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 نشریـه علمـی
 دانش مالی تحليل اوراق بهادار

 و پنجم چهلشماره سال سيزدهم،  

 9911بهار 

 

 

 با استفاده از مدل ترکیبی معاملات تکنیکی سهام سیستم طراحی

 تکاملی های و الگوریتم MLPشبکه عصبی 

 
 

 1علیرضا سارنج 

 2احمدرضا قاسمی   

 3ارم اصغر   

 4رضا تهرانی   

 

 

  چكیده

( طی چند سال اخیر به موضوعی EAهای تکاملی )های معاملاتی سهام با استفاده از الگوریتمتوسعه سیستم

گیری از است. در پژوهش حاضر، سیستم معاملاتی تکنیکی هوشمند با بهره شده پرمخاطب در حوزه مالی مبدل 

ی ساز نهیبه(، الگوریتم GAهای تکاملی شامل الگوریتم ژنتیک ) و الگوریتم MLPمدلی مرکب از شبکه عصبی 

 51های مربوط به  است. داده شنهادشدهیپ (PSOی ازدحام ذرات )ساز نهیبه( و الگوریتم ACORمورچگان پیوسته )

بازار  مدت و بلندمدت و همچنین روندهای های کوتاه بر اساس دوره 5831تا  5831های  شرکت منتخب طی سال

اند. جهت انتخاب متغیرهای ورودی نهایی، از مقایسه رتبه بازدهی ی قرار گرفتهموردبررسصعودی، نزولی و خنثی 

ها در  ، آزمون مقایسه زوجی بازدهی مدلتیدرنهااست.  شده استفادههای تکنیکی بر اساس قواعد معاملاتی  شاخص

ها با یکدیگر مقایسه شده است. نتایج تحقیق نشان دهی مدلمقایسه با استراتژی خرید و نگهداری انجام شد و باز

و الگوریتم های تکاملی عملکرد بهتر و معناداری نسبت به روش خرید و نگهداری  MLPهای ترکیبی دهد مدلمی

 .ها کسب کرده استبازدهی بیش تری نسبت به سایر مدل MLP_PSOداشته است و مدل  MLP-BPو مدل 
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 مقدمه -1
های های اخیر در حوزه فناوریپیشرفت

های معاملات  کارگیری فنّاوری کامپیوتری، گسترش به

 2های معاملاتیو خودکار، توسعه استراتژی 5الگوریتمی

تبع آن سرعت بالای معاملات، منجر به افزایش  و به

اند. گذاری در بازار سهام شدههای سرمایهپیچیدگی

از  8بین، موضوع کشف قواعد معاملات تکنیکی دراین

های های غیرخطی و پیچیده بازار و توسعه سیستمداده

ش سهام یکی از گیری خریدوفروهوشمند تصمیم

های مهم فعالان بازار سهام است که تحقیقات دغدغه

 ,Zhang et alزیادی در این زمینه در حال انجام است )

2016). 

 تکنیکی های شاخص بر مبتنی معاملاتی قواعد

 مورداستفاده سهام بازار در یا طور گسترده به

مثبتی  تجربی شواهد و مطالعات گذشته اند قرارگرفته

معاملاتی تکنیکی در  قواعد سودآوری مورد در را

دهند  یم نشان معاملاتی سیستم های توسعه مدل

(Kim et al, 2017). اند  کرده تلاش محققان از بسیاری

 بینیپیش های مدل با را تکنیکی معاملاتی تا قواعد

شامل  ها تکنیک این از کنند که برخی ترکیب

 محاسبات ،4فازی های سیستم عصبی، های شبکه

,Qiu & Song )است  1ژنتیکی های الگوریتم و 1تکاملی

2016.) 

میلادی، شبکه عصبی پرسپترون  38از دهه 

عنوان یکی از کارآمدترین نوع  ( بهMPL) 1چندلایه

بینی مسائل و  شبکه عصبی بخصوص در زمینه پیش

متغیرهای مالی و اقتصادی از قابلیت بالایی برخوردار 

(. در کاربرد شبکه 5834دیان، است )اعتمادی و احم

عصبی، استفاده از الگوریتم یادگیری مناسب حائز 

 3(. الگوریتم پس انتشار5811اهمیت است )منهاج، 

(BPکه بر پایه کاهش گرادیان )ترین  یجرااست،  3

های  بینی یشپالگوریتم آموزش شبکه عصبی برای 

حوزه مالی است که یک الگوریتم کلاسیک یادگیری 

دارای دو محدودیت  BPاما الگوریتم ؛ شود میمحسوب 

بینی است. محدودیت اول افتادن در دام  مهم در پیش

نقاط بهینه محلی به دلیل وجود نویزها و 

های بازار سهام و دوم  های ابعاد داده پیچیدگی

(. Qiu & Song,2016یین در همگرایی است )پا سرعت

ی و های تکامل بر اساس تحقیقات گذشته، الگوریتم

تکاملی جهت غلبه بر  یادگیری بر مبتنی های مدل

 ,Kim et alاست ) یافته توسعه های فوق یتمحدود

 اصلی مزیت دو تکاملی دارای های یتمالگور .(2017

 بر مبتنی های یژگیومزیت اول این است که . هستند

 حد تا تکاملی محاسبات بودن تصادفی و جمعیت

 دهد گسترش را خود جستجوی فضای تواند می زیادی

 کاهش را محلی بهینه نقطه دام در افتادن احتمال و

 در تکاملی محاسبات های دهد و دوم اینکه تکنیک یم

زمان  مدت ظرف بهینه نتایج به نزدیک نتایج ایجاد

 (. Hu et al,2015است )مؤثر  بسیار کوتاهنسبتاً 

یک سیستم معاملاتی پژوهش حاضر به دنبال ارائه 

فاده از مدلی مرکب از شبکه عصبی تکنیکی با است

MLP ژنتیک  الگوریتم های تکاملی شامل و الگوریتم

(GA)، پیوسته  مورچگان یساز نهیبه الگوریتم

(ACOR )ذرات  ازدحام یساز نهیبه الگوریتم و(PSO )

در راستای تقویت چرخه معاملات الگوریتمی و خودکار 

-قبل از معاملات و ایجاد سیگنال لیوتحل هیتجزیعنی 

ی شناس بیآسهای معاملاتی است. با توجه به نتایج 

بر روی کاربرد محاسبات تکاملی در  شده انجاممطالعات 

که توسط هیو و  ها متیقی حرکات آتی نیب شیپ

( صورت گرفته است، روند بازار و 2851همکاران )

ر ی پژوهشی موجود دخلأها عنوان بههزینه معاملات 

است و بسیاری از محققین  شده ییشناسااین حوزه 

نسبت به بررسی دقیق این دو عامل کلیدی غافل 

 ها آنکه منجر به نتایج نامتوازن در تحقیقات  اند بوده

 منظور بهسعی شده است شده است. در این تحقیق، 

ی موجود در تحقیقات گذشته، خلأهاطرف نمودن  بر

علاوه بر لحاظ نمودن هزینه کارمزد معاملات، روندهای 

 مدت کوتاهگذاری  یهسرماصعودی، نزولی و خنثی و افق 

ی دقیق قرار گیرد. همچنین در موردبررس بلندمدتو 

تحقیق حاضر، استفاده از مقایسه رتبه بازدهی 

رهای های تکنیکی، انتخاب مقادیر بهینه پارامتشاخص

های اندیکاتورهای مورد استفاده و تبدیل سیگنال



 یتکامل یها تمیو الگور MLP یشبکه عصب یبيسهام با استفاده از مدل ترک یکيمعاملات تکن ستميس یطراح 
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خروجی به استراتژی معاملاتی خرید و فروش سهم، در 

گذاری و بهبود  یهسرماتقویت استراتژی فعالانه  جهت

بندی خرید و فروش سهام از بینی زماندقت پیش

 باشد.ای برخوردار میجایگاه ویژه

 

 مبانی نظري و مروري بر پیشینه تحقیق -2

بررسی تغییرات قیمت آتی سهام در بورس اوراق 

بهادار هواره موضوع حائز اهمیتی بوده است که به 

-میلادی باز می 18و اوایل دهه  58فرضیه بازار کارا

هایی ترین تئوریگردد. فرضیه بازار کارا یکی از مهم

گذاری مطرح شده است. است که در زمینه سرمایه

ترین تصادفی یکی از معروفیا گشت  کارا بازار فرضیه

 ها است که بهبینی قیمتها در حوزه امکان پیشنظریه

 نشان نظریه این. است شده پذیرفته ایگسترده طور

 منعکس بهادار اوراق جاری هایقیمت که دهدمی

 کسی و است کنونی زمان در اطلاعات تمامی کننده

 حتی یا و تکنیکال تحلیل از استفاده با تواندنمی

 & Fama)آورد  بدست اضافی سود بنیادی تحلیل

Blume,1966; Levy,1967; Cui & Long, 2016)  و

بهترین استراتژی سرمایه گذاری، استراتژی خرید و 

-به طور خلاصه این تئوری بیان می است. 55نگهداری

-پیشها مسیر کاملاً تصادفی و غیرقابلکند که قیمت

ت سهام کاملاً بینی داشته و احتمال بالا رفتن قیم

مساوی با احتمال پایین رفتن آن است و معتقد است 

داشتن عملکردی بهتر از عملکرد شاخص بورس عملاً 

غیرممکن است. طی چندین دهه گذشته، تحقیقات 

زیادی در زمینه اعتبارسنجی فرضیه بازار کارا صورت 

گرفته است که این مطالعات به لحاظ روش ارزیابی و 

اً به دو دسته تجزیه و تحلیل انتخاب سهم عمدت

شوند. بنیادی و تجزیه و تحلیل تکنیکی تقسیم می

 سنتی آماری هایآزمون از اولیه مطالعات از بسیاری

 تکنیکال استراتژی اعتبار عدم دادن نشان برای

 از بسیاری اخیر هایدهه در حال این کردند. با استفاده

 رفتاری و روانی عوامل که باورند این بر دانشمندان

 و دارد بهادار اوراق قیمت تعیین در مهمی نقش انسانی

 استفاده با حدودی تا توانمی را سهام قیمت تغییرات

 و تجزیه بنابراین. کرد بینیپیش گذشته اطلاعات از

 عملی و نظری هایحوزه در مرور به تکنیکی تحلیل

 هایاست و استراتژی گرفته قرار توجه مورد مالی

 با خصوص به مدرن مالی گذاریسرمایه در تکنیکی

 رشدی به رو اهمیت از اینترنتی معاملات ظهور

 ,Vasiliou, 2006; Cui & Long)باشد می برخوردار

 هنوز تکنیکی تحلیل واقعی سودآوری چه . اگر(2016

-استراتژی از بسیاری حاضر حال در است، بحث مورد

 در قیمت روند تعیین دنبال به تکنیکی معاملاتی های

 ,Covel)است  آن از حاصل سود کسب و نزدیک آینده

2009; Cui & Long, 2016.) 

ای که در های گستردههمچنین در پی پیشرفت

ای و هوش مصنوعی و در های رایانهزمینه تکنولوژی

های نتیجه موفقیت در کشف روابط آشوبی در سری

بینی زمانی غیرخطی پدید آمد، فعالیت در جهت پیش

قیمت سهام بر مبنای متغیرهای تکنیکی با حجم 

ای از تحقیقات همراه شده است )بدیعی و گسترده

 تکنیکی معاملاتی (. امروزه قواعد5831همکاران، 

جهت  معاملاتی های طراحی سیستم گسترده در طور به

 های ارائه سیگنال یا قیمت روند آتی بینی پیش

 ها و شاخص سهام، بازارهای خریدوفروش در معاملاتی

تکنیکی با  لیتحل .گیرند می قرار مورد استفاده ارز

، مطالعه رفتار قیمت تکرارشوندهگیری از الگوهای  بهره

ی تاریخی سایر ها یژگیوو حجم معامله سهام و 

. ایده پردازد یمبینی روند آتی  شیپ بهاطلاعات مالی 

تکنیکی این است که روند تغییرات قیمت  لیتحلاصلی 

گذاران که خود  تغییرات نگرش سرمایه لهیوس بهسهام 

)سینایی و  ردیگ یماز عوامل متعددی است شکل  متأثر

(. تحلیلگران تکنیکی معتقدند، زمانی 5834همکاران، 

گذاران با شرایط مشابهی که در گذشته  که سرمایه

ی رفتار ا شده ینیب شیپشوند، به روش  روبرو می داده رخ

شود )راعی و  ، تاریخ تکرار میگرید انیب به. ندینما یم

 (.5833پویانفر، 

تحقیقات زیادی در زمینه سودآوری  حال تابه

 و است. آلن گرفته انجامهای معاملاتی تکنیکی  یستمس

 یک که بودند کسانی اولین ( جزء5333کارجالین )
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الگوریتم  از استفاده با قواعد معاملاتی کشف مدل

 های شاخص و ریاضی توابع از ژنتیک و ترکیبی

 توسعه S&P500برای شاخص  استاندارد تکنیکی

 تااند  کرده تلاش محققان از بسیاری ،آن از  پس .دادند

ی مبتنی بر ها مدلبینی بخصوص  یشپهای مدل

قواعد معاملاتی  یافتن برای های تکاملی یتمالگور

 Hu etاستفاده کنند ) مالی، بازارهای در تکنیکی

al,2015) .معاملاتی سیستم (2885جونز ) و دامپستر 

 استفاده با تکنیکی بهینه قواعد معاملاتی یافتن برای را

( FX) ارز بازار برای( GP) ژنتیکی نویسی برنامه از

اخیرا محققین بر توسعه سیستم های . طراحی کردند

معاملاتی ترکیبی هوشمند تمرکز داشته اند که از 

بهره ترکیب تکنیک های  مختلف و ایجاد سینرژی 

( 2851جستند. در بین تحقیقات اخیر، دش و دش )

به طراحی یک مدل معاملاتی سهام با ترکیب 

 ها آنمتغیرهای تکنیکی و یادگیری ماشین پرداختند. 

در تحقیق خود از مدل شبکه عصبی مصنوعی بر پایه 

( استفاده CEFLANNاتصال تابعی کارای محاسباتی )

 ها مدلابی عملکرد کردند و از بازدهی دوره جهت ارزی

استفاده نمودند. نتایج پژوهش حکایت از عملکرد بهتر 

ای ماشین  یسهمقای ها مدلمدل پیشنهادی نسبت به 

(، الگوریتم نزدیک ترین SVMبردار پشتیبان )

( دارد. در DT( و درخت تصمیم )KNNهمسایگی )

( 2851تحقیقی دیگر که توسط بروتیچ و همکاران )

یک استراتژی معاملاتی با  انجام شد، به طراحی

( برای انتخاب GPریزی ژنتیک )استفاده از مدل برنامه

در تحقیق خود از  ها آنپرتفوی الگوریتمی پرداختند. 

گیری ریزی ژنتیک بر پایه برازش نمونهتکنیک برنامه

های  یاستراتژ( برای یادگیری RSFGPتصادفی )

ازدهی معاملاتی و از نسبت شارپ، نسبت استرلینگ و ب

های  . یافتهاند کردهکل برای ارزیابی مدل استفاده 

تحقیق نشان داد که مدل پیشنهادی تحقیق از 

-(، برنامهSGPریزی ژنتیک استاندارد )ی برنامهها مدل

ریزی ژنتیک بر پایه برازش تعدیل شده با نوسانات 

(VAFGP و روش خرید و نگهداری عملکرد بهتری )

 داشته است.

(، بر 5834اخلی، راعی و حسینی )در مطالعات د 

شرکت فعال بورس تهران، با استفاده  18مبنای نمونه 

 -از روش منطق فازی و روش ترکیبی الگوریتم ژنتیک 

گیری خریدوفروش سهام ارائه  منطق فازی مدل تصمیم

کردند. نتیجه این بررسی حکایت از آن دارد که روش 

منطق  -منطق فازی و روش ترکیبی الگوریتم ژنتیک 

فازی نسبت به روش خرید و نگهداری بازدهی 

تری داشته است. همچنین روش منطق فازی  بیش

منطق فازی  -نسبت به روش ترکیبی الگوریتم ژنتیک 

 وحید و تهرانی رضاعملکرد بهتری داشته است. 

 به ورود بندیزمان ( در تحقیقی5834عباسیون )

 استفاده از شبکهبا  را تکنیکی رویکرد با سهام معاملات

 نشان هانتایج بررسی آن دادند. قرار بررسی مورد عصبی

 بازارهای نزولی در تنها سیستم عملکرد که دهدمی

 معناداری تفاوت صعودی بازار در و است بوده مناسب

و  خرید روش پیشنهادی معاملاتی سیستم میان

( با 5831بدیعی و همکاران ) .ندارد وجود نگهداری

یه به چندلااستفاده از شبکه عصبی پرسپترون 

بینی قیمت سهام پالایش نفت اصفهان پرداختند.  پیش

 عصبی شبکه نتایج تحقیق حکایت از آن دارد که مدل

 در و بالا دهندگی توضیح قدرت و پایین خطای دارای

 .است خوبی برخوردار بینی پیش قدرت از نتیجه

 طراحی ( در تحقیقی به5831همکاران ) محمدی و

 مرکب از مدلی اساس بر خریدوفروش هوشمند سیستم

بر  روند کانال تئوری و پشتیبان بردار ماشین الگوریتم

شرکت فعال، شاخص  18های شاخص کل،  داده یرو

. نتایج این پژوهش اند پرداختهصنعت و شاخص مالی 

از عملکرد  ها آننشان داد که عملکرد سیستم هوشمند 

 استراتژی خرید و نگهداری بهتر بوده است. 

های تحقیق  یتمالگوردر ادامه، مدل پژوهش و 

ی تجربی و ها آزمونتشریح خواهد شد و پس از 

گیری  یجهنتها، در انتها به بحث و  توضیح یافته

 پرداخته خواهد شد.
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 شناسی تحقیقروش -3

 گروه در و کاربردی هدف لحاظ به حاضر تحقیق

. دارد قرار همبستگی نوع از توصیفی های پژوهش

 تقسیم کلی دسته دو به تحقیق این متغیرهای

 هستند زننده تخمین متغیرهای دسته یک. شوند می

 سهام حرکات آتی قیمت بینی پیش برایها  آن از که

تکنیکی  متغیرهای شامل شود ومی استفاده ها شرکت

 یعنی ها ینیب شیپ نتایج متغیرها، دوم دسته. است

 خریدوفروش از ناشی زیان و سود و سهام بازدهی

 زوجی مقایسه آزمون انجام برای خود که هستند سهام

در تحقیق حاضر جهت  د.رنیگ یم قرار استفاده مورد

آورد نوین  ی رهافزارها نرماز  موردنظرهای  گردآوری داده

 شده استفاده www.irbourse.comو آرشیو سایت 

تا  85/85/5831قلمرو زمانی تحقیق از تاریخ است. 

مدت و  است و به دو دوره کوتاه 23/83/5831تاریخ 

مدت، دو ماه  شود. در دوره کوتاه بلندمدت تقسیم می

ی تست و در دوره بلندمدت ها دادهعنوان  معاملاتی به

شود.  عنوان دوره تست در نظر گرفته می یک سال به

در سه روند صعودی، مدت  های کوتاه همچنین دوره

. قلمرو مکانی اند قرارگرفتهنزولی و خنثی مورد ارزیابی 

تحقیق نیز بورس اوراق بهادار تهران است. درنهایت، 

های تحقیق در  ی الگوریتمساز ادهیپنویسی و  برنامه

 افزار نرماست و از  شده انجام MATLAB افزار نرم

SPSS ها انجام آزمون و تحلیل یافته منظور  به

 است. شده استفاده

 

 مدل تجربی پژوهش -4

 چارچوب مدل پیشنهادي -4-1

گیری  در این بخش، یک سیستم هوشمند تصمیم

معاملات سهام با استفاده از مدل ترکیبی شبکه عصبی 

های  ی از شاخصا مجموعههای تکاملی و  و الگوریتم

است. معماری سیستم  شنهادشدهیپمعاملاتی تکنیکی 

بینی تغییرات  پیش منظور به شده استفادهبینی  پیش

 است. جهت قیمت سهام در شکل زیر نمایش داده

 

 ها دادهي ساز آمادهو  پردازش شیپ -4-2
یی هستند که ها شرکتجامعه آماری تحقیق شامل 

ی سازمان بورس بند رتبهشرکت فعال طبق  18جزء 

بر اساس معیارهای نقدشوندگی، میزان  عمدتاً)

معاملات سهام، تناوب در روزهای معامله و میزان 

ی بر بازار( است و طی دوره مورد بررسی در رگذاریتأث

ی از نوع ریگ نمونه. روش اند داشتهفعال  حضوربورس 

شرکت با اعمال  51ی و قضاوتی بوده و تصادفریغ

 :اند شده  انتخابمحدودیت های زیر 

ها در  های مربوط به قیمت و حجم آن هداد -

 باشد. دوره مورد مطالعه در دسترس 

درصد از روزهای معاملاتی در  11در بیش از  -

 هر سال قابل معامله بوده اند.

شرکت فعال  18فراوانی بالای حضور در لیست  -

را نسبت به مدت زمان حضور در بورس داشته 

 باشد.

 برای دوره طولانی متوقف نباشد. -

 

برای دوره آموزشی و آزمایشی  شده انتخابه زمانی باز

بوده است.  5831سال  ماه یدتا  5831از ابتدای سال 

های آموزشی و تست، بر اساس  تعیین داده منظور به

های سری زمانی  تکنیک رولینگ ویندو، کل داده

روزه معاملاتی  18ی ها رمجموعهیزقیمت هر سهم به 

طور متوسط تقریباً  بهاست که در کل دوره  شده میتقس

شده است. جهت تعیین روند  زیرمجموعه تشکیل 88

ای بر پایه  های تست، از برازش منحنی چندجمله داده

افزار متلب اجرا  در نرم Polyfitرگرسیون که با دستور 

است چرا که تکنیک های  شده استفادهمی شود 

رگرسیون از مهم ترین روش ها در برازش منحنی به 

 (.5834روند)بشیری و همکاران، شمار می 
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 (: چارچوب مدل پیشنهادي تحقیق1نمودار شماره )

 
 5بیش از  ها آنهایی که ضرایب منحنی  داده

هایی که ضرایب  باشند، دارای روند صعودی، داده

باشند، دارای روند نزولی و  -5از  تر کم ها آنمنحنی 

 -5و  5بین  ها آنهایی که مقدار ضرایب منحنی  داده

شوند. همچنین برای  باشند، دارای روند خنثی تلقی می

عنوان  روز معاملاتی آخر به 538دوره بلندمدت نیز، 

عنوان داده  های قبل از آن، به داده تست و داده

 شود. آموزشی در نظر گرفته می

 58ی ورودی، ها یژگیوتشکیل بردار  ظورمن به

بر اساس ادبیات  ها آنشاخص به همراه فرمول محاسبه 

است  شده انتخابتحقیق مرتبط با موضوع این تحقیق 

 (.5)مطابق جدول شماره 
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 ي اولیه وروديها یژگیو(: 1جدول شماره )

 نام متغیر فرمول دوره قواعد انتخاب منبع

Su &  

Cheng,2016 

If P>SMA, 1 
Elseif P<SMA, -1 

Otherwise, 0 
n= 3,4,5,…,50 nP

n
nSMA

nt

i

i





0

1
)( 

میانگین متحرک 

 SMA)) ساده

Shynkevich,2017 
If P>EMA, 1 

Elseif P<EMA, -1 
Otherwise, 0 

n= 3,4,5,…,50 nP
n

nSMA
nt

i

i





0

1
میانگین متحرک  )(

 (EMA)نمایی 

Shynkevich,2017 

If CCIt<100& 
CCIt+1>100, 1 

Elseif CCIt>-100& 
CCIt+1<-100,-1 

Otherwise,0 

n= 3,4,5,…,50 

015.0)(

)(
)(






nd

nMM
nCCI

 

3

CLH
M


 






 
1

0

)(
1

)(
n

i

tit nMM
n

nd 

شاخص کانال 

 (CCI)کامودیتی 

Lincy G & John 

C, 2016 

If MACD>0& 
MACDSig>MACD,1 

Elesif MACD<0& 
MACDSig<MACD,-1 

Otherwise, 0 

m= 

8,9,10…..50 
n= round(n/2)-

1 

),(),( nCEMAmCEMA  
میانگین متحرک 

 همگرایی/واگرایی

(MACD) 

Kim & Enke, 

2016 

If RSIt> RSIt-1& 
RSIt> RSIt-2, 1 

Elseif RSIt< RSIt-1& 
RSIt< RSIt-2, -1 

Otherwise, 0 

n= 3,4,5,…,50 
)(100(

100
100)(

nRS
nRSI




 













1

0

1

0

)(
n

i

it

n

i

it DownUpnRS
 

شاخص قدرت 

 (RSI) نسبی

Ye et al, 2016 

If ROCt<0& 
ROCt+1>0, 1 
If ROCt>0& 
ROCt+1<0, 1 
Otherwise, 0 

n= 3,4,5,…,50 100)1()(R 
ntC

C
nOC نرخ تغییر 

 (ROC) 

Kim et al, 2017 

If MFIt<20 & 
MFIt+1>20, 1 

Elseif MFIt>80 & 
MFIt+1<80, -1 
Otherwise, 0 

n= 3,4,5,…,50 

)100(

100
100

MR
MFI


 

VTPMF
CLH

TP 


 ,
3

 

NegativeMF

PositiveMF
MR  

شاخص جریان پول 

(MFI) 

Shynkevich,2017 
If SlowKt<20& 

SlowDt<20& 
SlowKt>SlowDt, 1 
Elseif SlowKt>80& 

SlowDt>80& 
SlowKt<SlowDt, -1 

Otherwise, 0 

n= 

8,10,12,…,50 
100)(%

min.max.

min. 





nn

n

LH

LC
nK

 
نوسانگر 

استوکاستیک 
(%K) 

Shynkevich,2851 n= 

8,10,12,…,50 





1

0

%
)(%

n

i

it

n

K
nD 

نوسانگر 

استوکاستیک 
(%D) 

Kim et al, 2017 

If WRt<-20& 
WRt+1>-20, 1 
If WRt>-80& 
WRt+1<-80, -1 
Otherwise, 0 

n= 3,4,5,…,50 100)(William%R
min.max.

max. 





nn

n

LH

CH
n

شاخص ویلیامز  
%R 

Kim et al, 2017 

If |(Pt-Ub)|/ Pt 

<0.02 , -1 
Elseif |(Pt-Lb)|/ Pt <0.02 

, -1 
Otherwise, 0 

n= 

8,10,12,…,50 

)()(

)(
)(Band%b

nLnU

nLC
n




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8,10,12,…,50 )(
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 نام متغیر فرمول دوره قواعد انتخاب منبع

Kim & Enke, 

2016 

If MOMt>100, 1 
Elseif MOMt<100, 1 

Otherwise, 0 
n= 3,4,5,…,50 100)(Momentum 

ntC

C
n

 مومنتوم 

 
H ،بالاترین قیمت :L :قیمت،  نیتر نییپاC ،قیمت بسته شدن :Vحجم : 

 : نگهداری8: فروش، -5: خرید، 5

 

های  منظور تبدیل داده ها به پردازش داده پیش

سری زمانی خام شامل قیمت باز، بسته شدن، 

ی از ا مجموعهبالاترین، کمترین، پایانی و حجم به 

 گرفته انجاممعاملاتی  روز هرهای تکنیکی برای  شاخص

های  است. در تحقیق حاضر جهت محاسبه شاخص

سایت  که در 52تکنیکی، از کتابخانه تحلیل تکنیکی

www.ta_lib.org  ،؛ است شده استفادهدر دسترس است

بنابراین، هر نقطه از داده مربوط به یک روز معاملاتی 

 هرکداممقدار ورودی است که  58مشخص و شامل 

های نهایی  برابر یک شاخص تکنیکی است. شاخص

و بر اساس  nبینی، با تعیین مقدار  ورودی مدل پیش

قواعد انتخاب که در فاز دوم مدل پیشنهادی تحقیق 

 شوند. است، مشخص می شده انیب

 

 بینی ساخت و آموزش مدل پیش -4-2
در این مرحله، ابتدا متغیرهای ورودی نهایی جهت 

شوند. در اکثر تحقیقات گذشته،  میانتخاب  سازی مدل

مقادیر پارامترهای اندیکاتورهای تکنیکی از قبل 

شد. اما باید  مشخص بوده و از مقادیر رایج استفاده می

در نظر داشت که مقادیر پارامترهای تکنیکی رایج 

های بسته به بازار سهام مورد مطالعه و همچنین نمونه

انی برخوردار مورد بررسی ممکن است از کارایی یکس

بینی توسط این نباشد و در نتیجه خطای ناشی از پیش

اندیکاتورها افزایش یابد. بدین منظور برای کلیه 

اندیکاتورهای تکنیکی مقادیر مختلفی برای پارامترها 

علاوه بر مقادیر رایج و شناخته شده در نظر گرفته شد 

و بر روی هر اندیکاتور با مقادیر مختلف به صورت 

انه برای کل دوره آموزش بر اساس قواعد جداگ

، معاملات 5معاملاتی تعریف شده در جدول شماره 

انجام شده و بازدهی محاسبه گردید. در نهایت 

پارامترها با مقادیری که بهترین بازدهی را کسب کرده 

باشند به عنوان مقدار بهینه پارامتر اندیکاتور مورد نظر 

 .شوند انتخاب شده و وارد مدل می

های آموزشی و  ی دادهساز نرمالدر گام بعدی، 

تا هر یک از متغیرهای ورودی،  ردیگ یمآزمایشی انجام 

بین صفر و یک قرار گیرند و برای طراحی ساختار مدل 

با استفاده از  ها دادهی ساز نرمالبه کار گرفته شوند. 

 فرمول زیر صورت گرفته است:

 

minmax

min

XX

XX
X i

i





 
 (5)                        

 

برابر داده با ارزش  minXبرابر داده اولیه،  iXکه 

 Dashبرابر داده با ارزش حداکثر است) maxXحداقل و 

& Dash, 2016.) 

ها،  در تحقیق حاضر، مسیرهای حرکات آتی قیمت

( از 2851بر اساس مطالعه شینکویچ و همکاران )

 شده ینیب شیپدر سه دسته  ها آنی بند طبقهطریق 

، بر ها دادهبه هر نقطه از  ها برچسباست. انتساب 

است که  گرفته انجام ها سهماساس رفتار آینده قیمت 

 است. شده دادهدر زیر نشان 

 )1(2 tLabel C  

 
 

به آن  UP'''ی دو کلاسه، برچسب بند طبقهدر 

اختصاص دارد که قیمت روز بعد  ها دادهنقاط از 

''افزایشی و برچسب  Down  ابدی یمبه نقاطی اختصاص 

که قیمت روز بعد کاهشی باشد. استراتژی معاملاتی 

 
'''UP 0)( 1  ttt PPPIf

'' Down 0)( 1  ttt PPPIf 

http://www.ta_lib.org/
http://www.ta_lib.org/
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به سه  ی مدلها یخروجق جهت تبدیل کلی تحقی

صورت  های خرید، نگهداری و فروش به دسته سیگنال

 شده است: زیر تعریف

 

 
 

 

در تحقیق حاضر، فرض بر این است که در ابتدا 

پرتفوی خالی از سهم است و با توجه به فرایند اجرای 

به استراتژی  اقدام گذار هیسرمابینی،  های پیش مدل

 یعن)یاولین سیگنال خرید  معاملاتی خود نموده و با

"up" و تا زمانی که سیگنال  دینما یم(، اقدام به خرید

شود.  فروش صادر نگردد، سهم در سبد نگهداری می

صادر  "Down"همچنین در مقابل، زمانی که سیگنال 

شود، اگر سهم در پرتفوی موجود باشد، معامله فروش 

سهم در پرتفوی  که یدرصورتسهم انجام خواهد شد و 

بنابراین ؛ گیرد اقدامی صورت نمیموجود نباشد، هیچ 

های  های تست، سیگنال برای تمامی نقاط در داده

شود و با توجه به استراتژی  خریدوفروش صادر می

گیرد. لذا،  شده، معاملات انجام می معاملاتی تعریف

در دوره آزمایش برای  شده انجامتعداد معاملات 

 های مختلف یادگیری، متفاوت است. الگوریتم
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و  نیتر شناختهیکی از  MLPشبکه عصبی 

ترین معماری شبکه عصبی است که در حل  محبوب

رگرسیونی کاربرد دارد  طور نیهمی و بند طبقهمسائل 

(Ravi et al, 2017 ساختار ساده این مدل دارای سه .)

لایه شامل لایه ورودی، لایه پنهان یا میانی و لایه 

های  با الگوریتم طورمعمول به ها MLPاست. خروجی

BP  نندیب یمآموزش (Principe et al., 1999 قاعده .)

BPی ها هیلاکند تا  ، خطاها را به شبکه پخش می

 درواقعپنهان عناصر پردازشگر خود را تعدیل کنند. 

MLP آموزش  54از طریق یادگیری اصلاح خطا ها

به این صورت که از پاسخ سیستم در عنصر  نندیب یم

و پاسخ مطلوب  yi(n)یعنی  nدر تکرار  iپردازشگر 

di(n)  خطای آنی شده دادهبرای یک الگوی ورودی ،

ei(n) شود: صورت زیر تعریف می به 

)()()( nyndn iii              (4)  

 

خطای شبکه پس انتشار با میانگین  واقع در

تابع  نیتر جیراشود که  ( بیان میMSE) 51مجذور خطا

های عصبی است )راعی و  در شبکه شده استفادهخطای 

(. بر مبنای نظریه یادگیری کاهش 5838، پور فلاح

 ها وزنی شبکه از طریق اصلاح ارزش ها وزنگرادیان، 

صورت زیر  ی ورودی و خطاها بهها وزنمتناسب با 

 گردند: تعدیل می

)()()()1( nxnnwny jiijij        (1)  

 

طور مستقیم از فرمول  به di(n)خطای محلی 

ei(n)  یا از جمع وزنی خطاها در نرون های داخلی

اندازه رتبه است که  شود. مقدار ثابت  محاسبه می

 شود. نرخ یادگیری نامیده می

0)( 1  ttt PPP 01 tR OR IF 

If 
 THEN پرتفوی خالی از این سهم باشد

 خرید سهم

 Elseif THEN این سهم در پرتفوی باشد
 نگهداری سهم

0)(
1


 ttt

PPP 0
1


t
R OR ELSEIF 

If نگهداری سهم پرتفوی خالی از این سهم باشد THEN 

Elseif این سهم در پرتفوی باشد 

THEN 
 فروش سهم 
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16سازي ازدحام ذرات الگوریتم بهینه -4-4
 

( یک الگوریتم PSOسازی ازدحام ذرات ) بهینه

تکاملی تصادفی مبتنی بر هوش جمعی است که ابتدا 

 PSO( معرفی شد. در 5331توسط کندی و ابرهارت )

( ها حل راهتعدادی از ذرات پس از تولید جمعیت اولیه )

و  xآیند و دارای موقعیت اولیه تصادفی  به وجود می

باشند. کارایی هر ذره بر اساس موقعیتش  می vسرعت 

شود. هر ذره سرعت خود را بر اساس  می ارزیابی

آمده در گروه ذرات )بهترین فرد  دست بهترین پاسخ به

گروه( و بهترین موقعیتی که تاکنون در آن قرارگرفته 

دهد. این سرعت با موقعیت ذره جمع  است تغییر می

کند. در  شده و موقعیت جدید ذره را تعیین می

رات کمک تکرارهای بعدی، بهترین ذره به سایر ذ

کرده و پس از  ها را اصلاح کند و حرکت آن می

متوالی مسئله به سمت جواب بهینه همگرا  تکرارهای

 خواهد شد.

صورت زیر تعریف  بردار موقعیت و بردار سرعت به

 شود: می

 niiii xxxX ,2,1, ,...,,                (1)  

 niiii vvvV ,2,1, ,...,,                  (1)  

 

است  ام iبعدی برای ذره  nبردار موقعیت  iXکه 

سازی  حل ممکن برای یک مسئله بهینه که یک راه

 است. ام iبعدی برای ذره  nبردار سرعت  iV است و

در طی حرکت، بهترین موقعیتی که هر ذره بر 

اساس تابع هدف در طول اجرای الگوریتم کسب کند، 

pbest  و بهترین موقعیت کسب شده توسط کل ذرات

صورت  شود که به نامیده می gbestبرای کل جمعیت، 

 شوند: بردار زیر تعریف می

 nbbbbest pppp ,2,1, ,...,,            (3)  

 nbbbbest gggg ,2,1, ,...,,              (3)  

 

، بردار موقعیت و سرعت هر یک از ذرات با tدر زمان 

 شوند: می روز بهاستفاده از معادله زیر 

))(

)((.))(

)((.)(.)1(

,

,22,

,11,,

tx

tgbestrandctx

tpbestrandctvwtv

ni

nini

ninitni







 (58)  

 )1()()1( ,,,  tvtxtx ninini    (55)         

 

یادگیری از تجارب فردی هر ذره و  ضریب 1cکه 

2cاعداد  ،باشند یم یادگیری از تجارب گروهی ضریب

1rand  2وr a n d 5و  8بین  تصادفی اعدادی نیز 

 نوع یک شوند یم باعث تصادفی مقادیر این .باشند یم

 ضریب طرفی آید. از وجود به ها جواب در گوناگونی

 عنوان یک پارامتر کنترلی، تأثیر نیز به twاینرسی 

 یک و نموده کنترل بعدی سرعت بر را ذره فعلی سرعت

 جستجوی در الگوریتم توانایی تعادل بین حالت

51محلی
53سراسری جستجوی و 

 دینما یم ایجاد 

 (.5835؛ میزبان و همکاران، 5331)کندی،
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نی مورچگان پیوسته اولین بار توسط کلوالگوریتم 

حل چند  عنوان یک راه به (2883دوریگو ) سوشا و

جهت حل مسائل بهینه یابی ارائه شد. ایده  28عامله

کارگیری از اصلی الگوریتم کلونی مورچگان پیوسته به

یک توزیع احتمال پیوسته به کمک یک تابع چگالی 

استفاده از یک توزیع احتمال  یجا به ، 25احتمال

یک  یجا به 22یگوس لگسسته است که از یک کرن

دار از چندین تابع  تابع گوسی متشکل از مجموع وزن

صورت زیر  است تعریف کرده است که به gگوسی واحد 

 :شود نشان داده می

2

2

2

)(

1 21

1
)()(

i
I

i
Ix

n

I
i

I

I

n

I

i

II

i exgxG














 
 (52)          

 

وزن تابع گوسی، بردار  که در آن 
i

  بردار

میانگین و
i  واریانس تابع گوسی وn یپارامترها 

ین تابع چگالی نمؤثر در حل مسئله هستند. چ

را  یا ساده یبردار علیرغم اینکه امکان نمونه ی،احتمال
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در مقایسه با یک تابع گوسی واحد  ،کند فراهم می

ها در الگوریتم  مجموعه جواب .است رتریپذ انعطاف

شود. کلونی مورچگان پیوسته در یک آرشیو ذخیره می

آرشیو  ،حل تصادفی راه nبا تولید  ،الگوریتم آغازدر 

حل شود. در واقع در آرشیو بردار راهمی یمقدارده
 nsss ,...,, شود و مجموعه جواب هر تعریف می 21

محاسبه  و مقدار آند تابع هدف شده حل وار راه

شود که بردار  می )(),...,(),( 21 nsfsfsf  در کنار

 یها آنگاه جواب ،شوند ها نگهداری میحلبردار راه

صورت رابطه  ها به موجود در آرشیو بر اساس کیفیت آن

 :شوند شده و ذخیره می زیر مرتب

)(...)()( 21 nsfsfsf    (58)     

 

شود  تعیین می یک وزن  isحل  سپس برای هر راه

جواب مربوط است و از رابطه  تیفیکه مقدار آن باک

 :شود زیر محاسبه می

22

2

2

)1(

2

1 nq

I

I e
qn







  (54)           

 

مقدار وزن تابع گوسی برابر یک  ،رابطه فوق بر اساس

 qهر چه  .پارامتر الگوریتم است qواریانس و  qnاست. 

 .های با رتبه بالاتر ترجیح دارندحلتر باشد راه کوچک

 .باید تعیین شود گوسیسپس بردار میانگین کرنل 

های  حل اهمتغیر از ر نیام iمقادیر xG)( برای هر

عنوان بردار میانگین  موجود در آرشیو به
i

  انتخاب

 است: شده شود که در رابطه زیر نشان دادهمی

   iIi

I

i

I

i

I

i SS ,...,,...,    (51)  

 

بردار  ،ی که باید تعیین شودسگو کرنلبردار سوم در 

واریانس 
i

Iqn  شود  بدین منظور فرض می .است

های موجود در آرشیو را  حل یکی از راه مورچه، هرکه 

رولت  هبر اساس یک فرایند احتمالی مانند چرخ

حلی که رتبه بالاتری دارد کند؛ بنابراین راهانتخاب می

شانس بیشتری برای انتخاب شدن را خواهد داشت. 

منظور محاسبه  به
i

I حل ی راها میانگین فاصله 

موجود در آرشیو در  یها حل تا دیگر راه is انتخابی

 (:رابطه زیر) شود ضرب می رامتر پا


 




n

e

i

I

i

ei

I
n

SS

1 1
  (51)       

 

برای همه ابعاد یکسان است و  0که پارامتر 

در روش کلونی  نموونرخ تبخیر فر تأثیری مشابه

سرعت همگرایی مورچگان دارد و مقادیر بالای 

 & Socha) پایین الگوریتم را به همراه دارد

Dorigo,2008.) 
 

 الگوریتم ژنتیک -4-6

فرایند کلی یک الگوریتم ژنتیک با جمعیتی از 

صورت  که به 28ها کروموزومهای فردی یا  حل راه

شود. جمعیت در  است، آغاز می جادشدهیاتصادفی 

. طی هر نسل، نامند یم 24زمان معلوم را نسل

 21( با استفاده از یک تابع برازشها حل راه) ها کروموزوم

شوند. دو  شود، ارزیابی می که توسط کاربر تعریف می

عنوان والدین بر اساس معیار تناسب انتخاب  فرد به

را تولید  21افراد یک یا چند فرزند شوند و این می

کنند. فرزندان جدید با استفاده از عملگرهای  می

 23و عملگر جهش 23یعنی عملگر تقاطع 21بازتولید

شوند. سپس، برازندگی فرزندان جدید  ایجاد می

ی انتخاب ها هیرویکی از  لهیوس بهو  شده یابیارز

ی بهتر انتخاب و به نسل بعد منتقل ها کروموزوم

شود که  تا زمانی تکرار می ذکرشدهند. فرایند شو می

حل مناسب پیدا شود یا به تعداد معینی از  یک راه

دیگر، الگوریتم به بهترین  عبارتی برسیم به ها نسل

بیانگر جواب بهینه است  که شود یمکروموزوم همگرا 

(Kim et al, 2017 در واقع الگوریتم با ساخت یک .)

و با انجام عملیات سری رشته به نام کروموزوم 

مشخص ژنتیکی، انتخاب، ترکیب و جهش در طول 

ها  ، به سمت تکامل و بهتر شدن آنها رشتهحیات 

(. در 5832و همکاران،  پور فلاحکند ) حرکت می

، تعداد 588تحقیق حاضر، جمعیت اولیه برابر با 
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، نرخ جهش 8.3، نرخ تقاطع برابر با 18برابر  ها نسل

در نظر گرفته شد. شرط توقف الگوریتم، به  8.5برابر با 

 است. شده گرفتهدر نظر  ها نسلپایان رسیدن تعداد 

در  شده یطراحبر مبنای سیستم معاملاتی 

بینی با استفاده از فرمول زیر  این تحقیق، دقت پیش

 شود. محاسبه می

N

DownTrueUPTrue
ACCi

)""""( 
  (51)  

 

 UPTrue""بینی،  بیانگر دقت پیشACCکه در آن 

است،  شده ینیب شیپی درست بهبیانگر نقاط افزایشی که 
""DownTrue  ی درست بهبیانگر نقاط کاهشی که

بیانگر کل نقاط دوره تست  Nاست و  شده ینیب شیپ

 است.

علاوه بر این، نرخ بازده برای هر معامله در استراتژی 

فعال و روش خرید و نگهداری پس از اعمال هزینه 

صورت  کارمزد معاملات در بورس اوراق بهادار تهران به

 (.Dash & Dash, 2016)گردد یمزیر محاسبه 


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
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e
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نشانگر بازده حاصل از هر معامله،  itRبالا،که در فرمول 
sitP  ارزش خالص فروش در زمان فروش  دهنده نشان

گذاری  بیانگر ارزش خالص خرید یا سرمایه itPسهم، 

نیز  eهر سهم و  دهنده نشان iدر زمان هر معامله، 

شود.  گذاری می نشانگر آخرین روز از دوره سرمایه

% به عنوان 5% به عنوان کارمزد خرید و 8.1همچنین 

 کارمزد فروش لحاظ شده است.

 

 نتایج پژوهش -5

آمده از سیستم  دست بخش، نتایج تجربی به این در

در این تحقیق بحث  افتهی توسعهمعاملاتی تکنیکی 

صورت جداگانه بر روی هر سهم  به ها شیآزماشود.  می

بررسی و تحلیل ارتباط بین  منظور بهاست.  شده انجام

ی حرکات ها ینیب شیپهای معاملاتی تکنیکی و  شاخص

های یادگیری، با  آتی سهم، عملکرد هر یک از الگوریتم

بینی و بازدهی  استفاده از دو معیار دقت پیش

 خریدوفروش سنجیده شده ست.
 

( 2جدول شماره ) -ها مدلي عملكرد كلی ها افتهی

نتایج عملکرد کلی مدل های ترکیبی مورد استفاده در 

این تحقیق را در مقایسه با روش خرید و نگهداری 

 نشان می دهد. 

 

 ها عملكرد كلی مدلون مقایسه زوجی براي منتایج آز (:2)جدول شماره 

 مدل

 آماره
MLP_BP MLP_ACOR MLP_GA MLP_PSO 

روش خرید و 

 نگهداری

 %11.2 %11.3 %15.3 %18.5 دقت پیش بینی

 %58.38 %55.18 %3.28 %1.38 میانگین بازدهی

 %54.18 %52.28 %3.38 %3.18 اختلاف بازدهی

 t 8.1285 4.2133 1.3343 1.8432آماره 

P-Value 8.88221 8.88811 8.88885 8.88888 

 

همانطور که ملاحظه می گردد، کلیه مدل های 

ترکیبی تحقیق حاضر، از بازدهی کلی بیش تری نسبت 

به روش خرید و نگهداری برخوردار بوده اند.  با توجه 

به نتایج آزمون مقایسه زوجی، می توان گفت میانگین 

، MLP_BPهای  بر مدلبازدهی خرید و فروش مبتنی 

MLP_ACOR ،MLP_GA  وMLP_PSO  با سطح

درصد از روش خرید و نگهداری بیش تر  31اطمینان 

می باشد. همچنین یافته های تحقیق نشان می دهد 

در روندهای مختلف بازار شامل  MLP_PSOکه مدل 



 یتکامل یها تمیو الگور MLP یشبکه عصب یبيسهام با استفاده از مدل ترک یکيمعاملات تکن ستميس یطراح 

 
 وپنجم شماره چهل اوراق بهادار /  نشریه علمی دانش مالی تحليل  04

صعودی، نزولی و خنثی نتایج کلی بهتری را نسبت به 

 کرده است. سایر روش های ترکیبی کسب 

نتایج حاصل از مدل های  -در روند صعودي ها افتهی

ترکیبی تحقیق در مقایسه با روش خرید و نگهداری در 

( نشان 8)بازار دارای روند صعودی در جدول شماره 

 داده شده است.

 

 صعوديروند  درون مقایسه زوجی منتایج آز (:3)جدول شماره 

 مدل

 آماره
MLP_BP MLP_ACOR MLP_GA MLP_PSO 

روش خرید و 
 نگهداری

 %18.4 %12.3 %15.8 %13.2 دقت پیش بینی

 %51.88 %54.28 %3.18 %52.18 میانگین بازدهی

 %1.88 %2.28 -%8.18 %8.48 اختلاف بازدهی

 t 8.5382 5.8542 8.1113 2.5884آماره 

P-Value 8.31311 8.28332 8.15181 8.81423 

 

یافته های تحقیق در بازار دارای روند صعودی 

نشان می دهد، علی رغم این که مدل های ترکیبی 

MLP_BP ،MLP_GA  وMLP_PSO  در مقایسه با

روش خرید و نگهداری بازدهی بیش تری کسب کرده 

مقایسه زوجی گویای آن است که  آزمون اند اما نتایج

بیشتر  %1که از سطح معناداری  Pبا توجه به مقدار 

بوده است، بازدهی خرید و فروش مبتنی بر این مدل 

های ترکیبی در بازار دارای روند صعودی تفاوت 

معناداری با روش خرید و نگهداری ندارد. همچنین 

در  MLP_PSOیافته ها حکایت از آن دارد که مدل 

د صعودی عملکرد بهتری را نسبت به سایر روش رون

 های ترکیبی داشته است. 

( نشان 4جدول شماره ) -در روند نزولی ها افتهی

دهنده نتایج حاصل از عملکرد مدل های ترکیبی 

تحقیق در بازار نزولی در مقایسه با روش خرید و 

 نگهداری می باشد.

 
 روند نزولی درون مقایسه زوجی منتایج آز (:4)جدول شماره 

 مدل

 آماره
MLP_BP MLP_ACOR MLP_GA MLP_PSO 

روش خرید و 

 نگهداری

 %13.5 %13.5 %14.2 %11.2 دقت پیش بینی

 -%5.18 -%5.48 -%5.38 -%1.48 میانگین بازدهی

 %3.38 %3.58 %3.18 %4.58 اختلاف بازدهی

 t 5.1883 8.3835 4.5581 1.1831آماره 

P-Value 8.54381 8.88513 8.88581 8.88881 

 

که بازده  دهد یمنزولی نشان  روند در ها یبررسنتایج 

، MLP_BP ،MLP_ACORهای  توسط مدل شده کسب

MLP_GA و MLP_PSO  3.1%، 4.5به ترتیب ،%

% بیشتر از بازدهی روش خرید و نگهداری 3.3% و 3.5

%، 1در سطح معناداری  Pاست. بر اساس مقدار 

بازدهی خرید و فروش مبتنی بر کلیه مدل های 

در بازار دارای  MLP_BPترکیبی تحقیق بجز مدل 

روند نزولی تفاوت معناداری با روش خرید و نگهداری 
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مدل های ترکیبی مورد استفاده، مدل دارد و در بین 

MLP_GA  عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل ها

 داشته است.

نتایج مدل های تحقیق در  -خنثی درروند ها افتهی

مقایسه با روش خرید و نگهداری در بازار دارای روند 

 ( نشان داده شده است.1)خنثی در جدول شماره 

دارای روند خنثی مقایسه زوجی در بازار  آزمون نتایج

 شده کسبدهد که بازده (، نشان می1)جدول شماره 

، MLP_BP ،MLP_ACORهای  توسط مدل

MLP_GA  وMLP_PSO  4.4%، 2.8به ترتیب ،%

% بیشتر از بازدهی روش خرید و نگهداری 1.3% و 1.2

%، 1در سطح معناداری  Pاست. بر اساس مقدار 

و  MLP_GAهای  بازدهی خریدوفروش مبتنی بر مدل

MLP_PSO  در بازار دارای روند خنثی تفاوت

معناداری با روش خرید و نگهداری دارد اما عملکرد 

تفاوت  MLP_BPو  MLP_ACORی ها روش

معناداری با روش خرید و نگهداری نداشته است. یافته 

های تحقیق نشان می دهد که در بازار دارای روند 

نتایج  MLP_GAخنثی، استفاده از مدل ترکیبی 

بهتری را نسبت به سایر مدل های مورد استفاده در 

 تحقیق حاضر به همراه دارد.

 
 روند خنثی درون مقایسه زوجی منتایج آز (:5)جدول شماره 

 مدل

 آماره
MLP_BP MLP_ACOR MLP_GA MLP_PSO 

روش خرید و 
 نگهداری

 %13.8 %13.5 %14.1 %11.2 دقت پیش بینی

 %4.38 %1.58 %8.88 %8.38 میانگین بازدهی

 %1.38 %1.28 %4.48 %2.88 اختلاف بازدهی

 t 5.8328 5.3132 8.8824 8.4181آماره 

P-Value 8.23145 8.81384 8.88331 8.88833 

 

جدول شماره  -گذاري بر اساس افق سرمایه ها افتهی

( نتایج عملکرد مدل های ترکیبی مورد استفاده در 1)

این تحقیق را در مقایسه با روش خرید و نگهداری در 

 دوره بلند مدت نشان می دهد.

 

 دوره بلندمدتون مقایسه زوجی براي منتایج آز (:6)جدول شماره 

 مدل

 آماره
MLP_BP MLP_ACOR MLP_GA MLP_PSO 

روش خرید و 

 نگهداری

 %11.3 %14.3 %18.2 %18.4 دقت پیش بینی

 %28.38 %51.88 %51.58 %58.88 میانگین بازدهی

 %55.18 %1.18 %1.18 %8.38 اختلاف بازدهی

 t 8.1411 8.3181 5.1183 2.1888آماره 

P-Value 8.4111 8.84112 8.5858 8.82141 

 

-( مشاهده می1که در جدول شماره ) طور همان

، MLP_BPهای  توسط مدل شده کسبشود، بازده 

MLP_ACOR ،MLP_GA  وMLP_PSO  به ترتیب

% بیشتر از بازدهی کل 55.1% و %1.1، %1.1، 8.3

روش خرید و نگهداری بوده است. با توجه به نتایج 

آزمون مقایسه زوجی، تنها بازدهی خریدوفروش مبتنی 

تفاوت معناداری با روش خرید و  MLP_PSOبر مدل 

کسب بازدهی  باوجودها  نگهداری داشته و سایر مدل
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تر از استراتژی خرید و نگهداری، به لحاظ آماری  بیش

و معنادار نبوده است. از  تیبااهمها  تفاوت بازدهی آن

 MLP_PSOمیان مدل های ترکیبی تحقیق، مدل 

توانسته است بازدهی بیش تری را در مقایسه با سایر 

 مدل ها کسب کند.

( نتایج عملکرد مدل 1همچنین جدول شماره )

های ترکیبی مورد استفاده در این تحقیق را در مقایسه 

دت نشان می با روش خرید و نگهداری در دوره کوتاه م

 دهد.

 

 مدت دوره كوتاهون مقایسه زوجی براي منتایج آز (:7)جدول شماره 

 مدل

 آماره
MLP_BP MLP_ACOR MLP_GA MLP_PSO 

روش خرید و 

 نگهداري

 %11.1 %11.1 %18.4 %12.3 دقت پیش بینی

 %1.38 %1.88 %8.88 %2.88 میانگین بازدهی

 %1.18 %1.38 %8.28 %2.28 اختلاف بازدهی

 t 5.1111 8.5411 4.2315 3.1323آماره 

P-Value 8.58814 8.88154 8.88811 8.888885 

 

( نشان می دهد، 1که جدول شماره ) طور همان

، MLP_BPهای  توسط مدل شده کسببازده 

MLP_ACOR ،MLP_GA  وMLP_PSO  به ترتیب

% بیشتر از بازدهی کل روش 1.1% و %1.3، %8.2، 2.2

خرید و نگهداری بوده است. با توجه به نتایج آزمون 

در سطح معناداری  Pمقایسه زوجی، بر اساس مقدار 

%، بازدهی حاصل از خرید و فروش با استفاده از 1

 و MLP_ACOR، MLP_GAهای ترکیبی  مدل

MLP_PSO مدت تفاوت معناداری با  وتاهدر دوره ک

 روش خرید و نگهداری دارد اما عملکرد مدل

MLP_BP  تفاوت معناداری با روش خرید و نگهداری

نداشته است. همچنین یافته های تحقیق حاکی از آن 

در دوره کوتاه مدت  MLP_PSOاست که مدل 

عملکرد بهتری را نسبت به سایر روش های ترکیبی 

 داشته است. 

 

 گیري و بحثنتیجه -6

هدف از تحقیق حاضر، طراحی سیستم هوشمند 

خریدوفروش سهام، مبتنی بر مدلی مرکب از شبکه 

 الگوریتم شامل تکاملی های و الگوریتم MLPعصبی 

 پیوسته مورچگان یساز نهیبه الگوریتم ،(GA) ژنتیک

(ACOR )ذرات ازدحام یساز نهیبه الگوریتم و (PSO) 

شرکت موجود در لیست  51است. بدین منظور نمونه 

( 5831تا  5831سال )از سال  3شرکت فعال طی  18

ی قرار گرفتند. پس از طراحی و ساخت موردبررس

سیستم معاملاتی سهام، بازدهی و سودآوری هر یک از 

ها محاسبه و در مقایسه با استراتژی خرید و  مدل

ی ها افتهنگهداری مورد آزمون قرارگرفته است. ی

و  MLPی ترکیبی ها مدلهد که د تحقیق نشان می

درصد  55.1با بازدهی  درمجموعهای تکاملی،  الگوریتم

درصدی روش  -8.1عملکرد بهتری نسبت به بازدهی 

و  MLPدرصدی مدل ترکیبی  1.3خرید و نگهداری و 

 کننده انیبداشته است که  BPالگوریتم یادگیری 

ی محاسبات ها کیتکنپتانسیل سودآوری کاربرد 

ی هوشمند معاملاتی است. ها ستمیستکاملی در 

های  توسط مدل شده کسببازدهی  که نیا رغم یعل

تکاملی در کلیه شرایط بازار شامل روندهای صعودی، 

حتی با در  بلندمدتو  مدت کوتاهنزولی و خنثی و افق 

نظر گرفتن هزینه معاملات، از روش خرید و نگهداری 

تر بوده است، به لحاظ  بیش BPو الگوریتم یادگیری 

ی نزولی و خنثی، روندهامدت و  آماری در کوتاه

ی ها روشتفاوت معناداری با  شده کسببازدهی 

در بلندمدت و در بازار صعودی  امای داشته ا سهیمقا
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از  شده حاصلاین تفاوت معنادار نبوده است. نتیجه 

 شده انجامتحقیق حاضر با نتایج تحقیقات مروری 

( از بعد روند بازار و افق 2851هیو و همکاران )توسط 

ی مطابقت دارد. نتیجه این تحقیق و گذار هیسرما

پژوهش مرتبط با موضوع  15مروری که بر روی 

سودآوری کاربرد محاسبات تکاملی در طراحی 

 دهد یماست، نشان  گرفته انجامی معاملاتی ها ستمیس

ی ها ستمیسی تکاملی مورداستفاده در ها تمیالگورکه 

ی نزولی و بدون لحاظ روندهادر  عمدتاًمعاملاتی 

هزینه معاملات عملکرد بهتری نسبت به روش خرید و 

ی صعودی و با روندهاو برعکس در  اند داشتهنگهداری 

ی مورداستفاده چندان ها فنلحاظ هزینه معاملات، 

در  ها مدل. همچنین عملکرد اند نکرده عملموفق 

نتایج متناقضی را در پی داشته  بلندمدتو  مدت کوتاه

(. نتایج تحقیق حاضر همچنین Hu et al,2015است )

توسط رضا تهرانی و  گرفته انجامی تحقیق ها افتهبا ی

ها در تحقیق  ( مطابقت دارد. آن5831وحید عباسیون )

خود با استفاده از شبکه عصبی و تحلیل تکنیکی به 

یج نشان بندی خریدوفروش سهام پرداختند و نتا زمان

داد که عملکرد سیستم در بازارهای نزولی موفق بوده 

اما در بازار صعودی عملکرد بهتر و معناداری در 

 مقایسه با روش خرید و نگهداری کسب نکرده است.

ی ها روشها و  در مجموع، از بین مدل

درصدی  58.3با بازده  MLP_PSOمورداستفاده، مدل 

ها داشته است.  لرا نسبت به سایر مد بهترین عملکرد

، MLP_GAهای  به ترتیب مدل ازآن پس

MLP_ACOR  وMLP_BP  55.1ی ها یبازدهبا ،%

. عملکرد اند قرارگرفتهی بعدی ها رتبه% در 1.3% و 3.2

دهد که سیستم خریدوفروش سهام نشان می

های یادگیری  ی متغیرهای تکنیکی و مدلریکارگ به

ها و  بر پیچیدگی تواند در غلبههای تکاملی می الگوریتم

های خریدوفروش سهام در بازار  گیری بهبود در تصمیم

 سرمایه ایران سودمند باشد و رویکرد استراتژی فعالانه

تری نسبت  یشبگذاری در بازار ایران از کارایی  یهسرما

برای تحقیقات آتی پیشنهاد  یرفعال دارد.غبه رویکرد 

که از متغیرهای بنیادی و متغیرهای کلان  گردد یم

عنوان اطلاعات مکمل برای متغیرهای  اقتصادی به

ها استفاده  گیری تکنیکی در جهت بهبود تصمیم

و با افق  تر کلانهای سطوح  در استراتژی چراکهنمایند، 

باشند. همچینن  ی بلندمدت اثرگذار میگذار هیسرما

ها از ان داراییهای یکسی وزنجا به دشو یمپیشنهاد 

 .سازی توزیع وزنی استفاده شودی بهینهها کیتکن
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‌ها‌یادداشت

                                         
1
 Algorithmic Trading 

2
 Trading Strategy 

3
 Technical Trading Rules 

4
 Fuzzy Systems 

5
 Evolutionary Computation 

6
 Genetic Algorithms 

7
 Multi-layer perceptron Neural Network 

8
 Back propagation (BP) algorithm 

9
 Gradient Descent 

10
 Efficient Market Hypothesis 

11
 Buy and Hold 

12
 TA_Lib 

13
 Multi Layer Perceptron Neural Network 

14
 Error correction learning 

15
 Mean Square Error 

16
 Particle Swarm Optimization Algorithm 

17
 Local Expansion 

18
 Global Expansion 

19
 Continuous Ant Colony Algorithm 

20
 Multi Agent 

21
 Probability Density Function 

22
 Gaussian Kernel 

23
 Chromosomes 

24
 Generation 

25
 Fitness Function 

26
 Offspring 

27
 Reproduction Operator 

28
 Crossover Operator 

29
 Mutation Operator 

 


