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های بینی بازده شاخص کل بورس اوراق بهادار)با تاکید بر مدلطراحی مدلی جهت پیش

 (GARCHهای خانواده ترکیبی شبکه یادگیری عمیق و مدل
 1مهدی ذوالفقاری 

 2هرام سحابیب

 3محمدجواد بختیاران

 چکیده

بینی جدیدی برای پیش هایالگوریتمکامپیوتری موجب معرفی  هایپردازندهی ، توسعهخیراهای در سال

است. از اینرو  (Machine Learning) یادگیری ماشین، هاالگوریتمهای مالی شده است که یکی از این داده

 ایهو مدل (Deep Learning)از شبکه یادگیری عمیق  به معرفی یک مدل ترکیبی حاضر پژوهش در

دت بازدهی روزانه شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران مبینی کوتاهجهت پیش GARCHمنتخب خانواده 

های بدون محدود بودن به مدلدر این است که  یادگیری عمیقشبکه . مهمترین ویژگی شودمیپرداخته 

های . در این پژوهش از میان مدلتواند خود را با نوسانات متغیرهای بازار هماهنگ و تعدیل نمایدمعین، می

 (RNN-LSTM)مدت و بلندمدت شبکه یادگیری عمیق، شبکه عصبی بازگشتی مبتنی بر حافظه کوتاه

شود. فاده میدر ساختار آن است  EGARCHو  GARCHکوتاه مدت های دارای حافظهانتخاب و از مدل

بینی همچنین دو متغیر مستقل قیمت نفت و نرخ دلار در ساختار مدل ترکیبی، کمک فراوانی به آن در پیش

ت نسب بینی بالاتریهای ترکیبی دقت پیشدهد که مدلنتایج تحقیق نشان می کند.های مالی میتر دادهدقیق

مدل ، MAPEو  RMSE بینیی خطای پیشبراساس معیارهای ارزیابهای تکی دارند. همچنین به مدل

RNN-LSTM-EGARCH توزیع  پایهبرGED مدل دیگر  23بینی کمتری نسبت به دارای خطای پیش

 کند.های فوق را تایید می( نیز یافتهDMماریانو )-دیبولدبینی معیار بررسی صحت پیش ،این راستادارد. در 
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 مقدمه

ب سود کسمنظور برای نگهداری و کسب عایدی بیشتر بهی یهادارایی انتخابگذاری عبارت از سرمایه

نان اقتصاددا گذاری در کشور، همواره. با توجه به منابع محدود سرمایهدر آینده است بهتر و رفاه اقتصادی

برای در اختیار گذاشتن  منابع اقتصادیاستفاده مطلوب از  ی جهتهایو متخصصان امور مالی در پی راه

نقش اساسی در تخصیص سهام  بازاردر این بین،  (.1392)کریمی و همکاران،  گذاران هستندسرمایه

های مولد از طریق جذب منابع خرد و سرگردان دارد. ساختار و چارچوب شفاف ای به بخشمنابع سرمایه

های اقتصادی، باعث شناسایی مالی بنگاه گذاری و انتشار اطلاعات مربوط به ارزشدر قیمت سهام بازار

هام س توانایی بازاری مشخصهرو عنوان نماینده وضعیت بخش واقعی اقتصاد شده است. ازایناین بازار به

گذاران و در انعکاس سریع و دقیق تمامی اطلاعات موجود، همواره موردتوجه تحلیلگران مالی، قانون

ت ورود به معاملا ،های مقابله با ریسک نوسانات قیمتییکی از راه، ینعلاوه بر ا دانان بوده است.اقتصاد

هایی نظیر های بسیاری از کشورهای دیگر بر پایه داراییکه در بورس است 1قراردادهای مشتقه مالی

پذیرد. در بازارهای مالی ایران نیز بازار مشتقه برای سهام، سهام، ارز، کالا و شاخص کل سهام انجام می

و کالا وجود دارد و اخیراً نیز قرارداد مشتقه شاخص کل بورس )تحت عنوان شاخص سبد سهام( در  طلا

اخص )نظیر ش بازار سهامبنابراین تغییر در نماگرهای اصلی  اندازی شده است.بورس اوراق بهادار تهران راه

ریزان و ذاران و برنامهگگذاران )داخلی و خارجی(، سیاستکل بازار یا شاخص صنایع( موردتوجه سرمایه

 آماری و هایای از مطالعات کاربردی و مدلاست. در این راستا طیف گسترده بودهمراکز دانشگاهی 

بینی ها منجر شده است. اهمیت پیشبینی نوسانات این نماگراقتصادسنجی به پردازش رفتار و پیش

ریسک برای بسیاری از سهامداران بازار های قیمت در بازارهای سرمایه از جنبه مدیریت نوسانات شاخص

و های شناسایی های مالی مهم است. از سوی دیگر یکی از راهسازی پرتفوی داراییسرمایه باهدف بهینه

بینی نوسانات قیمت رصد و پیش ،گذارگیری ریسک در بازارهای مالی برای مقامات ناظر و قانوناندازه

سازی های اقتصادسنجی برای مدلدر تئوری .(2،1952مارکویتز) های قیمت بازاری استسهام و شاخص

های ناهمسانی واریانس شرطی خود طورمعمول از مدلبه های مالیسری زمانی داده نوسانات بازده

 5EGARCH نظیر های مرتبط با آنخانواده و 4GARCHشکل تعمیم یافته آن  و 3ARCHرگرسیو 

از  یکیدر این راستا، برخوردارند.  قوی مالی و اقتصادی نظریهای یهها از پاشود که این مدلاستفاده می

، به این وجود حافظه بلندمدت است مشاهده شود،بازارهای مالی  ممکن است در رفتارهایی که ویژگی

 .دائمی خواهد بود آن سری های خارجی بر نوساناتاثر شوک ،صورت نامانا بودن سری زمانی ه درکمعنی

های اقتصادسنجی برای شناسایی این مسئله رغم بهبودهای حاصل شده در توسعه مدلرابطه علیدر این 
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ای هینی صحیح دادهبدر پیش ((ARFIMA)ای میانگین شرطی با حافظه بلندمدت ه)نظیر ارایه مدل

)به ویژه شبکه عصبی مصنوعی( و   ای هوش مصنوعیهتر به سراغ مدلمالی، گروهی از محققین پیش

ند. اخیرا گروه دیگری از محققین اای سری زمانی رفتههینی دادهبای آنها برای پیشهستفاده از قابلیتا

ها ای هر یک از آنهصنوعی جهت استفاده از قابلیتمای اقتصادسنجی و هوشهنیز به دنبال ترکیب مدل

 ایهقین با ترکیب مدلمحق ند. در این راستااای سری زمانی مالی بودههینی بهتر دادهببرای پیش

ای فردی هینی آن با مدلبای ترکیبی، اقدام به ارزیابی قدرت پیشهننده فردی و طراحی مدلکینیبپیش

ای فردی هینی کمتری نسبت به مدلبای ترکیبی خطای پیشها، مدلهند که در اغلب یافتهاکرده

 (.7201، 6ند )ذوالفقاری و سحابیاداشته

بکه شاضر، برای نخستین بار در مطالعات داخلی، اقدام به ارایه یک مدل ترکیبی از حازاینرو در مطالعه

دت مبینی کوتاهجهت پیش GARCHای خانواده هو ترکیبی از مدل (Deep Learning)یادگیری عمیق 

و دای فردی هر هه قابلیتبود. با توجهشبازدهی روزانه شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران پرداخته می

ای هینی بهتری نسبت به مدلبود مدل ترکیبی دقت پیشرننده، انتظار میکینیبای پیشهگروه از مدل

ای مدل ترکیبی لحاظ متغیرهای برونزا در ساختار آن است. از اینرو هفردی داشته باشد. یکی از قابلیت

 ،خص کل بورس در مدل ترکیبیبا توجه به اثرگذاری دو متغیر نرخ ارز و قیمت نفت در بازدهی روزانه شا

 ردد.گاین دو متغیر به عنوان متغیرهای کنترلی لحاظ می

و یادگیری  (ANN) های عصبی مصنوعیهای هوش مصنوعی مانند شبکههای اخیر، مدلدرسال

های یادگیری عمیق چند دسته تقسیم اند. شبکههای زمانی ظهور کردهی تحلیل سریعمیق در حوزه

توسعه یافتند که این  8های کانولوشنیبودند پس از آن شبکه 7های کاملا متصلآنها شبکه شوند اولینمی

. هایشان ایجاد شده استگذاشتن وزنگذاری پارامترها به معنای به اشتراکها براساس ایده اشتراکشبکه

های این ها ایجاد کرده است. از مزیتو کانولوشن را در این شبکه 9همین موضوع مباحث فیلترینگ

ها شان نیز نسبت به آنهای به هم متصل است و قدرت یادگیریتر از شبکهها این است که سبکشبکه

 11ترین آنها حافظه طولانی کوتاه مدتهستند که معروف 10های بازگشتیبالاتر است. پس از آن نیز شبکه

شان به گذشته ارتباط ها مهم هستند یا مسائلی که آیندهالبا در مواردی که تاریخ در آنباشد که غمی

 های زمانی کاربرد دارند.دارد مانند سری

شده است به کرات از  ارایههای انجام شده همانطور که در قسمت پیشینه تحقیق در غالب پژوهش

است. ولیکن های ترکیبی استفاده شدهدر مدل  ANNهای شبکه عصبی مصنوعی معمولی مانندمدل

باشد  GARCHهای خانواده های عصبی بازگشتی و مدلشبکه تابحال پژوهشی که حاصل ترکیب مدل
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باشد که بازگوکننده نوآوری این است و به نوعی این پژوهش اولین تحقیق در این حوزه می مشاهده شده

ه نندها، کلیکینیبرفته در خصوص مقایسه این دو پیشاشد. در مطالعات خارجی صورت گبمقاله می

های عصبی بازگشتی بر شبکه عصبی معمولی ای شبکهههنده برتری غالب مدلدا نشانهیافته

 اشد.ب( می  ANN)مانند

 هایمبانی نظری مدل ،و در بخش سوم اختصاص یافتهپیشینه تحقیق  بهدر این مقاله بخش دوم 

. در بخش چهارم ارایه شده است ترکیبیو مدل  یادگیری عمیقهای شبکه ،GARCHخانواده  منتخب

تهران اوراق بهادار بورس  کل های مذکور بـا اسـتفاده از بازده روزانـه شاخصسازی و تخمین مدلبه مدل

ذکر است قابل .شدندبینی های مذکور پیشرداخته و مدلپ 25/10/1397الی  23/9/1388 بـرای دوره

 استفاده شده است. متغیرهای کنترلیعنوان به نرخ ارزنفت و قیمت جهانی  ها از دو متغیر در این مدل

های فوق پرداخته و در بخـش بینی مدلمعیارهای سنجش به ارزیابی قدرت پیش کارگیریسپس با به

  .شده استه یارا و پیشنهادات پنجم نتـایج

 مروری بر پیشینه پژوهش

 سازی پرتفوی، در سالیان گذشتههای مالی در مدیریت ریسک و بهینهبا توجه به اهمیت نوسانات داده

ای از مطالعات در این زمینه انجام یافته است. با توجه به موجود بودن این مطالعات در طیف گسترده

فاده از فته با استپیشینه تحقیق سایر مقالات داخلی، در این بخش صرفاً به بررسی مطالعات صورت گر

های مالی بینی نوسانات بازدهی داراییدر پیش GARCHهای ترکیبی هوش مصنوعی و خانواده مدل

و شبکه  GARCHی در خصوص ترکیب دو مدل خانواده اشود. از آنجایی که تاکنون مطالعهپرداخته می

ن پیشنهاد شده از سوی محققیای ترکیبی هعصبی بازگشتی وجود نداشته، در ادامه به مطالعه سایر مدل

( به عنوان نماینده روش یادگیری ANNود. در این مطالعات، از شبکه عصبی معمولی )شپرداخته می

که از ت اس بازگشتیهای قابل توجهی نسبت به شبکه عصبی ماشین استفاده شده است که دارای ضعف

تر در حل ن و همچنین توانایی پایینتوان به نادیده گرفتن حافظه بلندمدت در آجمله این موارد می

 باشد.می RNNهای تر نسبت به شبکهمسائل پیچیده

نوسانات  قیمت  ینیبپیش ای بهدر مطالعه (2018) 12تواکریستجان پولر ومیندر مطالعات خارجی، 

 2017آگوست   26تا  2011دسامبر 13از   ANN-GARCHمدل ترکیبی با استفاده از  13بیت کوین

های فردی و ترکیبی در مقایسه با مدلمدل  پرداختند. در این تحقیق،روزه  10،22،44برای سه دوره 

( 2018) 14صدیق و همکاران داد.توجه ای افزایش بینی نوسان قیمت را به میزان قابلدقت پیش رقیب،

 هایگذاری و رشد بودجه  شرکتبینی نوسان میزان سرمایهای جهت رسیدن به مدلی برای پیشدر مطالعه
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را که  GARCH-ANNماهه پرداخته و مدل ترکیبی مدیریت دارایی در پاکستان برای یک دوره پنج

 .کردندها بود پیشنهاد بینی  کمتری نسبت به سایر مدلدارای خطای پیش

طی  آلومینیوممس و  روزانه سه فلز طلا،های ( با استفاده از داده2017) 15کریستجان پولر وهرناندز

قیمت  یورو، یوان، دلار،نرخ و با استفاده از متغیرهای کنترلی  2014می  20تا  2009سپتامبر  7دوره 

 GARCHبینی نوسان شاخص این سه فلز با مدل آمریکا به پیش هند، های سهام چین،نفت و شاخص

دل م نتایج حاصله نشان داد که. که عصبی به کاربردندعنوان ورودی شبین مدل را بهاپرداخته و سپس 

بینی نهایت برای پیش در دهد.بینی نوسان خارج از نمونه این سه فلز را افزایش میقدرت پیش ترکیبی

 . پیشنهاد شد GARCH-ANNاین نوسانات مدل 

به  ,GARCH )17GARCH-A (EGARCHهای خانواده( با استفاده از مدل2017) 16فاتیما

پرداخت و  2016ژانویه 15تا  2010ژانویه  1بررسی نوسانات شاخص بورس بمبئی و کراچی از تاریخ 

بینی سپس نتایج حاصله را با شبکه عصبی مصنوعی ترکیب کرده و با استفاده از این دو مدل به پیش

 استفادهبا  های ترکیبیروز پرداخت. در ادامه میزان خطای مدل 15نوسانات این دو شاخص طی مدت 

ی وی نشان داد که مدل ترکیبی های مطالعهمقایسه شد. یافته 18RMSEشاخص مجذور مربع خطاها از

AGARCH-ANN های رقیب است.بینی کمتری نسبت به مدلدارای خطای پیش 

با سه  ANN-EGARCHو ANN-GARCHترکیبیهای ( با استفاد از مدل2017) 19لحمیری

تا  2010ژون  4و با استفاده از داده های روزانه  دلار کانادا و یورو از  20GED و student-tتوزیع نرمال ،

روز  پرداخته و سپس با استفاده از دو شاخص  20ها برای مدت بینی نوسان دادهبه پیش2015دسامبر  6

نتایج را مورد مقایسه قرار داد. نتایج  22MSEو مربع میانگین خطا  21MAEقدر مطلق میانگین خطا 

بینی نوسان دلار توانایی بهتری در پیش GEDبا توزیع  EGARCH-ANN ان داد که مدل ترکیبی نش

 کانادا و یورو دارد.

ی شبکه عصب ترکیبیهایمدلبینی ای به مقایسه  عملکرد پیشدر مطالعه (2016) 23لو و همکاران

پیش بینی نوسان بازدهی سهم انرژی به  GARCH (EGARCH) های خانوادهبا مدل GARCH و

های مدلکه  رسیدندپرداخته و به این نتیجه  2016مارس  10تا  2013دسامبر 31چین  طی دوره 

 .بالاتری هستندبینی کمتر و قدرت پیش بینیپیش دارای خطایEGARCH-ANN ترکیبی 

 با S&P 500 سهام  صشاخ بازدهی نوسان بررسی ای بهدر مطالعه( 2015) 24بوکدوم و لاهمری

  و خانواده 25BPخطا انتشار پس الگوریتم با مصنوعی عصبی شبکه ترکیبی مدل از استفاده

GARCHمدل  شاملGARCH   وEGARCH توزیع دو با GED   وt تا 2011 فوریه 28دوره  برای 
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 قرار بررسی مورد MAE و RMSE هایشاخص از استفاده با را نتایج و پرداخته سال همان مارس 11

نسبت  کمتر بینیپیش خطای دارای EGARCH-BP ترکیبی مدل های تحقیق نشان داد کهدادند. یافته

 .است های فردیبه سایر مدل

 3از  نزدک سهام بازده بررسی به ای بر روی بازار سهام آمریکا،در مطالعه (2014) 26انکه و منفرد

 های شبکه همراه به GARCH -GjR27ترکیبی هایمدل از استفاده با  2012 اکتبر 12تا   1998 ژوییه

های تحقیق نشان داد پرداختند. یافته آتی روز 44 مدت برای آن بینی پیش و 28RBF مدار شعاع عصبی

 نوسان بینیپیش در هامدل بقیه به نسبت کمتری خطای دارای GJRGARCH-RBF مدل ترکیبی که

 .است سهام

 لاتین آمریکای کشورهای سهام بازده بینیپیش به ایمطالعه در (2013) 29ودیگران پولر کریستجان

 GARCH و عصبی شبکه از استفاده با 2011-2000 هایسال طی شیلی و برزیل مکزیک، شامل

افزایش  را GARCH مدلبینی قدرت پیش  ،عصبی شبکه فرآیند دریافتند که استفاده از و پرداخته

 .دهدمی

 2010تا آوریل  2000طی دوره جون ( به بررسی بازده سپرده بانک اسلام آباد2011) 30انوار ومیکامی

 GARCH-ANN ترکیبی  و مدل GARCHو دلار آمریکا به عنوان متغیر کنترلی و با استفاده از مدل 

به مقایسه  MSE و MAE روزه پیش بینی و با استفاده از شاخص 7پرداخته وسپس آن را برای یک دوره 

دارای خطای پیش بینی  GARCH-ANNنها پرداختند. نتایج تحقیق نشان داد که مدل ترکیبی دقت آ

 های رقیب است. کمتری نسبت به سایر مدل

به  ANN-GARCH-GJRو  GARCH-GJRو  GARCH( با استفاده از دو مدل2009) 31وانگ

داختند. سپس با پر 2009دسامبر  29تا  2005جون  3بررسی بازدهی سهام شاخص بورس تایوان از 

بینی شاخص کل بورس تایوان برای یک دوره یک هفته پرداخته های مذکور اقدام به پیشاستفاده از مدل

 32MAPEو همچنین درصد قدر مطلق خطا MAE و RMSEو میزان خطا را با استفاده از معیارهای 

بینی شاخص پیشدر  GJR-GARCH-ANNهای تحقیق نشان داد که مدل ترکیبی مقایسه کرد. یافته

 به عنوان مدل برتر انتخاب شد.

EGARCH-و مدل ترکیبی  ANN( با استفاده از با استفاده از دو مدل 2008) 33گورسن و کایاتلو

ANN  پرداخته و نحوه حرکت  2008تا مارس 2003به بررسی نوسانات شاخص بورس استانبول از جون

بینی نمودند. پیش MSEو  MAEروز پیش بینی و نتایج را با استفاده از معیارهای  10آن را برای مدت 

 های مورد مطالعه بود.نسبت به سایر مدل EGARCH-ANNنتایج تحقیق حاکی از برتری مدل 
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 توسط GARCH و مصنوعی عصبی بکهش از استفاده با بینیپیش بهبود هدف با کهایمطالعه در

 2008-1987 هایداده با استانبول سهام روزانه شاخص تغییرات شد انجام (2008)   34ارسین وبیلدریک

راین ب گرفتند. قرار مقایسه مورد نتایج سپس شد و بینیترکیبی پیش و GARCH هایمدل وسیله به

 .بود GARCH هایمدل به نسبت بینیپیش خطای ترکیبی دارای کمترین مدل اساس

-GARCHهای ترکیبی مطالعات محدودی در خصوص استفاده از مدل در حوزه مطالعات داخلی

ANN های خانواده های مالی صورت گرفته است و صرفاً مدلبینی بازده نوسانات داراییبرای پیش

GARCH با  (1391ی)سعیدی و محمد های شبکه عصبی مقایسه شده است. به عنوان نمونهبا مدل

 126بینی نوسانات بازار بورس تهران در یک دوره پیش به GARCH-ANNهای ترکیبی استفاده از مدل

 GARCHهایو نتایج حاصل از آن را از طرق گوناگون با مدل ندپرداخت 90-1380های ماهه طی سال

کمترین خطای  ،دقتنظر  های ترکیبی ازمدل . نتایج تحقیق نشان داد کهدادند مورد مقایسه قرار

بت های ترکیبی با نوسانات واقعی نسمدلدارند. بررسی تغییرات جهت نوسانات نشان داد که  بینی راپیش

  .همسویی بیشتری دارند GARCHای های پایهبه مدل

نسبت به  ترکیبی  هایشده در این زمینه بر این نظر تأکیددارند که مدلهای انجامعمده پژوهش

. نکته قابل توجهی که از کارایی بهتری دارد اهسری زمانی داده بینی نوساناتدر پیش دیفرهای مدل

های ترکیبی ( در غالب مدلANNهای ساده شبکه عصبی )توان یافت، استفاده از مدلمطالعات فوق می

های خانواده یادگیری عمیق، در این پژوهش از شبکه لاین گروه از مد هافاست. از اینرو با توجه به ضع

 ه است.اشد، استفاده شدبای یادگیری عمیق میهرین روش از گروه مدلتافتهیبازگشتی که توسعهعصبی 

 سوالات تحقیق

 :باشدپژوهش حاضر به دنبال پاسخی به سوالات ذیل می ،با عنایت به نوع تحقیق

را با استفاده از مدل ترکیبی  اوراق بهادار تهران بورسبینی شاخص کل توان پیشچگونه می -1

 انجام داد؟ GARCHهای خانواده یادگیری عمیق و مدل

تاثیر معناداری بر نوسانات بازدهی شاخص کل بورس اوراق دلار نرخ قیمت نفت و  نوساناتآیا  -2

 ؟بهادار تهران دارد

 فرضیه تحقیق

های لبینی بالاتری نسبت به مددقت پیش GARCHخانواده  -مدل ترکیبی یادگیری عمیق  -1

 دارد. GARCHفردی خانواده 
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نوسانات قیمت نفت و نرخ دلار تاثیر معناداری بر نوسانات بازدهی شاخص کل بورس اوراق  -2

 .بهادار تهران دارد

 های تحقیق و نحوه اندازه گیری متغیرهامدل

 36ARIMAو35ARMAهای مدل

 به صورت زیر نمایش داد: توان را می 𝑥 ربرای متغی ARIMA(p,d,q)یک فرآیند 

(1    )                                                                                                

0 ( )d

t tx B     
 

بینی متغیرهای اقتصادی نشان داد که اضافه نمودن یشدر پ 37مطالعات تجربی استاکس و جوانسن

ن بخشد. با اضافه نمودهای زمانی بهبود مییسربینی یشپدر  مدل راهای توضیحی قابلیت این متغیر

را  ARIMAX(p,d,q) یافته، مدل تعدیل ARIMA ماتریسی به مدل صورتبهمتغیرهای توضیحی 

 شودزیر تعریف می صورتبه

(2)  𝛷(𝐿)𝛥𝑑𝑌𝑡 = 𝜃(𝐿)𝑋𝑡 + 𝜃(𝐿)𝜀𝑡 

است و به ترتیب نشان  q,d,pکه یک فرآیند خود رگرسیونی انباشته با میانگین متحرک از مرتبه 

 (q)و تعداد جملات میانگین متحرک  (d)گیری مرتبه تفاضل (،p) رگرسیودهنده تعداد جملات خود 

برابر با  d شود. در صورتی کهنمایش داده می I(d)نامند که به صورت می dرا انباشته از مرتبه  txاست و 

 ARIMAو  ARMAهای شود. برای تخمین مدلتبدیل می ARMAبه  ARIMAصفر شود، فرآیند 

با استفاده از توابع خود  qو pشود. در این روش تعداد جملات استفاده می 38جنکیز-از روش باکس

ها با استفاده از معیارهای شود و دقت آنمحاسبه می 40PACو خودهمبستگی جزئی 39ACهمبستگی 

شود و با هدف قرار دادن محاسبه می 43HQICکوئین -یا حنان 42SBCبیزین -، شوارتز41AICآکائیک 

 گردد. مشخص میq وp حداقل میزان این معیارها تعداد جملات 

های زمانی بیان آن در سری AR ءجزین دلیل است که ه اببطورکلی  ARIMAعلت استفاده از مدل 

اگر مقدارهای سری زمانی ایستا به صورتی باشند که به مقدارهای قبلی خود بستگی داشته کند که می

انباشتگی اشاره دارد و زمانی به موضوع هم I ءزجهمچنین  .شودرگرسیو استفاده میخوداشند، از مدل ب

بینی سری زمانی ایستا برای پیشدر مدل  MAزء جباشد. که مدل ایستا باشد مقدار آن برابر صفر می

 با توجه به خصوصیات هر یک از .گیردقرار میاستفاده  مورد، شودمیخارج  پایدار خودروند  از که

نیز  ARMA(p,q)در غالب مدل  رگرسیو، امکان ترکیب این دو روشخودهای میانگین متحرک و روش
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 ARIMA(p, I, q)از  براساس آزمون مانایی اثبات شودمدل  انباشتگی نیز درو زمانی که هم وجود دارد

به عنوان مدل  ARIMAتحقیقات پیشین مدل  بسیاری ازدر  ،علاوه بر توضیحات فوق شود.استفاده می

به عبارتی این مدل بیانگر معادله میانگین )یا میانگین شرطی( سری  پایه مورد استفاده قرار گرفته است.

(، بایستی اجزاء ARCH)براساس آزمون اثر  وجود همبستگی بین جزء اخلال آن احرازو با  زمانی است

( تخمین زده شود. شایان ذکر است که در GARCHاخلال براساس مدل واریانس شرطی )خانواده 

برآورد  ARFIMAصورت شناسایی وجود حاظفه بلندمدت در مدل میانگین شرطی، آن مدل به صورت 

 ARIMAXصورت وارد ساختن یک یا چند متغیر مستقل در این مدل، آن بصورت در گردد. همچنین می

  گردد.بازنوشت می

 GARCHهای خانواده مدل

های سری بازدهی ،های تلاطم میانگین شرطی و واریانس شرطیبرای ارائه یک تصویر مناسب از مدل

  شود:داده میصورت زیر نمایش به 𝛺𝑡−1شرط وجود اطلاعات به rصورت بهزمانی 

(3) 
0

1 1

p q

t i t i i t i t

i i

r r a a 

 

      

(4) 
1 0

1 1

[ ]
p q

t t i t i i t i t

i i

E r r a a  

 

        

توان متغیرهای در اینجا میاست.  ARIMAنشان دهنده مدل میانگین متحرک شرطی  (4)معادله 

تفاده با اس زای دیگری به سمت راست معادله اضافه کرد)مثلاً اثرات تقویم فصل و متغیرهای مجازی(.برون

                 معادله واریانس شرطی توان این گشتاور مرتبه دوم را تعریف نمود.از تعریف واریانس شرطی می

( ARCH برای )های ارائه شد. اگرچه مدل (1986) نخستین بار توسط انگلARCH  به خاطر وجود

 𝑎𝑖 توجهی پارمترنیاز به تعداد قابل 44هااما در برخی موارد برای توصیف تلاطم ،اندسادگی دارای برتری

و ازنظر  بوده کند که دارای پارامتر کمتریمدلی را تعریف می (1988) 45به همین خاطر بولرسلو. است

مدل  ،که به آن داردقرار  ARCHنمایی مدل در وضعیت بهتری نسبت به مدل  هکفایت مشخص

GARCH ود:شصورت زیر نمایش داده میو بهشود گفته می 

 

(6)                                                             ; t t ta   0

1 1

p q

t i t i i t i t

i i

r r a a 

 

                       
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است که توسط  GARCHخانواده فرم دیگری از  EGARCH نمایی واریانس شرطی

ساختار  .دهدها نمایش میبا لحاظ قرار دادن اثرات نامتقارن مثبت و منفی بر بازدهی (1991)45نلسون

 .شده استصورت زیر تعریفن مدل بهای

 

 

واریانس شرطی و 2که در آن   این مدل نیاز به اعمال پارامترهای آن هستندضرایب .

در فرم لگاریتمی،  برد که با تعریف واریانس شرطیمی را از بین GARCHمحدودیت بر پارامترهای مدل 

نجر های منفی مرا که شوک مدل، این واقعیتاین رو ماند. ازاینمی صورت مثبت باقیواریانس همواره به

  تواند توضیح دهد.می شوند راهای مثبت میتری نسبت به شوکبه واریانس شرطی بزرگ

قابلیت اضافه شدن  ARIMAهای نیز همانند مدل GARCHبه همراه مدل استاندارد  این مدل

 بینی را دارد.یشپ سازی ودر بدنه خود برای افزایش توانایی مدلمتغیرهای توضیحی 

(9) 
 

𝜎2 = 𝜔0 + ∑ 𝑎𝑖𝑎𝑡−𝑖
2

𝑚

𝑖=1

+ ∑ 𝛽𝑗

𝑛

𝑗=1

𝜎𝑡−𝑗
2 + ∑ 𝑏𝑗

𝑛

𝑗=1

 

 نشان دهنده متغیر توضیحی است.  b که در آن

 بازگشتی شبکه عصبی

که برای های یادگیری عمیق هستند ای از مدل(، خانواده 46RNNعصبی بازگشتی )  هایشبکه

هستند.   x(1)x,…,(n)ای از مقادیرو مختص پردازش دنباله شوندهای ترتیبی استفاده میپردازش داده

ند. باش دنبالهها بایستی قادر به مدیریت و استفاده بهینه از محتوای موجود در یک  RNN از نظر تئوری

 های معمولی با کاستی مواجه هستند. به همین دلیل نیز استفاده از RNN در عمل اما اینگونه نیست و

 RNN متوقف گردید تا اینکه نتایج بسیار خوبی با استفاده از واحد حافظه بلندمدت و کوتاه ها تا مدتی

ها در مواجهه  LSTM سنتی RNN در شبکه عصبی بدست آمد. برخلاف LSTM47 مدت یا به اختصار

های خوبی اجازه کار با دنبالهههای طولانی مشکلی نداشته و با مکانیزم طراحی شده در آنها ببا دنباله

(7  )                                                                                          2 2 2
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i t i j t j

i j
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مدلی که در این پژوهش نیز به کار  .(2016، 48ژرف یان گودفلو ،یادگیری کتاب) دهندتر را میطولانی

 باشد. می LSTMاست گرفته شده

شبکه عصبی بازگشتی  برخلاف(. 2013، 49)الکس گریوشودمیدر ادامه به معرفی این شبکه پرداخته 

های ورودی را محاسبه کرده و سپس از یک تابع فعالسازی عبور سنتی که صرفا جمع متوازن سیگنال

 LSTM و یا فعالسازی واحد th برد. خروجیبهره می t در زمان tCاز یک حافظه  LSTM دهد، شبکهمی

کنترل کننده میزان محتوایی دروازه خروجی است که  0Γ است که در آن t.tanh(C0= Γ th( بصورت

 o] + bt,X1-t.[ho= σ(W oΓ( شود. دروازه خروجی از طریق عبارتاست که از طریق حافظه ارائه می

نیز یک ماتریس اریب است. سلول حافظه  oW. است softmax تابع فعالسازی σ شود که درمحاسبه می

tC  حافظه جدید بصورتنیز با فراموشی نسبی حافظه فعلی و اضافه کردن محتوای t Ĉ بصورت t C

t.ĈuΓ+  1-t.CfΓ= شود که در آن محتوای حافظه جدید از طریق عبارتروزرسانی میبه (=  tĈ

c] + bt,X1-t.[hCtanh(W آن میزان از حافظه فعلی که باید فراموش شود توسط دروازه . آیدبدست می

شود و آن میزانی از محتوای حافظه جدید که باید سلول حافظه اضافه شود توسط کنترل می fFفراموشی 

گیرد. این عمل با محاسبات زیر صورت روزرسانی)یا بعضا به دروازه ورودی معرف است( انجام میدروازه به

 گیرد:می

 

 
نیم سپس یک کاستاندارد را بررسی می RNNابتدا یک شبکه  LSTMحال برای بررسی شبکه 

 دهیم.را مورد بررسی قرار می LSTMشبکه 

( نشان داده شده است. براین اساس این شبکه 1ساختار یک شبکه عصبی بازگشتی ساده در تصویر )

کنیم که هیچ . در اینجا مشاهده میکنددر هر گام زمانی دو ورودی دریافت و دو خروجی نیز تولید می

های انتهایی وجود ندارد. مکانیزمی هم جهت های ابتدایی به گاماز گاممکانیزمی جهت انتقال یک ویژگی 

 مقابله با مبحث محوشدگی گرادیان وجود ندارد.

Γf = σ(Wf.[ht-1,Xt] + bf)                                                                                              )10( 

Γu = σ(Wu.[ht-1,Xt] + bu)                                                                                            )11( 
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 : شبکه عصبی بازگشتی ساده1شکل

اگر شبکه در ابتدای دنباله ویژگی مهمی را بدست آورد در یک شبکه عصبی سنتی قادر به انتقال آن 

در هر گام زمانی محتوای هر سلول )یا همان گام زمانی( با مقادیر جدید از  زیراهای بعدی نیست. به گام

شوند و بردار حافظه نهان تنها برای چندگام زمانی بسیار گام زمانی قبل و ورودی جدید جایگزین می

)یعنی تاثیرگذاری صرفا محلی و محدود به چند گام زمانی اخیر  محدود اخیر قابلیت تاثیرگذاری دارد

از نظر تئوری این شبکه  تر ذکر شدهمانگونه که پیش. شودمی. این مهم در تصویر فوق مشاهده است(

افتد. دلیل این امر این ای با هر طولی کار کند اما عملا چنین چیزی اتفاق نمیباید بتواند با هر دنباله

شده در شبکه وجود های تعبیه است که چیزی برای تحمیل این مساله وجود ندارد. چیزی در مکانیزم

های های زمانی قبلی و ندید گرفتن ورودیندارد که شبکه را به سمت حفظ یک ویژگی از گام

کند )هرچند از نظر تئوری نیز این کار بصورت بی نقض قابل انجام نیست مگر اینکه تغییراتی  وادار جدید

 .در تابع فعالسازی نیز رخ دهد(

با اعمال محدودیت در آزادی پارامترها )با قرار دادن  این شبکه ، LSTM یهای بهبود یافتهدر نسخه

یک شبکه ساختار  (2تصویر ) .وردآدست میسازی این قابلیت را به های جدید( در فرایند بهینههدرواز

 دهد.نشان می راRNN-LSTM عصبی بازگشتی
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 RNN-LSTM(:ساختار شبکه  2شکل)

 بصورت زیر هستند:بینید روابط مطرح شده همانطور که می

t.[hC= tanh(W tĈ-                   (10-)الف

)c] + bt,X1  

  t. Ĉu+ Γ 1-t.Cf= Γ tC  (10-)ب

t,X1-t.[hf= σ(W fΓ [ (10-)ت

)f+ b 

t,X1-t.[ho= σ(W oΓ [ (10-)ث

)o+ b 
  t.tanh(Co=Γ th                              ( (10-)ج

شویم که در شبکه عصبی بازگشتی سنتی جدیدی مواجه میما با مفاهیم  LSTM در شبکه عصبی

وجود نداشتند. در این شبکه اصطلاحا سه دروازه وجود دارد که از طریق آن شبکه نسبت به کنترل 

 .کندجریان داده درون خود اقدام می

 : این سه دروازه عبارتند از

 دروازه نسیان یا فراموشی (Forget gate) 

 روزرسانیهدروازه ب) (Update gate) به دروازه ورودی یا Input gate هم معروف است( 

 و دروازه خروجی (Output gate) 
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یا به  Memory Cellعلاوه براین سه دروازه، یک سلول حافظه نیز وجود دارد که از آن اصطلاحا به 

فهوم جدید دارای م 4ها مفاهیم تازه در این شبکه هستند و شبکه علاوه بر این شود. اینیاد می Cاختصار

کند)یک نیز بهره برده و دو خروجی تولید می Xو ورودی یا همان  hیک ورودی از حافظه پنهان یا همان 

شود. بخشی به گام زمانی بعد منتقل است که خود به دو بخش تقسیم می thو خروجی دیگر  tCخروجی 

 گیرد.(ی مورد استفاده قرار میشده و بخشی نیز در صورت نیاز به تولید خروجی در گام زمانی فعل

نمایش داده شده است، وظیفه کنترل جریان اطلاعات   fΓ دروازه فراموشی که در عبارات بالا بصورت

آیا اطلاعات حافظه از گام زمانی قبل مورد استفاده  کنداز گام زمانی قبلی را دارد. این دروازه مشخص می

دروازه بروزرسانی که در  .قبل چیزی وارد شود به چه میزان باشد از گام زمانی قرارگیرد یا خیر و اگر باید

است، وظیفه کنترل جریان اطلاعات جدید را بر عهده دارد. این نمایش داده شده uΓ عبارات بالا بصورت

کند آیا در گام زمانی فعلی باید از اطلاعات جدید مورد استفاده قرارگیرد یا خیر و اگر دروازه مشخص می

است، نیز مشخص مینمایش داده شده  oΓ چه میزان. دروازه خروجی که در عبارات بالا بصورت بلی به

 .کند چه میزان از اطلاعات گام زمانی قبل با اطلاعات گام زمانی فعلی به گام زمانی بعد منتقل شود

قصد کند. حالا ها به این شکل است که مکانیزم کنترلی بسیار دقیقی را ایجاد میوجود این دروازه

 : تر بیان کنیمبا یک مثال کمی این مفاهیم را واضح داریم

برای چک  LSTM خواهیم از یکخوانیم و میفرض کنید ما چند کلمه از یک متن را از ورودی می

و کنترل ساختار گرامر استفاده کنیم )مثلا ببینیم آیا فاعل مفرد است یا جمع (. اگر فاعل از مفرد به 

( ما باید راهی پیدا کنیم تا مقدار ذخیره شده قبلی در حافظه را با حالت برعکسجمع تغییر پیدا کرد)یا 

 :شودبصورت زیر انجام می فراموشی  این کار از طریق دروازه LSTM جدید تعویض کنیم. در

 

کند. در بخش که رفتار دروازه فراموشی را کنترل می وجود داردماتریس وزنی یک   در اینجا 

کنیم و در یک عملیات را با هم ترکیب می  th-1 و  tX قبل دیدیم که برای سادگی کار چطور بردارهای

استفاده می softmaxدهیم. اگر ما عملیات فوق را انجام دهیم چون از تابع فعالسازی آنها را شرکت می

خواهد داشت. این بردار سپس در عبارت  1و  0خواهد بود که مقادیری بین   fΓ کنیم نتیجه برداری بنام

به سمت صفر صفر باشد)یا   fΓ ضرب خواهد شد. بنابراین اگر مقادیر بردار دروازه فراموشی  tC-1 بعدی در

تر یعنی شبکه اطلاعات ارائه شده به عبارت ساده  tC-1 میل کند( عملا به معنای در نظر نگرفتن محتوای

باشد این   fΓ  کند. به همین صورت اگر مقادیر برداررا دور انداخته و هیچ توجهی به آن نمی tC-1  توسط

Γf = σ(Wf.[ht-1,Xt] + bf) )11( 
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شود شبکه به همان میزان از محتوای میمقادیر مابینی نیز موجب  شود.اطلاعات توسط شبکه حفظ می

 .ارائه شده از گام زمانی قبل استفاده کند)یعنی بخشی را دور ریخته و از بخش دیگر استفاده کند(

حالا بعد از اینکه با موفقیت فراموش کردیم که فاعل ما مفرد است)یعنی مقادیر قبلی حافظه که 

نیاز داریم تا راهی پیدا کنیم تا نشان دهیم که الان فاعل  اشاره به مفرد بودن فاعل داشت را پاک کردیم(،

جمع است )و دیگر مفرد نیست()یعنی در ورودی ما با فاعل جمع سرو کار داریم )داده الان ما فاعلش 

 : شودکنیم که بصورت زیر محاسبه میجمع است!(. اینجا از دروازه بروزرسانی استفاده می

 
جدید، ما نیاز به یک بردار جدید داریم که بتوانیم آنرا با حالت قبلی حافظه حالا برای بروزرسانی فاعل 

بصورت زیر ایجاد  بیان شدکنیم. ابتدا بردار جدیدی که جمع کنیم پس برای اینکار بصورت زیر عمل می

 : کنیممی

 
 کنیم:روز رسانی میو در آخر هم حافظه را به

 
این است که چه میزان اطلاعات از بخش قبل)حافظه  در عبارت فوق بخش ابتدایی مشخص کننده

 .گیرداز گام زمانی قبل( استفاده شود و بخش دوم حاوی اطلاعات جدید است که مورد استفاده قرار می

در انتها نیز برای اینکه مشخص کنیم در خروجی از چه محتوایی باید استفاده کنیم از دروازه خروجی 

 : بصورت زیر استبریم. شیوه کار بهره می

 

 
 (GEDیافته )استیودنت و خطای تعمیم-توزیع نرمال، تی

های دارای تلاطم فرض بر آن است که جملات خطا از  سه توزیع به طور تجربی در محاسبه مدل

توزیع نرمال برای متغیر تصادفی  50PDFکند. تابع احتمال تجمعی پیروی می GEDو Student-tنرمال، 

z :به صورت زیر است 

 

Γu = σ(Wu.[ht-1,Xt] + bu) )12( 

Ĉt = tanh(WC.[ht-1,Xt] + bc( )13( 

Ct = Γf.Ct-1 + Γu. Ĉt )14( 

Fo = σ(Wo.[ht-1,Xt] + bo) )15( 

ht =Γo.tanh(Ct) )16( 

(17      )                                                                                 
2

2

1 ( )
( ) exp

22

z
F z





 
  

 
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تابع احتمال به ترتیب نشان دهنده میانگین و واریانس است به همین ترتیب  وکه در آن 

 باشد:به صورت  زیر می t-Student توزیعتجمعی 

 
گردد. در این به عنوان درجه آزادی استفاده میvواریانس ومیانگین و (18در معادله شماره )

 شود: به صورت زیر تعریف میCمعادله پارامتر

1

2

1
( 2)

2

v

C
v

v

 
 
 

 
  

 

                                                                                           )19( 

 کند. ضخامت وکشیدگی تابع چگالی را کنترل میvنشان دهنده تابع گاما است و پارامتر (.)که 

 شود:نمایش داده می به صورت زیرGED تابع احتمال تجمعی 

 
| |

( , , , ) exp
1

t
t

z
F z






  
     

  


𝜇 و σ  به ترتیب نشان دهنده میانگین و واریانس وβ  کنترل کننده ناهمواری و میزان کلفتی و لاغر

به ترتیب نشان دهنده  βبرای  -2، صفر و  ∞+کند.  میزان توزیع را مشخص می 51بودن رفتار دامنه

 است.  54و منفی 53نرمال ،52کشیدگی مثبت

 RNN-LSTM-GARCH ترکیبی  مدل

خانواده  و( ANN)های ترکیبی شبکه عصبی ساده مدل دهد کهنشان می مطالعات پیشین بررسی

GARCH تداشته اس فردیهای نسبت به مدل های مالیدادهبینی سری زمانی در پیش عملکرد بهتری. 

در این بخش به طراحی   RNN-LSTبا توسعه مدل شبکه عصبی ساده به مدل شبکه عصبی  بنابراین

. ساختار کلی این مدل شودپرداخته می RNN-LSTM-GARCH مدل ترکیبی جدیدی به عنوان

 ( ارایه شده است.3ترکیبی در تصویر )

( 1)
2 2

2 2

( )
( , , , ) 1

( 2)

v

C z
F z v

v






 

 
   

  
                                                                       )18( 
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 RNN-LSTM-GARCH( ساختار کلی مدل ترکیبی 3تصویر ) 

میانگین شرطی سری  ARIMAهای در واقع طبق ساختار کلی فوق در گام اول با استفاده از مدل

در  وشوند گانه رهیافت باکس جنکینز تخمین زده میزمانی شاخص کل بورس با استفاده از مراحل سه

و سپس بر اساس  شده محاسبه(q) و تعداد جملات میانگین متحرک  (p)آن تعداد جملات خود رگرسیو 

های انجام مراحل  بررسی مانایی داده

 باکس جنکینز

  

ل 
مد

A
R

M
A

 

GARCH/N,T,

GED 

EGARCH/N,

T,GED 

RNN-

EGARCH/N,T,

GED 

RNN-

GARCH/N,T,

GED 

 جلوبینی ده گام به پیش

 

MAPE RMSE 

 گام اول

 گام دوم

 گام سوم

 ششم گام 

 گام پنجم

 گام چهارم

 انتخاب مدل بهینه
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 ،گیرد )لازم به ذکر است قبل از آنینی قرار میبازبمورد  کوئین-بیزین و حنان -آکائیک، شوارتزمعیار 

در  ARCHسپس در گام دوم به بررسی اثر (. شودمیبازبینی  (d)آزمون مانایی و درج هم انباشتگی آن 

های خانواده تخمین واریانس شرطی از مدل شود و در صورت تائید وجود این اثر، بهاین مدل پرداخته می

GARCH استیودنت و -بر اساس سه توزیع نرمال، تیGED یندر ا ینکهبا توجه به اشود. پرداخته می 

شود، بازدهی دو یاستفاده م یکنترل یرعنوان متغ و دلار بهخام  نفتمتغیر بازدهی قیمت پژوهش دو 

شوند یم به کار گرفته یشرط یانسوار جزء در  یگرو بار د یشرط یانگینم جزءدر  باریک  متغیر مذکور

های تخمین زده شده به عنوان در گام سوم مدل .خواهد شدزده  ینمدل تخم 12و درمجموع تعداد 

گردد. ورودی شبکه عصبی بازگشتی به همراه دو متغیر کنترلی بازدهی قیمت نفت خام و دلار استفاده می

شود. بینی شاخص سهام پرداخته میاز دو مدل اقتصادسنجی و ترکیبی به پیش در گام چهارم با استفاده

و  RMSEو مدل ترکیبی با استفاده از دو شاخص  GARCHهای خانواده در گام پنجم نتایج مدل

MAPE انتخاب  ینیبشوند و در گام ششم مدل برتر با کمترین میزان خطا پیشبا یکدیگر مقایسه می

 شود.می

ها در چارچوب ترین مدلجدیدیکی از که  softmaxباتابع فعال سازی  LSTMشبکه در طراحی 

شده که وظیفه پردازش  استفادههایی متغیر ورودی از مجموعه نرون nترکیب وزنی با مطالعات مالی است 

 اطلاعات را بر عهده دارند و از لحاظ ریاضی به صورت زیر است:

 

ام و iمتغیر ورودی ixکه 
ijwو  اوزان شبکه است

jy در این به عنوان ورودی خالص در نظر گرفته

به عنوان خروجی درنظر گرفته  zتابع به عنوان حد آستانه خارجی است. همچنین و همچنین شودمی

های های مدلدراین مقاله از خروجی است. softmaxساز تابع فعال سازی دراین شبکه تابع فعال شود.می

Ĉt = tanh(WC.[ht-1,Xt] + bc(                                                                                                                        (21-   ) 

Ct = Ff.Ct-1 + Fu. Ĉt                                                                                                                                                                                         (21- ) 

Ff = σ(Wf.[ht-1,Xt] + bf)                                                                                                               (21- ) 

Fu = σ(Wu.[ht-1,Xt] + bu)                                                                                                            (21- ) 

Fo = σ(Wo.[ht-1,Xt] + bo)                                                                                                            (21- ) 

ht =Fo.tanh(Ct)                                                                                                                         (21- ) 
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نسبت آموزش به  و همچنینهای ورودی دلار به عنوان نرون متغیر نفت و دو و GARCHخانواده 

  شود.می استفادهدرصد  30به  70یادگیری

 هاتجزیه و تحلیل داده

  آمار توصیفی

صورت روزانه است که به تهراناوراق بهادار های مورداستفاده در این پژوهش شاخص کل بورس داده

همچنین در این  شده است.آوریمشاهده جمع 2196به تعداد 26/10/1397ا ت 23/9/1388تاریخ از 

های دهدابه قیمت بازار آزاد استفاده شده است.  دلارنرخ و  اوپک نفتقیمت ی پژوهش از دو متغیر کنترل

اوپک  پایگاه اطلاعات سازمان، بانک مرکزی و تهران صورت روزانه از بورس اوراق بهاداراین پژوهش به 

 :شودمی تبدیل (23معادله )صورت زمانی بازدهی این سه متغیر به در ابتدا سری شده است. آوریجمع

(23)    

 

1t و بازدهی 𝑟𝑡که در آن  tP P به ترتیب قیمت روز معاملاتی جاری و روز گذشته متغیرهای  و

 ه است.( ارایه شد1ها در جدول )همراه بازدهی آنبه  منتخب هامورد مطالعه است. آمار توصیفی سری

 ها: آمار توصیفی داده1دول ج

 بازدهی دلار دلار بازدهی نفت نفت شاخص کلبازدهی  شاخص کل آماره

 0.07 25321.74 -0.05 77.45 0.11 47904 میانگین

 0.00 31150 0.01 75.56 0.05 53486 میانه

 17.09 44290 43.82 124.64 5.4 98597 بیشینه

 -9.52 9650 -100 22.48 -5.51 7955 کمینه

 1.17 11445.47 3.64 27.43 0.69 27984 انحراف معیار

 1.44 -0.3 -18.14 -0.06 0.4 0.05 چولگی
 37.68 1.37 529.51 1.54 8.55 1.56 کشیدگی

 110.77 276.53 254.62 196.94 2874486 244 آماره جارک برا

 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 احتمال

بورس اوراق ی بازدهی نفت و دلار و شاخص هادادهشود، ( مشاهده می1همانگونه که در جدول )

 (3)اختلاف مقدار کشیدگی بازدهی نفت و دلار و شاخص از عددکشیدگی مثبتی ضریب دارای بهادار

همچنین  .است بازدهی شاخص کل و دلار چوله به راست بوده و بازدهی نفت چوله به چپ از طرفی .است

1 100t t
t

t

p p
r

p


 
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نهایت آماره  است. دردهنده وجود نوسان در طول دوره بررسی اختلاف میانگین و انحراف معیار نشان

 ها است.ها و بازدهی آندهنده عدم نرمال بودن در شاخصو میزان احتمال آن نشان55برا-جاک

به بررسی  KPSS 58و 57و فیلیپس پرون 56یافتهفولر تعمیم-با استفاده از سه آزمون دیکیدر ادامه 

یشه واحد است ولی در آزمون در دو آزمون اول فرض صفر مبنی بر وجود رشد.  ها پرداختهمانایی داده

KPSSدهنده رد شده در این سه آزمون نشانآماره محاسبه. نتایج حاصل از شوداین فرض برعکس می

بنابراین مانا بودن بازدهی این  .شودمی KPSSفرض صفر در دو آزمون اول و قبول این فرضیه در آزمون 

 ود.شتبدیل می ARMAمدل به  ARIMAبنابراین مدل  .گردیدها تائید سری از داده

 : آزمون مانایی2جدول

KPSS آزمون دیکی فولر تعمیم یافته پرون پسیلیف 

 یداریمعنسطح  درصد 1 درصد5 درصد10 درصد1 درصد5 درصد10 درصد1 درصد5 درصد10

 آمارهبازده  -96.3 -3.41 -3.12 -3.96 -3.41 -3.12 0.21 0.14 0.11

 کل بازدهی شاخص -20.48 -34.69 90.0

 بازدهی قیمت نفت -44.24 -44.40 0.15

 بازدهی نرخ دلار -43.35 -43.43 0.12

 بررسی وجود حافظه بلندمدت 

میانگین شرطی  جزءدر  ابتدا لازم است اثر وجود حافظه بلندمدت را بر بازده ،هاقبل از تخمین داده

که  استفاده شد  GPHو R/S آزمون از دو گردد. برای بررسی وجود حافظه بلندمدت ها بررسی داده

 شده است.نتایج حاصل در جدول زیر نشان داده

 بررسی وجود حافظه بلند مدت :3جدول

R/S 2.08 
GPH 0.161 

ها بازدهی این سری از داده جزءدهنده عدم وجود حافظه بلندمدت در قسمت نتایج این آزمون نشان

  برای تخمین میانگین است. ARFMAنسبت به مدل  مناسبیمدل  ARMAبنابراین مدل .است

 ARMAتخمین مدل 

اوراق بهادار  بورسکل  شاخصبازده مناسب برای  میانگین مدل(، 3( و )2جداول )نتایج با توجه به 

ام خنفت  بازده قیمتمتغیر با توجه به اینکه در این پژوهش دو  .دتشخیص داده ش ARMAمدل  تهران
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و واریانس  میانگین جزءبرای بررسی اثر این متغیرها بر  شود،کنترلی استفاده می هایعنوان متغیربهو دلار 

رفته گواریانس شرطی به کار  جزءمیانگین شرطی و بار دیگر در  جزءدر  باریک مربوطهدو متغیر  ،شرطی

تخمین زده  ARMAX و ARMAمیانگین شرطی برای هر شاخص دو مدل  جزءدر  بنابراین، .شودمی

شود. در این استفاده می 59جنکیز-از روش باکس ARMAXو  ARMAهای شود. برای تخمین مدلمی

و  60AC یبا استفاده از توابع خودهمبستگ qو میانگین متحرک  pی روش تعداد جملات خودهمبستگ

 -زشوارت ،62AICها با استفاده از معیارهای آکائیک محاسبه و دقت آن 61PACخودهمبستگی جزئی

هدف قرار دادن حداقل میزان این معیارها  شود و بامحاسبه می 64HQICکوئین -یا حنان SBC 63بیزین

 و استودنت-تی ،سه توزیع نرمال ازپژوهش به دلیل استفاده این گردد. مشخص می qو pتعداد جملات 

GED دارای جملات به معنیبهینه در هریک از این سه توزیع با توجه  ها، انتخاب مدلدر تخمین مدل

p  و qی جملات خودهمبستگاست. بنابراین تعداد  شدهانجامp  و میانگین متحرکq  در هر یک از این

 ها متفاوت است.یعتوز

 65آزمون ضریب لاگرانژ

با انجام آزمون ضریب لاگرانژ  ARCHجهت بررسی وجود اثر  میانگین شرطی، پس از تخمین مدل

𝜒و Fو بررسی آماره  شاخص کلسری زمانی بازده  یبر روی پسماندها
2

شود که این بازده مشاهده می 

 .هستند های جمله خطا دارای خودهمبستگیبه این معنی که واریانس است. ARCHدارای اثرات 

 ARCHآزمون ضریب لاگرانژ: 4جدول

 احتمال آماره آزمون آزمون
F-statistic 80.8909 0.00 

Chi-squared 342.315 0.00 

 

 GARCHهای خانواده تخمین مدل

در ادامه به تخمین دو مدل  ARCH لاگرانژو انجام آزمون ضریب  ARMAپس از تخمین مدل 

 GEDو t اساس سه توزیع نرمال، ( برEGARCHو استاندارد  GARCH)شامل  GARCHخانواده 

( 6و ) (5ول )اگانه در جدههای دوازدنتایج تخمین مدل .مدل به دست آمد 12که درمجموع  پرداخته شد

 ارایه شده است.
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 کلبرآورد شده بازده شاخص  (ARMAX-GARCH) هایمدل میانگین واریانس.: 5 جدول

 اوراق بهادار تهران بورس

 مدل توزیع میانگین شرطی واریانس شرطی

𝜎𝑡
2 = 0.023 + 0.177𝜀𝑡−1

2 + 0.778𝜎𝑡−1
2  

(10.42)            (10.72)        (46.68) 
𝑦𝑡 = 0.02 + 0.402𝑦𝑡−1 + 0.0005𝑢𝑜𝑖𝑙 + 0.018𝑢𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟       

       ( .041 )        (19.36)             (0.16)            (2.49) 
 نرمال

G
A

R
C

H
 

𝜎𝑡
2 = 0.0045 + 0.174𝜀𝑡−1

2 + 0.847𝜎𝑡−1
2  

(3.22)           (7.2)           (52.35) 

𝑦𝑡 = 0.054 + 0.945𝑦𝑡−1 − 0.548𝑢𝑡−1 − 0294𝑢𝑡−2 + 0.01𝑢𝑜𝑖𝑙

+ 0.03𝑢𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  

(2.27)           (56.24)     ( -19.65 )         ( -12.34 )       (0.39)   (2.84) 

t 

𝜎𝑡
2 = 0.007 + 0.172𝜀𝑡−1

2 + 0.833𝜎𝑡−1
2  

(3.89)          (7.29)         (43.13) 

𝑦𝑡 = 0.064 + 0.958𝑦𝑡−1 − 0.566𝑢𝑡−1 − 0.311𝑢𝑡−2

+ 0.0006𝑢𝑜𝑖𝑙 + 0.011𝑢𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  
(2.78) (86.29)            (-25.77)      (-15.31)         (0.28)        (1.65) 

GED 

𝑙𝑛𝜎𝑡
2 = −0.35 + 0.34

|𝜀𝑡−1|

|𝜎𝑡−1|
+ 0.0722

𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1

+ 0.911 𝑙𝑛 𝜎𝑡−1
2  

(-17.52)         (16.61)     (6.34)            (126.25) 

𝑦𝑡 = 0.025 + 0.153𝑦𝑡−1 + 0.241𝑢𝑡−1 + 0.005𝑢𝑜𝑖𝑙

+ 0.018𝑢𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  
(1.68)  (2.75)          (3.89)                 (2.45)          (2.27) 

 نرمال

E
G

A
R

C
H

 

𝑙𝑛𝜎𝑡
2 = −0.215 + 0.268

|𝜀𝑡−1|

|𝜎𝑡−1|
+ 0.046

𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1

+ 0.978 𝑙𝑛 𝜎𝑡−1
2  

(-10.25)       (10.06)           (2.89)          ( 73.51 ) 

𝑦𝑡 = 0.064 + 0.932𝑦𝑡−1 − 0.544𝑢𝑡−1 − 0.289𝑢𝑡−2

+ 0.001𝑢𝑜𝑖𝑙 − 0.018𝑢𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  
(3.04)      (49.67)         (-19.1)     (-12.13)        (0.41)   (2.52) 

t 

𝑙𝑛𝜎𝑡
2 = −0.23 + 0.275

|𝜀𝑡−1|

|𝜎𝑡−1|
+ 0.050

𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1

+ 0.966 𝑙𝑛 𝜎𝑡−1
2  

(-9.50)        (9.78)   (3.05)          (135.94) 

𝑦𝑡 = 0.07 + 0.94𝑦𝑡−1 − 0.56𝑢𝑡−1 − 0.302𝑢𝑡−2 + 0.0007𝑢𝑜𝑖𝑙

− 0.012𝑢𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  
(3.63)    (68.82)      -24.06)       (-14.61)           (0.311)  (1.75) 

 
 

GED 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 1399فصلنامه مهندسی مالی و مدیریت اوراق بهادار/ شماره چهل و دوم / بهار 

 160 

کل بورس شاخص ( برآورد شده بازده ARMA-GARCHXهای)واریانس:مدل میانگین 6جدول

 اوراق بهادار تهران

 

و در تنها مدلی که  داری متغیر نفت در پنج مدل از شش مدل تایید شد( عدم معنا5در جدول )

اخص ش یدلار بر روند بازده مثبت یرگذاریتأثدار بود، ضریب آن کوچک بود. همچنین ضریب نفت معنا

واکنش نامتقارن به و  بلندمدتمدت و های کوتاه( وجود شوک6در جدول ). دیبورس مشاهده گرد

ی )اثر اهرمی( و نامتقارن بودن نوسانات سهام، نسبت به اخبار خوب و بد را در بورس خارج یهاشوک

 متینوسانات ق یرتأث یتدهنده سرانفت نشان یمتق بازده داریامعناست. اوراق بهادار تهران تایید نموده

 . بورس است اصلی شاخص ینفت بر نوسانات بازده

 GEDو  t-Studentنرمال،  توزیع سه با GARCH هایخانواده از شده برآورد هایمدل به نگاهی با

 هایمدل تفسیرهای و کرده پیروی GARCH خانواده ساختار از شرطی واریانس که شودمی مشاهده

 :باشدمی زیر ترتیب به شدهانجام

 دلار به عنوان متغیرهای توضیحی  دو متغیر بازدهی نفت و واردکردنهای میانگین شرطی با برای مدل

 مدل توزیع میانگین شرطی واریانس شرطی

𝜎𝑡
2 = 0.014 + 0.132𝜀𝑡−1

2 + 0.838𝜎𝑡−1
2 + 0.005𝑣𝑜𝑖𝑙 + 0.001𝑣𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  

(11.15)     (12.24)                (80.17)       (-16.35)    (0.29) 
𝑦𝑡 = 0.033 + 0.412𝑦𝑡−1 

(1.69)           (20.33) 
 نرمال

G
A

R
C

H
 

𝜎𝑡
2 = 0.004 + 0.179𝜀𝑡−1

2 + 0.843𝜎𝑡−1
2 + 0.08𝑣𝑜𝑖𝑙 + 0.06𝑣𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  

(3.14)      (7.13)                (51.22)       (-0.07)    (0.154) 

𝑦𝑡 = 0.053 + 0.942𝑦𝑡−1 + 0.539𝑢𝑡−1 − 0.30𝑢𝑡−2 
(2.21)      (56.71)     (-19.73)     (- 2.461 ) 

t 

𝜎𝑡
2 = 0.007 + 0.172𝜀𝑡−1

2 + 0.832𝜎𝑡−1
2 − 0.003𝑣𝑜𝑖𝑙 − 0.06𝑣𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  

(3.84)   (7.40)             (45.17)       (-2.44)        (-0.12) 

𝑦𝑡 = 0.059 + 0.96𝑦𝑡−1 − 0.567𝑢𝑡−1 + 0.316𝑢𝑡−2 
(2.55)      (94.45)        (-26.18)       (-15.91) 

GED 

𝑙𝑛𝜎𝑡
2 = −0.32 + 0.337

|𝜀𝑡−1|

|𝜎𝑡−1|
+ 0.0604

𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1

+ 0.936 𝑙𝑛 𝜎𝑡−1
2

− 0.029𝑣𝑜𝑖𝑙 + 0.008𝑣𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  

(-18.41)         (17.94)       (5.64)      (145.7)        (-9.01)    (0.603) 

𝑦𝑡 = 0.010 + 0.995𝑦𝑡−1 − 0.594𝑢𝑡−1 + 0.368𝑢𝑡−2 
(0.138)  (390.2)          (-30.18)      (-17.72) 

 نرمال

E
G

A
R

C
H

 

𝑙𝑛𝜎𝑡
2 = −0.021 + 0.264

|𝜀𝑡−1|

|𝜎𝑡−1|
+ 0.046

𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1

+ 0.978 𝑙𝑛 𝜎𝑡−1
2

− 0.005𝑣𝑜𝑖𝑙 + 0.018𝑣𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  

(-10.28)        (9.91)      (2.93)       (177.45)        (-1.25)    (1.18) 

𝑦𝑡 = 0.061 + 0.933𝑦𝑡−1 − 0.542𝑢𝑡−1 + 0.291𝑢𝑡−2 
(2.90) (50.24)      (- 91 .17)   (12.27) 

t 

𝑙𝑛𝜎𝑡
2 = −0.23 + 0.272

|𝜀𝑡−1|

|𝜎𝑡−1|
+ 0.052

𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1

+ 0.968 𝑙𝑛 𝜎𝑡−1
2

− 0.014𝑣𝑜𝑖𝑙 + 0.013𝑣𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟  

(-9.81)            (9.79)       (3.17)       (142.61)      (-2.81)     (0.72) 

𝑦𝑡 = 0.065 + 0.949𝑦𝑡−1 − 0.568𝑢𝑡−1 + 0.300𝑢𝑡−2 
(3.32)    (73.09)        (-24.85)  (14.7) 

GED 
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 شود:ها بررسی مییر این دو متغیر در این مدلتأث(، ARMAXدر آن )

. شودمی تائید هامدل اکثر در نفت متغیر بازدهی داریامعن عدم بورس شاخص بازدهی در -

 درسی نتیجه این به توانمی آن ضرایب مثبت علامت مشاهده و هامدل این برای دلار متغیر داریابامعن

توان این موضوع را می. است بورس اصلی شاخص شرطی میانگین بر مستقیمی تأثیری دارای دلار که

 اعث افزایش انتظارات تورمی در آینده و افزایشیابد باینگونه توجیح کرد که زمانی که نرخ دلار افزایش می

اشد. از سوی دیگر سهم قابل بسهام می شود که نتیجه آن افزایش قیمتا میهای شرکتهارزش دارایی

ای صادراتی )نظیر صنعت شیمیایی، پالایشی، معدنی و های حاضر در بورس، شرکتهتوجهی از شرکت

 هد. به عنوانددرآمد ریالی آنها را افزایش می ،ارز نرخباشند و افزایش ای صادراتی است( میهسایر کانی

 اشد.بای صنعت شیمیایی میهدرصد ارزش بازار سهام متعلق به شرکت 25مثال 

تفاوت چندانی در شاخص بازدهی کل  GED و t بر اساس سه توزیع نرمال، EGARCHدر مدل  -

داری ضریب او معن نشدمیانگین و واریانس شرطی مشاهده  دلضرایب پارامترهای م میان
𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1
 

ها به ) تفاوت واکنش66اثر اهرمیو های خارجی دهنده واکنش نامتقارن بازده شاخص کل به شوکنشان

 گیرد. ید قرار میتائها مورد یمتقیجه عدم تقارن در شاخص درنتاخبار خوب و بد( است. 

های تخمین مدل ،در معادلات میانگین شرطی و دلارمتغیرهای بازدهی نفت  کردن واردپس از 

 گردد.مجددا برآورد می موردنظر

 زیادی تفاوت GED و t نرمال، توزیع سه اساس بر GARCH هایمدل در بورس شاخص برای -

 رلیکنت متغیر دو جزبه مدل این در ضرایب و شودنمی مشاهده شرطی واریانس و میانگین هایمدل بین

 ضرایب روی بر اثرگذاری عدم دهندهنشان مدل این در متغیر دو این داریامعن عدم. هستند معنادار

ARCH و GARCH اثرات درشاخص .است مدل شرطی واریانس در تغییرعدم دهندهنشان که است 

ARCH و GARCH بودن دارامعن عدم .شودمی تائید دلار و نفت متغیر دو داریامعن عدم و مشاهده 

 در هاشاخص بازدهی شرطی واریانس بر دلار و نفت تأثیرپذیری عدم دهندهنشان تواندمی متغیر دو این

 .باشد مدتکوتاه

 میان چندانی تفاوت قبل همانند GEDو  tنرمال،  توزیع سه اساس بر EGARCHمدل  در -

 نیمعبی توزیع سه هر در دلار بازدهی ضریب مدل این در و شودنمی مشاهده شرطی واریانس و میانگین

ضریب  داریامعن و است
𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1
 اثر و خارجی هایشوک به کل شاخص بازده نامتقارن واکنش دهندهنشان  

  یمتق نوسانات تأثیر سرایت دهندهنشان مدل این در نفت بازدهی متغیر داریامعن همچنین. اهرمی است
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 .است بورس شاخص بازدهی نوسانات بر نفت

  RNNمدل 

های قبل که متغیر بازده شاخص به عنوان متغیر وابسته و متغیرهای نفت و دلار به حال مانند مدل

است  ها بدین شکلشدند در این قسمت نیز ترتیب استفاده از دادهعنوان متغیرهای کنترلی استفاده می

گیری های یادهبا این تفاوت که مدل مورد استفاده در این بخش شبکه عصبی بازگشتی از مجموعه شبک

 شود:بصورت زیر نوشته می RNNمعادله ریاضی مدل باشد. عمیق می

ℎ𝑡 = 𝑓(𝑢𝑡𝑥(𝑡) + 𝑤ℎ(𝑡−1))

مرحله قبل  67هم وزن خروجی wورودی و  xها و وزن ورودی uباشد و تابع فعالسازی می fکه 

 باشد.می

  انتخاب مدل بهینه

ای خانواده هاوراق بهادار با استفاده از مدلبینی شاخص سهام بورس ازی و پیشسپس از مدل

GARCH های ترکیبی و مدلRNN   با استفاده از معیارهای  ، در ادامهروزه 10برای یک دورهRMSE 

ای هینی مدلب( نتایج پیش7پرداخته شد. جدول ) های مربوطهمدلینی ببه بررسی دقت پیش MAPEو 

 هد.دمذکور را نشان می

 بورس اصلی شاخص بازدهی MSEو MAPE معیار اساس بر بینیپیش خطای: 7 جدول

MAPE RMSE  گروه مدلARMA-GARCHX MAPE RMSE  وه گرمدلARMAX-GARCH 
154.3 0.115 ARMA-GARCHX-N 156.1 0.116 ARMAX-GARCH-N 

861.3 0.107 ARMA-GARCHX-t 163.7 0.105 ARMAX-GARCH-t 

160.4 0.104 ARMA-GARCHX-GED 160.8 0.105 ARMAX-GARCH-GED 

543.6 0.183 ARMA-GARCHX-RNN-N 691.1 0.139 ARMAX-GARCH-RNN-N 

343.6 0.163 ARMA-GARCHX-RNN -t 162.9 0.036 ARMAX -GARCH- RNN -t 

2575.2 0.053 ARMA-GARCHX-RNN-GED 1069.09 0.091 ARMAX -GARCH -RNN-GED 

159.6 0.094 ARMA-EGARCHX-N 164 0.117 ARMAX -EGARCH-N 

159.1 0.108 ARMA-EGARCHX-t 160.3 0.106 ARMAX -EGARCH-t 

157.9 0.106 ARMA-EGARCHX-GED 159.4 0.105 ARMAX -EGARCH-GED 

253.7 0.054 ARMA-EGARCHX-RNN-N 330.1 0.199 ARMAX -EGARCH-RNN-N 

209.1 0.038 ARMA-EGARCHX-RNN-t 552.08 0.117 ARMAX -EGARCH- RNN-t 
1063.3 0.118 ARMA-EGARCHX-RNN-GED 5648.4 0.033 ARMAX -EGARCH -RNN-GED 
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صورت به ی برآورد شدههامدلبینی پیش خطای میزان شود،می مشاهده (7) ولجد از کهطور همان

دهنده نشان(، ستون سوم 7)جدول در  .است برای بازدهی شاخص اصلی بورس آورده شده شدهیک تفک

 یبراستون ششم و  ARMAX-GARCHگروه  یهامدل یبرا MAPEو  RMSEمعیارهای  مقادیر

گردد که در های مربوطه مشاهده میبا مقایسه مقادیر آماره است. ARMA-GARCHXگروه  یهامدل

-ARMA-EGARCHX و در گروه دوم ARMAX-EGARCH-RNN-GED مدلگروه نخست 

RNN-T  دارای کمترین مقدارRMSE  وMAPE های منتخب این دو گروه نیز باشد. از میان مدلمی

 بینی را دارند.کمترین مقدار معیارهای ارزیابی خطای پیش ARMAX-EGARCH-RNN-GEDمدل 

ذوالفقاری و سحابی (، 2017) کریستجان پولر وهرناندز با مطالعات GARCHهای خانواده های مدلیافته

 ( سازگاری دارد.2019( و )2017)

و بررسی  MAPEو  RMSEآماره  به دست آمده ازدر ادامه به منظور بررسی معناداری نتایج 

 ها استفادهبرای مقایسه مدل منتخب و سایر مدل  68ماریانو -از آزمون دیبولد بینیصحت پیش

بینی یکسان تحت فرضیه د که قدرت پیشنده( نشان می1995و ماریانو )شود. دیبولد می

𝐷𝑀~𝑁(0,1) 96/1 درصد زمانی که 95بینی یکسان در سطح است. بنابراین، فرضیه قدرت پیش 

|𝐷𝑀|  شود.باشد رد می <

 :(2019)ذوالفقاری و سحابی،  آیدماریانو به صورت زیر به دست می-آماره دیبولد

(23)                                                                                   𝐷𝑀 =
�̅�

√2𝜋�̂�𝑑(0)

𝑇

→ 𝑁(0,1) 

 در معادله فوق 

(24)                                                                             �̅� = 𝐿(𝑒1.𝑡) − 𝐿(𝑒2.𝑡)       

( 1به ترتیب مربع )یا قدرمطلق( توابع زیان مدل شماره ) 𝐿(𝑒2.𝑡)و  𝐿(𝑒1.𝑡)معادلات فوق در 

است. فرض  𝑇�̅�√ 69سازگارِ واریانس مجانبیزن برابر با تخمین 2𝜋𝑓𝑑(0) همچنین  باشد.( می2و )

است برابر با  MAPEو  RMSEصفر که بیانگر وجود تفاوت معنادار در نتایج معیارهای ارزیابی 

𝐻0 = 𝐸[𝑑𝑡] =  بینی مدلماریانو برای خطای پیش-دیبولدنتایج به دست آمده از آزمون است.  0

باشد. می 96/1آماره آزمون بالاتر از  ،در کلیه موارد دهد کهمدل دیگر نشان می 23منتخب با 

 95دهد، در سطح اطمینان نشان می MAPEو  RMSEهمانطور که نتایج معیارهای بنابراین 

تر از سایر مدل ها است و دقیق ARMAX-EGARCH-RNN-GED بینی مدلدرصد، قدرت پیش

 کند.بینی آن را تایید میپیشصحت ماریانو -آزمون دیبولد
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بورس  یشاخص اصل یبازده ینیبشیدر پ یبهتر ییکه توانا یشد، مدل انیبا توجه به آنچه تاکنون ب

 ینیبشیآن در دقت پ ییمدل بر اساس توانا نیا . انتخابشودیدر نظر گرفته م نهیعنوان مدل بهدارد بهرا 

داده  حیآن توض بیها و ضرامدل نیا یاضیقسمت درباره ساختار ر نیدقت خطاست. در ا اریمع دودر هر 

 :شودیم

شاخص  دوخطا بر اساس  زانیم سهیبورس پس از سنجش و مقا یشاخص اصل یدر بازده -

ها دلم ینسبت به مابق یشتریب ییعنوان مدل برتر که توانابه EGARCH -RNN-GEDموردنظر مدل 

آن در قسمت  بیمدل و ضرا نیا یاضی. ساختار ردشدارد انتخاب  یاز بازده یسر نیا ینیبشیدر پ

 است:شده رآوردهیز
- 𝑦𝑡 = 0.071 + 0.9467𝑦𝑡−1 − 0.5636𝑢𝑡−1 − 0.3022𝑢𝑡−2 −

0.0007𝑣𝑜𝑖𝑙 + 0.012𝑣𝑑𝑜𝑙𝑙𝑎𝑟 

(3.6)                (68.8)               (24.69)                         ( -14.61 )                    ( -0.31 )         (1.77) 

 

𝑙𝑛( 𝜎𝑡
2) = −0.2394 + 0.2759 [

|𝜀𝑡−1|

|𝜎𝑡−1|
− √

2

𝛱
) +  0.05

𝜀𝑡−1

𝜎𝑡−1
+ 0.9668 ln(𝜎𝑡−1

2 ) 

(-9.56)                      (9.79)                          (3.05)                                (135.9) 

هر دوره  یاست که بازده نیدهنده انشان به غیر از نفت نیانگیمدل معنادار بودن اثرات م نیدر ا

 بیضر یشرط انسیاست و در قسمت وار و دلار دوره قبل یهاو شوک یاز بازده یبیصورت ضربه

ARCH دهنده است که نشان داریمعن یاملاحظهصورت قابلاست. به 0.275زانیکه در معادله به م

 نیدر ا GARCHوجود اثرات  نینوسان شاخص بورس است. همچن یدر بازده تمدوجود اثرات کوتاه

 دیساختار تائ نیدر ا یداراوجود معن لیبه دل شودیداده م شینما 0.966صورت آن به بیمدل که ضر

 0.05 بیبا ضرا زین شودیداده م شینما EGARCHصورت نامتقارن که به یها. اثرات شوکشودیم

 نیشدن ا رای. مشودیم دیشده است تائداده شیگردد. وجود حافظه بلندمدت که مقدار آن نمایم دیتائ

 یبه معنا نی. درواقع استین دیمقدار در دامنه مورد تائ نیقرار نداشتن ا لیحافظه در بلندمدت به دل

نفت که  ریمتغ ضریب یداریشاخص در بلندمدت است. عدم معن نیواردشده بر ا یهاشوک یداریپا

 یریدر بلندمدت تأث ریمتغ نیدهنده آن است که اشده نشان مدل اضافه نیبه ا یشرط میانگینصورت به

 یبر رو یخود را در زمان طولان رینفت بتواند تأث متیشاخص موردنظر ندارد و امکان آنکه ق یبر رو

 ینوسان بازده ینیبشیمدل در پ نیا ییدرک توانا یاشاخص بورس حفظ کند وجود ندارد. بر یبازده

داده  شینما یبه شکل نمودار ده،شینیبشیو پ یواقع ریمقاد ،تریبورس به گونه شهود یشاخص اصل

  :شودیم
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 بینی مدل ترکیبی با مقادیر واقعیمقایسه پیش :(4) مودارن

 گیرینتیجه

های اخیر بویژه در حوزه هوش مصنوعی، ها در سالبه دنبال توسعه فناری پردازش اطلاعات و داده

یق از طر بازارهای مالیفعالیت موجود در  منافع از برداریگروهی از محققین مالی از این رویکرد برای بهره

از اینرو در پژوهش حاضر با معرفی یک  کنند.های مالی استفاده میو سایر دارایی بینی قیمت سهامپیش

اقدام به بررسی قابلیت آن در برابر  GARCHمدل ترکیبی جدید مبتنی بر یادگیری عمیق و خانواده 

 مدت بازدهی شاخص کل بورس اوراق بهادار تهرانبینی کوتاهبرای پیش کننده مرسومبینیهای پیشمدل

امکان  های استفاده شده(های مدلعلاوه بر انتفاع از ویژگیهای مدل ترکیبی )یکی از قابلیت گردید.

 RMSEمعیارهای  که براساس های پژوهش نشان دادلحاض متغیرهای کنترلی در بدنه آن است. یافته

تر از سایر مدل ها دقیق ARMAX-EGARCH-RNN-GED بینی مدل، قدرت پیشMAPEو 

بنابراین اولین فرضیه مورد  .بینی آن را تایید کردپیشصحت ماریانو -آزمون دیبولد . در این راستااست

وال با توجه به س های فردی است.بحث در پژوهش فوق حاکی از برتری مدل ترکیبی نسبت به سایر مدل

و فرضیه دیگر مورد بحث در این مطالعه، نرخ دلار تاثیر معناداری بر بازدهی شاخص کل سهام دارد، در 

که شاخص بورس  موضوع چنان استنباط نمود نیاز ا توانیم تر است.کمرنگحالی که اثر قیمت نفت 

به عنوان  واردشده بر آن را دارند یو دلار ینفت یهانسبت به شوک یمدتیطولان یریرپذیتأث اوراق بهادار

؛ 2019نظیر ذوالفقاری و سحابی، توان بیان کرد که همانند سایر مطالعات پیشین )یک نتیجه نهایی می
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بر وجود حافظه بلند  یمبتن یبیترک یهامدل (1391؛ سعیدی و محمدی، 2019و  2018کرستجانپولر، 

ر شایان ذکرا دارد.  های مالیداده ینیبشیجهت پ یبهتر ییتوانا یزمان یسر یهامدل رینسبت به سا

 جینتاGED و  t عیها بر اساس توزمدل عیتوز بورس، شاخص یعدم نرمال بودن بازده لیبه دلاست که 

 در نوسان ای تغییرپذیری بینیپیش اینکه به با توجه درنهایت .نرمال ارائه دادند عینسبت به توز یبهتر

 دگاهدی و از دارد؛ فراوانی کاربردهای...   و مشتقات گذاریقیمت سبدسرمایه، گذاریارزش ریسک، مدیریت

 مقابل در هایدارایی سبد از حفاظت و آن دقیق بینیپیش پذیری، نوسان درک مشتقات، بازار گرانمعامله

است، استفاده از  برخوردار دوچندانی اهمیت از کند،می تحمیل کل ارزش به متغیر این که هاییهزینه

 در این داخلی و خارجی و ... (هایچنین ساختاری که تقریبا تمامی عوامل اثرگذار )اخبار سیاسی، شوک

 تواند مفید و کاربردی باشد.گیرد، میمیها را در نظر شاخص

های غالب مدلارتباط تحقیق حاضر با تحقیقات پیشین از این جهت است که در تحقیقات گذشته 

های خانواده یادگیری ماشین به صورت جداگانه مورد استفاده قرارگرفته است اقتصادسنجی و غالب مدل

باشد که در این تحقیق مدلسازی بصورت ترکیبی انجام و تفاوت تحقیق حاضر با تحقیقات قبل در این می

الب این براساس نتایج و مط دهد.شده است که البته نتایج نیز نسبت به تحقیقات قبل بهبود را نشان می

مطالعه و همچنین بررسی تحقیقات گذشته، پیشنهادات زیر در خصوص پژوهش و تحقیقات آتی ارایه 

 شود:می

های و همچنین مدل های فراابتکاریهای خانواده اقتصادسنجی و الگوریتممدلترکیب  استفاده از  -

 .FIEGARCHو  FIGARCHنظیر  GARCHیافته خانواده توسعه

های اقتصادی و بینی سایر دادهاستفاده از مدل ترکیبی معرفی شده در پژوهش حاضر جهت پیش -

 . مالی نظیر نرخ ارز، شاخص صنعت و قیمت سهام و نرخ سکه 
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