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Abstract 

In financial markets, machine learning has emerged as a powerful analytical tool assists in 

efficient investment management. It has been widely utilized in the financial sector to offera 

novelmechanism that aidsinvestors in making improvedinvestment and management decisions, 

ultimately leading to better investment performance in their securities. This research focuses on 

the implementation of, the artificial intelligence model known as Long Short-Term Memory 

(LSTM) to showcase its predictive performance in forecasting stock prices in Tehran Stock 

Exchange. Additionaly, contemporary metaheuristic algorithms, such as gray wolf, genetics and 

PSO algorithms, were emloyed to train the model and optimize its parameters. The results 

obtained from theLSTM algorithm, with parameters optimization using GA, PSO and GWO 

algorithms, revealed that in most cases, the PSO algorithmyielded superior outcomes. However, 

GA and GWO demonstrated comparable results, withGA outperforming GWO in certain 

instances. 
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یتم  بینی قیمت سهام های فرابتکاری در پیش مقایسه عملکرد الگور
 در بازار بورس اوراق بهادار تهران 

**، شهاب جهانگیری*آناهیتا فرمانی

۱۲۷- ۱۵۲شماره صفحه:  ۱۴۰۳/ ۰۳/ ۲۵:  رش ی پذ   خ ی تار  ۱۱/۰۲/۱۴۰۳: افتیدر  خیتار  پژوهشی  نوع مقاله:

چکیده
تبدیلدر   قدرتمند  تحلیلی  ابزار  یک  به  یادگیری ماشینی  مالی،  کارآمد  بازارهای  و مدیریت  کمک  برای  که  است  شده 

میسرمایه استفاده  بهگذاری  ماشینی  یادگیری  جدیدی  شود.  مکانیسم  ارائه  برای  مالی  بخش  در  گسترده  طور 
میاستفاده که  است  سرمایهشده  به  سرمایهتواند  در  بهتری  تصمیمات  تا  کند  کمک  برای  گذاران  مدیریت  و  گذاری 

گذاری در اوراق بهادار خود بگیرند. در این پژوهش به استفاده از مدل هوش مصنوعی  دستیابی به عملکرد بهتر سرمایه
کوتاه بینی قیمت سهام در بورس اوراق  پیش( برای نشان دادن عملکرد آن در  LSTMمدت )معروف به حافظه طولانی 

کردن پارامترها از الگوریتم  پرداخته شد.  (TSE)  بهادار تهران های فرابتکاری نوین  همچنین برای آموزش مدل و بهینه 
کستریهای  الگوریتممانند   نتایج مربوط به الگوریتم  ( استفاده شد.  PSO)  ( و ازدحام ذراتGA)   (، ژنتیکGWO)  گرگ خا

LSTM های سازی پارامترها توسط الگوریتمبا بهینهGA ،PSO  وGWO   کثر موارد الگوریتم نتایج   PSOنشان داد که در ا
  GWOو در برخی موارد    GAنتایج مشابهی داشته و در برخی موارد    GWOو    GAآنکه  بهتری را کسب نموده است. حال

 . بهتر عمل نموده است

کستری،  ازدحام، الگوریتم    :کلیديهای  ه واژ گرگ خا الگوریتم  ژنتیک،  بینی قیمت سهام، حافظه ش ی پ  الگوریتم 
کوتاه   مدت طولانی 

.JEL : C45, G17, G11 یبندطبقه 
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مقدمه  -۱  

پیش تجزیه  و  دقیق  سرمایه   موقع به   بینی وتحلیل  برای  سهام  مهم  قیمت  بسیار  ملی  اقتصاد  ثبات  و  گذاران 
که  است. تجزیه  سازی اطلاعات مختلف مرتبط است، به  سازی و یکپارچه آوری، مرتب جمع   با وتحلیل بازار سهام 
ها و کسب منافع  گذاری مربوطه برای کاهش ریسک بینی روند قیمت سهام و اتخاذ تصمیمات سرمایه درک و پیش 

کمک می  گر بتوانیم رشد و نزول سهام را به Fama, 1998: 285کند ) بیشتر  کنیم،  موقع پیش درستی و به (. ا بینی 
بنابراین،   بود؛  خواهد  اقتصاد  پایدار  توسعه  برای  محکمی  پشتوانه  بورس  سالم  هدایت  و  مربوطه  مقررات 

کند  ها گذاری گذاران را به سمت سرمایه تواند سرمایه سهام می   قیمت   بینی پیش  که این امر  ی سودمند هدایت 
کند ) نه  کمک   (. Jin et al. 2020: 9715تنها برای تأمین سود افراد، بلکه به توسعه اقتصاد ملی نیز 

ارزش پیش با توجه به غیرقابل  بینی  گذاری سهام و پیش بینی بودن ذاتی قیمت سهام در بلندمدت، فرآیند 
کارا« » ها دشوار است.  عملکرد آتی آن  که پیش نشان می   فرضیه بازار  بینی ارزش سهام ممکن نیست و سهام  دهد 

می به  عمل  تصادفی  بااین صورت  تحلیل کنند.  در  حال،  سهام  ارزش  کثر  ا که  است  داده  نشان  اخیر  فنی  های 
بینی مؤثر ارزش سهام ضروری است. علاوه بر  شده است. درنتیجه، روند حرکت برای پیش سوابق قبلی منعکس 

گروه  ها و حرکات بازار سهام تحت تأثیر عوامل اقتصادی متعددی ازجمله رویدادهای سیاسی، شرایط  بندی این، 
سرمایه  انتظارات  کالاها،  قیمت  شاخص  اقتصادی،  روانشناسی  عمومی  و  سهام  بازارهای  سایر  حرکات  گذاران، 

گروه   گذاران سرمایه  که هنگام تعیین ارزش  -بندی سهام موردتوجه قرار می قرار دارند. ارزش بازار بالا عاملی است 
گیرد. هنگام تلاش برای به دست آوردن اطلاعات آماری از ارزش قیمت سهام، پارامترهای فنی مختلفی باید در  

گرفته شود. در بیشتر موارد، شاخص  ارزش سهم نظر  از  که سرمایه های سهام  بازار  گذاری قابل هایی  توجهی در 
می  دست  به  ارزیابی دارند  اغلب  و  می   آیند  ارائه  کشور  هر  در  اقتصادی  فعالیت  فعلی  وضعیت  کنند.  از 

کلی  عنوان به  رشد  بر  مفیدی  تأثیر  کشور  یک  سهام  بازار  سرمایه  اندازه  که  است  داده  نشان  تحقیقات  مثال، 
غیرقابل  دارد.  کشور  ب پیش اقتصادی  می بینی  باعث  سهام  قیمت  حرکت  ذاتی  سرمایه ودن  ها  گذاری شود 

بازار معمولاً  به  این، شناسایی موقعیت فعلی  بر  علاوه  باشند.  آن داشته  برای صاحبان  را  بالایی  ریسک  طورکلی 
برانگیز است. قیمت سهام تمایل به پویایی، غیر پارامتری و غیرخطی بودن دارد. درنتیجه،  ها چالش برای دولت 

مدل  ضعیف  عملکرد  به  منجر  می اغلب  آماری  پیش های  و  می شود  دشوار  را  دقیق  حرکات  و  مقادیر  کنند  بینی 
 (Al-Nefaie & Aldhyani, 2022:3443 .) 

تجزیه  و  مطالعه  حال  در  جهان  سراسر  در  مالی  بوده محققان  فارکس  و  سهام  بازار  در  تغییرات  اند.  وتحلیل 
کاربرد هوش مصنوعی  که از مدل یادگیری عمیق منجر به افزایش تعداد سرمایه   1گسترش  برای    2گذاران شده است 

که نوسانات سهام و قیمت فارکس  کنند. ثابت بینی و مطالعه قیمت سهام و فارکس استفاده می پیش  شده است 
 

1. Artificial Intelligence 

2. Deep Learning 
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پیش  ) قابل  است  مدل Sirignano & Cont, 2019: 1452بینی  از  متفاوت  سنتی،  (.  اقتصادسنجی  و  آماری  های 
کند ) یادگیری عمیق می   (. Hu et al. 2021:9تواند عوامل تأثیرگذار پیچیده را توصیف 

های  های جدیدی را برای ساخت مدل و یادگیری عمیق فرصت   1های ایجادشده در یادگیری ماشینی پیشرفت 
داده پیش  اساس  بر  سهام  قیمت  حرکت  مدل بینی  این  است.  کرده  ایجاد  زمانی  سری  پیش های  برای  بینی  ها 

عنوان یک نتیجه مستقیم، این زمینه خاص در طول  شوند. به چگونگی تغییر قیمت سهام در آینده استفاده می 
کرده است. عملکرد مدل  گذشته توجه روزافزونی از سوی محققان را به خود جلب  شده  های توصیه چندین سال 

پیش  گزارش ازنظر  بالا  بسیار  معمولاً  و  بینی  ماشینی  یادگیری  پیشرفته  مدل  چندین  نویسندگان  است.  شده 
کرده  که این مدل یادگیری عمیق ادعا  ، این نتایج خیلی  گرایانه نظر عمل دارند. ازنقطه   ٪ 80ها دقت بیش از  اند  تر

که درواقع در هن خوب به نظر می  حال،  گام انجام معاملات سهام در دنیای واقعی قابل تکرار باشند. بااین رسند 
که درنهایت توسط نیروهای عرضه و   که بازار سهام یک پلتفرم معاملاتی است  که در نظر داشته باشید  مهم است 

کنترل می   (. Aldhyani & Alzahrani, 2022: 3149شود ) تقاضا 
بینی در  برای نشان دادن عملکرد پیش   2LSTMدر این پژوهش با استفاده از مدل هوش مصنوعی معروف به  

3TSE   می ایجاد  موجود  ادبیات  در  را  جدیدی  زمینه  ایران،  کشور  سهام  در  بازار  نوسانات  تخمین  برای  که  کند 
است.  الگوریتم   مناسب  از  پارامترها  کردن  بهینه  و  مدل  آموزش  برای  مانند    فرابتکاری های  همچنین  نوین 

 . ها با یکدیگر مقایسه خواهد شد درنهایت نتایج آن   و   شده استفاده   6GWOو    4GA  ،5PSO  های تم ی الگور 

 ادبیات تحقیق   - 2

 تحقیق   مباني نظري   - ۱-   ۲

مسأله انتخاب سبد دارایی هم به لحاظ نظری و هم به لحاظ تجربی اهمیت بسیار زیادی در مباحث مالی  
( از پیشگامان تئوری مدرن سبد دارایی بوده و برای نخستین بار یک رویکرد ریاضی برای  1952)   7دارد. مارکوویتز 

میانگین فرموله  رویکرد  عنوان  با  که  روشی  نمود.  ارائه  را  بهینه  سبد  تخصیص  مسأله  برای    - کردن  واریانس 
را   الگوی مارکوویتز مسأله تخصیص سبد دارایی  برای یک دوره بررسی  تخصیص سبد دارایی بهینه مشهور شد. 

 گیرد. کند و واریانس را به عنوان شاخصی برای ریسک در نظر می می 

 
1. Machine Learning 

2. Long Short-Term Memory 

3. Tehran Stock Exchange 
4. Genetic Algorithm 

5. Particle Swarm Optimization 

6. Gray Wolf Optimizer 
7. Markowitz  
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کار مارکوویتز آغاز شد ولی تا قبل از ارائه مطالعات ارزشمند    1952با اینکه تئوری مدرن سبد دارایی در سال   با 
( نتوانست توجه زیادی را به سمت خود جلب  1965)   3( و لینتنر 1964،  1963)   2(، شارپ 1958)   1افرادی چون توبین 

 نماید.  
از    گذار انگیزه یک سرمایه   بازی پول، نظریه انتخاب سبد دارایی خود، ضمن تشریح تقاضای سفته   توبین در 

دارائی  در نگهداری  مختلف  تبی   های  را  اقتصادی  مختلف  و ی شرایط  می   ن  با   . کند تشریح  را  اطمینان  عدم  وی 
میانگین  می   - تحلیل  بیان  و  کرده  همراه  سرمایه واریانس  که  فرصت کند  سرمایه گذاران  و  های  ریسک  با  گذاری 

با یک موقعیت مطمئن  را  بالا  یابند.  تر متوازن می بازدهی  تا به یک تعادل در سبد دارایی خود دست  وی  کنند 
کرد و از این  های بدون ریسک  های ریسکی و دارائی برای اولین بار اقدام به تشکیل یک پرتفویی مرکب از دارائی 

کارا  ( و  1964معرفی شد. شارپ )   6و تئوری جداسازی توبین   5، خط بازار سرمایه 4طریق مفاهیم سبد دارایی بسیار 
 ( برای 1965لینتنر  را  تئوری سبد دارایی  تعادلی دارایی برای مسأله قیمت   (  به  CAPM)   7ای های سرمایه گذاری   )

 کار بردند.  
که به تع   ی مهم در حوزه مال   ی ها از مدل   ی ک ی   CAPM  ه ی نظر  کمک    ها ی گذار ه ی سرما   ی بازده انتظار   ن یی است 

ارتباط    ، سیستماتیک   سک ی و ر   ی ا بازار لحظه   ی ناقص، بازده   ت ی ر ی از جمله مد   ی ات ی مدل براساس فرض   ن ی . ا کند ی م 
 . کند ی م   ف ی را توص   بازار و بازده    ی گذار ه ی بازده سرما   ن ی ب 

  ار ی بس   سک ی ر   ی اب ی ارز   ی الگو   ک ی سهام به عنوان    ی ها مت ی ق   ی ن ی ب ش ی پ   ی برا   CAPM  ه ی استفاده از نظر   یی سو   از 
کمک    ی گذار ه ی سرما   ک ی   ی بازده انتظار   ن یی است. با تع   د ی مف  خ سودده   ن یی به تع   توان ی ، م CAPMبه  مورد    ی نر

ا   مت ی انتظار و ق  کرد.  کمک  سهام    ی بازده   ی تا انتظارات خود را برا   کند ی کمک م   گذاران ه ی امر به سرما   ن ی سهام 
 خود را بهبود بخشند.   ی مال   ی ها ی ر ی گ م ی سازند و تصم   نه ی بهتر از رقبا به 

پ   بهبودات  سمت  بازده   ی ها ی ن ی ب ش ی به  مورد  در  سرما   ی بهتر  به  تنها  نه    ی سودده   ش ی افزا   گذاران ه ی سهام 
کمک م به شرکت   ن ی بلکه همچن   دهد، ی م  کنند و اعتبار بهتر   ی شتر ی ب   گذاران ه ی تا سرما   کند ی ها  در بازار    ی جذب 

استراتژی با  گذاران  سرمایه   کنند.   دا ی پ   ی مال  از  استفاده  پیش از  به های  که  سهام  بازار  می بینی  اجرا  شوند،  دقت 
پیش  برد.  خواهند  زیادی  بسیار  راهنمایی سود  است  ممکن  سهام  قیمت  دقیق  برای  بینی  را  مفیدی  های 

 
1. Tobin (1958) 

2. Sharpe (1963, 1964) 

3. Lintner (1965) 
4.  efficient portfolio-super  واریانس هستند که بر اساس   -به سبدهایی دارد که بالاتر از مرز کارایی مارکوویتز قرار داشته و در برگیرنده ترکیباتی از میانگین   اشاره

کارایی مارکوویتز امکان دسترسی به آنها وجود نداشت.   مرز 
5. Capital Market Line 

6. Tobin Separation Theorem 

7. Capital Asset Pricing Model (CAPM) 

http://www.riskglossary.com/articles/capital_market_line.htm
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تصمیم  در  شرکت سهامداران  سهام  فروش  یا  خرید  مورد  در  مناسب  استراتژی گیری  کند.  فراهم  های  شان 
 (.  Gurjar et al., 2018: 2759اشاره دارد )   ارزش آینده سهام بینی  بینی بازار سهام به فرآیند تلاش برای پیش پیش 

 پیشینه تحقیق   - 2- 2

پیش استراتژی  برای  متعددی  می های  کلی  طور  به  است.  شده  ارائه  سهام  قیمت  چهار  بینی  به  را  آنها  توان 
اولین نوع تجزیه و تحلیل به عنوان تجزیه و تحلیل   کرد.  از  شناخته می   بنیادی دسته تقسیم  با استفاده  شود و 

که آزادانه در دسترس عموم است. نوع دوم مطالعه به عنوان تحلیل تکنیکال شناخته  اطلاعاتی ساخته می  شود 
توصیه می  ارائه  مستلزم  که  بر  شود  داده هایی  قیمت اساس  و  تاریخی  شامل  های  سوم  رویکرد  است.  گذاری 

گردآوری شده  استفاده از یادگیری ماشین و داده  که از منابع مختلف  کاوی بر روی مقادیر عظیمی از داده است 
، تحلیل احساسات نامیده می  ، مقالات یا پست است. روش آخر که از اخبار گزارش شده قبلی به  شود  گ  های وبلا

 (. Huang et al., 2021: 10کند ) خود استفاده می های  بینی مبنایی برای پیش   عنوان 

 مطالعات خارجی   - 1- 2- 2

)   1ورما  همکاران  به 2024و  خود  پژوهش  در  ها   سه ی مقا   (  عصب   ی مدل  سهام    مت ی ق   ی ن ی ب   ش ی پ   ی برا   ی شبکه 
خود   مطالعه  در  آنها  مدل پرداختند.  عصب   ی ها عملکرد  شبکه  قبیل   ی مختلف  در    RNNمدل    و   LSTMمدل    از 

بعد    مت ی ق   ی ن ی ب   ش ی پ  روز  مدل  سهام  که  داد  نشان  نتایج  و  دادند  قرار  بررسی  مورد  از    LSTMرا  در    RNNبهتر 
 . کند ی عمل م   قیمت سهام   ی ن ی ب ش ی پ 

با بودجه  بینی  ( در پژوهشی به بررسی سبدهای سهام میانگین واریانس مبتنی بر پیش 2023و همکاران )   2ما   
ریسک به میزان قابل توجهی  ریزی  پرداختند و دریافتند که روش بودجه   های عصبی ریسک بر اساس شبکه بندی  

کاهش می نوسانات این سبد سهام   بخشد. آنها را بهبود می   دهد و بازده تعدیل شده بر اساس ریسک ها را 
)   3بهرا  همکاران  پژوهشی  2023و  در  بر  بهینه به  (  مبتنی  سهام  سبد  با  سازی  خطر  معرض  در  ارزش  میانگین 

الگوریتم  از  ملیتی استفاده  چند  سهام  بازارهای  برای  ماشینی  یادگیری  رگرسیون  گماشتند.   های  این    همت  در 
گرادیان 4جنگل تصادفی  : های رگرسیون یادگیری ماشینی مانند مقاله از مدل  (، تقویت  XGBoost)  5شدید ، تقویت 

، شبکه عصبی  ( KNN)   8ه ترین همسای نزدیک   k(،  SVR)   7(، رگرسیون ماشین بردار پشتیبان AdaBoost)   6تطبیقی 
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5. Extreme Gradient Boosting 
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8. k Nearest Neighbor 
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پیش ANN)   1مصنوعی  برای  استفاده  (  سهام  یافته شد بینی  می .  نشان  میانگین ها  مدل  که  با    2VaR- دهد 
 . نمود ها بهتر عمل  از سایر مدل   AdaBoostبینی  پیش 

الضیانی  و  پیش 2022)   3النفائی  به  تحقیقی  در  معامله  بینی  (  آخرین  سعودی  قیمت  بهادار  اوراق  بورس  در 
مدل  شامل  مصنوعی  هوش  منظور  بدین  پیش   LSTMو    4MLPهای  پرداختند.  بورس  برای  در  نوسانات  بینی 

 ( سعودی  عربستان  بهادار  از  Tadawulاوراق  تاریخی  سوابق  شد.  پیشنهاد   )Tadawul    برای مبنایی  عنوان  به 
گرفت.   2020تا    2018های زمانی  ها، در بازه ها برای این بخش آوری داده جمع   مورد استفاده قرار 

ای برای ساخت سبد سهام تفکیکی  ( در پژوهشی به بررسی یک روش جدید دو مرحله 2022و همکاران )   5چن 
پیش  اساس  در  بر  پرداختند.  ماشینی  یادگیری  از  استفاده  با  سهام  بازده  انتخاب  بینی  روش  یک  پژوهش،  این 

بر اساس پیش  از  سبد سهام متنوع  به طور خاص، هدف  که شامل دو مرحله است.  بینی سهام پیشنهاد شده 
که در آن بازده با روش بینی مرحله اول انتخاب سهام متنوع با بازده پیش  های یادگیری ماشینی،  شده بالا است، 

 ( تصادفی  جنگل  شبکه RF  ،)SVRیعنی  کوتاه ،  حافظه  ) های  یادگیری  LSTMمدت  ماشین  و  ELM)   6شدید (،   )
انتشار  پس  عصبی  اندازه BPNN)   7شبکه  می (  پیش گیری  نتایج  دوم،  مرحله  در  مدل  بینی شود.  یک  در  کننده 

شود. با استفاده از سهام مؤلفه  ( برای تعیین نسبت هر دارایی گنجانده می MMV)   8شده میانگین واریانس اصلاح 
که مدل    100 نتایج بهتری نسبت    RF+MMVاوراق بهادار چین به عنوان نمونه مطالعه، نتایج تجربی نشان داد 

 آورد. ریسک به دست می - به همتایان مشابه و شاخص بازار از نظر بازده و معیارهای بازده 
از  سهام مبتنی بر بهینه بینی  ( در پژوهشی به پیش 2020و همکاران )   9تا    LSTMسازی سبد سهام با استفاده 

کمی  که مدل پیش   در معاملات  آوردن دقت بالا از  دست پیشنهادی با به   LSTMبینی  پرداختند. نتایج نشان داد 
کارآمدی قابل توجهی دارد. سبدها پیش  های  از سایر مدل   LSTMبینی  بر اساس مدل پیش  سهام   ی بینی سهام، 
کردند. بینی  پیش     مبتنی بر سبد سهام مانند رگرسیون خطی و ماشین بردار پشتیبان بهتر عمل 

 مطالعات داخلی   - 2- 2- 2

مدل سازی و تخمین بازده بورس اوراق بهادار تهران با  ( در مطالعه خود به بررسی  1402و همکاران )   رستمی 
-پرداختند. برای این منظور آنها داده   انتخابی گیری و نیز روش مدل پویای  میانگین ی  استفاده از مدل های پویا 

کلان اقتصادی  های فصلی     رشد شاخص قیمت زمین   و   رشد حجم پول, رشد شبه پول, تورم   از قبیل متغیرهای 
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مدل های پویا با در نظر  مورد استفاده قرار دادند. نتایج مطالعه نشان داد    1399تا    1380را در تواتر فصلی از سال  
و   افزایش میدهد  را  بورس  کل  بینی متغیر شاخص  تغییر در مدل، دقت پیش  و  پارامترها  زمانی  تغییرات  گرفتن 

که صرف متغیر بودن ضرایب متغیرها در مدل  نمیتواند منجر بهدقت پیش بینی   TVP همچنین نشان میدهد 
کل بورس شود و فرض پویای متغیرهای ورودی به مدل، عاملی مهمی در افزایش دقت پیشبینی است.     شاخص 

 ( همکاران  و  فر  معماری 1401شریف  کاربرد  بررسی  به  تحقیقی  در  پیش (  در  عمیق  یادگیری  قیمت  های  بینی 
گسترده   ( CNN)رویکرد  سهام   خانواده  از  بخشی  عمیق  یادگیری  گماشتند.  روش همت  از  یادگیری  تری  های 

سازی  های متعدد مدل کند مفاهیم سطح بالا را با استفاده از یادگیری در سطوح و لایه ماشینی است که تلاش می 
گی  کند کند و ویژ  . های سطوح بالاتر را از ورودی خام استخراج 

 ( امیری  بر هوش مصنوعی در پیش ( در تحقیقی به بررسی قدرت مدل 1401حیدری و  بینی روند  های مبتنی 
که مدل پرداختند. یافته   TSEقیمت سهام   های مبتنی بر یادگیری عمیق عملکرد بهتری نسبت به  ها نشان داد 

کوتاه درصد در پیش   80تا    70ها دارند و دقتی در حدود  سایر مدل   مدت قیمت سهام دارند. بینی روند 
 ( به مقایسه مدل 1401سهرابی و همکاران  یادگیری ماشین در پیش ( در تحقیقی  بینی شاخص  های مختلف 

های مختلف یادگیری ماشین مانند رویکردهای جنگل  بازار سهام همت گماشتند. در این تحقیق با مقایسه مدل 
و   مصنوعی  عصبی  شبکه  پشتیبان،  بردار  ماشین  توانایی    RNNتصادفی،  بررسی  به  عمیق،  یادگیری  بر  مبتنی 

 بینی پرداختند. های مختلف یادگیری ماشین در پیش مدل 
کافی موسوی )    CNN-LSTMهای  سازی سبد سهام با استفاده از الگوریتم ( در تحقیقی به بهینه 1401نمکی و 

کارگیری روش   CNNو   ها  های مبتنی بر هوش مصنوعی سری زمانی بازده دارایی پرداختند. در این پژوهش با به 
کارایی آن بینی می پیش  -ها مقایسه شد. در این پژوهش از شرکت شود و سپس پرتفوهای بهینه سهام تشکیل و 

شاخص   در  موجود  فروردین   30های  زمانی  بازه  در  برتر  اسفند    1390  شرکت  شد   1400تا  حاصل  استفاده  نتایج   .
 ها است. نسبت به بقیه استراتژی   1CVaRدر ترکیب با روش    LSTM-CNNنشان دهنده عملکرد بهتر مدل  

به مطالب فوق می  که  با توجه  گفت  زمینه توان  الگوریتم های  محققان در  کردند عملکرد  های  مختلف سعی 
به    بینی پیش  و  داده  افزایش  نتایج را  به دقیق   کسب  کمک  و  و   تر  تصمیمات    برای ها  شرکت   افراد  صحیح  اتخاذ 

های سری  مطالعات مبتنی بر رویکرد تحلیل تکنیکال مبتنی بر داده .  شوند نائل  گذاری در بازارهای مالی  سرمایه 
گذشته )از قبیل الگوهای خاص در   که روند  گذشته قیمت سهام بوده و این فرض اساسی را در خود دارند  زمانی 

بر   مبنی  مطالعات  شد.  خواهد  تکرار  نیز  آینده  در  سهام(  قیمت  همراه  تحرکات  به  نیز  بنیادی  تحلیل  رویکرد 
داده  از  صورت استفاده  شرکت های  مالی  نظریه های  برخی  بر  مبتنی  قیمت ها،  مدل  های  قبیل  از  سهام  گذاری 

گرفته  CAPM)   2ای های سرمایه گذاری دارایی قیمت  ( هستند و نتایج این مطالعات نیز به صحت مدل نظری بکار 
که از رویکرد مبتنی بر تحلیل احساسات استفاده می   گذاری سهام اتکا دارد. شده برای قیمت  کنند،  در مطالعاتی 

 
1. Conditional Value at Risk 

2. Capital Asset Pricing Model 
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الگوریتم  شرکت از  به  مربوط  اخبار  و  متنی  محتوای  تحلیل  برای  مصنوعی  هوش  تحلیل  های  از  استفاده  و  ها 
داده  مبنای  بر  مدل احساسات  ایجاد  برای  متنی  سهام  های  قیمت  بینی  پیش  مورد    .شود می استفاده  های  در 

  بوده   های مبتنی بر تحلیل احساسات بر پایه اطلاعات غیرقطعی بینی باید توجه داشت که پیش نتایج این رویکرد  
روبه  خطاهایی  با  است  ممکن  شود و  ماشین .  رو  یادگیری  مورد    روش  تجربی  مطالعات  از  دیگری  گروه  در  که 

که   گیرد، استفاده قرار می  ها و الگوهای پیچیده است.  قادر به پردازش حجم بزرگی از داده   دارای این مزیت است 
الگوریتم  از  استفاده  می با  ماشین،  یادگیری  داده های  در  را  مختلف  الگوهای  خودکار  طور  به  شناسایی  توان  ها 

کرد بینی قیمت ها برای پیش کرده و از آن  ،   .های آتی استفاده  یکی از رویکردهای مهم برای افزایش    از سوی دیگر
ماشین های  روش توانایی   پارامترها بهینه ،  یادگیری  مطالعات    ت. اس   سازی  با  مقایسه  در  حاضر  مطالعه  نوآوری 

گرفته  که در مطالعه حاضر  را می   تجربی صورت  کرد  بیان  گرفته شده  یک  توان بدین صورت  بکار  ترکیبی  رویکرد 
سازی پارامترهای مدل  برای بهینه   GWOو    PSO  ،GAالگوریتم  های فراابتکاری نظیر  الگوریتم از  است به نحوی که  

LSTM   گرفته  استفاده شده است. سپس نتایج هر یک از رویکردها در پیش بینی قیمت سهام مورد مقایسه قرار 
 . است 

 ق ی تحق   شناسی روش   - 3

رویکرد   از  استفاده  پژوهش  این  یک به   LSTMهدف  بازگشتی  عنوان  عصبی  شبکه  مدل  در  بازگشتی  لایه 
 (1RNN پیش برای  الگوریتم (  عملکرد  مقایسه  و  ایران  کشور  سهام  بازار  در  معامله  آخرین  قیمت  های  بینی 

مدل  بهینه برای    PSOو    GWO  ،GA  فرابتکاری  پارامترهای  تحقیق    LSTMسازی  این  موردمطالعه  نمونه  است. 
-از زبان برنامه   LSTMهای بازار بورس و اوراق بهادار ایران است. در این پژوهش برای آموزش مدل  مبتنی بر داده 

به ن  و  پایتون  محبوب  ویسی  کتابخانه  دو  از  ویژه  باهدف    tensorflowو    kerasطور  مطالعه  این  شد.  استفاده 
داده پیش  از  استفاده  و  ایران  سهام  بازار  در  سهام  قیمت  )   2های  بینی  مانند  1401تا    1399ساله  سهام  بازار  از   )
از  گذاری، فلزات اساسی، خودرو و داروسازی است. داده ها و مؤسسات اعتباري، سرمایه بانك  های این پژوهش 

TSETMC   .کلی مراحل پیش   1شکل    تهیه شد از مدل  شمای  با استفاده  را  بر    LSTMبینی قیمت سهام  مبتنی 
 دهد. نمایش می   فرابتکاری های  الگوریتم 

 
1. Recurrent Neural Network 
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 های فرابتکاری و الگوریتم   LSTMبینی قیمت سهام با استفاده از مدل  شمای کلی مراحل پیش .  ۱شکل  

 LSTMمدل    - 3-۱
و بردار خروجی مرحله زمانی    𝑥𝑡به شکل یک بردار است که ترکیبی از بردار ورودی   LSTMلایه  های واردشده به یک داده 

شامل چهار بلوک است: سه دروازه و    LSTMدهد. لایه  نشان می   𝑡بردار خروجی آن لایه را در زمان    ℎ𝑡است که    ℎ𝑡−1قبلی  
حافظه   سلول  وضعیت  می   Ctیک  انجام  محاسبات  همه  که  دروازه )جایی  )دروازه شود(.  ورودی(  ها  و  فراموشی  های 

انجام می  را  کدام داده تصمیمات مهمی  اینکه  مانند  کدام داده دهند،  و  باید حذف شوند  آموزش بیشتر  ها  برای  باید  ها 
که باید در خروجی نشان داده شود، تعیین می  گیت خروجی همچنین قسمتی از وضعیت حافظه را  کند.  نگهداری شوند. 

LSTM   بلوک که  است  محاسباتی  بلوک  چهار  می شامل  نامیده  نیز  محاسباتی  مهم های  برداری  ضرب  کار  شوند.  ترین 
ضرب برداری و به دنبال آن  شده است که حاصل است. هر بلوک از یک ماتریس تشکیل  LSTMمحاسباتی در آموزش مدل 

شود. هر بلوک ممکن  سازی به مقدار حاصل اعمال می است. درنهایت، یک تابع فعال   جمع با بردار حاوی مقادیر بایاس 
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استفاده    LSTMسازی در  عنوان توابع فعال به   Sigmoidو    Tanhاست شامل عملیات ضرب عنصر به عنصر نیز باشد. توابع  
 ( 102:  2022،  1ماهاجان و همکاران شوند. چهار بلوک محاسباتی به شرح زیر است ) می 

خروجی دروازه فراموشی    𝑓𝑡ها باید فراموش شوند. تعیین کند کدام داده دروازه فراموشی: وظیفه فراموشی این است که  
 شود: صورت زیر محاسبه می به 

 (1 ) 𝑓𝑡  =  σ(W f[ht−1, xt]  + bf), 

که     Wfدهنده بردار خروجی حالت پنهان،  نشان   ht−1دهد،  مقادیر ورودی را به شکل یک بردار نشان می   xtجایی 
 دهنده تابع سیگموئید است. نشان   σدهنده بردار دارای مقادیر بایاس و  نشان   bfدهنده ماتریس حاوی وزن، نشان 

خروجی گیت ورودی به همان    𝑖𝑡روز شوند. هایی باید به دروازه ورودی: نقش دروازه ورودی این است که بفهمد چه داده 
 شود. روشی است که خروجی گیت فراموشی محاسبه می 

 (2 ) i t =  σ(W i[ht−1, xt]  +  bi), 

Wi    ماتریس وزن است وbi   دهنده بردار سوگیری است. نشان 
که بفهمیم وضعیت حافظه جدید  چیست. مقادیر    LSTMسلول    Ctمحاسبه حالت: هدف از این محاسبه این است 

 کند: بالقوه حالت جدید را با استفاده از روش زیر محاسبه می 

 (3 ) 𝐶𝑡
˜  =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  + 𝑏𝑐), 

که  ،   𝑥𝑡جایی  ،  نشان  ℎ𝑡−1ورودی را به شکل یک بردار ماتریس وزن، و   𝑊𝑐دهنده خروجی حالت پنهان به شکل بردار
𝑏𝑐   می نشان  را  بایاس  می مقادیر  قرار  هم  کنار  بردار  یک  در  که  بردار دهد  سپس  از    Ctگیرند.  استفاده  با  جدید  حالت 

کاندید حالت جدید    𝑓𝑡با بردار خروجی دروازه فراموشی    𝐶𝑡−1ضرب عنصر بردار حالت قبلی حاصل  𝐶𝑡و بردار 
ازنظر عنصر    ˜

 شود.  با بردار خروجی دروازه ورودی محاسبه می 
صورت  دروازه خروجی به   o𝑡است. برای شروع، بردار   LSTMدروازه خروجی: هدف اصلی دروازه خروجی تعیین خروجی  

 شود: زیر محاسبه می 

 (4 ) o𝑡  =  σ(Wo[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  bo), 

آن  در  می   𝑥𝑡که  نشان  را  ورودی  ،  نشان   ℎ𝑡−1دهد،  بردار  بردار یک  قالب  در  پنهان  حالت  خروجی    Woدهنده 
دهد. خروجی حالت نامرئی  تابع سیگموید را نشان می   σدهنده بردار مقادیر بایاس، و  نشان   boدهنده ماتریس وزن،  نشان 

ℎ𝑡    سپس از طریق ضرب عنصریtanh    بردار حالتCt    با بردار دروازه خروجیo𝑡   شود. تعیین می 

 (4 ) ℎ𝑡  =  o𝑡 ⊙ tanh(Ct). 

 
1. Mahajan et al 
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نویسی پایتون صورت خواهد گرفت. در ادامه  افزار متلب یا زبان برنامه شناسی این پژوهش در نرم سازی روش ضمناً پیاده 
 گیرد. مورداستفاده در پژوهش صورت می   فرابتکاری های  معرفی الگوریتم 

کستری   - 3-۲  الگوریتم گرگ خا

GWO    .یک تکنیک جدید در خانواده هوش ازدحام استGWO   کستری تشویق  با هدایت و رفتار شکار گله های گرگ خا
گرگ شود. یک سلسله می  گروه از  که تسلط و قدرت را مشخص  مراتب اجتماعی متقابل در هر  کستری وجود دارد  های خا
گروه را هدایت می می  کل  که  گرگ آلفا است  گرگ در شکار، تغذیه و مهاجرت  گرگ قوی بتا  کند. تأثیرگذارترین  کند. دومین 

کمتری نسبت به آلفا و بتا دارند. این نوع هوش   گر آلفا مرده یا مریض باشد پیشتاز خواهد بود. امگا و دلتا تأثیر  که ا است 
کردن، شکار    GWOاساساً مدل ریاضی    است.   GWOبخش اصلی الگوریتم  اجتماعی الهام  و حمله  عبارت است از: محاصره 

کستری به  حل در نظر گرفته  عنوان بهترین متقاضی برای راه به   αشود،  صورت ریاضی بیان می به طعمه. رفتار شکار گرگ خا
های احتمالی طعمه داشته باشند؛ بنابراین، سه بهترین  اطلاعات بیشتری در مورد موقعیت   δو   βرود  شود و انتظار می می 
کنون حفظ دست حل به راه  گرگ  آمده تا کند تا موقعیت خود را بر اساس بهترین موقعیت در فضای  را مجبور می   ωشده و 

 (. 2020،  1گیری تغییر دهد )التاشی و همکاران تصمیم 

3-3 -  GA 

GA   توسعه یافت، مدل یا انتزاعی از تکامل بیولوژیکی بر    1970و    1960های  که توسط جان هالند و همکارانش در دهه
های تصادفی مبتنی بر جمعیت است. مشابه  یکی از اولین الگوریتم   GA  اساس نظریه انتخاب طبیعی چارلز داروین است. 

 کند. طور خلاصه این الگوریتم را ارائه می و جهش هستند. این بخش به تقاطع  انتخاب،    GAها، اپراتورهای اصلی    EAسایر  
 انتخاب   - 3-3-۱

است. در طبیعت، افراد مناسب شانس بیشتری برای    GAبخش اصلی این مؤلفه برای الگوریتم  انتخاب طبیعی الهام 
گونه مشارکت بیشتری داشته باشد.  ها در تولید نسل بعدی همان آن های  ژن   شده باعث    که   گیری دارند دریافت غذا و جفت 

ها را برای  کند تا احتمالات را به افراد اختصاص دهد و آن از چرخ رولتی استفاده می   GAبا الهام از این ایده ساده، الگوریتم  
 ها انتخاب کند. ایجاد نسل بعدی متناسب با مقادیر تناسب )هدف( آن 

 تقاطع   - 3-3-۲

آن   بعد  انتخاب،  اپراتور  از  استفاده  با  افراد  انتخاب  گرفته شوند. در طبیعت،  از  کار  به  ایجاد نسل جدید  برای  باید  ها 
کنند های زن و مرد باهم ترکیب می های موجود در ژن کروموزوم  کروموزوم جدید تولید  حل  ترکیب دو راه   که با   شوند تا یک 

انتخاب های  حل )راه  راه والد(  دو  تولید  برای  رولت  چرخ  توسط  )راه شده  جدید  الگوریتم  های  حل حل  در    GAکودکان( 

 
1. Al-Tashi et al 
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فن سازی شبیه  است.  عملگر    ی ها شده  برای  آن   تقاطع مختلفی  از  مورد  دو  که  دارد  وجود  ادبیات  نقطه در  تک  و  ها  ای 
 ای است. دونقطه 

 جهش   - 3-3-3

که در آن یک یا چند ژن پس از ایجاد راه  روی   GAکند. نرخ جهش در فرزندان تغییر می های حل آخرین عملگر تکاملی 
کند. عملگر جهش با معرفی  را به یک جستجوی تصادفی اولیه تبدیل می   GAشده است زیرا نرخ جهش بالا  پایین تنظیم 

ها جلوگیری کرده و  حل کند. درواقع این عملگر از مشابه شدن راه سطح دیگری از تصادفی بودن، تنوع جمعیت را حفظ می 
 شود. می   GAهای محلی در الگوریتم  حل موجب افزایش احتمال اجتناب از راه 

 PSOالگوریتم    - 3-۴

PSO   ( پیشنهاد شد. این الگوریتم از رفتار  1995توسط کندی و ابرهارت )   که   است   ها   فرابتکاری ترین  شده یکی از شناخته
بخش  طور گسترده مورداستفاده قرارگرفته و الهام به   PSOشده است.  جمعی مانند گله پرندگان در طبیعت الهام گرفته دسته 

  PSOسازی است. در  استاندارد بسیار ساده و آسان برای پیاده  PSOیک حوزه تحقیقاتی جدید به نام هوش ازدحام است. 
( و بهترین  gbکننده جاذبه بهترین جهانی ) شود که منعکس استاندارد، مکان جدید هر ذره با یک اصطلاح سرعت تعیین می 

 (. 2013:26، 1( است )سحاب و همکاران 2( در طول تاریخچه ذره و ضرایب تصادفی )شکل  obخود ) 

 
 . PSOذره در  نمایش شماتیک حرکت یک   . ۲شکل  

 گیری عملکرد اندازه   - 3-5

میانگین  شده است.  ها در روند قیمت و جهت حرکت استفاده بینی مدل چندین معیار مختلف برای ارزیابی دقت پیش 
درصد قدر مطلق    ن ی انگ ی م   (، MAE، میانگین خطای مطلق ) ( RMSE(، ریشه میانگین مربعات خطا ) MSEمربعات خطا ) 

 . ها استفاده شد ها و برآورد عملکرد مدل بینی در آزمایش منظور ارزیابی نتایج پیش به   ( 2R)   ن یی تع   ب ی ضر و    ( MAPE)   خطا 

 
1. Sahab et al 
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 تحقیق یهاافتهنتایج و تحلیل ی -4

تحقیق  داده  این  در  مورداستفاده  تعداد    20شامل  های  به  مربوط  مشخصات  است.  بهادار  اوراق  و  بورس  بازار  نماد 
 شده است. ارائه   1  های هر نماد در جدول شماره داده 

 شده آمار خلاصه برای نمادهای بورسی استفاده   . ۱جدول  

ضریب   انحراف معیار  میانگین  تعداد  نام نماد 
 تغییرات 

 بیشینه  کمینه 

 27160 2688 0/ 9247 6198/ 14 6702/ 55 405 بانك ملت )وبملت( 
 )  4870 787 0/ 3386 836/ 22 2469/ 35 459 بانك صادرات ایران )وبصادر

 4420 758 0/ 2901 719/ 95 2481/ 94 441 تجارت )وتجارت( بانك  
 5940 1338 0/ 3280 959/ 81 2926/ 44 439 بانك پارسیان )وپارس( 

 12290 1396 0/ 7575 2852/ 82 3765/ 93 450 گذاری صنعت بیمه )وبیمه( شرکت سرمایه 
 22900 4711 0/ 4021 4179/ 18 10394/ 13 460 گذاری سپه )وسپه( سرمایه 

 26140 6946 0/ 3145 3773/ 42 11999/ 31 462 گذاری توسعه صنعتی ایران )وتوصا( سرمایه 
 20610 3371 0/ 5058 3990/ 61 7889/ 24 448 گذاری خوارزمی )وخارزم( سرمایه 

 23640 4413 0/ 2791 3445/ 23 12342/ 47 461 فولاد مبارکه اصفهان )فولاد( 
 37410 6160 0/ 5245 8165/ 74 15567/ 52 455 )فملي(   ایران   مس   صنایع   ملي 

 )  53040 4722 0/ 6294 12845/ 70 20409/ 69 461 فولاد خوزستان )فخوز
 72300 16370 0/ 3902 16758/ 68 42950/ 80 468 فولاد امیرکبیر کاشان )فجر( 

 7660 1232 0/ 4116 1114/ 65 2708/ 22 409 خودرو )خودرو( ایران 
 5740 1330 0/ 3444 768/ 14 2230/ 38 411 سایپا )خساپا( 

 41650 1058 0/ 9924 12043/ 04 12135/ 65 429 گروه بهمن )خبهمن( 
 34470 3490 0/ 5763 5851.30 10153/ 51 429 زامیاد )خزامیا( 

 36730 7350 0/ 3208 6287/ 97 19599/ 74 443 سبحان دارو )دسبحان( 
 42360 2134 0/ 7413 11856/ 08 15994/ 31 448 داروسازی کوثر )دکوثر( 
 31960 3753 0/ 6660 7424/ 90 11148/ 47 467 دارو زهراوی )دزهراوی( 

 70400 13000 0/ 3220 12693/ 04 39414/ 63 440 دارو رازک )درازک( 

 GAبا    LSTMنتایج الگوریتم    - ۴-۱

الگوریتم   به  نتایج مربوط  این بخش  بهینه   LSTMدر  پارامترها توسط  با  ارائه    GAسازی  بورسی  نمادهای  به تفکیک 
برای  می  منظور  بدین  می   20شود.  ارائه  ارزیابی  نتایج  و  بهینه  پارامترهای  تفکیک  به  موردبررسی  داده نماد  های  شود. 

  LSTMبا توجه به اینکه آموزش مدل    برای آزمون تقسیم شد.   ٪ 30برای آموزش و    ٪ 70صورت  مورداستفاده در این تحقیق به 
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شده است. همچنین  ارائه   2ای از پارامترها است. بدین منظور ابتدا مقادیر قابل اخذ این پارامترها در جدول  دارای مجموعه 
 شده است. ارائه   3در جدول    GAمقادیر پارامترهای قابل تنظیم در  

 LSTMمقادیر پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم    . ۲جدول  
 مقادیر مربوطه  پارامتر قابل تنظیم 

Optimizer ['RMSprop', 'Adam', 'Adamax', 'Nadam'] 
Lose [mse', 'mae', 'mape', 'msle'] 

Activation ['relu', 'linear'] 
Dropout [0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5] 

sequence size [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20] 
Neuron [8, 16, 32, 64, 128, 256, 512] 
Batch [8, 16, 32, 64, 128] 
Epoch [50, 100, 150, 200] 

kernel initializer ['random_normal', 'uniform', 'random_uniform', 'he_normal'] 

 GAمقادیر پارامترهای قابل تنظیم در    . 3جدول  

 مقادیر مربوطه  پارامتر قابل تنظیم 
 60 تعداد جمعیت اولیه 

 9 ابعاد اعضای جمعیت 
 100 تعداد تکرار 

 0/ 95 ضریب ترکیب 
 0/ 05 ضریب جهش 

 

برای تعیین مقادیر    LSTM( برای مدل  2شده )جدول  بر روی مقادیر پارامتر مشخص   GAاز    LSTMدر آموزش مدل  
کرد. در ادامه برای  بهینه استفاده شد؛ بنابراین، در پایان، می  توان بهترین پارامترها را از فرا پارامترهای لیست شده انتخاب 

های  ( به همراه شاخص 4)جدول    LSTMنماد موردبررسی مقادیر بهینه پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم    20هر یک از  
 شود. ( برای مجموعه داده تحقیق ارائه می 5ارزیابی دقت )جدول  

 نمادهای بورسی برای    GAبا    LSTMمقادیر بهینه پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم    . ۴جدول  

 Optimizer lose activation dropout sequence نام نماد 
size 

neuron batch epoch kernel 
initializer 

 Nadam mape linear 0 12 64 64 200 uniform وبملت 
 Adamax mae linear 0 2 64 32 50 he_normal وبصادر 
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 Optimizer lose activation dropout نام نماد 
sequence 

size 
neuron batch epoch 

kernel 
initializer 

 Nadam mape linear 4 /0 2 512 16 200 uniform وتجارت 
 Nadam mse linear 0 11 512 8 200 uniform وپارس 
 Nadam mape linear 0 19 64 16 200 he_normal وبیمه 
 RMSprop mape linear 1 /0 4 256 16 100 uniform وسپه 
 Adamax mae relu 45 /0 1 256 8 100 random_uniform وتوصا 

 RMSprop msle relu 45 /0 4 512 32 200 he_normal وخارزم 
 Adam mae linear 45 /0 4 128 32 200 he_normal فولاد 
 RMSprop mae linear 2 /0 2 64 16 200 uniform فملي 
 Nadam mape linear 0 1 512 32 100 he_normal فخوز 
 Adam mape linear 5 /0 5 512 16 200 he_normal فجر 

 Adam msle linear 25 /0 2 128 8 50 he_normal خودرو 
 Adam mape relu 45 /0 7 256 16 150 he_normal خساپا 

 Adamax mae linear 3 /0 3 256 64 200 he_normal خبهمن 
 Adamax mae relu 1 /0 1 512 128 200 uniform خزامیا 

 Adam mape linear 4 /0 5 512 64 50 he_normal دسبحان 
 Nadam mape linear 3 /0 18 512 16 50 uniform دکوثر 

 Nadam mape linear 1 /0 14 128 8 200 random_uniform دزهراوی 
 Adam mape linear 45 /0 2 64 8 200 he_normal درازک 

 

برای مجموعه داده تحقیق نمایش    2Rو    MSE  ،RMSE  ،MAE  ،MAPEهای ارزیابی دقت را شامل:  شاخص ،  5جدول  
 اند. های متفاوتی را کسب نموده بندی نماد بورسی دقت شود در هر دسته طور که مشاهده می دهد. همان می 

 نمادهای بورسی برای    GAبا    LSTMهای ارزیابی الگوریتم  نتایج شاخص   . 5جدول  

 MSE RMSE MAE MAPE 2R نام نماد 
 0/ 916781 0/ 0223 71/ 8031 89/ 8902 8080/ 2543 وبملت 
 0/ 930580 0/ 0218 42/ 2082 51/ 9952 2703/ 5056 وبصادر 
 0/ 934770 0/ 0214 41/ 4907 50/ 4014 2540/ 2997 وتجارت 
 0/ 987003 0/ 0126 26/ 3158 36/ 5842 1338/ 4058 وپارس 
 0/ 937686 0/ 0151 25/ 2481 34/ 3147 1177/ 4990 وبیمه 
 0/ 945936 0/ 0138 108/ 8874 170/ 5059 29072/ 2467 وسپه 
 0/ 791033 0/ 0210 207/ 9793 264/ 8483 70144/ 6093 وتوصا 

 0/ 954615 0/ 0220 99/ 0884 127/ 9356 16367/ 5199 وخارزم 



 

لس                                        ݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ مج  ݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ   و  ݩݩݩ  ق  ݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤݣݣ ا  ݧ ݧ ݧ ݤݤݤݤݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ صا ٮݧ ۲، شماره اول/ سال    ݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤد   
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 MSE RMSE MAE MAPE 2R نام نماد 
 0/ 877829 0/ 0147 155/ 5601 203/ 8482 41554/ 0854 فولاد 
 0/ 964242 0/ 0227 206/ 3247 617/ 1289 380848/ 0776 فملي 
 0/ 977669 0/ 0255 234/ 2876 818/ 7300 670318/ 8721 فخوز 
 0/ 975526 0/ 0194 450/ 7584 576/ 2092 332017/ 0558 فجر 

 0/ 876934 0/ 0251 49/ 8580 60/ 1810 3621/ 7527 خودرو 
 0/ 874947 0/ 0222 37/ 2145 45/ 0455 2029/ 0958 خساپا 

 0/ 830866 0/ 0242 44/ 1311 53/ 3376 2844/ 8969 خبهمن 
 0/ 874482 0/ 0287 201/ 6935 228/ 7962 52347/ 6903 خزامیا 

 0/ 987272 0/ 0153 200/ 3036 503/ 5799 253592/ 6911 دسبحان 
 0/ 985437 0/ 0189 57/ 9632 79/ 6176 6338/ 9608 دکوثر 

 0/ 982130 0/ 0169 81/ 8955 110/ 0858 12118/ 8884 دزهراوی 
 0/ 976804 0/ 0251 687/ 5324 1739/ 5428 3026009/ 0149 درازک 

 

 PSOبا الگوریتم    LSTMنتایج الگوریتم    - ۴-۲

به تفکیک نمادهای بورسی    PSO  تم ی الگور سازی پارامترها توسط  بهینه   با   LSTMدر این بخش نتایج مربوط به الگوریتم  
که آموزش مدل ارائه می  ای از پارامترها است. بدین منظور ابتدا مقادیر قابل اخذ این  دارای مجموعه   LSTM  شود. از آنجا 

 شده است. ارائه   6در جدول    PSO  تم ی الگور شده است. همچنین مقادیر پارامترهای قابل تنظیم در  ارائه   2پارامترها در جدول  

 PSOمقادیر پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم    . ۶جدول  

 مربوطه مقادیر   پارامتر قابل تنظیم 
 60 تعداد جمعیت اولیه 

 9 ابعاد اعضای جمعیت 
 100 تعداد تکرار 

 1C 1ضریب  
 2C 2ضریب  
 W 0.5ضریب  

 

( به  7)جدول    LSTMنماد موردبررسی مقادیر بهینه پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم    20برای هر یک از    بدین منظور 
 شود. ( برای مجموعه داده تحقیق ارائه می 8های ارزیابی دقت )جدول  همراه شاخص 
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 نمادهای بورسی برای    PSOبا الگوریتم    LSTMمقادیر بهینه پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم    . 7جدول  

 optimizer lose activation dropout sequence نام نماد 
size 

neuron batch epoch kernel initializer 

 Adamax mse relu 35 /0 1 512 128 200 random_uniform وبملت 
 Nadam mape linear 15 /0 20 512 8 200 random_uniform وبصادر 
 Adam msle linear 4 /0 20 256 8 200 he_normal وتجارت 
 RMSprop mae linear 05 /0 17 128 8 200 random_uniform وپارس 
 Adamax msle linear 0 20 512 8 200 he_normal وبیمه 
 RMSprop mape linear 2 /0 4 64 8 150 uniform وسپه 
 RMSprop mse relu 25 /0 1 64 32 200 random_uniform وتوصا 

 RMSprop mse relu 05 /0 4 512 8 200 random_uniform وخارزم 
 Nadam msle linear 3 /0 4 512 16 100 he_normal فولاد 
 Nadam msle linear 5 /0 1 512 16 200 random_normal فملي 
 RMSprop mape linear 3 /0 1 128 16 150 uniform فخوز 
 RMSprop msle linear 0 7 512 8 200 random_uniform فجر 

 Nadam mape linear 45 /0 6 512 32 50 he_normal خودرو 
 RMSprop mse relu 1 /0 4 512 8 100 he_normal خساپا 

 Adamax msle linear 05 /0 1 256 8 100 he_normal خبهمن 
 Adam mse relu 05 /0 1 512 8 50 uniform خزامیا 

 Adamax mse linear 0 4 512 8 150 random_uniform دسبحان 
 Adam mape linear 35 /0 12 512 16 150 random_uniform دکوثر 

 Nadam mape linear 1 /0 15 512 8 150 random_normal دزهراوی 
 Nadam msle linear 4 /0 1 512 8 200 random_normal درازک 

 

برای مجموعه داده تحقیق    2Rو    MSE  ،RMSE  ،MAE  ،MAPEهای ارزیابی دقت را شامل:  شاخص   8شماره  جدول  
 اند. های متفاوتی را کسب نموده بندی نماد بورسی دقت در هر دسته   که   دهد نمایش می 

 نمادهای بورسی برای    PSOبا الگوریتم    LSTMهای ارزیابی الگوریتم  نتایج شاخص   . 8جدول  

 MSE RMSE MAE MAPE 2R نام نماد 
 0/ 942438 0/ 0221 72/ 3783 88/ 4446 7822/ 4405 وبملت 
 0/ 864986 0/ 0216 40/ 9091 50/ 9050 2591/ 3220 وبصادر 
 0/ 820819 0/ 0219 41/ 2739 50/ 4812 2548/ 3495 وتجارت 
 0/ 985787 0/ 0122 24/ 6332 33/ 3932 1115/ 1029 وپارس 
 0/ 938021 0/ 0149 24/ 5889 32/ 6205 1064/ 0954 وبیمه 



 

لس                                        ݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ مج  ݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ   و  ݩݩݩ  ق  ݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤݣݣ ا  ݧ ݧ ݧ ݤݤݤݤݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ صا ٮݧ ۲، شماره اول/ سال    ݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤد   
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 MSE RMSE MAE MAPE 2R نام نماد 
 0/ 947301 0/ 0134 105/ 8406 168/ 3397 28338/ 2382 وسپه 
 0/ 791141 0/ 0209 207/ 7276 264/ 7798 70108/ 3472 وتوصا 

 0/ 958573 0/ 0217 97/ 9767 127/ 1251 16160/ 7992 وخارزم 
 0/ 878396 0/ 0147 156/ 4728 203/ 3746 41361/ 2293 فولاد 
 0/ 964706 0/ 0224 203/ 6685 614/ 9049 378107/ 9999 فملي 
 0/ 978625 0/ 0246 229/ 8208 818/ 3124 669635/ 2594 فخوز 
 0/ 976116 0/ 0191 448/ 1122 575/ 3487 331026/ 2194 فجر 

 0/ 861105 0/ 0246 48/ 4972 58/ 9513 3475/ 2503 خودرو 
 0/ 904161 0/ 0219 36/ 8856 44/ 8792 2014/ 1457 خساپا 

 0/ 836402 0/ 0238 43/ 3174 52/ 5371 2760/ 1501 خبهمن 
 0/ 874510 0/ 0287 201/ 6410 228/ 7709 52336/ 1323 خزامیا 

 0/ 988203 0/ 0151 202/ 3199 489/ 5033 239613/ 4999 دسبحان 
 0/ 989893 0/ 0171 54/ 4644 75/ 9231 5764/ 3215 دکوثر 

 0/ 981485 0/ 0171 82/ 4139 109/ 4158 11971/ 8180 دزهراوی 
 0/ 976655 0/ 0249 683/ 1121 1738/ 8701 3023669/ 3394 درازک 

 

 GWOبا الگوریتم    LSTMنتایج الگوریتم    - ۴-3

الگوریتم   به  مربوط  نتایج  بخش  این  توسط  بهینه   با   LSTMدر  پارامترها  نمادهای    GWO  تم ی الگور سازی  تفکیک  به 
ای از پارامترها است. بدین منظور ابتدا مقادیر  دارای مجموعه   LSTM  شود. با توجه به اینکه آموزش مدل بورسی ارائه می 

در جدول    GWO تم ی الگور شده است. همچنین مقادیر پارامترهای قابل تنظیم در ارائه  2قابل اخذ این پارامترها در جدول  
 شده است. ارائه   9

 GWOمقادیر پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم    . ۹جدول  

 مقادیر مربوطه  پارامتر قابل تنظیم 
 60 تعداد جمعیت اولیه 

 9 ابعاد اعضای جمعیت 
 100 تعداد تکرار 

 

برای تعیین    LSTM( برای مدل  9شده )جدول  بر روی مقادیر پارامتر مشخص   GWOاز الگوریتم    LSTMدر آموزش مدل  
توان بهترین پارامترها را از فرا پارامترهای لیست شده انتخاب کرد. در ادامه  مقادیر بهینه استفاده شد؛ بنابراین، در پایان، می 

-( به همراه شاخص 10)جدول  LSTMنماد موردبررسی مقادیر بهینه پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم   20برای هر یک از  
 شود. ( برای مجموعه داده تحقیق ارائه می 11ای ارزیابی دقت )جدول  ه 
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 نمادهای بورسی برای    GWOبا الگوریتم    LSTMمقادیر بهینه پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم    . ۱۰جدول  

 optimizer lose activation dropout sequence size neuron batch epoch kernel نام نماد 
initializer 

 RMSprop mae linear 0 1 64 8 50 random_normal وبملت 
 RMSprop mse relu 0 1 128 8 50 random_normal وبصادر 
 RMSprop mse relu 0 1 64 8 50 random_normal وتجارت 
 RMSprop mse relu 2 /0 19 128 8 50 he_normal وپارس 
 RMSprop mse linear 0 20 512 8 200 he_normal وبیمه 
 RMSprop mape relu 3 /0 3 128 8 150 random_normal وسپه 
 RMSprop mse relu 05 /0 1 128 8 50 random_normal وتوصا 

 RMSprop mse linear 0 4 64 8 50 uniform وخارزم 
 RMSprop mse relu 0 1 64 8 50 random_normal فولاد 
 RMSprop mse linear 2 /0 1 512 8 50 random_normal فملي 
 RMSprop mse linear 5 /0 1 512 8 50 random_normal فخوز 
 RMSprop mse relu 05 /0 6 256 8 100 random_normal فجر 

 Nadam mape relu 1 /0 6 512 8 200 random_normal خودرو 
 RMSprop mape relu 0 6 512 8 200 random_normal خساپا 

 RMSprop mse relu 0 1 64 8 100 random_normal خبهمن 
 RMSprop mse relu 05 /0 1 256 8 50 random_normal خزامیا 

 Adam mse linear 0 4 512 8 200 random_normal دسبحان 
 Nadam mse linear 025 /0 9 512 8 100 uniform دکوثر 

 Adam mae linear 0 12 512 8 200 random_normal دزهراوی 
 RMSprop mse linear 0 1 512 8 50 random_normal درازک 

 

برای مجموعه داده تحقیق    2Rو    MSE  ،RMSE  ،MAE  ،MAPEهای ارزیابی دقت را شامل:  شاخص   11جدول شماره  
 اند. های متفاوتی را کسب نموده بندی نماد بورسی دقت در هر دسته   داده که نمایش  

 نمادهای بورسی برای    GWOبا الگوریتم    LSTMهای ارزیابی الگوریتم  نتایج شاخص   . ۱۱جدول  

 MSE RMSE MAE MAPE 2R نام نماد 
 0/ 942290 0/ 0222 72/ 5359 88/ 5581 7842/ 5373 وبملت 
 0/ 933306 0/ 0217 42/ 6733 53/ 0568 2815/ 0193 وبصادر 
 0/ 938514 0/ 0218 42/ 4303 50/ 9819 2599/ 1571 وتجارت 
 0/ 981526 0/ 0144 28/ 2781 36/ 3106 1318/ 4575 وپارس 
 0/ 927223 0/ 0159 26/ 4250 35/ 3481 1249/ 4849 وبیمه 
 0/ 946916 0/ 0141 111/ 0321 172/ 6357 29803/ 0717 وسپه 
 0/ 791156 0/ 0210 207/ 8238 264/ 7703 70103/ 3197 وتوصا 

 0/ 948928 0/ 0238 107/ 2015 135/ 7145 18418/ 4189 وخارزم 
 0/ 887677 0/ 0144 153/ 2919 205/ 1884 42102/ 2970 فولاد 



 

لس                                        ݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ مج  ݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ   و  ݩݩݩ  ق  ݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤݣݣ ا  ݧ ݧ ݧ ݤݤݤݤݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ صا ٮݧ ۲، شماره اول/ سال    ݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤد   
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 MSE RMSE MAE MAPE 2R نام نماد 
 0/ 964705 0/ 0225 204/ 2443 614/ 9134 378118/ 4769 فملي 
 0/ 977590 0/ 0250 233/ 8386 820/ 1766 672689/ 5841 فخوز 
 0/ 973326 0/ 0203 470/ 1380 594/ 8814 353883/ 9237 فجر 

 0/ 855493 0/ 0255 50/ 1428 60/ 1306 3615/ 6865 خودرو 
 0/ 880773 0/ 0224 37/ 5392 45/ 2201 2044/ 8540 خساپا 

 0/ 836363 0/ 0238 43/ 2879 52/ 5433 2760/ 7963 خبهمن 
 0/ 874493 0/ 0287 201/ 7811 228/ 7866 52343/ 3296 خزامیا 

 0/ 988143 0/ 0173 221/ 8824 490/ 7487 240834/ 2687 دسبحان 
 0/ 990376 0/ 0181 58/ 0160 79/ 5640 6330/ 4245 دکوثر 

 0/ 981440 0/ 0175 84/ 0002 112/ 6502 12690/ 0765 دزهراوی 
 0/ 976497 0/ 0260 709/ 7510 1744/ 7334 3044094/ 7543 درازک 

 
 LSTMسازی پارامترهای  برای بهینه   GWOو    GA  ،PSOقایسه نتایج    - ۴-۴

به تفکیک    GWOو    GA  ،PSOهای  سازی پارامترها توسط الگوریتم با بهینه   LSTMدر این بخش نتایج مربوط به الگوریتم  
کثر موارد الگوریتم  مشاهده می   3طور که در شکل  شوند. همان های نمادهای بورسی مقایسه می دسته  نتایج    PSOشود در ا

بهتر    GWOو در برخی موارد    GAنتایج مشابهی داشته و در برخی موارد    GWOو    GAآنکه  بهتری را کسب نموده است. حال 
 عمل نموده است. 

 

  
 ها و مؤسسات اعتباری بانك  گذاری سرمایه  
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 فلزات اساسی  خودرو

 
 مواد دارویی 

 
 LSTMسازی پارامترهای  برای بهینه   GWOو    GA  ،PSOمقایسه نتایج    . 3شکل  



 

لس                                        ݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ مج  ݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ   و  ݩݩݩ  ق  ݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤݣݣ ا  ݧ ݧ ݧ ݤݤݤݤݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣݣ صا ٮݧ ۲، شماره اول/ سال    ݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤݤد   
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کثر موارد الگوریتم    4در شکل   کسب نموده است. حال   1نتایج بهتر و رتبه    PSOدر ا نتایج    GWOو    GAآنکه الگوریتم  را 
الگوریتم   کسب نموده   3رتبه    GWOو    2رتبه    GAمشابهی داشته و در برخی موارد  را    12اند. همچنین جدول  و بالعکس 

نمایش    LSTMسازی پارامترهای مدل  برای بهینه   GWOو    GA  ،PSOهای  بندی الگوریتم مقایسه توزیع فراوانی نتایج رتبه 
 مورد رتبه اول را کسب نموده و برتری دارد.   18در    PSOشود الگوریتم  طور که مشاهده می دهد. همان می 

 

 
 LSTMسازی پارامترهای مدل  برای بهینه   GWOو    GA  ،PSOهای  بندی الگوریتم مقایسه نتایج رتبه   . ۴شکل  

 LSTMسازی پارامترهای  برای بهینه   GWOو    GA  ،PSOبندی  مقایسه فراوانی نتایج رتبه   . ۱۲جدول  
 3رتبه   ۲رتبه   ۱رتبه   سازی الگوریتم بهینه 

GA 1 10 9 
PSO 18 2 0 

GWO 1 8 11 

 یاستیس هایشنهادیپ هو ارائ یریگجهینت -5

گرفته،   از زمان تأسیس بازارهای سهام، سعی در پیشسرمایهبر اساس مطالعه انجام  بینی نوسانات قیمت  گذاران 
های پردازش این  ها محدود بود و روشدسترس برای آن های قابلحال، در آن زمان، مقدار دادهاند. بااین سهام داشته

یافته است و توجهی افزایشطور قابلگذاران بههای در دسترس سرمایهزمان، میزان داده  طیها نسبتاً ساده بود.  داده
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های اخیر در  ها نیز در دسترس قرارگرفته است. حتی باوجود تمام پیشرفتهای جدیدی برای پردازش این دادهروش
کثر دانشگاهیان و سرمایههای معاملاتی پیشرفته، پیشفناوری و الگوریتم گذاران  بینی دقیق حرکت قیمت سهام برای ا

برای دههچالشی بسیار دشوار است. مدل  که  بر تحلیلها مورداستفاده قرارگرفتههای سنتی  های اند و معمولاً مبتنی 
روش و  فنی  تحلیل  مسئلهبنیادی،  پیچیدگی  کامل  انعکاس  به  قادر  اغلب  هستند،  رگرسیون(  )مانند  آماری  ای های 

که در حال حاضر به آن پرداخته می  باهدف  (. بدین منظور پژوهش حاضر Aldhyani & Alzahrani, 2022شود ) نیستند 
-با استفاده از دادهبینی قیمت سهام در بورس اوراق بهادار تهران  در جهت پیش  فرابتکاریهای  مقایسه عملکرد الگوریتم

ها  پردازش بر روی دادهپیشدر این پژوهش ابتدا    .گرفت  انجام  1401تا    1399های  های روزانه سهام منتخب برای سال
گرفت.   آموزش و    ٪70صورت  های مورداستفاده بهداده  سپسصورت  انتخاب شد.    ٪ 30برای  آزمایش  با   در ادامه،برای 

از داده آموزشی مدل دادهاستفاده  بینی قیمت  برای پیش  RNNلایه بازگشتی در مدل  عنوان یکبه  LSTMکاوی  های 
مجزا برای نمادهای بورسی مختلف آموزش داده شد. در فرآیند آموزش،   صورتآخرین معامله در بازار سهام کشور ایران به 

های آموزش داده  تعیین شد. درنهایت مدل PSOو  GWO ،GA فرابتکاریهای فرا پارامترهای هر مدل به کمک الگوریتم 
که  یکدیگر مقایسه میها با  های آزمون مورد ارزیابی قرارگرفته و نتایج آنشده با استفاده از داده شوند. نتایج نشان داده 

بهینه  PSOالگوریتم   الگوریتمدر  همچنین  است.  دارا  بیشتری  توانایی  پارامترها  نتایج   GAو    GWOهای  سازی  دارای 
 باشند.مشابهی می

، مدیران گذارانهی سرما  یسهام در بازار سهام برا  متیبینی قپیشنتایج مطالعه حاضر و مطالعات مشابه در خصوص  
بازار سرمایه نیز مسئولان  و  بازار سرمایه  در  اینکه،  دارد.  زیادی    تیاهم  نهادهای فعال  با یگذاران مسرمایهاول  توانند 

با فروش سهام خود را    ای  دیدر مورد خر  یریگمیتصم  ،سهام  متیبینی قپیشهای مناسب در خصوص  مدلاستفاده از  
کمتری   دهند.خطای  قپیشهمچنین،    انجام  ،  سهام    متیبینی  کمتر خطای  م  هاآنبه  با  ر یکمک  تا   یهاسکیکند 

کنند و برا  یگذاره یمرتبط با سرما کنند.کاهش آن  یدر بازار سهام را بهتر درک  ،    ها اقدام   مت یبینی قپیشاز سوی دیگر
ها ی گذارهیخود ازجمله سرما یمال  ی هاکند تا بتوانند برنامهیکمک م و مدیران نهادهای بازار سرمایه هاسهام به شرکت

 نکهیبا توجه به ا  سهام خودتنظیم کنند.  متیدرست در مورد ق  یهاینیبشیرا بر اساس پ  یگذارهیسرما  یهااستیو س
هستند، ممکن است استفاده از   یادیز   ار یبس  ی آمار  یهاداده  ازمندین   LSTMمانند    ر یپذانعطاف   یمحاسبات  یهامدل

 حققان به م  ،یقاتیموضوع تحق   کیعنوان  داشته باشد. به  هاینیبشیتوجهی بر تفاوت پ تر تأثیر قابلگسترده  بازه زمانی
مدل  شودیم  شنهادیپ در  که  را  زمانیبازهها  ارز   های  نتا  یابیمختلف  و  با  آن   جیکرده  را  برای  .  کنند  سه یمقا  گر یکدیها 

مدل سایر  از  استفاده  آتی،  بهتحقیقات  عمیق  یادگیری  ترکیبی  های  رویکرد  می  CNNو    LSTMویژه  شود. پیشنهاد 
می بهینههمچنین  پارامترهای  تعیین  برای  یعنی    توان  پیشنهادی  الگوریتم  LSTMالگوریتم  دیگری    فرابتکاریهای  از 

بهینه خفاش،  الگوریتم  کتری،  با جستجوی  الگوریتم  گربهمانند  ازدحام  شب   سازی  کرم  الگوریتم  نمود.و  استفاده   تاب 
 ه،یاول  متی)ق   یمتیق  یهامانند داده  یورود  یرهایاز متغ  یترگسترده  فیاز ط  توانیم   یآت  یهادر پژوهش  ،درنهایت
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گروه از ا  هایو حجم معاملات( و شاخص  متیق  نیترنییپا  مت،یق  نیبالاتر کرد و تأثیر هر  را بر   رها یمتغ  نیفنی استفاده 
 .نمود یبینی بررسدقت پیش

 منابع
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