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 چکیده

هاي زیادي مواجه مالی را با چالشهاي بینی قیمت سهام و شاخصهاي زمانی مالی، پیشویژگی غیرخطی و نوسانات بالا در سري
و   )LSTMحافظه طولانی کوتاه مدت (هایی مانند ) با ساختارDLهاي یادگیري عمیق (هاي اخیر در مدلاست. با این حال توسعهساخته

حلیل تواند در تهایی که میها ایجاد کرده است. یکی دیگر از رویکردهایی در تحلیل این نوع از داده) پیشرفتCNNشبکه عصبی کانولوشنی (
) CEEMDهایی مانند تجزیه مد تجربی یکپارچه کامل (هاي بازار سرمایه از طریق الگوریتمهاي زمانی مالی کارا باشد تجزیه سیگنالسري

جربی تجزیه مد ت و روش هاي یادگیري عمیقبا ترکیب مدل پژوهشهاي مالی، در این بینی در بازاربا توجه به اهمیت مقوله پیشباشد. می
بورس اوراق بهادار تهران مورد استفاده  بینی شاخصبه منظور پیشCEEMD- DL(LSTM) هیبریدي مدل )، CEEMDیکپارچه کامل (

تفاده اس  01/12/1400 -  01/12/1390هاي روزانه شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران در دوره زمانی است. در این راستا از دادهقرار گرفته
هاي سنجش کارایی مقایسه شد. بر اساس نتایج بدست آمده، مدل معرفی هاي رقیب بر اساس معیاراست. نتایج بدست آمده با نتایج مدلشده

بینی بالاتري برخوردار است. بر همین هاي سنتی در این حوزه، از کارایی و دقت پیش)، در مقایسه با مدلCEEMD- DL(LSTM)شده (
 گردد.هاي مالی پیشنهاد میبینیکاربرد این مدل در پیشاساس 

ـــاخصCEEMD)، تجزیه مد تجربی یکپارچه کامل (DLهاي یادگیري عمیق (مدل واژگان کلیدي:  )، ش
 ).CNN، شبکه عصبی کانولوشنی ( )LSTMکوتاه مدت ( –بورس اوراق بهادار تهران، حافظه بلندمدت 
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 مقدمه
 هايآوري سرمایهسرمایه در تجهیز و گرد هايافزون بازارامروزه، با توجه به اهمیت و گسترش روز

ر بازده گذار بتاثیر هايگذاران و متغیرتولیدي، شناسایی رفتار سرمایه هايکوچک فردي به سمت فعالیت
گذاري در بورس، بخش مهمی از بدون تردید سرمایهها اهمیت زیادي پیدا کرده است. سهام در این بازار

سهام در  هايترین میزان سرمایه از طریق بازاردهد و بدون شک بیشاقتصاد کل کشور را تشکیل می
چنین این بازار شود و اقتصاد ملی به شدت متاثر از عملکرد بازار سهام است. همسر جهان مبادله میتاسر

گذاري در دسترس و هم براي عموم مردم به عنوان یک ابزار سرمایه هايرفگذاران حهم براي سرمایه
 ).1390(صمدي و بیانی،  باشدمی

 دهند، فراهمي بازار اوراق بهادار را طیف وسیعی در جامعه تشکیل میگذاران بالقوهاز آنجا که سرمایه
، تحکیم بازار سرمایه و عمق هاي این طیف و جلب اعتماد آننمودن بستري مناسب براي حضور گسترده

استا، در این ر ي اقتصادي را به ارمغان خواهد آورد.توسعه هايترین ابزاربخشیدن به این بازار، یکی از اساسی
در  تواند نقش بسزاییمیبازارهاي مالی بینی و پیشتحلیل  و جهت تجزیه جدیدترین ابزارهاي علمیارائه 

 جلب اعتماد و مدیریت ریسک در این بازارها ایفا نماید. 
 جیبه تدر ،مختلف هايتمیاست که با ابداع الگور یاز هوش مصنوع ايهشاخ ،)1ML( ینیماش يریادگی

و کاو  الگوها و کند افتنی يبرا ینیماش يریادگی. ی بخشدمسئله خاص را بهبود م کی يعملکرد خود بر رو
داده استوار است.  میعظ هايکوچک تا حجم ریاز مقاد یهایداده ۀسیو مقا یبررس یۀکوچک، بر پا راتییتغ

نسبت به  يبا عملکرد نسبتاً بهتر ML هايبراساس مدل هابینیپیش منتشر شده است که زیاديمطالعات 
با  یشیاگر ،ینیماش يریادگیدر حوزه  رایاخ است. انجام شده کیکلاس یزمان يسر بینیپیش هايکیتکن
یادگیري عمیق را جلب کرده است.  ياریتوجه بس ی،مال يهابینیپیش)، در 2DL( قیعم يریادگینام 

)DL عصبی است. هايشبکهیادگیري ماشین بر پایه  هايروش) زیرمجموعه اي از کلاس گسترده تر از 
زمانی  هايسريبینی در زمینه پیش DL هايکیتکنلاي بررسی منابع صورت گرفته، نشان از کاربرد با

آماري  هاينسبت به مدل بینیپیشکوچکتري را در  هايداري، خطایها به طور معناست. این مدل مالی
 ییداابت هايدر سال  قیعم يریادگیکه  نیبا ا تري هستند.لابینی بانشان می دهند و داراي سرعت پیش

حوزه،  نیبزرگ در ا هايشرکت هايگذاريسرمایهو  هاپژوهش ،پمطالعاتتوسعه خود قرار دارد، اما روند 
 توجهقابل ییتواناها و ظرفیتتوجه به  بااست.  قیعم يریادگی هايگسترش روز افزون کاربرد دهندهنشان

 يرایقدرتمند، بس ییشناسا هايالگو و هادادهتبر از مجموعه در استخراج اطلاعات مع روش یادگیري عمیق
 يریادگی هايتمیاند و ادغام الگورمتمرکز شده یدر حوزه مال DL هايکیبر کاربرد تکن ریاز مقالات اخ

 شودیدر نظر گرفته م یمال اتیادب در احثمب نیتراز جذاب یکیبازار به عنوان  يهابینیپیشبا  قیعم
تجزیه سیگنال به  هايهاي اخیر استفاده از روش، در سالدیگر از طرفی  ).2016،  3(کاوانکانته و همکاران

                                                                                                                                           
1. Machine Learning 
2. Deep Learning 
3. Cavalcante et al. 
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 قراروجه هاي زمانی مورد تها و سريتحلیل سیگنالتجزیه و عنوان روشی نوین و بسیار موثر در زمینه 
هـاي حاصـل از تجزیـه بـا دادهگرفته است. در این روش سیگنال اصلی به چندین زیرسري تجزیه شـده و 

 . شودبینی استفاده میآمده براي پیش یابد و مدل بدستمعـادلات مناسـب برازش می
ترکیب  با پژوهش براي اولین بار در ایران،مالی، در این  هايبینی در بازاربا توجه به اهمیت مقوله پیش

 هیبریديمدل ، )1CEEMD(کامل  د تجربی یکپارچهم تجزیه یادگیري عمیق و روش هايمدل
)2DL(LSTM -CEEMD بینی شاخص بورس اوراق بهادار تهران معرفی و مورد استفاده به منظور پیش

 هايشود کارایی مدل ارایه شده با مدلسنجش کارایی، تلاش می هايگیرد. در ادامه بر اساس معیارقرار می
بتوان کارایی  CEEMD- DL(LSTM)رود با استفاده از مدل سنتی در این حوزه مقایسه گردد. انتظار می

  بازار سهام را افزایش داد. هايشاخص بینیو دقت پیش
 2در ادامه در بخش  .بیان گردید پژوهشدر این بخش مقدمه اي جهت معرفی و بیان مسئله اصلی 

 هايح مختصري از مدلو شر پژوهشروش  ،3پیشینه داخلی و خارجی موضوع ارائه شده است. در بخش 
بینی و ارزیابی عملکرد مدل و نتایج پیش پژوهش هايیافته ،4شود. در بخش مورد استفاده ارائه بیان می
CEEMD- DL(LSTM)  گیرد.نتایج بدست آمده مورد بحث قرار می 5ت در بخش نهایشود و در ارائه می 

 
 پژوهشادبیات 

 پژوهشمبانی  -1
، مانند غیرخطی بودن، عدم قطعیت، مالی هايدادهپیچیده  هايدهد ویژگیتاریخی نشان می هايداده

. ازدسبینی را با عدم قطعیـت زیادي مواجه میکند و نتایج پیشبینی آن را دشوار مینوسان و پویایی، پیش
استفاده  ندکرخطی پیروي میمالی از روندي غی هاينظر به اینکه اکثر محققین بر این عقیده هستند که بازار

 هايدر بین متخصصین بازار هايپیشرفته، محبوبیت روزافزون و گسترد هايغیرخطی و تکنیک هاياز مدل
یري یادگاز جمله  هوش مصنوعی هايپیدا کرده است؛ استفاده از روش مالی هايمتغیربینی مالی جهت پیش

 ) 2021،  3و همکاران (لین ها هستنددر زمره اینگونه فعالیت عمیق
یادگیري ماشین و هوش مصنوعی بر  هايروشتر از اي از کلاس گستردهیادگیري عمیق زیرمجموعه

تفاده عصبی مورد اس هايشبکهعصبی است و به منظور تحلیل روش یادگیري عمیق، ساختار  هايشبکهپایه 
تفاده ترین شبکه مورد اسرار گیرد. پیشرفتهبایستی مورد بررسی قیادگیري عمیق می هايمدلدر ساختمان 

) است که در واقع یک نوع از LSTM( مدت یاحافظه طولانی کوتاهسري زمانی، ساختار  هايبینیپیشدر 
 هايدادهدیگر این است که در این ساختار  هايبا ساختار RNNتفاوت اصلی  باشند.می 4RNN هايشبکه

گیرند و خروجی مدل در گذشته به صورت همزمان مورد استفاده قرار می هايدورهورودي دوره جاري و 

                                                                                                                                           
1. Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 
2. Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition- Deep Learning (Long Short-Term Memory) 
3. Lin et al 
4. Recurrent Neural Networks 
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از نظر تئوریک یک شبکه عصبی بازگشتی استاندارد دوره قبل نیز بستگی دارد.  هايدادهدوره جاري به 
ل این در عم ،پیچیدگی باشد امامیزان ی با هر هایباید قادر به تولید دنباله  ،(اگر به اندازه کافی بزرگ باشد)

علاوه بر اینکه  گذشته به مدت طولانی ناتوان است. هاياطلاعات مرتبط با ورودي سازي شبکه در ذخیره
” یفراموش“کند، این بلند مدت را تضعیف می هايسازي ساختاراین خصصیه توانایی این شبکه در مدل

پایداري قرار گیرند. مشکلی که وجود شود تا این نوع از شبکه ها در زمان تولید دنباله در معرض ناباعث می
نیز  ها خودشبکه تنها وابسته به چند ورودي اخیر باشد و این ورودي هايبینیپیشدارد، این است که اگر 

توسط شبکه تولید شده باشند، شانس بسیار کمی براي تصحیح و جبران اشتباهات گذشته توسط شبکه 
بل صورت گرفته توسط شبکه ق هايبینیپیش، تزریق نویز به یک راه حل براي مشکل ذکر شده .وجود دارد

شود. غیرمنتظره می هاياین کار باعث تقویت شبکه در قبال ورودي  از تغذیه آنها به گام زمانی بعدي است.
دت مبا این وجود اما یک حافظه بهتر، راه حل به مراتب بهتر و تاثیرگذارتري است. حافظه طولانی کوتاه

) یک معماري شبکه عصبی بازگشتی است که براي ذخیره سازي و دسترسی بهتر به اطلاعات LSTM( یا
 .نسبت به نسخه سنتی آن طراحی شده است

) که در آن محتوا در هر گام زمانی از نو بازنویسی RNN1برخلاف شبکه عصبی بازگشتی استاندارد (
به حفظ حافظه فعلی از طریق  شبکه قادر است نسبت LSTM شود در یک شبکه عصبی بازگشتیمی

ویژگی مهمی در دنباله ورودي   LSTM گیري کند. بطور شهودي اگر واحدمعرفی شده تصمیم هايدروازه
 .تواند این اطلاعات را طی مسیر طولانی منتقل کندبه سادگی می ،ابتدایی را تشخیص دهد هايدر گام 

 ت احتمالی را دریافت و حفظ کند. بلندمد هايتواند اینگونه وابستگی بنابراین می
 ازيسجدا يتواند برایکه م هستند يقدرتمند هايابزار ،تجزیه سیگنال هايالگوریتم ،طرف دیگر از

. ردی) مورد استفاده قرار گیانافق زم ایفرکانس خاص ( کیاز نوسانات در  یناش یمال هايییبازده دارا ریمتغ
 زیمدت و بلندمدت تماکوتاه بازدهاطلاعات  ياجزا نیدهد بیبه ما امکان م ،فرکانس مبتنی بر هايمعیار

. میده ارائه سکیر تیریو مد پرتفوي صیها، تخصییدارا يگذارمتیدر مورد ق يدیجد نشی، و بمیشو لیقا
 هايتمالگوری، علاقه به استفاده از گنالیو پردازش س ینیاشم يریادگیدر  اخیر هايشرفتیدر پاسخ به پ

 ها روش جدید تجزیه مد تجربی یکپارچه کاملاز جمله این روش .وجود دارد بینیپیش هايمدل در تجزیه
)CEEMD( سازي آن، حجم محدودي از نویز سفید وارد سیگنال اصلی شده و با است که در روند تجزیه

نس دارد، اثر نویز متناوب از هاي مثبت آماري نویز سفید که توزیع متوازن در حوزه فرکااستفاده از جنبه
 ). 2020، 2(ژانگ و همکاران روند تجزیه حذف می شود

 
 پژوهشپیشینه 

ها ) و افزایش روز افزون کاربرد این مدلDLیادگیري عمیق ( هايبسیار زیاد مدل هايرغم قابلیتعلی
انجام شده در ایران مطالعات زیادي  هايمالی، براساس بررسی هايبازار هايبینیپیش در جهان در حوزه

                                                                                                                                           
1. Recurrent Neural Networks 
2. Zhang et al 
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عصبی محدود شده است. در این  هايشبکهدر این زمینه انجام نشده است و مطالعات داخلی به استفاده از 
 شود.  بخش به تعدادي از مطالعات داخلی و خارجی در این حوزه اشاره می

سهام در بورس تهران با استفاده  متیق ینیبشیپ«با عنوان  یپژوهش) در 1398و همکارن ( یباباجان
 يبرا نهیهب یبه ارائه مدل »یزنبورعسل مصنوع یکلون تمیشده با الگور نهیبه یبازگشت یاز شبکه عصب

 در بورس شدهرفتهیسهام پذ هاياز داده پژوهش نیسهام در بورس تهران پرداختند. در ا متیق ینیبشیپ
) ABC( یزنبورعسل مصنوع یکلون تمیو الگور 1394سال  انیتا پا 1390 هايسال یاوراق بهادار تهران ط

کردند.  استفاده یبازگشت یشبکه عصب هايها و تورشکردن وزن نهیبه يبرا ،يپارامتر یطراح يفضا کیدر 
رعسل زنبو یکلون تمیبا الگور شدهنهیبه یکه استفاده از شبکه عصب دهدینشان م پژوهش نیا جینتا

 دارد. ینیبشیپ هايروش ریبا سا سهیدر مقا اي هملاحظدقت قابل ،یمصنوع
 عصبی فازي با شبکه هاي شبکهروش مقایسه«عنوان  با در پژوهش خود) 1397همکاران ( زارعی و

، از »شده در بورس اوراق بهادار تهرانهاي پذیرفتهبینی قیمت سهام بانکعصبی موجک فازي درپیش
 سازي پس انتشار خطا وهمراه سیستم شبکه عصبی چندلایه با ساختار بهینهسیستم منطق فازي به 

 و ماکزیمم همپوشانی تبدیل موجک گسسته براي متغیرهاي نرخ ارز، نفت اوپک، طلا، شاخص کل سهام
ند. نتایج این پژوهش در دوره زمانی بینی قیمت سهام استفاده کردهمچنین حجم معاملات براي پیش

-یمنسبت به شبکه عصبی فازي  قابلیت اطمینان بالاتر شبکه عصبی موجک فازياز حاکی 1390-1395
 باشد. 

بزرگ سهام دنیا را با  هايبازار هايخود تلاش کردند شاخص پژوهش) در 2021لین و همکاران (
ستا ابینی کنند در این رتجزیه سیگنال پیش هايیادگیري عمیق و الگوریتم  هاياستفاده از ترکیب روش

ر کنند. دتجزیه سیگنال استفاده می هايیادگیري عمیق و الگوریتم  هايمتنوعی در مدل هاياز ساختار
) در دوره زمانی S&P 500( 500) و اس اند پی CSI300( 300 يآاسیشاخص س هاياین پژوهش از داده

و الگوریتم  LSTMمدل ترکیبی یادگیري عمیق با ساختار  نهایت،استفاده شده است و در  2009 – 2019
CEEMDAN  کنند.نوظهور معرفی می هايمالی در بازار هايبینی را به عنوان مدل بهینه در پیش 

دهی نوسانات باز بینیپیشیادگیري عمیق به  هايی با  استفاده از الگوریتمپژوهش) در 2019( 1لیو
عملکرد  پژوهشپرداخت. در این  2000-2014در دوره زمانی  ) S&P 500( 500شاخص اس اند پی 

  (GARCH) خودرگرسیو تعمیم یافته شرطی ناهمسانی واریانس هايیادگیري عمیق و مدل هايمدل
بینی نوسانات بازدهی شاخص یادگیري عمیق در پیش هايبرتري مدل پژوهشمقایسه گردید. نتایج این 

 دهد. را نشان می 500اس اند پی 
هام قیمت س بینیپیشبه  ،یادگیري عمیق هاي) با استفاده از الگوریتم 2018( 2تیپریسیتی و ابهیناو

 هايبا استفاده از ترکیب الگوریتم  نهایت،پرداختند و در 1950-2017مالی جهانی در دوره زمانی  هايبازار

                                                                                                                                           
1. Liu 
2. Tipirisetty, Abhinav 
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ام پیشنهاد قیمت سه بینیپیشدلی ترکیبی به منظور یادگیري عمیق و تحلیل اخبار از منابع اینترنتی م
 نمودند.

، )PCA( نشده نظارت یژگیرا با سه روش استخراج و قیعم يریادگی هايمدل) 2017( 1و همکاران پارك
ـــین نگاررمز ج این نتایکرد.  بیترک ندهیرفتار بازار در آ ینیبشیپ يبرا -محدود  بولتزمن خودکار و ماش

 هايروشاســتفاده از  دهد کهنشــان می 2010-2014روزانه در دوره زمانی  هادادهبا اســتفاده از  پژوهش
تیابی براي دس ،اما دهدمی شیرا افزا بینیپیشعملکرد  يتا حد یبازار مال بینیپیش يبرا قیعم يریادگی

 تر باید تعدیلات بیشتري در این رویکرد اعمال نمود.به نتایج دقیق
 لیتشک هايسهام قیمتی هايشجه ینیبشیپ يبرا LSTM) از شبکه 2018( 2و کراوس شریف
 هاينشان داد که شبکه پژوهشاین  جیاستفاده کردند. نتا 2015-1992در دوره زمانی  S&P 500دهنده 

LSTM یجنگل تصادف براي مثالبدون حافظه ( يبندطبقه هاينسبت به مدل يعملکرد بهتر )RAF و (
   دارد.) (LOG) کیلجست ونیرسرگ

 
 پژوهش. روش 3

 نظر از همچنین روش پژوهش حاضر از لحاظ هدف کاربردي و از لحاظ ماهیت و روش علیّ است.
 آوري جمع برايحاضر  پژوهشباشد. در  م رویدادي و از طریق اطلاعات گذشته پس هاداده ویژگی و جهت

آوري  اوراق بهادار جمع بورس سایت به مراجعه با نیاز مورد هايداده و اي کتابخانه روش از نظري منابع
 پرتفوي نماینده عنوان به( تهران بهادار اوراق بورس کل روزانه شاخص هاياز داده پژوهشاند. در این شده

 استفاده شده است. 01/12/1400 - 01/12/1390بازار)  در دوره زمانی 
 

 پژوهشمدل  1-3
با هم ادغام می شود و  LSTM هايتشکیل شده اند. واحد LSTM هاياز واحد LSTM هايشبکه

ی تشکیل شده است که داراي گیت هایاز سلول LSTMتشکیل می شود. یک واحد  LSTMیک لایه 
با  .کندمیورودي، گیت خروجی و گیت فراموشی می باشد. سه گیت ذکر شده جریان اطلاعات را تنظیم 

) 1کند. معادلات (ها، هر سلول مقادیر مورد نظر در فواصل زمانی دلخواه را حفظ میویژگی استفاده از این
 دهد.را نشان می LSTM) فرم عمومی شبکه 5تا (

)1( 𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎𝑔𝑔(𝑊𝑊𝑓𝑓𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑓𝑓ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑓𝑓) 

)2( 𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎𝑔𝑔(𝑊𝑊𝑖𝑖𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑖𝑖) 

                                                                                                                                           
1. Park et al. 
2. Fischer & Krauss 



 

 

217 

ی
مال

ت 
ری

دی
د م

بر
اه

ه ر
ام

صلن
ف

/ 
ل 

سا
هم

زد
دوا

ره
شما

 ،
 

رم
چها

و 
ل 

چه
، 

ار
به

 
14

03
 

 
 

 
 

   
   

   
   

   
   

   
 

   
 

 

)3( 𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎𝑔𝑔(𝑊𝑊𝑜𝑜𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑜𝑜ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑜𝑜) 

)4( 𝑐𝑐𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡 ∗ 𝑐𝑐𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑖𝑡𝑡 ∗ 𝜎𝜎𝑐𝑐(𝑊𝑊𝑐𝑐𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑈𝑈𝑐𝑐ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑐𝑐) 

)5( ℎ𝑡𝑡 = 𝑜𝑜𝑡𝑡 ∗ 𝜎𝜎ℎ(𝑐𝑐𝑡𝑡) 

بردار فعال سازي  tiفراموشی،  گیتبردار فعال سازي  LSTM  ،tf، بردار ورودي واحد  xtدر اینجا 
، بردار حالت سلول LSTM  ،tcبردار خروجی واحد  th: بردار فعال سازي گیت خروجی، toورودي ،  گیت
𝜎𝜎𝑔𝑔 1تابع سیگموئید،𝜎𝜎ℎ  2پربولیکهایتانژانت تابع ،W  ،Uوزن که باید آموزش داده شده و  هاي: ماتریس

 هستند. 3بردار بایاس هايپارامتر bبرازش شوند و 
 

   CEEMD- DL(LSTM)مدل  -2
گوناگون است که این عمل در  هايروشی براي تجزیه سیگنال ) 4EMD(روش تجزیه مد تجربی 

گیرد. طی این فرایند سیگنال اصلی به تعدادي مولفه با فرآیندي تحت عنوان غربال کردن صورت می
را به تعدادي  x(n)) سیگنال اصلی 6طبق رابطه ( EMDروش  .محتواي بسامدي متفاوت تجزیه می شود

 .کندمی) تجزیه IMFمد ذاتی (

)6( 𝑥𝑥(𝑛𝑛) = �𝑐𝑐𝑖𝑖(𝑥𝑥)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

+ 𝑟𝑟𝑛𝑛(𝑥𝑥) 

است. یک داده ممکن است در یک  ic(x)و  IMFsتعداد  nهمان مولفه باقیمانده، بعد از  nr(x)که 
) نام دارند و داراي دو IMFمد ذاتی ( هاينوسانی، تابع هايزمان داراي چندین مد ذاتی باشد. این مد

صفر با هم برابر و یا حداکثر داراي ها، تعداد نقاط فرین (اکسترمم) و نقاط . در کل داده1 شرایط هستند.
. در هر نقطه میانگین پوش برازش داده شده بر نقاط بیشینه محلی و پوش 2یک واحد اختلاف هستند. 

برخی  ها، دربرازش داده شده بر نقاط کمینه محلی باید صفر باشد. به علت وجود تناوب و نویز در سیگنال
دچار نقض  EMDشود و عملکرد فرکانس دچار انقطاع می -زمانموارد به علت اختلاط مدها؛ توزیع حوزه 

گیرد). جهت رفع این ایراد، وو و هوانگ ها حالتی نامشخص به خود می IMFمی گردد ( چون میانگین 
) ارائه گردید. در روند CEEMD) روشی متفاوت با عنوان روش تجزیه مد تجربی یکپارچه کامل (2004(

 هايشود. با استفاده از جنبهمحدودي از نویز سفید وارد سیگنال اصلی میتجربه سازي این روش، حجم 
مثبت آماري نویز سفید که توزیع متوازن در حوزه فرکانس دارد، اثر نویز متناوب از روند تجزیه حذف 

صورت دوتایی (یکی مثبت و دیگري منفی) به داده اصلی اضافه ه شود. در این روش جزء نوفه سفید بمی

                                                                                                                                           
1. Sigmoid function 
2. Hyperbolic functions 
3. Bias 
4. Empirical Mode Decomposition 
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مجموع ساخته شود. بنابراین ترکیبی متشکل از داده اصلی و نوفه سفید اضافه  IMFمی شود تا دو سري 
 pmموجی از مرتبه  شود و نوفه اضافی دامنهها برابر سیگنال اصلی میIMFشود که مجموع شده ایجاد می

 -CEEMD ژوهشپ) فرایند کلی مدل ارائه شده در این 1خواهد بود. در پایان این بخش، شکل (
DL(LSTM)  در مدل ارائه شده ابتدا با  ،) قابل ملاحظه می باشد1کند. همانطور که در شکل (را ارائه می

گردد و در ادامه ) تجزیه میIMFذاتی ( هايسري زمانی اصلی به توابع مد CEEMDاستفاده از الگوریتم 
مورد تحلیل قرار گرفته و در  LSTNتار یادگیري عمیق با ساخ هايو پس از نرمال سازي در قالب مدل

 آید.بدست می نهایی بینینتایج با استفاده از قواعد خاص تجمیع و پیش نهایت،،

 

 CEEMD- DL(LSTM)فرایند کلی تجزیه و تجمیع در مدل . 1شکل 
 

 ارزیابی  هايمعیار -3
سري زمانی شاخص بورس اوراق بهادار تهران، از سه معیار  بینیپیش هايروشبراي ارزیابی کارایی 

 اصلی استفاده می شود:
 )1SMAPE( خطاي متقارن قدرمطلق درصد میانگین -1
 )MAPE( 2میانگین مطلق درصد خطا -2
 )3RMSEریشه میانگین مربع خطا ( -3

 :گردنداین معیارها به صورت روابط زیر تعریف می

)7( 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =
1
𝑛𝑛
�

|𝑦𝑦�𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝑡𝑡|
|𝑦𝑦�𝑡𝑡| + |𝑦𝑦𝑡𝑡|

2

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

× 100 

                                                                                                                                           
1. symmetric mean absolute percentage error (SMAPE) 
2. mean absolute percentage error (MAPE) 
3. root mean square error (RMSE) 



 

 

219 

ی
مال

ت 
ری

دی
د م

بر
اه

ه ر
ام

صلن
ف

/ 
ل 

سا
هم

زد
دوا

ره
شما

 ،
 

رم
چها

و 
ل 

چه
، 

ار
به

 
14

03
 

 
 

 
 

   
   

   
   

   
   

   
 

   
 

 

)8( 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =
1
𝑛𝑛
�

|𝑦𝑦�𝑡𝑡 − 𝑦𝑦𝑡𝑡|
|𝑦𝑦𝑡𝑡|

𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

× 100 

)9( 𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = �1
𝑛𝑛
�(𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝑦𝑦�𝑡𝑡)2
𝑛𝑛

𝑡𝑡=1

 

 باشند.می tشده در زمان  بینیپیشبه ترتیب مقادیر واقعی و  𝑦𝑦𝑡𝑡و  𝑦𝑦�𝑡𝑡در اینجا 
  

  پژوهش هايمدلنتایج برآورد 
به منظور CEEMD- DL(LSTM) هیبریدي شود که مدل نوین و تلاش می پژوهشدر این 

 هايبورس اوراق بهادار تهران معرفی و مورد استفاده قرار گیرد. در این راستا از داده شاخص بینیپیش
  01/12/1400 -  01/12/1390) در دوره زمانی TEPIXتهران( بهادار اوراق بورس کل روزانه شاخص
) نمایی کلی از شاخص بورس اوراق بهادار تهران در دوره مورد بررسی ارائه 1نمودار (است. در استفاده شده

 است.شده

 

 روند شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران .1نمودار 
 

 یادگیري عمیق بدون تجزیه سیگنال هايبرآورد مدل -1
به عنوان دو مدل رقیب و  CNNو  LSTMیادگیري عمیق  هايدر این بخش نتایج برآورد مدل

ا ها بگردد در ادامه نتایج این مدلزمانی مالی ارائه می هايسري  هايبینیپیشسنتی مورد استفاده در 
سازي فرایند یادگیري در این شود. بهینهسنجش کارایی مقایسه می هايبر اساس معیار پژوهشمدل اصلی 

 است. ان انجام شدهو تابع زی RMSEسازي ها بر اساس حداقلمدل
بینی شاخص بورس اوارق بهادار تهران به وسیله مدل یادگیري عمیق ) به ترتیب پیش3) و (2نمودار (

دهد. بر اساس ) نشان مینهاییمشاهده  240را در دوره آزمون ( CNNو  LSTMدر قالب ساختار 
کارایی و  LSTMر اساس ساختار رسد مدل یادگیري عمیق بارائه شده در این بخش به نظر می هاينمودار
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قبلی  هايارائه شده در بخش هايتوان آن را ناشی از ویژگیدارد که می CNNدقت بالاتري نسبت به مدل 
 سنجش کارایی مورد بررسی قرار گیرد. هايها می بایستی در قالب معیاردانست با این حال کارایی این مدل

 

 )LSTMبینی شاخص بورس اوراق بهادار تهران، مدل یادگیري عمیق (ساختار پیش. 2نمودار 
 

 
 )CNNبینی شاخص بورس اوراق بهادار تهران، مدل یادگیري عمیق (ساختار پیش. 3نمودار 

 
 CEEMD- DL(LSTM) هیبریدي  برآورد مدل -2

 CEEMDاستفاده از الگوریتم  شاخص کل بورس با هايدر این بخش و در روند تجزیه سیگنال، داده
شود. به بیان دیگر سري زمانی شاخص کل بورس اوراق مختلف تجزیه می هايها مختلف با بسامدبه مولفه

شود. واضح است که فرایند آموزش و یک جمله اخلال تجزیه می )IMFsبهادار تهارن به توابع مد ذاتی (
) 4ودار (باشد. در نمتر از توابع مد ذاتی با بسامد کمتر میشبکه بر روي توابع مد ذاتی با بسامد کمتر راحت

به همراه سري زمانی اصلی شاخص بورس اوراق بهادار  CEEMD تجزیه سیگنال با استفاده از الگوریتم
 ارائه شده است. 
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 CEEMDتجزیه سیگنال با استفاده از الگوریتم  .4نمودار 

 
هاي بسامدي مختلف با استفاده از الگوریتم پس از تجزیه سري اصلی شاخص بورس اوراق بهادار تهران به طیف 

CEEMD ،شود) استفاده می10هاي مورد استفاده نرمال شوند. به این منظور از رابطه (قبل از فرایند یادگیري لازم است داده. 

)10( Xin =
xi(t) − µ xi(t)

σxi(t)  

انحراف معیار و   IMF ،𝜎𝜎𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡)میانگین  IMF ،𝜇𝜇 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡)امین داده از i دهندهنشان ix (t)که جایی
X𝑖𝑖𝑛𝑛(𝑡𝑡) به 10توان با استفاده از معکوس رابطه (می است باشند. لازم به ذکرنرمال شده می هايداده (

که بر اساس برآورد  است مدل هاياپرپارمترهایتنظیمات بیانگر ) 1جدول (اصلی را بدست آورد.  هايداده
 .تاسچندین مدل و انتخاب مدل با بالاترین کارایی انجام شده

 
 LSTMهاي مدل هایپرپارامترتنظیمات . 1جدول 

370 Number of hidden units in LSTM layer 
Tanh LSTM layer activation function 
0.005 Initial Learn Rate 
Adam Optimizer 

Mean_Absolute_Error Loss function 
400 Epochs 
8 Iteration per Epoch 

4800 Iteration 
 مأخذ: محاسبات پژوهش
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، هفت تابع ذاتی استخراج شده در مرحله قبل بر 3در ادامه و بر اساس متدولوژي ارائه شده در بخش 
) در فرایند آموزش قرار 1جدول () و تنظیمات LSTM( هاياساس مدل یادگیري عمیق با ساختار لایه 

ینی ب، شاخص بورس اوراق بهادار تهران پیشنهاییگیرند و در ادامه با استفاده از فرایند تجمیع سازي می
 %90ابتدا به دو بخش آموزش و آزمون ( پژوهش هايدادهگردید. لازم به ذکر است در مرحله اجراي مدل 

ها) از دوره آموزش نیز به هدف اعتبار سنجی مدل کل داده %16( %20) تقسیم گردید همچنین %10و 
شاخص بورس اوراق بهادار تهران در دوره آزمون مدل  را  بینیپیش) نتایج 5تخصیص داده شد. نمودار (

 دهد. نشان می
 

 
 CEEMD- DL(LSTM)بینی شاخص بورس اوراق بهادار تهران، مدل پیش. 5نمودار 

 
 پژوهش هايسنجش کارایی مدل -3

د. شوسنجش کارایی استفاده می هاي، از معیارپژوهش نهاییدر ادامه و به منظور بررسی کارایی مدل 
)، میانگین مطلق درصد SMAPE( خطاي متقارن قدرمطلق درصد میانگیناز سه معیار  پژوهشدر این 
سنجش  هاياسبه معیارشود. نتایج مح) استفاده میRMSE) و ریشه میانگین مربع خطا (MAPEخطا (

و دو مدل معرفی شده و پرکاربرد در این  CEEMD- DL(LSTM) پژوهشکارایی مربوط به مدل اصلی 
 -CEEMD) ارائه شده است. نتایج ارائه شده در این جدول حاکی از کارایی مدل 2حوزه در جدول (

DL(LSTM)باشد. مدل یادگیري عمیق با ساختار، نسبت به دو مدل دیگر می LSTM  در مقام بعدي از
ه سیگنال تجزی هايدهنده تاثیر مثبت استفاده از الگوریتمگیرد. نتایج این جدول نشانلحاظ کارایی قرار می

 باشد. یادگیري عمیق می هايدر افزایش کارایی مدل
 

 هاي سنجش کارایینتایج معیار. 2جدول 
CEEMD- DL(LSTM) 1.184269 1.181812 1223.536958 

DL(LSTM) 1.458807 1.471297 1479.580456 

DL(CNN) 1.720297 1.736046 1770.9573 

 پژوهشمحاسبات  مأخذ:
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 گیري  بحث و نتیجه
 بازار بینیپیش براي مناسب روشی یافتن کشور، توسعه و مالی تامین در سرمایه بازار تاثیر به با توجه

-سرمایه از زیادي تعداد هاقیمت سقوط و بازار ناگهانی هايبرخوردار است. شوك هايسهام از اهمیت ویژ
 بازار کارائی گذاران وسرمایه اطمینان افزایش منابع، موجب صحیح تخصیص کند.می خارج از بازار را گذاران
 براي را جهانی گذاريهاي سرمایهفرصت دامنه مالی، هايشاخص با مرتبط ابزارهاي شد. افزایش خواهد
 وجود مالی هايبینی در بازارپیش هايابزار اصلی براي توسعه دو دلیل است. داده گسترش گذاران سرمایه

 بازار بالقوه هايریسک از محافظت منظور به گذارانبراي سرمایه را موثري ابزارهاي اینکه، آنها اول دارد؛
 و مکانی زمانی هايموقعیت از که کسانی براي را جدیدي سود کسب هايفرصت و دوماً، آورندمی فراهم

 کنند. می ایجاد برند،می استفاده بازار
 ياریتوجه بس ی،مال هايینیبشی)، در پDL( قیعم يریادگی شیگرا ،ینیماش يریادگیدر حوزه  راًیاخ

 ،پمطالعاتتوسعه خود قرار دارد، اما روند  ییابتدا هايدر سال قیعم يریادگیکه  نیاست. با ارا جلب کرده
 هايدهنده گسترش روز افزون کاربردحوزه، نشان نیبزرگ در ا هايشرکت هاي يگذارهیمقالات و سرما

 در استخراج اطلاعات روش یادگیري عمیق توجهقابل ییتواناها و ظرفیتتوجه به  بااست.  ي عمیقریادگی
 DL هايکیبر کاربرد تکن ریاخ از مقالات ياریقدرتمند، بس ییشناسا هايالگو و هامعتبر از مجموعه داده

از  یکیبازار به عنوان  هايینیبشیبا پ قیعم يریادگی هايتمیاند و ادغام الگورمتمرکز شده یدر حوزه مال
علاوه بر این،  ).2016(کاوانکانته و همکاران ،  شودیدر نظر گرفته م یمال اتیادب در احثمب نیترجذاب

 زمانی مالی هايتواند در تحلیل سرياست که می هايرویکرد تجزیه سیگنال در این حوزه از جمله حرکت
 کارا باشد.

بورس اوراق بهادار تهران، مدل  هايبینی شاخصبه منظور افزایش کارایی و دقت پیش پژوهشدر این 
 لتجزیه مد) و با استفاده از الگوریتم LSTMعصبی ( ايههیبریدي یادگیري عمیق مبتنی بر ساختار شبکه

بینی شاخص کل بورس اوراق بهادار ) ارائه گردید. در ادامه نتایج پیشCEEMD( تجربی یکپارچه کامل
پر کاربرد در این حوزه مقایسه  هاي) با نتایج مدلCEEMD- DL(LSTM)تهران بر اساس این مدل (

)، SMAPE(خطاي متقارن  قدرمطلق درصد میانگینسنجش کارایی  هايگردید. در این راستا از معیار
)  استفاده شد. بر اساس نتایج RMSE) و ریشه میانگین مربع خطا (MAPEمیانگین مطلق درصد خطا (

 هاينسبت به دو مدل رقیب مبتنی بر ساختار )CEEMD- DL(LSTM)(، مدل پیشنهادي پژوهشاین 
LSTM  وCNN  مطالعات اخیر در این  هاي، یافتهپژوهشباشد. نتایج این برخوردار میاز عملکرد بهتري

 هاي) مبنی بر افزایش کارایی مدل2020) و ژانگ و همکاران (2021حوزه از جمله مطالعات لین و همکاران (
اهمیت  دهدهننشانکند. این نتایج تجزیه سیگنال را تایید می هايیادگیري عمیق با استفاده از الگوریتم 

تجزیه  هايباشد. الگوریتمسري زمانی مالی می هايبینی(یا افق زمانی) در پیش فرکانس مبتنی بر هايمعیار
زمانی مالی در  هايی سرياطلاعاتقدرتمندي هستند که امکان جداسازي اجزاي  هايسیگنال، ابزار

مالی را افزایش دهند. بر همین  هايبینیتوانند دقت و کارایی پیشرا ایجاد کرده و می خاص هايفرکانس
یادگیري عمیق به عنوان  هايگردد علاوه بر واکاوي مدلاساس، به محققین در حوزه مالی پیشنهاد می
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جزیه ت هايها، الگوریتم مالی، به منظور افزایش کارایی و دقت این مدل هايبینی متغیرابزاري کارا در پیش
 دهند.  سیگنال را مورد توجه قرار

 
 ملاحظات اخلاقی

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

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