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Abstract 

Objective 

Predicting the future trends in financial markets stands as a critical task for both investors 

and researchers, given its pivotal role in enabling well-informed decision-making processes 

and effective risk management strategies. Nevertheless, the realm of stock market dynamics 

is fraught with inherent complexities and uncertainties, posing a formidable challenge when 

it comes to achieving accurate predictions. A wide array of predictive modeling techniques 

have been meticulously investigated, spanning from conventional statistical methodologies 

to more sophisticated machine learning algorithms. The primary focus of this research 

endeavor revolves around the predictive analysis of the Tehran Stock Exchange (TSE) 
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Composite Index, wherein a novel hybrid neural network framework is employed. This 

approach seamlessly integrates multiscale temporal features, with the ultimate objective of 

bolstering prediction precision and offering profound insights into prevailing market trends 

and dynamics. 

  

Methods 

The hybrid neural network architecture that has been put forward integrates the unique 

capabilities of convolutional neural networks (CNNs) in the realm of feature extraction with 

the effectiveness of long short-term memory (LSTM) networks in capturing temporal 

dependencies. The dataset used in this study consists of daily historical data pertaining to the 

TSE Composite Index, covering a substantial period from the year 1998 to 2022, which has 

been meticulously gathered, preprocessed, and subsequently partitioned into distinct sets for 

training and validation purposes. Within the framework of this hybrid neural network model, 

a sophisticated approach is adopted to harness multiscale temporal features derived from the 

input data, enabling the generation of highly accurate predictions regarding the future trends 

of the index. Moreover, to further enhance the performance and resilience of the model, 

sophisticated feature engineering methodologies are implemented to optimize its overall 

functionality. 

 

Results 

The results of the study reveal that while the hybrid neural network model, integrating CNN 

and LSTM components, demonstrates promising capabilities in predicting the TSE 

Composite Index, its accuracy falls short compared to competing models, particularly at 

weekly and monthly time scales. Conversely, the standalone CNN model exhibits superior 

performance, yielding more accurate predictions of the index's movements. These findings 

challenge the prevailing notion regarding the efficacy of hybrid neural network models in 

financial market prediction, highlighting the importance of evaluating alternative modeling 

approaches based on their specific strengths and limitations. 

 

Conclusion 

Despite the potential of hybrid neural network models, as demonstrated in previous research, 

the findings of this study suggest that simpler neural network architectures, such as CNNs, 

may offer better prediction performance in certain scenarios. To address the limitations 

identified, future research endeavors could explore alternative model configurations, 

ensemble methods, or hybrid architectures that combine the strengths of different predictive 

models. Additionally, incorporating additional market indicators and exploring intraday data 

sources could further enhance prediction accuracy and robustness. This abstract encapsulates 

the key findings and implications of the research, providing valuable insights for investors, 

researchers, and practitioners in the field of financial market prediction. 
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  چكيده
اتخاذ كننـد و   يبهتر هاي يمتا تصم كند يكمك م گذاران يهبه سرما يرادارد؛ ز ياديز يتاهم گذاري يهسرما ةدر حوز يندهآ بيني يشپ :هدف

بـا  . يافـت در بازار دسـت   يبهتر هاي يبه بازده توان يم بيني، يشپ يها راستا با بهبود قدرت مدل يندر ا. خود را كاهش دهند هاي يسكر
 يارحركت سهام بس ـ يقدق بيني يشپ ي،طور كل به. است يبزرگ ةدغدغ يت،قطع و عدم ها يمتنوسان ق يلدل بازار سهام به ينبي يشحال، پ ينا

 ـ پردازند يم ييها روش ياز پژوهشگران به بررس ياريدشوار است و بس  يـن از جملـه ا . كننـد  يم ـ بينـي  يشكه فقط جهت حركت سهام را پ
 تـرين  يـك نزد يتمالگـور  يبان،بردار پشت ينمانند ماش يدتريجد يها روش. اشاره كرد يتو لاج وبيتپر ي،به گشت تصادف توان يها، م روش
 ـ يـت علـت اهم  به. اند شده يمعرف يندهآ بيني يشبهبود پ يبرا ي،مصنوع يعصب ةو شبك يگيهمسا  يبـرا  يمـال  يرونـد بازارهـا   بينـي  يشپ

 يعصـب  ةشـبك  يـك شاخص كل بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از  وندر بيني يشپژوهش با هدف پ ينا گذاران، يهپژوهشگران و سرما
روش  بينـي  يشقدرت پ يپژوهش، بررس ينا يهدف از اجرا. چندگانه انجام شده است يزمان ياسمق يژگيبا تمركز بر استخراج و يبريديه

  .است يبرق يها آن با روش يسةشده و مقا يمعرف

 ةو سـه شـبك   هـا  يژگياستخراج و يبرا) CNN(كانولوشن  يعصب ةكه شامل شبك يبريديه يعصب ةشبك يكپژوهش، از  يندر ا :روش
 يرشـده، مقـاد   استفاده يها داده. است، استفاده شده است يزمان هاي يوابستگ يادگيري يبرا) LSTM(مدت  ـ كوتاه  يطولان ةحافظ يعصب
بـه دو بخـش آمـوزش و     ي،سـاز  و نرمـال  يآور كه پـس از جمـع   بود 1401تا  1377از سال  هرانشاخص كل بورس اوراق بهادار ت ةروزان

 ـ  كند يچندگانه، تلاش م يزمان ياسمق يژگياز و يريگ با بهره يبريديه يعصب ةشبك ينا. شد يمتقس ياعتبارسنج از  يقـي دق بينـي  يشتـا پ
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 يـب ترك: ها استفاده شده كه عبـارت اسـت از   شبكه ينبهبود دقت ا راياستخراج ب يمهندس يها از روش ين،همچن. روند شاخص ارائه دهد

  .جامع ةشبك يكمختلف در  يعصب يها شبكه

است،  LSTMو  CNN يعصب يها از شبكه يبيكه ترك يشنهاديپ يبريديه يعصب ةپژوهش نشان داد كه مدل شبك ينا يجنتا: ها يافته
و ماهانه، كمتر از  يهفتگ يزمان هاي ياسمدل در مق يندقت ا. داردرا ن يكاف ييشاخص كل بورس اوراق بهادار تهران توانا بيني يشپ يبرا

داشت و توانسـت   يشد، عملكرد بهتر يبررس يبرق يها از مدل يكيعنوان  كه به CNN يعصب ةشبك لدر مقابل، مد. بود يبرق يها مدل
 ـ يجنتا ينا. شاخص كل بورس ارائه دهد بيني يشدر پ تري يقدق يجنتا  ـ يبريـدي ه يهـا  مـدل  يـت كـه موفق  يبا مطالعات قبل  بينـي  يشدر پ

  .مختلف را نشان داده بودند، در تضاد است يبازارها

 يكند؛ در حال بيني يشپ يدرست نتوانست شاخص كل بورس اوراق بهادار تهران را به يشنهاديپ يبريديه يعصب ةمدل شبك: گيري نتيجه
، ممكـن اسـت در   CNNتـر، ماننـد    سـاده  يعصب يها كه شبكه دهد ينشان م ها هيافت ينا. ارائه داد يبهتر يجنتا ييبه تنها CNNكه مدل 

 يها مانند داده( روزي ينب يها روزانه به داده يها داده ييربا تغ شود يم يشنهادپ ي،آت يها پژوهش براي. داشته باشند يعملكرد بهتر يموارد
 يهـا  اسـتفاده از شـاخص   ين،همچن. شود يبررس يگرچندگانه بار د يزمان يژگيبر استخراج و يمبتن يبريديه يعصب ة، مدل شبك)اي يقهدق
 ـ يها بهبود دقت مدل تواند يم ي،متحرك و شاخص قدرت نسب يانگينم داكثر،حجم، حداقل، ح ين،آغاز يرمانند مقاد يشتريب را  بينـي  يشپ

  .به همراه داشته باشد
  
  .سازي طولاني مدت، مدل حافظة، كانولوشن، شبكة عصبي :ها كليدواژه
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  مقدمه
در كند تـا   كمك ميگذاران  بيني آينده به سرمايه پيش .بسيار مهم استموضوعي  ،بيني آينده گذاري پيش سرمايه ةدر حوز

بينـي   پـيش . )2019، 1و موزامول اومر، آوايس( هاي بهتري اتخاذ كنند تصميمها و كاهش ريسك  گذاري خصوص سرمايه
جهـت  فقـط  پردازنـد كـه    هايي مـي  ژوهشگران به بررسي روشو بسياري از پ استدقيق حركت سهم بسيار دشوار  ةانداز

 . كند بيني مي حركت سهام را پيش

بينـي رونـد حركتـي سـهام      پيش برايكه  هستندهايي  ترين روش از جديد 2مصنوعي هاي هوش در حال حاضر مدل
هـا بياموزنـد و    سازد تا از داده ها را قادر مي اي از هوش مصنوعي است كه رايانه شاخه 3يادگيري ماشيني. شوند مياستفاده 

مصـنوعي يكـي از    شـبكة عصـبي  . )2023، 4و و ژنـگ ئيـا ( كنندها اتخاذ  بر اساس آن داده را يهاي ها و تصميم بيني پيش
هسـتند كـه از    اي هاي محاسباتي مصنوعي مدل شبكة عصبي .استهاي زير مجموعه يادگيري ماشيني  بهترين الگوريتم

 ـ(هاي يادگيري مغز است  ها تقليد از قابليت اند و هدف آن ساختار و عملكرد مغز انسان الهام گرفته شده و  ، پانـديت وراتت
  .)2022،  5بالوت

افزايش دقت اين  جلب كرده است، هاي عصبي مصنوعي شبكه ةحوزرا در توجه پژوهشگران ي كه يكي از موضوعات
است كه  6استفاده از رويكردهاي مهندسي استخراج ،عصبي مصنوعي هاي هاي بهبود دقت شبكه يكي از روش. استمدل 

هـاي مهندسـي    يكـي از رويكـرد   .گيـرد  ها و افزايش شـفافيت دربرمـي   فرايندسازي  هاي مختلفي را براي بهينه متدولوژي
هـاي   نتـايج مـدل  . )2024، 7و همكـاران  هرنـدي ( اسـت جامع  ةهاي عصبي متفاوت در يك شبك تركيب شبكه ،استخراج
بـه نسـبت     افزايش دقت اين روش دهندة نشاندر تحقيقات مختلف، ) هايي عصبي متفاوت كيل شده از شبكهتش(تركيبي 
  .)2022، 8، باي، لو و دينگوان(هاي عصبي تركيب نشده است  شبكه

مصـنوعي بـه     بيني مبتني بر يادگيري ماشيني و هوش هاي نوين پيش نشان داده شده است كه روشمالي  ةدر حوز
هيبريـد متشـكل از    شـبكة عصـبي  يك . )2023، 9، گورتلر و ويتووسكيگوتز( بيشتري دارددقت  ،هاي سنتي نسبت روش
در  ،هـاي زمـاني   بـراي اسـتخراج ويژگـي    LSTM(11( مـدت  طولاني كوتـاه  ةو حافظ 10)CNN( كانولوشن شبكة عصبي

 ،13يوژانگ، گنگ و ل يانگ،ج(بيني سرعت باد  ، پيش)2023، 12شانموگاپريا(هاي مختلفي چون تشخيص اثر انگشت  حوزه
شـبكة  دقـت بهتـر    ،هـا  است كه اين پژوهش شدهاستفاده  )2020، 14هائو و ژائو(هاي بازار سهام  بيني روند و پيش )2023

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Umar, Awais & Muzammul 
2. Artificial Intelligence Algorithms  
3. Machine Learning 
4. Yao & Zheng 
5. Thorat, Pandit & Balote 
6. Extraction engineering approaches 
7. Harandi 
8. Wan, Bai, Lu & Ding 
9. Götze, Gürtler & Witowski 
10. Convolutional Neural Network 
11. Long Short-Term Memory 
12. Shanmugapriya 
13. Jiang, Zhang, Geng & Liu 
14. Hao & Gao 
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، 1فيلتـره  چنـد  شـبكة عصـبي  همچنين . دهد را نشان ميمدت  طولاني كوتاه ةهيبريد متشكل از كانولوشن و حافظ عصبي
 ،هوانـگ (تا باعث افزايش عملكرد آن شـود   كند را تركيب مي 2)RNN( بازگشتي شبكة عصبيكانولوشن و  ة عصبيشبك

كانولوشـن،   شبكة عصـبي به ها نسبت  اين روشاند كه  داده نشانها  با توجه به اينكه پژوهش. )2020، 3زنگ، ژانگ و زو
، اين پژوهش قصد دارد تا با استفاده از عملكرد بهتري داردبازگشتي به تنهايي  شبكة عصبيو  مدت كوتاهطولاني  ةحافظ
بينـي رونـد شـاخص     ، بـه پـيش  زمان هم طور بههاي هيبريدي و چندفيلتره مبتني بر استخراج ويژگي زماني چندگانه  مدل

  . بورس اوراق بهادار تهران بپردازد

   پژوهش نظري ةپيشين
هـاي علمـي اسـت     ها از طريـق روش  هاي تاريخي و فعلي براي استنتاج روند آينده پديده استفاده از داده فرايندبيني  پيش

ي طور به است؛مالي دقت آن  ةبيني در حوز يكي از موضوعات مهم در خصوص پيش. )2022، 4، ماتسوباياشي و توداساتو(
 ، هـايفرون ادجـي  ائوسـو (گيرند  بيني و دقت ارزيابي مورد مقايسه قرار مي بيني بر اساس دقت پيش هاي پيش كه الگوريتم

  . )2023، 5آكوا، فريمپونگ و عبدالسلام
خطي بودن رفتـار بـازار سـهام     و غير )2023، 6دهاكار و شيواني( ها دليل عواملي چون نوسان بيني بازار سهام به پيش

تر  هاي بازار را پيچيده ناگهاني تشخيص الگو هاي وجود نويز و نوسان. اند هپيچيد )2023، 7يو الباغور يخان، الشنبر ،علي(
 8كه اسـتاموس  همان طور. كند برانگيز مي چالش ،مؤثركارگيري  بيني سنتي را براي به هاي پيش اين موارد تكنيك. دكن مي

كـه ايـن موضـوع     اريمنياز دبررسي حجم زيادي از داده  بهبيني بازار سهام،  پيچيدگي پيش دليل به ،كند اشاره مي )2022(
بـراي اسـتخراج اطلاعـات     9هاي پيشرفته مانند يادگيري ماشيني و يادگيري عميق اهميت استفاده از تكنيك دهندة نشان

  .بيني دقيق قيمت سهام است مرتبط براي پيش
تـر ماننـد    هـاي جديـد   بيني بازار سهام، مانند تحليل بنيادي و تحليل تكنيكال، در كنار رويكرد هاي سنتي پيش روش

تحليل بنيادي شامل ارزيابي وضعيت مـالي  . )2024، 10ژي(گسترده مورد مطالعه قرار گرفته است  طور بهيادگيري ماشيني 
هاي مالي است، در حالي كـه تحليـل تكنيكـال بـر حركـات       ذاتي آن با استفاده از صورت يك شركت براي تعيين ارزش

 دليـل  بـه هاي سـنتي   با اين حال روش. ها در آينده تمركز دارد بيني روند قيمت تاريخي قيمت و حجم معاملات براي پيش
 .)2023، 11و كومار سؤالد(هايي مواجهند  هاي سهام با محدوديت بازارناپذير  بيني ماهيت پويا و پيش

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Multifilter Neural Network 
2. Recurrent Neural Networks 
3. Huang, Zeng, Zhang & Xu 
4. Sato, Matsubayashi & Toda 
5. Owusu-Adjei, Hayfron-Acquah, Frimpong & Abdul-Salaam 
6. Dhakar & Shiwani 
7. Ali, Khan, Alshanbari & El-Bagoury 
8. Stamos 
9. Deep Learning 
10. Xie 
11. Deswal & Kumar 
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طـولاني   ةهاي يادگيري ماشـيني ماننـد حافظ ـ   استفاده از تكنيك :اند از عبارتبيني بازار سهام  هاي نوين پيش روش

هاي زماني و روابط  ها در شناسايي الگو اين مدل. )2023، 1سينق و ماركانده(بازگشتي  شبكة عصبيو يادگيري  مدت كوتاه
در هـاي بـازار سـهام در دنيـاي واقعـي       وتحليـل داده  گذاري با تجزيه گيري سرمايه صميمهاي بازار سهام و بهبود ت در داده

 . )2023، 2، حسين، عقبلي، لي و كومارصبور( برترندهاي سنتي  روش مقايسه با

ها يادبگيرند و دانش  سازد تا از مثال ها را قادر مي اي از هوش مصنوعي است كه رايانه يادگيري ماشيني زير مجموعه
بينـي و   يادگيري ماشيني با افزايش دقـت پـيش  . )2019، 3هان(كار برند  هاي جديد به ها را در موقعيت كسب شده از مثال
اي مربـوط بـه ايـن    ه ـ در پـژوهش . كند بازي مينقش مهمي هاي مالي  بيني بازار هاي مختلف، در پيش تركيب منابع داده

هـاي   وتحليـل احساسـات از رسـانه    هاي مبتني بر مجموعه تركيبي از تجزيـه  تلاش شده است تا با استفاده از مدل ،حوزه
بازگشـتي   شبكة عصبيو  مدت كوتاهطولاني  ة، حافظ)2023، 4عثمانالريدهاوي و ال(هاي مالي  اجتماعي با استفاده از داده

، 7و همكاران آداگالا(هاي سري زماني  داده وتحليل تجزيهبراي  ARIMA6و مدل  )2022، 5يورهبار، ساها و چاود ،روت(
  .هاي اين حوزه افزايش يابد بيني ، دقت پيش)2023

هـاي   بيني اقتصادي، تكنيك در حوزه پيش .است بسيار مشهورهاي يادگيري ماشيني  يكي از الگوريتم شبكة عصبي
هاي عصبي را  شود كه پتانسيل شبكه كار گرفته مي هاي اقتصادي به بيني و پيشگيري بحران هاي عصبي براي پيش شبكه

پيوسـته   هـم  بـه  9هـاي  ها از گره اين شبكه. )2012، 8چيريتا(دهد  ابزاري قدرتمند در پيشگيري از بحران نشان مي عنوان به
شـوند و از طريـق اتصـالات     گيرند، جـايي كـه اطلاعـات پـردازش مـي      هاي مختلفي قرار مي اند كه در لايه تشكيل شده

هـاي عصـبي بـا تقليـد از توانـايي       شـبكه . )2021، 10كروئلي(يابند  بندي انتقال مي بيني يا طبقه دهي شده براي پيش وزن
 ،پردازش مغز، در وظايفي مانند بينايي رايانه، تشخيص گفتار و پردازش زبان طبيعي، بـا اسـتفاده از يـادگيري بـا نظـارت     

هـاي پيچيـده و مشـكلات     تواننـد الگـو   هاي عصبي مـي  ، شبكهبراين علاوه. )2023، 11دوكار و شارما( زيادي دارندتري بر
سـازي   انسان مدل ، شبيه به قابليت پردازش اطلاعات مغز12اي توزيع شده و موازي ها به شيوه بيني را با پردازش داده پيش
  . )2015، 13يپسونفوكس و ل ين،كلون، نگو ،يوسينسكي(كنند 

شـبكة  هـاي وارد شـده بـه     داده. دهند اي از اعداد تشكيل مي مجموعه صورت بهها  را داده شبكة عصبيهاي  ورودي
 ،شـبكة عصـبي  هـا در يـك    نـورون . شـوند  خروجي تبديل مي) يا يك(ها به چندين  فرايندز اي ا بعد از انجام دسته عصبي

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Singh  & Markande 
2. Saboor, Hussain, Agbley, Li & Kumar 
3. Hahn 
4. Al Ridhawi & Al Osman 
5. Rout, Bar, Saha & Chaudhuri 
6. Autoregressive Integrated Moving Average 
7. Addagalla 
8. Chiriţă 
9. Nodes 
10. Crowley 
11. Devkar & Sharma 
12. Distributed and parallel manner 
13. Yosinski, Clune, Nguyen, Fuchs & Lipson 
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ها  هاي ورودي، پنهان و خروجي در آن كه نورون داردسه لايه  شبكة عصبي. ين واحد پردازش اطلاعات هستندتر كوچك
هـاي ورودي   و در لايـه نـورون   دشـو  انجام مـي پردازش اطلاعات  ،هاي پنهان و خروجي نورون ةلايدر دو  .گيرند قرار مي

در هاي عصبي دولايه نيز وجـود دارنـد كـه     شبكه. )2020، 1اندروز، كوپر و لو ،يونگ(پيوندد  وقوع مي دريافت اطلاعات به
 ،هاي پنهان و خروجي هاي نورن ود به لايهها قبل از ور داده ،هاي عصبي در شبكه. حذف شده استهاي  نورون ةلايها  آن

هاي داده بسيار مهم است  براي شناسايي سوگيري ،هاي عصبي هاي ورودي در شبكه دهي به داده وزن. شوند دهي مي وزن
  . )2023، 2منگ و زو يوان، ،شو(

هـا، ماننـد    هـا در تـوالي داده   مصنوعي است كـه بـراي تشـخيص الگـو     شبكة عصبينوعي  ،بازگشتي شبكة عصبي
كـه   كنـد  بازگشـتي بـه ايـن صـورت عمـل مـي       شـبكة عصـبي  . هاي زماني، گفتار، متن و ويدئو طراحي شده است سري

 ـ ،كانگاچيدامبارسـن (شـوند   كار گرفته مـي  هاي قبلي جهت يادگيري به هاي لايه هاي جديد به همراه نورون ورودي  ي،روال
وند كه شبكه ش آموزش داده مي BPTT4نام  هاي عصبي بازگشتي با استفاده از روشي به شبكه. )2021، 3و پراكاش يبانرج

كامرون و  ،مارهون(به چالش كشيده شود  5تواند با ناپديد شدن گراديان مي فرايندگرچه اين ا .كند را در طول زمان باز مي
بـراي حـل ايـن مسـئله بـا       مدت كوتاهطولاني  حافظةهاي  هاي عصبي بازگشتي، مانند شبكه انواع شبكه. )2013، 6كرمر

  .)2011، 7كابسا و سيگلمن(اند  هاي طولاني مدت توسعه يافته براي درك بهتر وابستگيهايي  زوكارساتركيب 
هـاي زمـاني و    سـازي تـوالي   بازگشـتي اسـت كـه بـراي مـدل      شـبكة عصـبي  از  ينـوع  مدت كوتاهطولاني  ةحافظ
هاچريتر و   .دقت بيشتري داردهاي عصبي بازگشتي معمولي  طراحي شده است و از نسبت به شبكه 8هاي دوربرد وابستگي

مشـكل جريـان بازگشـتي خطـا در      كردند تامعرفي  1997در سال بار  را نخستين مدت كوتاهطولاني  حافظة ،9برشميدهوا
هاي عصبي بازگشتي توانايي خـود را   شبكه. )1997شميدهوبر، اهاچريتر و ( را رفع كنندهاي عصبي بازگشتي سنتي  شبكه

بازگشـتي   شبكة عصـبي ، )2019، 10اگوس(اند  بيني سري زماني در حوزه مالي نشان داده هاي مختلفي مانند پيش در حوزه
هـاي زمـاني    هاي پنهان مكرر براي يـادگيري ويژگـي   مدت و روي هم قرار دادن لايه بلند حافظةتوانايي در حفظ  دليل به

  . )2019، 11ا دانيل، ويلاسنور، آلانيس و آرانموجيكا(است  مؤثرمدت  هاي بلند سطح بالاتر در يادگيري توالي با الگو

   پژوهش تجربي ةپيشين
بازگشـتي   شـبكة عصـبي  و  مـدت  كوتاهطولاني  حافظةهاي عصبي،  هاي مالي با استفاده از شبكه بيني بازار پيش ةدر زمين

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Young, Andrews, Cooper & Lu 
2. Shu, Yuan, Meng & Xu 
3. Kanagachidambaresan, Ruwali, Banerjee & Prakash 
4. Backpropagation through time 
5. Gradient 
6. Marhon, Cameron & Kremer 
7. Cabessa & Siegelmann 
8. Long-range dependencies 
9. Hochreiter & Schmidhuber 
10. Ogus 
11. Mojica, Villaseñor, Alanis & Arana-Daniel 
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 .شده در اين خصوص پرداخته خواهد شـد در اين بخش به بررسي تحقيقات انجام . تحقيقات مختلفي صورت گرفته است

هـاي پيشـرو در صـنايع غـذايي در      يكي از شركت( JPFA2بيني قيمت سهام  به پيش )2023( 1گوستيانا و كريشنا ،انريكو
سـازي   دهد كـه مـدل بهينـه    اين پژوهش نشان مي .پردازند مي مدت كوتاهطولاني  حافظةم با استفاده از الگوريت) اندونزي

بـا   SGD(4( سازي گراديان تصـادفي  ، در حالي كه بهينه)درصد 44/98(آورده  دست بهدوره بالاترين دقت را  100با  3آدام
  ).درصد 04/92(كمترين دقت را داشته است  ،دوره 25

بيني حركات قيمت  براي پيش مدت كوتاهطولاني  حافظةهاي عصبي  به بررسي استفاده از شبكه )2022( 5فجلستروم
در اين پژوهش  .كند هاي سري زماني استفاده مي پردازد و از توانايي آن براي تركيب اطلاعات گذشته براي داده سهام مي

بيني و كـاهش انحـراف در    مستقل و موازي براي بهبود دقت پيش مدت كوتاهطولاني  ةهاي حافظ اي از شبكه از مجموعه
پرتفـوي  كـه  دهـد   نتايج اين پژوهش نشان مي. كند اين پژوهش بر شاخص استكهلم تمركز مي. استنتايج استفاده شده 

 منجـر  دهد كه به نسبت ريسك به بازده بـالاتر  كمتري از خود نشان مي هاي نوسان ،مدت كوتاهطولاني  حافظةمبتني بر 
  .شود مي

هاي عصبي مبتني بـر   بيني بازار سهام با استفاده از شبكه به پيش )2023( 6يايو آپادح ينگس يوي،شانكار، د ،پاتيل
 RSME(7( هاي كليدي مانند خطـاي ميـانگين مربعـات ريشـه     د و با استفاده از معيارنپرداز مي مدت كوتاهطولاني  ةحافظ

درصد  2/88بيني مدل مورد استفاده  دهد كه دقت پيش ايج اين پژوهش نشان مينت. كنند را ارزيابي ميمدل مورد استفاده 
  .دهد نشان ميبيني بازار سهام  در پيش را آن ةبالقواست كه اثربخشي 
بازگشتي  شبكة عصبيو  مدت كوتاهطولاني  حافظةز با استفاده ا )2022( 8يباديو پر يانديجول ، هايادي،كوهساسي

درصـدي آن   54/91نتايج اين مدل حـاكي از دقـت   . دنپرداز احساسات در اخبار مربوط به حوزه مالي مي وتحليل تجزيهبه 
  .دهد مالي را نشان مي هايها و نظر است كه اثربخشي اين مدل در درك روند

هـاي   و واحد مدت كوتاهطولاني  حافظةهاي عصبي بازگشتي،  با استفاده از شبكه )2022( 9ساكو، مپيندا و رودريگس
هاي پاياني هشت شاخص بازار سهام و شـش نـرخ مبادلـه ارز مـرتبط بـا       بيني قيمت به پيش ،GRU(10( دروازه بازگشتي

بينـي   ويـژه بـراي پـيش    هـاي دروازه بازگشـتي، بـه    هاي واحد مدل كه دهد نتايج اين پژوهش نشان مي. دنپرداز آمريكا مي
بهترين نتايج كلـي   ،بيني چندمتغيره خارج از نمونه براي شاخص بازار سهام متغيره خارج از نمونه براي نرخ ارز و پيش تك

  .كنند را ارائه مي

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Enriko, Gustiyana & Krishna 
2. Japfa Comfeed 
3. Adam 
4. Stochastic Gradient Descent 
5. Fjellström 
6. Patil, Shankar, Devi, Singh & Upadhyay 
7. Root Mean Squared Error 
8. Kohsasih, Hayadi, Juliandy & Pribadi 
9. Sako, Mpinda & Rodrigues 
10. Gate Recurrent Unit 
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 مدت كوتاهطولاني  حافظةاي غلبه بر مشكل كافي نبودن توانايي بر )1399(زاده و رضاييان  ، قاسمطحان زاده حاجي

 مـدت  كوتاهطولاني  حافظةهاي زيرپنجره در چند مرحله زماني، از رويكرد  هاي مختلف توجه به ويژگي در اختصاص درجه
ار، يكـي از  خودك ـ طـور  بـه كـه   كردنـد هاي زماني چند متغيره استفاده  بيني سري عميق مبتني بر توجه تكاملي براي پيش

نتايج ايـن پـژوهش   . يابد ها را مي و وزن توجه به ويژگي مدت كوتاهطولاني  حافظةهاي  ها از مقادير پارامتر بهترين تركيب
  .اي از عملكرد بهتري برخوردار است هاي پايه دهد كه الگوريتم پيشنهادي، در مقايسه با ساير مدل نشان مي

سازي سبد سـهام بـا اسـتفاده از     به بررسي مدلي تركيبي جهت بهينه )1400( و خدام ، مرادزاده فرد، احمدزادهعبدي
گيري چنـد معيـاره طـي     هاي كارديناليتي تصميم كمك محدوديت به ،مدت كوتاهطولاني  حافظةبازگشتي و  شبكة عصبي
ه با اين روش بازدهي بهتر سبد انتخاب شد دهندة نشانها  نتيجه پژوهش آن. پردازند مي 1400تا خرداد  1395دوره خرداد 

  .استهاي سنتي  به نسبت سبد انتخاب شده با روش
بـراي   CNNختلـف الگـوريتم   هاي م توانايي معماري )1401( ، خليلي عراقي، رئيسي واناني و فلاح شمسفر شريف

هاي متفاوت و با اسـتفاده از دو   بار تكرار الگوريتم با معماري و پارامتر 54ها با  آن. بررسي كردندبيني قيمت سهام را  پيش
هاي ورودي شامل اطلاعات قيمتي روزانه سهام و ده شاخص منتخب تكنيكال براي سهام شـركت ذوب   دسته اصلي داده

 گويايكه  دارددرصد  1/79 ي به اندازةدقت ،همراه با لايه ادغام بيشينه CNNدهند كه استفاده از  نشان مي آهن اصفهان
  .است RNNهاي  ها و الگوريتم عملكرد بهتر آن نسبت به ساير معماري

در بورس اوراق بهادار تهران، از  شده رفتهيبزرگ پذ  شركت 150 يها داده يآور پس از جمع) 1401(حيدري و اميري 
سـهام و   مـت يروند ق ينيب شياز سهام، به پ كيهر  يبرا نيماش يريادگي يها روش قيدق مي، با تنظ1399تا  1390سال 
. ي پرداختندعصب يها و شبكه يبسته، جنگل تصادف خودهم يها مدل ،يخط  يها مدلي ها از روش كيهر  يسنج صحت
 ـ دهنـد  ياز خود نشان م ـ يها عملكرد بهتر مدل رينسبت به سا قيعم يريادگيبر  يمبتن يها مدل رونـد   ين ـيب شيو در پ
 يعمق دقـت بـالاتر   كم يريادگي يها مدل ن،يهمچن. درصد برخوردارند 80تا  70حدود  يسهام، از دقت متيمدت ق كوتاه
  .دهند ينشان م يرسهام، عملكرد بهت يمنف يروندها ينيب شيها در پ مدل شتريب ،يطور كل به. داشتند

بيني قيمت روز آينده  به بررسي روشي جهت پيش )1402( گو، افشار كاظمي، حقيقت منفرد و رضاييان مسئله بهشتي
هاي فني و سر تيتر اخبـار   اي از شاخص هاي قيمت، مجموعه عميق با استفاده از داده شبكة عصبيبر اساس ساختار  سهام

هاي خبري كانال رديت استفاده  هاي شاخص داوجونز و داده ها در اين پژوهش از داده آن. پردازند ورودي مدل مي عنوان به
دهد كـه مـدل    ها نشان مي نتايج پژوهش آن. كنند وارد مي مدت كوتاهطولاني  حافظةها را به شبكه  ها ورودي آن. كنند مي

درصـد و   62/65هـاي خبـري بـا     بيني را دارد و داده ترين دقت پيشيشب ،درصد 19/69با دقت  مدت كوتاهطولاني  حافظة
  . گيرند هاي بعدي قرار مي درصد دقت در رتبه 89/51هاي عددي با  داده

 تميو الگـور  يبازگشـت  يعصـب  يهـا  شـبكه  هي ـبـر پا  با استفاده از الگـوريتم ) 1402( ي هروي، صلواتي و لطفزيادي
LSTM در هر دو دسـته از   .ندكردارائه  يزمان يها يسر ينيب شيپمدلي جهت حفظ اطلاعات گذشته،  تيبا توجه به قابل

كه  دهد يپژوهش نشان م نيا. استفاده شده است stacked-LSTM ياز معمار ره،يو چندمتغ رهيمتغ تك يزمان يها يسر
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مسـكن   مـت يرا بـا ق  يبستگ هم نيشتريب ،ينگيحجم نقد نيكالا و خدمات و همچن يارز، شاخص بها متيطلا، ق متيق

  .ه استآمد  دست به اديز يها با دقت ييها ينيب  شيپ ،ياقتصاد يها شاخص نيا يها با استفاده از داده. اند داشته
با استفاده از هـوش مصـنوعي و يـادگيري ماشـين تعـداد      ) 1403( ي، واعظي، ستايشي و رئيسي وانانيطهراني يزد

 بي ـمـدل، ترك  ني ـا يخروج. اند كرده برآوردشخص ثالث نوع  مهيرا در ب يجان يها ا خسارتحوادث و رخدادهاي روزانه ب
 ،پـژوهش  نيدر ا. دارد مهيب نوع نيخسارت در ا رهيو ذخ يدر محاسبه تعهدات آت ي مهم، نقشحوادث رخدادتعداد و زمان 

در  ين ـيب شيپ يبالا يياز توانا اين الگوريم. است هشداستفاده ) LSTM(بلند  مدت كوتاه حافظة شبكة عصبي تمياز الگور
  .دهد يرا نشان م يا شبكه يوجو جست يبرترمدل  نيا .تبرخوردار اس يزمان يها يسر

پرداخته  ياكچوئر كرديبا رو يبانك لاتيتسه يپرتفو ياعتبار سكير يبه بررس) 1403( پور و رئيسي باجلان، فلاح
را  ياعتبـار  يپرتفـو  نـه يبه بي ـترك لات،يدر ارائه تسـه  ها بانك يها تيپرسپترون و محدود شبكة عصبياستفاده از  و با

 ،يخـدمات  ،يبخـش صـنعت   4كـلان در   يمشـتر  280بانك به  ييلات اعطايمورد استفاده شامل تسه  نمونه. ندكردتعيين 
 نيـي تع يبـرا  يكه استفاده از مدل اكچوئر دهد نتيجه پژوهش نشان مي .بوده است 1392و ساختمان در سال  يكشاورز

  .شود يممنجر ها  بانك ياعتبار يپرتفو يساز نهيبه بهبود به ،شبكة عصبيبا استفاده از  يساز نهيو به ياعتبار سكير
  :شود شكل زير مطرح مي پژوهش به هاي سؤال ،طرح شدهبا توجه به مباحث م

در بـورس   ،هاي عصبي يادگيري عميق هيبريدي مبتني بر استخراج ويژگي مقيـاس زمـاني چندگانـه    آيا شبكه .1
 دارند؟بيني  اوراق بهادار تهران قدرت پيش

در  مقياس زمـاني چندگانـه   يژگيبر استخراج و يمبتن هيبريدي ي يادگيري عميقعصب يها شبكهآيا استفاده از  .2
باعـث بهبـود ميـزان    ) LSTMو  CNN، 1ساده هيبريدي هاي عصبي شبكه(هاي عصبي  مقايسه با ساير شبكه

  ؟شود بيني مي دقت پيش

   شناسي پژوهش روش
 حافظـة  شـبكة عصـبي  بازگشـتي و   شبكة عصـبي هيبريدي شامل دو رويكرد  شبكة عصبير اين پژوهش با استفاده از د

بيني روند شاخص كل بـورس اوراق بهـادار تهـران     به پيش ،مبتني بر استخراج ويژگي زماني چندگانه مدت اهكوتطولاني 
هـاي   كانولوشن، به استخراج دو ويژگي در مقياس شبكة عصبياول و دوم  هاي لايه ةواسط در ابتدا به. پرداخته شده است

هـاي زمـاني دو    بـه شناسـايي وابسـتگي    ،مدت كوتاهطولاني  حافظةدر ادامه با استفاده از . شود زماني متفاوت پرداخته مي
مـرتبط بـه يـادگيري     هاي كـاملاً  در نهايت با استفاده از لايه. ويژگي استخراج شده و يك ويژگي خام پرداخته خواهد شد

 ،ين پژوهشا انجامبراي . بيني روند شاخص بورس اوراق بهادار تهران پرداخته خواهد شد هاي مشترك جهت پيش ويژگي
هـاي   طـي سـال   ،هاي آماري مربوط به شاخص قيمت و بازده نقدي مربوط به شاخص بورس اوراق بهادار تهـران  از داده
  .استفاده شده استافزار پايتون  نرم ،ها تحليل داده برايو  1401تا  1377

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Simplistic Model 
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  .در چهارده مرحله شرح داده خواهد شد )2020(مراحل پژوهش با توجه به پژوهش هائو و گائو 

سـاله شـاخص كـل بـورس      25هاي روزانه  در اين پژوهش داده(شود  ها پرداخته مي اول به استخراج داده ةدر مرحل
ايجاد نمونه براسـاس   برايشود،  ناميده مي 1غلتان ةپنجر ةمرحلدوم كه  ةمرحلدر ). ه استشداوراق بهادار تهران استفاده 

  :داده متوالي شاخص كل قرار داده شده است 40مقدار پاياني شاخص كل در هر نمونه، 

௜ܺ  )1رابطة  = ሼݔ௜ାଵ, ,௜ାଶݔ … , ,௜ା௧ݔ … ,  ௜ାସ଴ሽݔ
iمقدار پاياني شاخص كل در روز  x୧ା୲كه در آن  + t ام است.  

پذيرد تا مقادير روزانه  انجام مي 2رابطة ها با استفاده از  سازي داده نرمال. هاست داده 2سازي نرمال ةمرحلسوم،  ةمرحل
  .قرار گيرند] 0،1[شاخص كل در بازه 

ᇱܺ  )2رابطة  = ܺ − ܺ௠௜௡ܺ௠௔௫ − ܺ௠௜௡ 

مقدار پاياني شـاخص   ܺكمترين مقدار روزانه شاخص و  ௠௜௡ܺ ؛بالاترين مقدار روزانه شاخص ௠௔௫ܺ رابطه،در اين 
  .استكل 

روز معـاملاتي در هفتـه يـا     5رونـد شـاخص كـل در     ،در اين مرحله. شوند مي 3گذاري ها ليبل داده ،چهارم ةدر مرحل
و در صورت نزولي بودن آن بـا   1اين روند با عدد  ،در صورت صعودي بودن بازار .شود بررسي ميروز معاملاتي در ماه 20

  :شود استفاده مي 3كار از رابطة انجام اين  براي. شود نشان داده مي 0عدد 

௜ߛ  )3رابطة  = ൜1				ݔ௜ାସ଴ ≤ ௜ାସ଴ݔ				௜ାସ଴ା௡0ݔ ≤  ௜ାସ଴ା௡ݔ

ــاني شــاخص در روز  ௜ାସ଴ݔ رابطــه،كــه در ايــن  ݅مقــدار پاي + ــاني شــاخص در روز  ௜ାସ଴ା௡ݔو   40 مقــدار پاي ݅ + 40 +   .استروز معاملاتي در ماه  20روز معاملاتي در هفته يا  5همان  ݊ .است ݊
هـاي   براي اسـتخراج ويژگـي   ،هاي زماني هاي عصبي بازگشتي در خصوص سري شبكه ،با توجه به پيشينه پژوهش

  .شود براي رفع اين مشكل استفاده مي LSTMشوند، به همين دليل از  بلندمدت دچار ناپديد شدن يا انفجار گراديان مي
در  .شود سازي كلي گراديان نزولي تصادفي استفاده مي از تابع بهينه ،شبكة عصبيسازي  بهينه براي ،پنجم ةمرحلدر 

 ߠ ،هـاي تـابع هزينـه اسـت     كه برداري شامل تمام پارامتر را ها ابتدا بردار پارامتر ،سازي كلي گراديان نزولي تصادفي پياده
 هـاي  دادهعضو از مجموعه  كيبردار  نيا يوزرسانر هر بار به يسپس برا ؛گيرد خواه قرار مي برابر برداري دل ߠ. ناميم مي

 ߠاز  ߠ در نقطـه  نهيتابع هز انيبردار حاصل از گرادشود و  ضرب مي αخ و با نر شدهانتخاب  يتصادف صورت بهي، آموزش
  :شود كم مي

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Rolling Window 
2. Normalization 
3. Labling 
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ߠ  )4رابطة  = ߠ − ఏ∇ߙ ௜ࣤ(ߠ; ,(௜)ݔ ,(௜)ݔو  نهيتابع هز ܬ ((௜)ݕ ;ߠ)௜ܬ .اسـت   انتخـاب شـده   يتصـادف  صـورت  بـه اسـت كـه    يآموزش ـ يهـا  عضو از داده كي (௜)ݕ ,(௜)ݔ و  شـود   يم يروزرسان به ߠاست كه با آن  ينرخ α. تابع هدف است هاي هام از جمل ݅جمله  دهندة نشان ((௜)ݕ
 ـيو اگـر خ  كند يم يرا طولان ييگرا همبه  دنيزمان رس ،اشدكوچك ب يليدارد كه اگر خ يتجرب يمقدار  ،بـزرگ باشـد   يل

 .رخ ندهد ييگرا همممكن است 

بلكـه در هـر حلقـه كـل      ؛شـود  يها انتخاب نم ـ از مجموعه داده يتصادف يدر هر حلقه عضو گريد يساز ادهيدر پ   
,ଵܬ يبـه ازا  بي ـترت به يروزرسان به اتيسپس عمل ؛شود يم ينيبازچ يصورت تصادف بار به كيها  مجموعه داده ,ଶܬ … ,  ௡ܬ

  .است يآموزش يها اندازه مجموعه داده دهندة نشان ݊كه  شود يانجام م
	يبرا يروزرسان به اتيمعمولاً عمل ،اشاره شد تر شيكه پ همان طور    يهـا  تك عضو مجموعـه، داده  كيحاصل از ܬ
  .نديگو يكوچك م ةكه به آن دست شود يها انجام م داده نياز ا يا رمجموعهيز يو برا شود يانجام نم يآموزش
و چـه   يصـورت تك ـ  هـا، چـه بـه    از مـدل  كي ـبوده و هر شبكة عصبي يها از مدل كيهر ياصل يتابع از اجزا نيا

هـاي   ، كانولوشن و تركيبي از اين شـبكه مدت كوتاهطولاني  حافظة شبكة عصبي .استتابع  نيشامل ا يديبريصورت ه هب
ختار شبكه قبل از ورود به مراحل بعـدي از آن  سازي كلي گراديان نزولي تصادفي است كه در خود سا بهينهعصبي داراي 
  .شود استفاده مي

  

  
  سازي هايپرپارامترهاي مدل بهينه .1شكل 
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: هر سلول سه دروازه اصـلي دارد . شود هاي زماني از سري ويژگي متناظر خود استخراج مي وابستگي LSTMدر هر 

بوده و گزاره فراموشي  ௧ݒ݂،  tفرض كنيد بردار ويژگي ورودي در زمان . دروازه ورودي، دروازه فراموشي و دروازه خروجي
  .شود استفاده مي 5رابطة آن از  ةمحاسببراي شود و  شناخته ميدروازه ورودي  عنوان به ௧݅ .باشد ℎ௧ିଵدر گام زماني قبلي 

௧݅  )5رابطة  = )݀݅݋݉݃݅ݏ ௜ܹ௙௩݂ݒ௧ + ௜ܹ௛ℎ௧ିଵ + ܾ௜) 
௧݂   شود استفاده مي 6رابطة آن از  ةاسببراي محو  استدروازه فراموشي.  

௧݂  )6رابطة  = )݀݅݋݉݃݅ݏ ௙ܹ௙௩݂ݒ௧ + ௙ܹ௛ℎ௧ିଵ + ௙ܾ) ݋௧   شود استفاده مي 7رابطة محاسبه آن از است و براي دروازه خروجي.  

௧݋  )7رابطة  = )݀݅݋݉݃݅ݏ ௢ܹ௙௩݂ݒ௧ + ௢ܹ௛ℎ௧ିଵ + ܾ௢) 
بدين صورت است كه اطلاعـات جديـد از طريـق دروازه ورودي وارد و اطلاعـات گذشـته از طريـق        حافظةكاركرد 

 8رابطـة  كمـك   آخـرين اطلاعـات بـه    .است نشان داده شده ௧ିଵܿاطلاعات گذشته با . شود دروازه فراموشي فراموش مي
  .شود محاسبه مي

௧෥ܿ  )8رابطة  = )ℎ݊ܽݐ ௖ܹ௙௩݂ݒ௧ + ௖ܹ௛ℎ௧ିଵ + ܾ௖) 
  .شود روزرساني مي هب 9، با استفاده از رابطة عات ذخيره شده در واحد حافظهاطلا

௧ܿ  )9رابطة  = ௧݂⨀ܿ௧ିଵ + ݅௧⨀ܿ௧෥  

  .شود نشان داده مي 10رابطة  صورت به LSTMخروجي  در نهايت،

ℎ௧  )10رابطة  =  ௧⨀tanh(ܿ௧)݋
  .شود استفاده مي LSTMهاي زماني استخراج شده توسط سلول  نماينده ويژگي عنوان به ℎ௧از 

هيبريـدي مـورد    شـبكة عصـبي  بخشـي از   عنـوان  به ،LSTMكانولوشن نيز همانند  شبكة عصبي ،ششم ةدر مرحل
سـتفاده  هيبريـدي ا  شـبكة عصـبي  سـازي   جهت بهينه 1سازي گراديان نزولي تصادفي گيرد و از تابع بهينه استفاده قرار مي

در ايـن لايـه گـردآوري    . دارد عنـوان ورودي لايـه گـردآوري قـرار     پيچش، به ةهاي استخراج شده از لاي ويژگي. شود مي
  .شود سبب كاهش ابعاد و افزايش سرعت شبكه مي ،هاي ورودي با استفاده از يك نورون داده

وارد دو  ،استفاده شـده و خروجـي ايـن لايـه     2اي سازي دسته ، از لايه نرمالCNN ةها به لاي پس از وارد كردن داده
 يواحـد خط ـ تماما متصل، تـابع   هاي سازي هر كدام از لايه تابع فعال. شود شده و به خروجي متصل مي 3تمام متصل ةلاي
  .است 4دار نشت كسوسازي

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Stochastic Gradient Descent 
2. Batch Normalization 
3. Fully Connected Layers 
4. Leaky ReLU 
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 LSTMو  CNNگيرد و مشابه  مورد استفاده قرار مي CNN-LSTMهيبريدي ساده  شبكة عصبيهفتم  ةدر مرحل

اين مرحله بـدين صـورت اسـت كـه     . شود در اين مرحله نيز جهت بهينه سازي از تابع گراديان نزولي تصادفي استفاده مي
 ـ CNNها به لايه  پس از وارد كردن داده هـا و خروجـي ايـن لايـه بـه       گـردآوري بيشـترين   ة، خروجي اين لايـه وارد لاي

 ـشده و در نهايت، خروجـي   LSTM ةوارد لاي هاي نگاشت شده ويژگي. 1شود بردارهاي متوالي نگاشت مي ، LSTM ةلاي
ها تـابع آنتروپـي متقـاطع     تابع ضرر مورد استفاده در تمام مدل. شود متصل شده و به خروجي وصل مي وارد دو لايه تماماً

  .استباينري 
تمام اجزا، توابـع و كـاركرد   . شود مياستفاده  CNN-CNN-LSTMهيبريدي ساده  شبكة عصبي ،هشتم ةمرحلدر 

 ـ ،است CNN-LSTMهيبريدي ساده  شبكة عصبياين شبكه مشابه   CNN ةبا اين تفاوت كه به ابتداي شبكه، يك لاي
تركيبـي از   CNN-CNN-LSTMهيبريدي سـاده   شبكة عصبيپس . ها اضافه شده است گردآوري بيشترين ةلايو يك 

  .استها تابع آنتروپي متقاطع باينري  ر مورد استفاده در تمام مدلتابع ضر. است LSTM ةشبكو يك  CNN ةشبكدو 
هيبريـدي   شبكة عصبيو  CNN-LSTMهيبريدي ساده  شبكة عصبي، LSTM شبكة عصبيسه  ،نهم ةمرحلدر 

سـه   ،براي استخراج ويژگي زمـاني چندگانـه در ايـن پـژوهش    . شوند با يكديگر تركيب مي CNN-CNN-LSTMساده 
كل بوده و همان شـبكه   كه مقادير روزانه شاخص) Fଵ( مدت كوتاهمقياس زماني . گيرد مقياس زماني مورد بررسي قرار مي

LSTM مدت  دو مقياس زماني ميان. است)Fଶ (  و بلندمـدت)Fଷ (     خروجـي  . اسـت  شـده نيـز در ايـن پـژوهش اسـتفاده
 اسـت ...) هفتگي، ماهانـه و (هاي زماني متفاوت  مقياسسري مقادير شاخص كل در  دهندة نشان CNNهاي مختلف  لايه

، CNN-LSTMهيبريدي سـاده   شبكة عصبياز آنجا كه در . دهد را نشان ميهاي زماني چندگانه   هاي مقياس كه ويژگي
از آنجا كه از سوي ديگر، . را استخراج كردمدت  توان ويژگي مقياس زماني ميان استفاده شده است، مي CNN ةلاياز يك 

تـوان ويژگـي مقيـاس     استفاده شده است، مي CNN، از دو لايه CNN-CNN-LSTMهيبريدي ساده  شبكة عصبيدر 
  .كردزماني بلندمدت را استخراج 

 بـه  دارد، وجـود ) Fଷ و Fଵ، Fଶ( مختلـف  زمـاني  مقياس در كه هايي ويژگي به توجه با شاخص روند بيني پيش براي
 مقـادير  از شـده  استخراج هاي ويژگي سري Fଵكه  آنجا از. داريمنياز  ها ويژگي اين براي مناسب زماني هاي مقياس تعيين
 كانولوشـن  شـبكة عصـبي   بـا  كـه  Fଷ و Fଶ هـاي  ويژگي براي زماني هاي مقياس بايد فقط است، كل  شاخص خام روزانه

)CNN (زماني هاي مقياس. شود تعيين اند، شده داده آموزش Fଶ و Fଷ و 2كرنل سايز توسط كه گيرنده فيلدهاي براساس 
 . كنند مي عمل شوند، مي تعيين CNN عمليات و maxpooling هاي گام

 رونـد  بينـي  پـيش  بـراي  .هاي زماني بهينـه مـورد نيـاز اسـت     براي يافتن مقياس CNNتنظيم سايز كرنل دو لايه 
 بنـابراين، . اسـت  5 و 7 ترتيـب  بـه  CNN دوم و اول هاي لايه كرنل سايز ،)معاملاتي روز پنج( آينده هفته در كل شاخص
 هـاي  مقيـاس  در كرنـل  هـر  كـه  معنا اين به ؛شوند مي تنظيم معاملاتي روز18 و 8 ترتيب به Fଷ و Fଶ زماني هاي مقياس
 .است معاملاتي روزهاي در كل شاخص پاياني مقدار 18و  8 شامل ترتيب به Fଷ و Fଶ زماني

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Map to Sequence 
2. Kernel 
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 9 ترتيب به CNN دوم و اول هاي لايه كرنل سايز ،)معاملاتي روز 20( آينده ماه در كل شاخص روند بيني پيش براي

 هر كه معنا اين به ؛شوند مي تنظيم معاملاتي روز 24و  10 ترتيب به Fଷ و Fଶ زماني هاي مقياس حالت، اين در. است 7 و
 تـابع  .اسـت  معاملاتي روزهاي در كل شاخص پاياني مقدار 24و  10 شامل ترتيب به Fଷ و Fଶ زماني هاي مقياس در كرنل

 .است باينري متقاطع آنتروپي تابع شود، مي استفاده ها مدل تمامي در كه ضرري

 شـبكة عصـبي   سـه  از مختلـف،  زمـاني  هـاي  مقياس در ها ويژگي از زماني وابستگي استخراج براي ،دهم ةمرحلدر 
LSTM از كه دوبعدي ويژگي ماتريس. شود مي استفاده CNN لايـه  طريق از بايد است، شده استخراج Flattening  بـه 

 ارائـه  LSTM به ورودي عنوان به ها ويژگي توالي. شود آماده LSTM براي تا شود تبديل) بعدي تك ماتريس( سري يك
 عـدي دوب مـاتريس  از ويژگي بردار هر .است سري در جايگاه نمايانگر ݐ و ها ويژگي سري در ويژگي بردار ،௧ݒ݂. شوند مي

 هاي ماتريس تمام از ام ݅ ستون الحاق از ويژگي، بردار ؛ يعنياست شده استخراج ستوني صورت به راست به چپ از ويژگي
  .است شده حاصل ويژگي

تـا   5هـاي   رابطـه توسط  كه كند مي استخراج خود متناظر ويژگي سري از را زماني هاي وابستگي LSTM شبكه هر
 عنـوان  بـه  ℎ௧ نهـايي  خروجـي  از ويژگـي،  بردارهاي توسط 10تا  5هاي  رابطه فرايند تكميل از پس. توضيح داده شد 10

 شـده  اسـتخراج  زمـاني  هاي وابستگي اين. شود مي استفاده LSTM سلول توسط شده استخراج زماني هاي ويژگي ةنمايند
 2با توجه به شكل  .دهيم مي نشان هستند، عديب تك بردارهاي همگي كه ଷܦو  ଶܦ،  ଵܦ با را LSTM شبكه سه توسط
  .كردهيبريدي پيشنهاد شده را مشاهده  شبكة عصبيتوان مدل  مي

  

  
 هيبريدي پيشنهادي شبكة عصبيمدل . 2شكل 
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اسـتفاده   عي ـتجم ةي ـلا، از LSTM شـبكة عصـبي  استخراج شده از سـه   يها يادغام خروج يبرا ،يازدهم ةر مرحلد

 وسـته يپ يژگ ـيو كي ـتـا   رنـد يگ يدر كنار هم قرار م ـ ଷܦو  ଶܦ،  ଵܦنشان داده شد،  2شكل كه در  همان طور. شود يم
 ،ياض ـير صـورت  بـه . ردي ـروند انجـام گ  ينيب شيتا پ شود يمكاملاً متصل  يها هيوارد لا وستهيپ يژگيو نيا. شود ليتشك

  .شود يم انيب 11رابطة  صورت به يديبريه شبكة عصبي ينيب شيپ

௜ߛ  )11رابطة  = ,ଵܦ)݂ ,ଶܦ (ଷܦ = ߮(ܹ( ଵܹܦଵ + ଶܹܦଶ + ଷܹܦଷ) + ܾ) 
ترتيـب   به ܾو  ܹتمام متصل و  ةهاي اولين لاي وزن ଷܹو  sigmoid، ଵܹ ،ଶܹسازي  تابع فعال دهندة نشان φكه 

 .هستندمتصل  تمام ةوزن و خطاي دومين لاي

سال اخير شاخص اسـتفاده   25با توجه به اينكه در اين پژوهش از مقادير روزانه شاخص مربوط به  ،در گام دوازدهم
براي . ها براي آموزش استفاده شده است اول داده ةسنجي و از نيم ها براي اعتبار دوم داده ةشده است، براي آموزش از نيم
  .حالت متفاوت انجام پذيرفته است 5افزايش دقت، اين بررسي در 

 ؛دوم اعتبارسنجي ةاول آموزش و نيم ةنيم: حالت اول  
 ؛آخر اعتبارسنجي درصد40اول آموزش و  درصد60: حالت دوم  
 ؛آخر اعتبارسنجي درصد30اول آموزش و  درصد70: حالت سوم  
 ؛آخر اعتبارسنجي درصد20اول آموزش و  درصد80: حالت چهارم  
 آخر اعتبارسنجي درصد10اول آموزش و  درصد90: حالت پنجم. 

در  هـا  يژگ ـياستخراج و يبرا CNN شبكة عصبي كيشامل  يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبي ،سيزدهم ةمرحلدر 
 يكاملاً متصل بـرا  يها هيو لا يزمان يها يوابستگ يريادگي يبرا LSTM شبكة عصبيمختلف، سه  يزمان يها اسيمق

 ،يبعد تك CNN يهافراينداست كه هر كدام شامل  هيدو لا يدارا CNN ةشبك. سطح بالاتر است يها يژگياستخراج و
هـا   داده نكـه يبـا توجـه بـه ا   . اسـت  20و  10 ترتيـب  بـه  CNN يها هيلا يلترهايتعداد ف. هستند poolingو  يساز فعال
مـورد اسـتفاده    يسـاز  تـابع فعـال  و  مناسـب اسـت   يبعـد  تـك  CNNهسـتند، اسـتفاده از    يعـد ب تـك  يسـر  صورت به

LeakyReLU اتيعمل. است pooling  از نوعmaxpooling يتعـداد واحـدها  . شـود  يانجام م دو 1ديو استرا دو زيبا سا 
LSTM ،10 آموزش  ياست و برا ينريمتقابل با يتابع ضرر آنتروپ. است 10 زيكاملاً متصل ن يها هيلا يو تعداد واحدها

 Batch ةي ـلا. اسـت  6-10فيتضـع  بيو ضـر  001/0 هي ـاول يريادگي ـنـرخ  . شـود  ياسـتفاده م ـ آدام  سـاز  نهيشبكه از به

Normalization زيسا. شود ياستفاده م يريادگيبهبود  يبرا زين batch  2برازش شياز ب يريجلوگ يبرا. است 50برابر با، 
متوقـف   يريادگي ـ فراينـد  افـت، يگـام بهبـود ن   200اعتبـار در   ياگر دقت سر يعني شود؛ ياستفاده م 3از توقف زودهنگام

 .شـود  مـي  رفعـال يغ يتصـادف  طور بهو بهبود عملكرد شبكه، واحدها  برازش شياز ب يريجلوگ منظور به ن،يهمچن. شود يم
 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Strides 
2. Overfitting 
3. Early Stopping 
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 ـ  يكانولوشن، برا اتيو پس از عمل شوند يم  ـ يهـا  و داده يداده ورود عي ـتوز نيكاهش تفـاوت ب  يسـاز  از نرمـال  ،يداخل

  .شود ياستفاده م يا دسته
 ،يريادگي ـو هـدف   يريادگي ـهـا، روش   در پـردازش داده  يعصـب  يهـا  مختلف شبكه يها مدل يها با وجود تفاوت

 يمـال  يها ينيب شيكه در پ جيرا يها از مدل ي، برخچهاردهم ةدر مرحل منظور نيا يبرا. ستين يا ها كار ساده آن سهيمقا
. باشـند  سهيقابل مقا يديبريه عصبيشبكة  دلتا با م شود يها انجام م آن يلازم رو لاتيانتخاب و تعد ،شوند ياستفاده م

  .هستند LSTM و CNNساده،  يديبريه يعصب يها مذكور شامل شبكه جيرا يها مدل
. شـود  يدر نظر گرفته م ـ يبند مسئله طبقه كي عنوان به يكل طور به ،روند شاخص كل بورس اوراق بهادار ينيب شيپ

 ـ يها نسبت تعداد نمونه دهندة نشاندقت . شود يدقت استفاده م ارياز مع ،ينيب شيپ تيفيك يابيارز يبرا  ين ـيب شيدرست پ
با اسـتفاده از رابطـة   دقت . بهتر خواهد بود ينيب شيعملكرد مدل پ شد،با بيشترهرچه دقت . هاست شده به تعداد كل نمونه

  .شود محاسبه مي 12

دقت  )12رابطة  = ݈݈ܽܰݐܿ݁ݎݎ݋ܿܰ ∗ 100% 

௖ܰ௢௥௥௘௖௧  و  بـوده  كسـان ي يمدل با روند واقع ينيب شياست كه پ ييها نمونهتعداد௔ܰ௟௟  تعـداد كـل    دهنـدة  نشـان
  .هاست نمونه

آموزش به مدل ارائه  يو سپس برا شوند يم يساز ها پس از استخراج، نرمال پژوهش، دادهاول  سؤالپاسخ به  يبرا
انتخاب  يآموزش و اعتبارسنج يبرا يبند بخش ايفرم  نيرمحاسبه و بهت يفرم آموزش 5هر  يدر ابتدا، دقت برا. شوند يم
 10فـرم، بـه    نيدر بهتـر  ياعتبارسـنج  يها داده ،يآموزش و اعتبارسنج يبرا يبند بخش نيپس از انتخاب بهتر. شود يم
از  هـر يـك   يرو ،يدقت بر اساس اعتبارسنج اريمع. شوند يم ميشاخص كل تقس ريمقاد يسر بيبر اساس ترت ربخشيز
عملكـرد   ةج ـينتو  يدقت بررس ـ اريدقت مدل با استفاده از مع تيدر نها. شود ميفرم محاسبه  نيدر بهتر ،ها ربخشيز نيا

  .شود يارائه م يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبي
 يعصـب  يها دقت شبكه اريبا مع يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبيدقت  اريپژوهش، مع دوم سؤالپاسخ به  منظور به

 يدي ـبريه شـبكة عصـبي  (شـاخص   كي ـكـه   يپژوهش، زمان نيا در .شود يم سهيمقا LSTM و CNNساده،  يديبريه
و جفـت   يف ـيصـورت ك  به بيرق يها وجود دارند و پژوهشگر قصد دارد تا شاخص را با مدل بيرق يها و مدل) يشنهاديپ

ك ي ـناپارامتر يآمار يها كه از روش شود ياستفاده م 2ردا رتبه علامت لكاكسونيقرار دهد، از آزمون و سهيمورد مقا 1جفت
شـود   يتا بررس شود ينمونه شاخص كل انجام م يرو ،دار رتبه علامت لكاكسونيو كيناپارامتر يآزمون فرض آمار .است
طرفـه   كيآزمون  كي ،يفرض آمار آزمون. ريخ ايدارد  يتفاوت آمار بيرق يها نسبت به شبكه يشنهاديشبكه پ ايكه آ

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Pairwise 
2. Wilcoxon Signed Rank 
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 شـبكة عصـبي  دقـت   دهنـدة  نشـان  ଵߤ ،13رابطة در  .)2019، 1، لو و كويلانگ( داده شده است حيتوض رياست كه در ز

  .دهد هاي رقيب را نشان مي دقت مدل ଶߤو  استهيبريدي پيشنهادي 

଴ܪ  )13رابطة  = ଵߤ ≤ ଵܪ ଶߤ = ଵߤ >  ଶߤ

 شبكة عصبيهر دو نوع  ياستخراج شده برا يها دار، ابتدا دقت رتبه علامت لكاكسونيدر آزمون فرض طبق روش و
 ـ نيانگيم يها سپس تفاوت. ميكن يثبت م يرا در جدول) يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبيو  بيرق يها شبكه( دقـت   نيب

و  ميكن ـ يمرتب م ترتيب بهها را  تفاوت نيا. ميكن يرا محاسبه م بيرق يها و دقت مدل يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبي
و  يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبيدقت  نياختلاف معنادار ب دهندة نشانكه  ييها سپس از تفاوت. ميده يها رتبه م به آن

  .ميريبگ يآمار يا جهيتا نت ميكن ياست، استفاده م بيرق يها دقت مدل
، 15از حجـم   شـتر يب يها نمونه ياما برا ؛شوند يم هيآزمون فرض صفر ته يبرا يكم، جداول خاص يها نمونه يبرا

 يها سپس با استفاده از تفاوت. شود يمحاسبه م انسيو وار ياضير ديانجام آزمون، ام ينرمال است و برا بايتقر ାܶ عيتوز
  .شود واريانس محاسبه ميو  p-value ريمحاسبه شده، مقاد

  :آيد مي دست به 15و  14روابط طبق  ାܶاميد رياضي و واريانس 

(ାܶ)ܧ  )14رابطة  = ݊(݊ + 1)/4 

(ାܶ)ܸ  )15رابطة  = ݊(݊ + 1)(2݊ + 1)/24 

  .آيد مي دست به 16رابطة آماره طبق  ،نهايتدر

ܼ  )14رابطة  = ∑ܶା − ඥܸ(ܶା)	(ାܶ)ܧ	  

  .است» +«ها  بيانگر مجموع رتبه مشاهده 	ାܶ∑كه

  هاي پژوهش يافته
تا  1377روزانه شاخص كل بورس اوراق بهادار تهران از سال  رياز مقاد يورود يها ها، داده داده يفيانجام آمار توص يبرا

ها برابر با تعـداد   تعداد داده. اند ساده محاسبه شده يبازده صورت بهها  داده نيا. اند شده يگردآور) سال 25به مدت ( 1401
  .شود يها اعمال م داده نيانگيم يمعمولاً بر رو يآمار يها است و شاخص ها يبازده

ها اسـتفاده   داده فيتوص يبرا رهيو غ اريانحراف مع ن،يانگيمانند م يمختلف يآمار رياز مقاد ميتوان يم ،اين بخش در
 بـراي . ميهـا داشـته باش ـ   آن عيها و توز داده يها يژگياز و يبه ما كمك كنند تا درك بهتر توانند ياطلاعات م نيا. ميكن

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Long, Lu & Cui 
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 يمهم ـ يآمـار  يها ها از جمله شاخص داده انهيو م يبازده اريساله، انحراف مع 25دوره  تمام يبرا يبازده نيانگيمثال، م

  .كنند ياريها  ما را در درك بهتر داده توانند يهستند كه م

  هاي عصبي در هر فرم در مقياس زماني هفتگي دقت شبكه .1 جدول

  %75  %50 %25  كشيدگي  چولگي  زيممماك ها ميانگين ابتدايي داده  مينيمم  انحراف معيار  ميانگين  تعداد داده  آماره

  65/4  492/0  % 43/5  %34/0  % 07/0  %-16/0  %-53/5  % 79/0  %13/0  6043  مقدار

  
 دهـد  ياست كه نشان مدرصد  79/0آن  اريو انحراف معدرصد  13/0ها  داده نيانگيم ،با توجه به اطلاعات ارائه شده

نرمـال نشـان    عي ـاز توز شـتر يب يدگيبه چپ و كش يوجود چولگ ن،يهمچن. اند پراكنده نيانگياز م ياديها به نسبت ز داده
در نظـر   دي ـهـا با  داده ريو تفس ـ لي ـتحل يهستند كه برا ياطلاعات مهم نيا. هستند ليها به راست متما دهد كه داده يم

  .گرفته شوند
 ياعتبارسنج يها آموزش و داده يها داده يعنيبه دو بخش،  ينيب شيپ يبرا يورود يها داده يسر نكهيبا توجه به ا

 ميمختلـف از نسـبت تقس ـ   حالـت 5منظـور،   نيا يبرا. ميكن نييرا تع ميتقس نيا يبرا ينسبت مناسب ديبا شود، يم ميتقس
فـرم   5 نياز ا كيهر  يدقت برا اريمع سپس، .شود يدر نظر گرفته م) يآموزش و اعتبارسنج(ها به دو بخش مختلف  داده
 يفـرم بـرا   نيتـا بهتـر   ردي ـگ يقرار م ـ يد بررسمور) روزه 20روزه و  5(و ماهانه  يهفتگ يزمان اسيها و در مق مدل يبرا

  .شود ميمحاسبه  12رابطة دقت نيز به كمك  .شود نييها تع داده يبند بخش
 يبـرا  يمختلـف آمـوزش و اعتبارسـنج    يها يبند براساس بخش يهفتگ ينيب شي، دقت پ2جدول  جيبا توجه به نتا

 ـ  دهـد  ينشان م جينتا نيا. است بررسي شده شبكة عصبي يها همه مدل  يفـرم اعتبارسـنج   ،يهفتگ ـ ين ـيب شيكـه در پ
جهـت آمـوزش و    يبنـد  بخـش (فـرم   نيبهتر ن،يبنابرا .است نيانگيم صورت به يريادگيدقت  نيشتريب يدارا ،درصد30

  .است) درصد آموزش 70و  يدرصد اعتبارسنج 30(درصد 30فرم  ،يهفتگ ينيب شيپ يبرا) ياعتبارسنج

 هاي عصبي در هر فرم در مقياس زماني هفتگي دقت شبكه .2جدول 

  شبكة عصبي
  بندي هاي بخش فرم

50%  40%  30%  20%  10%  

  35749/0  37847/0  56323/0  41765/0  48263/0  مدل پيشنهادي
CNN-CNN-LSTM 49689/0  56935/0  56154/0  62475/0  66254/0  

CNN-LSTM  45756/0  48143/0  43612/0  48951/0  41834/0  
CNN  50931/0  48842/0  58145/0  36941/0  33971/0  

LSTM  40893/0  48921/0  45123/0  36834/0  39981/0  
  43557/0  44609/0  51871/0  48921/0  47106/0  ميانگين در هر فرم
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مختلـف آمـوزش و    يهـا  يبنـد  ماهانه براسـاس بخـش   ينيب شي، دقت پ3مشاهده شده در جدول  جيبا توجه به نتا

ماهانـه، فـرم    ين ـيب شيكه در پ دهد ينشان م جينتا نيا. است هشد يبررس شبكة عصبي يها همه مدل يبرا ياعتبارسنج
جهـت   يبنـد  بخـش (فرم  نيبهتر ن،يبنابرا. است نيانگيم صورت به يريادگيدقت  نيشتريب يدرصد دارا 10 ياعتبارسنج

  .است) درصد آموزش 90و  يدرصد اعتبارسنج 10(درصد  10ماهانه، فرم  ينيب شيپ يبرا) يآموزش و اعتبارسنج

 هاي عصبي پيشنهادي در مقياس زماني ماهانه دقت شبكه .3جدول 

  شبكة عصبي
  بندي هاي بخش فرم

50%  40%  30%  20%  10%  
  30012/0  35875/0  39978/0  40129/0  51741/0  مدل پيشنهادي

CNN-CNN-LSTM 40123/0  59984/0  60121/0  68412/0  69985/0  
CNN-LSTM  46984/0  48953/0  42976/0  31576/0  42853/0  

CNN  53013/0  38976/0  43102/0  32213/0  74352/0  
LSTM  38043/0  39987/0  39890/0  31871/0  30185/0  

  49477/0  39989/0  45213/0  45605/0  45980/0  ميانگين در هر فرم
 

  :كنيم زير عمل مي صورت بهاول پژوهش  سؤالپاسخ به  براي
درصـد   30هـا و اعتبارسـنجي    درصـد ابتـدايي داده   70آمـوزش  (درصد  30در مقياس هفتگي، با انتخاب شدن فرم 

لانـگ و همكـاران،   ( شود زيربخش تقسيم مي 30به ) ها درصد انتهايي داده 30(، بخش مورد اعتبارسنجي )ها انتهايي داده
 عنـوان  بـه ها  درصد ابتدايي داده 70شود كه  ها به اين صورت عمل مي براي ارزيابي دقت هريك از اين زيربخش .)2019

عنوان بخش اعتبارسنجي مورد ارزيابي قرار گرفته و براساس معيار دقـت پيشـتر بيـان     هزيربخش هر يك ب 30آموزش و 
  .آيد مي دست بهماني هفتگي در مقياس ز شبكة عصبيهاي  دقت براي هريك از مدل 30شده، 

درصد انتهايي  10ها و اعتبارسنجي  درصد ابتدايي داده 90آموزش (درصد  10در مقياس ماهانه، با انتخاب شدن فرم 
 .)2019لانـگ و همكـاران،   ( شود زيربخش تقسيم مي 30به ) ها درصد انتهايي داده 10(، بخش مورد اعتبارسنجي )ها داده

آمـوزش و   عنوان بهها  درصد ابتدايي داده 90شود كه  ها به اين صورت عمل مي براي ارزيابي دقت هريك از اين زيربخش
 30بخش اعتبارسنجي مورد ارزيابي قرار گرفته و براساس معيار دقـت پيشـتر بيـان شـده،      عنوان بهزيربخش هر يك  30

  .آيد مي دست بهزماني ماهانه  در مقياس شبكة عصبيهاي  دقت براي هريك از مدل
ଵߤ(هاي رقيب است  ادعاي اين پژوهش اين است كه عملكرد شبكه پيشنهادي بهتر از شبكه >   ). ଶߤ

اگر مقدار آماره آزمون از مقدار بحرانـي بيشـتر   . شده استدرصد در نظر گرفته  95در سطح اطمينان  1مقدار بحراني
  . شود مي تأييدشود و ادعاي ما  رد مي ଴ܪباشد، 

 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Critical Value 
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 آزمون فرض آماري هفتگي. 4 جدول

ها آماره  

 CNN CNN-CNN-LSTM CNN-LSTM LSTM 
-5987/1 مدل پيشنهادي  1-  297/1  297/1  

CNN  297/1  756/1  756/1  
CNN-CNN-LSTM   297/1  297/1  

CNN-LSTM    1-  
ها از آماره) 65/1(تفاضل مقدار بحراني   

 CNN CNN-CNN-LSTM CNN-LSTM LSTM 
-2487/3 مدل پيشنهادي  65/2-  353/0-  353/0-  

CNN  353/0-  106/0  106/0  
CNN-CNN-LSTM   353/0-  353/0-  

CNN-LSTM    65/2-  

 يها ها، آماره در جدول آماره. ها از آماره يها و جدول تفاضل مقدار بحران جدول آماره: شامل دو بخش است 4 جدول
و  ଵߤ عنـوان  بـه  هـا  فيموجود در رد يها مدل. شود يدار مشاهده م رتبه علامت لكاكسونيآمده از آزمون فرض و دست به

بـا   في ـموجـود در رد  يها مدل يبرتر سهيجدول، مقا نيهدف ا. اند شده يمعرف ଶߤ عنوان بهها  موجود در ستون يها مدل
 .موجود در ستون است يها مدل

كه عدد موجود در هر سلول بزرگتـر   يها، در صورت از آماره يبراساس جدول تفاضل مقدار بحران ن،يبنابرا. شود يرد م ଴ܪ ، فـرض )در نظر گرفته شده است 1.65 نجايكه در ا(باشد  ياز مقدار بحران شتريكه آماره آزمون در هر سلول ب يزمان
موجود در ستون  يها هتر از مدلقرار دارند، ب فيكه در رد ييها مدل گر،يبه عبارت د. شود يرد م ଴ܪ از صفر باشد، فرض

 يبرتـر  چيه ـ في ـرد يها باشد، مدل يبا مقدار بحران يمساو اي تر كوچككه عدد موجود در هر سلول  يدر صورت. هستند
  .ستون ندارند يها نسبت به مدل

را نسبت به  شبكة عصبيمختلف  يها مدل يبرتر ميبتوان تر قيدق صورت بهتا  كند يبه ما كمك م يآمار ليتحل نيا
 ـ يعملكرد بهتر يها دارا كه كدام مدل ميحاصل كن نانيو اطم ميكن يابيارز گريكدي شـاخص كـل بـورس     ين ـيب شيدر پ

  .اوراق بهادار تهران هستند
 ـ  جدول آماره: ، شامل دو بخش است4، مشابه جدول 5جدول  امـا در   ،هـا  از آمـاره  يها و جدول تفاضل مقـدار بحران

 هـا  في ـموجـود در رد  يها مدل يبرتر ةسيمقا زيجدول ن ني، هدف ا4مربوط به جدول  حاتيهمانند توض. ماهانه اسيمق
  .هاست موجود در ستون يها نسبت به مدل
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 آزمون فرض آماري ماهانه. 5 جدول

ها آماره
 CNN CNN-CNN-LSTM CNN-LSTM LSTM 

-468/3 مدل پيشنهادي  102/3-  794/1-  1-  
CNN  596/0  789/2  481/3  

CNN-CNN-LSTM   197/2  789/2  
CNN-LSTM    990/1  

ها از آماره) 65/1(تفاضل مقدار بحراني   
 CNN CNN-CNN-LSTM CNN-LSTM LSTM 

-118/5 مدل پيشنهادي  752/4-  444/3-  65/2-  
CNN  054/1-  139/1  831/1  

CNN-CNN-LSTM   547/0  139/1  
CNN-LSTM    340/0  

  
مختلف آموزش هاي  حالتدر  يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبيپژوهش، دقت  1 سؤالپاسخ به  يبرادر اين بخش 

و  يهفتگ ـ اسيمق يدرصد برا 30در فرم  ياعتبارسنج ربخشيز 30مدل در  نيسپس، دقت ا. محاسبه شد يو اعتبارسنج
  .دست آمد ماهانه به اسيمق يدرصد برا 10فرم 

 يمختلف آموزش و اعتبارسـنج  يها در فرم يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبيپژوهش، دقت  2 سؤالپاسخ به  يبرا
ماهانـه   اسيمق يدرصد برا 10و فرم  يهفتگ اسيمق يدرصد برا 30در فرم  ياعتبارسنج ربخشيز 30و در محاسبه شد 
 سـه يمقا ني ـانجـام ا  منظـور  بـه . شد سهيمقا) LSTMو  CNNساده،  يبيترك يعصب يها شبكه( بيرق يها با دقت مدل

  .دار استفاده شد رتبه علامت لكاكسونيو كياز روش ناپارامتر ،يآمار

  پيشنهادهاگيري و  نتيجه
بينـي رونـد    بـراي پـيش   مقياس زمـاني چندگانـه   يژگيبر استخراج و يمبتنهيبريدي  شبكة عصبيدر اين پژوهش، يك 

 شـبكة عصـبي  يعنـي   ،يبريدي شامل دو رويكرد نوينه شبكة عصبي. شدشاخص كل بورس اوراق بهادار تهران پيشنهاد 
CNN  شبكة عصبيو LSTM همچنين به اين مسئله پرداخته شد كـه  . ها استفاده شد از آن 1صورت هيبريدي بود كه به
هـاي   ايـن پـژوهش روي داده  . بيني شاخص كل بورس را دارد يا خيـر  توانايي پيش ،عصبي هيبريدي پيشنهادي ة آيا شبك
  .شدانجام  1401تا  1377زماني  ةبازدر  ،شاخص كل بورس اوراق بهادار تهران ةآوري شد جمع

شاخص كـل بـورس اوراق بهـادار     نيست قادر  ،يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبيپژوهش نشان داد كه مدل  جينتا
 ها آن. است )2018( 2وگلويو سزر و اوزبا )2019(لانگ و همكاران در تضاد با مطالعات  اين نتيجه. كند ينيب شيپ را تهران

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Hybrid 
2. Sezer & Ozbayoglu 
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  .اند و شاخص داوجونز ارائه داده CSI300سهام  متيحركت ق ينيب شيپ يبرا را يموفق يها مدل

 يدي ـبريه شبكة عصبي كي ها آن. است )2020(پژوهش هائو و گائو  جيبرخلاف نتانتيجة پژوهش حاضر  نيهمچن
مطالعه  نيدر ا .ارائه داده بودند S&P500 روند شاخص ينيب شيپ يبرا ،چندگانه يزمان اسيمق يژگيبر استخراج و يمبتن

 بي ـرق يهـا  از مـدل  تر نييو ماهانه پا يهفتگ اسيدر هر دو مق ،يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبيمشخص شد كه دقت 
  .است

دقـت،   اري ـو بـر اسـاس مع   ي، از نظر آمارشد يبررس بيرق يها از مدل يكي عنوان بهكه  CNN شبكة عصبي مدل
 CNN شبكة عصبيكه  دهد ينشان م ها افتهي نيا. نشان داد يعملكرد بهتر يشنهاديپ يديبريه شبكة عصبينسبت به 

ارائـه   بهتـري  جيو ماهانـه، نتـا   يهفتگ يزمان يها سيژه در مقايو شاخص كل بورس اوراق بهادار تهران، به ينيب شيدر پ
  .كرده است

هـاي ايـن    داده بـراي محـدوديتي   ،هاي بورس اوراق بهادار تهران رسي عمومي به اطلاعات شاخصدست  بهبا توجه 
هـاي   براي مثـال داده (روزي  هاي بين هاي روزانه به داده توان با تغيير داده مي هاي بعدي، در پژوهش. پژوهش وجود ندارد

آن  ،و همچنـين  كـرد  بررسي بار ديگررا  هيبريدي مبتني بر استخراج ويژگي زماني چندگانه شبكة عصبي، مدل )اي دقيقه
  . معاملات الگوريتمي قرار داد برايرا مبنايي 

هـاي پيچيـده بـا     تـوان از مـدل   مـي  هاي آتي  در پژوهش .ص استفاده شده استدر اين پژوهش از مقدار پاياني شاخ
هاي ورودي مقدار آخرين، آغازين، ارزش معاملات، حجم، حداقل، حداكثر، انواع ميانگين متحـرك، شـاخص جريـان     داده

توان  هاي آتي مي هشبراين، در پژو علاوه. كرداستفاده  برده نامهاي  و تركيبي از شاخص 2، شاخص قدرت نسبي1نقدينگي
مبتني بر استخراج ويژگي زماني چند متغيره با ورودي خام يـا   شبكة عصبيهاي پيچيده  هاي تركيبي ساده و مدل از مدل

  .كردپردازش شده مذكور استفاده 
 رياسـتفاده از سـا  هاي بعـدي   در پژوهشموضوع،  اتيدر ادب يديبريه ي عصبيها مدل ريسا بيشتربا توجه به دقت 

 بـراي  يشـنهاد ياسـتفاده از مـدل پ   ،نيهمچن ـ و شـاخص كـل   ين ـيب شيپ براي ،پژوهش ةنيشيدر پ يديبريه يها روش
  .شود پيشنهاد مي ) و كالا يرژان متيوزن، شاخص فرابورس، ق شاخص هم( يمال يها و بازارها شاخص ريسا ينيب شيپ

ي ابي ـارز يارهـا يمعكارگيري  هآن، ب ةپيشنهادي و در نتيجهاي ورودي مدل  مدل رگرسيوني مشابه با دادهاستفاده از 
 ـ هـاي  پـژوهش انجـام   يبـرا  ،يرمنحن ـيو مساحت ز Precision ،Recall ،F1 انواع خطا، مانند پارامتريك ي پيشـنهاد  آت

  .شود مي

  منابع
شـبكة  و  ياكچـوئر  كرديها با استفاده از رو بانك ياعتبار يپرتفو يساز نهيبه). 1403( ر، سعيد و رئيسي، ساراپو فلاحسعيد؛ باجلان، 

  .733-710، )3(26تحقيقات مالي، . يمصنوع عصبي
 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. MFI 
2. RSI 
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يـادگيري عميـق بـراي    ). 1402( ، علـي و رضـاييان جـلال  حقيقت منفرد، محمدعلي؛ افشاركاظمي،  ؛، سيده مژگانگو بهشتي مسئله
مهندسـي  . )LSTM مدت ماندگار كوتاه حافظةد الگوريتم رويكر( بيني بازار سهام با استفاده از اطلاعات عددي و متني پيش

  .87 -65، )55(14، مالي و مديريت اوراق بهادار

مدت عميق مبتني بر توجـه   يك شبكة حافظة طولاني كوتاه). 1399( ، مهديو رضاييانمحمد زاده،  قاسم مرضيه؛ ،طحان زاده حاجي
  .28-15، )4(11، در مهندسي برقهوش محاسباتي . هاي زماني بيني سري تكاملي براي پيش

سهام بورس  متيروند ق ينيب شيدر پ يبر هوش مصنوع يمبتن يها قدرت مدل يبررس). 1401( ، حميدرضاو اميريمهدي حيدري، 
  .623-602، )4( 24تحقيقات مالي، . اوراق بهادار تهران

 ـ). 1402( عرفان و لطفي هروي، محمد مهديصلواتي، حسين؛ زيادي،  هـوش   تميمسـكن بـا اسـتفاده از الگـور     مـت يق ين ـيب شيپ
  .576-557، )4( 25تحقيقات مالي، . LSTM يمصنوع

هاي يادگيري عميـق در   كاربرد معماري). 1401(فلاح شمس، ميرفيض  و رئيسي واناني، ايمان مريم؛ خليلي عراقي،امير؛ ، فر شريف
  .20-1، )3(10 مالي، تأمينو  مديريت دارايي .)CNNپيچشي شبكة عصبيرويكرد ( بيني قيمت سهام پيش

 ـ  ين ـيب شيپ). 1403(رضا؛ ستايشي، سعيد و رئيسي واناني، ايمان  طهراني يزدي، نگار؛ واعظي،  ـ مـه يب يهـا  شـركت  يتعهـدات آت ا ب
  . 879 -854، )4(26 تحقيقات مالي،. مدت كوتاهـ  بلند مدت حافظةاستفاده از مدل 

سـازي سـبد سـهام براسـاس      ارائه مدل تركيبي بهينه). 1400(محمود  ،خدامحميد و احمدزاده،  مهدي؛ مرادزاده فرد، ؛عبدي، نسيمه
گيـري   هـاي تصـميم   هـاي كاردينـاليتي و روش   بـه كمـك محـدوديت    LSTM بازگشتي شبكة عصبيبيني قيمت با  پيش

  .143-119، )36(11، انداز مديريت مالي چشم). مطالعه موردي بورس اوراق بهادار تهران(چندمعياره 
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