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ماتریس  بینیپیشواریانس مبتنی بر -سبد سهام میانگین
 چولسکی با رهیافت تجزیهٔ LSTMهای کواریانس با شبکه

 †امیر محمدزاده *اله حیدریسیف
 ‡دارسهیلا خویشتن

 ۱۱/۰3/۱۴۰۵: رشیپذ خیارت ۲۶/۰۱/۱۴۰۵ :افتیدر خیتار

 چکیده
سازی ریسک در سطوح مختلف بازده موردانتظار بنا واریانس بر مبنای کمینه-مدل میانگین

ماتریس بینی دقیق و پویای بردار بازده و شده است. کلید موفقیت در این رویکرد به پیش
و درک این پویایی کنند تغییر می این روابط دائم ، زیراها وابسته استکواریانس میان دارایی

بلندمدت  های حافظهٔبرای دستیابی به سبدی بهینه امری حیاتی است. پژوهش حاضر از شبکه
 کند و نوآوری آنبینی پویای ماتریس کواریانس استفاده می( برای پیشLSTMمدت )کوتاهو 

استفاده از  در شدهبینیپیشبودن ماتریس کواریانس معینمثبت عدمرفع مشکل  در زمینهٔ
سازی سبد واریانس برای بهینه-. در این پژوهش رویکرد میانگیناستچولسکی  رویکرد تجزیهٔ

 ، با مقایسه۱۴۰۴ٔتا خرداد  ۱3۹۰زمانی  بورس تهران در بازهٔ شاخص عمدهٔ دهسهامی متشکل از 
و دی  ،چولسکی، پنهان مارکوف مدت با رهیافت تجزیهٔکوتاهبلندمدت و  حافظهٔ شبکهٔ سه مدل

با میانگین بازده هفتگی  LSTMارزیابی قرار گرفت. نتایج نشان داد مدل موردسی سی گارچ 
توجهی نسبت قابلبرتری  ۲٫۴۲و بازده تجمعی  ،۰٫۱3، نسبت شارپ ۰٫۰3۸، ریسک ۰٫۰۰۵۰

 LSTMنترل ریسک و سودآوری داشته است. این برتری، ناشی از توانایی دو مدل دیگر در ک به
 ایران است. سازی الگوهای پیچیده و پویای بازار سرمایهٔدر مدل

چولسکی، مدل پنهان مارکوف،  مدت، تجزیهٔکوتاهبلندمدت و  حافظهٔ شبکهٔ: های کلیدیواژه
 مدل دی سی سی گارچ

JEL: G11, C45, C53, C61, G17بندی طبقه
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 باشد. مقاله برگرفته از رساله دکترا سیف الله حیدری می

   iau.ac.ir126amir@حسابداری)نویسنده مسئول(، دانشگاه آزاد قزوین، دانشکده مدیریت و استاد †
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 ۱۴۰۵، تابستان ۶۸سال نوزدهم، شماره  3۵۶

 مقدمه ۱
بدون . داشته است یینقش بسزا هاشورک یه در تحول اقتصادیو انباشت سرما یگذارهیسرما

ها و استفاده از آن کوچک یهاهیجذب سرما برایها گاهین جایتراز مناسب یکیبورس  ،کش
ه هدف کآنجاازگذار است. هیفرد سرما یز رشد شخصیلان و نکت در سطح کشر یکرشد  برای
نده است؛ یشتر و بهتر در آیمصرف ب برایانداختن مصرف قیتعوبه یگذارهیف سرمایو تعر

سبد سهام یکی  نظریهٔانتظار خود را دارند. موردبه سود  یابیانتظار دست یگذارهیافراد با سرما
 کنترل سرمایه در بازارهای مالی است. ترین ابزارهای مدیریتی در زمینهٔاز مهم

گذاری به ترین مسائل در حوزه مالی و مدیریت سرمایهسازی سبد سهام یکی از مهمبهینه
ها، ای از داراییخصیص بهینه منابع مالی میان مجموعهرود که هدف اصلی آن تشمار می

ای است که یا سطح ریسک در ازای بازده مورد انتظار حداقل شود یا بازده مورد انتظار گونهبه
با در نظر گرفتن سطح معینی از ریسک به حداکثر برسد. این مسئله به دلیل نقش بنیادین 

اره مورد توجه پژوهشگران و فعالان بازارهای گذاری، هموهای سرمایهگیریآن در تصمیم
ها مالی بوده است. با وجود اهمیت و کاربرد گسترده رویکردهای سنتی در این حوزه، این روش

های ساختاری و نوسانات ذاتی بازارهای مالی نوین های فزاینده، پویاییدر مواجهه با پیچیدگی
 .رو هستندتوجهی روبههای قابلبا محدودیت

ویژه در زمینه های چشمگیر در حوزه هوش مصنوعی، بههای اخیر، پیشرفتسال در
سازی سبد های بهینههای نوینی را برای توسعه مدلیادگیری ماشین و یادگیری عمیق، افق

گیری از توانایی یادگیری الگوهای پیچیده، ها با بهرهسهام فراهم کرده است. این فناوری
های توجهی برای رفع کاستیانطباق با تغییرات محیطی، ظرفیت قابلاستخراج روابط پنهان و 

 .(۱4۰۲دهند )اقتصاد و محمدی، های کلاسیک ارائه میروش
قطعیت ها، وجود نویز و عدمهایی نظیر حجم عظیم دادهبازارهای سرمایه امروزی با ویژگی

های ن متغیرها و داراییهای زمانی و مکانی، و روابط پیچیده و غیرخطی میابالا، وابستگی
سازی بر های کلاسیک بهینهشوند. در چنین شرایطی، بسیاری از مدلمالی شناخته می

ها، ثبات پارامترهای آماری ای همچون نرمال بودن توزیع بازده داراییکنندهمفروضات ساده
ر بازارهای ویژه دو وجود روابط خطی میان متغیرها استوار هستند؛ مفروضاتی که در عمل، به

های مبتنی بر هوش مصنوعی با اتکا ندرت برقرارند. در مقابل، مدلمالی پویا و پرتلاطم، به
سازی روابط های تاریخی و برخط، شناسایی الگوهای پنهان و مدلبر قابلیت یادگیری از داده

رو و از اینغیرخطی و پیچیده، توانایی بیشتری در بازنمایی رفتار واقعی بازارهای مالی داشته 
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 3۵7 ...واریانس مبتنی بر پیش بینی ماتریس کواریانس -سبد سهام میانگین 

 

 اسفندیار و همکاران،) سازی سبد سهام ارائه دهندتوانند عملکرد مؤثرتری در فرآیند بهینهمی
۱۴۰۱). 

 ۱واریانس-سبد سهام، سبد سهام میانگین های معروف و پرکاربرد در نظریهٔیکی از مدل
های زیادی به بررسی سودآوری و استوارسازی این پژوهشاست. ۲یا سبد سهام مارکویتز 

گسترش سازی سبد سهام را های مختلفی از این مدل بهینهاند و نسخهدیدگاه پرداخته
 ،های سبدمیانگین بازده و ماتریس کواریانس بازده دارایی ،اند. در این مدل، دو پارامترداده

. برآورد ثابت این شودجلو برآورد بهروهای آماری یا تحلیل وجود دارد که باید توسط داده
گرفتن زمان با ذات پویا و غیرخطی بازارهای مالی در تناقض است. نظردرپارامترها بدون 

رویکردهای مختلفی در برآورد پویای این پارامترها در ادبیات مالی توسعه داده شده است که 
توجه موردست و ماتریس کواریانس کمتر ها بوده اداراییغالباً درمورد پارامتر میانگین بازده 

براساس رویکرد یادگیری ماشین از نوع عمیق و با استفاده  ،قرار گرفته است. پژوهش حاضر
پویای بازده و ماتریس  بینیپیشبرای  3(LSTM) مدتکوتاهبلندمدت و  های حافظهٔاز شبکه

نی ماتریس کواریانس با بیاصلی و نوآوری پژوهش، پیش ایده. کرده استکواریانس اقدام 
منظور تضمین مثبت به 4چولسکی مدت با رهیافت تجزیهٔکوتاهبلندمدت و  های حافظهٔشبکه
بودن ماتریس خروجی است. در پایان، نتایج سودآوری مدل پژوهش با رویکردهای معین

 .شودمیمقایسه  GARCH-DCC5 مارکوف پنهان و مدل

 پژوهش مبانی نظری و پیشینهٔ 2
 ،های پیچیدهبینی سیستمهای غیرخطی در پیشسیستماند که تحقیقات زیادی نشان داده

های غیرخطی انعطاف بیشتری در اند. سیستمداشتهموفقیت بیشتری جمله قیمت سهام از
های . یکی از این مدلدارندبین متغیرها  ها و درک ساختار و روابط پیچیدهٔسازی دادهمدل

ها از بدن انسان . این سیستم(۲۰۲۵ ،7لی) هستند 6های عصبیشبکهپرکاربرد غیرخطی، 
سازی از مفاهیمی همچون نرون و توابع برانگیختگی استفاده اند و برای مدلالهام گرفته

                                                                                                                                  
1 mean-variance portfolio 
2 Markowitz portfolio 
3 Long Short Term Memory: LSTM 
4 Cholesky factorization 
5 Dynamic Conditional Correlation 
6 neural network 
7 Li 
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های عصبی مصنوعی برای دستیابی به عملکرد مطلوب، نیازمند فرایند شبکهد. نکنمی
ای تنظیم گونههای شبکه بهساختاری و وزن آموزش هستند؛ فرایندی که طی آن پارامترهای

های جدید افزایش یابد. شوند که خطای مدل به حداقل رسیده و قابلیت تعمیم آن به دادهمی
های کارآمد یادگیری ماشین سازی این پارامترها، یکی از ارکان اساسی در توسعه مدلبهینه

 .کندو کارایی مدل ایفا می ای در دقت، پایداریکنندهشود و نقش تعیینمحسوب می
های پیشرفته یادگیری ماشین، جایگاه عنوان یکی از شاخهدر این راستا، یادگیری عمیق به

ای از های هوشمند یافته است. یادگیری عمیق مجموعهای در توسعه سامانهویژه
ی گیری از ساختارهاهای عصبی چندلایه است که با بهرههای مبتنی بر شبکهالگوریتم

ها در های انتزاعی و پیچیده از دادهسازی بازنماییمراتبی، قادر به استخراج و مدلسلسله
سطوح مختلف هستند. این رویکرد با الهام از سازوکار پردازش اطلاعات در مغز انسان و با 

های نوین های گرافیکی و فناوریهای چشمگیر در توان محاسباتی، پردازندهتکیه بر پیشرفت
ای از زش داده، تحولات بنیادینی در حوزه هوش مصنوعی ایجاد کرده و در طیف گستردهپردا

های مالی مسائل، از جمله بینایی ماشین، پردازش زبان طبیعی، تشخیص الگو، تحلیل داده
 .های سنتی به نمایش گذاشته استیار، عملکردی فراتر از روشهای تصمیمو سیستم

ها توان به قابلیت استخراج خودکار ویژگیی یادگیری عمیق میهاترین مزایای مدلاز مهم
ها، مراتبی از دادههای سلسلهبدون نیاز به مهندسی دستی ویژگی، توانایی یادگیری نمایش

های ناشناخته، توانایی بینی بالا، قدرت تعمیم مناسب در مواجهه با دادهدقت پیش
مندی های حجیم، بهرهیری در پردازش دادهپذسازی روابط پیچیده و غیرخطی، مقیاسمدل

افزاری، و ظرفیت بالای توسعه برای کاربردهای افزاری و نرمهای گسترده سختاز زیرساخت
اند که یادگیری عمیق به یکی از مؤثرترین رویکردها ها سبب شدهنوظهور اشاره کرد. این ویژگی
های مختلف علمی و گیری در حوزهبینی و تصمیمسازی، پیشدر حل مسائل پیچیده بهینه

 .صنعتی تبدیل شود
ای یا وابسته به زمان های دنبالهدادههای عصبی عمیق که برای پردازش از شبکه ییک

این مدل در این است که با  چالش. است ۱های بازگشتیگیرد، شبکهاستفاده قرار میمورد
. برای رفع دکنبحث را فراموش می خود یا زمینهٔ های آموزشی، گذشتهٔدادهشدن تعداد زیاد

اند که توسط یک سلول وجود آمدههمدت بکوتاهمدت و طولانی های حافظهٔشبکه ،این نقیصه
 .(۲۰۲۵ ،لیکنند )ن را فراموش میآسپارند یا بخشی از خاطر میهگذشته را ب حافظه

                                                                                                                                  
1 recurrent neural network 
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 اندعمیقهای عصبی ای از شبکهمدت ردهکوتاهمدت و طولانی های حافظهٔشبکهدرمجموع، 
 شوند.ای در یادگیری ماشین استفاده میدنبالههای که معمولاً برای پردازش بر ورودی

دو پارامتر  و پویای واریانس نیازمند تخمین دقیق-سازی سبد سهام میانگینبهینهمدل 
مدیریت  اخیر در حوزهٔهای ها و ماتریس کواریانس است. پژوهشانتظار داراییموردبازده 

بینی و های پیشسمت استفاده از قابلیتای بهطور فزایندهبهسازی سبد سهام مالی و بهینه
اند تا از حرکت کرده های یادگیری ماشین و یادگیری عمیقگیری الگوریتمتصمیم

آگال و کنند )ویژه در بازارهای مالی پیچیده عبور های سنتی، بههای مدلمحدودیت
های زمانی برای تحلیل سری مدتکوتاهمدت و طولانی های حافظهٔشبکه. (۲۰۲۵ ،۱مکارانه

های زمانی بلندمدت را ثبت کنند. با توانند وابستگیشوند و میها استفاده میبازده دارایی
توانند می مدتکوتاهو  مدتطولانی های حافظهٔشبکهفرض پویایی ماتریس کواریانس، 

استفاده موردهای سبد مارکویتز نیز داراییسازی ماتریس کواریانس مدلابزاری برای  عنوانبه
مثبت ماتریس کواریانس متقارن و  ،در آمار :فنی مهمی وجود دارد نکتهٔ همه،بااینقرار گیرند. 

 یها برای تخمین ماتریس کواریانس به خروجی ماتریساست و استفاده از این شبکه معین
 .نداردبودن را معینکه ویژگی مثبت شود میمنجر 
های به دلیل پیچیدگی مدل شدهبینیپیشماتریس کواریانس ممکن است که آنجااز

آن  بودن خود را از دست بدهد، تلاش برای محاسبهٔمعینیادگیری عمیق خاصیت مثبت 
ه با این چالش از یک نوآوری ه. پژوهش حاضر برای مواجداردهمراه بهرا  یهای نامعتبرریسک

 یچولسکی روش . تجزیهٔاستچولسکی ماتریس کواریانس  تجزیهٔ رهیافتو آن کرده استفاده 
ضرب را به حاصل مثبت معینهای متقارن و ای در جبر خطی عددی است که ماتریسپایه

ینی مستقیم بجای پیشبه ،رواینازکند. اش تجزیه میدر ترانهاده پایین مثلثییک ماتریس 
و سپس ماتریس کواریانس اصلی  شودمیبینی ماتریس کواریانس، ماتریس پایین مثلثی پیش

بنابراین،  شود.آن بازسازی می بینی ماتریس پایین مثلثی در ترانهادهٔپیشضرب صلاز حا
کند؛ اگر ماتریس نامعتبر فیلتر اعتبارسنجی اجباری عمل می همانندچولسکی  تجزیهٔ

بودن معینسازی برای بازیابی خاصیت مثبت منظممرحلهٔ  ازده شود، سیستم تشخیص دا
 انسیکوارماتریس  به تاریخچهٔتوجهبامدل اصلی پژوهش  ،بدین صورت .کنداستفاده می

ماتریس  بینیپیشبرای  مدتکوتاهت و مدبلند حافظهٔ عنوان یک سری زمانی( از شبکهٔهب)
 برد. سهام بهره می کواریانس در افق زمانی آتی سبد

                                                                                                                                  
1 Agal et al. 
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کار بهنیز متر کواریانس اتخمین پار دو رویکرد پرکاربرد دیگر در زمینهٔدر پژوهش حاضر، 
نتایج  بدین ترتیب، .GARCH-DCCو  HMM(۱( مارکوفیعنی مدل پنهان  رفت؛ دخواه

 . شودمقایسه میدو مدل  اینوهش با ژحاصل از رویکرد پ سودآوری سبدهای بهینهٔ
های سازی سریارچوب آماری قدرتمند است که برای مدلهیک چ ،مارکوف پنهانمدل 

 آیندشمار میبهزیربنایی  ییندارؤیت، تابعی از فرقابلدر آن مشاهدات  وزمانی طراحی شده 
کلیدی بنا شده است: ابتدا،  دو ایدهٔ . این مدل بر پایهٔندگیری نیستاندازهقابلکه مستقیماً 

که بیان  یثانیاً، خاصیت مارکوف .حالت مجزا قرار دارد 𝑁ظه در یکی از سیستم در هر لح
قبلی وابسته است، نه کل تاریخچه. انتقال بین این  کند حالت فعلی تنها به حالت بلافاصلهٔمی

شود و هر حالت پنهان نیز یک توزیع های پنهان توسط یک ماتریس احتمال کنترل میحالت
پذیر )مانند بازده سهام یا نوسانات بازار( فراهم های مشاهدهدادهاحتمال مجزا برای تولید 

زیرا بازارهای مالی به  ،مالی بسیار زیاد است در حوزهٔ پنهان مارکوفاهمیت مدل  کند.می
ها بستگی بین داراییو هم ،ماهیت خود ایستا نیستند؛ به این معنا که میانگین بازده، واریانس

سازی ند. مدل پنهان مارکوف این واقعیت را به شکلی طبیعی مدلکدر طول زمان تغییر می
ها های مختلف بازار را تشخیص دهند. این رژیمدهد رژیممی اجازهگذاران کند و به سرمایهمی
های نزولی و بحرانی های صعودی )با بازده بالا و ریسک کم( یا حالتصورت حالتبهتوانند می

توانایی تشخیص حالت امکان  .(۲،۲۰۲۴و نیرچال ماجومدر))با نوسان بالا( تفسیر شوند 
مانند  ،های سنتیآورد. در روشسازی سبد سهام را فراهم میبهبود چشمگیری در بهینه

وف به ما اجازه کاما مدل پنهان مار ؛شودنس واحد فرض میمارکوویتز، یک ماتریس کواریا
دهد تا برای هر رژیم پارامترهای آماری متمایزی را تخمین بزنیم. این امر به تخصیص می

 شود. میمنجر دارایی پویا 
رویکردی  کرد. این مدلمعرفی  ۲۰۰۲در 3رابرت انگلت  را GARCH-DCCمدل 

مالی است.  سبدهایسازی ماتریس کواریانس شرطی در پذیر برای مدلقدرتمند و انعطاف
رود، شمار میبه CCC-GARCHاستاندارد و  GARCHهای ای از مدلاین مدل که توسعه

های مالی در طول زمان دارد. ها بین داراییبستگیدر ثبت و تحلیل پویایی هم زیادیتوانایی 
پذیری( شرطی هر وساندر این است که واریانس )ن DCC-GARCHمزیت کلیدی مدل 

                                                                                                                                  
1 Hidden Markov Model: HMM 
2 Majumder & Neerchal 
3 Robert Englett 
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عنوان بهها را بستگی شرطی بین داراییسازی کرده و سپس همصورت مجزا مدلبهدارایی را 
کند. این تفکیک مدل را هم از نظر محاسباتی سازی مییک مدل مستقل و پویا پیاده

بازار، مانند افزایش ناگهانی  های پیچیدهٔسازد و هم به آن امکان ثبت پدیدهمدیریت میقابل
 (.۲۰۲۵ ،۱کوین و یوگوپوسیتودهد )را می هابستگی در زمان بحرانهم

که در آن از ابزارهای هوش  شودپرداخته می ییهاتحقیقبرخی از  به پیشینهٔ ،در ادامه
. سبد سهام استفاده شده است سازیبهینهبینی و مصنوعی و یادگیری عمیق در خلال پیش

گیری از روشی جدید برای بهره هٔئارا»( در پژوهشی با عنوان ۱۴۰۲زاده و رضایی )هراتی
طور مجزا اما متوالی تأکید بهبر دو مرحله « سازی سبد سهامبهینهیند افریادگیری ماشین در 

را معرفی کردند که از دو مدل یادگیری  «Per-Learner» ارچوب نوآورانهٔهاند. ایشان چکرده
سهام را بر عهده دارد و مدل  انتخاب بهینهٔ ؛ مدل اول وظیفهٔکندمیاستفاده  ماشین مجزا
کند. های بهینه برای سرمایه را در سبد منتخب تعیین میوزن های خودبینیدوم، با پیش

بازده تجمعی سبد سهام را نسبت  تواندمی ها نشان داد کهای در ارزیابیاین رویکرد دو مرحله
  دهد. ارتقاتا حد زیادی های موجود به سایر روش

 یهامدل به مقایسهٔ یکاودادهبا تمرکز بر روش  یدر پژوهش (۱۴۰۲همکاران )زاده و کیانی
 ،هیهمسا نیترکینزد ،کیلجست ونیرگرس ،یعصب شبکهٔ )شامل نیماش یریادگیمنتخب 

شرکت  دوازده درسهام  متیق بینیپیش برای (یضربدر یو اعتبارسنج ،بانیبردار پش نیماش
در  بودند(انتخاب شده  کیستماتیروش حذف س قیاز طر) منتخب بورس اوراق بهادار تهران

 یریادگی یهاتمیالگور نینشان داد از ب جینتا ند.پرداخت نیماش یریادگی یهاقالب مدل
سهام را  متیدر ق یکنندگبینیپیشقدرت  نیشتریب بانیبردار پشت نیماش تمیالگور ،نیماش

 به خود اختصاص داده است.
گذاری به سرمایهسازی سبد بهینه»پژوهش خود با عنوان  ( در۱۴۰۲)اقتصاد و محمدی 

بلندمدت و  حافظهٔعصبی  های شبکهٔروشانتظار با استفاده از موردبازده  بینیپیشکمک 
کنند ها استدلال می. آندکردنرا مطرح  اینوآورانهایده ، «آریما، جنگل تصادفی و مدتکوتاه
بر سود و ریسک سنتی( برای علاوهگذاری )های سرمایهگزینه پذیریبینیپیشکید بر أکه ت

صنعت بورسی  پنج سالهٔ پنجهای ها براساس دادهآنپژوهش گذاران حیاتی است. سرمایه
های نشان داد که مدلنتایج تجربی  .و نفتی( انجام شد ،)بانکی، خودرویی، دارویی، فلزی

 یا شبکهٔ بینی )مانند آریماهای پیشدر مقایسه با سایر مدلواریانس -سازی میانگینبهینه
انتظار با موردکه بازده دارند عملکرد بهتری زمانی  مدت(و کوتاه حافظهٔ بلندمدتعصبی 

                                                                                                                                  
1 Kevin & Yugopuspito 
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های یادگیری باشد. این پژوهش برتری مدل بینی شدهپیش استفاده از مدل جنگل تصادفی
 کند.سازی اثبات میبینی برای بهینهپیش های سری زمانی سنتی را در حوزهٔماشین بر مدل

 سهام سبد سازیبهینه به یتیتقو یریادگی کردی( با تمرکز بر رو۱۴۰۱همکاران )و  اسفندیار
 یریادگی کردیبازار نشان داد که رو یو نزول یصعود یهادورهدر  قیتحق یهاافتهی. پرداختند

 یبرتر یدارو نگه دیخر کردیبر رو یصورت معناداربه یو نزول یصعود یدر بازارها یتیتقو
بورس سازگار  یها در بازارهاتمیبا عملکرد الگور جیارائه داده است و نتا یدارد و عملکرد بهتر

 دیخر افتینسبت به ره یتیتقو یریادگی کردیرو ،یسودآور دگاهیآشکار کرد که از د جیاست. نتا
 یتیتقو یریادگیروش  یریبه کارگ نیداشته است؛ بنابرا یثرترؤمعملکرد بهتر و  ،یو نگهدار

 شود.می شنهادیپ
ارچوب یادگیری ماشینی برای تخصیص دارایی مبتنی ه( یک چ۲۰۲۵) آگال و همکاران

بلندمدت  حافظهٔهای شبکه عصبی هارائه کردند که از شبک سبدسهامسازی بر ریسک در بهینه
برد تا مشتق بهره میقابلریزی ریسک های بودجهبینی نوسان و لایهبرای پیش مدتکوتاهو 

های به شاخصتوجهباصورت پویا تحت قیود ریسک تنظیم کند. این روش را به سبدهای وزن
کند و فراتر روز میمانند انتظارات نوسان و اسپردهای اعتباری، ریسک هدف را به ،واقعی بازار

های تجربی نشان داد که کند. نتایج آزمایشاز رویکردهای سنتی با کواریانس ثابت عمل می
های یادگیری های سنتی و روشبهتری را نسبت به استراتژیشارپ ارچوب پیشنهادی هچ

 . ، بخصوص در شرایط بازار پرنوساندهدعمیق موجود ارائه می
عصبی  های شبکهٔبینیترکیبی جدیدی را با ادغام پیش ( روش۲۰۲۵) کوین و یوگوپوسیتو

سبد سهام  یسازی پویاو الگوریتم یادگیری تقویتی برای بهینه مدتکوتاهبلندمدت و  حافظهٔ
ی اعمال پیوسته و معرفی کردند. هدف این مطالعه افزایش قابلیت تطبیقی مدل در فضاها

 حافظهٔعصبی  در این روش، شبکهٔ .های مالی بودهای زمانی دادهگیری از وابستگیبهره
و عامل الگوریتم  کردهبینی ها را پیشهای زمانی قیمتوابستگی مدتکوتاهبلندمدت و 

ی هاهای داراییکند. ارزیابی مدل در دادههای دارایی را تنظیم مییادگیری تقویتی وزن
بالاتر و  های مرجع، بازده سالانهٔروش در مقایسه بامختلف نشان داد که این معماری ترکیبی 

 های بازار غیرایستا دارد.مقاومت بیشتری در برابر رژیم
برای  مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای شبکه( نشان داد که استفاده از مدل ۲۰۲۵) لی
کمک کند و بازده تجمعی  سبدسهامهای ین وزنتواند در تعیبینی قیمت و نوسان میپیش
های شبکهطور مستقیم مدل بهدست آورد. این مطالعه بههای آزمایشی توجهی در دورهقابل

سازی نسبت سازی واریانس و بیشینهرا با دو استراتژی کمینه مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدت
و  حافظهٔ بلندمدتهای شبکهشارپ ترکیب کرد و نتایج نشان داد که رویکرد مبتنی بر 
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 دهندهٔکه نشان دندههای بازار پایه ارائه میشاخص ازهای بسیار بالاتری بازده مدتکوتاه
 . است سبدسهامق در ساخت های یادگیری عمیاین روش افزودهٔارزش

و مدل  مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای شبکهیک رویکرد ترکیبی از مدل  (۲۰۲۵) ۱فن
مدل از  مطالعه، این در. کرد معرفی سهام سبد سازیبهینه برای را واریانس–میانگین

گیری از های آینده با بهرهبینی بازدهبرای پیش مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای شبکه
 داده واریانس–ها به مدل سنتی میانگینبینیهای تاریخی استفاده شد و سپس این پیشداده
 هایداده در ترکیبی روش این که دهدمی نشان نتایج. شود ساخته بهینه سبد تا شد

ی دارد، که اهمیت تلفیق های مرجع عملکرد بهترنسبت به مدل FTSE 100 مدتطولانی
 .کندکلاسیک را برجسته می سبدهای یادگیری عمیق با تئوری روش

های نوسان در بازار اوراق برای شناسایی رژیم پنهان مارکوف( از مدل ۲۰۲۵) ۲تالی چارد
ها در بازارهای با نوسان بالا و دارایی بهادار با درآمد ثابت استفاده کرد تا به تخصیص بهینهٔ

شده با های بازار به بهبود بازده تعدیلپایین بپردازد. این روش نشان داد که مدیریت رژیم
مدل شود، که اهمیت کاربرد منجر میگرفتن رژیم نظردرهای بدون ریسک نسبت به روش

 . دهددر بازارهای متنوع مالی را افزایش می پنهان مارکوف
برای انتخاب سبد  یک مارکوف پنهان چندمتغیره ( به توسعه۲۰۲۴ٔ) 3و نیرچال ماجومدر

های گاوی و خرسی( در های بازار )مانند دورهها شناسایی رژیمسهام پرداختند. هدف آن
های مرتبط بود تا بتوانند مدل پنهان مارکوف  با استفاده از S&P 500های تاریخی سهام داده
آمده از مدل دستهای بهسبدها بسازند. نتایج نشان داد که به این رژیمتوجهابای بهینه سبد

ای مشابه یا بهتر از شاخص بازار ارائه کنند، توانند بازده سالانهمی مارکوف پنهان چندمتغیره
در استفاده از ساختارهای پنهان بازار برای  وفکمدل پنهان مارتوانایی  دهندهٔکه نشان

 تخصیص دارایی است.گیری تصمیم
های یادگیری تقویتی ( به بررسی سیستماتیک کاربرد الگوریتم۲۰۲۴) 4فرناندز و همکاران

یادگیری ساختارهای مختلف  سازی سبد سهام پرداختند. هدف تحقیق مقایسهٔدر بهینه
در  سهام سبدوری ها بر بهرهبود تا تأثیر آن SACو  ،DQN ،DDPG ،PPO مانند ،تقویتی

های مختلف بازار سنجیده شود. نتایج این مطالعه نشان داد که های زمانی و سیگنالدوره

                                                                                                                                  
1 Fan 
2 Taljaard 
3 Majumder & Neerchal 
4 Fernández et al. 

 [
 D

O
I:

 1
0.

66
22

4/
jm

br
.1

9.
68

.3
55

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jm

br
.m

br
i.a

c.
ir

 o
n 

20
26

-0
9-

08
 ]

 

                             9 / 27

http://dx.doi.org/10.66224/jmbr.19.68.355
https://jmbr.mbri.ac.ir/article-1-2330-en.html


 ۱۴۰۵، تابستان ۶۸سال نوزدهم، شماره  3۶۴

توانایی بهتری در یادگیری های آماری سنتی نسبت به روشهای یادگیری تقویتی عمیق مدل
بازده سبد را ـتوانند ریسکهای تخصیص پویا و تطبیق با تغییرات بازار دارند و میسیاست
 . هندبهبود د

را برای  مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای شبکه( تلاش کردند تا مدل ۲۰۲3) ۱لی و لیو
–سازی میانگینبینی را در مدل بهینهبینی بازده سهام به کار ببرند و سپس نتایج پیشپیش

شده ها مشاهده کردند که سبد بهینه. آنتعیین شود سبد های بهینهٔوارد کنند تا وزن واریانس
عملکرد  ،از نظر بازده و ریسک مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای شبکههای بینیا کمک پیشب

توانایی این ترکیب یادگیری عمیق  دهندهٔدارد که نشان S&P 500بهتری نسبت به شاخص 
 است. سبدهای کلاسیک برای بهبود ساخت و روش

 مدل پژوهش ۳
شود. فرض کنیم واریانس مارکویتز پرداخته می-میانگینابتدا به معرفی مدل این بخش، در 

ام برای  iمیانگین بازده دارایی امید ریاضی یا دارایی تشکیل شده است که  nسهام از  سبد
است. هدف مدل  𝜎𝑖𝑗 برابر j و iو کواریانس بین دو دارایی  𝜇𝑖 افق زمانی سبد سهام برابر

حداقلی از بازده  یریسک در ضمن برآورد سطحسازی کمینه واریانس،-سبدسهام میانگین
باشد آنگاه  𝜏 گذار برابرانتظار سرمایهموردکه حداقل سطح بازده صورتیدر. استانتظار مورد

 ( است.۱مدل )صورت بهواریانس -مدل میانگین

(۱) 𝑚𝑖𝑛 𝑥𝑡Σ𝑥 =
1

2
∑ 𝜎𝑖𝑗

𝑇
𝑡=1 𝑥𝑖𝑥𝑗 

𝑠. 𝑡:  
∑ 𝜇𝑖𝑥𝑖

𝑛
𝑡=1 ≥ 𝜏  

∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑡=1 = 1  

𝑥𝑖 ≥ 0  

 صورتبهاست و ماتریس کواریانس  بهینهدر سبد سهام  iسهم یا وزن دارایی  𝑥𝑖 که در آن

                                                                                                                                  
1 Li & Liu 
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(۲) 𝛴 = [

𝜎11 𝜎12 ⋯ 𝜎1𝑛

𝜎21 𝜎22 ⋯ 𝜎2𝑛

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝜎𝑛1 𝜎𝑛2 𝜎𝑛𝑛

] 

منظور تقریب بازده و کواریانس به( 3) یبرآوردگرهااز  (۱مدل )در  صورت متداولبه. است
 شود.میاستفاده 

(3) 𝜇𝑖 = 𝐸(𝑟𝑖) =
1

𝑇
∑ 𝑟𝑖𝑡

𝑇
𝑡=1 

𝜎𝑖𝑗 = 𝐸((𝑟𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑟𝑗 − 𝜇𝑗)) =
1

𝑇
∑ (𝑟𝑖𝑡

𝑇
𝑡=1 − 𝜇𝑖)(𝑟𝑗𝑡 − 𝜇𝑗)  

و  حافظهٔ بلندمدتهای متر به کمک شبکهاهدف پژوهش حاضر برآورد پویای این دو پار
شکل  مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای است. شبکهچولسکی  با رهیافت تجزیهٔ مدتکوتاه

از  ۱مشکل محوشوندگی گرادیان رفعکه در آن برای اند های بازگشتیاز شبکه اییافتهگسترش
کند که شوندگی گرادیان بیان میمحوشود. استفاده می ۲همراه تعدادی گیتبهمفهوم حافظه 

های بازگشتی، الگوریتم گرادیان نزولی م در شبکهه های متصل بهشبکه ترشدن دنبالهٔبا بزرگ
رسانی اوزان را از دست روزبهتوانایی  ،گیرداستفاده قرار میموردبکه که در جهت آموزش ش

های بازگشتی اضافه شده است و واحد حافظه به شبکه ،دهد. برای رفع این مشکلمی
تواند اطلاعات زمینه میاند. واحد حافظه شکل گرفته مدتکوتاه-حافظهٔ بلندمدتهای شبکه

ساختار  ،ه بسپارد یا اطلاعاتی را فراموش کند. در ادامهرا حفظ کند، اطلاعاتی را به حافظ
شود. در یک آموزش آن بیان میقابلو پارامترهای  مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدت یک شبکهٔ

حافظه یا زمینه استفاده  دهندهٔنشانعنوان بردار هب 𝑐𝑡 از مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتشبکه 
نشان  𝑥𝑡و اطلاعات ورودی با  ℎ𝑡 پنهان هر بخش از شبکه با بردار شود. اطلاعات لایهٔمی

)اطلاعات جدید(  𝑥𝑡سیستم( و  )مربوط به گذشتهٔ ℎ𝑡−1اطلاعات  tشود. در لحظه داده می
تغییر پیدا  ℎ𝑡سیستم به  اطلاعات گذشتهٔ( ۴) گیرد و مطابق رابطهٔدر اختیار شبکه قرار می

 شود.محاسبه می 𝑜𝑡کند و خروجی سیستم می

(۴) ℎ𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑡 + 𝑈ℎ𝑡−1 + 𝑏),      𝑜𝑡 = 𝜎(𝑉ℎ𝑡 + 𝑏) 

 𝜎و  شوندرا شامل میآموزش سیستم قابلپارامترهای  W,U,V,b هایماتریس
𝑥𝑡]یعنی  ؛بخشی از اطلاعات در اختیار ،. در ادامهاستتابع سیگموید  دهندهٔنشان , ℎ𝑡−1] 

                                                                                                                                  
1 graidient vanishing 
2 gate 
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ترتیب ماتریس و بردارهای به bو  𝑊𝑓. در این رابطه نیز شودمیفراموش  ۱ شکلمطابق 
 . آیندبه حساب میآموزش قابل

 
 مدتکوتاهو حافظهٔ بلندمدت شبکهٔفراموشی در  نحوهٔ .۱ شکل

 شود.حفظ می ۲ شکلبخشی از اطلاعات در دسترس مطابق 

 
 مدتکوتاهو حافظهٔ بلندمدت ساختار شبکهٔ یادسپاری در نحوهٔ .۲ شکل

سیستم براساس بخشی از اطلاعات که باید فراموش شوند و بخشی از  حافظهٔ ،در نهایت
 شود.روزرسانی میهب 3شکل صورت بهاطلاعات که باید به حافظه سپرده شوند 
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 مدتکوتاهو حافظهٔ بلندمدت به روزرسانی حافظه در شبکهٔ .۳ شکل

 t( در گام یا زمان استبعدی  شبکهٔدی رووکه شبکه )پنهان  خروجی و لایهٔ ،در نهایت
 شود.رسانی میروبه ۴شکل صورت به

 
 مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدت شبکهٔروزرسانی خروجی در به .۴ شکل

 واریانس،-سبد سهام در مدل میانگین دهندهٔتشکیلهای بازده دارایی ماتریس کواریانس
مدت و بلند های حافظهٔرویکرد شبکهاز فاده یک ماتریس متقارن و مثبت معین است و است

رائه اشبکه  بودن خروجیمعین تمثبتضمینی برای شرط  برای تخمین آن، مدتکوتاه
 یروش چولسکی . تجزیهٔاستچولسکی  دهد. نوآوری پژوهش حاضر استفاده از تجزیهٔنمی
ضرب های متقارن و معین مثبت را به حاصلای در جبر خطی عددی است که ماتریسپایه

دلیل سرعت و پایداری عددی بهاین روش  د.کناش تجزیه میماتریس مثلثی پایینی در ترانهاده
 دارد. بیشتریکاربرد  LU مانند تجزیهٔ ،ترهای عمومیبیشتر نسبت به روش

,𝛴1که صورتیدر ،اساساینبر 𝛴2, . . . . , 𝛴𝑛 های کواریانس تاریخی ماتریسای از دنباله
𝛴𝑖چولسکی  باشد، ابتدا هر ماتریس با استفاده از تجزیهٔ = 𝐿𝑖𝐿𝑖

𝑇 ضربی از ماتریس به حاصل
جای سری زمانی ماتریس به ،صورتبدینشود. خودش تبدیل می پایین مثلثی در ترانهادهٔ

,𝐿1ها از سری زمانی کواریانس 𝐿2, . . . . , 𝐿𝑛 و  حافظهٔ بلندمدت شود و شبکهٔاستفاده می
گیرد. خروجی آموزش قرار میموردزمانی  ایگرفتن وقفهنظردرو  هادادهبا این  مدتکوتاه
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𝛴𝑖شبکه یک ماتریس پایین مثلثی است که بار دیگر با فرمول بازسازی  = 𝐿𝑖𝐿𝑖
𝑇  به ماتریس

ها و ماتریس کواریانس ی آزمون، ابتدا بردار بازده داراییهادادهشود. در کواریانس تبدیل می
-شود و سپس در مدل میانگینینی میبپیش مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدت توسط شبکهٔ

قرار  سازیبهینهموردشود و توسط الگوریتم فراابتکاری تجمعی ذرات واریانس جایگزین می
 گیرد.می

برای بررسی عملکرد مدل پژوهش از دو رویکرد دیگر شامل مدل پنهان  ،پژوهشاین در 
سازی سبد سهام ماتریس کواریانس و سپس بهینه بینیپیشمارکوف و مدل گارچ نیز برای 

معماری کلی یک نمونه مدل مارکوف را  ۵شکل د. نشوکه در ادامه معرفی میشد  استفاده
یک حالت و  𝑥(𝑡)متغیر تصادفی . فی استدهد. هر شکل بیضی یک متغیر تصادنشان می

. از اندهای شرطیمعنای وابستگیبهها است. فلش tمشاهده در زمان  𝑦(𝑡) متغیر تصادفی
فقط به مقدار متغیر پنهان  𝑥(𝑡) شکل مشخص است که توزیع احتمال شرطی متغیر پنهان

𝑥(𝑡 − طور مشابه، مقدار متغیر بهشود. مارکوف نامیده می مشخصهٔکه وابسته است  (1
 بستگی دارد.  𝑥(𝑡)تنها به مقدار متغیر حالت  𝑦(𝑡) مشاهدهٔ

 
 مارکوف پنهان مدل شکل .۵ شکل

ها بین حالات و احتمال جاییدر مدل مارکوف دو نوع پارامتر وجود دارد: احتمال جابه
احتمالات  یادگیری در مدل مارکوف یافتن بهترین مشاهدات(. وظیفهٔ یاها )خروجی

هاست. معمولاً این خروجیهایی از ها براساس یک دنباله یا دنبالهها و خروجیجاییهجاب
شده تخمین زده دادهنمایی براساس خروجی متد روش حداکثر درست وسیلهٔبهپارامترها 

کردن حداکثر پیداولی برای  ؛شوند. هیچ الگوریتم قطعی برای حل این مسئله وجود نداردمی
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 استفاده ۲بالدی چاوین ای ۱مانند بام ولچ ،های کاراییتوان از الگوریتمنمایی محلی میدرست
 .کرد

پذیر برای رویکردی قدرتمند و انعطاف که است DCC-GARCHمدل مدل دوم، 
ای از مالی است. این مدل که توسعه سبدهایسازی ماتریس کواریانس شرطی در مدل
در ثبت  زیادیرود، توانایی شمار میبه CCC-GARCHاستاندارد و  GARCHهای مدل

های مالی در طول زمان دارد. مزیت کلیدی مدل ها بین داراییبستگیو تحلیل پویایی هم
DCC-GARCH صورت بهپذیری( شرطی هر دارایی را در این است که واریانس )نوسان

مستقل و  یعنوان مدلبهها را بستگی شرطی بین داراییسازی کرده و سپس هممجزا مدل
در  توان به دو بخش اصلی تقسیم کرد.را می DCC-GARCHکند. مدل سازی میپویا پیاده

𝜎𝑖,𝑡یعنی  ؛𝑡در زمان  𝑖شود که واریانس شرطی هر دارایی فرض میاول  مرحلهٔ
، از یک مدل 2

GARCH کند:استاندارد تبعیت می 

(۵) 𝜎𝑖,𝑡
2 = 𝜔𝑖 + 𝛼𝑖,1𝜀𝑖,𝑡−1

2 + 𝛽𝑖,1𝜎𝑖,𝑡−1
2 

آوردن دستبهاست که پس از  DCCیا  بستگی شرطیسازی همدوم، مدل مرحلهٔ
𝜎𝑖,𝑡های شرطی واریانس

 .شودایجاد میرابطه مطابق  هاماندهشده از باقی، یک ماتریس نرمال2

(۶) 𝑧𝑖,𝑡 =
𝜀𝑖,𝑡

𝜎𝑖,𝑡
 

 GARCHیند افرنیز از یک  𝑅𝑡بستگی شرطی کند که ماتریس همفرض می DCCمدل 
 .کندپیروی می

(7) 𝑅𝑡 = diag(𝑄𝑡)−1/2𝑄𝑡diag(𝑄𝑡)−1/2 

تبعیت  (۸)شده است و از فرمول نرمالهای ماندهماتریس کواریانس شرطی باقی 𝑄𝑡که در آن 
 .کندمی

(۸) 𝑄𝑡 = (1 − 𝜆1 − 𝜆2)𝑄̄ + 𝜆1𝜂𝑡−1 + 𝜆2𝑄𝑡−1 

شده است و نرمالهای ماندهبلندمدت باقیماتریس کواریانس میانگین  𝑄̄ در این فرمول
.𝜂𝑡−1 شدهٔنرمالهای ماندهباقی ماتریس کواریانس خارجی 𝑧𝑡−1𝑧𝑡−1

نیز  𝜆2و  𝜆1 .است ⊤

                                                                                                                                  
1 Baum-welch algorithm 
2 Baldi-chauvin algorithm 
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های تکانهبه  𝜆1کنند؛ بستگی را کنترل میکه پویایی هم آیندبه حساب می DCCپارامترهای 
𝜎𝑖,𝑡های شرطی داشتن واریانساختیاردرقبل وابستگی دارد. با  بستگی دورهٔبه هم𝜆2اخیر و 

2 
 رابطهٔبه شکل  سبدبرای  Σ𝑡، ماتریس کواریانس شرطی جامع 𝑅𝑡بستگی شرطی و ماتریس هم

 .شودساخته می (۹)

(۹) Σ𝑡 = 𝐷𝑡𝑅𝑡𝐷𝑡 

 𝜎𝑖,𝑡های آن، انحرافات استاندارد شرطی یک ماتریس قطری است و درایه 𝐷𝑡که در آن 
 شوند. را شامل می 𝑡های مختلف در زمان دارایی

 های پژوهشیافته ۴
شاخص  ۱۰ شامل شود،های پژوهش که در ادامه معرفی میاستفاده در سبدموردهای دارایی

. انتخاب است ۱۴۰۴تا پایان خرداد  ۱3۹۰ زمانی عمده از بورس اوراق بهادار تهران در بازهٔ
آن شاخص است. بدین صورت،  شاخص به مفهوم یک سبد سهام متنوع از سهام زیرمجموعهٔ

 به دورهٔتوجهبا. شودمیپذیری که از اصول مهم در تشکیل سبد سهام است، رعایت تنوع
استفاده در موردی هاشاخص فهرستداده است.  3۵۹۱های روزانه برابر دادهپژوهش، تعداد 

 .است ۱جدول سبد پژوهش مطابق 

 پژوهش سهام یسبدها یهاییدارا فهرست. ۱ جدول
 شماره دارایی عنوان شاخص شماره دارایی عنوان شاخص

 ۶ کانی فلزی ۱ سیمان
 7 فلزیغیرکانی  ۲ کاشی

 ۸ خودرو 3 های نفتیوردهافر
 ۹ شیمیایی ۴ قند و شکر

 ۱۰ آلاتماشین ۵ مواد دارویی
 

روز کاری در نظر گرفته شده پنج افق زمانی سبدهای سهام پژوهش، هفتگی و هر هفته 
سازی های بهینهدست آمد. در ادامه و در تمام مدلهبازده هفتگی ب 7۱۸ اساسبرایناست. 

آزمون درصد برای  ۲۵ها برای آموزش مدل و از درصد داده 7۵بحث، از موردسبد سهام 
تمام سبدها از  سازیبهینهبرای  ،سودآوری استفاده شده است. همچنین تست( عملکرد)
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سازی استفاده شد. الگوریتم تجمعی ذرات یک الگوریتم بهینه ۱الگوریتم تجمعی ذرات
حل بهینه ای از پرندگان یا ماهیان است که برای یافتن راهگرفته از رفتار اجتماعی دستهالهام

بالقوه در فضای  یحلراه نمایندهٔ «ذره»رود. در این الگوریتم هر برای مسائل پیچیده به کار می
شده توسط خودش کشفهای سمت بهترین موقعیتبهجوست و با حرکت در این فضا، وجست

(pbest و بهترین موقعیت )کشف( شده توسط کل جمعیتgbestحرکت می ) کند. در طول
سازی، هر ذره موقعیت و سرعت خود را براساس بهترین موقعیت قبلی خود و بهینهفرایند 

تدریج بهای است که ذرات گونهبهکند. این حرکت روزرسانی میبهترین موقعیت کل جمعیت به
شوند. تنظیمات الگوریتم تجمعی جو همگرا میوسمت نواحی امیدوارکننده در فضای جستبه

 .است ۲جدول صورت بهپژوهش  استفاده درموردذرات 

 PSO یپارامترها ماتیتنظ. ۲ جدول
 پارامتر مقدار
 های بالقوه در هر نسلحلتعداد راه ۲۰۰
 شودهایی که الگوریتم اجرا میحداکثر تعداد نسل ۵۰۰
 شودتر میمیزان تأثیر موقعیت قبلی ذره بر سرعت فعلی؛ کاهش آن باعث همگرایی سریع ۰٫7
 تمایل ذره به بازگشت به بهترین موقعیت قبلی خودمیزان  ۱٫۵
 سمت بهترین موقعیت کل جمعیتمیزان تمایل ذره به حرکت به ۱٫۵

 حل.بازه مجاز برای هر متغیر در راه [۰٬۱]
 

 چولسکی با رهیافت تجزیهٔ مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدت رویکرد شبکهٔ ۱-۴
زمانی مطابق  به پنجرهٔتوجهباهای آموزشی های کواریانس بر دادهدر این مدل، ابتدا ماتریس

های پایین مثلثی ماتریسچولسکی به سری زمانی  محاسبه و سپس به کمک تجزیهٔ 3جدول 
 گیرد. شبکهٔآموزش قرار میمورد(، شبکه تأخیر) یزمان شوند. سپس به کمک وقفهٔمیتبدیل 
گیرد. استفاده قرار میموردآتی تست  ماتریس کواریانس هفتهٔ بینیپیشدیده برای آموزش

زمانی در  ها در پنجرهٔپیش رو نیز برابر میانگین بازده دارایی ها برای هفتهٔبردار بازده دارایی
طول پنجره به  اندازهٔبهتست شروع و  هفتهٔ ماقبل زمانی از هفتهٔ پنجرهٔشود )نظر گرفته می

های دادهصورت غلتان است و هاستفاده بموردرویکرد  ،گردد(. بدین صورتمی عقب بر
داشتن بازده و اختیاردر. با هستندها روزترین دادهآموزش مدل همواره بهبرای مورداستفاده 

                                                                                                                                  
1 Particle Swarm Optimization: PSO 
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تجمعی  سازیبهینهواریانس به کمک الگوریتم -میانگین وزن سبد بهینهٔ در نهایتکواریانس، 
در زبان  ۱پای تورچ سازی این رویکرد از کتابخانهٔپیادهشود. برای به میذرات محاس

 3جدول استفاده در این مدل براساس مورد. پارامترهای شدنویسی پایتون استفاده برنامه
10)بودن ماتریس ورودی، ابعاد ورودی برابر مثلثیدارایی و ده به توجهباتعیین شد.  ×

11)/2 =  .است 55

 اول کردیرو در مورداستفاده یپارامترها. 3 جدول
 مقدار پارامتر

 3۰ ماتریس کواریانس زمانی برای محاسبهٔ پنجرهٔ اندازهٔ
 ۱۰ زمانی( وقفهٔ) ریخأت

 ۵۵ ابعاد ورودی
 ۶۴ پنهان لایهٔ اندازهٔ

 ۵۵ ابعاد خروجی
 ساز آدامنهیبه :optim.Adam سازبهینهتابع 

 ۰٫۰۰۱ نرخ یادگیری
 مربعات خطا نیانگیم :nn.MSELoss آموزشمعیار 

 

 با رهیافت تجزیهٔ مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدت یعنی شبکهٔ ؛عملکرد مدل اصلی پژوهش
های هفتگی زیرین بازده شکله شده است. ئارا ۶شکل های تست در چولسکی بر داده

 است. های تستشده بر دادهکسببالا، بازده تجمعی شکل شده و کسب

                                                                                                                                  
1 Pytorch 
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 LSTM+CHOLOSKYهای تست با رویکرد های هفتگی و بازده تجمعی بر دادهبازده .۶ شکل

 رویکرد مدل پنهان مارکوف 2-۴
و توزیع بردار  استبازده هفتگی ده دارایی  مشاهده برابر سریقابلدر این رویکرد سری زمانی 

شود. متغیره )در اینجا توزیع نرمال ده متغیره( در نظر گرفته میچندصورت نرمال بهبازده 
نویسی پایتون با برنامهدر زبان  hmmlearn نویسی این مدل از کتابخانهٔبرنامهبرای 

 .شداستفاده  ۴پارامترهای جدول 

 مارکوف پنهان مدل در مورداستفاده یپارامترها. ۴ جدول
 مقدار پارامتر

 ل چندمتغیرهتوزیع نرما نوع خروجی
 حالت 3گسسته و شامل  نوع و تعداد فضای حالت

𝐴 حالات توزیع اولیهٔ = [0.33 0.33 0.33] 
 

صورت یکجا بههای تست هفتهبردار بازده و ماتریس کواریانس برای  ،بدین صورت
دست هواریانس را ب-میانگین بهینهٔشود و الگوریتم تجمعی ذرات نیز سبد محاسبه می

 شکله شده است. ئارا (۲) شکلهای تست در عملکرد مدل پنهان مارکوف بر دادهدهد. می
های تست دادهشده روی کسبزده تجمعی بالا، با شکلشده و کسبهای هفتگی بازدهزیرین 

 .است
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 های تست با رویکرد پنهان مارکوفبازده های هفتگی و بازده تجمعی بر داده .۷شکل 

 DCC-GARCHرویکرد  ۳-۴
و برای  GARCH(1,1) ماتریس کواریانس از مدل پایهٔ بینیپیشدر این رویکرد برای 

نویسی پایتون استفاده شد. عملکرد مدل برنامهدر محیط  ARCH کدنویسی آن از کتابخانهٔ
DCC-GARCH های بازدهزیرین  شکلشده است.  ارائه( 3) شکلهای تست در بر داده

 .استتست  هایدادهر شده بکسبده تجمعی بالا، باز شکلشده و کسبهفتگی 
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 DCC-GARCHهای تست با رویکرد های هفتگی و بازده تجمعی بر دادهبازده .۸شکل 

 هامدلعملکرد  مقایسهٔ ۴-۴
بر  ۵جدول پژوهش، مقادیر پنج معیار مطابق  گانهٔسههای عملکرد مدل مقایسهٔبرای 
 .شدهای تست استخراج هفته

 پژوهش گانهٔسه یهامدلعملکرد  سهٔیمقا. ۵ جدول
 DCC-GARCHمدل  مدل پنهان مارکوف با رهیافت تجزیه چولسکی LSTM معیار

 ۰٫۰۰۱۶ ۰٫۰۰۲۴ ۰٫۰۰۵۰ میانگین بازده هفتگی
 ۰٫۰37۸ ۰٫۰3۱۸ ۰٫۰3۸ انحراف معیار() سکیر

 ۰٫۰۴۲۲ ۰٫۰7 ۰٫۱3 نسبت شارپ
 ۴3٪ ۲۸٪ 33٪ حداکثر افت سرمایه

 ۱/۱۹ ۱٫۴۶ ۲٫۴۲ بازده تجمعی
 

چولسکی در  تجزیهٔبا رهیافت  مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدت عملکرد سودآوری مدل شبکهٔ
رود به کمک این سبد بتوان به میانگین انتظار می ،ارائه شده است. بدین صورت ۵جدول 

دست یافت. نسبت پاداش به ریسک یا نسبت  ۰٫۰3۸با تحمل ریسک  ۰٫۰۰۵بازده هفتگی 
هفته برابر  ۱7۹یعنی  ؛تست . بازده تجمعی روی کل دورهٔاست ۰٫۱3 شارپ این رویکرد نیز

خود افت  ت به بلندترین قلهٔسبد نسب به حداکثر افت سرمایه،توجهبا ،. همچنیناست ۲٫۴۲
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دهد که در رویکرد پنهان مارکوف میانگین بازده نشان می ۵جدول است. درصدی داشته  33
و نسبت شارپ در مقایسه با رویکرد اصلی پژوهش به نصف کاهش  هفتگی و بازده تجمعی

اند. مانده با کمی اغماض، ریسک و حداکثر افت سرمایه در یک سطح باقی کهحالیدر ؛اندیافته
در مقایسه با دو رویکرد  DCC-GARCHدهد که رویکرد نشان می ۵جدول نتایج  ،همچنین

 است. داشتهترین عملکرد را دیگر، ضعیف

 گیری و پیشنهادهانتیجه ۵
و  ،هاهای آنها، واریانس. بازده داراییدارندغیرایستا  یهایطور ذاتی ویژگیبهبازارهای مالی 

های مختلف تحت تأثیر عوامل متعددی قرار دارند که در طول بین داراییخصوص کواریانس ب
های تاریخی گذشته های ایستا که تنها براساس دادهکنند. اتکا به تخمینزمان تغییر می

شود. برای مثال، یک ماتریس منجر میای کنندهبه نتایج گمراه اغلب اند،محاسبه شده
ی بالایی بین دو دارایی نشان دهد که در شرایط فعلی بستگکواریانس ایستا ممکن است هم

تازگی شکل گرفته را نادیده بگیرد. بهبستگی قوی که یا برعکس، هم ؛بازار دیگر وجود ندارد
کاهش عملکرد  در نهایتاین امر به تخصیص دارایی نادرست، افزایش ریسک غیرمنتظره، و 

سازی این مدل دبتواننهایی که اده از روششود. بنابراین، استفمیگذاری منجر سبد سرمایه
برای دستیابی به سبدهای بهینه و مقاوم در برابر نوسانات  را درک کنند، تغییرات پویا باشند

 بازار امری ضروری است.
توانند یاد بگیرند میبه دلیل معماری خود  مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای عصبی شبکه
سپارند. همین موضوع باعث شده برا به خاطر های ترتیبی های بلندمدت در دادهوابستگی

. خلاف به حساب بیایندبازار  های پیچیدهٔسازی پویاییابزاری قدرتمند برای مدل است
های شدن گرادیان در توالیمحوهای عصبی بازگشتی ساده که ممکن است با مشکل شبکه

با استفاده از  مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای عصبی طولانی مواجه شوند، شبکه
ای )گیت ورودی، گیت فراموشی، گیت خروجی( قادرند اطلاعات مرتبط های دروازهمکانیزم

 مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای عصبی ها شبکهتری حفظ کنند. این ویژگیرا مدت طولانی
یچیده و ، که اغلب الگوهای پسازدمناسب می های زمانی مالیبینی سریرا برای پیش

 مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای عصبی . با استفاده از شبکهدارندهای غیرخطی وابستگی
بینی کرد؛ صورت پویا پیشبهویژه ماتریس کواریانس را بهتوان پارامترهای سبد سهام، می

نی روزرسارا به های خودبینیروزرسانی پیشبه تواندمیهای جدید، مدل یعنی با دریافت داده
 تر به واقعیت بازار ارائه دهد.تصویری نزدیک کند و
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 حافظهٔ بلندمدتهای عصبی های شبکههای فنی مهم در استفاده از شبکهیکی از چالش
شده بینیبینی ماتریس کواریانس، تضمین این است که ماتریس پیشبرای پیش مدتکوتاهو 

و  حافظهٔ بلندمدتعصبی  باشد. خروجی مستقیم یک شبکهٔ« مثبت معین»یک ماتریس 
بودن ندارد و ممکن است ماتریس معینفرض، تضمینی برای مثبت طور پیشبه، مدتکوتاه

بودن معکوس آن باشد که آن محاسبهحاصل، دارای مقادیر منفی در مقادیر ویژه یا غیرقابل 
ضر از سازد. برای حل این مشکل، پژوهش حاسازی نامناسب میرا برای کاربردهای بهینه

چولسکی یک ماتریس هرمیتی و مثبت معین را به  برد. تجزیهٔچولسکی بهره می تجزیهٔ
توان کند. با بازتعریف مسئله، میتجزیه می آن مثلثی و ترانهادهٔضرب یک ماتریس پایینحاصل

بینی پارامترهای ماتریس پایین برای پیش مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای عصبی از شبکه
 استفاده کرد. مثلثی

متشکل از ده  واریانس-میانگین سازی پویای سبد سهامدر این پژوهش با هدف بهینه
، عملکرد ۱۴۰۴تا پایان خرداد  ۱3۹۰زمانی  بورس اوراق بهادار تهران در بازهٔ شاخص عمدهٔ

 با تجزیهٔ مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای عصبی شبکه سه رویکرد پیشرفته شامل مدل
ارزیابی و مقایسه قرار گرفت. مورد DCC-GARCH و مدل ،چولسکی، مدل مارکوف پنهان
استفاده قرار موردها عنوان ورودی مدلبازده محاسبه و به 7۱۸افق زمانی هفتگی سبب شد تا 

چولسکی  مدت با تجزیهٔو کوتاه حافظهٔ بلندمدتعصبی  گیرد. نتایج حاصل از رویکرد شبکهٔ
ین مدل توانایی بالایی در استخراج الگوهای پویای موجود در ماتریس کواریانس که ا دادنشان 

های کارایی عملکرد ها دارد و در مقایسه با دو مدل دیگر از منظر شاخصبینی بازدهو پیش
 ریسک ،۰٫۰۰۵۰کرده است. میانگین بازده هفتگی این مدل برابر برتری محسوسی ارائه 

 مدل پنهان مارکوف به نسبت که شد برآورد ۲٫۴۲ تجمعی بازده و ،۰٫۱3 شارپ نسبت ،۰٫۰3۸
. در مقابل، مدل پنهان داردسودآوری بیشتر و پایداری نسبی بالاتری  DCC-GARCH و

-DCC مدل و دارد محدودی پویایی ۱٫۴۶ تجمعی بازده و۰٫۰۰۲۴مارکوف با میانگین بازده 
GARCH بودن ساختار، کمترین عملکرد را در بازدهی و کنترل سادگی و تئوریکوجود با

 دارد آن از حکایت نتایج این(. ۰٫۰۴۲ شارپ نسبت و۱٫۱۹ریسک نشان داد )بازده تجمعی 
 مدتکوتاهو  حافظهٔ بلندمدتهای عصبی شبکه ترکیب ویژهبه عمیق، یادگیری هایمدل که

خطی و غیربازگشتی و سازی ساختار همرای مدلتری بچولسکی، قابلیت مناسب و تجزیهٔ
 ایران دارند.  بازار سرمایهٔ همچنین الگوهای زمانی پیچیدهٔ
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های مانند شبکه ،تریهای پیشرفتههای آتی از معماریشود در پژوهشپیشنهاد می
بینی ماتریس برای بهبود دقت پیش LSTM-CNN های هیبریدیشبکه ای ۱گرتحول

های های اقتصاد کلان و شاخصگیری از دادهکواریانس استفاده شود. افزون بر آن، بهره
گذار یا حجم معاملات( به ارتقای کیفیت برآورد ریسک رفتاری بازار )نظیر احساس سرمایه

مانند روزانه  ،تراههای زمانی کوتبررسی عملکرد مدل ترکیبی در افق ،کند. همچنینمیکمک 
های معاملاتی در نتایج بازدهی واقعی، تر از هفتگی، و ارزیابی تأثیر هزینهیا بلندمدت

سبد سهام در بازارهای  های آتی در مدیریت بهینهٔپژوهش مسیرهای ارزشمندی برای توسعهٔ
 .آوردهمچون ایران فراهم می ینوظهور
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Abstract 
The Markowitz mean-variance model is based on minimizing risk at different 
expected return levels. However, the key to success in this approach relies on 
accurately predicting the return vector and the dynamic covariance matrix 
among assets, as these relationships are constantly changing, and 
understanding this dynamism is crucial for achieving an optimal portfolio. 
The present research utilizes Long Short-Term Memory (LSTM) networks for 
the dynamic prediction of the covariance matrix, with its innovation lying in 
addressing the issue of the predicted covariance matrix not being positive 
definite by employing the Cholesky decomposition approach. In this study, 
the mean-variance approach was used to optimize a portfolio consisting of 10 
major Tehran Stock Exchange indices over the period 1390 to 1404, comparing 
three models: LSTM networks with Cholesky decomposition, Hidden 
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Markov, and DCC-GARCH. The results showed that the LSTM model, with 
a weekly average return of 0.0050, risk of 0.038, Sharpe ratio of 0.13, and 
cumulative return of 2.42, demonstrated significant superiority over the other 
two models in controlling risk and profitability. This superiority stems from 
LSTM’s ability to model the complex and dynamic patterns of the Iranian 
capital market. 

Keywords: Long Short-Term Memory Network; Cholesky Decomposition, 
Hidden Markov Model, DCC-GARCH Model 
JEL Classification: G11, C45, C53, C61, G17 
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