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 .پیش بینی بازده سهام به کمک کشف الگوهای رفتاری فرآیند مولد قیمت سهام امکان پذیر است 

به . کندیم میزان کارایی پیش بینی را مشخص، میزان موفقیت درکشف اینگونه الگوهای رفتاری

این  .الگوی دینامیکی بررسی کردتوان به عنوان یک می عبارت دیگر فرآیند مولد قیمت سهام را

تصادفی به دست های غیر خطی و یا مدلهای مدل، خطیهای فرآیند ممکن است به صورت مدل

های این پژوهش ساختارهای خطی پیش بینی کننده را در قالب دو مدل قیمت گذاری دارایی. آید

 یحعصبی تشرهای شبکهسرمایه ای و سه عاملی فاماو فرنچ و ساختارهای غیرخطی را به صورت 

 . نمایدمی

مدل سه عاملی فاما و ، سرمایه ایهای مدل قیمت گذاری دارایی، پیش بینی بازده سهام کلیدی:های واژه

 عصبی مصنوعیهای شبکه، فرنچ

 G12,G17,C58,C53 :موضوعی بندیطبقه
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 مقدمه

ده با استفاده از آینهای تفکر غالب در نظریه گام تصادفی اینست که امکان پیش بینی قیمت

اگر چه  .پیش بینی ناپذیر هستندها ندارد و به عبارتی قیمتاطلاعات در دسترس عموم وجود 

ی در تضاد بسیارهای اما پژوهش، این نظریه در بین بنیادگرایان با اقبال زیادی روبرو بوده است

کینگ و ) آینده اوراق بهادار قابل تعیین و بررسی اندهای که ارزشاند با این نظریه ثابت نموده

های اند که برای پیش بینی نرخمختلف پیش بینی نشان دادههای سه روندمقای (.5112همکاران، 

 کندیم نسبت به فرآیند گام تصادفی موفق تر عمل، تحلیل هایی نظیر میانگین متحرك، آتی

ای که در زمینه پیش بینی رفتار سهام صورت اولیههای ی پژوهشعمده (.3999)گنسای، 

تا اینکه . (5119)بونیلا و همکاران،  خطی بودندهای ری مدلصرفا معطوف به بکار گیاند گرفته

مبادله شده های نشان دادند که نوسانات قیمت تعداد زیادی از سهام( 3992) 3هنیک و پترسون

پس از آن شواهد بسیاری بدست آمد . در بورس اوراق بهادار نیویورك الگویی غیر خطی دارند

ی تواند با استفاده از یک مدل غیر خطی پیش بینمی ست کهداد بازده سهام متغیری امی که نشان

غیر خطی بکار گرفته شده در این زمینه های از جمله مدل. (5135)هودنت و همکاران، شود

 . اندعصبی مصنوعی بودههای شبکه

 مروری بر ادبیات نظری پیش بینی بازده سهام 

که در این پژوهش در قالب دو ساختار پیش بینی بازده سهام های سه مورد از عمده ترین مدل

ه سرمایه ای و سهای قیمت گذاری داراییهای شوند به ترتیب مدلمی خطی و غیرخطی معرفی

 . عصبی مصنوعی استهای عاملی فاما و فرنچ و مدل شبکه

 سرمایه ایهای مدل قیمت گذاری دارایی

 خص نمودن رابطه بین بازده اینهدف اصلی این مدل تعیین بازده اوراق بهادار است که با مش

مفهوم ریسک در این مدل به . (5133)اعظم و جاسیر،  پذیردمی تحققها اوراق با ریسک آن

این . شودیم صورت حساسیت بازده یک نوع سهام نسبت به تغییر بازده پرتفوی بازار تعریف

رمایه گذار سریسک سیستماتیک خارج از کنترل . ریسک سیستماتیک نام دارد، نوع ریسک

ویژگی اساسی ریسک سیستماتیک (.3992)فیشر و رونالد،  بوده و به عوامل بازار مربوط است
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نمی توان با متنوع سازی سبد انتخابی ، شودمی این است که چون همه انواع اوراق بهادار را شامل

 لاقجز پاداش پذیر ریسک اط، به آن، از این روی. (3946)شارپ،  سهام آن را کاهش داد

به این معنی که چون سرمایه گذاران ناگزیر از پذیرش سطح معینی از این ریسک بوده . شودمی

ب این پاداش در قال. انتظار دریافت پاداشی برای تحمل آن را دارند، و مدیریتی بر آن ندارند

ظریات نچنین پاداشی را در . شودمی تفاوت مثبت بازده مورد انتظار از بازدهی بدون ریسک بیان

 ،سرمایه ایهای که در مدل قیمت گذاری داراییاند مالی صرف ریسک سرمایه گذاری نامیده

مدل قیمت  (.5135)داموداران،  گرددمی تعدیل ،(بتا) متناسب با شاخص ریسک سیستماتیک

)پونیت و همکاران، بیان نمود( 3) توان به صورت رابطهمی سرمایه ای راهای گذاری دارایی

3991): 

 ε1 = ε0 + βi )Ri( E ( 3) رابطه

نرخ بازده یک پرتفوی با  ε0نتظار سرمایه گذار و نرخ بازده مورد ا، E (Ri) بگونه ای که

. شودیم دهد که به عنوان نرخ بازده بدون ریسک شناختهمی بر صفر را نشاناشاخص بتای بر

ε1 صرف ریسک بازار وβi  بیانگر شاخص بتای سهامi توان برداشت می این معادلهاز . است

مدل فوق قایل به وجود رابطه خطی بین شاخص بتا و بازده مورد انتظار سرمایه گذار  نمود که

پیش بینی بازده مورد انتظار توسط این مدل بر اساس تابعی خطی از بتای ، به همین خاطر. است

ی است که متغیرها ه بتا تنشواهد بسیاری برمبنای این مدل بدست آمده ک. گیردمی بازار انجام

 شواهد در تایید این. قابلیت پیش بینی بازده یک ورقه بهادار و همچنین سبدی از سهام را دارد

( 3991) 6و فرند و بلومه( 3995) 1میلر و اسکولز ،(3949) 5داگلاس های توان به پژوهشمی

 . ]9[اشاره نمود

 شاخص بتا

ریسک  باید صرف، یک پرتفوی مشترك توافق دارندچون سرمایه گذاران در کسب بازده از 

با تاثیر  متناسب، این تسهیم. تسهیم گرددها سرمایه گذاری در این پرتفوی به نحوی بین آن

سک تاثیر ری. شودمی ریسک سهام خریداری شده سرمایه گذار در ریسک کل پرتفوی انجام

ازار ریانس بازده سهام و بازده بیک سهام مجزا در ریسک پرتفوی بازار به صورت نسبت کووا

حاسبه بتا تحلیل شیوه م. شودمی به واریانس بازده بازار محاسبه و از آن به عنوان فاکتور بتا یاد

. تخنثی شده اس، در تسهیم صرف ریسک، دهد که با این روش اثر ریسک یک سهممی نشان
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 اخصی از ریسک خرید آنبه بیان دیگر حتی اگر انحراف معیار بازده یک سهم به عنوان ش

صرف  ،افزایش یابد اما کوواریانس بازده سهم و بازده پرتفوی بازار روند کاهنده به خود بگیرد

  (.5133)شاه و همکاران، کمتری نصیب خریدار این سهام خواهد شد

 5مدل سه عاملی فاما و فرنچ

 الی آمریکا در دوره بینمهای مربوط به بازارهای فاما و فرنچ در پژوهشی که بر مبنای داده

با ها دریافتند که رفتار میانگین بازده سهام در آن دوره تن، انجام دادند 3991تا  3941های سال

استفاده از بتای مدل قیمت گذاری قابل تشریح نبوده و ریسک مربوط به بازده سهام چند بعدی 

و تجزیه و تحلیل نتایج به دست ها با مطالعه روند سود و بازده شرکت 3991آنان در سال . است

در قالب متغیر هایی ) هامدل قیمت گذاری را با افزودن دو عامل اندازه و ارزش شرکت، آمده

 . تعدیل و مدل سه عاملی را معرفی نمودند ،(که تاثیر معنی دار روی بازده سهام دارند

 ها عامل اندازه شرکت

دازه به ایجاد پرتفوی هایی بر مبنای دو عامل انها شرکتفاما و فرنچ به منظور تعیین اثر اندازه 

نتایج نشان داد که برای شرکت هایی که از نظر اندازه در یک سطح . و بتای سهام اقدام کردند

رابطه معنی داری بین عامل بتا و بازده سهام وجود ندارد و در واقع این عامل ، اندقرار گرفته

 . داراستها وسانات بازده را در این شرکتاندازه است که توانایی تبیین ن

 عامل ارزش شرکت ها

بسیاری از نسبت مبلغ دفتری به ارزش بازار حقوق صاحبان سهام برای ارزش های پژوهش

لویلن، )گذاری این متغیر به عنوان یک عامل خطر برای توضیح نوسانات بازده سهام بهره برده اند

که اگر بازده یک سهم در قبال هر واحد اند ثابت کرده 4ندر این زمینه گریفین و لمو (.3999

)نواك تریسک خرید آن سهام بیشتر اس، تغییر در این نسبت حساسیت بیشتری از خود بروز داد

این نسبت در مقایسه با متغیرهای مشابه پارامتر ممتاز ( 3995) از نظر فاما و فرنچ. (5131و دیلبر، 

 . آیدمی سانات بازده سهام به حسابتری برای توضیح و پیش بینی نو
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 عصبی مصنوعیهای شبکه

ها را برای پیش بینیها عصبی مصنوعی وجود دارد که آنهای متعددی در شبکههای ویژگی

ه در مقایسها از آن جمله مزایایی است که این شبکه. جذاب و درعین حال ارزشمند نموده است

از عمده ترین خصوصیات . (3999)ژانگ و همکاران،  متداول پیش بینی دارندهای با روش

اپارامتری توان به غیر خطی بودن و نمی، قدیمی تر پیش بینیهای عصبی نسبت به مدلهای شبکه

عصبی مصنوعی آموزش پذیر بوده و توانایی استنباط دقیق های شبکه. اشاره نمودها بودن آن

معمولی های که زمینه این روابط برای روش، دارندرا ها نوعی از روابط کارکردی میان داده

ها این شبکه (.3996 )چنگ و تیترینگتن، پیش بینی به سختی قابل توضیح و یا حتی ناشناخته است

ه دلیل آیندکه بمی ساختار هایی داده محور به حساب، سنتی پیش بینیهای در مقایسه با روش

اصل از اسی کمتری برای کلیت بخشیدن به نتایج حمفروضات قی، ویژگی تعمیم پذیری یافته ها

تحلیل  ،تعمیم پذیری به این معناست که پس از آموزش شبکه عصبی. نیاز استها پیش بینی آن

ورد در م( آموزشی به شبکه ارایه شده اندهای از مجموعه ورودی هایی که در قالب مثال) شبکه

نهاده مبنا در ، از آنجا که نرون بیولوژیکی .نمایدمی آموزش داده نشده نیز صدقهای ورودی

و ها شناخت ساختار آن برای توصیف نحوه عملکرد نرون، آیدمی سیستم عصبی به حساب

 . مصنوعی ضروری استهای شبکه

 نرون بیولوژیکی

بدنه . است 9و آکسون 9بدنه سلول، 9سه جز عمده یک نرون بیولوژیکی شامل دندریت ها

هسته یک سلول حاوی اطلاعات مرتبط با وراثت . ست 33و پلاسما 31سلولسلول شامل هسته 

رای نماید که در تولید مواد مورد نیاز بمی نگهداری بوده و پلاسما نیز ترکیبات مولکولی ای را

 ارایه گردیده است( 3) ساختار یک نرون بیولوژیکی در شکل. ]1[شودمی حیات نرون استفاده

  (.3994هگان و همکاران، )
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 نرون بیولوژیکی( 1) شکل

فرآیند  .به بدنه سلول استها و ارسال آنها از دیگر سلولها دریافت سیگنالها وظیفه دندریت

 مدل ،ی جمع و مقایسه با یک سطح آستانهکارکرد بر روی سیگنال دریافتی با یک عمل ساده

برون داد این فرآیند را از ، شودمی منشعب 35کولاترالهای آکسون که خود به رشته. گرددمی

ز عبور از سیگنال پس ا. نمایدمی ی دیگر منتقلها طریق اتصالات سیناپسی به دندریت سلول

 هایکیسه، این غشا به محض انتقال سیگنال به. رسدمی 31به غشای پیش سیناپسیها دندریت

ناقل عصبی در فاصله . نمایندمی ترشح 32ناقل عصبی، پایه شدت موج دریافتیبر ، 36وزیکول

نرون دریافت کننده پیش رفته تا  39بین دو بین دو نرون به سمت غشای پس سیناپسی 34سیناپسی

ن را برای آ، سپس بسته به حد آستانه دریافت نرون. رسدمی این نرونهای در نهایت به دندریت

نحوه ( 5) در شکل. (5111)بشیر و هجمیر،  نمایدمی الکتریکی تحریکایجاد یک سیگنال 

 . اتصالات بین دو نرون با ترشحات ناقل عصبی نشان داده شده است

 

 

 

 

 

 

 سیناپس

 بدنه سلول

 دندریت ها
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 اتصال دو نرون بیولوژیکی( 2) شکل

 مصنوعینرون 

را برای ها را به صورت محرکی از محیط دریافت نموده و آن( xi) هاورودیها این نرون

محاسبه ورودی خالص از طریق وزن دار . نمایندمی تلفیق( �) دستیابی به یک ورودی خالص

برابر با شدت موجی است که ( wi) وزن یک سیگنال. پذیردمی کردن سیگنال ورودی صورت

ت یا توانند اسکالر هایی مثبمی ورودیهای مقادیر وزنی سیگنال. نمایدمی نرون وارد سیگنال به

وزن  .بردارهایی با اندازه هایی جبری در مجموعه اعداد صحیح هستندها این اسکالر. منفی باشند

باعث تحریک نرون و در نتیجه افزایش ورودی خالص و وزن منفی به دلیل ، مثبت یک ورودی

هر زمان که ورودی خالص نرون از حد . باعث کاهش ورودی خالص خواهد شد، نرونمهار 

به منظور تعیین خروجی . مواجه گردیده است 39نرون با بایاس، آستانه ای دریافت آن بیشتر باشد

نرون  39السپس به تابع انتق، ورودی از بابت بایاس تعدیل گردیدههای جمع وزنی سیگنال، نرون

تبدیل و در  ،(y) به خروجی نرون، ورودی خالص پس از عبور از تابع انتقال. گرددمی منتقل

ال بر مبنای توابع انتق .یابدمی قالب سیگنال خروجی به نرون بعدی رسیده و یا در محیط انتشار

. دگردنمی انتخاب، خصوصیات خاص مسئله ای که نرون برای حل آن طراحی گردیده است

تابع انتقال ، 51رین این توابع عبارتند از تابع انتقال به شدت محدود سازسه مورد از شناخته شده ت

روابط میان ورودی و خروجی این توابع تبیین ( 3) در نگاره. 55و تابع انتقال زیگموئید 53خطی

 . شده است

 کولاترال
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 ارتباط ورودی و خروجی توابع انتقال :(1) نگاره

 نوع تابع انتقال ( y) و خروجی( �) ارتباط ورودی
1=: y  اگر:� ˂1 آنگاه 
3= y: 1  آنگاهä �:اگر 

 به شدت محدود ساز

� = y خطی 
3

3+𝑒−�
 = y زیگموئید 

ک هنوز به لحاظ تئوری مزیتی برای ی، انداگر چه انواع مختلفی از توابع انتقال شناخته شده

 . تابع انتقال خاص نسبت به دیگر توابع بیان نگردیده است

 معماری شبکه

ن در هر لایه از یک شبکه تعییها چگونگی اجتماع نرون، معماری خاص یک شبکهبر اساس 

دل عمده دو م. شودمی برای ایجاد شبکه عصبی مصنوعی توضیح دادهها شده و نحوه اتصال لایه

)کامروزمان و همکاران،  56و پسخور یا برگشتی 51برای معماری یک شبکه عبارتند از: پیشخور

لایه  ،لایه ابتدایی. گردندمی در یک شبکه پیشخور در چند لایه سازماندهیها نرون. (5114

یه از لاها پیشخور بودن به جهت جریان داده. شودمی لایه خروجی نامیده، ورودی و آخرین لایه

را برای حل مساله مورد نظر دریافت نموده ها داده، لایه ورودی. ورودی به خروجی اشاره دارد

ی میانهای لایه. گذاردمی در اختیار، پاسخی متناسب با اطلاعات دریافتی و لایه خروجی

ز ا. نمایندمی ورودی را پردازش و به سمت لایه خروجی هدایتهای اطلاعات در یافتی از لایه

مشهور  52پنهانهای هیچ گونه بازخوردی از محیط یا به آن ندارند به لایهها آنجا که این لایه

، )گیم و روپردهدمی نمودی از یک شبکه پیشخور با سه لایه را نشان( 1) ارهشکل شم. هستند

5119.)  

 
 شبکه پیشخور سه لایه( 3) شکل
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خور حداقل پسهای پیشخور در این است که در شبکههای پسخور با شبکههای تفاوت شبکه

د لایه قبل وجوهمان لایه و یا های یک سیگنال برگشتی از یک نرون به همان نرون یا نرون

 موجود درهای شود که نرونمی همچنین شامل ارتباطاتی، معماری شبکه (.3199)منهاج، دارد

 عموم شبکه هایی که برای مقاصد پیش بینی طراحی. مختلف شبکه با هم دارندهای لایه

چند  هر ،یک لایه و لایه بعد هستندهای یک لایه و یا نرونهای کاملا متصل در نرون، گردندمی

  .که ممکن است از شبکه هایی با اتصالات مجزا در هر لایه نیز برای چنین اهدافی استفاده گردد

 عصبیهای یادگیری در شبکه

ف و یا حذ، اصلاح معماری شبکه در مواردی نظیر تنظیم وزن سیگنال ها، فرآیند یادگیری

ی تعریف عصبهای یادگیری شبکهقواعد متنوعی برای . گرددمی ایجاد ارتباطات نرونی را شامل

. گیرندمی قرار 59و یادگیری بدون ناظر، 54که در دو طبقه کلی شامل: یادگیری با ناظراند شده

که ) با مقایسه مقادیر خروجی محاسبه شده توسط شبکه و مقادیر هدف، در یادگیری با ناظر

و مقادیر بایاس به گونه ورودی های وزن سیگنال( مطلوب شبکه اندهای مجموعه ای از پاسخ

در ، لدر مقاب. مطلوب حرکت نمایدهای گردند که پاسخ شبکه به سمت پاسخمی ای تعدیل

یادگیری بدون ناظر هیچ سیگنالی که اطلاعات در مورد مطلوبیت پاسخ شبکه به خود شبکه 

چه باید ها هیچ برگشتی از محیط که بگوید خروجی، وارد نماید موجود نبوده و این یعنی اینکه

شبکه ی هااین قاعده پارامتر، در واقع. موجود نیست، باشند و یا جواب شبکه چقدر مطلوب است

تعدیل نموده و هیچ گونه مقدار ها را صرفا بر اساس خروجیها و بایاسها شامل وزن سیگنال

 . هدفی وجود ندارد

 عصبیهای انواع شبکه

های بر اساس نوع داده( )3999) 59لیپمن. شناخته شده استعصبی های انواع مختلفی از شبکه

( 3991) 59سیمپسون ،(]با ناظر یا بدون ناظر[و نیز قواعد یادگیری  ]دو دویی یا پیوسته[ورودی 

طبقه بندی سلسله ( )3993) 11و مارین( و قواعد یادگیریها بر اساس جهت جریان ورودی)

عصبی های مله پژوهشگرانی هستند که انواعی از شبکهاز ج( قاعده یادگیری ˚مراتبی ساختار 

عصبی ضمن اینکه نشان دهنده های متنوع از شبکههای وجود ساختار. را معرفی نموده اند

را برای  تعیین ساختار شبکه مناسب، در حل مسایل متعدد استها انعطاف پذیری بالای این شبکه
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قضیه ای موسوم به تقریب ساز جهانی اثبات در این را ستا . نمایدمی مقصودی خاص دشوار

با توابع تبدیل  ،با یک لایه میانی، نموده است که شبکه پرسپترون چند لایه با ارتباطات پیشخور

زیگموئیدی در لایه میانی و توابع تبدیل خطی در لایه خروجی قادر به تقریب تمامی توابع مورد 

 .کافی در لایه میانی نرون وجود داشته باشدمشروط بر این که به اندازه ، نظر خواهد بود

. شوندمی رفتهبکار گها پرسپترون در طیف گسترده ای از مسایل از جمله در پیش بینیهای شبکه

های اشتمنحصر بفرد از جمله تعیین نگهای قابلیتها دلیل اصلی گستردگی کاربرد این شبکه

 . آن هاستهای و خروجیها دلخواه برای ورودی

 پرسپترون ها

مکانیزم یک نرون مصنوعی را تبیین و پرسپترون را برای حل مسایل  13رزنبلات، 3929در سال 

ساز و کار یک نرون پرسپترون به صورت ، سیگنال nبرای . مرتبط با تشخیص الگو معرفی نمود

 :گرددمی بیان( 5) رابطه

 ( 5) رابطه
={

1 𝑖𝑓 ∑ wixi
i=n
i=1 ≥ 𝑏 

0 𝑖𝑓 ∑ wixi
i=n
i=1  < 𝑏

 y 

 

بر این  .آموزشی را دارا هستندهای توانایی یادگیری بر مبنای مجموعه ای از مثالها پرسپترون

طلوب مهای که مجموعه ای از پاسخ) متناسب با تفاوت بین مقادیر هدفها اساس وزن سیگنال

که ) اوتاین تغییر در جهت حداقل نمودن تف. کنندمی و پاسخ واقعی شبکه تغییر( شبکه هستند

 "قاعده پرسپترون را به صورت( 3945) رزنبلات. گیردمی صورت( شودمی خطای شبکه نامیده

آموزشی و بدون در نظر گرفتن های از طریق تکرار مثالها مطلوب ورودیهای تعیین بردار وزن

 این قاعده صرفا برای مسایلی که جدایی سازی خطی دارند. بیان نمود "مقادیر ابتدایی وزن ها

، میانی هایبه همین خاطر برای حل مسایل مرتبط با جدایی سازی غیر خطی لایه. کاربرد داشت

و لایه خروجی قرار گرفت که منجر به ساختار ( ورودیهای متشکل از نرون) بین لایه ورودی

ن ساده پرسپترون چندلایه مشابه پرسپتروهای یادگیری در شبکه. پرسپترون چند لایه گردید

 . است 15پس انتشار خطا، چند لایههای ز جمله قواعد یادگیری شبکها. نیست
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 الگوریتم پس انتشار خطا

ها این کار از طریق تغییر مکرر وزن ورودی. هدف این الگوریتم کاهش خطای شبکه است

ها خطای شبکه در این الگوریتم به صورت مجذور تفاوت مقادیر واقعی داده. گیردمی صورت

ه در الگوی پس انتشار با هر مثالی که به شبک. گرددمی بدست آمده از شبکه محاسبهو مقادیر 

رویه در الگوریتم . گردندمی در جهت کاهش خطا به روز رسانیها مقادیر وزن، شودمی وارد

 پس انتشار بدین صورت است که ابتدا سیگنال ورودی تا محاسبه مقادیر خروجی در شبکه پیش

 استفاده هاوت مقادیر واقعی و خروجی شبکه محاسبه شده و برای تعدیل وزنسپس تفا. رودمی

ز این تعدیل ا. گیردمی در جهت هر چه کمتر نمودن خطای شبکه انجامها تعدیل وزن. شودمی

ی آموزشی تا سطحهای تکرار مثال. پذیردمی قبلی صورتهای خروجی به سمت لایههای لایه

الگوریتم پس انتشار . (5133)اورکچی و بال، ر شبکه تعدیل شده باشندکاملا دها است که وزن

واژه پس انتشار خطا به شیوه این الگوریتم در تعدیل . شودمی نوعی یادگیری با ناظر محسوب

ر دها مبنای تعدیل وزن، اشاره دارد که بر اساس آن خطای محاسبه شده در لایه خروجیها وزن

 . شودمی فرض( یانی و ورودیم) پیشین شبکههای لایه

 نتیجه گیری

سنتی پیش بینی توانسته تا حدودی نیازهای اطلاعاتی طیفی از سرمایه های اگر چه تدوین مدل

های عصبی در تحلیل بازارهای جدید نظیر شبکههای اما معرفی تکنیک، گذاران را پاسخ دهد

از دلایل  .دستخوش تغییرات بسیاری شودها گردد تا محیط حاکم بر این بازارمی مالی موجب

ه عصبی در مسایل مالی و اقتصادی سفارشی بودن ساختار این شبکهای گستردگی کاربرد شبکه

اف ساختاری از انعطهای عصبی نسبت به مدلهای شود تا شبکهمی این ویژگی باعث. هاست

ساختاری موجب شده ای همدلهای محدودیت. پذیری بالاتری در حل مسایل برخوردار باشند

نیازمند پیش فرض هایی برای ساده نمودن روابط واقعی ، است تا تحلیل گران پیش از مدل سازی

ین توان از جایگاهی فراتر از امی عصبیهای در حالی که با شبکه. باشندها حاکم بین متغیر

 بر این اساس. اقدام نمودها و پیش بینی رفتار آتی آنها فرضیات دست و پاگیر به تحلیل متغیر

رامتری پاهای به خصوص زمانی که امکان بکارگیری روشها توان ادعا کرد که این شبکهمی

های مالی ابزاری سودمند در پیش بینی، به دلیل غیر خطی بودن روند تغییرات وجود نداشته باشد
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جمله  پژوهش بسیاری از این نتایج در انطباق با. دهندمی به حساب آمده و دقت بالاتری بدست

سوابق . باشندمی ](3999( و ژانگ و همکاران )5112(، کینگ و همکاران )5111بشیر و هجمیر )

ها لب آندهد که اغمی نشانها عصبی در این پژوهشهای بکارگیری تکنیک هایی نظیر شبکه

اتنگی موجب ارتباط تنگچرا که به . شوندمی با استقبال فراوانی از طرف سرمایه گذاران روبرو

عدد سرمایه متهای انتخاب بهینه از میان گزینه، پیشرفته کامپیوتری دارندهای که با فناوری

 . بخشندمی گذاری را تسهیل

 پی نوشت ها

Post-synaptic Membrane 39 Hinich , Patterson 3 

Bias 39 Douglas 5 

Transfer function 39 Miller, Scholes 1 

Hard Limit transfer function 51 Friend , Blome 6 

Linear transfer function 53 Fama, French 2 

Log-Sigmoid transfer function 55 Griffin, Lemmon 4 

Feed Forward 51 Dendrites 9 

Recurrent or feedback 56 Cell body 9 

Hidden layer 52 Axon 9 

Supervised learning 54 Nucleus 31 

Unsupervised learning 59 Plasma 33 

Lippmann 59 Collateral 35 

Simpson 59 Pre-synaptic Membrane 31 

Maren 11 Vesicles 36 

Rosenblatt 13 Neurotransmitter 32 

Back Propagation 15 Synaptic gap 34 
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