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Objective: The selection of an optimal investment portfolio is a pivotal concern within 

investment management, representing a focal point of extensive scholarly research and serving 

as a foundational framework for practitioners in the capital market. Originating from the 

seminal contributions of Harry Markowitz and the development of the mean-variance model, 

this area has garnered considerable attention. Despite the theoretical intricacies and the 

significant role of the mean-variance optimization model, it faces skepticism among 

participants in the capital market. A primary obstacle lies in the simplistic assumptions 

inherent in the classical mean-variance model, where optimal portfolios are constructed 

without imposing constraints on stock diversity or specifying the allocation percentages for 

each stock. Consequently, achieving a more comprehensive and realistic portfolio necessitates 

considering additional influential factors beyond risk and return in the modeling process. To 

address this gap, this study introduces an advanced mean-variance investment portfolio 

optimization model that integrates practical constraints such as cardinality constraints and 

upper and lower bounds. 

Methodology: By incorporating these constraints, the conventional quadratic optimization 

model is transformed into a mixed-integer quadratic problem, requiring the utilization of meta-

heuristic algorithms. In this context, the research utilizes the genetic algorithm, recognized as 

a pragmatic meta-heuristic algorithm for navigating highly complex mathematical models. To 

enhance the efficiency of the genetic algorithm, the study introduces and employs a novel 

intersection operator, aiming to generate superior solutions within the genetic algorithm's 

framework.  

Conclusion: The effectiveness of the proposed methodology is evaluated using well-

established databases in the meta-heuristics literature. The findings of this research highlight 

the remarkable efficiency and effectiveness of the proposed approach in addressing the 

challenges associated with portfolio optimization within the context of mean-variance models. 
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های  واریانس مارکویتز تحت محدودیت -ی بر رویکرد میانگینمبتنگذاری سازی سبد سرمایه بهینه 
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 دهیچک
  یو ارائهپیشگامانه هری مارکویتز    تحقیقات  ا که ب  باشد می  گذاری سرمایه مدیریت  در زمینه    مسائل مهم، یکی از  بهینه  گذاریانتخاب سبد سرمایه  :و ضرورت  هدف

 ی ظرافت نظر رغمیعلبه یک حوزه داغ تحقیقاتی برای پژوهشگران و یک چارچوب مناسب برای فعالان بازارهای سرمایه تبدیل گردیده است.  واریانس  -میانگینمدل  

گیرد. یکی از دلایل اصلی این مشکل  قرار می  استفاده   موردفعالان بازارهای سرمایه    انیدر م  دیبا شک و ترد  رویکرداین    انس،یوار-نیانگ یم  یسازنهی به  مدل   تیو اهم

  درنظرگرفتن گذاری بدون  ای نظیر تشکیل سبد سرمایهواریانس شامل مفروضات بسیار ساده -این است که سبدهای بهینه تشکیل شده با استفاده از مدل کلاسیک میانگین

گرایانه باید سایر عوامل  باشد. به همین منظور برای تشکیل یک سبد کارا و واقعگذاری شده در هر سهم میمحدودیتی برای تنوع سهام انتخاب شده یا درصد سرمایه

  گذاری سبد سرمایه  ی سازنهی مدل به  ئه یکارا   این مطالعه بهسازی در نظر گرفته شود. در همین راستا  گذاران علاوه بر ریسک و بازدهی در مدل برای سرمایه  رگذاریتأث

 پردازد. می کف و  سقفهای کاردینالیتی و محدودیت محدودیت کاربردی از قبیلهای واریانس با درنظرگرفتن محدودیت-میانگین افتهیتوسعه

کند که  تبدیل می  مختلط سازی درجه دو سنتی را به یک مسئله درجه دوم عدد صحیح مدل بهینهسازی ریاضی، ها در مدل این محدودیت درنظرگرفتن  :شناسی روش

های  ترین الگوریتمیکی از کاربردی  عنوانبهبه همین منظور این پژوهش از الگوریتم ژنتیک    . باشدمیهای فراابتکاری  الگوریتم  ی ریکارگآن نیازمند به  مواجه با برای  

تقاطع نوین برای تولید    عملگرکند و به جهت افزایش کارایی این الگوریتم در این مطالعه یک  های ریاضی با درجه پیچیدگی بالا استفاده میابتکاری برای حل مدل فرا

 گردد.های بهتر در ساختار الگوریتم ژنتیک معرفی و استفاده میجواب

های داده معروف در حوزه ادبیات فراابتکاری مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج حاصل از این پژوهش بیانگر  کارایی رویکرد پیشنهادی در پایگاه :  گیرینتیجه و    هاافته ی

 اشد. بکارایی و اثربخشی بالای رویکرد پیشنهادی می
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 قدمه م .1

ی سازد تا از سرمایه گذاران را قادر میی اقتصادی و رشد سطح رفاهی جوامع دارد و از دیدگاه خرد سرمایهگذاری از دیدگاه کلان نقش بسزایی بر توسعه سرمایه 
؛ 2022 ،فوئیک و همکاران  ؛2023 باقریان و همکارن،)  نندکاز تورم محافظت    یناش  ی هان یاخود در برابر ز ثروت  از    حال  ی ع  و درخود سود کسب کنند  

این، سرمایه  .(2022 ،قنبری و همکاران  بر   .(1956 ،شاو)گردد  می های تکنولوژیکی و توسعه پایدار  پیشرفت  باعث  به طور قابل توجهی   گذاریعلاوه 
کنند و باعث افزایش نقدینگی و  بازارهای سرمایه ایفا می شوند، نقش محوری در  هدایت می   های تخصیص دارایی پیچیدهکه با مدل   یگذار سرمایه نهادهای  

 ،.برنسون و همکاران )  گذاری برای رفاه اقتصادی بلندمدت و ایجاد ثروت ضروری است، استقرار معقول و استراتژیک سرمایه نیشوند؛ بنابراکشف قیمت می
تحمل ریسک، میزان  تحت تأثیر عواملی مانند    گذاران خردسرمایه   گذاریدهد که سرمایه توسط پژوهشگران نشان می   صورت گرفتهتحقیقات  همچنی   .(1995

گیری های هدفمند به تصمیم دارد تا با استراتژیگذار را ملزم میو این امر سرمایه   .(2017 ،کویجن و همکاران  )دارد  گذار قرار  شرایط بازار و احساسات سرمایه 
ای برای تمامی فعالان بازارهای سرمایه پس همانطور که مطرح شد اتخاذ یک استراتژی و راهبرد کارا عنصر بسیار حیاتی .(2023 ،قنبری و همکاران )  بپردازد

است.   سکیر   تیر یو مد  یگذار ه یعملکرد سبد سرما  بهبودها  که هدف آن   ندیر گیرا در بر م  کردهایاز رو   یعیوس  فیط   یگذار ه یسرما   یراهبردهاباشد.  می
حاصل از   ریسککاهش    گذاری باعثدر سرمایه بخشی  تنوع باشد،  بخشی میگذاری تنوعهای کاربردی برای پخش ریسک حاصل از سرمایه یکی از استراتژی

استوار بخشی  تنوع   بر  ی نیزگذار ه یسبد سرما  یساز نه یبه  یشالوده نظر .  (1952 ،مارکویتز)  کندتخصیص کارآمدتر منابع را تضمی می و    شودمی   گذاریسرمایه 
سطح    ک ی  یبازده ممکن برا  نیتر به بالا  یابیدست  یبرا  هایی کارآمد دارا  ب یبر ترکگردید این نظریه    1گذاری نوین سبد سرمایه   هینظر   دآمدن یپدباعث    است که

در طول زمان   یگذار ه یسبد سرما  ییکارا  شیدر افزا سازیتعادل مو  یبخشتنوع  ، ییدارا ص یتخص تیاهم ی. مطالعات تجربکندی م دی تأک یا بالعکس یمع سکیر 
با   توانندیبر عوامل، م  یمبتن  یگذار ه ی ماو سر   یکیتاکت  ییدارا  ص یفعال، مانند تخص  تیر یمد  ی که راهبردها  کنندی. پژوهشگران استدلال مکندی را برجسته م

در    یگذار ه یمشتقات در ساخت سبد سرما  ن،یگز یجا   یهایگذار ه یگنجاندن سرما  ن،یکنند. علاوه بر ا  ادیجبازار، بازده مازاد ا  یهایاز ناکارآمد  یبردار بهره
 ، ی نزول  سکیر   یارهایکردن نسبت شارپ و مع  حداکثر  نس،یاوار -یانگیم  لیاز جمله تحل  ،یساز نه یبه  یهاک یموردتوجه قرار گرفته است. تکن  یراخ  قاتیتحق

 ،اسکروچی و همکاران )  کنندی م  فایهمسو هستند، ا  گذاران ه یسرما  سکیو اهداف ر   حاتیکه با ترج  یقو   یگذار ه یسرما  یسبدها  یدر طراح  ینقش اساس
  .(2023، قنبری و همکاران  ؛2023

 رغم یمحصور شده است. عل  یذات  یهاتی آن با محدود  ی کاربرد عمل  حال  نیا  آن مشهور است، با  پیشگامانه و کاربردی بودن   لیبه دل  تزیمارکو   نوین  هیکاربرد نظر 
گیرد. یکی از  قرار می  مورداستفادهفعالان بازارهای سرمایه    ان یدر م  دیبا شک و ترد  این رویکرد  نس،یاوار -یانگیم  ی ساز نهیبه  مدل  تیو اهم  یظرافت نظر 

ای نظیر تشکیل واریانس شامل مفروضات بسیار ساده-دلایل اصلی این مشکل این است که سبدهای بهینه تشکیل شده با استفاده از مدل کلاسیک میانگی
باشد. به همی منظور برای تشکیل گذاری شده در هر سهم میمحدودیتی برای تنوع سهام انتخاب شده یا درصد سرمایه  نظرگرفتن درگذاری بدون  سبد سرمایه 

های  سازی در نظر گرفته شود. از جمله محدودیتگذاران علاوه بر ریسک و بازدهی در مدلبرای سرمایه  گذاریر تأثگرایانه باید سایر عوامل یک سبد کارا و واقع
برای   اما  های کاردینالیتی و سقف و کف می دودیتگذاری محهای تشکیل سبد سرمایه سازی ریاضی مدلدر مدل  درنظرگرفتنکاربردی   درنظرگرفتن باشند. 

دارای  کند که  تبدیل می  مختلط   سازی درجه دو سنتی را به یک مسئله درجه دوم عدد صحیحمدل بهینه سازی ریاضی،  یی در مدلتنهابهکاردینالیتی    محدودیت
های دقیق صرفه زمانی مناسب را برای مسائل بزرگ ندارد به همی منظور برای مواجه با آن  با الگوریتم   آن   باشد و مواجه بادرجه پیچیدگی محاسباتی بالایی می 

 گذاری سرمایه سبد    بهینه  ص یمانند تخص  ده؛یچ یمسائل پ  یساز نه یدر به  کلیدینقش    یفراابتکار   یهاتم یالگور   .باشیممیهای فراابتکاری  الگوریتم ی  یر کارگبه نیازمند  
های محاسباتی از جمله حوزه مورد بررسی محبوبیت بیشتری نسبت در اکثر حوزهآن  بودن یکاربرد  لیبه دل کیژنت  تمیالگور  ها،تمیالگور  نیا ان ی. در مکنند یم فایا

 ی در بازارها یذات یدگیچ یمقابله مؤثر با پ ییتوانا کیژنت  تمیو تکامل، الگور  یعی باز اصول انتخاب ط  دیبا تقلهای فراابتکاری برخوردار است. به سایر الگوریتم 
 تیمقابله با ماه  یقدرتمند برا  یآن را به ابزار   ها،تینظرگرفتن محدود  و در   3جهش  نرخ  و   2تقاطع   ی، عملگرهاکیژنت  تمیالگور   یقی تطب  زمیرا دارد. مکان  یمال

 . کندی م لیتبد  یواقع یایدن یوهایسبد سهام در سنار  یساز نه یبه یهاچالش  دهیچ یپ
_______________________________________________________________ 
1 Modern Portfolio Theory (MPT) 
2 Cross over  
3 Mutation Rate 
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گذاری بهینه ابتدا به ارائه یک مدل  های تشکیل سبد سرمایه سازی ریاضی مدلهای کاربردی در مدلمحدودیت گرفتن   نظر در اهمیت  به توجه با در این پژوهش 
یکی از    عنوان بهپردازد و سپس برای حل مدل مذکور این پژوهش از الگوریتم ژنتیک  های کاردینالیتی و سقف و کف میمحدودیت  گرفتن   نظر  در ریاضی با  
کند. همچنی در این مطالعه به  ریاضی پیشنهادی به دلیل برخورداری از درجه پیچیدگی بالا استفاده می   های فراابتکاری برای حل مدلترین الگوریتم کاربردی

بررسی   منظور  بهگردد.  یتم ژنتیک معرفی و استفاده میهای بهتر در ساختار الگور تقاطع نوین برای تولید جواب  عملگرجهت افزایش کارایی این الگوریتم، یک  
گیرد و  های داده معروف در حوزه ادبیات فراابتکاری مورد آزمایش قرار میهای مالی موجود در پایگاه کارایی رویکرد پیشنهادی این رویکرد با استفاده از داده

 شود.افزارهای حل دقیق مقایسه مینتایج آن با نرم
 تشکیل   ریاضی  مدل  ام  3بخش  گردد و در  مروری بر پیشینه پژوهش ارائه می   2بخش    مقابل ساختاردهی شده است: در  صورتبه های این پژوهش  باقی بخش

 ام   5بخش  در  به توصیف الگوریتم ژنتیک پیشنهادی برای حل مدل ارائه شده اختصاص دارد.  ام    4. بخش  شودشرح داده میبه تفصیل    گذاریسرمایه سبد  
 .دهدبندی کرده و پیشنهاداتی برای تحقیقات آتی احتمالی ارائه می مقاله را جمع  ام 6بخش در نهایت و   گردد و اعتبارسنجی ارائه می  نتایج محاسباتی

 پیشینۀ پژوهشمروری بر   .2

گذاری گام  سازی سبد سرمایه گذاری توسط هری مارکویتز، پژوهشگران زیادی به سوی توسعه و پیشبرد ابزارهای بهینه گذاری نظریه نوین سبد سرمایه پس از پایه
ای که هدف آن ایجاد توازنی بی بازدهی )میانگی( و به  باشد به گونه واریانس می -برداشتند. محوریت اصلی این تحقیق پیشگامانه مارکویتز پیرامون مدل میانگی

فعالان بازارهای   ان یدر م دیبا شک و ترد این رویکرد نس،یاوار -یانگیم یساز نهیبه مدل ت یو اهم  یظرافت نظر  رغمیعل  حال  نیا باریسک )واریانس( است. 
واریانس -ه تشکیل شده با استفاده از مدل کلاسیک میانگیگیرد. یکی از دلایل اصلی این مشکل این است که سبدهای بهین قرار می   مورداستفادهسرمایه  

گذاری شده در هر  محدودیتی برای تنوع سهام انتخاب شده یا درصد سرمایه  درنظرگرفتنگذاری بدون  ای نظیر تشکیل سبد سرمایه شامل مفروضات بسیار ساده
سازی گذاران علاوه بر ریسک و بازدهی در مدلبرای سرمایه   گذاریر تأثگرایانه باید سایر عوامل  باشد. به همی منظور برای تشکیل یک سبد کارا و واقع سهم می 

های کاردینالیتی و گذاری محدودیتهای تشکیل سبد سرمایه سازی ریاضی مدلدر مدل  درنظرگرفتنهای کاربردی برای  در نظر گرفته شود. از جمله محدودیت
سازی درجه دو سنتی را به یک مسئله درجه دوم عدد  مدل بهینه سازی ریاضی،  یی در مدلتنهابه کاردینالیتی    محدودیت  درنظرگرفتنباشند. اما  سقف و کف می

مختلف  سندگان ینو گیرد. در همی راستا قرار می NP-hardباشد و در دسته مسائل دارای درجه پیچیدگی محاسباتی بالایی می کند که تبدیل می مختلط صحیح
سازی سبد حلی منطقی و مناسب برای این دسته از مسائل پیدا کنند. تلاش پژوهشگران برای مواجه با مسائل بهینه گوناگون در تلاش بودند تا راه  یهابا روش
 به تفصیل تشریح شده است.  1در نظر گرفتن محدودیت کاردینالیتی در جدول گذاری با سرمایه 

 گذاری با در نظر گرفتن محدودیت کاردینالیتی سازی سبد سرمایه . مروری بر تحقیقات پیشی بهینه 1جدول 
 رویکرد مورد استفاده  نوع متدولوژی  نویسندگان 

 فراابتکاری های  الگوریتم ( 2000) چنگ و همکاران 
 الگوریتم ژنتیک 

 سازی شده الگوریتم تبرید شبیه
 الگوریتم جستجوی ممنوعه 

 های فراابتکاری الگوریتم ( 2003)  کلررو   نگریمار 
 الگوریتم جستجوی ممنوعه 

 تکاملی های  الگوریتم
 الگوریتم تکاملی چند هدفه  های فراابتکاری الگوریتم ( 2004)  فیلدسند و همکاران

 های فراابتکاری الگوریتم ( 2005)  یبوستت
 الگوریتم ژنتیک 

 سازی شده الگوریتم تبرید شبیه
 لاگرانژ الگوریتم   حل دقیق  ( 2006)  ی و همکارانل

 ( 2006)  اسکودرو و همکاران مورال
 حل دقیق 
 های فراابتکاری الگوریتم

 درجه دوم ی ز ی برنامه ر 
 الگوریتم ژنتیک 

 ( 2006) ی ماواکیاو   چنیاستر  
 حل دقیق 
 های فراابتکاری الگوریتم

 درجه دوم ی ز ی برنامه ر 
 الگوریتم تکاملی چند هدفه 

 الگوریتم تکاملی چند هدفه  های فراابتکاری الگوریتم ( 2007)  و همکاران  امیچ
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 رویکرد مورد استفاده  نوع متدولوژی  نویسندگان 
 شبکه عصبی  های فراابتکاری الگوریتم ( 2007)   فرناندز و گومز

 الگوریتم ژنتیک با ارزیابی برداری  های فراابتکاری الگوریتم ( 2007)  اسکلپادونکت
 الگوریتم تکاملی مبتنی بر قوت پارتو 

 الگوریتم تکاملی چند هدفه  های فراابتکاری الگوریتم ( 2008)  چیام و همکاران

 ی مصنوع ی نیما سیستم  تمیالگور  های فراابتکاری الگوریتم ( 2008)  و همکاران  یمکان گل

 لاگرانژ الگوریتم   حل دقیق  ( 2008) همکاران و  شاو
 الگوریتم تکاملی چند هدفه  های فراابتکاری الگوریتم ( 2009)  برانک و همکاران

 الگوریتم ژنتیک  های فراابتکاری الگوریتم ( 2009) چنگ و همکاران 

 سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2009)  کورا

 الگوریتم ژنتیک  های فراابتکاری الگوریتم ( 2009)  سلیمانی و همکاران

 الگوریتم محدب تفاضلی  های فراابتکاری الگوریتم ( 2009)  تای و همکاران

 الگوریتم کلونی مورچگان  های فراابتکاری الگوریتم ( 2010)  دنگ و لی

 سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2010)  دنگ و لی

 ( 2010) توربیانو و سوارز
 حل دقیق 
 های فراابتکاری الگوریتم

 درجه دوم ریزی برنامه 
 الگوریتم ژنتیک 

 ممنوعه  جستجوی  الگوریتم

 های اکتشافی تحلیل دادهالگوریتم 

 های فراابتکاری الگوریتم ( 2010) س ید یتوم
 ممنوعه  جستجوی  الگوریتم

 الگوریتم ژنتیک 

 سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه

 های فراابتکاری الگوریتم ( ب2011)  سی آناگنوستوپولوس و مامان

 لگوریتم ژنتیک رتبه بندی نامغلوبا

 سازی نامغلوبالگوریتم ژنتیک چندهدفه با مرتب

 الگوریتم تکاملی مبتنی بر قوت پارتو 

 الگوریتم تکاملی چند هدفه 

 های فراابتکاری الگوریتم ( الف2011)  سی آناگنوستوپولوس و مامان
 نامغلوب نسخه دوم   یساز چندهدفه با مرتب ک یژنت تمیالگور 
 پارتو  ی بر الگو   یانتخاب مبتن تمیالگور 
 بر قوت پارتو نسخه دوم  ی مبتن یتکامل تمیالگور 

 سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2011) گل مکانی و فاضل

 شده سازیالگوریتم تبرید شبیه های فراابتکاری الگوریتم ( 2011) مظفری

 زنبور عسل  کلونی  الگوریتم های فراابتکاری الگوریتم ( 2012) ونگ و همکاران 

 زنبور عسل  کلونی  الگوریتم های فراابتکاری الگوریتم ( 2012) چن و همکاران 

 سازی ازدحام ذرات  الگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2012)  همکاراندنگ و  

 آزادسازی محلی  حل دقیق  ( 2012)  و شک یمور 
CPLEX 

 شبکه عصبی+  سازی ازدحام ذراتالگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2012) مختاری وهمکاران 

 الگوریتم ژنتیک  های فراابتکاری الگوریتم ( 2012) سجادی و همکاران 

 درجه دوم ریزی برنامه  حل دقیق  ( 2013)  و همکاران  سزارون
CPLEX 

 الگوریتم زنبور عسل  های فراابتکاری الگوریتم ( 2013) چن و همکاران 

 آزادسازی محدب  حل دقیق  ( 2013)   کو و همکاران
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 رویکرد مورد استفاده  نوع متدولوژی  نویسندگان 
 ریزی درجه دوم برنامه

 شده سازیالگوریتم تبرید شبیه های فراابتکاری الگوریتم ( 2013) ی و لوندوفسک یفوگاراس

 سازی علف های هرز مهاجم الگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2013)  حاج نوری و همکاران

 سازی جستجوی باکتری الگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2013) ک آئو و چنگ 

 الگوریتم یادگیری افزایشی مبتنی بر جمعیت  های فراابتکاری الگوریتم ( 2013)  و کو نیلو  یک

 الگوریتم تکاملی تفاضلی 

 الگوریتم ژنتیک  های فراابتکاری الگوریتم ( 2014)  و همکاران پرا-آکورا

 بسازی نامغلو مرتبالگوریتم ژنتیک چندهدفه با  های فراابتکاری الگوریتم ( 2014) س یوت ی و متاکس  اگوراسیل
 الگوریتم تکاملی مبتنی بر قوت پارتو 

 الگوریتم تکاملی چند هدفه  های فراابتکاری الگوریتم ( 2014)  و همکاران ن یلو  یخ
 سازی جستجوی باکتری الگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2014) و همکاران  شرایم

 زنبور عسل  کلونی  الگوریتم های فراابتکاری الگوریتم ( 2014)  یتوبا و باکان

 الگوریتم کرم شب تاب 
 الگوریتم کرم شب تاب  های فراابتکاری الگوریتم ( 2014)  یتوبا و باکان

 الگوریتم کلونی مورچگان  های فراابتکاری الگوریتم ( 2015) ی و همکاران بوستت
 زنبور عسل کلونی الگوریتم   فراابتکاری های  الگوریتم ( 2015)   چن

 زنبور عسل کلونی الگوریتم   های فراابتکاری الگوریتم ( 2015)  جی و همکاران 
 بهینه سازی ازدحام گربه  الگوریتم های فراابتکاری الگوریتم ( 2015)  یفیو ر  ی لیکم

 تکاملی چند هدفه الگوریتم  های فراابتکاری الگوریتم ( 2015)  ورچر و برمودز
 سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه های فراابتکاری الگوریتم ( 2015) نی و همکاران 

 ( 2015) اوغلو  کاس یبا
 حل دقیق 
 های فراابتکاری الگوریتم

 برنامه ریزی درجه دوم
 الگوریتم جستجوی انطباق تصادفی حریصانه 

 سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه فراابتکاری های  الگوریتم ( 2017) نی و همکاران 
 الگوریتم تکاملی چند هدفه  های فراابتکاری الگوریتم ( 2016)  دویسابور 
 زنبور عسل  کلونی  الگوریتم های فراابتکاری الگوریتم ( 2016)  لیوانگ و سودان  یسوت

آل برای مواجه با این مسئله باشند به همی توانند راه حلی ایده های دقیق نمیمسئله روشهمانطور که در مرور ادبیات نیز مشهود است با بزرگ شدن مقیاس  
های فراابتکاری نیز رویکردهای مبتنی بر یک جواب مانند  های فراابتکاری روی آوردند. در میان این الگوریتم منظور اکثر پژوهشگران به استفاده از الگوریتم 

محبوبیت کمتری نسبت به رویکردهای مبتنی بر جمعیت مانند الگوریتم ژنتیک و یا الگوریتم   2الگوریتم جستجوی ممنوعهو یا   1سازی شدههای تبرید شبیهالگوریتم 
دهند باشد اما محققی بیشتر ترجیح می گذاری یک مسئله چند هدفه میسازی سبد سرمایه داشتند. همچنی اگرچه ماهیت مسئله بهینه  3سازی ازدحام ذراتبهینه 

 باشند.   تا از رویکردهای متنوع برای تک هدفه کردن مسئله مانند رویکرد مجموع وزنی بهره بگیرند تا همزمان با هر دو تابع هدف سر و کار نداشته

 مدل ریاضی  .3

هری مارکویتز .  گردید  یمعرف  یگذار ه یدر حوزه سرما  یاصل اساس  کیعنوان    به  (1952مارکویتز )توسط    نخستی بار،  ی بهینهگذار ه یسرما سبد  مسئله انتخاب  
  کردن نهیکم  نمود که هدف آن  یعرفرا م  نسیاوار -یانگیمدل مدر نظر گرفت و در همی راستا    ز یگر سکیر گذاران را افرادی  در تحقیقات پیشگامانه خود سرمایه 

به   محدودیت سقف و کف که  و  یتینالیکاردمحدودیت    با  فتهیاتوسعه   نسیاوار   ی انگیمدل مباشد.  ی یا بلعکس میبازده  انتظاری ازسطح مورد    یبرا  واریانس
 :شودی م فیتعر  ریبه شرح ز  ،ندیر گیمی مورد استفاده قرار گذار ه یسرماسبد انتخاب  یهامدل  یبنددر فرمول هاتیمحدود نیتر عنوان دو مورد از محبوب

_______________________________________________________________ 
1 Simulated Annulling (SA) 
2 Tabu Search (TS) 
3 Particle swarm optimization (PSO) 
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 پارامترهای مدل ریاضی  .3-1

ها انجام شود. در این پژوهش مقادیر ثابتی که پیش از حل مدل  کردن آن باید با فرض  ییر گم یها از قبل تعیی شده است و تصم مجموعه متغیرهایی که مقدار آن 
 .است 2تعیی شوند، مطابق جدول  شدهیآور جمع یهاداده  لیوتحلهیباید از اسناد، مدارك و تجز 

 گذاریپارامترهای مدل بهینه سازی سبد سرمایه : 2جدول 
 شرح  پارامت 

𝑵 موجود یهایی تعداد دارا 
𝝁𝒊 یی بازده مورد انتظار دارا          𝑖 (𝑖 = 1, 2, … , 𝑁) 

𝑹∗ بازده مورد انتظار 
𝒍𝒊 یی  حداقل نسبت دارا          𝑖 (𝑖 = 1, 2, … , 𝑁) 

𝒖𝒊   حداکثر نسبت دارایی          𝑖 (𝑖 = 1, 2, … , 𝑁) 

𝑲 یگذار ه یسرماسبد در  هاییتعداد موردنظر از دارا 
𝝈𝒊𝒋 ییدارا یب یهمبستگ  𝑖 ییو دارا 𝑗           (𝑖 = 1, 2, … , 𝑁; 𝑗 = 1, 2, … , 𝑁) 

 متغیرهای تصمیم  .3-2

است. در این پژوهش متغیرهای تصمیم    ندهیر گم یانتخاب تصم   کنندهان یشود یا مجموعه متغیرهایی که ب   ییر گم یها تصممجموعه متغیرهایی که باید برای مقدار آن 
𝑍𝑖و   𝑤𝑖مدل ریاضی   است. 𝑖دارایی  انتخاب  تیوضعو 𝑖 یینسبت داراکه نمایانگر    

 مدل پیشنهادی  .3-3

 : شودمی فرموله  ر یصورت ز به  های کاردینالیتی و سقف و کفگذاری بهینه با محدودیتتشکیل سبد سرمایه  منظوربه پیشنهادی  مدل

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 ∑ ∑ 𝑤𝑖

𝑁

𝑗=1

𝑤𝑗

𝑁

𝑖=1

𝜎𝑖𝑗  (1) 

Subjected to:  

 
 

∑ 𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

𝜇𝑖 = 𝑅∗ (2) 

 ∑ 𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

= 1 (3) 

 ∑ 𝑍𝑖

𝑁

𝑖=1

= 𝐾 (4) 

 𝑙𝑖𝑍𝑖 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 𝑢𝑖𝑍𝑖                 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (5) 

 𝑍𝑖 = {0,1}                             𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (6) 

 0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1                          𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (7) 

 0 ≤ 𝑙𝑖 ≤ 𝑢𝑖 ≤ 1                 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (8) 
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در سطح مورد نظر حاصل    یکه بازده  کندی م  ی( تضم2که معادله )  یدر حال  پردازد،ی م  گذاریسبد سرمایه  کل    نسیاکردن وار   نهی( به هدف کم 1معادله )
 ی نگهدار  یهاییاکه تعداد دار   کندیم ف یرا توص هاییتعداد دارا ت ی( محدود4شود. معادله )  یگذار ه یسرما ،که کل بودجه  دهدیم نان ی( اطم3شود. معادله )

را در محدوده داده   هاییکه نسبت دارا  کندیم  فیرا توص  نهیشیو ب  نهی کم  یهاتی ( محدود5که معادله )  یدر حال  کند،یرا محدود م  سبد سرمایه گذاریشده در  
𝑙𝑖]شده   , 𝑢𝑖]   ییر گم یتصم  یر. متغکندی م  میتنظ  𝑍𝑖  ( برا6در معادله )ها یی که نسبت دارا  کندیم  دی ( تاک7شده است. معادله )  فیتعر   ها ییانتخاب دارا  ی 

 . کندی م فیرا تعر  یرمتغ یها( محدوده8و معادله ) ست،یمجاز ن سهم معنا که فروش نیباشد، به ا یمنف دینبا 

مشکل، لازم است که به   نیحل ا  یبرا  ن،یزمان وجود نداشته باشد؛ بنابراهمه توابع هدف به طور هم  یساز نه یچندهدفه، ممکن است امکان به  یهادر مدل
هدف واحد با  ک یاز اهداف را در  یا مجموعهمجموع وزنی روش  استفاده گردد. 1رویکرد مجموع وزنی مانند ییهاداده شود و از روش تیاز اهداف اولو  یبرخ
به  شود، تابع هدف درجه دو ی( مشاهده م9) معادلهطور که در همان  دهد. تی اولو  گریتا آن را بر هدف د کندیم بی هدف ترک کیوزن مرتبط به   ص یتخص

 شده است. یده( وزن λپارامتر ) کیبا  دنبال بهترین تعادل بی دو هدف متعارض بیشینه کردن بازدهی و کمینه کردن ریسک است که

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝜆 [∑ ∑ 𝑤𝑖

𝑁

𝑗=1

𝑤𝑗

𝑁

𝑖=1

𝜎𝑖𝑗] − (1 − 𝜆) [∑ 𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

𝜇𝑖] (9) 

Subjected to:  

 
 

∑ 𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

= 1 (10) 

 
∑ 𝑍𝑖

𝑁

𝑖=1

= 𝐾 (11) 

 𝑙𝑖𝑍𝑖 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 𝑢𝑖𝑍𝑖                 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (12) 

 𝑍𝑖 = {0,1}                             𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (13) 

 0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1                          𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (14) 

 0 ≤ 𝑙𝑖 ≤ 𝑢𝑖 ≤ 1                 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 (15) 

 واضح است که   .دهدی به خود اختصاص م  1و    0  یرا ب  یمختلف  ریاست، مقاد  گذاران ه ی سرما  یز یگر   سکیر   تی اولو   یدهندهکه نشان   𝜆  یدهپارامتر وزن 
𝜆که    ی . هنگامبدیایم  شیافزا  کیاز صفر به    𝜆مقدار    شی با افزا  سکیبه ر   گذاره یسرما  تیحساس  =   را یکار خواهد بود ز محافظه  اری بس  گذاره یباشد، سرما  1

𝜆  ،درصورتی که  است.    سکیکردن ر   نهی حالت تابع هدف به دنبال کم   نیدر ا = است و به   ریسک پذیر  اری بس  گذاره یاست که سرما   نیدهنده انشان   0
  یو بازده را برا  سکیر   ان یتعادل م  𝜆کردن بازده است. پارامتر    نهی شی حالت تابع هدف مدل به دنبال ب  نیاست چرا که در ا  نهی شیآوردن بازده بدستدنبال به 

0 < 𝜆 <  . به دست می آورد 1

 الگوریتم ژنتیک .4

 ی ساز نه یاز مسائل به  یار یاند که در حل بسثابت کرده  باشد کهمی   تکاملی  هایتم یالگور   اتیموردمطالعه و استفاده در ادب  یکردهایاز جمله رو   کیژنت  تم ی الگور 
 هلند توسط    تداکه در اب  ک یژنت  تم یاند. الگور را به خود جلب کرده  یانده یو در طول چند دهه گذشته توجه فزا  باشندمی   کارا  ار یبس   با درجه پیچیدگی بالا

و عبارت شناخته شده   نیدارو ی از  عیبر اساس اصل معروف انتخاب طب  یاکتشاف  یساز نه یجستجو و به  کیتکن  کیعنوان    به  توان یمگردید را    یمعرف  (1975)
 کنند ی بیشتری با محیط پیرامون خود ایجاد می که سازگار   یافراداین اصل معروف از داروین به این اشاره دارد که    کرد.  فیتوص  مانند(می زنده    ها)سازگارترین 

  ک ی ژنت  تمی حذف خواهند شد. الگور در طول زمان    باشندمی که کمتر سازگار    ی افراد  کهی مثل خواهند داشت، درحال  د یزنده ماندن و تول  یبرا  یشتر ی شانس ب
 . کندیم یساز ه یمثل شب دیلهر تو  در یکیژنت یاز افراد و اعمال عملگرها هیاول تیجمع کیرا با گرفتن  ندیفرا نیا با الهام از این اصل

_______________________________________________________________ 
1 Weighted Sum 
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، یگذار ه یسرماسازی سبد  مسئله بهینه در  که    شودیم  دیتول  ی( به طور تصادفیحل عملها )چند راهمتشکل از کروموزوم  هیاول  تیجمع   کی  ک،یژنت  تمیدر الگور 
در    که  شوند ی فرزند انتخاب م  و تشکیل  دمثلیتول  یبرا  تیجمع  نیاز ا  نی. در ادامه والدباشدمی  یگذار ه یسرما سبد  در    یینسبت هر دارا  بیانگرهر کروموزوم  

چقدر خوب   ترکیب  دهدی که نشان م  شودی م  لیتشک  یبیا تابع ارز   کیهر کروموزوم،    یبیاارز   یبرا ها است.آن   نیاز فرزندان و والد  یبی نسل دوم ترک  جه،ی نت
ارزیابی کروموزوم توسط تابع    تیو در هر نسل، مطلوب  کنندی ” دخالت مدکننده ی“تول  ندیمتقاطع و جهش در فرا  یدهنده کروموزوم است. عملگرها نشان 

  ی حل دارد بهتر است. عملگر انتخاب تضم که راه  ینیباشد، ارزش تابع ع شتریهر چه مقدار تناسب ب .دیآیمدل به دست م ینیتابع ع زکه ا  شودی محاسبه م
 ریصورت ز   به توان ی ساده را م کیژنت  تمی الگور  کی  یظاهر شوند. مراحل اساس یدارند که در نسل بعد یشتر ی با تناسب بالاتر احتمال ب ییهاکه رشته   کندیم

 :(ب2000 چنگو همکاران، ) خلاصه کرد
 ای الگوریتم ژنتیک: ساختار پایه 3 جدول

Generate an initial population 
Evaluate fitness of individuals in the population 
Repeat:  
 Select parents from the population 
 Recombine (mate) parents to produce children using cross over and mutation operators  

 Evaluate fitness of the children 
 Replace some or all of the population by the children  
Until a satisfactory solution has been found. 

 باشد که باید این موارد در الگوریتم مورد استفاده به صورت کامل شرح داده شود.می تابع ارزیابی  و تعریف  کدگذاری    سیستم  الگوریتم ژنتیک،  در  جنبه مهمدو  

 به تشریح این موارد در الگوریتم مورد استفاده در این پژوهش تخصیص داده شده است:، به همی منظور در این بخش
 :شودیصورت زیر تعیی ماستراتژی انتخاب به  باشد. در این پژوهشمرحله نخست مختص به انتخاب استراتژی انتخاب جمعیت می 

 ارزیابی ارزیابی افراد در جمعیت با استفاده از تابع  •

 تابع ارزیابیجمعیت بر اساس مقدار  یساز مرتب •

 شوند ی به نسل بعدی منتقل م مقدار تابع ارزیابینیمی از افراد متناسب با بالاترین  •

 صورت تصادفی انتخاب والدین به  •

 کندی جهش، یک فرزند تولید منرخ هر والد با استفاده از عملگرهای متقاطع و  •

و    مقدار تابع ارزیابیدر نهایت، نیمی از افراد متناسب با بالاترین  د و  شونی ، به نسل بعدی منتقل مدهندیاین فرزندان که نیمی از جمعیت را تشکیل م •
 .دهندیفرزندان تولید شده، نسل بعدی را تشکیل م

 .  شودی مزیر تعیی   صورتبه بنا شده است  (1991 ) رادکلیف 1که بر اساس عملگر رار  عملگر متقاطع ، استراتژی انتخابدر مرحله دوم

  به طور تصادفی   ویژگی در فرزندآن    مقدارو    بدیای فرزند ایجاد شده اختصاص م  اتی به خصوص  ویژگیخاص باشند، آن    ویژگیاگر هر دو والد دارای یک   •
 . باشدمیدو والد  داده شده به تخصیص  بی مقادیر عددی

 قطع در سبد فرزند ایجاد شده وجود نخواهد داشت.   طوربه ویژگیخاصی را نداشته باشند، آن  ویژگیبرعکس، اگر هر دو والد در شرایطی باشند که  •

تخصیص آن ویژگی به فرزند بسته به آن که ظرفیت فرزند تکمیل شده ،  باشددارای آن ویژگی نمیخاص باشد که دیگری    ویژگیاگر یک والد دارای یک   •
باشد تا مقدار والدی که دارای آن ویژگی می  0گردد. اگر ویژگی به فرزند تخصیص داده شد مقدار آن مقداری تصادفی بی  گیری میاست یا خیر تصمیم 

 است.

 . شودی متقاطع تکرار م ندی، فرایسنج و در صورت عدم امکان  کنندیفرزند تولید شده را کنترل م یهای ژگیبه طور پویا و  هاتیدر همی حال، تمام محدود

 

_______________________________________________________________ 
1 RaR Operator 



 
 ... تزیمارکو انسیوار-نیانگیم کردیبر رو یمبتن  یگذار ه یسبد سرما یسازنهیبه

 

43 

 
 

 

 ی شنهادی پ کیژنت  تمی الگور  میمتقاطع  )ب( ترم استراتزی اتخاب عملگر)الف(  .1شکل 

تا درک    شودی پرداخته م  کیژنت  تمیمربوط به الگور   یهاو مدل  میمفاه   حیبخش، به تشر   نیاختصاص دارد. در ا  کیژنت  تمی کد الگور   دییو تأ  یبه بررس  5بخش  
 از عملکرد ارائه شود.   یتر ق یعم

 نتایج محاسباتی  .5

ارائه   لیتفصبه   قیکننده دقآن با حل  سهی و مقا  یشنهادیپ   کیژنت   تمیالگور   یتجرب  جی . سپس نتاشودی م  یپارامترها معرف  م ی و تنظ  مسئله  فیبخش ابتدا تعر   نیدر ا
 است.  شده

 تعریف مسئله  .5-1

 ت یفیها و کآن   یهاتم یالگور   ییدر دسترس محققان باشد تا کارا  اریمع  یهادسته مسئله خاص، مهم است که مجموعه داده  کی  یبرا  یمحاسبات  جینتا   یبیاارز   یبرا
مقاآن   یهاحلراه را  را   سهیها  برا  یهامجموعه داده  نیتر ج یکنند.  انتخاب سبد  هامسئله ی  در دسترس عموم  ارائه شده است    1بیزلی  توسطی  گذار ه ی سرمای 
)http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html( .   از  های هفتگی شاخص مجموعه داده حاضر شامل قیمت های مختلف بورس 

الگوریتم پیشنهادی در این  .اندهای کوواریانس و بردارهای بازده مورد انتظار نیز در این مجموعه داده ارائه شده است. ماتریس   1997تا سپتامبر    1992مارس  
اند، شرح داده شده  4های منتخب که در جدول  های هفتگی شاخص مقاله بر روی این مسئله معیار شناخته شده و در دسترس عموم، با استفاده از قیمت

مقایسه شد. الگوریتم ژنتیکی پیشنهادی در  2افزار گمز ریزی درجه دوم عدد صحیح مختلط در نرممورد آزمایش قرار گرفت. نتایج این آزمایش با حل دقیق برنامه
 .اجرا گردیدINTEL CORE i7-2630QM CPU@2.00GHZ  سازی و بر روی یک کامپیوتر شخصی با پردازندهنویسی پایتون پیاده زبان برنامه

 های منتخب این پژوهش از پایگاه داده بیزلی: شاخص 4جدول 
 شاخص کشور/شهر تعداد سهام

 Hang Seng کنگهنگ  31

 DAX 100 آلمان  85

 FTSM 100 انگلستان  89

 S&P 100 آمریکا  98

_______________________________________________________________ 
1 Beasley    
2 General algebraic modeling system (GAMS) 

Reparatio
n 

http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html
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 تنظیم پارامتر  .5-2

وضوح به   یاکتشاف یهاتم ی . افراد آشنا با الگور شودی ارائه م یشنهادی پ  کیژنت تمیمورداستفاده در الگور  یپارامترها ماتیمرتبط با تنظ حاتی توض ربخش،یز  نیدر ا
 ر یمقاد ییبخش، روش تع نیا در . شودیبه حل مسائل خاص محسوب م کردیاز رو  یاتیبوده و بخش ح ی پارامترها اغلب امر ضرور  ریمقاد ییدرک دارند که تع

  ک ی ژنت  تمی الگور   یکه برا  ییداده شده است. پارامترها   حی انتخاب شده توض  یهامختلف با استفاده از مجموعه داده   ریمتعدد مقاد  شیآزما  قیپارامترها از طر 
 . انده، و نرخ جهش بودعملگر تقاطع ت،یاند، شامل اندازه جمع بوده ازین ییر گم یتصم  یشنهادیپ
عملگر    یپارامترها  یبرا  ریمقاد  نیاست. بهتر   دهیرس  ییتکرار به همگرا  60از    شیپس از انجام ب   یشنهادیپ   کیژنت  تمیآمده نشان داد که الگور دستبه   جینتا 

همه   یپارامترها برا  ریمقاد  نیموجب حاصل شد. بهتر   100در    تمیالگور   یبا اجرا  زین  تیاست. اندازه جمع   بوده  0.3و    0.8  بیبه ترتتقاطع و نرخ جهش  
 گردد.   ریپذ امکان  هاک یتکن یر ی پذاس ی استحکام و مق یبیااند تا امکان ارز تمام موارد ثابت نگه داشته شده یاند و براارائه شده 5در جدول   هاتم ی الگور 

 کیژنت  تمی پارامتر الگور  می. تنظ5جدول 

 پارامتها  شیدامنه مورد آزما مقدار پیشنهادی

 نرخ تقاطع  0.1-0.9 0.8

 نرخ جهش 0.1-0.9 0.3

 اندازه جمعیت  50-200 100

 نتایج تجربی .5-3

منظور ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادی و شناسایی  به   .دهدی ارائه م  یشنهادیپ  کیژنت   تمیالگور   ییرا در مورد دقت و کارا  یتجرب  جیاز نتا   یبرخ  بخش ابتدا  نیادر  
ی شده در ساز اده یپ   ها طراحی و اجرا شد. سپس، نتایج حاصل از الگوریتم ژنتیک پیشنهادی با نتایج مدلای از آزمایش های بهینه عملی، مجموعه پرتفوی

 ی هاتیمحدود  ،ی. همچنانددهیگرد  میتنظ  بیبه ترت  0.40و    0.05  ریبا استفاده از مقاد𝑢𝑖   ی و بالا  𝑙𝑖  ییپا  یهامحدوده  .مقایسه و تحلیل گردید  زافزار گمنرم
𝐾 ریاعمال شده است. انتخاب مقاد  𝐾به    10و    8،  6،  4  ریبا اختصاص مقاد  یتینال یکارد = 4, 6, 8, با توجه به نظر متخصصان و با توجه به    10

 شات یآزما  جیو نتا  ی کرد   ادیجابه ازای هر مجموعه داده    ویسنار   چهارپارامترها، ما    نیبا استفاده از ا  .انجام شده است  ر،یمقاد  نیداده از ا  وعهمجم  نیمشاهده چند 
 : ارائه شده است ریبه شرح ز  یشنهادیپ  کیژنت تمیالگور  یبرا

𝐾   با یشنهادی پ کیژنت تم یالگور  یبرا شهایآزما  جینتا: 6جدول  = 4, 6, 8, 10 

𝒘𝒊  تابع هدف 𝑲 شاخص 
𝑤5 = 0.3675 𝑤19 = 0.1906 

7.409864 4 

Hang Seng 

𝑤9 = 0.3027 𝑤29 = 0.1400 

𝑤5 = 0.3425 𝑤19 = 0.1100 

7.134635 6 𝑤8 = 0.0500 𝑤26 = 0.1200 

𝑤9 = 0.2123 𝑤29 = 0.1695 

𝑤5 = 0.2516 𝑤19 = 0.0715 

6.404415 8 
𝑤8 = 0.0890 𝑤20 = 0.0600 

𝑤9 = 0.1278 𝑤26 = 0.0699 

𝑤12 = 0.1588 𝑤29 = 0.1731 

𝑤5 = 0.1666 𝑤19 = 0.1076 

5.79827 10 𝑤8 = 0.0825 𝑤20 = 0.0747 

𝑤9 = 0.1341 𝑤23 = 0.0500 
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𝒘𝒊  تابع هدف 𝑲 شاخص 
𝑤12 = 0.1200 𝑤26 = 0.0979 

𝑤13 = 0.0778 𝑤29 = 0.0900 

𝑤2 = 0.1881 𝑤30 = 0.1800 
7.164399 4 

DAX 100 

𝑤13 = 0.3172 𝑤38 = 0.3184 

𝑤13 = 0.2140 𝑤38 = 0.3235 

6.179166 6 𝑤14 = 0.0600 𝑤49 = 0.1502 

𝑤15 = 0.1348 𝑤74 = 0.1166 

𝑤6 = 0.0696 𝑤43 = 0.0850 

5.990968 8 
𝑤13 = 0.2399 𝑤68 = 0.0710 

𝑤37 = 0.1423 𝑤73 = 0.0784 

𝑤38 = 0.2479 𝑤77 = 0.0913 

𝑤12 = 0.0700 𝑤43 = 0.0841 

5.488935 10 

𝑤13 = 0.0925 𝑤59 = 0.0730 

𝑤27 = 0.0963 𝑤71 = 0.0750 

𝑤29 = 0.0717 𝑤73 = 0.0600 

𝑤38 = 0.2904 𝑤77 = 0.0913 

𝑤10 = 0.2700 𝑤29 = 0.2400 
6.543098 4 

FTSM 100 

𝑤18 = 0.3338 𝑤71 = 0.1600 

𝑤2 = 0.0900 𝑤29 = 0.1955 

6.267821 6 𝑤10 = 0.1414 𝑤37 = 0.1457 

𝑤18 = 0.2797 𝑤71 = 0.1500 

𝑤2 = 0.0875 𝑤37 = 0.1115 

6.132065 8 
𝑤10 = 0.1628 𝑤55 = 0.0785 

𝑤18 = 0.2945 𝑤71 = 0.0925 

𝑤29 = 0.1069 𝑤82 = 0.0700 

𝑤2 = 0.0798 𝑤37 = 0.0900 

5.779291 10 

𝑤9 = 0.0650 𝑤44 = 0.0600 

𝑤10 = 0.1548 𝑤55 = 0.0847 

𝑤18 = 0.1861 𝑤71 = 0.0830 

𝑤29 = 0.1208 𝑤82 = 0.0800 

𝑤34 = 0.3238 𝑤82 = 0.3125 
8.172097 4 

S&P 100 

𝑤42 = 0.2475 𝑤89 = 0.1200 

𝑤2 = 0.0970 𝑤42 = 0.2586 

7.815207 6 𝑤14 = 0.0900 𝑤82 = 0.2793 

𝑤34 = 0.1778 𝑤89 = 0.1013 

𝑤2 = 0.0974 𝑤42 = 0.1729 

7.330372 8 
𝑤14 = 0.1214 𝑤43 = 0.0600 

𝑤23 = 0.0792 𝑤82 = 0.1489 

𝑤34 = 0.2084 𝑤89 = 0.1166 

𝑤2 = 0.1200 𝑤43 = 0.0650 

6.845504 10 𝑤14 = 0.0742 𝑤76 = 0.0794 

𝑤34 = 0.1040 𝑤82 = 0.1729 
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𝒘𝒊  تابع هدف 𝑲 شاخص 
𝑤36 = 0.0600 𝑤89 = 0.1250 

𝑤42 = 0.1252 𝑤93 = 0.0788 

را در تعداد دفعات   تمینمودارها عملکرد الگور   نی. ادهدینشان م  ویهر سنار   یرا برا   یشنهادیپ  کیژنت   تمیالگور   ییعملکرد همگرا  سهیمقا  5الی    2  یهاشکل
 .شودیم کینزد نهیحل بهکه چگونه به راه   دهندیو نشان م دهندی تکرار نشان م
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را با   یاکتشاف  تمیالگور   ییکه در آن دقت و کارا  میدهیرا ارائه م  یمحاسبات  جی از نتا  ی، ما برخیشنهادیپ  کیژنت  تمی الگور   ییصحت و کارا  یمنظور بررسبه 
𝐾  منظوربه   هاش یآزما   .میکنی م  سهیمقا  گمز  افزاردر نرم  1مختلط   حیدرجه دوم عدد صح  یز یر کننده برنامه حل = 4, 6, 8,   ج ینتا   7. جدول  شوندی انجام م  10
 .د یر گیقرار م سهیمورد مقا قیو روش دق ی شنهادیپ تمیتوسط هر دو الگور  یعدد

𝑙𝑖 ی برا تجزیه و تحلیل سناریوهای مختلف حاصل از جینتا :7جدول  = 𝑢𝑖   و 0.05 = 0.4 

 شاخص 𝑲 𝒖𝒊 𝒍𝒊 رویکرد دقیق  ژنتیک پیشنهادی رویکرد (%) اختلاف
21.4% 6.1038 7.4099 4 0.4 0.05 Hang Seng 

18.0% 6.0454 7.1346 6 

8.9% 5.8836 6.4044 8 

1.8% 5.6945 5.7983 10 

9.5% 7.1644 6.5410 4 0.4 0.05 DAX 100 

2.5% 6.1792 6.3367 6    

0.3% 5.9910 5.9736 8    

1.8% 5.4889 5.5903 10    

23.2% 6.5431 5.3106 4 0.4 0.05 FTSM 100 

19.5% 6.2678 5.2445 6 

20.1% 6.1321 5.1078 8 

16.6% 5.7793 4.9586 10 

26.2% 8.1721 6.4745 4 0.4 0.05 S&P 100 

23.4% 7.8152 6.3333 6 

19.9% 7.3304 6.1117 8 

17.2% 6.8455 5.8409 10 

 . بدیادست  نهیبه به کینزد یهاحلبه راه  یزمان نسبتاً کوتاه در مدت تواندیمدل م نیا یبرا یشنهادی پ کیژنت تمیکه الگور   دهدینشان م یمحاسبات جینتا 

 گیری و بحث نتیجه .6

ا پ   کی  ق،یتحق  نیدر  م  یگذار ه یسبد سرما   یساز نه یبه  یبرا  یشنهادیچارچوب  اساس مدل  بررس  تزیمارکوو   نسیاوار -یانگی بر  ا  یمورد    ن یقرار گرفته است. 
از نظر   وبچارچ  نی، احالن ی. بااونددی پیکه در عمل به وقوع م  باشدیسقف و کف م  یهاتیمحدود  یو همچن  ینال یکارد  یهاتیمحدود  شاملچارچوب  

 ح یدرجه دوم عدد صح  یز یر برنامه  یمسئله  کیرا به    یگذار ه یسبد سرما  یساز نهیمطرح شده، مسئله به  یهاتیمواجه است. محدود  ییهابا چالش  یمحاسبات
 ی شنهاد یحل چارچوب پ  یبرا  کیژنت  تم یالگور   کیپژوهش، از    نیا  در .اندافته ی نتوسعه  آن هنوز به    یکارآمد برا  ی محاسبات  یهاتم یکرده و الگور   لیمختلط تبد

  یبررس  قیتحق  نیا  ی. هدف اصلکندیحل م  یخوبرا به  یگذار ه یسبد سرما  یساز نه ی به  دهیچ ی، مسائل پNP-Hardتعلق به کلاس    لیاستفاده شده است که به دل
 ، یشنهادی پ  کیژنت   تمیکه الگور   دهندینشان م  یتجرب  یهاش یآزما   جیبوده است. نتا  یگذار ه ی سبد سرما  ی  ساز نه یبه   دهی چیدر حل مسائل پ   کیژنت   تمیعملکرد الگور 

 نس یاوار -یانگیمدل م یور بهره یاستفاده در عمل هستند، بلکه همچنتنها قابلها نهحل نی. ادیآیبه دست م ک ینزد یهاحل نیدر زمان نسبتاً کوتاه، به بهتر 
 . بخشندیرا بهبود م

نقد   یهاتیو محدود  تیمعاملا   یهانه یمانند هز   ی بازار واقع  یهاتیمحدود  ریسا( در نظر گرفتن  1:  گرددمی  شنهادیپ  ندهیآ  قاتیتحق  یبرا  زمینهسه    ت،یدر نها
 ی با در نظر گرفتن عملگر تقاطع پیشنهادی فراابتکار   یهاتم یالگور   ریسا  بکارگیری  (3  ؛یامدل چند دوره  کی  صورت  به   یشنهادیمدل پی  ارائه   (2  ؛شوندگی

 ها. آن عملکرد و نتایج  سهی و مقا یشنهادیپ یگذار ه یسرماسبد  سازیبهینه حل مدل  یبرا

_______________________________________________________________ 
1 Quadratic Mixed Integer Programming (QMIP) 
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