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چکیده
هدف از این پژوهش بررسی کارایی سازوکار توجه در 
ساختار ترکیبی شبکه های CNN و BiLSTM برای پیش‌بینی 
CNN-( قیمت سهام بورس تهران است. در مدل پیشنهادی

BiLSTM-Attention( ابتدا با لایه های هم آمیختی ویژگی های 

 BiLSTM غیرخطی محلی اســتخراج می شوند و ســپس با
به صورت دوطرفه پردازش می‌شوند. سازوکار توجه نیز 
به صورت خودکار به بخش های مهم توالی قیمتی وزن‌دهی 
می کند. داده های تجربی شــامل قیمت ها و شــاخص های 
تکنیکی پنج ســهم منتخــب )فولاد، فمــلی، وبملت، فارس، 
خودرو( در بورس تهران در بازه ۱۴۰۰/۱/۱ تا ۱۴۰۴/۵/۱۵ 
)مجموعاًً ۹۲۹ رکورد برای آموزش و آزمون( استفاده شد. 
داده ها به صورت ۸۰ درصــد برای آموزش و ۲۰ درصد 
بــرای آزمون تقسیم شــدند. نتایج کلیدی نشــان داد مدل 
CNN-BiLSTM-Attention در مقایسه با سایر مدل‌های مرجع 

به طور معــنی‌داری دقت پیش‌بینی بالاتری ارائه می کند. در 

کارایی سازوکار توجه در شبکه های عصبی عمیق برای پیش‌بینی قیمت سهام: 
شواهد تجربی از بورس تهران 
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میانگین عملکرد برای پنج سهم منتخب، مدل پیشنهادی در 
معیــار RMSE به مقدار 0/035 و در معیار MAPE به مقدار 
CNN-( 0/046 دست یافت، در حالی که بهترین مدل مرجع

LSTM( به ترتیب مقادیر 0/052 برای RMSE و 0/066 برای 

MAPE را ثبــت کرد. این بهبود دقت کــه در معیار ضریب 

( نیز آشــکار اســت )رسیدن به میانگین 0/865  تعیین )
در برابــر 0/803 در مــدل مرجــع(، اثربخــشی هم کردار 
هم آمیختی، BiLSTM و سازوکار توجه را تأیید می کند. اگر 
چه پیچیدگی محاسباتی این ساختار نسبتاًً بیشتر است، اما 
دقت بسیار بالاتر در پیش‌بینی قیمت های سهام، آن را برای 
کاربردهای سرمایه گذاری در بورس تهران مفید می سازد. 
این پژوهش نخســتین مطالعه‌ای است که سازوکار توجه 
را در پیش‌بینی قیمت ســهام بورس تهران به کار گرفته و 
یافته ها نشان می‌دهد مدل پیشــنهادی می تواند به ابزاری 

کارآمد برای تحلیلگران و معامله گران تبدیل شود.
کلید واژه ها: پیش‌بینی قیمت ســهام، یادگیری عمیق، 

مدل ترکیبی، سازوکار توجه، بورس اوراق بهادار تهران
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1- مقدمه
بازار ســهام به عنوان یــکی از ارکان اصلی بازارهای 
مــالی، نقــشی اســاسی در تجهیز منابــع، تأمیــن مالی 
فعالیت هــای تولیدی و انتقال اطلاعات درباره چشــم‌انداز 
اقتصاد کلان دارد و نوسانات شدید آن می تواند به کاهش 
اعتماد سرمایه گذاران و تشدید بی ثباتی مالی منجر شود. از 
این‌رو، پیش‌بینی دقیق قیمت و بازده ســهام برای مدیریت 
ریسک، جلوگیری از بحران های مالی و بهبود تصمیم‌گیری 
سرمایه گذاران، مدیران سبد و نهادهای ناظر اهمیت زیادی 
دارد. با این حال، سری های زمانی مالی به‌دلیل ویژگی هایی 
نظیــر ناایســتایی، ناهمســان‌واری، جهش هــای ناگهانی 
و روابــط غیرخطی پیچیــده، پیش‌بینی پذیری دشــواری 
 دارــند و مدل های کلاسیک اقتصادــسنجی مانند خانواده

ARMA–GARCH علی‌رغم کارایی نسبی در برآورد نوسان، 

در دوره های نوســان بالا و ســاختارهای پیچیده بازار با 
محدودیت دقت مواجه‌اند. ]1[

در دهه اخیر، پیشــرفت های چشم‌گیر در حوزه هوش 
مصنوعی و یادگیری عمیق، زمینه ســاز کاربرد گســترده 
شــبکه های عصبی عمیق برای مدل ســازی پویایی پیچیده 
بازار سهام شده است. مطالعات متعددی نشان داده‌اند که 
مدل های یادگیری عمیق در مقایســه با روش های متعارف 
یادگیری ماشین و اقتصادســنجی در شناســایی الگوهای 
غیرخطی و وابســتگی های بلندمدت ســری های مالی و در 
نتیجه بهبود دقت پیش‌بیــنی، عملکرد برتری دارند. در این 
میان، شبکه های عصبی هم آیختی )CNN( به‌واسطه توانایی 
در استخراج ویژگی های محلی و کوتاه مدت از توالی داده ها، 
و شبکه های عصبی حافظه طولانی- کوتاه مدت )LSTM( به 
دلیل ساختار دروازه‌ای و قابلیت حفظ وابستگی های زمانی 
بلندمدت، به طور گســترده در پیش‌بینی قیمت سهام به کار 

گرفته شده‌اند. ]2[
ترکیــب ایــن دو ســاختار در قالب مدل هــای ترکیبی 
CNN–LSTM و CNN–BiLSTM، امــکان بهره‌گیری هم‌زمان 

از اســتخراج ویژگی های مکانی و مدل ســازی پویایی های 

زمانی ســری های مالی را فراهم کــرده و نتایج تجربی در 
ادبیات نشــان می‌دهد که این مدل های ترکیبی، در مقایسه 
با مدل هــای منفرد، دقت پیش‌بینی بالاتــری ارائه می کنند. 
افزون بر این، نسخه دوطرفه LSTM  (BiLSTM) با پردازش 
توالی داده در دو جهت گذشته و آینده، توانایی بیشتری در 
بازنمایی وابســتگی های پیچیده زمانی داشته و در حوزه 
پیش‌بینی قیمت و نوسان سهام نتایج امیدوارکننده‌ای ارائه 
کرده است. در کنار این تحولات، سازوکار توجه به عنوان 
ابزاری برای تمرکز پویا بــر بخش های اثرگذارتر داده، به 
معماری هــای مبتنی بر LSTM و BiLSTM افزوده شــده و 
شــواهد تجربی حاکی از آن اســت که استفاده از لایه های 
توجه می تواند بهبود معناداری در شاخص های عملکردی 

همچون RMSE،MAE و R2  ایجاد کند. ]3[
در بازارهــای نوظهــوری نظیر بــورس اوراق بهادار 
تهران نیز، کاربرد مدل های یادگیری عمیق برای پیش‌بینی 
قیمت و بازده ســهام مــورد توجه قرار گرفتــه و برخی 
پژوهش ها نشان داده‌اند که ترکیب CNN و LSTM می تواند 
بر دقت پیش‌بینی در مقایسه با مدل های خطی و نیز برخی 
الگوریتم های متعارف یادگیری ماشیــن بیفزاید. با وجود 
این، هنــوز مطالعات اندکی به ارزیــابی نظام مند مدل های 
ترکیبی مبتنی بر CNN ،BiLST  و سازوکار توجه در بستر 
بــورس تهران و در افق های زمــانی مختلف پرداخته‌اند و 
جــای خالی بررسی دقیق اثر افزودن لایه توجه بر عملکرد 

این مدل های ترکیبی احساس می‌شود ]2[.
نوآوری هــا و مشــارکت های اصلی ایــن پژوهش را 

می توان به طور خلاصه در چهار محور زیر برشمرد:
1. طــراحی و ارائه یک معماری ترکیــبی جدید مبتنی 
 LSTM شبکه دوطرفه ،)CNN( بر ترکیب شــبکه هم آمیختی
BiLSTM و ســازوکار توجه برای پیش‌بینی قیمت سهام که 

به طــور هم‌زمان از قابلیت اســتخراج ویژگی های مکانی و 
مدل سازی وابستگی های زمانی دوطرفه بهره می‌گیرد.

2. به کارگیــری مدل پیشــنهادی بر داده هــای واقعی 
بورس اوراق بهادار تهران و ارزیابی عملکرد آن با تکیه بر 
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شاخص های مختلف خطا و برازش. 
3. انجام مقایسه‌ای نظام مند بین مدل پیشنهادی و چند 
 BiLSTM و  CNN–LSTM ،ســاده LSTM مدل مرجع شامل
بدون ســازوکار توجه از منظر دقت، پایداری پیش‌بینی و 

حساسیت نسبت به نوسانات شدید بازار.
4. تحلیــل میزان بهبود حاصل از افزودن لایه توجه به 
ساختار CNN–BiLSTM و نشان دادن این که مدل پیشنهادی، 
به طور متوسط، منجر به کاهش معنادار خطاهای RMSE و 
MAE و افزایش ضریب تعیین R2 نسبت به مدل های مرجع 

می‌شود.
به طور مشخص، نتایج تجربی پژوهش نشان می‌دهد که 
مدل CNN-BiLSTM-Attention در مقایسه با سایر مدل های 
مرجــع به طور معــنی‌داری دقت پیش‌بیــنی بالاتری ارائه 
می کنــد. در میانگین عملکرد برای پنج ســهم منتخب، مدل 
پیشــنهادی در معیار RMSE به مقــدار 0/035 و در معیار 
MAPE به مقدار 0/046 دســت یافــت، در حالی که بهترین 

مدل مرجــع )CNN-LSTM( به ترتیب مقادیــر 0/052برای 
RMSE و 0/066 بــرای MAPE را ثبت کرد. این بهبود دقت 

( نیز آشکار است )رسیدن به  که در معیار ضریب تعیین )
میانگیــن 0/865در برابر 0/803 در مدل مرجع(، اثربخشی 
هم کردار هم آمیختی، BiLSTM و ســازوکار توجه را تأیید 

می‌کند.
ســاختار مقاله نیز بدین صورت اســت که در بخش 2، 
مبانی نظری و پیشینه پژوهش مرور می شــود، سپس در 
بخش 3، روش شناسی مدل پیشنهادی تشریح می شود، در 
بخش4، نتایج پژوهش گزارش شــده و در نهایت در بخش 
5، نتیجه‌گیری و پیشنهادها می باشد که یافته ها را جمع بندی 

کرده و چشم‌انداز تحقیقات آینده را مطرح می نماید.

2- مبانی نظری و مروری بر پیشینه پژوهش
پیش‌بیــنی قیمــت ســهام یــکی از چالش برانگیزترین 
حوزه هــا در علوم مــالی و مهندسی داده اســت، چرا که 
ماهیت بازارهای مالی پیچیده، غیرخطی و غیرایستا بوده و 

تحت تأثیر عوامل متعددی از جمله متغیرهای اقتصاد کلان، 
سیاســت های دولتی، رفتار سرمایه گذاران و حتی اخبار و 
رویدادهای اجتماعی قرار دارد. روش های سنتی در تحلیل 
سری های زمانی مالی نظیر مدل‌های خودتوضیح یکپارچه 
میانگین متحرک و مدل های نوســان شــرطی تعمیم یافته 
توانــایی محدودی در مدل ســازی الگوهــای غیرخطی و 
وابســتگی های بلندمدت دارند. به همیــن دلیل، در دو دهه 
اخیر تمرکز پژوهش ها به سمت بهره‌گیری از الگوریتم های 
یادگیــری ماشین و به‌ویژه یادگیری عمیق معطوف شــده 

است ]۵[.
یادگیری عمیق به عنوان شــاخه‌ای پیشــرفته از هوش 
مصنوعی، امکان کشــف الگوهای پیچیــده و غیرخطی در 
داده های بزرگ و پرنوفه مالی را فراهم ساخته است. مزیت 
اصلی این رویکردها در توانایی خودکار آنها در استخراج 
ویژگی هــای پنهان و نمایه ســازی چندلایه از داده ها نهفته 
است. برخلاف مدل های ســنتی که نیازمند تعریف دستی 
شــاخص ها و ویژگی هــا بودند، شــبکه های عصبی عمیق 
قادرند به طور مســتقیم از داده های خام، ساختارهای مفید 
و معنادار را شناســایی کنند ]۶[. این ویژگی باعث شده که 
یادگیری عمیق به طور گسترده در مسائلی مانند پیش‌بینی 
روند شــاخص های بورس، تشخیص نوســانات بازار، و 

مدیریت ریسک مورد استفاده قرار گیرد.

2-1 شبکه های عصبی هم آمیختی )CNN( و نقش آنها در 
تحلیل داده های مالی

شــبکه های عصبی هم آمیخــتی که ابتدا بــرای تحلیل 
تصاویــر و پــردازش داده هــای فضایی توســعه یافتند، 
به ســرعت به حوزه سری های زمانی نیز وارد شدند. دلیل 
این موضوع آن است که CNN با اعمال فیلترهای هم آمیختی 
قادر است الگوهای محلی و کوتاه مدت موجود در داده های 
مالی را استخراج کند. در بازار سهام، این الگوها می توانند 
شــامل تغییرات لحظه‌ای قیمت، رفتارهای تکرارشونده در 
بازه هــای زمانی خاص یا واکنش ســریع بــازار به اخبار 

کارایی سازوکار توجه در شبکه های عصبی عمیق برای... / رامین خوچیانی و همکاران 
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باشند. CNN به‌ویژه در مرحله پیش پردازش داده های سری 
زمانی و استخراج ویژگی های مقدماتی عملکرد قابل توجهی 
دارد. همچنین، لایه های Pooling در CNN امکان کاهش ابعاد 
داده ها و حذف نوفه های غیرضروری را فراهم می کنند که 

این امر در داده های مالی پرنوسان اهمیت زیادی دارد.

LSTM ۲-۲ شبکه های بازگشتی و

شــبکه های عصبی بازگشــتی )RNN( بــرای پردازش 
داده های ترتیبی طراحی شده‌اند. ویژگی کلیدی آنها توانایی 
نگهداری اطلاعات گذشته در حالت های پنهان است. با این 
 حال، شــبکه های عصبی بازگشــتی معمولی در یادگیری 
وابستگی های بلندمدت دچار مشــکل هستند که این پدیده 
به نام »محو شدن یا انفجار گرادیان« شناخته می شود ]۷[. 
برای رفع این مشــکل، ساختار حافظه کوتاه مدت بلندمدت 
)LSTM( معرفی شــد]۸[ .با استفاده از سازوکار سلول های 
حافظه و دروازه هــای ورودی، خروجی و فراموشی قادر 
است وابستگی های بلندمدت در داده های مالی را یاد بگیرد. 
ایــن ویژگی برای پیش‌بینی قیمت ســهام اهمیت دارد زیرا 
تغییــرات قیمتی اغلب تحــت تأثیر روندهــا و چرخه های 

طولانی مدت قرار دارند.
اگر چه LSTM قادر به یادگیری وابستگی های بلندمدت 
اســت، اما جریان اطلاعات در آن یک طرفه )از گذشــته به 
آینده( اســت. این محدودیت در مواردی که داده های مالی 
تحت تأثیر هم‌زمان روندهای گذشته و نشانه های آتی قرار 
دارند، باعث افت دقت می شــود. شبکه های LSTM دوطرفه 
)BiLSTM( این مشکل را برطرف می کنند زیرا داده‌ها را هم 
در جهــت رو به جلو و هم در جهــت رو به عقب پردازش 
می کنند ]۹[. در پیش‌بینی سهام، BiLSTM می تواند هم‌زمان 
تأثیر نوسانات گذشته و سیگنال‌های کنونی را درک کرده و 
الگوهای دقیق تری از پویایی بازار ارائه دهد. مطالعات اخیر 
نشان داده‌اند که BiLSTM در مقایسه با LSTM معمولی، دقت 

بیشتری در پیش‌بینی روندهای پیچیده مالی دارد ]۱۳[.

2-3 سازوکار توجه 

سازوکار توجه یکی از نوآوری های کلیدی در یادگیری 
عمیق است که نخستین بار در پردازش زبان طبیعی معرفی 
شــد ]۱۰[. ایده اصلی آن شــبیه به فرایند شناختی انسان 
است که هنگام پردازش اطلاعات، بر بخش های مهم تمرکز 
می کند و ســایر بخش ها را نادیده می‌گیــرد. در مدل های 
پیش‌بینی سری های زمانی، ســازوکار توجه این امکان را 
فراهم می کند که مدل بتواند وزن بیشــتری به نقاط عطف 
و بخش هــای کلیدی داده های قیمــتی بدهد. به عنوان مثال، 
تغییرات شــدید ناشی از اخبار مهم یــا رفتارهای ناگهانی 
بازار می تواند وزن بالاتری دریافت کند و نقش پررنگ تری 

در پیش‌بینی آینده ایفا کند ]۱۱[.

2-4 معماری های ترکیبی

یکی از رویکردهای نوظهور در پیش‌بینی مالی، ترکیب 
CNN ،BiLSTM و ســازوکار توجه اســت. در این معماری، 

ابتدا لایه های CNN ویژگی های محلی کوتاه مدت را استخراج 
می کنند. ســپس لایه های BiLSTM وابســتگی های بلندمدت 
و دوطرفــه را یــاد می‌گیرند. در نهایت، ســازوکار توجه 
بخش های مهم توالی را شناسایی کرده و وزن بیشتری به 
آنها اختصاص می‌دهد. این رویکرد چندمزیت کلیدی دارد:

.CNN کاهش نوفه داده ها از طریق
.BiLSTM درک وابستگی های بلندمدت توسط
تمرکز بر سیگنال های کلیدی از طریق توجه.

پژوهش ها نشان داده‌اند که این ترکیب می تواند نسبت 
به مدل های منفــرد )مانند CNN یا LSTM( خطای پیش‌بینی 
را در معیارهــایی نظیــر RMSE، MAE و MAPE به شــکل 

معناداری کاهش دهد ]۱۴[.

2-5 کاربردهای عملی مدل های ترکیبی در بازارهای مالی

کاربردهــای مــدل CNN-BiLSTM-Attention تنهــا بــه 
پیش‌بیــنی قیمت محدود نمی شــود. این مــدل می تواند در 
طراحی راهبرد های معاملاتی خودکار، مدیریت ریســک، و 
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حتی تحلیل احساســات بازار با استفاده از داده های متنی 
)مانند اخبار و شبکه های اجتماعی( به کار رود. بهبود دقت 
پیش‌بینی به سرمایه گذاران کمک می کند تا زمان بندی بهینه 
معاملات را شناسایی کرده، سود خود را حداکثر و زیان را 
حداقل کنند ]۱۲[. در بورس های نوظهور مانند بورس تهران 
که نوســانات بالا و عدم شــفافیت اطلاعات از ویژگی های 
اصلی آن هستند، چنین مدل هایی می توانند ابزار ارزشمندی 

برای تصمیم‌گیری سرمایه گذاران و تحلیلگران باشند.

2-6 پیشینه پژوهش

مطالعات خارجی

به پیش‌بینی نوســانات بازار ســهام با استفاده از مدل 
ترکیــبی CNN-BiLSTM-Attention پرداخته اســت. داده ها 
شامل اطلاعات با فرکانس های متفاوت )دقیقه‌ای و روزانه( 
بودند و نتایج نشــان داد که ترکیب لایه هــای هم آمیختی 
و بازگشــتی همراه با ســازوکار توجه توانسته است دقت 
بالاتری در مقایسه با مدل های سنتی LSTM و ARIMA ارائه 

دهد]۱۵[.
یک مــدل ترکیــبی CEEMD-CNN-BiLSTM-AM معرفی 
 )CEEMD( کردنــد. این مدل ابتدا با تجزیه ســری زمــانی
داده های پرنوفة بازار را تفکیک کرده و سپس با شبکه های 
عمیــق )CNN و BiLSTM( الگوها را شناســایی می کند. لایه 
توجــه )Attention Mechanism( باعث شــد که ویژگی های 
مهم ســری زمانی برای پیش‌بینی قیمت ســهام استخراج 

شوند]۱۶[.
بــرای  را   Attention-Augmented BiLSTM-CNN مــدل 
پیش‌بیــنی قیمت پایانی روزانه ســهام ارائه کرد. آزمایش 
روی داده های S&P500 نشــان داد که این مدل در مقایسه 
با CNN-LSTM و GRU توانســت خطای RMSE را به میزان 

قابل توجهی کاهش دهد ]۱۷[.
یک مدل ترکیبی MHABiLSTM-CNN پیشنهاد دادند که از 
سازوکار Multi-Head Attention برای استخراج ویژگی های 
چندبعدی اســتفاده کردند. نتایج تجربی بر روی داده های 

بورس هند نشــان داد که این مدل توانسته است همبستگی 
پیش‌بینی بــا داده های واقعی را افزایش دهد و نســبت به 

مدل های کلاسیک عملکرد بهتری داشته باشد]۱۹[.
یــک مــدل CNN-BiLSTM-Attention همــراه بــا تحلیل 
احساســات )Sentiment Analysis( را بــه کار گرفتند. نتایج 
نشــان داد که ادغــام داده های متنی )احساســات اخبار و 
شبکه های اجتماعی( با داده های قیمتی توانسته است بهبود 

قابل توجهی در دقت پیش‌بینی ایجاد کند]۱۸[.

مطالعات داخلی

در پژوهشی با عنوان کاربــرد و اثربخشی روش های 
یادگیــری ماشین و یادگیری عمیق در پیش‌بینی شــاخص 
بــورس شــانگهای، مــدل CNN-BiLSTM ترکیــبی برای 
شبیه ســازی پویایی های پیچیده بازار استفاده شد و نتایج 
نشان داد که مدل ترکیبی نسبت به LSTM یا CNN به تنهایی 

برتری دارد]۴[.
بــرای پیش‌بینی قیمت‌ ســهام در بازار بــورس اوراق 
CNN- و LSTM-CNN بهــادار تهران از دو مدل پیشــنهادی
 CNN اســتفاده نمودند ]۲[. این مدل ها بــا مدل های LSTM

LSTM، وCNN-LSTM مــورد مقایســه قــرار گرفته‌‌انــد و 

مقایســه نتایج معیارهای ارزیابی نشان از عملکرد مطلوب 
دو مدل پیشنهادی با ســایر مدل ها می‌دهد. علاوه بر این، 
مدل پیشنهادی LSTM-CNN توانسته بهترین عملکرد را به 
ثبت رســاند. همچنین، بررسی نتایج دو مدل پیشــنهادی، 
بــا و بدون الگوریتم PSO  مشــخص کرد که این الگوریتم 
به بهینه ســازی مدل ها کمــک می کند. همچنیــن مدل های 
پیشنهادی LSTM-CNN و CNN-LSTM توانسته‌اند در معیار 
بازده مالی و نسبت شــارپ در مقایسه با سایر راهبرد ها 
LSTM- موفقیت مطلوبی به‌دست آورند که مدل پیشنهادی

CNN مطلوب ترین عملکرد را به ثبت رسانده است ]۳[. 

3- روش شناسی مدل پیشنهادی
به طور خلاصه، وجه تمایز پژوهش حاضر با مطالعات 

کارایی سازوکار توجه در شبکه های عصبی عمیق برای... / رامین خوچیانی و همکاران 
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انجام شده قبلی در ۵ بعد زیر است:
بومی ســازی در بازار بورس تهران با ویژگی های خاص 

اقتصادی- سیاسی.
مقایسه با سه نمونه از مدل های مرجع.

تمرکز بر کاربردهای عملی در معاملات و مدیریت ریسک
نخســتین پژوهش داخلی با بهره‌گیری جدی از سازوکار 

توجه.
مدل پژوهش، ویژگی ها و شناخت آنها

در ایــن مطالعه، داده هــای تاریخی قیمت ســهام پنج 
شــرکت منتخب بورس تهران که در وبگاه شرکت مدیریت 
فناوری بورس تهران در دســترس می باشد مورد استفاده 
قرار گرفت. ابتدا داده ها با حذف مقادیر گمشــده و مقادیر 
پرت پاک ســازی شدند و سپس با اســتفاده از روش های 
نرمال ســازی و مقیاس بندی پیش پردازش شــدند تا دامنه 
ویژگی های ورودی یکنواخت و مناســب مدل سازی شود. 
داده هــای پیش پردازش شــده به دو بخش آمــوزش )مثلًاً 
۸۰ درصــد داده های اولیه( و آزمــون )۲۰ درصد پایانی( 
تقسیم شــدند. تقسیم بندی زمانی به این صورت انجام شد 
کــه بازه زمانی ابتدایی برای آمــوزش مدل و بازه انتهایی 
برای ارزیابی پیش‌بینی نگه داشــته شود؛ بدین ترتیب، مدل 
با داده های قدیمی تر آموزش دیــده و با داده های جدیدتر 
سنجیده شد. برای سنجش کیفیت پیش‌بینی مدل ها از چهار 
معیار استاندارد MAPEMSE, RMSE, و R² استفاده شد. سه 
معیار اول میانگین درصد خطای مطلق، میانگین مربع خطا، 
ریشه میانگین مربع خطا و معیار آخر دقت یا ضریب تعیین 

را نمایش می‌دهد.
تمام مدل هــای موردنظر با اســتفاده از کتابخانه های 
متن باز یادگیری عمیق پیاده ســازی شدند. برای هر یک از 
ســهام منتخب، ورودی مدل شامل توالی‌ای از ویژگی های 
قیمت )مثلًاً قیمت باز، بسته، بالاترین، پایین ترین( بود. شبکه 
LSTM با تعریف لایه‌ی LSTM در Keras ســاخته شــد که 

به طور ویژه قادر به یادگیری وابستگی های زمانی بلندمدت 
است.

در مدل هــای CNN-LSTM و CNN-BiLSTM، ابتدا یک یا 
چند لایه هم آمیختی برای اســتخراج ویژگی های مکانی از 
داده های توالی اعمال شــده و ســپس خروجی این بخش 
هم آمیختی به لایه هــای LSTM یا Bidirectional LSTM وارد 

شد.
 CNN-BiLSTM-Attention و CNN-LSTM-Attention مدل های
مشــابه مورد قبــل بودند، با این تفاوت که یک ســازوکار 
»توجه« به معماری اضافه شــده بود تا بر گام های زمانی 
 ،BiLSTM یا LSTM مهم تمرکز کند. در عمل، پس از لایه های
یک لایه توجه تعبیه می شــد که وزن‌دهی به خروجی های 
توالی را بر اســاس اهمیت آنها یاد می گرفت. به این ترتیب، 
مدل توانســت به ســادگی به جنبه های کلیــدی اطلاعات 
ورودی توجــه کند و دقت پیش‌بینی را افزایش دهد. مطابق 
نتایج مطالعات مشابه، اســتفاده از سازوکار توجه همراه 
با شبکه های ترکیبی CNN-BiLSTM موجب بهبود چشمگیر 
CNN-BiLSTM-At�  دقت پیش‌بینی ــشد؛ به عنوان مثال، مدل 

tention کمترین مقدار RMSE و MAPE و بالاترین R² را در 

مقایسه با سایر معماری ها نشان داد.

3-1 معماری مدل ها

هر ســلول LSTM شــامل یک حافظه‌ داخــلی و چندین 
دروازه )ورودی، فرامــوشی و خروجی( اســت که جریان 
اطلاعــات را تنظیم می کنند. این ســاختار به LSTM امکان 
می‌دهد وابســتگی های بلندمــدت در داده هــای زمانی را 
 RNN در کنار لایه های LSTM به خوبی یاد بگیــرد. لایه های
کلاسیک، مشــکل گم شــدن گرادیان را برطــرف کرده و 

پیش‌بینی دقیق تر توالی های بلند را فراهم می کنند.
ساختار یک شبکه CNN استاندارد برای مثال معماری 
VGG-16 را نشان می‌دهد که متشکل از چند بلوک هم آمیختی 

و بلوک های تجمیع )Pooling( اســت. در مدل های پیش‌بینی 
قیمت ســهام مبتنی بر CNN-LSTM، بلــوک هم آمیختی در 
ابتــدا قرار می‌گیرد تا ویژگی های فضایی یا ســاختاری از 
داده های ورودی اســتخراج شود. سپس خروجی ها به یک 
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یا چند لایه LSTM یا BiLSTM ارســال می شــوند تا روابط 
CNN- زمانی بین داده ها مدل ســازی گردد. معماری تلفیقی

LSTM  به این صورت اســت که ابتــدا ویژگی‌های مهم با 

عملیــات هم آمیختی بــر روی تــوالی داده ها شناســایی 
می شــوند و سپس این ویژگی های مکانی توسط LSTM به 
عنوان ورودی زمانی استفاده می‌شوند. در شکل کلی چنین 
مــدلی، لایة هم آمیختی و تجمیــع در ورودی قرار گرفته و 
پس از آن لایه های LSTM قرار می‌گیرند که خروجی نهایی 
را پیش‌بینی می کنند. مدل CNN-BiLSTM نیز مشــابه است 
 BiLSTM از لایة دوطرفه ،LSTM با این تفاوت که به جــای
استفاده می کند تا اطلاعات هر توالی هم از گذشته و هم از 
آینده کاوش شود. اضافه کردن سازوکار به این معماری ها 
CNN-BiLSTM-Atten�« و »CNN-LSTM-Attention »ــمثلًاً در» 

tion« باعث شد تا مدل بتواند گام‌های زمانی پر اهمیت تر را 

برجسته کند و دقت پیش‌بینی را بیشتر نماید.
هر یک از این معماری ها با تنظیم مناسب تعداد لایه های 
هم آمیختی، فیلترها و نورون های LSTM پیاده سازی شدند. 
به عنوان مثال، می تــوان از دو لایه D-۱ هم آمیختی با تابع 
فعال سازی ReLU، یک لایه MaxPooling و سپس یک یا دو 
لایه LSTM یا BiLSTM استفاده کرد. علاوه بر این، به منظور 
جلوگیــری از بیش بــرازش، در برخی مدل هــا از لایه های 
Dropout و تنظیم کننده های وزن استفاده شد. تمامی مدل ها 

با توابع هزینه‌ی مناســب )مثلًاً میانگیــن مربع خطا برای 
پیش‌بینی و بهینه سازهای اســتاندارد آموزش داده شدند. 
در نهایت، عملکرد هر مدل با اســتفاده از معیارهای اشاره‌ 

شده مورد مقایسه قرار گرفت.

جدول 1. سهم ها و بازه زمانی انتخابی
زمان پایانزمان شروعمجموعه داده

۱۴۰۰/۱/۱۱۴۰۴/۵/۱۵فولاد

۱۴۰۰/۱/۱۱۴۰۴/۵/۱۵فملی

۱۴۰۰/۱/۱۱۴۰۴/۵/۱۵وبملت

۱۴۰۰/۱/۱۱۴۰۴/۵/۱۵فارس

۱۴۰۰/۱/۱۱۴۰۴/۵/۱۵خودرو

4- برآورد مدل و نتايج پژوهش
برای ســهم فولاد، که نوســانات قابل توجهی را نشان 
می‌دهد، مدل CNN-BiLSTM-Attention نتایج برتری نســبت 
به ســایر مدل ها ارائه داد. به دلیل نوسانات بالا، مدل های 
ساده تر مانند LSTM یا CNN-LSTM با خطاهای بزرگ تری 
در پیش‌بینی مواجه شــدند، در حالی که ســازوکار توجه 
مدل پیشــنهادی توانست تغییرات کوتاه مدت قیمت را بهتر 
شناسایی کند. در عمل، این مدل مقادیر کمتری از MAPE و 
RMSE را ثبت کرد و ضریب تعیین آن )نزدیک به ۱( بالاتر 

از مدل هــای پایه بود؛ برای مثال در مطالعات مقایســه‌ای 
مقدار R² مدل پیشنهادی حدود 0/985 گزارش شده است. 
نتایــج آزمون فریدمن اختلاف معنــاداری را میان عملکرد 
مدل ها تأیید کرد )p<0.05(، نشان می‌دهد که بهبود حاصل 
نسبت به مدل های پایه قطعی است. همچنین خطاهای مطلق 
پیش‌بینی )RMSE( و خطای نســبی )MAPE( در این ســهم 
برای مــدل CNN-BiLSTM-Attention کمینــه بود که بیانگر 
دقت نسبی بالای این مدل در تحلیل رفتار سهام فولاد است

جدول 2. نتایج پیش بینی مدل های مختلف برای سهام فولاد
الگوریتم های یادگیری 

ماشین

LSTM0/67900/03890/04410/0019

CNN-LSTM0/87970/01960/02720/0007
CNN-LSTM-Atten-

tion0/88920/01800/02610/006

CNN-BiLSTM-
Attention0/90440/01660/02430/0005

 CNN-BiLSTM-Attention در مورد سهم فملی، مدلی مانند
نیز دقت پیش‌بینی بالاتری نسبت به سایر مدل ها داشت. این 
سهم که تحت تأثیر نوسانات قیمت جهانی فلزات پایه قرار 
دارد، چالش هایی مشــابه فولاد دارد، اما مدل پیشنهادی با 
بهره‌گیری از ســاختار دوبخشی LSTM و سازوکار توجه، 
توانســت نوفة کوتاه مدت را بهتر فیلتر کرده و روند اصلی 
 MAPE و RMSE قیمت را ثبت کند. بــه همین جهت، مقادیر
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نمودار 2. نمودار داده های سری زمانی سهام فملینمودار 1. نمودار داده های سری زمانی سهام فولاد

جدول 3. نتایج پیش بینی مدل های مختلف برای سهام فملی

الگوریتم های یادگیری ماشین

LSTM0/56730/06580/07720/0059

CNN-LSTM0/84560/03200/04650/0021

CNN-LSTM-Attention0/84810/03210/04610/0021

CNN-BiLSTM-Attention0/87050/02970/04260/0018

این مدل برای ســهم فملی به طور قابل توجــهی از مقادیر 
متناظر مدل هــای LSTM و CNN-LSTM کمتر بود. ضریب 
تعیین به‌دســت آمده نیز بالاتر بوده و نشان‌دهنده تناسب 
بهتــر پیش‌بیــنی با داده هــای واقعی اســت. نتایج آزمون 
فریدمن مجدداًً تفاوت عملکرد مدل ها را در این سهم معنادار 
یافت، که به برتری آماری مدل پیشنهادی اشاره می کند. در 
مجموع، ویژگی رفتاری فملی- به‌ویژه نوســانات مرتبط با 
روند جهانی فلزات توسط مدل CNN-BiLSTM-Attention با 

دقت بیشتری پیش‌بینی شد.

ســهم وبملت )بانک ملت( که معمولًاً نوسانات کمتری 
نســبت به بازار فلزات دارد، در ســطح عمــومی مدل های 
مختلف خطاهــای پیش‌بینی پایین تری را نشــان دادند. با 
این حــال، مــدل CNN-BiLSTM-Attention همچنان کمترین 
مقادیر MAPE و RMSE را نســبت به مدل های پایه کســب 
کرد ]۱۲[. به طور مثال، در سایر مطالعات مشابه پیش‌بینی 
شاخص های بانکی، مدل پیشنهادی منجر به مقادیر خطا و 
درصد خطای نسبی پایین تری شد. ضریب تعیین این مدل 
بــرای وبملت بسیار نزدیک به 1 بود که نشــان‌دهنده دقت 
بالای پیش‌بینی است. آزمون فریدمن یک بار دیگر اختلاف 
معنــادار میان مدل ها را مورد تأیید قرار داد و بیان کرد که 
عملکرد بالاتر مدل CNN-BiLSTM-Attention تصادفی نبوده 
است. در این سهم نســبتاًً با ثبات، مدل پیشنهادی به دلیل 
قابلیت یادگیری الگوهای میان مدت قیمت کارآیی بیشتری 

داشت.
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جدول 4. نتایج پیش بینی مدل های مختلف برای سهام وبملت

الگوریتم های یادگیری 
ماشین

LSTM0/51860/05940/07180/0051

CNN-LSTM0/71880/03310/05490/0030

CNN-LSTM-Attention0/73360/03260/05340/0028

CNN-BiLSTM-Atten-

tion0/73410/03250/05330/0027

نمودار 3. نمودار داده های سری زمانی سهام وبملت

جدول 5. نتایج پیش بینی مدل های مختلف برای سهام فارس
الگوریتم های یادگیری 

ماشین

LSTM0/75890/08040/09450/0089

CNN-LSTM0/87430/05350/06790/0046
CNN-LSTM-Atten-

tion0/88350/05030/06540/0042

CNN-BiLSTM-
Attention0/91910/04000/05450/0029

نمودار 4. نمودار داده های سری زمانی سهام فارس

در تحلیل ســهم فارس )شــرکت فارس و خوزستان(، 
مــدل CNN-BiLSTM-Attention باز هــم بهترین عملکرد را 
نشــان داد. این سهم که با ثبات نسبی صنعتی همراه است، 
CNN-BiLSTM- مدل های پایه دقت نســبتاًً خوبی داشتند اما

Attention باز هم خطاهای اندکی پایین تر ارائه نمود. مقایسه 

آمــاری نشــان داد MAPE و RMSE برای این مدل کمتر از 
سایرین است. همچنین R² به‌ویژه بهبود یافته و نشان‌دهنده 

پیش‌بیــنی دقیق تر روندهای قیمت بود. بر اســاس آزمون 
 CNN-BiLSTM-Attention فریدمن، اختلاف عملکــرد مــدل
نسبت به مدل های پایه معنادار اعلام شد که این امر بهبود 
این مدل را معتبر می سازد. با توجه به نوسانات نسبتاًً کم 
در فارس، مدل های عمیق در اســتخراج الگوهای احتمالی 
درازمدت بهتر عمل کردند و در نتیجه خطای کلی پیش‌بینی 

کاهش یافت.
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جدول 6. نتایج پیش بینی مدل های مختلف برای سهام خودرو

الگوریتم های یادگیری 
ماشین

LSTM0/64890/12910/16700/0279

CNN-LSTM0/70480/11920/15550/0241

CNN-LSTM-Atten-
tion0/80360/05370/12660/0160

CNN-BiLSTM-
Attention0/81040/05250/12440/0154

نمودار 5. نمودار داده های سری زمانی سهام خودرو

برای ســهم خودرو نیز نتایج مشــابهی مشاهده شد؛ 
یعــنی CNN-BiLSTM-Attention بهتریــن نتایــج پیش‌بینی 
را به‌دســت آورد. این ســهم که به طور معمول تحت تأثیر 
عوامل اقتصادی کلان نوسانات متوسطی دارد، باعث شد 
مدل های ساده تر خطای پیش‌بینی بیشتری داشته باشند. اما 

نمودار 6. نمودار مقادیر واقعی و پیش بینی شده سهام های فولاد، 
CNN-BiLSTM- فملی، وبملت، فارس و خودرو با استفاده از مدل

Attention

مدل پیشنهادی با ساختار دوطرفه LSTM و توجه توانست 
تغییرات پیش گفته را به خوبی شناســایی کند. بدین ترتیب، 
این مدل در هر دو شاخص MAPE و RMSE کمترین مقدار 
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را نشــان داد و ضریــب تعیین آن بالاترین بــود. آزمون 
فریدمــن نیز تاکید کرد که این تفاوت هــا در عملکرد کاملًاً 
CNN-BiL�  معنادارند. در مجموع می توان گــفت که برتری 

STM-Attention در مدل سازی الگوهای پیچیده و نوسانات 

کوتاه مدت قیمت، منجر به کاهش خطاهای مطلق و افزایش 
دقت نسبی در پیش‌بینی قیمت خودرو شده است.

5- نتيجه گيري و ارائه ی پیشنهادات
نتایج این پژوهش به وضوح نشان داد که مدل پیشنهادی 
CNN-BiLSTM-Attention نســبت به ســایر ســاختارهای 

آزمایش شــده، دقــت پیش‌بیــنی بالاتــری ارائــه می کند. 
 RMSE، MAE معیارهای ارزیابی مدل هــای پیش‌بینی مانند
و MAPE برای مدل ترکیبی پیشــنهادی به طور چشمگیری 
بهبود یافته است. این برتری در دقت مخصوصاًً در مقایسه 
با مدل LSTM معمولی قابل توجه بود؛ به طوری که مطالعات 
CNN-BiLSTM- پیشین نیز نشان می‌دهد دقت پیش‌بینی مدل

Attention به طور معنی‌داری بیشتر از مدل های LSTM ساده 

است.
دلیل عملکرد بهتر مدل پیشنهادی را می توان در طراحی 
 )CNN( معماری آن جســتجو کــرد. لایه های هم آمیخــتی
ویژگی هــای محلی و کوتاه مــدت در داده هــای قیمتی را 
به خوبی اســتخراج می کنند، در حــالی که BiLSTM قابلیت 
یادگیری وابســتگی های بلندمدت زمــانی دوطرفه را دارد. 
همچنین، ســازوکار توجه در لایه های بالاتر به مدل اجازه 
می‌دهد بخش هایی از توالی قیمت که بیشــترین تأثیر را بر 
روند آتی دارند، شناســایی شــده و وزن بیشتری به آنها 

اختصاص یابد. ترکیب این سه جز معماری باعث شده مدل 
بتوانــد داده های زائد را کنار بگــذارد و روی سیگنال های 
کلیدی بــازار تمرکز کند که نتیجه آن بهبود دقت پیش‌بینی 

در شرایط مختلف بازار است.
از نظر کاربــردی، بهبود دقت پیش‌بینی قیمت ســهام 
توسط مدل پیشنهادی می تواند فواید متعددی داشته باشد. 
همان طور که پیش تر گزارش شــده اســت، پیش‌بینی دقیق 
قیمت سهام به ســرمایه گذاران کمک می کند با زمان بندی 
مناســب معاملات، سود خود را حداکثر کرده و زیان را به 
CNN-BiLSTM- حداقل برســانند. بنابراین، به کارگیری مدل

Attention در راهبرد های معاملاتی خودکار می تواند منجر 

به تصمیم‌گیری های بهینه تر و مدیریت ریســک بهتری در 
بورس تهران شــود. همچنین، این مــدل می تواند به عنوان 
ابزاری کمکی در تحلیل فنی و کمی ســهام در کارگزاری ها 

و مؤسسات مالی مورد استفاده قرار گیرد.
در پایان، پیشنهادهایی برای مطالعات آتی ارائه می شود

اســتفاده از داده‌هــا و ویژگی‌هــای اضافــی همچون ● 
متغیرهــای کلان اقتصادی )نرخ تــورم، قیمت دلار و …( 
و شــاخص‌های بنیادی شــرکت‌ها به منظور غنی‌ســازی 

مجموعه داده ورودی مدل
افزودن ســازوکار‌های مکمل جهت شناســایی ســریع ● 

افت‌های ناگهانی قیمت ســهام مطابق مشــاهدات مطالعات 
گذشته و هشداردهی به سرمایه‌گذاران در شرایط بحرانی.

گســترش ارزیابی مدل پیشنهادی به ســایر بازارها و ● 
شاخص‌های مالی و همچنین آزمون مدل در بازه‌های زمانی 

متفاوت )مانند پیش‌بینی کوتاه‌مدت در مقابل بلندمدت(.
آزمایش معماری‌های جدید سازوکار توجه مانند توجه ● 

چندسر )Multi-Head Attention( و ترکیب مدل‌های یادگیری 
عمیق بــا منابــع داده‌ای دیگر )مثــاً اخبــار اقتصادی یا 
شبکه‌های اجتماعی( برای افزایش دقت و قابلیت تبیین مدل.
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