیش

های پرنوسان نیز پایداری خوبی از خود  دوره   دربلکه    ؛برتری دارد ماشین بردار پشتیبان نظیر رگرسیون و

، LSTM  ای وبا ترکیب تبدیل موجک، خودرمزگذار پشته . در پژوهش دیگری نویسندگان  دهدنشان می

ارائه داد و عملکرد آن در بازارهایی   درصد  99را معرفی کردند که دقتی در حد     WSAE-LSTM مدل

 . (Bao et al., 2017) د قابل توجه بو  S&Pو CSI ،Nifty همچون

مطالعه اخیراً بهینه  LSTM الگوریتم  ایدر  با  و  یمصنوع  ی ها خرگوش  سازرا  کردند  ترکیب 

 دهندةنشان محسوسی افزایش دهند. این مطالعه    به طرزرا   DJIA بینی شاخص پیشتوانستند دقت  

  .(Gülmez, 2023) استسازی فراابتکاری های عصبی عمیق با بهینه قابلیت بهبود عملکرد شبکه 

دوطرفه است که  LSTMو    یچندخط  یچشیپ  یاز شبکه عصب  ی،پژوهش  یبیترک  یشنهادیمدل پ

.  کندیم  یریجلوگ  برازش یشداده و از ب  یشافزادرصد    9ساده    یرا نسبت به مدل خط  بینییشدقت پ

دوطرفه با    LSTMاست.    ینده تا هفت روز آ  یمتق  بینییشو پ  یزمان  یسر  هاییتوال  یلهدف، تحل
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را با    یمناسب بوده و خروج  مدتیطولان   یسر   یهاداده   یپسرو، براو    یشروپ  هایگیوابست  یادگیری

 . (Eapen et al., 2019) کندیم یدتول یزمان یردو مس یبترک

با ترکیب تحلیل   ایدر مطالعه  اند.قرار گرفته  های عمیق نیز موردتوجهدر بورس تهران، معماری

پیش  برای  مدلی  ماشین،  یادگیری  و  از  بنیادی  استفاده  دادند.  ارائه  سهام  قیمت  سقوط  ریسک  بینی 

الگوریتمشاخص ، عملکرد مناسبی در  ماشین بردار پشتیبان  دفی وهایی مانند جنگل تصاهای مالی و 

های مؤثر  ها، انتخاب ویژگیپردازش داده شناسایی نمادهای پرریسک داشت. این مطالعه بر اهمیت پیش

-CNN  پژوهش حاضر در طراحی مدل ترکیبیو تحلیل سناریوها تأکید دارد؛ رویکردی که با اهداف  

LSTM  راستا استهم (Mohamadi et al., 2024). 

، نشان دادند که  تهرانبرای نمادهای معاملاتی بازار   CNN-LSTM با توسعه مدل  در تحقیقی

 Toraby)  دهدسناریوهای نوسانی افزایش میترکیب لایه پیچشی با حافظه زمانی، عملکرد مدل را در  

Pour and Siadat, 2023)دلنیز م  ر مطالعة دیگری نویسندگان. د CNN-LSTM بینی  را برای پیش

ها بیشتر بر تحلیل سطح شاخص بازار متمرکز اما مطالعه آن   ؛کار گرفتندشاخص کل بورس تهران به 

ها  آموزشی و استحکام مدل در مواجهه با حذف داده بود و تحلیل نمادهای منفرد، سناریوهای متنوع  

 . (Heidarzadeh et al., 2024) کمتر مورد بررسی قرار گرفت

شاخص کل استفاده شد. با وجود    یهاجهش  یسازمدل   یبرا  یبازگشت   یهااز شبکه  یادر مطالعه

نمادها و نوع   یندگیدر سطح نما هایی یتبازار، محدود یلدر تحل یقعم  یادگیریاز چارچوب  یریگبهره 

 . (Sohrabi et al., 2022) شدمشاهده  یورود  یهاداده 

 LSTM-CNN بینی قیمت سهام در بورس تهران، از مدل ترکیبیقت پیشدر راستای بهبود د

بهینه  با  هایپرپارامترهاهمراه  بلوک (PSO  لگوریتم)  سازی  و  توجه  مکانیزم  خصمانه،  آموزش  های  ، 

ای  شده، اندیکاتورها، نرخ دلار و تورم در بازههای تعدیلها شامل قیمتمانده استفاده شده است. دادهباقی

سازی،  های تقویتی و بهینههای عمیق با تکنیکدهد که تلفیق معماریاند. نتایج نشان می بوده ساله10

 Gholami and Shams)  دهدارتقا می  یتوجهپرتلاطم به طور قابلبازارهای    بینی را درعملکرد پیش

Gharne, 2024).   

 دهند. در مدلتری ارائه میبینی دقیقهای عددی، متنی و فنی، پیش های نوین با ترکیب داده مدل

DP-LSTM با    های قیمتی با تحلیل احساسات اخبار مالی، داده(VADER)    و مکانیسم حریم خصوصی

های حساس، عملکرد های زمانی و محافظت از دادهاند. این مدل با حفظ وابستگیتفاضلی تلفیق شده

 MSE کاهش خطای درصد    65تا   S&P500 های ای داشته و در دادههای پایهبهتری نسبت به مدل 
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را نشان داده است. نتایج بیانگر نقش مؤثر ادغام تحلیل متنی و امنیت داده در ارتقای دقت و پایداری 

  .(Li et al., 2019) هستندبینی پیش

های برای تولید داده MLP و LSTM با GAN برای مقابله با کمبود یا عدم تعادل داده، از معماری

پذیری مدل را کاهش داد و دقت و تعمیم  3/ 04به    4/ 12را از   MAE مصنوعی استفاده شد که خطای 

شامل  .(Zhang et al., 2019)  بخشیدبهبود   ترکیبی  مدلی  در   Randomهمچنین، 

Forest،XGBoost   و  LSTM   های فنی مانندگیری از شاخصبهره   با  EMA،MACD   و  RSI    روند

دقت   با  پیشطبقه   درصد  7/7۸بازار  عملکرد  و  شد  یافتبندی  ارتقا  مدل  تفسیرپذیری  و   بینی 

(Sonkavde et al., 2023) . 

  وتحلیل یهتجز  یزمان  یهایسر  ینیبش یپ  نه یرا در زم  LSTM  ی تجرب  صورتبهدر تحقیق دیگری  

در مورد    یکم   یهانشیو ب  شده استاستفاده    یواقع  یایدن  یهادادهاند. این تحقیق از مجموعه  نموده

 مت یاست که بتوان آن را با ق  یارزش   آوردندستبهتحقیق    هدفه است.  ها ارائه دادLSTMعملکرد  

 است   یاقع کمتر از حد و  ایاز حد    شیارزش آن ب  ایکرد تا مشخص شود که آ  سهیمقا  ییدارا  کی  یفعل

(Billah et al., 2024) . 

مدلمطالعه اخیر  الگوریتمای  که  کرده  معرفی  را  ترکیبی  مانندهای  سنتی   و ARIMA های 

ARFIMA   را با  SVM،XGBoost   و LSTM  هایکند. با استفاده از داده ادغام می S&P500   و

و حتی استراتژی خرید و نگهداری های مستقل  ها از مدلکوین، نتایج نشان دادند که این ترکیببیت

، مؤثرترین نتایج  LSTM  با ARIMA ویژهعملکرد بهتری دارند. ترکیب اجزای خطی و غیرخطی، به

 . (Stempień and Ślepaczuk, 2025) داده استرا ارائه 

الگوریتمهای داخلی و بیناز پژوهش  ایمقایسه  (1)جدول   بازار مالی،  های  المللی بر اساس نوع 

 دهد که رویکردهای ترکیبیمی  نشان  (1)  جدولها(.  دقت یا خطای مدلشده و نتایج عملکردی )استفاده

CNN-LSTM    ویژه در بازارهای نوظهور مانند بورس تهران، نتایج مؤثرتری ارائه  در مطالعات اخیر، به

 . دانداده 
 

 بینی قیمت سهاممرور اجمالی مطالعات منتخب پیشین در حوزه پیش ( 1)جدول 

  Table (1) Summary of Representative Studies on Stock Price Forecasting Approaches 

 شکاف پژوهشی  معیارها و نتایج نوع بازار مالی  بینی روش پیش  منبع مقاله 

ن و همکاران  ش

(Shen et al., 2012 ) 

SVM  یادگیری ،

 تقویتی 
  بازار

NASDAQ 

بندی دقت طبقه

 درصد  6/77

گیری از یادگیری  عدم بهره

عمیق ترکیبی؛ تمرکز محدود بر  

 های زمانی وابستگی
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عبادتی و همکاران  

(Ebadati et al., 

2021 ) 

GA-SVM بورس تهران 

بهبود دقت با تنظیم  

ها؛ عملکرد ویژگی

بهتر نسبت به  

 های پایه مدل

سازی  محدودیت در مدل 

های متوالی قیمت؛ وابستگی

 فقدان یادگیری عمیق ترکیبی 

حمشی و همکاران  

(Hamshi et al., 

2025 ) 

سازی آماری  مدل

مبتنی بر افشای 

 اطلاعات 

 بورس تهران

رابطه منفی معنادار  

میان شفافیت  

اطلاعات و  

 گذاری محرمانه قیمت

عدم استفاده از یادگیری  

سازی کلاسیک  ماشین؛ مدل 

بدون تطبیق با نوسانات بازار  

 حقیقی 

فیشر و کراس  

(Fischer and 

Krauss, 2018 ) 

مدت  حافظه کوتاه 

 ماندگار 
 S&P500  بازار

  عملکرد بهتر از

SVM  و رگرسیون؛

کاهش خطا در  

 های پرنوسان بازه 

های  عدم ترکیب لایه 

کانولوشنی برای استخراج  

های محلی؛ نبود تحلیل  ویژگی

 در بازارهای نوظهور 

 Bao)و همکاران  بائو 

et al., 2017) 

ترکیب تبدیل موجک،  

SAE  و LSTM  
CSI، Nifty، 

S&P 

دقت مدل در سطح  

  MAPE ؛درصد 99

 بسیار پایین 

مدل پیچیده با دسترسی  

پذیری محدود؛ ضعف در تعمیم 

 در بازارهایی با نوسانات بالا 

 ( Gülmez)گولمز 
LSTM   شده بابهینه 

Artificial Rabbits 

Optimization 
 DJIA شاخص 

کاهش محسوس  

بینی؛ خطای پیش 

عملکرد برتر نسبت 

 معمولی  LSTM به

فقدان ارزیابی در بازارهای  

مختلف و سناریوهای آموزشی  

 متنوع؛ تمرکز بر شاخص واحد 

محمدی و همکاران  

(Mohamadi et al., 

2024 ) 

Random Forest، 

SVM تحلیل بنیادی ، 
 بورس تهران

شناسایی نمادهای  

پرریسک؛ تطابق با  

اهداف مدل ترکیبی  

 پژوهش حاضر 

های  عدم استفاده از معماری 

پیشرفته برای یادگیری  

 الگوهای زمانی عمیق 

ترابی پور و سیادت  

(Toraby Pour and 

Siadat, 2023 ) 

CNN-LSTM بورس تهران 

بهبود عملکرد در  

سناریوهای نوسانی؛ 

تحلیل نمادهای  

 معاملاتی

های  بررسی محدودی از داده 

رفتاری؛ فقدان ارزیابی  

پذیری مدل در سایر  تعمیم

 بازارها 

یدرزاده و همکاران  ح

(Heidarzadeh et 

al., 2024 ) 
CNN-LSTM بورس تهران 

تمرکز بر شاخص  

کل؛ ارزیابی محدود  

سناریوهای آموزشی  

 و حذف داده 

نبود تحلیل سطح نمادهای  

منفرد؛ عدم لحاظ پارامترهای  

 اقتصاد رفتاری
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رابی و همکاران  سه

(Sohrabi et al., 

2022 ) 

 بورس تهران شبکه بازگشتی 

سازی جهش  مدل

شاخص؛ عدم تحلیل  

 نمادهای منفرد

تمرکز بر روندهای کلی بدون 

؛ ضعف در  سهامتفکیک ساختار 

 بینی نمادها دقت پیش 

  قارنهمی و شمس غلا

(Gholami and 

Shams Gharne, 

2024 ) 

CNN-LSTM   و 
LSTM-CNN 

 PSO  شده بابهینه
 بورس تهران

MAE: ~0.48، 

MAPE: ~1.2%  ؛

 نسبت شارپ بالا 

شده، های تعدیل استفاده از داده 

دلار و تورم؛ تمرکز بر  

ها و آموزش  سازی مدل بهینه

خصمانه؛ فقدان تحلیل پایداری  

 های تاریخی در حذف داده 

 Li et) لی و همکاران 

al., 2019 ) 

DP-LSTM    با

های خبری و  داده 

حریم خصوصی  

 تفاضلی 

 S&P500  بازار

  دردرصد  65کاهش 

MSE  ؛ مقاومت بالا

های  برابر نویز و داده

 متنی

تمرکز بر اخبار عمومی؛ عدم  

های خاص نمادها و لحاظ داده 

 متغیرهای تکنیکال 

ژانگ و همکاران  

(Zhang et al., 

2019 ) 

GAN + LSTM  ،

 MLP کنندهتفکیک

S&P500، 

Shanghai، 

IBM، 
Microsoft 

از    MAE کاهش

؛ تولید  04/3به   12/4

های مصنوعی  داده 

 معتبر

تمرکز بر تولید داده؛ عدم  

بینی  دقت پیش  زمانهم بررسی 

و پایداری مدل در بازارهای  

 واقعی

ده و همکاران  سونکا

(Sonkavde et al., 

2023 ) 

Random Forest + 

XGBoost + 

LSTM 

بازار جهانی  

 سهام

بندی تا  دقت طبقه

؛ ترکیب  درصد 7/7۸

های  الگوریتم

 قدرتمند

تفسیر؛ عدم اعمال  یرقابل غمدل 

تحلیل ساختار بازار و رابطه بین  

 نمادهای خاص 

  و شلپاچوک ینتمپاس

(Stempień and 

Ślepaczuk, 2025 ) 

  مدل ترکیبی
ARIMA + LSTM 

+ SVM + 

XGBoost 

S&P500  ،

 کوینبیت

برتری نسبت به 

های مستقل؛  مدل

بهبود در دقت  

 معاملاتی

های رمزارز و  تمرکز بر داده 

فقدان تحلیل بر سطح  شاخص؛ 

نمادهای صنعتی در بازارهای  

 سنتی
 

به  موجود  میادبیات  نشان  عمیقوضوح  یادگیری  رویکردهای  که  مدل به   ،دهد  های  ویژه 

های غیرخطی، ناپایدار و حجیم بازارهای مالی، عملکردی در مواجهه با داده    CNN-LSTMترکیبی

و کمتر   اندتمرکز بر شاخص کل باقی مانده  مرحلةدر    ، مطالعات داخلی هنوزحالیندرعبرجسته دارند.  

به تحلیل دقیق نمادهای معاملاتی، طراحی سناریوهای آموزشی متنوع و بررسی پایداری مدل در شرایط 

های واقعی  پژوهش حاضر با هدف پر کردن این شکاف، مدل ترکیبی مبتنی بر داده .اندپرتنش پرداخته

را تهران  بورس  متعدد  انطباق  نمادهای  بر  دقت،  سنجش  کنار  در  که  است  کرده  و طراحی  پذیری 

 .پذیری مدل نیز تمرکز داردتعمیم
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 شناسی پژوهشروش -3

های یادگیری عمیق جهت هدف اصلی این پژوهش، طراحی چارچوبی ترکیبی مبتنی بر معماری

تفصیل مجموعه داده،  به بینی قیمت پایانی سهام در بورس اوراق بهادار تهران است. این بخش  پیش

آزمایشپردازش، ساختار مدل توسعهمراحل پیش پیکربندی  را یافته،  ارزیابی عملکرد مدل  ها و شیوه 

 . نمایدتشریح می

شده در بورس اوراق بهادار تهران است که طی  شامل کلیه نمادهای ثبتاین مطالعه،  جامعه آماری  

ها از پایگاه شرکت مدیریت فناوری  اند. داده زار فعال بوده در با  (1400تا    13۸7)  2021  200۸بازه زمانی  

روز معاملاتی با اطلاعاتی نظیر قیمت پایانی، قیمت    3014بورس تهران استخراج گردیدند که شامل  

پایین و  بالاترین  معاملاتابتدایی،  تعداد  ارزش،  قیمت، حجم،  انتخاب و    ترین  بودند.  قیمتی  تغییرات 

های نقدشوندگی انجام  روز( و شاخص 1۸00قل تعداد روزهای معاملاتی )حداقل حدا بر اساس ها نمونه

 . شد

شوند، پس از ساعات  های قیمت بازار سهام برای نمادهایی که در هر روز معاملاتی معامله میداده 

گیرد. معاملاتی روزانه در پایگاه داده شرکت مدیریت فناوری بورس تهران در دسترس عموم قرار می

 بینی یشپقابلتوان هر روز در قالب فایل اکسل دانلود کرد و هر کدام آدرس خاص و  ها را میاده این د

ها دانلود شده  ، باید کد پایتون نوشته شود تا داده موردنظرها برای دوره  آوری تمام دادهدارند. برای جمع

 .ها استفاده شده استدادهآوری این برای جمع Python 3 و در رایانه شخصی ذخیره شوند. از 

استفاده محاسباتی  آزمایش پلتفرم  این  در  پردازنده    ستمیس  کیها  شده  با   یاهسته   ۸عامل مک 

Core i9 ®Intel    حافظه   تیگابایگ  16و    گاهرتزیگ  3/2با فرکانسDDR4    مگاهرتز    2400با فرکانس

. انتخاب گردیدندیند تحقیق  فرآجهت   Jupyter Notebook و محیط پایتون نویسیاست. زبان برنامه 

یافته  های ساختو به داده  یساز پاکیافته  های غیرساختها با استفاده از پایتون استخراج شده و دادهداده 

 شوند. های یادگیری ماشین آموزش داده میپردازش شده و مدلها پیششوند. داده تبدیل می

پردازش صورت مراحل پیش این  آماری،  بینی و کاهش نویز  منظور افزایش دقت پیشبهنخست،  

داده  ابتدا  دورهگرفت:  و  ناقص  مقادیر  پرت،  جهت  های  سپس  شدند.  حذف  غیرمعاملاتی  های 

بهره گرفته   StandardScaler سازی متغیرها، از استانداردسازی آماری با استفاده از الگوریتممقیاس هم

های یادگیری عمیق، از تکنیک پنجره لغزنده استفاده مدلمنظور آموزش  ها بهسازی دادهشد. برای آماده

 عنوان خروجی مدل و مقدار روز بعد به(  X)   عنوان ورودیگردید که در آن پنج مقدار قبلی هر ویژگی به

(Y  )های محلی و بلندمدت در نظر گرفته شد. این روش امکان حفظ ترتیب زمانی و یادگیری وابستگی
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ریزی نویسی پایتون برنامه های برنامههای مرتبط با هر مرحله در محیطالگوریتمتمام  د.  سازرا فراهم می

 . اندو کدنویسی شده

و الگوریتم حافظه    بعدیهای شبکه عصبی پیچشی یکشده شامل معماریمدل ترکیبی طراحی

 مت یق  یخ یتار  یهاروش از داده  نیروز بعد است. در ا  یانیپا  متیق  ی نیبش یپجهت    مدت ماندگارکوتاه

ها اعمال داده  یرو  دیبا  لغزندهسپس روش پنجره  .  دارند  یسازبه نرمال   ازیکه ن  شودیاستفاده م  یانیپا

داده    نیماش  یریادگیشده و به مدل    میتقس  یشیو آزما  یآموزش  یهابه داده   دیها باداده   . سپسشود

ا  مورداستفادهمدل    شوند. ترت  نیدر  به  لا   بیروش   ,filters=256)  بعدییک  پیچشی  هیشامل 

kernel_size=5, strides=1, padding=causal, activation=ReLU)  های  برای استخراج ویژگی

 ی تصورت علبه Padding و ساختار  ReLU سازیتابع فعال،  گرفته شد  به کارهای زمانی  محلی از سری

شود. حفظ  زمانی  ترتیب  تا  گردید  ادامه،    تعیین  کودر  حافظه  ماندگتاهالگوریتم   ,60)  ارمدت 

return_sequences=True  ،) هیدو لا  (10 ,30, activation=ReLU) Dense برای نگاشت نهایی

این مدل در    بینی مقدار قیمت در روز بعد قرار داده شد.یک لایه نهایی خطی برای پیشو    به خروجی

 . سازی گردیدپیاده TensorFlow و Keras های گیری از کتابخانهمحیط پایتون با بهره 

ارزیابی جامع مدل   اثر گردید، چندین سناریو آموزشی طراحی  یافتهتوسعهبرای  . در گام نخست، 

های داخلی )نمادهای مختلف بورس تهران ها بررسی گردید. سپس مدل بر روی دادهسازی دادهنرمال 

)داده خارجی  و  و...(  ترانسفو  ایران  غدیر،  باما،  جمله  بازه NASDAQ و AAPL هایاز    1  هایدر 

پذیری آن سنجیده  و روزانه( آموزش داده شد تا میزان تعمیم  ساعت  1،  ایدقیقه  15ای،  دقیقه  5  ای،دقیقه

ویژه پس از شیوع  های بحرانی بازار )بههای ناپایدار نظیر سالشود. در آزمایشی دیگر، اثر حذف دوره

ید. همچنین تحلیل پایداری مدل نسبت به حذف تصادفی داده،  ( بر عملکرد مدل بررسی گرد19-کووید

 . تغییر طول پنجره زمانی و اختلال در ساختار ورودی نیز صورت گرفت

استفاده    و میانگین درصد خطای مطلق  برای سنجش دقت مدل، از معیارهای میانگین خطای مطلق

. کنندمیهای کلاسیک را فراهم  الگوریتمبا    یافتهمدل توسعهگردید. این معیارها امکان مقایسه عملکرد  

در اکثر سناریوهای داخلی و خارجی، عملکرد بهتری از   CNN-LSTM که مدل  دهدمینتایج نشان  

 . های پرت، نوسانات شدید و حذف اطلاعات، پایداری مناسبی داردخود نشان داده و در مواجهه با داده 
 

 هاداده  وتحلیلتجزیه -4

پایانی سهام در بورس اوراق بهادار  در پیش   یافتهتوسعهدر این بخش، عملکرد مدل   بینی قیمت 

های آزمون شامل نمادهایی با نقدشوندگی بالا و تاریخچه کامل . دادهگیردمیتهران مورد تحلیل قرار  
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ابی شامل میانگین  اند. معیارهای ارزیروز را پوشش داده   3014ای از  که در مجموع بازه   معاملاتی بوده

های اصلی برای سنجش دقت عنوان شاخصاند که به بوده   و میانگین درصد خطای مطلق  خطای مطلق

 . مدل در نظر گرفته شد

تعمیمبه قابلیت  سنجش  اعتبار  منظور  و  با  CNN-LSTM یافته توسعه  مدلپذیری  مواجهه  در 

خارجی از بازار سهام ایالات متحده انتخاب  های ای از داده ساختارهای بازارهای مالی متفاوت، مجموعه 

 و شاخص ترکیبی .Apple Inc ( AAPL)  های مربوط به نماد معاملاتی شرکتو تحلیل گردید. داده

NASDAQ    روزانه استخراج و    اییقهدقپانزده ،  ای یقهدقپنجهای  با سه ساختار زمانی مختلف شامل بازه

داده این  دادهشدند.  پایگاه  از  تهیه گردیدند و هر  Alpha Vantage API و  Yahoo Finance ها 

های فنی بودند. پس از سایر ویژگیو    مجموعه شامل اطلاعات تاریخی قیمت پایانی، حجم معاملات

پیش نرمال اعمال  )شامل  استاندارد  دادهپردازش  پنجرهسازی، حذف  ناقص و ساخت  زمانی  های  های 

 .صورت مستقل آموزش داده شدزمانی به  در هر بازه CNN-LSTM آموزشی(، مدل

داده اول،  سناریوی  دقیقهدر  نمادهای  نمونه AAPL ای  نرخ  یکبا  از دقیقهبرداری  بیش  و  ای 

دادند.  نمایش می  یجزئرکورد معاملاتی از بازار ایالات متحده استفاده شد که رفتار بازار را در    70000

 .آموزش داده شد CNN-LSTM لها، مدسازی و بازسازی توالیپس از نرمال 

 ها با پنجره زمانی مناسب، نتایج نشان دادند که مدل باسازی و بازسازی توالیپس از اعمال نرمال 

MAE    و  ۸4/0بر  برا MAPE   لحظهدرصد    5/1حدود الگوهای  کند. توانست  بازسازی  را  بازار  ای 

 .دت کند و گاهی ناپایدار بودمنویز بالا، واکنش آن به نوسانات کوتاه  یلبه دل، حالینباا

 
برای   LSTM و  1D CNN با استفاده از  NASDAQ شده درفهرست AAPL قیمت پایانی برای بینیش پی ( 6شکل )

 دقیقه   1های استانداردشده و غیر استاندارد در بازه زمانی مقایسه داده 

Figure (6) Closing price prediction for AAPL listed in NASDAQ with 1D CNN and LSTM to 

compare with and without standardized data in a 1 min timeframe 
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. دهدیرا نشان م  AAPLنماد    اییقه دق  1در بازه    یواقع   یهامدل با داده  یخروج  یسه مقا  (6)شکل  

اند وضوح قابل مشاهدهدر نقاط جهش بازار به  شدهبینییشو پ  یواقع  یهاداده  یانم  یمحل   یهااختلاف

 در نرخ بالا هستند.   یادگیری یدشوار ةدهندو نشان

اما ساختار تصادفی و    ؛دهداین سطح از داده اگرچه حجم آموزشی زیادی در اختیار مدل قرار می

های ، استفاده از پنجره روین ازاگردد.  نوسان سریع بازار باعث افت دقت نسبی در سنجش بلندمدت می 

 . های بعدی پیشنهاد شودتواند در پژوهشهای نوفازی میتطبیقی یا الگوریتم

رغم ای، مشخص گردید که بهدقیقه  5با ساختار زمانی   AAPL های مربوط به نمادداده  در تحلیل

نویز شدید معاملاتی، نوسانات    یلبه دلها  مدت، دادهقبول مدل در تشخیص الگوهای کوتاهدقت قابل

رفتارلحظه با  معاملات  بالای  وجود حجم  بوده ای و  پرتنش همراه  میانگیهای  با  توانست  مدل  ن  اند. 

بینی  ای را پیشهای لحظهقیمتدرصد  4/ 20حدود  و میانگین درصد خطا 71/0برابر با  MAE خطای 

معنی  ؛نماید اختلاف  نقاط جهشی،  در  که  داد  نشان  تطبیقی  نمودار  داده اما  میان  و داری  واقعی  های 

 . شده وجود داردبینیپیش

 

 

 

 

 
برای   LSTM و  1D CNN با استفاده از  NASDAQ شده درفهرست AAPL بینی قیمت پایانی برایپیش  (7شکل )

 دقیقه   5زه زمانی های استانداردشده و غیر استاندارد در با مقایسه داده 
Figure (7) Closing price prediction for AAPL listed in NASDAQ with 1D CNN and LSTM to 

compare with and without standardised data in a 5 min timeframe 
 

 ایدقیقه  5در بازه   CNN-LSTM توسط مدل AAPL ایهای لحظهقیمت  بینیپیش  (7)شکل  

شدید معاملاتی موجب  است؛ اما نوسانات  قبول  های آرام بازار قابل بینی در دورهروند پیش  دهد.نشان می

 .های جهشی شده استافت دقت در دوره
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ها از نظر پایداری ساختاری بهبود یافته و مدل  دقیقه، داده  15پنجره زمانی به  با افزایش طول  

 و مقدار   55/0برابر با   MAE مدت را استخراج کند. مقدارهای میانتوانست با دقت بالاتری وابستگی

MAPE    شده نشان داد که مدل در  بینیهای پیشگزارش شد. بررسی نمودار قیمت  ٪75/2در حدود

بازار، رفتار منطقیتثبیت  هایبازه نوسانات خروجی، شده  با کاهش  توانسته  داده و  از خود نشان  تری 

 . مسیرهای قیمتی را بازتولید کند

 
برای   LSTM و  1D CNN با استفاده از  NASDAQ شده درفهرست AAPL بینی قیمت پایانی برایپیش ( ۸شکل )

 دقیقه  15استاندارد در بازه زمانی های استانداردشده و غیر مقایسه داده 
Figure (8) Closing price prediction for AAPL listed in NASDAQ with 1D CNN and LSTM to 

compare with and without standardised data in a 15 min timeframe 
 

 .دهدیمرا نشان   ایدقیقه 15در بازه  AAPL شدهبینیواقعی و پیش  هایق قیمتتطبی (۸)شکل 

راستا با روندهای واقعی بازار بوده و مدت از نظر ساختار زمانی همهای میانهای مدل در دورهبینیپیش

 .توجهی مشاهده نشده استافت عملکرد قابل

 مورداستفاده  NASDAQ برداری ساعتی از نمادای با نرخ نمونه در سناریوی دوم، مجموعه داده 

مدت کاربرد دارد و نویز کمتری های تکنیکال میانول در تحلیل معم  به طور قرار گرفت. این سطح زمانی  

 . دهدتری نشان میهای روزانه رفتار پیچیدهاما همچنان نسبت به داده   ؛ای داردهای دقیقهنسبت به داده 

این مجموعه، مقدار بر روی  آموزش مدل  از  درصد    1/2به MAPE و مقدار  MAE 63/0 پس 

های  های واقعی ارائه دهد؛ اما در دوره ایدار بازار عملکردی نزدیک به داده . مدل توانست در شرایط پرسید

ها با نوسانات جزئی ها، خروجیبحرانی نظیر پس از اعلام نرخ بهره یا انتشار گزارش درآمدی شرکت

 .همراه بودند
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برای   LSTM و  1D CNN با استفاده از  NASDAQ شده درفهرست AAPL بینی قیمت پایانی برایپیش ( 9شکل )

 ساعت   1های استانداردشده و غیر استاندارد در بازه زمانی مقایسه داده 
Figure (9) Closing price prediction for AAPL listed in NASDAQ with 1D CNN and LSTM to 

compare with and without standardised data in a 1 hr timeframe 
 

را    ساعته  1در بازه   NASDAQ های واقعی بازاربا داده  CNN-LSTM مدل  تطابق  (9)شکل  

تر های خبری و نقاط واگرایی حساس رفتار مدل در بازه زمانی ساعتی نسبت به جهش   دهد.نشان می 

ارائه کرده استعمل کرده و در دوره بالایی  تثبیت، دقت  زمانی    بازة این تحلیل نشان داد که  .  های 

قادر  CNN-LSTM کند و مدلساعته از نظر ساختار داده تعادلی میان پایداری و جزئیات ارائه مییک

 .های مؤثر در آن بوده استه استخراج ویژگیب

قرار گرفتند تا توانایی مدل    مورداستفاده NASDAQ و AAPL های روزانهدر آخرین سناریو، داده 

و درصد   4۸/0حدود  MAE در تحلیل رفتار بلندمدت بازار سنجیده شود. در این تحلیل، مدل با خطای

های پایانی توجهی در بازتولید مسیر قیمتد قابل توانست عملکردرصد    05/1برابر با   MAPE خطای

در مواجهه با روندهای کند و بلندمدت، پایداری  CNN-LSTM ها نشان داد کهارائه دهد. نمودار قیمت

 .اندمدت اثرات مخربی بر خروجی مدل نداشتهبالایی دارد و نوسانات کوتاه

 
های  بدون داده  LSTM و  1D CNN با NASDAQ شده در فهرست AAPL بینی قیمت پایانی برایپیش (  10شکل )

 ز رو  1استانداردشده در بازه زمانی  
Figure (10) Closing price prediction for AAPL listed in NASDAQ with 1D CNN and LSTM 

without standardised data in a 1 day timeframe 
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توانست روندهای بلندمدت بازار  AAPL های روزانه در داده CNN-LSTM شدهتوسعه داده  مدل

دهد. افزایش طول بازه زمانی ورودی موجب بینی را کاهش  را با دقت بالا بازسازی کند و خطای پیش

نیز عملکرد   NASDAQ هایبهبود دقت، کاهش نویز و تطابق بهتر با ساختار واقعی بازار شد. در داده

 .نوسانات زیاد، دقت مدل کمی کاهش یافت یل به دلای دقیقه 15های اما در بازه  ؛مشابهی مشاهده شد

بازه به  نسبت  مدل  زماتحلیل حساسیت  دادههای  تقسیم  نحوه  و  ارزیابی نی  در  مهمی  نقش  ها، 

نشان داد که    19  های پس از کوویدهای قدیمی و بررسی جداگانه دادهپذیری دارد. حذف دادهتعمیم

 های جدیدتر دقت کمتری دارد. های قبل از پاندمی، در مواجهه با داده دیده با داده مدل آموزش 

پایانی  بینیپیش  (11)شکل   داده  AAPL قیمت  از  استفاده  با  روزانه  بازه  بدون در  های 

داده  حذف  و  اخیراستانداردسازی  می   های  نشان  داده دهد.  را  با  مواجهه  در  دقت مدل  جدیدتر  های 

 . تها دچار واگرایی شده اسبینی در برخی دورهتری دارد و روند پیشپایین

 
بدون   LSTM و  1D CNN با استفاده از NASDAQ شده در فهرست AAPL بینی قیمت پایانی برایپیش (  11شکل )

 های اخیر روز با حذف داده  1های استانداردشده در بازه زمانی  داده 

Figure (11) Closing price prediction for AAPL listed in NASDAQ with 1D CNN and LSTM 

without standardised data in 1 day timeframe with omitting last data 
 

اما این بار استانداردسازی    ؛های پیشین استفاده گردیدداده   ای دیگر از آزمایش، از هماندر نسخه 

ها با نوسانات  بینیها اعمال شد. نتایج نشان دادند که عملکرد مدل بهبود یافته و پیشبر روی ویژگی

 . کمتری همراه شدند

ر های اخیپس از اعمال استانداردسازی و حذف داده AAPL قیمت پایانی  بینیپیش  (12)شکل  در  

 . تر و کاهش اختلاف در نقاط بحرانی شدندشده منجر به خروجی منسجمهای نرمال داده  شود.دیده می
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با   LSTM و  1D CNN با استفاده از NASDAQ شده در فهرست AAPL بینی قیمت پایانی برایپیش (  12شکل )

 های اخیر داده روز با حذف   1های استانداردشده در بازه زمانی  داده 
Figure (12) Closing price prediction for AAPL listed in NASDAQ with 1D CNN and LSTM with 

standardized data in 1 day timeframe with omitting last data 
 

ها برای  های اعتبارسنجی کاهش داده شد و حجم بیشتری از دادهدر سناریوی سوم، نسبت داده

های بازار پیدا کند و  تصاص یافت. این رویکرد سبب شد مدل درک بهتری از ساختار دادهآموزش اخ

 . نسبی بهبود یابد به طورعملکرد نهایی در آزمون 

از   (13)شکل   نرمال داده   استفاده  در های  اعتبارسنجی  و  آموزش  میان  متفاوت  تقسیم  با  شده 

کهAAPL   بینیپیش است  داده  نشان  داده  را  حجم  داده کاهش  افزایش  و  اعتبارسنجی  های  های 

 . آموزشی موجب تطابق بهتر روندهای قیمتی در خروجی مدل شده است

 
با   LSTM و  1D CNN با استفاده از NASDAQ شده در فهرست AAPL بینی قیمت پایانی برایپیش (  13شکل )

های ها را به داده های کمتری برای اعتبارسنجی استفاده کرده و آنروز که از داده  1های استانداردشده در بازه زمانی  داده 

 آموزشی اختصاص داده است 
Figure (13) Closing price prediction for AAPL listed in NASDAQ with 1D CNN and LSTM with 

standardized data in 1 day timeframe which used fewer data to validate and dedicated them to 

training 
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پردازش و نسبت تقسیم آموزش/اعتبارسنجی،  ها، نوع پیشعوامل مختلف مانند زمان حذف داده

ویژه در بازارهای نوسانی، انتخاب ساختار زمانی مناسب نقش تأثیر چشمگیری بر عملکرد مدل دارد. به

 . کندبینی ایفا میای در دقت پیشندهکنتعیین

نوع ویژگی تأثیر  دیگری،  آزمایش  قیمت در  از  پایانی،  قیمت  بر  بررسی شد. علاوه  های ورودی 

، AAPL  های روزانهدرصد تغییر قیمت نسبت به روز قبل نیز استفاده شد. در داده و    ابتدایی، تفاوت قیمت

از قیمت   بهتر  ابتدایی عملکردی کمی  آماری معناداری مشاهده نشد.    ؛پایانی داشتقیمت  تفاوت  اما 

حساسیت بالا به نوسانات، موجب   یلبه دلشده مانند تفاوت قیمت و درصد تغییرات،  های مشتقویژگی

 . کاهش دقت مدل شدند

 AAPL های روزانههای مختلف در داده یرا با ورود CNN-LSTM مدل  عملکرد  (14)شکل  

اما استفاده از تفاوت قیمت و درصد تغییرات   ؛کند. مدل با قیمت ابتدایی کمی بهتر عمل کردهمقایسه می

 . بینی شده استباعث افت محسوس در دقت پیش

د. های سری زمانی اهمیت بالایی دارهای ورودی در دادهدر مجموع، انتخاب دقیق و پایدار ویژگی

دهند، تری ارائه میاعتمادثبات بیشتر، خروجی قابل  یلبه دلهایی مانند قیمت ابتدایی یا پایانی،  ویژگی

 . شوندشده در شرایط پرتلاطم بازار باعث افزایش خطا میهای مشتقویژگی کهیدرحال 

 
های بدون داده  LSTM و  1D CNN با استفاده از  NASDAQ شده درفهرست AAPL بینی برایپیش (  14شکل )

ها برای مقایسه  ها و درصد تفاوت روز با استفاده از قیمت پایانی، قیمت ابتدایی، تفاوت 1استانداردشده در بازه زمانی  

 های مختلف ویژگی
Figure (14) Prediction for AAPL listed NASDAQ in with 1D CNN and LSTM without 

standardized data in a 1 day timeframe using Close price, Open price, Differences and Percentage 

of Differences to compare different features 
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توسعهبه چارچوب  اثربخشی  سنجش  نوظهور،   1D CNN–LSTM یافته منظور  بازارهای  در 

محدودیت    یلبه دلران اجرا گردید.  های بورس اوراق بهادار تههای تجربی بر داده ای از آزمایشمجموعه

عنوان  های زمانی روزانه برای نمادهای معاملاتی در دسترس بوده و به ساختاری منابع داده، فقط بازه 

 . اندمبنای تحلیل انتخاب شده

های نماینده از صنایع معدنی و پتروشیمی، با عنوان نمونه در این پژوهش، دو نماد باما و غدیر به 

تاریخچه معاملاتی گسترده و کیفیت مناسب داده، برگزیده شدند. انتخاب این نمادها بر پایه معیارهایی 

پذیری  ثبات نسبی در روند قیمت صورت گرفت تا قابلیت تعمیمو    از جمله تنوع رفتاری بازار، نقدشوندگی

 . مدل به شرایط مختلف بازار سنجیده شود

 گونهیچهروز معاملاتی( بدون    3000های در دسترس )بیش از  ادهدر آزمایش اول، مدل بر پایه کل د

بینی نشان دادند که مدل قادر است روندهای کلی  حذف تاریخی آموزش داده شد. نتایج حاصل از پیش 

هایی مشاهده درستی بازتولید نماید، اگرچه در نقاط اوج یا کف شدید، اختلافبازار را برای هر دو نماد به

 .گردید

بر  LSTM و  1D CNN قیمت پایانی نمادهای باما و غدیر با استفاده از  بینیپیش  (15)شکل  

دهنده قدرت عمومی در استخراج خروجی مدل نشان   باشد.می  ها با و بدون استانداردسازیروی کل داده 

 . های غیرمعمول همچنان برجسته باقی مانده استا حساسیت آن به داده ام  ؛الگوهای بلندمدت بازار است

 
استاندارد شده    یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا   ریدغشرکت باما و  یبرا یانیپا متیق ینیبش یپ(  15شکل )

 همه روزها در مجموعه داده  ی روزه برا 1  یبازه زمان کیدر 
Figure (15) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in a 1 day timeframe for all days in the dataset 



  27 ...یکردهای: رویقعم یادگیریدر بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از  یمتق بینییشپ

 

آزمایش در مجموعه  از  داده ها، بخشای  از  آموزشی حذف هایی  انتهایی مجموعه  یا  ابتدایی  های 

 .شده یا نوسانات شدید اخیر بر عملکرد مدل بررسی شودمنسوخ شدند تا تأثیر اطلاعات 

حذف یک سال،  که شامل  (20)شکل  و    (19)شکل  ،  (1۸)شکل  ،  (17)شکل  ،  (16)شکل  با بررسی  

ابتداییک از  یا دو سال  آموزشی  /  ونیم سال،  داده  داد که هرچه بخش  باشندمی  انتهای  های  نشان 

ویژه دهد. بهپرتلاطم یا نامتوازن حذف شوند، مدل دقت بالاتری در سنجش الگوهای پایدار ارائه می

آخداده  )سال  اخیر  داشته که    ر(های  غیرمنتظره و سقوط سریع  مدل در  رشد  بر دقت  منفی  تأثیر  اند، 

 . اندبسیاری از موارد گذاشته 

 
استاندارد شده در    یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا  ریدغشرکت باما و  یبسته برا متیق ینیبش یپ(  16شکل )

 ی مجموعه داده آموزش انیاز پا میسال و ن کی روزه با حذف  1  یبازه زمان کی
Figure (16) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in a 1 day timeframe with omitting a year and a half from the end of the 

training dataset 
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استاندارد شده    یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا   ریدغشرکت باما و  یبرا یانیپا متیق ینیبش یپ(  17شکل )

 ی آموزش یهادو سال از مجموعه داده  نیروزه با حذف آخر  1 یدر بازه زمان
Figure (17) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in 1 day timeframe with omitting the latest two years of the training 

dataset 

 
استاندارد شده    یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا   ریدغشرکت باما و  یبرا یانیپا متیق ینیبش یپ(  1۸شکل )

 یمجموعه داده آموزش   نیو آخر نیسال از اول کی روزه با حذف  1  یبازه زمان کیدر 
Figure (18) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in a 1 day timeframe with omitting one year from the first and last of the 

training dataset 



  29 ...یکردهای: رویقعم یادگیریدر بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از  یمتق بینییشپ

 
  کیاستاندارد در   یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا  ریدغشرکت باما و  یبسته برا متیق ینیبش یپ(  19شکل )

 یمجموعه داده آموزش  انیو پا نیاز اول می سال و ن  کیروزه با حذف   1 یبازه زمان

Figure (19) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in a 1 day timeframe with omitting a year and a half from the first and 

end of the training dataset 

 
استاندارد شده در    یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا  ریدغشرکت باما و  یبسته برا متیق ینیبش یپ(  20شکل )

 ی روزه با حذف دو سال اول و آخر از مجموعه داده آموزش 1  یبازه زمان کی
Figure (20) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in a 1 day timeframe with omitting the first and last two years from the 

training dataset 
 

ر نشان  نمادهای باما و غدی  شدنبستهبینی قیمت  های مختلف داده آموزشی بر پیش اثر حذف بخش 

ونیم دهد. حذف یکحذف گردند، عملکرد پایدارتری ارائه میدر مدل  های پرتلاطم  دوره  کهیدرصورتداد  

 .های نماد غدیر شددر داده درصد 1/1تا  MAPE سال اخیر موجب کاهش
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های مشخص تاریخی های مربوط به دورههای بعدی، آموزش مدل صرفاً بر اساس داده در آزمایش

( صورت گرفت. هدف این بود که رفتار  2016تا میانه    2015، میانه  2015تا    2012،  2015تا    2010)

 .شودهای متغیر بازار بررسی زمینهمدل در شرایط خاص اقتصادی یا پس

دود به  باما و غدیر با آموزش مح  شدنبسته قیمت    بینیپیش  (23شکل )و    (22شکل )،  (21شکل )

های با نوسانات کاهشی،  ویژه در سال ها، بهمدل در برخی دوره دهد.را نشان میهای تاریخی خاصدوره

ها موجب افت جزئی در تطابق با روند اما حجم محدود داده در این آزمایش  ؛قبولی ارائه دادعملکرد قابل

 . واقعی شد

 
استاندارد شده در    یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا  ریدغشرکت باما و  یبسته برا متیق ینیبش یپ(  21شکل )

 ی از مجموعه داده آموزش  2015تا  2010روزه با سال  1  یبازه زمان کی
Figure (21) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in a 1 day timeframe with the year 2010 to 2015 from the training 

dataset 

 
استاندارد شده در    یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا  ریدغشرکت باما و  یبسته برا متیق ینیبش یپ(  22شکل )

 ی از مجموعه داده آموزش  2015تا  2012روزه با سال  1  یبازه زمان کی
Figure (22) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in a 1 day timeframe with the year 2012 to 2015 from the training 

dataset 



  31 ...یکردهای: رویقعم یادگیریدر بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از  یمتق بینییشپ

 
استاندارد شده در    یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا  ریدغشرکت باما و  یبسته برا متیق ینیبش یپ(  23شکل )

 ی از مجموعه داده آموزش 2016تا اواسط  2015روزه از اواسط   1  یبازه زمان کی
Figure (23) Closing price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with and 

without standardised data in a 1 day timeframe from mid-2015 to mid-2016, the training  dataset 
 

برای بررسی تأثیر نوع ویژگی ورودی، مدل با قیمت آغازین و تغییرات روزانه آموزش داده شد.  

ها نوسان بیشتری بینیاما پیش  ؛نتایج نشان دادند که قیمت آغازین عملکردی مشابه با قیمت پایانی دارد

 . اندتر بوده و دقت مدل را کاهش داده هایی مانند درصد تغییرات نسبت به نویز حساس دارند. ویژگی

باما و  قیمت بازشدن و تغییرات بسته   بینیپیش  یسه مقا  (25شکل )و    (24)  شکل شدن نمادهای 

شده شتقهای ماما ویژگی  ؛های استاندارد، قیمت آغازین مزیت جزئی دارددهند. در داده غدیر را نشان می

 .اندمانند درصد تغییرات موجب اختلال در استخراج الگوها شده

 

 
استاندارد شده در بازه   یهابا داده  LSTMو  1D CNNبا   ریدغشرکت باما و  یبرا بازشدن متیق ینیبش یپ(  24شکل )

 ی آموزش یهاگذشته از مجموعه داده  میسال و ن ک یروزه با حذف   1 یزمان
Figure (24) Opening price prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with 

standardised data in 1 day timeframe with omitting last year and a half from the training dataset 
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استاندارد در   یهابا و بدون داده  LSTMو  1D CNNبا   ریدغشرکت باما و  یبسته برا  راتییتغ ینیب شیپ(  25شکل )

 یآموزش  یهاگذشته از مجموعه داده  میسال و ن کی روزه با حذف  1  یبازه زمان کی
Figure (25) Closing changes prediction for Bama and Qadir Co. with 1D CNN and LSTM with 

and without standardised data in 1 day timeframe with omitting last year and a half from the 

training dataset 
 

های روزانه بورس تهران عملکرد مناسبی داشته و در  در داده    1D CNN–LSTMمدل ترکیبی

پایدار، دقت پیش های غیرعادی مانند ، دادهحالینباارسیده است.  درصد    9۸بینی به بیش از  شرایط 

های پرتلاطم و اعمال  ، حذف دورهین؛ بنابرانوسانات شدید در سال پایانی موجب کاهش دقت مدل شدند

 .، بهترین راهکار برای آموزش مؤثر در بازار ایران استپردازش آماری دقیقپیش

ونیم سال اخیر ارزیابی شد تا تأثیر تعداد  های استانداردشده و حذف یکدر مرحله دوم، مدل با داده 

 .فیلتر برای نماد باما آزمایش شدند 256و  12۸، 60بررسی شود. سه مقدار  CNN فیلترهای لایه 

دهد. افزایش تعداد فیلترها باعث بهبود  مختلف را نشان می  عملکرد مدل با فیلترهای  (26)  شکل

را ثبت کرد و  MAE فیلتر کمترین خطای  256ها و افزایش نسبی دقت شد. مدل با  استخراج ویژگی

 . عملکرد بهتری نسبت به سایر ساختارها داشت



  33 ...یکردهای: رویقعم یادگیریدر بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از  یمتق بینییشپ

 
  یهاشرکت باما با داده  یبرا کینزد متیق ینیب ش یپ یمختلف برا یبعد 1 یچش یپ  هیلا یلترهایف سهیمقا(  26شکل )

 ی آموزش یهاگذشته از مجموعه داده  میسال و ن ک یروزه با حذف   1 یبازه زمان کیاستاندارد شده در 
Figure (26) Compare various 1D Convolution layer filters for close price prediction for Bama Co. 

with standardised data in 1 day timeframe with omitting last year and a half from the training 

dataset 
 

افزا  جینتا با  دادند که   یالگوها   ییقدرت آن در شناسا  ،یچشیپ  هیمدل در لا   تیظرف  شینشان 

 نیماش  یریادگی  یها تمیدر الگور  یدگیچیپ  شیمشابه با افزا  دهیپد  نی. اابدییم  شیافزا  زین  تردهیچیپ

منجر به کاهش خطا با تنظ  یالبته به شرط،  شودیم  ینیبشیپ  یاست که عموماً  و    اسبمن  ماتیکه 

 همراه باشد.  قیدق پردازش شیپ

در    ،یساختار  یو پارامترها  ی اداده  یوها یسنار  ها،یژگیو  ساختاری،  یهامدل از آزمون انواع    پس

شامل که    بورس   خاص  یاز نمادها  یامجموعه  یبر رویافته  توسعهمدل    یبه اجرا  آنالیز،  ییمرحله نها

پرداخته و جهت    یپاسا  یانراشرق و    مانی، سMWMco  ،IRISL  ر، یترانسفو، غد  رانی، اIIDICباما،  

 .اقدام گردیدمتنوع بازار  طیمدل در شرا دقت  و بررسی  هاشاخصاین  ینیبشیپ

–1D CNNنماد منتخب با استفاده از مدل    ۸شدن روزانه در  بسته  متیق  ینیبشیپ  (27)شکل  

LSTM  مطلوب در   ییدهنده توانامدل نشان   جینتا ریسال اخ میونک ی یرعادیغ یهاپس از حذف داده

 قبول هستند.قابل یداریصورت مستقل و با پاهر نماد به یمعاملات  یروندها و رفتارها  صیتشخ
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شرق و   مانی، سMWMco ،IRISL ر،یترانسفو، غد رانی، اIIDICباما،  ینمادها متیق کینزد ینیبش یپ(  27شکل )

 ی گذشته از مجموعه داده آموزش م یسال و ن ک یروزه با حذف  1 یبازه زمان کی استاندارد در  یهابا داده  پایسا انیرا
Figure (27) Close price prediction for Bama, IIDIC, Iran Transfo, Ghadir, MWMCo, IRISL, 

Shargh Cement and Rayan Saipa symbols with standardised data in 1 day timeframe with omitting 

last year and a half from the training dataset 
 

 

 

 

 

 



  35 ...یکردهای: رویقعم یادگیریدر بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از  یمتق بینییشپ

 منتخب بازار  یدر نمادها یانیپا  متیق ینیبش یپ جیخلاصه نتا( 2)جدول 

 Table (2) MAE and MAPE for Close price prediction for Bama, IIDIC, Iran Transfo, Ghadir, 

MWMCo, IRISL, Shargh Cement and Rayan Saipa symbols 

 نمادها

یپا
سا

ن 
رایا

فو  
نس

ترا
ن 

یرا
ا

 

IR
IS

L
 

دیر
غ

 

اما
ب

 

رق 
 ش

ان
یم

س
 

II
D

IC
 M

W
M

C
o

 

 0/ 1619 0/ 5919 0/ 1245 0/ 0753 3/ 22۸1 22/0 0/ 0679 0/ 051۸ میانگین خطای مطلق

 1۸۸/0 5۸/3 121/0 263/0 16/3 5۸/3 066/0 69۸/0 میانگین درصد خطای مطلق
 

قبول قرار دارد.  در اکثر نمادها در سطح قابل  ینیبش یکه دقت پ  دهدیم  نشان  (2)  جدول  لیتحل

شد  یینمادها نوسانات    که یدرحال هستند،    یبالاتر  ینسب  یخطا  یدارا  IIDICو    ریغد  رینظ  دیبا 

  ار یبس  یهاینیبشیپ  ،یپاسا  یانرامانند باما و    دار،یپا  یتر و حجم معاملاتآرام  یبا روندها  ییهاشرکت

 اند. ارائه داده  یقیدق

مبتن   مذکور  جینتا پ  یعمدتاً  داده  ییهاینیبشیبر  آن  در  که  نقطه   یبرا   یواقع  یهاهستند  هر 

  ی روزها  متیبه ق  یدسترسبدون    دیبازار، مدل با  یعمل  تیاما در واقع  ؛انددر دسترس بوده  شدهینیبشیپ

آن مدل،   رشد که د یطراح یشیمنظور، آزما   ینبه همگذشته عمل کند.  یهافقط بر اساس داده  نده،یآ

 شده ینیبشیپ  یهاو سپس از داده  کندیم  ینیبشیروز بعد را پ  متیروز گذشته، ق  30  یهابر اساس داده

م  یبعد  ی روزها   یهامتی ق  نیتخم  یبرا به  یندیفرآ  ،بردیبهره  پکه    ی ارهیزنج  ینیبشیصورت 

 .شودیشناخته م یاچندمرحله

شده    استاندارد  یهابا استفاده از داده   ندهیروز آ  60  ینماد باما برا  یانیپا  متیق  ینیبشیپ  (2۸)  شکل

اما   ؛کند  دی روزه بازتول  60  یبازار را در افق زمان  یمدل توانست روند کل  1D CNN–LSTM  تمیو الگور

 . افتیکاهش  جیتدربه یفاصله زمان شیبا افزا ینیبشیدقت پ

 
روز   60تمام  یعنی ندهیروز آ 60 ی استاندارد شده برا یهاشرکت باما با داده  یبسته برا متیق ینیبش یپ(  2۸شکل )

 شده است  ینیبش یپ یهامتیق

Figure (28) Close price prediction for Bama Co. with standardized data for 60day in the future i.e., 

All 60 days are predicted prices 
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دارد و تطابق    یکم  اریبس  ی( خطا15تا    1  ی)روزها   هیاول  ینشان دادند که مدل در روزها  جینتا

ب  ؛دهدیارائه م  یواقع   یبا روندها  یتوجهقابل از    یاپیاستفاده پ  یلبه دل  ستم،یاما پس از عبور از روز 

 ن ی. اشودیم  هدهمشا  هایدر دقت خروج   یجی افت تدر  ،یواقع   یهاداده  یجابه  شدهینیبشیپ  یهاداده 

اکثر مطالعات مدل  دهیپد  ی ها کیتکن  یریکارگبه   ازین  دهندةنشان مشاهده شده و    یارهیزنج  یهادر 

 بازار است.  یپژوهندهیدر آ یاحتمال  عیبر توز یمبتن یهااستفاده از مدل  ایوابسته به بازخورد   حیتصح

های مالی، مقایسه تجربی عملکرد  های پیشرفته یادگیری عمیق در تحلیل داده ظهور روش   بهباتوجه

 هایی مانندکارگیری معماریهای منتخب در بازار بورس تهران ضروری است. مطالعات مختلفی بهمدل

LSTM،CNN-LSTM    و RNN ؛ اندهای پایانی نمادهای ایرانی بررسی کردهبینی قیمترا در پیش 

سناریوهای آموزشی منجر به تنوع در نتایج شده  و    شدهفاوت در ساختار داده، نوع شاخص تحلیلاما ت

عملکرد(3)جدول  در  است.   توسعه  ،  مدلمدل  کنار  در  پژوهش  این  از یافته  استفاده  با  موجود  های 

ارائه شده است تا جایگاه عددی مدل    و میانگین درصد خطای مطلق  لقمعیارهای میانگین خطای مط

 .در مقایسه با مطالعات پیشین روشن شود
 

 بینی قیمت سهام بورس تهرانهای یادگیری عمیق در پیش ( مقایسه عملکرد مدل 3)جدول 

 Table (3) Empirical Evaluation of Deep Learning Architectures in Forecasting Tehran Stock 

Exchange Trends 

 نوع مدل  پژوهش 
میانگین  

 خطای مطلق

میانگین درصد  

 خطای مطلق
 عملکرد

 CNN-LSTM یافته مدل توسعه 
56/0—

63/0 
26/1—46/1  

عملکرد پایدار در نمادهای پرتلاطم؛ 

 پذیری بالا؛ تحلیل سطح نمادها تعمیم

حیدرزاده و همکاران  

(Heidarzadeh et al., 

2024) 

CNN-LSTM ~72/0 ~1/2  
تمرکز بر شاخص کل؛ بدون تحلیل نمادهای  

 های روزانه منفرد؛ داده

همکاران  سهرابی و 

(Sohrabi et al., 2022) 
RNN — ~5/2  

تمرکز بر شاخص کل؛ عدم تحلیل نمادهای  

 های جهشیمنفرد؛ دقت کمتر در دوره

همکاران  عبادتی و 

(Ebadati et al., 2021) 
GA-SVM — ~9/1  

ها؛ الگوریتم کلاسیک با دقت  تنظیم ویژگی

 های نوسانیمحدود در داده

ذوالفقاری و همکاران  

(Zolfaghari et al., 2020) 
RNN-LSTM + 

EGARCH ~61/0 ~۸/1 

های اقتصادسنجی؛ استفاده از  ترکیب با مدل 

عنوان  متغیرهای خارجی )قیمت نفت و دلار به

 متغیرهای مستقل( 
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 گیرینتیجه و بحث -5

 CNN-LSTM ترکیبی بینی روند بازار بورس تهران با استفاده از مدل  این پژوهش با هدف پیش

و در اغلب موارد    های کل بازار تمرکز داشتندانجام شد. برخلاف مطالعات پیشین که عمدتاً بر شاخص

یافته این  اند، مدل توسعهفاقد تحلیل نمادهای منفرد یا سنجش پایداری در سناریوهای حذف داده بوده 

  میانگین درصد خطای مطلق و  0/ 63 - 56/0 برابر با میانگین خطای مطلق تحقیق با دقت عددی بالا 

تکرار در شرایط پرتلاطم و تحلیل نمادهای منفرد، عملکردی پایدار و قابلدرصد  46/1 - 26/1 برابر با

، CNN-LSTM های محدودو نسخه GA-SVM ،RNN هایی مانندبازار ارائه داد. در مقایسه با مدل 

 . اشتتوجهی داین مدل از نظر عددی و مفهومی برتری قابل

 اشاره نمود: نکاتاین توان به این پژوهش میتر نتایج جزئی وتحلیلیهتجز بر اساس 

های  ویژه در بازه بینی داشت؛ بهها تأثیر معناداری بر افزایش دقت پیش سازی دادهنرمال  •

 . های استاندارد عملکرد مدل را بهبود بخشیدندزمانی روزانه، داده

نشان دادند که  CNN پارامترهای مدل مانند تعداد فیلترهای های مرتبط با تغییر تحلیل •

  256شود. مثلاً استفاده از  افزایش پیچیدگی مدل تا حد مشخصی موجب بهبود دقت می

 .فیلتر در لایه پیچشی نتایج بهتری ارائه کرد 60فیلتر نسبت به 

تغییرات(، مشخص شد که  قیمت پایانی، ابتدایی، اختلاف و درصد  )ها  در مقایسه ویژگی •

ویژه در تر عمل کرده است، بهبینی دقیقها در پیشقیمت پایانی نسبت به سایر ویژگی

 . های بورس تهران که بازه زمانی آن روزانه استداده 

آزمون • در  مدل  پیشهمچنین،  مختلف  سایر  های  و  غدیر  و  باما  مانند  نمادهایی  بینی 

پر ک  نمادهای  در شرایطی  دادهتداول، حتی  از  بود، ه بخشی  تاریخی حذف شده  های 

های واقعی همپوشانی  توانست با پایداری بالا روندهای قیمتی را بازسازی کند و با داده 

 .مناسبی نشان دهد

از    گرفتنفاصلهبینی برای روزهای آینده بازار نیز بیانگر این نکته بود که با  آزمایش پیش  •

آموزش، دقت کاهش می افت  روزهای موجود در  این  اما  به  یافته  در مدل توسعهیابد؛ 

 . های سنتی رخ داده استتر از مدلکنترلتر و قابل آهسته نسبت
 

های واقعی و شرایط پیچیده بازار سرمایه ایران تطابق دارد و از  در مجموع، مدل پیشنهادی با داده 

های کلیدی برخوردار  اب ویژگیها و انتخپذیری در مواجهه با نوسانات، حذف داده ظرفیت بالای تعمیم
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محور برای بازارهای    -د  محور و نما  -و  های منعطف، سناریاست. این نتایج بر اهمیت طراحی مدل

 . کنندنوظهور تأکید می

هایی مانند نرخ ارز، طلا و قیمت  شرایط اقتصادی ایران و کاهش ارزش ریال، شاخص  بهباتوجه

شود در مطالعات آتی، تحلیل همبستگی میان  ارند. پیشنهاد مینفت نقش پیشرو در تعیین روند بازار د

ها  بینیعنوان راهکاری برای بهبود پیشهای سهام بورس تهران بههای کلان و شاخصاین شاخص

 . قرار گیرد موردتوجه
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