
 

383 

 ذاري گعلمي پژوهشي دانش سرمايه ه صلنامف

 1406  پائیز( / 63)پیاپي   3 شماره / 16دوره 

 416تا   383صفحه 

 

 های شاخص بر داده مدت مبتنیبینی میانهای یادگیری ماشین برای پیشمدل

 گذاریبرای مدیریت سبد سرمایه بورس
 

 بهناز بدائی 

 گروه حسابداری و مالی، واحد تهران جنوب، دانشگاه آزاد اسلامی، تهران، ایران.
b.badaei@iau.ac.ir 

 حسین بدیعی 

 حسابداری و مالی، واحد تهران جنوب، دانشگاه آزاد اسلامی، تهران، ایران. )نویسنده مسئول( گروه 
 badiei@iau.ac.ir 
 محسن حمیدیان 

 گروه حسابداری و مالی، واحد تهران جنوب، دانشگاه آزاد اسلامی، تهران، ایران.
m_hamidian@azad.ac.ir 

 علی امیری
 بندرعباس، دانشگاه آزاد اسلامی، بندرعباس، ایران.گروه حسابداری و مالی، واحد 

a_amiri@iau.ac.ir 

 
 چكیده

  ن ی ا  ی . هدف اصلپردازدیم نیماش  یریادگی   شرفته یپ  ی هابا استفاده از مدل  یمال  یرفتارها   ینیب شیپ  یبه بررس  پژوهش   ن یا

  چندهدفه  یسازنهیو به  SVRو    NARX  ،RFاز جمله    ن،یماش  یریادگی   شرفتهیپ  یهابر مدل  یمبتن  یپرتفو  یارائه الگو  ق،یتحق

پژوهش    نی ا  سک،یر   تی ریو مد   یگذارهی سرما  یهایریگمیدر تصم  یمال  ی رفتارها  قیدق  ینیب شیپ  تیاست. با توجه به اهم

نقاط قوت و ضعف هر    یسع به روشن شدن  یهااز مدل  کی دارد  بررس  نیماش   یریادگی  بهینه  یمورد  ارائه الگوی  سازی و 

 کمک کند. پورتفولیو بر این اساس 

داده  نی ا  در از  )از سال    بازار  یخیتار   یهاپژوهش،  تهران  ق  ،(1402تا    1390سهام  به  مربوط  اطلاعات    و  متیشامل 

به  یها از منابع معتبر و قابل اعتماد گردآوراستفاده شده است. داده  ی کلان اقتصاد  یرهایمتغ بهتر،   لیمنظور تحلشده و 

آماده و  مدل  قیدق  ی اب ی ارز  ی برا  ن، یشدند. همچن  یسازپردازش  از روشعملکرد  و   نی ماش  ی ریادگی  یهاها،  استفاده شده 

 .  دندیگرد میها تنظمدل یپارامترها

م  قیتحق  نی ا  جی نتا مدل  دهدینشان  پ  یمتفاوت  یهاتیقابل  یدارا  SVRو    NARX  ،RF  یهاکه    هامتیق  ینیب شیدر 

 . دهدمیاز خود نشان    تری باثبات  لکرد، عمNARXمدل    ژه،یو ها قرار دارد. بهداده  یهایژگیو  ریها تحت تأثهستند و عملکرد آن

اند بهتر از پورتفولیو با اوزان برابر عمل یادگیری ماشین، در همه حالات توانستههای  های مبتنی بر الگوریتمبه علاوه، پورتفولیو

  تیپرداخته و به اهم  یمحاسبات  یهایدگیچیپارامترها و پ  میمربوط به تنظ  یهاچالش  ییمطالعه به شناسا   نیا  ن،یهمچن  کنند.

تغمدل  ی روزرسان به به  توجه  با  تأک  راتییها  نها کندیم  دیبازار  راهکارها بهبود مدل  یبرا  یشنهاداتیپ  ت، ی. در  و   یبرا   ییها 

 .  دیبه دست آ  یمال یرفتارها لیدر تحل ی بهتر  جی و نتا ابدی  ش یافزا  هاینیب شیتا دقت پ شود یارائه م یآت یاهپژوهش
 سازی پورتفولیو، یادگیری ماشین.، بهینهNARXمدل   های كلیدی:واژه

 1403/ 30/11تاریخ پذیرش:        1403/ 10/ 10تاریخ دریافت: 
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 مقدمه   -1

  دنبال   به  دائماً  گذارانسرمایه   شود،می  مشخص  پیچیدگی  و  نوسانات  افزایش  با  که  معاصر،  مالی  اندازچشم  در

  به  نیز   را  مرتبط  هایهزینه  و  هاریسک بلکه  بخشد،می   بهبود  را  پرتفوی عملکرد  تنها  نه  که  هستند  هاییاستراتژی 

 که   است  نهفته  مستحکم  سبد  مدل  یک  ایجاد  در  چالش.  (2024و همکاران،    1چنگکند )می   مدیریت  موثر  طور

  چالش  این. آورد دست به متعدد اهداف به دستیابی وها محدودیت  به پایبندی حین در را بهینه عملکرد تواندمی

  زمان   طول  در  را  دارایی  رفتار  دقیق  طور  به  که  چارچوبی  در  اهداف  این  کردن   متعادل  برای  تلاش  هنگام  در

 . (2024و همکاران،    2شود )اودیمیمی   آشکارتر  کند،می  بینیپیش 

  غیرخطی   عصبی خودرگرسیون  شبکه  مدلهای  قابلیت  از  که  است  پورتفولیو  مدل  یک  توسعه  تحقیق  این  محور

 NARX  مدل.  کندمی  استفاده  هدفه  چند  سازیبهینههای  تکنیک  با  ارتباط  در   (3NARXزا )   برونهای  ورودی   با

  متغیرها   بین  پیچیده  روابط  درنظرگرفتن  و  غیرخطی  زمانی  سری  هایداده   مدیریت  در  خود  قدرت  دلیل  به  که

  قدرت   این  ادغام  حال،  این  با.  کندمی  فراهم  بازار  روند  و  دارایی  بازده  بینیپیش   برای  محکمی  پایه  است،  مشهور

 و   پیچیده  حوزه تحقیق  یک  متضاد،  هدف  چندین  همزمان  سازیبهینه  برای  هدفه  چند  سازیبهینه  با  بینیپیش 

 . (2024و همکاران،    4گوارینو است )  مانده  باقی  ناشناخته

 بینی پیش دقت ترکیب با موجود پورتفولیو سازیبهینه ادبیات در  توجه قابل  شکاف بررسی مطالعه این هدف

NARX  ها  دارایی  بازده  تنها  نه   که  است  مدلی  ایجاد  اصلی  هدف.  است  هدفه  چند  سازیبهینه  استراتژیک  مزایای  با

  رساندن  حداقل  به بازده و رساندن حداکثر  به جمله از مختلف،  ابعاد  در را سبد بلکه کند، بینیپیش  بالا  دقت با را

 پیشرفته  بینیپیش  هایتکنیک  ترکیب  مدل،   توسعه  برای  پیچیده  رویکرد  یک  به   نیاز  این کار.  کند  بهینهها  ریسک

 . دارد  سازیبهینه   هایالگوریتم  و

 

 بیان مسئله 

ها و استفاده  بینی دقیق بازده داراییگیری از یادگیری ماشین برای پیش های محوری این تحقیق، بهره یکی از جنبه

عنوان یک مسئله  سازی پورتفولیو بهسازی پورتفولیو است. در این مطالعه، مسئله بهینهها در بهینهبینیاز این پیش 

سازی ریسک  چند هدفه تعریف شده که نیازمند تعادل میان اهداف متعارضی مانند حداکثرسازی بازده و حداقل 

های پیشرفته ها از طریق الگوریتمبینی دقیق بازده دارایی است. با این حال، نقطه کلیدی این تحقیق، تمرکز بر پیش 

بی کنند و چارچوهای بهینه ایفا میگیری ها نقشی حیاتی در هدایت تصمیمبینییادگیری ماشین است. این پیش 

 .ها باشدکنند که قادر به شناسایی الگوهای پیچیده و روابط پنهان در دادهفراهم می

کند. دقت های دقیق ارزیابی میبینیاین تحقیق، کارایی مدل پیشنهادی را با تاکید ویژه بر توانایی آن در پیش

طور مستقیم به موفقیت مدل در دستیابی به نتایج بهینه پورتفولیو مرتبط است. علاوه بر این، مدل  ها بهبینیپیش 

 
1 Cheng 
2 Odeyemi 
3 Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs 
4 Guarino 



 و همکاران  يبهناز بدائ... /   يشاخص بورس برا يهاداده بريمبتن مدت انیم ينیبشیپ ي برا نیماش  يریادگي  ي هامدل 

 1406پائیز  / 63پیاپي  / 16دوره  385

های موجود بررسی  گذاری و مقایسه با روش بینی در سناریوهای واقعی سرمایه پیشنهادی از لحاظ قابلیت پیش 

توانند مبنای  های مبتنی بر یادگیری ماشین می بینیشود. تمرکز اصلی این مطالعه بر این است که چگونه پیش می

 .توجهی ارتقا دهندطور قابل سازی پورتفولیو را به های بهینه باشند و کارایی فرآیند بهینهگیریتصمیم

 سرمایه  برای  منابع  جذب  و  اقتصادی  رشد  تسریع  عوامل  از  کشور  هر  در  اعتماد  قابل  و  پویا  سرمایه  بازارهای

  رساندن  و انداخته جریان به را سرمایه تواندمی  فعال بورس بازارهای داشتن  با کشورها نتیجه  در  که است گذاران

  عوامل  از  یکی  سهام  سبد  مدیریت  برای  مناسب  رویکرد  انتخاب.  نمایند  تسریع  را  های مولدبخش  به  مالی  منابع

  سهام   سبد  های مدیریتشیوه .  (2024و همکاران،    1باشد )مالاندرونیتس می  سرمایه  بازار  در  سرمایه گذاران  موفقیت

 بازدهی  کسب  پرتفوی  مدیر  هدف  فعال،  مدیریت  در  که  شودمی  تقسیم بندی  غیرفعال   و  فعال  مدیریت  رویکرد  دو  به

  باشد می  بازار  از  بالاتر  بازدهی  کسب  دنبال  به  فعال  مدیریت  اینکه   به  توجه  با.  است (  کل  شاخص)  بازار  بازده  از  بالاتر

.  باشدنمی   برخوردار  کامل  کارایی  از  بازار  دارند   اعتقاد  کنندمی   استفاده  فعال  استراتژی  از  که  مدیرانی  گفت  توانمی

  است   تعارض  در  بازار  کارایی  با  اند کهکرده  مشاهده  را  الگوهایی  های تاریخی،داده  بررسی  با  در  پژوهشگران  واقع  در

  رو   این  از.  باشدمی   فعال  گذاری سرمایه  استراتژی  اتخاذ  با  شاخص  از  بالاتر  بازدهی  کسب   امکان  نشان دهنده  و

  شاخص   از  بالاتر  بازدهی  کسب  جهت  پرتفوی  فعال  مدیریت  استراتژی  یا  رویکرد  ارائه  منظور  به  هاپژوهش   همواره

  اطلاعات  فناوری  و  تکنولوژی  پیشرفت  و  رشد  اخیر  سالهای  در  طرفی  از.  بود  خواهد  مالی  بازارهای  فعالان  توجه  مورد

 مالی بازارهای فعالان  به  را نوین  ابزارهایی و روش و گردیده گذاری سرمایه  مدیریت  و مالی دنیای تحول به منجر

و    2است )گارسیا   ساخته  فراهم  را  های مالیالگوریتم  از  استفاده  و  هاداده   تحلیل  و  دسترسی  امکان  و  کرده  معرفی

 . (2024همکاران،  

از    ن،یماش  یریادگی  شرفتهیپ  یهادل م  بر  مبتنی  بینیپیش   که  جدید  مدل  یک  ارائه  با  تحقیق  این  نهایت،  در

 زمینه   پیشرفت  دنبال  به  کند،می   ادغام  چندهدفه  سازیبهینه  هایتکنیک   با  را  SVRو    NARX  ،RFجمله  

  پردازدمی   پرتفولیو  مدیریت  وجهی  چندهای  چالش   به  که  است  جامع  حلی  راه  ارائه   هدف.  است  پورتفولیو  سازیبهینه

  کردن   پر  با.  کندمی   مدیریت  راها  ریسک  دهد ومی  افزایش  را  عملکرد  که  دهدمی  ارائه  گذاران  سرمایه  به  را  ابزاری  و

  های بینش  به   کمک  هدف  با  مطالعه  این  هدفه،  چند  سازیبهینه  و  پیشرفته  بینی پیش   سازیمدل   بین  شکاف

 . است  مالی  گذاریسرمایه   زمینه  در  عملی  هایحل راه   و  ارزشمند

 

 اهداف تحقیق

 هدف اصلی 

 سازی چندو بهینه  SVRو    NARX  ،RFاز جمله    ن،یماش  یریادگی  شرفتهیپ  یهادل مبر    یمبتن  ارائه الگوی پرتفوی •

 هدفه

 
1 Malandreniotis 
2 García 
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 اهداف فرعی 

 بینی شاخص کل  های یادگیری ماشین در پیشارزیابی مدل  (1

از جمله   ن،یماش  یریادگی  شرفتهیپ  یهادل م بر    یمبتن  یپرتفو   یالگومقایسه بازده استراتژی معاملاتی با استفاده از   (2

NARX  ،RF    وSVR  با بازدهی پورتفولیو با اوزان برابر   سازی چندهدفه در بورس تهرانو بهینه 

 

 مبانی نظری و مرور ادبیات 

 انس یوار -نیانگ یسازی مبهینه 

در امور    یاساس  هینظر  ک یشد،    یمعرف  1952در سال    تزی، که توسط مارکوو(1MVO)  انسیوار-نیانگیسازی مبهینه

هایی یی از دارا  یبیاست که با انتخاب ترک  نیا  یاصل  دهیاست. ا  نهیبه  گذاری سرمایه  یساخت پرتفو   یمدرن برا   یمال

از بازده    ینیسطح مع  یرا برا  سکیر  ایرساند  می   داکثربه ح  سکیاز ر  ینیسطح مع  یکه بازده مورد انتظار را برا 

 حیتوض  نجای. در ا(2017و همکاران،    2ایجاد شود )لوینو بازده    سکیر  نیرساند، تعادل بمورد انتظار به حداقل می 

 آورده شده است:   MVOاز    یمفصل

 : انتظار  مورد  بازده.  1

 ریاضی  نظر  از  است و  پرتفوی  در  منفردهای  دارایی   انتظار  مورد  بازده  از   وزنی  مجموع   پرتفوی  یک  انتظار  مورد  بازده

 : شودمی  بیان  زیر  صورت  به

(1) 
E(Rp) = ∑ wi ∗  E(Ri)

𝑚

𝑖=1

 

 :که  جایی  

  - E(Rp)  است   سبد  انتظار  مورد  بازده . 

  - wi  دارایی  وزن  𝑖  است  پورتفولیو  در . 

  - E(Ri)  دارایی  انتظار  مورد  بازده  i  است . 

 

 : پرتفوی  واریانس.  2

 به  بلکه   دارد،  بستگی  فردیهای  دارایی  واریانس   به  تنها  نه  پرتفوی  یک(  ریسک  به عنوان یک معیار)  واریانس  

 : شودگیری می توسط عبارت زیر اندازه   پورتفولیو  واریانس.  دارد  بستگی  نیز  آنها  بین  کوواریانس

 

(2) 
Var(Rp) =  ∑ ∑ wi ∗  wj ∗  Cov(Ri, Rj)

𝑚

𝑗≥𝑖

𝑚

𝑖=1

 

 :که  جایی  

  - Var(Rp)  است  پورتفولیو  واریانس . 

 
1 Mean-Variance Optimization 
2 Lwin 
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  - 𝑤𝑖  و  𝑤𝑗  های  دارایی  وزن  ترتیب  به𝑖  و 𝑗  هستند  پورتفولیو  در . 

  - Cov(Ri, Rj)  های  دارایی  بازده  بین  کوواریانس𝑖  و  𝑗  است . 

 

 : کوواریانس.  3

 : شودمی   محاسبه  زیر صورت  به.  کندمی   گیری  اندازه  را  هم  با  دارایی  دو  حرکت  نحوه  کوواریانس  
 

(3) 
𝐶𝑜𝑣(𝑅𝑖، 𝑅𝑗) =  

∑ [(𝑅𝑖,𝑡  –  𝐸(𝑅𝑖)) ∗  (𝑅𝑗,𝑡 –  𝐸(𝑅𝑗))]𝑁
𝑡=1

(𝑁 –  1)
 

 

 :که  جایی  

  - 𝑅𝑖,𝑡  و  𝑅𝑗,𝑡  های  دارایی  بازده𝑖  و  𝑗  زمان  در  𝑡 هستند. 

  - 𝐸(𝑅𝑖)  و  𝐸(𝑅𝑗)  های  دارایی  انتظار  مورد  بازده𝑖  و  𝑗  هستند . 

  - 𝑁  است  مشاهدات  تعداد . 

 

 چندهدفه های حل مسائل روش

 ی روش جمع وزن

  ک ی چند هدف در  بیسازی چند هدفه است. با ترکبهینه یبرا کردهایرو نیاز ساده تر یکی یجمع وزن روش

وزن به هر    صیکار با تخص  نیکند. امی  ل یمسئله تک هدفه تبد  کیبه  توان  میتابع هدف، مسئله چند هدفه را  

  ، یاض یشود. از نظر راز اهداف انجام می   یمجموع وزن  کی  لیآن و سپس تشک  حیترج  ای  تیهدف با توجه به اهم

 کرد:  انیب  ریتوان به صورت زرا می  F(x) یبیوجود داشته باشد، تابع هدف ترک  fi(x)هدف     mاگر  

(4) 
F(x) = ∑ wifi(x)

m

i=1

 

 

کرد.   یاهداف را بررس  نیتوان مبادلات مختلف ب ها میوزن  رییاست. با تغ  𝑖وزن مرتبط با هدف    wiدر آن    که

  شه یدر مورد وزن دارد که ممکن است هم یقبل اتیفرض ایبه دانش  ازیاست که ن نیروش ا نیا یاصل تیمحدود

 در دسترس نباشد.  

 محدودیت -روش اپسیلون

مسئله چند هدفه   ک ی  لیچند هدفه است که با تبد  یسازنهیدر به  جیرا  کرد یرو  کی  محدودیت-اپسیلونروش  

  به عنوان  روش شامل اضافه کردن توابع هدف  نی. اکندی مسئله تک هدفه به تعادل اهداف متعارض کمک م  کیبه  

. با  )با کران اپسیلون مخصوص آن هدف( و نگهداری تنها یک هدف به عنوان تابع هدف مسئله جدید است  ودیق

که    ابندیهایی بکنند و راه حل   یتوانند مبادلات مختلف را بررسمی   رندگانیگ  میتصم  لون،یاپس  ریمقاد  نیا  رییتغ

توابع هدف چندگانه که   فیبا تعر  محدودیت-اپسیلون  روش  اهداف متعارض تعادل برقرار کند.  نیوجه ب  نیبه بهتر
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  ا یزمان    ت،یفیک   نه،یمانند هز  ی مختلف  ی ارها یاهداف ممکن است مع  نیشود. اسازی دارند شروع میبه بهینه  ازین

  ت یبه عنوان محدود  ه یکه بق  یشود، در حالانتخاب می  یاز اهداف به عنوان هدف اصل  یکیرا نشان دهند.    یداریپا

سازش    نیبهتر  افتنی  یبرا  یخاص  لونیاپس   ریدر مقاد  هیشده، و اهداف ثانو  نهی به  هیشوند. هدف اولگرفته می   ظردر ن

فرموله    ریتوان به صورت ز را می  لونیاپس   تیروش محدود  ،یاضینظر ر  از  شوند.اهداف متعارض محدود می   نیب

 کرد:

(5)  𝑀𝑎𝑥/𝑀𝑖𝑛 𝑓(𝑥) 
𝑔𝑖(𝑥) ≤  𝑒𝑝𝑠𝑖𝑙𝑜𝑛𝑖، 𝑓𝑜𝑟 𝑖 =  1,2, … , 𝑘 

 

محدود شوند، و   دیهستند که با هیتوابع هدف ثانو gi(x)شود،  نهیبه دیاست که با  هیتابع هدف اول 𝑓(𝑥) نجا،یا در

epsiloni  اهداف    یبرا   مورد نظرحل  هستند که حداکثر انحرافات مجاز را از راه   شدهف یتعر  شی از پ  لونیاپس  ریمقاد

 .دهندی نشان م  هیثانو

 

 های یادگیری ماشین مدل

 NARXمدل  

  از  زمانی،  هایسری   سازیمدل  و  بینیپیش   کارهای  از  تعدادی  در  موفقیت  با(  ANN1)  مصنوعی  عصبی  هایشبکه 

همکاران،    2)دابلمونت   مالی  زمانی  هایسری   بینیپیش   جمله و    3عطیه)  رودخانه  جریان  بینیپیش   ،(2003و 

همکاران،    4کویل )  پزشکیزیست   زمانی  هایسری   سازیمدل   ،(1999همکاران،     ترافیک  بینیپیش   ،(2005و 

  دارند   نویز  زمانی  هایسری   که  زمانی  خاص،  طور  به.  اندشده   استفاده  (2005کویل و همکاران،  )  ارتباطی  هایشبکه 

  های مدل   مانند  استاندارد  خطی  هایتکنیک  از  غالباً  ANN  هایمدل   است،  غیرخطی  زیربنایی  دینامیکی  سیستم  و

  ذاتی  بودن  غیرخطی  مواردی،  چنین  در.  کنندمی   عمل  بهتر(  1994،  6باکس و همکاران )  5جنکینز - باکس  معروف

 . دهدمی  توضیح  را  آنها  بهتر  بینیپیش   عملکرد  نویز،  به  نسبت  بالاتر  استواری  و ANN  هایمدل 

 کمی تعداد حاوی  خورپیش بازگشتی عصبی هایمدل  از کلاس یک شامل( 7SRN) ساده بازگشتی هایشبکه 

  به   پیشخور  8MLP  شبه  هایشبکه   اگرچه.  هستند  خود  هایمعماری   در  سراسری  یا/و  محلی  بازخورد  هایحلقه

  شوند،   داده  تطبیق  ورودی  های متغیر هدف به عنوانوقفه  طریق  از  زمانی  هایسری   پردازش  برای  توانندمی   راحتی

.  کرد  تبدیل   SRN  به   راحتی  به  نیز  را  هاآن  توانمی   اما  آورد،  وجود  به   را(  9TDNN)   زمانی  تأخیربا    عصبی  شبکه  و

  عنوان به   نهایت  در  شود،می   اعمال  بلندمدت  بینیپیش   برای  خورپیش  TDNN مدل  یک  وقتی  که  است  ذکر  شایان

 
1 Artifitial Neural Networks 
2Dablemont  
3Atiya  
4Coyle  
5Box-Jenkins  
6Box  
7 Simple Recurrent Network 
8 Multi-Layer Perceptron  
9Time delay neural network  
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  مورد  ورودی  بردار  به   فعلی  تخمینی  مقدار  بازخورد  برای  سراسری  حلقه  یک  زیرا  کند،می  رفتار  SRN  معماری  نوعی

 . است  نیاز

،  1پیرلموتر )  شوندمی   داده  آموزش  انتشارپس   هایالگوریتم  انواع  از  استفاده  با  معمولاً  بالا  بازگشتی  هایمعماری 

 خروجی / ورودی  هایسیگنال   در  موجود  زمانی  هایوابستگی  آن  در  که  وظایفی  انجام  یادگیری  حال،  این  با.  (1995

  باشد   دشوار  بسیار  گرادیان  بر  مبتنی  یادگیری  هایالگوریتم  از  استفاده  با  تواندمی   است،  طولانی  زمانی  فواصل  در

  زمانی   هایوابستگی  چنین  یادگیری  که   دهندگزارش می (  1997)و همکاران    3لین .  (1994و همکاران،    2بنگیو )

  ورودی  با غیرخطی خودرگرسیونمدل  نام به  SRN مدل از کلاسی در نزولی- های گرادیانتکنیک  با مدت طولانی

 . است MLP  بر  مبتنی   های بازگشتیمدل   از  موثرتر  (NARX)  زا  برون

  سازی   مدل  برای  خطی  غیر  ابزار  یک  عنوان  به  آن  اجرای  سنجی  امکان  ،NARX  شبکه  شده  ذکر  مزایای  علیرغم

لین و همکاران    در  مثال،  عنوان  به.  است  نشده  بررسی  کامل  طور  به   هنوز  متغیره  تک  های زمانیسری   بینیپیش  و

 .  شود  اعمال  های زمانیسری   بینی پیش  در  تا  یابدمی  تقلیل  TDNN  مدل   به  واقع  در NARX  مدل  ،(1997)

  زمانی   هایسری   بینیپیش   و  ارتباطی  شبکه  ترافیک  سازیمشخص   ،این نوع شبکه  کاربرد  بالقوه  هایزمینه

  شابه، تم  خود  ماهیت  دلیل  به  هاداده   نوع  این  که  است  شده  داده  نشان  زیرا  ،(2006و همکاران،    4)کانتز   است

 .  دارند  بلندمدت  وابستگی

  گسسته -زمان  غیرخطی  هایسیستم   از  مهم  کلاس   یک(  NARX)  زابرون   هایورودی   با  غیرخطی  خودرگرسیون  مدل

 . شود  داده  نمایشزیر    صورت به  ریاضی  صورتبه   تواندمی  که  است

 
 𝑦(𝑛 + 1) = 𝑓[𝑦(𝑛), … , 𝑦(𝑛 − 𝑑𝑦 + 1); 𝑢(𝑛 − 𝑘), 𝑢(𝑛 − 𝑘 + 1), … , 𝑢(𝑛 − 𝑑𝑢 − 𝑘 + 1)] (6 ) 

 

𝑢(𝑛)  آن  در  که ∈ ℝ    و𝑦(𝑛) ∈ ℝ  گسسته  زمانی  مقطع  در  را  مدل  خروجی  و  ورودی  ترتیب  به  n   دهند، نشان می  

 k  پارامتر .  هستند  حافظه  خروجی  و  ورودی  حافظه  درجه  ترتیب به y d،  y d ≥ u d ≥ 1  و  u d ≥ 1  که  حالی  در
 . شودشناخته می   فرآیند  مرگ  زمان  عنوان  به  که  است  تاخیر  عبارت

 : آوریمدست می  به   را  زیر  NARX  مدل  k = 0  با فرض

 
 𝑦(𝑛 + 1) = 𝑓[𝑦(𝑛), … , 𝑦(𝑛 − 𝑑𝑦 + 1); 𝑢(𝑛), 𝑢(𝑛 − 1), … , 𝑢(𝑛 − 𝑑𝑢 + 1)] (7) 

 

 : شودمی  نوشتهزیر    صورت  به  برداری  صورت  به  که
𝑦(𝑛 + 1) = 𝑓[𝒚(𝑛); 𝒖(𝑛)] (8) 

 
1Pearlmutter  
2Bengio  
3Lin  
4Kantz  
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;𝒚(𝑛) بردارهای  آن  در  که 𝒖(𝑛)  غیرخطی  نگاشت.  هستند  ورودی  و  خروجی  رگرسورهای  دهنده  نشان  f  طور   به  

  تقریب(  MLP)  استاندارد  لایه  چند  پرسپترون  شبکه  یک  توسط  مثال،  عنوان  به  را  آن  توانو می   است  ناشناخته  کلی

 .  زد

 : داد   انجام  زیر  حالت  دو  از  یکی  در  توانمیرا   NARX  شبکه  آموزش

تشکیل    سیستم  خروجی  واقعی  مقادیر  با  تنها  خروجی  رگرسیون  حالت،  این   در  -(  SP1)  موازی   سری  حالت •

 : شودمی
 𝑦̂(𝑛 + 1) = 𝑓̂[𝒚𝒔𝒑

(𝑛); 𝒖(𝑛)] = 𝑓̂[𝑦(𝑛), … , 𝑦(𝑛 − 𝑑𝑦 + 1); 𝑢(𝑛), 𝑢(𝑛 − 1), … , 𝑢(𝑛 −

𝑑𝑢 + 1)] 
(9) 

 

 . شوداستفاده می  شده  برآورد(  توابع  یا)  مقادیر  دادن  نشان  برای(  ∧)   هت  نماد  آن  در  که

گنجانده   خروجی رگرسیون  در و شوندداده می  بازخورد  های تخمینیخروجی  مورد، این در -( 2P)  موازی حالت •

 :   شوندمی
𝑦̂(𝑛 + 1) = 𝑓̂[𝒚𝒔𝒑

(𝑛); 𝒖(𝑛)]

= 𝑓̂[𝑦̂(𝑛), … , 𝑦̂(𝑛 − 𝑑𝑦 + 1); 𝑢(𝑛), 𝑢(𝑛 − 1), … , 𝑢(𝑛 − 𝑑𝑢 + 1)] 
(10) 

 

درنظر    y d  =0  معمولاً  حافظه  خروجی  درجه   ،NARX  شبکه  با  غیرخطی  متغیره  تک  زمانی  هایسری   بینیپیش   برای

 :یعنی    یابدکاهش می TDNN  معماری  به NARX  شبکه  بنابراین  شود،می  گرفته

 
 𝑦(𝑛 + 1) = 𝑓[𝒖(𝑛)] = 𝑓[𝑢(𝑛), 𝑢(𝑛 − 1), … , 𝑢(𝑛 − 𝑑𝑢 + 1)] (11) 

 

 رگرسیون بردار پشتیبان 

پشت  ونیرگرس اساس  3SVR)  بانیبردار  بر  اصول(  ماش  یهمان  که  پشت  یهانیاست  برا 4SVM)  بانیبردار    ی ( 

پ  کی  م یکنمی  ی ، ما سعSVMدارند. در    یبندطبقه با حداکثر حاش  م یکن  دایابر صفحه  به    هیکه نقاط داده را 

تناسب با نقاط    نیتراست که به  ابرصفحه ای  افتنی  SVRهدف    گر،ید  یکند. از سو  تفکیکهای مختلف  کلاس 

 . (2015و همکاران،    5)آواد   دارد  ونیرگرس  کیداده را در  

به نقاط داده باشد اما همچنان    کیاست که نزد  یژگیو  یابر صفحه در فضا  کی  افتنی  SVRپشت    یدیکل  دهیا

f(x)را حفظ کند. ابر صفحه با معادله    εتلورانس    هیحاش  کی =  wT ∗  x +  b  شود که  می  فیتعر𝑤    ،بردار وزن

𝑥  و   یورود  یژگیبردار و𝑏  در  است.  اس یعبارت با  SVRشدهینیبش یپ  یانحرافات خروج  میخواهی، م  𝑓(𝑥)   را از

 
1Series-Parallel  
2Parallel  
3 Support Vector Regression 
4 Support Vector Machine 
5 Awad 
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بردار    افتنی با    نی. امینگه دار  εتحمل    ه یکه همچنان آنها را در حاش  یدر حال  م،یبه حداقل برسان  𝑦  یواقع  یخروج

 : دیآیبه دست م  رساندیکه تابع هدف را به حداقل م  𝑏  اسیو عبارت با  𝑤  نهیوزن به

(12) 
(

1

2
) ∗ ||𝑤||

2
+  𝐶 ∗  ∑(max(0، |𝑦𝑖 −  𝑓(𝑥𝑖)| −  𝜀))

𝑚

𝑖=1

 

 

||𝑤||در آن    که
مدل و خطاها    یدگیچیپ  نیپارامتر است که مبادله بابر  کی  𝐶  دهد،یرا نشان م  𝑤بردار وزن    نرم  2

م کنترل  خروج   کندی را  انحراف  خروج  شدهینیبش ی پ  یهایو  جر  یواقع  یهای از  عبارت    .کندی م  مهیرا 
∑ (max(0، |𝑦𝑖 −  𝑓(𝑥𝑖)| −  𝜀))𝑚

𝑖=1  تلورانس    هیبینی شده در حاشپیش   یکند که خروجمی  نیتضمε   همه    یبرا

حل مسئله   یبرا شود.  جریمه می کنند و  کمک می   زیانبه تابع    هیحاش  نینقاط داده خارج از ا  و  نقاط داده قرار دارد

  ی ساز نه یکه امکان به  کند،ی آن استفاده م  1مسئله به شکل دوگان  لیتبد  یاز روش لاگرانژ برا  SVR  ،یساز نهیبه

و عبارت    𝑤  نهیکه بردار وزن به  یهنگام  .کندی درجه دوم فراهم م  ریزیبرنامه  تمیالگور  کیکارآمد را با استفاده از  

 .میاستفاده کن  دی جد  یورود  یهاداده  ینیبش یپ  یبرا    𝑓(𝑥)از تابع    میتوانی شد، م  ن ییتع  𝑏  اسیبا
 

 جنگل تصادفی 

استفاده    ونیو رگرس  یطبقه بند  یکارها  یتواند برا است که می  یگروه  یریادگی  تمیالگور  ک ی  2جنگل تصادفی

  جاد یرا در طول آموزش ا  یمتعدد  یریگ   میهای تصمدرخت  یجنگل تصادف  ونیرگرس  ون،یرگرس  نهیشود. در زم

  ک ی   یبر رو  یدر جنگل تصادف  تکند. هر درخمی  تجمیع  ییبینی نهاپیش   یهای آنها را برا بینیکند و پیش می

داده  یتصادف  ی شدهبردارنمونه   رمجموعهیز از  ومتفاوت  و  م  یآموزش  یهایژگیها  داده  عنصر    شودی آموزش  و 

 . (2021،  3)سدورسکی  کندی را به مدل اضافه م  یتصادف

ساخته    یهای آموزشیژگیها و واز داده  یا   رمجموعهیبا استفاده از ز  جنگل تصادفیدر    میهر درخت تصم

ساختار    کی  جادیا  یها برایژگیها بر اساس ومجموعه   ریها به زداده  یبازگشت  میشامل تقس  ندیفرآ  نیشود. امی

متغ  یدرخت پیش   ریاست که  را  تقسبینی میهدف  نقاط  مع  میکند.  اساس  به حداقل رساندن    ییارهایبر  مانند 

 شوند. مجموعه انتخاب می   ریهدف در هر ز  ریمتغ  انسیوار

. کندیم  لحاظبودن را    یهر درخت، تصادف  یهایژگیو و  یآموزش  یهااز داده  یبرداربا نمونه  یجنگل تصادف

  یکند. به طور معمول، هر درخت بر رومدل کمک می  م یتعم  ییتوانا  شیو افزا  4برازش   شیبه کاهش ب  ندیفرآ  نیا

ها  یژگیاز و  یمجموعه تصادف  ریز   کیو    یزشهای آمواز داده  (ینیگزیبا جا  ی رینمونه بوت استرپ )نمونه گ  کی

 شود. در هر گره آموزش داده می  میتقس  یبرا 
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در این    نشان داده شده است.  Nتا    i = 1  یبرا   fi(x)که با    میدار  میدرخت تصم  Nبا    یجنگل تصادف  کی  دیکن  فرض

 (: ام است-i  میدرخت تصم  ینیبش یپ  fi(x)در آن   کهحالت برای تجمیع داریم )

(13) 
yhat =  (

1

N
) ∗ ∑ fi(x)

𝑁

𝑖=1

 

 مرور ادبیات 

 یشینه خارجیپ

  ی معمول های  با روش   سهیسهام و شاخص بازار سهام دارد در مقا  متیبینی قکه در پیش   یبخاطر دقت  NARXمدل  

  30  یرا بر رو   یاصلهای  مولفه   لیو تحل  هی( تجز2015)  1گریگورین .  است  تر محبوب  یزمانهای  ی بینی سرپیش 

  ی رها یانجام داد تا متغ  2014  مبردسا  30تا    2012مارس    12از    یمتیق  ریو پنج متغ  کالیتکن  لیتحل  کاتوریاند

های  متیبینی کرد. قدو دوره پیش   یرا برا   NASDAQشاخص    یانیپا  متیبه دست آورد و ق  NARX  یزا را برا برون 

  کاتور یاند  12( با استفاده از  2021)  2کومار و گاندمال .  دهدرا نشان می   NARXبینی  پیش   یبینی شده، اثربخشپیش 

دو سهم را با استفاده    متیاستخراج شده ، ق  2019تا مارس    2000  هیاز ژانو  یخیهای تارده که از دا  کالیتکن  لیتحل

  ری وقت گ  اریاستفاده کردند که بس  یادی ز زانی به م کالیتکن لیبینی کردند. آنها از تحلپیش  تیبا موفق NARXاز 

روز استفاده کردند تا    100  در  یبینی شاخص اوراق بهادار شانگها پیش   یبرا   NARX( از  2017)  3ژو و چن است.  

مدت    یبینی طولانپیش   یبرا  NARX  یحال ، اثربخش   نیاست. با ا  ریبینی بلند مدت امکان پذثابت کنند که پیش

بازار است.    یی کارا  فیشکل ضع  یبورس اوراق بهادار شانگها  رایاست ز  ددیبازار کارا مورد شک و تر  یدر  شکل قو

.  افتندیسهام در بازار سهام هند معتبر    متیبینی قپیش   یرا برا  NARXخود     وهش( در پژ 2017)و همکاران    4لبده 

( از  2019)  5مونتنگرو و مولینا اقتصاد خرد هستند.  های  همه شاخص   NARX  برای  زا  برون  ریحال ، سه متغ  نیبا ا

NARX  بینی شاخص  پیش   یبرا   یروز معاملات  1259  ی خیهای تاربا دادهS&P 500  اعتبار    جیاستفاده کردند. نتا

های اقتصاد خرد هستند.  همه شاخص   NARX  یزا برا برون   ریمتغ  10کند، اما  می  دییبینی کوتاه مدت را تأپیش 

  ر یمتغ  18با استفاده از    S&P 500بازده  شاخص     ینیبشیبه پ   NARX( با استفاده از  2020)و همکاران    6جیا 

. سپس با  شودیانتخاب م  NARXبینی شده از  پیش   یبازدهپرداخته و سپس سهام براساس    NARX  یبرون زا برا 

  سک یحداکثر و ر یکه بازده شودداده می صیتخص ینحوه سازی چندهدفه وزن سهام در پرتفو باستفاده از بهینه

 حداقل شود. 

  شود، ی اعمال م  یواقع  یهاداده   یکه برا  یزمان  ین یمسائل تخم  لیدر عمل به دل  ویپورتفول  یساز نهیمدل به

 یو اعتبارسنج  یسازدو روش منظم   (2018و همکاران )  7بن موضوع،    نیپرداختن به ا  یدارد. برا   یمحدود  ریتأث
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 ی ( را معرفPBRبر عملکرد ) یمبتن یز سامنظم ها آن . ابتدا، انداستفاده کرده  ویپورتفول یسازنه یبه یمتقابل را برا 

حل را  برآورد شده است، که راه  یو بازده پرتفو   سکینمونه ر  یهاانس یمحدود کردن وار  دهیکه در آن ا  ،کنندمی

راه  با خطا به سمت  مرتبط  برا  PBR  هاآن.  کندی م  تیبرآورد کمتر هدا  یحل  و    انسیوار-نی انگیم  مسائل  یرا 

نظر می CVaR)  شرطی  در معرض خطر  شارز   -نیانگیم برا گیرند( در  م  ی.    ک ی  PBR  انس،ی وار-نیانگیمسئله 

  ب ی بر اساس تقر  یکی:  شودمی  جادیمحدب ا  بیآن دو تقر  یکند، که برامی  یرا معرف  یاچند جمله   تیمحدود

  نه یبه  صیخصبه ت  یر یسوگ  کی  PBR  درجه اول  بیدرجه دوم محدب. تقر  بیبر اساس تقر  یگر یو د  درجه اول

-نی انگیمسئله م  یکند. برا ی نمونه را کوچک م  انسیکووار  سیماتر  PBRدرجه دوم محدب    بیکند و تقراضافه می

CVaR  مدل ،PBR  یهاکه مدل   دهندها نشان می آن است.    یبیترک  یسازنهیمسئله به  کی  PBR  عنوان  به  توانی را م

  ی ها حلرا از راه   یمجانب  یسازنهیمطرح کرد و به  دیجد  تیعدم قطع  یهابا مجموعه   استوار  یساز نهیمسائل به

  PBRکه    دهندآنها در نهایت نشان می کرد.    جادیکارآمد مربوطه ا  یو مرزها  PBR( و  SAAنمونه )  نیانگیم  بیتقر

 غالب است. فرنچ  -فامادو مورد از سه مجموعه داده    یبرا  گرید  یارها یبر تمام مع

سبد    یساز نهیعملکرد مدل به  تواندی م  ویپورتفول  لیدر تشک  یسنت  یزمان  یسر  یهابازده مدل   ینیبش یادغام پ

نسبت به   یقابل توجه  یبرتر   قیعم  یر یادگیو    نیماش  یریادگی  یهاکه مدل   ییرا بهبود بخشد. از آنجا  یاصل

را با دو    وی پورتفول  لیکبازده در تش  ینیبش یپ(  2021و همکاران )  1ما اند، مقاله  نشان داده   یزمان  یسر   یهامدل 

  ق ی عم  یر یادگی( و سه مدل  SVR)  بانیپشت  یبردار   ونی( و رگرسRF)  یجنگل تصادف  یعنی  ن،یماش  یریادگیمدل  

. به طور  کندی م  بیترک  کانولوشن  ی( و شبکه عصبDMLP)  قیعم  هی، پرسپترون چند لاLSTM  یشبکه عصب

.  کندی اعمال م  وی پورتفول  لیسهام قبل از تشک  انتخابش یپ یرا برا  ینیبشیپ  یهامدل   نیمقاله ابتدا ا  نیخاص، ا

نتا امگا و م  یساز نهیبه  یهاها را در مدل آن  ینیبش یپ  جیسپس،  به  کندی م  بیترک  انسیوار  نیانگیپورتفولیو   .

به    وی اتورگرس  کپارچهیمتحرک    نیانگیم   بازدهبینی  های پورتفولیو با پیش ها، از مدل مدل   نیا  یمنظور ارائه برتر

از سهام جزء   2015تا    2007ساله از سال    9  یخیهای تاربر اساس داده   ی ابیشود. ارزاستفاده می   اریعنوان مع

،  RF بازده ینیبش ی و امگا با پ MV یهاکه مدل  دهدینشان م یتجرب جیاست. نتا نیاوراق بهادار چ 100شاخص 

  RF+OFنسبت به    RF+MVF  ن،ی. علاوه بر اکنندیبهتر عمل م  گرید  یها، از مدل RF+OFو    RF+MVF  ی عنی

عملکرد آنها پس از کسر کارمزد تراکنش    یمقاله به بررس  نیدو مدل، ا  نیا  یبالا  اهمیتدارد. با توجه به    یبرتر

دارد و مدل    MVF  یهامدل  نیعملکرد را در ب  نیهمچنان بهتر  RF+MVFکه    دهدینشان م  هاش ی. آزماپردازدیم

 هیمقاله به سرما   نیا  ن،یدارد. بنابرا  OF  یهامدل   نیعملکرد را در ب  نیبهتر  SVR  (SVR+OF)ی  نیبش یامگا با پ

 معاملات روزانه بسازند.   گذاری سرمایه  یبرا  RF  بازدهبینی  را با پیش   MVF  پورتفو  کند کهمی   هیگذاران توص

  یمبتن  یبیمدل ترک  کیبا استفاده از    یساخت پرتفو   دیجد  کردیرو  کی ،  (2021و همکاران )  2چن   در مقاله

انتخاب سبد توسعه داده شده است.    ی( براMV)   انسیوار  نیانگی سهام و مدل م  ینیبش ی پ  یبرا  نیماش  یریادگیبر  

مدل    کی. در مرحله اول،  یسهام و انتخاب پرتفو   ینیبش ی است: پ  ریمدل درگ  نیبه طور خاص، دو مرحله در ا
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بینی پیش   ی( برا 1IFA)  افتهیکرم شب تاب بهبود    تمیالگور  کی( با  XGBoost)  پیشرفته  انیگراد  تیاز تقو  یبیترک

  افته یتوسعه    XGBoost  یپرپارامترها یهاسازی بهینه   یبرا  IFAشده است.    شنهادیپ  یدوره بعد   یسهام برا   متیق

شود.  استفاده می  یانتخاب پرتفو   یبرا  MVبازده بالاتر انتخاب شده و از مدل    لیاست. در مرحله دوم، سهام با پتانس

از بورس شانگها  استفاده  نتا  یبا  پ  دهدیآمده نشان مدستبه  جیبه عنوان نمونه مطالعه،  بر    یشنهادیکه روش 

 دارد.   یبرتر   سکیسهام( از نظر بازده و ر  ینیبش ی )بدون پ  یسنت  یهاروش 

بازده سهام  پیش  انداز    کیبینی  زم  مهمچشم  زمانیسر  نهیدر  و همکاران    است. مطالعه  یمال   یهای  پایوا 

  شنهادیروزانه در بازار سهام پ  یهای معاملاتگذاری سرمایه   یمنحصر به فرد را برا   یریگ  میمدل تصم  کی  (2019)

امی از رو  نیکند. در  استفاده  با  با روش    ن،یماش  یریادگیبر    یمبتن  کنندهیبندطبقه  یقیتلف  کردیراستا، مدل 

 ی تجرب   یابیتوسعه داده شد. ارز  ویانتخاب پورتفول ی( براMV)  انسیوار-نیانگی( و مSVM)  بانیبردار پشت  نیماش

  ی ها انتخاب مجموعه   یماهانه برا   یهاهای شاخص بورس اوراق بهادار سائوپائولو بود. پنجرهیی مدل بر اساس دارا

های ماهانه از  )مرحله خارج از نمونه( استفاده شد. پنجره   شیعملکرد )مرحله درون نمونه( و آزما  نیترپارامتر با به

  81شده است. در مجموع    لیسازی پورتفولیو تشکو بهینه  یطبقه بند  تمیالگور  دیهای روزانه، با آموزش جدپنجره 

که   SVM+1/N(  1شد: )  شنهادیپ  گریدو مدل د  ،یشنهاد یعملکرد مدل پ  سهیمقا  یپارامتر فرموله شد. برا   دسته

مع  ییهایی دارا  یبندروند طبقه  به هدف  که  رس  ینیرا  م  اندده یاز سود  به طور مساو   کندیحفظ  در همه    یو 

  ل یرا با تما  هاییدارا  نانتخاب آ  نی، که همچنMV+ی( تصادفiiو )کندی م  یگذاره یکه مثبت بودند سرما  ییهایی دارا

انتخاب به   کند،یاز سود حفظ م  ینیبه هدف مع  یابیبه دست   ب ی شده است. سپس ترک  فیتعر  یطور تصادفاما 

 ی روز معاملات  3716  یبرا  یخیهای تارها با استفاده از دادهش ی. آزماشودمی  نیی تع  MVبا استفاده از روش    ویپورتفول

با درج    نیمبادله و همچن  یهانهیبدون احتساب هز  های ساز ه یخارج از نمونه فرموله شدند. شب  لیو تحل  هیتجز  یبرا 

  سک یو بازده و ر  وهای پورتفول  اندازه  کننده،ی بندعملکرد طبقه   نیمطالعه همچن  نیانجام شد. ا  هانه یهز  نیاز ا  یبخش

ارزمدل  را  اصل  یابیها  مدل  برا   یتوجهقابل   جینتا  یشنهادیپ   یکرد.  تقاضا  اگرچه  داد،  معاملات   ینشان   یارزش 

را    نی ماش  یریادگی  یمطالعه کاربرد نظر   نیوجود، ا  نیآن باشد. با ا  یاجرا   ی عامل محدودکننده برا   کی  تواندیم

 . دهدیسهام ارائه م  متیق  ینیبش یپ  یبرا  یبالقوه عمل  کردیرو  کیگسترش داده و  

و    ن،یماش  یریادگیها و عناصر  با استفاده از روش   ویپورتفول  کی  یساز ساده(  2022و همکاران )  2در مطالعه وو 

 یمتک   سکیعامل ر  داتبه تعه  ویپورتفول  کی  سکیکه بر کاهش ر  وی پورتفول  ایجاد  یبرا  یاستراتژ   کی  نیهمچن

و وزن    انسیارکوو  یساختارها   نیماش  ی ر یادگی  یهاروش   نتایج نشان میدهد.  ردیگی قرار م  یاست، مورد بررس

از    سکیدر به حداقل رساندن ر  رییتغ  نی با کمتر  یآنها دشوار است. پرتفو  یابیکه ارز  کنندی م  جادیرا ا  ویپورتفول

وجود    سکیبر اساس ر  شدهلیتعد  یبالا، بازده  یثباتیب  یهاکند. در طول دوره ساده تر بهتر عمل می  یارها یمع

  ت یدر بازده دارند، تقو  یشانس  راتیینسبت به تغ  یشتریب  تیحساس  که   یگذاران ه یسرما  یاثرات برا  نیدارد و ا

 . شودیم
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  ی ساز نهیبه  کردیسبد با استفاده از دو رو  یطراح  یبرا  کیستماتیس  کردیرو  ک ی  (2023)  1سن و دوتا   مقاله

در هفت بخش مهم   یسلسله مراتب  یمساو  سکیسهم ر  تمیو الگور  یسلسله مراتب  سکیر  یبرابر   تمیالگور  سک،یر

سهام از    یخیهای تارمتیها بر اساس قی . پرتفوکندیشده در بازار سهام هند ارائه مفهرست   NIFTY 50و سهام  

 هیژانو  1از    یشیهای آزمابر اساس داده   یساخته شده اند. عملکرد پرتفو   2020دسامبر    31تا    2016  هیژانو  1

 تمیدهد که عملکرد پورتفولیو الگورها نشان میی بک تست پرتفو  جیشود. نتامی  یابیارز 2021نوامبر  1تا  2021

های  در آموزش و داده   یسلسله مراتب  یمساو   سکیسهم ر  تمینسبت به پورتفولیو الگور  یسلسله مراتب  سکیر  یبرابر

 کار برتر است.   نیهای مورد مطالعه در ااکثر بخش   یآزمون برا 

مقاله )  2بهارا   در  عنوان    (2023و همکاران  پورتفولیو  منحصربه  کیتکن  کیبه  است.    ارائهفرد ساخت  شده 

 یقیتطب تی(، تقوXGBoost) پیشرفته ان یگراد تیتقو ،یمانند جنگل تصادف  نیماش  یریادگی ونی رگرس یهامدل 

(AdaBoostرگرس پشت  نیماش  ونی(،  عصب  (KNN)  یهاهیهمسا  نیترکینزد   k(،  SVR)  بانیبردار  شبکه   یو 

در مرحله   شتریب یسهام با بازده یهای دوره بعد. ارزش شوندی سهام استفاده م ینیبش یپ ی( برا ANN) یمصنوع

در مرحله دوم    ویانتخاب پورتفول  یبرا  VaR-نی انگیم  یپرتفو  یسازنه یمدل به  ن،یشوند. علاوه بر ااول انتخاب می

ژاپن و بورس    ویهند، بورس اوراق بهادار توک  یهای ماهانه بورس اوراق بهادار بمبئ. مجموعه داده شودیاستفاده م

بینی با پیش   VaR-نیانگیدهد که مدل مها نشان میافته یشود و  استفاده می   قیبه عنوان نمونه تحق  ن،یچ  یشانگها 

AdaBoost  کند.ها بهتر عمل میمدل   ریاز سا 

  یخط  ونی( از جمله رگرسML)  نیماش   یریادگی  تمیالگور  5از    یکامل  یابیارز(  2024)  3هباب و کامپوریدیس 

  ان یگراد  تی(، تقوKNN)  گانیهمسا  نیکترینزد-k(،  SVR)   یبانیبردار پشت  ونی (، رگرسLR)  یحداقل مربعات معمول

مانند    یمال  یارها یمع  ریسا  نی(، و همچنLSTM)  بلند  مدتحافظه کوتاه   یعصب  یها(. و شبکه XGBoost)  پیشرفته

و    یفصل  یها، روند، و مؤلفه ARMA  ی کاکس، خطاها -باکس  لیتبد  ،ی(، مثلثاتHESهولت )  یینما  یهموارساز 

اند  (ARIMAخودکار )  ون یرگرس  کپارچهیمتحرک    نیانگیم برا  هاتمیالگور  نیا  آنها.  انجام داده   ی ن یبش ی پ  یرا 

اوراق قرضه به کار    30سهام و    30  نیو همچن  ای و استرال  ایتانیمتحده، بر  الاتیاز ا  REIT  30  یبرا   ندهیآ  یهامتیق

  ک ی ژنت تمیمورد استفاده قرار گرفتند که با استفاده از الگور ویاز پورتفول یها به عنوان بخشیی. سپس دارابرده اند

 یحداقل سه برابر بازده  متیق  ینیبش ی پ  یبرا   ML  یهاتمینشان داد که استفاده از الگور  جی. نتاکردند  نهیآن را به

 .دهدیدو برابر کاهش م   باًیرا تقر  سکیو ر  کندی ارائه م  اریمع  یهانسبت به مدل 

 پیشینه داخلی

رویکردی جدید برای مدیریت فعال پرتفوی ارائه دادند که در ان ابتدا با استفاده از    (1394و همکاران )  یتهران

بینی قیمت  ترین همسایگی اقدام به پیشبینی شبکه عصبی و نزدیکهای پیشالگوریتم ژنتیک،  با ادغام روش

هرسهم   یبینی شده برا پیش  مت یبا توجه به قبینی شده برای هر سهم،  نمایند. با توجه به قیمت پیشسهام می

بر    هیهمسا  نیکتریو روش مجاورت در نزد  کیژنت  تمیبر الگور  یمبتن  یشبکه عصب  ینیبشیهای پمطابق با روش 

 
1 Sen & Dutta 
2 Behera 
3 Habbab & Kampouridis 
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استراتژ   کیژنت  تمیالگور  هیپا معام   فیتعر  ملاتیمعا  یو  می لاشده،  صورت  سهام  هوشمند  استراتژ ردیپذت    ی . 

  دی خر  یبوده که به معنا  (-  1و0و1)  یهای خروج ی شده دارا   ینیبشیپ  یهامت یشده بر اساس ق  فیتعر  یتلامعام 

 یهای شبکه عصب روش   یگردند. بازده حاصل از پرتفوهایم  ریتفس  ی گونه عمل  چ یهانجام    ایسهم، فروش سهم و  

الگور  یمبتن نزد  روشو    کیژنت  تمیبر  در  پا  هیهمسا  نیکتری مجاورت  پرتفو   کیژنت  تمیالگور  هی بر  و    دیخر  یو 

حاصل    ی. پرتفودیاز چهار سال محاسبه گرد  کیدر هر    یفعال پرتفو  ریغ  تیمدر  کردیرو  ندهیبه عنوان نما  ینگهدار

خود    نیبازده در دوره چهار ساله را دارا بوده که ا  نیترلابا  یدارا  کیژنت  تمی بر الگور  یمبتن  یاز روش شبکه عصب

 . باشدمی   یفعال پرتفو  ری غ  تیریمد  کردینسبت به رو  یفعال پرتفو   تیری مد  کردیرو  ینشان از برتر 

بینی قیمت سهام و شاخص کل همواره مورد توجه محققان بوده و تحقیقات بسیاری در این  در ایران نیز پیش

های عصبی های فراابتکاری و شبکهبا استفاده از روش  (1398و همکاران )  یرعلوی. مزمینه صورت گرفته است

بینی قیمت سهام ارائه دادند و نتیجه گرفتند که شبکه عصبی پرسپترون نسبت به  مصنوعی مدلی جهت پیش

پذیری  به بررسی سرایت  (1399شبان و همکاران )بینی شاخص سهام خطای کمتری دارد.  های دیگر در پیشمدل

اند که در  های موازی با بکارگیری شبکه عصبی پویا پرداختهشاخص کل بورس اوراق بهادار تهران از قیمت دارایی

آن قیمت سکه تمام بهار آزادی، قیمت هر متر مربع ساختمان مسکونی، قیمت هر بشکه نفت خام ایران و نرخ دلار 

با   مدل خودرگرسیون  واز  است  گرفته شده  نظر  در  ورودی  متغیرهای  عنوان  به  آنها  نوسانات شرطی  و  آمریکا 

شده است. نتایج تحقیق نشان داده که با استفاده از متغیرهای مذکور و الگوهای  استفاده    NARXمتغیرهای برونزا  

دهنده  ها سرایت پذیری دارد که نشانطراحی شده با حداکثر دو وقفه زمانی شاخص کل بورس از قیمت دارایی

بازار سرمایه ایران است.  باشد. این پژوهش یکی از اولین موارد بررسی در  کارایی ضعیف بازار اوراق بهادار تهران می

بینی شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران و نوسانات آتی شاخص  همچنین شبکه عصبی طراحی شده قادر به پیش

 باشد.  می

کاربرد معاملات الگوریتمی با تمرکز بر رویکرد یادگیری تقویتی برای  (  1401کرامتی و همکاران )هدف مقاله  

کاربردی و از نظر نوع داده، کمیّ و از   های منتخب است. این پژوهش از حیث هدف،سازی پرتفوی سهام بهینه

از منظر طرح تحقیق، پس   -لحاظ روش، توصیفی   و  این پژوهش،  اکتشافی    672رویدادی است. جامعه آماری 

بررسی   1400-1396های پنج شرکت )نمونه آماری( طی دوره زمانی  شرکت بورسی است که از این تعداد، داده

های صعودی و نزولی بازار نشان داد که رویکرد یادگیری تقویتی در بازارهای  های تحقیق در دوره شده است. یافته 

ری بر رویکرد خرید و نگهداری برتری دارد و عملکرد بهتری ارائه داده است و  صعودی و نزولی به صورت معنادا

الگوریتم با عملکرد  از دیدگاه سودآوری، رویکرد  نتایج  نتایج آشکار کرد که  بازارهای بورس سازگار است.  ها در 

کارگیری  داری، عملکرد بهتر و موثرتری داشته است؛ بنابراین، بهیادگیری تقویتی نسبت به رهیافت خرید و نگه

 .شودروش یادگیری تقویتی پیشنهاد می

بینی به عنوان تابع هدف است. این نوآوری  سازی خطای پیش کمینه(  1402اقتصاد و محمدی )پژوهش    هدف

بر معیار مهم قابل  کند که در تشکیل سبد سرمایهگذاران توصیه می به سرمایه گذاری علاوه بر سود و ریسک، 

های سری زمانی سنتی در  بینی بازده مدل گذاری نیز تاکید گردد. ادغام پیش های سرمایه بینی بودن گزینهپیش 
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های یادگیری  سازی سبد اصلی را بهبود بخشد. از آنجایی که مدل تواند عملکرد مدل بهینهتشکیل پورتفولیو می 

بینی اند، این مقاله پیش های سری زمانی نشان داده ماشین و یادگیری عمیق برتری قابل توجهی نسبت به مدل 

یادگیری عمیق حافظه  و مدل  ماشین، یعنی جنگل تصادفی  یادگیری  با مدل  را  پورتفولیو  ی  بازده در تشکیل 

ساله از سال    5های تاریخی  کند. به منظور ارزیابی عملکرد مدل پیشنهادی، داده مدت طولانی ترکیب میکوتاه 

دهد که صنعت بانکی، خودرویی، دارویی، فلزی و نفتی است. نتایج تجربی نشان می 5از شاخص  1401تا  1396

 .کنندوسیله جنگل تصادفی، بهتر عمل میبینی بازدهی بهن واریانس با پیش سازی میانگی های بهینهمدل 

ای است که با شرایط دنیای واقعی تطابق  گونهتوسعۀ مدل مارکوویتز به ( 1402مقاله علیزاده و کیانفر ) هدف

های بازار سرمایه در این مدل است. در  کردن انواع عوامل تحلیل بنیادی و محدودیتبیشتری داشته باشد و اضافه

واریانس و میانگین قدر مطلق  این پژوهش که روی بورس اوراق بهادار تهران انجام شده، از دو معیار میانگین نیمه

علاوه، از انحرافات در کنار معیار واریانس در مدل مارکوویتز برای تخمین بهتر میزان ریسک استفاده شده است. به 

بخش  و  آستانه  کاردینالیتی،  محدودیت  مانند  محدودیت  نزدیک چندین  برای  بر  بندی  مبتنی  مدل  نتایج  شدن 

برای اینکه معیار بازدۀ سهام فقط براساس تغییرات قیمتی سهام نباشد، از   . شود به واقعیت استفاده می  مارکوویتز

ها و معیار بازدۀ مدل مارکوویتز استفاده شده است. به  معیار مهم تحلیل بنیادی در فیلترسازی سهام شرکت   9

هارمونی ریزی ریاضی، نمونۀ مسائل با الگوریتم فراابتکاری جستجوی دلیل پیچیدگی محاسباتی زیاد مدل برنامه 

دهندۀ آن بود که مدل ریاضی در معیار فاصله از نقطۀ ایدئال کارایی بهتری دارد. در صورتی نتایج نشان .  نیز حل شد

الگوریتم جستجوی  های پارتو و زمان حل برتری دارد. با هارمونی در معیارهای یکنواختی و گسترش جوابکه 

شود و توابع  های کاردینالیتی و آستانه، تعداد سهام بیشتری در سبد انتخاب میرات محدودیت افزایش بازۀ تغیی

 .زمان بهبود خواهند یافتصورت همهدف ریسک و بازده به 

  و  گیری  بینی شاخص بورس با استفاده از مدل پویای میانگین پیش  (1402رستمی و سهیلی )  هدف از مطالعه

افزار متلب  کارگیری نرم و به  1399-1380های  ی سال فصل  هایداده   از  استفاده  و   انتخابی  پویای  مدل  روش  نیز

باشد. مزیت اصلی مدل مورداستفاده در مطالعه حاضر ورود تعداد زیادی متغیر مستقل به جهت پویایی آن است  می

شود. در این مقاله اثر برخی متغیرهای کلان اقتصادی  ازحد در مدل ظاهر بدون اینکه مشکل معمول برازش بیش 

سازی و تخمین بازده سهام بورس اوراق بهادار بررسی شد. نتایج مقاله نشان داد که احتمال ورود  بر فرآیندِ مدل 

تورم، رشد شاخص قیمت زمین در پول،  پول، رشد شبه    سایر  از  بیشتر  بزرگ  شهرهای متغیرهای رشد حجم 

 . تاس   ورودی  متغیرهای

 

 روش پژوهش 

از نوع    قیتحق  نیا نمود.  یبررس  یمختلف  یهای بندتحت دسته   توانی حاضر را م  قیتحق  ،یشناختاز لحاظ روش 

است که   ید یجد  یهاها و روش توسعه مدل   قات،ینوع تحق  نیا  یاست. هدف اصل  یو کاربرد   یاتوسعه  قاتیتحق

 در عمل قابل استفاده باشند.  
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و    بانک مرکزی،  سایت بورس اوراق بهادار تهرانمانند    یمال  یاطلاعات  یهاگاه ی شامل پا  قیتحق  نیا  یمنابع داده برا 

  ی اقتصاد   یها، شاخص ی بازارهاسهام، شاخص   متیمورد ق  دررا    یجامع  یخیتار  یهااست که داده   مرکز آمار ایران

  ی است که مربوط به ابزارها   ییانتخاب شامل انتخاب داده ها  یارها یمع  .دهندی مرتبط ارائه م  یمال  یارها یمع  ری و سا

  :است   ریانتخاب سهام شامل موارد ز  یارهایمورد مطالعه است. مع  یو بازارها   یمال

مختلف    یدادها یها و روتا چرخه   دهدی( را پوشش م1401تا    1390)  یخیدوره تار  کیسهم    یهاداده  -

  .بکشد  ریبازار را به تصو

 در دسترس داشته باشد.   یمتیاطلاعات ق  یمورد بررس  یمعاملات  یروزها   %85حداقل    یبرا  یسهم انتخاب -

  ن یانتخاب ب  های یادگیری ماشین انجام شد،بینی بازده دوره بعد شاخص سهام از طریق مدل پس از اینکه پیش 

 : شودبر اساس قائده زیر انجام می در اوراق بهادار با درآمد ثابت    یگذار  هی سرما  ایدر بازار سهام    یگذار   هیسرما

اوراق بهادار    یمورد انتظار برا   یبازده   یمساو   ای  شتریشاخص بازار ب  ی شده برا   ی نیب  شیپ  یچنانچه بازده -

 گردد.می   شنهادیدر بازار سهام پ  یگذار   هیسرما  کردی با درآمد ثابت باشد، رو

اوراق بهادار با درآمد    یمورد انتظار برا  یشاخص بازار کمتر از بازده  ی شده برا  ینیب  شیپ  یچنانچه بازده -

 شود. در اوراق بهادار با درآمد ثابت انتخاب می  یگذار   هیسرما  کردیثابت باشد، رو

شود. چنانچه از  ی م  یبررس  سهام مختلف  نیب  ییدارا  صیچند هدفه به منظور تخص  یساز  نهیمدل بهبخش   نیا  در

  ن ی در بازار سهام حاصل شود، موضوع انتخاب بهتر  یگذار  هیبر سرما  میصورت گرفته در بخش قبل تصم  یبررس

 ییدارا   صیتخص  یبخش برا  نیمطرح شده در ا کردی کرد و رو  دخواه   دایپ  تی موضوع  ییدارا  صیتخص  یبرا   سهام

 شود. استفاده می

 شود:می  فیتعر  ریچند هدفه به صورت ز  یساز  نهیمدل به

𝑀𝑎𝑥 (𝑅𝑃 = ∑ 𝑥𝑖𝑟𝑖

𝑛

𝑖=1

) 

𝑀𝑖𝑛 (𝑀𝑝𝑆𝑛 = ∑ 𝑥𝑖𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

) 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 to: 

∑ 𝑥𝑖 =

𝑖

𝑖=1

1 

0 ≤ 𝑥𝑖 ≤
1

mininnumber
 

 

  ی احتمال شرط  عیتوز  𝑀𝑠𝑃𝑛  ،یپرتفو   ینشانگر بازده  𝑅𝑝  ،یمورد بررس  سهام تعداد    انگرینما   𝑛فرمول    نیا  در

احتمال معکوس    عیتوز  𝑖  ،𝑝𝑖  سهم  یبازده  𝑖  ،𝑟𝑖شماره    سهمشده در    یگذار  هیسرما  زانیم   𝑝  ،𝑥𝑖  یمعکوس پرتفو 

 . میکن  یگذار   هیدر آن سرما  میخواهاست که می  سهامیتعداد    داقلح  𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟و    𝑖  سهم

مشخص شده و مورد استفاده    سکیبه عنوان عامل ر  یپرتفو  کی  ایصندوق    کیمعکوس    یاحتمال شرط  عیتوز

  شتر یشاخص بازار ب یکه بازده یدر زمان یگذار  هیصندوق سرما کیاحتمال آنکه  زانیم ریمتغ نی. اردیگقرار می
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قرار    یابی شاخص کل بوده است را مورد ارز  زانیصندوق کمتر از م  یاز اوراق بهادار با درآمد ثابت بوده است و بازده

 دهد. می

 شود: محاسبه می  ریبه صورت ز  𝑃𝑖در این فرمول،  

𝑝𝑖 =
𝑝(𝑀𝑝𝑆𝑛)𝑖

𝑝(𝑀𝑝)
 

 

از اوراق بهادار با درآمد ثابت    شتریب  یبازده  ،احتمال مشترک آن است که شاخص  عیفرمول صورت کسر توز  نیدر ا

حداقل به اندازه شاخص نشده باشد و مخرج کسر احتمال کسب    یموفق به کسب بازده  𝑖  سهمداشته باشد و  

توجه داشته باشید، از آنجایی که حل مدل فوق  توسط شاخص است.    بتاز اوراق بهادار با درآمد ثا  شتریب  یبازده

باید به مجموعه مشخصی از متغیرهای تصمیم برای تخصیص دارایی رسیده و بر اساس آن پورتفولیو ساخته شود،  

توان از رویکردهای مبتنی بر پارتو برای حل آن استفاده شود. به همین دلیل، مدل دو هدفه فوق با استفاده از  نمی

هدفه تبدیل شده و حل خواهد شد. مزیت این  رویکرد مجموع وزنی ساده یا اپسیلون محدودیت به یک مدل تک

توان بر اساس آن به  شود که میروش آن است که یک مجموعه وزن مشخص به عنوان خروجی مدل حاصل می

 تخصیص دارایی پرداخت. 

 به طور خلاصه، فرایند گام به گام اجرای تحقیق به صورت زیر است: 

های  به همراه داده   1401تا    1390های قیمت سهام بورسی برای بازه  آوری داده: در این گام داده جمع  -

شود. پس از  های کلان اقتصادی تهیه میهای شاخص ( و داده TEDPIXشاخص کل بورس اوراق بهادار )

داده جمع  گام آوری  مذکور،  پاک های  شرکت های  حذف  شامل  پردازش،  پیش  و  از  سازی  خارج  های 

 شود.رفته طی میهای دورافتاده و ازدست معیارهای انتخاب، اصلاح داده 

 محاسبه بازده و مهندسی ویژگی -

 های یادگیری ماشین. ها برای ورود به مدل بندی داده سازی و بخش نرمال  -

 های یادگیری ماشین آموزش و اعتبارسنجی مدل  -

های زمانی  ریزی دوهدفه طراحی شده، به منظور تخصیص دارایی: برای این کار، بازه مدلسازی و حل مسئله برنامه 

شود. به همین دلیل، به صورت پنجره غلطان با طول پنجره  سازی پورتفولیو در نظر گرفته میماهه برای متعادل یک

ریزی دوهدفه تخصیص دارایی با استفاده از اطلاعات  روزه پیش رفته و در هر پنجره، پارامترهای مدل برنامه   30

شود. به این صورت، اوزان پورتفولیو به صورت پویا  ها مجددا حل می همان دوره محاسبه شده و مدل بر اساس آن 

 شوند. رسانی میروز در هر دوره به

 

 های پژوهش یافته 

  ی ساز نهیبه  یهاکیو تکن  نی ماش  یریادگی  شرفتهیپ  یهاتمیالگور  یحاصل از اجرا   یمحاسبات  ج یفصل، نتا  نیا  در

منتخب و شاخص  شرکت    20آمار مربوط به بازده ماهانه    1  جدول  ارائه شده است.  یشنهاد یپ  یمدل پرتفو   یبر رو

و چارک    انهی چارک اول، م  ار،یانحراف مع  ن، یانگی است: م  یو شامل پنج ستون اصل  دهدیرا نشان م  (TEDPIXکل )
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ها بر اساس بازده ماهانه آنهاست. با توجه به  شرکت   نیا یعملکرد مال سهیو مقا  یهدف بررس ل،یتحل نیسوم. در ا

 یدارند، اگرچه پراکندگ   یعملکرد مناسب  ی ها به طور کلکه شرکت  رسدی مثبت است، به نظر م  زدهبا  نیانگیکه م  نیا

 ها متفاوت است. در بازده 

 
 های توصیفی بازده ماهانه: آماره1جدول 

 چارک سوم  میانه چارک اول انحراف معیار  میانگین  

 9.81 0.5 5.11- 14.11 3.71 ومعادن 

 7.22 0 3.9- 14.83 2.82 وتجارت 

 8.28 0 4.21- 13.14 2.5 وبملت 

 7.84 0 3.95- 14.11 2.33 وبصادر 

 10.54 0.61 4.81- 12.73 3.89 کگل

 9.01 0 4.83- 13.76 2.97 کچاد 

 10.25 0.22 8.75- 20.09 3.69 کاما 

 9.3 0.53 3.51- 15.16 4.01 فملی 

 10.94 1.62 3.95- 12.45 3.88 فخوز 

 7.08 0.35 3.43- 19.29 4.14 غگل

 9.08 0 5.78- 16.82 2.88 شلرد 

 9.29 0 5.42- 31.23 5.4 شپنا

 11.71 0 5.78- 21.9 5.56 سمگا 

 9.17 0.89- 8.65- 21.79 3.76 خودرو

 10.87 0 7.57- 21.99 3.61 خساپا 

 9.57 1.16- 8.07- 21.53 3.32 خزامیا 

 10.4 0.36- 4.93- 14.46 4.01 تایرا 

 10.13 1.36 4.18- 36.42 5.94 پارسان 

 12.59 0.07 7.49- 16.36 3.49 بترانس 

 5.09 0.17 4.31- 14.28 2.13 اخابر 

 0.55 0.05 0.33- 1.12 0.14 شاخص کل 

 13.32 4.10 0.90- 16.43 8.72 تغییرات نرخ ارز 

 13.67 0.11- 6.16- 17.02 3.99 تغییرات نرخ تورم 

 18.00 17.00 15.00 2.27 17.02 نرخ بهره سالانه 

 

بینی بینی شاخص و پیشهای یادگیری ماشین به دو منظور استفاده شده است: پیش پژوهش، از الگوریتم در این 

ها در هر ماه شامل تغییرات نرخ ارز، تغییرات نرخ  بینی شاخص، متغیرهای ورودی مدل ها. در پیش بازده شرکت 



 و همکاران  يبهناز بدائ... /   يشاخص بورس برا يهاداده بريمبتن مدت انیم ينیبشیپ ي برا نیماش  يریادگي  ي هامدل 

 1406پائیز  / 63پیاپي  / 16دوره  401

بینی های گذشته است. متغیر خروجی نیز پیش تورم و نرخ بهره در ماه فعلی به همراه مقادیر بازده شاخص در ماه 

شوند از  های گذشته که به عنوان ورودی انتخاب می بازده شاخص در دوره بعد است. به منظور انتخاب تعداد ماه 

استفاده شده است. این تابع، مقدار همبستگی شاخص با مقادیر گذشته خود را نشان    (1ACFتابع خودهمبستگی )

هستند به عنوان ورودی    0.2های پیشین که دارای قدر مطلق خودهمبستگی بیشتر از  دهد. بر این اساس، دوره می

ها در هر ماه شامل مقادیر بازده  ها، متغیرهای ورودی مدل بینی بازده شرکتدر پیششوند.  مدل در نظر گرفته می

بینی بازده  های گذشته است. متغیر خروجی نیز پیش های گذشته و مقادیر بازده شاخص در ماه شرکت در ماه 

شوند از های گذشته که به عنوان ورودی انتخاب میشرکت در دوره بعد است. مجددا به منظور انتخاب تعداد ماه 

های پیشین که دارای قدر مطلق خودهمبستگی بیشتر  استفاده شده است. بر این اساس، دوره   تابع خودهمبستگی

ها  ها، داده های مدل ها و خروجی شوند. پس از ایجاد ورودی ورودی مدل در نظر گرفته می  هستند به عنوان  0.2از  

برای آموزش،    70شوند:  به سه بخش تقسیم می اعتبارسنجی و    10درصد  برای  برای آزمون    20درصد  درصد 

مدل مدل  داده ها.  از  استفاده  با  داده ها  آموزش  آموزش،  دادههای  توسط  و  اعتبارسنجی شده  اعتبارسنجی،  های 

مربعات خطا )شده  میانگین  معیار  اساس  بر  پارامترهای مدل  از  ترکیبات  بهترین  انتخاب  2MSEاند. درنهایت،   )

ای استفاده شده است. بنابراین یکی از پارامترهای تنظیمی با تابع هسته چند جمله  NARXاند. از یک شبکه  شده 

چندجمله  تابع  این  میدرجه  که  است  مقادیر  ای  دارای  الگوریتم    4تا    1تواند  از  علاوه،  به  برای    Adamباشد. 

های  ، که یکی از روش Adam  در الگوریتمساز استفاده شده است.  سازی گرادیان نزولی به عنوان تابع بهینه پیاده 

شود. این  استفاده می  (β₂) 2-و بتا (β₁) 1- های بتاسازی در یادگیری عمیق است، از دو پارامتر به نام محبوب بهینه

الگوریتم دو پارامتر اصلی    روند.های متحرک به کار میها و واریانس طور خاص برای کنترل میانگین پارامترها به

درختان   گرها )درختان تصمیم( و حداکثر عمقشامل تعداد تخمین که اندقرار گرفتهمورد بررسی  جنگل تصادفی

هستند که هر   Epsilon و   C،Kernel  شامل  ی در رگرسیون بردار پشتیبان نیزمورد بررس  یاصل  یپارامترها   است.

های یادگیری ماشین را نشان  پارامترهای منتخب الگوریتم  2جدول    دارند. عملکرد مدل  میدر تنظ  ینقش مهم  کی

 دهد. می
 

 های یادگیری ماشینپارامترهای منتخب الگوریتم: 2جدول  

 نماد

NARX RF SVR 

 درجه تابع

 ایجندجمله 
 2-بتا 1-بتا

 تعداد نورون

 لایه پنهان 

 تعداد 

 تخمین گر  

 حداكثر  

 عمق 
C Kernel Epsilon 

 sigmoid 0.2 1 2 100 2 0.85 0.5 4 ومعادن

 linear 1 0.01 2 10 2 0.99 0.99 1 وتجارت 

 rbf 1 1 2 20 2 0.75 0.5 4 وبملت 

 
1 Auto-Correlation Function 
2 Mean Squared Error 
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 نماد

NARX RF SVR 

 درجه تابع

 ایجندجمله 
 2-بتا 1-بتا

 تعداد نورون

 لایه پنهان 

 تعداد 

 تخمین گر  

 حداكثر  

 عمق 
C Kernel Epsilon 

 rbf 1 5 10 10 2 0.99 0.99 4 وبصادر 

 rbf 0.5 5 2 100 2 0.85 0.9 3 کگل

 rbf 0.01 5 2 100 2 0.99 0.9 1 کچاد 

 rbf 1 5 2 100 2 0.85 0.1 1 کاما 

 rbf 0.01 5 2 20 2 0.75 0.99 2 فملی

 rbf 0.2 5 2 20 2 0.85 0.9 2 فخوز

 sigmoid 1 0.5 2 2 2 0.85 0.5 2 غگل

 sigmoid 1 1 2 20 2 0.85 0.1 3 شلرد

 linear 1 5 2 10 2 0.75 0.99 3 شپنا

 rbf 1 1 2 5 2 0.75 0.1 2 سمگا 

 rbf 0.05 5 100 100 2 0.85 0.9 4 خودرو

 rbf 1 5 5 2 2 0.75 0.9 1 خساپا 

 rbf 0.5 5 2 20 2 0.75 0.9 2 خزامیا

 rbf 1 0.5 2 5 2 0.75 0.5 2 تایرا 

 rbf 0.2 5 2 100 2 0.85 0.99 4 پارسان 

 rbf 1 1 2 5 2 0.85 0.5 1 بترانس

 rbf 0.5 5 2 10 2 0.99 0.1 1 اخابر

 

پیش مدل نتایج    3جدول   بازده  های  میبینی  نشان  ادهد.  را  مدل  سه،یمقا  نیدر  بردار    ونیرگرس)   SVRسه 

آزمون با چهار    یهاداده   ینیبش یپ  ی( برا یخودبازگشت  یشبکه عصب)   NARX(، و  یجنگل تصادف)   RF(،  یبانیپشت

، و  (MAE1مطلق )   یخطا   نی انگیم  (،RMSEمربعات خطا )  میانگینجذر    (،MSEمربعات خطا ) میانگینشاخص  

 
1 Mean Absolute Error 



 و همکاران  يبهناز بدائ... /   يشاخص بورس برا يهاداده بريمبتن مدت انیم ينیبشیپ ي برا نیماش  يریادگي  ي هامدل 

 1406پائیز  / 63پیاپي  / 16دوره  403

  ، یطور کلاند. به شده   یابی ارز  ینماد بورس  نیها در چنداند. مدل شده   یبررس (1MFE)  بینیپیش   یخطا  نیانگیم

  دهندی را نشان م  یعملکرد متفاوت  هیمختلف بازار سرما  ینمادها  ینیبشیدر پ  NARX  و  SVR  ،RFهر سه مدل  

تفاوت عملکرد به   نیمدل در همه نمادها انتخاب کرد. ا نیها را به عنوان بهتراز آن  یکیبه طور قاطع  توانیو نم

 NARX  دارد. مدل  یخطا بستگ  یهاها نسبت به شاخصمدل   تیسنوسانات، و حسا  زانیها، مداده   یدگیچیپ  زانیم

 یساختار شبکه عصب  لیارائه داده است و به دل  یقبولعملکرد قابل  RMSEو    MSE  یهانمادها در شاخص  یدر برخ

 ییمدل در نمادها نیاست. ا یرخطیغ ی الگوها  ییو شناسا ترده یچیپ یقادر به دنبال کردن روندها  ،یخودبازگشت

دار  دنباله   یالگوها   صیتشخ  ییتوانا  دهدی از خود نشان داده که نشان م  یو »کاما« عملکرد مناسب  »کچاد«مانند  

  دهد ی باشد که اجازه م   NARXمدل    یبازگشت   تیخصوص  لیامر ممکن است به دل  نیها دارد. امدل   ریرا بهتر از سا

 استفاده کند.   ترقیدق  یهاینیبش یپ  یتا مدل از اطلاعات گذشته برا 

 
 های آزمون بینی در دادههای پیش: مقایسه عملكرد مدل3جدول 

 نماد
SVR RF NARX 

MSE RMSE MAE MFE MSE RMSE MAE MFE MSE RMSE MAE MFE 

 3.84 7.89 12.37 152.95 1.84 16.43 11.99 143.64 0.18 20.9 11.88 141.03 ومعادن

 6.79 5.57 14.72 216.56 3.61 2.86 13.5 182.2 1.68 2.2 13.31 177.24 وتجارت 

 1.12- 7.38 11.15 124.41 0.46 6.54 10.87 118.2 0.8- 6.09 11.25 126.65 وبملت 

 9.3 13.47 17.66 312.03 2.77 4.48 14.62 213.86 1.76 11.57 13.16 173.22 وبصادر 

 3.69 26.47 10.87 118.13 3.35 13.58 10.42 108.55 0.95 23.78 10.52 110.73 کگل

 0.21- 8.28 9.7 94.16 1.75 4.18 10.98 120.61 1.25 12.39 11.04 121.95 کچاد 

 2.82 18.83 18.77 352.35 4.91 21.83 21.17 448.3 3.02- 16.3 10.81 116.85 فملی

 2.37 5.23 9.55 91.23 1.22 13.76 10.37 107.45 2.31 6.85 18.55 344.09 کاما 

 1.9 10.13 9.92 98.36 2.94 8.01 10.01 100.26 2.17 10.1 11.23 126.19 فخوز

 23.91 5.47 28.93 837.22 6.8 3.17 32.56 1059.93 0.87- 0.89 14.1 198.72 غگل

 0.9- 22.83 13.49 181.93 1.5 20.15 13.44 180.71 0.78- 22.2 13.47 181.38 شلرد

 2.7- 12.53 11.85 140.35 0.17 14.33 13.13 172.32 1.54- 16.79 12.58 158.17 شپنا

 7.31 26.89 16.78 281.64 6.13 24.96 16.04 257.21 3.05 24.56 13.72 188.18 سمگا 

 3.47 9.65 13.1 171.72 0.98 12.18 12.01 144.31 0.85- 11.96 13.72 188.28 خودرو

 0.58 26.42 12.81 164.05 4.33 22.44 19.31 372.9 1.45- 18.12 12.67 160.48 خساپا 

 5.66- 13 15.75 248.02 2.19- 6.15 13.98 195.32 3.93- 6.2 15.69 246.23 خزامیا

 3.68 4.01 12.36 152.86 2.49 6.96 12.24 149.76 2.05- 8.36 12.41 154.01 تایرا 

 6.42 17.28 12.4 153.82 0.61 20.94 12.77 163 0.68- 14.05 11.22 125.79 پارسان 

 0.35- 7.2 15.31 234.28 1.43 1.75 15.79 249.39 0.14 4.03 14.77 218.2 بترانس

 0.49- 3.97 17.64 311.24 3.12 2.62 16.9 285.54 0.06 7.12 16.87 284.75 اخابر

 
1 Mean Forecast Error 
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فرض شده    استفاده شده است.  یمجموع وزن  کردیاز دو رو  وی پورتفول  یساز نهیبه منظور حل مسئله دو هدفه به

  ی )برا   یخط  یزیرمسئله برنامه  33  کرد،یدر هر رو  ن،ی. بنابراشودیم  یرسانروزهر ماه به   ویپورتفول  بیاست که ترک

مختلف به    یهاتم یبازده به دست آمده توسط الگور  ینیبش ی. در هر دوره، پشودیم  لیدوره آزمون( حل و تحل  33

در این رویکرد، مسئله دو هدفه اصلی به یک  .  شودی عنوان بازده مورد انتظار هر سهم در تابع هدف استفاده م

 شود. تابع هدف مسئله جدید به صورت زیر است: مسئله یک هدفه با تابع هدف جدید تبدیل می

 

𝑀𝑎𝑥 𝑍 = 𝑤1 ∗ (∑ 𝑥𝑖𝑟𝑖

𝑛

𝑖=1

) − 𝑤2 ∗ (∑ 𝑥𝑖𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

) 

 

به ترتیب اوزان تابع هدف اول )بازده( و تابع هدف دوم )ریسک( هستند. انتخاب این دو پارامتر    𝑤2و    𝑤1که در آن  

 ( پورتفولیو  تعداد سهام در  پارامتر حداقل  ترجیحات سرمایه 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟به همراه  به  و  ( بستگی  دارد  گذار 

توان مقدار مشخصی برای آن در نظر گرفت. به همین منظور، مسئله با درنظر گرفتن مقادیر مختلف برای این  نمی

های  برای حداقل تعداد سهام در پورتفولیو(. شکل   20تا    1برای اوزان و    0.9تا    0.1پارامترها حل شده است )مقادیر  

توان دریافت که )همانگونه که ها میدهد. از این شکل های پارتو را برای برخی از حالات نشان میجبهه  3تا    1

رود( ارتباط بین ریسک و بازده پوتفولیو مستقیم است. به عبارتی، برای ایجاد بازد مورد انتظار بیشر،  انتظار می 

 ریسک بیشتری باید تحمل کرد.

 
و استفاده از الگوریتم   12با حداقل تعداد سهام در پورتفولیو برابر  4: جبهه پارتو برای پورتفولیو دوره 1شكل 

RF بینی بازده برای پیش 
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و استفاده از الگوریتم  12با حداقل تعداد سهام در پورتفولیو برابر  29: جبهه پارتو برای پورتفولیو دوره 2شكل 

SVR  بینی بازده برای پیش 

 
و استفاده از الگوریتم  13با حداقل تعداد سهام در پورتفولیو برابر  29: جبهه پارتو برای پورتفولیو دوره 3شكل 

NARX بینی بازده برای پیش 

 

مختلف    یهاتمیبازده با استفاده از الگور  ینیبش یبر اساس پ  شدهی سازنه یبه  وی بازده محقق شده پورتفول  4در جدول  

هستند و    RFو    NARX  ،SVRمورد استفاده شامل    یهاتمیارائه شده است. الگور  یاسه یصورت مقاماه به  33در  
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  زانیجدول، م  نیاند. در اشده   سهیمقا  زین ( EqualWeight)  یبا وزن مساو  و یپورتفول  کیبا    هاتمیالگور  نیا  جینتا

)به طور    سکیبازده و ر  یبرا   0.8و    0.2و اوزان    10برابر با    وی هر ماه با حداقل تعداد سهام در پورتفول  یبازده برا 

توان  مقادیر بازده ماهانه و تجمعی را به صورت بصری نشان داده و می   5و    4های  شکل   .استنشان داده شده  نمونه(  

 اند. بینی همگی بهتر از پورتفولیو با اوزان برابر عمل کرده دید که پورتفولیوهای مبتنی بر پیش 

 
های مختلف با  شده با الگوریتمبینیشده بر اساس بازده پیشسازی: بازده محقق شده پورتفولیو بهینه4جدول 

 برای اهداف بازده و ریسک  0.8و  0.2و اوزان  10حداقل تعداد سهام در پورتفولیو برابر 

 NARX SVR RF EqualWeight ماه 

1 -2.81 1.33 1.33 1.30 
2 1.33 4.06 4.80 3.37 
3 1.33 -5.27 -6.99 -3.43 
4 -5.94 -2.68 -4.11 -7.15 
5 2.13 11.08 8.85 4.52 
6 1.33 9.08 14.64 11.81 
7 12.63 11.68 12.93 12.36 
8 1.33 -12.78 -8.96 -12.19 
9 1.33 -5.24 -3.83 -2.35 

10 1.33 0.20 2.42 2.55 
11 -8.49 -8.23 -9.52 -9.44 
12 1.33 -7.07 -8.65 -5.63 
13 0.71 3.41 2.00 -0.10 
14 8.60 9.76 8.53 10.24 
15 1.33 7.80 8.45 8.71 
16 5.47 1.33 1.33 6.27 
17 1.33 1.33 1.33 -7.02 
18 1.33 1.33 1.33 -6.04 
19 1.33 1.33 1.33 -0.92 
20 1.33 1.33 1.33 -9.58 
21 1.33 1.33 1.33 -1.21 
22 1.33 11.88 11.02 9.68 
23 11.10 11.34 12.26 10.33 
24 15.56 20.51 19.05 16.21 
25 1.50 -11.16 -9.82 -10.79 
26 1.50 1.50 1.50 25.16 
27 12.50 22.67 23.32 21.10 
28 1.52 0.63 -3.75 -0.19 
29 -9.46 -11.37 -7.68 -8.83 
30 1.50 -16.00 -14.22 -12.85 
31 -3.84 -3.57 -4.71 -5.63 
32 10.71 13.98 16.21 12.28 
33 1.50 -8.23 -7.12 -7.44 
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های مختلف با حداقل  شده با الگوریتمبینیشده بر اساس بازده پیشسازی: بازده ماهانه پورتفولیو بهینه4شكل 

 برای اهداف بازده و ریسک  0.8و  0.2و اوزان  10تعداد سهام در پورتفولیو برابر 

 
های مختلف با شده با الگوریتمبینیشده بر اساس بازده پیشسازی: بازده تجمعی پورتفولیو بهینه5شكل 

 برای اهداف بازده و ریسک  0.8و  0.2و اوزان  10حداقل تعداد سهام در پورتفولیو برابر 
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  ن یاساس ا   برنشان داده شده است.    5آمار توصیفی مقادیر بازده با ترکیب اوزان و تعداد سهم مورد نظر در جدول  

به طور میانگین    RFو    NARX،  SVRی  هاتم یالگور  پورتفولیو ساخته شده بر اساس همه  که  شودی ، مشاهده مجدول 

ها است. همچنین پورتفولیو ساخته شده  دهنده عملکرد بهتر آنبازدهی بهتری نسبت به اوزان برابر دارند که نشان  

بر اساس هر سه الگوریتم دارای انحراف معیار بازده کمتری نسبت به پورتفولیو با اوزان برابر هستند. به خصوص،  

ترین عملکرد  کمترین انحراف معیار بازده را دارد که نشان دهنده باثبات  NARXپورتفولیو ساخته شده بر اساس  

 است.  NARXاست. به علاوه، کمترین زیان نیز مربوط به  
 

 : آمار توصیفی مقادیر بازده با تركیب اوزان و تعداد سهم منتخب 5جدول 
 NARX SVR RF EqualWeight 

 1.37 2.00 1.74 2.27 میانگین 

 9.92 9.24 9.31 5.56 انحراف معیار 

 12.85- 14.22- 16.00- 9.46- حداقل 

 0.19- 1.33 1.33 1.33 میانه 

 25.16 23.32 22.67 15.56 حداکثر 

 

برای یک مجموعه پارامتر خاص و به صورت نمونه ارائه شده است. درصورتی که در هر ماه    5و    4نتایج جداول  

عبارت  هایی که با نمایش داده شده است. سلول  6بهترین مجموعه پارامترها انتخاب شود این پارامترها در جدول 

ریسکسرمایه " بدون  می  "گذاری  نشان  است  آن سلول  پر شده  با  متناظر  الگوریتم  مربوطه،  دوره  در  دهد که 

سازی نبوده  بینی بازده شاخص کمتر از نرخ بازده بدون ریسک را داشته و بنابراین نیاز به حل مدل بهینهپیش 

  ی ها تمیبازده با استفاده از الگور  ینیبش ی بر اساس پ  شدهی ساز نهیبه  وی، بازده محقق شده پورتفول7جدول  است.  

ها  دهد. از این شکلمقادیر بازده ماهانه و تجمعی را نشان می  7و    6های  شکل .  دهدرا نشان میماه    33مختلف در  

 اند.  بینی همگی بهتر از پورتفولیو با اوزان برابر عمل کرده توان مشاهده کرد که پورتفولیوهای مبتنی بر پیش می

 
 سازی پورتفولیو در هر دوره : بهترین پارامترهای مدل بهینه6جدول 

 NARX RF SVR 

 ماه
حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

1 15 0.1 0.9 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

2 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
12 0.1 0.9 12 0.1 0.9 

3 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 ریسک بدون 
20 0.1 0.9 20 0.1 0.9 

4 1 0.1 0.9 5 0.1 0.9 5 0.1 0.9 
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 NARX RF SVR 

 ماه
حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

5 2 0.3 0.7 4 0.1 0.9 4 0.1 0.9 

6 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

7 3 0.1 0.9 1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

8 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

9 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
2 0.1 0.9 2 0.1 0.9 

10 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
2 0.1 0.9 2 0.1 0.9 

11 9 0.1 0.9 2 0.1 0.9 2 0.1 0.9 

12 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
20 0.1 0.9 20 0.1 0.9 

13 13 0.1 0.9 1 0.2 0.8 1 0.2 0.8 

14 1 0.1 0.9 7 0.1 0.9 7 0.1 0.9 

15 0 0 0 1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

16 1 0.1 0.9 
گذاری  سرمایه

 ریسک بدون 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

17 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

18 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

19 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

20 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

21 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 ریسک بدون 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

22 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

23 1 0.1 0.9 2 0.1 0.9 2 0.1 0.9 

24 11 0.1 0.9 1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

25 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 



 انجمن مهندسي مالي ايران     -گذاري دانش سرمايهعلمي پژوهشي فصلنامـه  

 1406 پائیز  / 63پیاپي  / 16دوره  410

 NARX RF SVR 

 ماه
حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

حداقل تعداد  

 سهم
 وزن ریسک وزن بازده 

26 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

27 20 0.1 0.9 1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

28 14 0.1 0.9 2 0.2 0.8 2 0.2 0.8 

29 11 0.3 0.7 2 0.1 0.9 2 0.1 0.9 

30 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
3 0.1 0.9 3 0.1 0.9 

31 9 0.1 0.9 8 0.1 0.9 8 0.1 0.9 

32 4 0.2 0.8 1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

33 
گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 

گذاری  سرمایه

 بدون ریسک 
1 0.1 0.9 1 0.1 0.9 

 

های مختلف و  شده با الگوریتمبینیشده بر اساس بازده پیشسازیبازده محقق شده پورتفولیو بهینه: 7جدول 

 بهترین پارامترهای هر دوره

 NARX SVR RF EqualWeight ماه

1 1.81 1.33 1.33 1.30 

2 1.33 15.40 5.50 3.37 

3 1.33 -3.43 -3.43 -3.43 

4 4.88 1.99 -1.02 -7.15 

5 13.18 21.28 11.09 4.52 

6 1.33 18.36 19.02 11.81 

7 15.91 15.62 17.86 12.36 

8 1.33 -6.78 -5.06 -12.19 

9 1.33 -1.11 5.21 -2.35 

10 1.33 4.53 14.41 2.55 

11 -7.13 -6.50 -5.64 -9.44 

12 1.33 5.60 -5.63 -5.63 

13 2.09 23.92 5.67 -0.10 

14 35.70 12.48 11.24 10.24 

15 1.33 13.29 25.01 8.71 

16 17.80 1.33 1.33 6.27 

17 1.33 1.33 1.33 -7.02 

18 1.33 1.33 1.33 -6.04 

19 1.33 1.33 1.33 -0.92 

20 1.33 1.33 1.33 -9.58 

21 1.33 1.33 1.33 -1.21 

22 1.33 25.39 25.39 9.68 
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 NARX SVR RF EqualWeight ماه

23 21.43 11.75 23.69 10.33 

24 18.24 45.02 45.02 16.21 

25 1.50 -4.85 -3.85 -10.79 

26 1.50 1.50 1.50 25.16 

27 21.10 26.47 59.12 21.10 

28 2.97 1.89 3.21 -0.19 

29 -8.34 -8.74 -3.01 -8.83 

30 1.50 -12.85 -6.81 -12.85 

31 -3.02 0.96 -2.68 -5.63 

32 13.85 15.70 22.38 12.28 

33 1.50 -6.79 -6.36 -7.44 

 

 
های مختلف با بهترین شده با الگوریتمبینیشده بر اساس بازده پیشسازی: بازده ماهانه پورتفولیو بهینه6شكل 

 پارامترها

 

، مشاهده  جدول  نیاساس ا  برنشان داده شده است.    8آمار توصیفی مقادیر بازده بر اساس بهترین ترکیب در جدول  

به طور میانگین بازدهی بهتری    RFو    NARX،  SVRی  هاتم یالگور  پورتفولیو ساخته شده بر اساس همه  که  شودیم

ها است. همچنین پورتفولیو ساخته شده بر  نسبت به پورتفولیو با اوزان برابر دارند که نشان دهنده عملکرد بهتر آن 

ترین  دارای انحراف معیار بازده کمتری نسبت به پورتفولیوهای دیگر است که نشان دهنده باثبات   NARXاساس  

 عملکرد است.  
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مختلف با های شده با الگوریتمبینیشده بر اساس بازده پیشسازی: بازده تجمعی پورتفولیو بهینه7شكل 

 بهترین پارامترها 

 
 : آمار توصیفی مقادیر بازده با بهترین پارامترها 8جدول 

 NARX SVR RF EqualWeight 

 1.37 7.91 6.65 5.31 میانگین 

 9.92 15.06 12.45 9.22 انحراف معیار 

 12.85- 6.81- 12.85- 8.34- حداقل 

 0.19- 1.33 1.50 1.33 میانه 

 25.16 59.12 45.02 35.70 حداکثر 

 

 گیری بحث و نتیجه 

 ی نیبش یدر بهبود پ  SVR، و  NARX  ،RFاز جمله    نیماش  یریادگی  یهامدل   یریکارگبه   جینتا  یبخش به بررس  نیا

 یی و توانا  یرخطیغ  یساختار شبکه عصب  لیبه دل  NARXپرداخته است. مدل    ویپورتفول  سکیو کنترل ر  یبازده

  ی داشته است. از سو   یعملکرد مطلوب  بلندمدتتر و  باثبات   یهابازده  ی نیبش یزا، در پبرون   یهای استفاده از ورود

  ی هاینیبش ی در پ زیو کاهش نو دهیچیپ  یالگوها ییتوانسته در شناسا میدرخت تصم نیچند بیبا ترک RF گر،ید

تر  ساده  یهامدت و داده کوتاه   یهاینیبش ی و کنترل خطا، در پ  یبا ساختار خط  زین  SVRمدت مؤثر باشد. مدل  کوتاه 

 است.   داشته  ییبالا  ییکارا
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شده    ویچندهدفه موجب بهبود عملکرد پورتفول  یسازنهیبا به  ینیبش یپ  یهامدل  بیکه ترک  دهندینشان م  جینتا

  ی شتریب  ی بازار، ثبات نسب  ثبات یب  طیدر شرا  ژهیوها، بهروش  نی. اشودیم  یبازده  شیو افزا  سکیو باعث کاهش ر

  ن یتعادل ب   یبرا   یعنوان ابزار مدل دوهدفه به  ن،یمچندارند. ه  یقابل توجه  یهات یرا ارائه کرده و در بلندمدت مز

  رانیمد  هاافته ی  نیدارد. ا  نیماش  یریادگی  یهاینیبش یدر کنار پ  یشتریب  یشده که اثربخش  شنهادیپ  سکیبازده و ر

خود    یبه اهداف مال  یابیدست  یبرا   یسازنهیو به  ینیبش یپ  یهامدل   بیکه از ترک  کندی م  بیرا ترغ  یگذار هیسرما

 کنند.  ستفادها

های مالی، تاکید اصلی باید بر استفاده از یادگیری ماشین و  بینی در دادهبرای ارتقای دقت و قابلیت پیش 

مدل  پیش توسعه  پیشرفته  همکاری های  با  باید  پژوهشگران  باشد.  بین بینی  مالی،  های  نهادهای  میان  سازمانی 

کاوی برای استخراج  های داده ها را بهبود بخشند و از تکنیک ها و مراکز تحقیقاتی، کیفیت و دسترسی به داده دانشگاه 

بینی،  های هوشمند پیش های آتی باید بر توسعه الگوریتمها استفاده کنند. تمرکز اصلی در پژوهش و پاکسازی داده 

سازی شوند تا دقت  ها باید بهینهباشد. این مدل  SVR و   NARX،RF  های یادگیری ماشین از جملهمانند مدل 

 .ها را شناسایی کنندرا افزایش داده و روابط پیچیده در داده بینی  پیش 

پارامترها و تطبیق با شرایط متغیر بازار  طور پویا قادر به تنظیم خودکار هایی که بهعلاوه بر این، طراحی مدل 

سازی ژنتیک،  های پیشرفته مانند بهینهتواند با استفاده از روش باشند، از اهمیت بالایی برخوردار است. این امر می 

ها برای  ای این مدل روزرسانی دوره های جدید یادگیری ماشین محقق شود. بازبینی و بهیادگیری تقویتی و تکنیک

ویژه در مواجهه با تغییرات ناگهانی در بازارهای مالی. یادگیری  پذیری آنها ضروری است، به حفظ دقت و تعمیم

عنوان ابزاری کلیدی در استخراج  تواند به های پیچیده می بینی بالا و توانایی پردازش سریع داده ماشین با قدرت پیش 

 .مل کندگیری در این حوزه عهای مالی و بهبود تصمیمارزش از داده 
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Abstract 

This thesis examines the prediction of financial behaviors using advanced machine learning models, 

including NARX, RF and SVR. The main goal of this research is to present a portfolio model based on 

this machine learning models and multi-objective optimization. Considering the importance of 

accurately predicting financial behaviors in investment decisions and risk management, this research 

tries to help clarify the strengths and weaknesses of each of the examined models and provide a portfolio 

optimization model based on it. 

In this research, the historical data of Tehran stock market (from 2011 to 2023), including price 

information and macroeconomic variables, has been used. Data were collected from reliable and 

reliable sources and processed and prepared for better analysis. Also, to accurately evaluate the 

performance of the models, machine learning methods were used and the parameters of the models 

were fine-tuned. 

The results of this research show that NARX, RF and SVR models have different capabilities in price 

prediction and their performance is affected by data characteristics. In particular, the NARX model 

shows a more stable performance. In addition, portfolios based on machine learning algorithms have 

been able to perform better than portfolios with equal weights in all cases. Also, this study identifies 

challenges related to setting parameters and computational complexity and emphasizes the importance 

of updating models according to market changes. Finally, suggestions for improving the models and 

solutions for future research are provided to increase the accuracy of predictions and obtain better 

results in the analysis of financial behaviors. 

Keywords: NARX model, portfolio optimization, machine learning 
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