
Sharif Industrial Engineering and Management Journal (2025), 41(1), 86-97 

To Cite this article: 
Haghighi Naeini, K. and Rastegar, M.A. 2025. Investigating the performance of two stock price forecasting models, based 

on a long short-term memory neural network and with two different approaches of feature selection and time series analysis, 

Sharif Industrial Engineering and Management Journal, 41(1), 86-97. https://doi.org/10.24200/j65.2024.63935.2392  

E-ISSN: 2676-475X © 2025 The Author(s). Sharif Industrial Engineering and Management Journal, Publish by Sharif University of 

Technology This is an open access article under the CC-BY 4.0 license. 

 
 

 

Sharif University of Technology 

https://sjie.journals.sharif.edu/ 

 

Research Article 

Investigating the Performance of Two Stock Price Forecasting Models, Based on a 

Long Short-Term Memory Neural Network and with Two Different Approaches of 

Feature Selection and Time Series Analysis 

Keyvan Haghighi Naeini and Mohammad Ali Rastegar  *   

Department of Systems and Productivity Management, Faculty of Industrial Engineering, Tarbiat Modares University, 

Tehran, Iran. 
 * corresponding author: (ma-rastegar@modares.ac.ir) 

 

Article Info                                                  Abstract 

 

Article history: 

Received:29 April 2024  

Revised:14 September 2024 

Accepted:8 October 2024 

 

 In the financial literature, the capital market plays an essential role in economic growth 

through the financing of enterprises, the optimal allocation of resources, the improvement 

of liquidity of assets, the improvement of company management, and the increase of 

transparency in the economy. One of the most important challenges that shareholders 

always face in the market is to make the right decision and be in the right position with 

buying and selling stocks. Stock forecasting that predicts future stock movements and 

benefits shareholders has been an attractive research area for financial studies and 

researchers for the past. In this research, we present two models of neural networks that 

receive inputs and predict price and movement trends, and finally, the performance of 

these two models is compared. The data studied in this research includes the price data of 

the 5 largest shares of the New York market during the years 2000 to 2020, in which 80 

percent of the initial samples are used as training data and the remaining 20 percent are 

used as test data. 

 

In the proposed VMD-LSTM model, first, the stock price time series is decomposed using 

the variational mode decomposition algorithm (VMD) into the intrinsic mode functions 

(IMF), and then each of these IMFs is predicted by the LSTM model and After interpreting 

the results. In the second proposed method, available features, including price and some 

of the most important technical indicators, are used to predict stock prices. In the GA-

LSTM model, the genetic algorithm is first used to select the best features from the entire 

set of features. Then, the time series of the stock closing price was predicted by an LSTM 

network using the selected features. The results of the research showed that because both 

models are very good in price prediction, the proposed GA-LSTM model, which is 

developed based on feature selection, has less error and more accurate performance. 
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 مقاله اطلاعات   چکیده 

  در پژوهش   .دارد  بسیاریاهمیت     ،بینی  قیمت، با توجه به گسترش روزافزون بازارهای مالیهای پیش مدل  یامروزه توسعه 

 LSTM عصبی   یصورت جداگانه با شبکه حالت متغیر به  یدو مدل از ترکیب الگوریتم ژنتیک و الگوریتم تجزیه   حاضر،

  ها ای از ویژگیهای ورودی مدل، زیرمجموعه ارائه شده است. در رویکرد انتخاب ویژگی، الگوریتم ژنتیک از میان تمام ویژگی 

کند. اما در رویکرد  بینی میهای منتخب، قیمت سهام را پیش ، با استفاده از ویژگیLSTM  عصبی  یرا انتخاب و شبکه 

  ی و شبکه شود  می تجزیه   VMD ورودی مدل توسط الگوریتم  یگانهعنوان  سری زمانی، سری زمانی قیمت سهام به   یتجزیه 

قیمت   حاضر، در پژوهش کند.بینی میبینی  توابع تولیدشده و تجمیع نتایج، قیمت سهام را پیش با پیش  LSTM عصبی

-GA . نتایج تجربی، برتری مدلشده استها مقایسه  بینی و عملکرد آنبورس نیویورک با دو مدل پیشنهادی، پیش  سهم    5

LSTM  دهدهای معیار نشان مینسبت به سایر مدل  ا  ر. 

   10٫02٫31۴0    دریافت : تاریخ 

2۴٫06٫31۴0  اصلاحیه : تاریخ  

   17٫07٫31۴0   پذیرش :تاریخ 

 واژگان کلیدی: 

قیمت سهام،  بینی پیش

 یادگیری عمیق،  

 الگوریتم ژنتیک،  

 انتخاب ویژگی،  

 ی سری زمانی. تجزیه

 مقدمه   .1
که هم    ،محبوب و اغلب سودآور است  تی فعال  کی در بازار سهام    یگذار ه ی سرما

مبتد  حوزه   یسهامداران  متخصصان  هم  مذکورو  م  ی  لذت  آن   .برند ی از 

  ی نگهدار  یکه در دوره   ،کنندیاستفاده م  یمختلف  راهبردهایگذاران از  ه ی سرما

در    کی   بینی  عملکرد سهام،پیش   متفاوت هستند.  یریو خطرپذ  هدف مهم 

گذار  هی سرما  یامکان را برا  نیا  قیبینی نسبتاً دقپیش   کی   رایاست، ز   یمال  یایدن

  ن ی را به همراه داشته باشد و همچن  ییبالا  یکند که همواره منافع مالیفراهم م

 .بازار را پوشش دهد  یها سک یر

  ی از مسائل  یک یسودآور    یمعاملات   یهامدل  یبینی  بازار سهام و توسعه پیش 

به  گران بازار سهام  و معامله   ی،اقتصاد  لگرانیتحل  ران،گاست که همواره پژوهش

کرده  توجه  ا  .اندآن  ارائه   نیبا  شرا  یمدل  یحال،  تحت  بازار،    طی که  مختلف 

  یدر چند دهه   است.  زیبرانگچالش   اریداشته باشد، بس   یعملکرد قابل اعتماد 

پ لطف  به  فناور  یوتریکامپ   یها شرفت یگذشته،  مدل  ی و    ی ها اطلاعات، 

به   یمحاسبات جا هوشمند  برا  یهان یگزیعنوان    یها ستم ی س  یمناسب 

بر    یعمدتاً مبتن  یقبل  یها ند. مدلاه شروع به ظهور کرد  یسنت   یریگم یتصم

از حد،   شیب یدست هایفعل و انفعال  لی دلو به  هبود ستایا  یهالیو تحل نیقوان

   یف یناسازگار و ضع  یبازده   جهیمصون نبوده و در نت  یاز احساسات انسان  هاآن 

 

مانند انواع مختلف    ی،نوظهور هوش مصنوع   یها مدل  گر،ید  یاز سو  ]1[.نداه داشت 

و در    هارائه کرد   متیبینی  قدر پیش   ی ترعملکرد مناسب   ی،عصب   یهاشبکه 

  ی ها قرار گرفته و مدل   ی مذکورموردتوجه پژوهشگران حوزه   سرعتبه    جهینت

  ]2[ه است.سهام توسعه داده شد   متیبینی  قجهت پیش   یار یبس  یب یترک

هم روش   نیدر  عملکرد  ز  یسنت  نیماش  یریادگی  یهاحال،  حد  به    یاد ی تا 

امر    دارد، که  یبستگ  های ژگ یو  یطراح  تداخل خاص   این  در عملکرد    یباعث 

با    بینی  نیز ممکن است  پیش   ندیدر فرآ  ی سنتیها. روششودیمبینی   پیش 

اخیراً، یادگیری    ]3[شوند.مواجه  همگرایی    یو کند  برازشبیش مانند    یمشکلات 

به نسخه عمیق،  یک  مدلعنوان  از  پیشرفته  سنتی،  ی  ماشین  یادگیری  های 

هایی مانند تشخیص تصویر و تشخیص گفتار،  دلیل عملکرد خوب آن در حوزه به

ی  همجنین در زمینه  است.توجه زیادی را در این زمینه به خود جلب کرده  

بینی  بازار  ی عصبی عمیق امکان افزایش دقت پیش بینی  مالی، یک شبکه پیش 

ی  ر یادگی   ق،یعم  یریادگی   هایی روشا ی مزا  نیترمهمکند.  سهام را فراهم می 

و نتای ژگیو  ییه چندلا  یریادگی ها،  ی ژگیخودکار  در  بالا  دقت  قدرت    ج،یها، 

 ی حاضر، ه هدف مطالع   ن،یبنابرا  ]4[.است  دی جد  یها داده   ییو شناسا   ،بالا  میتعم

مدلارائه  سهام  بینی   پیش   ی  شبکه   عملکرد  از  استفاده  عمیق  با  عصبی  ی 

https://doi.org/10.24200/j65.2024.63935.2392
https://doi.org/10.24200/j40.2025.65873.1729
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LSTM    گذاری در بازار سهام  و الگوریتم ژنتیک جهت بهبود عملکرد سرمایه

 است. 

 ی پژوهش. ادبیات نظری و پیشینه2
می  قرار  متعددی  عوامل  تأثیر  تحت  سهام  مستقیم   ،گیردقیمت  یا    اًکه 

ترین عوامل،  گذارند. یکی از مهمعرضه و تقاضا در بازار تأثیر می   درغیرمستقیم  

های با سودآوری و رشد بالا معمولاً افزایش قیمت  شرکت   .عملکرد شرکت است

 د. کننسهام را تجربه می 

اقتصادی تورم  :مانند  ،وضعیت  نیز    ،نرخ بهره،  اقتصادی    درمهمی    آثارو رشد 

عوامل زیرا  دارند،  سهام  اثر  سرمایه   هایتصمیم   در  مذکور  قیمت  گذاران 

یا    ،هاها، جنگ بحران   :نظیر  ،گذارند. همچنین، رویدادهای سیاسی و جهانیمی

 .شدیدی در بازار ایجاد کنند  هایتوانند نوسان های دولتی می تغییرات سیاست 

ها یا صنعت خاص نیز تأثیرگذار هستند؛  مرتبط با شرکت   هایه اخبار و شایع 

های  سیاست  ببرند.توانند ارزش سهام را بالا یا پایین  خبرهای مثبت یا منفی می 

ها، از دیگر  مالی و پولی دولت و بانک مرکزی، مانند تغییر در نرخ بهره یا مالیات 

که   هستند  مهمی  می   در عوامل  اثر  سهام  وضعیت  قیمت  درنهایت،  گذارند. 

تغییرات تکنولوژیکی، رقابت    :کند، نظیرکه یک شرکت در آن فعالیت می  ،صنعت

 .و مقررات، نقش مهمی در تعیین قیمت سهام آن شرکت دارد

  ی و هوش مصنوع  ،2( ML)  نیماش  یریادگ یاز    یاشاخه ،  1( DL)   قیعم  یریادگی

(AI )3  چهارم در نظر    یانقلاب صنعت  یاصل  یعنوان هسته که امروزه به   ،ستا

  یکه از شبکه ،  DL  یها، فناور از داده   ی ر یادگی تیقابل  لیدلشود. به ی گرفته م

  یه ن یموضوع داغ در زم  کی به   گرفته است،  تأشن   4(ANN)عی  مصنو  یعصب

  ی هانه یطورگسترده در زمشده و به  لیتبد   یاض ی ر  یهای ساز محاسبات و مدل

  ل یوتحله ی تجز  ،یبصر  صی تشخ  ،یبهداشت   یها مراقبت  :مانند  ی،مختلف کاربرد

و .... استفاده    ی،اعتبار  سکی ر  ،یمال  یها بینی بازارپیش   ،یبر یسا  تیمتن، امن

 است.   شده

  ی که سع یی است  هاتم یاز الگور  یابراساس مجموعه های اخیر،  روش کار مدل 

از    دنکنیم بالایی  از  داده درک  استفاده  با  را    ی ها ه یلا   با  قینمودار عم  کی ها 

تبد   یپردازش از  متشکل  غ  یخط  یها ل یمتعدد،  مدل   یرخط یو    ی ساز متعدد 

فرآ نک داده   نیماش  یر یادگی  ندیند.  واردکردن  بهآموزش   یهابا    تمی الگور  ی 

  ی ها دادهسپس  .  یی طراحی شودنهابینی   ، تا مدل پیش شودی مآغاز    موردنظر

بینی و پیش  د و مقدارشوی وارد م  ینیماش  یر یادگی  تمیبه الگور  دیجد   یورود

به    شدهمدل توسعه داده   ایآ مشخص شود  تا    شوندی م  یبررس  گریکدیبا    جینتا

م  یدرست پیش ریخ  ایکند  ی کار  اگر  نتا.  و  باشند،    جیبینی   نداشته  مطابقت 

مطلوب برسد.   یه جینتبه  که    یتا زمان  شود ی چند بار آموزش داده م  تمیالگور

و    ردیبگ  ادیطور مداوم  به   دهدیامکان م  ینیماش  یری ادگی  تمیامر به الگور  نیا

 ]5[.ابدی  شیدقت آن در طول زمان افزا جیدرته ب  و کند  دی را تول  نهیپاسخ به

  ی ها و شبکه   نیماش  یریادگی   یها روش  ر،یاخ  یهادر سال   طورکه گفته شدهمان 

مدل   لیدلبه   یمصنوع  یعصب به  نسبت  بهترشان    ی اقتصادسنج   یهاعملکرد 

 
1 Deep Learning 
2 Machine Learning 
3 Artificial intelligence 
4 artificial neural network 
5 Adhikari & Agrawal 

اصل  ،یسنت موضوع  اخیر  حوزه ی  ها پژوهش   یبه  ی  برا  یکمک ی  ابزار   وی 

  ی زمان   یهایسر   لیوتحله ی اند. تجزبدل شده   یمال   یزمان  یها ی سر  بینیپیش 

از    یکی  ،پیشین  یشده مشاهده   ریبراساس مقاد  ندهیآ  ری بینی  مقادپیش   یبرا

که    یر یهر متغ  یاست. برا  ندهی بینی آروند و پیش  لیتحل  یابزارها برا  نیبهتر

تغ زمان  نظر گرفت. سر   یزمان   یسر  کیتوان  ی م  کند،ی م  رییدر طول    ی در 

رخ    یزمان  یه دور   کی در    بی از نقاط داده است که به ترت  یامجموعه   ی،زمان

زمان را    ،ی زمان  یسر  یها بر داده   یبینی  مبتنهر مدل پیش   ن،ی. بنابرادهندیم

مقدار    ی،زمان  یهر مدل سر   یمستقل خواهد داشت و خروج   ری متغ  کی عنوان  به

در  بینیپیش   یبندطبقه   ای بود.  کیشده  خواهد  مثال    نیترمهم  زمان خاص 

است،  اوراق بهادار    متیق  یمانز  یسر  ی،گذار هی سرما  یای در دن  یزمان  یهای سر

سهام ثبت و    متیق نیمع یمشخص و در فواصل زمان یزمان یدوره  کی در  که

  ل ی هم در تحل  یزمان  یها ی بینی با استفاده از سرپیش   یهاشود. روشیم  یابیرد 

تحل  یادیبن در  هم  م  کالیتکن  لیو  که  دنشوی استفاده  ادامه؛  بررس   ،در    ی به 

 ی مذکور پرداخته شده است: در زمینه   اه از پژوهش  یتعداد   یاجمال 

  ی هابینی  نرخ ارز و شاخص پیش   یرا برا  یمدل ]6[(،2014)  5و آگراوال   یکاریآد 

  ی مصنوع  یعصب  یشبکه   کیو    یتصادف  ی روادهیمدل پ  کیسهام با ادغام    متیق

  یه ی پا   یشعاع  یعصب   یشبکه   کی  نیز  ]7[(،2014)  6و وانگ  ویند. ناه کرد  جادیا

(RBF )7 ی ها ص نفت خام و شاخ متیو ق جادیا یتصادف یثر در زمان داده ؤم  

پیش   متیق را  کردسهام  همکاران  8داس  ند.اه بینی  مدل    کی  ]8[(،2016)  و 

  ی شدن روزانه بسته   متیبینی  قپیش   یرا برا   SVM-TLBO  دی جد   یب یترک

  شود، ی هند معامله م  یکه در چند بورس کالا،  COMDEXکالا    یشاخص آت

  ی سازنه یبه  کی   و  (SVM)ی  بانی پشت  بردار  نیماش  کی از    ؛ کهنداه کرد   شنهادیپ

 شده است.   دأییو عملکرد بهتر آن ت  لی ( تشکTLBO) ی  ریادگ ی  رب  یمبتن

ند، اما  اه داشت   یبینی نسبتاً خوبعملکرد پیش   ذکرشده،  یعصب  یهااگرچه شبکه 

آن  زمان دقت  در  سر  یها  غ  ایپو   یزمان  یها ی که  همچنان  اه بود  یرخطیو  ند، 

استنبود  بخشت یرضا  برقراره  با  ب  ی.  پنهان،    ییه لا  یواحدها   نیارتباط 

  ی بازگشت   یعصب   یهاتوان با شبکه یها در نقاط مختلف زمان را مداده  یوابستگ

(RNN)  9  بعد،    مرتبط قبل و  یداد. ساختار داده   حیتوضRNN    ها را به شکل

دادهپیش  یبرا  یا ژهیو م  یزمان  یسر   یهابینی  ادب  ]9[،کندیمناسب    ات یو 

بوده    یمال  یزمان  یهایبینی سرها در پیش آن  یگسترده   کاربردد  شاه   موضوع

ا افزا    RNN  کی شده در  ی نگهدار  یخ یحال، اطلاعات تار   نیاست. با    شیبا 

  ی ناگهان  شیافزا  ای  انیشدن گراد دی و منجر به ناپد  ابدیی م  شیافزا  یزمان  یبازه 

  ی . با ظهور شبکه کندی را مخدوش م  RNNبینی  پیش   جیو نتا   شودی م   انیگراد 

طولانکوتاه   یحافظه  حافظه" ساختار  ،  (LSTM)   یمدت    ی برا  "سلول 

. هر سلول حافظه  ه استشد   یمعرف  RNNپنهان    ییه لا   یواحدها  ین یگزیجا 

  LSTMشود    یکه باعث م  ،شده است  لیتشک  ژهیو  "دروازه"مکانیزم    کی از  

  ی کند. براساس برتر  لتریرا ف  تیاهمیمهم را حفظ و موارد ب  یخیاطلاعات تار 

طورگسترده  به   ی اخیرعصب  ی، از شبکه LSTM  یعصب  یمکانیزم شبکه   یه ژیو

سهام    متیق  یزمان  یبینی سرپیش   یبرا  ژهیو به و  یزمان   یهایبینی سردر پیش 

  ی مدل شبکه   کی  ]10[(،2020)  10نیو ک  نگیعنوان مثال، د شود. به ی استفاده م

را  LSTM بر    یمبتن  یو خروج  یورود  ن یمرتبط با چند  یبازگشت   قیعم  یعصب

6 Niu & Wang 
7 Radial Basis Function 
8 Das 
9 Recurrent Neural Network 
10 Ding & Qin 
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سهام    متیق  نیتر نییو پا  نیچندگانه، از جمله بالاتر   یهامتیبینی  قپیش   یبرا

 ]11[(،2019)  11ویدر پژوهش ل  .نداه دکر  شنهاد ی طورهمزمان پبه   یدر روز معاملات 

سهم   و  S&P 500 شاخص هایبینی نوسان پیش  یبرا  LSTM تمیالگوراز 

آموزش و   یبرا  یخ یتار  یها از داده   ی اخیر،در مطالعه  اپل استفاده شده است.

 مدل استفاده شده است.   یاعتبارسنج

  ده، ی چیپ  یهابینی داده کاررفته در پیش ه ب  یتک   یهامدل   یهای با توجه به کاست 

  ی حل مشکلات  یبرا  ،کنندی چند مدل مجزا را ادغام م  ایکه دو    یب یترک  یهامدل

پا دقت  پیش  نییمانند  و  پعقبی  ها بینیمدل  اشده   شنهادیافتاده  به    نیاند. 

ها  داده   یساز نه یبه  ای  زی وکاهش ن  یبرا  یمختلف  پردازشش یپ  یهاروش   ب،ی ترت

فرآ معرف  ندیو  داده   یمدل  سپس  براپردازش   یهاو  آوردن  دست به   یشده 

پیش   یینها  یه جینت مدل  موارد  ادامه  .شوندیبینی  بررس   ،در    ن یتر مهم  یبه 

 پرداخته شده است.  یشنهادیو مشابه با مدل پ  یب یترک  کردیها با رو پژوهش 

همکاران  12زنگ  ترک  کی]12[(،2022)  و  جهت    LSTM-AGA  یبیمدل 

قپیش  کهنداه کرد   ارائهسهام    متیبینی   اصل  ؛  مدل    یسازنه یبه  آن  یسهم 

LSTM   ی  قی تطب  ک ی ژنت  تمیبا استفاده از الگور (AGA)  است. مکانیزم    بوده

مدل    یخودکار ساختار شبکه  میبا تنظ یانفراد  یبندبراساس رتبه   یسازنه یبه

م  یبیرکت  و فراپارامترها،  به ی از  قابل تواند  دفع  یتوجه طور  تکرار    هایه تعداد 

نتا  پرپارامتریها  میتنظ طبق  دهد.  کاهش  روانجام   لیتحل  جیرا  بر   6  یشده 

بازارها  مختلف  پ  یشاخص  مدل  بهتر   یشنهادیسهام،  عملکرد  فرم  هر    یدر 

 است.  تهداش  نیماش  یری ادگی   یمدل ها  ریو سا   LSTMنسبت به   

ه  کرد   یبینی بازار سهام را معرفپیش   دیمدل جد   کی  ]13[(،2021)  13ی بیالتوئ

  نه، یبه  یژگ یانتخاب و  ،یژگ یاست: استخراج و  ی بودهکه شامل سه فاز اصل   است،

  انس، یوار   ار،یانحراف مع  ن،یانگیم  :مانند  ی، آمار   یهای ژگیبینی. در ابتدا، وو پیش 

کش  ی،چولگ مهم  یدگی و  داده یتکن  یهاکاتوری اند   نیترو  از  جمع  کال  های 

استخراج    یشده ی آور سهام  برااندشده بازار  بهتردست به  ی.    ج ینتا   نیآوردن 

با    دیجد   یب یمدل ترک  کی ها توسط  یژگیو  نیترشده، انتخاب مرتبط بینیپیش 

سهام    متیق   ،بینیآخر پیش   یدر مرحله   .شده است( انتخاب  RDAWAنام )

استفاده  با  انتخاب  ی های ژگیو از  با   :شامل  ، کننده ی بندطبقه  مدل  کیشده 

  2ی (، جنگل تصادف1RF)  1  ی(، جنگل تصادفSVM)  بانیبردار پشت  نیماش

(2RF)،   نه یبه  یعصب   یو شبکه ( شدهNN  صورت )بینی   پیش   ی. براگرفته است

  م ی تنظ قیاز طر یشنهادی پ RDAWAتوسط  NN یتر، آموزش شبکه قیدق

نسبت به    یشنهادی پعملکرد کار    ت،ی . درنهاشده استانجام    نهیوزن به  قیدق

 شده است.  سهی خاص مقا  یارهایمرسوم با توجه به مع  یها مدل  ریسا 

  ی ب یمدل ترک   بر  یمبتن  متیبینی قمدل پیش  یک  ]14[(،2018)  14ن یچونگ و ش

GA-LSTM  ی سازنهیجهت به  کیژنت  تمی از الگورآن  در  ؛ که  نداه کرد  شنهادی پ  

است.  LSTM  تمیالگور   یها پارامتر  شده  دبه   استفاده    تمیالگور   ،گر یعبارت 

  ی زمان   یپنجره   یاندازه   یبرا  نهیبه به  کی نزد  ای  نهیمقدار به  یبه جستجو   کیژنت

 پرداخته است. شبکه    کیدر    LSTM  یو تعداد واحدها 

  LSTM-VMD  یب یمدل ترک  کی  ]15[(،2020)  و همکاران  15و یدر پژوهش ن  

  تم یبراساس الگور   یشنهادی. مدل په استسهام ارائه شد   مت یبینی  قجهت پیش 
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  ی سر   کی را به    یاصل  یه دی چیپ  یتوان سری آن م  قیکه از طر،  VMD  ییه تجز

شده  هی تجز   یها رمجموعه یز   است.  شده  ارائه   ،کرد  هیمحدود تجز   یه رمجموعیز

  ی هجیبینی  شده و نتپیش   LSTM  یشبکه   از طریق  VMD  تمیتوسط الگور

دست  ه ب  هارمجموعه یبینی زپیش   جینتا  ع یاز تجم  یاصل  یزمان  یبینی سرپیش 

و    هی را نسبت به مدل پا  یشنهادیمدل پ  یبرتر  ،آمدهدست به   جیآمده است. نتا 

 د.ن دهی نشان م  (EMD)  ی حالت تجربیالگوریتم تجزیه   بر  یمبتن  یهامدل

)  16کیو  پیش بینی  پیش  مدل  کی  ]16[(،2020و همکاران   مت یق  بینی  جهت 

  الگوریتم   قیسهام از طر   یها داده   اند؛ که در آن، ابتداارائه کرده شدن سهام  باز

ی پردازش و    (WT)  موجک  لیتبد  توجه    یمبتن   یعصب  یشبکه   کسپس  بر 

LSTM  توسعه داده شده است.   بازشدن سهام  متیبینی  قپیش   یبرا 

که    اند،کرده روش ترکیبی جدید پیشنهاد  یک    ]17[(،2023و همکاران )  خان

نسخه  تجزیه براساس  روش  از  بهبودیافته   یشبکه   و (EMD) تجربی   یای 

LSTM ا ابتدا داده اخیر  ست. در روشبوده  های نویزی سهام با استفاده از  ، 

درون  Akima یابیدرون   روشاز    که،   EMDجدید  ینسخه  جای  یابی  به 

  ( IMFذاتی)  جدا به نام توابع مد  یکند، به چندین مؤلفه مکعبی استفاده می 

می مدل زیرمؤلفه   سپس  شوند.تقسیم  ساخت  برای  بالا  همبستگی  با   های 

LSTM  های دیگر مثلشوند. این مدل ترکیبی با مدلاستفاده می LSTM 

و درخت تصمیم مقایسه    ،، جنگل تصادفی (SVM ساده، ماشین بردار پشتیبان

-Akima-EMD که مدل پیشنهادی ترکیبی   داده استنتایج نشان  شده و  

LSTM  ها عملکرد بهتری داشته و به عنوان یک مدل مؤثر  نسبت به سایر مدل

 .شده استهای مالی پیچیده و غیرخطی توصیه  بینی داده برای پیش 

 ی الگوریتم  یک رویکرد انتخاب ویژگی بر پایه   ]18[(،2024چن و همکاران )

LASSO یه با شبک LSTM آبشاری  (Ca-LSTM)   پیشنهاد    شدهترکیب

براساسه اید  اند.کرده  اخیر  مدل  ویژگی   ی  تأثیر  بازسازی  تقویت  و  داده  های 

  جامع   یاست. از طریق مقایسه بوده  سازی  های منفرد از طریق آبشاری ویژگی 

،  LSTM  ،XGboost  ،SVR:  های رایج دیگر مانندبا مدل  آمدهدست نتایج به 

با ویژگی   یدر چهار مجموعه    VMD-LSTMو   های مختلف، برتری  داده 

  ی چه دوره   هر  عنوان شده است که  همچنین  .مدل پیشنهادی اثبات شده است

های سهام کمتر  و نوسان تر  بینی  کوتاه شده برای پیش های استفاده زمانی داده 

آبشاری     LSTM یه عملکرد بهتری دارد. همچنین، زمانی که شبکباشد، مدل  

مؤلفه  شبک در  توسط  که  شده  VMD یه هایی  شود،  می   استفاده  ،اندتولید 

 .های مرجع داردعملکرد بهتری نسبت به روش 

شبکه   ]19[(،2023)  17گولمز الگوریتم     LSTMی  یک  توسط  که  را  جدید 

.  کرده است، پیشنهاد  بود  بهینه شده (ARO) سازی خرگوش مصنوعیبهینه 

 DJIA های قیمت سهام شاخص داده از    ،LSTM-ARO  با نام  اخیر  مدلدر  

که از    ،اندها به فرم جدیدی تبدیل شده داده و در آن،  بینی استفاده  برای پیش 

در مدل مذکور،    د.نکنبینی  قیمت روز بعد استفاده میروز گذشته برای پیش   20

 به متغیرهای الگوریتم که  جدید با پارامترهای مختلف   LSTM ییک شبکه 

ARO  تغییر متغیرها باعث تغییر در معماری   شده است.ایجاد  ،  اندمتصل شده 

LSTM و الگوریتم  شده ARO   بهترین معماری را برای دستیابی به نتایج

15 Niu 
16  Qiu 
17 Gülmez 
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پیدا   استبهینه  مدلکرده  پیشنهادی،  مدل  کیفیت  ارزیابی  برای  با    اخیر  . 

-LSTM و،   LSTM1D   ،LSTM2D  ،LSTM3D  ،ANNای هشبکه 

GA   نشان    ومقایسه شده بهترین  ،   LSTM-AROکه مدل  اندداده نتایج 

 .داده استهای بسیار دقیقی ارائه  بینی و پیش   ها داشتهآن   عملکرد را در میان

ای  بینی چندمرحله دو روش جدید برای پیش   ]20[(،2023نصیری و عبادزاده )

کسینوسی    خطی  تبدیلیعنی    ،مختلف تجزیه روش    دو  قیمت سهام براساس

ارائه     (VMD) های متغیرحالت   یتجزیه و تبدیل غیرخطی   (DCT) گسسته

عصبی فازی    یو شبکه  DCT براساس DCT-MFRFNN روش  .اندکرده 

چندمنظوره از   (MFRFNN) بازگشتی  و  کاهش   DCT طراحی  برای 

رای  ب   MFRFNN از   سازی ساختار آن وهای زمانی و ساده سری   هاینوسان 

که  ،   VMD-MFRFNN. روشاستفاده شده استبینی قیمت سهام  پیش 

 .کنداست، مزایای هر دو را با هم ترکیب می MFRFNN و VMD مبتنی بر

VMD-MFRFNN  مرحله در  است:  شده  تشکیل  مرحله  دو  تجزیه،    یاز 

شود. تجزیه می VMD توسط  (IMF) سیگنال ورودی به چند تابع حالت ذاتی 

شود و داده می   جداگانه MFRFNN به یک IMF بینی، هرپیش   یدر مرحله 

 .شوندشده برای بازسازی خروجی نهایی جمع می بینیهای پیش سیگنال 

عملکرد بهتری نسبت   VMD-MFRFNN که  داده استنتایج تجربی نشان  

در تمامی     DCT-MFRFNNو همچنین،  شته های پیشرفته دا به سایر روش

  داشته  DCT-LSTM و MFRFNN ها عملکرد بهتری نسبت بهآزمایش 

 .دهد را نشان می  MFRFNN عملکرد  در   DCT که تأثیر مثبت  است،

شود که در مطالعات خارجی و شده مشاهده میبا بررسی پژوهش های انجام 

روش  زمان،  گذر  با  روش داخلی  جایگزین  عمیق  یادگیری  سنتی  های  های 

طور که پیشتر گفته شده  اند. همان های پیشنهادی شدهیادگیری ماشین در مدل 

بررسی  مطالعات  دسته است،  دو  در  حاضر  پژوهش  در  مدلشده  کلی  های  ی 

بینی  مبتنی بر  های پیش بینی مبتنی بر رویکرد تجزیه و همچنین مدلپیش 

های مبتنی بر رویکرد تجزیه، از  گیرند. در مدل رویکرد انتخاب ویژگی قرار می

پیش مدل  با  ترکیب  در  تجزیه  الگوریتم  است. یک  شده  استفاده  اصلی  بینی 

انجام پژوهش  با  های  و  زمان  مرور  به  حوزه  این  در  الگوریتمشده  های  ظهور 

طورکلی  اند. بههای اخیر نیز بهبود یافتهی جدید به روز شده و نتایج مدلتجزیه 

پژوهش  الگوریتم بیشتر  از  حوزه  این  مشهور  های  در    WTو    EMDهای 

های  های اخیر، الگوریتماند؛ در حالی که در سال های خود استفاده کرده مدل

معرفی و کمتر در   VMD، و  EEMD ،CEEMDی جدیدتری مانند تجزیه 

اند. بنابراین، یکی از اهداف پژوهش حاضر،  بینی  استفاده شده های پیش مدل

الگوریتم مقایسه  عملکردی  تجزیه ی  الگوریتم های  با  جدید  تجزیه ی  ی  های 

EMD    وWT   ی دوم، یعنی  های دسته ی پژوهش است. اما با بررسی پیشینه

انتخا پژوهش  رویکرد  یا  مرتبط  الگوریتم  های  یک  ترکیب  از  که  ویژگی،  ب 

توان گفت که  یابند، میبینی توسعه می فراابتکاری در ترکیب با یک مدل پیش 

ی سری زمانی جدیدتر  ی مبتنی بر تجزیه های مذکور نسبت به حوزه پژوهش 

توان دریافت که از الگوریتم های فراابتکاری  طوری که با مرور ادبیات میاست. به

بهینه در  اکثراً  و  است.  پیشتر  شده  استفاده  مدل  هایپرپارامترهای  سازی 

های جدیدتر  های مذکور جهت انتخاب ویژگی در پژوهش همچنین، از الگوریتم 

دهد  ی اخیر نشان میهای دو حوزه معرفی و استفاده شده است. بررسی پژوهش 

های  بینی  با نتایج مدلها، نتایج پیش ها جهت بررسی کارآیی مدلکه در آن 
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طور  اند. بههای مشابه مقایسه شده های متشکل از سایر الگوریتم معیار و مدل

ی دیگر مقایسه شده است؛  های تجزیه های مبتنی بر تجزیه با مدلمثال، مدل

اند و یا  ی متفاوت بررسی و مقایسه شده های تجزیه در واقع، عملکرد الگوریتم 

های فراابتکاری متفاوت  های مبتنی بر انتخاب ویژگی، عملکرد الگوریتم در مدل

مقایسه شده  ویژگی  انتخاب  مقایسه در  پژوهش حاضر،  اصلی  اما هدف  ی  اند. 

پژوهش کلی  مقایسه تر  واقع،  در  و  ذکرشده  در  های  متفاوت  رویکرد  دو  ی 

بینی قیمت بوده است، که پیشتر در هیچ پژوهشی انجام نشده است و  پیش 

لف تجزیه و یا انتخاب ویژگی، رویکرد برتر در  های مختتواند فارغ از الگوریتم می

 بینی قیمت سهام را معرفی کند. پیش 

 شناسي پژوهش . روش3
خطا،  و معیارهای     LSTMیشبکه و    الگوریتم ژنتیک  یهادر ادامه، رویکرد

ترک  یو چارچوب اصل   یمعرف سپس در  .  شده استارائه  ی  شنهادیپ  ی ب یمدل 

  ی شنهاد ی که با استفاده از مدل پ  ،سهام  متیق  یبینی تجرب پیش   جینتابخش بعد،  

 پایه مقایسه شده است.   مدل   جیو با نتااست، ارائه    دست آمدهبه

 ( LSTM)مدت طولاني ی عصبي کوتاه . شبکه .31
اول  یکوتاه   مدت از آموزش  بازگشتیشبکه   نیپس  از    های عصبی  استفاده  با 

مشکلات  پسالگوریتم     ل یدلبه   بلندمدت  یهای وابستگ  یری ادگی انتشار، 

انفجاریو    ناچیزشدن رشد  است.  یا  شده  توجه  اول  یکی   گرادیان  و    نیاز 

براروش  نیترموفق قالب مدل  د یناپد   یهاان ی گراد  حل مشکل  یها  در  شونده 

اشم  تریهوکرا  توسط(  LSTM)   طولانیمدت  کوتاه ی  حافظه    18هابر   دی و 

  ی بازگشت   یعصب  یها شبکه  به  هیشب  بسیار  ها  LSTM.  ( ارائه شده است1997)

سلول    کیبا    یبازگشت  یمعمول  یهر گرهمدل اخیر،  اما در    ؛استاندارد هستند

  ]21[است.  یحالت داخل  کی   یحاو   ،هر سلول حافظهو    شودی م  نیگز یحافظه جا 

،  دارد   دجووحالت    لسلو  یک  LSTMهای  شبکه در  طور که اشاره شد،  همان 

ی شبکه  ی آن حفظ و انتقال اطلاعات مهمی است که باید در حافظه که وظیفه 

ها  باقی بمانند و در گذر از هر مرحله ممکن است تغییر کنند و اطلاعاتی به آن 

های ضرب و جمع انجام  عملگر توسط ها کاسته شود؛ که این عملاضافه یا از آن 

ی آن، خطای محاسباتی مدل در عمق بسیار زیاد شبکه نیز  در نتیجه   و شود می

نمیمنتشر می اتفاق  مذکور  مدل  در  گرادیان  شدید  کاهش  و مشکل  -شود 

 ]22[افتد.

  ی شبکهها است که در    نیا  RNNو    LSTM  هایشبکه   نیب  یتفاوت اصلاما  

LSTM  :ها وجود دارد. گیت  یو خروج  ی،ورود  ، یفراموش، گیتهایی، شامل  

و با    ی عبور اطلاعات را در اختیار دارندهستند که اجازه   هاییهمچون دروازه 

می  ساخته  مختلف  ریاضی  عملیات  و  سیگمویید  همچون  تابع  توابعی  شوند. 

ی جدید  ی مخفی قبل و ورودی مرحلهسیگمویید بر روی ترکیب خروجی لایه 

گرداند، که میزان حفظ  را بر می 1و  0شود و درنهایت، مقداری بین اعمال می

 (:  1ی  کند )رابطه یا حذف اطلاعات را تعیین می

(1)                          
1

( *[ . ] )
t f t t f

f W h x b
−

= + 

علاوه  بعدی،  گام  ،تابع  در  سیگمویید  تابع  اعمال  از    tanhبر  ترکیبی  بر  هم 

شود تا  ی کنونی اعمال میی قبل و ورودی مرحله ی پنهان مرحله خروجی لایه 

از اطلاعات   این نکته که چند درصد  اما  را بسازد؛  دانش و اطلاعات جدیدی 

ی بعد لازم است حفظ شود، توسط تایع سیگمویید تعیین  مذکور برای مرحله 
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نشان3و    2شوند. روابط  ها به سلول حالت اضافه میشود و سپس آن می  ،-

 ی فرآیند مذکور هستند:هنده د

(2 )                                  
1

( *[ . ] )
t i t t i

i w h x b
−

= + 

(3)                                        
1

tanh( *[ . ] )
t c t t c

C W h x b
−

= +   

 شود:به روزرسانی می  4ی  سلول حالت طبق رابطه 

(4   )                                
1

* *
t t t t t

C f C i C
−

= + 

بر روی اطلاعات سلول    tanhی آخر، برای تولید خروجی، یک تابع  در مرحله 

کردن  ایجاد شود؛ چرا که جمع  1تا  0وضعیت اعمال شده است، تا مقادیر بین 

ی مقادیر سلول را تغییر دهد. همچنین  اطلاعات در هر مرحله ممکن است بازه 

ی پنهان قبلی و ورودی این  یک تابع سیگمویید بر روی ترکیبی از خروجی لایه 

خروجی   در  سیگمویید  خروجی  درنهایت،  و  شود  اعمال  ضرب    tanhمرحله 

 دست خواهد آمد:  به  6و    5ی نهایی مطابق روابط  شود و نتیجه می

(5 )                        
1

( *[ . ] )
t a t t o

o W h x b
−

= + 

(6 )                        * tanh( )
t t t

h o C= 

 ( GA) . الگوریتم ژنتیک .32

 ( ژنتیک  از نظریه GAالگوریتم  الهام گرفته شده  (، در واقع  داروین  تکامل  ی 

سازی،  های بسیار زیادی در یافتن جواب مسائلی از قبیل: بهینهاست و کاربرد

الگوریتم  مکان نقاط قوت  از  یکی  دارد.   ... و  در  GAیابی،  آن  بالای  ، سرعت 

شود در مسائلی که فضای  حرکت به سمت جواب مسئله است، که باعث می

ها عملاً غیرممکن است، بسیار  جواب بسیار وسیعی دارند و بررسی تمام جواب

توان به جستجوی  می   GAهای مثبت الگوریتم  استفاده شود. از دیگر ویژگی 

های تحدب و پیوستگی  زمان در چند جهت و همچنین عدم نیاز به ویژگیهم

 .تابع هدف مسئله اشاره کرد

الگوریتم  شیوه  کار  با    GAی  الگوریتم  که  است  این صورت  به  بیان ساده  به 

از نقاط نامزد کار خود را آغاز می مجموعه های  کند و با استفاده از عملگرای 

 رود.  ژنتیکی در جهت یافتن پاسخ بهتر پیش می

به  یا  نقطه در فضای جستجوی جواب  یک  الگوریتم،  عبارت  هر کروموزوم در 

ها  ای از ژنها از مجموعهدهد.کروموزومدیگر، یک راه حل مسئله را نشان می

های باینری نمایش داده  ها، که با کدای از کروموزومشوند و مجموعهتشکیل می 

ی کار الگوریتم ژنتیکی معمولاً شیوه  دهند.شوند، یک جمعیت را تشکیل می می

شود. در گام  ها آغاز میبه این صورت است که با تولید جمعیتی از کروموزوم

هایی که  شوند و کروموزومشده بررسی و ارزیابی میهای ساخته بعد، کروموزوم

کنند، شانس بیشتری  تری تولید می با توجه به تابع هدف مسئله،  پاسخ بهینه 

 ]23[کنند.یبرای تولید مثل پیدا م

ادامه  ژنتیک  تمیالگور باشد  تی که جمع  ابد ی ی م  تا جایی  این    ؛ همگرا شده  به 

  ، داشته باشند  یبا نسل قبل  یتوجهکه تفاوت قابل   یفرزندانمعنی که الگوریتم  

را  ها  ای از پاسخشود که الگوریتم مجموعهدر این مرحله عنوان می نکند. دیتول

 .ارائه کرده است  مسئله  یبرا

  ی حالت متغیر .روش تجزیه .33
  ییه تجز   یهاروش   ترینجدید از  ی  ک(، یVMDی حالت متغیر )روش تجزیه 

بار    نیاول  یکه برا( است،  EMDی حالت تجربی )و مشابه روش تجزیه   گنالیس

 
19 Dragomiretskiy 

، در  VMDروش    ]24[ه است.ارائه شد(  2013)  19و زوسو  یرتسک یتوسط دراگوم

  ن، یبنابرا . کند واقع یک سیگنال نامانا را به توابع حالت ذاتی چندگانه تجزیه می 

  یمال   یزمان  یهایمانند سر  ای،دهیچیپ  یها پرداختن به داده   یبرا  VMD  روش

و  تر  مناسب    ی ها گنالیس  ی یه تجز   یساز اده یپ  یبرا  یاگسترده رطوبه بوده 

-یرا م  بسامداستفاده شده است، که در آن باند    یقیصورت تطببه  بسامدیچند

  بسامدی   یباندها   نیثر خطاها را بؤطورمتا به   ،زد  نیطورهمزمان تخمتوان به 

کند که  یفرض م  EMD  روش با الهام از  VMD  روش سازد.  مختلف متعادل 

با   7ی  که در رابطه   ،(IMF)  یتوابع حالت ذات   تعدادیاز     ƒ  یاصل  گنالیس
ku 

 :شده است  لی تشکنشان داده شده است،  

(7 )                       ( ) ( ) ( ) cos[ ( )]
k k k

k k

f t u t A t t=   

)و    kuی آنی  دامنه   kAکه در آن،    )k t  فاز آنیku    هستند و بسامد

-در نظر گرفته می  2ی  ای آن طبق رابطه نیز با بسامد لحظه  IMFمرکزی هر  

 ود. ش

نو  یمسئله   کی با شروع     صورت به fیشده مشاهده   گنالیس  ج،ی را   زیحذف 

ی  یک افزونه  ، سیگنال اصلی و   f، که در آن شودیفرموله م  8ی   رابطه 

 :ی سفید استنوفه

(8  )                                  
0

f f = + 

 fسازی کمینه   یبرا  Tikhonov  میاز تنظ fیاصل  گنالیس  یابیباز   یبرا

 شود:  یاستفاده م  9ی  مطابق رابطه 

   (9)                                                 
2 2

2 20
min

f

t
f f f+−  

او  سپس به   -لر یمعادلات  حوزه   یراحت لاگرانژ   و  آیند می دست  به   بسامد  یدر 

 شوند:یحل م  10ی  مطابق رابطه 

(10   )                           0

2
( )

1

f
f 


=

+
 

)که در آن،   )f    ی  ریه فو   لیتبدf  و𝛼    ی فه نو  انسیوار  یدهنده نشان  

براهستند  دی سف محدود    راتییتغ  یحالت، مسئله   کی باند    یپهنا  یابی ارز  ی. 

م  11ی  رابطه صورت  به آن، شودیفرموله  در  که  }1؛  } { ,...., }k ku u u=

}1ها،    IMFی  مجموعه } { ,...., }k k  =   بسامدهای  مجموعه ی 

)مرکزی، و عبارت   ( ) )* ( )
k

j
t u t

t





 هستند.  kuنشانگر تبدیل هیلبرت    +

  (11)                                                     
k

k

u f=s.t. 

               
2

{ [( ( ) )* ( )] }min
2{ },{ }

j j tt u t e kt ktu k
k k




− +   

تقواز  ،  مذکور  یمعادله   سازیکمینه   یبرا لاگرانژ  معرف ت ی تابع  با    ک ی   یشده 

استفاده    12ی  مطابق رابطه   λی  لاگرانژ  ب یدوم و ضر  یه درج   یه م یجر  یجمله 

  شود:می

 (12)    

2

2

[( ( ) )* ( )]

({ },{ }, ) : 2
( ) ( )

2

( ). ( ) ( )

j tj kt u t e
t kt

L u kk k f t u tk k

t f t u tk k






  



−
 +

= 
+ −

+ −
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  ک ی در    IMFباند هر    یو پهنا  یمرکز  بسامد  یزرسانه روبا بی نهایی  نتیجه 

  بسامد   یزرسان ه روروش ب  .دیآ یدست مبه   ADMMبه نام    یساز نهیبه  یدنباله 

 :کرد  انیب  13ی  رابطه صورت  توان به یرا م

(13  )                             1

2

( ) ( ) ( ) / 2
( )

1 2 ( )

n ii k

k

k

f u
u

   


  

+ 
− +

=
+ −

 

آن،   در  1که 
( )

n

ku 
+  ،( )f   و  ،( )    تبدیل عبارت از  فوریه اند  ی  های 

های عبارت 
1n

ku
+

   ،( )f tو ،( )   .   اخیرمعادله عنوان  توان به یرا م  ی 

آن    که   ،کرد  ییشناسا   نریو  لتریف  کی 1در 
( )

n

ku 
ر لتیف  یخروج   +

( ) ( ) ( ) /ii k
f u   


− + )با سیگنال قبل از    2 )k  + − 21 2 

هر    یمرکز  بسامد  ،یتکراری  هاروش  در  ست.ا
ku     توان    فیگرانش طبا روش

1nیبه روزشده   هایه شود. معادل یزده م  نیمجدداً تخم

k
+

ی  مطابق رابطه    

 آیند: می  دست به  14

(14   )                          

2

1 0

2

0

( )

( )

k

n

k

k

u d

u d

  

 





+


=





 

یی  همگرا  حدکمتر از    𝑒  ینسب  یشود که خطایمتوقف مزمانی  VMD   ندیفرآ

ε  (15ی  )مطابق رابطه   باشد: 

(15   )                             

2

2

2

2

1
k

n n
k k

e
n
k

u u

u



+


= 

−
 

 های پیشنهادی  . تشریح مدل.33
ترک  یاسهام دو مرحله  متیبینی  قمدل پیش   کی   حاضر،  در پژوهش   ب یبا 

طولانکوتاه   یحافظه   یعصب  یشبکه  الگور  یمدت  رویکرد    کیژنت  تمیو  با  و 

ویژگی   مدل  ،شودیم  شنهادیپانتخاب  مراحل  شرح  به  ادامه  در    مذکور   که 

 پرداخته شده است:

  ی های ژگ یبه انتخاب و  کی ژنت  تمیبا استفاده از الگور  ،در ابتدااول:    یمرحله  -

اهم است  تیبا  شده  دسترسپرداخته  جهت  مهم   ی.    ی برا   های ژگیو  نیتربه 

 :شودیانجام م  بی به ترت  هاگام   این  بینی  هر سهم،پیش 

اول:    - با    کی ژنت  تمیالگور  تی . جمعتیجمع  یتصادف   ییه اول  یمقداردهگام 

𝑝𝑜𝑝   شود: بیان می  16ی  مطابق رابطه 

(16   )                          
11 1

1

k

m mk

a a

pop

a a

=

 
 
 
 
 

 

  طول  .دهدی ( را نشان می ژگیو  یمجموعه   ایکروموزوم )   کی   فی هر ردآن،    درکه  

( و  ،(kکروموزوم  کل  م  های ژگیتعداد  نشان  پژوهش  ،دهدیرا  در    حاضر   که 

مقدار    25  مساوی است.  شده  گرفته  نظر  نشان    تیجمع  یاندازه ،  m در  را 

نی . همچناستدر نظر گرفته شده    100  مساوی  حاضر  که در پژوهش  ،دهدیم

ija    انتخاب و    گرنشان  1که مقدار    ،دهندی را نشان م  1و    0از دو مقدار    یک یها

 است.   یژگیعدم انتخاب هر و  گرنشان  0مقدار  

 
20 Multi point Crossover 
21 Bit Flip Mutation 

و تناسب هر    شودی انتخاب استفاده م  اتیعمل  یاز روش رولت برا  گام دوم:  -

احتمال انتخاب هر فرد به نسبت تناسب    .شودی محاسبه م  تی کروموزوم در جمع

  تم، یاست. در طول الگور   1هاست و مجموع احتمال انتخاب کروموزوم  کروموزوم

 . شودی م  یروزرسانه  بار در هر دور با توجه به احتمال ب  کی  تیجمع

استفاده    20ی ا متقاطع از روش تقاطع چندنقطه  اتیانجام عمل  یبرا  گام سوم:  -

رد و بدل خواهند شد. 8/0دو فرد با احتمال متقاطع    نیها بو کروموزوم   شودمی

هر کروموزوم در هر چرخه    یمتقاطع بر رو  اتیعمل  کی  تم،یالگور  ندیدر فرآ

که اگر مقدار آن کمتر   ،است  یاحتمال تصادف  کی  دیتول  و روش  شودی انجام م

  ی ضی تعو  ،صورتن یا  ریو در غ  شودیانجام م  ضیاز احتمال متقاطع باشد، تعو 

 . ردیگ یصورت نم

  ات یانجام عمل  یبرا  21  هی پا   تیاز روش جهش ب  تمی الگور  نیا  گام چهارم:  -

فرد  است. در  استفاده شده  احتمال کمی  هاجهش  با  تغ   کی ی معاصر،    ر ییژن 

  ک ی در هر دور   تمیشده است. الگور  میتنظ  02/0برابر با  ریی. احتمال تغکندیم

باشد،    یقکمتر از احتمال تلا  ی. اگر احتمال تصادف کندی م  دیتول  یاحتمال تصادف

 . ردیگی صورت، جهش صورت نمن یا  ریدر غ  شود؛ی جهش انجام م

تکرار م  100  تمیالگور،  4تا    2  هایدر مرحله  پا   شودیبار    تم، یالگور  انیو در 

راه   کی نزد  یه نیبه  تیجمع بهبه  پارامتر شودی م  دیتول  نهیحل    تم یالگور   یها. 

 ارائه شده است:  1  در جدول  یشنهاد یدر مدل پ  کیژنت

 دوم  یمرحله  -

عنوان  قبال باه یدر مرحلاه کیا ژنت  تمیشاااده توساااط الگورانتخااب  یهاایژگیو

 متیبینی  قو پیش  شااوندیدر نظر گرفته م  LSTMمدل    یورود  یهایژگیو

انجام    ی مذکورورود  یهایژگیبا اسااتفاده از وی  شاادن سااهم در روز آتبسااته

در    ،یشاانهادیمدل پ  رد  LSTM  یشاابکه  یپارامترها پریها  ریمقاد  .شااودیم

 ارائه شده است.  2جدول  

 

های الگوریتم ژنتیک.. مقادیر پارامتر1جدول   

Value Parameter Item 
25 Chromosome Size 1 

100 Population Size 2 
0.8 Crossover Rate 3 

0.02 Mutation Rate 4 
100 Number of Generations 5 

MSE Fitness Function 6 

 . LSTMی عصبي . مقادیر پارامترهای شبکه2جدول 

Value Parameter Item 

4 Model Step 1 

300 Number of Hidden Layer Neurons 2 

0.2 Dropout Rate 3 

Relu Activation Function 4 

Adam Optimizer Function 5 

256 Batch Size 6 

100 Number of Epochs 7 
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 ی سوم مرحله  -

عملکرد    اریمعمولاً چند مع  افتهیمدل توسعه   کی  بینی  پیش   تی فیکی  ابی ارز  یبرا

م در  شودیاستفاده  حاضر.  معیارهای  ،  پژوهش  مطلق    یخطا   نیانگیماز 

(MAE ر ،)نیانگیم  یشه ی  ( مربعات خطاRMSE)( 2، و ضریب تعیینR  )ی برا  

صورت  به   بیبه ترتشده  های گفته معیار.  شود ی بینی استفاده مدقت پیش   یابی ارز

 شوند:محاسبه می  18و    17روابط  

   (17)                      1

n

t tt
y y

MAE
n

=
−

=
 

(18 )                   

2

1

( )
n

t t

t

y y

RMSE MSE
n

=

−

= =


 

ی  شده بینیی مقدار پیش دهنده نشان  tyنشانگر مقدار واقعی،   𝑦𝑡ها،  که در آن 

و است.     𝑛مدل  نمونه  تعداد  با  هربه برابر  مقاد   طورکلی،   و ،MAEیر چه 

MSE شده و مقدار واقعی کمتر بینی بین مقدار پیش  یتر باشند، فاصله کوچک

 است. بینی مدل بالاتر  عبارت دیگر، دقت پیش به و    خواهد بود

 شده در مدل پیشنهادیهای استفاده . ویژگي.3۴

ویژگی که شامل اطلاعات    25سهم موردنظر، مقادیر    5در مدل پیشنهادی برای  

های تحلیل تکنیکال است، محاسبه شده  ترین اندیکاتور قمیتی و تعدادی از مهم

بینی،  قیمت هر سهم  ها در پیش ترین ویژگی است. همچنین برای انتخاب مهم

های منتخب  عنوان ورودی به الگوریتم ژنتیک وارد شده و از فهرست ویژگی به

بینی  قیمت سهام استفاده شده  ی دوم برای پیش الگوریتم ژنتیک در مرحله 

 ویژگی مذکور ارائه شده است.   25، فهرست   3است. در ادامه  و در جدول  

 .GA-LSTMشده در مدل های استفاده. ویژگي3جدول 

value parameter Item 

Highest price of the stock during the trading day High 1 

Lowest price of the stock during the trading day Low 2 

Opening price of the stock on the trading day Open 3 

Typical price of the stock TP  4 

Adjusted closing price of the stock on the trading day Adj Close 5 

Trading volume of the stock on the trading day Volume 6 

5-day Simple Moving Average SMA(5) 7 

20-day Simple Moving Average SMA(20) 8 

50-day Simple Moving Average SMA(50) 9 

10-day Exponential Moving Average EMA(10) 10 

20-day Exponential Moving Average EMA(20) 11 

100-day Exponential Moving Average EMA(100) 12 

MACD line (Moving Average Convergence Divergence) MACD 13 

Signal line of the MACD indicator Signal_line 14 

ATR (Average True Range) indicator ATR 15 

ROC (Rate of Change) indicator ROC 16 

RSI (Relative Strength Index) indicator RSI 17 

Stochastic Oscillator %K indicator SO%K 18 

Williams %R indicator William%R 19 

Lower band of the Bollinger Bands indicator Lower_Band 20 

Upper band of the Bollinger Bands indicator Upper_Band 21 

20-day Standard Deviation of price SD20 22 

Momentum indicator MOM 23 

Closing value of the S&P 500 index on the trading day SnP_Close 24 

Closing value of the Dow Jones Industrial Average (DJIA) index on the trading day DJIA_Close 25 
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،  LSTM  ی عصبیشبکه   و  VMD  یعملکرد خوب الگوریتم تجزیه با توجه به  

حاضر، پژوهش  ترک  در  عنوان  نوآورانه   یب یمدل  با  دوم    VMD-LSTMی 

توسعه داده شده است؛ که در ادامه، به شرح مراحل مدل مذکور پرداخته شده  

 است: 

 𝐾به   سهام  متیق یاصل یزمان  یسر ییه تجز  ی برا VMD روش: 1 یمرحله

می  زیرمجموعه  استفاده  متقابل  با ؛  شودی مستقل  که 

1 2, ,....., kIMF IMF IMF   م داده  نشان  شوند،ی نشان    ی ها نوسان گر  که 

  ی زمانی قیمت سر   یعنیاست،    نییپا   بسامدبالا تا    بسامداز    مت یمختلف قجزئی  

 : شودی م  یبازساز  19ی  رابطه به صورت  ها    IMFبر حسب  

(19   )                         
1

( ) ( )
k

k

k

x t IMF t
=

= 

تأث  جهت تسه  هانوسان   ریکاهش  هر    ندیفرآ  یساز نه یبه  لی و    IMFحل، 

سپس   شود.نرمالایز می [1 ،0]  یدر محدوده  VMD از الگوریتمآمده دست به

در      LSTMمدل  ویژگی جدید ورودی    عنوانبه نرمالایزشده    IMF  یهر سر

 شود. یمنظر گرفته  

  ی ها داده   یمجموعه   به  VMDآمده توسط  دست ه ب   IMFهر جزء    : 2  یمرحله

و   یورود  یهاو مجموعه  شودیم  میتقس  نسبت ثابت  کیبا    یشیو آزما  یآموزش 

آموزش   یبرا  LSTM  یشوند. شبکه یم   میگام تقس  یبراساس اندازه   یخروج 

  ، شود یاستفاده م  یآموزش  دادهی  بینی  براساس مجموعه و ساخت مدل پیش 

و   ، دسته، تعداد تکرارها  یاندازه   ،ی ریادگینرخ    :از جمله  ییکه در آن پارامترها 

بینی  مدل  از دقت پیش   نانیاطم  یبرا ، کهپنهان وجود دارد  هایلایهتعداد  

. فهرست پارامترهای مذکور و مقادیر  شوند  میاز قبل تنظ  دی باو    هستند یاتیح

در هر دو مدل با استفاده از نتایج  گام    یاندازه ارائه شده است.    4ها در جدول  آن 

شده    میتنظ  4  مقدار  یرودست آمده و  های متنوع به های تکراری با گامآزمایش 

،  آزمون   یو هم در مجموعه   یآموزش  یکه هم در مجموعه   امعن  نیبه ا  ؛است

پیش  ممقدار  را  ورودیبینی  براساس  داده   یتوان  مرتبه   ینقاط  قبل    یچهار 

 دست آورد.  به

  تجمیع با    یسهام اصل  متیق  یزمان  یسر  ییبینی نهاپیش  ی ه جینت  :3  یمرحله

،    انی. در مدی آی دست مبه   IMFهر    یجداگانه   یشده بینیپیش   یهایخروج 

-شده   لی تشک  یبزرگ  ریمعمولاً از مقاد  نیی با بسامد پا   یها  IMF  ،ها زیرمجموعه 

بینی،  دقت پیشسطح  . از منظر  هستند  ی زمانیسراصلی    روند  گرکه نشانند  ا

 
22 Diebold-Mariano 

  بینی خطای پیش   نسبت به  ن،ییبا بسامد پا  های  IMFبینی   پیش   یخطاها

IMF  تأث  های خواهد    ییبینی نهاپیش  یه جینت  در  یتر ممه  ریبا بسامد بالا، 

   .داشت

  ی خطا   نیانگی می آخر، عملکرد این مدل نیز با معیارهای  در مرحله   :۴ی  مرحله

( ر MAEمطلق  )   نیانگیم  یه ش ی(،  تعیین  (RMSEمربعات خطا  ، و ضریب 

(2R)  شودی م  یابی ارز . 

 های پژوهش . یافته۴
های  های قیمتی بازهطور که پیشتر گفته شد، در پژوهش حاضر از داده همان 

(، یونایتد  GSسهم بزرگ بازار بورس نیویورک، شامل: گلدمن ساکس)   5روزانه،  

اند  (، و جانسون  IBM(، آی بی ام )JPM(، جی پی مورگان )UNHهلث )

ی هر سهم از  شده ی تاریخی بررسی (  استفاده شده است. بازه JNJجانسون )

های تعطیل بوده است.  و به استثناء روز  01/01/2020تا  01/01/2001تاریخ  

باقیمانده    ٪20ی آموزشی و از  های ابتدایی نمونه به عنوان داده داده  ٪80از  

 ی آزمایشی استفاده شده است. عنوان داده به

نتایج مدل  6های منتخب هر سهم و در جدول  ، ویژگی 5در جدول    ،GA-

LSTM    ویژگی ذکرشده، توسعه    25که با استفاده از رویکرد انتخاب ویژگی و با

، که  VMD-LSTMداده شده است؛ با نتایج مدل پیشنهادی دوم یعنی مدل  

تجزیه  از  استفاده  بسته با  قیمت  ویژگی  زمانی  سری  توسعه  ی  سهام  شدن 

بر این، نتایج دو مدل پیشنهادی، با نتایج سایر  علاوه  شده مقایسه شده است.داده 

 (. 7های معیار نیز مقایسه شده است )جدول  مدل

رغم عملکرد مناسب و خطای کم هر دو مدل پیشنهادی،  ، علی6مطابق جدول  

  4که مبتنی بر انتخاب ویژگی توسعه داده شده است، در  LSTM-GAمدل 

شده، نتایج  های خطای گزارش شده، با توجه به تمام معیار سهم بررسی   5سهم از  

بینی  قیمت سهم  نیز در پیش  LSTM-VMDتری ارائه کرده و مدل  دقیق

 ( نسبت به مدل دیگر عملکرد بهتری داشته است.JNJجانسون اند جانسون )

الگوریتم ژنتیک نسبت  بر    یمبتن  که مدل   دهدی نشان م  7همچنین نتایج جدول  

نیز عملکرد بهتری داشته و    LSTM -WTو    LSTM-EMDبه دو مدل  

داده است. از نتایج    شیافزا   اری بس  منفرد  با مدل   سهی بینی  را در مقاپیش   ییتوانا 

بر کاهش عملیات  تواند علاوه توان استنباط کرد که رویکرد انتخاب ویژگی میمی

ویژگی از  استفاده  با  چشمگیری  مدل  شکل  به  نیز  را  مدل  دقت  کمتر،  های 

بینی  ی پیش، نمودار سمت چپ نتیجه 1عنوان مثال، در شکل افزایش دهد. به

در    LSTM-VMDی مدل  و نمودار سمت راست نتیجه   LSTM -GAمدل

 شود.  بینی  قیمت سهم یونایتد هلث مشاهده میپیش 

ز معیار  ادو مدل پیشنهادی،    نتایجتفاوت  منظور بررسی معناداری  به   ،در ادامه

MAE  دیبولد   در اخیر  22ماریانو   -آزمون  آزمون  است.  شده  نشان    استفاده 

  DM~N(0،    1ی )بینی  یکساان تحات فرضایه د کاه قادرت پیش ه دمی

  ،٪ 95بینی  یکسااان در سااطح  قاادرت پیش   یه اساات. بنااابراین، فرضاای 

 شود. باشد، رد می  |DM|   <  96/1  زمااانی کااه

برای   -آزمون دیبولدهمچنین،   VMD-  هایبینی  مدلخطای پیش   ماریانو 

LSTM    وLSTM-GA  و  شد   استفاده آمد ه ب  =DMِ 217/2ه  ه  دست 

 قدرت    ،٪95در سطح اطمینان    آمده،دست نتایج به   مطابق  .بنابراین،است

 . LSTMی عصبي شبکه  هایتنظیم . ۴جدول 

Value parameter Item 
4 Model Step 1 

3 Number of Network Layers 2 

300 Number of Hidden Layer Neurons 3 

0.2 Dropout Rate 4 

Relu Activation Function 5 

Adam Optimizer Function 6 

512 Batch Size 7 

80 Number of Epochs 8 
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 های منتخب هر سهم.. فهرست ویژگي5جدول 

Selected features Stock Item 

['High', 'Low', 'Volume','MACD','Adj Close','WI','ROC','EMA(10)','mom','RSI',' atr','SnP_Close'] (UNH ) 1 

['Adj Close','MA(50)','High','Low','Signal Line','MA(5)','ROC','sd(20)','atr','MACD',' 

EMA(20)','RSI'] 
(GS ) 2 

['High','Low','Signal Line',' WI', 'MA(5)', 'SMA' ,'sd(20)','atr','MACD','EMA','RSI'] (IBM ) 3 

['upper_band','lower_band','Low','Signa l Line' ,'WI' ,'MA(5)' ,'EMA(10)' ,'mom', 'RSI' ,'atr'] (JPM ) 4 

['Open', 'High','Low','Signal Line','Adj Close' ,'STOK','ROC','EMA(10)','RSI',] (JNJ ) 5 

ی نتایج دو مدل پیشنهادی.. مقایسه6جدول   

GA-LSTM VMD-LSTM 

Stock Item 
2R (% ) RMSE MAE 

2R (% ) RMSE MAE 

98.84 5.093 3.77 98.15 6.445 5.292 (UNH ) 1 

98.34 3.996 2.967 97.98 4.409 3.54 (GS ) 2 

96.62 2.456 1.746 95.80 2.738 2.073 (IBM ) 3 

99.03 1.887 1.44 98.81 2.097 1.705 (JPM ) 4 

96.09 1.886 1.295 96.42 1.733 1.284 (JNJ ) 5 

 ها. های پیشنهادی با سایر مدلی نتایج مدل. مقایسه7جدول 

(JPM )  (GS )  (UNH ) 
Model Item 

2R (% ) RMSE MAE 
2R (% ) RMSE MAE 

2R (% ) RMSE MAE 

98.81 2.097 1.705 97.98 4.409 3.54 98.15 6.445 5.292 VMD-LSTM 1 

99.03 1.887 1.44 98.34 3.996 2.967 98.84 5.093 3.77 GA-LSTM 2 

94.78 4.392 3.6 95.37 6.688 5.433 97.45 7.567 5.509 EMD-LSTM 3 

97.83 2.827 2.158 96.94 5.389 4.174 92.53 12.99 10.785 WT-LSTM 4 

96.87 3.396 2.718 97.67 4.738 3.615 95.91 9.559 7.508 LSTM 5 

 

 
 ی.شنهادیبا دو مدل پ unhبیني  سهام پیش جینتا. 1 شکل
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 را تأیید    آن  درستی  بیشتر بوده و آزمون اخیر  LSTM -GAبینی مدلپیش 

 کرده است. 

 گیری و بحث. نتیجه5
ی سری  در پژوهش حاضر، دو مدل با دو رویکرد متفاوت انتخاب ویژگی و تجزیه 

زمانی ارائه شده و نتیجه گرفته شده است که هر دو مدل پیشنهادی، عملکرد  

نسبت به سایر   VMD-LSTMکنند؛ اما مدل مناسب و قابل اتکایی ارائه می

ی حالت تجربی و الگوریتم تبدیل موجک  های مشابه، مانند الگوریتم تجزیه مدل

ی سری  تری را ارائه کرده و همچنین در مقایسه، دو رویکرد تجزیه عملکرد دقیق 

توان گفت که  آمده می دست زمانی قیمت و انتخاب ویژگی، با توجه به نتایج به 

 توان  تر بوده و میبا رویکرد انتخاب ویژگی دقیق  GA-LSTMعملکرد مدل  

 

 

به  که  کرد  مدل استنباط  که  طورکلی  ویژگی،  انتخاب  رویکرد  بر  مبتنی  های 

تری  دهند، عملکرد مناسب های متنوع انجام میبینی  را با استفاده از ویژگیپیش 

ارائه می های مبتنی بر تجزیه نسبت به مدل  کنند، که فقط از  ی سری زمانی 

پیش  جهت  قیمتی  می ویژگی  استفاده  همچنین  بینی     پژوهش   جینتاکنند. 

  جهت   کی ژنت  تمیکه در آن از الگور  یشنهادیاست که مدل پ  آناز    یحاضر، حاک 

ها در  ی ژگ یکه از تمام و  هینسبت به مدل پا  ،استفاده شده است  یژگیانتخاب و

ابعاد و محاسبات مدل    کاهش  بروهلاع  ،است   سهام بهره برده  متیبینی  قپیش 

به   زیبینی  را ندر مدل، دقت پیش  شدهاستفاده  یها ی ژگیکاهش و یجه یدر نت

استنباط کرد که استفاده    توانیم  است. همچنین  داده  شیافزا ی  ریشکل چشمگ

  عملکرد   تواندی م  قیعم  یر یادگی  یهادر کنار مدل  یابتکار فرا  یهاتمیاز الگور 

 سهام بهبود بخشد.   متیبینی  قرا در پیش   ی مذکورهامدل
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