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 چكیده

  ماشین  یادگیری  های الگوریتم  ترکیب  با  گذاری سرمایه  سبد  سازی بهینه  برای  نوین  چارچوب  یک   ارائه  به  مطالعه  این 

  ، ( 1402- 1390)   تهران   بورس   بازار  تاریخی   های داده   از  استفاده   با   حاضر   پژوهش .  پردازد می   فراابتکاری   های روش   و 

   .دهد   تشکیل  را   گذاری سرمایه   بهینه  سبدهای   و  بینی پیش   را   بازار   رفتار   است   قادر   که   کرده   طراحی   هوشمندی   سیستم 

  برای  (RF) تصادفی  جنگل  و (SVR) پشتیبان  بردار  رگرسیون  شامل  ماشین  یادگیری  هایمدل   از  اول،  مرحله  در

  تجمع   سازیبهینه  الگوریتم  کمک   به  هامدل   این  پارامترهای.  است   شده  استفاده  کل  شاخص  و  سهام  بازده  بینیپیش 

  چندهدفه  مسئله  یک  صورت  به  گذاریسرمایه  سبد سازیبهینه   مسئله  بعد،  مرحله   در.گردید  تنظیم (PSO) ذرات

  امکان   پارتو،  جبهه  ایجاد  با  الگوریتم  این.  گردید  حل   NSGA-II هدفهدو  ژنتیک  الگوریتم  با  و  شده  بندیفرمول 

  نشان   تجربی   نتایج.  آورد  فراهم  را  ریسک  سازیحداقل   و  بازده  حداکثرسازی  متعارض  اهداف  به  همزمان  دستیابی

  ارائه   قبول  قابل   ریسک  سطح  با  بازار  شاخص  به  نسبت  بالاتری  بازدهی  روش  این  با  شده  تشکیل  سبدهای  داد

  و  ماشین   یادگیری  هوشمندانه  ترکیب  دهد می  نشان  نخست:  است  اهمیت  حائز  جهت  سه  از  پژوهش  این  .دهندمی

 PSO الگوریتم  کارایی  دوم،.  شود  منجر  کارآمدتر  گذاریسرمایه   هایگیریتصمیم  به  تواندمی   فراابتکاری  هایروش 

.  دهدنشان می   را  سبد  سازیبهینه   پیچیده  مسائل  حل  در   NSGA-II توانایی  و   مالی  هایمدل   پارامترهای  تنظیم  در

  مختلف   شرایط  با  تطبیق   قابلیت  که   دهدمی   ارائه  پرتفوی  مدیران  و  مالی  تحلیلگران  برای  کاربردی  چارچوبی  سوم،

 .دارد  را  بازار

 . سازی پورتفولیو، یادگیری ماشین، بهینهNSGAII  ،PSO  های كلیدی:واژه 
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 بیان مسئله   - 1

اند که مواجه  یادهیچیو پ   یچندوجه  ی هاسبد سهام با چالش  رانیو مد  گذارانهی، سرمایمال   یایدر دن

به    از ین  ، پویا  طیمح نیرقابت هستند. در ا  شیو افزا  یاقتصاد  عیسر  راتییبازار، تغ دی از نوسانات شد  یناش

  هاسکیر  تیریو مد  یگذارهیسرما  بدعملکرد س  یسازنه یبه  یهوشمند و قابل انعطاف برا  یهای استراتژ

هستند که   ییبه دنبال ابزارها  نفعانیذ  ژه،ی(. به و2024و همکاران،    1)چنگ  شودیبه شدت احساس م

بالاترنه بازده  ع   یتنها  در  بلکه  دهند،  ارائه  جلوگ  نیرا  ر  یریحال  و    ی نیبشیپ   رقابل یغ   یهاسک یاز 

 .در نظر داشته باشند زیرا ن ی اضاف یهانهیهز

به توازن    ازیکه در آن ن  شودیمسئله چند هدفه مطرح م  کیبه عنوان    یگذارهیسبد سرما  یسازمدل

 نیکه ا  ییوجود دارد. از آنجا  سکی مانند حداکثر کردن بازده و حداقل کردن ر  یاهداف متعارض  انیم

طور به  توانداست که ب  یمدل   جادیدر ا  ی و تعامل هستند، چالش اصل  ریی اهداف به طور مداوم در حال تغ

  2یم ی)اود  ردیموجود را در نظر بگ  یهاتیحال محدود   نیپاسخ دهد و در ع   ازهاین  ن یبه ا  نهیزمان و بههم

 .(2024و همکاران، 

است    یگذارهیسبد سرما  یسازنهیمدل به  ک یچالش شامل توسعه    نیپاسخ به ا  یمؤثر برا  یهاگام

 ی برداربهره هاییبازده دارا  قیدق  ینی بشیپ   یدر راستا  نیماش  یریادگی  شرفتهیپ   یهاک یکه بتواند از تکن

ا با  باق   ی ک یحال،    ن یکند.  ادب  مانده یاز مسائل  پ   ات یدر  مد  ی دگیچیموجود،  با    ی نیبشیپ   ی هالادغام 

  ی هابازار و شاخص  ی روندها  ینیبشی در پ   ژهیوبه  تواند یچند هدفه است که م  یسازنهیبه  ی هاتم یالگور

 .(2024و همکاران،  3نویمؤثر باشد )گوار ی اقتصاد دیکل

  تیری. در روش مدشودیم  میتقس  رفعالیفعال و غ   ی کل  کردیبه دو رو  یگذارهیسبد سرما   تیریمد

  یدر حال  نیشاخص کل( است. امثلا  بازار )  نیانگیبالاتر از م  یکسب بازده  یپرتفو  رانیفعال، هدف مد 

 ی ها صت از فر  توانیو م  ستیاست که بازار به طور کامل کارا ن  نیفعال ا  تیریدر مد  یاست که فرض اساس

بهره )گارس  یبردارموجود  همکاران،    4ا یکرد  ا2024و  در  الگور  ق،یتحق  نی(.  از  استفاده  با   یها تمیما 

بر   ها ینیبشیپ   نیا  ریبازده شاخص کل و نحوه تأث  قیدق  ی نیبشیپ   یبه بررس  شرفته،یپ   نیماش  یریادگی

از   یلیتحل  وبچارچ  کیپرداخت. در واقع، هدف ما توسعه    میخواه  یگذارهیسرما  ماتیتصم است که 

  .بازده مورد انتظار شاخص کل با اوراق بهادار با درآمد ثابت استفاده کند  سهیمقا  یخود برا  یهاینیبشیپ 

 ی بازده بالاتر  دهند ینشان م   ها ینیبشی که پ   ییوهایدارند در سنار  لیتما  گذارانهیکه سرما  نیتوجه به ا  با

مآن   بینس سرما  شودیها  به  ا  یگذارهیاقدام  ما  اساس    نیکنند،  بر  را   ی سازنه یبه  تمیالگور  کیمدل 

 
1 Cheng 
2 Odeyemi 
3 Guarino 
4 García 
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اوراق بهادار با درآمد    بازدهشاخص کل از    یشده برا  ی نیبشیکرد. اگر بازده پ   میخواه  یچندهدفه طراح

صورت،    نیا  ریمناسب انجام خواهد شد؛ در غ   یهاتمیسبد با استفاده از الگور  یسازنهیباشد، به  شتریثابت ب

 .شودیم شنهادیدر اوراق با درآمد ثابت پ  یگذارهیسرما

سبد   یسازنهیبه اتیموجود در ادب  یهاجامع، شکاف یبه دنبال آن است که با ارائه روش قیتحق نیا

  دیجد  یچند هدفه، ابزار  یسازنه یبه  یهاکیبا تکن  شرفتهیپ   ینیبشی پ   یهامدل  بیرا پر کند و با ترک

 .بخشد بودو بازده را به  هاسکیمؤثر ر تیریمد ییکه توانا د ینما جادیا گذارانهیسرما یبرا

علم  از ا  ، یمنظر  قوت  ا  نینقطه  در  رو  ن یپژوهش  بر  که  مدل  یاست  با    ینیبشیپ   یسازادغام 

اپردازدیها مو روابط پنهان در داده  ده یچیپ   ی الگوها  تر قیدق  لی تمرکز دارد و به تحل  یسازنه یبه  ن ی . 

 ی ها ینیبشیپ سبد سهام کمک خواهد کرد تا با استفاده از    رانیبه مد  ی از منظر کاربرد  نی همچن  قیتحق

دست   یدار بازار، به عملکرد بهترانداز نوساناتخاذ کنند و در چشم  یبهتر  ی مال  ماتیتصم  افته،یبهبود  

 ی برا   ی و عمل  یعلم  هیپا   ک یبه عنوان    تواندیمطالعه م  ن یموضوع، ا  نی ا  قیعم  یو بررس  لی. با تحلابندی

 یبرا  یقابل اعتماد  ی عمل کند و راهکارها  اردر دوران پرتلاطم باز  یگذارهیسبد سرما  یسازنهیبه  جینتا

 ارزش افزوده ارائه دهد.  جادیا

 

 اهداف تحقیق  - 1- 1

 هدف اصلی 

 یریادگی  ی هادلم  از   بینی بازده سهام و شاخص کل با استفادهمدیریت سبد چندهدفه بر مینای پیش

 سازی شده  بهینه نیماش

 

 اهداف فرعی 

 بینی شاخص کل و بازده سهامهای یادگیری ماشین در پیشارزیابی مدل (1

سازی چندهدفه  و بهینه  نیماش   یریادگی  یهادلمقایسه بازده استراتژی معاملاتی با استفاده از م (2

 با بازدهی پورتفولیو با اوزان برابر در بورس تهران
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 مبانی نظری و مرور ادبیات  - 2

 انس یوار -ن یانگیسازی م بهینه - 1- 2

 ه ینظر  کیشد،    ی معرف  1952در سال    تزی، که توسط مارکوو(1MVO)  انس یوار-نیانگیسازی مبهینه 

است که با   نیا  یاصل  دهیاست. ا  نهیبه  گذاریسرمایه   یساخت پرتفو  یمدرن برا  یدر امور مال  یاساس

رساند  می داکثربه ح سکیاز ر ینی سطح مع یهایی که بازده مورد انتظار را براییاز دارا یبیانتخاب ترک

ایجاد و بازده    سکیر  نیرساند، تعادل باز بازده مورد انتظار به حداقل می  ینیسطح مع  یرا برا  سکیر  ای

 آورده شده است:  MVOاز  یمفصل حیتوض نجای. در ا(2017و همکاران،  2شود )لوین

 
 

 : انتظار مورد بازده . 1

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

 :شودمی بیان زیر صورت به ریاضی نظر

(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

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

 : شودگیری میتوسط عبارت زیر اندازه پورتفولیو  واریانس. دارد بستگی نیز  آنها بین  کوواریانس به بلکه

 

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

𝑚

𝑗≥𝑖

𝑚

𝑖=1

 

 : که جایی  

 -  Var(Rp)  است پورتفولیو واریانس . 

 -  𝑤𝑖 و  𝑤𝑗 های  دارایی وزن ترتیب به𝑖  و 𝑗 هستند پورتفولیو در. 

 
1 Mean-Variance Optimization 
2 Lwin 
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 -  Cov(Ri, Rj)  های دارایی بازده بین کوواریانس𝑖 و  𝑗 است. 

 

 : کوواریانس. 3

 :شودمی محاسبه زیر صورت به . کند می 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. 

 

 سازی نامغلوبالگوریتم ژنتیک با مرتب  - 2- 2

بار 1II -NSGAالگوریتم اولین  همکارا  2دب  توسط   برای  )و  از   (2002ن  یکی  عنوان  به  و  شد  معرفی 

تا    کند میشود. این الگوریتم تلاش  سازی چندهدفه شناخته میهای بهینهترین و مؤثرترین الگوریتمقوی

به نقاطی گفته  پارتو شوند، تولید کند. نقاطنامیده می  3پارتو های بهینه را که نقاطحلطیف وسیعی از راه

تواند بهبود یابد بدون اینکه حداقل یکی از اهداف دیگر بدتر هیچ یک از اهداف نمی  ها در آن  شوند کهمی

)با استفاده    ها فعالیت کند و از تکرارهای تکاملی حلتواند با استفاده از جمعیتی از راهمی NSGA-II .شود

 .برای بهبود این جمعیت با گذشت زمان استفاده کند از عملگرهایی مانند تقاطع و جهش(

ویژگی از  الگوریتمیکی  این    این روش  .است  نامغلوبسازی  روش مرتب NSGA-II های کلیدی  به 

زیر مجموعه صورت عمل می به  را  ابتدا جمعیت  تقسیم میکند که  زیر مجموعه شامل هایی  کند. هر 

به ما این امکان  نامغلوبهایی است که هیچ کدام بر دیگری برتری ندارند. پس از آن، این ساختار حل راه

ها در سطح اول، سطح دوم و غیره قرار دارند. به علاوه، برای حفظ حلدهد که تعیین کنیم کدام راهرا می

گیرد. این معیار به هر فرد  را به کار می 4ازدحامییک معیار به نام فاصله    II -NSGAتنوع در جمعیت،  

 
1 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II 
2 Deb 
3 Pareto   
4 crowding distance 
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کند تا از تمرکز بر روی دهد که به الگوریتم کمک میاختصاص می  فاصله ازدحامیدر جمعیت یک مقدار  

نواحی مختلف حفظ کند را در  تنوع  از فضای حل جلوگیری و  ناحیه کوچک  و همکاران،   1)چن   یک 

2025.) 

دهد و به جای آن بر روی انتخاب طبیعی و تنوع  این الگوریتم نیاز به تنظیم پارامتر را کاهش می

ایجاد جمعیت است، این الگوریتم به یک روش مبتنی بر NSGA-II کند. از آنجا که جمعیت تأکید می

ابعاد بالا و   با  های گوناگونی  به همین دلیل، در حوزه   و  کندپیچیده عمل می  ساختارخوبی در مسائل 

ای مورد استفاده  ریزی به طور گسترده ها، مسائل مدیریت منابع و برنامههمچون مهندسی، طراحی سیستم

پذیر برای حل مشکلات به عنوان یک ابزار بسیار کارآمد و انعطاف   NSGA-IIگیرد. به طور کلی،  قرار می

 .تحقیقات علمی و کاربرد صنعتی دارد  سازی چندهدفه شناخته شده است و اهمیت قابل توجهی دربهینه 

 

 های یادگیری ماشینمدل - 3- 2

 رگرسیون بردار پشتیبان  - 1- 3- 2

(  3SVM)  بانیبردار پشت  یهان یاست که ماش  ی( بر اساس همان اصول2SVR)  بانیبردار پشت  ونیرگرس

که نقاط داده را با حداکثر   میکن  دای ابر صفحه پ   کی  میکنمی  ی، ما سعSVMدارند. در    یبندطبقه   یبرا

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

 .(2015و همکاران،  4)آواد  دارد ونیرگرس کیتناسب با نقاط داده را در 

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

f(x)را حفظ کند. ابر صفحه با معادله  εتلورانس  هیحاش کیهمچنان  =  wT ∗  x +  b شود می فیتعر

  ی انحرافات خروج میخواهی، مSVR  در است.  اسی عبارت با 𝑏و   یورود  ی ژگیبردار و  𝑥بردار وزن،   𝑤که  

 ه ی که همچنان آنها را در حاش  یدر حال   م،یبه حداقل برسان  𝑦  یواقع  یرا از خروج  𝑓(𝑥)  شدهینیبشیپ 

  رساندیکه تابع هدف را به حداقل م   𝑏  اسیو عبارت با  𝑤  نهیبردار وزن به  افتنی با    نی. امینگه دار  εتحمل  

 : د یآیبه دست م
 

(12) 
(

1

2
) ∗ ||𝑤||

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

𝑚

𝑖=1

 

 

 
1 Chen 
2 Support Vector Regression 
3 Support Vector Machine 
4 Awad 
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||𝑤||در آن    که
مدل    ی دگیچیپ   نیپارامتر است که مبادله بابر  ک ی  𝐶  دهد، یرا نشان م  𝑤بردار وزن    نرم   2

  .کندیم مهیرا جر ی واقع یهایاز خروج شده ینیبشیپ   یهایو انحراف خروج  کندیو خطاها را کنترل م

∑عبارت   (max(0، |𝑦𝑖 −  𝑓(𝑥𝑖)| −  𝜀))𝑚
𝑖=1  خروجمی  نیتضم که  حاشپیش  یکند  در  شده    هیبینی 

کنند و  کمک می  زیانبه تابع    هیحاش  نینقاط داده خارج از ا  و  همه نقاط داده قرار دارد  یبرا  εتلورانس  

 1مسئله به شکل دوگان  لیتبد  یاز روش لاگرانژ برا  SVR  ،یسازنه یحل مسئله به  یبراشود.  جریمه می

درجه دوم   ریزیبرنامه  تمیالگور  کی کارآمد را با استفاده از    یسازنه ی که امکان به  کند،یآن استفاده م 

 ی برا   𝑓(𝑥)از تابع    م یتوانیشد، م  نییتع  𝑏  اسی و عبارت با  𝑤  نهیکه بردار وزن به  ی هنگام  .کند یفراهم م

 . میاستفاده کن دی جد یورود ی هاداده ینیبشیپ 
 

 جنگل تصادفی   - 2- 3- 2

 ون یو رگرس  یطبقه بند  یکارها  یتواند برا است که می  یگروه  یریادگ ی  تمیالگور  کی  2جنگل تصادفی 

را در    ی متعدد  یریگ  میهای تصمدرخت  ی جنگل تصادف  ونیرگرس  ون،یرگرس  نهیاستفاده شود. در زم

در    تکند. هر درخمی  تجمیع  یی بینی نهاپیش  یهای آنها را برابینیکند و پیشمی  جادیطول آموزش ا

  ی آموزش  یهایژگیها و و متفاوت از داده  یتصادف   ی شدهبردارنمونه   رمجموعهیز  کی  یبر رو  ی جنگل تصادف

 . (2021، 3)سدورسکی کندیرا به مدل اضافه م یو عنصر تصادف شودیآموزش داده م

  یهای آموزشیژگ یها و واز داده  یا  رمجموعهیبا استفاده از ز  جنگل تصادفیدر    میهر درخت تصم

  جاد یا  یها برایژگیها بر اساس ومجموعه   ریها به زداده  یبازگشت  میشامل تقس  ندیفرآ  نیشود. اساخته می

مانند به   ییارهایبر اساس مع  میکند. نقاط تقسبینی میهدف را پیش  ری است که متغ  یساختار درخت  کی

 شوند.مجموعه انتخاب می  ریهدف در هر ز ریمتغ  انسیحداقل رساندن وار

 لحاظ بودن را    یهر درخت، تصادف  یهایژگ یو و  یآموزش  یهااز داده  یبرداربا نمونه  یجنگل تصادف

کند. به طور معمول، مدل کمک می  میتعم  ییتوانا  شیو افزا  4برازش   شی به کاهش ب  ندیفرآ  نی. اکند یم

بر رو استرپ )نمونه گ  کی  ی هر درخت  آمواز داده (ینیگز یبا جا  یرینمونه بوت   ر ی ز  ک یو    یزشهای 

 شود.در هر گره آموزش داده می میتقس یها برایژگ یاز و یمجموعه تصادف

نشان داده شده    Nتا    i = 1  یبرا  fi(x)که با    میدار  میدرخت تصم  Nبا    ی جنگل تصادف  کی  دیکن  فرض

 (: ام است-i میدرخت تصم ینیبشیپ  fi(x)در آن   کهدر این حالت برای تجمیع داریم ) است.

 
1 Dual 
2 Random Forest 
3 Sadorsky 
4 Overfitting 
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(13) 
yhat =  (

1

N
) ∗  ∑ fi(x)

𝑁

𝑖=1

 

 

 های یادگیری ماشین سازی تجمع ذرات برای تنظیم پارامترهای مدلالگوریتم بهینه - 4- 2

بهینه  ذراتالگوریتم  ازدحامی  بهینه  (PSO) سازی  و  جستجو  روش  یک  عنوان  به به  معاصر،  سازی 

های گیری خود از رفتار اجتماعی موجودات زنده، نظیر پرندگان در هنگام جستجو برای غذا و یا ماهیشکل

گیرد  درون گروه، الهام گرفته است. این الگوریتم با ملاحظه رفتار جمعی، یک گروه از ذرات را در نظر می

های کنند و با توجه به اطلاعات حاصل از بهترین موقعیتکه به طور همزمان در فضای جستجو حرکت می

به روز رسانی می بهترین موقعیت گروهی،  به روز خود و  شوند. هر ذره در هر مرحله به سمت هدف، 

 (.2025و همکاران،  1)پرادهان ترین پاسخ ممکن برسدشود تا به بهینهمی

شود( و یک حل کاندید شناخته میدر این الگوریتم، هر ذره دارای یک موقعیت )که به عنوان یک راه 

می مشخص  را  باشد  داشته  باید  موقعیت جدید  سمت  به  حرکت  برای  که  تغییراتی  )که  کند(  سرعت 

 :شودباشد. به روز رسانی موقعیت و سرعت به صورت زیر انجام میمی

 ی خودشود تا به بهترین موقعیت شناسایی شدهروز میسرعت هر ذره به :روزرسانی سرعتبه (1

روزرسانی سرعت به صورت  های اساسی برای بهتر شود. فرمولنزدیک و بهترین موقعیت گروهی

 زیر هستند

2)  
v{i}(t+1) =  w ⋅ v{i}(t) + c1 ⋅ r1 ⋅ (p{i} − x{i}(t)) +  c2 ⋅ r2 ⋅ (g − x{i}(t)) 

 

بهترین    gبهترین موقعیت شخصی موجود،   p{i}موقعیت ذره،    i  ،x{i}   سرعت ذره v{i} که در آن

یک ضریب w .  ها هستندضرایب یادگیری برای شناسایی بهترین موقعیتc2   و c1 موقعیت گروهی و

اعداد تصادفی بین   (r2) و (r1) تواند بر روی تنوع و تمرکز جستجو تأثیر بگذارد واینرسی است که می

 .هستند  1و  0

روزرسانی سرعت، موقعیت هر ذره نیز بر اساس سرعت جدید  پس از به :روزرسانی موقعیتبه (3

 شودروز میبه

 x{i}(t+1) =  x{i}(t) + v{i}(t+1) 

 

 
1 Pradhan 
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ها از جمله این الگوریتم به سرعت در میان جامعه تحقیقاتی به محبوبیت رسید و در بسیاری از زمینه 

های تولیدی، مسائل مالی و علوم داده مورد استفاده قرار گرفت. این سازی فعالیتطراحی شبکه، بهینه 

اش در برابر مسائل مختلف به مراتب بهتر از پذیریالگوریتم به خاطر سادگی، کارایی و قابلیت تطبیق

 .کندسازی عمل میهای کلاسیک بهینه بسیاری از روش 

های یادگیری ماشین شناخته به عنوان یک روش موثر برای تنظیم پارامترهای مدل  PSO الگوریتم 

های یادگیری ها، ضریبشود. در این رویکرد، هر ذره نماینده یک مجموعه از پارامترهای مدل مثل وزنمی

به صورت تکراری عملکرد    PSOو سایر تنظیمات است. با شروع از یک جمعیت تصادفی از این ذرات،  

ارزیابی می پارامترهای معرفی شده توسط هر ذره  از  تعیین میمدل را با استفاده  کند که کدام  کند و 

ترکیب از پارامترها بهترین عملکرد را داشته است. بهترین موقعیت شخصی هر ذره و بهترین موقعیت 

پارامترهروز میگروهی به  ا در فضای جستجو تسهیل شودشود تا فرآیند جستجو برای یافتن بهترین 

 (.2025و همکاران،  1)داوریان

اصلی مدل PSO مزیت  پارامترهای  تنظیم  میدر  که  است  این  ماشین  یادگیری  بههای  طور تواند 

ناحیه ارتقاء  های وسیعهمزمان  برای  از اطلاعات سایر ذرات  را جستجو کند و  پارامتری  از فضای  تری 

بهره تطبیق جستجو  قابلیت  به دلیل سادگی و  الگوریتم  این  های مختلف پذیری در زمینهبرداری کند. 

 های پیچیده، کاربرد زیادی دارد.  سازی مدلیادگیری ماشین، از جمله یادگیری عمیق و بهینه

 

 مرور ادبیات   - 5- 2

 پیشینه خارجی  -1- 5- 2

و    2های واقعی تأثیر محدودی دارد، اما بن سازی پورتفولیو به دلیل مسائل تخمینی در دادهمدل بهینه

اند.  سازی و اعتبارسنجی متقابل را برای رفع این مشکل معرفی کرده( دو روش منظم2018همکاران )

های نمونه ریسک و بازده پرتفوی دهند که واریانسرا ارائه می (PBR) سازی مبتنی بر عملکردها منظمآن 

کند. در نهایت،  کمک می CVaR-واریانس و میانگین-کند و به حل مسائلی همچون میانگینرا محدود می

 .فرنچ برتری دارد-های فاما در مقایسه با دیگر معیارها بر اساس داده PBR دهد کهنتایج نشان می

 ی ساز نهیعملکرد مدل به  تواندیم  وی پورتفول  لیدر تشک  یسنت  یزمان  یسر   یهابازده مدل  ینیبشیادغام پ 

 را بهبود بخشد.   یسبد اصل

 
1 Daviran 
2 Ban 
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های سری زمانی، مقاله های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق نسبت به مدلبا توجه به برتری مدل

بینی بازده در تشکیل پورتفولیو را با استفاده از دو مدل یادگیری ماشین ( پیش2021و همکاران )  1ما 

عمیق یادگیری  مدل  سه  و  پشتیبان(  برداری  رگرسیون  و  تصادفی  عصبی) )جنگل  ،  LSTM شبکه 

های طور خاص مدلکند. این مقاله بهترکیب می (پرسپترون چند لایه عمیق و شبکه عصبی کانولوشن

های ها را در مدلبرد و نتایج آنانتخاب سهام قبل از تشکیل پورتفولیو به کار میبینی را برای پیشپیش

 هایدهد که مدلکند. نتایج تجربی نشان میسازی پورتفولیو امگا و میانگین واریانس ترکیب میبهینه 

MV بینی بازدهو امگا با پیش RF گذاران توصیه های دیگر دارند و به سرمایهعملکرد بهتری نسبت به مدل

 .های روزانه تشکیل دهندگذاری برای سرمایه RF بینی بازدهرا با پیش MVF کند که پورتفولیومی

)  2در مقاله چن  از مدل  2021و همکاران  استفاده  با  پورتفوی  برای ساخت  (، یک رویکرد ترکیبی 

ماشین تاب (XGBoost) یادگیری  کرم شب  الگوریتم  پیش و  میانگین برای  مدل  و  سهام  قیمت  بینی 

دهد که این روش پیشنهادی از نظر برای انتخاب پورتفوی توسعه داده شده است. نتایج نشان می واریانس

 .های سنتی برتری داردبازده و ریسک نسبت به روش

( و همکاران  پایوا  پیش2019مطالعه  به  و یک مدل  (  پرداخته  مالی  بازارهای  در  بازده سهام  بینی 

های معاملاتی روزانه پیشنهاد کرده است. این مدل با  گذاریگیری منحصر به فرد برای سرمایهتصمیم

از یک رویکرد ترکیبی که شامل طبقه - و مدل میانگین (SVM) کننده یادگیری ماشینبندیاستفاده 

های بورس اوراق بهادار برای انتخاب پورتفوی است، ارزیابی شده است. با استفاده از داده (MV) اریانسو

، تحت شرایط مختلف MV+و تصادفی SVM+1/N ای دیگر، یعنیسائوپائولو، این مدل و دو مدل مقایسه 

های یادگیری هی دارد و قابلیتتوجدهد که مدل پیشنهادی عملکرد قابلاند. نتایج نشان میآزمایش شده

 .دهدبینی قیمت سهام گسترش میماشین را در پیش

 یریادگیها و عناصر  با استفاده از روش  ویپورتفول  کی  یسازساده(  2022و همکاران )  3در مطالعه وو 

 دات به تعه  ویپورتفول  کی  سکیکه بر کاهش ر  وی پورتفول  ایجاد  یبرا  ی استراتژ  کی  نیو همچن  ن،یماش

ر بررس  ی متک  سکیعامل  مورد  م  یاست،  میدهد .  ردیگیقرار  نشان   نیماش  یریادگی   ی هاروش  نتایج 

 نی با کمتر یآنها دشوار است. پرتفو یابیکه ارز کنندیم جادیرا ا  ویو وزن پورتفول انسیارکوو یساختارها

  یثباتیب   ی هاکند. در طول دورهساده تر بهتر عمل می  یارهایاز مع  سکیدر به حداقل رساندن ر  رییتغ

بازده ر  شده لیتعد   ی بالا،  اساس  ا  سکیبر  و  دارد  برا  ن یوجود   ت یحساس  که  یگذارانهیسرما  یاثرات 

 . شودیم تیدر بازده دارند، تقو یشانس راتیینسبت به تغ یشتریب

 
1 Ma 
2 Chen 
3 Wu 
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دوتا   مقاله و  رو  ی طراح  یبرا  کیستماتیس  کردیرو  کی  (2023)  1سن  دو  از  استفاده  با   کردیسبد 

  ی سلسله مراتب  یمساو  سکیسهم ر  تمیو الگور  یسلسله مراتب  سکیر  یبرابر   تمیالگور  سک،یر  یسازنه یبه

ها بر اساس ی . پرتفوکندیشده در بازار سهام هند ارائه مفهرست   NIFTY 50در هفت بخش مهم و سهام  

از    یخیهای تارمتیق پرتفو  2020دسامبر    31تا    2016  هیژانو  1سهام  اند. عملکرد  بر   یساخته شده 

ها  یبک تست پرتفو  ج یشود. نتامی  ی ابیارز  2021نوامبر    1تا    2021  هیژانو  1از    ی شیهای آزمااساس داده

  تم ینسبت به پورتفولیو الگور  یسلسله مراتب  سکیر  یبرابر  تمیدهد که عملکرد پورتفولیو الگورنشان می

های مورد مطالعه در اکثر بخش  یهای آزمون برادر آموزش و داده  یسلسله مراتب  یمساو  سکیسهم ر

 کار برتر است.  نیا

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

(،  XGBoost)  پیشرفته  انیگراد  تیتقو  ، یمانند جنگل تصادف  نیماش  یر یادگی  ونیرگرس  یهااست. مدل

رگرسAdaBoost)  یقیتطب  تیتقو پشت  نیماش  ونی(،   ی ها هیهمسا  نیترکینزد   k(،  SVR)  بانیبردار 

(KNN)  ی مصنوع   یو شبکه عصب (ANNبرا )ی های دوره بعد. ارزششوندیسهام استفاده م  ی نیبشیپ   ی 

-نیانگیم  یپرتفو  یسازنهیمدل به  ن، یشوند. علاوه بر ادر مرحله اول انتخاب می  شتریب  یسهام با بازده 

VaR  های ماهانه بورس اوراق بهادار . مجموعه دادهشودیدر مرحله دوم استفاده م   ویانتخاب پورتفول  یبرا

شود  استفاده می  قیبه عنوان نمونه تحق   ن،یچ  یژاپن و بورس شانگها  ویهند، بورس اوراق بهادار توک  یبمبئ

 کند.ها بهتر عمل میمدل  ر یاز سا  AdaBoostبینی  با پیش  VaR-نیانگی دهد که مدل مها نشان میافتهیو  

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

معمول  یخط مربعات  رگرسLR)   یحداقل  پشت  ونی(،   گان یهمسا  نیکترینزد-k(،  SVR)  یبانیبردار 

(KNNتقو ،)پیشرفته  انیگراد  تی  (XGBoostو شبکه .)بلند   مدت حافظه کوتاه  ی عصب  ی ها  (LSTM  و ،)

)  یینما  یمانند هموارساز  یمال  یارهایمع  ریسا  نیهمچن کاکس،  - باکس  لیتبد  ، ی(، مثلثاتHESهولت 

  ( ARIMAخودکار )  ونیرگرس  کپارچهیمتحرک    نیانگیو م  یفصل  یها، روند، و مؤلفهARMA  یخطاها

متحده،    الاتیاز ا  REIT  30  یبرا  ندهیآ  یهامتیق  ینیبش یپ   یرا برا  ها تمیالگور  نیا  آنها.  انجام داده اند

  ی ها به عنوان بخشیی. سپس دارابرده انداوراق قرضه به کار    30سهام و    30  نیو همچن  ایو استرال  ایتانیبر

نشان   جی. نتا کردند  نهیآن را به  کیژنت   تمیمورد استفاده قرار گرفتند که با استفاده از الگور  وی از پورتفول

  یهانسبت به مدل  ی حداقل سه برابر بازده  متیق  ینیبشیپ   یبرا  ML  یهاتمیداد که استفاده از الگور

 . دهدیدو برابر کاهش م باًیرا تقر سکیو ر  کندیارائه م اریمع

 
1 Sen & Dutta 
2 Behera 
3 Habbab & Kampouridis 
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سازی مالی در بازارهای پر نوسان سهام و  دنبال بهبود دقت مدلبه  (2025و همکاران )  1جها   مطالعه

های کلیدی یادگیری ماشین است.  با مدل (PSO) سازی ازدحامی ذراتارز خارجی از طریق ترکیب بهینه 

مثبت  تأثیرات  و  است  آن  تناسب  کیفیت  و  مدل  پیچیدگی  بین  دقت  و  تعادل  به  دستیابی  هدف، 

های های تجربی بر روی مدلدهد. آزمایشسازی پیشرفته را در این زمینه نشان میهای بهینهتکنیک 

، درخت تصمیم و جنگل تصادفی در یک چارچوب جامع  (SVM)  های بردار پشتیبانمهمی مانند ماشین

مورد بررسی قرار گرفت.   PSO سازیبر معیارهای دقت، قبل و بعد از پیاده PSO انجام شد و تأثیر PSO با

بینی برای حجم کلی ماهانه های یادگیری ماشین دقت پیشبا مدل   PSO دهد که ترکیبنتایج نشان می

 .بخشدام و ارز را بهبود میبازارهای سه

 

 پیشینه داخلی  - 2- 5- 2

( رویکرد جدیدی برای مدیریت فعال پرتفوی با استفاده از الگوریتم ژنتیک و  1394تهرانی و همکاران )

بینی  ترین همسایگی ارائه کردند. این رویکرد با پیشبینی شبکه عصبی و نزدیکهای پیشترکیب مدل

شده، شامل خرید، فروش، و عدم بینیهای پیشقیمت سهام و تعریف استراتژی معاملاتی بر اساس قیمت

شده با روش شبکه عصبی مبتنی بر الگوریتم  سازیاقدام به معامله است. نتایج نشان داد که پرتفوی بهینه 

 .ژنتیک بالاترین بازده را در مقایسه با رویکرد مدیریت غیر فعال پرتفوی داشت

های عصبی مصنوعی مدلی  های فراابتکاری و شبکهبا استفاده از روش  (1398و همکاران )  یرعلویم

های بینی قیمت سهام ارائه دادند و نتیجه گرفتند که شبکه عصبی پرسپترون نسبت به مدلجهت پیش

 بینی شاخص سهام خطای کمتری دارد. دیگر در پیش 

پذیری شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران از قیمت  ( به بررسی سرایت1399شبان و همکاران )

های موازی با استفاده از شبکه عصبی پویا پرداختند که در آن قیمت سکه، قیمت مسکن، قیمت دارایی

اند. نتایج نشان داد که با حداکثر دو وقفه نفت خام و نرخ دلار به عنوان متغیرهای ورودی لحاظ شده

پذیری دارد و این امر کارایی ضعیف بازار اوراق بهادار ها سرایتزمانی، شاخص کل بورس از این قیمت 

شده قادر است شاخص کل بورس و نوسانات آتی  دهد. همچنین، شبکه عصبی طراحیتهران را نشان می

 .بینی کندآن را پیش

( همکاران  و  کرامتی  مقاله  رویکرد  1401هدف  از  استفاده  با  الگوریتمی  معاملات  کاربرد  بررسی   )

پنج های منتخب است. این پژوهش بر روی دادهسازی پرتفوی سهامیادگیری تقویتی برای بهینه  های 

انجام شد و نتایج آن نشان داد که   1400-1396شرکت طی دوره    672شرکت بورسی از جامعه آماری  

 
1 Jha 
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رویکرد یادگیری تقویتی به طور معناداری در هر دو بازار صعودی و نزولی نسبت به استراتژی خرید و  

یادگیری  بالاتر رویکرد  بر سودآوری  تأکید  به  این تحقیق  نگهداری عملکرد بهتری دارد. به طور کلی، 

روش  به  نسبت  میتقویتی  پیشنهاد  و  پرداخته  نگهداری  و  خرید  سنتی  در های  روش  این  از  که  کند 

 .سازی پرتفوی استفاده شودبهینه 

( محمدی  و  اقتصاد  پژوهش  کمینه 1402هدف  پیش(  خطای  سبد  سازی  تشکیل  در  بینی 

گذاری است. این مطالعه با ادغام های سرمایهبینی بودن گزینهگذاری و تأکید بر اهمیت قابل پیشسرمایه

سازی دهد که بهینهنشان می (LSTM) های یادگیری ماشین )جنگل تصادفی( و یادگیری عمیقمدل

بازدهی بهتر عمل میمیانگین واریانس با پیش ساله از صنایع مختلف   5های تاریخی  کند و دادهبینی 

 .مورد تحلیل قرار گرفته است

ای است که با شرایط واقعی بازار گونه( توسعه مدل مارکوویتز به1402هدف مقاله علیزاده و کیانفر )

های بازار برای تخمین ریسک استفاده  بیشتر تطابق داشته باشد و از عوامل تحلیل بنیادی و محدودیت

واریانس و الگوریتم  دهد که استفاده از معیارهای مختلف مانند میانگین نیمهکند. این پژوهش نشان می

 .کندگذاری کمک میهارمونی به بهبود عملکرد مدل و انتخاب سهام در سبد سرمایهجستجوی 

( سهیلی  و  رستمی  مطالعه  پیش1402هدف  پویای  (  مدل  از  استفاده  با  بورس  شاخص  بینی 

و   1399-1380های های فصلی سالگیری و روش مدل پویای انتخابی است؛ این تحقیق با دادهمیانگین

افزار متلب انجام شده است. مزیت اصلی این مدل، قابلیت ورود تعداد زیادی متغیر مستقل بدون ایجاد  نرم

دهد که متغیرهای رشد حجم پول، رشد شبه پول، تورم و  ازحد است. نتایج نشان میمشکل برازش بیش

 .رشد شاخص قیمت زمین در شهرهای بزرگ تأثیر بیشتری بر تخمین بازده سهام بورس دارند

  تیمحدود  قیسبد سهام از طر  نهیبه  یبا هدف ارائه الگو  (1403رضاشاطری و همکاران ) پژوهش  

 ی بورس اوراق بهادار و نوع داده ها  ی مطلق انجام شد. نمونه آمار یزیگر سکیو کاهش ر ی تسلط تصادف

شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران در   یتجمع   راتییو تغ  راتییتغ  یزمان  یشده از آن سر  یگردآور

قرار گرفته است. در    یشرکت مورد بررس  50است. سبد سهام براساس اطلاعات    1400تا    1390سال  

 ط ی و مدل براساس شرا  گردید  یمورد نظر طراح  یها  تمیسپس الگور  ،شده   یداده ها مورد بررس  نیابتدا ا

 نو ی سورت  اریمع  نر،یار تریشارپ، مع  اریمع  یبراساس ازمون ها  یی. کاراشد  لیو تحل  هیلازم تجز  یو ازمون ها

شده و براساس   نییتع  هیبراساس فروض اول  ی. در ادامه سبد سهام مورد بررسشد  یابیامگا ارز  اریو مع

 . گرفتو سنجش قرار   یشرکت ها مورد الگوساز ی بازده
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 شكاف پژوهشی و نوآوری پژوهش  - 6- 2

سبد   مدیریت  برای  هوشمند  و  ترکیبی  چارچوب  یک  طراحی  در  اصلی  نوآوری  پژوهش،  این  در 

الگوریتمسرمایه تلفیق  از  نهفته است که  یادگیری ماشینگذاری  های با روش (RF و  SVR مانند ) های 

برد. برخلاف مطالعات پیشین که عمدتاً یا به بهره می (NSGA-II و PSO شامل) سازی فراابتکاریبهینه 

اند، این تحقیق با  سازی سبد را به صورت ایستا انجام دادهاند یا بهینهها پرداختهبینی بازده داراییپیش

های یادگیری ماشین را های خروجی مدلمدت شاخص کل و بازده سهام، دادهبینی میانتمرکز بر پیش

گیری غام هوشمندانه، امکان تصمیمگیرد. این اد سازی سبد به کار میصورت مستقیم در فرایند بهینهبه

گذاری بینی بازده شاخص کل، سرمایهای که بسته به پیشگونهسازد؛ بهمحور را فراهم میپویا و سناریو

 .شوددر سهام یا اوراق با درآمد ثابت پیشنهاد می

 طوری که الگوریتمها نهفته است؛ به سازی مدلنوآوری دیگر این پژوهش در نحوه تنظیم و بهینه

PSO کار گرفته شده وهای یادگیری ماشین بهبرای انتخاب بهینه پارامترهای مدل NSGA-II  نیز برای

پذیری سازی سبد استفاده شده است. این رویکرد ترکیبی، مزایای تحلیلی بهینه حل مسئله چندهدفه

های فراابتکاری در هم  وجوی جهانی الگوریتمدقیق روابط پیچیده بین ریسک و بازده را با قابلیت جست

بینی و کیفیت سبدهای بهینه برتری دارد، بلکه تنها از نظر دقت پیشآمیزد. چارچوب پیشنهادی نه می

پیاده قابل  نیز  عملی  منظر  ااز  و  است  بازار  واقعی  محیط  در  تصمیم سازی  اختیار بزار  در  نوینی  سازی 

 .دهد که متناسب با تغییرات سریع بازار قابل تنظیم استتحلیلگران مالی و مدیران پرتفوی قرار می

 

 روش پژوهش   - 3

های جدیدی که ها و روشای و کاربردی، بر روی توسعه مدلعنوان یک مطالعه توسعه تحقیق حاضر به 

های اطلاعاتی مالی مانند  در عمل قابل استفاده باشند، تمرکز دارد. منابع داده این تحقیق شامل پایگاه

های تاریخی جامعی در خصوص بورس اوراق بهادار تهران، بانک مرکزی و مرکز آمار ایران است که داده

ها شامل پوشش دوره تاریخی دهند. معیارهای انتخاب دادههای اقتصادی ارائه می قیمت سهام و شاخص

بر این اساس،    .روزهای معاملاتی است  %85( و دسترسی به اطلاعات قیمتی برای حداقل  1402تا    1390)

ت که تشکیل پورتفولیو با استفاده از شرکت )نماد بورسی( به عنوان نمونه استفاده شده اس  20تعداد  

 ها به صورت زیر است:مراحل تحلیل داده پذیرد.ها صورت میآن 

 محاسبه بازده ماهانه هر سهم و شاخص کل -

مدل - خروجی  و  ورودی  داده  مجموعه  ماشین.  تشکیل  یادگیری  از  های  پژوهش،  این  در 

بینی  بینی شاخص و پیشهای یادگیری ماشین به دو منظور استفاده شده است: پیشالگوریتم 
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ها در هر ماه شامل تغییرات نرخ  بینی شاخص، متغیرهای ورودی مدلها. در پیشبازده شرکت

های گذشته ارز، تغییرات نرخ تورم و نرخ بهره در ماه فعلی به همراه مقادیر بازده شاخص در ماه

پیش نیز  متغیر خروجی  تعداد  است.  انتخاب  منظور  به  است.  بعد  دوره  در  بازده شاخص  بینی 

انتخاب میماه به عنوان ورودی  تابع خودهمبستگی )های گذشته که  از  استفاده    (1ACFشوند 

را نشان می مقادیر گذشته خود  با  مقدار همبستگی شاخص  تابع،  این  این شده است.  بر  دهد. 

دوره از  اساس،  بیشتر  خودهمبستگی  مطلق  قدر  دارای  که  پیشین  عنوان    0.2های  به  هستند 

ها در  ها، متغیرهای ورودی مدلبینی بازده شرکتدر پیششوند.  ورودی مدل در نظر گرفته می

های گذشته  های گذشته و مقادیر بازده شاخص در ماههر ماه شامل مقادیر بازده شرکت در ماه

بینی بازده شرکت در دوره بعد است. مجددا به منظور انتخاب تعداد است. متغیر خروجی نیز پیش

استفاده شده است.    شوند از تابع خودهمبستگیهای گذشته که به عنوان ورودی انتخاب میماه

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

 شوند.  ورودی مدل در نظر گرفته می

ها  : پس از ایجاد ورودیPSOهای یادگیری ماشین با استفاده از الگوریتم  تنظیم پارامترهای مدل -

درصد   10درصد برای آموزش،    70شوند:  ها به سه بخش تقسیم میها، دادههای مدلو خروجی

های آموزش، آموزش ها با استفاده از دادهها. مدلدرصد برای آزمون مدل   20برای اعتبارسنجی و  

دادهداده توسط  و  شدهشده  اعتبارسنجی  اعتبارسنجی،  از های  ترکیبات  بهترین  درنهایت،  اند. 

  PSO( و با استفاده از الگوریتم  2MSEپارامترهای مدل بر اساس معیار میانگین مربعات خطا ) 

 اند. انتخاب شده

بینی بازده و شاخص  های یادگیری ماشین: در این مرحله، پیشبینی بازده با استفاده از مدلپیش -

 شود.انجام شده و مقایسه می RFو  SVRتوسط دو مدل  

ریزی دوهدفه طراحی شده، به منظور تخصیص دارایی: برای این  مدلسازی و حل مسئله برنامه -

شود. به همین دلیل،  سازی پورتفولیو در نظر گرفته میماهه برای متعادلهای زمانی یککار، بازه

پنجره   با طول  غلطان  پنجره  پارامترهای مدل    30به صورت  پنجره،  هر  در  و  رفته  پیش  روزه 

ریزی دوهدفه تخصیص دارایی با استفاده از اطلاعات همان دوره محاسبه شده و مدل بر  برنامه

آن  میاساس  حل  مجددا  دوره  ها  هر  در  پویا  صورت  به  پورتفولیو  اوزان  صورت،  این  به  شود. 

 شود:تر تشریح میشوند. در ادامه، این گام به طور مفصلرسانی میروز به

 
1 Auto-Correlation Function 
2 Mean Squared Error 
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انتخاب    های یادگیری ماشین انجام شد،بینی بازده دوره بعد شاخص سهام از طریق مدلپس از اینکه پیش

بر اساس قائده زیر انجام در اوراق بهادار با درآمد ثابت    یگذار  هیسرما  ای در بازار سهام    یگذار  هیسرما  نیب

   :شودمی

انتظار برا  یبازده  یمساو  ای  شتری شاخص بازار ب  یشده برا  ینیب  شیپ   یچنانچه بازده -  یمورد 

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

اوراق بهادار   یمورد انتظار برا یشاخص بازار کمتر از بازده   یشده برا  ینیب شیپ  ی چنانچه بازده -

 شود. در اوراق بهادار با درآمد ثابت انتخاب می یگذار هی سرما کردیبا درآمد ثابت باشد، رو

شود.  یم  یبررس  سهام مختلف  نیب  ییدارا  صیچند هدفه به منظور تخص  یساز  نهیمدل بهبخش  نیا  در

در بازار سهام حاصل شود، موضوع   یگذار  هیبر سرما  میصورت گرفته در بخش قبل تصم  یچنانچه از بررس

بخش   ن یمطرح شده در ا  کرد یکرد و رو  د خواه  دایپ   تیموضوع   ییدارا  صیتخص  یبرا  سهام  نیانتخاب بهتر

 شود:می فیتعر ریچند هدفه به صورت ز یساز نهیمدل به شود.استفاده می ییدارا صیتخص یبرا

 

𝑀𝑎𝑥 (𝑅𝑃 = ∑ 𝑥𝑖𝑟𝑖

𝑛

𝑖=1

) 

 

𝑀𝑖𝑛 (𝑀𝑝𝑆𝑛 = ∑ 𝑥𝑖𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

) 

 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 to: 

∑ 𝑥𝑖 =

𝑖

𝑖=1

1 

 

0 ≤ 𝑥𝑖 ≤
1

mininnumber
 

 

احتمال   عیتوز  𝑀𝑠𝑃𝑛  ،یپرتفو  ی نشانگر بازده   𝑅𝑝  ،یمورد بررس  سهامتعداد    انگرینما   𝑛فرمول    نیا  در

 عیتوز  𝑖 ،𝑝𝑖 سهم   یبازده   𝑖 ،𝑟𝑖شماره   سهم شده در    یگذار  هیسرما زانیم   𝑝 ،𝑥𝑖  یمعکوس پرتفو  یشرط

 ه یدر آن سرما  میخواهاست که می  سهامیتعداد    داقلح  𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟و    𝑖  سهماحتمال معکوس  

 . میکن یگذار

مشخص شده و مورد   سکیبه عنوان عامل ر  یپرتفو  کی  ای صندوق    کیمعکوس    یاحتمال شرط  عیتوز

  یکه بازده   یدر زمان   یگذار  هیصندوق سرما  کیاحتمال آنکه    زانیم  ریمتغ  ن ی. اردیگاستفاده قرار می
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شاخص کل  زانیصندوق کمتر از م ی از اوراق بهادار با درآمد ثابت بوده است و بازده شتریشاخص بازار ب

 دهد. قرار می یابیبوده است را مورد ارز

 شود:محاسبه می ریبه صورت ز 𝑃𝑖در این فرمول،  

𝑝𝑖 =
𝑝(𝑀𝑝𝑆𝑛)𝑖

𝑝(𝑀𝑝)
 

 

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

حداقل به اندازه شاخص نشده باشد و مخرج   یموفق به کسب بازده  𝑖  سهمدرآمد ثابت داشته باشد و  

مدل فوق از طریق توسط شاخص است.    بتاز اوراق بهادار با درآمد ثا   شتر یب  یکسر احتمال کسب بازده 

شود. در رویکرد اول، مدل دو هدفه فوق با استفاده از یکی از دو روش مجموع وزنی  دو رویکرد حل می

به یک مدل تک اپسیلون محدودیت  یا  از ساده  رویکرد دوم،  و حل خواهد شد. در  تبدیل شده  هدفه 

های جبهه آید. در نهایت، متوسط جواب استفاده شده و یک جبهه پارتو به دست می  NSGAIIالگوریتم  

در پژوهش حاضر به   NSGAIIسازی الگوریتم  شود. مراحل پیادهپارتو به عنوان یک جواب انتخاب می

 تکرار(:  100صورت زیر است )تا زمان رسیدن به شرط خاتمه، در اینجا 

 (pop_sizeعنصری به تعداد مشخص ) 20تولید جواب اولیه به صورت بردار تصادفی  (1

 ها با استفاده از تابع هدف بازده و ریسک ارزیابی جواب  (2

)در    nm و ncهای جدید با استفاده از عملگرهای تقاطع و جهش به ترتیب به تعداد تولید جواب  (3

شود و در عملگر تقاطع از طریق دو عملگر جهش یک جواب جدید به صورت تصادفی ایجاد می

 شود(. ایجاد می c=(a-b)/2یا  c=(a+b)/2یک جواب جدید به صورت  bو  aجواب مثل 

 های جدید با استفاده از تابع هدف بازده و ریسکارزیابی جواب  (4

هایی که توسط هیچ جواب دیگری  بندی و محاسبه فاصله ازدحامی )در این مرحله، جواب جبهه  (5

شوند )یعنی هیچ جواب دیگر نیست که بدون بدتر کردن حداقل یک هدف بتواند در  مغلوب نمی

ها  گیرند. سپس، این جواب حداقل یک هدف بهبود ایجاد کند( در جبهه اول )جبهه پارتو( قرار می

شود. این روند تا زمانی که هر جواب به از جمعیت کنار گذاشته شده و همین منطق اعمال می

 یابد.(. یک جبهه تخصیص یابد ادامه می

 IIIجواب برتر و رفتن به گام  pop_sizeانتخاب  (6
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 های پژوهش یافته  - 4

نتا  نیا  در اجرا   یمحاسبات  جیفصل،  از  تکن  نیماش  یریادگی  شرفتهیپ   یهاتمیالگور  یحاصل   یها ک یو 

 20آمار مربوط به بازده ماهانه    1  جدول   ارائه شده است.  یشنهادیپ   یمدل پرتفو  یبر رو  یسازنه یبه

  ن، یانگیاست: م  یو شامل پنج ستون اصل  دهد یرا نشان م  (TEDPIXمنتخب و شاخص کل )شرکت  

 ن ی ا  ی عملکرد مال  سهیو مقا  یهدف بررس  ل،یتحل  نیو چارک سوم. در ا  انهیچارک اول، م  ار،یانحراف مع

که  رسدیمثبت است، به نظر م  زدهبا  نیانگیکه م  نیها بر اساس بازده ماهانه آنهاست. با توجه به اشرکت

 ها متفاوت است. در بازده یدارند، اگرچه پراکندگ  یعملکرد مناسب ی ها به طور کلشرکت

شرکت میان  آماری  میپراکندگی  بهها  شاخصتواند  از  یکی  ریسک عنوان  ارزیابی  در  مهم  های 

هایی با انحراف معیار بالا معمولاً دارای نوسانات بیشتری در گذاری مورد توجه قرار گیرد. شرکتسرمایه

هایی با انحراف  ها با ریسک بالاتری همراه است، در حالی که شرکتگذاری در آنبازده هستند و سرمایه

ها و میانه در دهند. همچنین، مقایسه چارکتر، ثبات بیشتری در عملکرد مالی خود نشان میمعیار پایین

های پرت یا رفتارهای نامتقارن ها و وجود دادهتواند اطلاعات مفیدی در مورد توزیع بازدههر شرکت می

های یادگیری ماشین، نقش مهمی در ینی مدلبهای آماری در کنار نتایج پیشفراهم کند. این شاخص

ها را با در کنند تا ترکیبی از داراییگیرندگان کمک میکنند و به تصمیمتشکیل سبدهای بهینه ایفا می

 .نظر گرفتن بازده مورد انتظار و سطح ریسک انتخاب نمایند

 
 های توصیفی بازده ماهانه: آماره1جدول 

 چارک سوم  میانه چارک اول انحراف معیار  میانگین  

 9.81 0.5 5.11- 14.11 3.71 1نماد 

 7.22 0 3.9- 14.83 2.82 2نماد 

 8.28 0 4.21- 13.14 2.5 3نماد 

 7.84 0 3.95- 14.11 2.33 4نماد 

 10.54 0.61 4.81- 12.73 3.89 5نماد 

 9.01 0 4.83- 13.76 2.97 6نماد 

 10.25 0.22 8.75- 20.09 3.69 7نماد 

 9.3 0.53 3.51- 15.16 4.01 8نماد 

 10.94 1.62 3.95- 12.45 3.88 9نماد 

 7.08 0.35 3.43- 19.29 4.14 10نماد 

 9.08 0 5.78- 16.82 2.88 11نماد 

 9.29 0 5.42- 31.23 5.4 12نماد 
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 چارک سوم  میانه چارک اول انحراف معیار  میانگین  

 11.71 0 5.78- 21.9 5.56 13نماد 

 9.17 0.89- 8.65- 21.79 3.76 14نماد 

 10.87 0 7.57- 21.99 3.61 15نماد 

 9.57 1.16- 8.07- 21.53 3.32 16نماد 

 10.4 0.36- 4.93- 14.46 4.01 17نماد 

 10.13 1.36 4.18- 36.42 5.94 18نماد 

 12.59 0.07 7.49- 16.36 3.49 19نماد 

 5.09 0.17 4.31- 14.28 2.13 20نماد 

 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 

 

 یادگیری   هایمدل  تنظیم  برای  را (PSO)  ذرات  تجمع  سازیبهینه   الگوریتم  بهینه  پارامترهای  2  جدول

برای تنظیم این پارامترها از رویکرد  . دهدمی نمایش( پشتیبان بردار رگرسیون و تصادفی جنگل) ماشین

 c1:  است  مدل  هر  برای PSO  کلیدی  پارامتر  سه  شامل  جدول  این  جستجوی تصادفی استفاده شده است.

 نشان   شده  ارائه  مقادیر(.  اینرسی  )ضریب   wو(  اجتماعی  یادگیری  ضریب)    c2  ، (شناختی  یادگیری  ضریب)

 هر  برای خاص تنظیم به نیاز  بیانگر که  است، متفاوت  بورسی نماد هر برای  بهینه  پارامترهای که  دهدمی

  و  c1=1.49،  c2=1.05  مقادیر  تصادفی،  جنگل  مدل  در  1  نماد  برای  مثال،  عنوان  به.  باشد می  دارایی

w=0.97  به  مقادیر  این  پشتیبان،  بردار  رگرسیون  مدل   در   نماد  همان  برای  که  حالی  در  آمده،   دست  به 

  تنظیمات  به  ماشین  یادگیری  مدل  هر  که  دهدمی  نشان  ها تفاوت  این.  هستند  1.35  و  0.73  ،1.51  ترتیب

  عموماً  c2  و  c1  مقادیر  کلی،  طور  به.  یابد  دست   عملکرد  بهترین  به  تا   دارد  نیاز  PSO  الگوریتم  از  خاصی

  پارامترهای   در  توجه  قابل  تنوع  دهندهنشان  که  دارند  قرار  1.9  تا  0.3  بازه   در  w  و  2  تا  0.2  محدوده  در

 . است مختلف نمادهای برای بهینه

یافته بهاین  اهمیت  میها  برجسته  را  تطبیقی  پارامتر  تنظیم  رویکرد  عملکرد  کارگیری  چراکه  سازد، 

بهمدل ماشین  یادگیری  از های  استفاده  واقع،  در  پارامترهاست.  این  مناسب  انتخاب  به  وابسته  شدت 

بهینه به  PSO الگوریتم برای  روش جستجوی هوشمند  یک  تا  عنوان  است  باعث شده  پارامترها،  سازی 

های فرد هر سهم در دادهها برای هر نماد بورسی به صورت خاص تنظیم شوند و از رفتار منحصر بهمدل

ها  برازش مدلبخشد، بلکه از بیشبینی را بهبود میتنها دقت پیشتاریخی پیروی کنند. این موضوع نه
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کارگیری این دهد. بههای جدید افزایش میها را در مواجهه با دادهجلوگیری کرده و قابلیت تعمیم آن

بینی مقاوم و کارآمد برای استفاده در های پیشفرآیند تنظیم دقیق، گامی مؤثر در جهت ساخت مدل

 .شودگذاری محسوب میسازی سبد سرمایهچارچوب بهینه 
 

 برای تنظیم پارامترهای هر الگوریتم یادگیری ماشین PSOهای : پارامترهای منتخب الگوریتم2جدول  

 نماد
RF SVR 

c1 c2 w c1 c2 w 

 1.35 0.73 1.51 0.97 1.05 1.49 1نماد 

 1.75 0.44 1.13 0.65 0.69 0.64 2نماد 

 1.98 0.63 1.36 0.76 1.12 1.26 3نماد 

 1.71 0.67 1.11 1.58 1.97 1.00 4نماد 

 1.66 1.81 0.47 0.89 0.52 1.75 5نماد 

 0.35 0.20 1.19 0.30 1.09 0.82 6نماد 

 1.22 0.89 1.73 1.10 1.24 1.46 7نماد 

 1.81 0.19 1.74 0.40 1.98 1.45 8نماد 

 1.47 1.35 0.92 0.91 1.12 1.85 9نماد 

 1.52 1.33 0.83 0.33 0.28 1.83 10نماد 

 1.50 1.19 1.06 1.51 0.95 1.58 11نماد 

 1.24 1.31 0.35 1.75 1.73 1.39 12نماد 

 1.65 0.37 1.27 0.64 1.77 1.90 13نماد 

 1.76 0.11 0.79 1.06 0.19 0.35 14نماد 

 1.91 1.03 0.71 1.88 0.78 0.59 15نماد 

 0.94 1.04 1.36 0.99 1.04 1.59 16نماد 

 1.36 0.11 1.22 0.86 0.15 0.27 17نماد 

 1.72 0.71 0.73 1.14 0.65 1.79 18نماد 

 1.70 0.17 1.54 0.89 1.08 0.72 19نماد 

 1.89 0.98 0.99 1.04 1.31 1.69 20نماد 

 

 را ( پشتیبان بردار رگرسیون و تصادفی  جنگل) ماشین یادگیری  هایالگوریتم بهینه پارامترهای 3 جدول

  جنگل  مدل   برای.  دهد می  نمایش   اند، شده  تعیین (PSO)  ذرات  تجمع  سازیبهینه  الگوریتم   طریق  از  که

 به   که  است  درختان  عمق  حداکثر  و(  درختان)   گرهاتخمین  تعداد  شامل  اصلی  پارامترهای  (RF)   تصادفی

  (، SVR)  پشتیبان  بردار  رگرسیون  مدل  مورد  در.  اندبوده  متغیر  1  ثابت  عمق  و  گرتخمین   5  تا  1  بین  ترتیب
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 ،linear،  rbf شامل)  کرنل  نوع  ،42٫18  تا  0٫01  از  مقادیری  با (C)  تنظیم  پارامتر  شامل  بهینه  پارامترهای

poly  و  sigmoid) اپسیلون  پارامتر  و  (ε)  نشان   وضوح  به   جدول  این.  است  56٫44  تا  0٫01  از  ایدامنه  با 

  خطی  کرنل  به  2  نماد  مثال،  عنوان  به  است؛  متفاوت  بورسی  نماد   هر  برای  بهینه  پارامترهای  که  دهدمی

.  کندمی  استفاده  ε=22.61  و  C=7.40  با   rbf  کرنل  از  4  نماد   که  حالی  در  دارد،  نیاز  ε=56.44  و  C=42.18  با

  رفتارهای  پیچیدگی   و  دارایی   هر  برای  مدل   خاص   تنظیم  اهمیت  دهندهنشان  بهینه  پارامترهای  در  تنوع  این

 . است شده مورد هر برای بهینه تنظیمات این کشف به موفق PSO الگوریتم که است سهام بازار

بینی را افزایش داده، بلکه  های پیشنه تنها دقت مدل PSO این فرآیند تنظیم پارامترها با استفاده از

با   دیگر،  عبارت  به  است.  کرده  جلوگیری  غیراختصاصی  و  عمومی  تنظیمات  از  ناشی  کارایی  افت  از 

هایی از پارامترها را شناسایی کند که توانسته است ترکیب   PSOجستجوی هدفمند در فضای پارامترها،

ویژه در بازارهایی با رفتارهای های رفتاری هر نماد بورسی دارند. این موضوع بهبیشترین تطابق را با ویژگی

تواند  نوسانی و غیرخطی مانند بورس تهران اهمیت بالایی دارد، چرا که استفاده از تنظیمات یکنواخت می

پژوهش    در این PSO بار شود. بنابراین، استفاده ازهای زیانگیری های نادرست و تصمیمبینیمنجر به پیش

های یادگیری فقط به عنوان یک ابزار کمکی، بلکه به عنوان یک مؤلفه کلیدی در افزایش اثربخشی مدلنه

 .شودهای مالی تلقی میماشین برای تحلیل

 (SVR) پشتیبان بردار رگرسیون -  ماشین یادگیری  بینیپیش مدل دو  عملکرد مقایسه به 4 جدول

 میانگین  جذر  شامل  معیارها  این.  پردازدمی  اصلی  ارزیابی   معیار  سه  اساس  بر - (RF)  تصادفی   جنگل  و

 که  است (MFE)  بینیپیش  خطای  میانگین  و  (MAE)  مطلق  خطای  میانگین  (RMSE)  خطا  مربعات

 20  از  نماد  13)  نمادها   اکثر  در  که  دهد می  نشان  نتایج.  اندشده  محاسبه  آزمون  های داده  روی  بر  همگی

 در  مدل  این  بالاتر  دقت  دهندهنشان  که  است  داشته  RMSE  نظر  از  بهتری  عملکرد  SVR  مدل  ،(نماد

 مدل   خطاهاست،  قدرمطلق  میانگین  گیریاندازه  که  MAE  معیار  در  همچنین.  است  سهام   بازده  بینیپیش

SVR مدل  مقابل،  در.  است  داشته  برتری  نماد  20  از  نماد  14  در  RF  مانند خاص  نمادهای برخی  در  تنها  

 در   نیز  را  بینیپیش  خطای  جهت  که  MFE  معیار .  داد  نشان  SVR  با   مشابهی   نسبتاً  عملکرد  9  و  1  نماد

 در   خطاها   این  میزان  اما   دارند،   بینیبیش  یا  بینیکم  به تمایل  مدل دو  هر   که دهدمی  نشان  گیرد، می  نظر

  بینیپیش  در  SVR  مدل   نسبی  برتری  مؤید   جدول   این  کلی،   طور  به.  است  بوده   کمتر  عموماً   SVR  مدل

 ارائه قبولی  قابل  نتایج نیز  RF مدل   خاص، موارد برخی  در اگرچه است، تهران بورس بازار در سهام  بازده 

 .است کرده

دهنده اهمیت انتخاب مدل مناسب در  ، این مقایسه نشان4شده در جدول  افزون بر نتایج کمی ارائه 

 و RMSE در معیارهای SVR گذاری است. عملکرد بهترسازی سبد سرمایهبینی برای بهینه مرحله پیش

MAE دهد که این مدل توانایی بیشتری در یادگیری الگوهای ویژه در نمادهایی با نوسانات بالا، نشان میبه
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تنها از نظر بیانگر این است که این مدل نه  SVR در MFE پیچیده بازده سهام دارد. همچنین، مقدار کمتر

تر، های دقیقبینیبینی نیز دقت بیشتری دارد. این برتری در پیشبزرگی خطا بلکه از نظر جهت پیش

شود و در نتیجه، تشکیل سبدهایی با ریسک سازی منجر میمستقیماً به بهبود کیفیت ورودی مدل بهینه

بینی، نقش مهمی  به عنوان ابزار پیش SVR کند. بنابراین، انتخاب مدلتر و بازده بالاتر را تسهیل میپایین

 .شده در این پژوهش ایفا کرده استدر موفقیت چارچوب ترکیبی ارائه 
 

 PSOهای یادگیری ماشین حاصل شده از طریق : پارامترهای بهینه الگوریتم3جدول 

 نماد
RF SVR 

تعداد  

 گرتخمین

 C Kernel Epsilon حداكثر عمق

 sigmoid 21.99 0.01 1 1 1نماد 

 linear 56.44 42.18 1 1 2نماد 

 sigmoid 14.41 0.01 1 1 3نماد 

 rbf 22.61 7.40 1 2 4نماد 

 sigmoid 24.86 0.01 1 1 5نماد 

 linear 0.55 0.59 1 1 6نماد 

 linear 3.07 3.22 1 1 7نماد 

 sigmoid 50.35 16.55 1 1 8نماد 

 linear 22.29 4.78 1 1 9نماد 

 sigmoid 11.91 0.01 1 1 10نماد 

 sigmoid 17.63 0.01 1 1 11نماد 

 sigmoid 11.86 4.44 1 1 12نماد 

 sigmoid 24.57 0.01 1 1 13نماد 

 sigmoid 42.93 16.26 1 2 14نماد 

 linear 32.00 0.01 1 5 15نماد 

 poly 0.01 0.01 1 1 16نماد 

 rbf 2.50 2.53 1 1 17نماد 

 sigmoid 2.50 2.82 1 2 18نماد 

 poly 14.23 0.01 1 2 19نماد 

 sigmoid 19.07 0.01 1 2 20نماد 
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 بینی های پیش: مقایسه عملكرد مدل4جدول 

 نماد
SVR RF 

MSE RMSE MAE MFE MSE RMSE MAE MFE 

 1.35- 11.00 12.53 156.96 2.16- 11.35 12.52 156.85 1نماد 

 1.64- 10.64 13.16 173.22 1.21- 10.52 13.30 176.94 2نماد 

 6.88 11.19 14.86 220.92 0.10- 10.86 12.11 146.63 3نماد 

 1.58 12.74 14.31 204.65 1.20- 11.78 13.62 185.50 4نماد 

 0.10- 12.28 17.39 302.48 2.22- 10.64 12.37 152.99 5نماد 

 7.08- 14.86 17.76 315.43 3.16- 12.45 13.94 194.22 6نماد 

 3.47 17.35 21.46 460.73 0.72- 14.29 15.43 238.15 7نماد 

 4.40- 13.63 14.86 220.96 1.11- 12.09 14.45 208.93 8نماد 

 0.32- 11.77 14.55 211.75 1.11- 11.66 13.66 186.67 9نماد 

 0.36 12.75 15.57 242.32 2.16 11.33 13.79 190.27 10نماد 

 4.57 15.07 17.04 290.20 1.24- 12.74 14.88 221.45 11نماد 

 0.95 17.46 20.64 426.16 1.03 13.83 15.71 246.83 12نماد 

 4.22 10.50 15.64 244.76 1.19 9.38 11.98 143.55 13نماد 

 2.76 14.96 15.78 249.07 0.90 13.52 15.07 227.03 14نماد 

 3.86 13.26 17.90 320.35 0.55- 9.75 12.06 145.38 15نماد 

 0.32- 11.57 14.38 206.89 2.09 11.55 13.45 180.84 16نماد 

 0.50 10.69 13.34 178.02 0.78 10.24 11.77 138.52 17نماد 

 5.79- 14.17 19.92 396.68 1.32- 12.16 13.51 182.39 18نماد 

 4.11 10.46 15.38 236.55 2.45 7.72 9.80 95.94 19نماد 

 5.69 14.73 18.68 348.95 0.79 10.62 13.32 177.45 20نماد 

 

فرض شده    استفاده شده است.  NSGAIIالگوریتم  از    وی پورتفول  یسازنهیبه منظور حل مسئله دو هدفه به

به ازای هر دوره آزمون یک مسئله )در   ن، ی. بنابراشودیم   یرسانروز هر ماه به  وی پورتفول  بیاست که ترک

 ی ها تمیبازده به دست آمده توسط الگور  ی نیبشی. در هر دوره، پ شودیم   لیحل و تحلمسئله(    33مجموع  

توجه داشته   .شودیبه عنوان بازده مورد انتظار هر سهم در تابع هدف استفاده م(  RFو    SVR)مختلف  

)   باشید پورتفولیو  در  سهام  تعداد  حداقل  پارامتر  ترجیحات 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑛𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟انتخاب  به  بستگی   )

توان مقدار مشخصی برای آن در نظر گرفت. به همین منظور، مسئله با درنظر گذار دارد و نمیسرمایه

)مقادیر   است  پارامتر حل شده  این  برای  مقادیر مختلف  تعداد سهام در   20تا    1گرفتن  برای حداقل 

توان ها میدهد. از این شکلهای پارتو را برای برخی از حالات نشان میجبهه  2و    1های  پورتفولیو(. شکل
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رود( ارتباط بین ریسک و بازده پوتفولیو مستقیم است. به عبارتی،  دریافت که )همانگونه که انتظار می

 برای ایجاد بازد مورد انتظار بیشتر، ریسک بیشتری باید تحمل کرد. 

دست های پارتو بهحلای از راه آورد که مجموعهاین امکان را فراهم می NSGA-II استفاده از الگوریتم

تری داشته باشد.  ها انتخاب بهینهپذیری خود، از میان آن گذار بتواند بسته به میزان ریسک آید که سرمایه

مدلبه پیشکارگیری  برای  ماشین  یادگیری  پویایی  های  به  منجر  دوره،  هر  در  سهام  بازده  بینی 

های ماهانه علاوه، اجرای الگوریتم در بازهگیری و انطباق بهتر با شرایط واقعی بازار شده است. بهتصمیم

از هر مرحله، تصویر روشن  بهینه حاصل  از عملکرد مدل در طول زمان فراهم  و تحلیل سبدهای  تری 

دهنده  نیز نشان  (minnumber) د سهام در پورتفولیوکند. بررسی نتایج برای مقادیر مختلف حداقل تعدامی

کند که چارچوب بازده سبد است و این نکته را تقویت می-تأثیر قابل توجه این پارامتر بر ساختار ریسک

گذاران را داشته باشد.  ای طراحی شده که قابلیت انطباق با ترجیحات متنوع سرمایهپیشنهادی به گونه

یار تنها از لحاظ علمی، بلکه در عمل نیز گامی مؤثر در جهت توسعه ابزارهای تصمیمچنین رویکردی، نه

 .شوددر مدیریت پورتفولیو محسوب می

در   SVR و RF مبتنی بر  nsaiiبا استفاده از    سبدهای تشکیل شدهبه بررسی عملکرد    6و    5جدول  

برابر    مختلفزمانی    های  دوره ازای تعداد سهام سبد  به  محاسبات   پردازند.می)به عنوان نمونه(    10و 

( تعداد سهام  برای  است.MinNumمشابه  انجام شده  الگوریتم5در جدول    ( مختلف  از  برای  RF ، که 

توجه داشته   متفاوت است.حاصل شده در هر دوره  شود، تعداد نقاط پارتو  بینی بازده استفاده میپیش

برای   تر و عملکرد بهتر مدل است. باشیدکه تعداد نقاط پارتو بیشتر نشان دهنده تولید جوابهای متنوع

پارتو  11مثال، در دوره زمانی   نقاط  به    نقطه است  1  تنها ، تعداد  بازده سبد میانگین  درصد    10.6اما 

، و غیره(، بازده  6،  3،  2های  ها )دورهرسد. نکته قابل توجه در این جدول این است که در برخی دورهمی

دهنده استفاده نشدن از و در این موارد، ستاره )*( نشان برابر بازده اوراق درآمد ثابت استسبد میانگین 

. در مجموع، جدول بینی شده شاخص کمتر از بازده درآمد ثابت استزیرا بازده پیش  است nsgaii مالگوریت

عملکرد    6از طرف دیگر، جدول   .دهدهای متعادل را نشان میهای متوسط و ریسک ترکیبی از بازده  5

در برخی دوره کند. در این جدول، بازده سبد میانگین  بررسی می SVR استراتژی معاملاتی را با الگوریتم

درصد را نشان   4.72و    3.46هایی برابر با  که بازده  4و    1های  در دورهمثلا  بیشتر از جدول اول است،    ها

، تعداد نقاط 5دهد. همچنین در این جدول نیز تعداد نقاط پارتو متغیر است. به عنوان مثال، در دوره  می

بازده سبد    44پارتو   نشان  2.35و  است، که  است. در هر دو جدول،  دهنددرصد  قبول  قابل  عملکرد  ه 

 استفاده نشده است.   شاخص بینی بازده ضعیفبه دلیل پیش nsgaii هایی وجود دارند که الگوریتمدوره

زوجی را برای مقایسه بازدهی سبدهای بهینه حاصل از ترکیب  t نتایج آزمون  8و جدول    7جدول  

دهند. در نسبت به بازدهی شاخص ارائه می SVR و NSGAII و همچنین RF و NSGAII هایالگوریتم 
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توان نتیجه ، می(MinNum) برای تمامی مقادیر تعداد سهام  0.000برابر با   p-value ، با توجه به7جدول  

تفاوت که  بهگرفت  شاخص  بازدهی  به  نسبت  بهینه  سبد  بازدهی  میانگین  در  شده  مشاهده  طور های 

ها  قرار دارند، و میانگین تفاضل  9ای بالاتر از  که در محدوده t معناداری وجود دارد. همچنین، مقادیر آماره

 RF و NSGAII دهنده این است که بازدهی سبد بهینه حاصل از ترکیبمثبت است، نشان  همیشهکه  

 .در تمامی حالات بیشتر از بازدهی شاخص است

ارائه شده   SVR و NSGAII ، نتایج مشابهی برای مقایسه بازدهی سبد بهینه حاصل از ترکیب8در جدول  

های معنادار دهد که تفاوتبرای تمامی مقادیر نشان می  0.000برابر با     p-valueاست. مانند جدول قبل،  

ها مثبت هستند، به طور کلی مقادیر ها وجود دارد. اگرچه در این جدول نیز میانگین تفاضلدر میانگین

دهنده این تر هستند، که ممکن است نشانها نسبت به جدول اول کمی پایینو میانگین تفاضل t آماره

ترکیب از  حاصل  سبد  عملکرد  که  اندازه SVR و  NSGAII باشد  اما   RF و NSGAII به  نیست،  قوی 

این دو جدولهمچنان به بازدهی شاخص است.  از  بهتر  الگوریتم    طور معناداری  کارایی دو  به مقایسه 

 .کنندگذاری کمک میمختلف در تولید سبدهای بهینه و تأثیر آنها بر بازدهی سرمایه
 

 
و استفاده از الگوریتم  6با حداقل تعداد سهام در پورتفولیو برابر  21: جبهه پارتو برای پورتفولیو دوره 1شكل 

RF بینی بازده برای پیش 
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و استفاده از الگوریتم  6با حداقل تعداد سهام در پورتفولیو برابر  31: جبهه پارتو برای پورتفولیو دوره 2شكل 

RF بینی بازده برای پیش 

 

برای  RFو الگوریتم  10( برابر MinNum: عملكرد استراتژی معاملاتی پیشنهادی با تعداد سهام سبد )5جدول 

 بینی بازده پیش

 ریسک سبد میانگین بازده سبد میانگین  تعداد نقاط پارتو  دوره زمانی

1 16 1.5 0.2 

2 * 1.3 0.0 

3 * 1.3 0.0 

4 2 2.6 0.2 

5 1 2.0 0.2 

6 * 1.3 0.0 

7 2 3.1 0.2 

8 * 1.3 0.0 

9 * 1.3 0.0 

10 * 1.3 0.0 

11 1 10.6 0.5 

12 * 1.3 0.0 

13 33 0.5 0.2 

14 2 9.9 0.5 

15 * 1.3 0.0 

16 2 0.0 0.0 

17 * 1.3 0.0 
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 ریسک سبد میانگین بازده سبد میانگین  تعداد نقاط پارتو  دوره زمانی

18 * 1.3 0.0 

19 * 1.3 0.0 

20 * 1.3 0.0 

21 * 1.3 0.0 

22 * 1.3 0.0 

23 5 5.0 0.6 

24 19 10.6 0.5 

25 * 1.5 0.0 

26 * 1.5 0.0 

27 3 12.6 0.5 

28 8 7.5 0.5 

29 2 1.5 0.2 

30 * 1.5 0.0 

31 11 3.5 0.3 

32 6 2.4 0.2 

33 * 1.5 0.0 

 

 SVR و RF هایمبتنی بر مدل NSGAII زوجی را برای مقایسه عملکرد الگوریتم t نتایج آزمون  9جدول  

دهد. این جدول شامل سه عامل مقایسه است: بازده سبد میانگین، ریسک سبد میانگین، و تعداد  ارائه می

از عوامل،   برای هر یک  پارتو.  ارائه شده است که به مقایسه این دو     p-valueنقاط  و میانگین تفاضل 

 .کندهای مختلف کمک میالگوریتم در زمینه 

 

برای   SVRو الگوریتم 10( برابر MinNum: عملكرد استراتژی معاملاتی پیشنهادی با تعداد سهام سبد )6جدول 

 بینی بازده پیش

 ریسک سبد میانگین بازده سبد میانگین  تعداد نقاط پارتو  دوره زمانی

1 3 3.46 0.54 

2 * 1.33 0.00 

3 * 1.33 0.00 

4 1 4.72 0.54 

5 44 2.35 0.55 

6 * 1.33 0.00 

7 29 0.53 0.26 

8 * 1.33 0.00 
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 ریسک سبد میانگین بازده سبد میانگین  تعداد نقاط پارتو  دوره زمانی

9 * 1.33 0.00 

10 * 1.33 0.00 

11 22 4.97 0.55 

12 * 1.33 0.00 

13 6 6.32 0.56 

14 23 2.47 0.54 

15 * 1.33 0.00 

16 1 1.46 0.56 

17 * 1.33 0.00 

18 * 1.33 0.00 

19 * 1.33 0.00 

20 * 1.33 0.00 

21 * 1.33 0.00 

22 * 1.33 0.00 

23 3 5.11 0.54 

24 1 8.00 0.53 

25 * 1.50 0.00 

26 * 1.50 0.00 

27 8 2.04 0.28 

28 16 0.84 0.22 

29 4 3.21 0.54 

30 * 1.50 0.00 

31 15 0.83 0.30 

32 42 3.30 0.58 

33 * 1.50 0.00 

 

دهنده وجود یک تفاوت معنادار است که نشان  0.000برابر با     p-valueبازده سبد میانگین،   برای عامل

مبتنی   NSGAII دهد که الگوریتمنشان می 0.956بین دو الگوریتم در این زمینه است. میانگین تفاضل 

دارد. این امر حاکی از این  SVR مبتنی بر   NSGAII طور میانگین بازدهی بالاتری نسبت بهبه RF بر

گذاری تواند عملکرد بهتری در تولید سبدهای سرمایهبینی میعنوان مدل پیشبه RF است که استفاده از

 .داشته باشد
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به معنای وجود یک تفاوت معنادار بین دو    0.004برابر با     p-valueریسک سبد میانگین،   در مورد

( به این معناست که ریسک -0.018الگوریتم در این زمینه است. با این حال، میانگین تفاضل منفی ) 

است. این بدان  SVR مبتنی بر   NSGAII کمی کمتر از   RFمبتنی بر NSGAII سبد بهینه حاصل از

 .است بوده و با ریسک کمتری همراه  بالاتر RF معناست که بازده سبد با استفاده از

پارتو،   برای عامل به وجود تفاوت معنادار در این زمینه اشاره   0.001برابر با     p-valueتعداد نقاط 

 SVR مبتنی بر NSGAII دهد که تعداد نقاط پارتو حاصل ازنشان می - 1.968کند. میانگین تفاضل می

 مبتنی بر NSGAII دهنده این باشد کهتواند نشاناست. این عامل می RF مبتنی بر NSGAII بیشتر از

SVR   یابی  تواند به دستبهتر عمل کرده و نقاط بهینه بیشتری را شناسایی کرده است که میاز لحاظ تنوع

تر کمک کند. در مجموع، این نتایج تحلیلی ارزشمند از عملکرد دو الگوریتم مختلف به سبدهای متنوع

زمینه  میدر  ارائه  کلیدی  ریسکهای  و  بازده  برای  مناسب  مدل  انتخاب  اهمیت  بر  و  های دهند 

 .کنندذاری تأکید میگسرمایه
 

نسبت به  RFو  NSGAIIزوجی برای مقایسه بازدهی سبد بهینه حاصل از تركیب  t: نتایج آزمون 7جدول 

 ( مختلف MinNumبازدهی شاخص به ازای تعداد سهام سبد )

تعداد سهام سبد 

(MinNum) 
pvalue میانگین تفاضل آماره 

1 0.000 13.118 0.798 

2 0.000 10.156 0.742 

3 0.000 9.346 1.143 

4 0.000 11.619 1.170 

5 0.000 13.158 1.169 

6 0.000 11.353 0.768 

7 0.000 12.623 0.861 

8 0.000 11.159 0.986 

9 0.000 12.051 0.751 

10 0.000 10.635 0.867 

11 0.000 12.122 0.819 

12 0.000 11.512 0.861 

13 0.000 12.145 0.853 

14 0.000 11.656 0.904 

15 0.000 10.982 0.968 

16 0.000 12.343 0.923 
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تعداد سهام سبد 

(MinNum) 
pvalue میانگین تفاضل آماره 

17 0.000 10.631 0.948 

18 0.000 11.131 0.951 

19 0.000 11.417 0.867 

20 0.000 10.874 0.970 

 

نسبت به   SVRو  NSGAIIزوجی برای مقایسه بازدهی سبد بهینه حاصل از تركیب   t: نتایج آزمون 8جدول 

 ( مختلف MinNumبازدهی شاخص به ازای تعداد سهام سبد )

تعداد سهام سبد 

(MinNum) 
pvalue میانگین تفاضل آماره 

1 0.000 12.792 0.805 

2 0.000 12.354 0.854 

3 0.000 12.389 0.773 

4 0.000 11.577 0.752 

5 0.000 11.858 0.846 

6 0.000 12.547 0.567 

7 0.000 12.473 0.738 

8 0.000 12.748 0.792 

9 0.000 11.953 0.693 

10 0.000 12.391 0.749 

11 0.000 12.288 0.672 

12 0.000 12.819 0.687 

13 0.000 12.320 0.615 

14 0.000 12.521 0.719 

15 0.000 12.902 0.620 

16 0.000 12.652 0.698 

17 0.000 12.761 0.665 

18 0.000 12.475 0.704 

19 0.000 12.530 0.677 

20 0.000 12.453 0.706 
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مبتنی بر  NSGAIIنسبت به  RFمبتنی بر  NSGAIIزوجی برای مقایسه عملكرد الگوریتم  t: آزمون 9جدول  

SVR  از لحاظ عوامل مختلف 

 میانگین تفاضل pvalue عامل مقایسه

 0.956 0.000 بازده سبد میانگین 

 0.018- 0.004 ریسک سبد میانگین 

 1.968- 0.001 تعداد نقاط پارتو 

 

 گیری بحث و نتیجه

 آن  در که پردازدمی گذاریسرمایه سبد مدیریت برای نوآورانه ترکیبی  چارچوب یک ارائه به پژوهش این

  با   حاضر  مطالعه.  است  شده  گرفته  بهره  فراابتکاری  هایالگوریتم  و  ماشین  یادگیری  پیشرفته  هایمدل  از

  معرفی   پرتفوی  سازیبهینه  و   مالی  بینیپیش  در  را  مند نظام  رویکردی  تهران،  بورس  بازار  هایداده  بر  تمرکز

 .کندمی

  بازده   بینیپیش  برای  تصادفی  جنگل  و  پشتیبان  بردار  رگرسیون  از  بینی،پیش  سازیمدل  بخش  در

 پارامترهای   تنظیم   در  محوری  نقش  ذرات  تجمع  سازیبهینه  الگوریتم.  شد  استفاده   کل   شاخص   و   سهام

 .  نمود  تعیین  مدل  هر  برای  را  بهینه  مقادیر  پارامترها،  فضای  در  کارآمد  جستجوی   با و  کرد  ایفا  هامدل  این

 سازی بهینه   سیستم  اصلی  هسته  عنوان  به  نامغلوب  سازیمرتب  با   ژنتیک  الگوریتم  بعدی،  گام  در

 اهداف   به  همزمان  دستیابی  امکان  پارتو،  جبهه  ایجاد  با  الگوریتم  این.  گرفت  قرار  استفاده  مورد  چندهدفه

 چارچوب  این  که  داد  نشان  تجربی  نتایج.  آورد  فراهم  را  ریسک  سازیحداقل  و   بازده  حداکثرسازی  متعارض

 .کند تولید بازار شاخص به نسبت برتر عملکرد  با  هاییپرتفوی   است قادر ترکیبی

 مختلف  شرایط  در  هامدل  این  از  یک  هر  که  داد  نشان  ماشین  یادگیری  هایمدل  عملکرد  مقایسه

بازدهی بالاتر و ریسک   RFو    NSGAIIبه طکه ور کلی، سبد حاصل از ترکیب  .  دارند  را  خود  خاص  مزایای

 تر هستند. متنوع SVRو   NSGAIIکمتری ارائه می کند، در حالی جوابهای حاصل از ترکیب 

  هایالگوریتم  با  ماشین  یادگیری  هایتکنیک  ترکیب  که  است  آن  از  حاکی   پژوهش  این   هاییافته

الگوریتم.  شود  منجر  کارآمدتر  گذاریسرمایه  هایگیری تصمیم  به  تواندمی  فراابتکاری   همچنین، 

  الگوریتم و  است مالی  پیچیده  هایمدل پارامترهای تنظیم برای قدرتمند ابزاری ذرات تجمع سازیبهینه 

  خوبی  به  مالی   چندهدفه  سازیبهینه   مسائل  حل  در  را  خود  توانایی   نیز  نامغلوب  سازیمرتب  با  ژنتیک

 .داد نشان

  و  شودمی   محسوب  مالی  حوزه  با   محاسباتی  هوش  هایروش   تلفیق  جهت  در  مهم  گامی  مطالعه  این

  مالی   گیریتصمیم  پشتیبان  هایسیستم  توسعه  برای  مبنایی  تواندمی  که  دهد می  ارائه  را  چارچوبی
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 توسعه  جدیدتر  ترکیبی  هایالگوریتم  با  چارچوب  این  آتی  تحقیقات  در  شودمی  پیشنهاد.  باشد  هوشمند

تر، دو پیشنهاد پژوهشی زیر ارائه به طور دقیق  . شود  اعتبارسنجی  مختلف  مالی   بازارهای   روی  بر  و   یابد 

 شود: می

 های یادگیری عمیقتوسعه چارچوب تركیبی با الگوریتم

به چارچوب موجود اضافه شوند.  Transformer و  LSTM های یادگیری عمیق مانند شود مدل پیشنهاد می 

های مالی را شناسایی کنند. همچنین تر و روابط غیرخطی در داده توانند الگوهای پیچیده ها می این مدل 

های ساختاریافته و غیرساختاریافته )مانند های هیبریدی که قابلیت پردازش همزمان داده توان از معماری می 

 .ها را بهبود بخشد بینی تواند دقت پیش های متنی( را دارند استفاده نمود. این توسعه می اخبار و تحلیل 

 سازیادغام معیارهای ریسک پیشرفته در بهینه

می ریسک  پیشنهاد  معیارهای  ریسک  Conditional Value-at-Risk (CVaR) مانند  دیگر شود  و 

بندی جدیدی برای گنجانده شود. این کار مستلزم توسعه فرمول   NSGA-II سیستماتیک در الگوریتم

، این معیارهای ریسک را معیار ریسک فعلی سازی چندهدفه است که بتواند علاوه بر بازده ومسئله بهینه 

 نیز در نظر بگیرد.  
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Abstract 
This study presents a new framework for investment portfolio optimization by combining machine 

learning algorithms and metaheuristic methods. Using historical data of the Tehran Stock Exchange 

(2011-2023), the present study designs an intelligent system that is capable of predicting market 

behavior and forming optimal investment portfolios. 

In the first stage, machine learning models including support vector regression (SVR) and random forest 

(RF) are used to predict stock returns and the total index. The parameters of these models are adjusted 

using the particle swarm optimization (PSO) algorithm. 

In the next stage, the investment portfolio optimization problem is formulated as a multi-objective 

problem and solved with the two-objective genetic algorithm NSGA-II. By creating a Pareto front, this 

algorithm enables the simultaneous achievement of the conflicting goals of maximizing returns and 

minimizing risks. Experimental results show that portfolios constructed using this method provide 

higher returns than the market index with an acceptable level of risk. 

This research is important in three ways: first, it shows that the intelligent combination of machine 

learning and meta-heuristic methods can lead to more efficient investment decisions. Second, it 

demonstrates the efficiency of the PSO algorithm in tuning the parameters of financial models and the 

ability of NSGA-II to solve complex portfolio optimization problems. Third, it provides a practical 

framework for financial analysts and portfolio managers that can adapt to different market conditions. 
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