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 Price volatility in capital markets is a fundamental element of investment 
decision-making and risk management. Given the nonlinear characteristics and 
conditional heteroskedasticity inherent in financial time series, this study 
compares the forecasting performance of GARCH-family econometric models 
and the Multilayer Perceptron (MLP) artificial neural network in estimating the 
volatility of the Tehran Stock Exchange (TSE) Total Index. Daily data for the 
TSE Total Index spanning from March 2014 (Farvardin 1393) to March 2024 
(Esfand 1402) were utilized. Following the calculation of daily log returns, 
stationarity and the presence of ARCH effects were assessed, and GARCH(1,1), 
EGARCH(1,1), and GJR-GARCH(1,1) models were fitted. Subsequently, an 
MLP neural network was designed using inputs comprising lagged returns, 
trading volume, and conditional volatility derived from the EGARCH model; 
the network was trained using the Levenberg-Marquardt algorithm. Out-of-
sample forecasting performance was evaluated using RMSE, MAE, MAPE, and 
QLIKE metrics, alongside the Diebold-Mariano test. Statistical tests confirmed 
the stationarity of returns and the presence of ARCH effects. The leverage effect 
coefficient was significant at the 1% level in both asymmetric models, and the 
EGARCH model demonstrated the best fit among the GARCH-family models 
based on AIC and BIC criteria. In the out-of-sample forecast (490 observations), 
the ranking of models from most accurate to least accurate was ANN-
MLP+EGARCH, ANN-MLP, EGARCH, GJR-GARCH, and GARCH(1,1); the 
Diebold-Mariano test indicated that the superiority of both neural network 
models over EGARCH was statistically significant. Neural networks—
particularly when combined with EGARCH conditional volatility—
significantly improved volatility forecasting accuracy compared to standalone 
GARCH models; thus, hybrid AI-GARCH tools can be beneficial for setting 
stop-loss limits and managing risk in the Tehran Stock Exchange, although the 
interpretation of this superiority depends on the definition of the volatility 
proxy. 
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و  یمصنوع ینوسانات شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از شبکه عصب ینیبشیپ 

 یاسهیمطالعه مقا کی: GARCH یهامدل

 *و1ی اضیسجاد ب

 Bayazi.sajjad@gmail.com نویسنده مسئول: )نویسنده مسئول(، ایمیل رانیتهران، ا ،ییاقتصاد، دانشگاه علامه طباطبا یدکتر یدانشجو -*و  1

 

 اطلاعات مقاله  چکیده

وجه گذاری و مدیریت ریسک است. با تگیری سرمایهها در بازار سرمایه یکی از ارکان اصلی تصمیمنوسانات قیمت
ی بینهای زمانی مالی، این پژوهش قدرت پیشهای غیرخطی و ناهمسانی واریانس شرطی در سریبه ویژگی

و شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه را در تخمین نوسانات  HCRAGهای اقتصادسنجی مالی خانواده دلم
های روزانه شاخص کل بورس تهران در بازه فروردین از داده کند.شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران مقایسه می

و  بررسی CRAGانه، مانایی و وجود اثرات استفاده شد. پس از محاسبه بازده لگاریتمی روز 1۰۴۱تا اسفند  1۱۳۱
با  PLM( برازش شدند. سپس شبکه عصبی 1،1)HJR-HCRAG( و 1،1)HCRAG(1،1 ،)HHCRAGهای مدل

 الگوریتم با و طراحی HHCRAGشده از های باوقفه، حجم معاملات و نوسان شرطی استخراجهای بازدهورودی

 RPMH، PCH، PCMH معیارهای با نمونه از خارج بینیپیش عملکرد. شد داده آموزش مارکوات–لونبرگ

را تأیید  CRAGها و وجود اثرات ها مانایی بازدهآزمون .گردید مقایسه ماریانو–دیبولد آزمون و ELILH و

 CIA و CIA پایه بر HHCRAG و بود دارمعنی ٪1کردند. ضریب اثر اهرمی در هر دو مدل نامتقارن در سطح 

 ،(مشاهده ۰۹۴) نمونه از خارج بینیپیش در. داشت HCRAG خانواده هایمدل میان در را برازش بهترین

 ،CAA-PLM+HHCRAG، CAA-PLM صورتبه ترینضعیف به تریندقیق از هامدل بندیرتبه

HHCRAG، HJR-HCRAG و HCRAG(1،1 )بر را شبکه دو هر برتری ماریانو–آزمون دیبولد و بود 

HHCRAG ویژه در ترکیب با نوسان شرطی شبکه عصبی، به .داد نشان دارمعنیHHCRAGبینی ، دقت پیش

داری بهبود داد؛ از این رو ابزارهای ترکیبی هوش طور معنیمنفرد به HCRAGهای نوسان را نسبت به مدل
توانند در تنظیم حد زیان و مدیریت ریسک در بورس تهران سودمند باشند، هرچند تفسیر می HCRAGمصنوعی و 

 ین برتری به تعریف پراکسی نوسان وابسته است.ا
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 مقدمه. 1

به گذاری مشتقات، تخصیص دارایی، محاسهای ریسک در مالی است و در قیمتها یکی از پرکاربردترین شاخصنوسان بازده دارایی
بینی دقیق از این رو پیش(. Mrr& n Ho & noo 3002)گذاری نظارتی نقش مستقیم دارد رض ریسک و سیاستارزش در مع

 .گذاران و هم برای نهادهای ناظر اهمیت عملی داردنوسان، هم برای سرمایه

( یان به اخبار مثبت و منفواکنش نامتقارن نوس)پهن و اثر اهرمی بندی نوسان، توزیع دمهای بازده مالی معمولاً دارای خوشهسری
سازی ناهمسانی واریانس برای مدلHCRAG (CrHHnorHnlo 2891 )و تعمیم آن یعنی ( CRAG )H& Hno 2893مدل . هستند

نامتقارن بودن HJR-HCRAG )HHrr(n& n(  H.o 2882 )و ( HHCRAG )AnHrr&o 2882های شرطی ارائه شدند و مدل
ری دلیل توانایی در یادگیهای یادگیری ماشین و یادگیری عمیق بههای اخیر، روشدر سال. واکنش نوسان را وارد چارچوب کردند

 (.L,n n &r&o 3029 ;C,cc,o 3030)اند ها مطرح شدهعنوان جایگزین یا مکمل این مدلروابط غیرخطی، به

 نفردم هایمدل از HCRAG و LMMPهای ترکیبی مبتنی بر اند مدلها نشان دادهبرخی پژوهش. شواهد تجربی یکدست نیست

 گرفته نتیجه AITMI 00 شاخص روی ایمطالعه که حالی در ،RrrsoR  nŚHnk cs,Ro 3032 ; , n(  H.o 3032)) ترنددقیق

های هوش بنابراین برتری روشP . a & n(  H.o 3033 .))کنند عمل می LMMPاندکی بهتر از  HCRAG هایمدل است
 .صورت تجربی آزمون شودنمونه، تعریف نوسان و معیار ارزیابی وابسته است و باید برای هر بازار بهمصنوعی به بازار، دوره 

از جمله دامنه نوسان مجاز روزانه، حجم بالای معاملات خرد و حساسیت به تحولات )دلیل ساختار ویژه بازار سهام تهران به
ینی قیمت یا بهای داخلی و خارجی درباره این بازار بیشتر بر پیششپژوه. زمینه مناسبی برای این مقایسه است( اقتصادیکلان

; A .,kr,o n(  H.o 3030 ;Cn,&,nn.o n(  H.o 3030)اند های یادگیری ماشین و عمیق متمرکز بودهروند با روش

Cror,n && n ar n,o 3032 )شده برای این مقاله، مقایسه مستقیم و در مرور انجامHCRAG  شبکه عصبی بر نامتقارن و
 .نوسان شرطی شاخص کل با معیارهای مقاوم به نویز پراکسی نوسان کمتر دیده شد

، HCRAG(2,2)های بینی خارج از نمونه نوسان شاخص کل بورس تهران با مدلهدف این پژوهش مقایسه دقت پیش
HHCRAG(2,2) ،HJR-HCRAG(2,2 ) و شبکه عصبیPLM به شرح زیر استهای پژوهش ها و فرضیهپرسش. است: 

 .است( ناهمسانی واریانس شرطی) CRAGبازده روزانه شاخص کل بورس تهران دارای اثرات : 1فرضیه 

دقت ( HJR-HCRAGو  HHCRAG)های نامتقارن دار است و مدلدر نوسان شاخص کل معنی( نامتقارن)اثر اهرمی : ۱فرضیه 
 .دارندHCRAG(2,2 )بینی بیشتری از پیش

 .دقت بیشتری دارد HCRAGهای خانواده بینی خارج از نمونه نوسان، از مدلدر پیش PLMه عصبی شبک: ۱فرضیه 

های متقارن، نامتقارن و شبکه عصبی در یک چارچوب ارزیابی یکسان؛ زمان مدلمقایسه هم( الف: )سهم پژوهش عبارت است از
 ارائه( ج) و ؛PCMH و RPMH، PCH بر علاوه ماریانو–دیبولد آزمون و( ELILH و PMH)استفاده از توابع زیان مقاوم ( ب)

شناسی، بخش شرو ۱ بخش پیشینه، و نظری مبانی ۱ بخش: مقاله ساختار. ایران بازار در ریسک مدیریت برای کاربردی پیامدهای
 .گیری و پیشنهادها استنتیجه 0بحث و بخش  0ها، بخش یافته ۰

 مبانی نظری و مرور ادبیات. 2

 های سری بازدهو ویژگی نوسان. 2-1

ورت زیر صساختار عمومی مدل بازده به. پذیر نیست و باید از طریق مدل یا یک پراکسی تخمین زده شودنوسان شرطی مشاهده
 :است

(1) Rt = μ + εt,   εt = σt zt,   zt ~ i.i.d.(0, 1) 

 .باشد HHaاستیودنت یا  )تواند نرمال، می tzتوزیع . تجزء اخلال استاندارد اس tzانحراف معیار شرطی و  tσبازده،  tRه در آن ک

 HCRAGهای خانواده مدل. 2-2

 CrHHnorHnlo)داند واریانس شرطی را تابعی از مجذور شوک دوره قبل و واریانس شرطی دوره قبل میHCRAG(2,2 )مدل 

2891:) 
(۱) σt

2 = ω + α εt−1
2 + β σt−1

2 
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واریانس را در قالب لگاریتمی مدل ( HHCRAG)2,2( )AnHrr&o 2882مدل . گیردنمیاین مدل متقارن است و اثر اهرمی را 
 :کند و از این رو نیازی به قیدهای نامنفی بودن پارامترها نداردمی

(۱)ln(σt
2) = ω + β ln(σt−1

2) + α |εt−1 / σt−1| + γ (εt−1 / σt−1) 

(. اثر اهرمی)کنند اندازه ایجاد میهای مثبت همشتری از شوکهای منفی نوسان بیدار باشد، شوکمنفی و معنی γاگر ضریب 

 :کندای وارد میهمین اثر را با یک متغیر آستانهHJR-HCRAG)2,2( )HHrr(n& n(  H.o 2882 )مدل 

(۰) σt
2 = ω + (α + γ It−1) εt−1

2 + β σt−1
2,   It−1 = 1 if εt−1 < 0,  else 0 

 شبکه عصبی پرسپترون چندلایه. 2-3

Gro&,R n(  H.o 2898 .))زننده عمومی توابع پیوسته است سازی غیرخطی، تقریببا یک لایه پنهان و تابع فعال PLMبکه ش

 :صورت زیر استخروجی شبکه با یک لایه پنهان به

(0) ŷt+1 = f2( W2 f1( W1 xt + b1 ) + b2 ) 

 مارکوات–الگوریتم لونبرگ. اندهای پنهان و خروجیسازی لایهالتوابع فع 2fو  1fها و ها و بایاسوزن bو  Wبردار ورودی،  txکه 

(P od, o&(o 2812 )دارد بالایی همگرایی سرعت متوسط، تا کوچک اندازه با هایشبکه برای (G   & n Pn&. ao 2882 )

 .برازش است؛ بنابراین استفاده از داده اعتبارسنجی و توقف زودهنگام ضروری استاما در معرض بیش

 پیشینه پژوهش. 2-0

ها، همواره یگذاری مشتقات و تخصیص دارایبینی نوسانات مالی به دلیل نقش کلیدی آن در مدیریت ریسک، قیمتارزیابی و پیش
ای ههای اخیر از مدلادبیات این حوزه طی دهه. های جذاب و پرکاربرد در تحقیقات مالی و اقتصادسنجی بوده استیکی از حوزه

 .های هوش مصنوعی تحول یافته استمحور و الگوریتمهای دادهدسنجی به سمت مدلکلاسیک اقتصا

های سری مقاله تجربی نشان دادند که مدلچندین در یک مطالعه جامع با بررسی  (Poon & Granger, 2003) پون و گرینجر
یلدیریچی و ب. بینی نوسانات دارندپیشهای ساده و تاریخی عملکرد برتری در زمانی و ناهمسانی واریانس شرطی نسبت به مدل

های ها با شبکهرا با ترکیب آن GARCH هایبینی مدلدر بورس استانبول امکان بهبود پیش (Bildirici & Ersin, 2009) ارسین
ا، دقت هماندههای ترکیبی به دلیل قابلیت یادگیری ساختار باقیبررسی کردند و به این نتیجه رسیدند که مدل عصبی مصنوعی

 .های منفرد دارندبالاتری نسبت به مدل

 (LSTM) مدت طولانیو حافظه کوتاه (RNN) های عصبی بازگشتیهای یادگیری عمیق، استفاده از شبکهبا توسعه الگوریتم

 کره جنوبی یک مدل ترکیبی KOSPI 200 بینی نوسان شاخصدر پیش (Kim & Won, 2018) کیم و ون. گسترش یافت

LSTM-GARCH هایشده از مدلارائه دادند؛ نتایج آنان نشان داد که تلفیق واریانس شرطی استخراج GARCH  به عنوان
 ,.Hu et al) هاس و همکاران. دهدبینی خارج از نمونه را به شکل معناداری کاهش میهای عصبی، خطای پیشورودی شبکه

را سنجیدند و برتری این چارچوب  GARCH-LSTM-ANN تلفیقیعملکرد مدل ( قیمت مس)نیز در بازار بازارهای کالا  (2020
 .بینی نوسانات شدید تأیید نمودندرا در پیش

دریافت که اگرچه  S&P 500 روی شاخص GARCH هایهای عصبی و مدلبا مقایسه مستقیم شبکه (Bucci, 2020) بوچی
های زمانی همراه با تلاطم و های عصبی در بازهشبکهدر شرایط آرام بازار عملکرد قابل قبولی دارند، اما  GARCH هایمدل

 دست نبوده است؛ مهاجان و همکارانبا این حال، شواهد تجربی همواره یک. کنندنوسانات غیرخطی شدید برتر عمل می

(Mahajan et al., 2022) در بررسی شاخص NIFTY 50 در برخی  های اقتصادسنجی نامتقارنهند مشاهده کردند که مدل
 .دارند LSTM های پیچیدههای زمانی دقت رقابتی یا حتی برتری نسبت به مدلفقا

 Xu et) و و همکارانژو  (Roszyk & Ślepaczuk, 2024)، (Sadon et al., 2024) در مطالعات جدیدتر، سادون و همکاران

al., 2024) های هوشمند آگاه از ساختاربر نقش مدل GARCH  های نوسانی د که ترکیب شاخصتاکید کردند و نشان دادن
 1۱های معاملاتی را حدود های عصبی، عملکرد خارج از نمونه و نسبت شارپ استراتژییا واریانس شرطی با شبکه VIX همچون

نشان دادند که  (Gebreslase et al., 2025) و گبرسلاسی و همکاران (Tan, 2025) همچنین تن. دهددرصد ارتقا می 10تا 
تری های ساختاری، مزیت نسبی بیشی یادگیری ماشین و ترنسفورمرها در بازارهای نوظهور به دلیل وجود پیچیدگیهاالگوریتم

 .دهندیافته از خود نشان مینسبت به بازارهای توسعه
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 همکاران مهر و، امینی(Nabipour et al., 2020) پور و همکارانها نظیر نبیدر حوزه بورس اوراق بهادار تهران، اغلب پژوهش

(Aminimehr et al., 2020) و برومند و دعائی (Boroumand & Doaei, 2024) بینی قیمت، روند یا بازده شاخص با بر پیش
زمان و دهد که مقایسه هممرور ادبیات موجود نشان می. اندهای یادگیری عمیق و اندیکاتورهای تکنیکال متمرکز بودهالگوریتم

و  کارگیری توابع زیان مقاومهای عصبی بر روی نوسان شرطی شاخص کل با بهبا شبکه GARCH های نامتقارنمستقیم مدل
 .باشددر صدد پوشش این شکاف تحقیقاتی می حاضر پژوهش که است گرفته قرار توجه مورد کمتر ماریانو–های دیبولدآزمون

اصه های ترکیبی را خلهای عصبی و مدل، شبکهHCRAGهای بینی نوسان با مدلهای مرتبط با پیشترین پژوهشمهم 1جدول 
 .کندمی

 مرور ادبیات پژوهش :1جدول 

 یافته اصلی هاروش داده/ بازار  (سال)نویسندگان  ردیف

1 C,H&,o,c, n 

Hor,& (3008) 

بورس استانبول؛ بازده 
 روزانه

های خانواده مدل
HCRAG  و ترکیب آنها با

CAA 

های با مدل CAAترکیب 
HCRAG بینی را نسبت دقت پیش

منفرد بهبود  HCRAGهای به مدل
 .داد

۱ L,n n &r& 

(3029) 
 LIMMI 300شاخص 

LMMP شده با چند ترکیب
 HCRAGمدل 

های تر از مدلمدل ترکیبی دقیق
 .منفرد گزارش شد

۱ G, n(  H( .3030) قیمت مس LMMP-CAA-HCRAG 
های مدل ترکیبی از تمام مدل

 .شده بهتر عمل کردمقایسه

۰ A .,kr,o n(  H .

(3030) 

چهار گروه صنعت در 
 سال 1۴بورس تهران؛ 

درخت تصمیم، جنگل 
، )HCrrr تصادفی، 

CAA ،RAA  وLMMP 

LMMP نی بیترین مدل در پیشدقیق
 .ها بودارزش گروه

0 Cn,&,nn.o n( 

 H .(3030) 
 شاخص بورس تهران

LMMP  همراه با مهندسی
 ویژگی

نقش مهندسی ویژگی در دقت 
ی بررس LMMPبینی شاخص با پیش

 .شد

0 P . a & n(  H .

(3033) 

AITMI 00 (I&&,  

XI ) سال 1۴؛ 

HCRAG ،HHCRAG ،
MCRAG  وLMMP 

های نامتقارن اندکی بهتر از مدل
HCRAG(2,2 )های و مدل
HCRAG  اندکی بهتر ازLMMP 

 .بودند

0 M &r& n(  H .

(3032) 
 سری قیمت سهام

HCRAG-LMMP  در برابر
LMMP  وHCRAG 

مدل ترکیبی کمترین خطا را داشت و 
درصد نسبت  10تا  1۱دقت را حدود 

 .منفرد بهبود داد LMMPبه 

0 Cror,n && n 

ar n, (3032) 

های سهام شرکت
 بورس تهران

LMMP  1۱دولایه با 
 ندیکاتور تکنیکالا

افزودن اندیکاتورها دقت را افزایش 
 .بهتر بود RAAاز  LMMPداد و 

۳ 
RrrsoR  n

ŚHnk cs,R 

(3032) 

MnM 000  وXI  ؛
 ۱۴۱۱تا  ۱۴۴۴

HCRAG ،LMMP ،
LMMP-HCRAG  و

  XIترکیب با 

طور به LMMPهای ترکیبی مدل
بهتر بودند و  HCRAGدار از معنی

بیشتر بهبود عملکرد را   XIافزودن 
 .داد



 
 
 

 344 صفحه...................................................................................................................یاضیبنشریه مدیریت مالی هوشمند/ 

 یافته اصلی هاروش داده/ بازار  (سال)نویسندگان  ردیف

1۴  , n(  H .(3032) بازارهای مالی 
HIAA ( شبکهLMMP 

 (HCRAGآگاه از ساختار 

مدل ترکیبی از هر یک از دو دسته 
 .تر بودتنهایی دقیقمدل به

11 M & (3030) 
شش شاخص 

 یافته و نوظهورتوسعه

HCRAG ،HCRAG-  ،
و  MXPجنگل تصادفی، 

Ho &,n&( Crrr(,&  

یادگیری ماشین عموماً بهتر های مدل
بودند و مزیت آنها در بازارهای 

 .نوظهور بیشتر بود

1۱ Hn.onrH rn n(  H .

(3030) 

؛ M c o,crnسهام 
 ۱۴۱۰تا  ۱۴10

ترکیب چند مدل 
HCRAG  با

Mo &rcronno 

عملکرد خارج از نمونه برتر نسبت به 
 .ای گزارش شدهای مقایسهمدل

1۱ & &  n(  H .

(3030) 
 بازار سهامچند 

LMMP-CHLL 

(HCRAG  چندمتغیره
 (شدهتقویت

بینی ریسک پرتفوی خارج از پیش
 .نمونه بهبود یافت

 گردآوری نویسنده: منبع

تر و یادگیری عمیق را بر HCRAGهای ترکیبی نخست، بیشتر مطالعات اخیر مدل. دهدسه نکته را نشان می 1بندی جدول جمع
اند یهای اقتصادسنجی رقابتها مدلقید و شرط نیست و در برخی نمونهبی HCRAGهای عصبی بر دوم، برتری شبکه. دانندمی
(P . a & n(  H.o 3033 ؛ همچنینG &rn& n L,&&no 3000  برای مقایسه باHCRAG)2,2 .)) سوم، مطالعات بازار تهران

بر  PLMهای متقارن، نامتقارن و این پژوهش با مقایسه یکسان مدل. اند و نه نوسان شرطیعمدتاً قیمت یا روند را هدف گرفته
 .کندنوسان شاخص کل، بخشی از این شکاف را پر می

 شناسی پژوهشروش. 3

 ها و متغیرهاداده. 3-1

 که است( معاملاتی روز ۱,۰0۴) 1۰۴۱تا اسفند  1۱۳۱داده اصلی، قیمت پایانی روزانه شاخص کل بورس تهران در بازه فروردین 
 شرطی نوسان و ربازا روزانه معاملات حجم شامل دیگر متغیرهای. شودمی دریافت ۱00 رهآورد افزارنرم یا MMHMPA سایت از

 :شودمی محاسبه چنین( درصد برحسب) روزانه لگاریتمی بازده. است HHCRAG مدل از شدهزدهتخمین

(0) Rt = ln(Pt / Pt−1) × 100 

 در این. ها نیازمند یک پراکسی استپذیر نیست، مقایسه مدلچون نوسان واقعی مشاهده. است tقیمت شاخص در روز  tPکه 
 :شوداستفاده می( معادل یک هفته معاملاتی)روزه یافته پنجحققپژوهش از نوسان ت

(0) σt̃ = √( (1/5) Σi=0
4 Rt−i

2 ) 

ها اثر دارد؛ به بندی مدلانتخاب پراکسی روی رتبه. نوسان است( t+1)جلو بهگامبینی یکها، پیشمتغیر هدف برای همه مدل
های چند روزه شامل بازدهپراکسی پنج: توجهM ((r&o 3022 .))شوند ارش میهمین دلیل توابع زیان مقاوم به نویز پراکسی نیز گز

ه تواند معیارهای مبتنی بر آن را به نفع شبکپوشانی میبیند؛ این همعنوان ورودی میروز اخیر است که شبکه عصبی آنها را به
بازده  های بعدی با معیارهای مبتنی بر مجذورشبه همین دلیل، برتری شبکه باید با احتیاط تفسیر شود و در پژوه. سوگیر کند

 .نیز آزموده گردد( ها نیستکه در ورودی)روزانه 
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 نیازهای پیشآزمون. 3-2

 برا–میانگین، انحراف معیار، چولگی، کشیدگی و آزمون نرمال بودن جارک: آمار توصیفی (J od,n n Cno o 2890.) 

 یافتهتعمیم فولر–دیکی: آزمون مانایی (a,cRno n T,HHnoo 2898 )پرون–فیلیپس و (M.,HH,kr n Mnoor&o 2899.) 

  آزمون اثراتCRAG : آزمون ضریب لاگرانژCRAG-LP )H& Hno 2893 )های نیاز مدلعنوان پیشبهHCRAG. 

 

 سازی اقتصادسنجی مالیمدل. 3-3

. شوندبرآورد می HX,nVrدر ( ۰)تا ( ۱)مطابق معادلات HJR-HCRAG(2,2 )و HCRAG(2,2) ،HHCRAG(2,2 )های مدل

و  CIAو  CIAبر اساس معیارهای ( HHaاستیودنت یا  )نرمال، )است و توزیع جزء اخلال ( 1معادله )معادله میانگین ثابت 
پارامترها فقط روی نمونه آموزشی برآورد و برای دوره آزمون ثابت نگه داشته . شودها انتخاب میهای تشخیصی باقیماندهآزمون

 .ندشومی

 طراحی شبکه عصبی مصنوعی. 3-0

 .&Mo(.rیا  PCMLCCدر ( ورودی، یک لایه پنهان، خروجی)با سه لایه  PLM: نوع شبکه

: شوددو نسخه شبکه آزموده می. tدر زمان  HHCRAG، لگاریتم حجم معاملات روزانه و نوسان شرطی t−2Rو  tR ،t−1R: هاورودی

CAA-PLM (های باوقفه و حجمفقط بازده ) وCAA-PLMAHHCRAG ( با افزودن نوسانHHCRAG .) برای جلوگیری از
ه صورت بازگشتی محاسبدر دوره آزمون فقط با پارامترهای برآوردشده روی نمونه آموزشی و به HHCRAGنشت اطلاعات، نوسان 

 .شودمی

 (.t+1)نوسان شاخص کل در روز بعد : خروجی

( مشاهده ۰۳۴) انتهایی ٪۱۴ و آموزش برای( مشاهده 1,۳0۴) ابتدایی ٪0۴، (سازیدفیبدون تصا)صورت زمانی به: هاتفکیک داده

 .شودمی استفاده زودهنگام توقف و اعتبارسنجی برای( آن انتهایی ٪10)از نمونه آموزشی  بخشی نمونه؛ از خارج آزمون برای

 1۱ و 0 ،0 ،۱) ایشبکه وجویجست با پنهان لایه هایننرو تعداد. مارکوات–ساز لونبرگانتشار خطا با بهینهپس: الگوریتم آموزش

مقداردهی اولیه متفاوت آموزش  1۴های اولیه، شبکه با بودن وزن تصادفی دلیلبه. شودمی تعیین اعتبارسنجی داده روی( نرون
 .شوندبندی میسازی نمونه آموزشی مقیاسها با پارامترهای نرمالورودی. شودداده شده و میانگین نتایج گزارش می

 طرح ارزیابی و معیارهای مقایسه. 3-1

بینی پیش tŷمقدار پراکسی و  tyشوند، که در آنها جلو برای دوره آزمون تولید و با معیارهای زیر مقایسه میبهگامهای یکبینیپیش
 :مدل است

(0) RMSE = √( (1/N) Σt=1
N (yt − ŷt)2 ) 

(۳) MAE = (1/N) Σt=1
N | yt − ŷt | 

(1۴) MAPE = (100% / N) Σt=1
N | (yt − ŷt) / yt | 

PCMH  وقتی مقدار پراکسی نزدیک صفر باشد ناپایدار است؛ بنابراین علاوه بر آن، زیانELILH  که برای )بر پایه واریانس
 M ((r&o 3022 ;G &rn& n L,&&no 3000:))شود گزارش می( نوسان توصیه شده است

(11) QLIKE = (1/N) Σt=1
N ( ln ĥt + h̃t / ĥt ) 

 اریانوم–ها تصادفی نباشد، از آزمون دیبولدبرای آنکه تفاوت دقت مدل. پراکسی واریانس است th̃شده و بینیواریانس پیش tĥکه 

(a,n.rH& n P o, &ro 2880 )شودمی استفاده: 

(1۱) DM = d̄ / √( V̂(d̄) ),   dt = L(e1,t) − L(e2,t) 

 .اندبینی دو مدل رقیبخطای پیش te,2 و te,1تابع زیان و  Lکه 
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 هایافته. 0

 آمار توصیفی. 0-1

 آمار توصیفی بازده روزانه شاخص کل. 2جدول 

 (k) برا–جارک کشیدگی چولگی بیشینه کمینه انحراف معیار میانگین تعداد

۱,۰0۴ ۴٫1۰۱ 1٫۱00 ۵٫۰۲۴− 0٫۰1۴ ۴٫۱0۱ 0٫0۰1 ۱۴۰1٫0 (۴٫۴۴۴) 

 وهشهای پژیافته: منبع

 نرمال فرض( ۴٫۴۴۴ احتمال مقدار با ۱۴۰1٫0) برا–جارک آماره و است ۱ از بیشتر محسوسی طوربه( 0٫0۰1)ها کشیدگی بازده

 وجیهت اخلال جزء برای پهندم هایتوزیع از استفاده و است غیرنرمال و پهندم هابازده توزیع بنابراین کند؛می رد را توزیع بودن

 درصد 0٫۰1۴ تا −0٫0۱۴ از هابازده دامنه است، درصد 1٫۱00 آن معیار انحراف و درصد ۴٫1۰۱وزانه ر دهباز میانگین. شودمی
 .شودمی مشاهده( ۴٫۱0۱) اندک مثبت چولگی و رسدمی
 

 CRAGهای مانایی و اثرات آزمون. 0-2

 CRAG-MLو  CDA ،PPهای نتایج آزمون. 3جدول 

 (k)مقدار احتمال  آماره آزمون

CaT ۱0٫۰۱1− ۴٫۴۴۴۴ 

MM ۱۳٫11۴− ۴٫۴۴۴۴ 

CRAG-LP ( 0وقفه) ۴٫۴۴۴۴ 1۰۱٫00 

 های پژوهشیافته: منبع

 
 در بازده سری پس ؛(۴٫۴۴۴۴ احتمال مقدار) کنندمی رد ٪1 سطح در را واحد ریشه وجود فرض دو هر MM و CaTهای آماره
 رد را CRAG اثرات نبود فرض و است( ۴٫۴۴۴۴مقدار احتمال ) 1۰۱٫00 برابر 0 وقفه با CRAG-LP آماره. است مانا سطح

 .شودمی تأیید 1 فرضیه بنابراین. دارد وجود کل شاخص بازده در شرطی واریانس ناهمسانی یعنی کند؛می

 

 HCRAGهای خانواده برآورد مدل. 0-3

 روی نمونه آموزشی HCRAGهای برآورد پارامترهای مدل. 0جدول 

HCRAG(2,2) عیارم/ پارامتر   HHCRAG(2,2)  HJR-HCRAG(2,2)  

ω ۴٫۴۰۱ ۴٫۵۴۵− ۴٫۴۰0 

α ۴٫10۱ ۴٫۱10 ۴٫۴۳0 

β ۴٫010 ۴٫۳۰۱ ۴٫0۱1 

γ (اهرمی اثر) — )۴٫۴۴۲=k( ۴٫۴۶۰− )۴٫۴۴۰=k( ۴٫۴۹۰ 

 ۴٫۳00 ۴٫۳۰۱ ۴٫۳00 (معادل یا αAβ)پایداری 

 ≈ −۱۱۹۴ ≈ −۱۱۰۰ ≈ −۱۰۵۵ نماییلگاریتم درست

CIA / CIA ۱٫۰00  /۱٫0۴1 ۱٫۰0۳  /۱٫۰00 ۱٫۰00  /۱٫۰0۱ 
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-HJR برای و β برابر HHCRAG برای پایداری. است )&M(,&n-)های پژوهش؛ توزیع جزء اخلال در هر سه مدل یافته: منبع

HCRAG برابر αAβAγ/۱ روی از نماییدرست لگاریتم. است CIA است شده محاسبه پارامترها تعداد و. 

 و مثبت ،HJR-HCRAG برای و( ۴٫۴۴۱ احتمال مقدار ،−۴٫۴0۰ضریب ) γدار بودن ، منفی و معنیHHCRAGبرای 
 ایهشوک از بیشتری نوسان منفی هایشوک یعنی است؛ اهرمی اثر نشانه( ۴٫۴۴۰ احتمال مقدار ،۴٫۴۳0)ضریب  γ بودن دارمعنی
 و HHCRAG در HCRAG، ۴٫۳۰۱ در ۴٫۳00ن در هر سه مدل بالاست )نوسا پایداری. کنندمی ایجاد اندازههم مثبت

 جزء برای )&M(,&n-) توزیع CIA و CIA پایه بر. ماندگارند نوسان هایشوک بنابراین ،(HJR-HCRAG در ۴٫۳00
-HJR آن از پس دارد، را برازش بهترین( ۱٫۰00 و ۱٫۰0۳) معیار دو هر مقدار کمترین با HHCRAG و شد انتخاب اخلال

HCRAG  و سپسHCRAG(1،1قرار می ) ای تأیید نمونهرا در بخش اثر اهرمی و برازش درون ۱گیرند. این نتایج فرضیه
 کند.می

 ساختار نهایی شبکه عصبی. 0-0

م معاملات های باوقفه، لگاریتم حجبازده)ورودی  0، ساختار بهینه شبکه شامل (نرون 1۱و  0، 0، ۱)ای وجوی شبکهپس از جست
 اب شبکه و آمد دستبه خروجی در خطی تابع و  ,r& ) سازیفعال تابع با پنهان لایه در نرون HHCRAG)، 0و نوسان شرطی 

 اجزای سایر و دارد ورودی ۰ ندارد، را HHCRAG نوسان که CAA-PLM نسخه. شد داده آموزش مارکوات–لونبرگ الگوریتم

 .است یکسان آن ساختار

 عملکرد خارج از نمونهمقایسه . 0-1

 بینی خارج از نمونهمعیارهای ارزیابی پیش. 1جدول 

پراکسی ) RPMH PCH PCMH )%( ELILH مدل
RX0) 

 رتبه

HCRAG(2,2) ۴٫۴1۱۰ ۴٫۴۴۳0 ۱0٫۰ ۲٫۶۵۲− 0 

HJR-HCRAG(2,2) ۴٫۴110 ۴٫۴۴00 ۱0٫۱ ۲٫۶۰۵− ۰ 

HHCRAG(2,2) ۴٫۴1۴0 ۴٫۴۴01 ۱۰٫0 ۲٫۰۱۵− ۱ 

CAA-PLM ۴٫۴۴۳0 ۴٫۴۴0۰ ۱1٫0 ۲٫۰۹۰− ۱ 

CAA-

PLMAHHCRAG 
۴٫۴۴01 ۴٫۴۴0۱ 10٫۰ ۲٫۰۵۰− 1 

 های پژوهشیافته: منبع

 (احتمال مقدار و آماره) ماریانو–نتایج آزمون دیبولد. ۶جدول 

 (k)مقدار احتمال  aPآماره  مقایسه جفتی

CAA-PLM  در برابرHHCRAG ۲٫۰۵− ۴٫۴10۱ 

CAA-PLMAHHCRAG  در برابر
HHCRAG 

۰٫۱۵− ۴٫۴۴۴۴ 

 .های پژوهش؛ آماره منفی به معنای کمتر بودن زیان مدل اول نسبت به مدل دوم استیافته: منبع

-CAA: است یکسان( RX0 پراکسی با ELILH و RPMH، PCH، PCMH)ها در هر چهار معیار بندی مدلرتبه

PLMAHHCRAG نخست رتبه در (RPMH و ۴٫۴۴01 بربرا PCMH  10٫۰برابر٪)، سپس CAA-PLM، HHCRAG، 
HJR-HCRAG و HCRAG(2,2 .)RPMH از ٪۱۰٫0 حدود ترکیبی مدل HCRAG(2,2 )از ٪۱0٫۴ و HHCRAG کمتر 

 مدل دو هر ،HCRAG خانواده هایمدل میان در. دارد کمتری خطای HHCRAG از ٪11٫1 حدود نیز CAA-PLM و است

بر  CAA-PLM، برتری 0بر پایه جدول . بهتر است HJR-HCRAGاز  HHCRAGد و ترندقیق ارنمتق مدل از نامتقارن

HHCRAG ( آمارهaP  ۴٫۴۵۶۲ احتمال مقدار و −۲٫۰۵برابر )برتری و CAA-PLM+HHCRAG بر 
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HHCRAG (۴٫۴۴۴۴ احتمال مقدار و −۰٫۱۵ آماره )چون. است دارمعنی ٪۵ سطح در HHCRAG تریندقیق 

 ها گزارش نشده است.مدلبرای سایر جفت aPشود. نتایج آزمون تأیید می ۱است، فرضیه  HCRAG وادهخان مدل

 بحث. 0

( ۴٫۴۴۴۴ احتمال مقدار با 1۰۱٫00 برابر CRAG-LP آماره) CRAG اثرات وجود(. ۱ و 1 هایفرضیه) اهرمی اثر و CRAGاثرات 

 مقدار) HHCRAGضریب اهرمی هم در (. 1فرضیه )د ش تأیید پژوهش این در و است HCRAG هایمدل کاربرد نیازپیش

 هایمدل که است خوانهم شواهدی با یافته این و است دارمعنی( ۴٫۴۴۰ احتمال مقدار) HJR-HCRAG در هم و( ۴٫۴۴۱ احتمال

ارد و در د را CIA و CIA کمترین P . a & n(  H.o 3033 .)HHCRAG( دانندمی ترمناسب بازارها نوسان برای را نامتقارن
با وجود دامنه نوسان مجاز (. ۱فرضیه )خطای کمتری دارند HCRAG(2,2 )بینی خارج از نمونه نیز هر دو مدل نامتقارن از پیش

دهد پاسخ نامتقارن نوسان به اخبار مثبت و منفی همچنان در داده دیده دار بودن اثر اهرمی نشان میروزانه در بورس تهران، معنی
 .شودمی

 aPبهتر عمل کرد و آزمون  HCRAGدر همه معیارها از سه مدل  CAA-PLM(. ۱فرضیه ) HCRAGشبکه عصبی در برابر 

ه هایی همسوست کاین نتیجه با پژوهش. دار نشان داد، معنیHCRAG، یعنی بهترین مدل خانواده HHCRAGبرتری آن را بر 
 L,n n &r&o 3029 ;RrrsoR  nŚHnk cs,Ro 3032 ;M &o)اند ردهمحور یا ترکیبی را گزارش کهای دادهبرتری مدل

. شود داده نسبت معاملات حجم مانند اضافی اطلاعات از استفاده و غیرخطی روابط یادگیری در شبکه توانایی به تواندمی و( 3030

متفاوت است؛  یافتند LMMP زا بهتر اندکی را HCRAG هایمدل که( 3033) همکاران و & P . a یافته با نتیجه مقابل، در
 .ها باشدتواند ناشی از بازار، دوره نمونه، تعریف نوسان یا ساختار ورودیاین تفاوت می

است، مدل پیشنهادی در عمل  HHCRAGهای شبکه، نوسان شرطی چون یکی از ورودی. در شبکه HHCRAGنقش ورودی 
 در ۴٫۴۴۳0 برابر RPMH)تر بود دقیق HHCRAGنیز از ( CAA-PLM)نسخه بدون این ورودی . شکلی از مدل ترکیبی است

 مدل برتری از بخشی بنابراین(. ۴٫۴۴01 برابر RPMH) داد کاهش هم باز را خطا HHCRAG نوسان افزودن و( ۴٫۴1۴0 برابر

 L,n n) شودمی داده نسبت HHCRAG شرطی نوسان اطلاعات به بخشی و غیرخطی یادگیری و معاملات حجم به ترکیبی

&r&o 3029 ;M &r& n(  H.o 3032.) 
شده های اخیر است که ورودی شبکه نیز هست و معیارهای گزارشروزه شامل بازدهپراکسی پنج. هاپوشانی پراکسی و ورودیهم

هم گزارش نشده است، س( ها نیستکه در ورودی)چون نتایج معیارهای مبتنی بر مجذور بازده روزانه . اندبر پایه همین پراکسی
 .بینی واقعی جدا کرد و برتری شبکه باید با احتیاط تفسیر شودتوان از توان پیشپوشانی را نمیهم

 PCMH ،ELILHزمان تواند به پراکسی و تابع زیان وابسته باشد؛ لذا گزارش همها میبندی مدلرتبه. دقت و معیارهای ارزیابی

 M ((r&o 3022 ;G &rn& n L,&&no 3000.))اتکاتر است برای قضاوت قابل aPو آزمون 

 گیری و پیشنهادهانتیجه. ۶

-HCRAG(2,2) ،HHCRAG(2,2) ،HJRهای بینی نوسان شاخص کل بورس تهران را با مدلاین پژوهش دقت پیش

HCRAG(2,2 ) و شبکه عصبیPLM بازده روزانه شاخص کل دارای اثرات .  مقایسه کردCRAG  (. تأیید شد 1فرضیه )است

 و ۱٫۰0۳ برابر CIA) اینمونهدرون برازش بهترین HHCRAG و بود دارمعنی HJR-HCRAGو  HHCRAGهرمی در اثر ا
CIA هایمدل میان در را نمونه از خارج بینیپیش بهترین و( ۱٫۰00 برابر HCRAG از نامتقارن هایمدل و داشت 

HCRAG(2,2 )نمونه، زا خارج آزمون در(. شد تأیید ۱ فرضیه) بودند تردقیق CAA-PLMAHHCRAG  باRPMH برابر 

 HHCRAG بر شبکه دو هر برتری و گرفتند قرار HHCRAG سپس و CAA-PLM آن از پس داشت، را عملکرد بهترین ۴٫۴۴01

زه با روی پنجپوشانی پراکسدلیل همبنابراین هر سه فرضیه تأیید شد؛ با این حال، به .بود دارمعنی ماریانو–دیبولد آزمون پایه بر
 .های شبکه، این برتری باید با احتیاط تفسیر شودورودی
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 پیشنهادهای کاربردی. ۶-1

فاده شود؛ مدت استبینی نوسان مدل برتر برای تنظیم حد زیان، تعیین اندازه موقعیت و مدیریت ریسک سبد در کوتاهاز پیش
 .تنهایی سیگنال جهت قیمت نیستبینی نوسان بهپیش

ی هاهای غیرعادی و ریسکهای نظارتی برای شناسایی زودهنگام تلاطمهای نامتقارن در سامانهوعی و مدلابزارهای هوش مصن
 .ای با داده جدید بازآزمایی گرددطور دورهکار گرفته شود و عملکرد آنها بهسیستمی به

 Mo &rcronnoی مبتنی بر هاو معماری HHCRAG-CAAهای ترکیبی مستقیم ، مدلLMMPتر مانند های عمیقبررسی شبکه

(Hn.onrH rn n(  H.o 3030 ؛& &  n(  H.o 3030 )ترهای بلندمدتبرای ارتقای دقت و پوشش افق. 
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