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  چکیده
وهش در این پژ هاي پیشبینی قیمت، با توجه به گسترش روز افزون بازارهاي مالی از اهمیت بالایی برخوردار است.امروزه توسعه مدل

ارائه شده است. در  LSTM دو مدل از ترکیب الگوریتم ژنتیک و الگوریتم تجزیه حالت متغیر به صورت جداگانه با شبکه عصبی
را انتخاب کرده و شبکه  هااي از ویژگیهاي ورودي مدل، زیرمجموعهالگوریتم ژنتیک از میان تمام ویژگی رویکرد انتخاب ویژگی،

کند. اما در رویکرد تجزیه سري زمانی، سري زمانی هاي منتخب، قیمت سهام را پیشبنی می، با استفاده از ویژگیLSTM عصبی
با پیشبینی توابع تولید شده و  LSTM تجزیه شده و شبکه عصبی VMD قیمت سهام به عنوان تنها ورودي مدل توسط الگوریتم

بورس نیویورك را با دو مدل پیشنهادي، پیشبینی   سهم  5در این پژوهش قیمت  کند.تجمیع نتایج، قیمت سهام را پیشبینی می
 .دهدهاي معیار نشان مییر مدلنسبت به سا ا ر GA-LSTM ایم. نتایج تجربی، برتري مدلکرده و عملکرد آنها را مقایسه نموده

  ، تجزیه سري زمانی.انتخاب ویژگی الگوریتم ژنتیک، یادگیري عمیق، پیشبینی قیمت سهام، :کلمات کلیدي
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Abstract  

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 since the past. In this research, it presents 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 to2020 , 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) to 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, 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 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. 
Keywords: Stock price prediction, deep learning, genetic algorithm, feature selection, time series 
decomposition. 
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 مقدمه .1
محبوب و اغلب  تیفعال کیدر بازار سهام  يگذارهیسرما

 نیو هم متخصصان ا يسودآور است که هم سهامداران مبتد
 يهايگذاران از استراتژ هی.سرما برندیحوزه از آن لذت م

 يریو خطرپذ يکه در دوره نگهدار کنندیاستفاده م یمختلف
هدف مهم در  کی عملکرد سهام، پیشبینی متفاوت هستند.

امکان را  نیا قینسبتاً دق ینیشبیپ کی رایاست، ز یمال يایدن
 ییبالا یکند که همواره منافع مالیگذار فراهم مهیسرما يبرا

بازار را پوشش  يهاسکیر نیرا به همراه داشته باشد و همچن
  .دهد

ســودآور  یمعاملات يهابازار ســهام و توســعه مدل ینیشــبیپ
 گران،اســت که همواره مورد توجه پژوهش یاز مســائل یکی

ا ب گران بازار ســهام بوده اســت.و معامله ياقتصـاد لگرانیتحل
مختلف بازار، عملکرد  طیکه تحت شـــرا یحال، ارائه مدل نیا

ر د .اســت زیچالش برانگ اریداشــته باشــد، بســ يقابل اعتماد
 ياورو فن يوتریکامپ يهاشرفتیچند دهه گذشته، به لطف پ

 يهانیگزیعنوان جاهوشمند به یمحاسبات يهااطلاعات، مدل
هور شروع به ظ یسنت يریگمیتصم يهاستمیس يمناسب برا

 يهالیو تحل نیبر قوان یعمدتاً مبتن یقبل يهاکردنـد. مـدل
 نید، ااز ح شیب یفعل و انفعالات دست لیبودند و به دل ستایا

 یبازده جهیمصون نبوده و در نت یمدل ها از احساسات انسان
نو  يهامدل گر،ید ياز ســو. ]1[داشــتند یفیناســازگار و ضــع

 یعصـب يهامانند انواع مختلف شـبکه یظهور هوش مصـنوع
ـــب ـــبیدر پ يترعملکرد مناس ارائه کردند و در  متیق ینیش

 حوزه قرار گرفته نیمورد توجه پژوهشگران ا سرعتبه  جهینت
ــ یبیترک يهاو مدل ــبیجهت پ ياریبس ــهام متیق ینیش  س

  . ]2[ توسعه داده شد
تا  یسنت نیماشـ يریادگی يهاحال، عملکرد روش نیدر هم
ـــتگ هایژگیو یبـه طراح يادیـحـد ز  این امر  دارد، که یبس

ـــودیم ینیشـــبیدر عملکرد پ یباعث تداخل خاصـــ  نی. اش
ــت  ندیها در فرآروش ــبینی نیز ممکن اس ــکلات پیش  یبا مش
اخیرا،  .]3[شـــوندمواجه همگرایی  يو کند بیش برازشمانند 

ــرفته از مدل ــخه پیش  هايیادگیري عمیق، به عنوان یک نس
ـــنتی، بـه دلیل عملکرد خوب آن در  ـــین س یـادگیري مـاش

هایی مانند تشــخیص تصــویر و تشــخیص گفتار، توجه حوزه
همجنین در  اســت.در این زمینه به خود جلب کردهزیادي را 

زمینه پیشبینی مالی، یک شبکه عصبی عمیق امکان افزایش 
ي ایمزا نیترمهمکند. بازار سهام را فراهم می پیشـبینیدقت 
هــا، یژگیخودکــار و يریادگیــ ق،یعم يریادگیــ هــايروش

 میقدرت تعم ج،یها، دقت بالا در نتا یژگیو هیچندلا يریادگی
 نیهدف ا ن،ی. بنابرا]4[اسـت دیجد يهاداده ییبالا و شـناسـا

ــبینی ارائه مدل همطالع ــهام  پیش ــتفاده از  عملکرد س با اس
و الگوریتم ژنتیک جهت بهبود   LSTMشبکه عصبی عمیق 

 عملکرد سرمایه گذاري در بازار سهام می باشد.
  ادبیات نظري و پیشینه پژوهش. 2

گیرد که به متعددي قرار میقیمت سهام تحت تأثیر عوامل 
صورت مستقیم یا غیرمستقیم بر عرضه و تقاضا در بازار تأثیر 

ترین عوامل، عملکرد شرکت است؛ گذارند. یکی از مهممی
هاي با سودآوري و رشد بالا معمولاً افزایش قیمت سهام شرکت

  .کنندرا تجربه می
یز ن وضعیت اقتصادي مانند نرخ بهره، تورم و رشد اقتصادي

تأثیرات مهمی بر قیمت سهام دارند، زیرا این عوامل بر 
گذارند. همچنین، رویدادهاي گذاران اثر میتصمیمات سرمایه

ها یا تغییرات ها، جنگسیاسی و جهانی نظیر بحران
توانند نوسانات شدیدي در بازار ایجاد هاي دولتی میسیاست

 .کنند
عت خاص نیز ها یا صناخبار و شایعات مرتبط با شرکت

 توانند ارزشتأثیرگذار هستند؛ خبرهاي مثبت یا منفی می
هاي مالی و پولی دولت و سیاست ببرند. سهام را بالا یا پایین 

ر ها، از دیگبانک مرکزي، مانند تغییر در نرخ بهره یا مالیات
گذارند. در عوامل مهمی هستند که بر قیمت سهام اثر می

کند، رکت در آن فعالیت مینهایت، وضعیت صنعت که یک ش
نظیر تغییرات تکنولوژیکی، رقابت و مقررات، نقش مهمی در 

 .تعیین قیمت سهام آن شرکت دارد
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 )ML( 3نیماش يریادگیاز  يشاخه ا  )DL(2قیعم يریادگی
 یست که امروزه به عنوان هسته اصلا )AI( 4یو هوش مصنوع

 تیابلق لیشود. به دل یچهارم در نظر گرفته م یانقلاب صنعت
      5عیمصنو یکه از شبکه عصب DL ياز داده ها، فناور يریادگی

(ANN) نهیموضوع داغ در زم کیبه  گرفته است، شاتن 
شده است و به طور  لیتبد یاضیر يهايسازمحاسبات و مدل
 يهامانند مراقبت يمختلف کاربرد يهانهیگسترده در زم

 تیمتن، امن لیو تحل هیتجز ،يبصر صیتشخ ،یبهداشت
ورد و .... م ياعتبار سکیر ،یمال يهابازار ینیشبیپ ،يبریسا

 استفاده قرار گرفته است.
یی هاتمیاز الگور يابر اساس مجموعهروش کار این مدل ها 

ها را با استفاده از دادهدرك بالایی از  دنکنیم یکه سعاست 
متعدد، متشکل از  یپردازش يهاهیلا با قینمودار عم کی

 ندیکند. فرآ يسازمتعدد مدل یرخطیو غ یخط يهالیتبد
 متیالگور ی بهآموزش يبا وارد کردن داده ها نیماش يریادگی

 .یی طراحی شودنهاتا مدل پیشبینی  شودیمآغاز  مورد نظر
 ینیماش يریادگی تمیبه الگور دیجد يورود يهادادهسپس 
 یبررس گریکدیبا  جیو نتا پیشبینی و مقدارد شویوارد م

 یبه درست مدل توسعه داده شده ایآمشخص شود تا  شوندیم
ته مطابقت نداش جیو نتا پیشبینی. اگر ریخ ایکند یکار م

ه ک یتا زمان شودیبار آموزش داده م نیچند تمیباشند، الگور
 ینیاشم يریادگی تمیامر به الگور نیمطلوب برسد. ا جهینتبه 

 دیرا تول نهیو پاسخ به ردیبگ ادیبه طور مداوم  دهدیامکان م
  .]5[ابدی شیدقت آن در طول زمان افزا جیتدر وبه کند

 يریادگی يهاروش ر،یاخ يهادر سال همان طورکه گفته شد
شان عملکرد بهتر لیبه دل یمصنوع یعصب يهاو شبکه نیماش

 یبه موضوع اصل ،یسنت یاقتصادسنج يهانسبت به مدل
 پیشبینی يبرا یکمک يابزار و حوزه نیا يهاپژوهش

 يهايسر لیو تحل هیاند. تجزبدل شده یمال یزمان يهايسر
اهده مش ریبر اساس مقاد ندهیآ ریمقاد ینیبشیپ يبرا یزمان

 ینیبشیروند و پ لیتحل يابزارها برا نیاز بهتر یکی ،یشده قبل

                                                             
٢ Deep Learning 
٣ Machine Learning 
٤ Artificial intelligence 
٥ artificial neural network 

 د،کنیم رییکه در طول زمان تغ يریهر متغ ياست. برا ندهیآ
مجموعه  یزمان يدر نظر گرفت. سر یزمان يسر کیتوان  یم
رخ  یزمان هدور کیدر  بیاز نقاط داده است که به ترت يا
 يسر يبر داده ها یمبتن ینیبشیهر مدل پ ن،ی. بنابرادهندیم

مستقل خواهد داشت و  ریمتغ کیزمان را به عنوان  ،یزمان
 ینیبشیپ يطبقه بند ایمقدار  یزمان يهر مدل سر یخروج

 يها يمثال سر نیترمهم زمان خاص خواهد بود. کیشده در 
اوراق بهادار  متیق یمانز يسر يگذارهیسرما يایدر دن یزمان

 یمشخص و در فواصل زمان یدوره زمان کیباشدکه در یم
 ینیبشیپ يهاشود. روشیم یابیسهام ثبت و رد متیق نیمع

و هم در  يادیبن لیهم در تحل یزمان يهايبا استفاده از سر
 یجمالا یدر ادامه به بررس شود. یاستفاده م کالیتکن لیتحل

  :میپردازپیم اهپژوهش نیاز ا يتعداد
ـــیپ يرا برا یمــدل ]6[و آگراوال يکــاریآد نرخ ارز و  ینیبش

ـــاخص هـا ـــهام با ادغام  مـتیق يش  يروادهیمدل پ کیس
و  ویکردند. ن جادیا یمصــنوع یشــبکه عصــب کیو  یتصــادف

 هیپا یشــعاع یشــبکه عصــب کی گریدر پژوهش د ]7[وانگ
)RBF( نفت متیکردند و ق جادیا یموثر در زمان داده تصادف 

و  داس کردند. پیشبینیسـهام را  متیق يها صخام و شـاخ
 يرا برا TLBO-SVM دیجد یبیمدل ترک کی]8[ همکـاران

ـــبینی ـــاخص آت متیق پیش ـــدن روزانه ش ـــته ش کالا  یبس
COMDEX  شـــود،یهند معامله م يبورس کالاکه در چند 

 )SVM(یبانیبردارپشت نیماش کیمدل از  نیکردند ا شنهادیپ
شده  لی) تشکTLBO(يریادگی رب یمبتن يسـاز نهیبه کی و

  شده است. دییاست و عملکرد بهتر آن تا
 یاً خوبنسبت پیشبینیفوق عملکرد  یعصب يهااگرچه شـبکه

و  ایپو یزمان يهايکه ســر یداشــتند، اما دقت آنها در زمان
ـــا یرخطیغ  ينبود. با برقرار بخشتیـبودنـد، همچنـان رض

ـــتگ هیلا يواحدها نیارتباط ب ها در نقاط داده یپنهان، وابس
ـــبکــه هــا یمـخـتلف زمــان را م ــا ش ـــب يتوان ب  یعص

داد. ساختار داده مرتبط قبل وبعد،  حی) توضRNN(6یبازگشت
RNN يسر يهاداده پیشـبینی يبرا ياژهیها را به شـکل و 

٦ Recurrent Neural Network 
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 کاربردد شـــاه موضـــوع اتیو ادب ]9[کندیمناســـب م یزمان
با  بوده است. یمال یزمان يهايسر پیشبینیگسترده آنها در 

با   RNN کیشــده در  ينگهدار یخیحال، اطلاعات تار نیا
ـــدن دیو منجر به ناپد ابدییم شیافزا یبـازه زمان شیافزا  ش

 بینیپیش جیو نتا شودیم انیگراد یناگهان شیافزا ای انیگراد
RNN با ظهور شبکه حافظه کوتاه مدت کندیرا مخدوش م .
 ینیگزیجا يبرا "ســلول حافظه"ســاختار  ) LSTM( یطولان

شــد. هر ســلول حافظه از  یمعرف RNNپنهان  هیلا يواحدها
 یشـده است که باعث م لیتشـک ژهیو "دروازه" مکانیزم کی

ـــود   یمهم را حفظ و موارد ب یخیاطلــاعــات تــار LSTMش
که شـــب مکانیزم ژهیو يکند. بر اســـاس برتر لتریرا ف تیاهم

به طور گســترده در   یشــبکه عصــب نی، از ا LSTM یعصــب
 يرســ پیشــبینی يبرا ژهیو به و یزمان يهايســر پیشــبینی

 و نگیشود. به عنوان مثال، دیسـهام استفاده م متیق یزمان
ا مرتبط ب یبازگشــت قیعم یمدل شــبکه عصــب کی ]10[ نیک

 پیشـــبینی يبراLSTM بر  یمبتن یو خروج يورود نیچند
 متیق نیترنییو پا نیچنـدگـانه، از جمله بالاتر يهـامـتیق

ــهام در روز معاملات ــنهادیبه طور همزمان پ یس در  .دندکر ش
نوسانات  پیشـبینی يبرا  LSTM تمیالگوراز  ]11[ویپژوهش ل
 نیدر ا شده است.سـهم اپل استفاده  و S&P 500شـاخص 

مدل  یآموزش و اعتبار سنج يبرا یخیتار يهامطالعه از داده
  استفاده شده است.

 ینیپیشببکار رفته در  یتک يهامدل يهایبا توجه به کاست
چند مدل مجزا  ایکه دو  یبیترک يهامدل ده،یچیپ يهاداده

ل و مد نییمانند دقت پا یحل مشکلات يبرا کنندیرا ادغام م
 ب،یترت نیاند. به اشده شنهادیافتاده پعقب يهاپیشبینی

 هنیبه ای زیوکاهش ن يبرا یمختلف پردازششیپ يهاروش
 يهاو سپس داده شوندیم یمدل معرف ندیداده ها و فرآ يساز

وارد مدل  یینها جهیبه دست آوردن نت يپردازش شده برا
ا پژوهش ه نیمهم تر یدر ادامه به بررس .شوندیم پیشبینی

  .میپرداز یم يشنهادیو مشابه با مدل پ یبیترک کردیبا رو
AGA- یبیمدل ترک کیدر پژوهش خود  ]21[زنگ  و همکاران

LSTM یسهام ارائه کردند سهم اصل متیق ینیشبیجهت پ 
 تمیبا استفاده از الگور LSTMمدل  يساز نهیمطالعه به نیا

بر اساس  يساز نهیبه مکانیزم) است. AGA(یقیتطب کیژنت
خودکار ساختار شبکه مدل  میبا تنظ يانفراد يرتبه بند

عداد ت یتواند به  طور قابل توجه یاز فراپارامترها، م یبیرکوت
 جیرا کاهش دهد. طبق نتا پرپارامتریها میدفعات تکرار تنظ

سهام،  يشاخص مختلف بازار ها 6 يانجام شده بر رو لیتحل
 LSTMنسبت به   يدر هر فرم عملکرد بهتر يشنهادیمدل پ

 است. تهداش نیماش يریادگی يمدل ها ریو سا
زار با پیشبینی دیمدل جد کی گرید یدر پژوهش]31[یبیالتوئ

است: استخراج  یکرد که شامل سه فاز اصل یسهام را معرف
 يهایژگی. در ابتدا، وپیشبینیو  نه،یبه یژگیانتخاب و ،یژگیو

و  یچولگ انس،یوار ار،یانحراف مع ن،یانگیمانند م يآمار
مع ج هايکال از دادهیتکن يهاکاتوریاند نیترو مهم یدگیکش
به دست آوردن  يشود. برا یشده بازار سهام استخراج م يآور

ها یژگیو نیشده، انتخاب مرتبط تر پیشبینی جینتا نیبهتر
 ی) انتخاب مRDAWAبا نام ( دیجد یبیمدل ترک کیتوسط 

 از سهام با استفاده متیق ینیشبیدر مرحله آخر پ شود.
 شامل کنندهيبندطبقه مدل کیانتخاب شده با  يهایژگیو

) ، RF1( 1 ی)، جنگل تصادفSVM( بانیبردار پشت نیماش
) NNشده ( نهیبه ی) و شبکه عصبRF2( 2یجنگل تصادف

 NNتر، آموزش شبکه  قیدق پیشبینی ي. براردیگیصورت م
 نهیوزن به قیدق میتنظ قیاز طر يشنهادیپ RDAWAتوسط 
نسبت به  يشنهادیپعملکرد کار  ت،ی. در نهاشودیانجام م

 شده سهیخاص مقا يارهایمرسوم با توجه به مع يهامدل ریسا
 است.

 برمدل یمبتن متیق پیشبینیمدل  کی]41[ نیچونگ و ش
از  مطالعه نیدر ا کردند. شنهادیپ GA-LSTM یبیترک

 تمیالگور يهاپارامتر يسازنهیجهت به کیژنت تمیالگور
LSTM .کیژنت تمیالگور گریبه عبارت د استفاده شده است 

 نجرهپاندازه  يبرا نهیبه به کینزد ای نهیمقدار به يبه جستجو
  پردازد .یشبکه م کیدر  LSTM يو تعداد واحدها یزمان

VMD- یبیمدل ترک کیـ ]51[و همکـاران  ویدر پژوهش ن 
LSTM ـــبیجهـت پ ـــد. مدل  مـتیق ینیش ـــهام ارائه ش س

آن  قیکه از طر VMD هیتجز تمیبر اساس الگور يشـنهادیپ
ــریم ــل دهیچیپ يتوان س   رمجموعهیز يســر کیرا به  یاص

ـــده کرد ارائـه هیـمحـدود تجز ـــت.ز ش  يهارمجموعـهیاس
 LSTMتم توســـط شـــبکه یالگور نیشـــده توســـط اهیتجز

ــبیپ ــده و نت ینیش ــبیپ جهیش ــر ینیش ــل یزمان يس از  یاص
ــبیپ جینتا عیتجم بدســت آمده اســت.  هارمجموعهیز ینیش
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ـــنهـادیمـدل پ يبرتر ج،ینتـا ـــبت به مدل پا يش و  هیرا نس
 )EMD( الگوریتم تجزیـه حالت تجربی بر یمبتن يهـامـدل

  دهد.ینشان م
 متیق  جهت پیشبینی پیشبینی مدل کی ]61[و همکاران  کیو
 سهام يهاداده ابتدادر این پژوهش  ارائه کردند.شدن سهام باز 

سپس و  شدهپردازش  )WT(موجک لیتبد الگوریتم قیاز طر
 پیشبینی يبرا LSTMبر توجه  یمبتن یشبکه عصب کی
  شود.توسعه داده می باز شدن سهام متیق

ـــی دیگر محمـدعلی و همکــاران روش ترکیبی ]17[در پژوهش
اي بهبود یافته از که بر اسـاس نســخه کردندجدید پیشـنهاد 

اســت. در این  LSTM شــبکه و  (EMD)روش تجزیه تجربی
  هاي نویزي سهام با استفاده از نسخه جدیدروش، ابتدا داده

EMD  یابیاز تکنیک درون کهAkima  یابی به جاي درون
 کند، به چندین مؤلفه جدا به نام توابع مدمکعبی استفاده می

ـــیم میتق )IMFذاتی( ـــونـد.س ـــپس ش هاي با زیرمؤلفه س
شوند. استفاده می  LSTMهمبسـتگی بالا براي سـاخت مدل

ـــاده،   LSTMهاي دیگر مثلاین مـدل ترکیبی بـا مـدل س
ــتیبان ــین بردار پش ــادفی و درخت  (SVM)ماش ، جنگل تص

ـــه  ـــده و تصـــمیم مقایس ـــان میش دهد که مدل نتایج نش
سایر  نسبت به LSTM -EMD-Akimaپیشـنهادي ترکیبی

ها عملکرد بهتري داشته و به عنوان یک مدل مؤثر براي مدل
 .ودشهاي مالی پیچیده و غیرخطی توصیه میبینی دادهپیش

یک رویکرد انتخاب ویژگی  پژوهش خوددر  ]18[چن و همکاران
 LSTM) -(Caآبشاري  LSTMبا شبکه LASSO بر پایه

بازسازي  این مدل بر اساس ایده پیشنهاد کردند. ترکیب شده
هاي منفرد از طریق هاي داده و تقویت تأثیر ویژگیویژگی

 نتایج بدست آمده سازي است. از طریق مقایسه جامعآبشاري
و  LSTM ،XGboost ،SVRهاي رایج دیگر مانندبا مدل

LSTM -VMD هاي مختلف، در چهار مجموعه داده با ویژگی
وان شد عن همچنین .برتري مدل پیشنهادي، اثبات شده است

بینی شده براي پیشهاي استفادههرچه دوره زمانی داده که
هتري عملکرد بو نوسانات سهام کمتر باشد، مدل تر باشد کوتاه

هایی آبشاري در مؤلفه  LSTMدارد. همچنین، زمانی که شبکه
، شوداند به کار گرفته میتولید شده  VMDکه توسط شبکه

  .مرجع داردهاي عملکرد بهتري نسبت به روش

جدید را که   LSTMیک شبکه]19[گولمز ی دیگردر پژوهش
بهینه   (ARO)سازي خرگوش مصنوعیتوسط الگوریتم بهینه

معرفی  ARO -LSTMکند. این مدل با نامشده، پیشنهاد می
بینی براي پیش  DJIAهاي قیمت سهام شاخصدادهاز شده و. 

ها به فرم جدیدي تبدیل دادهدر این مدل . کندمیاستفاده 
بینی قیمت روز بعد روز گذشته براي پیش 20اند که از شده

جدید با   LSTMیک شبکهدر این مدل  کند.استفاده می
پارامترهاي مختلف ایجاد شده و این پارامترها به متغیرهاي 

اند. تغییر متغیرها باعث تغییر در متصل شده  AROالگوریتم
بهترین معماري را   AROد و الگوریتمشومی  LSTMمعماري

کیفیت  کند. براي ارزیابیبراي دستیابی به نتایج بهینه پیدا می
، LSTM1D  ،LSTM2Dهامدل پیشنهادي، این مدل با شبکه

LSTM3D ،ANN وGA -LSTM  مقایسه شده است. نتایج
بهترین عملکرد را در  ARO -LSTMدهد که مدلنشان می

هاي بسیار دقیقی ارائه بینیو پیشها دارد میان این مدل
  .دهدمی

دو روش جدید براي در مطالعه خود  ]20[نصیري و عبازاده
 تکنیک دو اي قیمت سهام بر اساسبینی چندمرحلهپیش

  (DCT)کسینوسی گسسته خطی تبدیلیعنی مختلف تجزیه 

ارائه   (VMD)هاي متغیرتجزیه حالتو تبدیل غیر خطی 
و شبکه   DCTبر اساس MFRFNN -DCTروش .کردند

طراحی   (MFRFNN)عصبی فازي بازگشتی چندمنظوره
هاي زمانی و براي کاهش نوسانات سري  DCTشده و از

براي   MFRFNNکند وسازي ساختار آن استفاده میساده
 VMD-شود. روشبینی قیمت سهام به کار گرفته میپیش

MFRFNN  که مبتنی برVMD  وMFRFNN   ،مزایاي است
از دو  MFRFNN -VMDکندهر دو را با هم ترکیب می

مرحله تشکیل شده است: در مرحله تجزیه، سیگنال ورودي 
تجزیه   VMDتوسط  (IMF)به چندین تابع حالت ذاتی

  MFRFNNبه یک  IMFبینی، هرشود. در مرحله پیشمی

شده براي بینیهاي پیششود و سیگنالداده می جداگانه
 .شوندجی نهایی جمع میبازسازي خرو

عملکرد بهتري  MFRFNN -VMDکه دادنتایج تجربی نشان 
DCT-و همچنین،  شتههاي پیشرفته دانسبت به سایر روش

MFRFNN  ها عملکرد بهتري نسبت بهدر تمامی آزمایش 
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MFRFNN وLSTM -DCT داشته که تأثیر مثبتDCT    بر
  .دهدرا نشان می  MFRFNNعملکرد

پژوهش هاي انجام شده و همانطور که قابل مشاهده با بررسی 
است، در تحقیقات خارجی و داخلی با گذر زمان، روش هاي 
یادگیري عمیق جایگزین روش هاي سنتی یادگیري ماشین 

اند.همانطور که پیشتر گفته شد هاي پیشنهادي شدهدر مدل
-مطالعات مورد بررسی در این پژوهش در دو دسته کلی مدل

اي هینی مبتنی بر رویکرد تجزیه و همچنین مدلهاي پیشب
یرند.در گپیشبینی مبتنی بر رویکرد انتخاب ویژگی قرار می

مدل هاي مبتنی بر رویکرد تجزیه، از یک الگوریتم تجزیه در 
ترکیب با مدل پیشبینی اصلی استفاده می شود. پژوهش هاي 

هاي  انجام شده در این حوزه به مرور زمان و با ظهور الگریتم
تجزیه جدید به روز شده و نتایج این مدل ها نیز بهبود یافته 
اند. به طور کلی پژوهش هاي این حوزه اکثرا از الگوریتم هاي 

در مدل هاي خود استفاده کرده اند، در  WTو  EMDمشهور 
هاي تجزیه جدید تري حالی که در سال هاي اخیر الگوریتم

اند و کمتر معرفی شده  VMDو  EEMD ،CEEMDمانند 
در مدل هاي پیشبینی استفاده شده است. بنابراین یکی از 
اهداف این پژوهش مقایسه عملکردي الگوریتم هاي تجزیه 

باشد. اما با می WTو  EMDجدید با الگوریتم هاي تجزیه 
بررسی پیشینه پژوهش هاي دسته دوم یعنی پژوهش هاي 

ریتم الگومرتبط یا رویکرد انتخاب ویژگی که از ترکیب یک 
ابند، یفرا ابتکاري در ترکیب با یک مدل پیشبینی توسعه می

ها نسبت به حوزه مبتنی بر توان گفت که این پژوهشمی
تجزیه سري زمانی جدید تر است. به طوري که با مرور ادبیات 

توان دریافت که از الگوریتم هاي فرا ابتکاري پیشتر  و اکثرا می
پارامتر هاي مدل استفاده شده و استفاده در بهینه سازي هایپر 

گوریتم ها، جهت انتخاب ویژگی در پژوهش هاي لاز این ا
جدید تر معرفی و استفاده شده است. بررسی پژوهش هاي 

دهد که در این پژوهش ها جهت بررسی این دو حوزه نشان می
کارآیی مدل ها، نتایج پیشبینی با نتایج مدل هاي معیار و 

ل از سایر الگوریتم هاي مشابه ، مقایسه شده مدل هاي متشک
 است. به طور مثال مدل هاي مبتنی بر تجزیه با مدل هاي

                                                             
Hochreiter ٧  

Schmidhuber ٨ 

تجزیه دیگر مقایسه شده و در واقع عملکرد الگوریتم هاي 
تجزیه متفاوت بررسی و مقایسه شده اند و یا در مدل هاي 
مبتنی بر انتخاب ویژگی، عملکرد الگوریتم هاي فرا ابتکاي 

ت در انتخاب ویژگی مقایسه شده اند. اما هدف اصلی متفاو
این پژوهش مقایسه کلی تر این پژوهش ها و در واقع مقایسه 
دو رویکرد متفاوت در پیشبنی قیمت است که پیشتر در هیچ 
پژوهشی انجام نگرفته و می تواند فارغ از الگوریتم هاي مختلف 

یمت نی قتجزیه و یا انتخاب ویژگی، رویکرد برتر در پیشبی
  سهام را معرفی کند.

 
  روش شناسی تحقیق. 3

و معیار   LSTMشبکهو  الگوریتم ژنتیک يهارویکرددر ادامه 
 یبیمدل ترک یو چارچوب اصل کرده یرا معرفخطا هاي

 جینتاسپس در بخش بعدي، . کنیمیرا ارائه م يشنهادیپ
سهام را که با استفاده از مدل  متیق یتجرب پیشبینی

 پایه مدل جیو با نتا را ارائه کرده به دست آمده يشنهادیپ
  مقایسه می کنیم.

  )LSTMشبکه عصبی کوتاه مدت طولانی(. 1,3

ـــبکه نیپس از آموزش اول یکوتـاه مـدت ـــبی ش هاي عص
 يریادگیانتشار، مشکلات پس الگوریتمبا استفاده از  بازگشتی
ـــدن لیبه دل بلندمدت يهایوابســـتگ ـــد و  ناچیز ش یا رش
و  نیاز اول یکی مورد توجـه قرار گرفت. گرادیـان، انفجـاري
ـــکل يها براکیتکن نیموفق تر  دیناپد يهاانیگراد حل مش

ــونده در قالب مدل حافظه کوتاه مدت  ) LSTM( طولانیش
. ارائه شد 1997در سال 8هابر دیو اشـم 7تریهوکرا وسـیلهبه 

LSTM یبازگشــت یعصــب يهاشــبکه به هیشــب بســیار ها 
 یبازگشت یهر گره معمولاین مدل اسـتاندارد هستند، اما در 

هر ســلول حافظه و  شــود یم نیگزیســلول حافظه جا کیبا 
  . ]21[است یحالت داخل کی يحاو

 لسلو یک LSTMي ها شبکهدر همانطور که اشاره شد 
که وظیفه آن حفظ و انتقال اطلاعات مهمی  دارد دجووحالت 
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این اطلاعات در گذر  باقی بماند. است که باید در حافظه شبکه
از هر مرحله ممکن است تغییر کنند و اطلاعاتی به آنها اضافه 

هاي ضرب و عملگر توسط یا از آنها کاسته شود که این عمل
در نتیجه آن خطاي محاسباتی مدل در و شودجمع انجام می

شود و مشکل کاهش عمق بسیار زیاد شبکه نیز منتشر می
  .]22[افتددر این مدل اتفاق نمیشدید گرادیان 

است  نیاها  RNNو  LSTM شبکه  نیب یتفاوت اصلاما 
 ،یفراموششامل گیت گیتهایی  LSTM يشبکههاکه در 

همچون  هاگیت وجود دارد. یخروج تیو گ يورود تیگ
 که اجازه عبور اطلاعات را در اختیار دارندهستند  دروازه هایی

عملیات ریاضی مختلف  و با توابعی همچون سیگمویید و
شوند. تابع سیگمویید بر روي ترکیب خروجی لایه ساخته می

شود و در نهایت مخفی قبل و ورودي مرحله جدید اعمال می
گرداند که میزان حفظ یا مقداري بین صفر و یک را برمی

نشان داده  )1(کند و در رابطه را تعیین می حذف اطلاعات
   شده است.

1( *[ . ] )t f t t ff W h x b   )1(  
هم  tanhدر قدم بعدي علاوه بر اعمال تابع سیگمویید ،تابع 

بر ترکیبی از خروجی لایه پنهان مرحله قبل و ورودي این 
مرحله اعمال می شود تا دانش و اطلاعات جدیدي را بسازد 
اما این نکته که چند درصد از این اطلاعات براي مرحله بعد 

شود یم لازم است حفظ شود ، توسط تایع سیگمویید تعیین
د. روابط و سپس این اطلاعات به سلول حالت اضافه می شو

  دهنده این فرآیند است:نشان )3(و  )2(

1( *[ . ] )t i t t ii w h x b   )2(  

 

1tanh( *[ . ] )t c t t cC W h x b  
 )3(  

  به روز رسانی می شود: )4(سلول حالت طبق رابطه 
1* *t t t t tC f C i C   )4  (  

را بر روي  tanhدر مرحله آخر، براي تولید خروجی یک تابع 
 1تا  0کنیم تا مقادیر بین اطلاعات سلول وضعیت اعمال می

ایجاد شود چرا که جمع کردن اطلاعات در هر مرحله ممکن 

است بازه مقادیر سلول را تغییر دهد. همچنین یک تابع 
سیگمویید بر روي ترکیبی از خروجی لایه پنهان قبلی و 

وجی سیگمویید ورودي این مرحله اعمال کرده و در نهایت خر
ضرب کرده و نتیجه نهایی بدست خواهد  tanhرا در خروجی 

  آمد روابط مطابق روبه رو خواهد بود:

1( *[ . ] )t a t t oo W h x b   )5  (  
*tanh( )t t th o C )6  (  

  
 )GAالگوریتم ژنتیک(. 2,3

الگوریتم ژنتیـک در واقع از نظریه تکامل داروین الهام گرفته 
هاي بسیار زیادي در یافتن جواب مسائلی و کاربرد شده است

ــازي، مکان  از نقاط قوت ییک یابی و ... دارد.از قبیل بهینه س
ـــرعت بالاي ـــمت جواب  این الگوریتم س آن در حرکت به س

مسئاله است که باعث شده در مسائلی که فضاي جواب بسیار 
ها عملا غیر ممکن است، وسـیعی دارند و بررسـی تمام جواب

این  هاي مثبتاز دیگر ویژگی بسیار مورد استفاده قرار بگیرد.
وجوي همزمان در چندین جهت الگوریتم می توان به جســت

ـــتگی تابع و همچنین عدم نیاز به ویژگی هاي تحدب و پیوس
  .هدف مساله اشاره کرد

شیوه کار این الگوریتم به بیان ساده به این شکل است که 
از نقاط نامزد کار خود را آغاز کرده  الگوریتم با مجموعه اي از

هاي ژنتیکی در جهت یافتن پاسخ بهتر و با استفاده از عملگر
  رود. پیش می

هر کروموزوم در الگوریتم یک نقطه در فضاي جست و جوي 
ـــان  ـــاله را نش جواب یـا بـه عبـارت دیگر یـک راه حل مس

ها تشــکیل شــده و اي از ژنها از مجموعهدهد.کروموزوممی
هاي باینري نمایش داده کد با ها کهاي از کروموزومموعـهمج
ـــکیل میمی ـــونـد یک جمعیت را تش ـــیوه کار  دهند.ش ش

معمولا به این صـورت است که با تولید جمعیتی از   الگوریتم
هاي ساخته در گام بعدي کروموزوم شود.ها آغاز میکروموزوم

 با توجههایی که شوند و کروموزومشـده بررسی و ارزیابی می
انس کنند شبه تابع هدف مسـاله  پاسخ بهینه تري تولید می

 .]23[کنندبیشتري براي تولید مثل پیدا می
همگرا شده  تیکه جمع ابدییم تا جایی ادامه تمیالگور نیا

 که تفاوت قابل یفرزندانبه این معنی که الگوریتم باشد 
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رحله در این منکند. دیداشته باشند تول یبا نسل قبل یتوجه
 يرا براها اي از پاسخشود که الگوریتم مجموعهعنوان می

  .ارائه کرده است مساله
  

  تکنیک تجزیه حالت متغیر .3,3
 ترینجدیداز  یکی) VMDتکنیـک تجزیـه حـالـت متغیر(

ـــ هیتجز يهاکیـتکن ـــابه روش تجزیه حالت  گنالیس و مش
ــــد ) میEMDتجربی( ــاش ـــط  نیاول يکــه براب ــار توس ب
این  .]24[ارائه شــد 2014در ســال و زوســو  یرتســکیدراگوم

ـــیگنـال نـامـانا را به توابع حالت ذاتی  روش در واقع یـک س
پرداختن به  يبرا VMD ن،یبنابرا.کندگـانه تجزیه میدچنـ

ــر ايدهیچیپ يداده ها ــب یمال یزمان يهايمانند س تر مناس
ـــت ـــترده او  اس ـــازادهیــپ يبرا يبــه طور گس  هیــتجز يس

ده استفاده ش یقیبه صورت تطب یچند فرکانس يهاگنالیسـ
ـــت، کـه در آن بـاند فرکانس را م توان به طور همزمان یاس

ـــ يباندها نیزد تا به طور موثر خطاها را ب نیتخم  یفرکانس
فرض  EMD روش روش با الهام از ن.ایمختلف متعادل کند 

 یتوابع حالت ذات تعدادياز   ƒ یاصـــل گنالیکند که ســـیم
)IMF(،  که در معادله)با  )7ku ،ــت ــده اس ــان داده ش  نش

  :شده است  لیتشک
 

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

f t u t A t t   )7(  

)و kuعبارت است از دامنه آنی kAدر این رابطه   )k t 
نیز با  IMFو فرکانس مرکزي هر  kuعبارت است از فاز آنی

  :شوددر نظر گرفته می )2(اي آن طبق رابطه هفرکانس لحظ

fمشاهده شده  گنالیس ج،یرا زیحذف نو مساله کیبا شروع 
سیگنال f که در آن شودیفرموله م )8(رابطه  به صورت

  :یک افزونه نوفه سفید است  اصلی و

0f f   )8  (  
به  يبرا Tikhonov میاز تنظfیاصل گنالیس یابیباز يبرا

 شود:یاستفاده مfحداقل رساندن 
2 2

2 20min
f

t
f f f 

 

)9  (  

در حوزه فرکانس به  یلاگرانژ به راحت-لریمعادلات او سپس
  شوند:یدست آمده و حل م

0
2( )

1
ff 






 

 

)10  (  

)که در این رابطه  )f 


 ߙ است و  fریه فو لیتبد 
باند  يپهنا یابیارز ياست. برا دیسف فهنو انسیدهنده وارنشان

-یفرموله م ریمحدود به صورت ز راتییحالت، مسئله تغ کی
}1که در آن شود } { ,...., }k ku u u مجموعهIMF    ،ها

1{ } { ,...., }k k    مجموعه فرکانس هاي مرکزي و

)عبارت  ( ) )* ( )
k

jt u t
t




  تبدیل هیلبرتku را نشان

  دهد.می
  

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

2{ },{ }

j j tt u t e kt ktu kk k




  

s.t.     k
k

u f  

 

)11(  

تابع لاگرانژ از ، گفته شدهبه حداقل رساندن معادله  يبرا
 بیدرجه دوم و ضر مهیجمله جر کی یشده با معرف تیتقو

  شود:ستفاده می λ يلاگرانژ
 

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






  




 

 
 

  

 
)12  (  

باند  يو پهنا يفرکانس مرکز یبه روز رسان بانتیجه نهایی 
) به ADMMبه نام ( يسازنهیدنباله به کیدر  IMFهر 

 توان به صورتیفرکانس را م یروش به روز رسان .دیآیدست م
 :کرد انیب )13(رابطه 
  

1
2

( ) ( ) ( ) / 2
( )

1 2 ( )
n ii k
k

k

f u
u

   


  
 

 


 


   

 

)13  (
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)1در این رابطـه  )n

ku   و( )f 
  و( ) 

  عبارت اند از
1n هاي هاي فوریه عبارتتبـدیـل

ku   و( )f t و( )   . 
کرد  ییشـناسا نریو لتریف کیتوان به عنوان یرا م بالامعادله 

)1در آن  که )n

ku   رلتیف یخروج  
( ) ( ) ( ) / 2ii k

f u   


 
 ـــیگنــال  قبــل از بــا س

21 2 ( )k   .فرکــانس  ،يتکراري هــاروش در اســـت
 نیتوان مجــدداً تخم فیگرانش ط بــا روشku هر  يمرکز
1n  شود. معادلات به روز شده یزده م

k :عبارتند از 
  

2

1 0
2

0

( )

( )

k
n

k

k

u d

u d

  

 















 

 

)14  (  
  

 ݁ ینسب يشود که خطا یمتوقف مزمانی VMD  ندیفرآ
 باشد: ε ییهمگرا حدکمتر از 

2

2
2

2

1
k

n n
k k

e
n
k

u u

u



 

  

 

 

)15  (  
  

 

  پیشنهادي  هايح مدلیشر. ت3,3
 

 يسهام دو مرحله ا متیق ینیشبیمدل پ کیپژوهش  نیدر ا
 تمیورو الگ یحافظه کوتاه مدت طولان یشبکه عصب بیبا ترک

در  که شودیم شنهادیپو با رویکرد انتخاب ویژگی  کیژنت
 : میپردازیمدل م نیادامه به شرح مراحل ا

تخاب به ان کیژنت تمیدر ابتدا با استفاده از الگورمرحله اول: 
 نیبه مهم تر یدسترس . جهتمیپردازیم تیبا اهم يهایژگیو
انجام  بیبه ترت ریز گام هايهر سهم،  ینیشبیپ يبرا هایژگیو
 :شودیم

                                                             
٩ Multi point Crossover 

١٠ Bit Flip Mutation 

با  کیژنت تمیالگور تی. جمعتیجمع یتصادف هیاول یمقدارده
 نشان داده شده است: 

 

)16(  
11 1

1

k

m mk

a a
pop

a a

 
   
 
 


  


  

 
مجموعه  ایکروموزوم ( کی فیهر رد )16(رابطه  سیماتر در
) تعداد کل kکروموزوم ( طول دهد،ی) را نشان میژگیو
در  25پژوهش برابر با  نیکه در ا دهدیرا نشان م هایژگیو

 دهدیرا نشان م تیاندازه جمعm نظر گرفته شده است. مقدار 
. استدر نظر گرفته شده 100پژوهش برابر با  نیکه در ا

که  دهندیرا نشان م 1و 0از دو مقدار  یکیها  ija نیهمچن
دهنده عدم نشان 0دهنده انتخاب و مقدار نشان 1مقدار 

 است. یژگیانتخاب هر و
انتخاب استفاده  اتیعمل ياز روش رولت برا در گام بعدي

 شود،یمحاسبه م تیو تناسب هر کروموزوم در جمع شودیم
ها است و احتمال انتخاب هر فرد به نسبت تناسب کروموزوم

 تم،یاست. در طول الگور 1مجموع احتمال انتخاب کروموزوم 
 یبار در هر دور با توجه به احتمال به روزرسان کی تیجمع

 .شودیم
متقاطع از روش تقاطع چند  اتیانجام عمل يبرا بعد گامدر 

دو فرد با احتمال  نیها باستفاده شده و کروموزوم 9يانقطه
 کی تم،یالگور ندیرد و بدل خواهند شد. در فرآ 0,8متقاطع 

هر کروموزوم در هر چرخه انجام  يمتقاطع بر رو اتیعمل
ر که اگر مقدا است یاحتمال تصادف کی دیتول و روش شودیم

ر د و شودیانجام م ضیآن کمتر از احتمال متقاطع باشد، تعو
 .ردیگیصورت نم یضیصورت تعو نیا ریغ

انجام  يبرا10 هیپا تیاز روش جهش ب تمیالگور نیا آخر گامدر
معاصر، با  يهاجهش استفاده شده است. در فرد اتیعمل

 0,02ا برابر ب ریی. احتمال تغکندیم رییژن تغ کییاحتمال کم
 یاحتمال تصادف کیدر هر دور  تمیشده است. الگور میتنظ
 یقکمتر از احتمال تلا ی. اگر احتمال تصادفکندیم دیتول
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صورت، جهش صورت  نیا ریدر غ شود؛یباشد، جهش انجام م
  .ردیگینم

 انیو در پا شودیبار تکرار م 100 تمیالگور 4تا  2مراحل 
 دیتول نهیبه راه حل به کینزد نهیبه تیجمع تم،یالگور

ر د يشنهادیدر مدل پ کیژنت تمیالگور يها. پارامترشودیم
  ارائه شده است:) 1(جدول

 هاي الگوریتم ژنتیک. مقادیر پارامتر1جدول 

  مقدار پارامتر  پارامتر نام  ردیف
  25  اندازه کروموزوم  1
  100  یتاندازه جمع  2
  0,8  متقاطع نرخ  3
  0,02  جهش نرخ  4
  100  میتالگور تکرار  5
 MSE  تابع برازندگی  6

  دوممرحله 

ــط الگور يهایژگیو ــده توس  در مرحله کیژنت تمیانتخاب ش
در نظر  LSTMمــدل  يورود يهــایژگیقبــل بــه عنوان و

بسـته شدن سهم در روز  متیق ینیشـبیو پ شـوندیگرفته م
ـــتفاده از ا یآت ـــودیانجام م يورود يهایژگیو نیبـا اس  .ش

 ،يشنهادیمدل پ رد LSTMشبکه  يپارامتر ها پریها ریمقاد
  ارائه شده است. )2(شماره در جدول 

  

 LSTMرامتر هاي شبکه عصبی ا. مقادیر پ2جدول 

  مقدار پارامتر  پارامتر نام  ردیف
  4  گام مدلاندازه   1
  300  تعداد نورون لایه پنهان  2
  0,2  احتمال حذف تصادفی  3
 Relu  تابع فعال سازي  4
  mAda  تابع بهینه ساز  5
  256  اندازه دسته  6
  100  تعداد تکرار مدل  7

  

  

  

 مرحله سوم
 افتهیمدل توسعه کی پیشبینی تیفیکی ابیارز يبرا

، پژوهش نی. در اشودیعملکرد استفاده م اریمع نیمعمولاً چند
 نیانگیم شهی)، رMAEمطلق ( يخطا نیانگیماز معیار هاي 

 یابیارز يبرا )2Rو ضریب تعیین ( )RMSEمربعات خطا (
ه بهاي گفته شده معیار. شودیاستفاده م پیشبینیدقت 

  :شود سبه میامح ریبه صورت ز بیترت
  

1

n
t tt

y y
MAE

n



 


 

 

)17(  

2

1

( )
n

t t
t

y y
RMSE MSE

n



 

 

  

 

)18(  

دهنده نشان tyدهنده مقدار واقعی ،نشان ௧ݕدر عبارات بالا 
به برابر است با تعداد نمونه.   ݊مقدار پیشبینی شده مدل و 

کوچکتر  MSEو MAE،RMSEیرطور کلی، هرچه مقاد
ر شده و مقدار واقعی کمت پیشبینیباشند، فاصله بین مقدار 

  ست.امدل بالاتر  پیشبینیبه عبارت دیگر، دقت و  خواهد بود
 هاي استفاده شده در مدل پیشنهادي.ویژگی4,3

ویژگی  25سهم مورد نظر مقادیر  5در مدل پیشنهادي براي 
هاي که شامل اطلاعات قمیتی و تعدادي از مهم ترین اندیکاتور

تحلیل تکنیکال است محاسبه شده و جهت انتخاب مهم ترین 
پیشبینی قیمت هر سهم، به عنوان ورودي به  ها درویژگی

ن هاي منتخب ایالگوریتم ژنتیک وارد شده و از لیست ویژگی
الگوریتم در مرحله دوم براي پیشبینی قیمت سهام، استفاده 

ویژگی آورده 25لیست  این  )3(شود. در ادامه  و در جدول می
  شده است.
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 GA-LSTM. ویژگی هاي مورد استفاده در مدل 3جدول 

  مقدار پارامتر  پارامتر نام  ردیف
1  High  یسهم در روز معاملات متیق نیبالاتر  

2  Low  
سهم در روز  متیق نیتر نییپا

  یمعاملات
3  Open  یباز شدن سهم در روز معاملات متیق  
4  11TP  کالیپیت متیق  

5  Adj Close  
شده سهم  لیبسته شدن تعد متیق

  یدر روز معاملات
6  Volume  یمعاملات سهم در روز معاملات حجم  
7  SMA )5(   روزه 5متحرك ساده  نیانگیم 
8  SMA(20) روزه 20متحرك ساده  نیانگیم  
9  SMA(50) روزه 50متحرك ساده  نیانگیم  
10  EMA(10) روزه 10 ییمتحرك نما نیانگیم 
11  EMA(20) روزه 20 ییمتحرك نما نیانگیم 
12  EMA(100) روزه 100 ییمتحرك نما نیانگیم 
13  MACD  يمکد خط 
14  Signal_line  گنالیس خط 
15  ATR  کاتوریاند ATR 
16  ROC  کاتوریاند ROC 
17  RSI  کاتوریاند RSI 
18  SO%K  کیاستوکاست کاتوریاند 
19  William%R  امزیلیو کاتوریاند 
20  Lower_Band  نگریباند بول کاتوریاند ینییپا باند 
21  Upper_Band  نگریباند بول کاتوریاند ییبالا باند 

22  SD20  
روزه  20 اریانحراف مع کاتوریاند

 متیق
23  MOM  مومنتوم کاتوریاند 

24  SnP_Close  
در  S&P500 شاخص یانیپا مقدار

 یروز معاملات

25  DJIA_Close  
شاخص داوجونز در روز  یانیپا مقدار

 یمعاملات

  

شبکه  و VMD عملکرد خوب الگوریتم تجزیهبا توجه به 
دوم  نوآورانه یبیمدل ترک در این پژوهش ، ماLSTM عصبی

                                                             
11 TP= (High+Low+Close)/3 

در ادامه به شرح  ه دادیم.عتوس VMD-LSTMبا عنوان  را
  پردازیم:مراحل مدل می

 یاصل یزمان يسر هیتجز يبرا VMD کی: تکن1مرحله 
 یاستفاده ممستقل متقابل زیرمجموعه  ܭ  به سهام متیق

1 که با شود. 2, ,....., kIMF IMF IMFکه  شوند،ینشان داده م
 از فرکانس بالا تا متیمختلف قجزئی  يهادهنده نوساننشان

 IMFبر حسب  ي زمانی قیمتسر یعنیاست،  نییفرکانس پا
  :شودیم يبازساز )19(رابطه به صورت ها 

1
( ) ( )

k

k
k

x t IMF t


  

 

)19  (  

حل،  دنیفرآ يسازنهیبه لیو تسه نوسانات ریکاهش تأث جهت
 [1 0،]در محدوده  VMD از الگوریتمآمده دستبه IMFهر 

 عنوان بهنرمالایز شده  IMF يسپس هر سر نرمالایز شده و 
  شود.یمدر نظر گرفته   LSTMمدل ویژگی جدید ورودي 

 به VMDبدست آمده توسط  IMF: هر جزء 2مرحله 
 نسبت ثابت کیبا  یشیو آزما یآموزش يهامجموعه داده

بر اساس  یو خروج يورود يهاو مجموعه شودیم میتقس
آموزش و  يبرا LSTMشوند. شبکه یم میاندازه گام تقس
 یآموزش داده بر اساس مجموعه پیشبینیساخت مدل 

 ،يریادگیاز جمله نرخ  ییکه در آن پارامترها شودیاستفاده م
 پنهان وجود دارد هايلایهاندازه دسته، تعداد تکرارها و تعداد 

 دیباو هستند یاتیمدل ح پیشبینیاز دقت  نانیاطم يبرا که
لیست پارامترهاي گفته شده و مقادیر  .شوند میاز قبل تنظ

با  مدلهر دو در اندازه گام ارائه شده است.  )4(آنها در جدول
با گام هاي متنوع  استفاده از نتایج آزمایش هاي تکراري

 یمعن نی، به اشده است میتنظ 4 مقدار يرو و بدست آمده
و هم در مجموعه تست، مقدار  یکه هم در مجموعه آموزش

 چهار مرتبهنقاط داده  يتوان بر اساس ورودیرا م پیشبینی
  به دست آورد.  یقبل
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 LSTMشبکه عصبی  تنظیمات. 4جدول 

  مقدار پارامتر  پارامتر نام  ردیف
  4  گام مدل   1
  3  تعداد لایه شبکه  2
  300  پنهان هیتعداد نورون لا  3
  0,2  درصد احتمال حذف تصادفی  4
 Relu  يتابع فعال ساز  5
  Adam  تابع بهینه ساز  6
  512  اندازه دسته  7
  80  تعداد تکرار مدل  8

  

ام سه متیق یزمان يسر یینها پیشبینی جهینت :3مرحله 
 IMFهر شده جداگانه  پیشبینی يهایخروج تجمیعبا  یاصل

با بسامد  يها IMF ،ها  زیرمجموعه انی. در مدیآیبه دست م
هنده که نشان د اندشده لیتشک یبزرگ ریمعمولاً از مقاد نییپا

، پیشبینیدقت سطح است. از منظر  ي زمانیسراصلی  روند
 نسبت به ن،ییبا بسامد پا هاي IMF پیشبینی يخطاها

بر  يترممه ریبا بسامد بالا، تأث هاي IMF خطاي پیشبینی
  .خواهد داشت یینها پیشبینی جهینت

معیار هاي در مرحله اخر، عملکرد این مدل نیز با :4مرحله 
مربعات خطا  نیانگیم شهی)، رMAEمطلق ( يخطا نیانگیم
)RMSE( ) 2و ضریب تعیینR( شودیم یابیارز.  
  یافته هاي پژوهش. 4

همانطور که پیشتر گفته شد، در این پژوهش از داده 
ـــهم بزرگ بازار بورس   5  بـازه هـاي روزانه هـاي قیمتی س

ـــاکس( ـــامـل گلـدمن س یونـایتـد هلث  )،GSنیویورك، ش
)UNH،( ) جی پی مورگــانJPMبی ام( )، آيIBM و (

ایم. بازه تاریخی کردهاســتفاده   )JNJاند جانســون(جانســون
ــاریخ   ـــهم از ت ـــی هر س ــا  01/01/2001مـورد بـررس ت

  80باشــد. ازهاي تعطیل میو به اســتثناء روز 01/01/2020
ی آموزشــی و از دادههاي ابتدایی نمونه به عنوان درصـد داده

                                                             
12 Diebold-Mariano 

ی آزمایشی استفاده شده دادهدرصـد باقیمانده به عنوان  20
  .است
هـــر ســـهم و در  ویژگـــی هـــاي منتخـــب) 5(جـــدولدر 

ــا اســتفاده از  LSTM-GAنتــایج مــدل  )6( جــدول کــه ب
ــا  ــی و ب ــاب ویژگ ــرد انتخ ــده،  25رویک ــه ش ــی گفت ویژگ

ــد ــعه داده ش ــی ، توس ــدل پیشــنهادي دوم یعن ــایج م ــا نت ب
ــدل  ــري  VMD-LSTMم ــه س ــا اســتفاده از تجزی ــه ب ک

 هزمانی ویژگی قیمـت بسـته شـدن سـهام، توسـعه داد شـد
ــت. ــده اس ــه ش ــ مقایس ــاوه ب ــنعل ــدل  ،ر ای ــایج دو م نت

ي معیـار نیـز مقایسـه پیشنهادي، بـا نتـایج سـایر مـدل هـا
  .قابل مشاهده است )7( جدولشده است که در 

آید، علی رغم عملکرد مناسب برمی )6(همانطور که از جدول 
که  LSTM-GAو خطاي کم هر دو مدل پیشنهادي، مدل 

سهم از  4مبتنی بر انتخاب ویژگی توسعه داده شده است در 
ـــی، بـا توجه به تمام معیار 5 ـــهم مورد بررس هاي خطاي س

ـــت و مدل  ـــده، نتـایج دقیق تري ارائـه کرده اس گزارش ش
LSTM-VMD قیمت سهم جانسون اند  نیز در پیشـبینی

) نسـبت به مدل دیگر عملکرد بهتري داشته JNJجانسـون (
  است.

ـــان م )7(همچنین نتایج جدول بر  یمبتن که مدل دهدینش
ـــبـت بــه دو مــدل  و  LSTM-EMDالگوریتم ژنتیـک نس

LSTM -WT  بینیپیش ییتوانانیز عملکرد بهتري داشته و 
ــهیرا در مقا ــ منفرد با مدل س د از نتایج دهیم شیافزا اریبس

ـــتنبـاطتوان می د توانکرد کـه رویکرد انتخاب ویژگی می اس
 هاي کمتر،علاوه بر کاهش عملیات مدل با اســتفاده از ویژگی

دقت مدل را نیز به شـکل چشمگیري افزایش دهد. به عنوان 
، نمودار ســـمت چپ نتیجه پشـــبینی )1( تصـــویرمثال در 

ـــت نتیجه مدل  و LSTM -GAمـدل ـــمت راس نمودار س
LSTM-VMD  یونایتد هلث را در پیشــبینی قیمت ســهم
 دهد. نشان می

دو مدل  نتایجتفاوت در ادامه به منظور بررسی معناداري 
بهره 12ماریانو  -آزمون دیبولد در MAEز معیار اپیشنهادي، 
د کـه قـدرت پـیشبینـی هنشان مید این آزمونبرده ایم. 

اســت. بنــابراین،  N(0,1) ~DMیکسـان تحـت فرضـیه



 

14 
 

 95فرضــیۀ قــدرت پــیشبینــی یکســان در ســطح 
  باشد رد می شود. |DM|1.96<درصــد زمــانی کــه 

و  LSTM-VMDخطاي پیشبینی مدل  براي فوقآزمون 
 هب  17DM=2.2و ِ  بـه کـار برده شد LSTM-GAمدل 

 در سطح از نتایج پیداست، که دست آمد. بنابراین،همانطور
 LSTM -GAدرصد قدرت پیشبینی مدل 95اطمینان 

-ید میرا تأی این مقایسهماریانو صحت  -دیبولد  بیشتر بوده و
  .کند

  
  

 
  

 .لیست ویژگی هاي منتخب هر سهم5جدول 

  ردیف  نماد لیست ویژگی هاي متخب
['High', 'Low', 'Volume','MACD','Adj Close','WI','ROC','EMA(10)','mom','RSI',' 
atr','SnP_Close'] )یونایتد هلثUNH( 1  

['Adj Close','MA(50)','High','Low','Signal 
Line','MA(5)','ROC','sd(20)','atr','MACD',' EMA(20)','RSI'] )گلدمن ساکسGS(  2  

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

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

  JPM(  4جی پی مورگان(

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

  
 مقایسه نتیاج دو مدل پیشنهادي. 6جدول 

GA-LSTM VMD-LSTM ردیف  نماد  
R2 RMSE MAE R2  RMSE  MAE  

98,84%   UNH( 1یونایتد هلث(  5,292  6,445  98,15%  3,770  5,093 
98,34%   GS(  2گلدمن ساکس(  3,540  4,409  97,98%  2,967  3,996 
96,62%   IBM(  3آي بی ام(  2,073  2,738  95,80% 1,746 2,456 
99,03%   JPM(  4جی پی مورگان( 1,705 2,097 98,81% 1,44 1,887 
96,09%   JNJ( 5جانسون اند جانسون(  1,284  1,733  96,42% 1,295 1,886 

 . مقایسه نتایج مدل هاي پیشنهادي با سایر مدل ها7جدول 

  ردیف  مدل  )UNHیونایتد هلث(  )GSگلدمن ساکس(  )JPMجی پی مورگان(
R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE R2  RMSE  MAE  

98,81%  2,097 1,705 97,98%  4,409  3,540  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  3,770  GA-LSTM  2  
94,78%  4,392 3,600 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% 12,990 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  
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يشنهادیبا دو مدل پ unhسهام  ینیشبیپ جینتا-1 ریتصو

  نتیجه گیري و بحث. 5
با دو رویکرد متفاوت انتخاب ویژگی در این پژوهش دو مدل 

و تجزیه سري زمانی ارائه شد. نتایج نشان داد هر دو مدل 
اما  دکننمی پیشنهادي عملکرد مناسب و قابل اتکایی را ارائه

هاي مشابه مانند نسبت به سایر مدل VMD-LSTMمدل 
الگوریتم تجزیه حالت تجربی و الگوریتم تبدیل موجک 
عملکرد دقیق تري را ارائه کرده و همچنین در مقایسه دو 
رویکرد تجزیه سري زمانی قیمت و انتخاب ویژگی، با توجه به 

-GAتوان گفت که عملکرد مدل نتایج به دست آمده می
LSTM توانب ویژگی دقیق تر بوده و میبا رویکرد انتخا 
هاي مبتنی بر رویکرد کرد که به طور کلی مدل استنباط

ي متنوع هاانتخاب ویژگی که پیشبینی را با استفاده از ویژگی
 هاي مبتنیتري نسبت به مدلدهند، عملکرد مناسبانجام می

کنند که تنها از ویژگی قیمتی بر تجزیه سري زمانی ارائه می
اضر، ح قیتحق جینتاهمچنین  ینی بهره می برند.جهت پیشب

 متیکه در آن از الگور يشنهادیاست که مدل پ نیاز ا یحاک
استفاده شده است نسبت به مدل  یژگیانتخاب و جهت کیژنت
 رده،سهام بهره ب متیق ینیشبیها در پ یژگیکه از تمام و هیپا
کاهش  ي جهیابعاد و محاسبات مدل در نت کاهش وه برلاع
ه ب زیرا ن ینیشبیمورد استفاده در مدل، دقت پ يهایژگیو

رد ک استنباط توانیداده است و م شیافزاي ریشکل چشمگ
 يهادر کنار مدل يابتکارفرا يهاتمیکه استفاده از الگور

 ینیشبیها را در پمدل نیا عملکرد تواند یم قیعم يریادگی
  سهام، بهبود بخشد. متیق
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