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Abstract 

Introduction: The yield curve is a key analytical tool in economics, offering vital 

insights into market expectations regarding monetary policy, economic conditions, 

and inflation across various time horizons. It also plays a critical role in fiscal 

policymaking, financial institution modeling, and investment decisions such as asset 

valuation and risk management. Despite its importance, the analysis and forecasting 

of the yield curve have received limited attention in Iran. This becomes especially 

significant in the context of chronic inflation, currency volatility, international 

sanctions, and dependence on oil revenues. The present study aims to forecast the 

risk-free government bond yield curve in Iran. To this end, a two-dimensional 

forecasting approach is employed across both time and maturity dimensions, 

allowing for the simultaneous analysis of the term structure and its dynamic behavior 

over time. 

Method: Among the various approaches to yield curve forecasting, the Dynamic 

Nelson-Siegel (DNS) factor model is adopted as the foundational framework due to 

its interpretability, dimensionality reduction capabilities, and its ability to summarize 

the curve through three latent factors: level, slope, and curvature. These factors have 

well-established economic and financial interpretations, providing a meaningful 
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basis for strategic and policy-level decision-making. Using data from Iranian Islamic 

Treasury1 Bills (ITBs), this study forecasts the factors mentioned above using a range 

of models, including the Vector Autoregressive-GARCH (VAR-GARCH) model as 

a classical baseline, gradient boosting algorithms as shallow machine learning 

models, and deep learning architectures such as Convolutional-Recurrent Long 

Short-Term Memory (Conv-LSTM) networks and Gated Recurrent Units (GRU). 

These models differ in terms of complexity, interpretability, data requirements, 

computational demands, and their capacity to capture linear or nonlinear 

relationships. 

Results and Discussion: The empirical results reveal that the VAR-GARCH model 

outperforms others in forecasting the level factor, largely due to its autoregressive 

structure, which is better suited for modeling stable long-term trends. Conversely, 

deep learning models underperform in predicting the level factor due to limited data 

availability and difficulty in capturing persistent trends. However, for the slope and 

curvature factors—more influenced by short- and medium-term fluctuations—deep 

learning models demonstrate superior performance, owing to their ability to capture 

complex nonlinear temporal patterns. In contrast, traditional statistical models 

exhibit limitations in handling such fluctuations due to rigid assumptions. 

Subsequently, the predicted factors were integrated into the DNS model, and the 

accuracy of the reconstructed yield curve was evaluated using the Root Mean Square 

Error (RMSE). The results indicate that no single model dominates in predicting all 

three factors simultaneously. Therefore, a hybrid model strategy, in which each 

factor is forecasted by the most accurate model, leads to enhanced reconstruction 

performance. This approach is also theoretically consistent with the DNS model’s 
assumption of factor independence. The optimal configuration was achieved when 

the level factor was predicted using either VAR-GARCH or Conv-LSTM, the slope 

factor using GRU, and the curvature factor using either VAR-GARCH or a gradient 

boosting algorithm, resulting in a reconstruction error of approximately 0.5%. 

Conclusion: This study introduces an accurate and data-driven framework for yield 

curve forecasting in the Iranian financial market by leveraging the Dynamic Nelson-

Siegel model. Unlike previous studies that primarily relied on classical approaches 

such as VAR, this research integrates both shallow and deep machine learning 

models. In the first stage, these models were evaluated based on their ability to 

predict the DNS factors. The VAR-GARCH model was found to be most effective 

for forecasting the level factor, while deep learning models were more accurate in 

forecasting slope and curvature. In the second stage, the reconstructed yield curve, 

based on the predicted factors, was assessed using RMSE. The findings suggest that 

a tailored combination of models for each factor—specifically, VAR-GARCH or 

Conv-LSTM for level, GRU for slope, and VAR-GARCH or gradient boosting for 

curvature—results in the highest forecasting accuracy, with a reconstruction error 

below 0.5%. 
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 1چکیده
رود که نقش مهمی در تفسیر انتظارات بازار شمار میهای اقتصادی بهمنحنی بازده يکی از ابزارهای کلیدی در تحلیل: هدف

هايی . اين منحنی همچنین در حوزهکندايفا میهای زمانی مختلف های پولی، وضعیت اقتصادی و تورم در بازهنسبت به سیاست
ها گذاری دارايیگذاری مانند ارزشهای سرمايهگیریو تصمیم ر نهادهای مالیوکاسازی کسبگذاری مالی، مدلچون سیاست

در ايران کمتر مورد بینی و تحلیل منحنی بازده و مديريت ريسک کاربرد فراوانی دارد. با وجود اهمیت بالای موضوع، پیش
ها و وابستگی به درآمدهای سانات ارزی، تحريمهايی مانند تورم مزمن، نوکه اقتصاد ايران با چالشدرحالی است توجه قرار گرفته

 بینیبینی منحنی بازده اوراق دولتی بدون ريسک در ايران است. در اين راستا، پیشنفتی مواجه است. هدف اين پژوهش، پیش
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، روند زمان با سررسید مختلف در هر اوراق ضمن بررسی رفتار بازده به طوريکهزمان و سررسید انجام شد  دبع دو به با توجه
 .شدتحلیل  نیز در طول زمانهر سررسید تغییرات 

دلیل تفسیرپذيری بالا، سیگل پويا به-بینی منحنی بازده، مدل عاملی نلسونهای مختلف برای پیشروش توسعهبا وجود : روش
انتخاب  برآورد پايهعنوان چارچوب سازی منحنی در سه عامل کلیدی سطح، شیب و انحنا، بهکاهش ابعاد و توانايی خلاصه

 .کنندهای سیاستی و راهبردی ايفا میگیریمهم در تصمیم یاقتصادی و مالی مشخص، نقش هایدلالتدلیل شد. اين عوامل به
ها با مجموعه مدل مذکور تا عوامل های اسناد خزانه اسلامی در بازار سرمايه ايران، تلاش شداز داده استفادهدر اين پژوهش، با 

الگوريتم مبتنی بر  مانند نیماش یریادگي ذيل هامدل )به عنوان مدل مبنا( و ساير گارچ-یمدل خود رگرسیون بردارازجمله 
مدت و واحد بازگشتی دارای -حافظه طولانی کوتاه –شبکه عصبی پیچشی  یهاو مدلتقويت گراديان به عنوان مدل سطحی 

سه عامل در معادله  بینی شدهبا جايگذاری مقادير پیشدر نهايت . بینی شوندبه عنوان مدل يادگیری عمیق پیش دروازه
از نظر پیچیدگی،  ی برآوردهاهر يک از مدلشايان ذکر است که  .گردد بازسازیه بازده آيند منحنی پويا سیگل–نلسون

 .متفاوت دارند یهايای، الزامات محاسباتی و نوع روابط )خطی يا غیرخطی(، ويژگیتفسیرپذيری، نیازهای داده

عملکرد بهتری نسبت  بینی عامل سطحدر پیش گارچ-دهد که مدل خودرگرسیون برداریهای پژوهش نشان میيافته: هایافته
مدت  ها دارد. اين برتری به دلیل ساختار خودرگرسیو اين مدل است که برای تحلیل روندهای پايدار و طولانیبه ساير مدل

 های يادگیری عمیق به دلیل محدوديت داده و ضعف در شناسايی روندهای طولانیمقابل، مدلکند. در تر عمل میمناسب
مدت های شیب و انحنا که بیشتر تحت نوسانات کوتاهاما در مورد عامل .اندبینی اين عامل داشتهمدت، دقت کمتری در پیش

اند. اين برتری به های سنتی از خود نشان دادهمدل های يادگیری عمیق عملکرد بهتری نسبت بهمدت قرار دارند، مدلو میان
کلاسیک به دلیل های آماری که مدلگردد، درحالیها در درک الگوهای پیچیده و غیرخطی در طول زمان بازمیتوانايی آن

–عادله نلسونسه عامل در م ینیبشی، پبعددر مرحله  .شوندگیرانه در مواجهه با چنین نوساناتی دچار خطا میمفروضات سخت
نشان داد که  جيشد. نتا دهیسنج ريشه میانگین مربعات خطا اریبازده با مع یمنحن یشده و دقت بازساز یگذاریجا ايپو گلسی
 –ها از مدل نهیبه بیاستفاده از ترک ن،يبنابرا هر سه عامل را ندارند. ینیبشیمطلق در پ یبرتر يیتنهاها بهاز مدل کيچیه
 د وده شيبازده را افزا یمنحن یدقت بازساز تواندمی –شود  ینیبشیخطا پ نيبا کمتر یکه هر عامل توسط مدل ایگونهبه

در . نتايج نشان داد است سازگار نیز يکديگر، از هاعامل استقلال فرض بر مبتنی سیگل،–اين رويکرد با ساختار مدل نلسون
، شیب با مدتکوتاهحافظه طولانی  –گارچ يا شبکه عصبی پیچشی  –عامل سطح با مدل خود رگرسیون برداری  صورتیکه

گارچ يا الگوريتم مبتنی بر تقويت گراديان برآورد شوند به -واحد بازگشتی دارای دروازه و انحنا با مدل خود رگرسیون برداری
 . انحراف از واقعیت معادل حدود نیم درصد منجر خواهد شد کمترين بهترين نتايج يعنی

-، مدل نلسوناز اين روبینی منحنی بازده در بازار مالی ايران انجام شد. اين پژوهش با هدف ارائه مدلی برای پیش: گیرینتیجه
 مجموعهاز کند. اين تحقیق سازی میشد که منحنی بازده را در قالب سه عامل سطح، شیب و انحنا مدل انتخابسیگل پويا 

های بینی عاملها در پیشدر مرحله نخست، عملکرد مدلاستفاده کرد.  جهت برآورد يادگیری ماشین سنجی و هایمدل
بینی عامل سطح عملکرد برتری برای پیشگارچ -خودرگرسیون برداری نتايج نشان داد که مدل .سیگل ارزيابی شد-نلسون

مدت دارند، مدت و میانسانات کوتاهبینی عامل های شیب و انحنا، که نوهای يادگیری عمیق در پیشدارد، در حالی که مدل
ها نشان شده سنجیده شد. يافتهبینیتر عمل کردند. در مرحله دوم، دقت بازسازی منحنی بازده بر اساس عامل های پیشدقیق

گارچ يا  –خودرگرسیون برداری  شود که عامل سطح با مدلبینی منحنی زمانی حاصل میداد که بهترين ترکیب برای پیش
خودرگرسیون  و عامل انحنا با واحد بازگشتی دارای دروازه ، عامل شیب باحافظه طولانی کوتاه مدت –عصبی پیچشی شبکه 
 .خواهد شدمنجر به خطای بازسازی کمتر از نیم درصد  که بینی شودتقويت گراديان پیش مبتنی بر يا الگوريتمگارچ -برداری
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 . مقدمه1
نقد بهادار با درآمد ثابت دارای سررسیدهای مختلف است که ريسک،  اوراقنگاشتی از بازده  عنوانبهمنحنی بازده 

در تفسیر انتظارات بازار از سیاست پولی، فعالیت  تواندیم. اين منحنی ]46[ی و مشخصه مالیاتی مشابه دارندشوندگ
استفاده شود و نقش کلیدی در اقتصاد ايفا کند؛  مدت طولانیاقتصادی و انتظارات تورم در افق زمانی کوتاه، میان و 

 از استخراجقابلی نوسانات اقتصادی است که اطلاعات نیبشیپمهم در  مؤلفهيک  عنوانبهمنحنی بازده  کهیطوربه
اين متغیر امکان  علاوهبهجهت اجرای سیاست پولی صحیح توسط بانک مرکزی به کار گرفته شود.  تواندیمآن 

از رشد اقتصادی آينده در خصوص  گذاراناستیسترسیم انتظارات  واسطهبهمدت را  ی رشد اقتصادی طولانینیبشیپ

 نيبازده ا یمنحن ،یو نظر یبر اساس مطالعات تجرب ن،يعلاوه بر ا. ]9[کندیمی منابع، فراهم گذارهيسرمامصرف يا 
صرفاً به حوزه اقتصاد کلان  یمنحن نيکند. نقش ا ینیبشیو پ فیاقتصاد را توص ندهيرونق آ ايرا دارد که رکود  تیقابل

 هياتحاد یزبانک مرک اسنادعنوان نمونه، مطابق . بهشوندیمند ماز آن بهره زین یمال یبلکه بازارها شود،یمحدود نم
 نهیدر زم یاطلاعات ارزشمند رد،یگیشکل م ندهيانتظارات بازار از نرخ بهره و تورم آ هيبازده که بر پا یاروپا، منحن

همچنین، منحنی بازده  .اثرگذار باشدمصارف تصمیمات مرتبط با بر  تواندیمکه  دهدیارائه م هايیدارا یگذارمتیق
تحلیل عملیات بازار  و جمله ثبات مالی، انسجام بازارهای مالی ابزاری ارزشمند برای دستیابی به اهداف بانک مرکزی از

ويژه صنعت بانکداری، مالی، به یوکارهاکسبزمینه علاوه بر اين، تحلیل منحنی بازده در . ]53[شودباز محسوب می
ها به نرخ بهره برای کسب سود از بانکمدل درآمد  ار است. دلیل اين اهمیت، وابستگی شديداز اهمیت بالايی برخورد

ها تأثیر بگذارد. طور مستقیم بر درآمد و پايداری بانکتواند بهتغییرات نرخ بهره می کهیطورحاشیه خالص بهره است؛ به
ها و مديريت بهینه تطابق سررسید دارايیخلال در علاوه بر ايجاد ابینی صحیح از روند آتی منحنی بازده، نبود پیش

دهد که در شواهد تجربی نیز نشان می. خواهد شد اعتباریها، از جمله ريسک ساز بروز انواع ريسکزمینه، هابدهی
گذاران و نهادهای مالی از تحلیل منحنی های بزرگ، سیاست، بانکنیز توسعهدرحالو حتی  يافتهاقتصادهای توسعه

های بهینه پولی بهره بینی تورم و تدوين سیاستاقتصاد، پیش آينده عنوان ابزاری کلیدی برای ارزيابی وضعیتده بهباز

، ی نوظهوراقتصادها خاص در طوربینی از منحنی بازده بهدهنده ضرورت ارائه پیشدلايل يادشده نشان. ]2[گیرندمی
 است.از جمله اقتصاد ايران، 

هايی اند. با اين حال، به دلیل ويژگیسازی منحنی بازده ارائه شدههای متعددی برای مدلها و مدلروشتا به امروز، 
ها های ورودی از طريق تعريف عاملسازی اطلاعات و کاهش ابعاد دادهپذيری بهتر، خلاصههمچون قابلیت تفسیر

ها از برتری برخوردار هستند. در میان اين ر روشنسبت به ساي 1های عاملیهای منحنی بازده، مدلعنوان نمايندهبه
منحنی بازده را بر اساس  است کههترين و پرکاربردترين روششدهعنوان يکی از شناختهسیگل به-ها، مدل نلسونمدل

پذيری، [. اين مدل، به دلیل سادگی در تفسیر و انعطاف49] کندمی برآوردسه مؤلفه اصلی شامل سطح، شیب و انحنا 
شود. های مرکزی در سراسر جهان به کار گرفته میگذاری اصلی مانند بانکطور گسترده توسط نهادهای سیاستهب

اقتصاد کلان، بازارهای مالی و بازار کالا را بر مبنای همین سه  در منحنی بازدهعلاوه، بسیاری از مطالعات، تأثیر به
های بهره و مدت نرخ کننده وضعیت طولانیمنعکس سطح ملعا. کنندمی تحلیلعامل کلیدی )سطح، شیب و انحنا( 

 دهندهنشانافزايش اين عامل  مدت و نرخ بهره سیاستی است شرايط کلی اقتصاد، از جمله انتظارات تورمی طولانی
پولی، گذاری . اين عامل در سیاست( است مدت طولانیو  مدتانیم، مدتکوتاهافزايش نرخ بهره در تمام سررسیدها ) 
مدت و ارزيابی ثبات اقتصادی  های طولانیگذاریهای مربوط به سرمايهگیریبرآورد هزينه تأمین مالی آتی، تصمیم

                                                 
e Factor Models  
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شود، مدت تعريف می مدت و طولانیهای کوتاهعنوان تفاوت میان نرخ بهرهکه به. عامل شیب ]8[ای دارداهمیت ويژه
عنوان نمونه، شیب مثبت )نرخ بهره کند. بهنقش اساسی ايفا می ق (رون –) رکود  های اقتصادیبینی چرخهدر پیش
 در قالب افزايش، دیهای اقتصابالقوه فعالیت يا بهبود ای از رشدمدت( معمولاً نشانهمدت بالاتر از نرخ بهره کوتاهطولانی

دهد مدت را بازتاب میای میانهمدت نرخ بهرهتغییرات کوتاه؛ عامل انحنا ]27[شودگذاری، تلقی میمصرف يا سرمايه
های اقتصادی در مدت فعالیتبینی نحوه تعديل کوتاهبرای پیش ی در بازار است و نانینا اطمنوسانات و  دهندهنشان و

ثباتی و بی ینانیدهنده نا اطمبرای مثال، انحنای بالا اغلب نشان؛ ]1[کاربرد دارد فعلی واکنش به تغییرات سیاست پولی
اقتصاد است. در چنین شرايطی، فعالان بازار انتظار تغییر سیاست يا بروز يک شوک موقت اقتصادی را دارند،  دربیشتر 

مدت يا تأخیر در مدت، تعويق در اعطای تسهیلات مالی میانگذاری میانتواند به شکل کاهش سرمايهکه اين می

تغییرات منحنی بازده، علاوه بر تأثیرگذاری در  .روز يابدها بای شرکتهای توسعهها و تأمین مالی پروژهاجرای برنامه
ها نیز اثرگذار باشد. اين اثرگذاری ويژه قیمت آنتواند بر ساير بازارها، از جمله بازار کالاها و بهسطح کلان اقتصاد، می

تحلیل از محتوای  ها در اين. عاملگیردعمدتاً از طريق دو کانال انتظارات تورمی و هزينه تأمین مالی صورت می
دهنده افزايش انتظارات تورمی در نشان بروز يک شوک مثبت در مؤلفه سطح، مثالعنوانبهاطلاعاتی برخوردارند. 

 مؤلفهيا اگر  افزايش قیمت کالاهاست تيگذاری و درنهاهای تأمین مالی، کاهش سرمايهمدت، رشد هزينه طولانی

؛ ]4[ی و تضعیف چرخه تجاری يا رکود خواهد بودگذارهيسرماکاهش شیب تحت شوک فزاينده قرار گیرد بیانگر 
ويژه در کالاهايی که نوسانات گذاری، بهاقتصادی باشد و باعث کاهش سرمايه یهاینانیدهنده نا اطمتواند نشانمی

مالی نیز حائز اهمیت بازارهای  گذاریسرمايهاتخاذ تصمیمات تحلیل و ها در روند تغییر عامل .، شوددارندقیمتی بالايی 
گذاری ايفا بینی و مديريت سرمايههر يک از اين عوامل، يعنی سطح، شیب، و انحنا، نقش متمايزی در پیشاست. 

ها و برآورد هزينه تأمین مالی ناشران کاربرد دارد؛ شیب طور عمده در تخمین قیمت دارايیعامل سطح به: کنندمی
ها میان های مربوط به تخصیص دارايیگیریهای اقتصادی، در تصمیمبینی چرخهشارتباط با پی لیمنحنی بازده به دل

به دلیل ارتباط با نوسانات،  نیز ها )مانند سهام، اوراق قرضه، يا صنايع خاص( مؤثر است؛ و انحناطبقات مختلف دارايی

کانال مختلف  نيچند قياز طر هاعامل نيا ریتأث .عنوان معیاری برای ارزيابی ريسک در نظر گرفته شودتواند بهمی
 ی)اعم از سهام و اوراق( بر مبنا هايیدارا یگذارو ارزش ليبر نرخ تنز ریها، تأثکانال نياز ا یکياست.  یبررسقابل

بر نرخ  میمستق ریبه دو شکل قابل مشاهده است: نخست، تأث ریتأث نياست. ا شده ليتنز ینقد یهاانيجر کرديرو
 راتییاز تغ یها، که ناششرکت یانتظار ینقد یهاانيبر جر میرمستقیغ ریو دوم، تأث ها؛يیدارا یگذارشل و ارزيتنز
 قينرخ بهره بر بازده سهام از طر راتییتغ ریبازده است. کانال دوم، به تأث یواسطه نوسانات منحنبه یمال نیتأم نهيهز

معمولاً با فروش  یپرتفو رانيکاهش نرخ بهره، مد طيمثال، در شرا یرااشاره دارد. ب گذارانهيسرما یپرتفو میباز تنظ
 متیق شيمنجر به افزا تواندیم راتییتغ نيا دهند؛یم رییخود را تغ یگذارهيسبد سرما بیسهام، ترک دياوراق و خر

منتقل کنند.  هايیانوسانات را به دار ايبازده  توانندیبازده م یمنحن عامل هایاز  کيهر  ن،يسهام شود. افزون بر ا
 سک،ير تيريو مد هايیدارا صیتخص نهیدر زم یریگمیتصم ،یپرتفو تيريدر مد هاعامل نيا قیدق ینیبشیپ ن،يبنابرا

اعتماد از منحنی بازده مبتنی های قابلبینیدهد که ارائه پیشترکیب شواهد موجود نشان می. ]64[دارد يیبالا تیاهم
گذاران را در اتخاذ تصمیمات مناسب پیرامون نرخ بهره، مديريت تورم و حفظ تواند سیاستمی، اصلی عامل هایبر 

ها بايد دارای دقت و کارايی بینی. اين پیشو بالاترين عايدی را برای فعالان بازار داشته باشد ثبات اقتصادی ياری کند
ای در کنندهعنوان يک عامل کلیدی، نقش تعیینها بهروزرسانی شوند، زيرا صحت آنطور مستمر بهبالا بوده و به

 . کندگذاران در بازارهای مالی ايفا میگذاران و سرمايههای سیاستگیریتصمیم
بینی منحنی بازده و تدوين تصمیمات و راهبردهای متناسب در اقتصادهای نوظهوری مانند ايران، که با اهمیت پیش

ها از جمله ای از شوکعمق، عدم بلوغ کافی، و مجموعهيافته و کمتوسعههايی نظیر تورم، بازارهای کمتر چالش
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مراتب اند، بهها مواجهها، نوسانات ارزی، مشکلات ساختاری، وابستگی به درآمدهای نفتی و ساير محدوديتتحريم
 –گیری مختلف تصمیمتواند در سطوح اتکا از منحنی بازده میبینی دقیق و قابلبالاتر است. در چنین شرايطی، پیش

ران گذاسیاست به هابینیپیش اين کلان، سطح در. کند ايفا کلیدی نقشی – نظارت و اجرا تا کلان گذاریسیاست از
های اقتصادی، مديريت ترازنامه بانک مرکزی و ساير بینی چرخههای پولی و مالی بهینه، پیشکند تا سیاستکمک می

گذاری مناسب برای انتشار اوراق دولتی، اجرای مؤثر عملیات بازار باز، تعیین سقف بهینه قیمتبندی و ها، زمانبانک
های تأمین مالی در ساير بازارها گذاری ضروری است(، و هدايت نرخها در بورس کالا )در شرايطی که قیمتقیمت

تواند بینی منحنی بازده میلاوه بر اين، پیش)مانند بازار اوراق شرکتی يا تأمین مالی جمعی( را طراحی و اجرا کنند. ع
تر و گذار، بانک مرکزی و رگولاتورها مؤثر باشد و اتخاذ تصمیمات دقیقسازی برای نهادهای قانوندر تصمیم

های کلان تا تصمیمات خرد توسط فعالان بازار( تسهیل کند. در گیریتر را در سطوح مختلف )از تصمیمريسککم
بروز آثار منفی  جهیو درنت نهیبه ریهايی، در شرايط اقتصادی نامطمئن، احتمال اتخاذ تصمیمات غبینیغیاب چنین پیش

 .يابدبار بر اقتصاد افزايش میو زيان
، یای که نبود آن در اقتصادهای نوظهورگونهبینی منحنی بازده در سطح خرد نیز آثار مثبتی به همراه دارد، بهپیش

گذاری نادرست ابزارهای مالی، مداخلات سرمايه، قیمت نهیبه رید منجر به تخصیص ناکارا و غتوانمانند ايران، می
 .ثباتی اقتصادی و اختلال در روند رشد اقتصادی شود، بیتيغیراصولی دولت و درنها

ا با شود تشده و تلاش میعنوان مبنای اصلی انتخابدر اين مقاله، با توجه به اهمیت مدل عاملی، اين مدل به
 هایعاملبینی ممکن از های يادگیری ماشین، بهترين تخمین و پیشويژه تکنیکها، بهگیری از مجموعه روشبهره

آمده کمترين میزان انحراف از واقعیت را داشته دستای که نتايج بهگونهگیری منحنی بازده ارائه گردد؛ بهمؤثر در شکل
هاست، از جمله: افزايش تنوع و حجم آن دگیری ماشین به دلیل مزايای متعددهای مبتنی بر ياباشند. استفاده از روش

 رويکرد سنتی برخلاف رويکردهای سنتی، محدوديت نیاز به اعمال مفروضات متعددعدم های ورودی برای تحلیل، داده
های پهن و ساختار لههای مالی مانند چولگی، دنباهای خاص دادهها، ويژگیسازی روابط غیرخطی و آموزش آندر مدل

ها. اين آنو پیچیدگی  گذاری ابزارهای مالیو همچنین تعداد زياد عوامل مؤثر در ارزش گی بالاپیچید با وابستگی
مؤثر  یعنوان ابزارهايهای يادگیری ماشین و رويکردهای زيرمجموعه آن بهها و نیازها باعث شدند که روشچالش

 استفاده کند. هاآنو مقاله کنونی نیز از  ]52[برای تخمین نتايج و حل مسائل در اين حوزه مطرح شوند
-شود که شامل معرفی مدل عاملی نلسونساختار مقاله به شرح زير است: ابتدا ادبیات نظری پژوهش تشريح می

الگوريتم تقويت ، مدتکوتاه طولانیحافظه -گارچ، مدل شبکه عصبی پیچشی-برداری ونیسیگل پويا، مدل خود رگرس
است. سپس به بررسی پیشینه تجربی پژوهش و مرور مطالعات مرتبط  گراديان، و مدل واحد بازگشتی دارای دروازه

ها های اولیه، مفروضات و جزئیات هر يک از مدلشود. در ادامه، بخش روش تحقیق به تشريح دادهپرداخته می
شده و واقعی هر يک از بینیها، مقايسه مقادير پیشها، مقادير برآوردشده عاملبخش يافته است. در افتهياختصاص

شود. شده، ارائه میهای ارزيابی مشخصها بر اساس شاخصبینی مدلها در هر مدل، و ارزيابی توان پیشعامل

 .ابع اختصاص داردبندی نتايج، ارائه پیشنهادها، و فهرست من، بخش پايانی مقاله به جمعتيدرنها
 

 و پیشینه پژوهش ینظر ی. مبان2
سیم می یطورکلسازی منحنی بازده بهمدل صلی تق سته ا سه د سیون، مدلمدل :شودبه  های های مبتنی بر رگر
های بازده و های رگرسییییونی، منحنی بازده با برازش يک تابع رياضیییی بر دادهدر مدل. 2های تعادلیو مدل 1تجربی

                                                 
1 Empirical Models 

2 Equilibrium Models 
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صورت ها بهشود رابطه بین بازده اوراق و سررسیدهای آن، تلاش مییآيد؛ به عبارتمختلف به دست میسررسیدهای 
شود شخص  ضی م ص معمولاًمدل تجربی  .يک تابع ريا که  کنندیبازده را فرض م یمنحن 1لياز تابع تنز یشکل خا

ستند که  2ی ریگبازنمونهنوع روش تکراری  2شامل  سیگل ه سون  آن منحنی بازده مطابق رويکرد اول و خانواده نل
ستخراج میبهصورت گامبه صلی، در مورد دوم  کهیدرحال شودگام و بر مبنای قیمت اوراق ا سه عامل ا ستفاده از  با ا

عنوان سومین گروه، در چارچوب های تعادلی بهمدل. ]49[شودیمزده يعنی سطح، شیب و انحنا، منحنی بازده تخمین 
ها، مشییابه رويکردهای تجربی، در اين مدلگیرند قرار می 3تحلیل صییريح( حلراه)  بسییته با فرم حلراههای با مدل

ها، دقت لازم در برازش کامل و پذيری محدود اين مدلشیود قیمت اوراق برازش شیود، اما به دلیل انعطافتلاش می
نلسییون سیییگل پويا،  های تجربیالعات، مدلهای مط، بر اسییاس يافتهتيدرنها. شییوددقیق منحنی بازده فراهم نمی
سیگل بدون آربیتراژ سون  سبهای مرتبط، بهساير مدلو  4نل سازی منحنی بازده ها برای مدلترين روشعنوان منا

 .]13[شوندشناخته می
ساير مدلمدل سه با  شهورترين آنهای عاملی از جهت اهمیت و کاربرد در مقاي شتند. م شتری دا سعه بی  هاها تو

( با اضافه کردن يک پارامتر کاهنده 1996( ارائه و توسط بلیس )1987خانواده نلسون سیگل است که توسط نلسون )
درصیید از تغییرات بازده اوراق در  96 تواندیممازاد توسییعه داده شیید نلسییون بر اين باور بود که مدل پیشیینهادی 

ضیح دهد سیدهای مختلف را تو سون )]6،49[سرر سون سعه داده به طوريکه يک ( مد1995. ا سیگل را تو سون  ل نل
ضافه کردند مقاله  صلی و يک عامل کاهنده ا کند سازی خطاهای قیمت و بازده عمل میبر مبنای کمینه هاآنعامل ا

ضه و داده ( عامل های 2006. ديبولد و لی )]62[پذيردعنوان ورودی میرا به دارای کوپنهای اوراق خزانه و اوراق قر
های شیییده، تطابق بالايی با ويژگیارائه مدلذاتی را از حالت ايسیییتا به حالت متحرک در طول زمان تغییر دادند. 

های کوتاه و ها در افقهای دقیقی برای سییاختار زمانی بازدهبینیاند پیششییده منحنی بازده دارند و توانسییتهشییناخته
ئ طولانی بهمدت ارا ند.  تايج پیشه ده خاص، ن به های طولانیبینی در افقطور  بلمدت  قا بهتر از  یتوجهطور 

ستاندارد و مدلبینیپیش ستهای ا سعه( يک مدل 2008. رزنده و فريرا )]23[های مرجع عمل کرده ا از مدل  افتهيتو
های زمانی متفاوت و با افقها در بینیپیشرا معرفی کردند،  –دو عامل شیییب  –عامل  5نلسییون سیییگل شییامل 

.کاپمن و ]57[ی نیسییتنیبشیپعامل بهبود قدرت  لزوماًعاملی  5نتايج نشییان داد مدل  های متنوع انجام شییدروش
سون پويایبهبود مدل ( به دنبال 2007ديگران ) ساختار زمانی نرخ بهرهبرای تحلیل و پیش سیگل-نیل بودند در  بینی 

ستا  س هاآناين را کردند که منجر به بهبود سازی مدل را با يک فرآيند گارچانات نرخ بهره در طول زمان تغییرات نو
 پردازدیسونسون از ما افتهيمیمدل تعم یبه بررس( 2009( و )2007) . کريستنسن و ديگران]36[برازش شد توجهقابل

نتايج نشان  در طول زمان سازگار باشد تراژیمدل را ارائه دهد که با شرط نبود فرصت آرب نياز ا یاو تلاش دارد نسخه
ای نیز عملکرد نمونهعلاوه بر قابلیت اعمال شیییرط عدم آربیتراژ، از نظر برازش درون دهد که مدل پیشییینهادیمی

پذيری زمانی به معادله مشییاهده ی نوسییانبا تمرکز بر افزودن مؤلفه( 2017. در ادامه اولاه )]21،20[مناسییبی دارد
 های زمانی مختلف افزايش يابدبینی مدل در بازهتا دقت پیشتلاش دارد ، اسیییتفاده از مدل ای گارچبا  منحنی بازده

های کنند، اما مدلهای زمانی کوتاه بهتر عمل میسییییگل در افق-های اسیییتاندارد نلسیییونمدلنتايج نشیییان داد 
 نياز ا کيهر  .ت کارايی بیشییتری دارندمد مدت و طولانیهای زمانی میانبرای افق ی گارچ ايافته با مؤلفهتوسییعه

ستفاده قرارگرفته یدر بازارها کردهايرو سط ل؛ ]63[اندمختلف موردا ( در بازار اوراق 2001و همکاران ) نتونیازجمله تو
( در بازار اوراق 2012کنگ ) ،]19[وانيتا ی( در بازار اوراق قرضه دولت2009، چو و همکاران )]38[متحدهالاتيبهادار ا

                                                 
1 Discount function 
2 Bootstrap model 

3 Closed-Form Solution 

4 Arbitrage Free Nelson Siegel 
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با بهره2015گوگاس و همکاران ) ،]32[یکره جنوب یدولت مدل یریگ(  در  نیماشییی یریادگيو  کيپارامتر یهااز 
 ر،یاخ یهادر سال. ]47،39[شي( در بازار اوراق بهادار اتر2020) ی( و نِگ2016لورنس ) نیهمچن و ]32[متحدهالاتيا

 همراه بوده است. یاندهيزاها با استقبال فمدل نيدر توسعه ا نیماش یریادگيکاربرد 
که  یاگونهبه دهد؛یبازده ارائه م یاز منحن یترقیدق یتجرب فیاشاره شد، ساختار عاملی توص ترشیطور که پهمان

که شییامل  بردیبهره م یو از مدل شییودیعامل خلاصییه م اي ریاطلاعات مربوط به اوراق بهادار در قالب چند متغ هیکل
ضرا یتعداد محدود س امرتبط ب بيعامل به همراه  ست. دوم یدهایسرر  یايمدل، مزا نيا تیعامل جذاب نیمختلف ا

امکان  تر،نيیبا ابعاد پا یبه مدل حلرقابلیو غ دهیچیمعنا که با کاهش ابعاد مسییئله از حالت پ نيآن اسییت؛ به ا یآمار
ستخراج اطلاعات ارزشمند فراهم م  گردد؛یبازم یو مال یمدل، به ملاحظات اقتصاد نيا یبرتر لیدل نی. سومشودیا

 سیکير یاز عامل های اصیل یتعداد محدود هيبر پا توانیرا م یمال یابزارها یو بازده انتظار سیکيچراکه صیرف ر
مختلف  یکشیییورها یمرکز یهامدل توسیییط بانک نيا ،ینظر یهاهمانند جنبه ز،یدر عمل ن. ]13[محاسیییبه کرد

 انیاز م ايپو گلیس-انتخاب مدل نلسون لی. دلشودیصورت روزانه منتشر مها بهعامل ريمورداستفاده قرارگرفته و مقاد
اسییت؛ چراکه با کاهش تعداد  ونمانند اسییونسیی يیهاعملکرد بهتر آن نسییبت به مدل افته،يتوسییعه یهامدل ريسییا

مدت، دقت کوتاه یزمان یهابازده در افق ینیبشی، در پحالنیدرعدارد و  یترمحاسییبات سییاده ،یبرآورد یپارامترها
 لیدر تحل یبهتر یريرپذیاز تفس تراژ،یبدون آرب گلیس-با مدل نلسون سهيدر مقا ن،ي. افزون بر ادهدیارائه م یبالاتر

ست ینحنم یزمان يیايپو دقت بالاتر در برازش، فاقد  رغمیعل تراژیبدون آرب یهاکه مدل یتيمز. ]3[بازده برخوردار ا
عنوان بهتر، به یريرپذیاتکا و تفس تیبرآوردها، قابل یداريپا لیبه دل ايپو گلیس-مدل نلسون ن،يبنابرا. ]55[آن هستند

 .]65[شده استمطالعه انتخاب نيدر ا هيمدل پا
هاسیییت. بینی عاملپس از انتخاب مدل مبنا، گام بعدی شیییامل تعیین مدل و روش مناسیییب برای برآورد و پیش

گیری از ها عامل های مربوطه با بهرههستند که در آن یبردار ونیهای خود رگرسنخستین رويکرد مورداستفاده، مدل
های اخیر، ساير رويکردها از جمله [. با اين حال، در سال23شوند ]های نرخ بهره استخراج میهای آماری از دادهروش
ر محاسبه ها دواسطه توانايی آنبه 2جنگل تصادفی يا 1مانند ماشین بردار پشتیبانهای مبتنی بر يادگیری ماشین روش

یده  های پیچ مالی در پیشهادادهروابط غیرخطی و الگو بازده ی  تهبینی منحنی  جه قرارگرف ندنیز مورد تو ما چرا  .ا ا
 یآمار یهاارائه دهند؟ نخست آنکه، مدل یشتریب یايمزا هيپا یهانسبت به مدل توانندیم نیماش یریادگي یهامدل
ستند، درحال یخط ونیبر رگرس یعمدتاً مبتن یسنت ش یریادگي یهامدل کهیمتعارف ه  یقادرند انواع روابط خط نیما
شش دهند. دوم آنکه،  یرخطیو غ ش یریادگيرا پو ست؛  ینیبشیپ نديدر فرا یشتریب یريپذاز انعطاف نیما برخوردار ا

 ،یونیرگرس یهاو نسبت به مدل کنندیرا فراهم م یبیترک یهامدل ايمدل منفرد  کياز  یریگها امکان بهرهمدل نيا
و انجام  میحج یهاپردازش داده يیتوانا نیماشیی یریادگي یهامدل ت،يبه مفروضییات دارند. درنها یکمتر یوابسییتگ

سنگ سبات  ستند؛ قابل نیمحا صرف زمان ز ايوجود ندارد  اي یآمار یهاکه در مدل یتیرا دارا ه ستلزم  ست،  یاديم ا
صم تیاهم لیبه دل ،یمال یدر بازارها کهیدرحال  ديالبته با. ]13[دارد يیبالا تیسرعت پردازش اهم ع،يسر یریگمیت

شت که هر روش مزا س یسنت یهاخاص خود را دارد؛ مدل یهاتيو محدود ايتوجه دا سادگ یريرپذیتف  یشتریب یو 
ند، درحال با داده یبالاتر ینیبشیاز دقت پ نیماشییی یریادگي یکردهايرو کهیدار و انبوه  دهیچیپ یهادر مواجهه 
شوند برخوردارند شت منجر به بیش برازش ن ست يدو رو نياز ا کيحذف هر  ن،ي. بنابراالبته بايد دقت دا کرد ممکن ا

 منجر شود. دیاز اطلاعات مف یبه از دست رفتن بخش

                                                 
1 Support Vector Machine 

2 Random Forest 
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شامل پیش ست که منحنی بازده  ضروری ا ست نه ذکر اين نکته  در يک متغیر؛ بدين معنا که  صرفاًبینی منحنی ا
ستگهم طوربه ديبا ،یمنحن نيا ینیبشیپ نديفرآ سبازده انیم یزمان به همب سرر  رییتغ ینحوه ومختلف  یدهایها در 

 ني[؛ به ا23است ] دیشامل زمان و سررس یصورت دوبعدساختار مسئله به ن،ي. بنابراتوجه شود ها در طول زمانبازده
وارد  گريبعُد د کيعنوان به زیمختلف هسییتند، بلکه زمان ن یدهایتنها شییامل بازده اوراق با سییررسییها نهمعنا که داده

 ني. اردیگیقرار م یمتفاوت موردبررس یزمان یهاگوناگون در دوره یدهایسررس یبازده اوراق برا یعني شود؛یمدل م
 ینیبشیورقه خاص پ کيمربوط به نرخ بازده  یزمان یسییر کياسییت که تنها  یاز حالت تردهیچیمراتب پمسییئله به

 یاز ابعاد بالا یها، ناشییمؤلفه انیروابط م یدگیچیاز اطلاعات و پ یو مسییتلزم درنظرگرفتن سییطوح مختلف شییودیم
عوامل مؤثر بر  يیايدر طول زمان وجود دارد که به پو ايپو ینیبشیبه پ ازین جه،یاسییت. درنت یسییازمسییئله در مدل

 .[22] بازده اشاره دارد یمنحن
های عاملی، منحنی بازده را مبتنی عنوان يکی از اولین مدلمدل نلسون سیگل به: سیگل پویا –مدل عاملی نلسون 

 یهامدت، نرخ تعادل طولانی ايدهنده نرخ بهره سطح، نشانکند. برآورد می 3و انحنا 2، شیب1بر سه مؤلفه اصلی سطح
بهره  یهانرخ انیتفاوت م انگریب ب،یبازده است. ش یمختلف در منحن یدهایسررس یبازده نیانگیمورد انتظار و م

 یهاطورمعمول چرخهکه به یعامل سازد؛ینرخ بهره را منعکس م راتییمدت بوده و جهت تغمدت و کوتاه طولانی
 یمنحن یانیم یهیکه ناح کندیم فیبازده را توص یمنحن یرخطیغ یمؤلفه زی[. انحنا ن49] دهدیرا نشان م یاقتصاد

نوسانات و  ینیبشیکه در پ یایژگيبازده نقش دارد؛ و یمنحن یدگیخم اي یدگیکش زانیم نییو در تع ردیگیرا در برم
  [.23کاربرد دارد ] یاقتصاد یهاینانینا اطم

 یابیدست یکه برا دندیرس جهینت نيحاصل از آن، به ا جينتا یو بررس گلیس-مدل نلسون یپس از معرف یو ل بولديد
اسییاس،  نیباشییند. بر هم ريپذرییدر طول زمان تغ ديمدل با نيا یاعتماد، پارامترهاقابل جيو نتا ترقیدق یبه برآوردها

 . ر ارائه کردنديصورت زرا به گلیس-مدل نلسون یايها نسخه پوآن

(1      )𝑦𝑡(𝜏) = 𝑙1𝑡 + 𝑆2𝑡 (
1−𝑒−𝜆𝜏

𝜆𝜏
) + 𝐶3𝑡 (

1−𝑒−𝜆𝜏

𝜆𝜏
− 𝑒−𝜆𝜏) + 𝑣𝑡(𝜏)   

 𝐶3𝑡)( .4𝜆5( و انحناست(𝑆2𝑡، شیب(𝑙1𝑡)بر عامل های سطح  𝑦𝑡تابع فوق سری زمانی خطی از برازش متغیر 

 کردياند. در روشییده یگامه و دوگامه معرفتک کرديها، دو روبرآورد عامل یبراسییررسییید اسییت.  𝜏يک متغیر ثابت و 
ش سطح،  ستفاده از رگرس بیدوگامه، ابتدا عامل های  سبه م ونیو انحنا با ا ساده محا سپس  شوندیحداقل مربعات  و 

با بهرهعامل نيا یزمانیسیییر يیايپو برآورد  ،یمختلف، از جمله مدل خود رگرسییییون بردار یهااز مدل یریگها 
سعهتک کرديرو یعنيدوم،  کردي. در روگرددیم سون افتهيگامه، مدل تو ضا نمايشدر قالب  گلیس-نل ارائه  6حالت-ف
روش حداکثر  هيها را بر پاعامل نیبهره و تخم یهازمان نرخو همکارانش برازش هم بولديچارچوب، د ني. در اشودیم

. بولدر و لی بر اين باورند که ]35[دهندیکالمن انجام م لتریف یبهره خروج یهاو با اسیییتفاده از نرخ يینمادرسیییت
در اين مقاله از  جهیدرنت؛ ]7[اسیییت برخورداررويکرد برآورد دوگامه نسیییبت به رويکرد تک گامه از عملکرد بهتری 

 رويکرد دوگامه استفاده شد.
مورد استفاده  ايپو گلیس-برآورد عامل های مدل نلسون یکه برا یمدل نیاول: 7گارچ-خود رگرسیون برداریمدل 

 ینیبشیتوان پ سهيمقا یبرا يیعنوان مبنامدل به نيا زیمقاله ن نياست. در ای بردار ونیقرار گرفت، مدل خود رگرس

                                                 
1 Level 

y Slope 

3 Curvature 

 است. 𝜆نماينده مقدار ثابت  t/1نماينده سررسید و  m 1987در مقاله اولیه نلسون سیگل  4

 ها در سررسید مختلف چگونه بازده را تحت تاثیر قرار می دهند به علاوه نشان می دهد در کدام سررسید عامل انحنا حداکثر خواهد شد.ها را کنترل کرده و تعیین می کند که عاملاين متغیر شکل ضرايب عامل 5

6 State-space representation 

7 Vector Autoregression 
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 آورداست که با هدف بر یمدل آمار کي خود رگرسیون برداریشده است. مدل انتخاب نیماش یریادگي یهامدل
دار وقفه ريتنها به مقادنه ریکه هر متغ یاگونهبه رود،یبه کار م رهیچندمتغ یزمان یسر یرهایمتغ انیم یروابط خط

 .]29[وابسته است زین رهایمتغ ريدار ساوقفه ريخود، بلکه به مقاد
 یسیییاز، مدل گارچ با هدف مدلخود رگرسییییون برداریمدل  یهاآزمون یو خروج جيدر ادامه، با اسیییتفاده از نتا

جزء اخلال در طول زمان را فراهم  یشییرط انسيوار رییمدل امکان تغ نيشیید. ا یدر طول زمان معرف رینوسییانات متغ

سانات جار کندیو فرض م سازدیم شته جزء اخلال و همچن ريبه مقاد ینو سان نیگذ ستند یقبل اتنو سته ه . ]26[واب
 ايزمان ارتباطات پوهم یسییازو با هدف مدل ادشییدهيبا ادغام دو مدل  1گارچ -ی خود رگرسیییون برداری بیمدل ترک

سانات متغ رهیچندمتغ یزمان یسر یرهایمتغ انیم سها در طول زمان ارائهآن ریو نو ست. بخش خود رگر  ونیشده ا
س نيا برداری ستگ یمدل، به برر سانات زمان رچ،مؤلفه گا کهیدرحال پردازد،یم رهایمتغ نیو روابط ب یدرون یواب  ینو

 .]42[کندیم یسازرا مدل یجزء اخلال حاصل از تابع خود رگرسیون بردار

که  شودیکارآمد شناخته م یعنوان روشبه ان،يگراد تيبر تقو یمبتن تميالگور: 2الگوریتم مبتنی بر تقویت گرادیان

 یهایسر تم،يالگور ني[. در ا14] کندیم یسازادهیپ میدرخت تصم نيچند بیاز ترک یرا در قالب انيگراد تيتقو نديفرا
 ریمتغ کي یبرا شدهینیبشیپکه مقدار  یاگونهبه شوند،یم یسازمدل میتصم یهااز درخت یبیصورت ترکبه یزمان

کاهش  جيتدرمدل به یهر مرحله، خطا در کهیطوراست، به میدرخت تصم K یهایوابسته برابر با مجموع خروج
 کيکه در هر مرحله  یاگونهبه شود،یمرحله ساخته مبهصورت مرحلهمدل به تم،يالگور نيسازوکار ا. بر اساس ابديیم

 انيبا استفاده از گراد نديفرآ نيقبل را کاهش دهد. ا یمرحله یهاینیبشیپ یتا خطا شودیمايجاد  ديجد میدرخت تصم
 ها،ینیبشیکرده و در انجام پ تيريرا مد هایژگيو انیقادر است روابط م تميالگور ني[. ا50] رديپذیانجام م نهيتابع هز

 [.16از خود نشان دهد ] یسهام، عملکرد قابل قبول متیق ینیبشیپجمله  از

 نيدر ا شدهیمعرف یاصل یهااز مدل یکي:  ۳مدت-حافظه طولانی کوتاه –مدل ترکیبی شبکه عصبی پیچشی 
گیری اين ترکیب با هدف بهرهمدت است. ترکیبی دو معماری شبکه عصبی پیچشی و حافظه طولانی کوتاه مقاله

بندی تصاوير، ويدئوها و و در مسائل مختلفی همچون طبقه شدهیطراح 5و مکانی 4ی زمانیهایوابستگ زمان ازهم
های کلیدی شوند تا ويژگیهای شبکه پیچشی به کار گرفته میکاربرد دارد. در اين مدل، ابتدا لايه یزمان یهای سرداده
های شوند تا وابستگیوارد می مدتکوتاهحافظه طولانی  ها به مدلهای مکانی استخراج شوند؛ سپس اين ويژگیداده

که استفاده از  دهدینشان م نیشیمطالعات پ جينتا در مجموع،. ]66[سازی شوندها تحلیل و مدلزمانی يا ترتیبی داده
 یمال یزمان یهایسر ینیبشیمدت در پکوتاهحافظه طولانی و  شبکه عصبی پیچشی رینظ قیعم یریادگي یهامدل
 ،یژگيخود در تمرکز بر استخراج و یاصل تیماه لیبه دل شبکه عصبی پیچشی، مدل حالنيبوده است. باا زیآمتیموفق

 یدارد. از سو ی عددیزمان یسر یهادادهدر  یکمتر ینیبشیدقت پ  مدتکوتاهمدل حافظه طولانی با  سهيدر مقا
مدل  کيساخت  ن،يدارد. بنابرا يیهاضعف شبکه عصبی پیچشینسبت به  هایژگيو نيدر استخراج مؤثرتر گر،يد

 شيافزا یبرا یمنطق یکرديرو رد،یگ بهره شانيهاجبران ضعف یها برامدل نياز ا کيهر  یايکه بتواند از مزا یبیترک
که با  رندیگیمشکل  یاگونهبه یزمان یسر یهاداده ،یمعمار نيدر ا. خواهد بود یزمان یهایسر ینیبشیدقت پ

 یاصل هيمدل از دو لا نيسازگار باشند. ا مدتکوتاهحافظه طولانی  و سپسشبکه عصبی پیچشی  یساختار ورود

                                                 
1 VAR-GARCH 

2 XGBoost 

3 Convolutional Neural Networks - Long Short-Term Memory (CNN-LSTM) 

4 Spatial 

5 Temporal 
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 یزمان یسر یهااز داده یدیکل یهایژگيکه مسئول استخراج و شبکه عصبی پیچشی هياست: لا شدهلیتشک
 .را بر عهده دارد يینها ینیبشیپ فهیکه وظ مدتکوتاهحافظه طولانی  هيشده است، و لاپردازش

مدل حافظه  2، لايه پنهان1ی، لايه تجمیعیبعدتکلايه ورودی، لايه پیچشییی شییامل:  یمعمار نيا یاصییل یاجزا
 ی است. نیبشیپبرای تولید خروجی  3لايه اتصال کامل تيدرنهاو  مدتطولانی کوتاه

  معماری فوق به شرح زير است: ینیبشیآموزش و پ نديفرآ
ش یهاآموزش با ورود داده نديفرآ :هیآموزش اول مرحله ✓  یسر یهامرحله، داده ني. در اشودیآغاز م یآموز

 یهاهيدر لا هااسيها و باشییبکه شییامل وزن ی. سییپس، پارامترهاشییوندیوارد م آموزش مدل یبرا یزمان
 .شوندیم هیاول یمختلف مدل مقدارده

و  پیچشییی یهاهيلا قيابتدا از طر یورود یهادادهشییبکه عصییبی پیچشییی:   هيدر لا هایژگيو اسییتخراج ✓
شی در بخش تجمیعی صبی پیچ  یسر یهامهم از داده یهایژگيمرحله، و ني. در اکنندیعبور م شبکه ع

ستخراج یزمان ستخراج  ندي. فرآشوندیمنتقل م مدتکوتاهحافظه طولانی  هيبه لا یعنوان خروجشده و بها ا
 .شودیمرحله انجام م نيعمدتاً در ا یژگيو

شبکه طولانی وارد  شبکه عصبی پیچشیحاصل از  یخروج: مدتکوتاهشبکه عصبی طولانی در  ینیبشیپ ✓
 یانجام شییده و خروج یزمان یسییر ريمقاد یبر رو ینیبشیپ اتیبخش، عمل ني. در اشییودیم دتمکوتاه

صال کامل هيبه لا مدتکوتاهشبکه طولانی  سال م ات شود. پس از  دیتول ینیبشیپ يیتا مقدار نها شودیار
 .گرددیخطا محاسبه م زانیشده و م سهيمقا یواقع ريبا مقاد ینیبشیپ یآن، خطا

شرط  ايتا مشخص شود که آ شودیم یمدل بررس یابيارز جيمرحله، نتا نيا در:شرط توقف آموزش یبررس ✓
ست توقف آموزش فراهم س ني. اریخ ايشده ا شامل ر شخص یهابه تعداد دوره دنیشرط معمولاً  و   م

 .است شدهنییتع شیآستانه از پ کيبه کمتر از  ینیبشیپ یکاهش خطا

سانبه ✓ شد، خطا اگر :ار آموزشها و تکروزن یروزر شده با سبه یشرط توقف محقق ن  یهاهيشده به لامحا
 هااسيها و باو وزن  شوندیمشناخت 4خطاکه تحت عنوان فرآيند پس انتشار   شودیبرگشت داده م یقبل

صلاح م سپس فرآگردندیا آموزش به  ،صورت نيا ری. در غشودیآموزش مجدداً از مرحله اول تکرار م ندي. 
 .شودیم رهیمدل ذخ يینها یکربندیو پ دهیرس انيپا

قرار  یابيآزمون مورد ارز یهابا اسیییتفاده از داده دهيدمرحله، مدل آموزش نيا در:دهيدمدل آموزش شيآزما ✓
 .ديآیبه دست م يینها ینیبشیپ یشده و خروج شدهرهیآزمون وارد مدل ذخ یها. دادهردیگیم

مربعات خطا   نیانگیم ريشیییه از جمله هاسییینجهانواع  دقت مدل یریگاندازه یبرا :ینیبشیدقت پ یابيارز ✓
 .]66[شود دهیسنج شدهینیبشیپ ريو مقاد یواقع ريمقاد نیانحراف ب زانیتا م ردیگیمورداستفاده قرار م

 یبازگشت یعصب یهااز انواع شبکه یکيدروازه  یدارا یمدل واحد بازگشت:  ٥مدل واحد بازگشتی دارای دروازه
 یسازاست. هر دو مدل با هدف مدل شدهیمدت معرفکوتاهطولانی مدل حافظه  ینيگزيعنوان جااست که به

 رساختا لیبه دل مدل واحد بازگشتی دارای دروازهتفاوت که  نيبا ا اند،افتهيها توسعه در داده یزمان یهایوابستگ
برخوردار  یبالاتر یمحاسبات يیاز کارا ،یداخل یهاتیوضع یروزرسانبه یبه محاسبات کمتر برا ازیتر و نساده

مدت است، کوتاهطولانی مدل حافظه ی ايرا، که از مزا انيشدن گراد ديمقابله با مشکل ناپد يیاست، همچنان توانا

                                                 
1 Pooling Layer 

2 Hidden Layer 

3 Full Connected Layer 

4 Back-Propagation 

5 Gated Recurrent Unit 
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روزرسانی مشخص دروازه بهاست.  2میباز تنظو  1یروزرسانبهدروازه اصلی  2اين مدل شامل  .کندیحفظ منیز 
کند چه میزان از تعیین می میکند چه میزان از اطلاعات گذشته در گام بعدی حفظ شود و دروازه باز تنظمی

در قالب يک دروازه  4و فراموشی 3ورودی دروازهاين مدل با ترکیب  .اطلاعات قبلی بايد کنار گذاشته شود
 یمحاسبات یدگیچیکاهش تعداد پارامترها و په بتر کرده و دروازه را ساده یدارا یساختار واحد بازگشتی روزرسانبه

عملکرد  ،یزمان یهایسر ینیبشیدر پ ژهيواز کاربردها، به یاریدر بس ،یسادگ نيا وجود منجر شده است. با
 .]18[مدت به از خود نشان داده استکوتاهطولانی مدل حافظه  نسبت یبهتر

 
 ]45[منبع  –نحوه عملکرد واحد بازگشتی دارای دروازه  ۱شکل 

عنوان ها بهساختار داخلی يک سلول مربوط به واحد بازگشتی دارای دروازه است. اين سلول دهندهنشانتصوير فوق 
 شوند. ها استفاده میتوابع محاسباتی هستند که باهدف کنترل مکانیسم آموزش در سلول

𝑍𝑡 = 𝞂(𝒙𝒕𝒘𝒛 + 𝒉𝒕−𝟏𝑼𝒛 + 𝒃𝒛)   (2) 

𝑟𝑡 = 𝞂(𝒙𝒕𝒘𝒓 + 𝒉𝒕−𝟏𝑼𝒓 + 𝒃𝒓)   (3) 

ℎ𝑡
− = tanh(𝑟𝑡 ∗ ℎ𝑡−1𝑈 + 𝑥𝑡𝑊 + 𝑏)  (4) 

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ∗ ℎ𝑡
− + 𝑍𝑡 ∗ ℎ𝑡−1   (5) 

سنجه وزن مربوط به   U  𝑼𝒓 𝑼𝒛ی وزن برای بردار ورودی است. هاسنجه 𝒘𝒓 𝒘𝒛و  Wی بالا، هافرمولدر 

 𝑍𝑡دروازه باز تنظیم،  دهندهنشان 𝑟𝑡تابع سیگمويد لاجیت و  𝞂باياس مربوطه است.  b 𝒃𝒓 𝒃𝒛گام زمانی پیشین و 

ℎ𝑡ی و روزرسانبهدروازه  دهندهنشان
 ]45[لايه پنهان منتخب است.  دهندهنشان −

ها متمرکز مانند سهام، رمز ارز و شاخص يیبر بازارها نیماش یریادگيبر  یمطالعات مبتن شتریب: پیشینه پژوهش
محدود و  اریبازده، هنوز بس یمنحن ینیبشیدر بازار اوراق با درآمد ثابت و پ کرديرو نياستفاده از ا کهیاند، درحالبوده

های سری زمانی کلاسیک از جمله خود رگرسیون برداری تحقیقات اولیه از مدل .کمتر موردتوجه قرار گرفته است
 واسطهبه( 2011( که البته اين منطق توسط برخی محققان ازجمله سوئل )1994استفاده کردند ازجمله همیلتون )

( با استفاده 1991. لیترمن و شوئمن )]29،59[ رد شدی زمانی مالی هایسری کلاسیک در توصیف هامدلناکارآمدی 

 ]45[هستند ریتأثعامل در ساختار زمانی نرخ بهره دارای بیشترين  3از تحلیل عناصر اصلی به اين نتیجه رسیدند که 

. مالیک ]54، 48،15[شد دیتائ( برای ساير کشورها 2022(، اپرا )2022( چاو و چو )2012که اين يافته با تحقیقات نش )
 یدهایبهره با سررس یهانرخ ینیبشیپ یبرا یتوسعه روش یتمرکز بر بازار هند، در پمقاله با  نيا( 2019و میشرا )

ی هادورهمیانگین متحرک در -مطابق يافته اين پژوهش مدل خود رگرسیون ها است.آزمون فشار آن نیمختلف و همچن
با استفاده از رويکرد تحلیل مؤلفه اساسی به اين نتیجه رسیدند که  هاآنپرتنش و معمولی عملکرد مناسبی داشته است. 

                                                 
1 Update Gate 

2 Reset Gate 

3 Input Gate 

4 Forget Gate 
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ها از رويکرد آماری تحلیل . دومین دسته از مدل]44[دهنددرصد از نوسانات منحنی بازده را نشان می 88عناصر اصلی 
بینی ( باهدف پیش2017ت )توسط کالدريا و تورن کينا پارامترعنوان رويکردی استفاده کردند که به 1مبتنی بر داده تابعی

ها را اتکا نبود و نتوانستند توان عملکردی اين طبقه مدلقابل کاملاًها منحنی بازده آمريکا استفاده شد که البته يافته

ها در ( ارائه شد آن2010( کانسکی و تیمونین )2008ها توسط کانسکی و ديگران )سومین دسته مدل .]10[کنند دیتائ
 هدف اصلیی نگاشت کنند دوبعداستفاده کردند تا منحنی بازده را در فضای  2حلیل آماره فضايیپژوهش خود از ت

. هاستبینی آنها و قابلیت پیشها برای درک بهتر از مدلبندی اين منحنیها، تحلیل ساختارهای زمانی و خوشهآن
ها، به سنجش بندی آنزمانی و خوشه سیگل و ساختار-تحلیل پارامترهای مدل نلسونبه اين نتیجه رسیدند  هاآن

سازی از فرآيند گاوسی ( برای مدل2017. سمبسوان و داس )]31،30[کندبینی کمک میکارايی اين مدل برای پیش
مدت نسبت به فرآيند گاوسی پويا استفاده کرد و به اين نتیجه رسیدند رويکرد سری زمانی چند متغیره در سررسید کوتاه

 .]58[است برخوردارمدت از کارايی بیشتری  که رويکرد دوم در سررسید میان و طولانیری دارد درحالیپويا عملکرد بهت
به اين نتیجه رسیدند که  هاآند. ش بیترک( با  چارچوب رگرسیون کوانتايل 2022اين روش توسط پیمنتال و ديگران )

بینی اين مدل قابلیت توصیف بالای اکثر سررسیدها را داراست؛ در سالیان اخیر استفاده از يادگیری ماشین در پیش

برای استخراج  نويز کنندهحذف خود رمزگذار( از رويکرد 2018.کرشنزو و ديگران )]56[منحنی بازده تشديد شده است

. ]34[ی پايین استفاده کردند و به نتايج قابل دفاع دست يافتندنقد شوندگاق شرکتی با های منحنی بازده اورمشخصه
بینی منحنی بازده اروپا استفاده کردند. های مختلف برای پیش( از پرسپترون چندلايه با مشخصه2019نانز و ديگران )

های زمانی بینی منحنی بازده در افقپیشها، درمجموع بهترين عملکرد را در ترين ويژگیبا استفاده از مهم مدلاين 

بینی نرخ بهره توسعه يک مدل پیشمقاله خود به دنبال  2( در 2020. سويمون و ديگران )]51[مختلف داشته است
ويژه با در نظر گرفتن تأثیرات بازارهای نرخ های مختلف يادگیری ماشین است؛ بهمدت ژاپن با استفاده از روش طولانی

های يادگیری عمیق مختلف در مطالعه دوم خود از مدل هاآن. خارجی )مانند آمريکا و اروپا( بر بازار ژاپنبهره و ارز 
بینی منحنی بازده استفاده کردند و بهبود نتیجه را گزارش برای پیشمدت مدل حافظه طولانی کوتاهمانند 

بینی بازده اوراق قرضه با استفاده رسی قابلیت پیشبر( در مقاله خود به دنبال 2021. بیانچی و ديگران )]61،60[کردند.
های سنتی ها با مدلهای درختی و مقايسه عملکرد آنهای عصبی و مدلويژه شبکههای يادگیری ماشین، بهاز روش

ت بینی بازده اوراق نسبتری برای پیشهای عصبی شواهد آماری قویشبکهنشان دادند  هاآنبودند.  .مبتنی بر نرخ بهره

های شبکه حالت  گوسی خطی را با مدل –( مدل فضايی 2022. کافمن و ديگران )]5[دهندهای سنتی ارائه میبه مدل
ارزيابی عملکرد مدل با استفاده عصبی ترکیب کردند تا ضرايب عامل های منحنی بازده را برآورد کنند. مطابق نتايج، 

تری دقیق بینی خارج از نمونهدهد که مدل پیشنهادی پیشبرزيل نشان میساله از منحنی بازده  14های تاريخی از داده

( 2024.  کوستیرا )]33[دهدآن ارائه می یهاسیگل و ديگر توسعه-نلسون پويایهای سنتی مانند مدل نسبت به روش
ها . سپس مؤلفهکردندتجزيه های اصلی به مؤلفه را های اصلی، منحنی بازدهابتدا با استفاده از تحلیل مؤلفهدر مقاله خود 

بازسازی  را و از طريق بازترکیب، منحنی بازده نهايی کردندبینی پیش  مدتکوتاهحافظه طولانی  مدلاستفاده از با را 
را دارد و  هاینیبشیپ نيترقیدق مدتکوتاهبه اين نتیجه رسیدند استفاده مستقیم از مدل حافظه طولانی  هاآنکردند. 

های خاصی از تواند روی مؤلفهمیی دارد. از طرف ديگر مدل ترکیبی ترفیضععملکرد  معمولاًسیون مدل خود رگر

 .]37[منحنی بازده مانند سطح يا شیب تمرکز کند

                                                 
۱Functional Data Analysis  به عنوان يک شاخه از آمار است که داده ها را با هدف استخراج اطلاعات در خصوص منحنی، سطوح و ساير متغیرها :

 تحلیل می کند. 
۲sSpatial Statistic:  به عنوان يک شاخه ای از آمار است که شامل مجموعه ابزارهايی است که برای شناسايی و تحلیل توزيع فضايی، بررسی الگوها و

 فرايندها و روابط مکانی بین عوارض در نقشه ها به کار گرفته می شود.    



 

 ..........................................)محمدی اقدم و همکاران(پیش بینی منحنی بازده ايران 

 

23 

گرفتن مؤلفه  دهياند و با نادبازده محدود کرده ايبازده را صرفاً به نرخ بهره  یمنحن لیاز مطالعات، تحل ی، برخحالنيباا
 کرد،يرو نياند. در اکرده یآن بررس یو بدون در نظر گرفتن ساختار دوبعد یبعدصورت تکآن را به د،یزمان تا سررس

خاص  يیدارا کيبازده  ینیبشیپ یمختلف صرفاً برا یهاشده و از مدل حاظمستقل ل ریعنوان متغبه دیتنها سررس
 یفضا یسازاز چارچوب مدل یریگ( در پژوهش خود با بهره2007) سونيو مور سیعنوان نمونه، دنبه شده استاستفاده

 نیساله در سه کشور منتخب را تخم 10بازده اوراق خزانه  ،یبر شبکه عصب یمبتن ونیکالمن و رگرس لتریحالت، ف

 .]24[باشد یسنت یاهاعتمادتر نسبت به مدلقابل ینيگزيجا تواندیم یکه شبکه عصب دندیرس جهینت نياند و به ازده
آن و لحاظ  یبازده مستلزم توجه به ساختار دوبعد یو معنادار منحن قیدق ینیبشیاشاره شد، پ زین ترشیطور که پهمان

مواجه  تيبا محدود یريرپذیو تفس یلینظر تحل صورت، مدل از نيا ری( است؛ در غزدهزمان هر دو مؤلفه )زمان و باهم
 خواهد شد.

اتکا در ايران، ای قابلتر نیز به آن اشاره شد، تاکنون مطالعهبا وجود اهمیتی که برای منحنی بازده وجود دارد و پیش
عنوان نشده است. اين در حالی است که اقتصاد ايران بهتحقیق حاضر، انجام مبتنی بر مدل عاملی و در چارچوب مسئله

ها، نوسانات ارزی و نفتی، نبود بازار بدهی کارآمد و ساير مچون تحريميک اقتصاد نوظهور، به دلیل شرايط خاصی ه
های بهینه عملکرد مناسبی داشته باشد. بینی منحنی بازده است تا بتواند در اتخاذ سیاستعوامل، نیازمند برآورد و پیش

 هایمدل از -بینی های پیشهای اقتصاد ايران، از طیف متنوعی از مدلدر اين مقاله تلاش شده است متناسب با داده
 پويا سیگل-نلسون عاملی مدل قالب در - عمیق و سطحی ماشین يادگیری هایروش تا گرفته چندمتغیره زمانی سری
 يادگیری متنوع هایروش با عاملی مدل ترکیب. گردد مشخص رويکردها اين بینیپیش قدرت میزان تا شود گرفته بهره

 پويا عاملی بینیپیش هایمدل توسعه جهت در گامی ،درمجموع و رودمی شمار به پژوهش اين هاینوآوری از ماشین

 .است نگرفته قرار یموردبررس ايران تحقیقاتی فضای در تاکنون پژوهش موضوع اين، بر افزون. شودمی محسوب

 
 شناسی پژوهش. روش3

زمانی استوار است؛ در اين راستا، از ترکیب های پژوهش حاضر با رويکردی کمی انجام و بر پايه منطق تحلیل سری
 . شده استهای يادگیری ماشین بهره گرفتههای رگرسیونی و روشای از مدلمدل عاملی با مجموعه

سناد خزانه اسلامی داده: داده ورودی )جامعه آماری( شامل سری زمانی قیمت پايانی کلیه ا های اولیه اين پژوهش 
عنوان اوراق  188است که درمجموع  1403تا شهريور  1394ايران طی بازه زمانی شهريور منتشرشده در بازار سرمايه 

سلامی را در برم سید . بهردیگیخزانه ا سرر سخاب با  ست اوراق  سبات، در گام نخ منظور افزايش دقت و اتکای محا
ن ابزار و عدم تداوم انتشار، فاقد کمتر از يک سال که صرفاً در سال اول منتشرشده و به دلیل آشنايی محدود بازار با اي

سب بودند، از مجموعه داده شف قیمت منا سیک شدند. در ادامه و پس از برر شد های انجامها حذف  شخص  شده، م
سید بیش از  سرر سید انتخابی بین يک تا ماه از نظر داده 30اوراق با  سرر  30ای کفايت لازم را ندارند؛ بنابراين، دامنه 

شامل جهیشد. درنت ماه در نظر گرفته  21/11/1396رديف )روز معاملاتی( در بازه زمانی  1583، مجموعه داده نهايی 
است. مقادير هر دوره سررسید  شدهمیماهه تنظماهه با فواصل يک30ماهه تا و برای سررسیدهای يک 28/6/1403تا 

 :مشاهده استاسناد خزانه اسلامی قابلاند. در تصوير زير، تاريخچه منحنی بازده شدهصورت روزانه ثبتنیز به
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 سابقه منحنی بازده 1نمودار

ستفاده از وبداده: هادادهابزار و روش گردآوری  شرکت مديريت فناوری بورس های موردا سايت فرابورس ايران و 
های افزار اکسل صورت گرفته است. همچنین، تحلیلها با استفاده از نرمهای اولیه آنو پردازش شدهیتهران گردآور

نويسی پايتون انجام های يادگیری ماشین با استفاده از زبان برنامهو مدل ايويوز افزارگیری از نرماقتصادسنجی با بهره

 .اندشده
س متیق افتيس از درپ: مراحل پردازش  سرر شده، بازده تا  شر سراز اوراق به کيهر  دیاوراق منت  یزمان یصورت 

منظور،  نيا ی. براديگرد جاديا زین "دیزمان تا سررس" یعنيها بازده، بعُد دوم داده یمنحن میمنظور ترسمحاسبه شد. به
صله یزمان یهابازه س 30تا  1از  ماههکي یهابا فا سرر شد. خروج دیماه تا   سيماتر کيمرحله،  نيا یدر نظر گرفته 

س یدوبعُد سرر س دیاز بازده تا  سرر ست که نما دیاوراق در قالب زمان و  بازده روزانه اوراق  یمنحن یزمان یسر انگريا
سلام شدیم یخزانه ا س یبازده برا نیانگی. در ادامه، مبا  نیها )بازه بآن راتییمختلف به همراه محدوده تغ یدهایسرر

 شده است.و حداقل بازده( ارائه داکثرح

 
 حداکثر نرخ بازده در هر سررسید -متوسط و محدوده حداقل  2نمودار

سیگل پويا با استفاده از روش حداقل مربعات معمولی و بر پايه -های مدل نلسونعاملروند تاريخی ، ادامهدر 
تاريخی های زمانی شوند. خروجی اين مرحله، شامل سریآمده از مرحله پیشین برآورد میدستماتريس بازده اوراق به
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گارچ، الگوريتم -برداریازجمله خود رگرسیون  هاتوسط مجموعه مدلسه عامل سطح، شیب و انحنا است که در ادامه 
مدت و واحد حافظه طولانی کوتاه –های شبکه عصبی پیچشی مبتنی بر تقويت گراديان ذيل يادگیری سطحی و مدل

  .خواهند شد بینیبازگشتی دارای دروازه ذيل يادگیری عمیق پیش
 منحنی پويا سیگل–معادله نلسونسه عامل سطح، شیب و انحنا در بینی شده با جايگذاری مقادير پیش، پايان نیزدر 

 مورد ارزيابی قرار خطا مربعات میانگین ريشه معیار از استفاده با برآورد نیز اين دقت و گرددمی بازسازی بازده آينده
 .گرفت خواهد

است. مدل پايه  شدهاستفاده( است که در ساير مطالعات نیز 1،1گارچ با وقفه )-اولین مدل خود رگرسیون برداری
ی مختلف هاآزمون( است که پس از بررسی 1مشخصه سنجه تعداد وقفه بر اساس) 2با وقفه  برداری ونیرگرس خود

مدل  جهیدرنتنیست.  حلقابل وجهچیهبهمشخص شد جزء اخلال در تمام حالات دارای ناهمسانی واريانس است و 
سازی واريانس ترکیب شد. توضیحات مربوطه در بخش عنوان مدل مکمل جهت مدل( به1،1مذکور با مدل گارچ )

 طور کامل آمده است. يافته پژوهش به
های تصمیم با ای از درختاست. اين مدل از ترکیب مجموعه شدهیمدل دوم بر پايه الگوريتم تقويت گراديان طراح

 لیخوبی در نظر بگیرد. به دلبرد و قادر است روابط غیرخطی میان متغیرها را بهشده بهره میترويکرد گراديان تقوي
های يادگیری عمیق، اين روش فاقد کند. برخلاف مدلبرازش جلوگیری می شیساختار خاص خود، اين مدل از بروز ب

کند. بنابراين، در ا مستقیماً لحاظ نمیر 2هاهاست و همچنین ارتباط زمانی بین دادهقابلیت مهندسی خودکار ويژگی
 3های متحرکها و تعريف پنجرههای زمانی، لازم است از راهکارهايی نظیر مديريت آرايهبینی سریکاربرد آن برای پیش

سیگل پويا -های ورودی اين مدل شامل سری زمانی عامل هايی هستند که با استفاده از مدل نلسونداده.استفاده شود
های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقسیم درصد به مجموعه 15و  15، 70های ها با نسبتداده در ابتدا،اند. شدهبرآورد 

ها شوند تا مقیاس ويژگیسازی مینرمال Z پیش از ورود به مدل با استفاده از آزمون در ادامه داده آموزششدند. 
هايی با قت بیشتری همگرا شود و از تأثیر نامتناسب ويژگیگردد، فرآيند يادگیری ماشین با سرعت و د سهيمقاقابل

و میانگین خطا  میانگین مربعات ريشهبرای ارزيابی عملکرد مدل، از معیارهای در پايان  .تر جلوگیری شودمقادير بزرگ

ی وجوجستمقادير هايپرپارامترها از طريق رويکرد .شده استاستفادهدر خصوص داده بخش آزمون  خطا قدر مطلق
 که نتايج به شرح زير است: آمدهدستبهی اشبکه

 در مدل الگوريتم تقويت گراديان مقادير و توضیحات هايپرپارامترها 1 جدول

 مقدار هایپرپارامتر توضیح

های تصمیم که مدل بايد بسازد. مقدار بیشتر ممکن تعداد کل درخت

 .دهدافزايش میرا هم  بیش برازش است دقت را بالا ببرد، اما خطر 
 100 هاتعداد درخت

تر های عمیقتواند رشد کند. درختحداکثر عمقی که هر درخت می
تری ياد بگیرند اما ممکن است مدل دچار توانند الگوهای پیچیدهمی

 .شود برازش شیب
 2 حداکثر عمق درخت

های آموزشی که برای آموزش هر درخت استفاده درصدی از داده
ها وابستگی درخت(. مقدار کمتر باعث کاهش هم1و  0شود )بین می

 .شودمیبیش برازش  و کمک به جلوگیری از
 0,8 هااز داده یبردارنسبت نمونه

شوند. ها که برای ساخت هر درخت تصادفی انتخاب میدرصد ويژگی
شود که به ها میکاهش اين مقدار باعث افزايش تنوع در درخت

 .ندککمک می بیش برازش کاهش
 0,8 در هر درخت هایژگينسبت و

 

                                                 
1 Lag Length Criteria 

2 Temporal Dependency 

3 Rolling windows 
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شوند. دلیل انتخاب اين دو مدل، منطق و ساختار معماری دو مدل نخست در چارچوب يادگیری عمیق تعريف می
ی موردمطالعه يعنی ای که با ماهیت مسئلهای از اطلاعات و مديريت حافظه است؛ ويژگیهاست که مبتنی بر زنجیرهآن

راستا و سازگار است. علاوه بر اين، برخلاف و وابستگی اطلاعات در طول زمان، کاملاً هم سازی منحنی بازدهمدل
ها از قابلیت مهندسی خودکار ، اين مدلاندشدهیسازی گراديانی تقويتی طراحهای بهینهی الگوريتمهايی که بر پايهمدل

 .مند هستندها بهرهويژگی

به تحلیل  شبکه عصبی پیچشی است. بخش مدتحافظه طولانی کوتاه و مدل سوم، ترکیبی از شبکه عصبی پیچشی
 ی زمانی و روابط طولانیبر جنبه مدتحافظه طولانی کوتاه هپردازد، در حالیکمدت میالگوهای مکانی يا روابط کوتاه

-از مدل نلسون شدههای زمانی عامل های استخراجها، شامل سریهای ورودی، مشابه ساير مدلمدت تمرکز دارد. داده
داده اند ی آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقسیم شدهبه سه مجموعهدر ابتدا ها سیگل پويای برآوردی است. اين داده

و  2 مورد استفاده تابع نمايی خطی مقیاس بندی شده 1سازی. تابع فعالسازی شدنرمال  Zبا استفاده از آزمونآموزش 
است. مسئله بیش برازش يک موضوع مهم است که جهت جلوگیری از بروز آن چند  AdamWسازی نیز تابع بهینه

توقف زودهنگام در صورتیکه تابع زيان اعتبارسنجی ، 4یاسازی دستهنرمال،  3هانورونراهکار ازجمله نرخ حذف تصادفی 
ی دستیابی به بهترين نرخ گامه صبر، لحاظ شد. برا 10آخرين گام از میانگین خود بیشتر شود البته با لحاظ دوره 

باهدف کاهش گراديان  6شده و باهدف جلوگیری از انفجار گراديان از برش)قطع( گراديانيک برنامه تعريف، 5يادگیری
های ريشه میانگین مربعات خطا ها ارزيابی  مدل با استفاده از سنجهو جلوگیری از انفجار استفاده شد. مشابه ساير مدل

 8و تعداد دوره آموزش 64معادل  7مشخصات مدل از جمله اندازه دسته.خطا عملکرد مدل انجام شد و میانگین قدر مطلق
 :که نتايج به شرح زير است آمدهدستبهی اشبکهی وجوجستاست. مقادير هايپرپارامترها نیز از طريق رويکرد  300 9

  مدتکوتاهحافظه طولانی  –مقادير و توضیحات هايپرپارامترها در مدل شبکه عصبی پیچشی  2 جدول

 مقدار هایپرپارامتر توضیح

به مدل توانايی  آن مقدار بیشتر، مدتکوتاهحافظه طولانی  ها در لايه پنهاننورون تعداد

 .شود برازش شیدهد اما ممکن است باعث ببیشتری برای يادگیری الگوهای پیچیده می
اندازه نورون لايه 

 10پنهان
32 

توانند های بیشتر میلايهو شبکه عصبی پیچشی.  مدتکوتاهحافظه طولانی  هایتعداد لايه

 .کنندبرتر میتری را ياد بگیرند، اما يادگیری را دشوارتر و زمانروابط پیچیده

تعداد لايه پنهان در 
 هر دو مدل

1 

 ( برای استخراج3×3تر )مثل اندازه کوچک شبکه عصبی پیچشی،در  پیچشیاندازه فیلترهای 
تری را پوشش ( اطلاعات گسترده5×5تر )مثل های محلی مناسب است، اندازه بزرگويژگی

 .دهدمی

اندازه کرنل )هسته( 
در شبکه عصبی 

 11پیچشی

3 

کند. هر فیلتر ويژگی خاصی از داده را استخراج میشبکه عصبی پیچشی،  تعداد فیلترهای لايه

 .تر استهای متنوعافزايش تعداد فیلترها به معنای استخراج ويژگی
تعداد فیلتر در شبکه 

 عصبی پیچشی
32 

برازش  شیشوند تا از بصورت تصادفی غیرفعال میهايی که در طول آموزش بهدرصد نورون

 .شودتنظیم می 0,5تا  0,1جلوگیری شود. معمولاً بین 
نرخ حذف تصادفی 

 12هانورون
0,2 

                                                 
1 Activation Function 

2 Scaled Exponential Linear Unit 

3 Dropout Rate 

4 Batch Normalization 

5 Learning Rate 

6 Gradient Clipping   
7 Batch_Size 

8 Epoch 
بار يک کتاب را خوانده است تا  300تعداد اجرای کامل فرآيند آموزش است، يک دوره يعنی مدل يک بار تمام نمونه های آموزش را ديده است؛ به عنوان مثال اين مدل  ۹

ا خواهد داشت و بالقوه به صحت به طور کامل مفهوم آنرا متوجه شود. تعداد بیشتر دوره امکان برآورد مناسب پارامترها را فراهم میکند و امکان فراگیری الگوهای ظريف ر
 ان بیهوده صرف آموزش شود.پیش بینی بالاتری دست خواهد يافت اما می تواند به بیش برازش منجر شود زم

10 Hidden Size 

11 Kernel-size 

12 Dropout_Rate 
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ها، شامل سری زمانی عامل های ورودی آن، مشابه ساير مدلو دادهاست  دروازهدارای بازگشتی  واحدمدل نهايی، 

به سه بخش آموزش، اعتبارسنجی و آزمون در ابتدا  هاسیگل پويا هستند. داده-های برآوردشده از مدل نلسون

و جلوگیری  مدل. برای افزايش قابلیت تعمیم شدسازی نرمال Z با استفاده از آزمونآموزش  داده و در ادامه اندشدهمیتقس
برابر با  هانوروننرخ حذف تصادفی شده است؛ از جمله ها، از چندين تکنیک استفاده، همانند ساير مدلاز بیش برازش

مقدار تابع زيان اعتبارسنجی در گام آخر  کهیاستفاده از مکانیسم توقف زودهنگام درصورت و ایسازی دسته، نرمال1/0

سازی سازی تابع نمايی خطی مقیاس بندی شده و تابع بهینهتابع فعال. ای بیشتر شودمرحله10ای از میانگین آن در دوره
ها از است. در خصوص دستیابی به بهترين نرخ يادگیری، يک برنامه تعريف شد و مشابه ساير مدل AdamWنیز 

مقادير  .استفاده شدهای ريشه میانگین مربعات خطا و میانگین قدر مطلق خطا جهت سنجش عملکرد مدل سنجه
 :که نتايج به شرح زير است آمدهدستبهی اشبکهی وجوجستهايپرپارامترها نیز از طريق رويکرد 

 مقادير و توضیحات هايپرپارامترها در واحد  بازگشتی دارای دروازه 3جدول
 مقدار هایپرپارامتر توضیح

به مدل توانايی بیشتری برای  آن مقدار بیشترمدل،  ها در لايه پنهاننورون تعداد

 .شود برازش شیدهد اما ممکن است باعث بيادگیری الگوهای پیچیده می
اندازه نورون لايه 

 1پنهان
128 

تری را ياد بگیرند، اما يادگیری را دشوارتر و توانند روابط پیچیدههای بیشتر میلايه

 .کنندبرتر میزمان
 1 تعداد لايه پنهان مدل

 شیشوند تا از بصورت تصادفی غیرفعال میهايی که در طول آموزش بهنوروندرصد 

 .شودتنظیم می 0,5تا  0,1برازش جلوگیری شود. معمولاً بین 
نرخ حذف تصادفی 

 2هانورون
0,1 

و میانگین قدر مطلق   3ها از دو سنجه خطای ريشه میانگین مربعات خطاجهت ارزيابی مدل: هاسنجه ارزیابی مدل

 ها به شرح زير است:شده است که فرمول آناستفاده 4خطا

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑(𝑦𝑖−𝑦𝑖
𝛬)2

𝑁
   (6) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

2
∑ 𝛪𝑥𝑖 − 𝑥𝛪𝑛

𝑖=1  (7) 

 افزارنرمدر  گارچ-خود رگرسیون برداریاکسل، محاسبات  افزارنرم ها و محاسبه بازده تا سررسید درداده پردازششیپ
مدت حافظه طولانی کوتاه –های الگوريتم مبتنی بر تقويت گراديان، شبکه عصبی پیچشی و برآورد در مدل 13ايويوز 

ها صورت نويسی پايتون و با استفاده از مجموعه کتابخانه يا فرمولتوسط زبان برنامه مدل واحد بازگشتی دارای دروازهو 
 پذيرفته است.

 

 اهافتهیو  هاداده لی. تحل4

سیییگل پويا اسییتفاده شیید. -پس از محاسییبه بازده تا سییررسییید، از اين مقادير برای برآورد عامل های مدل نلسییون
ای برای بینانه، همانند رويه رايج در مطالعات پیشیییین، در ابتدا محدودهمنظور جلوگیری از برآورد مقادير غیرواقعبه

استفاده از مقادير اولیه برآورد شد و سپس با درنظر گرفتن حداقل ها تعريف گرديد. در اين راستا، مدل با تخمین عامل
ی سییطح ، برای مؤلفهحالنيها تعیین شیید؛ بااای برای عاملو حداکثر مقادير به همراه انحراف معیار مشییخص، دامنه

ها با د، عاملهای مفقوکارگیری ماسییک برای مديريت دادهنیازی به اعمال محدوديت وجود نداشییت. در گام بعد، با به
شدند ستفاده از روش حداقل مربعات معمولی تخمین زده  ستیابی به مقادير بهینه چندين متد بهینه .ا سازی با جهت د

                                                 
1 Hidden Size 

2 Dropout_Rate 

3 RMSE 

4 MAE 
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ی مربعات زيربرنامهيکديگر مقايسییه شییدند که درنهايت بر اسییاس منطق ريشییه میانگین مربعات خطا متد الگوريتم 
، سییری زمانی تيصییورت روزانه تکرار شیید تا درنهااين فرآيند بهب شیید. عنوان متد بهینه انتخابه 12کمینه ترتیبی 

ست آيد. اگرچه امکان برآورد اين عاملعامل شت، اما بهها در نرمها به د سل نیز وجود دا گیری از منظور بهرهافزار اک
شتر در تنظیمات مدل، بهانعطاف ستیابهای بهینهويژه در انتخاب روشپذيری بی ی به بهترين پارامترها، سازی برای د

ها را مطابق با نويسیییی پايتون انجام گرفت. نتايج حاصیییل، سیییری زمانی عاملها در محیط زبان برنامهتخمین مدل
 :دهدنشان می 4و  3نمودارهای 

 
 سری زمانی عامل سطح و شیب ۳�م��ار

 
 عامل انحنا سری زمانی 4نمودار

 است: شدهارائه 4برآورد شده مطابق مدل به شرح جدول  عامل هایآمار توصیفی از  تيدرنها
 توصیفی عامل های محاسبه شده آمار 4جدول 

 انحنا شیب سطح عنوان

 -63/8 80/5 87/23 میانگین

 13/24 91/18 95/3 انحراف معیار

 -73/41 -11/41 31/13 حداقل

 -59/28 -29/2 22/21 چارک اول

 -19/7 70/3 09/23 میانه

 15/3 60/19 22/26 چارک سوم

 50/45 55/35 28/37 حداکثر

دارای مقادير مثبت و منفی هستند؛  هاعاملهای شیب و انحنا نسبتاً بالا بوده و اين ، انحراف معیار مؤلفه4بر اساس جدول 
مراتب دشوارتر ها نسبت به مؤلفه سطح، که تنها شامل مقادير مثبت با پراکندگی کمتر است، بهبینی آنسازی و پیشبنابراين مدل

 .خواهد بود
 .است شدهارائههای مختلف توسط مدل هاعاملبینی هر يک از در ادامه، نتايج پیش

                                                 
1 The Sequential Least Squares Programming algorithm 

  بهترين راه حل را ارائه دهد.اين متد به دنبال حل مسائل بهینه سازی غیرخطی است و از اطلاعات گراديان استفاده می کند تا  ۲
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 رهایمتغ يیمانا تی، ابتدا لازم است وضعیبردار ونیمدل خود رگرس یاجرا یبرا: برداری ونیخود رگرسمدل  
فولر، مشخص شد که عامل اول )سطح( -یکياز آزمون د یریگبا بهره ژهيوها و بهنمودار عامل میشود. با ترس یبررس
استفاده در مدل نظر قابل نيو از ا ودهب يیو انحنا، فاقد مشکل مانا بیش یعني گريدو عامل د کهیدرحال ست،یمانا ن

انتخاب شد. در اين راستا ضمن برآورد بهترين وقفه، از  1مطابق نتیجه، ابتدا الگوی تصحیح خطای برداری .هستند
آزمون جوهانسون جهت انتخاب مرتبه صحیح هم انباشتگی استفاده شد و در ادامه ضمن بررسی نکات مربوط به 

طور ها  بهمدت مشخص شد دو مورد از آنروابط کوتاه2مدت و مؤلفه تصحیح خطای نیضرايب مؤلفه رابطه طولا
مرورزمان ها بهمدت و درنتیجه به وضعیت بدتر مؤلفه معنادار مثبت هستند که عامل تشديد فاصله از میانگین طولانی

شد که مدل منتخب از نظر  های مختلف بر روی جزء اخلال مشخصعلاوه بر اين، با انجام آزمونمنجر خواهد شد. 
خودهمبستگی سريالی مشکلی ندارد، اما با مسئله ناهمسانی واريانس مواجه است. همچنین، آزمون علیت گرنجر نشان 

 يیآمده، برای رفع مشکل نا مانادستها نیستند. بر اساس نتايج بهها عامل علیت ساير مؤلفهيک از مؤلفهداد که هیچ
فولر برای عامل سطح، پايايی آن -نی انجام تفاضل استفاده شد و پس از تکرار آزمون ديکیسطح، از راهکار دوم يع

های عنوان وقفه مناسب برای مدل انتخاب شد. در ادامه، آزمونبه 2تأيید گرديد. با بررسی سنجه طول وقفه، وقفه 
مسانی واريانس همچنان باقی است مربوط به جزء اخلال نشان داد که مشابه الگوی تصحیح خطای برداری، مسئله ناه

و باوجود اتخاذ چندين راهکار ازجمله تغییر طول وقفه، به دلیل شدت زياد مشکل، برطرف نشد. همچنین، آزمون علیت 
درنهايت جهت انتخاب مدل بهینه .متغیرها نسبت به سطح و شیب است ديیتأگرنجر بیانگر وجود علیت معنادار و قابل

استفاده شد  AIC, SC, Log likelihoodاز عامل های  برداری ونیخود رگرسی برداری و بین الگوی تصحیح خطا
 گارچ-برداری ونیخود رگرسنتايج بهتری داشت. درنهايت مدل ترکیبی  برداری ونیخود رگرسمدل  فراوانکه با تفاوت 

است  ذکرانيشاعنوان تابع واريانس انتخاب شد. عنوان تابع میانگین و گارچ بهبه برداری ونیخود رگرسبا انتخاب مدل 
ی مختلف استفاده شد که بر هاوقفهبا  TGARCH, EGARCHها مانند جهت انتخاب تابع واريانس از انواع مدل

( انتخاب گرديد. 1،1فه )اساس معناداری ضرايب و انجام آزمون جزء اخلال و پايداری نتايج، درنهايت مدل گارچ با وق
 عامل آمده است: 3شده و واقعی برای هر يک از بینیدر ادامه نمودارهای مقايسه مقادير پیش

 
 ی سطحنیبشیپواقعی و  مقايسه مقادير 5نمودار 

                                                 
1 VECM 

2 Error Correction Term 
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 ی شیبنیبشیپمقايسه مقادير واقعی و  ۶نمودار 

 
 ی انحنانیبشیپواقعی و  مقايسه مقادير 7نمودار 

تاريخی عامل های برآوردشده  یزمان یها، سرورودی مدل مانند ساير مدل: مدل الگوریتم مبتنی بر تقویت گرادیان 
سازی، برای آموزش و استفاده در مدل و پس از نرمال شدهليها مديريت و تبدسیگل پوياست. ابتدا داده-مدل نلسون

بینی هر اند که نتايج مقايسه مقادير واقعی و پیشها برآورد شدهعامل تيشوند. درنهامنتخب يادگیری ماشین آماده می
 .شده استنشان داده 8ها در نمودار يک از عامل

 

 
 ها ذيل مدل مبتنی بر تقويت گراديانی عاملنیبشیپمقادير واقعی و  مقايسه 8نمودار 

شی  صبی پیچ شبکه ع سری زمانی تاريخی عامل های : مدت _حافظه طولانی کوتاه –مدل   ورودی مدل، 
بعدی شیبکه عصیبی منظور سیازگاری با لايه تکهای اولیه بهسییگل پوياسیت. ابتدا داده-برآورد شیده مدل نلسیون

ستخراج ويژگی سپس برای پردازش و ا شدند و  شی، تغییر قالب داده  شدند. در مرحله پیچ های داخلی، وارد اين لايه 
سییازی سییازی خروجی لايه پیچشییی، تثبیت فرآيند آموزش و بهبود عملکرد مدل، از روش نرمالمنظور نرمالبعد، به

ست شد و تابع فعالهد ستفاده  ست که  سازیای ا شده ا برای ايجاد مؤلفه غیرخطی در تابع نمايی خطی مقیاس بندی 
های ورودی را مدت قرار گیرند. اين لايه، آرايهکوتاه طولانیها در لايه حافظه مدل به کار گرفته شییید. سیییپس داده
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برازش،  شیجهت مقابله با ب هانوروننرخ حذف تصیییادفی زمان، مؤلفه طور همکند و بهپردازش و خروجی تولید می
 کاملاً  هيلاکيها از ، دادهتيکند. درنهاصورت تصادفی بخشی از واحدهای خروجی را در طول آموزش غیرفعال میبه

شیییود. هدف کلی از طراحی اين مدل ترکیبی، آموزش الگوهای داخلی متصیییل عبور کرده و خروجی نهايی تولید می
مدت توسط لايه  های طولانیها و يادگیری وابستگیها با استفاده از شبکه عصبی پیچشی برای استخراج ويژگیداده

شده با مقادير واقعی بینیل بر اساس مقايسه مقادير پیشمدت بود. در ادامه، تصويری از نتايج مدکوتاه طولانیحافظه 
 .شده است ارائه 9هر عامل در نمودار شماره 

 
 مدت _حافظه طولانی کوتاه  –ها ذيل مدل شبکه عصبی پیچشی ی عاملنیبشیپواقعی و  مقايسه مقادير 9نمودار 

مدت، از سیییاختار کوتاهطولانی اين مدل علاوه بر حفظ مزايای حافظه : مدل واحد بازگشتتتی دارای دروازه
تا میزان فراموشییی اطلاعات  اندشییدهفيدو دروازه برای مديريت اطلاعات تعر کهیطورتری برخوردار اسییت؛ بهسییاده

از  های اولیه پسها اسییت و دادهگذشییته و نگهداری اطلاعات جاری کنترل شییود. ورودی مدل مشییابه سییاير مدل
شامل يک لايه بازگشتی واحد دارای دروازه است که به دنبال آن لايه پردازش میسازی، پیشنرمال شوند. اين مدل 
ستهنرمال برای افزودن مؤلفه  Tanh سازیای و دو لايه خطی قرار دارند؛ لايه اول خطی به همراه تابع فعالسازی د

شییده در مقايسییه با بینی، مقادير پیش10شییود. در نمودار تفاده میبینی نهايی اسییمنظور پیشغیرخطی و لايه دوم به
 .شده استمقادير واقعی هر عامل نشان داده

 
 ها ذيل مدل واحد بازگشتی دارای دروازهی عاملنیبشیپمقايسه مقادير واقعی و  ۱۰نمودار 
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، عملکرد خطا مطلق قدرو میانگین خطا  میانگین مربعات ريشهگیری از دو معیار در پايان، با بهره:  هامدلمقایسه 
 :شده استارائه 5های مختلف مورد مقايسه قرار گرفت که نتايج آن در جدول شماره ها توسط مدلبینی عاملپیش

 هامدلانواع  ینیبشیپمقايسه توان  5جدول 

 میانگین قدر مطلق خطا ریشه میانگین مربعات خطا مدل

 سطح

 449/0 690/0 (1،1گارچ)-برداری ونیخود رگرس

 939/0 233/1 واحد بازگشتی دارای دروازه

 020/1 467/1 مدتکوتاهحافظه طولانی  –شبکه عصبی پیچشی 

 579/1 319/2 الگوریتم مبتنی بر تقویت گرادیان

 شیب

 110/17 600/21 (1،1) گارچ-یخود رگرسیون بردار

 114/13 088/18 دروازه یدارا یبازگشت واحد

 430/13 526/18 مدتکوتاه طولانی حافظه – یچشیپ یعصب شبکه

 007/15 285/19 انیگراد تیبر تقو یمبتن تمیالگور

 انحنا

 960/23 900/27 (1،1) گارچ-یخود رگرسیون بردار

 122/13 761/19 دروازه یدارا یبازگشت واحد

 989/13 426/20 مدتکوتاه طولانی حافظه – یچشیپ یعصب شبکه

 147/16 468/21 انیگراد تیبر تقو یمبتن تمیالگور

شان میيافته، 5مطابق جدول  سطح، که دارای روندی طولانیها ن سنتی  دهد که در مورد عامل  ست، مدل  مدت ا
توان به ماهیت ها از خود نشان داد. اين برتری را میبهتری نسبت به ساير مدلگارچ عملکرد - یخود رگرسیون بردار

های دارای روند برای داده شودیمسبب سازی واريانس شرطی نسبت داد، که خودرگرسیو و توانايی اين مدل در مدل
سب ساختاری منا سانات  شندتر پايدار و نو شتی دارای دروازههای يادگیری عمیق مانند واح. در مقابل، مدلبا و  د بازگ

تری داشتند؛ که احتمالاً به سازی اين عامل عملکرد ضعیفدر مدلمدت حافظه طولانی کوتاه -شبکه عصبی پیچشی
 .است در حالت محدوديت داده مدت های شبکه عصبی در شناسايی روندهای طولانیدلیل دشواری معماری

مدت دارای نوسییانات موقتی مدت و میانهای زمانی کوتاهافق در خصییوص دو عامل شیییب و انحنا، که معمولاً در
شته گارچ -خود رگرسیون برداری  های يادگیری عمیق عملکرد بهتری نسبت به مدل سنتیهستند، مدل اند. علت دا

ست که مدل ضات محدودکننده، در برابر رفتارهای غاين برتری آن ا ساختار خطی و مفرو سیک با   ریهای آماری کلا
سانات پیچیده کوتاه ستايا سه با مدلدچار باياس می ،مدتيا نو سطحی، مدلشوند. حتی در مقاي های های يادگیری 

شتی دارای دروازه طور خاص، مدلاند. بهتری ارائه دادهيادگیری عمیق نتايج دقیق شیب و  واحد بازگ در هر دو عامل 
های مبتنی بر حافظه در دهد که معماریاين نشییان می .ها عملکرد برتری داشییته اسییتانحنا نسییبت به سییاير مدل

 را زمان متغیر در طولبینی روابط غیرخطی و الگوهای پیچیده و يادگیری عمیق، توانايی بالايی در شییناسییايی و پیش
  . دارند

 گذاریجای پويا سیگل–شده برای سه عامل سطح، شیب و انحنا در معادله نلسونبینیدر مرحله دوم، مقادير پیش
در مقايسه با  خطا مربعات میانگین ريشه معیار از استفاده با بازسازی اين دقت و گردد، بازسازی بازده منحنی تا شدند

تنهايی قادر ها بهيک از مدلنتايج نشییان داد که هیچ 5نتايج جدول  بر اسییاس .مقادير واقعی مورد ارزيابی قرار گرفت
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ستفاده از ترکیبی از مدل .زمان نیستصورت همهر سه عامل بهبه ارائه بهترين عملکرد برای  ای گونهها بهبنابراين، ا
تواند دقت بازسازی منحنی بازده صورت مستقل و توسط مدلی با کمترين میزان خطا برآورد شود، میکه هر عامل به

سون ساختار مدل نل شد؛ چرا که اين رويکرد با  ستقلال فرض بر مبتنی سیگل،–را بهبود بخ  نیز يکديگر، از هاعامل ا
 بازده منحنی نهايی بازسازی در بهینه مدل به منجر لزوماً ترکیبی چنین که داشت توجه بايد حال، اين با. است سازگار
به شرح تصوير  ترکیب برتر 5حالت،  64نتايج حاصل از  با بررسیو بايد تمام حالات ممکن بررسی شود.  شد نخواهد

 : شده استارائه زير برای آخرين روز

 
 مدل برتر 5 بر اساسبینی منحنی بازده آخرين روز پیش ۱۱نمودار 

صورت مستقل و توسط مدلی با کمترين ای که هر عامل بهگونهها به، استفاده از ترکیبی از مدل11بر اساس نمودار 
سازی  شود، دقت باز سه با حالتی که تمامی عاملمیزان خطا تخمین زده  ها با يک مدل واحد منحنی بازده را در مقاي

ها شییوند، افزايش داده اسییت؛ با اين حال، اين ترکیب لزوماً به بهترين نتیجه منجر نشییده و ترکیب بهینه مدلبرآورد 
 سیییگل–لسییونبرای بازسییازی منحنی، متفاوت بوده اسییت. علت اين امر به ضییرايب متفاوت هر عامل در فرمول ن

سید از تابعی صورتبه ضرايب اين چراکه گردد،بازمی سطح  عامل ضريب کهطوریبه شوند؛می ظاهر معادله در سرر
مدت بیشترين تأثیر را داشته که ضريب عامل شیب در سررسیدهای کوتاهدر کلیه سررسیدها مقدار ثابتی دارد، در حالی

کند. افزون بر اين، در برخی موارد ممکن اسییت تری ايفا میمدت نقش برجسییتهو عامل انحنا در سییررسیییدهای میان
ها گیری متضاد اين خطاها، اثرات آنتوسط است، به دلیل جهتبینی هر سه عامل دارای خطاهای ممدلی که در پیش

بل، مدلی که عامل بازده را کاهش دهد. در مقا هايت خطای کلی منحنی  بالاتر را خنثی کرده و در ن با دقت  ها را 
انحراف تواند منجر به انباشییت خطا و افزايش نمايد، میگیری مشییابه تولید میکند اما خطاهايی با جهتبینی میپیش

آمده اسییت. مطابق جدول مذکور  6در ادامه خطای مربوط به تمام حالات ممکن به شییرح جدول  .کل منحنی شییود
سیون برداری  سطح با مدل خود رگر ست که  شی  –بهترين نتیجه مربوط به ترکیبی ا صبی پیچ شبکه ع  –گارچ يا 

گارچ يا -حنا با مدل خود رگرسییییون برداریمدت، شییییب با واحد بازگشیییتی دارای دروازه و انحافظه طولانی کوتاه
 الگوريتم مبتنی بر تقويت گراديان برآورد شوند که انحراف از واقعیت معادل حدود نیم درصد است. 
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 خطا منحنی بازده آخرين روز در تمام حالات میانگین مربعات میزان ريشه 6 جدول

 شیب سطح

 انحنا

 یعصب شبکه

 حافظه – یچشیپ

 مدتکوتاه طولانی

واحد بازگشتی 

 دارای دروازه

خود رگرسیون 

 گارچ-یبردار

(1،1) 

 یمبتن تمیالگور

 تیبر تقو

 انیگراد

 یعصب شبکه

 – یچشیپ
 حافظه

 طولانی

 مدتکوتاه

 حافظه – یچشیپ یعصب شبکه

 مدتکوتاه طولانی
2/884 2/585 1/174 0/596 

 0/521 1/004 2/428 1/729 واحد بازگشتی دارای دروازه

 3/067 3/067 2/095 1/980 (1،1) گارچ-یخود رگرسیون بردار

 1/420 2/169 3/528 3/818 انیگراد تیبر تقو یمبتن تمیالگور

واحد 

بازگشتی 

 دارای دروازه

 حافظه – یچشیپ یعصب شبکه

 مدتکوتاه طولانی
3/354 3/058 1/648 0/885 

 0/735 1/479 2/899 3/197 واحد بازگشتی دارای دروازه

 3/458 2/611 1/768 1/711 (1،1) گارچ-یخود رگرسیون بردار

 1/835 2/640 4/004 4/293 انیگراد تیبر تقو یمبتن تمیالگور

خود 

رگرسیون 

-یبردار

 (1،1) گارچ

 حافظه – یچشیپ یعصب شبکه

 مدتکوتاه طولانی
2/404 2/103 0/692 0/625 

 0/684 0/521 1/949 2/251 واحد بازگشتی دارای دروازه

 4/419 3/541 2/482 2/327 (1،1) گارچ-یخود رگرسیون بردار

 1/048 1/690 3/038 3/329 انیگراد تیبر تقو یمبتن تمیالگور

 تمیالگور

بر  یمبتن

 تیتقو

 انیگراد

 حافظه – یچشیپ یعصب شبکه

 مدتکوتاه طولانی
3/524 3/227 1/818 1/024 

 0/865 1/649 3/068 3/366 واحد بازگشتی دارای دروازه

 3/289 2/449 1/668 1/638 (1،1) گارچ-یخود رگرسیون بردار

 1/991 2/809 4/175 4/464 انیگراد تیبر تقو یمبتن تمیالگور

 

 گیری نتیجه. بحث و 5

نظر منحنی بازده نمايانگر رابطه بین بازده اوراق بهادار با درآمد ثابت و سررسیدهای مختلف است؛ اوراقی که از 
اند. اين منحنی ابزار مهمی برای تحلیل انتظارات بازار نسبت به های مالیاتی مشابهو ويژگی یريسک، نقد شوندگ

مدت  مدت و طولانیمدت، میانهای زمانی کوتاهبینی تورم در افقهای اقتصادی و پیشهای پولی، روند فعالیتسیاست
ها و اتخاذ وکار نهادهای مالی مانند بانکمالی دولت، مديريت کسبهای شود. همچنین در تدوين سیاستمحسوب می

ها، مديريت پرتفوی و کنترل ريسک کاربرد دارد. در اين میان، گذاری دارايیگذاری از قبیل ارزشتصمیمات سرمايه
اقتصادهای نوظهوری مانند ويژه در روز و کارآمدی از منحنی بازده ارائه دهد، بهبینی دقیق، بهارائه مدلی که بتواند پیش

، تاکنون اين موضوع در ايران موردتوجه شايسته قرار نگرفته و مقاله حاضر حالنيايران، اهمیت مضاعفی دارد. باا
 .درصدد است تا اين خلأ را پوشش دهد

. در اندشدهیبینی منحنی بازده معرفها و رويکردها برای پیشای از مدلبر اساس مطالعات صورت گرفته، مجموعه
پذيری بالا، توانايی هايی نظیر قابلیت تفسیرپذيری، انعطافويژگی لیسیگل پويا به دل-اين میان، مدل عاملی نلسون

های مرکزی جهان، های ورودی، و همچنین کاربرد گسترده آن توسط اکثر بانکتلخیص اطلاعات و کاهش ابعاد داده
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ی اصلی سطح، شیب و انحنا منحنی بازده را بر مبنای سه مؤلفه ،ن مدلشده است. ايی مناسب انتخابعنوان گزينهبه
بینی منحنی ها و پیشکند. در اغلب مطالعات پیشین، از مدل خود رگرسیون برداری برای برآورد اين عاملبرآورد می

های يادگیری ماشین روش ای از، مجموعهمذکور شد؛ اما در اين پژوهش، علاوه بر مدلمبنا استفاده یعنوان مدلبازده به
ابتدا بازده تا سررسید اوراق خزانه اسلامی  جهت انجام محاسبات،شده است. نیز به کار گرفته -عمیق ياسطحی -

با استفاده از چندين  هاپیش بینی از عامل . در ادامهاندسیگل پويا برآورد شده-استخراج و سپس عامل های مدل نلسون
و مدل ترکیبی  (، واحد بازگشتی دارای دروازه، الگوريتم تقويت گراديان1،1گارچ )-برداریخود رگرسیون  از جملهمدل 

ها در منظور ارزيابی عملکرد مدل. بهانجام شدبینی جهت پیش مدتطولانی کوتاه حافظه–شبکه عصبی پیچشی
ها شد. يافتهاستفاده میانگین مربعات خطا ريشهو  خطا بینی هر يک از سه عامل، از دو شاخص میانگین قدر مطلقپیش

-مدت است، مدل سنتی خود رگرسیون برداری بینی عامل سطح که دارای روندی طولانیحاکی از آن است که در پیش
توان به ماهیت خودرگرسیو اين مدل و ها ارائه داده است. اين برتری را میگارچ عملکرد بهتری نسبت به ساير مدل

تر های با روند پايدار و نوسانات ساختاری مناسبسازی واريانس شرطی نسبت داد، که آن را برای دادهمدل توانايی آن در
طولانی  حافظه–شبکه عصبی پیچشی و واحد بازگشتی دارای دروازه های يادگیری عمیق نظیرسازد. در مقابل، مدلمی

ها در شناسايی اند که احتمالاً به دلیل چالش اين شبکهتری نشان دادهعملکرد ضعیف عاملسازی اين در مدل مدتکوتاه
 .مدت در شرايط محدوديت داده است روندهای طولانی

اند، مدت با نوسانات موقت همراهمدت و میانهای زمانی کوتاهکه معمولاً در افق نیز در رابطه با دو عامل شیب و انحنا
اند. اين برتری گارچ عملکرد بهتری نشان داده-سیون برداریهای يادگیری عمیق نسبت به مدل سنتی خود رگرمدل

های آماری کلاسیک به دلیل ساختار خطی و مفروضات محدودکننده خود، در مواجهه با ناشی از آن است که مدل
 های يادگیری سطحیشوند. حتی در مقايسه با مدلسوگیری می دچارمدت و نوسانات پیچیده کوتاه ستايا ریرفتارهای غ

در هر دو عامل شیب و  ويژه، مدل بازگشتی دارای دروازهاند. بهتری ارائه دادههای يادگیری عمیق نتايج دقیقنیز، مدل
  . ثبت کردها عملکرد بهتری انحنا نسبت به ساير مدل

 گذاریجای پويا سیگل–شده برای سه عامل سطح، شیب و انحنا در معادله نلسونبینیدر مرحله دوم، مقادير پیش
در مقايسه با  خطا مربعات میانگین ريشه معیار از استفاده با بازسازی اين دقت و گردد، بازسازی بازده منحنی تا شدند

تنهايی قادر به ارائه بهترين عملکرد ها بهيک از مدلمقادير واقعی مورد ارزيابی قرار گرفت. نتايج نشان داد که هیچ
صورت ای که هر عامل بهگونهها بهزمان نیست. بنابراين، استفاده از ترکیبی از مدلصورت همبرای هر سه عامل به

تواند دقت بازسازی منحنی بازده را بهبود بخشد؛ چرا که مستقل و توسط مدلی با کمترين میزان خطا برآورد شود، می
 حال، اين با. است سازگار نیز يگر،يکد از هاعامل استقلال فرض بر مبتنی سیگل،–اين رويکرد با ساختار مدل نلسون

در نتیجه،  .ايی منحنی بازده نخواهد شدنه بازسازی در بهینه مدل به منجر لزوماً ترکیبی چنین که داشت توجه بايد
که سطح با مدل خود شود زمانی حاصل می بازده ، بهترين دقت در بازسازی منحنیپس از برآورد تمام حالات ممکن

مدت، شیب با واحد بازگشتی دارای دروازه حافظه طولانی کوتاه –گارچ يا شبکه عصبی پیچشی  –رگرسیون برداری 
گارچ يا الگوريتم مبتنی بر تقويت گراديان برآورد شوند که انحراف از واقعیت -و انحنا با مدل خود رگرسیون برداری

 معادل حدود نیم درصد است.

 شيمنظور افزاطرح است: نخست، بهقابل شنهادیچند پ ،یمطالعات آت نهیزم در:  هاپیشنهادها و محدودیت
 یهامدل استفاده شود. دوم، از روش یعنوان ورودبه یاقتصاد یرهایاز متغ ،یاستیس یبردارو بهره جينتا یريرپذیتفس

 یهاتميالگور ريسا شودیم شنهادیپ ت،يمدل بهره گرفته شود. درنها ینیبشیپ یبرا میصورت مستقبه نیماش یریادگي
 .عاملی به کار گرفته شوند یهابا مدل یبیصورت ترکبه نیماش یریادگي
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 یداراوراق خزانه هيبازده بر پا یمنحن ،یتوجه داشت که در سطح جهان ديپژوهش، با یهاتيخصوص محدود در
بازار  اتیعمل یبر اجرا یبا اتکا نیو همچن شوند،یمنتشر م نیمع یزمان یهادولت که با سازوکار مشخص و در بازه

ها هستند که انتشار و عرضه آن مانکارانیدرواقع مطالبات پ یاوراق اسناد خزانه اسلام ران،ياما در ا رد؛یگیباز شکل م
 یمتیبازار باز، بازار با نوسانات ق اتینبود عمل لیبه دل ن،ي. علاوه بر اشودیانجام نم یمشخص یبندطبق برنامه زمان

به  وجودم یهاتيمحدود گريدر مدل از د یوجود شکست ساختار ن،یمواجه است. همچن نيیبالا و حجم معاملات پا
 . دارد یریگیپو قابل یجد یبازده همچنان ضرورت یمنحن ینیبشیموضوع، پ تی، با توجه به اهمحالني. باارودیشمار م

 

گونه کمک مالی از هیچ فرد، نهاد و سازمانی دريافت نشده برای ارائه مطالب و نگارش اين مقاله هیچ تعارض منافع.

است و نتايج و دستاوردهای اين مقاله به نفع يا ضرر سازمان يا فردی خاص نخواهد بود. حضور نويسندگان در اين 
 گونه تعارض منافعی ندارند.چطرف ولی متخصص بوده است و نويسندگان هیپژوهش به عنوان شاهدی بی
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