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هاي سري بینی قیمت سهام با استفاده از دادهبراي پیش PSO-BiLSTMترکیبی  ارزیابی روش
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 چکیده
بینی دقیق اند. پیشگذاري در بورس شدههاي اخیر با افزایش ضریب نفوذ بازار سرمایه، افراد بیشتري متمایل به سرمایهدر سال

ه دلیل بینی قیمت سهام بگذاري را افزایش دهد. پیشگذاري را کاهش و بازده سرمایهتواند ریسک سرمایهقیمت سهام با کمترین خطا می
شود که تحت تأثیر عوامل زیادي است. در این پژوهش، روش سري زمانی غیرخطی توصیف می لب به عنوان مسئلهنوسانات غیرخطی اغ

BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) گردد. در این راستا، از چندین بینی قیمت سهام ارزیابی میبراي پیش
هایتاً دو روش شود و نهاي سري زمانی قیمتهاي سهام استفاده میفاده از دادهبینی قیمت سهام با استتکنیک یادگیري ماشین جهت پیش

) و الگوریتم شبکه عصبی خود بازگشتی Long Short-Term Memoryیادگیري عمیق شامل الگوریتم شبکه عصبی خود بازگشتی (
 هاي قیمتی شامل قیمت باز،سري زمانی مشخصه هايشوند. دادهسازي و نتایج آنها مقایسه می) در این راستا پیادهBiLSTMدوطرفه (

هاي پذیرفته شده در بورس و فرابورس اوراق بهادار تهران از ابتداي سال شرکتقیمت بسته، قیمت بالا و قیمت پایین براي سهام ارزشی 
ند. نتایج این پژوهش نشان گردهاي مذکور به عنوان مطالعه موردي استفاده می، در جهت پیاده سازي روش1398تا پایان سال  1392
بینی قیمتهاي خطاي کمتري در پیش R-Squareو  RMSEدر نظر گرفتن معیارهاي ارزیابی  PSO-BiLSTMمدل ترکیبی داد که 

 دارد.  BiLSTMو  SVM ،CART ،MLP ،LSTM هايسهام مورد مطالعه و عملکرد بهتري نسبت به الگوریتم
 

وریتم ، الگمدت دوطرفههاي زمانی، شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاهبینی قیمت، سريپیش واژگان کلیدي:
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 مقدمه
کوچک و سوق دادن آنها به سمت  يهايگذارهیاز سرما هیجذب سرما يبرا یبازار سهام به عنوان مکان

بازار  نیحضور فعال در ا نیکند. بنابرایم فایدر اقتصاد ا يدینقش کل ،يورو بهره ياقتصاد يهاتیفعال
 رشد و شیافزا جهیو در نت دهارزش افزو يدارا يهاتیبه فعال هیسرما نهیبه صیتواند منجر به تخصیم

ب سهام در زمان مناس متیق قیبینی دقپیش یمال يبازارها یکی از اهداف اصلیشود.  ياقتصاد ییشکوفا
 ط،یشرا نیبه حداکثر رساندن سود است. در ا يبرا ندهیدر آ يگریفروش آنها در زمان د ایو  دیور خربه منظ

زده  نیتخم یشود که به درستیاطلاق م یمتیبه ق ییبازارها نیبه کار رفته در چن» هدف متیق«اصطلاح 
گذارند (ساده، احتشام و شود و این امر بسیار پیچیده است زیرا عوامل متعددي بر قیمت سهام اثر مییم

 ). 1396شیدایی، 
ترین مسائل هاي مالی و به طور خاص قیمت سهام، یکی از سختهاي زمانی دادهبینی سريپیش

رید هاي خی و شناسایی فرصتهاي معاملاتبراي پژوهشگران بوده است و نقش کلیدي در اتخاذ استراتژي
ترین تهیافبینی قیمت سهام در مبانی نظري مالی یکی از توسعه کند. موضوع پیشو فروش سهام ایفا می

 بینی قیمت سهامهاي خاص و متفاوت براي پیشهاي بسیار متنوع با ویژگیمباحث است بطوریکه مدل
هاي مختلف از جمله بازار با استفاده از روشبینی قیمت سهام در ریزي شده است. تحلیل و پیشطرح

و  6، یادگیري ماشین5، تئوري فازي4هاي زمانیسري ،3، آنالیز رگرسیون2و بنیادي1هاي فنیتحلیل
هاي مالی ) تحلیل بنیادي طی فرآیندي، گزارش2001، 7(اوبرلچنر گیردهاي مختلف صورت میالگوریتم
بینی سود آینده و محاسبه قیمت منصفانه اقتصاد کلان را به منظور پیشهاي ها و اخبار موجود و دادهشرکت

تواند در حالیکه تحلیل تکنیکال (فنی) می، )2001و همکاران،  8(دچو کندو منطقی براي سهام بررسی می
 ؛ها شاملها باشد از جمله: خرید و فروش سهام بر مبناي نمودارها و روشاي مدلشامل طیف گسترده

 هاي خرید و فروش از طریق ترکیبی از نشانگرها و نوسانگرهاسهام و ارسال سیگنال نمودار قیمتبررسی 
 ،14و سستري 13، آگاروال12(رزر هاي آماري و یادگیري ماشین)، تکنیک2007، 11و باستی 10مگی ،9(ادواردز

                                                                                                                                           
1  . Technical Analysis 
2  . Fundamental Analysis 
3  . Regression Analysis 
4  . Time Series 
5  . Fuzzy Theory 
6  . Machine Learning 
7  Oberlechner .  
8  Dechow .  
9  Edwards .  
10  Magee .  
11  Bassetti .  
12  Rather .  
13  Agarwal .  
14  Sastry .  
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، 5و والنزوئلا 4؛ آگویلار2011، 3و دونیاس 2، ثومایدیس1(واسیلیادیس هاي تکاملی) و الگوریتم2015
تواند بازده سهام مورد بررسی را در بازه زمانی مد تعیین قیمت سهام بر مبناي روند تاریخی می ).2019

ها با افزایش قیمت و بازدهی بیشتر را در یک بازه زمانی مشخص بینی نماید و سهامگذار پیشنظر سرمایه
گیرند، به مدلسازي رابطه بین رفتار فاده قرار میهایی که اغلب در این زمینه مورد استتخمین بزند. روش

بینی مدلسازي رفتار تاریخی و پیش ).2000، 7و هان 6(کیم  پردازندتاریخی و حرکت آتی قیمت سهام می
 هاي زمانینوع خاصی از سري، در بازارهاي مالی برانگیزقیمت سهام و برخی دیگر از موضوعات چالش

  هستند.
ها یا مشاهدات در فواصل گیرياي از اندازهي زمانی عبارت است از هر دنبالهاز جنبه مفهومی، سر

منظم که به ترتیب زمانی در یک دوره زمانی خاص وجود دارند. تحلیل سري زمانی به طور عمده شامل 
ها است. در حوزه مالی، به واسطه ماهیت پیچیده هاي آماري به منظور توصیف الگوهاي دادهتکنیک

هاي سنتی به درستی درك نمود زیرا این روش ها عمدتاً توان با روشزمانی مربوطه، الگوها را نمی هايسري
هاي زمانی حوزه مالی تمایل که عمده سري در حالی ،باشندمبتنی بر تخمین پارامتر و رگرسیون خطی می

روش جدید است که یادگیري عمیق یک  ).2012، 10و اردلی 9، بیجاري8(خاشعی به نمایش غیرخطی دارند
یاري سابقه در یادگیري عمیق، بسهاي بیتواند در این زمینه مورد استفاده قرار گیرد. با توجه به پیشرفتمی

هاي کارآمد براي انواع مختلف مشکلات و هاي علمی از عملکرد دقیق بالاي آن براي ایجاد راه حلاز زمینه
(کلهر  کنندهاي آموزشی بسیار پیچیده استفاده میاساس دادهبندي بر بینی و طبقهبراي انجام عملیات پیش

هاي مالی مورد هاي زمانی دادهبینی سريدر پیش  DNNهايبررسی تکنیک ،). بنابراین2019 ،11جی. دي
بهره  زمانیبینی سريهاي یادگیري عمیق جهت پیشها از تکنیکگیرند. تعدادي از پژوهشمی بررسی قرار

 )2020و همکاران،  12(لیو پر کاربرد است) یکی از تکنیکهاي RNNعصبی بازگشتی عمیق (اند. شبکه برده
هاي شبکه به خاطر هاي فعلی براي یادگیري وزنهاي داده قبلی را حین استفاده از دادهوروديتواند که می

)، به منظور بهبود توانایی شبکه LSTMعمیق از جمله حافظه بلندمدت ( RNNبسپارد. انواع مختلف 
RNN اند. هاي قبلی شبکه و درك وابستگی هاي طولانی مدت ایجاد شدهدر حفظ حالتLSTM  اولیه

و  13(یو تر را بررسی کندهاي ورودي طولانیایجاد شد تا بتواند توالی RNNبراي گسترش وضعیت حافظه 

                                                                                                                                           
1  Vassiliadis .  
2  Thomaidis .  
3  Dounias .  
4  Aguilar .  
5  Valenzuela .  
6  Kim .  
7  Han .  
8  . Khashei 
9  . Bijari 
10  . Ardali 
11  . Kelleher, J. D. 
12  . Liu 
13  . Yu 
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هاي ورودي ) است که در آن توالیBiLSTMدوجهته ( RNN ،LSTM). شکل دیگري از 2019همکاران، 
هاي ورودي به منظور تأمین بهترین عملکرد در فرآیند برداري از تمام دادهتوانند براي بهرهقبلی و بعدي می

 یادگیري استفاده شوند.
از چندین تکنیک یادگیري ماشین ، PSO-BiLSTMبا هدف ارزیابی عملکرد روش در این پژوهش، 

د و گردهاي سري زمانی قیمتهاي سهام استفاده میت سهام ارزشی با استفاده از دادهبینی قیمجهت پیش
. PSO-BiLSTMو همچنین، مدل ترکیبی  BiLSTMو  LSTMنهایتاً دو روش یادگیري عمیق شامل 

هاي قیمتی شامل هاي سري زمانی مشخصهشوند. دادهسازي و نتایج آنها مقایسه میپیاده، در این راستا
 هاي بورس و فرابورس انتخابباز، قیمت بسته، قیمت بالا و قیمت پایین براي سهام ارزشی شرکتقیمت 

هاي مذکور به عنوان مطالعه موردي سازي روش، در جهت پیاده1شده از طریق فرآیند مندرج در شکل 
قیمت  بینیبه منظور پیش PSO-BiLSTMو مدل ترکیبی  BiLSTMسازي روش پیاده گردند.استفاده می

هاي پرکاربرد یادگیري سهام مورد مطالعه و مقایسه نتایج حاصله با نتایج حاصل از برخی دیگر از روش
بینی قیمت سهام پذیرش شده در بازار بورس ایران با استفاده ماشین از این جهت حائز اهمیت است که پیش

 کنون مورد ارزیابی قرار نگرفته است. تاسازي ازدحام ذرات الگوریتم بهینهو ترکیب آن با  BiLSTMاز روش 
 

 
 فرایند انتخاب سهام ارزشی مورد مطالعه .1شکل

 
 بینی قیمتشامل پیش مبانی نظريساختار ارائه مطالب در ادامه این پژوهش بدین شرح است که 

 BiLSTMو  LSTMهاي یادگیري ماشین، روش یادگیري عمیق از جمله هاي زمانی، الگوریتمسهام، سري
ها و چگونگی هم شناسی پژوهش شامل دادهروشگردند، در بخش دوم ارائه میو همچنین پیشینه پژوهش 

سازي از پیاده ن نتایج حاصلیبه تبی 4گیرند، بخش بخش سوم مورد بحث قرار میمقیاس نمودن آنها در 
در  گیريبحث و نتیجه پردازد و نهایتاً مقایسه نتایج ومی هاي مورد استفاده و تفسیر نتایج عدديروش

 شوند.ارائه می 5بخش 
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 مبانی نظري و پیشینه پژوهش
 بینی قیمت سهامپیش

قیمت سهام در زمان مناسب است تا بتوان در  صحیحبینی در بازارهاي مالی، پیش اصلی یکی از اهداف
حداکثر سود ممکن به دست آید. در چنین  اي کهنسبت به خرید و فروش آنها اقدام کرد به گونهزمان مناسب 

برند، در واقع قیمتی است که باید شرایطی، اصطلاحی که در بازارهاي مالی از آن به عنوان قیمت هدف نام می
بینی قیمت سهام، موضوعی است به مدت بسیار زیادي ). امکان پیش2009 ،2و وو 1انگژ( بینی شوددرست پیش

هاي ن وجود در حال حاضر ابزارهاي تحلیل بنیادي و تحلیل تکنیکال به عنوان روشمورد چالش بوده است. با ای
هاي یادگیري ماشین نیز به منظور هاي اخیر، روشگیرند و در سالقابل اتکا باقی مانده و مورد استفاده قرار می

 ).2019 ،5و وانگ 4، وو3اند (جینگهاي زمانی مالی به کار برده شدهتحلیل سري
هاي آماري و هاي یادگیري ماشین مؤثر و کاربردي، پژوهشها معمولاً از روشز ظهور الگوریتمقبل ا

هاي ). مدل2019، 6(نیلسن کردندبینی استفاده میهاي پیشاقتصادسنجی به منظور ایجاد مدل
ینی بپیشتوان به منظور تحلیل و هاي خطی دارند و از آنها نمیاقتصادسنجی و آماري مرسوم نیاز به مدل

هاي غیرخطی به خطی استفاده کرد. با این وجود اطلاعات مالی از جمله قیمت سهام قبل از تبدیل مدل
به دلیل  7هاي آماري سنتی مانند رگرسیون خطی، میانگین متحرك و خودهمبستهبرخی از روش

ین حوزه، اند. در اگرفته هاي مالی مورد استفاده قرارهاي زمانی دادهبینی سريتفسیرپذیري، بیشتر در پیش
بینی، تحلیل فنی است که با فرض حرکت قیمت سهام در آینده بر مبناي روندهاي ترین بخش پیشمهم

هاي یادگیري هاي آماري، الگوریتم). جدا از روش2017و همکاران،  8(شینکویچ گیردتاریخی صورت می
نیز به دلیل پتانسیل بالاي آنها در  11سایههم kو نزدیکترین  10، جنگل تصادفی9ماشین مانند بیز ساده

هام هاي منتج از آنالیز فنی و قیمت آتی سیادگیري و سهولت تفسیر، به منظور یادگیري رابطه بین ویژگی
بواسطه  14هاي عصبی مصنوعیو شبکه 13). ماشین بردار پشتیبان2019و همکاران،  12(پاتل انداستفاده شده

براي  هاي یادگیري ماشینهاي پیشرو در کاربرد روشقابلیت بسیار برجسته در ردیابی غیرخطی، الگوریتم

                                                                                                                                           
1  . Zhang 
2  . Wu 
3  . Jing 
4  . Wu 
5  . Wang 
6  . Nielsen 
7  . Autoregressive Moving Average 
8  . Shynkevich 
9  . Naive Bayes 
10  . Random Forests 
11  . K Nearest Neighbor 
12  . Patel 
13  . Support Vector Machine 
14  . Artificial Neural Network 
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هاي عصبی به عنوان یکی از ). شبکه2009، 2و والاوانیس 1(آتسالاکیس باشندمطالعات حوزه مالی می
از: پردازش عددي،  ا عبارتندهایی است که برخی از آنههاي یادگیري ماشین داراي مزیتمهمترین شاخه

ال هاي غیردقیق. در سهاي اصلی، قابلیت انطباق زیاد و پتانسیل زیاد در تحلیل دادهبرآمدن نتایج از داده
 ،3(وایت را با استفاده از شبکه عصبی انجام داد IBM، وایت تغییرات در بازده روزانه سهام شرکت 1988
انی بینی سري زمرا با شبکه عصبی مصنوعی به منظور پیشژانگ مدل میانگین متحرك  ،). سپس1988

طی، هاي غیرخشبکه عصبی مصنوعی در تحلیل و پردازش داده دریافتو  هترکیب و نتایج را مقایسه نمود
) یک روش تجربی مبتنی بر شبکه عصبی را 2009وانستون و فینی ( .)2003 ،4(ژانگ نمایدبهتر عمل می

به  .هاي عصبی مصنوعی پیشنهاد و ارائه دادندملاتی خودکار بر مبناي شبکههاي معابراي طراحی سیستم
بینی بازارهاي مالی و به طور خاص قیمت هاي عصبی به منظور پیشهاي زیادي از شبکهپژوهش ،طور کلی

 ).2017 ،6و سلیک 5اند (ایکانسهام بهره برده
 

 مروري بر ادبیات تحقیق
هاي ساده ریاضی است. محققان امور مالی در سنتی مبتنی بر مدلبینی قیمت سهام به طور پیش
هاي سهام استفاده کردند، مانند مدل خودرگرسیون ساده و هاي خطی ساده براي پردازش دادهابتدا از مدل

هاي زمانی استفاده مدل میانگین متحرك ساده. آزمایش ریشه واحد براي بررسی میزان ثابت بودن سري
هاي موجودي حاوي تعداد زیادي نویز و ). با این حال، از آنجایی که داده2015، 8و یورداش 7(دونه شودمی

 (وو شوندهاي مدل خطی مشخص میبینی، محدودیتتر شدن دوره پیشعوامل نامشخص است، با طولانی
بینی المللی براي پیشهاي زیادي در داخل کشور و در سطح بازارهاي بین). پژوهش2019و همکاران، 

توان به مدل خودکار رگرسیون اند که از آن جمله میهاي مختلف انجام شدهقیمت سهام با استفاده از روش
هاي غیرخطی مورد بردار بیزي، مدل تصحیح خطا و مدل فیلتر کالمن اشاره کرد. سپس مدل و برداري

ان هاي بردار پشتیب، ماشینهاي عصبیهاي یادگیري ماشینی مانند شبکهاند و روشاستفاده قرار گرفته
)SVM10و پاوار 9(داز اندهاي زمانی قیمت سهام به کار برده شدهبینی سري) معرفی شده و براي پیش ،

استفاده کرد، اما نتایج  IBMبینی قیمت سهام ، وایت از یک شبکه عصبی براي پیش1988). در سال 2010

                                                                                                                                           
1  . Atsalakis 
2  . Valavanis 
3  . White 
4  . Zhang 
5  . Ican 
6  . Celik 
7  . Dunea 
8  . Lordache 
9  . Dase 
10  . Pawar 
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سهام را به ترتیب با استفاده از شبکه عصبی و قیمت  2003). ژانگ در سال 1988، 1خوب نبود (وایت
بینی کرد. نتایج تجربی نشان داد که شبکه عصبی ) پیشARIMAمیانگین متحرك یکپارچه اتورگرسیو (

وانگ ). 2003 ،2ژانگ(هاي غیرخطی دارد، اما دقت آن نیاز به بهبود دارد بینی دادهمزایاي آشکاري در پیش
). آنها ابتدا 2013و وانگ، 4، لیو3(وانگ مخلوط کردند SVMیم را با مدل و همکاران الگوریتم درخت تصم

حله هاي آموزشی مرهاي نویز را با استفاده از الگوریتم درخت تصمیم فیلتر کردند، سپس دادهبیشتر داده
براي  CNNاز  5بینی روند قیمت در آینده پردازش کردند. هو یوبراي پیش SVMدوم را با استفاده از 

 بینیاین روش توانایی پیش نشان داد که پژوهش وي نتایجه است. بینی قیمت سهام استفاده کردشپی
). در 2018(هو یو، ت تر اسو یادگیري عمیق براي حل مسائل سري زمانی مناسبدارد هاي زمانی را سري

به  بینی قیمت سهام را در پیش LSTM) روش یادگیري عمیق 2021فر و همکاران (داخل کشور، شریف
) 2020مهر و همکاران (علاوه براین، امینی .اندمنعکس نموده RNNرا بهتر از  LSTMکار برده و عملکرد 

با عنایت به مرور ادبیات تحقیق اند. بردههاي بازده شاخص بورس تهران بهرهبه منظور مطالعه داده LSTMاز 
و  BiLSTMهاي سهام در بازار ایران با روش سري زمانی قیمتصورت گرفته در پژوهش حاضر، تحلیل 

تاکنون صورت نگرفته و به طور کلی با توجه به مرور ادبیات صورت گرفته،  PSO-BiLSTMمدل ترکیبی 
هاي ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی هاي صورت گرفته عمدتاً به استفاده از الگوریتمپژوهش

؛ باباجانی و 1396بیگی و عبدالوند، (احمدخان اندهاي یادگیري تجمعی پرداختهیتمو انواع مختلف الگور
هاي به بررسی مقالات و مطالعات مربوط به کاربرد انواع مختلف الگوریتم 1 . جدول)1398همکاران، 

 بینی قیمت سهام اشاره دارد. یادگیري ماشین در پیش
 

 اندهاي مختلف یادگیري ماشین استفاده کردهریتمبرخی از مطالعات اخیر که از الگو. 1ل جدو
BiLSTM LSTM SVR LR DL MLP FL GA E B DT O نویسنده 

            ) 2021جردن آیالا و همکاران( 
            ) 2020پونیت میسرا و سیدارت(  

            ) 2021درانی و همکاران( 

            ) 2019جی پراکاش و همکاران ( 

            ) 2018هانگ و همکاران(  

            ) 2017کمبل(  

            ) 2018کیا و همکاران(  

            ) 2017بوستوس و همکاران(  

            ) 2017چاکرابورتی و همکاران(  

            ) 2017کاین و همکاران ( 

                                                                                                                                           
1  . White 
2  . Zhang 
3  . Liu 
4  . Wang 
5  . Hu, Y 
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BiLSTM LSTM SVR LR DL MLP FL GA E B DT O نویسنده 
            ) 2018فیشر و کراییوس(  

            ) 2018هو و همکاران ( 

            ) 2018لیو و همکاران ( 

            ) 2018مالاگرینو و همکاران ( 

            ) 2018رن و همکاران ( 

            ) 2018وانگ، لیو و همکاران(  

             2018همکاران (وانگ، خو و(  

            ) 2018ژانگ و همکاران ( 

            ) 2018ژو و همکاران(  

            ) 2017لی و همکاران(  

            ) 2017نلسون و همکاران(  

            ) 2016پاگولو و همکاران(  

            ) 2017دینگلی و فورنیر( 

             2017و لی (هانگ(  

            ) 2017سان و همکاران(  

            ) 2017تانتکیدیس و همکاران( 

            ) 2017آروالو و همکاران(  

            ) 2017هونگ و انکه(  

            ) 2017مک کلسکی و لیو(  

            ) 2017ونگ و همکاران(  

            ) 2016دنگ و دونگ(  

            ) 2016دي پرسیو و هونچار ( 

            ) 2016قناواتی و همکاران(  

            ) 2016کیم و انکه ( 

            ) 2016لبیاد و همکاران(  

            ) 2016لیتو و همکاران(  

            ) 2016لی تام و همکاران ( 

            ) 2016مینگیو و همکاران ( 

            ) 2015گونزالس و همکاران( 

            ) 2015چاي و همکاران(  

            ) 2015شینکویچ و همکاران(  

            ) 2014خو و کسلج(  

            ) 2022پژوهش حاضر( 

SVM ،ماشین بردار پشتیبان :DL ،یادگیري عمیق :MLP ،شبکه عصبی پرسپترون چندلایه :FL ،منطق فازي :GA،الگوریتم ژنتیک : 
E :هاي تجمیعی، مدلBهاي بیزي، : مدلDT ،درخت تصمیم :LSTM ،شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه مدت :BiLSTM شبکه :

 هاالگوریتم: سایر O: رگرسیون خطی، LRمدت دوطرفه، عصبی حافظه طولانی کوتاه
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 شناسی پژوهشروش
شده است. در گام اول به مطالعه و بررسی منابع مرتبط  کاوي کریسپ انجاماین پژوهش با استفاده از الگوریتم داده

یع آوري و تجمهاي موجود در منابع مختلف، چگونگی استخراج، جمعداده ،شده و در گام بعدو پیشینه پژوهش پرداخته 
ها سازي و ارزیابی مدلبه مدل ،عدي بوده و در نهایتبها گام مهم پردازش دادهها در دستور کار قرار گرفت. پیشآن

 ی تهیه گردید.هاي نهاینهایت مدل صورت مکرر تکرار و درهاي سوم، چهارم و پنجم به پرداخته شـد و گام
هاي پذیرفته شده در بورس یا به تعبیري جامعه آماري پژوهش، شرکت پژوهشدر این پژوهش قلمرو 

معامله شده  1398تا پایان سال  1392و فرابورس اوراق بهادار تهران هستند که سهام آنها از ابتداي سال 
هاي معاملاتی نداشته باشند. همچنین شرکتباشد و بیش از سه ماه توقف  29/12نها باشند، سال مالی آ

ند. اها در این تحقیق مورد بررسی قرار نگرفتهها و لیزینگها، هلدینگها، بیمهواسطه مالی از قبیل بانک
و  1صعودي مرتب شده و در نهایت طبق مطالعه شنبه صورت  P/Bبراساس نسبت سهام مورد مطالعه 

شرکت، سهام  180نوان سهام ارزشی انتخاب شدند. بدین ترتیب از به ع آنها)، یک سوم از 2015( 2تزنگ
ارزشی سهام نام  4 و شکل 2ختلف به عنوان سهام ارزشی برگزیده شدند. جدول مگروه  16شرکت از  60

 دهند.هاي مختلف را نشان میانتخاب شده و چگونگی توزیع آنها در گروه
 

 
 هاي مختلفگروهفراوانی سهام ارزشی انتخاب شده در  .4 شکل

                                                                                                                                           
1  . Shen 
2  . Tzeng 
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استخراج کانه هاي فلزي
انبوه سازي، املاك و مستغلات

حمل ونقل، انبارداري و ارتباطات
خدمات فنی و مهندسی
خودرو و ساخت قطعات

رایانه و فعالیت هاي وابسته به آن
سیمان، آهک و گچ

فراورده هاي نفتی، کک و سوخت هسته اي
فلزات اساسی

کاشی و سرامیک
لاستیک و پلاستیک

ماشین آلات و تجهیزات
محصولات شیمیایی

محصولات غذایی و آشامیدنی به جز قند و شکر
مخابرات

مواد و محصولات دارویی

فراوانی

سی
ور

ي ب
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 سهام ارزشی انتخاب شده .2جدول 

 شرکت نام نماد شرکت نام نماد

 کاشی تکسرام کترام صنایع ریخته گري ایران خریخت

 چرخشگر خچرخش کاشی حافظ کحافظ

 لبنیات کالبر غالبر نفت ایرانول شرانول

 ایرکا پارت صنعت خکار پتروشیمی داراب داراب

 فولاد خوزستان فخوز فرآوري مواد معدنی فرآور

 چادرملو کچاد پتروشیمی فسا فسا

 سیمان تهران ستران پتروشیمی جهرم جهرم

 سایپا خساپا گروه بهمن خبهمن

 پالایش نفت تهران شتران فولاد مبارکه اصفهان فولاد

 تجارت الکترونیک پارسیان رتاپ کیسون کیسون

 سیمان خزر سخزر سیمان خوزستان سخوز

 سیمان غرب سغرب سیمان داراب ساراب

 داده پردازي ایران مداران ملی صنایع مس ایران فملی

 سیمان فارس نو سفانو داروسازي الحاوي دحاوي

 پتروشیمی شازند شاراك سازيکمباین تکمبا

 ایران یاسا پاسا بهمن دیزل خدیزل

 پتروشیمی شازند شپترو پالایش نفت اصفهان شپنا

 صنایع پتروشیمی کرمانشاه کرماشا زامیاد خزامیا

 سیمان لارستان سلار ایران خودرو خودرو

 مس باهنر فباهنر آلومینیوم ایران فایرا

 تاید واتر خاورمیانه حتاید ذوب آهن اصفهان ذوب

 الکتریک خودرو شرق خشرق سیمان شاهرود سرود

 نفت سپاهان شسپا داروسازي کوثر دکوثر

 خدمات فنی فولاد یزد خفولا کالسیمین فاسمین

 کاشی الوند کلوند کارت اعتباري ایران کیش رکیش

 داروسازي لقمان دلقما فولاد آلیاژي ایران فولاژ

 موتورسازان تراکتور خموتور مخابرات ایران اخابر

 پخش البرز پخش معادن بافق کبافق

 لاستیک سهند پسهند معادن روي ایران کروي

 زرین معدن آسیا فزرین تراکتورسازي تایرا
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 هاي به کار رفته در مدلمفاهیم و روش
 هاي زمانیسري

اي از نقاط داده است که به ترتیب زمانی نمایه شده است. به طور در ریاضیات، سري زمانی مجموعه
این  ،نشود. بنابرایاي است که از نقاط متوالی با فاصله زمانی یکسان گرفته میمعمول، سري زمانی دنباله

هاي زمانی عبارتند از ارتفاعات جزر و مد هایی از سريهاي زمان گسسته است. نمونهیک دنباله از داده
هاي زمانی در هاي خورشیدي و ارزش بسته روزانه میانگین صنعتی داوجونز. سرياقیانوس، شمارش لکه

بینی وضعیت آب و هوا، پیشبینی آمار، پردازش سیگنال، تشخیص الگو، اقتصادسنجی، مسائل مالی، پیش
اي از علوم کاربردي که شامل زلزله، مهندسی کنترل، نجوم، مهندسی ارتباطات و عمدتاً در هر حوزه

هاي زمانی و تحلیل آنها ). سري2017 ،2و استافر 1مويا(ش شوندهاي زمانی است استفاده میگیرياندازه
 کاوي بوده استگیزترین موضوعات در حوزه دادهدر طول دو دهه گذشته تبدیل به یکی از چالیش بران

هاي زمانی، پژوهشگران با عنایت به ضرورت تحلیل و بررسی دقیق سري ).2019و همکاران،  3(اسماعیل فواز
 ).2017 ،4(بگنال اندصدها روش براي حل این مسئله ارائه داده

 
 )LSTMمدت (شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه

مدت از یک لایه ورودي، چندین لایه پنهان و یک لایه خروجی طولانی کوتاه هاي عصبی حافظهشبکه
هاي پنهان است. یک واحد از شبکه هاي حافظه موجود در لایهاند. مهمترین ویژگی آنها سلولتشکیل شده

مدت از یک سلول، یک دروازه ورودي، یک دروازه خروجی و یک دروازه فراموشی عصبی حافظه طولانی کوتاه
 دهد.ساختار یک سلول حافظه از این نوع شبکه عصبی را نشان می 2 تشکیل شده است. شکل

است که  5هاي شبکه عصبی بازگشتیمدت، یکی از معماريهاي عصبی حافظه طولانی کوتاهشبکه 
به عنوان یک روش جایگزین براي یادگیري الگوهاي متوالی معرفی شدند و در زمینه یادگیري عمیق و 

). این نوع از 1996، 7و یورگن اشمیدهوبر 6سپ هوخرایترو( شوندهاي زمانی استفاده میسري تحلیل
صبی هاي عهاي عصبی این مزیت را دارند که اطلاعات را در یک بازه زمانی طولانی در مقایسه با شبکهشبکه

شبکه عصبی حافظه هاي عصبی استاندارد، ). برخلاف شبکه2018، 9و کراس 8(فیشر کنندبازگشتی حفظ می
هاي از نوع تصویر، تواند علاوه بر دادهاست که می 10لات داراي بازخوردامدت داراي اتصطولانی کوتاه

                                                                                                                                           
1  . Shumway 
2  . Stoffer 
3  . Ismail Fawaz 
4  . Bagnall 
5  . RNN 
6  . Sepp Hochreiter 
7  . Jürgen Schmidhuber 
8  . Fischer 
9  . Krauss 
10  . Feed Back 

https://en.wikipedia.org/wiki/Sepp_Hochreiter
https://en.wikipedia.org/wiki/Sepp_Hochreiter
https://en.wikipedia.org/wiki/J%C3%BCrgen_Schmidhuber
https://en.wikipedia.org/wiki/J%C3%BCrgen_Schmidhuber
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این نوع شبکه عصبی براي وظایفی مانند شناسایی  ،را نیز پردازش کند. براي مثال یو یا صوت هاي ویدیوداده
، 2و جیمز 1(اسماگولوا تشخیص ناهنجاري در ترافیک شبکه قابل استفاده است و ، تشخیص گفتارخط دست

2019.( 
 

 
 )2020، فر و همکارانشریف( LSTMساختار یک بلوك الگوریتم . 2 شکل

 
 )BiLSTMمدت دوطرفه (شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه

ناخته بازگشتی دوطرفه نیز شمدت دوطرفه که با نام شبکه عصبی شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه
کنند. با این شکل از یادگیري عمیق یشود، دو لایه پنهان در جهت مخالف را به یک خروجی متصل ممی

هاي رو به عقب و رو به جلو به طور همزمان دریافت تتواند اطلاعاتی را به صورت حالمولد، لایه خروجی می
براي افزایش مقدار  و اختراع 4و پالیوال 3توسط شوستر 7199کند. این نوع از شبکه عصبی که در سال می

اطلاعات ورودي در دسترس شبکه ارائه شد. این الگوریتم به طور مؤثر میزان اطلاعات موجود در شبکه را 
بخشد. به عنوان مثال، شبکه عصبی پرسپترون دهد و محتواي موجود در الگوریتم را بهبود میافزایش می

هاي ورودي دارند، زیرا پذیري دادههایی در انعطافاي عصبی با تأخیر زمانی، محدودیتهلایه و شبکه چند
هایی هاي عصبی بازگشتی استاندارد نیز داراي محدودیتهاي ورودي نیاز دارند که ثابت شوند. شبکهبه داده

هاي کس، شبکهتوان به اطلاعات ورودي آینده از وضعیت فعلی دسترسی پیدا کرد. برعهستند، زیرا نمی
هاي ورودي آنها ثابت شود. علاوه بر این، اطلاعات ورودي عصبی بازگشتی دوطرفه نیازي ندارند که داده

                                                                                                                                           
1  . Smagulova 
2  . James 
3  . Schuster 
4  . Paliwal 
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هاي عصبی بازگشتی ). شبکه2017و همکاران،  1(صالحی نژاد آینده آنها از وضعیت فعلی قابل دسترسی است
ي مورد نیاز باشد. به عنوان مثال، در تشخیص هاي وروددو طرفه مخصوصاً زمانی مفید هستند که زمینه داده

توان با آگاهی از حروف واقع قبل و بعد از حرف فعلی افزایش داد. اصل این نوع دست خط، عملکرد را می
کی براي کند، یهاي یک شبکه عصبی بازگشتی معمولی را به دو جهت تقسیم میشبکه این است که نورون
 2(چن هاي رو به عقب)جلو) و دیگري براي جهت زمانی منفی (حالت هاي رو بهجهت زمانی مثبت (حالت

هاي جهت مخالف متصل نیستند. ساختار کلی هاي آن دو حالت به ورودي). خروجی2020و همکاران، 
هاي دو مشاهده کرد. با استفاده از جهت 3ل توان در شکشبکه عصبی بازگشتی ساده و دو طرفه را می

لاعات ورودي از گذشته و آینده چارچوب زمانی فعلی استفاده کرد، برخلاف شبکه توان از اطزمانه، می
 ).1997(شوستر و پالیوال،  خیر نیاز داردأعصبی بازگشتی ساده که براي گنجاندن اطلاعات آینده به ت

 

 
 )2020(چن و همکاران،  مدت دوطرفهساختار الگوریتم شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه. 3 شکل

 
 سازي ازدحام ذراتالگوریتم بهینه 

تماعی با الهام از رفتار اج وسازي هوشمند است هاي بهینهترین الگوریتمیکی از مهم تسازي ازدحام ذراالگوریتم بهینه
 یوشراین الگوریتم کنند. هایی کوچک و بزرگ کنار هم زندگی میکه در گروه طراحی شده است حیواناتی چون پرندگان

و همکاران،  5(یارو لی ارائه شد 1995در سال  4و ابرهارت 3يبار توسط کند نیاول يهوش ازدحام است که برا بر یمبتن
سازي هینهب هاي بسیار مناسبی براي مسائلبراي انواع مسائل پیوسته و گسسته مناسب است و پاسخاین الگوریتم . )2021

ازدحام ذرات شامل مراحل تولید ذرات اولیه، محاسبه تابع هدف براي ذرات، بهینه سازي لگوریتم ا دهد.ارائه میمختلف 
ر نامند. همی جزءرا  آن جواب، یک پرنده در فضاي جستجو است که هراین الگوریتم تنظیم موقعیت و سرعت است. در 

                                                                                                                                           
1  . Salehinejad 
2  . Chen 
3  . Kenndy  
4  . Eberhart 
5  . Yaru Li 
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ه دو مقدار موقعیت و شود. براي هر ذربهینه می صلاحیتکه توسط تابع  صلاحیتموقعیت خود را دارد و یک مقدار  جزء
بر خود، بنا اجزا در هر تکرارند. شویک بردار سرعت، مدل می شود که به ترتیب با یک بردار مکان وسرعت، تعریف می

نتیجه تجربه هر جزء که از دیگر اجزا به  روند. بردار سرعت، درمیدیگر  عیتیجدیدترین بردار سرعت، از موقعیتی به موق
یگر هاي خوب را به یکداعضاي گروه، مکان .شودن با استفاده از بهترین موقعیت در گروه، تعیین میآورد و همچنیدست می

اه حل هر ردر این الگوریتم کنند. می تنظیم هاي خوبدهند و موقعیت و سرعتشان را با مکاناز طریق ارتباط، انتقال می
 ،ذرات سازي ازدحامهاي موجود در الگوریتم بهینهاد عملگرتعدشود. عضو نامیده میکه یک ذره در فضاي جستجو است  تنها

هایی نظیر ژنتیک سازي این الگوریتم نسبت به الگوریتمپیاده ،هاي فراابتکاري است. بنابراینتر از سایر الگوریتمبه مراتب کم
 ).2017و همکاران،   1لورنزوتر است (تر و داراي حجم محاسبات کمساده

روي  ی ازکاف صلاحیتمقدار  ودو شرط خاتمه است: حداکثر تعداد تکرار  يدارا یبه طور کل تمیالگور
ه شبکه عصبی حافظ تمیالگورسازي ازدحام ذرات، پارامترهاي بهینه تمیکه الگور یهنگامتابع صلاحیت. 

زدحام ذرات به در ا نهیذرات به تیکند، مقدار بردار موقعیم نهیرا بهمدت ساده و دوطرفه طولانی کوتاه
توان با توجه به یشود. بعد هر ذره را میاستفاده مهر دو شبکه  هر وزن در هیبه عنوان مقدار اول بیترت

مجموعه آموزش داده  یخروج ورونهر ن يمربعات خطا نیانگیمحاسبه کرد و م یساختار مدل شبکه عصب
 هر ذره را با توجه یسپس مقدار برازندگ شود.یازدحام ذرات در نظر گرفته مصلاحیت به عنوان تابع  ،شده

ین اکمتر است.  زیشبکه ن یخروج يهرچه مقدار آن کوچکتر باشد، خطا شود ویبه تابع برازش محاسبه م
شود تا یذرات به طور مداوم به روز م تیعملکرد بهتر ذرات مربوطه است. موقع يبه معنا نیهمچنموضوع 

 نهیخطا به عنوان ذره به نیبا کمتر يا. در هر تکرار، ذرهابدیکاهش  جیشبکه به تدر یخروج هیلا يخطا
 ). 2018و همکاران،  2(لیوجیا شودیدر نظر گرفته م یفعل

 
 ها و تفسیر نتایج عدديتجزیه و تحلیل داده

 هاهم مقیاس کردن ویژگی
 ، هم مقیاس کردنبینی قیمت سهامها در مسائل پیشپردازش دادهترین اقدامات در پیشیکی از مهم

توان به بهبود عملکرد گرادیان ها میهاي مجموعه داده است. از جمله مزایاي هم مقیاس کردن دادهویژگی
هاي غیر نرمال اشاره کرد. در این پژوهش از روش هاي نرمال شده در مقایسه با دادهبر روي داده کاهش
 سازي مقیاساست. در این روش علاوه بر یکسانها استفاده شده سازي جهت هم مقیاس کردن ویژگینرمال
 تبدیل خواهد شد. ]0,  1[ ها در بازهتغییر تمام ویژگی ها، کرانداده

)1(         𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 𝑋𝑋−𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑋𝑋𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

 

، MLP ،CARTهاي بینی قیمت سهام با استفاده از الگوریتمارزیابی و اعتبارسنجی روشهاي پیش
SVR ،LSTM  وBiLSTM 

                                                                                                                                           
1  . Lorenzo  
2  . Liujia 
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بندي و درخت تصمیم طبقه)، MLP(سازي الگوریتم شبکه عصبی پرسپترون چندلایه نتایج حاصل از پیاده
شبکه  ،)LSTMمدت (شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه)، SVR(رگرسیون بردار پشتیبان )، CART(رگرسیون 

طرفه یکمدت حافظه طولانی کوتاهشبکه عصبی ) و همچنین BiLSTMدوطرفه (مدت عصبی حافظه طولانی کوتاه
هاي سهام انتخاب هاي سري زمانی قیمتروي داده) PSOسازي ذرات (دوطرفه بهینه سازي شده با الگوریتم بهینه و

دهنده میزان خطاي نرمال شده نشان هر ستون،باشد. ارقام مندرج در می 3شده براي مطالعه حاضر، به شرح جدول 
 به قیمت واقعی است. بینی شده نسبتقیمت پیش

 
 بینی شده نسبت به قیمت واقعی هر سهممیزان خطاي نرمال شده قیمت پیش .3 جدول

-CART SVR MLP LSTM BiLSTM PSO شرکت ردیف
LSTM 

PSO-
BiLSTM 

 ۰٫۱٤۲ ۰٫۰۷۹ ۰٫۱٦۲ ۰٫۱۷۷ ۰٫۱۷٥ ۰٫۲٤٤ ۰٫۲٤٦ گري ایرانصنایع ریخته 1

 ۰٫۱۳۷ ۰٫۱۷۱ ۰٫۲۰۸ ۰٫۱۸٤ ۰٫۱٦٤ ۰٫۰۹۹ ۰٫۲۲۷ کاشی حافظ 2

 ۰٫۰۹۷ ۰٫۰۸۳ ۰٫۱۰۳ ۰٫۱٥٦ ۰٫۲۲٦ ۰٫۱٦۹ ۰٫۲۸٤ نفت ایرانول 3

 ۰٫۰٤۱ ۰٫۰۸٦ ۰٫۲۱۹ ۰٫۲۸۱ ۰٫۱۷۳ ۰٫۱۳۹ ۰٫۱۹٦ پتروشیمی داراب 4

 ۰٫۰۹٥ ۰٫۰۳۸ ۰٫۱۳٦ ۰٫۲۹٤ ۰٫۲۲٤ ۰٫۱۹۹ ۰٫۲٤۷ فرآوري مواد معدنی 5

 ۰٫۰۲۸ ۰٫۱۸۰ ۰٫۲۰۷ ۰٫۲٤۲ ۰٫۱٦۷ ۰٫۱۳٥ ۰٫۱٦٦ پتروشیمی فسا 6

 ۰٫۱۱٦ ۰٫۱٤۳ ۰٫۲۰۳ ۰٫۲٦٦ ۰٫۰٦٦ ۰٫۰۹٤ ۰٫۱۷٥ پتروشیمی جهرم 7

 ۰٫۰۸٥ ۰٫۱۰٤ ۰٫۱٥۲ ۰٫۰٥۲ ۰٫۲٦۰ ۰٫۱٥۳ ۰٫۱۳۹ گروه بهمن 8

 ۰٫۱۰۷ ۰٫۱۷۰ ۰٫۱٤٤ ۰٫۱۱٤ ۰٫۲۸۹ ۰٫۱۲۳ ۰٫۲٤۰ فولاد مبارکه اصفهان 9

 ۰٫۰۸٤ ۰٫۰۹٤ ۰٫۰٥۱ ۰٫۲۰٤ ۰٫۲۲٦ ۰٫۲۰۷ ۰٫۱۳٤ کیسون 10

 ۰٫۱٤٤ ۰٫۱٦۳ ۰٫۲۱٥ ۰٫۱۸۷ ۰٫۱۸۱ ۰٫۱٥۲ ۰٫۲٦٤ سیمان خوزستان 11

 ۰٫۰۷٥ ۰٫۰۹۲ ۰٫۰۷۹ ۰٫۱۹۱ ۰٫۰۷۰ ۰٫۲٤٥ ۰٫۲۰۳ سیمان داراب 12

 ۰٫۱٤۷ ۰٫۰۸٤ ۰٫۱٦۹ ۰٫۱٤٥ ۰٫۱۳٥ ۰٫۱۱۲ ۰٫۲٥٤ ملی صنایع مس ایران 13

 ۰٫۰٤٦ ۰٫۱۷٦ ۰٫۱۷۹ ۰٫۲٥۸ ۰٫۲٥۸ ۰٫۱۹۰ ۰٫۲۰۰ داروسازي الحاوي 14

 ۰٫۱۳۱ ۰٫۱۷٤ ۰٫۲۰۰ ۰٫۱۳۷ ۰٫۲۸۲ ۰٫۱٦۲ ۰٫۲۹۰ سازيکمباین 15

 ۰٫۱۳۱ ۰٫۱۷٥ ۰٫۰۸۹ ۰٫۱٦۳ ۰٫۱۱۰ ۰٫۰۸۱ ۰٫۲۹۷ بهمن دیزل 16

 ۰٫۰٤۲ ۰٫۰۷٤ ۰٫۱۹٥ ۰٫۱۰۰ ۰٫۰٦۹ ۰٫۲٦۸ ۰٫۲۹٦ پالایش نفت اصفهان 17
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 ۰٫۱۲۹ ۰٫۱۷۸ ۰٫۱۱۲ ۰٫۲٤٦ ۰٫۲۳۳ ۰٫۱۱۱ ۰٫۱٤٦ سایپا 38
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 ۰٫۱۳٦ ۰٫۰۷٦ ۰٫۰۸۷ ۰٫۱۹۲ ۰٫۱۹۹ ۰٫۱۷۱ ۰٫۲۳۹ سیمان خزر 41

 ۰٫۰۷۷ ۰٫۱۸۸ ۰٫۰۸۲ ۰٫۱۱٦ ۰٫۱۲۲ ۰٫۱٥۰ ۰٫۲۱۸ سیمان غرب 42

 ۰٫۰۸٤ ۰٫۱۳۲ ۰٫۱۸٥ ۰٫۲٥۹ ۰٫۲٥۱ ۰٫۱٤٦ ۰٫۱٥۲ داده پردازي ایران 43

 ۰٫۰۸۲ ۰٫۱۸٤ ۰٫۰۸۹ ۰٫۲۷۱ ۰٫۱۲٦ ۰٫۰۸٦ ۰٫۳٥۸ سیمان فارس نو 44

 ۰٫۱۳۳ ۰٫۱٤۲ ۰٫۲۲۷ ۰٫۰۸۱ ۰٫۲۲۰ ۰٫۰۸٥ ۰٫۱٤۳ پتروشیمی شازند 45

 ۰٫۰٥۲ ۰٫۰۸۰ ۰٫۱٤۷ ۰٫۱۱۱ ۰٫۱۱۳ ۰٫۲٦۰ ۰٫۲٤۱ ایران یاسا 46

 ۰٫۱۲۲ ۰٫۰۷۷ ۰٫۰۹۷ ۰٫۰٦۱ ۰٫۰۹٦ ۰٫۰۹۹ ۰٫۲۸۲ پتروشیمی شازند 47
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 ۰٫۰۳٤ ۰٫۱٤۱ ۰٫۱٥۱ ۰٫۱۷۳ ۰٫۲۹۸ ۰٫۱٤٦ ۰٫۲۰٦ سیمان لارستان 49

 ۰٫۰٤٥ ۰٫۱۳۲ ۰٫۰۸۰ ۰٫۲٦۳ ۰٫۱٦٦ ۰٫۱۷۳ ۰٫۲۸۸ مس باهنر 50
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 ۰٫۱۲۷ ۰٫۱۸۲ ۰٫۱٤۱ ۰٫۱۱۰ ۰٫۲٦۷ ۰٫۲۳٦ ۰٫۲۱۹ نفت سپاهان 53

 ۰٫۰٥۲ ۰٫۱۲٥ ۰٫۲۳۳ ۰٫۲٦۱ ۰٫۲۰۲ ۰٫۱۱۱ ۰٫۳۳٦ خدمات فنی فولاد یزد 54

 ۰٫۱۱٦ ۰٫۰۹۷ ۰٫۰۹۲ ۰٫۰٥۹ ۰٫۲۳۰ ۰٫۲۰٦ ۰٫۱٤٥ کاشی الوند 55

 ۰٫۱۳۳ ۰٫۱٤٦ ۰٫۰٦٤ ۰٫۲٤۸ ۰٫۰۷۳ ۰٫۲۷۸ ۰٫۲٤۰ داروسازي لقمان 56

 ۰٫۱۰۰ ۰٫۱٤۹ ۰٫۱۹٥ ۰٫۲٤۷ ۰٫۲٦۰ ۰٫۱۹۱ ۰٫۳۲۲ موتورسازان تراکتور 57

 ۰٫۰٤٤ ۰٫۱۸۱ ۰٫۱۱۷ ۰٫۲٥۸ ۰٫۰۷۱ ۰٫۱٤۰ ۰٫۱۳۸ پخش البرز 58
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تم الگوری سازي مدل ترکیبی به کار برده شده در این پژوهش، پارامترهايدر فرآیند توسعه و پیاده

) با استفاده از الگوریتم BiLSTM) و دوطرفه (LSTMطرفه (مدت یکشبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه
باشد و مقادیر بهینه می 5اند که چگونگی آن به شرح شکل ) بهینه گردیدهPSOسازي ازدحام ذرات (بهینه

 اند.ه شدهنشان داد 4در جدول  BiLSTMبدست آمده از این روش براي پارامترهاي 
 

 
 PSOمدت توسط هاي عصبی حافظه طولانی کوتاهشبکه سازي پارامترهايفلوچارت بهینه. 5شکل
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 هاي سري زمانیهروي داده BiLSTMپارامترهاي بهینه در مدل . 4جدول 
 مقدار پارامتر مدل
 128 اندازه دسته

 tanh سازتابع فعال
 0,001 نرخ یادگیري اولیه
 0,15 نرخ حذف تصادفی
 150 حداکثر تعداد تکرار

 Adam هاي شبکهساز وزنبهینه
 میانگین مجذور مربعات خطا معیار سنجش

 2 هاي پنهانتعداد لایه

 هاهاي لایهتعداد نورون
 4لایه اول: 
 2لایه دوم: 

 
 معیار ارزیابی

 ارزیابی میانگین مجذور مربعاتهاي رگرسیونی ساخته شده در این پژوهش از معیارهاي براي ارزیابی عملکرد مدل
نی بیاستفاده شده است. میانگین مجذور مربعات خطا در واقع تفاوت میان مقدار پیش 2و ضریب تعیین رگرسیون 1خطا

بینی باشد. این معیار یک ابزار مناسب براي مقایسه خطاهاي پیشو مقدار واقعی می برآوردگر آماري شده توسط مدل یا
). فرمول 2006و همکاران،  3است و براي مقایسه چند مجموعه داده کاربرد ندارد (هیندمنتوسط یک مجموعه داده 

مقدار واقعی است.  y𝑖𝑖بینی شده و مقدار پیش 𝑦𝑦�𝑖𝑖 خطا بدین صورت است که در آنمحاسبه میانگین مجذور مربعات 
 تري انجام داده است.بینی دقیقهر چه مقدار این معیار کوچکتر باشد، مدل پیش

)2(         𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �1
𝑛𝑛
∑ (𝑦𝑦𝚤𝚤� − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 

اس تغیر وابسته براسبینی مهاي برازش مدل است که قدرت پیشضریب تعیین رگرسیون، یکی از شاخص
). فرمول محاسبه ضریب تعیین رگرسیون بدین 2020و همکاران،  4دهد (ونجی لومتغیرهاي مستقل را نشان می

 ]1,0[مقدار متوسط است. محدوده این معیار  𝑦𝑦�𝑖𝑖 مقدار واقعی و y𝑖𝑖 بینی شده،مقدار پیش 𝑦𝑦�𝑖𝑖صورت است که در آن 
 بینی متغیر وابسته دارد.عملکرد بهتري در پیشتر باشد، مدل نزدیک 1است که هرچه به 

)3(                                                                                    𝑅𝑅2 = 1 −
�∑ (𝑦𝑦𝑚𝑚−𝑦𝑦𝚤𝚤�)2𝑚𝑚

𝑚𝑚=1 �
𝑛𝑛�

�∑ (𝑦𝑦𝚤𝚤���−𝑦𝑦𝚤𝚤�)2𝑚𝑚
𝑚𝑚=1 �

𝑛𝑛�
 

 
 تفسیر نتایج

آن تقسیم شده است. در این پژوهش دوره زمانی مدل به دو بازه دوره آموزش مدل و دوره آزمایش 
هاي سري زمانی قیمتی سهام مورد نظر از ابتداي سال آوري شده از دادهدر دوره آموزش، اطلاعات جمع

                                                                                                                                           
1  . RMSE 
2  . R-Square 
3  . Hyndman 
4. Wenjie Lu 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B1%D8%A2%D9%88%D8%B1%D8%AF%DA%AF%D8%B1_(%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1)
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B1%D8%A2%D9%88%D8%B1%D8%AF%DA%AF%D8%B1_(%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1)
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در نظر گرفته  1398سال  تا پایان و در دوره آزمایش، اطلاعات یاد شده از ابتدا 1397تا پایان سال  1392
با  و core i5 ،Windows 10ل ت سیستم عاماند. تمامی مراحل اجرا در رایانه شخصی با مشخصاشده

 نویسی پایتون انجام شده است.استفاده از زبان برنامه
بت نس بینی شدهقابل مشاهده است، پراکندگی خطاي نرمال شده قیمت پیش 6همانطور که از شکل 

سازي نهدوطرفه و بهیمدت مدل ترکیبی الگوریتم حافظه طولانی کوتاهبه قیمت واقعی هر سهم با استفاده از 
ر کمتسازي شده پیادهماشین  هاي یادگیريدر مقایسه با سایر الگوریتم) PSO-BiLSTMازدحام ذرات (

 بینی قیمت سهام مورد مطالعه بوده است.بهترین روش با کمترین خطا در پیشاین مدل ترکیبی، است. لذا 
 

 
 هاي سري زمانیدادهنحوه پراکندگی خطا مدلهاي ساخته شده بر روي . 6 شکل

÷ 
 PSO-BiLSTMشود مدل ترکیبی نیز مشاهده می 5علاوه بر این، همانطور که از نتایج جدول 

است که بیشترین مقدار  89/0برابر با  R2نسبت به سایر مدلها عملکرد بهتري دارد. این مدل داراي معیار 
باشد که کمترین مقدار را در بین می 849/160 برابر با RMSEرا دارد. همچنین این مدل داراي معیار 

هاي مشخصات قیمتی سهام ارزشی مورد مطالعه در این پژوهش، ها دارد. لذا در استفاده از دادهسایر مدل
 عملکرد بهتري نسبت به سایر روشها دارد. PSO-BiLSTMمدل ترکیبی 

 
 هاي سهام مورد مطالعهی قیمتهاي ساخته شده با استفاده از سري زمانمدل  R2و   RMSEمیزان .5 جدول

2R RMSE مدل 
56/0 4387/247 CART 

67. 4984/219 SVR 
61/0 1768/230 MLP 
72/0 1631/206 LSTM 
76/0 637/173 BiLSTM 
85/0 490/166 PSO-LSTM 
89/0 849/160 PSO-BiLSTM 
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 گیريبحث و نتیجه
فعال در بازار اوراق بهادار تهران و  شرکت 60هاي سري زمانی قیمت سهام در این پژوهش از داده

 رتوان گفت در بازافرابورس ایران به عنوان سهام ارزشی استفاده شد. سهام ارزشی، سهامی است که می
تشخیص سهام  به منظور P/Bدر این پژوهش از نسبت که  تري نسبت به ارزش ذاتی خود دارندیینقیمت پا
 1397تا  1392بینی، اطلاعات مربوط به سهام از سال اي پیشجهت اجراي مدله .استفاده شده استارزشی 

همانگونه  هاي آزمایش در نظر گرفته شدند.به عنوان داده 1398هاي آموزش و اطلاعات سال به عنوان داده
بینی قیمت در پیش PSO-BiLSTMمدل ترکیبی نشان داد استفاده از  6شکل   3در جدول نتایج  که

دارد. همچنین هاي یادگیري ماشین بهتر عمل کرده و خطاي کمتري گوریتمسهام نسبت به سایر ال
-PSOنتایج عددي و فرضیه تحقیق مبنی بر عملکرد بهتر  R-Squareو  RMSEمعیارهاي ارزیابی عملکرد 

BiLSTM هاي مرسوم را تأیید نموده و نشان دادندکه مدل ترکیبی نسبت به سایر روشPSO-BiLSTM 
با کمترین مقدار،  849/160برابر با  RMSE با بیشترین مقدار نزدیک به یک، و 89/0ر با براب R-Square با

و  MLP ،CART ،SVR ،LSTM ،BiLSTMهاي مرسوم شامل دیگر الگوریتمعملکرد بهتري نسبت به 
PSO-LSTM کمتر است. هاي سهام مورد مطالعه بینی قیمتپیشآن در خطاي  دارد و 

 
 پیشنهادهاي آتی

هاي هاي قیمتی سهام (سري زمانی)، از دادهتوان به جاي استفاده از مشخصهآتی می پژوهشهايبراي 
سازي شده شود روش پیادهپیشنهاد می ،مربوط به تحلیل تکنیکال و تحلیل بنیادي استفاده نمود. همچنین

در  توانلاوه براین، میها در بازار ایران نیز استفاده شود. عسري زمانی قیمت سایر سهام پژوهش بردر این 
، هاي فراابتکاري دیگر نظیر الگوریتم ژنتیکهاي یادگیري ماشین، از الگوریتمتنظیم پارامترهاي الگوریتم

 مقایسه نمود. تطبیق و هم  سازي تبرید و غیره استفاده و نتایج را باکلونی مورچگان، شبیه
 

 یملاحظات اخلاق
 ندارد. یمال ی: مقاله حامیمال یحام

 اند.مقاله مشارکت داشته يسازدر آماده سندگانی: تمام نوسندگانینو مشارکت
 وجود ندارد. یتعارض منافع گونهیچمقاله ه نیدر ا سندگانیمنافع: بنا بر اظهار نو تعارض

 است.شده تیرعا تیرایحق کپ سندگانی: طبق تعهد نوتیرایکپ تعهد
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