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 چکیده
های کلیدی در مدیریت سرمایه، با هدف دستیابی به تعادل بهینه سازی پرتفوی به عنوان یکی از چالشبهینه

با  های مالی قرار دارد. اگرچه نظریه پرتفوی مدرنهمواره در کانون توجه پژوهشبین بازدهی و ریسک، 
های نوین بازارها، سازی را شکل داد، اما پیچیدگیهای اولیه بهینهمعرفی چارچوب میانگین ـ واریانس، بنیان

تری را آشکار ههای پیشرفتهای غیرخطی، نیاز به روشهای شدید، و وابستگیاز جمله نوسانات پویا، ریسک
های وابسته به زمان گیری از مدل کاپولای پویا برای ارزیابی وابستگیساخته است. این پژوهش با بهره

و  (WCVaR) ها و ادغام معیارهای چندهدفه شامل بدترین حالت ارزش در معرض ریسک شرطیدارایی
های و شبکه (PSO) تکاری ازدحام ذراتسازی مبتنی بر الگوریتم فراابشده، دو چارچوب بهینهبازدهی تعدیل
 هایشناختی این مطالعه، مقایسه سیستماتیک تواناییدهد. هسته روشرا ارائه می (GAN) مولد تخاصمی

PSO  و GAN های بهینه است. در حالی کهدر شناسایی پرتفوی PSO  ،با مکانیزم جستجوی جمعی ذرات
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با   GANکند،کاوش می WCVaR ن نسبت شارپ و کاهشها را با تمرکز بر بهبود همزماحلفضای راه
هایی با سازگاری سازی کرده و پرتفویهای مولد و تشخیصی، الگوهای پیچیده بازار را شبیهاستفاده از شبکه

های های تجربی این پژوهش، مبتنی بر اطلاعات تاریخی شرکتنماید. دادهبالاتر با شرایط بحرانی طراحی می
های اند. یافتهپردازش و تحلیل شده Python شده در بورس اوراق بهادار تهران است که در محیطپذیرفته

های کلاسیک مانند مارکویتز و پرتفوی نسبت به روش GAN و PSO دهند که هر دو مدلکلیدی نشان می
در  WCVaRبا بهبود نسبت شارپ و حفظ مقدار   GANبا وزن برابر، برتری چشمگیری دارند. با این حال، 

در  GAN دهد. این شکاف عملکردی ناشی از تواناییمی عملکرد بهتری از خود نشان PSOحد مدل 
 های با همبستگی منفی در شرایط نوسانی بازار است. مدلسازی روابط غیرخطی و شناسایی دارایی

 

 سازی، الگوریتم فرا ابتکاری، شبکهسازی پرتفولیو، کاپولای پویا، بهینه: بهینههاي کلیديواژه

 (GANتخاصمی مولد )

  JEL :C02-C38-C61-G11بندي طبقه
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 مقدمه

های ترین چالشسازی پرتفوی به عنوان یکی از پیچیدهدر قلب نظریه مالی مدرن، مسئله بهینه

های کمی پیشرفته، درک رفتار چندبعدی مطرح است که نیازمند هماهنگی ظریف بین مکانیزم

است. از زمان ارائه چارچوب انقلابی پذیری در مواجهه با نوسانات پویای بازار گذاران و انعطافسرمایه

که بر پایه تحلیل میانگین ـ واریانس، ( 1۹52) 2( توسط مارکویتزMPT) 1نظریه پرتفوی مدرن

ای بوده است. با این را معرفی کرد، این حوزه شاهد تحولات پارادایمی گسترده« مرز کارا»مفهوم 

ها، ناکارآمدی ر وابستگی بین داراییهای مالی متوالی و ظهور الگوهای غیرخطی دحال، بحران

های بازارهای پرنوسان، به ویژه در بستر بازارهای نوظهور های کلاسیک را در انعکاس واقعیتمدل

و  3؛ چن1403مانند بورس اوراق بهادار تهران، آشکار ساخته است )رضاشاطری و همکاران، 

ها نه مترها و فرض توزیع نرمال بازدهیسازی ایستای پارادر چنین شرایطی، مدل(. 2021همکاران، 

های مقاوم در برابر شود، بلکه امکان طراحی پرتفویتنها منجر به ارزیابی نادرست ریسک می

های ها محققان را به سمت توسعه چارچوببرد. این محدودیتهای ساختاری را از بین میشوک

های پویا و معیارهای ریسک بستگیها ناهمسانی واریانس، واترکیبی سوق داده است که در آن

 (.1۹۸6، 5؛ بولرسلف2012، 4شوند )پتونپیشرفته به صورت یکپارچه ادغام می

های های کلیدی در این مسیر، استفاده از توابع کاپولای پویا در ترکیب با مدلیکی از پیشرفت

GARCH های است. در حالی که مدلGARCH  توانایی ثبت نوسانات وابسته به زمان در بازدهی

ای از سازی توزیع حاشیه، توابع کاپولا با جداسازی مدل(1۹۸۹، 6ها را دارند )انجلتک دارایی

ها را فراهم های غیرخطی و غیرگاوسی بین داراییساختار وابستگی، امکان تحلیل همبستگی

کردهای سنتی در استفاده از کاپولاها با فرض ثبات با این وجود، روی(. 1۹5۹، 7کنند )اسکلارمی

پارامترهای وابستگی در طول زمان، ناتوان از انطباق با تغییرات ساختاری بازار هستند. پژوهش 

سازی کاپولای متغیر با زمان )پویا( را پیشنهاد کارگیری تکنیک پنجره لغزشی، مدلحاضر با به

های اقتصادی و ها را در پاسخ به شوکروابط بین دارایی دهد که قادر است تغییرات ماهوی درمی

                                                                                                                   
1 Modern Portfolio Theory 

2 Marquitz 

3 Chen 

4 Patton 

5 Bollerslev 

6 Engle 

7 Sklar 
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بینی ریسک را این نوآوری نه تنها دقت پیش(. 2022و همکاران،  1سیاسی بازتاب دهد )آلوتایبی

 کند.دهد، بلکه از خطاهای سیستماتیک ناشی از فرض ایستایی پارامترها جلوگیری میافزایش می

خاب معیار مناسب برای ارزیابی آن نیز از اهمیت حیاتی سازی دقیق ریسک، انتدر کنار مدل

به عنوان معیاری رایج در صنعت مالی  (VaR) ارزش در معرض ریسک برخوردار است. اگرچه

ارزش در  منجر به جایگزینی آن با 2عهای دم توزیشود، ناتوانی آن در ارزیابی ریسکشناخته می

در این پژوهش، با تمرکز (. 2000، 3اوریاسف شده است )روکافلر و )CVaR( معرض ریسک شرطی

شود که ریسک پرتفوی را در شرایط بحرانی معیاری ارائه میCvaR (WCVaR )بدترین حالت  بر

کند. این معیار در ترکیب سازی میبازار، نظیر رخدادهای نادر اما ویرانگر، با دقت بیشتری کمیّ

ای گیرد، پایهسانات پرتفوی را اندازه مینسبت شارپ که توازن بین بازدهی اضافی و نو با

دهی به اهداف متضاد را دهد که امکان انعطاف در اولویتتشکیل می سازی چندهدفهبهینه برای

 سازد.گذاران فراهم میبرای سرمایه

ناپذیر را اجتناب های فراابتکاریالگوریتم های ترکیبی، استفاده ازپیچیدگی ذاتی چنین مدل

توسط کندی و  1۹۹5که در سال ( PSO) 4الگوریتم ازدحام ذرات در این پژوهش،ساخته است. 

سازی کارآمد برای تخمین همزمان پارامترهای توابع به عنوان یک روش بهینهمعرفی شد،  5ابرهارت

با این حال، نوآوری جذاب . کاپولا، وزن اهداف چندگانه و هایپرپارامترهای مدل انتخاب شده است

های بهینه است. برای تولید پرتفوی (GAN) 6های عصبی تخاصمیشبکه کارگیریبهاین تحقیق  

هایی با توزیع بازدهی مشابه ( به عنوان یک عامل خلاق، پرتفویG) 7مولد در این چارچوب،

های ( با تشخیص تفاوت بین پرتفویD) ۸کنندهتفکیک کند، در حالی کههای واقعی تولید میداده

و همکاران،  ۹دهد )بروفیبازخورد لازم برای بهبود مستمر مدل را ارائه می مصنوعی و واقعی،

های پارامتریک سنتی را های روشاین رویکرد مبتنی بر یادگیری عمیق، نه تنها محدودیت(. 2023

 آورد.های مالی را فراهم میشکند، بلکه امکان کشف الگوهای پیچیده در دادهمی

                                                                                                                   
1 Alotaibi 

2 Tail Risk 

3 Rockafellar & Uryasev 

4 Particle Swarm Optimization 

5 Kennedy & Eberhart 

6 Generative Adversarial Network 

7 Generator 

۸ Discriminator 

۹ Brophy 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 m

ie
ao

i.i
r 

on
 2

02
5-

12
-1

3 
] 

                             4 / 39

https://mieaoi.ir/article-1-1828-fa.html


 317  1404پاییز  ، و دوم پنجاهفصلنامه علمي اقتصاد و بانکداري اسلامي، شماره 

                                              

سازی سازی پویای ریسک، بهینهکه در آن مدل چوب یکپارچهچار این تحقیق با ارائه یک

 کند:فا میگانه در ادبیات مالی ایاند، سهمی سههای هوش مصنوعی ادغام شدهچندهدفه و فناوری

روزرسانی با قابلیت به GARCH-PSO-dCopula کیب: ترسازی ریسک پیشرفتهمدل .1

 پنج مدل کاپولای مختلفپویای پارامترهای وابستگی پویا با استفاده از 

 سازیسازی چندهدفه: تعادل همزمان بین حداکثرسازی نسبت شارپ و حداقلبهینه .2

WCVaR دهی تطبیقی.با استفاده از مکانیزم وزن 

ولید های تخاصمی در تبه عنوان کاربرد شبکه GAN شناختی: استفاده ازنوآوری روش .3

 های کارا در بازارهای نوظهور.پرتفوی

 

 ظر ي و پیشینه تحقیقمباني ن .1

 

 گذاري. سبد سهام سرمایه1.1

منظور دستیابی به منابع بیشتر در آینده است گذاری به معنای مصرف منابع مالی فعلی بهسرمایه

شود که توسط یک ها اطلاق میسبد سهام به ترکیبی از دارایی(. 2007و همکاران،  1)فبوزی

ای از شود. از نظر فنی، سبد سهام شامل مجموعهل میگذار، اعم از فرد یا مؤسسه، تشکیسرمایه

های مالی شامل اوراق اند. داراییگذار خریداری شدههای واقعی و مالی است که توسط سرمایهدارایی

با ارائه نظریه  1۹52بهادار مانند سهام، اوراق قرضه و مشتقات مالی هستند. هری مارکویتز در سال 

MPT گذاری کارا ارائه داد. این نظریه بر پایه چارچوبی ریاضی برای تشکیل سبدهای سرمایه

دهد که چگونه تنوع بخشی به سبد تحلیل میانگین ـ واریانس استوار است و نشان می

 (.1۹52تواند ریسک را کاهش دهد )مارکویتز، گذاری میسرمایه

 

 گذاريسازي سبد سهام سرمایه. بهینه2.1

سبد سرمایه تشکیل شده توسط سهام، مطالعه همه ابعاد سبد سهام شامل ترکیب سهام  مدیریت

موجود در سبد، وزن هر سهم در سبد و بهترین زمان برای تغییرات در ترکیب سبد را در 

گیرد. این موضوع موجب به وجود آمدن مدل هایی برای انتخاب بهینه سبد سرمایه شده است. برمی

 2یانس که توسط مارکویتز و مدل ارزش در معرض ریسک که توسط وترسونمدل میانگین ـ وار

گذاران بر اساس نظریه مارکویتز، سرمایه(. 2024هستند )خزایی و ماکویی  اند از آن جملهارائه شده

                                                                                                                   
1 Fabozzi 

2 Weterson 
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توانند با کمینه کردن ریسک سبد سهام، به ازای یک سطح مشخص از بازده، به سبد سهام کارا می

 دست یابند:
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Pکه در آن،
بیانگر ریسک پرتفوی،  

( )pE R
iw بیانگر بازده مورد انتظار پرتفوی و  

بیانگر 

 گذاری در هر دارایی است.وزن سرمایه

سازی پرتفوی، نحوه تعریف بازده و ریسک به عنوان های اساسی در بهینهیکی از چالش

های مدل است. در مدل مارکویتز، میانگین بازده تاریخی به عنوان معیار بازدهی هر دارایی و ورودی

ات شود. با این حال، تحقیقانحراف استاندارد بازده تاریخی به عنوان معیار ریسک در نظر گرفته می

تواند به بهبود عملکرد تری از ریسک و بازده میبینانهتر و واقعبعدی نشان دادند که تعاریف دقیق

هدف اصلی (. 2022و همکاران،  1؛ نسینی2021سازی کمک کند )چن و همکاران، های بهینهمدل

واقع سازی ریسک است. این مدل در ، ایجاد یک توازن بین حداکثرسازی بازده و حداقلMVمدل 

گذاران باید بین دو هدف متضاد )بازده و سازی چندهدفه است که در آن سرمایهیک مسئله بهینه

 ریسک( تعادل برقرار کنند:
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هدفه، سازی چندهدفه به یک مسئله تک( برای تبدیل فرمول بهینه2021چن و همکاران )

 نمودند:ضریب گریز از ریسک را معرفی 

                                                                                                                   
1 Nasini 
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(3)  

 
1 1 1

1

(min 1

1
s.t.     

0 1, 1,...,

)
n n n

i j ij i i

n

i

i

i j i

i

w w w E

w

w i n

R 




 

 
  

 





    



 

 
0است. زمانیکه  1بین صفر و مقداری  در این مدل، ضریب گریز از ریسک   

پذیر است و به دنبال حداکثر سازی بازده بدون در گذار بسیار ریسکاینست که سرمایه دهندهنشان

1نظر گرفتن ریسک است. در مقابل، زمانیکه    ،گذار بسیار به این معناست که سرمایهباشد

 1اهمیت دهد )لین که به بازدهیسازی ریسک توجه دارد، بدون آنگریز است و تنها به کمینهریسک

 (. 2021و همکاران، 

 

 . تابع کاپولا3.1

های مالی و اقتصادی ویژه در حوزهدر بسیاری از موارد، فرض استقلال بین متغیرها نادرست است، به

های ها نیازمند روشسازی این وابستگیها اغلب غیرخطی و پیچیده هستند. مدلکه وابستگی

کاپولا ابزاری ریاضی است که با در نظر گرفتن همبستگی بین  تری مانند کاپولا است.پیشرفته

(. 2022، 2کند )دویک و لیومتغیرها، امکان تولید توزیع توأم از متغیرهای تصادفی را فراهم می

 VaRویژه در محاسبه های چندمتغیره، بهسازی توزیععنوان یک ابزار قدرتمند در مدلکاپولا به

ای و تولید متغیرهای تصادفی از استفاده از توابع توزیع تجمعی حاشیهپرتفوی، کاربرد دارد. با 

 (.2011، 3سازی کرد )رویتوان سناریوهای احتمالی تغییرات عوامل ریسک را شبیهکاپولا، می

,متغیر تصادفی nبه منظور تعریف تابع کاپولا،  ,..., nX X X1 ایبا تابع توزیع حاشیه 2

       ,..., n n nF x P X x F x P X x   1 1 و تابع توزیع توأم  1 , ,..., nF x x x1 را  2

ی و تابع توزیع متغیر تصادف nای در نظر بگیرید. همان طور که بیان شد، کاپولا توابع توزیع حاشیه

 کند، یعنی:پها را به هم متصل میتوأم آن

                                                                                                                   
1 Lin 

2 Dewick & Liu 

3 Roy 
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(4)  

 , ,..., ( , ,..., )

                      ( ( ), ( ),..., ( ))

                      ( ( ), ( ),..., ( )))

d d d

d d

d d

F x x x P X x X x X x

C P X x P X x P X x

C F x F x F x

   

   



1 2 1 1 2 2

1 1 2 2

1 1 2 2  
 و

(5)       ,            ,          ...,          n n nF x u F x u F x u  1 1 1 2 2 2  
 بنابراین

(6)     , ,..., , ,...,n n nC u u u P U u U u U u   1 2 1 1 2 2  
 

ت نقطه گیرند. در حالت دو بعدی، یک جفمی [0و  1هر یک از این متغیرها مقادیری بین ]

( , )u v   ابعاد واحد در مربعی با
[ , ] [ , ]01 01

به شود و مقدار هر جفت در این بازه ایجاد می 

عنوان توزیع توأم 
 ,C u v

 است. 

 شود:طور کلی، نگاشت کاپولا بصورت زیر تعریف میبه

(7)   : , [ , ]
n

C 01 01
 

 قرارسی د بررتوابع کاپولا انواع مختلفی دارند که در این پژوهش ما پنج تابع مختلف را مور

 ایم.داده

 کاپولای نرمال .1

 اند:صورت زیر تعریف کردهنرمال را به ( تابع کاپولای2013و همکاران) 1ما

𝐶Ga(𝑢, 𝑣; 𝜌) = 𝜙𝜌(𝜙
−1(𝑢), 𝜙−1(𝑣)) (۸) 

(0,1)تابع توزیع استاندارد نرمال دو متغیره با ضریب همبستگی  که   تابع توزیع توأم . است

 شود:صورت زیر تعریف میو چگالی توأم این کاپولا نیز به

{
 
 

 
 𝐶𝐺𝑎(𝑢, 𝑣; 𝜌) = ∫ ∫

1

2𝜋√1 − 𝜌2

𝜙−1(𝑣)

−∞

𝜙−1(𝑢)

−∞

𝑒𝑥𝑝 (
2𝑢𝑣 − 𝑢2 − 𝑣2

2(1 − 𝜌2)
) 𝑑𝑢𝑑𝑣

𝑐𝐺𝑎(𝑢, 𝑣; 𝜌) =
1

2𝜋√1 − 𝜌2
(
𝑢2 + 𝑣2

2
+
2𝑢𝑣 − 𝑢2 − 𝑣2

1 − 𝜌2
)

 

(۹

) 

                                                                                                                   
1 Ma 
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Lفر )برابر ص و بالا برای این کاپولا، وابستگی دم ـ پایین 0 ،U 0 .است ) 

 کاپولای استیودنت ـ تی .2

، 1صورت زیر قابل تعریف است )دوئارت و اوزاکیبه vکاپولای تی ـ استیودنت با درجه آزادی 

2023:) 

 آید:نیز از رابطه زیر بدست می تابع توزیع توأم دو متغیره این تابع کاپولا با ضریب همبستگی 

vT,که   ،توزیع دو متغیر  ،ضریب همبستگیv  درجه آزادی و
1

vt


معکوس توزیع تک متغیره  

ای این کاپولا بصورت زیر قابل تعریف است: )نلسن، استیودنت است. تابع ضریب همبستگی رتبه-تی

2006:) 

ای دم ـ بالا و دم ـ پایین است که از همزمان دارای وابستگی دنبالهکاپولای تی ـ استیودنت بطور 

 (:2023آید )دوئارت و اوزاکی، رابطه زیر بدست می

 کلایتونکاپولای  .3

( ارائه شد و تابع توزیع و تابع چگالی آن بصورت زیر 1۹۸7)2کاپولای کلایتون توسط کلایتون

 شود:ه میمحاسب

                                                                                                                   
1 Duarte & Ozaki 

2 Clayton 

𝑡𝑣(𝑥) = ∫
𝛤((𝑣 + 1)/2)

√𝜋𝛤(𝑣/2)
(1 +

𝑠2

𝑣
)

𝑥

−∞

−
𝑣+1

2

𝑑𝑠𝑣 
(10) 

𝑇𝑣,𝜌(𝑥, 𝑦) = ∫ ∫
1

2𝜋√1 − 𝜌2
(1

𝑦

−∞

𝑥

−∞

+
𝑠2 + 𝑡2 − 𝑠𝑡𝜌

𝑣(1 − 𝜌2)
)

−
𝑣+2

2

𝑑𝑠𝑑𝑡 

(11) 

𝜏 =
2

𝜋
𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛 𝜌 

(12) 

𝜆𝑈 = 𝜆𝐿 = 2𝑡𝑣+1(√
(𝑣 + 1)(1 − 𝜌)

1 + 𝜌
) 

(13) 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 m

ie
ao

i.i
r 

on
 2

02
5-

12
-1

3 
] 

                             9 / 39

https://mieaoi.ir/article-1-1828-fa.html


 زاده، زیناليساعي، پورکریم، پایتختي اسکوئي، برادران حسن .../در   PSOو  GANهاي ارزیابي عملکرد الگوریتم            322

 صورت زیر بیان شده است:تابع مولد کاپولای کلایتون به

Uوابستگی دم ـ بالای تابع کلایتون برابر صفر ) 0 و وابستگی دم ـ پایین آن برابر است با ) 

 (:2005، 1)کایلئوت و گوئگان

 تابع کاپولای گامبل .4

 صورت است:هبتوسط گامبل ارائه شد و دارای توابع توزیع و چگالی  1۹60کاپولای گامبل در سال 

 تابع مولد کاپولای گامبل نیز بصورت قابل تعریف است:

Lوابستگی دم ـ پایین تابع گامبل برابر صفر ) 0  و وابستگی دم ـ بالای آن از رابطه زیر بدست )

 (:2005)کایلئوت و گوئگان، آید می

 تابع کاپولای فرانک .5

 ( معرفی شد و دارای توابع توزیع و چگالی زیر است:1۹7۹)2تابع کاپولای فرانک، توسط فرانک

                                                                                                                   
1 Caillault & Guegan 

2 Frank 

{
𝐶(𝑢, 𝑣) = 𝑚𝑎𝑥 ((𝑢−𝜃 + 𝑣−𝜃 − 1)

−1

𝜃 , 0) 

𝑐(𝑢, 𝑣) = (𝜃 + 1)(𝑢−𝜃 + 𝑣−𝜃 − 1)
(−2−

−1

𝜃
)
(𝑢𝑣)(−𝜃−1),           𝜃 > 0

 
(14

) 

𝜑(𝑡) =
𝑡− 𝜃 − 1

 𝜃
 

(15) 

𝜆𝐿 = 2−
1

𝜃 (16) 

{
 

 𝐶(𝑢, 𝑣) = 𝑒𝑥𝑝 (−((− 𝑙𝑜𝑔 𝑢)𝜃 + (𝑙𝑜𝑔 𝑣)𝜃)
1

𝜃) ,           𝜃 ≥ 1

𝑐(𝑢, 𝑣) =
([(− 𝑙𝑜𝑔 𝑢)(− 𝑙𝑜𝑔 𝑣)]𝜃−1)

𝑢𝑣
{(𝜃 − 1) [((− 𝑙𝑜𝑔 𝑢)𝜃 + (𝑙𝑜𝑔 𝑣)𝜃)

1

𝜃] + 1}

 

(17

) 

𝜑(𝑡) = (− 𝑙𝑛 𝑡)𝜃 (1۸) 

𝜆𝑈 = 2 − 2
1

𝜃 (1۹) 
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 تابع مولد کاپولای فرانک نیز عبارت است از:

Lبرابر صفر ) و بالای وابستگی دم ـ پایینتابع کاپولای گامبل دارای  0 ،U 0  است )

 (.2005)کایلئوت و گوئگان، 

 

 پژوهش. پیشینه 4.1

برانگیز در حوزه مالی است که اهمیت زیادی گذاری، یک مسئله چالشسازی سبد سرمایهبهینه

های مختلفی با هدف کاهش ریسک و افزایش بازده سرمایه برای ساخت و دارد. در این راستا، روش

سازی سبد اند. مفاهیم و ابزارهای بهینهگذاری بهینه معرفی شدهتنظیم یک سبد سرمایه

گیری مالی بسیار مفید گذاری، در توسعه و درک بازارهای مالی و همچنین در فرآیند تصمیمرمایهس

توسط هری مارکوویتز مطرح شد، این  1۹52گذاری، که در سال هستند. تئوری مدرن سبد سرمایه

های تواند سرمایه خود را بین گزینهگذار میکند که چگونه سرمایهسوال اساسی را مطرح می

(. در ابتدا، مارکوویتز با استفاده از 201۹و همکاران،  1گذاری مختلف تقسیم کند )کالایسیرمایهس

معیارهای آماری، مانند بازدهی مورد انتظار و انحراف معیار، بازدهی و ریسک سبد سهام را تعیین 

یسک گذاری، همزمان بازدهی و رگذاران در زمان سرمایهکرد. سپس، پیشنهاد شد که سرمایه

گذاری بر اساس ریسک و بازده انجام گذاری را در نظر بگیرند و تخصیص بودجه برای سرمایهسرمایه

شود. هدف اصلی این مدل، بیشینه کردن بازدهی مورد انتظار در سطح مشخصی از ریسک یا کمینه 

کارا کردن ریسک مورد انتظار در سطح مشخصی از بازده است. با استفاده از این مدل، یک مرز 

گذاری است )آلوتایبی و دهنده تبادل بین بازده و ریسک سبد سرمایهشود که نشانردیابی می

هایی است، به خصوص در ها و ضعف(. با این حال، این مدل دارای محدودیت2022همکاران، 

ها آن هایی که توزیعگیری ریسک. این معیار برای داراییاستفاده از واریانس به عنوان معیار اندازه

ها این خاصیت را متقارن هستند، مانند توزیع نرمال، قابل قبول است. اما در صورتی که دارایی

                                                                                                                   
1 Kalayci 

{
 
 

 
 𝐶(𝑢, 𝑣) = −

1

𝜃
𝑙𝑛 (1 +

(𝑒−𝜃𝑢 − 1)(𝑒−𝜃𝑣 − 1)

𝑒−𝜃 − 1
) ,           𝜃 ∈ 𝑅 − {0}

𝑐(𝑢, 𝑣) =
𝜃𝑒𝜃(𝑢+𝑣)(𝑒𝜃 − 1)

[𝑒𝜃(𝑢+𝑣) − 𝑒𝜃𝑢 − 𝑒𝜃𝑣 + 𝑒𝜃]2

 

(20

) 

𝜑(𝑡) = − 𝑙𝑛 (
𝑒−𝜃𝑡 − 1

𝑒−𝜃 − 1
) 

(21) 
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شود. به همین نداشته باشند، استفاده از واریانس به عنوان معیار ریسک با مشکلاتی مواجه می

و  1ی کرد )سیلواگیری ریسک، به نام نیمه واریانس، معرفدلیل، مارکوویتز معیار دیگری برای اندازه

گیری ریسک، میزان انحراف (. با تعریف نیمه واریانس به عنوان معیاری برای اندازه201۹همکاران، 

گذار باشد و در غیر اینصورت، از بازدهی مورد انتظار تا جایی خطرآفرین است که به زیان سرمایه

های مدل، وقتی که محدودیت کند. اما با وجود اینانحراف از بازده هیچ گونه ریسکی ایجاد نمی

گذاری و غیره به آن اضافه های مقادیر وزنی سرمایهها، محدودیتواقعی مانند تعداد بزرگی از دارایی

های شود و استفاده کامل از مدلشود، فضای جستجو در این مدل بسیار بزرگ و غیرپیوسته میمی

کاوی نقش مهمی در این حوزه دارند ادههای دشود. به همین دلیل، الگوریتمریاضی غیرممکن می

 (.2021)چن و همکاران، 

 واریانس سازی پرتفولیو میانگین ـ ومرور تحقیقات انجام شده در زمینه بهینه 1در جدول 

 های فرا ابتکاری آورده شده است.استفاده از مدل

 

 . خلاصه مرور منابع1جدول 

 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

خمامی و خواهتقی

 (13۹۸صلاحی)

مدل استوار 

واریانس -میانگین

 مارکویتز

ابتدا همزاد 

استوار مدل 

-میانگین

واریانس با 

استفاده از 

مجموعه عدم 

قطعیت 

گون روی بیضی

 بازده میانگین به

دست آمده است 

و سپس، مدل 

استوار مسأله 

-مینیمم

واریانس تحت 

ز عدم قطعیت ا

نوع سناریو و 

 EuroStoxxشاخص 

تا  200۸از سال  50

200۹ 

چارچوب روش 

پیشنهادی در 

انتخاب دارایی و 

بازده خارج از 

نمونه 

کارانه محافظه

کند. کمک می

همچنین از 

های ناسازگاری

بزرگ در بازده 

مشاهده شده 

 کند.اجتناب می

                                                                                                                   
1 Silva 
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 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

ای بررسی بازه

 شده است.

راعی و 

 (13۹۸همکاران)

سازی بهینه

پرتفوی 

چندهدفه 

براساس میانگین، 

واریانس، آنتروپی 

و الگوریتم 

 ازدحام ذرات

بر اساس 

های مدل
ARIMA-

GARCH ،

ریسک 

)واریانس( و 

بازده برای 

های شرکت

حاضر در 

پرتفوی برای 

دوره سه ماهه 

بینی بعدی پیش

شده و با ورود 

ها به مدل داده

پیشنهادی و از 

طریق الگوریتم 

ام ذرات ازدح

(PSO اقدام )

به حل مسئله 

سازی شده بهینه

 است

بورس اوراق بهادار 

تا  13۹3تهرام از سال 

13۹5 

مدل پیشنهادی 

-)میانگین

آنتروپی( -واریانس

با استفاده از 

الگوریتم ازدحام 

ذرات از کارایی 

بالاتری نسبت به 

-مدل میانگین

واریانس مارکوویتز 

 برخوردار است.

ایازی و 

 (13۹۹ابطحی)

سازی بهینه

پرتفوی سهام با 

استفاده از 

رویکرد میانگین 

 و نیم واریانس

ابتدا با استفاده 

از مدل میانگین 

واریانس به ـ نیم

انتخاب پرتفولیو 

پرداخته شده 

است و سپس با 

مدل میانگین ـ 

واریانس مقایسه 

 شده است.

 شرکت 1۸2تعداد 

حاضر در بورس اوراق 

بهادار تهران از سال 

 13۹۸تا  13۹0

بین میانگین 

بازدهی 

گذاری در سرمایه

سبدهای سهام 

های شرکت

پذیرفته شده در 

بورس تهران و 

بهینه شده بر 

مبنای مدل 

واریانس  -میانگین
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 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

تفاوت وجود دارد 

و بین میانگین 

واریانس 

گذاری در سرمایه

سبدهای سهام 

های شرکت

پذیرفته شده در 

بورس تهران و 

بهینه شده بر 

مدل مبنای 

واریانس  -میانگین

 تفاوت وجود دارد.

 (13۹۹فر)داودی

بهینه سازی مدل 

میانگین نیم 

واریانس در بازار 

مالی بین الملل 

توسط الگوریتم 

و  PSOهای 

GA  وFA 

ابتدا به وسیله 

مدل میانگین 

نیم واریانس به 

سازی سبد بهینه

سهام پرداخته 

مسئله شده و 

سبد زی سابهینه

با م سهاده ستفاا

ی یتم هارلگواز ا

PSO  وGA  و

FA ه حل شد

مه و در اداست ا

زده و نتایج با

از یسک حاصل ر

رد هر یک مو

ار مقایسه قر

 ست.اگرفته 

های آتی شاخص داده

 المللیهای بینشرکت
Apple, Yahoo, 

Google, 

Facebook, IBM, 

Microsoft, 

Twitter, Ford 
 201۸برای سال 

 GA الگوریتم

بهترین سبد 

سرمایه گذاری را 

را با داشتن 

کمترین ریسک و 

بیشترین بازده 

 دهد.ارائه می

واعظی و همکاران 

(1400) 

سازی سبد بهینه

گذاری بر سرمایه

مبنای توسعه 

 یمدل کوله پشت

ابتدا به ارائه 

مدل بهینه 

سازی سبد 

سرمایه گذاری 

برخی از سهام بورس 

 اوراق بهادار تهران

مدل بهینه سازی 

سبد سرمایه 

بر مبنای  گذاری

توسعه مدل کوله 
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 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

بر مبنای توسعه 

مدل کوله پشتی 

پرداخته شده 

است و در ادامه 

رویکردهایی 

برای تقویت 

مدل پیشنهادی 

در جهت رفع 

سایر نقاط ضعف 

موجود پیشنهاد 

 شده است.

پشتی ملکرد 

بسیار مناسبی 

دارد و توانایی ارائه 

تعداد بهینه هر 

سهم انتخاب شده 

در پرتفوی را به 

صورت عدد 

صحیح دارا می 

باشد و برای بهینه 

سازی سبد سهام 

های خاص با 

قیمت نسبتا بالا 

 کارایی دارد.

لوئیان و اجل

 (1402بیدگلی)قندی

بهینه تعیین سبد 

سهام با استفاده 

از مدل کوله 

پشتی با 

درنظرگرفتن 

ریسک و کلاس 

 بندی سهام

از مدل کوله 

پشتی جهت 

انتخاب نوع 

سهام و میزان 

خرید هریک از 

سهمها استفاده 

گردیده است. 

همچنین عامل 

مهم ریسک با 

در نظر گرفتن 

مواردی همچون 

مقدار ریسک 

پذیری افراد، 

اعمال قیمتها به 

زهای و صورت با

محدودیت 

کلاسبندی 

سهام در مدل 

ارائه شده در 

نظرگرفته شده 

برخی از سهام بورس 

 اوراق بهادار تهران

نتایج بیانگر دقت 

بالای روش 

پیشنهادی در 

کمقایسه با روش 

های کلاسیک 

 موجود است.
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 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

 است.

چن و همکاران 

(201۸) 

یک الگوریتم 

فراابتکاری 

ترکیبی برای 

مدل جدید 

انتخاب 

ولیوی پرتف

میاتگین ـ 

واریانس ـ 

دار با قیود چوله

 واقعی

ابتدا با استفاده 

از الگوریتم 

ترکیبی ژنتیک 

تاب، شبـ کرم

مسئله بهینه 

شده است و 

سپس با استفاده 

 MVاز مدل 

دار، انتخاب چوله

پرتفولیو صورت 

 گرفته است.

از  S&P 500شاخص 

 2015تا  2010سال 

بهبود نتایج نسبت 

های به مدل

 یربهینهغ

 1یان و وونگ

(201۹) 

استراتژی تعادل 

حلقه باز برای 

مسئله انتخاب 

پرتفولیوی 

میاتگین ـ 

واریانس تحت 

 نوسانات تصادفی

ابتدا چارچوب 

کنترل حلقه باز 

برای مسئله 

انتخاب 

پرتفولیوی 

میاتگین ـ 

واریانس سازگار 

با زمان در 

بازارهای کامل 

تحت نوسانات 

تصادفی 

مدلسازی شده 

است. سپس 

مدل حلقه بسته 

و حل صریح آن 

برای برخی از 

های مشهور مدل

 ارائه شده است.

از  S&P 500شاخص 

 201۸تا  2017سال 

استفاده از 

اطلاعات نوسانات 

باعث تقویت 

کارایی استراتژی 

تعادل برحسب 

کاهش ریسک و 

پایداری پرتفولیو 

 شود.می

بهبود نتایج در بنچمارک ابتدا استفاده از یک الگوریتم سیلوا و همکاران 

                                                                                                                   
1 Yan & Wong 
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 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

چندهدفه  تکاملی (201۹)

برای کلاسی از 

مسائل انتخاب 

پرتفولیوی 

میانگین ـ 

 واریانس

الگوریتم 

سازی بهینه

PSO  برای حل

مسئله بهینه 

واریانس ـ 

میانگین و 

سپس استفاده 

از یک روش 

بندی رتبه

تطبیقی برای 

 انتخاب سبدها

DATASTREAM 
 1۹۹7تا  1۹۹2از سال 

مقایسه با سایر 

های مرتبط روش

سازی با بهینه

چندهدفه برای 

 انتخاب پرتفولیو

 (2020تایالی )

یک روش جدید 

آزمایش مجدد 

برای خوشه 

بندی اقلیدسی 

در بهینه سازی 

 -سبد به میانگین

 واریانس

بندی ابتدا خوشه

ها به کمک داده

ضریب 

همبستگی و 

سپس استفاده 

از مدل 

مارکوییتز برای 

 سازی سبدهبهین

های تمامی سهم

تاثیرگذار بر سه شاخص 

اصلی بورس آمریکا، داو 

 500جون، اس اند پی 

 و نزدک.

بهبود تشکیل 

سبد به کمک 

رویکرد 

بندی خوشه

 اقلیدوسی

 (2020)1وانگ و ژو

انتخاب 

پرتفولیوی 

میانگین ـ 

واریانس زمان ـ 

پیوسته: یک 

چارچوب 

 یادگیری تقویتی

استفاده از روش 

یادگیری تقویتی 

سازی برای بهینه

سراسری مسئله 

MV  برای

 انتخاب پرتفولیو

S&P 500  از سال

 2000تا  1۹۹0

بهبود نتایج در 

مقایسه با 

های مرسوم روش

های و شبکه

 عصبی عمیق

چن و 

 (2021همکاران)

سازی بهینه

پرتفولیو واریانس 

ـ میانگی با 

استفاده از 

تخمین قیمت 

ابتدا قیمت 

سهام با استفاده 

از روش 
XGBoost 
بهینه شده با 

سهم از شاخص  24

SSE 50  از سال

 201۹تا  200۹

روش پیشنهادی 

در مقایسه با 

های مرسوم روش

های بدون )روش

بینی قیمت( پیش

                                                                                                                   
1 Wang & Zhou 
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 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

م مبتنی بر سها

 یادگیری ماشین

، IFAالگوریتم 

بینی پیش

شود و سپس می

انتخاب پرتفولیو 

 MVبا مدل 

 شود.انجام می

برحسب بازدهی و 

ریسک منجر به 

نتایج بهتری 

 شود.می

آلوتایبی و 

 (2022همکاران)

بدترین مورد 

رویکرد 
GARCH-

Copula 

CVaR  برای

سازی بهینه

پرتفوی: شواهدی 

 از بازارهای مالی

استفاده از 

رویکرد 
GARCH-

Copula  و

CVaR  برای

انتخاب سبد 

 بهینه

قیمت سهام شرکت 

شورای های نفتی 

همکاری خلیج فارس 

(GCC) 

نتایج نشان 

دهد که مقادیر می
WCVaR 

همیشه بالاتر از 

VaR  است، و

دهد که نشان می

رویکرد 
WCVaR 
تری ارزیابی دقیق

از ریسک مالی 

 دهد.ارائه می

و  1ما

 (2023همکاران)

یک مدل 

سازی بهینه

پورتفولیوی 

مبتنی بر 

بینی جدید پیش

با استفاده از 

 عمیق یادگیری

استفاده از 

های شبکه

رمزنگار خودکار 

برای انتخاب 

ویژگی و مدل 

LSTM  برای

سازی بهینه

 پرتفولیو

شرکت از بورس  100

 شانگهای چین

نتایج تجربی نشان 

دهد که مدل می

پیشنهادی به طور 

توجهی بهتر قابل

از پرتفوی دارای 

وزن برابر است و 

ترجیح ریسک ـ 

بازده بالا برای این 

تر مناسبمدل 

است. علاوه بر 

این، حتی پس از 

کسر کارمزد 

تراکنش، این مدل 

همچنان به بازده 

                                                                                                                   
1 Ma 
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 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

بخشی رضایت

یابد و دست می

عملکرد بهتری 

های نسبت به مدل

سازی سبد بهینه

مبتنی بر 

بینی پیش

 پیشرفته دارد.

زاده و اشرف

 (2023همکاران)

بینی مدل پیش

بازده مبتنی بر 

خوشه برای 

ب انتخاپیش

سهام در 

سازی سبد بهینه

با استفاده از 
PSO-

CNN+MVF 

استفاده از یک 

رویکرد ترکیبی 

که یک شبکه 

عصبی 

کانولوشنال را با 

فراپارامترهای 

شده بهینه

 PSOتوسط 

برای 

انتخاب پیش

سهام و یک 

مدل میانگین 

واریانس با 

بینی برای پیش

سازی بهینه

پورتفولیو ادغام 

 کند.می

بازار بورس سهم از  21

 (NYSEنیویورک )

روش پیشنهادی 

برای آموزش 

بر  CNNشبکه 

روی سهام 

ای تفاوت خوشه

قابل توجهی در 

بینی با دقت پیش

های مرسوم روش

ندارد. علاوه بر 

این، در مرحله 

بهینه سازی سبد، 

بازده های پیش 

بینی شده در 

مرحله پیش 

انتخاب سهام برای 

بهینه سازی وزن 

سهام در سبد 

ستفاده می شود. ا

در مقایسه با سایر 

های معیار، مدل

مدل پیشنهادی 

عملکرد مالی 

برتری را نشان 

 دهد.می
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 هاي تحقیقیافته نمونهجامعه آماري و  مدل تحقیق عنوان محقق )سال(

اروین و 

 (2023)1انگلبرشت

بهینه سازی 

ازدحام ذرات 

مبتنی بر 

 2مجموعه راهنما

(SBPSO )

برای بهینه سازی 

چندهدفه 

 پرتفولیو

رویکرد 

سازی چند بهینه

هدفه برای 
SBPSO 
ه و پیشنهاد شد

عملکرد آن برای 

سازی بهینه

پورتفولیو چند 

هدفه مورد 

ارزیابی قرار 

 گرفته است.

 ORدیتای بنچمارک 

Library  از سال

 1۹۹7تا  1۹۹2

نشان داده شده 

است که 

SBPSO  مشابه

های سایر الگوریتم

چند هدفه عمل 

کند در حالی می

که مجموعه 

تری از متنوع

های بهینه حلراه

را به دست 

 ورد.آمی

 

 پژوهش روش .2

ر ی قرااین پژوهش از نظر هدف، یک تحقیق کاربردی و از نظر روش، در دسته تحقیقات توصیف

شده در های پذیرفتههای قیمتی سهام شرکتهای مورد استفاده در این مطالعه، دادهگیرد. دادهمی

 بورس اوراق بهادار تهران هستند. 
 

 ها. داده1.2

تا  13۹1ال های فعال در بورس اوراق بهادار تهران از سپژوهش شامل شرکتهای آماری این نمونه

ها شرکت اند. معیارهای انتخاباست که با استفاده از روش حذف سیستماتیک انتخاب شده 1402

 به شرح زیر است:
 

 هاي بورس اوراق بهادار تهران. روند غربالگري شرکت2جدول 

 تعداد شرکت نوع غربالگري ردیف

1 
ال ستا انتهای  13۹1دارای سابقه معاملاتی از فروردین سال 

 نیستند 1402
165 

 41 صورت مداوم بودندماه بسته به 6بیش از  2

 65 روز معاملاتی در سال دارند 140کمتر از  3

                                                                                                                   
1 Erwin & Engelbrecht 

2 set-based particle swarm optimization 
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 271 تعداد کل 

 منبع: نتایج تحقیق

 

 در دسترس باشد. 1402تا  13۹1اطلاعات آن از سال  -1

 ماه بصورت مداوم بسته نبوده باشند. 6، بیش از 1402تا  13۹1از سال  -2

 روز معاملاتی داشته باشند. 140، در هر سال حداقل 1402تا  13۹1از سال  -3

ورس اوراق بشرکت در  3۸۸تعداد  1402، تا پایان سال tse.irشده در سایت بر اساس آمار ارائه

های کامل ادهدشده )مانند دسترسی به ینهای تعیاند. با اعمال محدودیتشدهبهادار تهران پذیرفته

معاملاتی در  روز 140ماه، و داشتن حداقل  6، عدم توقف معاملاتی بیش از 1402تا  13۹1از سال 

رآیند دقیق فعنوان نمونه نهایی انتخاب شدند. صنعت مختلف به 24شرکت از  117هر سال(، تعداد 

ر این های مورد استفاده دشده است. داده طور کامل تشریحبه 1ها در جدول غربالگری شرکت

ت ز سایاشده )با احتساب افزایش سرمایه و تقسیم سود( است که های تعدیلپژوهش، شامل قیمت

tsetmc.com اند.آوری شدهجمع 

 

 . روش پیشنهادي2.2

 GANو  PSOشده با استفاده از الگوریتم بهینه GARCH-dCopulaدر این پژوهش، از مدل 

سازی منظور بهینهبه GANو  PSOها استفاده شده است. الگوریتم زیه و تحلیل دادهبرای تج

صورت سازی بهشود. فرآیند بهینهها به کار گرفته میبینیهایپرپارامترهای مدل و بهبود دقت پیش

سازی ریسک( و )کمینه WCVaRیکپارچه و چندهدفه طراحی شده است که در آن دو تابع هدف 

ته طور همزمان در نظر گرفشده بر اساس ریسک( به)حداکثرسازی بازده تعدیلنسبت شارپ 

ده طور که در شکل مشاهارائه شده است. همان 1شوند. شماتیک روش پیشنهادی در شکل می

شرح  دی بهگیرد. مراحل اصلی روش پیشنهاصورت یکپارچه انجام میسازی بهشود، فرآیند بهینهمی

 زیر است.

 

 محاسبه ترم پسماند سهام. 1.2.2

شود و ، ابتدا بازدهی لگاریتمی سهام محاسبه میGARCHدر این مرحله، با استفاده از مدل 

سازی یک مدل اقتصادی است که برای مدل GARCHگردد. مدل سپس ترم پسماند استخراج می
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د )لامبرت و گیربینی واریانس نوسانات قیمت در بازارهای مالی مورد استفاده قرار میو پیش

 شود:بصورت زیر بیان می GARCH(. مدل 2002، 1تراسویرتا

𝜀𝑡 = 𝑊𝑡√𝜎𝑡
2 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 +∑𝛼𝑖𝜀𝑡−𝑖

2

𝑝

𝑖=1

+∑𝛽𝑗𝜎𝑡−𝑖
2

𝑞

𝑗=1

 

(22) 

 شود:( است که از فرمول زیر محاسبه میtpدرآن، بازدهی لگاریتمی قیمت سهام ) که

𝑟𝑡 = 𝑙𝑛 (
𝑝𝑡
𝑝𝑡−1

) (23) 

                                                                                                                   
1 Lundbergh & Teräsvirta 
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 . شماتیک روش پیشنهادي1شکل 

 محقق ساختهمنبع: 
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𝜎𝑡ل، در این مد
ها(، )باقیمانده ترم پسماند دهندهنشان t، 𝜀𝑡 در زمان واریانس نوسانات دهندهنشان 2

 مرتبه فرآیندهای دهندهبه ترتیب نشان qو  p هستند. همچنین، پارامترهای مدل β ,α ,0α  و

ARCH و GARCH های مالی با در نظر گرفتن مدل در اکثر دادهکه هستند. از آنجایی

GARCH(1,1) شود، در نتیجه در این پژوهش مشکل ناهمسانی واریانس سری زمانی رفع می

 آیند. بنابراین داریم:سری پسماندها با این مدل  بدست می

𝜀𝑡 = 𝑊𝑡√𝜎𝑡
2 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝜀𝑡−1

2 + 𝛽1𝜎𝑡−1
2  

(24) 

 

 

 

 

 . محاسبه وابستگي متغیر با زمان2.2.2

ها با ای بین آنهای پسماند هر یک از سهام، وابستگی حاشیهدر این مرحله، با استفاده از ترم

سازی وابستگی پویا، شود. برای مدلمحاسبه می 3شده در جدول های کاپولای ارائهکارگیری مدلبه

سازی شده یادهیشنهادی برای انواع مختلف کاپولا پشود. مدل پاز تکنیک پنجره لغزشی استفاده می

 گردد. در اینیمهای متغیر با زمان انتخاب و در نهایت، بهترین مدل کاپولا برای محاسبه وابستگی

نه نمو 252 ندازهسازی مدل کاپولای متغیر با زمان، از مفهوم پنجره لغزشی با اپژوهش، برای پیاده

مدل  اهیم،روزانه( استفاده شده است. با در نظر گرفتن این مف های)معادل یک سال برای داده

 شود:صورت زیر تعریف میکاپولای متغیر با زمان به
𝐹(𝜀1𝑡 , 𝜀2𝑡 , . . . , 𝜀𝑛𝑡) = 𝐶𝑡(𝐹1𝑡(𝜀1𝑡), 𝐹2𝑡(𝜀2𝑡), . . . , 𝐹𝑛𝑡(𝜀𝑛𝑡); 𝜃𝑡) (25) 

است. با  GARCHترم پسماند مدل  itو  ام tهمبستگی در پنجره پارامتر  tکه در آن 

گر استفاده از پنجره لغزشی به تخمین مقدار همبستگی در اولین پنجره با استفاده از تخمین

شود. این تابع به صورت زیر قابل تعریف است ( پرداخته میCML) 1نماییحداکثر درست

 (:2015، 2)گروسمس و پون

𝜃1 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
1

𝐾
∑𝑙𝑜𝑔(𝑐(𝐹̂1(𝜂1,𝑖), . . . , 𝐹̂1(𝜂𝑛,𝑖)); 𝜃)

𝐾

𝑖=1

 
(26) 

                                                                                                                   
1 Canonical Maximum Likelihood 

2 Grossmass & Poon 
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ن از آاندازه پنجره است. معادله فوق از نوع حداکثرسازی است و برای حل  Kکه در آن 

ترین مدل استفاده خواهد شد. به منظور انتخاب مناسب GANو شبکه  PSOالگوریتم فرابتکاری 

شود که فاده میاست  (BIC) و بیزین (AIC) کاپولای متغیر با زمان، از دو معیار اطلاعاتی آکائیک

 شوند:صورت زیر تعریف میبه

های کاپولا است. مدلی که دارای از مدل دهنده تعداد پارامترهای هر یکنشان  kکه در آن،

 شود.باشد، به عنوان بهترین مدل در نظر گرفته می BIC و AIC کمترین مقدار

 

 هاي مختلف کاپولا. اطلاعات مدل3جدول 
تابع 

 کاپولا

پارام

 تر
 بالا _وابستگي دم  وابستگي دم پایین تابع مولد دامنه پارامتر

  نرمال ,11 --- 0 0 

-تی

استیودن

 ت


 

 ,  11

 
---- 

( )( )
v

v
t






  
 

 
1

1 1
2

1
 

( )( )
v

v
t






  
 

 
1

1 1
2

1

 

کلایتو

  ن ,0 

 

 

t 1



 

 

1

2 


 
0 

  گامبل ,1 
 

 lnt



 

0 
1

2 2 

  فرانک
 R 0  

 

ln
te

e

1
1









 
  

 
 

0 0 

 منبع: نتایج تحقیق

 

 پرتفولیو Sharp Ratioو  WCVaR. محاسبه 3.2.2

است. با این  VaRمعیارهای متعددی برای سنجش ریسک وجود دارد. یکی از معیارهای متداول 

حال، این معیار با انتقادات متعددی مواجه شده است، زیرا یک معیار منسجم از ریسک محسوب 

های بالقوه در نواحی هد، بدون اینکه به زیاندشود و تنها یک صدک از توزیع زیان را نشان مینمی

دم توزیع )شرایط بحرانی( توجه داشته باشد. به همین دلیل، ارزش در معرض ریسک شرطی 

AIC = −2CML+ 2𝑘 
BIC = −2CML+ 𝑙𝑜𝑔(𝑛) × 𝑘 

(27) 
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(CVaRتوسط زگو )عنوان جایگزینی برای ( به2005)1VaR  .پیشنهاد شدCVaR  به عنوان یک

دارد. در  VaRتهایی توزیع نسبت به های انتری از زیانمعیار ریسک منسجم، قابلیت ارزیابی دقیق

را معرفی کردند و در نهایت، این  CVaR-( مفهوم کاپولا2014)2ادامه این روند، رستم و کاکوریس

تری از ریسک توسعه دادند که در سناریوهای بحرانی، ارزیابی دقیق WCVaR -مفهوم را به کاپولا

 دهد.ارائه می

 . WCVaRتعریف 

WCVaR  برای یک
m w W  ثابت در سطح اطمینان  برحسب .C  بصورت زیر

 شود:تعریف می

شود. ضریب گذاری استفاده میضریب شارپ معیاری است که برای ارزیابی عملکرد سرمایه

شارپ بالا نشان دهنده این است که سرمایه گذاری با بازدهی بیشتر در مقایسه با ریسک متوسط 

 (. فرمول محاسبه این نسبت به صورت زیر است:2025و همکاران،  3خود دارد )خورشید

pRکه در آن 
fRبازدهی پرتفولیو،  

 انحراف استاندارد است. بازدهی بدون ریسک و 

 

 سازي چندهدفه. بهینه4.2.2

تغیر با مبستگی پرتفولیو در این تحقیق بصورت همزمان و یکپارچه با تخمین پارامتر وا سازیبهینه

رفتن تابع دو با در نظر گ GANو  PSOزمان مدل کاپولا و وزن پرتفولیو با استفاده از الگوریتم 

 شود:هدفه زیر انجام می

(30) 
Fitenss = {

min 𝑊𝐶𝑉𝑎𝑅
max 𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜

 

)شکل  GANهای نشان داده شده است.  شبکه 2در شکل  PSOسازی شماتیک روش بهینه

های برجسته در حوزه یادگیری عمیق و هوش مصنوعی است که توسط یان ( نیز یکی از پیشرفت3

                                                                                                                   
1 Szegö  

2 Rustem & Kakouris 

3 Khurshid 

𝑊𝐶𝑉𝑎𝑅𝛽(𝒘) = 𝑠𝑢𝑝𝑐(.)∈𝐶 𝐶 𝑉𝑎𝑅𝛽(𝒘) (2۸) 

SharpRatio =
𝑅𝑝 − 𝑅𝑓

𝜎(𝑅𝑝 − 𝑅𝑓)
 

(2۹) 
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ها از دو بخش اصلی تشکیل معرفی شد. این شبکه 2014و همکارانش در سال   1لوکان گودفلو

کند های مصنوعی است که سعی می(. مولد مسئول تولید دادهDتمییزدهنده )( و Gاند: مولد )شده

های واقعی و کند بین دادههای واقعی شبیه باشند، در حالی که تمییزدهنده تلاش میبه داده

بینند و در طول فرآیند آموزش، صورت رقابتی آموزش میمصنوعی تمایز قائل شود. این دو شبکه به

های مصنوعی با کیفیت بخشند. این تعامل تقابلی منجر به تولید دادهبهبود می عملکرد یکدیگر را

دهد معیاری است که نشان می GANsتابع هزینه در (. 2014شود )گودفلوو همکاران، بالا می

ها اند و تمییزدهنده چقدر در تشخیص آنهای واقعی نزدیک شدههای تولیدی چقدر به دادهداده

سازی و بهبود عملکرد هر دو شبکه استفاده عنوان ابزاری برای بهینهاین تابع بهموفق بوده است. 

 (.2023و همکاران،  2شود )دائیلمی

 

 
 PSO. شماتیک الگوریتم 2شکل 

 منبع: نتایج تحقیق
 

                                                                                                                   
1 Ian Goodfellow 

2 Dael 
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 .GAN. شماتیک شبکه 3شکل 

 منبع: نتایج تحقیق
 

 هاي پژوهشیافته .3

شرکت فعال در بورس اوراق بهادار تهران طی  117پایانی های مربوط به قیمت در این مطالعه، داده

مشاهده از  2۸۹۸( مورد بررسی قرار گرفت. در مجموع، 1402) 2024( تا 13۹1) 2012بازه زمانی 

ریال و انحراف معیار  35۹2.۹3آوری شد که میانگین قیمت پایانی ها جمعهای پایانی شرکتقیمت

ها میان دهنده پراکندگی قابل توجه قیمتمعیار بالا نشان ریال محاسبه شد. انحراف 4367.۹4آن 

ریال  15725.33ریال و بیشترین آن به  1۹6.71هاست، به طوری که کمترین قیمت پایانی شرکت

رسیده است. این تفاوت چشمگیر بین حداقل و حداکثر قیمت، بیانگر تنوع گسترده در ارزش بازار 

( تحلیل 4های پایانی نیز از طریق هیستوگرام )شکل توزیع قیمت .های مورد بررسی استشرکت

ریال(  4000تر )زیر ها در محدوده پاییندهد که بیشترین تمرکز قیمتشد. این نمودار نشان می

 10000ها به سطوح قیمتی بسیار بالاتر )بالای قرار دارد، در حالی که تنها تعداد معدودی از شرکت

 .اندریال( دست یافته
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 هاي مورد مطالعهوگرام قیمت شرکت. نمودار هیست4شکل 

 منبع: خروجی نرم افزار

 

 
 براي شرکت دارویي ابوریحان GARCH. سري زماني ترم پسماند مدل 5شکل 

 منبع: خروجی نرم افزار

 

های ریسک پویا مانند ها، ضرورت استفاده از مدلپراکندگی قابل توجه و چولگی موجود در داده

GARCH-dCopula های ایستا قادر به نمایش تغییرپذیری شدید و کند، زیرا مدلرا تقویت می
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های پرت در سطوح قیمتی ها نیستند. از طرف دیگر، وجود دادههای غیرخطی بین داراییوابستگی

سازد تا را آشکار می WCVaRتر مانند کارانهکارگیری معیارهای ریسک محافظهبالا، اهمیت به

 سازی پرتفولیو در نظر گرفته شود. اثرات سناریوهای بحرانی در فرآیند بهینه

برای توصیف نوسانات شرطی بازدهی هر دارایی برازش  GARCH(1,1) در گام بعدی، مدل

از برای سهام دارویی ابوریحان( حاکی  5شده در شکل ی ارائهداده شد. تحلیل این پسماندها )نمونه

بندی نوسانات یا روند( ها حول میانگین صفر و عدم وجود الگوهای باقیمانده )مانند خوشهتوزیع آن

سازی در توصیف نوسانات شرطی است. مرحله مدل GARCH بود که نشانگر کفایت مدل

کارگیری تکنیک پنجره ها با استفاده از کاپولاهای مختلف انجام شد. با بهوابستگی بین دارایی

روزه، پارامترهای هر کاپولا به صورت پویا و وابسته به زمان برآورد شدند. در هر بازه  252زشی لغ

را داشت، به عنوان مدل بهینه انتخاب  BIC و  AIC زمانی، مدلی که کمترین مقادیر معیارهای

به دلیل های نرمال، کاپولاهای نرمال و فرانک نشان داد که در بازه 6(. نتایج شکل 4گردید )جدول 

های همراه با نزدیکی توزیع خطاها به نرمال، عملکرد مناسبی دارند. با این حال، در دوره

(، کاپولاهای تی ـ 2021-2020های آماری مانند چولگی یا کشیدگی )به ویژه در بازه ناهنجاری

ری سنگین و نامتقارن، برتسازی ساختارهای دماستیودنت و کلایتون به دلیل انعطاف در مدل

، کاپولای تی ـ استیودنت به BICو  AICواضحی از خود نشان دادند. بر اساس میانگین مقادیر 

ها انتخاب شد، هرچند تفاوت معیارها بین کاپولاهای نرمال، فرانک و عنوان مدل برتر در اکثر بازه

وابستگی گامبل ناچیز بود. این موضوع حاکی از آن است که در شرایطی که بازار از نظر ساختار 

 دهند. پیچیدگی کمتری دارد، این سه مدل عملکردی مشابه ارائه می

( ارائه گردیده که طیف کاملی از 7نتایج حاصل از مدل پیشنهادی در قالب نمودار پرتو )شکل 

دهد. در این نمودار، رابطه پرتفولیوهای بهینه را در سطوح مختلف ریسک و بازده نمایش می

ریسک و بازده به وضوح قابل مشاهده است، به طوری که بهبود هر یک از  ای کلاسیک بینمعاوضه

دهد که باشد.  بررسی مناطق مختلف نمودار نشان میمعیارها مستلزم کاهش در دیگری می

 ریسک، متوازن و پرریسک( عملکرد برتری نسبت بهدر تمامی سطوح ریسک )کم  GAN الگوریتم

PSO ریسک، دارد. در منطقه کمGAN  موفق به دستیابی به پرتفولیوهایی با WCVaR تر پایین

و نسبت شارپ بالاتر شده است. در منطقه متوازن نیز این الگوریتم با حفظ تعادل مناسب بین 

تری را ارائه نموده است. حتی در منطقه پرریسک که معمولاً با نوسانات ریسک و بازده، مقادیر بهینه

شده و نسبت شارپ کنترل WCVaR است پرتفولیوهایی با توانسته  GANبالا همراه است،

به دلیل  GANهای این مطالعه حاکی از آن است که الگوریتم تری را شناسایی کند. یافتهجذاب

تری از ساختار یادگیری عمیق و توانایی در کشف الگوهای پیچیده، قادر به شناسایی ترکیبات بهینه
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باشد. این برتری به ویژه در شرایط مختلف بازار و می PSOک ها در مقایسه با روش کلاسیدارایی

گذاران در تواند راهنمای ارزشمندی برای سرمایهپذیری مشهود است که میسطوح متفاوت ریسک

 پذیری و انتظارات بازدهی آنها باشد.انتخاب پرتفولیوهای مناسب بر اساس سطح ریسک

 

 
 کاپولاي مورد مطالعه در طول زمانهاي مدل BICو  AIC. مقادیر معیارهاي 6شکل 

 منبع: خروجی نرم افزار

 

 هاي کاپولاي مورد مطالعهمدل BICو  AIC. مقادیر میانگین معیارهاي 4جدول 

 BICمیانگین  AICمیانگین  مدل کاپولا

 76.7۸ 72.2۹ نرمال

 ۹4.۹4 ۹5.77 گامبل

 ۸0.21 7۸.14 فرانک

 ۸5.66 ۸6.21 کلایتون
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 65.۸۸ 65.7۹ استیودنتتی ـ 

 منبع: نتایج تحقیق

 

 
 PSO. نمودار پرتو الگوریتم 7شکل 

 منبع: خروجی نرم افزار

 

سهم برتر، رویکرد  20وزن پرتفوی به  %40با تخصیص  GAN دهد که مدلنشان می 5جدول 

دارد. این تفاوت استراتژیک حاکی از ( %33)با تخصیص   PSO متمرکزتری در مقایسه با مدل

تر بر سهام با پتانسیل بازدهی بالا همراه با گذاری سنگینبه شناسایی و سرمایه GAN تمایل

های کمتری به تر، وزنکارانهبا رویکرد محافظه PSO مدیریت ریسک کارآمد است. در مقابل، مدل

کند. این استراتژی اگرچه ممکن است منجر به سهام اختصاص داده و تنوع بیشتری ایجاد می

 .کندتولید می GAN ش ریسک سیستماتیک شود، اما احتمالاً بازدهی کمتری نسبت به مدلکاه

امکان ترکیب هوشمندانه این دو رویکرد برای ایجاد توازن مطلوب بین بازدهی و ریسک وجود دارد 

 تواند راهکار مناسبی برای مدیران پرتفولیو باشد.که می

پیشنهادی، نتایج حاصل از آن با رویکرد مارکویتز و به منظور اعتبارسنحی نتایج حاصل از روش 

با نسبت شارپ  GANترسیم شد. در این مقایسه، مدل  ۸پرتفوی با وزن مقایسه شد و در شکل 

دهنده توانایی بالای دهد. این نتیجه نشانها نشان میبالاتر عملکردی برتر نسبت به سایر مدل

GAN ت که بازدهی بالاتری را بدون افزایش نامتناسب هاسدر شناسایی ترکیبات بهینه دارایی

دلیل ماهیت اگرچه عملکردی قابل قبول دارد، اما به PSOکند. در مقابل، مدل ریسک فراهم می
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الگوریتمی مبتنی بر جستجوی تصادفی، ممکن است در برخی موارد به نقاط بهینه محلی محدود 

تر، عملکردی مارکویتز با نسبت شارپ پاییندست یابد. مدل  GANشود و نتواند به سطح کارایی 

ترین عملکرد را دهد. در نهایت، مدل وزن برابر ضعیفنشان می PSOو  GANضعیفتر نسبت به 

 دارد. 

 PSOو  GANهاي سهم برتر پرتفولیوي سهام مورد مطالعه با مدل 20.  وزن بهینه 5جدول 
 PSOمدل  GANمدل 

 وزن نام سهم وزن نام سهم

Ind. & Mine 

Inv 
0.0388 Pars Khazar 0.0174 

Bahman Inv. 0.0322 Kalber Dairy 0.0173 

Daroupakhsh P. 0.0292 Iran Amlah 0.0172 

Kalber Dairy 0.0262 Saderat Bank 0.0172 

Iran Amlah 0.0258 Iran Khodro 0.0170 

Pension Fund 0.0219 Sarma Afarin 0.0170 

Bahonar 

Copper 
0.0218 Behran Oil 0.0170 

Omid Inv. 

Mng. 
0.0212 Ama 0.0169 

Petr. Tran. 0.0198 Sepah Inv. 0.0169 

Insurance Inv. 0.0191 Atye Damavand 0.0165 

Pars Darou 0.0183 Alborz Darou 0.0165 

Alvand Tile 0.0156 Pars Darou 0.0163 

Aluminum R. 0.0151 Kerman Tire 0.0162 

E. Kh. Shargh 0.0150 Exir Pharm. 0.0161 

Sina Fin. Ins. 0.0143 Daroupakhash I. 0.0161 

Absal 0.0133 Iran Refract. 0.0160 

Buali Inv. 0.0133 S I. N. C. Ind. 0.0158 

Chadormalu 0.0131 Iran Carbon 0.0157 

Ghadir Inv. 0.0127 Khouz. Steel 0.0157 

Jaam Darou 0.0126 Iran M. & P. M. 0.0157 

 %33 وزن %40 وزن

 منبع: نتایج تحقیق
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قرار دارد. این نتیجه حاکی  PSOبیشتر نسبت به  WCVaRاندکی با  GANمدل  از سوی دیگر،

کند، بلکه توانایی قابل توجهی در مدیریت نه تنها بازدهی بالاتری ایجاد می  GAN از آن است که

هایی که همبستگی مناسبی در شرایط شرایط بحرانی دارد. این مدل با ترکیب داراییریسک در 

 WCVaRبا کمترین میزان   PSO رساند. مدلبحران دارند، ریسک پرتفولیو را به حداقل می

از بازدهی  GAN، اما در مقایسه با مدل نواسنته است ریسک پرتفولیو را به حداقل برساند

از  GANگریزتر از مدل کارانه و ریسکار است و بنابراین، رفتاری محافظهتری نیز برخوردپایین

به دلیل تکیه بر مفروضات ساده شده مانند  مارکویتز خود نشان داده است. از سوی دیگر، مدل

ها و نادیده گرفتن رویدادهای شدید بازار، در مدیریت ریسک در شرایط بحرانی توزیع نرمال بازده

های ریسک ـ بازده وزن برابر به دلیل عدم توجه به ویژگی . در مقابل، مدلکندضعیف عمل می

 دهد.ذیری را در شرایط بحرانی نشان میها، بیشترین آسیبپدارایی

بهترین عملکرد را در بلندمدت دارد. این  GANدهد که مدل نتایج رشد پرتفولیو نشان می

دلیل مدیریت هوشمندانه ریسک است که از طریق رشد نه تنها ناشی از بازدهی بالاتر، بلکه به

اگرچه عملکردی پایدار دارد، اما نوسانات بیشتر  PSOشود. مدل ها حاصل میترکیب بهینه دارایی

شرایط بازار است. مدل مارکویتز به دلیل  در بازدهی آن، نشاندهنده تأثیرپذیری بالاتر از

های ها، نتوانسته به پایداری مدلمحدودیتهای نظری در شناسایی روابط غیرخطی بین دارایی

تر دست یابد. مدل وزن برابر نیز کمترین عملکرد را دارد، که بازتابی از عدم تطابق پیشرفته

 زار است.های پیچیده بااستراتژی توزیع وزن مساوی با واقعیت

 

 
 مارکوئیتز و پرتفوي با وزن یکسان. مقایسه عملکرد روش پیشنهادي با مدل 8شکل 

 منبع: خروجی نرم افزار
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 گیريبحث و نتیجه-4

و  هاییسازی پویای وابستگی داراپژوهش حاضر با ارائه چارچوبی نوین مبتنی بر ترکیب مدل

جهت  سازی چندهدفه، گامی مؤثر دردر بهینه GANو شبکه عمیق  PSO الگوریتم فراابتکاری

ن العه نشاهای این مطارتقای مدیریت پرتفوی و کنترل ریسک در بازارهای پویا برداشته است. یافته

دل نه تنها بر م WCVaRدهد که رویکرد پیشنهادی، با ادغام معیارهای نسبت شارپ و می

ت ی ترکیباناسایشهای پیچیده بازار، امکان اییکلاسیک مارکویتز برتری دارد، بلکه با توجه به پوی

 PSO وریتمه الگکند. نتایج تجربی حاکی از آن است کها را با دقت بالاتری فراهم میبهینه دارایی

شده بر عدیلتهایی با بازدهی گیری از مکانیزم جستجوی جمعی ذرات، توانسته است پرتفویبا بهره

ود در درصد بهب 15تا  10که نسبت به مدل مارکویتز، اساس ریسک )نسبت شارپ( ایجاد کند 

ی اولیه و در وابستگی به پارامترها PSO دهد. با این حال، محدودیت اصلیبازدهی را نشان می

ادگیری های مبتنی بر یاحتمال گیرکردن در نقاط بهینه محلی، عملکرد آن را در مقایسه با مدل

های مولد تخاصمی، با استفاده از شبکه GAN گر، مدلدهد. از سوی دیعمیق تحت تأثیر قرار می

ادگیری یسازی رفتار بازار و ارائه کرده است. این مدل با شبیه PSO عملکردی حتی برتر از

نسبت  و PSOهمتراز و کمی بالاتر از  WCVaR هایی باالگوهای پیچیده، توانسته است پرتفوی

زی روابط در مدلسا GAN عمدتاً ناشی از تواناییایجاد کند. این تفاوت  PSO شارپ بالاتر از

ر دثال، های با همبستگی منفی در شرایط بحرانی است. به عنوان مغیرخطی و شناسایی دارایی

ط هایی که در شرایهای بهینه به داراییبا تخصیص وزن  GANسازی شده،سناریوهای شبیه

یش افزا وق به کاهش ریسک سیستماتیک دهند، موفنوسانی بازار رفتار متضادی از خود نشان می

ادگی سبه دلیل  PSO دهد که اگرچهشده شده است. مقایسه این دو مدل نشان میبازدهی تعدیل

 GAN ، اماهای با ابعاد متوسط استسازی در دادهو سرعت محاسباتی، گزینه مناسبی برای بهینه

ر در کارآمدت بزاریاهای مالی، به عنوان دهبا توانایی یادگیری عمیق و شناسایی الگوهای پنهان در دا

دهد که ادغام کند. از منظر کاربردی، نتایج نشان میهای پیچیده و غیرخطی عمل میمحیط

تواند ، میGANو   PSO مانند سازی پیشرفتههای بهینههای پویای وابستگی با الگوریتممدل

انند هور مبه ویژه در بازارهای نوظ شکاف بین نظریه و عمل را در مدیریت پرتفوی کاهش دهد.

تواند به هایی میکنند، استفاده از چنین چارچوبایران، که نوسانات بالایی را تجربه می

 های خارجی طراحی کنند.هایی مقاوم در برابر شوکگذاران کمک کند تا پرتفویسرمایه

ه )مانند اخبار و تحولات های غیرساختاریافتشود تأثیر دادهبرای تحقیقات آتی، پیشنهاد می

های هیبریدی از بررسی شود. همچنین، توسعه نسخه PSOو  GANهای سیاسی( بر عملکرد مدل

سازی را تواند دقت و سرعت بهینههای یادگیری تقویتی میها با استفاده از روشاین الگوریتم
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ای هوش مصنوعی با هافزایش دهد. در نهایت، این پژوهش مسیری جدید را برای ادغام فناوری

ای برای مطالعات آینده در حوزه مدیریت تواند به عنوان پایهکند که میهای مالی سنتی باز میمدل

 ریسک و مهندسی مالی مورد استفاده قرار گیرد.
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