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  :در زمان بندي معاملات سهام كاربرد شبكه هاي عصبي مصنوعي

  رويكرد تحليل تكنيكي با

  

  چكيده

آنچه . مشكل به دليل پيچيدگي بازار سهام استاي بسيار مهم و زمانبندي معاملات سهام مسأله

گرچه . بيني روند قيمت سهام است كه هدف اصلي در مباحث تحليل تكنيكي استاهميت دارد پيش

رسد مي به نظر. اين امر به دليل دخالت عوامل متعدد بازار و روابط بين آنها چندان آسان نيست

هاي عصبي مصنوعي در مدلسازي تر مانند شبكهيچيدهاستفاده از ابزارها و الگوريتمهاي محاسباتي پ

  .شوند، مي تواند بسيار مفيد باشدفرآيندهاي غير خطي كه منتج به قيمت و روند سهام مي

شاخصهاي  براي ارتقاي اثربخشي) ANN(هاي عصبي مصنوعي در اين پژوهش قابليت شبكه

نتايج حاصل از مدلها، بر . ده استسهام بررسي شقيمت  روند علائمتحليل تكنيكي در پيش بيني 

 شركت از شركتهاي پذيرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران، نشان داد كه 50اي شامل اساس نمونه

 تغيير روند كوتاه مدت قيمت سهام در بازار اوراق علائمبيني هاي عصبي مصنوعي از قابليت پيششبكه

داري بين هاي معاملاتي، تفاوت معنيهزينه پس از كسردر بازار صعودي . است بهادار تهران برخوردار

ترين شاخصهاي تكنيكي وجود هاي عصبي مصنوعي، روش خريد و نگهداري و پربازدهبازده مدل شبكه

 عصبي مصنوعي از بازده روش خريد و نگهداري بيشتر هاياما در بازار نزولي بازده مدل شبكه. ندارد

  .  بيشترين بازده را كسب نمودند) ميانگين متحرك(اخصهاي روند است، هر چند در بازار نزولي ش

  

،  شبكه هاي عصبي مصنوعي، تحليل تكنيكي زمان بندي معاملات سهام،: واژه هاي كليدي

  ، روش خريد و نگهداريشاخصهاي تكنيكي

 

  JEL  :C45, G14, G11, G10طبقه بندي 
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  مقدمه) 1

م كه مستلزم پيش بيني روند يا پيش بيني قيمت سهام تعيين زمان مناسب انجام معاملات سها

 مهم در مديريت سرمايه گذاري است كه توجه محققان را براي سالهاي مديدي موضوعيمي باشد، 

دليل اين امر، منافع مهم مالي است كه در نتيجه يك مدل پيش بيني موفق حاصل . جلب نموده است

ازده سهام كار ساده اي نيست زيرا عوامل بازاري بسياري پيش بيني قيمت يا ب  اين، با وجود.مي شود

 . دخالت دارند و روابط ساختاري پيچيده آنها به وضوح قابل تعيين نيست

 تحليل .باشندبيني رفتار آتي سهام ميتحليل تكنيكي و تحليل بنيادي دو روش متداول براي پيش

-شوند، تمركز ميتغيير قيمت سهام ميبنيادي بر روي نيروهاي اقتصادي عرضه و تقاضا كه موجب 

گذارند جهت كه بر قيمت سهام تأثير مي) مانند شركت، صنعت و شرايط اقتصادي(عوامل مرتبط . كند

-تحليل تكنيكي دادهاز سوي ديگر  .(Schwager,1995)شوندتعيين ارزش ذاتي سهام بررسي مي

با استفاده از نمودارها و شاخصها به هاي تاريخي مربوط به حركات قيمت و حجم معاملات سهام را 

-سرمايه. (Murphy,1999)كند بيني حركات آتي قيمت مطالعه ميعنوان ابزار اوليه براي پيش

دهند كه الگوهاي تاريخي قيمتهاي سهام در آينده گذاران مبناي مطالعات خود را بر اين فرض قرار مي

انگيزه ماوراي . بيني استفاده كرد به منظور اهداف پيشتوانشوند و بنابراين از اين الگوها ميتكرار مي

گذاري تا تحليل تكنيكي، توانايي آن در شناسايي تغييرات روندها در مراحل اوليه و حفظ يك سرمايه

بيني هدف هر دو روش پيش. (Pring,1998)زماني كه علائم حاكي از تغييرات روند مي باشد، است

كند در تحليل بنيادي دلايل حركت بازار را بررسي مي. ف استحركات سهام از ديدگاههاي مختل

   .كندحالي كه تحليل تكنيكي اثر آن را بررسي مي

تحليل تكنيكي سابقه طولاني در پيش بيني حركات در سريهاي زماني مالي دارد 

(Plummer,1989) با وجود اين، سالهاي طولاني است كه از سوي محققين دانشگاهي و كاربران 

حقيقت اول نظريه : اساس اين انتقاد بر دو حقيقت نهاده شده است. رد انتقاد قرار گرفته استمو

قيمتها هميشه اطلاعات موجود را به طور كامل منعكس مي «بازارهاي كاراست كه بيان مي كند 

گيري از اطلاعات موجود اين نظريه نشان مي دهد كه هر تلاشي براي كسب سود با بهره. »كنند

حقيقت دوم اين است كه تحليل تكنيكي مبتني بر اصول ضعيفي  . (Fama,1970)ده است بيهو

براي مثال اين انتظار كه بعضي الگوهاي تاريخي قيمت سهم در آينده تكرار خواهد شد ممكن . است

 و (Wong & Ng,1994)است ضرورتاً به وقوع نپيوندد زيرا شرايط بازار در طي زمان تغيير مي يابد

  ضيحي براي اين موضوع كه چرا بايد انتظار داشت اين الگوها تكرار شوند وجود نداردهيچ تو
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(Lo et al, 2000).  

 در سالهاي اخير تحليل تكنيكي به طور گسترده به عنوان يكي از گزينه وجود حقايق مذكور،با 

 است هاي مهم تحليلي در بين متخصصان مالي و شركتهاي كارگزاري پذيرفته شده

(Achelis,1995) . در واقع سرمايه گذاريهاي عمده بندرت بدون بهره گيري از اين ابزار فني انجام

مي شوند زيرا بسياري از محققان اين ايده را مطرح كرده اند كه بازارها ممكن است به طور كامل كارا 

  . (Barberis et al,1998)  قرار گيرند1نباشند و قيمتها ممكن است تحت تأثير احساسات انساني

 از  را باشد زيرا يك تركيب نسبي2به نظر مي رسد كه تحليل تكنيكي يك ابزار بينابيني

از لحاظ نظري، تحليل تكنيكي تلاش مي كند . رويدادهاي انساني، سياسي و اقتصادي ارائه مي دهد

. دتا روند قيمتهاي سهم را با استفاده از داده هاي قيمتها و حجم معاملات گذشته پيش بيني كن

مشكل اصلي اين روش اين است كه به شدت بر كشف قواعد تجربي قوي در حركات قيمت و حجم 

به عبارت ديگر حاميان اين روش تنها علاقمند به شناسايي نقاط . (Liu & Lee,1997)متكي است

در دنياي واقعي اين قواعد هميشه مشهود . برگشت اصلي براي ارزيابي حركت اوراق بهادار هستند

بنابراين براي سرمايه .  پوشيده شده اند و از سهمي به سهم ديگر متفاوتند3ند، اغلب با نوساناتنيست

گذاران مشكل است تا با استفاده از اين روش به طور مستمر و صحيح قيمتهاي آتي را پيش بيني 

  .كنند

 و روشهاي علاوه بر استفاده گسترده از تحليل تكنيكي، سرمايه گذاران امروزه به الگوريتمهاي

كامپيوتري بسيار وابسته شده اند تا بتوانند از طيف وسيعتري از گزينه هاي سرمايه گذاري بهره مند 

 را در اين جذابيت يكي از فن آوري هايي هستند كه بيشترين 4شبكه هاي عصبي مصنوعي. شوند

 ري مي تواند هر تابعآنها روش جالبي را ارائه مي دهند كه به لحاظ نظ. حوزه مالي ايجاد نموده اند

 پيوسته غير خطي را در يك دامنه محدود با هر درجه صحت طراحي شده، تخمين

هاي عصبي در توانايي مدلسازي فرآيندهاي غير خطي بدون بدعت شبكه. (Cybenco,1989)بزنند

 ساير اين امر در سرمايه گذاري اوراق بهادار و. فرض اوليه در مورد ماهيت فرآيند ايجاد نهفته است

حوزه هاي مالي كه مفروضات زياد و اطلاعات كمي در مورد ماهيت فرآيندهاي تعيين قيمتهاي دارايي 

ليل تكنيكي بايد  و ارزشمندي آن در حوزه تح(Burrel & Folarin,1997)وجود دارد، مفيد است

يه هاي هاي عصبي همچنين از لحاظ انواع ساختار، الگوريتمهاي يادگيري و روشبكه. آزمون شود

                                                
1 Human Sentiments 
2 Compromising 
3 Noises 
4 Artificial Neural Networks 
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  .اعتبار انعطاف پذيرند

هاي عصبي براي ارتقاي اثربخشي شاخصهاي تحليل در اين پژوهش قصد داريم تا از مزاياي شبكه

چند شاخص تكنيكي عمده و مشهور را  .  سهام بهره بگيريم قيمت روندعلائمتكنيكي در پيش بيني 

هدف بررسي اين موضوع . بريميهاي عصبي به كار مبه عنوان متغيرهاي ورودي براي آموزش شبكه

گيري در كشف قواعد نهفته در حركات قيمت و توان براي تصميماست كه آيا از شبكه هاي عصبي مي

هاي عصبي يعني شبكه عصبي توانمندي يكي از مشهورترين مدلهاي شبكه. حجم استفاده نمود

  .ي مي شودروند آتي سهام بررس علائم ثرؤدر ارائه پيش بيني م) FNN (5پيشخور

 سهم مختلف كه در بورس اوراق بهادار تهران معامله مي 50 نمونه اي مشتمل بر بدين منظور

در .  معاملاتي ايجاد شده توسط مدل شبكه عصبي مصنوعي بررسي مي شودعلائمشوند انتخاب و 

كي اصل از مدل شبكه هاي عصبي مصنوعي با بازده حاصل از هريك از شاخصهاي تكنينهايت بازده ح

  . مقايسه مي شود6و بازده حاصل از روش خريد و نگهداري

  

   تحقيقپيشينه ) 2

هاي اي از مطالعات در تلاش براي تعيين قابليت شبكهدر طي ساليان اخير حجم قابل ملاحظه

-براي نمونه مي. بيني حركات آتي سهام با استفاده از عوامل بنيادي انجام شده استعصبي براي پيش

 Leung et؛ Dropsy,1996  ؛ Desai & Bharati,1998( : پژوهشها اشاره كردتوان به اين

al,2000 ؛Motiwalla & Wahab,2000 ؛Podding & Rehkogler,1996 ؛Qi,1999و ؛ 

Qi & Maddala,1999.( هاي عصبي مصنوعي به دليل اين  افزايش علاقه در به كارگيري شبكه

 مختلف و تحليلگران مالي مختلف مورد تأكيد قرار حقيقت است كه غيرخطي بودن بوسيله محققان

هاي عصبي قادرند مدلسازي غيرخطي را بدون دانش قبلي در مورد روابط بين گرفته است و شبكه

  .عوامل انجام دهند

-وراي استفاده محض از عوامل بنيادي، مطالعاتي نيز شامل تعداد كمي از شاخصهاي تكنيكي بوده

 Longo؛ Kuo,1998؛ Chenoweth & Obradovic,1996؛ Austin et al,1997( ، ماننداند

& Long,1997 ؛ وQuah & Srinivasan,1999( . علاوه بر اين، از سريهاي زماني تاريخي بازده

سهام و ارزشهاي شاخص نيز در تعدادي از مطالعات به عنوان جايگزيني براي روش تحليل تكنيكي 

                                                
5 Feed-Forward Neural Network 
6  Buy and Hold 
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؛ Cogger et al,1997؛ Chandra & Reeb,1999؛ Brown et al,1998( استفاده شده است

Darrat & Zhong,2000 ؛Fernandez et al,2000 ؛Saad et al,1998 ؛ و

Zemke,1999( .  

بيني حركات قيمت سهم با استفاده از هاي عصبي را براي پيشتنها مطالعات اندكي توانايي شبكه

   .اندهاي مشهور تحليل تكنيكي بررسي كردهنظريه

 استفاده از دو قاعده معاملاتي ساده يعني ميانگينهاي متحرك و )1998( ستنگوسا و گنكي

بيني بازده روزانه خور براي پيش را با استفاده از يك شبكه عصبي پيش7شكستهاي طيف معاملات

 خريد و فروش ايجاد شده علائم. با هم تركيب كردند) DJIA( جونز -شاخص متوسط صنعت داو

 .بيني استفاده شدندي به عنوان داده هاي مدل پيشتوسط قواعد معاملات

 با استفاده 9 و شاخص قدرت نسبي8نوسان نگار تصادفي بر مبناي قواعد )1998(تساي و همكاران

هاي روزانه تغيير قيمت در شاخص قراردادهاي آتي بيني جهتهاي عصبي به پيشاز شبكه

S&P500 پرداختند. 

هاي ميانگين متحرك، انحراف قيمتها از ميانگين متحرك، خط  از شاخص)1998(همكاران و ميزونو

 خريد و فروش براي شاخص علائمبيني روند و ايجاد  و شاخص قدرت نسبي جهت پيش10روانشناسي

 .استفاده نمودند) TOPIX(قيمت بازار سهام توكيو

گار نوسان نمانند شاخص قدرت نسبي، ( ارزشهاي چندين شاخص پيوسته را )2000(هان و كيم

هاي به ارزشهاي گسسته در ارتباط با آستانه) 13 و كموديتي كانال12، مومنتوم11 ويليام%R، تصادفي

خور جهت تغييرات شاخص قيمت سهام كره با استفاده از يك شبكه عصبي پيش. خاص تبديل كردند

  . بيني شده استپيش

 به عنوان داده براي  روزه و قيمتهاي سهام را20 تفاوتهاي ميانگين متحرك )2000(لم و لم

خور به كار گرفتند تا قيمت پاياني بعدي شاخص قراردادهاي آتي آموزش يك شبكه عصبي پيش

 . بيني كنند را در هنگ كنگ پيش14هانگ سنگ

گرچه در بيشتر مطالعات فوق يافته هاي ارزشمندي به دست آمده است، اما در هر يك از آنها تنها 

                                                
7  Trading range breaks 
8  Stochastic Oscillator 
9  Relative Strength Index 
10  Psychological Line 
11  William R% 
12  Momentum 
13  Commodity Channel 
14  Hang Seng 
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از سوي ديگر نمونه مورد . كي مشهور مورد استفاده قرار گرفته استتعداد اندكي از شاخصهاي تكني

استفاده در اكثر اين پژوهشها تنها شامل يك شاخص بازار، يك يا چند جفت ارز، يا قيمت سهام يك 

هدف از اين تحقيق بررسي سودمندي  .يا چند شركت محدود در بازارهاي مورد بررسي بوده است

رتقاي اثربخشي پنج شاخص مشهور و متداول تحليل تكنيكي در پيش هاي عصبي پيشخور در اشبكه

 روند سهام با استفاده از نمونه اي مشتمل بر پنجاه شركت مورد معامله در بورس اوراق علائم بيني

 . باشدبهادار تهران مي

 

  روش تحقيق) 3

ه مدت روند بيني تغييرات كوتاهاي عصبي در پيشهدف اصلي اين پژوهش بررسي توانايي شبكه

يك . باشدقيمت سهام با استفاده از شاخصهاي تحليل تكنيكي، به منظور زمانبندي معاملات سهام مي

بيني، استفاده از معيارهاي متداول و سنتي خطا، مانند جذر روش ممكن براي ارزيابي عملكرد پيش

. باشدي تخميني، مي و همبستگي بين ارزشهاي واقعي متغير وابسته و ارزشها15ميانگين مجذور خطا

بيني ممكن است كند كه معيارهاي سنتي عملكرد پيشاما شواهدي در پژوهشهاي مالي پيشنهاد مي

  . (Pesaran & Timmermann,1995)معاملات رابطه محكمي نداشته باشد از سودهاي حاصل با

- پيشدر واقع عملكرد. باشدبيني شده ميصحيح پيش علائم يك روش جايگزين بررسي درصد

صحيح نسبت به معيارهاي سنتي، با عملكرد سودآوري رابطه  علائم بيني بر مبناي معيار درصد

-بيني شبكهبنابراين براي ارزيابي قدرت پيش. (Pesaran & Timmermann,1995)قويتري دارد

  . شودصحيح استفاده مي علائمهاي عصبي طراحي شده از معيار درصد 

 معاملات سهام يا همان تعيين زمان مناسب انجام معاملات سهام، از آنجا كه هدف از زمانبندي

شود باشد، روش ديگري كه در اين پژوهش از آن استفاده ميبهبود و يا حفظ بازده در معاملات مي

مقايسه بازدهي حاصل از تركيب شبكه هاي عصبي و شاخصهاي تحليل تكنيكي با بازده ساير روشهاي 

ي مالي دو روش خريد و نگهداري و روش خريد و فروش به عنوان در پژوهشها. جايگزين است

باشند و در اكثر پژوهشهاي انجام شده بازده حاصل از اين دو روش با هم جايگزين يكديگر مطرح مي

بنابر اين روش خريد و نگهداري به عنوان يكي از معيارهاي قضاوت در اين پژوهش .  استمقايسه شده

هاي عصبي در اين پژوهش، استفاده از چند يگر هدف از كاربرد شبكهاز سوي د. باشدمطرح مي

. باشدتر و بازده بالاتر ميبيني صحيحشاخص تحليل تكنيكي به صورت همزمان براي دستيابي به پيش

                                                
15 Root Mean Square Error (RMSE) 
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  . باشدلذا هر يك از شاخصهاي تكنيكي مورد استفاده نيز، به تنهايي، به عنوان معيار قضاوت مطرح مي

طالعه در اين پژوهش كليه شركتهاي پذيرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران جامعه مورد م

  :گيري بايد نكات زير را در نظر داشتبراي نمونه .است

اي كه انتخاب هاي عصبي احتياج به تعداد زيادي داده داريم لذا بايد نمونهبراي مدلسازي شبكه .1

  .تي نسبتاً بالايي باشدشود در كل دوره پژوهش داراي تعداد روز معاملامي

باشد و براي اجراي يك استراتژي فعال در خريد و فروش سهام، نقد شوندگي سهم بسيار مهم مي .2

همچنين براي استفاده از روشهاي تحليل تكنيكي بايد نمونه مورد نظر داراي تعداد روز معاملاتي 

  .نسبتاً زيادي در هر سال باشد

  :باشدگيري به شرح زير ميبا در نظر گرفتن موارد فوق نمونه

 محاسبه 30/07/1384 تا 01/07/1380براي انتخاب نمونه، ابتدا كل روزهاي معاملاتي دوره 

سپس شركتهايي كه در هر سال حضور پر رنگ . شد روز معاملاتي را شامل مي989گرديد كه جمعاً 

بدين  .ده بودند انتخاب شدند درصد روزهاي معاملاتي،معامله ش60داشتند و در تمام سالها در بيش از 

باشد كه ميانگين  شركت از شركتهاي بورس اوراق بهادار تهران مي50ها شامل ترتيب تعداد كل نمونه

به سه دوره  ها،سپس داده.  روز محاسبه شد785حسابي تعداد روزهاي معاملاتي آنها در كل دوره 

 روز 240 و شامل 30/07/1383 تا 01/08/1382 از 16دوره اول بيانگر يك بازار صعودي. تقسيم شدند

 244 و شامل 30/07/1384 تا 01/08/1383 از 17باشد و دوره دوم بيانگر يك بازار نزوليمعاملاتي مي

براي  30/07/1382 تا 01/07/1380 روز معاملاتي از 505 سوم نيز شامل دوره. روز معاملاتي است

 براي 30/07/1383 تا 01/07/1381از املاتي  روز مع503آموزش شبكه عصبي در بازار صعودي و 

اي و هاي اول و دوم براي آزمون برون نمونهاز دوره .آموزش شبكه عصبي در بازار نزولي مي باشد

.  گرددهاي عصبي، شاخصهاي تكنيكي و روش خريد و نگهداري استفاده ميمقايسه بين عملكرد شبكه

 آموزش شبكه عصبي و  روز معاملاتي آنها را در دورههاي انتخاب شده و تعدادكل نمونه) 1(جدول 

   .دهدهاي اول و دوم آزمون شبكه نشان ميدوره

  

  

  

                                                
16  Bull Market 
17  Bear Market 
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  هاي تهيه شده براي انجام پژوهشتعداد روز معاملاتي نمونه) . 1(جدول 

 تعداد روزهاي معاملاتي  تعداد روزهاي معاملاتي

ف
ردي

 

  دوره  نام شركت

آموزش 

  دوره

  اول

  دوره 

 دوم

  جمع

ف
ردي

 

  دوره  نام شركت

 آموزش

  دوره

  اول

  دوره 

 دوم

 جمع

 759 157 196 406 سرمايه گذاري ملت 26  882 180 225 477 گروه بهمن 1

 803 202 195 406 معادن روي 27  897 208 215 474 سرمايه گذاري ملي 2

 769 204 165 400 موتوژن 28  862 182 209 471 شهد ايران 3

 757 177 180 400 چيني ايران 29  856 185 201 470 سعه صنايع بهشهرتو 4

 794 181 214 399 لوله و ماشين سازي 30  814 144 205 465 سرمايه گذاري البرز 5

 835 221 218 396 پارس دارو  31  879 212 202 465 ايران خودرو 6

 828 227 211 390 نفت بهران  32  860 204 201 455 سرمايه گذاري پتروشيمي 7

 729 153 188 388 كربن ايران 33  841 195 203 443 سرمايه گذاري سپه 8

 663 125 151 387 داروپخش 34  765 162 165 438 لبنيات پاك 9

 770 172 212 386 كيميدارو 35  832 183 212 437 معادن و فلزات 10

 718 142 191 385 سيمان شرق 36  861 199 226 436 پتروشيمي خارك 11

 729 163 182 384 سرمايه گذاري پارس توشه 37  818 176 207 435 پتروشيمي آبادان 12

 761 155 223 383 صنعتي بهشهر 38  832 185 213 434 كف 13

 733 148 206 379 سرمايه گذاري بانك ملي 39  849 209 207 433سرمايه گذاري صنعت و  14

 725 182 167 376 صنعتي نيرومحركه 40  824 188 205 431 انسرمايه گذاري ساختم 15

 664 136 157 371 داروسازي اسوه 41  829 197 202 430 سرمايه گذاري رنا 16

 818 230 225 363 سرمايه گذاري بيمه 42  830 217 185 428 سرمايه گذاري غدير 17

 772 211 203 358 زامياد 43  838 215 199 424 سايپا 18

 713 172 183 358 پتروشيمي اصفهان 44  804 184 198 422 رازك 19

 701 164 185 352 داروسازي كوثر 45  767 189 158 420 سرما آفرين 20

 681 188 145 348 لاستيكي سهند 46  789 190 180 419 سيمان فارس و خوزستان 21

 697 136 216 345 سايپا آذين 47  843 201 228 414 محورسازان 22

 642 135 166 341 سيمان كرمان 48  819 188 218 413 داروسازي جابر ابن حيان 23

 698 170 196 332 سيمان سپاهان 49  806 197 197 412 سيمان تهران 24

 666 148 215 303 ساختمان اصفهان 50  831 212 207 412 پتروشيمي اراك 25

             

        989 244 240 505 كل بورس

تعداد روزهاي معاملاتي% 60  303 144 146 593        

 

هاي اول نمودار شاخص كل بورس اوراق بهادار تهران را در دوره پژوهش به همراه دوره) 1(شكل 

  . دهدمورد استفاده در پژوهش نشان مي) بازار نزولي(و دوم ) بازار صعودي(

  
 تهران در دوره پژوهشنمودار شاخص كل بورس اوراق بهادار ) . 1(شكل 
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  فرضيه هاي تحقيق) 3-1

داري با حالت تصادفي دارد يا خير، يك فرضيه بيني مدلها تفاوت معنيبراي بررسي اينكه آيا پيش

  : شودآماري به صورت زير تعريف مي

-بيني صحيح مدلهاي شبكه عصبي طراحي شده بيشتر از حالت تصادفي ميدرصد پيش: 1فرضيه 

نسبت  يه فرضاست، از آزمون%) 50(بيني مدل بهتر از حالت تصادفي بررسي اينكه آيا پيش براي .باشد

درصد «: بنابراين فرضيه پژوهشي به اين صورت است كه . شوداستفاده مي)  p(موفقيت در جامعه 

 اين ادعا يهفرضطراحي . »باشد مي50بيني صحيح مدلهاي شبكه عصبي طراحي شده بيشتر از پيش

  : ت زير استبه صور

  . درصد است50بيني مورد حداكثر صحت پيش

  . درصد است50بيني مورد نظر بيشتر از صحت پيش
01

00

:

:

ppH

ppH

>

≤
  1فرضيه :   

  

 شبكه  و، خريد و نگهداريRSI ،MA ،ROC ،SO ،MACDبين بازده روشهاي معاملاتي : 2فرضيه 

  . داري وجود دارد تفاوت معنياملاتيپيش از كسر هزينه هاي مع) FNN(خور عصبي پيش

           :طراحي فرضها




≠

===

                   :

...    :

1

8210

jiH

H

µµ

µµµ
 

 شبكه  و، خريد و نگهداريRSI ،MA ،ROC ،SO ،MACDبين بازده روشهاي معاملاتي : 3فرضيه 

   .داري وجود داردتفاوت معنيكسر هزينه هاي معاملاتي  پس از ) FNN(خور عصبي پيش

          : طراحي فرضها




≠

===

                   :

...    :

1

8210

jiH

H

µµ

µµµ
 

 19 و مقايسه هاي پس از تجربه18  از آزمون طرح اندازه هاي تكراري3 و 2براي آزمون فرضيه هاي 

 . استفاده مي شود

  

  متغيرهاي مورد استفاده) 3-2

از آنجايي كه تحليلگران تكنيكي مختلف بر مبناي تجربه خود از معيارها و شاخصهاي متفاوتي 

كنند و تعداد اين شاخصها بسيار زياد است، در اين د و فروش استفاده مي خريعلائمبراي تعيين 

، نرخ  روزهRSI( 14(، قدرت نسبي  روزه10 )MA( ميانگين متحرك ساده تحقيق از پنج شاخص

                                                
18
  Repeated Measures Design 

19
  Post Hoc Comparisons 
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 كه ) MACD(واگرا -و ميانگين متحرك همگرا) SO (نوسان نگار تصادفي،  روزه12 )ROC(تغيير 

شود و در بيشتر مطالعات انجام شده نيز مورد ل تكنيكي استفاده ميبيش از ساير شاخصها در تحلي

روش محاسبه و چگونگي ايجاد علائم خريد و فروش اين . اند استفاده مي شوداستفاده قرار گرفته

 دباش ميدر اين منابع موجوداين پنج شاخص شرح كامل . خلاصه شده است) 2(شاخصها در جدول 

   ).Pring,1998؛ و Murphy,1999؛ 1383محمدي،(

  

  روش محاسبه و چگونگي ايجاد علائم خريد و فروش در شاخصهاي تكنيكي. 2جدول 

  سفارش فروش  سفارش خريد  روش محاسبه  شاخص

MA ∑
−

=

−=
1

0

1
)(

n

i

itt P
n

nMA  
قيمت سهم ميانگين متحركش را 

  از پايين به بالا قطع مي كند

قيمت سهم به پايين ميانگين 

  متحرك سقوط مي كند

RSI  

RS
RSI

+
−=

1

100
100 

  

   دورهnمتوسط منفعت هاي قيمت در 

   دورهnمتوسط زيان هاي قيمت در 
=  RS  

 30 از اعداد زير RSIحركت خط 

  30به اعداد بالاي 

 از اعداد  RSIحركت خط 

   70 به اعداد زير 70بالاي

ROC  100*1
0









−=

P

P
ROC n

n
  

 خط صفر را از ROCهنگامي كه 

  بالا قطع مي كندپايين به 

 خط صفر را ROCهنگامي كه 

  از بالا به پايين قطع مي كند

SO  

100*% 








−

−
=

LH

LC
K  

%D دوره اي3معمولاً (  ميانگين متحرك  (

   استK%استوكاستيك 

 در زير K%هنگامي كه خط  

  را از پايين D% خط 20سطح 

  به بالا قطع مي كند

علامت فروش با سقوط خط  

%Kبه زير خط   %D در بالاي 

  ظاهر مي شود 80سطح 

MACD  
)075.0()15.0( ==

−= αα EMAEMAMACD   

  MACD = SL دوره اي 9ميانگين متحرك نمايي 

 خط MACDهنگامي كه 

 را از پايين به بالا )SL( 20علامت

  قطع مي كند

 خط MACDهنگامي كه 

 پايين به بالا را از )SL(علامت 

  قطع مي كند

  

 به ترتيب قيمتهاي L و C ، H ؛ t دوره اي در روز nميانگين متحرك  nMAt)( در جدول فوق

)15.0( دوره، nپاياني، حداكثر و حداقل در  =αEMA روزه قيمت پاياني و 12ميانگين متحرك نمايي 

)075.0( =αEMA روزه قيمت پاياني مي باشند26ميانگين متحرك نمايي  .  

 خريد و فروش علائم شاخص تكنيكي، كلاً هشت متغير وجود دارد كه براي تعيين با توجه به پنج

، شاخص درصد )RSI(، شاخص قدرت نسبي )CP(اين متغيرها عبارتند از قيمت پاياني . سهام لازمند

 – ، ميانگين متحرك همگرا D% ، خط K%، خط )MA(، ميانگين متحرك ساده )ROC(تغييرات 

                                                
20  Signal Line 
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در بسياري از پژوهشهاي صورت گرفته ثابت شده است كه . )SL(نال خط سيگو ) MACD(واگرا 

ها مي هاي عصبي انجام گيرد، اين شبكهچنانچه يك پردازش اوليه روي متغيرهاي ورودي شبكه

در اين پژوهش يك پردازش . )Mizuno et al, 1998 ،Halliday,2004 (توانند مؤثرتر واقع شوند

 متغير 6گيرد و اوليه روي متغيرهاي فوق صورت مي
1−− tt CPCP ،

tRSI ،
tROC ،

tt MACP − ،

tt DK %% − ،tt SLMACD  .تعريف مي گردند  به عنوان متغيرهاي درونداد شبكه عصبي مصنوعي−

 

  طرح ريزي شبكه عصبي) 3-3

حاسبات شبكه عصبي روشهاي جالبي را ارائه مي كند كه از مغز انسان و سيستم عصبي نظريه م

شبكه هاي عصبي توسط الگوي ارتباطات بين لايه هاي مختلف شبكه، تعداد نرونها در . الهام گرفته اند

 به بيان عام، شبكه عصبي مجموعه. شوندهر لايه، الگوريتم يادگيري وتابع فعالسازي نرون مشخص مي

اي  از ارتباطات بين واحدهاي ورودي و خروجي است كه در آن هر ارتباط داراي وزني است كه به آن 

در طي مرحله يادگيري، شبكه از طريق تعديل وزنها آموزش مي بيند تا قادر . تخصيص داده شده است

ونداد هاي دربندي صحيح بروندادهاي هدف بر اساس مجموعه اي از نمونهبيني يا طبقهبه پيش

هاي عصبي مصنوعي، در اين از بين انواع گوناگون شبكه.  (Thawornwong et al,2003)باشد

-رود، استفاده ميبندي به كار ميكه در حل مسائل دسته) FNN(خور  عصبي پيشپژوهش از شبكه

-شبكه عصبي پيشخور به علت قابليت طبقه بندي و پيش بيني صحيح متغير وابسته، در پيش. شود

  . (Vellido et al,1999)يني هاي مالي به طور گسترده اي مورد استفاده قرار گرفته استب

براي هر آموزشي، متغيرهاي ورودي همزمان به لايه اي از واحدهاي نروني به نام لايه ورودي 

ن بروندادهاي موزون اين واحدها همزمان به لايه ديگري از واحدها به نام واحد پنها. شوندخورانده مي

بروندادهاي موزون لايه پنهان مي توانند به لايه پنهان ديگري وارد شوند و الي . خورانده مي شوند

بيني شبكه را بروندادهاي آخرين لايه پنهان به واحدهاي لايه خروجي وارد مي شوند كه پيش. آخر

 براي 21شار خطا انتسدر اين تحقيق از الگوريتم پ. براي مجموعه مشخصي از نمونه ها ارائه مي كند

در اين روش براي هر انطباق نادرست به هر يك از عناصر . آموزش شبكه عصبي استفاده مي شود

پردازشي در شبكه مسؤوليتي تخصيص داده مي شود، كه از طريق پس انتشار گراديانت تابع فعالسازي 

  به گونه 22اباياسهها و سپس وزن. در طول شبكه به هر لايه پنهان تا اولين لايه پنهان به دست مي آيد

  . بيني شبكه و هدف واقعي حداقل گردداي تعديل مي گردند كه ميانگين مجذور خطا بين پيش
                                                
21  Backpropagation Algorithm 
22 Biases 
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در بيشتر موارد يك روش ابتكاري است كه در . تعريف پارامترهاي شبكه يك فرايند تجربي است

هاي پنهان، آن شبكه هاي چندين شبكه با نرخهاي يادگيري گوناگون، تعداد متفاوت لايه 

-مومنتومهاي مختلف و توابع تبديل گوناگون آموزش مي بينند و سپس بهترين شبكه انتخاب مي

در اين تحقيق از تابع تبديل زيگموئيدي براي ايجاد يك توزيع يكنواحت روي . )1383فلاح پور،(شود

  : باشدارزشهاي ورودي استفاده مي گردد كه به صورت رابطه زير مي

)        ) 1(رابطه  ) 1
1)(

−−+= NET
eNETf  

با استفاده از اين تابع، .  ، مجموع وزني متغيرهاي ورودي از لايه قبلي استNETكه منظور از 

براي مدل شبكه عصبي نيز از يك لايه پنهان . مقدار متغير خروجي، عددي بين صفر تا يك خواهد شد

دي در پژوهشهاي مالي بسيار موفق بنبيني و دستهاستفاده مي شود زيرا در مسائل مربوط به پيش

خور از سه لايه شامل لايه ورودي، لايه بر اين اساس شبكه عصبي پيش. (Swales,1992)بوده است

 متغير ورودي به يك نرون ورودي مجزا در لايه ششهر يك از . گرددپنهان و لايه خروجي تشكيل مي

از دو نرون خروجي ) علامت خريد و فروش(از آنجا كه دو طبقه وجود دارد . ورودي خورانده مي شود

) خريد يا فروش(بيني جهت در لايه خروجي استفاده مي شود كه نمايانگر طبقه هاي مختلف پيش

اي نيست و بيشتر با استفاده از سعي و خطا به تعيين تعداد نرونهاي لايه پنهان كار ساده. باشندمي

البته در اين زمينه يكسري قواعد . بهبود يابداي كه عملكرد كلي شبكه آيد، به گونهدست مي

12 و n ،n ،1+n/2سرانگشتي مانند  +n نرون )nنيز ) دهنده تعداد نرونهاي لايه ورودي است نشان

پس از بارها آزمايش تعداد نرونهاي مختلف در لايه پنهان، همراه با  .)1383فلاح پور، (وجود دارد

تنظيم ساير پارامترها، اين نتيجه حاصل شد كه تعداد هفت نرون در لايه پنهان به عملكرد بهتر منجر 

در مورد نرخ يادگيري بايد گفت كه اگر نرخ يادگيري كوچك باشد يادگيري به كندي انجام  .شودمي

نرخ يادگيري مورد . گردداگر بزرگ انتخاب شود باعث نوسان زياد و ناپايداري سيستم ميشود و مي

.  انتخاب گرديد0,01استفاده در اين پژوهش با توجه به دو مسأله مذكور و پس از آزمون و خطا، 

ادگيري با نرخ ي. تعداد تكرارها به نرخ يادگيري و هدف مورد نظر در ارتباط با تابع عملكرد بستگي دارد

بر اساس موارد مذكور .  در نظر گرفته شد10000ها حداكثر برابر با  ، تعداد تكرارها براي شبكه0,01

  . باشدمي) 2(شماي كلي شبكه عصبي پيشخور در اين پژوهش به صورت شكل 
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 خور مورد استفاده در پژوهششماي كلي شبكه عصبي پيش) . 2(شكل 

 

  شبيه سازي معاملات ) 3-4

ها، سرمايه ط به هر سهم نسبت به كليه افزايشهاي روزانه مربوها ابتدا دادهظور تحليل دادهبه من

هاي سپس متغيرهاي مورد نظر با استفاده از داده. گردندميتعديل ... تقسيم سودها، سهام جايزه و 

  . ندمي شوتعديل شده براي تك تك شركتها محاسبه 

گردد و يك بار هاي معاملاتي محاسبه مي نظر گرفتن هزينهدر اين پژوهش يك بار بازده بدون در

گيرد، زيرا سودآوري هاي معاملاتي مورد توجه قرار ميتر كليه هزينهنيز براي دستيابي به نتايج واقعي

تعداد هاي معاملاتي بيش از حد از بين برود بويژه هنگامي كه معاملات ممكن است بوسيله هزينه

% براي اين منظور هزينه معاملاتي در هنگام خريد معادل . معاملات زياد و بازده هر معامله پايين باشد

 ارزش سهام فروخته شده در نظر 1,25%  ارزش سهام خريداري شده و در هنگام فروش معادل 0,75

  . شودگرفته مي

الاتر در مرحله عمل هستند، يك هاي عصبي قادر به ايجاد بازده ببراي بررسي اينكه آيا شبكه

هاي عصبي به عنوان معياري براي خريد و بيني شده شبكه پيشعلائماستراتژي معاملاتي در ارتباط با 

گذار خريد را با قيمت آغازين و در شود كه يك سرمايهدر اين استراتژي فرض مي. فروش تعيين گرديد

هاي مربوط به با توجه به محدوديت داده(دهد ام ميشود انجابتداي هر روز كه سيگنال خريد ظاهر مي

و ) شودقيمت سهام در ايران، قيمت آغازين هر سهم برابر با قيمت پاياني روز قبل در نظر گرفته مي

شود، انجام فروش را نيز با قيمت پاياني هر سهم در پايان روز معاملاتي كه سيگنال فروش ظاهر مي

  . دهدمي
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هاي عصبي به صورت زير بيني شده در شبكه پيشعلائمت با در نظر گرفتن معيار انجام معاملا

  :باشدمي

1اگر : خريد 
^

+=y  

1اگر : فروش 
^

−=y  

كه در آن
^

yبيني شده قيمت سهم در روز آتي بوسيله شبكه هاي عصبي مي باشدجهت پيش .

  . نشان دهنده پيش بيني جهت رو به پايين است) -1(ده پيش بيني جهت رو به بالا و نشان دهن+) 1(

هاي عصبي سازي براي مقايسه بازده حاصل از معاملات انجام شده با استفاده از شبكهفرآيند شبيه

با بازده حاصل از شاخصهاي متداول تحليل تكنيكي و بازده حاصل از روش خريد و نگهداري انجام 

گذار يك سهم را با اولين سيگنال خريد گردد كه سرمايهبراي انجام اين شبيه سازي فرض مي. دشومي

گذاري تا زماني كه سيگنال فروش يا همچنين وضعيت فعلي سرمايه. فروشديا فروش، مي خرد يا مي

يعني دو (خريد بعدي ظاهر نشود، حفظ مي شود و اگر سيگنال بعدي مشابه سيگنال قبلي بود 

هيچ عمل معاملاتي براي سيگنال بعدي رخ ) گنال خريد يا دو سيگنال فروش متوالي ظاهر شدسي

گذار در تمام دوره معاملاتي، در بازار فعال است و ممكن است در وضعيت نگهداري، سرمايه. دهدنمي

اختيار دارد گذار در پايان آخرين روز معاملاتي سهامي را كه در نهايتاً، سرمايه. خريد يا فروش باشد 

 .فروشد و از بازار خارج مي شودبدون توجه به آخرين سيگنال دريافتي مي

  

  نتايج تجربي ) 4

هاي اي دورههاي برون نمونههاي عصبي طراحي شده با استفاده از دادهبيني شبكهعملكرد پيش

همانگونه . دهديخور را نشان م عصبي پيشبيني مدل شبكهنتايج پيش) 3(جدول . ارزيابي شد آزمون

  . باشدمي% 70هاي صحيح در هر دو دوره در حدود بينيشود ميانگين درصد پيشكه ملاحظه مي
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  ) درصد صحت(بيني صحيح نتايج پيش) . 3(جدول 

  هاي اول و دوممدل شبكه عصبي پيشخور در دوره

 نمونه دوره دوم دوره اول

 كل فروش خريد كل فروش خريد

1 72.83 57.89 64.00 64.51 84.88 74.30 

2 69.57 71.00 70.23 65.79 92.05 86.77 

3 81.55 71.70 76.56 73.44 65.52 68.33 

4 65.14 69.57 67.16 56.92 84.87 75.00 

5 74.51 40.78 57.56 52.08 69.15 63.38 

6 80.00 57.94 68.31 68.93 77.57 73.33 

7 19.82 85.39 48.29 47.14 80.31 68.53 

8 75.70 48.96 63.05 63.95 78.50 72.02 

9 88.41 48.96 65.45 71.43 57.14 63.98 

10 80.87 59.80 71.23 59.70 84.35 74.46 

11 78.52 63.64 73.45 62.07 87.86 80.30 

12 76.36 56.70 67.15 70.37 46.81 57.71 

13 72.32 81.19 76.53 64.20 80.39 73.22 

14 82.14 56.84 70.53 75.64 89.92 84.54 

15 82.26 49.38 69.27 78.31 41.75 58.06 

16 70.00 65.25 66.67 75.32 79.83 78.06 

17 78.43 46.99 64.32 69.50 70.67 69.90 

18 72.41 86.52 82.41 68.18 93.24 85.51 

19 83.21 60.66 72.26 68.12 71.93 70.49 

20 65.22 77.53 72.15 57.31 76.19 67.91 

21 76.06 68.81 71.67 32.81 93.60 73.02 

22 66.67 76.30 72.37 63.54 58.25 60.80 

23 73.73 73.00 73.39 50.00 89.74 74.87 

24 75.90 76.32 76.14 81.03 93.43 89.74 

25 56.99 77.19 68.11 58.46 84.93 76.78 

26 68.27 68.48 68.37 58.46 69.23 64.74 

27 45.05 77.38 59.00 54.94 57.79 56.50 

28 56.16 66.30 61.82 38.30 73.15 56.93 

29 50.00 92.25 83.33 57.62 89.74 78.97 

30 72.41 64.57 67.76 37.97 88.12 66.11 

31 73.39 77.06 75.23 67.79 79.41 73.18 

32 76.53 82.30 79.62 73.68 89.93 84.44 

33 64.63 67.92 66.48 55.22 78.82 68.42 

34 68.11 91.46 80.79 50.00 91.89 75.00 

35 59.65 67.35 63.20 52.83 87.29 76.61 

36 78.13 62.11 70.16 40.38 68.54 58.15 

37 83.33 62.79 73.62 72.09 89.74 85.00 

38 80.34 73.58 77.13 72.06 89.53 81.82 

39 67.89 75.26 71.36 57.14 88.31 73.46 

40 60.47 88.71 81.44 44.59 76.42 63.33 

41 64.84 71.21 67.52 56.63 75.00 63.70 

42 83.96 43.70 62.67 46.15 79.47 68.12 

43 69.88 77.50 74.38 64.64 80.00 72.73 

44 67.35 70.59 68.85 63.89 66.67 65.49 

45 77.41 67.47 70.81 68.18 87.50 79.62 

46 65.79 62.86 64.38 44.29 76.72 64.52 

47 59.74 72.66 68.06 44.90 82.56 68.89 

48 80.95 62.20 71.69 54.90 66.27 61.94 

49 82.14 76.79 79.08 50.00 90.60 78.11 

50 89.58 54.93 78.14 76.39 61.33 68.71 

 71,51 78,34 60,04 70,26 68,11 71,29 ميانگين

 

هاي در دوره) FNN(خور ون را براي پيش بيني مدل شبكه عصبي پيشآماره هاي آزم) 4(جدول 

آماره آزمون به صورت زير . دهداطمينان نشان مي% 95اول و دوم به همراه مقادير بحراني در سطح 

  : شودتعريف مي

50
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  دوره هاهاي آزمون محاسبه شده براي پيش بيني مدل در هر يك از آماره) . 4(جدول 
 

− دوره مورد آزمون

P  0P  n آماره  مقدار بحرانيZ 

 2.865 1.96 50  %50  %70,26 دوره اول

 3.041 1.96 50  %50  %71,51 دوره دوم

 

 راست، در سمت % 5داري شود آماره آزمون در همه موارد در سطح معناهمانگونه كه ملاحظه مي

 ،شودتأييد مي1Hرد و فرض 0H فرض ، 1 در فرضيه توان گفت كهباشد بنابراين ميمقدار بحراني مي

در حقيقت اين نتايج نشان . باشد درصد مي50بيني صحيح مورد انتظار بزرگتر از  ميانگين پيشيعني

   .باشد صحيح ايجاد شده بوسيله شبكه عصبي مورد بررسي بهتر از حالت تصادفي ميئمعلادهد كه مي

هاي اول و دوم، تعداد كل معاملات و بازده كل ناشي از هريك سازي معاملات در دورهبعد از شبيه

ه بازده حاصل از روشهاي مورد استفادميانگين  )6( و )5(ول اجد. از روشها  در هر دوره محاسبه گرديد

 در حالت پيش از كسر i ميانگين بازده حاصل از روش ir,1. دهد نشان مي و دوماول هاي را در دوره

 در حالت پس از كسر هزينه هاي معاملاتي i ميانگين بازده حاصل از روش ir,2هزينه هاي معاملاتي و 

  . مي باشد

  )بازار صعودي(ختلف در دوره اول بازده روشهاي م) . 5(جدول 

 روش

  ميانگين تعداد 

  معاملات
 ir,1ميانگين 

  انحراف 

 ir,1معيار 

  ir,2ميانگين 
  انحراف 

 ir,2معيار 

BH ٢ 103.23 136.65 99.96 134.49 

MA ٨ 105.69 85.63 91.33 99.96 

RSI ٢ 15.56 28.92 10.88 91.33 

ROC ٩ 66.94 82.11 55.82 10.88 

SO ١٤ 104.81 123.06 82.90 55.82 

MACD ٦ 53.62 64.62 45.94 82.90 

FNN ٤٥ 180.18 133.30 91.62 45.94 

  )بازار نزولي(بازده روشهاي مختلف در دوره دوم ) . 6(جدول 

 روش

  ميانگين تعداد 

  معاملات
 ir,1گين ميان

  انحراف 

 ir,1معيار 

  ir,2ميانگين 
  انحراف 

 ir,2معيار 

BH 2 -12.20 26.42 -13.59 26.00 

MA 6 34.70 30.48 27.89 28.43 

RSI 3 .85 24.02 -.10 23.36 

ROC 8 11.87 18.71 5.49 16.77 

SO 12 8.40 28.22 -1.74 24.98 

MACD 6 3.87 23.97 -.24 23.35 

FNN 40 43.62 33.68 4.14 22.86 
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بازده روش شبكه   در حالت پيش از كسر هزينه هاي معاملاتي،شودهمانگونه كه ملاحظه مي

ر  ساياز %)43,62(و چه در بازار نزولي  %) 180,18(در بازار صعودي چه ، )FNN(عصبي پيشخور 

 تفاوت چنداني با  در بازار صعودي اما پس از كسر هزينه هاي معاملاتي،روشها به مراتب بيشتر است

در بازار نزولي بازده روش شبكه . ندارد) BH(و روش خريد و نگهداري ) MA(روش ميانگين متحرك 

) MA(پس از كسر هزينه هاي معاملاتي، از بازده روش ميانگين متحرك ) FNN(عصبي پيشخور 

به نظر مي . بيشتر، و با بازده ساير روشها تفاوتي ندارد) BH(كمتر، از بازده روش خريد و نگهداري 

هاي معاملاتي موجب كاهش رسد كه تعداد زياد معاملات انجام شده بوسيله اين روش با افزايش هزينه

  . هاي معاملاتي گرديده استبازده در حالت پس از كسر هزينه

اري تفاوت ميانگين بازدهي روشهاي معاملاتي از آزمون طرح اندازه هاي تكراري براي بررسي معناد

  :  خلاصه نتايج آزمون اثرات درون موردي را نشان مي دهد)8( و )7(ول اجد. استفاده مي گردد

  

  در دوره اول 23آزمون اثرات درون موردي) . 7(جدول 

  معاملاتيپس از كسر هزينه هاي   پيش از كسر هزينه هاي معاملاتي 

  )Sig( عدد معناداري Fآماره  درجه آزادي  )Sig( عدد معناداري Fآماره  درجه آزادي نام آزمون مربوطه )پراش( منبع تغييرات

 Sphericity Assumed 7 30.788 .000 7 13.303 .000 روش

 Greenhouse-Geisser 3.387 30.788 .000 3.024 13.303 .000 

 Huynh-Feldt 3.669 30.788 .000 3.245 13.303 .000 

 Lower-bound 1.000 30.788 .000 1.000 13.303 .001 

   Sphericity Assumed 343   343 )روش(خطاي 

 Greenhouse-Geisser 165.981   148.163   

 Huynh-Feldt 179.798   158.998   

 Lower-bound 49.000   49.000   

 

  در دوره دوم مورديآزمون اثرات درون ) . 8(جدول 

  پس از كسر هزينه هاي معاملاتي  پيش از كسر هزينه هاي معاملاتي 

  )Sig( عدد معناداري Fآماره  درجه آزادي  )Sig( عدد معناداري Fآماره  درجه آزادي نام آزمون مربوطه )پراش( منبع تغييرات

 Sphericity Assumed 7 58.939 .000 7 22.430 .000 روش

 Greenhouse-Geisser 3.853 58.939 .000 4.548 22.430 .000 

 Huynh-Feldt 4.222 58.939 .000 5.071 22.430 .000 

 Lower-bound 1.000 58.939 .000 1.000 22.430 .000 

   Sphericity Assumed 343   343 )روش(خطاي 

 Greenhouse-Geisser 188.774   222.868   

 Huynh-Feldt 206.893   248.481   

 Lower-bound 49.000   49.000   

  

گردد عدد معناداري آزمون اثرات درون موردي در چهار آزمون در نظر همانگونه كه ملاحظه مي

 ،3 و 2  هاي در فرضيهبنابراين. باشدمي% 5گرفته شده برابر با صفر و كوچكتر از سطح معناداري 

                                                
23  Within Subjects 
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در ادامه با . شودپذيرفته مي) ت روشفها تحت هعدم برابري ميانگين بازده (1Hرد و فرض 0Hفرض 

 متفاوت بازده ساير روشها  با FNN بازده روشكه آيا شود تبعي مشخص مياستفاده از آزمونهاي پس

  .  يا خيراست

 ساير روشها مقايسات زوجي را بين بازده روش شبكه عصبي پيشخور با) 10(و ) 9(ول اجد

همانگونه كه . تبعي نشان مي دهدهاي معاملاتي بااستفاده از آزمونهاي پسكسر هزينهازدرحالت پيش

مي % 5 در تمامي موارد عدد معناداري كوچكتر از سطح معناداري  در بازار صعوديشودملاحظه مي

هزينه هاي معاملاتي باشد كه نشان مي دهد بازده حاصل از مدل شبكه عصبي پيشخور پيش از كسر 

 و در بازار نزولي نيز بجز در مقايسه با روش ميانگين متحرك، با تفاوت معناداري با ساير روشها دارد

 كه مثبت بودن حد بالا و پايين نشان دهنده بيشتر بودن اين بازده ساير موارد تفاوت معناداري دارد

  . نسبت به بازده ساير روشها مي باشد

  

 ها در دوره اول در حالت پيش از كسر هزينهشبكه عصبي با ساير روشهاسات زوجي بين بازده روش مقاي) . 9(جدول 

فاصله اطمينان براي تفاوت % 95

 jروش  iروش  ميانگين
 تفاوت ميانگين

)i-j( 
 عدد معناداري خطاي استاندارد

 حد بالا حد پايين

FNN BH 76.950(*) 15.326 .000 46.152 107.748 

 MA 74.492(*) 13.620 .000 47.122 101.862 

 RSI 164.622(*) 18.344 .000 127.758 201.486 

 ROC 113.246(*) 16.014 .000 81.064 145.428 

 SO 75.376(*) 17.546 .000 40.116 110.636 

 MACD 126.560(*) 16.314 .000 93.776 159.344 

 .معنادار بوده است% 5 مواردي كه با ستاره علامت خورده است در سطح

  

 ها در دوره دوم در حالت پيش از كسر هزينهشبكه عصبي با ساير روشهامقايسات زوجي بين بازده روش ) . 10(جدول 

فاصله اطمينان براي تفاوت % 95

 jروش  iروش  ميانگين
 تفاوت ميانگين

)i-j( 
 عدد معناداري خطاي استاندارد

 حد بالا حد پايين

FNN BH 4.492 .000 46.802 64.855 4.492 

 MA 4.689 .063 -.504 18.341 4.689 

 RSI 4.546 .000 33.631 51.901 4.546 

 ROC 4.002 .000 23.710 39.795 4.002 

 SO 4.174 .000 26.833 43.608 4.174 

 MACD 4.573 .000 30.563 48.942 4.573 

  .معنادار بوده است% 5مواردي كه با ستاره علامت خورده است در سطح 

مقايسات زوجي را بين بازده روش شبكه عصبي پيشخور با ساير روشها در ) 12(و ) 11(ول اجد

همانگونه كه . حالت پس از كسر هزينه هاي معاملاتي با استفاده از آزمونهاي پس تبعي نشان مي دهد
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 بازده بامدل شبكه عصبي  پس از كسر هزينه هاي معاملاتي بازده  در بازار صعوديملاحظه مي شود

واگرا -و ميانگين متحرك همگرا) ROC(، شاخص نرخ تغيير )RSI(شاخص قدرت نسبي روشهاي 

)MACD ( ،تفاوت معناداري دارد و از آنها بيشتر است اما با بازده روشهاي خريد و نگهداري

بازار نزولي نيز در  .تفاوت معناداري ندارد) SO (نوسان نگار تصادفيميانگينهاي متحرك و شاخص 

پس از كسر هزينه هاي معاملاتي بازده مدل شبكه عصبي با بازده روشهاي شاخص قدرت نسبي ، 

 تفاوت معناداري ندارد نوسان نگار تصادفيواگرا و شاخص -شاخص نرخ تغيير، ميانگين متحرك همگرا

  .كمتر استاما از بازده روش خريد و نگهداري بيشتر و از بازده روش ميانگينهاي متحرك 

  

 ها در دوره اول در حالت پس از كسر هزينهشبكه عصبي با ساير روشهامقايسات زوجي بين بازده روش ) . 11(جدول 

فاصله اطمينان براي تفاوت % 95

 jروش  iروش  ميانگين
 تفاوت ميانگين

)i-j( 
 عدد معناداري خطاي استاندارد

 حد بالا حد پايين

FNN BH -8.342 14.233 .560 -36.946 20.261 

 MA .284 9.064 .975 -17.930 18.498 

 RSI 80.738(*) 11.498 .000 57.633 103.843 

 ROC 35.802(*) 11.304 .003 13.086 58.518 

 SO 8.718 13.586 .524 -18.584 36.020 

 MACD 45.676(*) 10.297 .000 24.983 66.369 

  .معنادار بوده است% 5 در سطح مواردي كه با ستاره علامت خورده است

 

 ها در دوره دوم در حالت پس از كسر هزينهشبكه عصبي با ساير روشهامقايسات زوجي بين بازده روش ) . 12(جدول 

فاصله اطمينان براي تفاوت % 95

 jروش  iروش  ميانگين
 تفاوت ميانگين

)i-j( 
 عدد معناداري خطاي استاندارد

 حد بالا حد پايين

FNN BH 17.744(*) 3.606 .000 10.497 24.991 

 MA -23.752(*) 4.026 .000 -31.843 -15.661 

 RSI 4.254 3.811 .270 -3.404 11.912 

 ROC -1.348 2.809 .633 -6.993 4.297 

 SO 5.886 3.437 .093 -1.021 12.793 

 MACD 4.394 3.483 .213 -2.606 11.394 

  

  گيري نتيجه) 5

  كوتاه مدتبيني روندهاي عصبي مصنوعي در پيشوهش سعي گرديد تا قابليت شبكهدر اين پژ

. قيمت سهام در بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از شاخصهاي تكنيكي مورد بررسي قرار گيرد

 تغيير جهت علائم بينيهاي عصبي مصنوعي از قابليت پيشبطور كلي نتايج بيانگر آن است كه شبكه

  چه در بازار صعودي و چه در بازار نزولياه مدت قيمت سهام در بازار اوراق بهادار تهرانروند كوت
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   .باشندبرخوردار مي

 معاملات صورت گرفته بر اساس اين هاي معاملاتي، بازده حاصل ازبدون در نظر گرفتن هزينه

خصهاي تكنيكي بيشتر  چه در بازار صعودي و چه در بازار نزولي از روش خريد و نگهداري و شاعلائم

هاي عصبي هاي معاملاتي، در بازار صعودي، بازده حاصل از شبكهبا در نظر گرفتن هزينه. است

داري با بازده حاصل از روش خريد و نگهداري و شاخصهاي ميانگين متحرك و مصنوعي تفاوت معني

از بازده   و نگهداري بيشتر و ندارد؛ و در بازار نزولي از بازده حاصل از روش خريدنوسان نگار تصادفي

داري با بازده حاصل از ساير شاخصهاي تكنيكي حاصل از ميانگين متحرك كمتر است و تفاوت معني

لذا مي توان گفت كه اين روش در هر شرايطي به روش خريد و نگهداري و در بازار صعودي به . ندارد

 ميانگينهاي متحرك، تفاوتي با ساير در بازار نزولي به استثناي. شاخصهاي تكنيكي ارجحيت دارد

  . شاخصهاي تكنيكي ندارد

رسد كه معاملات بسيار زياد پيشنهاد شده توسط شبكه هاي عصبي عامل اصلي كاهش به نظر مي

از سوي ديگر بايد پذيرفت كه . باشندهاي معاملاتي ميبازده معاملاتي در حالت پس از كسر هزينه

شوند كه تغييرات واقعي قيمت سهام نوسان زيادي داشته مي ي كسبسودهاي معاملاتي بالا در صورت

 و حد نوسان ا مبنباشند در حالي كه شرايط حاكم بر بازار اوراق بهادار تهران از جمله وجود حجم

گذاران به صرفه است كه تنها براي سرمايه. سازدقيمت، نوسانات روزانه قيمت سهام را محدود مي

بنابراين . ل از هزينه هاي معاملاتي بيشتر باشد اقدام به معامله نمايندهنگامي كه عايدات حاص

پيشنهاد مي شود كه در پژوهشهاي بعدي از عواملي مانند فيلتر حداقل نوسان قيمت براي محدود 

مي توان به جاي روند كوتاه مدت و نوسانات روزانه كه با محدوديتهاي . ساختن معاملات استفاده شود

همچنين پيشنهاد مي . د نوسان قيمت مواجهند، روند بلند مدت سهام را بررسي نمودحجم مبنا و ح

شود تركيب متغيرهاي ديگري مانند اندازه شركت، سهام شناور آزاد، حجم مبنا، حد نوسان قيمت و 

  . برخي متغيرهاي بنيادي با شاخصهاي تكنيكي بررسي شوند

  : پيشنهادهاي اجرايي

وهش در خصوص قابليت شبكه هاي عصبي مصنوعي در پيش بيني با توجه به يافته هاي پژ .1

در جهت اين قابليت دست اندركاران بورس اوراق بهادار كشور مي توانند از روند قيمت سهام، 

 . كنترل بازار در زمان نوسانات شديد استفاده نمايند

خود، پيشنهاد مي شود شركتهاي سرمايه گذاري براي خريد و فروش سهام پرتفوي جاري  .2

يعني آن بخش از مجموعه سرمايه گذاريهاي شركت كه نقد شوندگي بيشتري دارد و هدف آن 
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 از راه خريد و فروش سهام مي باشد، به جاي استناد بر شايعات بازار 24كسب منفعت سرمايه اي

  . و يا شاخصهاي محض تكنيكي از اين ابزار ارزشمند بهره گيرند
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Abstract: 

Determining stock market timing is a very difficult problem because of the complexity of stock 

market. The important subject is stock trend or stock price prediction which is the initial object 

in technical analysis. However, it is not a simple task, since many market factors are involved 

and their structural relationships are too complex to be clearly extracted. It seems that it is useful 

to apply more advanced tools and algorithms such as artificial neural networks (ANN) to model 

nonlinear processes which determine stock price and trend.  

The objective of this study is to explore the abilities of ANN to enhance the effectiveness of 

technical analysis indicators for predicting stock trend signals.  

The results, based on a sample including 50 companies in Tehran stock exchange (TSE), 

indicate that ANN is capable to predict the direction of short term movements in stock trend. 

Assuming the transaction costs, there is not any significant difference among the returns gained 

from ANN method, buy and hold strategy and the most profitable technical indicators for bull 

market. However, the ANN model yields to higher returns compared to buy and hold strategy 

for bear market, but the trend indicators (moving averages) achieve the highest returns.  
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