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Abstract 
This study aims to optimize the settings of the nonlinear autoregressive network with exogenous inputs (NARX) model for predicting the next-
day Tehran Exchange Dividend and Price Index (TEDPIX), compare its performance with the nonlinear autoregressive (NAR) and nonlinear 
input-output (NIO) models, extend the prediction horizon using the NAR model, and validate the NARX model through sensitivity analysis 
and performance comparison with the traditional autoregressive integrated moving average (ARIMA) model. This study uses TEDPIX data 
from 2009 to 2023. The NARX model was employed to predict the next day's index, and the NAR model was used to extend the forecasting 
horizon. The performance of the NARX model was compared to the NAR, NIO, and ARIMA models, using the percentage of absolute error 
as the evaluation metric. The mean squared error was used to determine the optimal settings for the NARX model and compare the performance 
of the NAR model with ARIMA. The findings indicate that the proposed NARX model, when combined with open, close, high, and low prices, 
trading volume, simple moving average, and exponential moving average, delivers the best prediction performance. Additionally , the 
Levenberg-Marquardt training algorithm achieves the highest accuracy. The model validation results confirm the superiority of the NARX 
algorithm over the NAR and NIO models and the traditional ARIMA model.  
Keywords: NARX Neural Network, Machine Learning, Price Prediction, Stock Index  
JEL Codes: C45, C53, G12, G17 

 

Introduction 

With the advancement of computational technologies and the growth of electronic trading, capital markets have expanded considerably, 
generating large volumes of financial data (Zeng et al., 2025). Analyzing this data is vital for improved decision-making and effective 
risk management (Rashid & Ismail, 2024). In Iran, the Tehran Exchange Dividend and Price Index (TEDPIX) is a key economic 
indicator, yet accurately forecasting its movements remains a challenge for market analysts (Chavoshi et al., 2022). Due to its nonlinear 
and dynamic nature (Osoolian et al., 2025), advanced techniques such as artificial neural networks have been proposed to enhance 
forecasting performance (Rafi et al., 2023). Traditional models like ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) often fall 
short in volatile environments (Dhafer et al., 2022), whereas neural networks are better equipped to capture complex, nonlinear patterns 
(Shariffar et al., 2023). Among artificial neural network models, the Nonlinear Autoregressive model with eXogenous inputs (NARX) 
demonstrates higher accuracy in time series forecasting by considering the relationship between exogenous inputs and the target 
variable (Alcalde et al., 2024). It also exhibits greater efficiency by converging more rapidly to optimal weights (Jaiswal et al., 2025). 
Despite its advantages, the NARX model has not yet been applied to forecast TEDPIX specifically. This study develops a NARX-
based forecasting model for TEDPIX, compares its performance with the NAR (Nonlinear Autoregressive) and NIO (Nonlinear Input-
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Output) models, evaluates different forecasting horizons, conducts sensitivity analysis, and benchmarks its results against ARIMA. 
The central question is whether NARX can provide more accurate forecasts for TEDPIX. 

Materials & Methods 

This study utilizes TEDPIX data from 2009 to 2023, obtained from the official website of the Tehran Securities Technology 

Management Company. The NARX model is employed to forecast the next day's index value, while the NAR model extends the 

prediction to longer horizons. The research follows a four-stage methodology: data collection and preparation, preprocessing, model 

configuration and execution, and performance evaluation. In addition to price and trading volume, several technical indicators—

including Simple Moving Average (SMA), Exponential Moving Average (EMA), Moving Average Convergence Divergence 

(MACD), and Relative Strength Index (RSI)—were computed to define the model's input variables. During model configuration, the 

optimal number of neurons, the best input combinations, and the most effective training algorithm were identified. Model optimization 

was guided by the Mean Squared Error (MSE), while the Mean Absolute Error (MAE) was used to compare prediction accuracy across 

models. Following model execution, a sensitivity analysis was conducted to evaluate the impact of neuron count on forecasting 

accuracy. Finally, the predictive performance of the NARX model was benchmarked against the NAR, NIO, and ARIMA models to 

assess its relative forecasting effectiveness. 

 

Findings 

The results indicate that the optimal input set for the NARX model includes opening, closing, highest, and lowest prices, trading 

volume, SMA (10), EMA (10), SMA (50), and EMA (50). The model showed its best performance when the number of neurons was 

set according to the formulation proposed by Dhafer et al. (2022). Among training algorithms, Levenberg-Marquardt, Bayesian 

Regularization, and Scaled Conjugate Gradient produced the most accurate outcomes, respectively. Model validation through 

sensitivity analysis confirmed its robustness: as shown in Figure 4, changes in the number of neurons resulted in controlled variations 

in accuracy, indicating model stability. 

 

 
Figure (4) Sensitivity analysis of the NARX model to the number of neurons 

 

Furthermore, a one-day-ahead forecasting comparison between NARX and ARIMA indicated the superior predictive capability of 

the proposed model. Over a 15-year period, the absolute percentage error for NARX was 0.32, compared to 0.55 for ARIMA (see 

Table 6). 

 
Table (6) Comparison results of the ARIMA model with the NARX model 

Time Horizon Forecasted Value (NARX) Forecasted Value (ARIMA) MAE – NARX (%) MAE – ARIMA (%) 

15 Years 1,412,700 1,415,891 0.32 0.55 

10 Years 1,414,200 1,416,041 0.43 0.56 

5 Years 1,414,100 1,416,497 0.42 0.59 

3 Years 1,413,300 1,416,040 0.36 0.56 

Discussion and Conclusion  

To enhance TEDPIX forecasting accuracy, this study proposes a model based on the optimized design and configuration of the NARX network, 

achieving a notably low error rate of 0.00052. Addressing the second objective, the NARX model was benchmarked against its predecessors—

NIO and NAR—demonstrating superior performance consistent with findings by Alcalde et al. (2024). Moreover, by leveraging the predictive 

capacity of the NAR model, the forecasting horizon was extended to 21 days. Sensitivity analysis regarding the number of neurons, aligned 

with the study's fourth objective, confirmed the model's robustness. Additionally, a performance comparison with the ARIMA model showed 

that NARX outperformed ARIMA, in line with previous research by Alshater et al. (2022), Devyatkin and Otmakhova (2021), and Badshah 

et al. (2023). Despite these contributions, the study faces several limitations, including a constrained time frame, reliance solely on price and 

technical indicators, sensitivity to model configuration, and limited generalizability to other contexts. Future research may improve model 

performance by developing more efficient training algorithms, integrating hybrid approaches, expanding applications to diverse markets, and 

optimizing the network architecture. 
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 چکیده

بینی روز زا )نارکس( برای پیشهای برونعصبب ی دودرگرسببیون طیردای با ورودی  ۀمدل شبب ک  ۀاین پژوهش با هدف تعیین تنظیمات بهین

عصب ی   ۀهای شب کعملکرد مدل نارکس با مدل  ۀآتی شباد  ک  بور  اورا  بهادار تهران انجام شبده اسبتا سبایر اهداف شبام  مقایسب 

عصب ی نار، اعت ارسبنجی    ۀبینی با اسبتااده از شب کزمانی پیش  ۀباز  ۀدروجی طیردای )نایو(، توسبع  -دودرگرسبیون طیردای )نار( و ورودی 

های  عملکرد آن با مدل میانگین متحرک دودرگرسبیون ان اشبت) )آریما( اسبتا ط ق داده ۀمدل نارکس ازطریق تحلی  حسباسبیت و مقایسب 

بینی ب) کار گرفت) شببدا پیشزمانی    ۀباز  ۀبینی روز آتی و مدل نار برای توسببع، مدل نارکس برای پیش۱۴۰۲تا  ۱۳۸۸شبباد  ک  از سببال 

 ۀ مدل نارکس و مقایسب   ۀ تنظیمات بهین های نار، نایو و آریما براسبا  درصبد داای مالق مقایسب) شبدا برای تعیین  عملکرد مدل نارکس با مدل

قیمت  های داده دهد ک) مدل نارکس پیشببنهادی، در ترکیب با  ها نشببان می عملکرد مدل نار با آریما نیز میانگین مجذور داا ملاک قرار گرفتا یافت) 

بینی را داشببت) اسببتا در مقایسبب) با سببایر های متحرک سبباده و نمایی بهترین عملکرد پیش حجم معاملات و میانگین   باز، بسببت)، سببقک و کک، 

های ل نارکس را ب) الگوریتم مارکوارت بالاترین دقت را ایجاد کرده استا نتایج اعت ارسنجی نیز برتری مد   - های آموزشی، الگوریتم لون رگ الگوریتم 

بینی شباد  ک   عصب ی نارکس در پیش   ۀ کندا این پژوهش نخسبتین بررسبی از عملکرد شب ک عصب ی نار و نایو و مدل سبنتی آریما تییید می   ۀ شب ک 

عنوان ابزاری اثربخش در ادتیار  تواند ب) عصبب ی پویا می   ۀ کاربرد شبب ک  ۀ دانش نظری در زمین   ۀ بر توسببع های آن، علاوه بور  تهران اسببت و یافت) 

 .تحلیلگران بازار سرمای) قرار گیرد 

 نیماش  یریادگیعص ی نارکس،   ۀبینی قیمت، شاد  بور ، ش کپیش :هاهکلیدواژ

 JEL:  C45, C53, G12, G17  یبندطبقه 
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 مقدمه

 رشبد سبرمای)  بازارهای الکترونیکی، معاملات هایسبیسبتم توسبعۀ و  محاسب اتی  هایفناوری  پیشبرفت   با بیسبتم قرن  اوادر از

  گذاران سبرمای)  شبرای،، این درا  (Zeng et al., 2025اسبت ) شبده تولید معاملاتی هایداده از عظیمی حجم و  داشبت)  چشبمگیری

(ا  Rashid & Ismail, 2024هسبتند ) بازار روندهای  دقیق بینیپیش  و تحلی  نیازمند  ریسب،، مدیریت  و  بهین) گیریتصبمیم  برای

 معیار  تنهان)  بور  شباد  دارند، حضبور  بور  در  هاشبرکت  از بالایی  نسب ت   ک)  یافت)توسبع) سبرمایۀ  بازار  با  کشبورهایی در

  افزایش  و  سبرمای) جذ   موجب   آن پایدار صبعودی شبودا روندمی  محسبو   کلان ی، شباد  اقتصباد  بلک) بازار،  عملکرد

  های گذاریسبببرمای) ب)  گرایش و نقدینگی دروج  شببباد ، مداوم  افت  ک)درحالی  شبببود،می بلندمدت  هایگذاریسبببرمای)

 و  شبودی، بازار مالی مهم محسبو  می ۱بور  اورا  بهادار تهران ا در ایران نیز(,.Raei et al 2015)دارد  پی در را  مدتکوتاه

گذاران،  بینی دقیق شباد  ک  برای سبرمای)پیش  شبناسبندامی  ۲نقدی ۀاین بازار را با عنوان شباد  قیمت و بازدک   شباد   

 ;Amerishahrabi & Tayebisani, 2025اتخاذ تصبمیمات آگاهان) بسبیار حیاتی اسبت ) برایمالی   لگرانیگذاران و تحلسبیاسبت 

Chavoshi et al., 2022)مبالی   عملکرد از ایتنیبدهدرهم  عوامب   بب)  آن  وابسبببتگی دلیب   بب)  شببباد   این  بینیپیش  حبال،ببااین ؛  

طیردای اسببت  ای پویا و ای مسببئل)رسببان)  اد ار  حتی و  هاگذاریسببیاسببت   اقتصببادی، کلان متغیرهای ها گرفت) تاشببرکت 

(Osoolian et al., 2025; Zeng et al., 2025ا) با  شبباد بینی سببازی و پیشرویکردهای نوین مدل از اسببتااده لزوم امر این

 (اMahmoudiazar & Raei, 2014; Usefzadeh et al., 2023)  سازدمی  برجست) راحداق  داا 

  - دودرگرسبیون    ی   ی ترک   مدل ،  ۴متحرک   ن ی انگ ی م   مدل ،  ۳بازار سبهام مانند مدل دودرگرسبیون   قیمت در   بینی های سبنتی پیش روش 

پیچیده و طیردای بازارهای مالی   رفتارهای سبازی در مدل )آریما(    6متحرک ان اشبت)   ن ی انگ ی م   - دودرگرسبیون    مدل و    5متحرک   ن ی انگ ی م 

ها دارای الگوهای پنهان باشبد، نوسان  شبرایای ک) داده ها در  (ا این روش Rashid & Ismail, 2024; Asadi et al., 2022مانند ) ناکام می 

  ها، الگوریتم رفع این محدودیت   منظور ب)   ا د کن نمی   فراهم بالایی داشبت) باشبد، دارای نویز باشبد یا طیرایسبتا و طیردای باشد، دقت کافی  

 (ا  ,.2023Rafi et al.,  ;2023Mtiraoui et alاست )   توسع) یافت)  های ادیر طی سال   7یادگیری ماشین 

بینی رفتار بازار سبهام  سبازی و پیشاسبت ک) در مدل  ۸عصب ی مصبنوعی  ۀیادگیری ماشبین، شب ک هایمدلترین مهمیکی از 

عصب ی مصبنوعی با  ۀا شب ک(Shariffar et al., 2022; Dhafer et al., 2022اسبت ) از دود نشبان داده  یزیآمت یعملکرد موفق

ای برای  طور گسببتردهتاکنون ب) پیوسببت)،همای از عناصببر حافظ) و توپولوکیکی ب)سببازی مغز انسببان ازطریق مجموع)شبب ی)

دیگر   در مقایسب) بابینی قیمت سبهام مزایای مهمی  و در پیش  شبده اسبت  های پیچیده طیردای اسبتاادهسبازی سبیسبتممدل

در شببناسببایی و  (ا شبب کۀ عصبب ی مصببنوعیAmerishahrabi & Tayebisani, 2025; Mirzaei et al., 2023)  رویکردها دارد

با   زیرا  (؛Selvamuthu et al., 2022)  اسببت های تاریخی بازار سببهام بسببیار م ثر  یادگیری الگوهای پیچیده و طیردای داده

هبای توانبایی پردازش داده  ،(Bhowmick et al., 2023)  دهبدبینی دود را به ود میو دقبت پیش  افتب)یب   قیهبای جبدیبد تا داده

اسبت    های مختلک بردوردارپذیری و ترکیب داده( و از قابلیت مقیا Cao & Wang, 2020و ناکام  را دارد )بالا   نویزدارای 

(Asadi et al., 2022; Pawar et al., 2023ا) 

 
1 Tehran Stock Exchange (TSE) 
2 Tehran Exchange Dividend Price Index (TEDPIX)  
3 Autoregressive Model (AR) 
4 Moving Average Model (MA) 
5 Autoregressive Moving Average Model (ARMA) 
6 Autoregressive Integrated Moving Average Model (ARIMA) 
7 Machine Learning (ML) 
8 Artificial neural networks (ANN) 



 

 ۲5                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

فاقد بازدورد یا   ۱مانند پرسبتترون چندلای) ایستتا ۀشتبک داشبو تقسبیم می  پویا و  ایستتاعصب ی مصبنوعی ب) دو دسبت)  ۀشب ک

با   پویا  شبکۀدرمقاب ،   (ا ,2021Malekian & Chitsazد )شو ها دریافت میمستقیماً از ورودی و دروجی آن  است تیدیر زمانی 

ب) مقادیر کنونی،  پویا   دروجی شبب کۀا های گذشببت) را داردهای دارای تیدیر زمانی، قابلیت پردازش دادهگیری از ورودیبهره

 & Rashidد )کنهای زمانی را فراهم میحافظ) بخشبیده و امکان تحلی  وابسبتگی  این شب ک)پیشبین و آینده وابسبت) اسبت ک) ب) 

2024Ismail, )ی، ورود()نار  ۲طیردای  دودرگرسببیوناند از: ع ارت  ایپو  یزمان  یهایسببر   یدر تحل یسبب) مدل اصببل  ا  - 

 ا  )نارکس(  ۴زابرون یهایبا ورود  یردایط  نو یمدل دودرگرس( و )نایو   ۳یردایدروجی ط

و گنجاندن ی ردایط  عوام  ب) دلی  توانایی بالا در مدیریت نارکس    مصببنوعی، مدلهای شبب کۀ عصبب ی انواع مدل میان در

در مدل    (اAlcalde et al., 2024) زیادی را ب) دود جلب کرده اسبت   اتبینی، توجهعوام  دارجی م ثر بر بازار در مدل پیش

 سبازیشبودا برای مدلهای شب کۀ عصب ی اسبتااده میعنوان ورودینارکس، اطلاعات گذشبت) سبری زمانی و عوام  دارجی ب)

 & Zhang)شبود  های مخای با واحدهای طیردای اسبتااده میاز لای) ی نیزرواب، پیچیده بین متغیرها و الگوهای زمانی طیردا

Qi, 2005بینی  ای از مقادیر گذشببت) را حاک کند ک) برای پیشدهد تا حافظ)(ا سببادتار بازگشببتی مدل نارکس ب) آن اجازه می

مدت را های کوتاهبینیگیرد و دقت پیشرا در نظر می تکنیکالهای  دوبی شاد سری زمانی بسیار مهم استا مدل نارکس ب)

با نیز این مدل،  های عصب ی)شب ک (ا در مقایسب) با سبایر,.2024Benyaala & Henchiri,  ;2022 Dhafer et al)  دهدافزایش می

های  بینی سبریدر پیش تریو دقت بالا دهدمیتری ارائ) زا و متغیر هدف، تاسبیر سبادههای برونبین ورودی ۀدرنظرگرفتن رابا

تر اوزان و پارامترهای بهین)، کارآمدتر از یافتن سببریع  یب) دل  )این شبب ک  ،علاوه؛ ب)(Jaiswal et al., 2025) زمانی کوتاه دارد

 ا(Dhafer et al., 2022; Zhang et al., 2023; Rahman et al., 2023است )های ش کۀ عص ی مصنوعی  سایر مدل

های اصببلی انتخا   بینی بازارهای مالی بدون چالش نیسببتا یکی از چالشدر پیش مدل نارکس  باوجود این مزایا کاربرد 

  (اGündoğdu, 2020)  برازش اسبت شیبمنظور عدم مواج) با مشبک   ) ب)شب ک  ۀمتغیرهای ورودی مناسبب و تعیین معماری بهین

ا در راسبتای طل ) بر (Xie et al., 2009های مکرر اسبت )تنظیم پارامترها و آزمونبهین) در این مدل مسبتلزم دسبتیابی ب) عملکرد 

 Alcalde et al., 2024; Badshah et al., 2023; Alshater etاند )مدل نارکس پردادت)ها پژوهشبگرانی ک) ب) کاربرد  این چالش

al., 2022; Devyatkin & Otmakhova, 2021   با تنظیم مجموعۀ ورودی و معماری شب کۀ نارکس متناسبب با اهداف دا ،)

ای مشباهده نشبده اسبت  حال، در بین ادبیات، تاکنون ماالع)اند؛ بااینمندی از مزایای این مدل شبدهپژوهش دود موفق ب) بهره

  زمینۀ   در  موجود دلأ ب)  پاسبب  کندا دربینی شبباد  ک  بور  تهران بررسببی  در پیش را کاربرد شبب کۀ عصبب ی نارکس ک)

 تعیین( ۱:  اسببت   اصببلی  هدف چند ب)  دسببتیابی پی  در پژوهش این  سببرمای)،  بازار بینیپیش  برای  پویا  هایمدل  کارگیریب)

  مدل دو  با  مدل این  عملکرد  مقایسبببۀ( ۲ آینده؛ روز در تهران  بور   ک   شببباد   بینیپیش برای  نارکس  مدل  بهینۀ تنظیمات

  قابلیت مدل از  گیریبهره  با بینیپیش  زمانی بازۀ توسبعۀ( ۳  نایو؛  مدل و نار  مدل  یعنی پویا،  مصبنوعی عصب ی  هایشب کۀ از دیگر

   اآریما سنتی مدل با نارکس مدل عملکرد  مقایسۀ( 5 و  پیشنهادی نارکس مدل  حساسیت   تحلی ( ۴ نار؛

  ۀ بر پیشبب رد ج ه علاوه   بینی شبباد  ک  بور ، بنابراین، این مقال) با بررسببی جامع قابلیت مدل شبب کۀ عصبب ی نارکس در پیش 

منظور مدیریت بهتر ریسببب، ب) را    ی تواند ابزار مناسببب  می   سبببهام یا شببباد  بور    بینی قیمت های پیش الگوریتم  ۀ دانش در حوز 

  در   حاضبر  پژوهش   این بخش،   از   دهدا پس و فعالان این بازار قرار مالی متخصبصبان   در ادتیار گذاری در بازار بور  تهران سبرمای) 

  در   موجود   ادبیات   و   تشبری   پژوهش   اهداف  با  مرت ،   نظری  مااهیم  نظری،  م انی   بخش   در   اسبت:   شبده   دهی سبازمان  دیگر   بخش   چهار 

 
1 Multi-Layer Perceptron (MLP) 
2 Non-linear Autoregressive (NAR) 
3 Non-linear Input-Output (NIO) 
4 Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs (NARX) 
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  شبده  داده   توضبی    دقیق   و   کام   طور ب)  پژوهش   ی ا چهارمرحل)   فرایند   جزئیات   شبناسبی، روش   بخش   در  اسبت؛  شبده  بررسبی  زمین)  این 

  و  بحث   بخش   در  اسببت؛  شببده  ارائ)   پیشببنهادی   مدل  دقت   ارزیابی   و   ها مدل   اجرای   از   آمده دسببت ب)   نتایج   ها، یافت)   بخش   در   اسببت؛ 

 ا است  شده   مارح   پژوهشگران آتی   برای   پیشنهادهایی   و  شده  تحلی    و   بندی جمع   آمده دست ب)   نتایج  گیری نیز نتیج) 
 

 مبانی نظری پژوهش 

مقدار    ،یسبادتار  یهاا در روششبودیم میتقسب  یزمان  یو سبر  یسبادتار ۀب) دو دسبت ی در بازارهای مالینیبشیپ  یهاروش

  ی برا ریمتغ ی،  ۀگذشبت  یهااز داده یزمان یسبر یهامدل در ک)یدرحال  ،شبودیم نییمسبتق  تع یرهایوابسبت) براسبا  متغ ریمتغ

ی در مقایسب) با  زمان  یسبر روش ی،و اقتصباد  یمال یها یدر تحل  (ا ,.2015Raei et al)شبود  یآن اسبتااده م  ۀندیمقدار آ  ینیبشیپ

و  یدا  ۀب) دو دسبت ی نیز دودزمان  یهایسبر ینیبشیپ  روشکابرد بیشبتری داردا    ی بیشبتر،سبادگ   یب) دل  سبادتاری روش

عنوان یکی از بب)  آریمبا مبدل،  هبای سبببری زمبانی دایدر بین مبدل ا(Rashid & Ismail, 2024)  شبببودیم  میتقسببب   یردایط

های دای در شبناسبایی روندهای طیردای  این مدل تمام شبود؛ اماهای زمانی شبنادت) میبینی سبریدسبتاوردهای مهم در پیش

پیشبنهاد    (۱یافت) )گارچهای طیردای مانند ناهمسبان واریانس دودرگرسبیون تعمیمناتوان هسبتندا برای رفع این مشبک ، مدل

 نیا  کب)  انبدینرمبال متک  عیو توز یبب) رواب، دای آریمبا و گبارچ نیز  آمبار یهبامبدلحبال،  ببااین  ؛(Han et al., 2024 ) انبدشبببده

 (ا ,.2015Raei et al)  ست یبرقرار ن یمال  یمعمولاً در بازارها  ،یشرا

بینی در بازار  های پیشعملکرد مدلچشببمگیر  به ود  موجب    هوش مصببنوعی حوزۀهای ادیر در ، پیشببرفت در این راسببتا

، قابلیت بهتری  روندهای زمانیبینی  ویژه برای پیشب)ها این مدل  (اChen et al., 2021; Zhang et al., 2023)شبده اسبت  سبهام  

پیدا   روزافزونی، مح وبیت  بینیو طیردای دارند و ب) دلی  دقت بیشببتر در پیش بالا  نویزدارای در مدیریت الگوهای نامامئن، 

از   مندیهای اصببلی هوش مصببنوعی با بهرهعنوان یکی از زیرمجموع)ب) ۲ی ماشببینیادگیر  ا( ,.2022Kumar et al) اندکرده

هبای پرتلاطم  بینی در محی،ریزی صبببری  به ود یبابنبد، دقبت پیشتواننبد از تجربب) بیباموزنبد و ببدون برنبامب)هبایی کب) میالگوریتم

 از  با اسبتااده  ۳یادگیری عمیق  ،فراتر از یادگیری ماشبین(ا   ,2025Amerishahrabi & Tayebisaniت )مالی را افزایش داده اسب 

و ب) دلی   افزایش دادهزیادی سببازی رواب، طیردای و پیچیده را ب) میزان مدل  قابلیت   ،چندلای)عصبب ی  سببادتارهای شبب کۀ

 Mirzaei)  اسبت  کارآمد  اریبسب   ،یزمان  یهایسبر  یتحل ای  سبهام  مت یق  ینیبشیپمالی در زمینۀ   یهادادهظرفیت بالای پردازش 

et al., 2023)شدت در کانون توج) پژوهشگران  ب) ۲۰۱۲و از سال  شبدمعرفی  ۲۰۰5بار در سبال ا یادگیری عمیق برای نخسبتین

 هبای عصببب ی مصبببنوعی ادتصبببا  دارد)هبا در طراحی شببب کب قرار گرفبتا درواقع، این ماهوم بب) بررسبببی نوآوری

(Beheshtimasalegou et al., 2023ا)  با الهام از   ق،یعم  یریادگ یدر  یمحور یهااز مدل یکی  عنوانب)  یمصبنوع  یعصب   شب کۀ

  ی الگوها ینیبشیو پ  یریادگ یقادر ب)   یمصببنوع یهاننورو  نیاتصببالات ب  جادیو ازطریق ا  افت)یسببادتار مغز انسببان توسببع)  

ها پیوست) یا نورونهمهای ب)هایی متشک  از گرهتر، ش کۀ عص ی از لای)ب) بیان دقیق ا(Dhafer et al., 2022است )  یمال دهیچیپ

ها دریافت  پردازش و انتقال اطلاعات را بر عهده دارندا هر نورون ورودی دود را از سببایر نورون ۀشببود ک) وظیاتشببکی  می

بعبدی  ۀهبای موجود در لایب کنبد کب) سبببتس بب) نورونهبا، دروجی تولیبد میکنبد و ببا اعمبال یب، تبابع ریباضبببی بر این ورودیمی

استا  پذیرتنظیم سادتار و عملکرد ش کۀ عص ی مصنوعی ازطریق فرایند آموزش(ا Gülmez & Kulluk, 2019د )شو منتق  می

هبا  هبا و ببایبا شبببود و ببا تنظیم وزنهبای متنباظر مواجب) میهبا و دروجیای از ورودیببا مجموعب)  )در طی این فراینبد، شببب کب 

دهد تا امکان می  )شبده و دروجی واقعی را ب) حداق  برسباندا این روند ب) شب کبینیادتلاف میان دروجی پیش  تا  کوشبدمی

  (اGülmez, 2023; Gülcü, 2022) قابلیت یادگیری و عملکرد دود را به ود بخشد

 
1 Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) 
2 Machine Learning 
3 Deep Learning (DL) 



 

 ۲7                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

 ,.Dhafer et al)  شبودهای مختلای تقسبیم میها ب) دسبت)ها و موقعیت نورونبراسبا  تعداد لای) صب یهای ع)سبادتار شب ک

شبب کۀ عصبب ی عمیق شببام   انواع   پژوهش داردا  ۀهای مسببئلانتخا  مدل مناسببب شبب کۀ عصبب ی بسببتگی ب) ویژگی  ا(2022

اسبببت   ۴هبای ببازگشبببتی)و شببب کب  ۳هبای پیچشبببیکب)، شببب ۲هبای بباور عمیق)، شببب کب ۱هبای عصببب ی دودرمزگبذار)شببب کب 

(Beheshtimasalegou et al., 2023)  درک   ت یب قبابل  ی،دادل  ۀاز حبافظب   یریگ ببا بهره  ببازگشبببتی عصببب ی  شببب کبۀدر این میبان، ا

 Zheng)  اسبت  داشبت)فق  سبهام عملکرد مو   مت یق رینظ یمال یزمان  یهایسبر ینیبشیدر پ  ژهیوو ب)  اردرا د  یزمان  یهایوابسبتگ

et al., 2022; Gülmez & Kulluk, 2019ب)   )شب ک  یاسبت ک) در آن دروج  یسبادتار بازدورد یدارا  یبازگشبت یشب کۀ عصب   (ا

  و استااده از آن  یق ل  یهایامکان حاک اطلاعات مربوط ب) ورود  یژگ یو نیا اشودیبازگردانده م )ب) ش ک یبعد  یهمراه ورود

شببد و  یمعرف ۱۹۸۰ ۀدر ده  بازگشببتی  شبب کۀماهوم   (اSelvin et al., 2017) کندیها فراهم ماز داده یادر پردازش دن ال) را

  ا ی یحالت دادل تواندی، هر نورون م)نوع شبب ک نیا در اافت یتوسببع)   یادن ال) ای  یسببر یهاپردازش داده  یطور دا  براب)

  ی سبر یهابر دادهیم تن  یدر کاربردها  یژگ یو  نیداشبت) باشبد ک) ا  یق ل یهایاطلاعات مرت ، با ورود ینگهدار یبرا  یاحافظ)

 (ا Amerishahrabi & Tayebisani, 2025) دارد یادیز  ت یاهم

  و  هایورود  ب) یردایط  طورب) هانورون آن  در  ک) اسبت   نارکس  مدل  ،شب کۀ عصب ی بازگشبتی ۀشبرفتیپ یهامدل از یکی

  ی ابزار ب) را  آن  و  دهد ارائ)  یترقیدق  یهاینیبشیپ تا کندیم  کم،  مدل ب)  یژگ یو  نیاا شبوندیم متصب  گذشبت)  یهایدروج

عصبب ی   شبب کۀ  هایمدلنار و نایو،    های پویایمدل  (اDhafer et al., 2022) کندیم  یت د یمال  یهاداده  یتحل  یبرا  قدرتمند

با این دهند؛ های ورودی مختلک انجام میزا( با اسبتااده از دادهی، سبری زمانی )درون ۀهایی درباربینیمشبابهی هسبتند ک) پیش

های ورودی  عنوان دادهب) ،بینی شبوندهایی ک) قرار اسبت پیشیعنی از داده  ؛مدل نار ی، مدل دودرگرسبیون اسبت تااوت ک) 

هایی  کند؛ یعنی دادهزا اسبتااده میهای من ع برونبردا برعکس، مدل نایو تنها از دادهها بهره میکند و فق، از این دادهاسبتااده می

کند و ، مدل نارکس این دو رویکرد را ترکیب میترتیب اینب) ؛شبوندبینی اسبتااده نمیبینی شبوند، برای پیشک) قرار اسبت پیش

بینی شبود و هم از سبایر منابع  سبری زمانی ک) قرار اسبت پیشکند؛ یعنی هم از زا اسبتااده میزا و بروندرون  ۀاز هر دو من ع داد

راسبتا با ماالعات هم پژوهش  نینارکس، ا یشب کۀ عصب  نسب ی  عملکرداز درک بهتر   ارائۀبرای  (ا  Alcalde et al., 2024) داده

  ی ها)شب ک گریدو مدل د آن را با  (Alcalde et al., 2024آلکالده و همکاران )( و Rashid & Ismail, 2024)  رشبید و اسبماعی 

 اندامدل نارکس بوده ۀتوسع  سازن)یک) زم است نیز مقایس) کرده    و ینار و نای عنی  ایپو  یعص 

 متغیرههای ستری زمانی ت ستادیی و کارایی با  در شتناستایی روابی غیرخدی در دادهب) دلی   نارمدل شب کۀ عصب ی 

 :  شودصورت زیر بیان میفرمول ریاضی این مدل ب)استا    کرده  را ب) دود جلب   پژوهشگران بسیاری  توج)

𝑦̂ (t) =f (y(t−1),..., y (t−ny))                                              ۱ (رابا 
 

ق لی از من ع داده  تا مقدار yn بدین معنی ک) این مدل از  ؛تعداد تیدیرها اسبت   nو   اسبت  t دروجی در زمان 𝑦 ̂(𝑡)ک) در آن 

 ا(Alcalde et al., 2024) کنداستااده می 𝑦 ̂(𝑡)بینی برای تعیین مقدار پیشرا  yزای درون

های مدل  در مقایسب) باهای ناپایدار عملکرد بهتری  های طیردای، در محی،سبازی پویاییاین مدل ب) دلی  توانایی در مدل

هبای  زا یکی از محبدودیبت کبارگیری متغیرهبای برونحبال، نباتوانی در بب)ببا این(؛  Xu & Hu, 2023)  دهبددای سبببنتی ارائب) می

ب) همین دلی ، مدل نار عمدتاً در   ؛بینی را در مسبائ  مالی پیچیده کاهش دهدتواند دقت پیشرود و میاسباسبی آن ب) شبمار می

 
1 Autoencoder (AE) 
2 Deep Belief Networks (DBN) 
3 Convolutional Neural Networks (CNN) 
4 Recurrent Neural Networks (RNN) 
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از سبوی دیگر، افزایش تعداد  (ا  Ma et al., 2020) متغیر هدف در دسبتر  باشبد ۀشبود ک) تنها مقادیر گذشبتمسبائلی اسبتااده می

(ا  Borrero & Mariscal, 2023)  پذیری را کاهش دهدبرازش منجر شبببود و دقت تعمیمتواند ب) بیشپارامترها در مدل نار می

توجهی  دردور  های بزرگ نیازمند منابع محاسب اتی  دادهویژه در شبرای، مجموع)، فرایند آموزش این مدل ب)موارد افزون بر این

 (اAhmad et al., 2025)  است 

مدل نایو ط ق  کندا اسبتااده می x(t) متغیر مستتقلاز مقادیر گذشبت)   y(t) متغیر وابستتهبینی مقدار  برای پیش  نایو عصب ی شب کۀ

 کند:زیر عم  می ۀرابا

𝑦̂(t) =f (x(t−1),..., x (t−nx))                                          ۲ (رابا 
 

ق لی از  تا مقدار xn بدین معنی ک) این مدل از  ؛تعداد تیدیرها اسبت  nو  سبت ا t در زمانوابسبت)    دروجی 𝑦 ̂(𝑡)ک) در آن 

تعیین مقبدار پیشرا    xزای  برونمن ع داده    توانبدیمبدل م  نیاا  (Alcalde et al., 2024) نبدک اسبببتاباده می  𝑦 ̂(𝑡)بینی  برای 

کند و در   یسبازمدل  های سبنتیب) مدلنسب ت   یطور م ثرترب)  سبت،یها صباد  ندر آن  یرا ک) ماروضبات دا  ییهاسبتمیسب 

  پویایی ک) درک  رود میب) کار   یایدر شبراترتیب، این مدل بیشبتر  این؛ ب)ارائ) دهدی  بهتر  ینیبشیعملکرد پ ده،یچیپ  یها،یمح

زیرا   ؛اسبت  نارکس ازنظر سبادتاری مشباب)  نایو   مدل  (اKong et al.2023 ,دارد )  ت یاهم  هایو دروج  هایورود انیم  یردایط

ترین محدودیت مهممقادیر ق لی آن  لحاظ بدون  y(t) بینی مقدارحال، پیشبااین سببت؛ورودی و دروجی ا  مجموع)شببام  دو 

  (اRashid & Ismail, 2024)  شوداین مدل در مقایس) با نارکس محسو  می

زا ک) عوام  دارجی م ثر بر  های برونسببازی رواب، طیردای و گنجاندن ورودیبا توانایی مدل  عصبب ی نارکس شبب کۀ

 شود:زیر تعریک می ۀشودا مدل نارکس با معادلسازی شده هستند، شنادت) میسیستم مدل

𝑦̂ (t) =f (y(t−1),..., y (t−ny),x(t−1),..., x (t−nx))                       ۳ (رابا 
 

بدین معنی ک) این    ؛ تعداد تیدیرها اسبت   nدهد و  زا را نشبان می های برون ورودی  x(t)اسبت،   t دروجی در زمان   𝑦 ̂(𝑡)ک) در آن  

اسببتااده    𝑦 ̂(𝑡)بینی  برای تعیین مقدار پیش   xزای  برون  ۀ ق لی از من ع داد  مقدار تا    xnو   yزای  درون   ۀ ق لی از من ع داد  تا مقدار  yn مدل از 

 شودا  معمولًا ی، تابع طیردای است ک) توس، ی، ش کۀ عص ی تقریب زده می  f (ا تابع Baffour et al., 2019کند ) می 

 ادارد  از چند منظر برتری  عصب ی،  شب کۀ  سبادتارهای سبایر  و بینیپیش  سبنتی  هایدر مقایسب) باروش نارکس عصب ی شب کۀ

 ت بدیب   منباسبببب   ایگزینب)  بب)  مبالی  ببازارهبای  پیچیبدۀ  رفتبارهبای تحلیب   برای  را آن  طیردای،  رواب،  ببازنمبایی  در مبدل این  توانبایی

 مانند  دارجی  عوام  تیثیر  گرفتن  نظر در امکان  ک)  زاسبببت برون  هایداده  دریافت   قابلیت   مدل، این دیگر  ویژگیا  اسبببت   کرده

  بازگشبتی   سبادتارا  (Dhafer et al., 2022)سبازد می فراهم را  جهانی  هایجریان  و  سبیاسبی رویدادهای  اقتصبادی،  هایشباد 

 هایپژوهش  پایۀ برا  شبود  شبناسبایی  درسبتیب) مالی هایداده در نهات) زمانی  الگوهای و  هاوابسبتگی شبودمی  سب ب  نیز  شب ک) این

 عصبب ی  هایشبب ک) از  بهتر  عملکردی سببهام،  بازار بینیپیش  ازجمل)  بینیپیش وظایک از  بسببیاری در نارکس  مدل شببده،انجام

این (ا بر م نای این مزایا، پژوهشبگران بسبیاری عملکرد  Zhang et al., 2023دارد )  بازگشبتی  هایشب ک)  انواع دیگر و  دورپیش

عصب ی  با ترکیب الگوریتم کنتی، و شب کۀ  (  Han et al., 2020ن )هن و همکارا اندابررسبی کرده های مختلکدر زمین) را  مدل

آنبان نشبببان داد کب) الگوریتم کنتیب، در تعیین   ۀکوین ارائب) کردنبدا نتبایج مابالعب بیبت   ۀبینی قیمبت روزانب نبارکس، مبدلی برای پیش

 و همکاران باورا معیارهای اطلاعاتی همچون آکایک) و شبوارتز عملکرد م ثرتری دارد در مقایسب) با عصب ی شب کۀ  ۀسبادتار بهین

(2019Baffour et al.,   )بینی نوسبببانات نرر ارز در پیش  ۱از الگوریتم نارکس برای به ود عملکرد مدل نامتقارن جیا جیا آر

 
1 Glosten, Jagannathan, and Runkle (GJR) 



 

 ۲۹                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

های  و با شبناسبایی نوسبانات نامتقارن و دوشب)  دهددرصبد کاهش  ۹۰بینی را تا بهره گرفتندا این ترکیب توانسبت داای پیش

 ,.Aljojo et al) الجوجو و همکارانا ب) دسبت آورد ۱های سبنتی نظیر گارچ و اپگارچمدل در مقایسب) بانوسبانی، دقت بالاتری 

کوین بررسی کردندا این ماالع) نشان داد بندی معاملات را در تغییرات ارزش بیت مدل نارکس، نقش زمان ( با استااده از2021

کوین وجود دارد ک) توسبب، مدل  درصببد رسببیده و الگوهای زمانی مشببخصببی در رفتار قیمتی بیت ۹6بینی ب) ک) دقت پیش

های عدم قاعیت برای  مدل نارکس را با اسبتااده از شباد  (Alshater et al., 2022) الشباطر و همکاران  .شبناسبایی اسبت قاب 

روش یادگیری ماشببین و سببنتی،   ۲5بینی قیمت سببهام انرکی ب) کار گرفتندا نتایج نشببان داد ک) این مدل در مقایسبب) با  پیش

عملکرد مبدل  (  Devyatkin & Otmakhova, 2021ا )و اتمبادو   تکینیباودکنبدا  فراهم می  را  بینی ببالاتریمراتبب دقبت پیشبب)

ها آنمدت تولید و صبادرات محصبولات کشباورزی ارزیابی کردندا بینی میاننارکس را در مقایسب) با مدل ترنسبارمر برای پیش

در مقایسب) های طیردای، عملکرد برتری های بلندمدت و ویژگینارکس ب) دلی  توانایی در تحلی  وابسبتگی  مدل ک)  دریافتند

 سبهام بان، سبیا آیا اما بی ۀهای روزانبینی قیمت با هدف پیش(  Dhafer et al., 2022) دفر و همکارانا های سبنتی داردمدل  با

  شبام    نارکس ب) کار بردندا شبش متغیر تکنیکال های تحلی  تکنیکال را در ترکیب با مدل شب کۀ عصب یمالزی، شباد  در

 7و حجم تغییرات   6درصبد ویلیامز  ۀ، دامن5، اسبیلاتور۴، شباد  قدرت نسب ی۳، میانگین متحرک همگرایی و واگرایی۲مومنتوم

نرر دقت  شب کۀ عصب ی،   این مدل   با  ک)   پی بردند ها  مدل شب کۀ عصب ی در نظر گرفت) شبدندا آن این زای  های برون عنوان مجموع) ب) 

های نارکس، گارچ و مدل  مدل   ۀ در مقایسب  (  ,.2023Badshah et al)   بادشباه و همکاران   درصبد رسبیده اسبتا ۸۱ب) بیش از   ۸بینی پیش 

بینی قیمبت طلا در ترکیب)، دریافتنبد ک) مدل  پیش   ۀ در زمینب   ( ۹ریمکس آ )  زا برون با متغیرهای    ان باشبببتب)  دودرگرسبببیون میبانگین متحرک 

های نار، نایو و نارکس را  برای نخسببتین بار مدل (  Alcalde et al., 2024)   آلکالده و همکاران  داردا دقت را   بیشببترین میزان نارکس 

های عصب ی  ) سبایر شب ک   در مقایسب) با های آنان نشبان داد ک) مدل نارکس بینی قیمت فولاد در اسبتانیا مقایسب) کردندا یافت) برای پیش 

 استا ای در پژوهش حاضر  های مقایس) انتخا  الگوریتم   بخش الهام   یافت)، این   ک)  دهد عملکرد بهتری ارائ) می 

های  سبازی ویژگیازآن اسبت ک) مدل شب کۀ عصب ی نارکس ب) دلی  توانایی در مدلدرمجموع، مرور ماالعات پیشبین حاکی

ا هرچنبد پژوهش توجهی دارددردور بینی مالی کارایی  های مختلک پیشهای زمانی بلنبدمدت، در زمینب)طیردای و وابسبببتگی

های شب کۀ عصب ی نیز ازآن اسبت ک) سبایر مدلتر ادبیات مرت ، حاکیحاضبر بر شب کۀ عصب ی نارکس تمرکز دارد، مرور گسبترده

 & Sharifmoghaddam) مقدم و هاشببمیشببریکویژه در مقایسبب) با رویکردهای سببنتی از عملکرد مالوبی بردوردارندا ب)

Hashemi, 2018  ) و الگوریتم   تابع فعالیت سبیگموئید  شبام لای) چهارشب کۀ عصب ی مصبنوعی  ی، با ترکیب تحلی  تکنیکال و

 ,.Asadi et alو همکاران )  بینی کنندا اسبدیپیش %7۳با دقت   در روز آتی را  توانسبتند نرر ارز یورو ب) دلار  ۱۰انتشبار دااپس

نشببان دادند ک) این های بور  تهران بررسببی کردند و  بینی سببود شببرکت عصبب ی مصببنوعی را در پیش  کارایی شبب کۀ(  2022

از دقبت   ۱۱دمب    -مقبایسببب) ببا مبدل میبانگین متحرک دودرگرسبببیونی و روش هموارسبببازی نمبایی رونبد هولبت   الگوریتم در

های ترکی ی پیش مدل ۀهای عصب ی، پژوهشبگران ب) سبوی توسبع)با گسبترش کاربرد شب کبینی بالاتری بردوردار اسبتا پیش

 
1 Asymmetric Power Generalised Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (APGARCH) 
2 Momentum 
3 Moving Average Convergence Divergence (MACD) 
4 Relative Strength Index (RSI) 
5 Oscillator 
6 Williams Percent Range (WPCTR) 
7 Change in Volume (CHVOL) 
8 hit rate 
9 Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous Variables (ARIMAX) 
10 Backpropagation Neural Network - BPNN 
11 Holt-Damped Trend Exponential Smoothing (HDZ) 
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الگوریتم  ،۲، تابع سببین،۱شبب کۀ عصبب ی فازیترکیب  ( ,2021Safaridehnavy & Shafiei)  دهنوی و شببایعیصبباری رفتندا 

کار  ب)  سبهام در بور  تهران  قیمت بینی منظور پیشرا ب)  ۴سبازی گرگ داکسبتریالگوریتم بهین)و   ۳سبازی مل  به ودیافت)بهین)

با  (  Zaffar & Hussain, 2022)  همراه بودا ظار و حسینمدل شب کۀ عصب ی معمولی   بینیپیشبا به ود سبرعت و دقت ک)  بردند

مدت و مدل  کوتاه-طولانی ۀبر شبب کۀ عصبب ی مصببنوعی حافظها، مدلی م تنیتحلی  بهتر داده  برایاحسبباسببات د ری   لحاظ

ا های شبباد  بور  کراچی دقت بالایی نشببان دادبینی چرد)ارائ) دادند ک) در پیش 5میانگین متحرک دودرگرسببیون )آرما(

  ۀ بازگشبتی و بازگشبتی دوطرفهای عصب ی )شب ک با اسبتااده از(  Vazirikordestani et al., 2022) کردسبتانی و همکارانوزیری  

در بازارهای بور  و فرابور  تهران را در بینی قیمت سبهام  پیش  تا عملکرد  موفق شبدند  6شبده با الگوریتم ازدحام ذراتبهین)

دا  دهنبه ود    ۸و ماشبین بردار پشبتی ان  7بندیچندلای)، دردت رگرسبیون و ط ق)پرسبتترون  های شب کۀ عصب ی مدل مقایسب) با

و اطلاعات متنی شب کۀ   ۹های عددی شباد  داوجونزداده ( ,.2023Beheshtimasalegou et al) گو و همکارانبهشبتی مسبئل)

ک) ها دریافتند  ا آنب) کار بردند  ۱۱مدتکوتاه-ۀ طولانیشبب کۀ عصبب ی مصببنوعی حافظ  سببازیبرای مدلرا  ۱۰اجتماعی ردیت 

ک)  های مالی داشببت) اسببت؛ درحالیبینی با ترکیب اد ار و دادهبهترین عملکرد را در پیش ٪۱۹ا6۹کاررفت) با دقت  الگوریتم ب)

بینی  منظور پیشبب) (Gülmez, 2023)  بوده اسبببتا گولمز  ٪۸۹ا5۱هبای عبددی  و داده  ٪6۲ا65تنهبایی  بینی اد بار بب)دقبت پیش

 ی یادگیری طولان ،  مدت کوتاه - ی یادگیری طولان   ی معمولی، شب کۀ عصب ی مصبنوع   های الگوریتم ز، شباد  صبنعتی داوجون 

و   شبده با الگوریتم کنتی، بهین) مدت  کوتاه - ی یادگیری طولان ،  عدی ب  مدت سب) کوتاه - ی یادگیری طولان ،  عدی مدت دوب  کوتاه 

مدل یادگیری    ب) کار برد و دریافت ک)   را  12های مصببنوعی شببده با الگوریتم درگوش مدت بهین) کوتاه - ی یادگیری طولان 

بالاترین میزان    های مصبنوعی و ب) دن ال آن شب کۀ عصب ی مصبنوعی شبده با الگوریتم درگوش مدت بهین) کوتاه - ی طولان 

( با اسبتااده از شب کۀ عصب ی مصبنوعی  Ashrafijoo et al., 2023)  جو و همکاران اشبرفی   داشبت) اسبتا و کارایی را    دقت 

ی،  هر   آموزش ب) شبب ک) با دریافتند ک)  ها کردندا آن بینی پیش   را   شبباد  بور  تهران   ، های کمترین قیمت داده بر م تنی 

دهدا  را ارائ) می   ۹ا۹۹٪ دقت  ۱5شبببده و گرادیان مزدوج مقیا    ۱۴مارکوارت - ، لون رگ ۱۳انتشبببار داا پس   سببب) الگوریتم 

بینی منظور پیش بب) را  مبدل مختلک یبادگیری مباشبببین هنبد    ۱۰عملکرد   ( Pattanayak et al., 2024ن ) یباک و همکبارا نبا پباتبا 

ای مرحل) ت،   ک) مدل ها نشبان داد  های آن هند بررسبی کردندا یافت) شبرکت برتر در بور  ملی    5۰بعد سبهام  قیمت روز  

 & Amerishahrabi)   درنهبایبت، عبامری شبببهرابی و طی ی ثبانی دارد؛    را   عملکرد بهترین    ۱6مبدت کوتباه - طولانی   ۀ حبافظب 

Tayebisani, 2025 )  های برتر  بینی قیمت سبهام شبرکت مدت را برای پیش کوتاه - ی طولان  ۀ شب کۀ عصب ی بازگشبتی حافظ

 را نشان دادندا   و معناداری آماری مدل پیشنهادی   بردند بور  تهران ب) کار  

 
1 Fuzzy Neural Network 
2 Sinc Function 
3 Improved Grasshopper Optimization Algorithm 
4 Grey Wolf Optimization (GWO) 
5 Autoregressive Moving Average (ARMA) 
6 Particle Swarm Optimization (PSO) 
7 Classification and Regression Tree (CART) 
8 Support Vector Machine (SVM) 
9 Dow Jones Industrial Average (DJIA) 
10 Reddit 
11 Long Short-Term Memory (LSTM) 
12 Artificial Rabbits Optimization (ARO) 
13 Backpropagation Neural Network - BPNN 
14 Levenberg-Marquardt - LM 
15 Scaled Conjugate Gradient - SCG 
16 LSTM Single-Step 



 

 ۳۱                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

نارکس، تاکنون پژوهشببی ب) چشببم    شبب کۀ عصبب یدهد، باوجود مزایای کاربرد  طور ک) مرور ادبیات فو  نشببان میهمان

  ، نیبور  اورا  بهادار تهران از این رویکرد اسبتااده کرده باشبد؛ بنابراک   بینی شباد   منظور رفع چالش پیشدورد ک) ب)نمی

گذاران فعال در حاضبر در نظر دارد با به ود عملکرد این الگوریتم ب) سبرمای)  ۀشبده، ماالعبا هدف رفع دلأ پژوهشبی شبناسبایی

 اهای مرت ، یاری رساندمنظور کاهش ریس،این بازار ب)

 

 روش پژوهش

از  ۱۴۰۲تا  ۱۳۸۸های  زمانی پانزده سبال ادیر شبام  سبال ۀهای شباد  بور  اورا  بهادار تهران در بازداده این پژوهش در

گیری در این پژوهش از نوع هدفمند  نمون) ۀشبیو   ،نیاند؛ بنابراشبدهاقت ا  ۱سبایت شبرکت مدیریت فناوری بور  تهرانو 

زمانی این  ۀهای فعال در بور  اسبتا علت انتخا  این بازاسبت و معیار انتخا  شباد ، هم سبتگی بالای آن با صبندو 

های  مناسب ی شبام  فرازونشبیب  ۀنموناسبت؛ درنتیج)   بور  تهران در سبقک تاریخی دود قرار داشبت) ۱۳۹۲اسبت ک) سبال 

 تاریخی قیمت سهام دواهد بودا

های عصب ی مصبنوعی اسباسباً با تنظیم پارامترهای مدل برای دسبتیابی ب) حداق   ) بینی قیمت سبهام با اسبتااده از شب ک پیش  ۀ وظیا 

شباد    شبود و ب) ی، ها اسبتااده می مدل  ۀ عنوان معیاری برای مقایسب ای ب) طور گسبترده شبودا این معیار ب) سبازی می داای آزمون پیاده 

در ادام)، معماری شب کۀ عصب ی نارکس و  (ا Chong et al., 2017بینی قیمت سبهام ت دی  شبده اسبت ) مهم برای عملکرد مدل در پیش 

سبازی  ی شبام  گردآوری و آماده ا چهارمرحل) ی  فرایند پژوهش،  منظور دسبتیابی ب) اهداف نیز فرایند پژوهش مارح شبده اسبتا ب) 

  اجرا شده استا   ۱ها، انجام تنظیمات مدل و اجرا و اعت ارسنجی مدل، ماابق شک  پردازش داده ها، پیش داده 

 

 
 (: فرایند پژوهش1شکل )

Figure (1) Research process 

 
1 https://tsetmc.com/ 

 هاسازی دادهگردآوری و آماده :1 مرحله

 ها: گردآور  داده1-1گام 

 ها ساا  دادهآماده: 2-1گام 

 هاپردازش دادهپیش: 2 مرحله

 ها  ترنیرالمحاسبه شاص  :1-2گام 

 : انجام تنظیمات مدل3 مرحله

 ها: تعیین تعداد نورو 2-3گام 

 ها  ورود : تعیین مجموعه1-3گام 

 : تعیین الگوریام آمواش3-3گام 

 مدلاعتبارسنجی اجرا و : 4مرحله  

 نایو ها  نار و: مقایسه عمیررد با مدل2-4گام 

 : ساصت و اجرا  مدل1-4گام 

 بینی با الگوریام نارتوسعه پیش: 3-4گام 

 آریما : مقایسه عمیررد مدل نارکس با مدل5-4گام 

 : تحیی  حساسیت مدل نارکس4-4گام 
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ب) ۱در مرحلۀ   منظور پیش های باز و  ترین و بالاترین قیمت، قیمت پایین ۀهای روزاندادهبینی شاد  ک  بور  تهران شام  

بست)شدن و نیز حجم معاملات1 برای ی، دورۀ ۱5سال) )فروردین ۱۳۸۸ تا اساند ۱۴۰۲( از و سایت شرکت مدیریت  

الجوجو و همکاران ) گردآوری شدا مشاب) با رویکرد پژوهشگرانی نظیر   فناوری بور  تهران Aljojo et al., 2021 ظار و و  (

) حسین Zaffar & Hussain, 2022داده ) ، قیمت )سقک( بالاترین قیمت  )کک(، ترین قیمت پایین های ،  بازشدن )باز(های 

زا و قیمت بست)برون هایعنوان متغیرب) عنوان متغیر درون)بست)( ب) شدن پیشمنظور ب) زا بینی قیمت بست) در روز بعد انتخا   

ا ستس چهار زیرمجموع)شد از این داده  ها شام  داده   سال) تشکی  شداسال) و پانزدهسال)، دهسال)، پنجس)های 

های قیمتی و حجم معاملات بر دادههای ورودی ب) مدل شب کۀ عصب ی نارکس، علاوهمنظور تشبکی  مجموع)ب) ۲در مرحلۀ  

های  )شب ک  (اDhafer et al., 2022) های تکنیکال ماابق با رویکرد رایج در بین ادبیات اسبتااده شبده اسبت از بردی شباد 

، تحلی   نیبنابرا؛ کنند، قابلیت یادگیری الگوهای پیچیده را پیدا میتکنیکالهای  های تاریخی و شبباد عصبب ی با ترکیب داده

تری تغییرات قیمتی  سببازد تا ب) شببک  بهین)های شبب کۀ عصبب ی دارد و آن را قادر میتکنیکال نقش کلیدی در تقویت الگوریتم

های تکنیکال لازم برای تقویت مدل شبب کۀ عصبب ی (ا شبباد Ashrafijoo et al., 2023بینی کند )شبباد  بور  را پیش

آیدا  مشبخ  ب) دسبت می  ۀها در ی، دورمیانگین قیمت   ۀبا محاسب   ۲میانگین متحرک سباده اندانارکس، در ادام) تعریک شبده

طور معمول برای تعیین کندا ب)های قیمتی را هموار کرده و ب) شبببناسبببایی روندها در طول زمان کم، میاین شببباد  داده

و  دادههای ادیر وزن بیشبتری  ب) قیمت  ۳میانگین متحرک نماییا  شبودسباوح حمایت و مقاومت در معاملات سبهام اسبتااده می

برای تشبخی  جهت    بیشبتردهدا این شباد   تر واکنش نشبان میدر مقایسب) با میانگین متحرک سباده ب) تغییرات جدید سبریع

رو ی، شباد  شبتابید دن ال) ،۴واگرایی میانگین متحرک -ییهمگرا ارودروند و شبناسبایی نقاط احتمالی بازگشبت ب) کار می

های  دهدا این شبباد  برای شببناسببایی سببیگنالبین دو میانگین متحرک قیمت ی، دارایی را نشببان می ۀروند اسببت ک) رابا

ی، نوسبانگر شبتابی اسبت ک)  ،5شباد  قدرت نسب ی  .شبودها اسبتااده میها و واگراییاحتمالی براسبا  تقاطع  دوفروشیدر

متغیر است و معمولاً برای شناسایی شرای،   ۱۰۰تا  ۰کندا این شاد  بین گیری میسرعت و تغییرات حرکات قیمتی را اندازه

افزار اکسب  محاسب ) و اند، با نرمهایی ک) معرفی شبدههری، از این شباد  .روداشب اع درید یا اشب اع فروش در بازار ب) کار می

 ها تهی) شداهای مذکور از آنزیرمجموع)

مخای و ی،  یا چند لایۀ  ورودی، ی،  ۀشببام  ی، لایدر حالت کلی    مدل نارکسا  تنظیمات مدل انجام شببد ۳در مرحلۀ  

های مدل شبام  متغیرهای تکنیکال و قیمتی بازار هسبتند ک)  ا ورودیافزار متلب سبادت) شبده اسبت ک) با نرم  دروجی اسبت  ۀلای

 دهدامعماری استاندارد ش کۀ نارکس را نشان می ۲شک    شونداب) ش کۀ وارد می 6تادیربا ی، مقدار 

  

 
1 Trading Volume 
2 Simple Moving Average (SMA) 
3 Exponential Moving Average (EMA) 
4 Moving Average Convergence Divergence (MACD) 
5 Relative Strength Index (RSI) 
6 lag 



 

 ۳۳                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

 
 (: معماری استاندارد شبکۀ نارکس2شکل )

Figure (2) Standard architecture of the NARX network 

 

  ، یهمراه با ،  y(t)و تابع هدف  x(t)( مسبتق   یبا اسبتااده از تابع)ها  یسباز)یشب   شبود،یمشباهده م ۲شبک   طور ک) در همان

کب) براسبببا  تبابع  w هباوزن  یبۀاول  ریمقباد  )،یب اول  ۀا در مرحلب شبببودیآطباز م  یمخا  یبۀلا  ۱۰  جبادیو ا  یدو واحبد  یزمبان  ریتبید

ا سبتس، با  ابدییم  یمربوط) تخصب  یها)یب) لا b یتصبادف یهااز وزن  یااند، ب) همراه مجموع)محاسب ) شبده ئل)مسب   ۀشبدکیتعر

ب)   شدهن)یبه  یهاوزن  ،درنهایت  ؛شودیم میها اصلاح و تنظوزن  ،یورود یهاانا ا  آن با داده  نیمدل براسبا  بهتر  یسبازن)یبه

ی  دروج یها)یذکر است ک) تعداد لا  انیا شاشودیم ینیبشیپy(t+1) ها در مدل، مقدارآن  ب یک منتق  شده و با تر  یدروج  یۀلا

روش تنظیم پارامترهای اصلی مدل    ا(Aljojo et al., 2021)  آن توس، کاربر وجود ندارد  رییو امکان تغ است ثابت   در این ش ک)

این در گام نخسبت از  های آموزش در ادام) توضبی  داده شبده اسبتاها و الگوریتمهای ورودی، تعداد نورونشبام  مجموع)

عنوان کاندیدای مجموعۀ ورودی ب) مدل پژوهش شبببده، ب)های اولی) و پردازشهای مختلای از هر دو نوع دادهمرحل)، ترکیب 

عملکرد    ب یکدام ترک  ک)نداشبت) اسبت  وجود   نیا ۀدربار  ینیشب یدانش پ  چیهتشبکی  شبده اسبتا روشبن اسبت در این مرحل)  

ها زا و ترکی ات مختلک آنزا و درونهای داده با منابع برونترتیب مجموع)اینب)؛  (Dhafer et al., 2022دواهد داشبت )  یبهتر

 اشده است  تعریک ۱های مدل پیشنهادی ماابق جدول عنوان ورودیب)

 
 مدل پژوهش به  ورودی هایمجموعه  (:1) جدول

Table (1) Input sets of the research model 
 نام مجموعه ورودی مدل  های مشمولزیرمجموعه 

 ۱ورودی   }قیمت سقک، قیمت کک، قیمت باز{

 ۲ورودی   }قیمت سقک، قیمت کک، قیمت باز{

دوره، میانگین    ۱۰دوره، میانگین متحرک نمایی    ۱۰قیمت باز، قیمت سقک، قیمت کک، حجم، میانگین متحرک ساده  }

 {دوره 5۰دوره، میانگین متحرک نمایی  5۰متحرک ساده 

 ۳ورودی  

 ۴ورودی   {قیمت باز، قیمت سقک، قیمت کک، حجم، قدرت نس ی}

 5ورودی   {واگرایی میانگین متحرک-یحجم، همگرایقیمت باز، قیمت سقک، قیمت کک، }

دوره، میانگین    ۱۰دوره، میانگین متحرک نمایی    ۱۰قیمت باز، قیمت سقک، قیمت کک، حجم، میانگین متحرک ساده  }

 {واگرایی میانگین متحرک-یدوره، قدرت نس ی، همگرای 5۰دوره، میانگین متحرک نمایی  5۰متحرک ساده 

 6ورودی  

 

صببورت  ها ب)کاررفت) توسبب، پژوهشببگران این حوزه، ک  دادههای نارکس ب)مدل  بیشببترفرض در رویکرد پیشماابق با 

 های عصب ی،مدل  ۱ها برای آموزشاز دادهدرصبد  7۰  ۀ: اولین مجموع) با اندازشبده اسبت تصبادفی ب) سب) زیرمجموع) تقسبیم 

 
1 training 
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جلوگیری از بروز مشبببکلات برای کنترل فراینبد آموزش با توقک زودهنگبام   ک) ب)  ۱اعت بارسبببنجی ها برایاز دادهدرصبببد ۱5

شببباد  عملکرد در   ۀدیده با محاسببب عملکرد مدل آموزش ۲برای آزمایشمانده  درصبببد باقی۱5و  اشببباره دارد  برازشبیش

  بیک) ب) ترتاسبت  داده  ۳5۸۸ها برابر با  ماالع) تعداد ک  داده نیدر ادرنظر گرفت) شبده اسبتا  نشبده های جدید و دیدهنمون)

 در گام دوم از این مرحل)، پس از  ادتصببا  داده شببده اسببتا  گریداده ب) دو قسببمت د 5۳۸و  اولقسببمت  داده ب)   ۲5۱۲

(  Dhafer et al., 2022دفر و همکاران )  از راباۀ پیشبنهادیها  نورون  تعدادمنظور تعیین ب)های ورودی،  شبدن مجموع)مشبخ 

 :  استااده شده است 

Number of neurons=2× Number of inputs +1 (۴ رابا                                
 

تعیین شبده ک) در آموزش و آزمایش   یهادادهبرای دو مجموع)  ناسبب سب) الگوریتم آموزشبی مدر گام پایانی این مرحل) نیز 

های  )های گوناگونی برای آموزش شب کالگوریتمی،  طورکلب)ها پردادت) شبده اسبتا  ها و بیان دلی  انتخا  آنادام) ب) تشبری  آن

و گرادیان   ۳مارکوارت، تنظیم بیزی-لون رگهای دا  دود را دارندا الگوریتمی عص ی مصنوعی موجود است ک) هری، مزایا

 ;Dhafer et al., 2022; Louzazni et al., 2021)  های پیشبینهایی هسبتند ک) در پژوهششبده ازجمل) الگوریتممزدوج مقیا 

Ledhem, 2022; Ashrafijoo et al., 2023)  (رو، ازاین  ؛اندهای بازار سبهام ب) کار رفت)بینی دادهآمیزی برای پیشموفقیت  طورب  

بررسبی شبده و در ادام) جزئیات بیشبتری   برای آموزش شب کۀ عصب ی نارکس این سب) الگوریتمعملکرد  در پژوهش حاضبر نیز 

 یعصب   یهاآموزش شب کۀ  یپرکاربرد برا  یسبازن)یبه ،یتکن  ،یمارکوارت  -لون رگ تمیالگور اسبتاها مارح شبده دربارۀ آن

 Sonkavde etدارد )  یردایدر مسببائ  ط ییبالا  ت یقابل  وتن،ین-و گاو  ینزول  انیگراد  یهاروش  یایمزا  ب یاسببت ک) با ترک 

al., 2023  طور سبببهبام بب)  مبت یق  ینیبشیدر کباهش توابع دابا، در پ  ییو کبارا  ییهمگرا یسبببرعبت ببالا   یب بب) دل تمیالگور  نیا(ا

 ۀروزان  ینیبشیدر به ود پ  یدقت بهتر ،یزیب میو تنظ  شبدها یمزدوج مق  انیبا گراد سب)یاسبت و در مقا شبدهاسبتااده    یاگسبترده

شبب کۀ   یهاوزن مارکوارت_ لون رگ تمیالگور (اLouzazni et al. 2021; Ledhem, 2022ارائ) داده اسببت ) یمال  یهاشبباد 

 نیرا ب) حداق  برسباندا ا یو واقع  شبدهینیبشیپ  یهایدروج  نیتا ادتلاف ب کندیم  یروزرسبانب) یصبورت تکراررا ب) یعصب 

در  یروزرسبانب)  ۀقاعدا کندیدوم اسبتااده م ۀاز اطلاعات مرت   یریگ بهره یبرا  ۴نیهسب  سیسبا  داا و ماتر  انیروش از گراد

 :شودیم انیب  ریصورت زب) تمیالگوراین 

wnew = wold – (JTJ + 𝜇I) -1 JTe                                                 5 (رابا  
 

  𝐼  یی و را ی م   ب ی ضر  μ بردار داا،  𝑒ها، ب) وزن نس ت  ) ش ک   ی ها ی دروج   5ی کاکوب   س ی ماتر    𝐽، ی ش کۀ عص    ی ها وزن   𝑤   در آن   ک) 

دوم   ۀ مرت    ی سبباز ن) ی روش به   ، ی   شببده ا  ی مزدوج مق   ان ی گراد   تم ی الگور (ا  Louzazni et al., 2021دهد ) ی را نشببان می همان   س ی ماتر 

باعث    داا   انتشبار مانند پس  ی سبنت   ی ها روش   ا ب   سب) ی و در مقا  کند ی م   ب ی مزدوج را ترک   ان ی و روش گراد  ی نزول   ان ی گراد   ی ا ی اسبت ک) مزا 

بباوجود مصبببرف کمتر حبافظب) و  این الگوریتم   (ا Ledhem, 2022)  د شبببو ی م   ی محباسببب بات   ی هبا نب) ی و کباهش هز   تر ع ی سبببر   یی همگرا 

داردا ماالعات  مارکوارت _ لون رگ  در مقایسببب) با   ی تر ن یی پا   یی بزرگ، معمولًا سبببرعت همگرا   ی ها داده مجموع)  ی بودن برا مناسبببب 

بر    مارکوارت - لون رگ  دارد، ازلحاظ دقت معمولًا ی مال   ی ن ی ب ش ی در پ   ی ق ول اگرچ) عملکرد قاب    تم ی الگور   ن ی اند ک) ا نشبببان داده  ی ق ی تا  

 :  شوند ی م   ی وزرسان ر ب) ها ط ق فرمول زیر  (ا در این الگوریتم، وزن Çolak, 2022آن اولویت دارد ) 

 
1 validation 
2 Testing 
3 Bayesian Regularization 
4 Hessian matrix 
5 Jacobin matrix 



 

 ۳5                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

wnew = wold – 𝛼 . 𝑔                                                          6 (رابا  
 

 :شودیمحاس ) م ریصورت زب)  انیگراد  تابع داا استا  انیگراد 𝑔 ی وریادگ ینرر  𝛼 دهد،یها را نشان موزن 𝑤 در آن، ک)

𝑔 = 
∂𝐸

∂𝑤
                                                                         7 رابا) 

  

و کاهش مصبرف حافظ) اسبت ک) آن   ییهمگرا یسبرعت بالابیانگر تابع دااسبتا از مزایای این الگوریتم  Eدر این رابا) 

ممکن اسبت در  روش نیا  حال،نیباا(؛  Ledhem, 2022) سبازدیبا ابعاد بالا مناسبب م یهاو مدل دهیچیح  مسبائ  پ  یرا برا

 تمیالگور(ا  Amelot et al., 2021)  باشبد  تردهیچیتر پسباده  یهاروش  در مقایسب) باآن    یسبازادهیو پ اتدیب  ریگ  یمحل  یهان)یکم

برازش  از بیش ن)،یب) تابع هز  م)یجمل) جر  ،یبا افزودن شب کۀ عصب ی اسبت ک)  یسبازن)یبه  دیگری برای ،یتکن یزیب  میتنظ

 :شودیم کیتعر ریصورت زب) ن)یا تابع هزبخشدیمدل را به ود م میتعم  ت یو قابل کندمی  یریجلوگ 

L(w) = ∑ (𝑁
𝑖=1 𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2 +  𝜆 ∑ 𝑤𝑗
𝑀
𝑗=1

2                                ۸ رابا) 

 

ها تعداد داده  ب یترتب) Mو   Nو  میپارامتر تنظ𝜆 ،مدل  یهاوزن 𝑤𝑗 شببده،ینیبشیپ  یدروج𝑦̂𝑖 ،یواقع  یدروج 𝑦𝑖 در آن ک)

  ش ی، افزاینیبشیبرازش و به ود دقبت پهمچون کباهش بیش  ییایب روش مزا  نی(ا ا ,2023Chen & Pan)هبا هسبببتنبد  و وزن

  ؛( Dhafer et al., 2022)  هبای مختلک دارددادهببا مجموعب)  یدر سبببازگبار  یریپبذو انعاباف  زینو   یدارا  شبببرای،  عملکرد در

  ق یدق مینظبب) ت  ازیب ن  ی،محباسببب بات  یدگ یب چیپ   یب زمبان آموزش بب) دل  شیازجملب) افزا  ییهبات یب محبدود  یدارا  یزیب میتنظ  حبال،نیبباا

 ا ( ,2023Chen & Pan) مدل است  یریرپذیکاهش تاسو   پارامتر

افزار متلب ب) آزمون پارامترهای مدل پردادت)  نویسبی الگوریتم شب کۀ عصب ی نارکس در محی، نرمپس از برنام) ۴در مرحلۀ  

پارامترهای بهینۀ مدل و دسبتیابی ب) بالاترین دقت    منظور تعیینب)ها در مرحلۀ ق   مشبخ  شبدا  شبده اسبت ک) طیک اولیۀ آن

 ,.Pattanayak et al) ک و همکارانیانا(، پاتاGülmez, 2023گولمز )  ازجمل)پژوهشبگران   بیشبتر ، مشباب) با رویکردبینیدر پیش

بب) کبار میبانگین مربع دابا   روش  ،(Alcalde et al., 2024( و آلکبالبده و همکباران )Tu et al., 2024(، تو و همکباران )2024

 اشده است افزار اکس  محاس )  زیر تعیین و در محی، نرم ۀرابا رودا این معیار ط قمی

MSE = 
1

𝑁
 ∑ (𝑦(𝑡) − 𝑦̂(𝑡))2𝑁

𝑡=1                                              ۹ رابا)   
 

بب) هبدف براین، بباتوجب)علاوه؛  بینی اسبببت مقبدار پیش  𝑦̂(𝑡)مقبدار واقعی و    𝑦(𝑡) ،هبابینیبیبانگر تعبداد پیش  Nکب) در اینجبا  

 شود:ط ق راباۀ زیر محاس ) می ۱بینیبینی شاد  در روز بعد، درصد داای مالق پیشپیش

APE = 
 |𝑦(𝑡)−𝑦̂(𝑡)|

𝑦(𝑡)
 ×                                                  ۱۰رابا)        100

 

 ۀ منظور ارائب)در گام دوم از مرحلۀ آدر، دهدا بینی را نشببان میپیشمقدار   𝑦̂(𝑡)مقدار واقعی و  𝑦(𝑡)ک) در این رابا) نیز 

سبببازی و شببب ی)افزار متلب  با نرمهای نار و نایو نیز پیشبببنهادی، الگوریتمنارکس   عملکرد نسببب ی مدلبینش کافی از دقت و  

زا برای  زا و برونمندی از هر دو من ع دادۀ درونمارح شبببد، مدل نارکس با بهره ۲طور ک) در بخش همان  اشبببده اسبببت اجرا

های پژوهشببگران این حوزه عملکرد بهتری در شببود و ط ق یافت)بینی سببری زمانی، ترکی ی از هر دو مدل محسببو  میپیش

د بسبببیاری از با رویکر  مشببباب)  دهدا ب) دن ال آزمون این یافت)،های زمانی پویای طیردای از دود نشبببان میبینی سبببریپیش

آلکالده و همکاران (،  Ledhem, 2022و همکاران )  (، لدهمLouzazni et al., 2021و همکاران ) لوزازنی پژوهشببگران ازجمل)

 
1 Absolute Percentage Error 
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(Alcalde et al., 2024)   و نیز رشید و اسماعی  (Rashid & Ismail, 2024 در پژوهش حاضر این دو مدل دیگر ش کۀ عص ی ،)

بینی  بینی شبباد  ک  ب) کار رفت) اسببتا در گام سببوم ب) دلی  قابلیت مدل نار در پیشبر مدل نارکس در پیشپویا نیز علاوه

ب) دلی   نار  مدلبینی شباد  ک  بور  اسبتااده شبده اسبتا  منظور توسبعۀ بازۀ پیشروزهایی فراتر از روز بعد، از این مدل ب)

های ورودی اضاف) کرده و دادهاین مقدار را ب) مجموع) ،y(t+1)بینی قادر است پس از پیش ،y(t)هدف   ۀوابستگی صرف ب) داد

  .بینی چنبدین گبام آینبده را ببدهبد پیشادامب) یباببد و بب) کباربر امکبان   y(t+n)توانبد تبا را محباسببب ب) کنبدا این فراینبد می y(t+2)مقبدار  

اسبتا    لازمعنوان ورودی نیز ب) x(t) ای از متغیرهای مسبتق هدف، مجموع)  ۀبر دادعلاوهنارکس و نایو  های درمقاب ، در مدل

اسبت ک) در دسبتر     نیازx(t+1) ب) مقدار ،y(t+2)بینی زیرا برای پیش  ؛اسبت  پذیربینیپیش  y(t+1) ها، تنها مقداردر این روش

ترتیب  اینب) ؛پذیر نیسببت اطلاعات جدید از متغیرهای مسببتق  امکان بدون y(t+1) بینی مقادیر فراتر ازرو، پیشازاین ؛نیسببت 

تواند نمی بیانگر    آتی در بین ادبیات مارح اسبببت، این یافتۀ بینی روزنار در پیش  در مقایسببب) باهرچند برتری عملکرد نارکس  

در گام چهارم، حسباسبیت مدل نارکس با تغییر  بینی روزهای بیشبتر باشبدا برای بردورداری از قابلیت الگوریتم نار در پیش مانعی 

شب کۀ عصب ی و به ود عملکرد    ۀ تحلی  حسباسبیت با هدف شبناسبایی معماری بهین پارامتر تعداد نورون تحلی  شبده اسبتا درواقع،  

 شببده اسببت؛پایانی اجرا   ۀ مرحل  از این همان گام نخسببت   ک) در اسببت  نارکس  سببازی ناپذیری از فرایند مدل مدل، بخش جدایی 

 & Mohammad)   بینی، قابلیت تعمیم و پایداری مدل دارد تیثیر مسبتقیمی بر دقت پیش   ها تعداد نورون   پارامتر  ازآنجاک) حال،  بااین 

2024Shohani, -Al  ،) شبده استا در گام آدر ب) این پارامتر با جزئیات بیشبتری تشبری   پذیری مدل نسب ت در این مرحل) حسباسبیت

بینی روزهای بعدی با مدل سبنتی آریما مقایسب) شبده بینی روز بعد و مدل نار در پیش از فرایند پژوهش، نتایج مدل نارکس در پیش 

 در پژوهش ایجاد شودا    کاررفت) ب) های های نس ی مدل قابلیت تری از  است تا درک ملمو  

 

 هایافته

منظور تعیین ب)  ،۱-۴ گام  ماابقشبببودا میسبببادت و اجرای مدل )مرحلۀ چهارم از فرایند پژوهش(، ارائ)   در این بخش نتایج

های بهین)  های ورودی ب) مدل، تعداد نورونشبدن مجموع)با مشبخ عنوان هدف اول پژوهش، تنظیمات بهینۀ مدل نارکس ب)

ب)   های بهین)، تعداد نورونازای مجموع) ورودی اول تا شبشبمب)ازآن اسبت ک)  ا نتایج این اجرا حاکیتعیین شبد ۴ ۀط ق رابا

منظور تعیین مجموع) ورودی بهین) ب) مدل نارکس، مقادیر میانگین  در این گام ب)  نورون اسبتا ۲۱و   ۱۱، ۱۱، ۱7، ۹، 7ترتیب 

 ۹ماابق رواب،   ،مقدار واقعی عدد شباد   ب)بینی روز بعد باتوج)بینی ب) همراه درصبد داای سباده پیشمربعات داای پیش

 نشان داده شده استا ۲در جدول  ک)محاس ) شد  ۱۰و

 
 های ورودی مختلف ازای مجموعه عملکرد الگوریتم به  ۀ مقایس (:2) جدول

Table (2) Comparison of algorithm performance for different input sets 
 درصد خدا  بینی مقدار پیش واقعیمقدار  رتبه  میانگین مربعات خدا  ورودیمجموعه 

 ۳۰7/۰ ۱۴۱۲5۰۰ ۱۴۰۸۲۰۰ 5 56۸۲7۰۰۰ ۱ورودی  

 ۳۲۱/۰ ۱۴۱۲7۰۰ ۱۴۰۸۲۰۰ ۴ 5۴7۴۴۰۰۰ ۲ورودی  

 ۴7۱/۰ ۱۴۱۴۸۰۰ ۱۴۰۸۲۰۰ ۱ ۴۸5۹۴۰۰۰ ۳ورودی  

 5۹۸/۰ ۱۴۱66۰۰ ۱۴۰۸۲۰۰ ۳ 5۰5۲۴۰۰۰ ۴ورودی  

 ۰5۲/۰ ۱۴۰۸۹۰۰ ۱۴۰۸۲۰۰ 6 67۳5۹۰۰۰ 5ورودی  

 5۱۳/۰ ۱۴۱5۴۰۰ ۱۴۰۸۲۰۰ ۲ 5۰۲۲۰۰۰۰ 6ورودی  

 

  



 

 ۳7                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

شببود، الگوریتم نارکس برحسببب مقادیر میانگین مربعات داای حاصبب  از اجرای  مشبباهده می ۲طور ک) در جدول  همان

های قیمت باز، سبقک، کک، حجم معامل)، میانگین متحرک سباده و میانگین  شبام  داده ۳ ۀازای مجموع) ورودی شبمارمدل ب)

شبام  تمام  6 ۀازآن، مجموع) ورودی شبمارداشبت) اسبتا پس ۰۰۰ا5۹۴ا۴۸متحرک نمایی بهترین عملکرد را با میزان داای 

های قیمت باز، سببقک، کک، حجم معامل)، میانگین متحرک سبباده، میانگین متحرک  ها و متغیرهای مدنظر یعنی دادهشبباد 

در مقایس)  از عملکرد بهتری   ۰۰۰ا۲۲۰ا5۰نمایی، شاد  قدرت نس ی و میانگین متحرک همگرایی و واگرایی با میزان داای  

و مشباب) با پژوهش  پژوهش ۀکنندگان از نتیجچهار مجموع) ورودی دیگر بردوردار بوده اسبتا ال ت) بنابر صبلاحدید اسبتااده  با

تواند م نای ارزیابی عملکرد قرار  بینی روز بعد نیز میمعیار درصد داای پیش  (،Pattanayak et al., 2024پاتایاک و همکاران )

های قیمتی باز، سبقک، کک،  گیرد ک) در این صبورت الگوریتم نارکس به ودیافت) با اطلاعات مجموع) ورودی پنجم شبام  داده

کرده  بینی  دوبی شببباد  روز بعبد را پیشبب)  ۰/ ۰۰۰5۲حجم معباملب) و میبانگین متحرک همگرایی و واگرایی ببا میزان دابای  

 بینی روز بعد، درب) داای پیشب) دلی  ث ات رفتار بالاتر داای مجذورات داا در تکرار اجرای مدل نسب ت ،  حالبااین  اسبت؛

منظور انتخا  الگوریتم بهین) برای  ا ب)تیکید بیشببتری شببده اسببت این پژوهش بر معیار میانگین مجذورات داا   میان ادبیات

 گزارش شده استا ۳ های ش کۀ عص ی، میزان داای متوس، تعیین و نتیج) در جدولآموزش مدل

 

 های آموزش به شبکۀ عصبی نارکس عملکرد الگوریتم ۀ مقایس (:3)جدول 
Table (3) Comparison of the performance of training algorithms for the NARX neural network 
 ۶ورودی  ۵ورودی  ۴ورودی  3ورودی  2ورودی  1ورودی  روش

 5۳6۰۰۰۰۰ 67۳5۹۰۰۰ ۴۸5۹۴۰۰۰ 5۴6۰۰۰۰۰ 5۲۸57۰۰۰ 56۸۲7۰۰۰ لون رگ مارکوارت

 ۹7۳۰۰۰۰۰ ۱۰۹۴۰۰۰۰۰ ۹۰۸۰۰۰۰۰ ۹۲7۰۰۰۰۰ ۸۸۴۰۰۰۰۰ ۸۱5۰۰۰۰۰ تنظیم بیزی

 ۴۸۸۱۰۰۰۰۰ ۱۲۴۸6۰۰۰۰۰ 7۳5۸۰۰۰۰۰ 5۱7۸۰۰۰۰۰ ۱56۰۰۰۰۰۰۰۰۰۰ ۳66۰۰۰۰۰۰ شدهمزدوج مقیا گرادیان 

 

دو   در مقایسبب) با مارکوارت  - های مختلک الگوریتم لون رگ ازای ورودی ب)  نشببان داده شببده اسببت،   ۳در جدول طور ک)  همان 

 بینی بردودار بوده استا بینی کمتری از دود نشان داده و درنتیج) از عملکرد بهتری در پیش الگوریتم دیگر، مقادیر داای پیش 

عملکرد الگوریتم نارکس پیشببنهادی با دو الگوریتم دیگر نار و نایو ک) ب) ترتیب ط ق   ۀمنظور مقایسبب ب)، ۲-۴ماابق با گام  

سبال ادیر از شباد    ۳سبال و  5سبال،  ۱۰سبال،   ۱5های  زمانی مختلک شبام  داده ۀاند، چهار بازسبازی شبدهمدل 5و  ۳رواب،  

در جدول  ک) محاسب ) شبدها  ازای هری، از این بازهب)بینی  مقادیر میانگین مربعات داای پیشا بور  تهران در نظر گرفت) شبد

زا در مدل نار، بهترین عملکرد مربوط ب) ب) عدم امکان لحاظ متغیرهای برونشببده اسببتا لازم ب) ذکر اسببت باتوج)  گزارش ۴

 هری، از دو الگوریتم نارکس و نایو در نظر گرفت) شده استا

 
 نار و نایو )میانگین مربعات خدا(  هایعملکرد الگوریتم نارکس با الگوریتم ۀ مقایس (:۴) جدول

Table (4) Comparison of the performance of the NARX with the NAR and NIO algorithms (MSE) 
 الگوریتم نار مجموعه ورودی نایو الگوریتم نایو  مجموعه ورودی نارکس  الگوریتم نارکس شده های استفادهحجم داده

 75۱۳۹۰۰۰ ۳ورودی   5۳7۸۲۰۰۰ ۳ورودی   ۴۸5۹۴۰۰۰ سال ادیر ۱5

 ۱۰۲7۴۰۰۰۰ ۳ورودی   6۸5۳6۰۰۰ 6ورودی   656۳6۰۰۰ سال ادیر ۱۰

 ۲۱۴۲۳۰۰۰۰ ۳ورودی   ۱5577۰۰۰۰ ۳ورودی   ۱۴۴6۳۰۰۰۰ سال ادیر 5

 ۳5۹6۰۰۰۰۰ ۳ورودی   ۲۳۲۱۰۰۰۰۰ 6ورودی   ۲۱۹۴۸۰۰۰۰ سال ادیر ۳
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های ورودی  با بهترین مجموع)  افت)یدهد، عملکرد الگوریتم نارکس در حالت به وداین تحلی  نشبان می ۀطور ک) نتیجهمان

بینی کمتری بردوردار اسبتا تیثیر دو الگوریتم دیگر از داای پیش  در مقایسب) با، 6و   ۳  هایهای ورودی شبمارهیعنی مجموع)

جان ی، بار    ۀعنوان ی، یافتدرک اسبتا ب)قاب نیز   نظر گرفتن حجم بیشبتر داده بر به ود عملکرد هر سب) مدل شب کۀ عصب ی در

بهترین   ۳ ۀالگوریتم نایو نیز ورودی شببماربارۀ در شببدههای بررسببینظر گرفتن چهار حجم متااوت از داده ازای دردیگر ب)

 استا شدهیید یمجدد ت  ،های عص ی نارکس و نایو )عنوان بهترین ابزار به ود مدل ش کعملکرد را داشت) و انتخا  آن ب)

بینی شباد   منظور پیشهای فو  ک) بینش مناسب ی از کاربرد موفق شب کۀ عصب ی نارکس ب)بر یافت)علاوه ۳-۴ماابق گام 

بینی شبباد  بور  در روزهایی فراتر از روز بعد نیز دهد، با رویکردی نوآوران) ب) پیشبور  اورا  بهادار تهران نشببان می

دو الگوریتم دیگر بیانگر عملکرد ضبعیک آن دو و بلااسبتااده بودن    در مقایسب) بابرتری عملکرد نارکس  ازآنجاک)پردادت) شبدا  

بینی قیمت در روزهای آتی از مزیت الگوریتم نار اسببتااده شببدا نتایج این منظور پیشب)  ؛ها در کم، ب) فعالان بازار نیسببت آن

 گزارش شده استا 5شده ب) همراه درصد داا در جدول بینیتحلی  شام  مقادیر واقعی و پیش

 
 بینی شاخص بورس در روزهای آتی با مدل شبکۀ عصبی نارپیش(: ۵)جدول 

Table (5) Stock index prediction for upcoming days using the NAR neural network model 

درصد خدای  

 بینی پیش

مقدار 

 بینی پیش

مقدار واقعی  

 شاخص 

روزهای 

 آتی

درصد خدای  

 بینی پیش

مقدار 

 بینی پیش

مقدار واقعی  

 شاخص 

روزهای 

 آتی

6۹/۲ ۱,۴۱5,۳۰۰ ۱,۴5۴,5۰۰ ۲۰ 7۰/۰ ۱,۴۱۸,۰۰۰ ۱,۴۰۸,۲۰۰ ۱ 

۹5/۳ ۱,۴۱۴,7۰۰ ۱,۴7۲,۸۰۰ ۲۱ ۴۸/۰ ۱,۴۱7,۲۰۰ ۱,۴۱۰,۴۰۰ ۲ 

۴6/۳ ۱,۴۱۹,۱۰۰ ۱,۴6۹,۹۰۰ ۲۲ ۱۹/۰ ۱,۴۱6,۲۰۰ ۱,۴۱۳,6۰۰ ۳ 

۱۸/5 ۱,۴۲۲,5۰۰ ۱,5۰۰,۲۰۰ ۲۳ 6۹/۱ ۱,۴۱6,6۰۰ ۱,۳۹۳,۱۰۰ ۴ 

۰۱/5 ۱,۴۲5,7۰۰ ۱,5۰۰,۹۰۰ ۲۴ ۸۳/۰ ۱,۴۱6,۳۰۰ ۱,۴۰۴,6۰۰ 5 

۳۳/۴ ۱,۴۲7,5۰۰ ۱,۴۹۲,۱۰۰ ۲5 75/۰ ۱,۴۱۹,۲۰۰ ۱,۴۰۸,6۰۰ 6 

5۳/۴ ۱,۴۲۸,۴۰۰ ۱,۴۹6,۲۰۰ ۲6 ۹۴/۰ ۱,۴۲۰,۸۰۰ ۱,۴۰7,7۰۰ 7 

۳۳/7 ۱,۴۲5,۳۰۰ ۱,5۳۸,۰۰۰ ۲7 ۹۲/۰ ۱,۴۲۳,۲۰۰ ۱,۴۱۰,۲۰۰ ۸ 

۹۹/۸ ۱,۴۲۳,۱۰۰ ۱,56۳,6۰۰ ۲۸ ۰۸/۱ ۱,۴۲۳,۴۰۰ ۱,۴۰۸,۲۰۰ ۹ 

7۹/۹ ۱,۴۲۲,۰۰۰ ۱,576,۴۰۰ ۲۹ ۰۰/۱ ۱,۴۲۰,۳۰۰ ۱,۴۰6,۲۰۰ ۱۰ 

7۲/۱۳ ۱,۴۲۱,۲۰۰ ۱,6۴7,۳۰۰ ۳۰ ۳۸/۰ ۱,۴۱۹,6۰۰ ۱,۴۱۴,۲۰۰ ۱۱ 

5۴/۱۰ ۱,۴۲۲,۹۰۰ ۱,5۹۰,5۰۰ ۳۱ ۰۸/۰ ۱,۴۱6,۳۰۰ ۱,۴۱7,۴۰۰ ۱۲ 

۹5/۸ ۱,۴۲۴,۴۰۰ ۱,56۴,۴۰۰ ۳۲ ۱6/۰ ۱,۴۱5,5۰۰ ۱,۴۱7,7۰۰ ۱۳ 

5۸/۱۰ ۱,۴۲۴,۸۰۰ ۱,5۹۳,۳۰۰ ۳۳ ۱5/۰ ۱,۴۱5,7۰۰ ۱,۴۱7,۸۰۰ ۱۴ 

۳۹/۱۰ ۱,۴۲6,۰۰۰ ۱,5۹۱,۴۰۰ ۳۴ ۱۸/۰ ۱,۴۱6,۱۰۰ ۱,۴۱۳,6۰۰ ۱5 

6۱/۹ ۱,۴۲7,۴۰۰ ۱,57۹,۱۰۰ ۳5 ۴۳/۰ ۱,۴۱5,5۰۰ ۱,۴۰۹,۴۰۰ ۱6 

57/۱۰ ۱,۴۲۹,۱۰۰ ۱,5۹۸,۱۰۰ ۳6 ۲6/۲ ۱,۴۱5,۰۰۰ ۱,۳۸۳,7۰۰ ۱7 

7۳/۱۲ ۱,۴۲7,۰۰۰ ۱,6۳5,۲۰۰ ۳7 ۸۲/۱ ۱,۴۱۴,7۰۰ ۱,۳۸۹,۴۰۰ ۱۸ 

   ۳۸ ۴۰/۰ ۱,۴۱۴,۹۰۰ ۱,۴۰۹,۴۰۰ ۱۹ 

 

بینی و گزارش آن پیش  ۀاز ادام  ،بنابراین ؛برازش شبدید شبدام دچار واگرایی / بیش۳7مدل نار بعد از روز ط ق این تحلی ، 

  در شبک   5های جدول بینی این الگوریتم در روزهای آتی، نمودار مربوط ب) دادهمنظور درک بهتر توان پیشا ب)شبدنظر صبرف

 ترسیم شده استا ۳



 

 ۳۹                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

 
 های واقعی )نارنجی رنگ( رنگ( با دادهبینی شاخص در روزهای آتی )آبی مقادیر پیش ۀ مقایس (: 3) شکل

Figure (3) Comparison of predicted index values for upcoming days (blue) with real data (orange) 
 

بینی شباد  بور  اورا  بهادار  ، مدل شب کۀ عصب ی نار عملکرد موفقی در پیشمی شبوداسبتن اط   ۳  طور ک) از شبک همان

افزایش  ام، انحراف مدل از واقعیت روب)۲۱دهدا از روز سببازی نشببان میورودی ب) شبب ی) ۀروز پس از آدرین داد ۳7تهران تا 

زمانی شببام  روزهای اول تا شببشببم و نیز روزهای یازدهم تا شببانزدهم  ۀویژه در دو بازحال ق   از آن ب)بااین  ؛بوده اسببت 

ک) در روز دوازدهم میزان داا تنها  نحویب)  ،درصببد از عملکرد بسببیار دوبی بردوردار بوده اسببت ۹۹بینی با دقت بالای پیش

توان از مزیت الگوریتم نار در بینی شاد  روز بعد، میبر عملکرد برتر نارکس در پیشترتیب علاوهاینب)  ؛بوده است  ۰/ ۰۰۰۸

 بهره بردا ک  بور  تهران بینی روزهای بعد شاد پیش

نورون ک) تعداد   ۱5و   ۱۰، 5بر سب) عدد  ها، علاوهمنظور تحلی  حسباسبیت مدل با تغییر تعداد نورونب)، ۴-۴  گام با  ماابق

ازای هری، از ها ب)تعداد نورون ۴شببود، ماابق راباۀ نارکس درنظر گرفت) میفرض شبب کۀ عصبب ی  عنوان پیشنورون ب) ۱۰

 های ورودی محاس ) شدا مجموع)

 

 
 ها(: تحلیل میزان حساسیت مدل نارکس به تعداد نورون۴) شکل

Figure (4) Sensitivity analysis of the NARX model to the number of neurons 

1.3500E+06

1.4000E+06

1.4500E+06

1.5000E+06

1.5500E+06

1.6000E+06

1.6500E+06

1.7000E+06

0 5 10 15 20 25 30 35 40

TE
D

P
IX

Future Days

45,000,000

50,000,000

55,000,000

60,000,000

65,000,000

70,000,000

75,000,000

80,000,000

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

M
SE

 o
f 

N
A

R
X

 M
o

d
el

Number of Neurons

Input 1 Input 2 Input 3 Input 4 Input 5 Input 6



 

 1405( 52شماره پیاپی )، اول ، شماره  همدچهار سال مالی،  تأمین  و دارایی ریتمدی                                                                                                       40

 

 

کند ک) این  ها پیدا میای با تغییر تعداد نورونشبدهدهد، دقت مدل پژوهش تغییرات کنترلنشبان می ۴طور ک) شبک  همان

هبا ط ق رابابۀ براین، میزان دقبت مبدل زمبانی ببالاترین میزان اسبببت کب) تعبداد نورونکنبد؛ علاوهامر اسبببتواری مبدل را تبیییبد می

، ۹، 7ترتیب ازای هری، از شبش مجموع) ورودی ب) ترتیب روی اعداد ب)،  (Dhafer et al., 2022دفر و همکاران )پیشبنهادی  

 تنظیم شودا ۲۱و  ۱۱، ۱۱، ۱7

ها با مدل آریما شب کۀ عص ی اتخاذشده، عملکرد این مدلهای  منظور ایجاد درک بهتر از برتری مدل( ب)5-۴ی )انیپا گام در

های زمانی در اقتصبادسبنجی اسبتا  بینی سبریپیش  سبنتی  هایتصبادفی و یکی از روش-یی، مدل دا  آریمامدل  مقایسب) شبدا 

ها را ب) حالت مانا ت دی  صببحی ، آن ۀگیری با مرت رود و ازطریق تااضبب های زمانی طیرمانا ب) کار میاین مدل برای سببری

منظور ماالعۀ  شببودا ب)وارد می ۱تعریک و ب) مدل q و p  ،dسبباز سبب) پارامتر  سببازی آریما با اسببتااده از شبب ی)در مدل  .کندمی

 ,.Tu et alو همکباران )  تو  ( وYakubu & Saputra, 2022های یاکوبو و سببباپوترا )جزئیبات مربوط ب) این روش ب) پژوهش

های اصبلی  های اصبلی برابر با ی، قرار داده شبد؛ زیرا دادهبرای داده dشبده مقدار پارامتر  در بررسبی انجام مراجع) شبودا  (2024

پس از  شبده شبرای، ایسبتایی را ظاهر کردنداهای مشبتق گرفت)ی، دادهریگ مشبتقحالت ایسبتایی را نداشبتند و پس از ی، مرت ) 

 ۳تابع دودهم سبتگی جزئی و ۲، رویکرد رسبم نمودارهای تابع دودهم سبتگیqو  pمنظور محاسب ۀ پارامتر ها ب)ایسبتاسبازی داده

(2023Suleiman et al.,    اتخاذ شبده اسبتا با بررسبی تابع دودهم سبتگی ماابق شبک )مشباهده شبد ک) پس از تیدیر شبمارۀ 5 ،

ب)  5مقدار تیدیر تا محدودۀ داوط اطمینان نشبده و پس از تیدیر شبمارۀ   شبدنکمکاهش در نمودار اتاا  افتاده، اما باعث   ۱

ی رسیده  توجهب) مقدار دردور ۱۳کندا پس از آن دوباره در تیدیر شمارۀ باره ب) سمت محدوده داوط اطمینان حرکت میی،

 ی استا  بررسقاب  ۱۳و  5، ۱برابر با   q، مقادیر  نی؛ بنابراکندو پس از آن در مقادیر محدوده داوط اطمینان نوسان می
 

 
 های تفاضلیداده نمودار خودهمبستگی (: ۵شکل )

Figure (5) Autocorrelation Function (ACF) plot of differenced data 
 

ب)   ۰/ ۴۳، مقدار تابع از ۱نیز نشبان داد ک) بعد از پس از تیدیر شبمارۀ  6بررسبی تابع دودهم سبتگی جزئی ماابق شبک   

 شودا  داشت) و ی، حالت شکست در این نمودار مشاهده میافت ناگهانی    -۰/ ۰۸

 

 
1 ARIMA(p,d,q) 
2 Autocorrelation Function (ACF) 
3 Partial Autocorrelation Function (PACF) 



 

 ۴۱                               و همرارا   رپو میتسی  عیی                نارکسعصبی    بینی شاص  ک  بور  اورا  بهادار تهرا  با اساداده اا مدل شبرۀپیش

 

 

 
 های تفاضلیی دادهجزئ  نمودار خودهمبستگی (: ۶شکل )

Figure (6) Partial Autocorrelation Function (PACF) plot of differenced data 

 

برابر   pکند، مقدار  ( یا نزدی، ب) آن نوسببان میرنگیآبتیدیر هم در بین داوط اطمینان )دو د، موازی   ریمقادازآنجاک) 

های  ( برای داده۱،۱،۱۳( و )۱،۱،5( و )۱،۱،۱ی )هایورودترتیب، تابع آریما در این ماالع) با  اینبا عدد ی، قرار داده شببدا ب)

منظور مقایسبۀ عملکرد شب کۀ نارکس با مدل  ی و اجرا شبدا ب)سباز)یشب سبال ادیر از شباد  ک  بور  تهران   ۱5و  ۱۰ ،5، ۳

بینی شباد  روز بعد اسبتااده شبد ک) نتیج) در جدول آریما از معیار درصبد داای مالق و سبنجش دقت این دو مدل در پیش

 نشان داده شده استا   6
 

 (: مقایسۀ نتایج مدل آریما با مدل نارکس ۶جدول )
Table (6) Comparison results of the ARIMA model with the NARX model 

مدل   درصد خدای

 آریما

مدل   درصد خدای

 نارکس 

 با مدلشده بینی مقدار پیش

 آریما
 با مدل نارکس شده بینی مقدار پیش

بازه 

 زمانی

 سال ۱5 ۱,۴۱۲,7۰۰ ۱,۴۱5,۸۹۱ ۳۲/۰ 55/۰

 سال ۱۰ ۱,۴۱۴,۲۰۰ ۱,۴۱6,۰۴۱ ۴۳/۰ 56/۰

 سال 5 ۱,۴۱۴,۱۰۰ ۱,۴۱6,۴۹7 ۴۲/۰ 5۹/۰

 سال ۳ ۱,۴۱۳,۳۰۰ ۱,۴۱6,۰۴۰ ۳6/۰ 56/۰

 

های زمانی، مدل نارکس داای  ازای هری، از بازهبهترین عملکرد آریما در این مقایسب) لحاظ شبده اسبت، ب)  باوجودآنک)

بینی شباد  در روزهای بیشبتر با  کمتری داشبت) و در مقایسب) با این مدل سبنتی از عملکرد بالاتری بردوردار اسبتا نتایج پیش

  ی نیبشیجدول، پ  نیا در اگزارش شببد 7مدل نار نیز ط ق معیار میانگین مربعات داا با نتایج مدل آریما مقایسبب) و در جدول 

ازآنجاک) برسبدا   شبتریب  ایدرصبد  5 ی مالقها ب) داااز روش یکیک)   یافت ادام)  یتا زمان  شبدهیبررسب  یهاسبال یتمام  یبرا

ازای  ب)هر دو روش   یمجموع مربعات برا یمقدار داارسببید، درصببد 5از  شیب یب) داابینی، ام پیش۱7مدل آریما در روز 

 شدا  س)یمقا گریکدیمحاس ) و با ها  این داده
 (: مقایسۀ نتایج مدل آریما با مدل نار 7جدول )

Table (7) Comparison results of the ARIMA model with the NAR model 

 بازه زمانی میانگین مربعات خدا با مدل آریما میانگین مربعات خدا با مدل نار 

 سال ۱5 ۸۲7,۴۸5,۴۹۹ ۱6۳,6۳۱,۸5۲

 سال ۱۰ ۸5۰,۰6۴,۲۱۴ ۲۱۰,۸5۳,۱55

 سال 5 ۱,5۱7,7۳6,۸66 ۱۹۸,۸۴۸,6۳7

 سال ۳ ۱,۲۱۴,7۳۱,۳7۹ ۲7۸,6۴7,۹۲۱
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طور دا ،  نشبان داده اسبتا ب)یر داای بسبیار کمتری  مقاد مایبا آر سب)یروش نار در مقا  شبود،یک) مشباهده م طورهمان

 7وضبوح در شبک   تااوت ب) نیداشبت) اسبتا ا یواقع  ریاز مقاد  یشبتریانحراف ب ی،نیبشیروز نخسبت پ ۱7در    مایروش آر

 تری دارداسازی نوسان شاد ، عملکرد ضعیکعلاوه، مدل دای آریما در مقایس) با مدل نار در ش ی)ب)  مشاهده استاقاب 
 

 
 های واقعیدادهبینی مدل آریما با مدل نار و  مقایسۀ نتایج پیش(: 7شکل )

Figure (7) Comparison of ARIMA model results with NAR model results and actual data 

 

بینی روز بعد از برتری مدل نارکس در پیشهای شب کۀ عصب ی پژوهش با مدل سبنتی آریما حاکیترتیب، مقایسبۀ مدلاینب)

 بینی روزهای بعدتر در مقایس) با آریماستا  و برتری مدل نار در پیش

 

 ییریبحث و نتیجه

را ب) بینی شباد  بور  اورا  بهادار تهران ب) دلی  اهمیت این شباد  در بازار مالی ایران، همواره توج) پژوهشبگران  پیش

نارکس در ترکیب با  بینی این شببباد  از الگوریتم شببب کۀ عصببب ی منظور پیشپژوهش ب) این در  ااسبببت   دود جلب کرده

بالای  پتانسبی  اسبتااده شبدا دلی  اسبتااده از این الگوریتم ۱۴۰۲تا  ۱۳۸۸های  زمانی سبال ۀهای ورودی مختلک در بازمجموع)

برتری نسب ی    علاوه،؛ ب)زا اسبت زا و درونای برونگیری از هر دو من ع دادهبا بهره پیچیده و طیردای مسبائ  یادگیری در آن

کاربرد شب کۀ عصب ی   ۀهای جدید و معت ر حوزپژوهش  در بردی  قیمت  بینیهای پیشسبایر مدل  در مقایسب) باالگوریتم نارکس  

شباد  بور     ،گیری از شب کۀ عصب ی نارکسیید شبده اسبتا باوجود این عملکرد موفق، پژوهشبی مشباهده نشبد ک) با بهرهیت

های نارکس موجود و مضبباف بر آن کم، ب) مدل ۀدرنتیج) با هدف رفع این دلأ پژوهشببی و توسببع کند؛بینی  پیش را تهران

 فعالان این بازار این پژوهش انجام شدا

نارکس   عصب یشب کۀ    بهینۀتنظیمات   ای طراحی شبدا با اجرای این فرایند،برای این منظور، ی، فرایند پژوهش چهارمرحل) 

، تعداد  سب) پارامتر اصبلی شبام  مجموع) ورودی بینی شباد  ک  بور  تهران در روز آتی برایبرای دسبتیابی ب) هدف پیش

هبای  دادهترکیبب    مجموعب) ورودی بهینب) بب) مبدل نبارکس را  نتبایج نشبببان داد کب)تعیین شبببدا  هبای آموزش  هبا و الگوریتمنورون

هایی ک) ط ق  ازای تعداد نورونسبازدا این مدل ب)می قیمتی، حجم معامل) و متغیرهای تکنیکالی میانگین متحرک سباده و نمایی

براین،  انبد، بهترین عملکرد را داشبببتب) اسبببت؛ علاوه( تعیین شبببدهDhafer et al., 2022رابابۀ پیشبببنهبادی دفر و همکباران )

، ب) ترتی ب بهترین عملکرد را در آموزش شبب کۀ شببدهمارکوارت، تنظیم بیزی و گرادیان مزدوج مقیا -لون رگ  هایالگوریتم
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بینی  پیش درصببد، در ۹۹/ ۹۴۸و دقت  ۰/ ۰۰۰5۲با داای ناچیز  اندا این تنظیمات موجب شببد تا مدل نارکس  نارکس داشببت)

( با اسبتااده از ی،  Ashrafijoo et al., 2023جو و همکاران )اشبرفی  طورمشباب)،ب) موفق عم  کندابور  تهران   ک   شباد 

های  شبببده بر روی دادهمارکوارت، تنظیم بیزی و گرادیان مزدوج مقیا -های لون رگبر الگوریتممدل شببب کۀ عصببب ی م تنی

کمترین قیمت    ۀهای محدودپردادت) و در بهترین حالت ط ق داده ۱۳۹۹تا  ۱۳۹6های  سببال  ۀدر باز  ک  بور  تهران  شبباد 

بر  های اتخاذشببده، علاوهاندا از منظر اولویت الگوریتمیافت)درصببد با دو الگوریتم آموزش اول دسببت ۹۹/ ۹۸۳بینی  دقت پیشب)

  در مقبایسببب) ببا مبارکوارت و تنظیم بیزی  -هبای لون رگ( نیز بب) برتری الگوریتمDhafer et al., 2022هبا، دفر و همکباران )آن

تری بین عملکرد این سب) الگوریتم تااوت ملمو   ،در پژوهش حاضبر  ،حالبااین اند؛اشباره کردهشبده  گرادیان مزدوج مقیا 

 محسبوسبیتنظیم بیزی و تنظیم بیزی نیز از برتری    در مقایسب) با  داصبیمارکوارت از برتری -مشباهده شبد و الگوریتم لون رگ

 Rashidاین یافت) رویکرد پژوهشبگرانی نظیر رشید و اسماعی  ) شبده بردوردار بوده اسبتاگرادیان مزدوج مقیا  در مقایسب) با

& Ismail, 2024  عنوان تنها الگوریتم آموزش ب) شبب کۀ عصبب ی نارکس را تییید ب)  مارکوارت–لون رگ( در قرار دادن الگوریتم

  پویای دیگر نشان داد ک) مدلشب کۀ عص ی  کندا پس از تعیین تنظیمات بهینۀ مدل نارکس، نتایج مقایسبۀ این مدل با دو مدلمی

راسبببتا با نتایج  این یافت) نیز هم  اسبببتادو الگوریتم نایو و نار بردوردار   در مقایسببب) باتری  بینی دقیقنارکس از قابلیبت پیش

هبا  گیری بردی دیگر از پژوهشییبد دیگری بر نتیجب)یمهر تب   اسبببت و(  Alcalde et al., 2024آلکبالبده و همکباران ) پژوهش

(Badshah et al., 2023; Alshater et al., 2022; Devyatkin & Otmakhova, 2021م نی بر )    مزیت الگوریتم نارکس در ح

بینی روز آتی، از بر کاربرد مدل نارکس در پیشعلاوه  بازار اسببتا  ۀبینی قیمت در شببرای، پیچیدمسببائ  طیردای نظیر پیش

های بر تحلی  حسبباسببیت، مدلمنظور اعت ارسببنجی مدل نیز علاوهبینی اسببتااده شببدا ب)قابلیت مدل نار در توسببعۀ بازۀ پیش

بینی شباد  روز آتی و از برتری مدل نارکس در پیشها حاکیپژوهش با مدل سبنتی آریما مقایسب) شبد ک) نتایج این بررسبی

توانبد درک فعلی پژوهشبببگران این حوزۀ هبا میبینی روزهبای بعبدی اسبببتا ازلحباظ نظری، این یبافتب)برتری مبدل نبار در پیش

این ش کۀ عص ی منجر  تنظیم پارامترهایها جهت  های آنهای این مدل ارتقا بخشد و ب) اثربخشی تلاشموضوعی را از قابلیت 

در  تهران  بهادار  اورا  بور   شببباد   بینی دقیقکردن امکان پیششبببودا از ب عد عملی نیز مدل پیشبببنهادی پژوهش با فراهم

 درید  هایصبک  دچار بازار  ک) شبرایای در تا کند  کم،  گذارانسبرمای) ب) تواندمدت میعنوان افق زمانی کوتاهروزهای آتی ب)

 کباهش  برعلاوه  هبابینیپیش  (ا اینGhosh et al., 2025کننبد )  اتخباذ  تریهوشبببمنبدانب)  مبالی  تصبببمیمبات  شبببود،می  فروش  و

 از تا  کندمی کم،  آنها ب) و  کرده فراهم را  گذارانسبرمای) پرتاوی  موقعب) تنظیم امکان شبدید،  نوسبانات از  ناشبی  هایریسب،

هبای  شبببده در این پژوهش و یبافتب)هبای معرفیمبدل(؛ بنبابراین،  Zaffar & Hussain, 2022کننبد )  دوری  ببازار  هیجبانی  هبایتلب)

تواند ابزار مناسب ی در بلک) می ،کاربرد شب کۀ عصب ی باشبد ۀبخش دانشبگاهیان و پژوهشبگران حوزتواند الهامتنها میحاصب  ن)

 منظور کم، ب) فعالان بازار تلقی شودا  گذاری در بازار بور  اورا  بهادار تهران ب)راستای مدیریت بهتر سرمای)

تواند ها میهایی مواج) است ک) تلاش برای رفع آندستاوردهای نظری و عملی، پژوهش حاضر با محدودیت  باوجود این 

ای نسب تاً طولانی ( اسبت ک) اگرچ) بازه۱۴۰۲تا  ۱۳۸۸)  شبدهزمانی بررسبی  ۀنخسبت، دور  :های آتی را هموار سبازدمسبیر پژوهش

دوم، مدل پیشبنهادی بر   ؛طور کام  منعکس نکندشبود، ممکن اسبت تغییرات سبادتاری و روندهای جدید بازار را ب)را شبام  می

توانند بر شبنادتی یا کلان اقتصبادی ک) میای از متغیرهای قیمتی و تکنیکال متکی اسبت و سبایر عوام  بنیادی، روانمجموع)

ها و   متغیرهای ورودی، تعداد نورونسبوم، عملکرد مدل ب) انتخا ؛اندشباد  بور  تیثیرگذار باشبند، در نظر گرفت) نشبده

چهارم،    ؛های گسبترده برای دسبتیابی ب) بهترین کارایی اسبت پیکربندی شب کۀ وابسبت) اسبت و تنظیم این پارامترها نیازمند آزمایش

بر و نیازمند های بزرگ زماندادهها را برای مجموع)های نارکس چالشببی دیگر اسببت ک) اجرای آنپیچیدگی محاسبب اتی مدل

در این پژوهش تلاش شببده اسببت با تنظیم دقیق پارامترهای مدل و اسببتااده از   وجودآنک)کندا بامنابع محاسبب اتی قوی می
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ها طور مسببتقیم برای سببایر پژوهشها تا حد امکان برطرف شببود، اما این تنظیمات ب)های گسببترده، این چالشدادهمجموع)

 .نیست و باید متناسب با هر مسئل) تحقیقاتی تنظیم شود پذیرتعمیم

های ترکی ی تمرکز کنند ک) نارکس را  های آموزشبی کارآمدتر و بررسبی مدلالگوریتم ۀتوانند بر توسبعهای آتی میپژوهش

های فراابتکاری مانند الگوریتم کنتی،، ، ترکیب نارکس با الگوریتمبرای مثال  ؛کنندهای یادگیری ماشین ادطام میبا سایر تکنی،

بینی و افزایش اسبببتحکام مدل منجر تواند ب) به ود دقت پیشهای یادگیری عمیق می)بر مناق فازی یا شببب کهای م تنیروش

هبای ببا هبای نبارکس در ببازارهبای مبالی مختلک، ازجملب) ببازارهبای نوظهور یبا داراییبراین، ارزیبابی عملکرد مبدلعلاوه  ؛شبببود

تواننبد تبیثیر متغیرهبای بنیبادی،  هبای آینبده میتوانبد درک بهتری از قبابلیبت تعمیم این روش فراهم کنبدا پژوهشنوسبببان ببالا می

برای    ترو چارچوبی جامع کننددر کنار متغیرهای قیمتی و تکنیکال بررسبی  نیز های کلان اقتصبادی راعوام  رفتاری و شباد 

 )سبازی معماری شب کهای نارکس ازطریق بهین)درنهایت، کاهش پیچیدگی محاسب اتی مدل ؛بینی روندهای بازار ارائ) دهندپیش

 .های واقعی هموارتر سازدها را در محی،کارگیری عملی این مدلتواند مسیر ب)های کاهش ابعاد داده، میکارگیری روشو ب)

 

 منابع

  ی ها سبود شبرکت  ینیبشیپ  یبرا یمدل شب کۀ عصب   ،ی(ا ارائ) ۱۴۰۱) میابراه ی،رانیو چ  دمظار،یکار، سب ربرگیمسبعود، م  ،یاسبد

(، 5۴)۱5  ت،یریمد  یحسابدارا  ARIMAو  HDZ یهادقت آن با مدل  س)یشبده در بور  اورا  بهادار تهران و مقارفت)یپذ

 ا۱6۳-۱۸۰

سبهام با اسبتااده    مت یق  ینیبشی(ا پ۱۴۰۲) نیالدکمال  ،یرحمان ، وعقو ی ن،یمت  یعلو   ،فرهمند، ناصبر یفقه  ،جو، بهمنیاشبرف

(، 56)۱۴اورا  بهادار،   ت یریو مد  یمال  یمهندسب   امت یق  نیمحدوده کمتر یهاداده  یبر رو  یمصبنوع  یعصب   یها)از شب ک

 ا۱۹۹-۲۱7

بینی شباد  بور   پیش(ا ۱۴۰۳) ن، ندام یّ ، وسبیدعلی  ،سبیدجلال، حسبینی اسبایدواجانی  ،صبادقی شبریک  ،اصبولیان، محمد

 ا ۲6-۱(، 6۸)۱7  ،نشری) بور  اورا  بهادار ااورا  بهادار ب) کم، گراف پدیداری

https://doi.org/10.22034/jse.2024.12247.2151 
یادگیری عمیق برای  (ا  ۱۴۰۲) علی  ان،ییرضبا  ، وحقیقت منارد، جلال ،افشبار کاظمی، محمدعلی ،مژگانگو، سبیدهبهشبتی مسبئل)

مهندسبی   (اLSTM مدت ماندگاررویکرد الگوریتم حافظ) کوتاه) بینی بازار سبهام با اسبتااده از اطلاعات عددی و متنیپیش
 ا۸7-65(،  55)۱۴  مالی و مدیریت اورا  بهادار،

و   یبور  سبهام با اسبتااده از شب کۀ عصب   مت یشباد  ق  ینیبشیپ  ا(۱۳۹۴)حنظل)  ی،و فندرسبک ،شباپور ی،محمد  ،رضبا ی،راع

 ا7۴-55  ،(۱)۳ ی،مال نیمیو ت ییدارا  ت یریمدموج،ا    یت د

  ی ریادگ ی  یهای(ا کاربرد معمار۱۴۰۱و فلاح شببمس، میرفی) ) ،رئیسببی وانانی، ایمان ،دلیلی عراقی، مریم ،فر، امیرشببریک

 ا ۲۰-۱(، ۳)۱۰ ،یمال نیو تیم  ییدارا ت یریمد  ا(CNN یچشیپ یش کۀ عص   کردیسهام )رو  مت یق ینیبشیدر پ  قیعم

https://doi.org/10.22108/amf.2022.129205.1673 
  ی مهندسب ا  یمصبنوع یشب کۀ عصب  ،یب) دلار با تکن وروینرر ارز   ینیبشی(ا پ۱۳۹7ال) ) یدذبیسب   ،یمقدم، شباق، و هاشبمکیشبر

 ا۴۱۳-۳۹۹(،  ۳7)۹(، یپرتاو   ت یریاورا  بهادار )مد  ت یریو مد یمال

 تمیو الگور  یشبنهادیپ یفاز یارزش سبهام با اسبتااده از شب کۀ عصب   ینیبشی(ا پ۱۴۰۰)مسبعود   ،یعیو شبا د،یوح  ،یدهنو   یصبار

  https://doi.org/10.48301/kssa.2021.131058  ا۲۲۱-۲۰۳(، ۱)۱۸کارافن،  ا  ی یترک 

 یحافظ) طولان(  RNN) یبازگشبت  یعملکرد روش شب کۀ عصب  ی(ا بررسب ۱۴۰۴)  حسبانا ی،ثان  ی یطسبین، و ح  ی،شبهراب  یعامر

 ا۱۱7-۹۳ ،(55)۱۴  ی،گذار)یدانش سرماسهاما    مت یق ینیبشیدر پ(  LSTM)مدت  کوتاه

https://sid.ir/paper/1063400/fa
https://journals.iau.ir/article_698720.html
https://doi.org/10.22034/jse.2024.12247.2151
https://doi.org/10.22034/jse.2024.12247.2151
https://journals.iau.ir/article_693740.html
https://amf.ui.ac.ir/article_19904.html
https://doi.org/10.22108/amf.2022.129205.1673
https://doi.org/10.22108/amf.2022.129205.1673
https://sid.ir/paper/197862/fa
https://karafan.nus.ac.ir/article_131058.html
https://doi.org/10.48301/kssa.2021.131058
http://www.jik-ifea.ir/article_23592.html
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و  یشبب کۀ عصبب  ما،یآر  یهابازار سببهام با اسببتااده از مدل  یبازده آت ینیبشی(ا پ۱۳۹۳رضببا ) ی،و راع ،ثمیم ،آذر یمحمود

 ا۱6-۱ ،(۲)۲ ی،مال نیمیو ت  ییدارا ت یریمدموج،ا    ییززداینو 

و انتخا  مدل    نیماش  یریادگ یو  یآمار یهامدل  ییکارا ۀسی(ا مقا۱۴۰۲)  راک   ی،رضائ یو زوار ی،عل  ،آشتا  ،سجاد ی،رزائیم

 ا  7۴-5۳ ،(۲)۱۱ ی،مال نیمتیو  ییدارا  ت یریمد ایاتیعمل ینقد  یهاانیسود دال  و جر  ینیبشیدر پ  ن)یبه

https://doi.org/10.22108/amf.2023.136720.1784 
  ی  یروش ترک   یابی(ا ارز۱۴۰۱) یمجت دیس ،با مکان  ینیحس ی، ومهد  ی،اردکان یناظم ،وشیدار ،دیفر  ، یجل  ی،کردستان  یریوز

PSO-BiLSTM  ی : سبهام ارزشب یسبهام )ماالع) مورد  یمتیق یزمان  یسبر یهاسبهام با اسبتااده از داده  مت یق  ینیبشیپ یبرا  

 ا  ۱5۰-۱۲5 ،(۴)۱۰ ی،مال  ت یریراه رد مد(ا  رانیبور  و فرابور  ا

https://doi.org/10.22051/jfm.2023.40712.2701 
روند شبباد     ینیبشیپ دیجد  یقیتلا تمی: الگورونی(ا فرکسبب ۱۴۰۲)  عقیل) ،یدریح امین، و  ،یکرابحمیدرضببا،  زاده،  وسببکی

 ا۴۸۴-۳۱۱(، ۱)۹  ،یاضیر یهاپژوهش  )ینشر ابازار بور  و اورا  بهادار تهران  عیصنا
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