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Abstract***†*** 

Purpose: Understanding stock price behavior is one of the primary objectives 

for investors and traders in financial markets. Accurate price predictions 

enable informed decisions about buying, selling, or holding stocks, thereby 

optimizing transaction timing to maximize profits or minimize losses. Stock 

price prediction is inherently challenging due to the nonlinear nature of price 

movements and their dependence on various factors. To address these 

challenges, this study employs deep learning models, a subset of machine 

learning techniques known for their capability to handle large datasets 

effectively. The layered architecture and interconnected nodes (neurons) of 

these models enable advanced pattern recognition and relationship analysis, 

resulting in more precise price forecasts. 

Method: This study proposes two optimized deep learning models, LSTM-

CNN and CNN-LSTM, for predicting stock prices in the Tehran Stock 

Exchange. The models are fine-tuned through hyperparameter optimization 

using the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm, a population-based 

method widely recognized in machine learning. Additionally, advanced 

techniques such as adversarial training, attention mechanisms, and residual 

blocks are employed to enhance the models’ performance. The proposed 
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models are benchmarked against conventional approaches, including CNN, 

LSTM, and CNN-LSTM models without optimization. The dataset includes 

information from 10 selected stocks traded in the Tehran Stock Exchange over 

a 10-year period, spanning from September 11, 2013, to September 11, 2023. 

Input variables include adjusted stock prices, financial indicators, oscillators, 

the free market US dollar price, and inflation rates, providing a comprehensive 

representation of factors influencing stock price behavior. 

Findings: The evaluation metrics used in this study—RMSE, MAE, R-

squared, and MAPE—reveal that the proposed deep learning models 

significantly outperform traditional approaches. Among these, the LSTM-

CNN model demonstrates superior performance across all metrics, achieving 

higher prediction accuracy compared to the CNN-LSTM model. Analysis of 

the models with and without the PSO algorithm confirms that incorporating 

PSO significantly enhances model optimization. Strategy-based evaluations 

conducted on five selected stocks from five different industries, over four 

distinct time periods, further validate the superior financial performance of the 

proposed models. Specifically, the LSTM-CNN and CNN-LSTM models 

excel in terms of financial return metrics and the Sharpe ratio. Among the two, 

the LSTM-CNN model consistently achieves the most favorable outcomes, 

demonstrating its reliability and robustness for stock price forecasting. 

Conclusion: Hyperparameters, which must be set before training, 

significantly influence the performance of deep learning models. The findings 

emphasize that hyperparameter optimization tailors models to stock-specific 

behaviors, enabling more accurate price predictions. The LSTM-CNN model 

outperforms the CNN-LSTM model in feature extraction and identifying 

dependencies within the data, resulting in improved accuracy. By integrating 

advanced techniques such as adversarial training, attention mechanisms, and 

the PSO algorithm, the proposed models provide a robust framework for stock 

price forecasting in the Tehran Stock Exchange. These results underscore the 

critical role of deep learning in financial markets, offering investors and 

traders tools for more informed decision-making. The LSTM-CNN model, in 

particular, demonstrates exceptional performance in prediction accuracy and 

financial metrics, making it a valuable approach for enhancing predictive 

analytics in the capital market. 

 

Keywords: Stock Price Prediction, Deep Learning, LSTM, CNN, Tehran 
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 CNN-LSTM بر یسهام مبتن متیق ینیب شیپ یبرا یارائه مدل

 شده در بورس اوراق بهادار تهران نهیبه

 ** ناصر شمس قارنه، * غلامی نیما

 1چکیده

 متیشناخت رفتار ق یمال هایبازار گرانو معامله گذارانهیاهداف سرما نتریاز مهم یکی: هدف

سهام کمک کند  ینگهدار ایفروش  د،یبه افراد در مورد خر تواندیم مت،یق ینبیشیسهام است. پ
رفتار  لیرا به حداقل برسانند. به دل انیز ایموثر معاملات، سود بالقوه را به حداکثر  بندیتا با زمان

 یاست که برا یکار دشوار متیق ینبیشیآن به عوامل گوناگون پ یو وابستگ متیق خطیریغ
شاخه ریکه ز شودیکمک گرفته م قیعم یریادگی یهاپژوهش از مدل نیچالش، در ا نیمقابله با ا

 یوتمرکز بر ر لیبه دل قیعم یریادگی یهاهستند. ساختار مدل نیماش یریادگی هایاز مدل ای
داده  یادیز ریها( در مواجه با مقاد)نورون وستهیبه هم پ یهاو استفاده از گره شتریب هایهیتعداد لا

 ینبیشپی ارائه امکان روابط، و هاها در شناخت الگوآن ییتوانا لیدارند و به دل یعملکرد مناسب
 .کنندیرا فراهم م هامتیاز ق تریقیدق

سهام در بازار بورس اوراق بهادار تهران از دو مدل  متیق ینیبشیپ یپژوهش، برا نیدر ا: روش

 تمیتوسط الگور هاپرپارامتریها سازینهیبه لهیبه وس CNN-LSTMو  LSTM-CNN یشنهادیپ
PSO  مدل شامل:  تیتقو هایکیاست و تکن تیبر جمع یمبتن سازینهیبه تمیالگور کیکه

 یهامدل با هامدل نیاستفاده شده است. ا ماندهیتوجه و بلوک باق مینسآموزش خصمانه، مکا
CNN،LSTM وCNN-LSTM هدف،  نیبه ا یابدستی جهت. اندقرار گرفته  سهیمورد مقا

 یمورد بررس 1402 وریشهر 20خیتا تار 1392 وریشهر 20خیسهم از تار10هایداده
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 متیق ها،لاتوریاس ها،کاتوریشده سهم، اندلیعدت هایمتیشامل: ق یورود یهااست.دادهقرارگرفته
  .باشدیو نرخ تورم م کایدلارآزاد آمر

 و RMSE ،MAE ،R-squaredهای ارزیابی شامل چهار معیار مقایسه نتایج معیار: هاافتهی

MAPE دهد. علاوه بر این، مدل ها مینشان از عملکرد مطلوب  دو مدل پیشنهادی با سایر مدل
توانسته بهترین عملکرد را به ثبت رساند. همچنین، بررسی نتایج دو   LSTM-CNNپیشنهادی 

ها سازی مدلمشخص کرد که این الگوریتم به بهینه  PSO مدل پیشنهادی، با و بدون الگوریتم
بر روی پنج سهم از  های پیشنهادیمبتنی بر مدل هایاستراتژیبررسی  ،کند. در نهایتکمک می

 دیگر، عبارت دهد. بهمیها برتر آن مالی عملکرد ازنشان پنج صنعت مختلف در چهار دوره زمانی 
بازده مالی و نسبت  در معیاراند توانستهCNN-LSTM  و  LSTM-CNNهای پیشنهادیمدل

-LSTMدست آورند که مدل پیشنهادیهها موفقیت مطلوبی بدر مقایسه با سایر استراتژیشارپ 

CNN  ترین عملکرد را به ثبت رسانده استمطلوب. 

 رییدارند و با تغ رتاثی هامدل یخروج یهستند بر رو ییپارامترها پرپارامترها،یها :یریگجهینت

مناسب باشند  ریغ ایمناسب  تواندیکه م دآییم دستبه یمختلف جینتا پارامترهایها نیکدام از اهر
 دستبه جیشوند. طبق نتا میقبل از آموزش تنظ دیو با رندگیینم ادیپارامترها در طول آموزش  نیا
امر  نیکند که ا نهیسهم را بر اساس رفتار آن سهم به تواندیم پرپارامترها،یها سازینهیبه مده،آ

استخراج   LSTM-CNNمدلبا استفاده از  ن،ی. همچنشودیم متیق ترقیدق ینبیشیمنجر به پ
استخراج شده به طور مناسب هاییژگیدر و هایو درک وابستگ شناسایی و  هااز داده هایژگیو

 کمک کند. ینبیشیدر بهبود دقت پ تواندیکه م ردگییصورت م CNN-LSTMاز  تری

 

 یکوتاه مدت، شبکه عصب یحافظه طولان ق،یعم یریادگی مت،یق ینبیشیپها: واژهکلید

 .کانولوشن، بورس اوراق بهادار تهران
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  . مقدمه1

گذاران و پژوهشگران حوزه مالی شناخت و بررسی رفتار قیمت سهام همواره مورد توجه سرمایه
وری گذاری با بهرهدر دنیا ایجاد فرصت برای سرمایه های مالی. هدف اصلی سیستمبوده است

فعالان این بازار  (.1401قاضی عسگری نایینی و همکاران، (است هابالاتر توسط افراد و بنگاه
بینی آتی قیمت سهام، سود هایی هستند تا بتوانند با پیشدرصدد دستیابی و به کارگیری روش

های مناسب، صحیح و متکی به سرمایه خود را افزایش دهند. بنابراین، ضروری است که روش
ینی بازار سهام بپیش گیرد. صورتگذار افراد سرمایهتوسط اصول علمی در تعیین قیمت آینده سهام 

)اقتصادی  خطی و پویا استیک مشکل چالش برانگیز است زیرا بازار سهام اساساً یک سیستم غیر
المللی، تحت تأثیر عوامل مختلف داخلی و خارجی، وضعیت بین ،قیمت سهام (.1402و محمدی،

هام قرار دارد. های پذیرفته شده در بورس و عملکرد بازار سهای مالی شرکتانداز صنعت، دادهچشم
 و نوسان، های پیچیده قیمت سهام، مانند: عدم قطعیتویژگی دهندههای تاریخی نشانداده

و 1)خایدم سازدبینی را با عدم قطعیت زیادی مواجه میکند و نتایج پیشبینی آن را دشوار میپیش
 (. 2016 همکاران،

 های تحلیلی سنتی کهاز روش، شتبرای اینکه بتوان دید مناسبی نسبت به آینده قیمت سهم دا
های مورد ترین روشجز رایج شود کهاستفاده میروش تحلیل بنیادی و تکنیکال است،  شامل:

ی اخیر، با پیشرفت هاسالباشد. اما، در میگذاران فردی ها و سرمایهاستفاده برای بسیاری از سازمان
 ماشینو مبحث یادگیری AI( 2(مصنوعیی جدیدی ظهور پیدا کردند، از جمله: هوش هاعلم، روش

)ML( 3  عمیقکه یادگیری )DL( 4ی مختلف هاباشد که با استفاده از الگوریتمآن می شاخه ای از
 (ML)ی یادگیری ماشین هاتفاوت مدل باشند.می هاسعی در پیدا کردن بهترین جواب از ورودی

 از (ML) ی یادگیری ماشینهااست به طوری که، مدل هادر معماری آن (DL)و یادگیری عمیق 
 اغلب شامل، که نمایندمی استفاده هاداده درون روابط و الگوها یادگیری برای مختلفی یهاالگوریتم

  (DL) ی یادگیری عمیقهاهستند. اما، مدل لایه محدودی تعداد و ساده نسبتاً ریاضی توابع
اند. همچنین، شده تشکیل( هانورون) پیوسته هم به هایگره از دارند و تمرکز متعدد یهابرلایه
 عملکرد تر ساده نسبتاً  کارهای و کوچکتر هایداده مجموعه در (ML) ماشین یادگیری یهامدل

شوند. ولی، می مشکل دچار بالا ابعاد با و بزرگ یهاداده مجموعه با مواجهه در اند و داشته خوبی
به دلیل  دارند و عملکرد مناسبی داده زیادی مقادیر در مواجه با (DL) عمیق یادگیری یهامدل
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توانند به دقت بالاتری دست ، اغلب میهاتوانایی در یادگیری خودکار الگوها و روابط پیچیده در داده
 (.2023 ،1)تای تری ارائه دهندهای قویبینییابند و پیش

 با مرتبط بالقوه یهاریسک مورد در بینشی تواندمی سهام قیمت بینیهمچنین، پیش
مدل استفاده شده در این پژوهش، ترکیبی از دو . دهد ارائه )پر ریسک(  خاص یهاگذاریسرمایه

)شبکه عصبی کانولوشن(  CNN 3)حافظه طولانی کوتاه مدت( و LSTM 2مدل یادگیری عمیق 
 اند.ها بهبود یافتههایپرپارامترسازی های تقویت مدل و بهینهباشد که با استفاده از تکنیکمی

آموزند و باید قبل از آموزش تنظیم هایپرپارامترها، پارامترهایی هستند که در طول آموزش نمی
شوند و بر روی خروجی ها استفاده میبینی قیمتشوند. این پارامترها جهت شناخت روابط و پیش

تواند مناسب یا غیر آید که میمی دستبهلفی ها نتایج مختتاثیر دارند و با تغییر هر کدام از آن
بینی قیمت سهام جهت افزایش دقت و در حین سازی هایپرپارامترها در پیشمناسب باشند، بهینه

 شود. تر استفاده میحال دستیابی به نتایج مناسب

 . مبانی نظری و پیشینه پژوهش2

پرداخته  بینی قیمتارتباط با پیششده در  انجام هایپژوهش پیشنیه بررسی،در این بخش به 
 باشند.می CNN-LSTM و LSTM ، CNN مدل، سه شامل: این موارد خواهد شد.

LSTM 

ی طولانی مدت هاهستند که قادر به یادگیری وابستگیRNN 4نوعی خاصی از LSTMمدل 
  1997در سال   LSTMمدل است. چندتایی دنباله دار و یهادر داده بیشتر و کاربرد آن باشندمی

در  LSTM(. مدل 1998 و هوکرایتر، و)اشمیدوبر ساخته شده است  6هوکرایتر  5واشمیدوبرتوسط 
)عبدی نشان داده است  RNNهای سری زمانی عملکرد بهتری را نسبت به تجزیه و تحلیل داده

 .(1401 و همکاران،

ای صندوق قابله معامله انگلستان  که یک EWUپایانی  هایقیمت بینیپیش در LSTM مدل از
دهنده  نشان نتایج. گردید مقایسهRF9مدل و SVM 8مدل  ، ANN 7 مدل با باشد استفاده ومی
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)نیکو و  کرده است عمل مقاله در شده ذکر هایمدل سایر از بهتر LSTM مدل که آن است
 .(2019 باقرزاده،

 از استفاده با سهام قیمت آتی روندهای بینیپیش جهت LSTM مدلای دیگر، از در مطالعه
ی سهام مورد بررسی، مربوط به هاتکنیکال پرداخته شد. داده و تحلیل سهام قیمت یهاشاخص

 یهامدل سایر به نسبت پیشنهادی LSTM که داد نشان تجربی باشد. نتایجبورس برزیل می
 تصادفی شبه یهامدل و چندلایه پرسپترون تصادفی، جنگل یهامدل ماشین، مانند: یادگیری

 .(2017همکاران، و 1نلسون) است بوده تردقیق

بینی بازار سهام پرداخت شده است. برای پیش SVMو   LSTMدر کاری دیگر به مقایسه مدل
به همراه قیمت نفت خام و طلا برای  (DJI)در این مطالعه، از قیمت سهام شاخص داوجونز 

است. هدف این مطالعه بررسی افزودن  استفاده شده( DJI)بینی قیمت شاخص داوجونز پیش
بر اساس نتایج، مدل   بینی بازار سهام بوده است.پارامترهای خارجی برای بهبود اثر بخشی پیش

 (.2019 ،3کریو مک2لاکشمینارایانان( بدون افزودن پارامترهای خارجی عملکرد بهتری دارد

CNN 

CNN  شبکه عصبی کانولوشنال( نوعی مدل یادگیری عمیق است که برای طبقه بندی تصاویر(
 (.1995 ، 5و یان لیکون 4شود )یوشا بنجیویا تشخیص اشیاء در تصاویر استفاده می

مبتنی بر رویداد  S&P 500سهم  15بینی در پژوهشی دیگر یک مدل یادگیری عمیق برای پیش
 اطلاعات. شدند شناسایی بلومبرگ و رویترز از کاوی متن طریق از پیشنهاد داده شد. رویدادها

 اندگرفته قرار بررسی مورد CNN مدل با سهام، معاملات و قیمت بینیپیش برای شده استخراج
 (.2015 و همکاران، 6)ژاو دینگ

سازی ه گراف پرداخت شده است که به مدلبا استفاده از نظری CNNای به بررسی مدلدر مطالعه
پردازد که از اطلاعات روابط مکانی و زمانی بین آمریکا به عنوان یک مدل پیچیده می بازار سهام

برد. در همین حال، مدل از هر دو شاخص سهام و اخبار مالی به عنوان ی مختلف بهره میهاسهام
 (.2020و همکارن، 7نماید )پتیلورودی استفاده می
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2.Lakshminarayanan  
3.McCrae  
4.Yoshua Bengio 
5.Yann LeCun 
6.Ding  
7
.Patil  
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 بینیپیش درخصوص CNN وLSTM ،MLP 1 یهامدل انواع قدرت مقایسه درکاری دیگر، به
پرداخته شده است. در این  روزه یک زمانی افق در Nikkei225 و S&P 500 یهاشاخص

 کلان یهاشاخص و قیمتی یهاداده تکنیکال، یهاشاخص ورودی پژوهش، ازمتغیرهای
استفاده شده است که  RMSE  معیار از عملکرد بهترین برای شناخت و بینیجهت پیش اقتصادی

و 2)گائو  اندبهترین عملکرد را داشته ترتیب به MLPو  CNN، LSTMیهامدل بر اساس نتایج،
 (.2020 همکاران،

 شرکت چهار سهام قیمت بینی پیش برای CNN و LSTM ، MLPاز مدل نتایج استفاده

 جهت که مشابهی مطالعات با مقایسه در روش سه این که داد نشان ایالات متحده دولتی بزرگ

 (.2020 ،3)کامالوف دارد بهتری کند. نتایجبینی می پیش را قیمت تغییر

 هایشاخص استفاده شد. )فارکس( ارز نرخ بینیپیش برای CNNمدل  در پژوهشی دیگر از 
 روش از استفاده با ابتدا تصویر، ماتریس. شدند گرفته نظر در تصویر ماتریس یک عنوان به فنی

Wavelet توسط سپس و شد شناسایی ResNet- CNN از نهایت، در. شد پردازش LightGBM 
 (.2020 ،5و خوشی4)ژاو شد استفاده بینیپیش یک خروجی برای softmax لایه جایگزینی برای

CNN-LSTM 

ها وابستگی یادگیری و برای استخراج LSTMو CNN مدل دو ترکیب از ، CNN-LSTMمدل
 .آمده است دستبههای ورودی و متغیر هدف بین ویژگی

  FTSE100و  S&P500  ،KOSPI200بینی شاخص جهت پیش CNN-LSTM مدل از
بودند. مدل مورد نظر در یک شرایط های پرداخته شده به صورت روزانه میاستفاده شد که داده

)خرید و نگهداری( داشته است. به طوری  B&Hشبیه سازی شده معاملاتی عملکرد بهتر نسبت 
 (.2020 ،7و کیم 6)لی بوده است B&Hبرابر سودآورتر از استراتژی  57/2که،

 هادادهاستفاده شد.  S&P 500قیمت شاخص  بینیبرای پیش CNN-LSTMهمچنین، از مدل 
برای ارزیابی  MAPEو  MAE ،RMSE ی عملکردیهاآوری و معیارای جمعبه صورت یک دقیقه

ی مختلف هامدل ارائه شده از لحاظ روشدهنده آن بود که نتایج نشاناند. استفاده شده هامدل

                                                   
1.Multilayer perceptron  
2.Gao  
3.Kamalov  
4.Zhao  
5.Khushi 
6.Lee  
7.Kim 
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به صورت جداگانه خطای کمتری داشته  LSTMو  CNNی هااندازه گیری خطا، نسبت به شبکه
 (.2019 ،2و کیم1)کیم بینی بهتری ارائه کنداست و توانسته پیش

که یک شاخص بازار سهام  SSE Composite Indexدر  CNN-LSTMدر بررسی مدل 
های تاریخی، هشت ویژگی انتخاب و مدل باشد، با استفاده از دادهمتعلق به بورس شانگهای می

CNN روز قبل اتخاذ شد؛ سپس،  مدل  10های مربوط به های دادهبرای استخراج ویژگیLSTM 
های استخراج شده به کار گرفته شد. نتایج تجربی نشان دهبینی قیمت سهام، با ویژگی دابرای پیش
-CNNو    MLP  ،CNN  ،RNN  ،LSTMی هادرمقایسه با مدل CNN-LSTMداد، مدل 

RNN (.2020و همکاران، 3ونجی لو) عملکرد بهتری داشته است 

ی ارزهای دیجیتال جهت هابر روی داده CNN-LSTM در پژوهشی دیگر، بررسی مدل
های دیجیتال بر روی سه ارز دیجیتال با بالاترین ارزش بازار یعنی، قیمت و روند ارزبینی پیش
ی ارز هادادهپرداخته شد. برای این کار مدل از  (XRP)و ریپل (ETH)اتریوم  (،BTC)کوین بیت

کند تا از اطلاعات مفید ها را به طور مستقل مدیریت میدیجیتال به عنوان ورودی استفاده و آن
نشان داد، که مدل  توانایی  دیجیتال به طور جداگانه بهره برداری کند. تجزیه و تحلیل دقیق ارزهر 

 ی محاسباتی را داردهابرازش و هزینههای رمزنگاری و کاهش بیشبرداری مؤثر از دادهبهره
 (.2021 و همکاران، 4)لوانیس لیورز

مقادیر هایپرپارمترهای از پیش تعیین شده ها به وسیله طبق پیشینه پژوهش بررسی شده، مدل 
های مختلف بررسی شده در یک کار از مقادیر ها یا شاخص، به طوری که برای سهامشونداجرا می

ها عملکرد مدل را در یکسان هایپرپارمتر استفاده شده است. این کار ممکن است با وجود نوع داده
برای حل این موضوع در این پژوهش از  .دبرخی مناسب و در برخی دیگر نامناسب نشان ده

سازی هایپرپارمترها، جهت افزایش دقت مدل و همچنین، مناسب کردن مقادیر هایپرپارمترها بهینه
 با توجه به نوع سهم استفاده شده است.

ها است که تغییر بینی قیمتبرای پیش CNN-LSTMمورد دیگر، بحث استفاده از مدل ترکیبی 
شود. در این پژوهش، به بررسی در ادبیات مشاهده نمی LSTM-CNNبه مدل ترکیب این مدل، 

ی هابینی قیمت بسته شده، با استفاده از تکنیکبرای پیش ، LSTM-CNNو مقایسه نتایج مدل  
 تقویت مدل، جهت بهبود مدل پرداخته شده است.

 

                                                   
1.Kim, T  
2. Kim 
3.Wenjie Lu  
4.Livieris 



 45، شماره 14، دوره 1403انداز مديريت مالي ـ چشم                                                                                         132

 شناسی پژوهش. روش3

 دهد.( نمودار فعالیت روش پیشنهادی را نشان می1)شکل 

 
 

ی هاپیشنهادی و سایر مدل LSTM-CNNو  CNN-LSTMدر این بخش به معماری مدل 
ی یادگیری های ورودی مدلهای بهبود مدل، متغیرهاتکنیک، PSOسازیمورد نظر، الگوریتم بهینه

 های پژوهش پرداخته شده استعمیق و داده

CNN 
CNN ها)شبکه عصبی کانولوشنال( از چندین لایه و نورون تشکیل شده است که این نورون ،

کنند، ها را از تصویر ورودی استخراج میها، ویژگیی قابل یادگیری دارند. لایههاو سوگیری هاوزن
 یک بینی انجام شود.کنند تا زمانی که یک پیشکنند و به لایه بعدی منتقل میها را تبدیل میآن

 شده است که عبارتند از: لایه تشکیل اصلی لایه از چهار کلی، طور به CNNمدل 

ساختار مدل پیشنهادی. 1شکل  
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Convolution، لایه Pooling ، لایه  Dropout لایه و Fully Connected  وظیفه  لایه هر
استفاده شده ،که با  CNN-ResNetدر این پژوهش از مدل  دارد. را خود به مخصوص  و متفاوت

 در شود.استفاده از این مدل، لایه دیگری به عنوان لایه بلوک باقیمانده نیز به مدل اضافه می

 شود.مشاهده می CNN-ResNet( معماری 2)شکل 

 

 
 ResNet-CNNمعماری مدل . 2 شکل

LSTM 

( 3)رابطه  3خروجیو  (2)رابطه  2، ورودی(1)رابطه  1از گیت فراموشی LSTMمعماری اولیه مدل 
ی حافظه متفاوتی به نام سلول تشکیل شده اند. حالت هااز بلوک   LSTMساخته شده است. مدل

شود و تغییرات این به سلول بعدی منتقل می (6)رابطه و حالت پنهان  (5( و )رابطه 4)رابطه  سلول
گیرد. توابع انجام میشود، ها گیت گفته مییی که به آنهای حافظه از طریق مکانسیمهابلوک

 باشند. ی ورودی، خروجی و فراموشی معمولا تابع تانژانت و تابع سیگموید میهافعال سازی در گیت

𝑓(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ(𝑡 − 1). 𝑥(𝑡)] + 𝑏𝑓)                                                           )1( رابطه  
𝑖(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ(𝑡 − 1). 𝑥(𝑡)] + 𝑏𝑖)                                                   (2)رابطه  

𝑔(𝑡) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∙ [ℎ(𝑡 − 1). 𝑥(𝑡)] + 𝑏𝑐  (3)رابطه                                             
𝐶(𝑡) = 𝑓(𝑡) ∙ 𝐶(𝑡 − 1) + 𝑖(𝑡) ∙ 𝑔(𝑡)                                              (4)رابطه  
 𝑜(𝑡) = 𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ(𝑡 − 1). 𝑥(𝑡)] + 𝑏𝑜)                                              (  5)رابطه  
ℎ(𝑡) = 𝑜(𝑡) ∙ tanh(𝐶(𝑡))                                                                (6) رابطه 

ℎ(𝑡ی وزنی ، هاماتریس 𝑊تابع سیگموئید ،  𝜎دروازه فراموشی ،  𝑓(𝑡)در اینجا  − حالت  (1
دروازه سلول ،  𝑔(𝑡)دروازه ورودی ،  𝑖(𝑡)بایاس ،  𝑏 ورودی ،  𝑥پنهان در مرحله زمانی قبلی ، 

𝑡𝑎𝑛ℎ  ، تابع تانژانت𝐶(𝑡)  ، بردار حافظه𝑜(𝑡)  دروازه خروجی وℎ(𝑡)  .بردار حالت پنهان است
 شود.مشاهده می  LSTMمعماری مدل  (3)شکل  در

                                                   
1.Forget Gate  
2.Input Gate  
3.Output Gate  
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 LSTM معماری مدل . 3شکل 

CNN-LSTM  پیشنهادی 

ی هاو تبدیل داده هاداده هایویژگی استخراج برای CNNاز پیشنهادی،   CNN-LSTMمدل
ی هاویژگی بین هایادگیری وابستگی برای LSTM ی مرتبط، و ازهاای از ویژگیخام به مجموعه

 بعد روز در سهام شدن بسته قیمت بینینماید و به وسیله آن پیشورودی و متغیر هدف استفاده می
شود. مدل مند میبهره LSTMو   CNNمزیت هر دو مدلگیرد. با این کار مدل از انجام می

CNN-LSTM ( 4)شکل  در نماید.ی سری زمانی به جای تصویر استفاده میهااز داده پیشنهادی
 شود.پیشنهادی مشاهده می CNN-LSTMمعماری 

 

 
 پیشنهادی LSTM-CNNمعماری مدل .  4شکل 

LSTM-CNN پیشنهادی 

به طوری که در این کند. عمل می CNN-LSTMپیشنهادی، برعکس مدل  LSTM-CNNمدل
برای استخراج ویژگی  LSTMباشند از قابلیت مدل ها که سری زمانی میروش با توجه به نوع داده

ی هادر ویژگی هاشناسایی و درک وابستگی برای، CNNو از  هااز توالی داده هاو الگو هاداده
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پیشنهادی   LSTM-CNN( معماری 5)شکل  درشود. استفاده می LSTMاستخراج شده توسط 
 شود.مشاهده می

 

 
 پیشنهادی  CNN-LSTMمعماری مدل  . 5شکل 

 PSO بهینه سازی هایپرپارامترها توسط

  PSO(Particle Swarm Optimization) جمعیت بر مبتنی تصادفی سازیبهینه الگوریتم یک 
پذیری، سرعت همگرایی و انعطاف شود،می استفاده سازی بهینه مسائل حل برای معمولاً که است

 بالقوه، یهاحل راه از جمعیتی ،PSO باشد. درقابلیت جستجو جهانی از مزایای این الگوریتم می
 یک دهندهنشان ذره هر. کنندمی حرکت بهینه حل راه یافتن برای جستجو فضای در ذرات، نام به

 از بالقوه ایمجموعه دهندهنشان موقعیت. دارد سرعت یک و موقعیت یک و است راه حل بالقوه
 تحت ذرات کند. رفتارمی تعیین را ذره حرکت بزرگی و جهت سرعت، و است ی پارامترهاهاراه حل

 کل بین در شده شناخته موقعیت بهترین و( personal best) خود شده شناخته تأثیر موقعیت
( و 7)روزرسانی سرعت در رابطه (. فرمول به2،2021و چو 1)کیم  است (global best) جمعیت

 ( آمده است.8)موقعیت ذره در رابطه 

 𝑣𝑖𝑗
𝑡+1 = 𝑤𝑣𝑖𝑗

𝑡 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑗
𝑡 − 𝑥𝑖𝑗

𝑡 ) + 𝑐2𝑟2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡𝑗
𝑡 − 𝑥𝑖𝑗

𝑡 ) 
(7     )     

𝑥𝑖𝑗
𝑡+1 = 𝑥𝑖𝑗

𝑡 + 𝑣𝑖𝑗
𝑡+1                                                              (8رابطه ) 

𝑣𝑖𝑗در این رابطه 
𝑡+1  سرعت ذرهi  برای هایپرپارامترj  در زمان t+1  و𝑥𝑖𝑗

𝑡+1   موقعیت ذرهi 
، وزن اینرسی است که تاثیر سرعت قبلی ذره را تعیین  𝑤است.  t+1در زمان   jبرای هایپرپارامتر

، به ترتیب ضرایب شناختی و اجتماعی هستند که رفتار ذره را نسبت به موقعیت  𝑐2و 𝑐1 .کندمی
کنترل  (gbest)جمعیت  کل در بین و بهترین موقعیت شناخته شده (pbest)شناخته شده خود 

 کند. می تولید 1 و 0 بین تصادفی عدد یک ، 𝑟2و  𝑟1 کند.می

                                                   
1.kim 
2.cho 
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 آموزش خصمانه

 به ،هامدل تعمیم و استحکام بهبود برای ماشین یادگیری در که است تکنیکی 1 خصمانه آموزش
اد اغتشاشات در پژوهشی با ایج شود.می استفاده عصبی یهاشبکه و عمیق یادگیری زمینه در ویژه

 و همکاران، 2شده بر روی تصاویر به آموزش خصمانه پرداخته شد )زگدیجزئی اما دقیق طراحی
و رفتارهای غیر منتظره بازار  متخاصم حملات برابر در مدل که کار، این است از این هدف (.2014

 یابد. بهبود اغتشاشات حضور در سهام قیمت دقیق بینیپیش برای آن توانایی و شود پذیرترانعطاف

 هابلوک باقی مانده

 ResNet(. در شبکه 2016 و همکاران، 4)هیعصبی است شبکه نوع خاصی از  3ResNet شبکه
  معرفی شد. Residual Block، بلوک جدیدی به نام  هابرای حل مشکل زیاد شدن تعداد لایه

 مکانیسم توجه 

ی یادگیری عمیق، به ویژه در وظایف بینایی کامپیوتری هامکانسیم توجه یک بخش مهم در مدل
بر ها برای تمرکز (. هدف اصلی این مکانسیم کمک به مدل2018 و همکاران،5)سانگ هستند
 به را هاوزن تواندمی این مکانیسم بینی است.ترین بخش داده ورودی در حین انجام پیشمرتبط

 عملیات روی را بیشتری انرژی بتواند عمیق مدل یادگیری تا دهد مطابقت موثرتر و ترمعقول طور
  کند. متمرکز کارآمدتر

 ی پژوهشهاداده

ی نفتی هاو موسسات اعتباری، فراورده ها، بانکصنعت، خودرویی سهم از پنج  10در این پژوهش، 
بر اساس بالاترین رتبه ارزش معاملات مورد بررسی قرار  ، فلزات اساسی و محصولات شیمیایی

 و از کتابخانه فینپای  06/1402/ 20تا تاریخ  06/1392/ 20ی سهام  از تاریخهادادهگرفته است. 

)Finpy(  روز داده در پژوهش استفاده  2410است. در مجموع در محیط پایتون جمع آوری شده
به کار گرفته  هادرصد برای آزمایش مدل 20و  هادرصد آن برای آموزش مدل 80شده است که 

جهت هم فرکانس کردن داده تورم از ماهانه به روزانه، تورم اعلام شده در تمام روزهای  شود.می
در  هاتفاده شده براساس ماهیت هر کدام از آنهای اسشود. همچنین، متغیرآن ماه اعمال می

 (  قابل مشاهده است.1)که در جدول  شودی مختلفی تقسیم میهادسته

  

                                                   
1.Adversarial Training 
2.Szegedy 
3.Residual Network  
4.He, K., Zhang  
5.Song  
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ی استفاده شدهها. متغیر1جدول   

 هامتغیر

 هاقیمت هااندیکاتور و اسیلاتور اقتصاد کلان

 RSI 14 Adj Close قیمت آزاد دلار آمریکا

 EMA 9 Adj Open نرخ تورم سالانه

 EMA 12 Adj High 

 EMA 26 Adj Low 

 SMA 10  

 

 هاو یافته هاتحلیل داده. 4

-RMSE ،MAE ،Rها، شامل چهار معیار شده جهت بررسی مدلهای ارزیابی استفادهمعیار

squared  وMAPE نتایج معیار  باشند.میRMSE  و جدول  (4)، جدول (3)( و جدول 2)در جدول
ای( نشان را در دوره آزمایش )برون نمونه MAPEو  MAE ،R-squaredنتایج معیار( به ترتیب 5)

 PSOو بدون استفاده از الگوریتم  PSOهای پیشنهادی با استفاده از الگوریتمبررسی مدل دهند.می
ها تاثیر مثبتی داشته و باعث بهبود نتایج مدل در بهینه سازی هایپرپارامتر PSOدهد، نشان می

 .شودمی

 RMSEنتایج معیار  . 2جدول 

 RMSE 
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77/134 خودرو  65/125  15/102  05/88  97/85  87/82  12/80  

08/109 خساپا  06/81  40/75  06/75  76/74  65/74  27/65  

41/131 وتجارت  48/84  46/77  25/73  93/70  45/67  08/51  

66/266 وبملت  54/263  18/222  36/197  66/193  13/188  34/171  

68/503 شپنا  37/497  21/372  11/297  71/293  63/288  76/201  

56/185 شتران  81/165  27/144  35/140  21/138  52/133  47/132  

91/382 فولاد  90/374  05/364  54/357  04/357  29/356  10/337  

08/649 فملی  81/618  95/613  03/611  79/550  43/460  16/432  

49/1634 فارس  57/1573  21/1450  19/1376  95/1340  11/1288  47/878  

79/7688 شپدیس  63/7568  58/5850  75/5819  97/5796  80/5762  28/4835  
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 MAE نتایج معیار . 3جدول 
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00/133 خودرو  26/135  00/88  23/84  59/78  95/72  64/72  

55/130 خساپا  15/90  71/66  64/66  55/66  46/66  52/60  

80/149 وتجارت  86/81  77/71  80/70  35/69  91/67  44/54  

06/198 وبملت  12/180  17/156  09/156  97/155  85/155  93/99  

43/477 شپنا  22/386  55/270  38/253  64/227  90/201  98/155  

06/193 شتران  46/183  16/121  74/120  12/120  50/119  26/109  

86/244 فولاد  93/239  73/226  55/221  78/213  01/206  70/187  

57/470 فملی  16/426  93/395  49/392  34/387  20/382  55/352  

01/1076 فارس  15/978  70/877  86/847  1/803  35/758  58/690  

43/6594 شپدیس  01/6129  87/5892  29/5574  43/5096  58/4618  71/4715  

 

 R-squaredنتایج معیار  . 4جدول 

 R-squared 
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917/0 خودرو  920/0  938/0  940/0  944/0  949/0  954/0  

859/0 خساپا  945/0  972/0  971/0  972/0  971/0  976/0  

865/0 وتجارت  908/0  923/0  925/0  928/0  931/0  938/0  

940/0 وبملت  943/0  945/0  946/0  947/0  948/0  951/0  

863/0 شپنا  917/0  935/0  939/0  946/0  952/0  957/0  

912/0 شتران  931/0  956/0  957/0  958/0  960/0  962/0  

834/0 فولاد  840/0  843/0  848/0  855/0  862/0  883/0  

759/0 فملی  784/0  792/0  800/0  813/0  827/0  839/0  

702/0 فارس  715/0  731/0  747/0  770/0  794/0  808/0  

724/0 شپدیس  733/0  734/0  750/0  773/0  796/0  804/0  
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 MAPEنتایج معیار  . 5جدول 
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5/%59 خودرو  89%/4  22%/3  12%/3  89%/2  82%/2  58%/2  

6/%63 خساپا  96%/3  06%/3  09%/3  04%/3  99%/2  72%/2  

7/%55 وتجارت  83%/4  93%/3  75%/3  54%/3  22%/3  80%/2  

5/%92 وبملت  15%/5  46%/4  43%/4  39%/4  35%/4  88%/3  

7/%10 شپنا  29%/6  07%/4  88%/3  48%/3  29%/3  60%/2  

4/%95 شتران  93%/4  28%/3  31%/3  22%/3  23%/3  96%/2  

5/%63 فولاد  18%/5  63%/4  52%/4  26%/4  19%/4  02%/3  

7/%80 فملی  55%/6  46%/6  18%/6  66%/5  34%/5  28%/4  

6/%17 فارس  94%/5  71%/5  74%/5  70%/5  67%/5  37%/5  

9/%46 شپدیس  62%/8  86%/5  83%/5  77%/5  72%/5  52%/5  

ماریانو -دیبولداز آزمون  هاپیشنهادی با سایر مدلبینی مدل برای بررسی معنادار بودن دقت پیش
به  )MSFE( بینی(. میانگین مربعات خطای پیش1995 ،2وماریانو 1استفاده شده است. )دیبولد

 آید.می دستبه( 9)باشد. که از رابطه بینی میعنوان معیاری برای سنجش دقت پیش

𝑀𝑆𝐹𝐸 =
1

𝑛
 ∑ (𝑦𝑡 − �̂�𝑖.𝑡)2𝑛

𝑡=1                                                          (9) رابطه

∆𝑀𝑆𝐹𝐸𝑖𝑗 = 𝑀𝑆𝐹𝐸𝑖 − 𝑀𝑆𝐹𝐸𝑗 

بینی مقدار پیش �̂�𝑖.𝑡 و tمقدار واقعی مشاهده شده در زمان  𝑦𝑡 تعداد مشاهدات و n در اینجا

تفاوت میانگین مربعات خطای پیش بینی 𝑀𝑆𝐹𝐸𝑖𝑗∆ و tدر زمان  )مدل اول( iشده توسط مدل 
با استفاده  ماریانو-دیبولد آمار آزمون برای آزمونباشد. می)مدل دوم(  jو )مدل اول(  iبین دو مدل 

 دستبه( 10)کند که از رابطه شود و از توزیع نرمال تبعیت میمحاسبه می MSFE یهااز تفاوت
 آید.می

𝐷𝑀 =
∆𝑀𝑆𝐹𝐸𝑖.𝑗

√
1

𝑛
∑ (∆𝑒𝑖.𝑡−∆𝑒𝑗.𝑡)2𝑛

𝑡=1

                                                                 (10) رابطه

 tدر زمان  jتفاوت خطای در مدل  ej.t∆و  tدر زمان  iتفاوت خطای در مدل  ei.t∆در اینجا 
ها و سایر مدل LSTM-CNNماریانو مدل -آزمون دیبولدمقایسه نتایج  . (6)جدول  باشد.می

 دهد.را نشان می

                                                   
1.Diebold  
2.Mariano  
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 هاپیشنهادی با سایر مدل LSTM-CNNماریانو مدل -آزمون دیبولدمقایسه نتایج  .6جدول 

  LSTM-CNN مدل پیشنهادی

p-value DM Stat Observations  
14 E - 20/1  17/1094  10 CNN 

13 E - 41/3  12/561  10 LSTM 

12 E - 98/4  31/328  10 CNN-LSTM 

12 E - 01/7  90/301  CNN-LSTM مدل پیشنهادی 10 

Without PSO 

11 E - 79/2  17/231  LSTM-CNN مدل پیشنهادی 10 

Without PSO 

11 E - 70/7  80/189  CNN-LSTM مدل پیشنهادی 10 

از مقدار هایپرپارامترهای یکسانی   CNN-LSTM و CNN  ،LSTMی هابرای آموزش مدل
ست که این مقادیر در جدول  شده ا ستفاده  شاهده می( 7)ا شنهادی، هاشوند. اما، در مدلم ی پی

 آیند.می دستبه PSOمقادیر  بهینه هایپرپارامترها به وسیله 

 ها. مقادیر هایپرپارامترهای مدل7جدول 

Hyperparameter CNN LSTM CNN-LSTM 

Learning Rate 001/0  001/0  001/0  

Number of hidden 
units in LSTM layer 

- 32 32 

Number of layer - 3 3 

Convolution layer 
Activation function 

Relu - Relu 

LSTM layer 
Activation function 

- tanh Tanh 

Convolution layer 
filter 

64 - 64 

Convolution layer 
kernel size 

3 - 3 

Convolution layer 
padding 

Same - Same 

Pooling layer 
pool_size 

2 - 2 

Batch_size 75 75 75 

Epochs 100 100 100 

Dropout 1/0  1/0  1/0  

Time_step 60 60 60 

Optimizer Adam Adam Adam 
Loss function mean_squared_error mean_squared_error mean_squared_error 
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سط شده بینیپیش یهاقیمت نمودار (6) شکل در  ای(در دوره آزمایش )برون نمونه هامدل تو
سط شده بینیپیش یهاقیمت نمودار (7) شکل در و( خودرو) خودرو ایران سهم برای  هامدل تو

صفهان نفت پالایش سهم برای ای(در دوره آزمایش )برون نمونه شاهده (شپنا) ا ، به طور نمونه م
 باشند. آبی رنگ قیمت واقعی میبینی شده و نمودار گردد. نمودار نارنجی رنگ قیمت پیشمی

                                                         CNN       

  
LSTM                                            CNN-LSTM  

 
       The proposed CNN-LSTM Without PSO             The proposed  LSTM-CNN Without PSO  

 

               The proposed CNN-LSTM                                The proposed LSTM-CNN           

 

در دوره آزمایش برای سهم خودرو هابینی شده توسط مدلی پیشهانمودار قیمت . 6شکل   

 



 45، شماره 14، دوره 1403انداز مديريت مالي ـ چشم                                                                                         142

CNN                           

  
                                   LSTM                                      CNN-LSTM 

 
       The proposed CNN-LSTM Without PSO             The proposed  LSTM-CNN Without PSO  

 

               The proposed CNN-LSTM                                 The proposed LSTM-CNN           

 

 در دوره آزمایش برای سهم شپنا هابینی شده توسط مدلی پیشهانمودار قیمت . 7شکل 

های دهد، استراتژیمبتنی بر مدل بر روی سهم خودرو نشان می در نهایت، استراتژی معاملاتی
آورند. همچنین،  دستبه هاپیشنهادی توانسته اند عملکرد به مراتب بهتری نسبت به سایر استراتژی

بهترین عملکرد را به ثبت رسانده است. مبنای استراتژی به این صورت  LSTM-CNNاستراتژی 
بینی فردا از قیمت واقعی امروز بیشتر باشد وارد موقعیت خرید شده و تا است که اگر قیمت پیش

شویم. نشود، از موقعیت خرید خارج نمیبینی فردا کمتر از قیمت واقعی امروز زمانی که قیمت پیش
بینی فردا از قیمت واقعی امروز کمتر باشد و موقعیت معاملاتی باز وجود نداشته قیمت پیش حال اگر

 &Buy)باشد وارد موقعیت خرید نخواهیم شد. این استراتژی با سه استراتژی خرید و نگهداری 

Hold) ،RSI وSMA  تومان و مجموع  000/000/100مقایسه شده است. مقدار سرمایه اولیه
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باشد. معاملات به صورت سرمایه درصد مبلغ نهایی معامله می25/1ت خرید و فروش هزینه معاملا
ها بر روی گیرد. بررسی استراتژیگذاری مجدد )سود و زیان کسب شده + سرمایه اولیه( صورت می

( 8)ها در جدول پنج سهم و در چهار دوره زمانی انجام گرفته است. مقایسه عملکرد مالی استراتژی
 گردد.یمشاهده م

ها. مقایسه عملکرد مالی استراتژی8جدول   

(31/03/1401تا  01/01/1401دوره اول )    

 Buy & Hold RSI SMA 
 مدل پیشنهادی
CNN-LSTM 

 مدل پیشنهادی
LSTM-CNN 

 
بازدهی 
 مالی)%(

نسبت 
 شارپ

بازدهی 
 مالی)%(

نسبت 
 شارپ

بازدهی 
 مالی)%(

نسبت 
 شارپ

بازدهی 
 مالی)%(

نسبت 
 شارپ

بازدهی 
 مالی)%(

نسبت 
 شارپ

-94/16 خودرو  47/1-  -* - - - 06/11  15/0-  19/11  19/0-  
-28/4 وتجارت  37/0-  - - - - 22/5  41/0-  83/1  72/0-  

66/28 شپنا  60/0  - - - - 40/34  71/0  5/42  76/0  

-55/0 فولاد  64/0-  - - - - 46/6  48/1-  55/7  71/0-  

13/17 فارس  11/0  - - - - 20/3  29/3-  94/5  08/2-  

(20/09/1401تا  20/06/1401دوره دوم )   

28/28 خودرو  59/0  - - - - 57/24  64/0  54/33  83/0  

-78/1 وتجارت  79/0-  30/14  03/0-  - - 23/15  01/0-  47/22  27/0  

45/18 شپنا  09/0  06/26  31/0  54/17  05/0  96/19  28/0  23/22  38/0  

-47/5 فولاد  28/1-  36/5  31/0-  - - 02/13  08/0-  55/14  05/0-  

65/6 فارس  40/0-  57/12  18/0-  39/3  04/2-  46/7  74/0-  29/19  19/0  

(31/03/1402تا  01/01/1402دوره سوم )   

-47/6 خودرو  40/0-  - - - - 84/13  05/0-  53/15  02/0  

55/26 وتجارت  42/0  - - - - 17/22  38/0  66/28  54/0  

-83/3 شپنا  36/0-  - - - - 10/11  25/0-  63/13  15/0-  

-06/11 فولاد  91/0-  11/3-  43/3-  - - 73/10  28/0-  36/17  13/0  

60/21 فارس  27/0  - - - - 55/13  28/0-  66/16  14/0  

 *سیگنالی دریافت نشده است
20/09/1402تا 20/06/1402دوره چهارم )   

-26/7 خودرو  61/0-  09/16  05/0  27/10-  69/2-  06/18  18/0  30/24  26/0  

-52/11 وتجارت  30/1-  80/4  96/0-  - - 09/10  32/0-  47/16  07/0  

75/2 شپنا  53/0-  - - - - 18/7  42/0-  33/11  26/0-  

85/7 فولاد  32/0-  44/14  09/0-  01/9  65/0-  92/20  28/0  16/25  42/0  

-95/1 فارس  08/3-  16/0  37/3-  - - 01/2  25/3-  41/4  97/0-  

 گیری نتیجهبحث و . 5

ی یادگیری عمیق در بورس اوراق بهادار هابینی قیمت با استفاده از مدلپژوهش، به پیشدر این 
دهد که بتوانند بینی قیمت با این روش، این امکان را به افراد میتهران پرداخته شده است. پیش

تصمیمات بهتری اتخاذ کنند و برنامه ریزی بهتری داشته باشند. برای این کار دو مدل پیشنهادی 
 الگوریتم، یککه  PSOبر اساس الگوریتم  هاارائه شده است که هایپرپارامترهای این مدل

اند. همچنین، در این پژوهش از بهینه شده باشد،جمعیت می بر مبتنی تصادفی سازیبهینه
ی تقویت مدل همچون، آموزش خصمانه، جهت انعطاف پذیری مدل در برابر رفتار هاتکنیک
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 انجام حین در ورودی داده هایبخش ترینمرتبط بر تمرکزغیرمنتظره بازار، مکانسیم توجه، جهت 
گرفته شده است. بهره هاحل مشکل زیاد شدن تعداد لایهمانده، برای و بلوک باقی بینیپیش
های متغیرها و همچنین، ی تعدیل شده سهم، اندیکاتور و اسیلاتورهاها، قیمتهای ورودی مدلداده

آیند؛ می دستبه  CNNو LSTMی پیشنهادی از ترکیب دو مدل هاباشند. مدلاقتصاد کلان می
سهم از پنج صنعت   10بر روی  هاپیشنهادی. این مدل CNN-LSTMو LSTM-CNN مدل

های مختلف بورس اوراق بهادار تهران بررسی شده و بر اساس نتایج معیارهای ارزیابی، مدل
اند عملکرد بهتری از خود بجای بگذارند و موفق به ها توانستهلر مقایسه با سایر مدپیشنهادی د

دو  ،MAPEبه طور مثال، در سهم خودر و معیار  ها شوند.ثبت کمترین خطا نسبت به سایر مدل
 82/2درصد و  58/2 به ترتیب عدد اندتوانسته CNN-LSTMو  LSTM-CNNمدل پیشنهادی 

پیشنهادی  LSTM-CNNدرصد را به ثبت رسانند که این نتیجه نشان دهنده این است که، مدل 
بررسی نتایج دو مدل پیشنهادی بهتر عمل کند. همچنین،   CNN-LSTMتوانسته از مدل

 سازیمشخص کرد که این الگوریتم به بهینه PSOو بدون الگوریتم  PSO پیشنهادی، با الگوریتم
تواند تاثیر مثبتی بگذارد. و بر خروجی مدل می کندها کمک میهایپرپارامترها و بهبود دقت مدل
ی ساخته، که جهت ارزیابی بر روی پنج سهم، در هاها، استراتژیعلاوه بر این، با استفاده از مدل

حاکی ازآن است اند. نتایج چهار دوره زمانی اجرا و بر اساس بازده مالی و نسبت شارپ مقایسه شده
 آورد.  دستبه هاتوانسته بهترین عملکرد را نسبت به سایر استراتژی  LSTM-CNNکه مدل

های توان بجای استفاده از هایپرپارامترسازی هایپرپارامترها، میطبق نتایج، به وسیله بهینه
بینی منجر به پیشها را بر اساس رفتار آن سهم بهینه کرد که در نهایت یکسان برای هر سهم، آن

طور ها بهها از دادهاستخراج ویژگی  LSTM-CNNشود. همچنین، با استفاده از مدلتری میدقیق
 بینی کمک کند. تواند در بهبود دقت پیشگیرد که میصورت می CNN-LSTMتری از مناسب

  هامحدودیت و پیشنهادها. 6 

شناسایی و استفاده از متغیرهای تاثیرگذار هر سهام و تواند در ی آینده حول این موضوع ، میهاکا
ها بر روی نماینده هر خوشه، بررسی بندی سهام و آموزش مدلها، خوشهاستفاده از آن در مدل

بورس اوراق بهادار تهران، بررسی  ی قابل معاملههاو صندوق هاها بر روی دیگر صنعتدقت مدل
های زمانی ها در دورههم پیوسته و مقایسه عملکرد مدل تر و بهها در مقاطع زمانی کوتاهمدل

ها و ها، استفاده از تصاویر کندلمتفاوت، افزودن متغیر اخبار بازار و تحلیل احساسات به مدل
 ها انجام گیرد.ی سری زمانی به عنوان ورودی در مدلهاداده

 یسپاسگزار

پژوهش از  نی. در امیینمایم تشکر نمودند یاریپژوهش  نیکه ما را در انجام ا یافراد هیکل از
 نشده است. افتیدر یکمک مال یشخص ایسازمان، نهاد 
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