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) GRU و RNN، LSTM (قیعم ريیادگی هايتمیالگورترکیب  از استفاده با سهام متیق بینیپیش
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 چکیده
 ریاخ ياهشرفتیسهام را دشوار کرده است. هرچند با پ متیق ینیبشیپ ،یمال یزمان يهايسر يبودن و نوسانات بالا یرخطیغ
 نیا لیدر تحل یقابل توجه ي، بهبودهاGRUو  RNN ،LSTMمانند  یعصب يهاشبکه يهاو استفاده از مدل قیعم يریادگیدر حوزه 
 یزمان يهايدر سر زی. وجود نورندیگیقرار م زینو ریتحت تأث یبه راحت ایو پو دهیچیپ یمال يهاستمیس اها به وجود آمده است، امنوع داده
 ،جهیرا استخراج کنند و در نت یزمان يهايپنهان سر يهایژگیبتوانند الگوها و و یبه سخت قیعم يریادگی يهاکه مدل شودیباعث م

به مجموعه  کامل هینشان داده است که روش تجز قاتیتحق .ابدییکاهش م قیعم يریادگی يهامدل ینیبشیو دقت پ يریادگی ییتوانا
 کی یمؤثر باشد. پژوهش حاضر به دنبال طراح یمال یزمان يهايسر لیو تحل هی) ممکن است در تجزCEEMD( یمود تجرب يهامؤلفه

 CEEMDساختار، مدل  ارپژوهش در چه نیراستا، ا نیاست. در ا ندهیروز آ کی ینیبشیپ يبرا یزمان يهايسر هیمدل بر اساس تجز
ها از داده مدل یابیارز يکرده است. برا بیترک ARMA يو مدل آمار GRUو  RNN ،LSTMمانند  قیعم يریادگی يهارا با مدل

استفاده شده  1401 نیتا فرورد 1396 نیفرورد یتر بورس تهران مربوط به بازه زمانشرکت فعال 34سهام  متیق يهاشاخص کل و داده
 لیتسه نیماش يریادگی يو الگوها را برا هایژگیاستخراج و ندیفرآ تواندیخام م يهاداده هیکه تجز دهدیپژوهش نشان م نیا جیاست. نتا

 داده است. شیدرصد افزا 3را  ینیبشینشده دقت پ بیترک يهانسبت به مدل CEEMD-ARMA-LSTMمدل  . به علاوه،دنمای

 .CEEMD ،ARMA  ،LSTM،یادگیري عمیقبینی شاخص سهام،  پیش واژگان کلیدي:
 G17، C13، C58، C53 ،C19  :موضوعی بنديطبقه
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 مقدمه
مناسب  يریگمیتصم يبرا یمال يروند بازارها ینیبشیپ ه،یدر بازار سرما گذارانهیسرما یاصل يهااز دغدغه یکی
ها، روش از محققان با ارائه یاست، اما برخ رممکنیبازارها غ قیدق ینیبشیاست. اگرچه پ ندهیآ يبرا حیصح يزیرو برنامه

 یزمان يهايسر يهاداده يهایژگیاز و یوجود، برخ نیدارند. با ا مشکل نیدر رفع ا یمختلف سع يهالیو تحل هادهیا
 –پولانکو( است را دشوار کرده یمال يهايسر ینیبشی، پ3و نوسانات بالا2بودن یرخطی، غ1نامانا بودنمانند  یمال

 لیتحل و هیتجز يبرا ترقیبهتر و دق يهامدل افتنیمحققان به طور مستمر به دنبال  ل،یدل نیبه هم ).2019، 4نزیمارت
 يریادگی ای يآمار يهاسهام عمدتاً به عنوان مدل ینیبشیپ يهااز مدل ياریهستند. بس یمال یزمان يسر يهاداده
 يدارا یزمان يهايسر لیو تحل هیتجز يبرا يآمار يهامدل). 2020، 5(علی و همکاران شوندیم يبندطبقه ینیماش

 یدر طول زمان ثابت باق یزمان يسر يآمار يهامولفه کنندیکه فرض م نیهستند، از جمله ا هافرضشیپ يسر کی
 یمال یزمان يهاياز آنجا که سر .)2018 ،6 و همکاران یمک نال( رندیگیدر نظر م یرا خط یزمان يو سر مانندیم
 يهاهمراه است. مدل يادیز يبا خطا یمال یزمان يهايسر لیو تحل هیتجز يها برامدل نیهستند، استفاده از ا یرخطیغ
 کنند،یاستفاده نم يآمار يهاثابت بودن مولفه فرضشیاز پ یزمان يهايسر لیو تحل هیتجز يبرا قیعم يریادگی

 کنند غلبه یزمان يهايسر لیو تحل هیتجز يبرا یسنت يآمار يهامدل يهاتیبر محدود توانندیم اهمدل نیا ،نیبنابرا
 یزمان يهايسر يهاداده لیو تحل هیدر تجز قیعم يریادگی يهااگرچه استفاده از روش ).2020، 7 و همکاران گان(

و  لیهستند که تحل ییبالا ینوسانات تصادف يدارا یمال یزمان يهاياز سر یبوده است، اما برخ دیمف اریبس یمال
 یمال يهاستمیاز س یاست که برخ نیعلت ا. )2021 ،و همکاران ییاست (رضا زیبرانگها هنوز چالشآن ینیبشیپ
 يهاکه مدل شودیباعث م یزمان يهايدر سر زیو وجود نو رندیگیقرار م زینو ریتحت تأث یبه راحت ایو پو دهیچیپ
 يریادگی ییاناتو جه،یرا استخراج کنند. در نت یزمان يهايپنهان سر يهایژگیبتوانند الگوها و و یبه سخت قیعم يریادگی

 . )2021، 8 و همکاران ییرضا( ابدییکاهش م قیعم يریادگی يهامدل ینیبشیپ دقتو 
 
  هیتجز يهاروش

را دارند که  ییتوانا نی) اCEEMD( 9مود تجربی يهاکامل به مجموعه مؤلفه هیفرکانس مانند تجز
ها روش نی). ا2020و همکاران،  یعمل کنند (عل یزمان يهايسر یدگیچیدر کاهش پ دیمف يبه عنوان ابزار

، (علی و همکاران کنند هیتر تجزکوچک سبا فرکان يبا نوسان بالا را به اجزا يهاداده توانندیم یبه راحت

                                                                                                                                                           
1. non-stationary 
2. nonlinearity 
3. high volatility 
4. Polanco-Martínez 
5. Ali et al 
6. McNally, Roche   & Caton 
7. Gan, Wang   & Yang 
8. Rezaei, Faaljou & Mansourfar 
9. Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 
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 يهادر کنار مدل یمال یزمان يهايسر لیتحل در ینقش مهم توانندیم یفرکانس هیتجز يهاروش). 2020
 یدگیچیپ CEEMDروش  .)2019، 2و همکاران ال. چن ؛2020، 1 و همکاران وین(کنند  فایا قیعم يریادگی

 يهابا روش قیعم يریادگی يهامدل بیترک ).2020، 3و همکاران ژوان( دهدیرا کاهش م یزمان يهايسر
 یزمان يهايرا بهتر از سر شدههیتجز یزمان يهايها قادرند سرمدل نیکه ا دهدیفرکانس نشان م هیتجز

 ). 2022، 4(ال وي و همکاران کنند لیتحل کپارچهی
 یبیساختار ترک کی یطراح قیاز طر یمال يبازارها ینیبشیدقت پ شیافزا یپژوهش حاضر به بررس

 هیتجز يبرا CEEMD روش يایاساختار از مز نیپرداخته است. ا قیعم يریادگیو  يآمار يهااز مدل
ه داد کاهشرا  یزمان يهايسر یدگیچیکه پ کندیتر استفاده مکوچک يهابا فرکانس يها به روندهاداده

 يبرا )ADF(5فولر یکیاز تست د ن،ی. همچنکندیم لیرا تسه قیو عم یانتزاع يهایژگیو استخراج و
 .)2022ال وي و همکاران، ( بردیبهره م داریثابت و ناپا یزمان يهايسر کیها و تفکثابت بودن داده یبررس

 یزمان يهايسر ینیبشیپ يبرا  (ARMA)6ونیمتحرك خودرگرس نیانگیم يپژوهش، از مدل آمار نیا در
 نیاستفاده شده است. هدف ا داریناپا یزمان يهايسر ینیبشیپ يبرا قیعم يریادگی يهاثابت و از مدل

 يآمار يهادلبا م قیعم يریادگی يهامدل بیها و ترکداده هیاست که تجز ياهیپژوهش، آزمون فرض
متفاوت از  يهایچهار ساختار با طراح ه،یفرض نیآزمون ا يدهد. برا شیرا افزا هاینیبشیدقت پ تواندیم

 1401تا  1396 یدوره زمان یشرکت بورس تهران ط 34سهام  يهابر اساس داده قیعم يریادگی يهامدل
 مورد استفاده قرار گرفته است.

 هشپژو ينظر ۀنیشیبخش تنظیم گردیده است؛ پس از بیان مقدمه پژوهش، پهفت این پژوهش در 
و  یابیارز يهااریو معها ساختار داده شناسی پژوهش در بخش بعدي آمده است. در ادامه بررسی شده و رو

 .گیري اختصاص یافته استبه بحث نتیجه ،زبیان شده و بخش آخر نیپژوهش  يهایافته
 

 پژوهش مبانی نظریه و مروري بر پیشینۀ
 یالم يبازارها ینیبشیپ يمهم برا يابزار ،یمال یزمان يهايشده در سرنقاط مشاهده لیو تحل هیتجز

 یمال يبازارها ینیبشیپ يبرا یزمان يهايسر لیتحل يابزارها نیاز پرکاربردتر یکی ARIMAاست. مدل 
 8متحرك نیانگیم) و AR( 7ونیخودرگرس يهامدل بیمدل از ترک نی). ا2011 ،يجاریو ب یاست (خاشع

)MAو  یلفع يهاداده ریبه مقاد یخط یوابستگ ندهیآ يهاینیبشیکه پ کندیشده و فرض م لی) تشک

                                                                                                                                                           
1. Niu, Xu &Wang 
2. Chen et al 
3. Xuan, Yu & Wu 
4. LV et al 
5. Dickey Fuller 
6. Autoregressive Moving Average 
7. Autoregressive 
8. Moving Average 
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تا  1381 یزمان يهادوره يشرکت بورس تهران را برا 40) سهام 2006( یو کاشف یمتوسل گذشته دارند.
 دارد. یعملکرد خوب ARIMAکه مدل  افتندیکردند و در ینیبشیپ 1384

 نیاند. اشده یطراح یرخطیغ یزمان يهايسر لیتحل ي) براRNN( 1یبازگشت یعصب يهاشبکه
 يهادوره لیو تحل هیها در تجزرا حفظ کرده و از آن یزمان يهايسر یقبل يهاها قادرند اطلاعات دورهمدل

 يریادگیمطالعه  ه) ب2019( 3). ژانگ و همکاران1997 ،2دوبریو اشم تریاستفاده کنند (هوکرا ندهیو آ یفعل
 یعصب يهاپرداختند و ادعا کردند که شبکه ياقتصاد يهاو نامنظم داده دهیچیرفتار پ لیو تحل قیعم

 نیا RNNمدل  يرادهایاز ا یکیدارند.  يعملکرد بهتر یزمان يهايدر درك روند و رفتار سر یبازگشت
اطلاعات استخراج  نیآخر توانندیبه خاطر سپردن اطلاعات ندارند و فقط م يبرا يادیاست که حافظه ز

که  یطولان يهایتوال يبرا LSTM يهاشبکه ل،یدل نیرا به خاطر بسپارند. به هم یزمان يشده از سر
 وبر،دیو اشم تریکامل هستند، به وجود آمدند (هوکرا یبه خاطر سپردن تمام اطلاعات موجود در توال ازمندین

1997.( 
 اریبس یزمان يهايسر ینیبشیپ يبرا LSTMکردند که مدل  انی) ب2017( 4نلسون و همکاران

 ،5یتصادف يهامانند جنگل نیماش يریادگی يهامدل رینسبت به سا يترقیدق جیمناسب است و نتا
 يبرا LSTM) از شبکه 2018( 7و کراوس شری. فدهدیارائه م یتصادف يهاو مدل 6هیپرسپترون چندلا

 يهانشان داد که شبکه یتجرب جیاستفاده کردند و نتا S&P 500شاخص دهندهلیسهام تشک ینیبشیپ
LSTM نوسانات  ینیبشیپ ي) برا2019( 8ویدارند. ل يبدون حافظه عملکرد بهتر يهانسبت به مدل
 سهیمدل در مقا نیکه ا افتیاستفاده کرد و در LSTM) از مدل AAPLو  S&P 500سهام ( يهاشاخص

منصورفر و باقرزاده  کو،یدارد. ن يعملکرد بهتر GARCH) و مدل SVM( بانیبردار پشت يهانیماشبا 
 یمال یزمان يهايسر ینیبشیرا در پ LSTMو  ی، جنگل تصادفANN ،SVRمانند  ییها) روش1399(

 کردند. یمعرف ینیبشیبا دقت بالا در پ یرا به عنوان روش LSTM تیر نهامورد مطالعه قرار دادند و د
است.  يکمتر يرهایمتغ يدارا LSTMبا  سهیاست که در مقا LSTMمدل  افتهیتوسعه GRUمدل 

 .)2019، 9و همکاران آگاروال( LSTM.از  ترعیکارآمدتر و سر GRU شودیباعث م یژگیو نیا
و  یطرخیغ ده،یچیپ یکینامید ستمیس کی یمال ياست که بازارهاشده رفتهیبه طور گسترده پذ

 شودیباعث م یمال یزمان يهايبودن سر یرخطیو غ یدگیچیپ نیا) 2020، 10و آسما ان(یدارند  رثابتیغ

                                                                                                                                                           
1. Recurrent neural networks 
2. Hochreiter & Schmidhuber 
3. Zhang et al 
4. Nelson et al 
5. Random Forest 
6. Multilayer perceptron 
7. Fischer & Krauss 
8. Liu 
9. Aggarwal et al 
10. Yan & Aasma 
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بهتر  ن،یبرانداشته باشند. بنا هايسر نیا لیو تحل هیدر تجز یعملکرد مناسب قیعم يریادگی يهاکه مدل
 ردازشپشیدر مرحله پ ق،یعم يریادگی يهابا استفاده از مدل یمال یزمان يهايسر ینیبشیاست قبل از پ

 لیتابع تبد ،یمال یزمان يهايسر زیحذف نو ي) برا2017(  2بائو و) و 2011( 1هیشوند. حس ییززداینو
شاخص بازار بورس تهران از  ینیبشیپ ي) برا2014( پوریپور و علکردند. فلاح ی) را معرفWT( 3موجک

 ییززداینو يموجک برا لیکه استفاده از تبد افتندیاستفاده کردند و در یموجک و شبکه عصب لیتبد بیترک
 .شودیم یشبکه عصب ینیبشیدقت پ شیشاخص بورس تهران باعث افزا يهاداده

ثابت  یزمان يل سرها در طوداده انسیاست که وار نی) اWTموجک ( لیاز مفروضات تابع تبد یکی
استفاده از تابع  ست،یدر طول زمان ثابت ن یمال یزمان يهايسر يهاداده انسیکه وار ییاست. از آنجا

 يهايسر ي) برا1998( 5هوانگ ن،ی). بنابرا2012 ،4چیو سرش چیسوو(همراه است  يادیز يموجک با خطا
را  یزمان يروش سر نیکرد. ا شنهادی) را پEMD( 6یحالت تجرب هیروش تجز رثابت،یو غ یرخطیغ یزمان

مشخص و  اسیبا مق يامؤلفه IMFکه هر  کندیم می) تقسIMF( 7یاز توابع حالت ذات يبه تعداد محدود
سهام  متیق يهاداده ییززداینو ي) برا2017. وانگ (دهدیرا نشان م یاصل گنالیتر از سفرکانس کوچک

 يهاشبکه يهامدل ینیبشیدقت پ شیروش باعث افزا نیکه ا افتیاستفاده کرد و در EMDاز روش 
 .شودیم یعصب

جزء از مجموعه  کیدر  ی؛عنی 8مودال یمشکل عمده دارد: همخوان کی EMDحال، روش  نیبا ا
IMFکیممکن است  یزمان يسر کی يها IMF مشکل، وو  نیحل ا يشود. برا دایبا چند فرکانس مختلف پ

است،  EMDروش  افتهی) را که توسعهEEMD( 9یحالت تجرب هی) روش مجموعه تجز2009و همکاران (
ار روش ب نیسپس چند کند،یاضافه م یاصل گنالیبه س دیسف زیبار نو نیچند EEMDکردند. روش  شنهادیپ

EMD ها را به عنوان آن نیانگیرا اجرا کرده و مIMF هی) روش تجز2010و همکاران ( 10هی .ردیگیدر نظر م 
الف مخ دیفس زینو گنالیجفت س کیکه فقط  یکردند، روش شنهادی) را پCEEMD( 11کامل یتجرب کپارچهی

حاصل کردند  نانیو همکاران اطم هی. کندیرا اجرا م EMDروش  ،اضافه کرده و سپس یاصل گنالیرا به س
 نیز، ) و2019( 13اداویو  یمانی)، جوت2016( 12برابر است. چن و پان EEMDبا  CEEMDکه دقت روش 

                                                                                                                                                           
1. Hsieh 
2. Bao 
3. Wavelet Transform 
4. Sović & Seršić 
5. Huang 
6. Empirical mode decomposition 
7. intrinsic mode functions 
8. modal aliasing 
9. Ensemble Empirical Mode Decomposition 
10. Yeh 
11. Complementary Ensemble Empirical Mode Decomposition 
12. Chen & Pan  
13. Jothimani & Yadav 
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 قیعم يریادگی يهالمد ینیبشیدقت پ شیافزا يها براداده هیروش تجز ی) اثربخش2020( 1 و همکاران نیج
 دارد. يعملکرد بهتر EMDنسبت به روش  CEEMDکه روش  افتندیکردند و در دییرا تأ قیعم

 
 پژوهش یشناسروش
 نیاست. به ا ندهیروز آ يسهام برا متیشاخص کل بورس تهران و ق ینیبشیپژوهش به دنبال پ نیا

 یط ينظر یمبان يهايبر اساس تئور CEEMDو  ARMA ،RNN ،LSTM ،GRU يهامنظور، مدل
 يهااز آنجا که مدل .شوندیم بیدارند، ترک یمتفاوت يچهار مرحله که در هر کدام از مراحل ساختار

هوشمندانه انتخاب شوند، در مرحله اول ساختار  دیهستند که با یمختلف يپارامترها يدارا قیعم يریادگی
 يهامهم در مدل ياز پارامترها یکی یمخف يهاهی. تعداد لاشودیم یطراح قیعم يریادگی يهامدل

بر  قیعم يریادگی يهامرحله، مدل نیا در. دهدیها را انجام مداده هیاست که عمل تجز قیعم يریادگی
مرحله دوم  شود. یابیارز ینیبشیها بر دقت پتا عملکرد آن شوندیم یطراح یمخف يهاهیاساس تعداد لا

مرحله، مدل  نیشده است. در ا یطراح CEEMDها بر اساس مدل داده هیعملکرد تجز یابیارز يبرا
CEEMD شودیم بیاند، ترکشده یکه در مرحله اول طراح قیعم يریادگی يهابا مدل. 

نظور . به این ماستبینی شاخص کل بورس تهران و قیمت سهام براي روز آینده پیشاین پژوهش به دنبال 
هاي مبانی نظري طی چهار مرحله بر اساس تئوري CEEMDو  ARMA ،RNN ،LSTM ،GRUها مدل

 يداراهاي یادگیري عمیق شوند که در هر کدام از مراحل ساختاري متفاوت دارند. از آنجاي که مدلترکیب می
یق هاي یادگیري عمدر مرحله اول ساختار مدل شوند هوشمندانه انتخاب یستیباهستند که  یمختلف يپارامترها

هاي یادگیري عمیق است که عمل تجزیه هاي مهم در مدلهاي مخفی، یکی از پارامترشوند. تعداد لایهطراحی می
بینی هاي مخفی بر دقت پیشدهد. در ساختار مرحله اول به منظور ارزیابی عملکرد لایهها را انجام میداده
در مرحله  شود.هاي مخفی طراحی میهاي یادگیري عمیق بر اساس تعداد لایهعمیق، مدل هاي یادگیريمدل

که  یقیعم يریادگی يهااست، با مدل یخط يهاداده ینیبشیپ يبرا يمدل آمار کیکه  ARMAسوم، مدل 
 یپ یکه جاست  یتمیبر اساس الگور بیترک نی. اشودیم بیاند، ترکشده یها در مرحله اول طراحساختار آن

هاي با هم به مدل  CEEMDو مدل  ARMAدر پژوهش خود استفاده کرده است. در مرحله چهارم، مدل 2 ژانگ
 .شودشوند و مدل نهایی ساخته مییادگیري عمیق ترکیب می

  
 ساختار مرحله اول

طور هوشمندانه انتخاب شوند به دیهستند که با یمختلف يپارامترها يدارا قیعم يریادگی يهامدل
 يریادگی زانیم )،2019و همکاران،  4يچو( 3ساز نهیپارامترها شامل به نی. اابندیمطلوب دست  جیتا به نتا

                                                                                                                                                           
1. Jin, Yang   & Liu 
2. Zhang 
3. Optimization 
4. Choi 
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مستر ( 3، اندازه دسته دسته)2010و همکاران،  نهایس(2ها تعداد دوره، تعداد دوره)2019و همکاران،  1(یو
ساختار  ی. مرحله اول به طراحباشندیم رهیو غ )2006، 6عیشف( 5مخفی يهاهی، و تعداد لا)2018، 4یو لوش
 يریادگی يهامدل يپارامترها نهیاختصاص دارد. به منظور انتخاب به GRUو  RNN ،LSTM يهامدل

 :شوندیم یبررس ریبه شرح ز هیپارامترها در چهار لا نیا ق،یعم
 متیق راتییتغ ینیبشیپ يروز گذشته برا 30 یمعاملات يهاپژوهش از داده نیا نکهی: با توجه به ايورود هیلا

 هیدوم: که به آن لا هیلا روز گذشته است. 30 يهااول شامل داده هیلا يورود کند،ی) استفاده مT+1سهام در روز (
تخراج به اس یمخف هیلا. در واقع، شودیانجام م یانیها و محاسبات ماست که پردازش ییجا شود،یگفته م زین یمخف

دارد. در  ینیبشیبر دقت پ ییبسزا ریتأث یمخف يهاهیانتخاب تعداد لا ن،ی. بنابراپردازدیها مپنهان در داده يالگوها
در  یزمان يهايسر مدتیو طولان دهیچیپ ياستخراج الگوها و رفتارها يبرا یمخف هیتا چهار لا کیاز  ه،یساختار اول

احل که در مر ییهایژگیمرحله، و نیاتصال کامل: در ا هیلا ایسوم  هیلا استفاده شده است. قیعم يریادگی يهامدل
 ییهایژگیمرحله، و نیاتصال کامل: در ا ایسوم  هیلا .شوندیم لیتبد يبعدکیبردار  کیاند، به استخراج شده یقبل

: یینها ینیبشیپ هیلا ایچهارم  هیلا .شوندیم لیتبد يبعدکیبردار  کیاند به استخراج شده یمراحل قبل یکه در ط
 .کندیم دیرا تول قیعم يریادگیشبکه  یینها یخروج هیلا نیا

 

 
  طراحی شده است اولمرحله که بر اساس ساختار  LSTMساختار مدل  .1نمودار 

  هاي پژوهشمنبع: یافته

                                                                                                                                                           
1. You 
2. epochs 
3. Batch Size 
4. Masters & Luschi 
5. Hidden layer 
6. Shafi 
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 ساختار مرحله چهارم طراحی شده است براساسکه  CEEMD-ARMA-RNNمدل  ساختار .2نمودار 

 پژوهش  هايیافتهمنبع: 

 
 ساختار مرحله دوم 

 . بنابراینشودترکیب میGRU و RNN، LSTMهاي با یکی از مدل CEEMDمدلدر مرحله دوم 

باشد. هر کدام از  میCEEMD -GRU و CEEMD-RNN،CEEMD-LSTMمدل شامل سه  مرحله دوم 
 یزمان يها يسر هیتجز يبرا CEEMDابتدا از مدل  :)1 مرحله :شوندسه مرحله ساخته میها در این مدل

هاي کوچک تر با فرکانس IMFسري زمانی را به چندین  CEEMD، مدل شودیاستفاده م زیحذف نوو  یمال
، براي سري زمانی مورد نظر تولید شده CEEMDکه توسط مدل  IMFهر یک از : )2مرحله  کند.تقسیم می

هاي سري زمانی سهم  IMFبینی مجموع باشد و براي پیشخود یک سري زمانی با فرکانس کوچک تر می
ی نهاي نیبشیپ :)3 شود. مرحلهمیاستفاده سهم  GRUیا  RNN، LSTM هاي مدلیکی از  مورد نظر، از

 3 نمودار آید.هاي آن سهم بدست می IMFیک از مجموعه  هاي هربینیبراي سهم مورد نظر از جمع پیش
 .دهدینشان مکه بر اساس مرحله دوم طراحی شده است را  CEEMD -LSTM ساختار مدل

 ن،ی. بنابراشودیم بیترک GRU و  RNN ،LSTM يهااز مدل یکیبا  CEEMD در مرحله دوم، مدل
کدام از است. هر  CEEMD-GRU و  CEEMD-RNN ،CEEMD-LSTM مرحله دوم شامل سه مدل

و  یمال یزمان يهايسر هیتجز يبرا CEEMD از مدل ابتدا :شوندیها در سه مرحله ساخته ممدل نیا
 میتر تقسکوچک يهابا فرکانس IMF نیرا به چند یزمان يسر CEEMD . مدلشودیاستفاده م زیحذف نو

 يسر کیشده، خود  دیمورد نظر تول یزمان يسر يبرا CEEMD که توسط مدل IMF از کی هر .کندیم
از  یکیسهم مورد نظر، از  یزمان يسر يهاIMF مجموع ینیبشیپ يتر است. برافرکانس کوچک با یزمان
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سهم مورد نظر از جمع  يبرا یینها ینیبشیپ .شودیاستفاده م GRU ای RNN ،LSTM يهامدل
-CEEMDساختار مدل  3 نمودار .دیآیآن سهم به دست م يهاIMF از مجموعه کیهر  يهاینیبشیپ

LSTM دهدیشده است را نشان م یکه بر اساس مرحله دوم طراح. 
 

 
 

 CEEMD -LSTMساختار مدل  .3مودار ن
 دوم بر اساس مرحله

 پژوهش يهاافتهیمنبع: 

 
 

 ساختار مدل .4نمودار 
ARMA-GRU بر اساس مرحله سوم 

 پژوهش يهاافتهیمنبع: 

 

  ساختار مرحله سوم
 ن،ی. بنابراشودیم بیترک GRUو  RNN ،LSTM يهااز مدل یکیبا  ARMAدر مرحله سوم، مدل 

 یاست. طبق مبان ARMA-GRUو  ARMA-RNN ،ARMA-LSTMمرحله سوم شامل سه مدل 
مجموعه  ن،ی). بنابرا2003اند (ژانگ، شده لیتشک یرخطیو غ یاز دو بخش خط یزمان يهايسر ،ينظر
 نشان داد: 1به صورت رابطه  توانیم را یزمان يسر يهاداده

بنابراین مرحله  شود.ترکیب میGRU و RNN، LSTMهاي با یکی از مدلARMA مدلمرحله سوم 
طبق مبانی نظري  .باشدمیARMA-GRU و ARMA-RNN،ARMA-LSTMمدل شامل سه سوم 

 هايداده مجموعه بنابراین،). 2003 ژانگاند(تشکیل شده یخط ریو غ یخط يهابخشی از دو زمان يسر
 :داد نشان 1توان به صورت رابطه می را زمانی سري

)1( 𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝐿𝐿 +𝑁𝑁𝑡𝑡 + 𝜀𝜀𝑡𝑡 

 يخطا مقدار 𝜀𝜀 دهند و ینشان م  tرا در زمان یرخطیغ يهاداده tN و یخط يهاداده tL ،1 در رابطه
 کند. یرا مشخص م یاحتمال

داد ورودي

CEEMD

IMF 1 IMF 2 IMF n-1

پیش بینی 
نھایی 

IMF n-1

LSTM LSTM LSTM LSTM

داد ورودي

ARMA

N=DATA - 
ARMA

پیش بینی 
نھایی 

GRU
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شده است.  یطراح یرخطیو غ یخط يهابر اساس بخش یزمان يهايسر هیتجز يمرحله سوم برا
مورد  یزمان يسر یبخش اول، به منظور کشف روابط خط در :شده است لیمرحله از سه بخش تشک نیا

مورد نظر  يسر ینیبشیاز پ یزمان يسر ی، جزء خط1. مطابق رابطه شودیاستفاده م ARMA نظر از مدل
و مقدار  یواقع يهاداده انیتفاوت م یعنیحاصل،  ندهمایو باق دیآیبه دست م ARMA توسط مدل

 گر،ی. به عبارت دشودیو خطا در نظر گرفته م یرخطیجزء غ عنوان، به ARMA شده توسط مدل ینیبشیپ
از جزء  ARMA مدل يکند و خطا ینیبشیرا پ یزمان يسر یجزء خط تواندیفقط م ARMA مدل

 يهاشبکه يهااز مدل یکی يبه عنوان ورود یرخطیبخش دوم، جزء غ در .شده است لیتشک یرخطیغ
 حاصل از مدل ینیبشیجمع پ ت،ینها در.شودیاستفاده م ینیبشیپ يبرا GRU ای RNN ،LSTM یعصب

ARMA  نمودار .شودیمورد نظر در نظر گرفته م یزمان يسر ینیبشیبه عنوان پ قیعم يریادگیو مدل 
 .دهدیشده است را نشان م یکه بر اساس مرحله سوم طراح ARMA-GRUساختار مدل  4

 
 ساختار مرحله چهارم

 GRUیا  RNN، LSTMهاي با یکی از مدل AEMAو مدل  CEEMDمدلدر مرحله چهارم 
 CEEMD-ARMA-RNN، CEEMD-ARMAمدل شامل سه  مرحله چهارم بنابراین شوند.ترکیب می

-LSTM و CEEMD- ARMA -GRU باشدمی. 
 يهااسیبا مق ماندهیو باقها IMF از  يمجموعه ابه را  یزمان يسر 2طبق رابطه CEEMD  مدل

 کند. تجزیه می متفاوت و مشخصه

)2( 𝑠𝑠(𝑡𝑡) = �𝑖𝑖𝑖𝑖𝑓𝑓𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

(𝑡𝑡) + 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 (𝑡𝑡) 

تواند یمکه  )ADF(1فولر یکید تست د.نخود را دار یمشخصه محل یزمان اسیمانده مق یو باق  IMFهر
 شهیوجود رگیرد و  تست ریشه واحد می IMFاز هر یک از  ADFتست . ها قضاوت کندداده در مورد ثابت بودن

  نیو ارتک نیوکشاهی(بوی غیر خطی می باشد زمانمورد نظر یک سري  IMFکه  دهدینشان م IMF کیواحد در 
د دارند از هاي که ریشه واح IMFو براي  ARMAکه ریشه واحد ندارند از مدل  IMFبینی . براي پیش)2019

تشکیل می  IMFبینی بینی نهاي از مجموعه پیشهاي یادگیري عمیق استفاده می شود و پیشیکی از مدل
   دهد.مرحله چهارم نمایش می براساس CEEMD-ARMA-RNNساختارمدل  4شود.  نمودار 

 
 هاساختار داده

ي شاخص کل بورس تهران براي هادادهاز  يشنهادیمدل پبررسی کارایی  يبرادر پژوهش حاضر 
 يهاو سود سهام شرکت متیق یسطح عموم انگریشاخص کل بروز آیند استفاده شده است.  ینیبشیپ

در  گذارانهیسرما یبازده نیانگیم انگریشاخص کل ب راتییتغ ،گریشده در بورس است به عبارت د رفتهیپذ

                                                                                                                                                           
1. Dickey Fuller 
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 دگاهیبازار را از د یکل راتییتواند تغیتنها مکل دارد. شاخص  يادیز یقاتیارزش تحق بنابراین بورس است
 تیفیانتخاب سهام با ک يبراشود  یبازار هستند بررس ندهیرا که نما سهام دیبا نیکلان منعکس کند. همچن

 زانیم وسهام  یاز قدرت نقدشوندگ یبیترک هیآمار و اطلاعات بورس تهران بر پا تیریمد يکه از سو بالا،
 نیانگیشرکت بر بازار (م يرگذاریتاث اریتالار معاملات، تناوب داد و ستد سهام و مع ستد سهام در داد و

. شده است استفاده ،اندشده ی) معرفیسهام در دوره بررس يارزش جار نیانگیتعداد سهام منتشر شده و م
 ابتدایی ٪ 80است. از  1401 نیدرتا فرو 1396 نیدرفرو یشده مربوط به بازه زمان يجمع آور يهاداده
 .شده است استفاده هامدل آزمون يبرا بعدي ٪ 20آموزش،  يها براداده

 
 هاي شاخص کل و سهام توصیف آماري داده .1جدول 

 استاندارد انحراف میانگین ترین مقدار کم مقدار بیشترین هاتعداد داده نماد ردیف

 شاخص کل  
1,158 فولاد 
وغدیر  
شاراك  
کرماشا  
وبانک  
وصندوق  
شپدیس  
پارسان  
همراه  
فخوز  
کنور  
کچاد  
کاما  
شیراز  
ونفت  
شبریز  
فخاس  
تاپیکو  
خگستر  
شفن  
فملی  
حکشتی  
کگل  
فارس  
پاکشو  
شپنا  
جم  
شخارك  
خبهمن  
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 استاندارد انحراف میانگین ترین مقدار کم مقدار بیشترین هاتعداد داده نماد ردیف

اخابر  
خودرو  
شبندر  
خساپا  
وبملت  

 پژوهش  يهاافتهیمنبع: 

 

 معیار هاي ارزیابی 
 نیتفاوت ب به که شودیاستفاده م ینیبشیپ یابیارز يبرا 1ضرر يمعمولاً از خطا قیعم يریادگی يهادر مدل

 یمختلف يتوان از ابزارهایضرر م يخطا یابیارز ي. برارداشاره دا شدهینیبشیمشاهده شده و مقدار پ یمقدار واقع
 نیانگی)، مRMSE(  2مربعات خطا نیانگیم-شهیها عبارتند از: رنوع مدل نیاستاندارد در ا يارهایاستفاده کرد. مع

 .است ری). فرمول محاسبه آنها به شرح زMAPE( 4مطلق يدرصد خطا نیانگی) و مMAE( 3مطلق خطاي

)3( 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
�(𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖

− 𝑦̑𝑦𝑖𝑖)2 

)4( 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
�|𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦̑𝑦𝑖𝑖|
𝑛𝑛

𝑖𝑖 =1

 

)5( 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
� �

𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦̑𝑦𝑖𝑖
𝑦𝑦𝑖𝑖

�
𝑛𝑛

𝑖𝑖 =1

 

 
 پژوهش هايافتهی

. دکننیم هیمختلف تجز یفرکانس يهافیها را به طفرکانس داده هیتجز يهاهمانطور که قبلاً ذکر شد، روش
شاخص  یزمان يسر گر،ی. به عبارت ددهدیشاخص کل بورس تهران را نشان م يبرا CEEMDمدل  یخروج 5نمودار 

است  نییها از فرکانس بالا به پاIMF بی. ترتشودیم هیتجز ماندهیباق کیها و IMFاز  ياکل بورس تهران به مجموعه
 نشان یاصل يهافرکانس بالا را در داده يهامؤلفه شتر،یب زیاول، با نو IMF. چند ردیگیدر انتها قرار م ماندهیکه جزء باق

 دهندینشان م افرکانس متوسط ر يهامؤلفه ،یانیم IMFمدت در بازار هستند. چند وتاهعدم تعادل ک انگریو ب دهندیم
آخر،  IMF. چند کنندیم انیو مقررات است را ب هااستیس ریکه عمدتاً تحت تأث مدتانینوسان بازار م يهایژگیکه و

 .دهندیرا نشان م نییفرکانس پا يهابا نوسانات کمتر، که مشابه روند حرکت بلندمدت سهام است، مؤلفه

                                                                                                                                                           
1. loss error 
2. root-mean square error 
3. mean absolute error 
4. mean absolute percentage error 
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 )پژوهش هايیافته(منبع:  شاخص کل يبرا IMF يهامولفه .5 نمودار
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 ساختار مرحله اول  بر اساسی نیبشیپي هایافته

که بر اساس  ARMAو  RNN ،LSTM ،GRU يهاها با استفاده از مدلداده ینیبشیپ جینتا
قسمت  نیا يهاافتهی ،يبعد يهاارائه شده است. در بخش 2اند، در جدول شده یساختار مرحله اول طراح

 یابیارز يریادگی يهامدل ینیبشیها بر عملکرد پداده هیتجز ریو تأث شودیم سهیمقا گریبا سه ساختار د
 .شودیم دهیسنج MAPEو  RMSE ،MAE اریبر اساس سه مع زین ینیبشی. دقت پگرددیم

 
 شاخص کل يبرامرحله اول  ساختار يهاي مدلهایافته .2جدول 

 (%) RMSE MAE MAPE تعداد لایه هاي مخفی مدل

ARMA - 

RNN 






LSTM 






GRU 






 پژوهش  هايیافتهمنبع: 
 

درصدي، بهترین عملکرد را نسبت  3,9با سه لایه مخفی با خطاي  LSTM، مدل MAPEطبق معیار 
درصد، بدترین  9,09برابر  MAPEبا  RNN-2-LAYERمدل  هاي ساختار اول داشته است وبه سایر مدل

هاي براي مدل بینی شدهو پیش یواقع ریمقاد 6نمودار . ها کسب کرده استعملکرد را  در بین این مدل
GRU,LSTM,RNN, ARMA روند درصد خطاي  7دهد و نموادر با کمترین مقدار خطا نمایش می

MAPE  مدل LSTM-3-LAYER  دهد همانطور که مشخص است مدل نشان میراLSTM-3-

LAYER بینی شده بیشتر از مقدار واقعی بوده است مدل در اکثر مواقع بیش بینی، مقدار پیشLSTM-

3-LAYER نتایج  هر چند این مدل بهترین .ر واقعی داشته استانتظار عدد بالاتري نسبت به مقدا
بینی بر اساس مرحله اول براي شاخص کل ارائه کرده است ولی درصد خطاي مدل در طول فرآیند پیش
تر یشها درصد خطاي مدل بباشد بعضی وقتبینی یکسان نیست به عبارت دیگر واریانس خطا زیاد میپیش

توانند با ریسک زیادي همراه هاي میبه همین دلیل استفاده از این مدل میانگین خطاي مدل است. از مقدار
 بینی درصد خطا به صورت موضعی باید یکسان باشند.باشند چرا که مهم است در طول فرآیند پیش
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عملکرد را نسبت  نیبهتر ،يدرصد 3,9 يو خطا یمخف هیبا سه لا LSTM، مدل MAPE اریطبق مع

 9,09برابر  MAPEبا  RNN-2-LAYERساختار اول داشته است. در مقابل، مدل  يهامدل ریبه سا
شده  ینیبشیو پ یواقع ریمقاد 6ها کسب کرده است. نمودار مدل نیا نیعملکرد را در ب نیدرصد، بدتر

 7و نمودار  دهدیم شیمقدار خطا را نما نیبا کمتر ARMAو  GRU ،LSTM ،RNN يهامدل يبرا

. همانطور که مشخص است، مدل دهدیرا نشان م LSTM-3-LAYERمدل  MAPE يروند درصد خطا
LSTM-3-LAYER داشته  ینسبت به مقدار واقع يشتریشده ب ینیبشیمقدار پ ،ینیبشیدر اکثر مواقع پ

داشته است.  ینسبت به مقدار واقع يانتظار عدد بالاتر LSTM-3-LAYERمدل  گر،یاست. به عبارت د

درصد  یشاخص کل ارائه کرده است، ول يبر اساس مرحله اول برا ینیبشیپ جینتا نیمدل بهتر نیهرچند ا
 یضاست و بع ادیخطا ز انسیوار گر،ی. به عبارت دستین کسانی ینیبشیپ ندیمدل در طول فرآ يخطا

ها مدل نیاستفاده از ا ل،یدل نیمدل است. به هم يخطا نیانگیاز مقدار م شتریمدل ب يمواقع درصد خطا

درصد خطا به صورت  ،ینیبشیپ ندیهمراه باشد، چرا که مهم است در طول فرآ يادیز سکیبا ر تواندیم
 باشد. کسانی یموضع

 

 
 )پژوهش يهایافته(منبع: بر اساس مدل هاي ساختار مرحله اول  شاخص کل بینیپیش. 6نمودار  

 

 
 پژوهش) يهایافته(منبع:   براي شاخص کل LSTM-3-LAYER يمقدار خطا روند .7 نمودار 
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  CDساختار مرحله دوم یا  بر اساس ینیبشیپ
 و RMSE ، MAE را که توسط سه معیار CD هاي مرحله دوم یامیزان خطاي مدل 3جدول 

MAPE دهداند، نمایش میارزیابی شده. 
 

 کلشاخص  يبرا ي مدل هاي ساختار مرحله دومهایافته .3جدول
 RMSE MAE MAPE هاي مخفیتعدادلایه مدل

CEEMD-
RNN 



 





CEEMD-
LSTM 









CEEMD-
GRU 









 ي پژوهش هایافتهمنبع: 

 

درصد  %1,10با  CEEMD-GRU-1-LAYER، مدل MAPEو  RMSE ،MAE اریطبق سه مع
-CEEMDکه مدل  یمرحله دوم دارد، در حال يهامدل ریعملکرد را نسبت به سا نی، بهترMAPE يخطا

GRU-1-LAYER نیشده با کمتر ینیبشیو پ یواقع ریمقاد 8عملکرد را کسب کرده است. نمودار  نیبدتر 
مدل  يبرا MAPE يروند مقدار خطا 9. نمودار دهدیم شیمرحله دوم را نما يهادلم يبرا ریمقاد

CEEMD-GRU-1-LAYER و به  کندینوسان م نییکه حول محور صفر به بالا و پا دهدیرا نشان م
نسبت به مدل  CEEMD-GRU-1-LAYERنسبت به صفر متقارن است. در مدل  یصورت موضع

LSTM-3-LAYER ي، نوسانات خطا MAPE یکرده است، ول دایکاهش پ ینیبشیپ ندیدر طول فرآ 
 همچنان بالاست.
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 پژوهش) يهاافتهی(منبع:  CDشاخص کل بر اساس چهار مدل ساختار  ینیبشیپ .8نمودار 

 

 
شاخص کل (منبع:  يبرا CEEMD-GRU-1-LAYERمدل  MAPE يروند مقدار خطا .9نمودار 

 پژوهش) يهاافتهی
 

 مرحله سوم  بر اساس ینیبشیپ
 MAPE و RMSE، MAE هاي گروه مرحله سوم را که توسط سه معیارمیزان خطاي مدل 4جدول 

 .دهداند، براي شاخص کل نمایش میارزیابی شده
  کلشاخص يبرا AD ي مدل هاي ساختارهاافتهی .4جدول 

 مدل
 تعداد

 RMSE MAE MAPE ها مخفیلایه

ARMA-RNN 
 


 



ARMA-LSTM 
 






ARMA-GRU 
 






 پژوهش) يهاافتهی(منبع: 



 

 

50 

پ
ش

ی
نی

بی
یق 

ت
م

 
ام

سه
 با 

ده
تفا

اس
 از 

ب 
رکی

ت
ور

الگ
ی

 تم
اي

ه
ی 

دگ
ا

ی
 / ...ري

کی
 نم

لی
ع

 
د، 

کون
یر

 ش
عید

 س
،

ه 
دال

ی
ور

ی پ
فائ

ص
  

    
    

    
    

 
   

   
   

   
 

   
   

   
   

   
   

   
 

  
 

 

 يدرصد خطا 3,17با  LAYER-2-ARMA-LSTM، مدل MAPEو  RMSE ،MAE اریطبق سه مع
MAPE ،عملکرد را دارد. دقت مدل  نیبهترLAYER-2-ARMA-LSTM با مدل  سهیدر مقاLSTM-3-LAYER 

درصد کمتر  2 ینیبشیدقت پ CEEMD-GRU-1-LAYERنسبت به مدل  یاست، ول افتهی شیدرصد افزا 1 باًیتقر
 است.

 ARMAو  GRU ،LSTM ،RNN يهامدل نیبهتر يشده برا ینیبشیو پ یواقع ریمقاد 10نمودار 
-LAYER-2-ARMAمدل  ینیبشیپ جی، نتا10. طبق نمودار دهدیم شیبر اساس مرحله سوم را نما

LSTM يهامدل جیکه نتا یاست، در حال یبه مقدار واقع کینزد باًیتقر LAYER-3-ARMA-GRU  و
LAYER -3-ARMA-RNN  يروند مقدار خطا 11اند. نمودار را ارائه کرده جینتا نیبدتر MAPE يبرا 

و  کندینوسان م نییکه حول محور صفر به بالا و پا دهدیرا نشان م LAYER-2-ARMA-LSTM مدل
 ینیبشیپ ندیمدل در طول فرآ يحال، درصد خطا نینسبت به صفر متقارن است. با ا یبه صورت موضع

در اکثر مواقع  LAYER-2-ARMA-LSTMاست. مدل  ادیخطا ز انسیوار گر،یبه عبارت د ست؛ین کسانی
-LAYER-2-ARMAمدل  گر،یکرده است. به عبارت د ینیبشیپ ینسبت به مقدار واقع يمقدار کمتر

LSTM قدار از م يرفته و عدد بالاتر شیشاخص کل برخلاف آن پ یداشته است، ول يترنییانتظار عدد پا
 ثبت کرده است. ینیبشیپ

 

 
 )پژوهش يهایافته(منبع:   AD سوم یا بر اساس مرحلهشاخص کل  بینیپیش .10 نمودار

 

 
 پژوهش) يهایافتهشاحص کل (منبع:  يبرا ARMA LSTM-2 -LAYERمدل   يخطا .11نمودار 



 

 

51 

ی
مال

ت 
ری

دی
د م

بر
راه

ه 
ام

صلن
ف

/
ل 

سا
هم

زد
سی

ره
شما

 ،
 

هم
جا

پن
، 

یز
پای

 
14

04
  

 
 

 
   

   
   

    
    

    
 

   
   

   
   

 
   

 
 

 مرحله چهارمبر اساس  ینیبشیپ

  MAPEو  RMSE ،MAE اریکه توسط سه معرا گروه مرحله چهارم  يهاعملکرد مدل 5جدول
 .دهدیم شیشاخص کل نما ياند، براشده یابیارز

 
 شاخص کل يبراي مرحله چهارم هایافته .5جدول

 مدل
 تعداد

 RMSE MAE MAPE ها مخفیلایه

CEEMD-ARMA-
RNN 

 



 





CEEMD-ARMA-
LSTM 

 









CEEMD-ARMA-
GRU 

 








 پژوهش  هايیافتهمنبع: 

 
با  LAYER-CEEMD-ARMA-LSTM-1، مدل MAPEو  RMSE ،MAE اریطبق سه مع

مرحله چهارم دارد. دقت مدل  يهامدل ریبا سا سهیعملکرد را در مقا نی، بهترMAPE يدرصد خطا 0,94
1-LAYER-CEEMD-ARMA-LSTM با مدل  سهیدر مقاLSTM-3-LAYER درصد  3 باًیتقر

 دایپ شیدرصد افزا 2 ینیبشیدقت پ CEEMD-GRU-1-LAYERاست و نسبت به مدل  افتهی شیافزا
 .کرده است

 ARMAو  GRU ،LSTM ،RNN يهامدل نیتوسط بهتر شدهینیبشیو پ یواقع ریمقاد 12ودار نم
LAYER-CEEM-1مدل  ینیبشیپ جینمودار، نتا نی. طبق ادهدیرا در مرحله چهارم نشان م D-

ARMA-LSTM يروند مقدار خطا 13است. نمودار  کینزد یواقع ریبه مقاد MAPE 1مدل  يبرا-
LAYER-CEEMD-ARMA-LSTM و به صورت  کندیکه حول محور صفر نوسان م دهدیرا نشان م

در  LAYER-CEEMD-ARMA-LSTM-1مدل  يخطا انسینسبت به صفر متقارن است. وار یموضع
-LAYER-CEEMD-1مدل  ینیبشیدر اکثر مواقع، پ مقدار را دارد. نیها کمترمدل ریبا سا سهیمقا

ARMA-LSTM بوده است. یقدار واقعاز م شتریب 
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 پژوهش) يهاافتهی(منبع:  CADشاخص کل توسط  ینیبشیپ .12نمودار 

 

 
 شاخص کل يبرا LAYER-CEEMD-LSTM-1مدل  MAPE يروند مقدار خطا .13نمودار 

 پژوهش) يهاافتهی(منبع: 

 
 آنالیز رگرسیون

جام می ی انخط ونیرگرس ک، یشده بینیپیش ریو مقاد یواقع يهاداده نیب یهمبستگ یابیارز يبرا
 ارهایاست. مع y = ax + b ونیاست. معادله رگرس y یو مقدار واقع x بیشده به ترت بینیپیش. مقدار شود

استفاده  ونیرگرس لیحلت جینتا شیآزما ي، براvalue (t)-tو  value (p)-p، (SE) 1استاندارد يشامل خطا
 مشتق شده است. t عیاز توز pاست و  ریبه شرح ز tو  SE فیشود. تعار یم

)6( 𝑆𝑆𝑆𝑆 =
𝜎𝜎
√𝑛𝑛

 

)7( 𝑡𝑡 =
𝑥𝑥 − 𝜇𝜇
𝜎𝜎
√𝑛𝑛

 

                                                                                                                                                           
1 . standard error 
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 x)، یواقع ای( شدهینیبشیپ ریتعداد مقاد n شده،ینیبشیپ ریمقاد اریانحراف مع 𝜎𝜎 نجایدر ا 
و  ونیرگرس يپارامترها 5جدول  است. یواقع ریمقاد نیانگیم  𝜇𝜇 و شدهینیبشیپ ریمقاد نیانگیم

به  کینزدمدل براي شاخص کل  هر  a بیشود که ش ی. مشاهده منشان می دهد رابینی پیش جینتا
 ریادبه مق کینزد اریبینی شده بسپیش ریکه مقاد یمعن نینسبتاً کوچک به ا a يبرا SEاست،  1

 هستند. یواقع
 

  بینیهاي رگرسیون و نتایج پیشپارامتر .6جدول

 SE t p برآورد شده پارامتر مدل

LSTM-3-LAYER 
a 

b 

CEEMD-GRU-1-LAYER 
a 

b 

LAYER-2-ARMA-LSTM 
a 

b 

1-LAYER-CEEMD-ARMA-LSTM 
a 

b 

 پژوهش  يهاافتهیمنبع: 

 

 ي شاخص کلهادادهها بر حسب مقایسه مدل
 يریادگی يهادر عملکرد مدل ییبسزا ریتأث یزمان يسر يهاداده هیبر اساس چهار جدول بالا، تجز

 را نشان قیعم يریادگی يهابا مدل یزمان يسر هیتجز يهاروش بیترک ییبه وضوح کارآ 14دارد. نمودار 
 يریادگی يهامدل يبرارا  یژگیاستخراج و ندیها را کاهش داده و فرآآن یدگیچیها پداده هی. تجزدهدیم

 ردایناپا یزمان يهايتر از سرآسان ارینوسان بسو کم داریپا يهاIMF لیاست که تحل یهی. بدکندیم لیتسه
ها مدل ینیبشیدقت پ ق،یعم يریادگی يهاا مدلب ARMAمدل  بیترک ن،یاست. همچن ادیو با نوسان ز

 نیکه بهتر دهدیم شینما MAPE اریها را بر اساس معتمام مدل يخطا 14. نمودار دهدیم شیرا افزا
درصد  0,94 يبا خطا LAYER-CEEMD-ARMA-LSTM-1شاخص کل، مدل  ینیبشیپ يمدل برا
 درصد است. 9,09 يبا خطا RNN-2-LAYERمدل، مدل  نیو بدتر
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 يهاافتهی(منبع:  MAPE يشاخص کل بر اساس خطا يها در چهار مرحله برامدل سهیمقا .14نمودار 

 پژوهش حاضر)
 

 ي پژوهش براي سهامهایافته
شرکت استفاده شده است و  34ي سهام هادادههاي این پژوهش از مدل بینیپیشبراي ارزیابی دقت 

مدل براي آن سهم بر اساس کمترین  و بهترین هچهار مرحله اجرا شد يهاتمام مدل ،ي هر سهمهادادهبراي 
-CEEMD-ARMAکند مدلبیان می 15در نظر گرفته شده است. نمودار  مطلق يدرصد خطا نیانگیم

LSTM-4-LAYER هاي ، مدلسهم 10برايCEEMD-LSTM-1-LAYER و مدل  CEEMD-

ARMA-GRU-4- LAYER    مدل هاي سهم 5هر کدام براي ،CEEMD-ARMA-GRU- 1-
LAYER   و مدلCEEMD-ARMA- LSTM -1-LAYER  هاي ، مدلسهم 4هر کدام براي

CEEMD -GRU-2-LAYER  و مدلCEEMD-ARMA-GRU-3-LAYER  سهم، 3هر کدام براي
 کسب کردند. را  مطلق يدرصد خطا نیانگیمبهترین عملکرد طبق معیار کمترین 

 يهاداده يشرکت استفاده شده است. برا 34سهام  يهاپژوهش، از داده نیا يهامدل ینیبشیدقت پ یابیارز يبرا
 يدرصد خطا نیانگیم نیآن سهم بر اساس کمتر يمدل برا نیها در چهار مرحله اجرا شدند و بهترهر سهم، تمام مدل

 10 يبرا CEEMD-ARMA-LSTM-4-LAYERکه مدل  دهدینشان م 15مطلق انتخاب شده است. نمودار 
 5 يهر کدام برا  CEEMD-ARMA-GRU-4-   LAYERو  CEEMD-LSTM-1-LAYER يهاسهم، مدل

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
CEEMD-ARMA-LSTN-1-LAYER
CEEMD-ARMA-GRU-2-LAYER
CEEMD-ARMA-RNN-4-LAYER

CEEMD-GRU-1-LAYER
CEEMD-ARMA-RNN-3-LAYER

CEEMD-GRU-3-LAYER
CEEMD-LSTN-4-LAYER

LSTM-3-LAYER
ARMA-LSTM-4-LAYER
ARMA-GRU-1-LAYER

GRU-1-LAYER
ARMA-GRU-2-LAYER

CEEMD-RNN-4-LAYER
GRU-4-LAYER

ARMA-RNN-2-LAYER
ARMA

RNN-2-LAYER

0.009371434

0.09093

MAPE مقدار خطای
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 CEEMD-ARMA- LSTM -1-LAYERو  CEEMD-ARMA-GRU-1-LAYER يهاسهم، مدل

LAYER يهاسهم، و مدل 4 يهر کدام برا CEEMD -GRU-2-LAYER  وCEEMD-ARMA-GRU-3-
LAYER اند.مطلق کسب کرده يدرصد خطا نیانگیم نیکمتر اریعملکرد را طبق مع نیبهترسهم،  3 يهر کدام برا 
 

 
 پژوهش) يهاافتهی(منبع: ها براي سهام شرکت MAPEبر اساس  هابهترین مدل .15نمودار 

 
 يریگ جهینت

به منظور  یفرکانس هیو تجز قیعم يریادگی يهااز مدل یبیپژوهش، تلاش شد تا ترک نیدر ا
بر  یراستا، چهار ساختار متفاوت مبتن نیشود. در ا یطراح ندهیروز آ يروزانه سهام برا متیق ینیبشیپ

بر اساس  قیمع يریادگی يهاشدند. در ساختار اول، مدل یها طراحداده هیو تجز قیعم يریادگی يهامدل
که تعداد  دهدیساختار اول نشان م يهاافتهیشدند.  یطراح هیتا چهار لا هیلا کیاز  یمخف يهاهیتعداد لا

 د.دار قیعم يریادگی يهادر عملکرد مدل ییبسزا ریتأث یمخف يهاهیلا
شده در بورس  رفتهیتر پذشرکت فعال 40) که سهام 2006( یو کاشف یا توجه به پژوهش متوسلب

ها، مدل ز شرکتمورد ا 30در  افتندیکردند، در ینیبشیپ 1384تا  1381 یزمان يهادوره يتهران برا
ARIMA تاراخس يهاافتهی یدارد. ول يعملکرد بهتر یشبکه عصب يهانسبت به مدل يداریطور معنبه 

هتر ب توانندیانتخاب شوند، م نهیطور بهبه یعصب يهاشبکه يهامدل يکه اگر پارامترها دهدیاول نشان م
کنند. طبق ساختار مرحله اول،  لیو تحل هیسهام را تجز متیق یزمان يسر يهایدگیچیپ یخط يهااز مدل
ساختار  نیا يهامدل ریابا س سهی، در مقاMAPE يدرصد خطا 3,9و  یمخف هیبا سه لا LSTMمدل 
 عملکرد را کسب کرد. نیبهتر

هاي بر عملکرد مدل CEEMD ها به روشدر ساختار مرحله دوم که به دنبال تأثیر تجزیه داده
هاي تواند پیچیدگی سريمی CEEMD ها به روشدهد که تجزیه دادهنشان می هایادگیري عمیق بود، یافته

هاي یادگیري عمیق تسهیل کند. در نتیجه، این روش زمانی را کاهش دهد و استخراج الگوها را براي مدل

0 2 4 6 8 10

CEEMD-ARMA-LSTM-4 layer

CEEMD-LSTM-1 layer

CEEMD-ARMA-GRU-4 layer

CEEMD-ARMA-GRU-1 layer

CEEMD-ARMA-LSTM-1 layer

CEEMD-GRU-2 layer

CEEMD-ARMA-GRU-3 layer

10

5

5

4

4

3

3
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پور پور و علیهاي فلاحهاي این مرحله با پژوهشهاي یادگیري عمیق دارد. یافتهتأثیر بسزایی بر دقت مدل
بینی متغیرهاي مالی ها جهت افزایش دقت شبکه عصبی در پیش) در خصوص نویززدایی داده2014(

ود. طبق شبینی میها سبب افزایش دقت شبکه عصبی پیشراستا است. به عبارت دیگر، نویززدایی دادههم
در مقایسه  MAPE درصد خطاي 1,1با یک لایه مخفی و   CEEMD-GRU   هاي مرحله دوم، مدلیافته

 بینی شاخص کل داشته است. همچنین، مدلهاي این مرحله بهترین عملکرد را براي پیشبا سایر مدل

CEEMD-GRU-2-LAYER  سهم و مدل 3براي CEEMD-LSTM-1-LAYER  سهم بهترین  5براي
 .اندعملکرد را داشته

 يریادگی يهامدل ینیبشیدر عملکرد پ ARMA يمدل آمار ریدر ساختار سوم، که به دنبال تأث
 نیدقت ا GRUو  RNN ،LSTM يهابا مدل ARMAمدل  بیترک دهدینشان م هاافتهیبود،  قیعم

با  ARMAمدل  بیترک نکهیبر ا ی) مبن2003ژانگ ( يهاافتهی ها،افتهی نی. ادهدیم شیها را افزامدل
-ARMA يها. مدلکندیم دییتأ دهد،یم شیرا افزا ینیبشی) دقت پANN( یمصنوع یمدل شبکه عصب

RNN ،ARMA-LSTM  وARMA-GRU يهانسبت به مدل RNN ،LSTM ،GRU  وARMA 
 فتایدر توانیمرحله سوم و مرحله دوم م يساختارها يهاافتهی سهیاند. البته از مقاداشته يعملکرد بهتر

 قیعم يریادگی يهامدل ینیبشیبر دقت پ ARMAنسبت به مدل  يشتریب ریتأث CEEMDکه مدل 
 دارد.

 یبیشود که ترک یسهام طراح متیق ینیبشیپ يبرا یشده که مدل نیبر ا یدر ساختار چهارم، سع
 بیکه ترک دهدیقسمت نشان م نیا يهاافتهیباشد.  قیعم يریادگی يهاو مدل CEEMD ،ARMAاز 

CEEMD  وARMA ییتنهابه کینسبت به استفاده از هر  يشتریدقت ب ق،یعم يریادگی يهابا مدل 
با  LAYER-CEEMD-ARMA-LSTM-1، مدل MAPEو  RMSE ،MAE اریدارد. طبق سه مع

عملکرد را  نیپژوهش، بهتر نیاستفاده شده در ا يهامدل ریبا سا سهی، در مقاMAPE يدرصد خطا 0,94
هام، مورد از س 26 يساختار چهارم برا يهاکه مدل دهدینشان م 15شاخص کل داشته است. نمودار  يبرا

 د.انکسب کرده يرعملکرد بهتسهام،  34 بینیپیشنسبت به سه ساختار دیگر براي 
 یبیشود که ترک یسهام طراح متیق ینیبشیپ يبرا یشده که مدل نیبر ا یدر ساختار چهارم، سع

 بیکه ترک دهدیقسمت نشان م نیا يهاافتهیباشد.  قیعم يریادگی يهاو مدل CEEMD ،ARMAاز 
CEEMD  وARMA ییتنهابه کینسبت به استفاده از هر  يشتریدقت ب ق،یعم يریادگی يهابا مدل 

با  LAYER-CEEMD-ARMA-LSTM-1، مدل MAPEو  RMSE ،MAE اری. طبق سه معددار
عملکرد را  نیپژوهش، بهتر نیاستفاده شده در ا يهامدل ریبا سا سهی، در مقاMAPE يدرصد خطا 0,94

 34مورد از  26 يساختار چهارم برا يهاکه مدل دهدینشان م 15شاخص کل داشته است. نمودار  يبرا
اند، عملکرد شده ینیبشیشده پ یچهار ساختار طراح يهاپژوهش با استفاده از مدل نیاکه در  یسهام
 اند.کسب کرده يبهتر

 ییتنها ها بهمدل نیاستفاده از ا ،ینیبشیپ ندیدر طول فرآ ینیبشیپ يه علت نوسانات درصد خطاب
ه طور کهمان ن،یاستفاده شود. همچن ینیبشیپ ياز چند مدل برا شودیم شنهادی. پباشدیم سکیپر ر
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 يرا ندارد و برا دعملکر نیهمه سهام بهتر يپژوهش لزوماً برا نیمدل ا نیبهتر دهد،ینشان م 15نمودار 
 انتخاب شوند. نهیصورت بهناسب با نوع سهم بهمدل مورد نظر مت يپارامترها دیهر سهم با

 يهاهیتعداد لا ،ینیبشیدقت پ شیافزا يبرا شودیم شنهادیپژوهش حاضر، پ يهاافتهیا توجه به ب
خراج است لیتسه يانتخاب شود. برا نهیصورت بهمتناسب با نوع بازار، به قیعم يریادگی يهامدل یمخف

استفاده شود،  ماهانه ای یهفتگ يهااز داده ق،یعم يریادگی يهاتوسط مدل یزمان يهايپنهان سر يالگوها
و  دهندیارائه م يهموارتر يروزانه سر يهابا داده سهیماهانه در مقا ای یهفتگ يهاچرا که استفاده از داده

 .شوندیها مدر داده زیسبب کاهش نو
بهره برد. استفاده از اخبار و  ینیبشیبهبود پ يها برااز آن توانیوجود دارند که م يگریمنابع د

 يهادر پژوهش تواندیم یمال يها بر بازارهااثر آن لیو تحل کسیا یشبکه اجتماع يهاتییتو ،نیهمچن
با  يصورت موازرا به يگرید قیشبکه عم توانیکار م نیا ياضافه شود. برا يشنهادیپ يبه ساختارها یآت

 بیترک یفعل يهارا با چارچوب یمتن يهاکرد که در انتها اطلاعات داده یطراح يشنهادیپ يهاچارچوب
 .ردیپذیصورت م ینیبشیو پس از آن پ کندیم

 
 ملاحظات اخلاقی

 حامی مالی: مقاله حامی مالی ندارد.
 اند.سازي مقاله مشارکت داشتهمشارکت نویسندگان: تمام نویسندگان در آماده

 گونه تعارض منافعی وجود ندارد.نویسندگان در این مقاله هیچ تعارض منافع: بنا بر اظهار
 است.رایت رعایت شدهرایت: طبق تعهد نویسندگان حق کپیتعهد کپی

  



 

 

58 

پ
ش

ی
نی

بی
یق 

ت
م

 
ام

سه
 با 

ده
تفا

اس
 از 

ب 
رکی

ت
ور

الگ
ی

 تم
اي

ه
ی 

دگ
ا

ی
 / ...ري

کی
 نم

لی
ع

 
د، 

کون
یر

 ش
عید

 س
،

ه 
دال

ی
ور

ی پ
فائ

ص
  

    
    

    
    

 
   

   
   

   
 

   
   

   
   

   
   

   
 

  
 

 

References  
Aggarwal, A; Gupta, I; Garg, N; & Goel, A. (2019). Deep learning approach to 

determine the impact of socio-economic factors on bitcoin price prediction. In 2019 
Twelfth International Conference on Contemporary Computing (IC3) (pp. 1-5). IEEE. 

Ali, M; Prasad, R; Xiang, Y; & Yaseen, Z. M. (2020). Complete ensemble 
empirical mode decomposition hybridized with random forest and kernel ridge 
regression model for monthly rainfall forecasts. Journal of Hydrology, 584, 124647. 

Bao, W; Yue, J; & Rao, Y. (2017). A deep learning framework for financial time 
series using stacked autoencoders and long-short term memory. PLOS ONE, 12(7), 
e0180944. 

Büyükşahin, Ü. Ç; & Ertekin, Ş. (2019). Improving forecasting accuracy of time 
series data using a new ARIMA-ANN hybrid method and empirical mode 
decomposition. Neurocomputing, 361, 151-163. 

Chen, L; Chi, Y; Guan, Y; & Fan, J. (2019). A hybrid attention-based EMD-LSTM 
model for financial time series prediction. In 2019 2nd International Conference on 
Artificial Intelligence and Big Data (ICAIBD) (pp. 113-118). IEEE. 

Chen, R; & Pan, B. (2016). Chinese stock index futures price fluctuation analysis 
and prediction based on complementary ensemble empirical mode decomposition. 
Mathematical Problems in Engineering, 2016(1), 3791504. 

Choi, D. (2019). On empirical comparisons of optimizers for deep learning. arXiv  
preprint arXiv:1910.05446. 

Fallahpour, S; & Alipour Reikandeh, J. (2014). Prediction of stock index using 
wavelet neural networks in Tehran Stock Exchange. Financial management strategy, 
2(4), 15-31. (In Persian) 

Fischer, T; & Krauss, C. (2018). Deep learning with long short-term memory  
networks for financial market predictions. European Journal of Operational Research, 
270(2), 654-669 

Gan, L; Wang, H; & Yang, Z. (2020). Machine learning solutions to challenges in 
finance: An application to the pricing of financial products. Technological Forecasting 
and Social Change, 153, 119928. 

Hochreiter, S; & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural 
Computation, 9(8), 1735-1780. 

Hsieh, T. J; Hsiao, H. F; & Yeh, W. C. (2011). Forecasting stock markets using 
wavelet transforms and recurrent neural networks: An integrated system based on 
artificial bee colony algorithm. Applied Soft Computing, 11(2), 2510-2525. 

Huang, N. E; Shen, Z; Long, S. R; Wu, M. C; Shih, H. H; Zheng, Q; & Liu, H. H. 
(1998). The empirical mode decomposition and the Hilbert spectrum for nonlinear and 
non-stationary time series analysis. Proceedings of the Royal Society of London. Series 
A: Mathematical, Physical and Engineering Sciences, 454(1971), 903-995. 

Jin, Z; Yang, Y; & Liu, Y. (2020). Stock closing price prediction based on 
sentiment analysis and LSTM. Neural Computing and Applications, 32, 9713-9729. 

Jothimani, D; & Yadav, S. S. (2019). Stock trading decisions using ensemble-
based forecasting models: a study of the Indian stock market. Journal of Banking and 
Financial Technology, 3(2), 113-129. 



 

 

59 

ی
مال

ت 
ری

دی
د م

بر
راه

ه 
ام

صلن
ف

/
ل 

سا
هم

زد
سی

ره
شما

 ،
 

هم
جا

پن
، 

یز
پای

 
14

04
  

 
 

 
   

   
   

    
    

    
 

   
   

   
   

 
   

 
 

Khashei, M; & Bijari, M. (2011). A novel hybridization of artificial neural 
networks and ARIMA models for time series forecasting. Applied Soft Computing, 
11(2), 2664-2675. 

Liu, Y. (2019). Novel volatility forecasting using deep learning–long short-term 
memory recurrent neural networks. Expert Systems with Applications, 132(1), 99-109. 

Lv, P; Wu, Q; Xu, J; & Shu, Y. (2022). Stock index prediction based on time series 
decomposition and hybrid model. Entropy, 24(2), 146. 

Masters, D; & Luschi, C. (2018). Revisiting small batch training for deep neural 
networks. arXiv preprint arXiv:1804.07612.  

McNally, S. (2016). Predicting the price of Bitcoin using machine learning. 
Dissertation. National College of Ireland, Dublin, Ireland.  

Motevasseli, M; & Taleb Kashefi, B. (2006). A comparative study of neural 
networks’ capabilities using indicators of technical analysis for forecasting of stock’s 
price. Journal of Economic Studies and Policies, 9(1), 57-82. (In Persian) 

Nelson, D. M; Pereira, A. C; & De Oliveira, R. A. (2017). Stock market’s price 
movement prediction with LSTM neural networks. In 2017 International Joint 
Conference on Neural Networks (IJCNN) (pp. 1419-1426). IEEE. 

Niu, H; Xu, K; & Wang, W. (2020). A hybrid stock price index forecasting model 
based on variational mode decomposition and LSTM network. Applied Intelligence, 
50(3), 4296-4309 

Polanco-Martínez, J. M. (2019). Dynamic relationship analysis between NAFTA 
stock markets using nonlinear, nonparametric, non-stationary methods. Nonlinear 
Dynamics, 97(1), 369-389. 

Rezaei, H; Faaljou, H; & Mansourfar, G. (2021). Stock price prediction using deep 
learning and frequency decomposition. Expert Systems with Applications, 169(1), 
114332. 

Shafi, I; Ahmad, J; Shah, S. I; & Kashif, F. M. (2006). Impact of varying neurons 
and hidden layers in neural network architecture for a time frequency application. In 
2006 IEEE International Multitopic Conference (pp. 188-193). IEEE. 

Sinha, S; Singh, T. N; Singh, V. K; & Verma, A. K. (2010). Epoch determination  
for neural network by self-organized map (SOM). Computational Geosciences, 14(2), 
199-206. 

Sović, A; & Seršić, D. (2012). Signal decomposition methods for reducing 
drawbacks of the DWT. Engineering Review, 32(2), 70-77. 

Xian, L; He, K; Wang, C; & Lai, K. K. (2020). Factor analysis of financial time 
series using EEMD-ICA based approach. Sustainable Futures, 2(1), 100003. 

Xuan, Y; Yu, Y; & Wu, K. (2020, May). Prediction of short-term stock prices 
based on EMD-LSTM-CSI neural network method. In 2020 5th IEEE International 
Conference on Big Data Analytics (ICBDA) (pp. 135-139). IEEE. 

Yeh, J. R; Shieh, J. S; & Huang, N. E. (2010). Complementary ensemble empirical 
mode decomposition: A novel noise enhanced data analysis method. Advances in 
Adaptive Data Analysis, 2(2), 135-156. 

You, K; Long, M; Wang, J; & Jordan, M. I. (2019). How does learning rate decay 
help modern neural networks? 



 

 

60 

پ
ش

ی
نی

بی
یق 

ت
م

 
ام

سه
 با 

ده
تفا

اس
 از 

ب 
رکی

ت
ور

الگ
ی

 تم
اي

ه
ی 

دگ
ا

ی
 / ...ري

کی
 نم

لی
ع

 
د، 

کون
یر

 ش
عید

 س
،

ه 
دال

ی
ور

ی پ
فائ

ص
  

    
    

    
    

 
   

   
   

   
 

   
   

   
   

   
   

   
 

  
 

 

Zhang, G. P. (2003). Time series forecasting using a hybrid ARIMA and neural 
network model. Neurocomputing, 50, 159-175. 

Zhang, X; Liang, X; Zhiyuli, A; Zhang, S; Xu, R; & Wu, B. (2019). At-lstm: An 
attention-based lstm model for financial time series prediction. In IOP Conference 
Series: Materials Science and Engineering, 569(5), 052037. IOP Publishing. 
 

COPYRIGHTS 

This license allows others to download the works and share them 
with others as long as they credit them, but they can’t change them 
in any way or use them commercially. 

 


