
 

  Corresponding Author: d.damoori@yazd.ac.ir                                 10.22105/imos.2025.531130.1494 

Licensee. Innovation Managemrnt & Operational Strategeis. This article is an open access article distributed 

under the terms and conditions of the Creative Commons Attribution (CC BY) license 

(http://creativecommons.org/licenses/by/4.0). 

E-ISSN: 2717-4581 | P-ISSN: 2783-1345  

                     Innovation Management and Operational Strategies 

  www.journal-imos.ir  

Inov. Manage. Oper. Stra. Vol. 6, No. 4 (2025) 468–484. 

 Paper Type: Original Article 

   Pairs Trading with Machine Learning in Tehran Stock 

Exchange 

Samira Asadian¹ , Dariush Damouri¹,* , Hojatollah Sadeghi¹  

 

1Department of Accounting, Faculty of Economics, Management and Accounting, Yazd University, Yazd, Iran;  

asadian.samira@gmail.com; d.damoori@yazd.ac.ir; sadeqi@yazd.ac.ir.  

Citation: 

Asadian, S., Damouri, D., & Sadeghi, H. (2025). Pairs trading with machine learning in Tehran Stock 

Exchange. Innovation management and operational strategies, 6(2), 468–484. 

Accepted: 03/09/2025 Revised:  17/08/2025 Reviewed: 12/07/2025 Received: 23/05/2025  

                                      

Abstract 

Purpose: A well-structured strategy can enhance trading efficiency. The interest of market participants in quantitative 
trading models has led to the increased use of statistical arbitrage strategies, including pairs trading, which involves two 
steps: identifying two securities (a pair) and discovering an anomaly in the price gap between two components of the pair 
(taking a trade).  

Methodology: Machine learning can help define a search space by clustering correlated securities and then selecting the 
most promising pairs for trading opportunities. However, after finding a price gap in pairs, there may be divergence even 
after opening a position in the market, and the investor may witness a decrease in the value of their portfolio. To mitigate 
this risk, a time series forecasting-based trading model can be implemented to enhance returns while minimizing periods 
of portfolio drawdown.  

Findings: In clustering with the OPTICS model, there are fewer trades (4) in exchange for identifying a higher 
percentage of profitable pairs (100) with a higher Sharpe ratio (10.25). Using deep learning and an LSTM model to 
provide trading signals, results indicate that this model has not performed very successfully in the Iranian capital market 
compared to the standard basic model. 

Originality/Value: 5-minute data frequency, net returns including trading costs, and the use of machine learning for 
both components of strategy are some of the innovative features of this article. 
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   مقدمه   - 1

توجهی از میانگین تاریخی  صورت قابل که قیمت یک ورقه بهادار به زیرا زمانی   ،گران مالی جذاب هستند های قیمتی ایستا خصوصا برای معاملهسری
کنند.  از ویژگی ایستایی هنگام ارسال سفارش، منفعت کسب می  ،باز خواهد گشت  )به میانگین خود(با توجه به این مهم که قیمت    .خود انحراف دارد 

رو، در تئوری های قیمتی اغلب فاقد ایستایی هستند و ازاین شود. در حقیقت، سریهای زمانی مالی یافت میندرت در سریهرحال این مورد به به 
 باشند. می ینیبشیپبل رقایغ کاملا

، منجر به افزایش استفاده از  1980توجه فناوری رایانه در دهه  دلیل توسعه قابل های معاملاتی کمی، بهکنندگان بازار به مدلاز سویی، علاقه مشارکت
  سرمایه شد  تامین های  یی در شرکتگران داراو معامله   1های پوشش ریسک های آربیتراژ آماری، خصوصا میان صاحبان استراتژی صندوقاستراتژی

 

1 Hedge funds 

                       

 یات یعمل  یو راهبردها ی نوآور  تیر یمد  
   468-484(، 1404)(، 3، شماره )6دوره                                                  

            www.journal-imos.ir  

   پژوهشی   نوع مقاله: 

 بورس اوراق بهادار تهران استراتژی معاملات زوجی با یادگیری ماشینی در  

 1ی حجت الله صادق ،  ،* 1ی دمور   وش ی دار   ، 1ان ی اسد   را ی سم 
 .رانیا زد،ی زد،یدانشگاه  ،یو حسابدار  تیریدانشکده اقتصاد، مد ،یگروه حسابدار  1

 

 کیده چ

گیری گذاری در تصمیمنظر ارزش فرسای شناسایی اوراق بهادار از نقطه طاقت   فرآیندجهت استفاده از کاربردهای هوشمندانه مالی در    هدف:
قیمت ایده  به  توجه  با  می معاملات  پیشنهاد  سرمایه  بازار  مختلف  شرایط  به  نسبت  قوی  استراتژی  یک  داشتن  نسبی،  علاقه گذاری  شود. 

معاملات زوجی شد که های آربیتراژ آماری، از جمله  های معاملاتی کمی، منجر به افزایش استفاده از استراتژی کنندگان بازار به مدلمشارکت 
 . ها )انجام معامله( استنظمی در شکاف قیمتی بین آن طی دو مرحله، شناسایی دو ورقه بهادار )یک زوج( و کشف بی 

ها و شناسایی  بندی اوراق بهادار مرتبط در خوشهوجو جهت گروه توان برای تعیین فضای جست از یادگیری ماشینی می  شناسی پژوهش:روش 
ها، امکان دارد حتی پس از باز کردن یک موقعیت در بازار،  ها استفاده نمود. از طرفی پس از یافتن شکاف قیمتی زوج برتر درون آن های  زوج

بینی  توان از یک مدل معاملاتی مبتنی بر پیش گذار شاهد کاهش ارزش سبدش باشد. در این مورد میو احتمالا سرمایه   واگرایی وجود داشته باشد
 . نی استفاده نمود تا ضمن افزایش بازده، تعداد روزهای کاهش ارزش سبد کاهش یابد زماسری 

(  100های سودآور )( در ازای شناسایی درصد بالاتر زوج 4ی )ترکم ، شاهد تعداد معاملات  OPTICS  بندی با استفاده از مدلدر خوشه  ها:یافته
های معاملاتی، نتایج خاطرنشان  سیگنال   ارایهدر    LSTM( بودیم. با استفاده از یادگیری عمیق و مدل  10.25همراه با نسبت شارپ بالاتر )

 . موفق عمل نکرده است سازند این مدل در مقایسه با مدل استاندارد پایه، در بازار سرمایه ایران چندانمی

های معاملاتی و استفاده از یادگیری ماشینی  های خالص با احتساب هزینه ها، بازدهای داده دقیقه5تواتر زمانی    علمی:  افزودهزش اصالت/ار 
 . برای هر دو مرحله این استراتژی، از موارد نوآورانه این مقاله است

 . LSTMهای معاملاتی، یادگیری ماشینی، بندی، هزینه استراتژی معامله زوجی، خوشه ها:کلیدواژه 
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 ... در    ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی با    ی معاملات زوج   ی استراتژ  / و همکاران انیاسد

دانان و مهندسین کامپیوتر بوده که توجه خاصی را در  دانان، فیزیک شده از سوی گروهی از ریاضی. معاملات زوجی یک استراتژی توسعه داده [1]
. ایده پشت این استراتژی، کسب مزیت از عدم کارایی بازار با یک قاعده معاملاتی آسان طی دو مرحله  [2]  اوایل دهه مذکور دریافت کرده است

 است: 

ها، محض شناسایی زوج دهد. به ورقه بهادار )برای نمونه دو سهم یا یک زوج( هستیم که سری قیمتی آنان، رفتار مشابهی را نشان میابتدا، نیازمند شناسایی دو   .1
 تواند به گام دوم استراتژی رود. گذار میسرمایه 

در آینده نیز این حرکت استمرار خواهد داشت.   رون یازاداشتند  حرکتی نزدیک به هم ،سپس، فرض اساسی این است که سری قیمتی دو ورقه بهادار در گذشته .2
هایی، شکاف قیمتی آورد. برای یافتن چنین فرصت ای رخ دهد یک موقعیت معاملاتی جذاب برای سود بردن از این اصلاح فراهم می نظمیبی  چهچنان پس  

محض اصلاح دهد که به عدگی آماری شناسایی شد، ورود به بازار رخ میقاکه یک بی صورت مداوم پایش شوند. زمانی ها باید به دهنده زوج تشکیل   وبین دو جز 
  .[3] احتمالی شکاف قیمتی باید از بازار خارج شد

و دیگر با صرف استفاده از    های برتر و بهترین روش معاملاتی اندکی پیچیده شدهدلیل تعداد زیاد داده در دسترس، امکان انتخاب زوجوجود به این  با
های استفاده از روش   جهیدرنت؛  آمیز استراتژی نخواهیم بود انباشتگی قادر اجرای موفقیترویکرد فاصله و هم   ازجملهرویکردهای سنتی شناسایی  

 شود که شامل موارد زیر است:یادگیری ماشینی برای هر دو مرحله استراتژی معامله زوجی پیشنهاد می

که در این  هابندی اوراق بهادار و انتخاب زوجبرای خوشه1بندیسازی نقاط جهت شناسایی ساختار خوشهنشده مرتبالگوریتم یادگیری نظارت  استفاده از .1
 باشد. های با چگالی متغیر مناسب میباشد و برای خوشه ها از پیش نمیصورت دیگر نیازی به تعیین تعداد خوشه

که مناسب    2مدت طولانی حافظه کوتاه  های معاملاتی با استفاده از مدل یادگیری خودکار ماشین برای شناسایی بهتر سیگنال   استفاده از یادگیری عمیق جهت  .2
  گیرد.قرار می مورداستفادهبینی در مرحله معاملات منظور پیشهای بلندمدت متوالی بوده و بهیادگیری وابستگی 

زحمت    ه یپردازش داده که ما  یسنت   یهابا مدل  سه یتعاملات در مقا  یو حجم بالا  ی مال  یو ارتباط متقابل اجزا در بازارها  ده یچیپ  تیبا توجه به ماه
 ، ینظر از جهت آن )صعودصرف   ه،یمختلف بازار سرما  طینسبت به شرا  یقو  یاستراتژ  ک ی  یهوشمندانه داده دارا  یاست با کاربردها  یرضرو  ،هستند 

در بازار و حجم    شدهرفتهیپذ  یهاتعداد شرکت  ی شیو روند افزا  رانیا  هیبا توجه به عمق گرفتن بازار سرما  همچنین.  [3]  م یباش   بدون جهت(  ا ی  ینزول
. دیرس   یبه بازده خوب  یگذارهیسرما  یو استراتژ  یمعاملات  ستمیبدون داشتن س   شودینم  گری ( دیچه حقوق   یق یافراد )چه حق   تی ریتحت مد  هیسرما

 است. یاوراق بهادار ضرور یفعال سبدها تی ریمد یبرا ،دهد صیتشخ یدرستبه را  ی معاملات یهاتیکه موقع  ی معاملات ستمیس  ک ی جادیا رونیازا

ها و لحاظ نمودن  بینی و مدنظر کل بازار جهت شناسایی زوجمدل مبتنی بر پیش یادگیری ماشینی در هر دو مرحله این استراتژی به همراه استفاده از
کار است.نههزی  این  تمایز  بین   همچنین  های معاملاتی وجه  دادهتواتر زمانی  کار میدقیقه  5های  روزی شامل  به عمق  مقاله   افزاید.ای  این  ادامه 

ها، است: بخش دوم به ادبیات موضوع معاملات زوجی و مدل یادگیری عمیق، بخش سوم به روش پژوهش، بخش چهارم به تحلیل داده   صورتن یبد
  پردازد.پنجم به بحث و دید کلی، بخش ششم به پیشنهادها و آخرین بخش به ذکر منابع می بخش 

 ادبیات موضوع    - 2  

عامله زوجی، تکنیک پیگیری شد. روش م   [7–4]  ،[2]دنبال آن از سوی بسیاری  معرفی شد و به  [1]وتحلیل معاملات زوجی، اولین بار از سوی  تجزیه
ای  صورت گستردهدلیل رویکرد آسان و کاربرد ساده آن، به مدت است که به بازی کوتاه های سفتهمهم آربیتراژ آماری و یکی از مشهورترین استراتژی

  .[8] شودکار گرفته میبازار به  عنوان استراتژی خنثی دربه 

کنند، دقت به زیاد شدن حرکت می باهم ها های آناتژی معاملات زوجی آسان است: مدنظر قرار دادن دو ورقه بهادار که قیمت قاعده معاملاتی استر
  چه چنانبالاتر )دوره معاملاتی(.    نسبتا  متی ق  باتر و فروش ورقه بهادار  پایین   نسبتا  متیق  باشکاف قیمتی )دوره تشکیل( و سپس خرید ورقه بهادار  

ای از سوی دانشگاهیان و  ملاحظه . تلاش قابل [8]  شوداوراق بهادار به الگوی شکاف قیمتی تاریخی خود همگرا شدند، معامله به سود منتهی می
 

1 Ordering Points To Identify the Clustering Structure (OPTICS) 
2 Long Short-Term Memory (LSTM) 
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ها بر اساس  های معاملاتی ارزش نسبی مربوط به زوجته تا استراتژیبرداری از ناهنجاری بازار صورت گرف فعالین مالی در خصوص شناسایی و بهره 
  را ببینید(. [12–9]، [2]، [1] بازده ایجاد شوند )برای نمونه

  احتمالاند و  وجو تحمیل نکند ممکن است مجبور شود ترکیبات اضافی کشف ک گذار هیچ محدودیتی بر فضای جست در دوره تشکیل اگر سرمایه
های  وکار و در ارتباط با استفاده از مجموعه دادهدر کسب یتیبااهمدر حال تبدیل به ابزار بسیار   که یادگیری ماشینیبا توجه به این  .روابط جعلی بیابد

پیش بزرگ می  بگیرد،  یاد  را  متغیرها  بین  ارتباط  تا  نمایدباشد  تصمیم  اخذ  متغیر  در یک محیط  و  کند  با[13]  بینی  یادگیری  ،  الگوریتم  از  استفاده 
وضوح خود  ها به که اجازه دهیم داده به این  گرددیبرم. انگیزه این کار  یافتها  ها برای انتخاب زوج های معناداری از داراییخوشه   توانمی نشده  نظارت 

. برای استفاده از تکنیک [14]  ندهایی برای هر ورقه بهادار تعریف کنیم که به آن تعلق داشته باش صورت دستی گروه که به جای این را نشان دهند به 
 گیریم: نشده در معاملات زوجی موارد زیر را درنظر میبندی یادگیری نظارت خوشه 

 پیشها از عدم نیاز به مشخص کردن تعداد خوشه .1
 بندی تمام اوراق بهادارعدم نیاز به گروه  .2
 انتساب دقیقی که موارد پرت را مدنظر قرار دهد .3
 ها گونه مفروضی در خصوص شکل خوشهعدم وجود هیچ  .4

خوشه  از  مناسبی  نوع  انتخاب  سمت  به  چگالی( میبندی )خوشه پس  بر  مبتنی  خوشه بندی  این  است:  مزایایی  دارای چنین  که  توانند  ها می رویم 
های پرت  در خصوص داده  طبیعتاها نیست. این مورد  رو نیازی به هیچ فرض گاوسی در مورد شکل دادههای دلخواهی داشته باشند و ازاینشکل

پیشنهاد شد تا با    [15]از    OPTICS. الگوریتم  [3]  پردازد ها نمی بندی هر نقطه در مجموعه داده چراکه هیچ الگوریتمی به گروه   ؛باشدبسیار قوی می 
بوط به یافتن آن را برای هر خوشه مدنظر  ازای هر خوشه، مشکل مردسترسی( به ترین )فاصله قابل ای خودکار برای انتخاب مناسبمجاز نمودن رویه 

ی فرآیندبندی را به  خوشه   فرآیند( دارد  min Pts) هاگذار تنها نیاز به تعیین تعداد خوشه عنوان یک محصول فرعی، ازآنجاکه سرمایهدهد. بهقرار می
 . [3] کندتر میبدون پارامتر نزدیک 

برای تخمین این احتمال است که سهمی در آینده نزدیک در مقایسه با همتایان    LSTMبینی، استفاده از  استراتژی و جهت پیش در بخش معاملات این  
باشد بازار داشته  بازده افزایشی در  .  اند شده  گرفتهدرنظر    [20–17]  جهت کاربردهای مالی برای نمونه در کارهای  LSTMهای  . شبکه[16]  خود، 

LSTM  بازگشتی عصبی  شبکه  شبکه 1نوعی  توسط  LSTMهای  است.  خاص    [21]  ابتدا  معایب  برخی  حل  هدف  ناپدید    RNNبا  مشکل  یعنی 
وابستگی یادگیری  از  مانع  که  شیب  بلندشدن/انفجار  شبکههای  توسط  توالی  با  بازگشت مدت  معرفی شدندکننده میهای  پشت [22]  شد،  ایده   .

 RNNشده  شناخته   مساله های گذشته است تا از  ای جهت کنترل جریان اطلاعات برخاسته از وضعیت استفاده از واحدهای دروازه   LSTMهای  شبکه
ای بلکه تمامی های انفرادی نقطهتنها دادهنه  RNNهای  شبکه  [24]  . مطابق نظر[23]  های طولانی، اجتناب ورزیماستاندارد در یادگیری از دنباله

ها وجود دارد و ممکن است حالات قبلی بر تصمیم  ای متوالی میان ورودیشود وابستگیتوانند پردازش کنند. این یعنی فرض میمیها را توالی داده 
نمایند از محاسبات را مجاز می    RNNsهآیند ک دست میهای داخلی به شبکه عصبی در یک نقطه زمانی متفاوت اثرگذار باشند. این مورد با حلقه 

    ای داشته باشند.فظه پیشین خود حا

,𝒙1)هاست  ای از دادهورودی که دنباله   هیلاک یاز آن منتج شده از    LSTMکه    RNNساختار   ⋯ , 𝒙𝜏  ) شود، طی یک مرحله زمانی به شبکه وارد می
,ℎ1)  ی لایه مخفی برای هر مرحله زمانی تربیش یک یا تعداد   ⋯ , ℎ𝜏  )  صورت مناسبی با توجه به مشکل انتخاب شده، تشکیل  خروجی که به   ه یلاک یو

دنباله سروکار  -به-های دنبالهبینیتواند با پیش می   RNNشود اما در کل  در انتهای دنباله درنظر گرفته می  yبندی واحد   . یک خروجی طبقه2شده است 
 اط زیر دارد:سازی ارتبسعی در مدل RNNحاضر  داشته باشد. بنابراین برای مورد 

 

1 Recurrent Neural Network (RNN) 
 ها نشان داده شده است.از حروف برجسته برای نمایش بردارها و از حروف بزرگ برجسته برای نمایش ماتریس ۲

(1 ) 𝑦𝜏 = 𝑓(𝑥1, ⋯ , 𝑥𝜏).   
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 های مخفی ماهیتی خودرگرسیو دارند، یعنی های عصبی مصنوعی این است که لایه ، برابر دیگر شبکهRNNویژگی کلیدی  

توان با  بندی، مدل را میمخفی و خروجی طبقه  ه یلاک ی"ساده" با    RNNکند. برای  را بیان می 𝜙   کننده خانواده توابعپارامترهای تعریف  𝜃که بردار   
 سیستم معادلات زیر خلاصه نمود: 

 
ها اعمال مولفه سازی لایه مخفی )که طبق معمول مطابق  " تابع فعالtanhها تنظیم شوند، "پارامترهایی هستند که باید از داده  (𝑊  ،𝑈  ،𝑉  ،𝑏ℎ  ،𝑏𝑦)که  
  شود( است ومی

 

با معرفی سه واحد   LSTMیابد. مدل  کاهش    logitی در حالت باینری به  موثرنحو  بندی ضروری است بهبرای احتمالات خروجی در مورد طبقه
از یک    تربیش ، کمی sهمراه دیگر وضعیت داخلی  ، به oو یک دروازه خروجی   g، یک دروازه ورودی خارجی  fیک دروازه فراموشی    شامل  ایدروازه 

 معادله است. 

 

 .باشدمی 1سیگموئیدسازی تابع فعال  σها و  لفه وبیانگر عامل ضرب مطابق م ⊗که 

 

سازی دروازه  نکته مهم در این خصوص، ایجاد خودحلقگی )شرطی( در وضعیت داخلی )اولین معادله بالا( در جایی است که تنها مشروط به فعال 
کند چه مقدار وضعیت پیشین  تعیین می fدروازه فراموشی  طور خاصشوند. بهرانده می  tصورت مستقیم به گام به  t – 1، اطلاعات از گام fفراموشی 

𝑠𝑡−1    مستقیما به𝑠𝑡  دروازه ورودی خروجی    ،تبدیل شدهg   پردازد که لایه مخفی گذشته با  تعیین روشی می بهs  که دروازه  کند؛ درحالیمشارکت می
  به  𝑠𝑡 از وضعیت  زمان و در امتداد دنباله  راحتی طیکند. پس، اطلاعات به را محاسبه می  ℎ𝑡، وضعیت روشن/خاموش لایه مخفی فعلی  oخروجی 

𝑠𝑡−1    دروازه پس     fاز طریق  شیبانتشار میبه عقب  متوالی  با ضرب  مورد  این  که  است  یابد  دادن حافظه"  "از دست  موضوع  بدون  کوچک  های 
.  (پردازندای میدروازه   RNNهای زمانی با نام  ای به کنترل جریان اطلاعات از طریق گامهای با حافظه مستقیم خود حلقگی و واحدهای دروازه )مدل
RNN  [24] ای استای پیشرفته، شبکه واحد بازگشتی دروازه دروازه . 

انجام  کارهای  بررسی  این موارد میبا  به  ایران  بازار سرمایه  آزمون استراتژی معاملات زوجی در  فاصله    [25]رسیم:شده در خصوص    از رویکرد 
اقلیدسی)حداقل مربع  فاصله  معیار  پیاده  2رسانی  کانهبرای  استخراج  در صنعت  زوجی  معاملات  استراتژی  نمادهای  سازی  با  )سهام  فلزی  های 

کی دیگر  تعیین میزان آستانه بهینه نیز ی  همچنیناستفاده کردند.    1395های روزانه قیمتی در سال  معاملاتی کبافق، کروی، کگل، کچاد و کاما( با داده
( رویکرد مدنظر  0.9تا  0.3سازی این استراتژی در سطوح خاصی از میزان آستانه )از اهداف این پژوهش بوده است. نتایج حاصله نشان داد پیاده

 

1 Sigmoid activation function 
2 Sum of Euclidean Squared Distances (SSD ) 

(2 ) ℎ𝑡 =  𝜙(ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡  ;  𝜃),    

(3 ) ℎ𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑥𝑡 + 𝑏
ℎ)      𝑡 = 1,⋯ , 𝜏,    

(4 ) 𝑦̂𝜏 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉ℎ𝜏 + 𝑏
𝑦), 

(5 ) 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝒛 )𝑖= 
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑖
𝑗

. 

(6 ) 

𝑓𝑡=  𝜎(𝑊 𝑓ℎ𝑡− 1 +  𝑈𝑓𝑥𝑡+  𝑏𝑓)    𝑡= 1,⋯ ,𝜏,   

𝑔𝑡=  𝜎(𝑊𝑔ℎ𝑡− 1 +  𝑈𝑔𝑥𝑡+  𝑏𝑔)   𝑡= 1,⋯ ,𝜏,  

𝑜𝑡=  𝜎(𝑊𝑜ℎ𝑡− 1 +  𝑈𝑜𝑥𝑡+  𝑏𝑜)    𝑡= 1,⋯ ,𝜏,   

𝑠𝑡= 𝑓𝑡⊗𝑠𝑡− 1 +  𝑔𝑡⊗𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑠ℎ𝑡− 1 +  𝑈𝑠𝑥𝑡+  𝑏𝑠)   𝑡= 1,⋯ ,𝜏,      

ℎ𝑡= 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑠𝑡)  ⊗ 𝑜𝑡    𝑡= 1,⋯ ,𝜏, 

𝑦̂𝜏 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉 ℎ𝜏 +  𝑏𝑦), 

(7 ) 𝜎(𝑥) = 
1

1 +  𝑒− 𝑥
. 
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 مدیریت نوآوری و راهبردهای عملیاتی 
 (1404،  )4، شماره 6دوره 

 468-484 صفحه:
 

ه نتایج حاکی  آزمایی آن، عملکرد با استراتژی خرید و نگهداری مقایسه شد ک پژوهش از کارایی لازم برخوردار است. با اعمال استراتژی زوجی و پس
سیستم فروش استقراضی وجود داشته باشد و در محدوده آستانه مطلوب، بازدهی معاملات زوجی از استراتژی خرید و نگهداری    چهچناناز آن است  

ای با عنوان بررسی استراتژی معاملات زوجی روی قراردادهای آتی سکه با ترکیب رویکردهای در مطالعه  [26]عسگری و ابو  خواهد بود.    تربیش
به بررسی اثربخشی و قابلیت استفاده   1391تا آذر ماه  1391آتی از ابتدای سال  انباشتگی و تصادفی با استفاده از قیمت تسویه روزانه قراردادهایهم

ها و شکاف قیمتی از لحاظ ایستایی  تغییرات سری قیمت 1تصادفی واحد ریشه یافتهتعمیم از استراتژی در معاملات آتی سکه پرداختند. ابتدا با مدل
نتایج اجرای مدل خودرگرسیو مرتبه اول انباشتگی موو وجود ریشه واحد و سپس وجود رابطه هم   تعیین   و   2رد بررسی قرار گرفتند. پس از تحلیل 

ها بررسی شدند. پس از آن احتمال سود موردانتظار از استراتژی  ضرایب مدل، وجود خاصیت بازگشت به میانگین با میانگین بلندمدت برای داده
کارلو دوره و طول میان دوره معاملات  گرایی محاسبه و با روش مونتیو تابع چگالی زمان هممعاملات زوجی با استفاده از مدل بازگشت به میانگین 

ان  برآورد شد. نتایج حاکی از آن است که سری شکاف قیمتی آتی سکه دارای خاصیت بازگشت به میانگین قوی بوده و تلاطم به نسبت بالایی را نش
راتژی معاملات زوجی در بازار قراردادهای آتی سکه طلای بهار آزادی پرداختند.  نیز در پژوهشی به بررسی کاربرد است   [27]  پاکیزه و همکاران  دهد.می

با محاسبه و بررسی بازده و نسبت سورتینو، عملکرد سیستم  [28]   فلاح پور  .نمود  تاییدنتیجه حاصله نیز کاربرد این استراتژی را در بازار مدنظر  
 5های بین روزی )آزمایش با داده  نباشتگی در بورس اوراق بهادار تهران مورد بررسی قرار داد. نتایجامعاملات زوجی را با استفاده از رویکرد هم

عنوان یک سیستم معاملاتی خنثی نسبت به تغییرات و روندهای  دهد استفاده از سیستم معاملات زوجی به سهام منتخب نشان می  ای( روی زوجدقیقه
های منتخب در دهی معمولی سهام در مدت مشابه دارد. این در حالی است که بازدهی سهام اغلب شرکتبازار، بازدهی چشمگیری نسبت به باز 

دهنده عملکرد چشمگیر استراتژی معاملات زوجی اند. از طرفی نتایج حاصل از این پژوهش نشاناین پژوهش در بازه زمانی مورد بررسی منفی بوده
توان در  باشد. همه این موارد را می های قبلی میکار گرفته شده در پژوهشهای معاملات الگوریتمی بهیدر قیاس با معاملات سهام و دیگر استراتژ

احساس   شیازپشیبهای علم داده  دسته رویکرد سنتی استراتژی معاملات زوجی قرار داد و جای خالی رویکرد نوین مربوط به استفاده از تکنیک 
 شود.   می

 روش پژوهش    - 3

برای فواصل    1399تا اسفند ماه    1393شونده در بورس اوراق بهادار تهران و فرابورس ایران از فروردین ماه  های این پژوهش، سهام معاملهداده جامعه  
نمادهای مشترک معاملهدقیقه   5زمانی   ه(  های اولینماد )غیر از عرضه  231،  1399تا انتهای سال    1393شونده از ابتدای سال  ای هستند. تعداد 

دلیل تعداد بالای روزهای بسته بودن نماد )بیش از ها به ها و بسیاری از آن نهای کامل آدلیل در دسترس نبودن دادهباشند که برخی از نمادها به می
  (.1 جدولشد )یدی بر شرایطی هستند که تشریح اینماد مختلف ت 111بازه زمانی مدنظر( حذف شدند. در نهایت  %50

داده موجود    111تمامی سهام با حداقل یک روز بدون معامله باید حذف شوند و    که[12] ،  [1]  ار اتخاذیرط نقدشوندگی منطبق با معیبا توجه به ش 
سازی های پرت در مجموعه داده، انتساب داده و پاک رفته دارد و نیز امکان وجود داده داده از دست  50%از    ترکمدر مجموعه این پژوهش که هر نماد  

رفته و نقاط پرت با  های کارآمدی برای مدیریت مقادیر ازدستصورت پذیرفت که روش   Rافزار  در نرم   tsrobprepآن با استفاده از بسته با منبع باز  
معرفی می مدل  بر  مبتنی  رویکردهای  از  دادهاستفاده  انتساب  برای  اجزای کند.  از  است  ممکن  که  شد  پیشنهاد  احتمالی  جایگزینی  مدل  ها یک 

سازی ترکیبی محدود  بندی مبتنی بر مدلای تشخیص داده پرت، یک الگوریتم خوشههای خارجی تشکیل شده باشد. برخودرگرسیونی و ورودی 
  . [29]گیردنظر میها در عنوان ویژگیشیب و فصلی بودن زیربنایی به  برحسبهای سری زمانی را معرفی شده که ویژگی

های در  سازی داده ها به دو دوره تقسیم شوند. دوره تشکیل و دوره معاملات. دوره تشکیل به شبیهسازی معاملاتی، باید داده در ادامه برای هر شبیه 
 گانه است: پردازد و نقش آن سهای میگذار پیش از ورود به هر معاملهدسترس سرمایه

  گیرد.قرار می مورداستفادههای کاندید ترین زوج این دوره برای یافتن جذاب  .1
  گیرد.قرار می  مورداستفادههای اخیر سازی چگونگی عملکرد استراتژی در زمانها )مجموعه اعتبارسنجی( برای شبیه ی از داده ترکوچک بخش  .2

 

1 Generalised Stochastic Unit Root (GSTUR) 
2 Auto Regressive (AR ) 
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گیرند.  بینی مورداستفاده قرار می های دوره تشکیل )مجموعه آموزش( برای آموزش الگوریتم پیشبخشی از داده بینی،  های مبتنی بر پیش کاربردی برای مدل  .3
  نشده آتی شبیه هستند یا خیر، کاربرد دارد.های مشاهده دوره آموزش برای این مورد که آیا مدل معاملاتی اجرا شده با داده 

 . ها اده بندی د های مرتبط با تقسیم شرح داده   - 1جدول 
Table 1- Data description related to data segmentation. 

 

 

 

 
و برای هر    0.3712%کارمزد برای هر خرید  ها شامل هزینه  ها خالص از هزینه هستند، هزینههای معاملاتی، بازده در این کار با استفاده از هزینه

 دهش ن ییتع ، "بیست هزار ریال"  ترکم میلیون ریال یا    5زمان معامله    باارزش است که سقف کارمزد کارگزاران در معاملات سهامی    88/0ش %فرو
ازاین معاملات  است.  شروع  برای  سرمایه  حداقل  فروش    10رو  در  بهادار  اوراق  اجاره  هزینه  کارمزد  برای  است.  شده  گرفته  درنظر  ریال  میلیون 

  توان طرف فروش معامله زوجیشود سبد متنوعی داریم که میاستقراضی با توجه به ممنوع بودن فروش استقراضی در بازار سرمایه ایران، فرض می
  شود.فروش برای این بخش درنظر گرفته می رو همان هزینهرا از آن انتخاب نمود، ازاین

 4پردازیم، سپس با اعمال  بعد( می  5ها )به کاهش ابعاد داده  1PCA  های اصلیلفه ووتحلیل مها، با استفاده از تجزیهسازی اولیه داده پس از آماده
  رسیم:مناسب برای معامله میهای قانون زیر بر خروجی حاصل، به زوج 

  را ایجاد کند. tین آماره ترکم ، و انتخاب ترکیبی که [30] انباشتگی، با استفاده از آزمون انگل و گرنجرخاصیت هم .1
نمودن گرایش نسبی یک  به کمی  Hباشد.  که گام اعتبارسنجی مازادی برای ویژگی بازگشت به میانگین شکاف قیمتی می  0.5از    ترکوچک(  Hجز هرست ) .2

  . [31]پردازد می  شدن قوی به میانگین یا دنبال نمودن یک روندسری زمانی به رگرس 
، خودیخودبهباشد. یک شکاف با بازگشت به میانگین  بندی نامناسب می های ایستا با زمانمنظور رهایی از زوجسال، به عمر میانگین یک روز تا یکنیمه .3

عمر بازگشت به میانگین شاخصی از زمانی کند. باید بین زمان بازگشت به میانگین و دوره معاملاتی چسبندگی وجود داشته باشد. نیمه سود تولید نمی   لزوما
  باشد.از یک سال می  تربیشک روز و از ی ترکمعمر . بنابراین پیشنهاد بر حذف نیمه[32] گرددیبازمیک سری زمانی به میانگین است که 

 داشته باشیم.  هرماهطور متوسط یک معامله در سال تا به بار در 12عبور از میانگین بیش از  .4

ی در خصوص نتایج حاصله داشته  تربیشدوره متفاوت است تا شواهد آماری    3برای اولین مرحله پژوهش )مرحله تشکیل( پیشنهاد بر استفاده از  
  ساله -3پذیر نیست. دوره  بینی، این امر امکانهای پیش دلیل بار محاسباتی آموزش الگوریتممعاملات( به باشیم. در دومین مرحله پژوهش )مرحله  

از یک دوره     ساله ویک  از یک دوره تشکیل    [33]،  [7]  ، [1]این دوره مقداری نسبت به ادبیات کار  هرچندشود،  برای مدل معاملاتی استفاده می
  .[34] (1شکل تر است )ماهه استفاده کردند( کمی بزرگ سه تشکیل 

 

1 Principal Component Analysis (PCA) 

 ای دقیقه 5هایتعداد دوره تعداد روزهای معاملاتی سال
1393 240 10080 
1394 240 10080 
1395 236 9912 
1396 241 10122 
1397 239 10038 
1398 238 9996 
1399 242 10164 
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 . های تشکیل و معاملاتی دوره   - 1شکل 
Figure 1- Formation and trading periods . 

در ورود به یک  تاخیر سرعت عمل کند، ممکن است انحراف کوچکی در نقطه ورود باشد که ذات مربوط به تواند بهچون یک سیستم معاملاتی نمی 
برای    تاخیردقیقه(    5کنیم یک دوره )پذیر بودن استراتژی در عمل، فرض میموقعیت است. جهت مدنظر قرار دادن این عامل و اطمینان از امکان 

زوج همگرا شود یا دوره معاملاتی    چهچنانزیان نیست. بلکه بدین معناست که  -معنای اجرای یک سیستم توقفورود به موقعیت است. که این کار به
طور خاص در  های پایتون به نه برخی از کتابخا  نویسی پایتون نوشته و اجرا شدند.ایم. تمامی کدها در محیط برنامه خاتمه یابد از موقعیت خارج شده

 و   ADFاجرایی از آزمون    تقریبایک نسخه    statsmodelsدوم،  ،  OPTICSو الگوریتم    PCAاجرای    منظوربه   sci-kit learnاینجا مفید هستند. ابتدا،  
، یک کتابخانه یادگیری  kerasاستفاده از    تیدرنهایادگیری عمیق و    هایسازی و آموزش مدل یاده برای پ     tensorflow،  انباشتگی آزمون هم   انجام   برای

 2و برای معیار ارزیابی از میانگین قدرمطلق  1سازی رلو از تابع فعال   LSTMبرای اجرای  آورد.  های سازنده یک شبکه عصبی را فراهم میعمیق که بلوک 
 خطا استفاده شده است. 

شود. شده در دوره تشکیل را شامل میشناسایی  هایتمامی زوج یک  . سبد اوراق بهادار  کنیمکار را با سه سبد آزمایشی متفاوت اوراق بهادار شروع می 
هایی که نتیجه مثبتی دارند، استفاده شده ناشی از اجرای استراتژی در مجموعه اعتبارسنجی با انتخاب زوجآوریاز بازخورد جمع   دوسبد اوراق بهادار  

زوج است. در چنین موقعیتی،   kگذاری در تعداد ثابتی از  گذار محدود به سرمایهشود که سرمایهی مربوط میبه موقعیت سه کند. سبد اوراق بهادار می
   ی هایگیریم چراکه بین انتخاب درنظر می  10را    Kباشد.  شده بالا است که مربوط به مجموعه اعتبارسنجی میزوج با بازده کسب  kپیشنهاد به انتخاب  

بندی بهینه را یه خوشه تنها رو. با آزمون ساخت سبدهای متفاوت اوراق بهادار، نه  [14]، [1]  گیریاند قرار میاستفاده کرده  k = 20و    k = 5که از  
  پذیرد.ها نیز ارزیابی صورت می از بهترین شرایط کاربرد آن همچنین یابیم بلکه می

 

 

 

 

1 Relu  
2 Mean Absolute Error  (MAE ) 
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فراهم   برای مدل  جهت مقایسه استحکام  آستانه استفاده می  LSTMآمده  بر  مبتنی  استاندارد  از برازش  کنیم. هنگامیاز یک مدل  نشانی  نتایج  که 
آموزش   فرآیندپردازد که برای پشتیبانی از  تر میبه تعریف هدف کرانه پایین   1پایه ساده شود. یک خطرا نشان دهند، آموزش متوقف می  ازحدشیب

الگوری  این منظور یک  برای  است.  پیشایجاد شده  پیشتم  برای  به مرحله زمانی گذشته  از مقدار مربوط  که  انتخاب شد،  نتیجه بینی مداوم  بینی 
 کند: موردانتظار در مرحله زمانی آتی مطابق زیر استفاده می

اند، بپردازد. رویه واگرا بوده مدت طولانی  هایی که به دلیل وجود زوج های کاهش طولانی ارزش سبد اوراق بهادار بهاین مدل باید به مدیریت دوره  
 کلی مدل مبنا )مدل مبتنی بر آستانه( این است که ابتدا شکاف قیمتی بین دو زوج و میانگین و انحراف معیار شکاف قیمتی محاسبه شده، سپس 

 این صورت تعریف شود:  به  𝛼𝑒𝑥𝑖𝑡 و خروج از موقعیت معاملاتی، 𝛼𝑠 ، فروش،𝛼𝑙 برای خرید،هایی آستانه

 

بینی شکاف قیمتی ( مبتنی بر پیشLSTMشود. مدل دیگر )ها قطع شوند تا معامله انجام  شود تا اینکه آستانهدر این مرحله شکاف قیمتی بررسی می 
 شوند: ترتیب زیر تعریف میها در آن به باشد که شکاف قیمتی و آستانه می

𝑆𝑡+1که   
 است.  قیمت واقعی 𝑆𝑡شده و  بینیمت پیشقی ∗

 
 

پردازیم  های حداکثری میوجوی چندکمدنظر بودن تغییرات ناگهانی با فراوانی کافی، به جست ها را در مدل تعریف کنیم: با توجه به  حالا باید آستانه  
های مربوط به شکاف  ها با ویژگیآستانه  تیدرنهایابند،  ها با نوسان مربوط به شکاف قیمتی تطابق می اینکه چندک   موازات به نظر کافی هستند.  که به 

و    𝛼𝑙عنوان کاندیدای تعریف  به   )توزیع تغییر درصد شکاف قیمتی است  f(x)که  (  𝑓+(𝑥)را از  ای بالا  هها و چندکشوند. صدکقیمتی مرتبط می
 داد:  ارایهگونه تر اینصورت رسمیتوان به شده در اینجا را میتشریح فرآیندبریم. کار میبه  𝛼𝑠برای تعریف  𝑓−(𝑥)موارد پایینی را از  

  مجموعه اعتبارسنجی است.شده در بازده کسب 𝑅𝑣𝑎𝑙  که 

مدل   صحت  تخمین  بازده  جهت  از  𝑅𝑂𝐼) گذاری  سرمایهها  =  
سود  خالص 

سرمایه  اولیه × 100)( شارپ  نسبت   ،𝑆𝑅سال =  
𝑅𝑝𝑜𝑟𝑡− 𝑅𝑓

𝜎𝑝𝑜𝑟𝑡
× کاهش   (عامل سالانه و 

حساب طی دوره  سمت پایین از یک سری زمانی پیش از آنکه به قله جدید برسد که با توجه به مانده شده از قله به حداکثری )حداکثر کاهش مشاهده
𝑀𝐷𝐷(𝑇)شود( ) معاملاتی محاسبه می =  𝑀𝑎𝑥𝜏∈(0,𝑇) [𝑀𝑎𝑥𝜏∈(0,𝑇)

𝑋(𝑡)− 𝑋(𝜏)

𝑋(𝑡)
و جهت تخمین    کنیماستفاده می  است(  حسابمانده کل    𝑋(𝑡)که    [

 کنیم: بینی از سه مورد زیر استفاده میصحت پیش 

 

 1 Naive baseline 

(8 ) 𝑁𝑎𝑖𝑣𝑒 ∶  𝑌𝑡+1 = 𝑌𝑡  . 

(9 ) 

{
 
 

 
𝜇𝑠        آستانه  خرید  − 2𝜎𝑠,

𝜇𝑠        آستانه  فروش  + 2𝜎𝑠,   

𝜇𝑠        آستانه  خروج  .              
 

شدهبینیپیش ( 10) تغییر   ∶  ∆𝑡 + 1= 
𝑆𝑡+1
∗ − 𝑆𝑡

𝑆𝑡
 × 100, 

شرایط ورود به بازار ( 11) ∶  

{
 
 

 
 𝑖𝑓 ∆𝑡 + 1 ≥  𝛼𝑙 , ,باز کردن یک موقعیت خرید

𝑖𝑓 ∆𝑡 + 1 ≤  𝛼𝑠 , ,باز کردن یک موقعیت فروش 

خارج  از بازار باشید                 ,در  غیر اینصورت 
 

(12 ) {𝛼𝑠 ,𝛼𝑙}  =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑞𝑅
𝑣𝑎𝑙(𝑞),𝑞∈ [{𝑄 𝑓− (𝑥)(0 .20 ) ,𝑄 𝑓+ (𝑥)(0 .80 )} ,{𝑄 𝑓− (𝑥)(0 .10 ) ,𝑄 𝑓+ (𝑥)(0 .90 )}]. 

(13 ) 𝑀 𝑆 𝐸 =  1 𝑛⁄ ∑ 𝑒𝑡
2.

𝑛

𝑖=1

 

(14 ) 𝑀𝐴𝐸 = 1 𝑛⁄ ∑|𝑒𝑡|.

𝑛

𝑖=1

 

(15 ) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸. 
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 ها  تحلیل داده   - 4

حاوی   کنندهبینیهای پیشبا فراهم آوردن سیگنال  سبد اوراق بهادارتوانند در بهبود عملکرد  بینی میهای پیشدهد استراتژیوتحلیل نشان می تجزیه
های خرید در تقویت مربوط به سیگنال   LSTMرو نتایج  باشند. ازاین  موثر  های قیمتی و بازده،اطلاعاتی برای حرکت به سمت بالا و فراتر از شکاف 

 مشارکت دارد. یا فروش با شناسایی احتمال افزایش یا کاهش شکاف بازار هر سهم نسبت به همتایانش

ها با کنیم. دادهشروع می  1398تا اسفند    1395ها از فروردین  وتحلیل دوره با تجزیه   OPTICSهای  برای شروع و در خصوص اعتبارسنجی خوشه 
  مربوط به  T1-ها از الگوریتم همسایه تصادفی محاط با توزیعاند. برای مواجه شدن با مشکل نمایش آنپنج بعد )تعداد اجزای اصلی( توصیف شده

پردازد. هر خوشه با یک رنگ  شده میگرفته طی دوره تشکیل، در فضایی تبدیلهای شکلبه تشریح خوشه   2  شکل.  شوداستفاده می  [35]  پژوهش
 .اندنشده نمایش داده نشدهبندینمایش داده شده و سهام گروه 

 . 1398تا اسفند    1395در دوره فروردین    OPTICSهای تولیدشده توسط ی خوشه برا   t-SNEکاربرد    - 2شکل 
Figure 2- t-SNE usage for clusters of OPTICS (Farvardin 1395-Esfand 1398) . 

در هر دوره پایدار    تنها سودآورینمود نه   تاییدتوان  می  ،رویکرد بدون خوشه )تمامی سهام(مقایسه کنیمرا با    OPTICSبندی با  رویکرد خوشه   چه چنان
بهتر از درنظر گرفتن کل سهام موجود می بلکه نتایج خوشه   (2  جدول)است   به مراتب  نتیجه  بندی  که رویه  تاییدباشد. این  بر این ایده است  ی 

بوط به سبد اوراق بهادار را کسب نماید  مر  10.57قادر است میانگین نسبت شارپ    OPTICS. رویکرد مبتنی بر  باشدها، مستحکم میانتخاب زوج 
ها سودآور بودند و با توجه به دوره مورد آزمون تعداد روزهای آن  100% با انتخاب تعداد مناسبی زوج،    همچنینکه عملکرد بسیار خوبی است.  

  MDDند قابلیت حفظ یک میانگین  ک ثابت می  OPTICSدر کل، استراتژی مبتنی بر   کاهش ارزش سبد اوراق بهادار، کاهش مناسبی داشته است.
های قیمتی مربوطه )نه خوشه( پیشنهاد وتحلیل سری دهنده هر خوشه، تجزیه مطلوب را در کل دارد. برای حصول دیدی بهتر از اوراق بهادار تشکیل 

 . شودمی

 

 

 

1 T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (T-SNE) algorithm 
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 . بندی نتایج اعتبارسنجی برای هر تکنیک گروه   - 3جدول 
Table 3- Validation results for each grouping technique. 

 

 

 

 

 

 

های  شده ناشی از کسر شدن میانگین از سریدادهشرحهای قیمتی  پردازد. سریهای قیمتی هر سهم میبه توضیح پیرامون الگوریتم سری   3شکل  
  ها تسهیل شود. قیمتی اصلی هستند تا تجسم آن

ها را از هم دشوار   کنند که همین موضوع تمایز آندیگر را دنبال میهای نزدیک هم، یک ، جالب است ببینیم چگونه سریالف -3شکل با شروع از 
با موقعیت مشابهی در   که  در ارتباط هستند  باهمگذاری تعلق دارند اما  سازی، املاک و مستغلات و سرمایهسازد. ده ورقه بهادار به دسته انبوه می

 رو هستیم.روبه  3شکل 

،  3باشند که فراتر از انتخاب سهام درون همان بخش است. در خوشه  می  OPTICSبندی  های خوشه دهنده قابلیت ارایه  ح-3  شکل تا    ب-3  شکل
های غیرفلزی )کرازی( و بانکی )وبملت( ونقل )حتاید(، غذایی )غمارگ(، سایر کانهیابیم که مربوط به بخش شیمیایی )پارسان(، حمل سهامی را می

آن  شده وجود دارد قیمتی شناسایی  هایباشند. ارتباطی مشهود میان سری باشند.  تماماها  حتی اگر  همین مورد در  به دسته مشابهی تعلق نداشته 
شود که از سه دسته متفاوت املاک و مستغلات )ثباغ و ثتران(، خودرو )خکار و ورنا( و شیمیایی )شکربن و وپترو(  اعمال می   8خصوص خوشه  

 . تشکیل شده است

 . 1شده سهام خوشه  نرمال   ی ها مت ی ق   - الف 
a- Normalized stock prices of cluster 1. 

 
 
 

 1397 1396 1395 بارسنجی دوره اعت
 بندی بدون خوشه

SR 6.17 5.54 7.12 
ROI  )%( 20804.22 12817.77 9717.12 

MDD )%( 41.36 5.06 7.08 
 98.84 98.09 96.32 های سودآور )%( زوج

 254 (143-120) 295 (208-87) 364 (249-115) منفی(-تعداد معاملات )مثبت
OPTICS 

SR 9.89 22.80 10.25 
ROI  )%( 11031.82 4608.43 2978.53 

MDD )%( 17.65 9.23 17.23 
 100.00 92.86 100.00 های سودآور )%( زوج

 4 (3-1) 28 (20-8) 55 (45-10) منفی(-تعداد معاملات )مثبت
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 . 2خوشه  شده سهامهای نرمال قیمت  - ب 
b- Normalized stock prices of cluster 2. 

 . 3خوشه  شده سهامهای نرمال قیمت  - پ 

c- Normalized stock prices of cluster 3. 

 . 4خوشه  شده سهامهای نرمال قیمت  - ت 
d- Normalized stock prices of cluster 4. 

 

 . 5خوشه  شده سهامهای نرمال قیمت  - ث 
e- Normalized stock prices of cluster 5. 
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 . 6خوشه  شده سهامهای نرمال قیمت  - ج 

C- Normalized stock prices of cluster 6. 

 

 . 7خوشه  شده سهامهای نرمال قیمت  - چ 

G- Normalized stock prices of cluster 7. 

 

 . 8خوشه  شده سهامهای نرمال قیمت  - ح 

H- Normalized stock prices of cluster 8. 

 . 9خوشه  شده سهامهای نرمال قیمت  - خ 

X- Normalized stock prices of cluster 9. 

 (. 1396تا اسفند    1395فروردین  ) ها از  گرفته در دوره های قیمتی چند خوشه شکل ترکیب سری   - 3شکل 
Figure 3- Combination of price series formed by multiple clusters (farvardin 1395-esfand 1398). 
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کند، که چگونه این مدل هنگام مقایسه با مدل مبتنی بر آستانه عمل می بینی، به ارزیابی این مبتنی بر پیش حال برای رسیدن به هدف عملکرد مناسب مدل  
 1396ای از فروردین ها خواهیم پرداخت. بر دورهها تا معامله آنسازی، از شناسایی زوجتدریج به توصیف چگونکی پیشرفت شبیهپردازیم. با این کار به می

های پیشین با همین دیرش تطابق  شده در دوره شویم. این عدد با مقادیر یافت زوج واجد شرایط برای معامله در آن یافت شد متمرکز می  22ه  ک   1398تا اسفند  
زوج  این  به دارد.  را  )ها  شد  اعمال  استانداردش  زمانی  بازه  محدوده  در  که  الگو  معاملاتی  مدل  عملکرد  از  مقیاسی  ق  3عنوان  استفاده  مورد  رار  سال( 

طور که طی دوره تشکیل را برازش کنند. همان  3جدول  های منتخب  های قیمتی مربوط به زوج بینند تا شکافبینی، آموزش میهای پیشالگوریتم دادیم.
شکاف انتظار می به رفت  ایستا  قیمتی،  سرینظر می های  میان  نوسان  در  تفاوت محسوسی  این،  بر  ک رسند. علاوه  دارد  وجود  زمانی  که  های  ایده  این  از  ه 

پشتیبانی    تربیشرسند،  نظر می بینی، برای این شرایط مناسب به های پیشنهادی برای مدل معاملاتی مبتنی بر پیشمحور، همانند آستانه-پارامترهای مدل داده
 .4شکل کند می

 . 1398تا اسفند   1396شده از فروردین  های کاندید شناسایی زوج   - 3جدول 
Table 3 - Identified candidate pairs (farvardin 1395-esfand 1398). 

 

 

 

 

 

 

 

 . 1398و اسفند    1396شده بین فروردین  های شناسایی شکاف قیمتی مربوط به زوج   - 4شکل 
Figure 4 - Price gaps for the 22 identified pairs (Farvardin 1395-Esfand 1398). 

 

شوند تا اینکه هیچ شواهدی از بهبود  تر میها پیچیدهرویم. این سبک شده پیش میبینی آزمایشهای پیشهای آموزش، به سمت سبک با تشریح داده
زش دیدند. مهم است تصریح  زوج( آمو  22سبک با    21مدل )  462بینی اجرا شدند به این معنی که  سبک مدل پیش   21یافت نشود. در مجموع  

ای برای عنوان سنجهرسانند. میانگین مربع خطا به حداقل می هایی هستند که میانگین مربع خطای اعتبارسنجی را به های مدنظر آنکنیم بهترین سبک 
  4جدول  یار، بهترین سبک عملکرد در  رسد. مطابق این مع ها به حداقل میزیرا تابع زیانی است که با مدل  ؛ گیردای مدنظر قرار میاهداف مقایسه

 ه شده است. ایار

 گروه هازوج گروه هازوج
 فلزات اساسی  فملی  فلزات اساسی  فملی 
 فلزات اساسی  میدکو های فلزی استخراج کانه کچاد 

 و.نقل، انبارداری و ارتباطات حمل حتوکا  محصولات شیمیایی  پارسان
 غذایی و آشامیدنی جز قند و شکرمحصولات   غمارگ  فلزات اساسی  فملی 

 های وابسته به آنرایانه و فعالیت رکیش محصولات شیمیایی  پارسان
 های وابسته به آنرایانه و فعالیت مرقام  های فلزی استخراج کانه کچاد 

 گذاری سرمایه وساپا  گذاری سرمایه پردیس 
 ای صنعتیچندرشتههای شرکت وغدیر  ها و مؤسسات اعتباری بانک وبملت 
 فلزات اساسی  فاسمین  محصولات شیمیایی  پارسان
 های فلزی استخراج کانه کروی  فلزات اساسی  میدکو
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 بینی نتایج پیش   مقایسه   - 4جدول 
 Table 4- Comparison of prediction results. 

 

 

 

 

 

 

 

 

ی ترکم بینی، ایجاد سبد اوراق بهادار مستحهای مبتنی بر پیشکنیم که انگیزه اصلی برای دنبال کردن رویکرد معاملاتی زوج با این یادآوری شروع می 
با کاهش تعداد روزهایی است که سبد مذکور در معرض کاهش ارزش خود قرار دارد. جهت ارزیابی اثربخشی روش پیشنهادی، به تشریح نتایج 

 .اندکنار نتایج مربوط به مدل استاندارد مبتنی بر آستانه قرار گرفته 5جدول  پردازیم. نتایج در حاصله می 

 . ساله - 3استفاده از یک دوره تشکیل  مقایسه نتایج معاملاتی با    - 5جدول 
Table 5- Comparison of trading results using a 3-year formation period. 

 

 

 

 

 

ای دوره ملاحظه طور قابل نمود در مدل معاملاتی استاندارد به  تاییدتوان  باشد میبا تمرکز بر نتایج آزمون که شبیه یک محیط معاملاتی عملی می
هر طولانی است. به LSTMوجود و درنظر گرفتن دوره آزمون، دوره کاهش سبد اوراق بهادار در مدل تر است اما بااینکاهش سبد اوراق بهادار کوتاه 

های و نسبت شارپ سبد اوراق بهادار نیز عملکرد مناسبی ندارد. در نتیجه مدلگذاری  حال، تمام آنچه که باید باشد نیست و از نظر بازده کل سرمایه 
برای شرایط این   LSTMsه  شوند ک نتایج منجر به طرح این پرسش برای ما می   طبیعتاگیرد.  از مدل معاملاتی استاندارد پیشی نمی   LSTMمبتنی بر  

به مجموعه داده وابسته است، اما در ادبیات موضوع هم هیچ اجماعی در  ینی قویا بهای متفاوت پیشکار مناسب نبودند. هر چند برازش الگوریتم
های بر تکنیک   RNNsاز یک طرف، برخی تحقیقات علمی از برتری های زمانی وجود ندارد.بینی سریبرای پیش  LSTMs  بودن خصوص مناسب  

طور کلی ها به کنند این شبکهادعا می    [37]و  [36]  کنند. برای نمونهرگرسیو حمایت می-یا خود  1های چند لایه کنندههای ادراکتر مانند مدلساده
 برند. هستند هر چند از زمان طولانی محاسباتی رنج می MLPهای بهتر از شبکه

 

1 Multi-Layer Perceptrons (MLP) 

 LSTMمدل مبتنی بر  استاندارد مدل معاملاتی 
αS پارامترها  = μs + 2σs 

αL = μs − 2σs 
αS = Qf−(0.10) 

αL = Qf+(0.90) 
 اعتبارسنجی 

 12 2 کاهش تعداد روزهای  
SR 6.7 2.18 

ROI  )%( 7911.1 29817.4 
MDD )%( 8.43 33/97 

 9044 (61-8983) 46 (34-12) منفی(-تعداد معاملات )مثبت
 22.7 100 های سودآور )%( زوج

 آزمون
 190 10 تعداد روزهای کاهش 

SR 0.53 2.18 
ROI  )%( 1918.9 -90.12 

MDD )%( 23.13 99.80 
 1196 (34-1162) 25 (13-12) منفی(-معاملات )مثبتتعداد 

 0 86.4 های سودآور )%( زوج

 LSTM مدل

 تشکیل 

 12طول ورودی: 
 1های مخفی: لایه
 60های مخفی: لایه

MSE(E-03) 8.10 
RMSE(E-02) 9.00 

MAE(E-02) 5.54 
MSE(E-03) 0/75 

RMSE(E-02) 2.74 
MAE(E-02) 1.80 
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 گیری نتیجه   - 5

الگوریتم از  استفاده  بررسی  به  کار  این  ماشینی  در  یادگیری  معاملاهای  استراتژی  دو مرحله  زوج   تبرای  )انتخاب  معاملات(  زوجی  انجام  و  ها 
با بالاترین احتمال    ROIشده، بر کسب  گذار فارغ از ریسک متحملیک سرمایه  چهچنانپرداختیم. برای مرحله اول نتایج بسیار امیدوارکننده بود.  

گذار نگران ریسک تحمیلی بر سبد اوراق بهادار خود  سرمایه   چهچنانحال،  بااین  را برگزید.  OPTICSتوان روش مبتنی بر  می  تقریبامتمرکز شود  
بندی که هیچ خوشه قادر است تا بالاترین میانگین نسبت شارپ مربوط به سبد اوراق بهادار را در مقایسه با هنگامی   OPTICSباشد، رویکرد مبتنی بر  

 OPTICSاز  در استفاده  های سودآور در سبد اوراق بهادار،  ی با توجه به نسبت زوج تربیشدهنده سازگاری  نشان  همچنین.  ، کسب کند صورت نگرفته
شود و مقادیر های پایدارتری در سبد اوراق بهادار حاصل میبندی صورت نگرفته، است. سرانجام، کاهشهیچ خوشه   اصلاکه  در مقابل هنگامی

MDD   ی بر  قبولی است. در کل، استراتژی مبتندر محدوده قابلOPTICS  کند قابلیت حفظ یک میانگین  ثابت میMDD    .در این مطلوب را دارد
 معامله بازار سهام امریکا به نتایج مطلوبی دست یابد.های قابل نیز با استفاده از این الگوریتم توانست در بازار صندوق  [3]مورد 

وجود آزمون سایر بااین.  منظر بازدهی و کاهش تعداد روزهای افول سبد نرسیدیمبه نتایج دلخواهی از    LSTMبینی  برای انجام معاملات با مدل پیش
به معرفی مدل معاملاتی مبتنی بر   [14]  در کار شود.بینی در معاملات در بازار سرمایه ایران پیشنهاد میهای یادگیری ماشینی برای انجام پیشمدل
  [16] های رکود پرتفو بود. با این حال این مورد به قیمت کاهش سودآوری کلی انجامید. در کار( پرداختند که قادر به کاهش دوره LSTMبینی )پیش

بینی بینی عملکرد بازار یک نمونه بزرگ از سهام مطالعه شد. پیشبرای پیش  LSTMهای زمانی مالی با استفاده از  ارتباطات غیرخطی میان و بین سری
LSTM  های چارچوب  بینیگذاری معامله زوجی آزمون شدند. که به مقایسه پیش های سرمایهدر چارچوب استراتژیLSTM   پیشنهادی برابر دیگر

پرداخته شد. در این خصوص از   2های عصبی فیدفوروارد و شبکه 1شده تقویت-مدرج -هاییعنی، رگرسیون منطقی، درخت MLرویکردهای عادی 
LSTM  آینده نزدیک و در مقایسه با همتایان خود استفاده شده است. تجزیه بازار در  بازده افزایشی سهمی در  وتحلیل نشان  برای تخمین احتمال 

حاوی اطلاعاتی برای    کنندهبینیای پیشهتوانند در بهبود عملکرد پرتفو با فراهم آوردن سیگنالهایی میبینیهایی شامل چنین پیشدهد استراتژیمی
 باشند.   موثر، های قیمتی و بازده حرکت به سمت بالا و فراتر از شکاف 

 پیشنهادها    - 5-1

هایی مناسب استفاده در بازار سرمایه ایران نیستند، در توان نتیجه گرفت چنین مدلبینی نمیدر این خصوص و تنها با اتکا به یک مدل مبتنی بر پیش
تواند پیرو  چندین مسیر احتمالی برای مطالعه می ای نیز باید مورد بررسی قرار گیرند.مرحله  بینی چندهای پیشهای مدلنتیجه استفاده از پتانسیل 

  این کار باشد:

  تاخیر های با ها به قیمتدود کردن ویژگیجای محبینی تغییرات قیمتی بهبرای پیش  تربیشهای اضافه کردن ویژگی با  بینیبهبود مدل پیشنهادی مبتنی بر پیش  .1
 از جمله حجم معاملات

 ی را بیابیم.تربیش های ای( برای اینکه قادر باشیم کاهشی در دوره تشکیل موردنیاز ایجاد کنیم و در نتیجه زوجدقیقه 1ها )برای نمونه تکرار افزایش تکرار داده  .2

نیز استفاده شود به این امید که   خودرگرسیونهای  ها و مدلبینی از جمله رگرسیونتر پیشهای ساده الگوریتمهای پیچیده از  در کنار استفاده از این الگوریتم .3
 شاید نیازی به پیچیدگی بالا نباشد. 

 تشکر و قدردانی 

 . نمایماند، تشکر و قدردانی مینگارش مقاله کمک کرده فرآینداز تمام افرادی که در 

 

1 Gradient-Boosted-Tree (GBT)   
2 Feedforward Neural Networks (FNN)  
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 حمایت مالی 

 . اندگونه حمایت مالی استفاده نکردهاز هیچنویسندگان 

 تعارض با منافع 

ید ایو ت شده را مشاهده دارند هیچ تضادی در منافع در مورد انتشار این نسخه وجود ندارد، همه نویسندگان، نسخه نهایی ارسالنویسندگان اعلام می
 .باشدچاپ نشده، و در حال حاضر تحت انتشار نمی  قبلاها بوده، کنند که مقاله، اثر اصلی آنتضمین می  اند. نویسندگانکرده
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