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Purpose: Selection of the best stocks for the portfolio as well as allocating the optimal amount of capital per stock in 
the portfolio are serious challenges in investing in the stock market. The use of machine learning capacities in the process 
of optimal capital allocation among portfolio assets has received less attention and usually, the same weight is assigned 
to portfolio stocks or traditional risk assessment methods are used to divide capital between portfolio stocks. The 
common disadvantage of these methods is that they all use simple and inflexible mechanisms to estimate the performance 
of a set. The purpose of this paper is to show for the first time, that machine learning can be used to create a more 
effective mechanism for estimating performance, which leads to a more efficient allocation of capital to portfolio stocks. 

Methodology: Our proposed framework, uses two predictive models based on machine learning. In the first step, stocks 
historical information is used in a return forecasting model, then based on the predicted returns, the appropriate stocks 
of the portfolio are selected. In the second step, a separate forecasting model predicts portfolio returns by taking into 
account both the forecasted returns in the first model and the expected risk of the stocks. At the end based on the 
predicted return of the numerous random portfolios, the appropriate weight for each asset is selected. 

Findings: Comparing the returns of adjusted portfolios with this model and adjusted portfolios with other portfolio 
optimization methods shows the superiority of the proposed model. 

Originality/Value: In this paper, by using machine learning models, the process of selecting the appropriate stock of 
the portfolio and allocating capital among the candidate stocks is done optimally. 
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mailto:dastam66@gmail.com
http://dorl.net/dor/20.1001.1.25385097.1402.8.2.14.8
http://dorl.net/dor/20.1001.1.25385097.1402.8.2.14.8
https://orcid.org/0000-0001-6376-7637


میم
تص

ریه 
نش

وره 
، د

ات
ملی

ر ع
ق د

حقی
 و ت

ری
گی

8
اره 

شم
 ،

2 ،
ان 

بست
تا

14
02

حه: 
صف

 ،
53

9
-

52
7

 

 

 نویسنده مسئول* 
fatemehrezaee@ut.ac.ir            

 http://dorl.net/dor/20.1001.1.25385097.1402.8.2.14.8 

 

 مقدمه -1

ای از هاست. تقسیم سرمایه بین مجموعهسهمای از گذاری روی مجموعهگذاری در بازارهای مالی، سرمایهترین استراتژی سرمایهمتداول
دهد؛ یابد، کاهش میتمام سرمایه به یک سهم خاص تخصیص می که یحالتگذاری را در مقایسه با ایهها در درجه اول ریسک سرمسهم

صورت متوسط سود هدوم بافتد و در درجه اگر یک یا چند سهم از سبد با رکود یا کاهش قیمت مواجه شوند، کل سرمایه به خطر نمی چراکه
های سبد تا حد امکان شود که سهمتنظیم می نحویبهسهام ی کند. یک سبد بهینهگذار محقق میمدت برای سرمایهی در طولانیتربیش

 هایرابطهتنوع سهام و پیچیدگی  حالینباازمان دچار رکود و زیان نشوند. صورت همهنوسانات قیمتی نامطلوب یکدیگر را پوشش دهند و ب

                       

 و تحقیق در عملیات گیریتصمیم 
  527-539(، 1402)(، 8، شماره )2دوره                                                  

     www.journal-dmor.ir 

  پژوهشی نوع مقاله:

 سازی سبد سهامیری از یادگیری ماشین در فرآیند بهینهگبرای بهره جدید یروش یهارا

 1، فاطمه رضایی،*1زادهسامان هراتی  
 .، ایراندانشگاه تهران، تهران ین،علوم و فنون نو و دانش، دانشکده یمگروه علوم تصم1 

 ،تخصیص میزان مناسبی از سرمایه به هر یک از سهام درون سبد چنینهمدر یک سبد سهام و  قرار گرفتنانتخاب سهام برای  هدف:
های پیشرفته یادگیری ماشین برای انتخاب های متعددی از روشگذاری در بازار سهام هستند. تاکنون در پژوهشهای جدی سرمایهچالش

 ترمکسرمایه میان سهام سبد  کارآمدی یادگیری ماشین در فرآیند تخصیص هاسهام درون سبد سهام استفاده شده است، استفاده از ظرفیت
های سنتی ارزیابی ریسک برای تقسیم شود یا از روشقرار گرفته است و معمولا وزن یکسان به سهام سبد تخصیص داده می موردتوجه

ناپذیر های ساده و انعطافاز مکانیزم هاآندر همه ها این است که این روش مشترک ضعفنقطهشود. سرمایه میان سهام سبد استفاده می
توان با استفاده از یادگیری ماشین می دهیم کهبار نشان می. در این مقاله ما برای نخستینشودیمبرای تخمین کارایی یک سبد سهام استفاده 

 .شودبه سهام سبد می تر سرمایهتخصیص پربازده بهمنجری ساخت که مکانیزم موثرتری برای این تخمین کارای

کند. در استفاده می بینی مبتنی بر یادگیری ماشیناز دو مدل پیشPer-Learner چارچوب پیشنهادی ما موسوم به  شناسی پژوهش:روش
یک به کمک  2شود و در گام بینی بازده سهم، سهام مناسب سبد انتخاب میبا استفاده از اطلاعات تاریخی سهام در یک مدل پیش 1گام 

های سبد، هر یک از سهم مورد انتظارشده در مدل اول و ریسک بینیزمان سود پیشنظر گرفتن همشود با درمجزا سعی می بینیمدل پیش
 .اساس ترکیب وزن مناسب برای سهام سبد انتخاب و پیشنهاد گردد این بینی شده و بربازده سبد در آینده پیش

سازی سبد سهام، برتری مدل های بهینهشده با سایر روششده با این مدل و سبدهای تنظیمسبدهای تنظیممقایسه بازده تجمعی  ها:یافته
 .دهدپیشنهادی را نشان می

 ناسبمهای یادگیری ماشین، فرآیند انتخاب سهام سبد و تخصیص سرمایه گیری از مدلدر این مقاله با بهره علمی: افزودهارزشاصالت/
 شود.دیده می وضوحبهدر کارایی سبد  است و تاثیر آن شده انجام خودکار صورتبه سبدمیان سهام 

 سازی سبد سهام، یادگیری عمیق، یادگیری ماشین.انتخاب سبد سهام، بهینه ها:کلیدواژه

 چکیده
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، هاآنسرمایه روی  تخصیص بهینهنیز گستردگی عوامل تاثیرگذار روی رفتار بازار بورس باعث شده انتخاب سهام مناسب و باز و هاآنمیان 
 هاآنو نیز اثبات اثربخشی  [1]های یادگیری عمیق و پیشرفت های یادگیری ماشینوسعه الگوریتمهای اخیر تدر سال نباشد. عملی یسادگبه

 .های بازار سهام سوق داده استها برای حل چالش، پژوهشگران را به استفاده از این الگوریتمهای گوناگونحوزه ل پیچیدهیدر حل مسا
سبد را  توان ساختمی دلیلهمینبهدو فاکتور موثر در موفقیت یک سبد سهام هستند.  هاآنانتخاب سهام مناسب و تخصیص بهینه وزن به 

شود شوند. برای این منظور معمولا سعی میگذاری تعیین میهای مناسب برای سرمایهسهم 1گام در   [2]در دو گام مجزا بررسی کرد
 .[3] سودآورترین سهام برای سبد انتخاب شوند

های اخیر معمولا به دهند. در پژوهشبینی بازده سهام نشان میهای یادگیری ماشین را در پیشکارایی روش [5]و  [4]مقالات متعددی 
نی به میزا. دگیرنود را دارند در سبد قرار میشود و سهامی که بالاترین تخمین سها تخمین زده میها سود آتی هر یک از سهمکمک این روش

ساخت  2 گامدر  . [6]گیرندتری در سبد قرار میدست دهند، سهام مناسبتری از بازده بههام، تخمین دقیقبینی بازده سهای پیشکه مدل
شود. منظور از وزن بهینه بخشی از سرمایه است که به سهم مربوطه تخصیص های سبد معین نظیر هر یک از سهم سبد لازم است وزن بهینه

نون تاک حالینبااافت بازده سبد سهام شود.  بهنجرمتواند شود. بدیهی است تخصیص نامناسب سرمایه به سهام داخل سبد میداده می
برای  اند،، یعنی انتخاب سهام مناسب برای سبد پرداخته1 گامسازی و مدیریت سبد سهام تنها به بهبود بهینه نهیدر زمها عمده پژوهش

استفاده  هاآنهر یک از  ها از رفتار گذشتهازده آتی سهمیادگیری ماشین برای تخمین ب بینی مبتنی برهای پیشمدل از [6]-[8]های مقالهنمونه 
تمرکز این  واقعدر .بازده بالاتری برای سبد محقق کنند یجهدرنتی در آینده دارند در سبد قرار بگیرند و تربیشکه بازده  اند تا سهامیکرده

در  شدهتفادهاسبینی بینی در انتخاب صحیح سهام سبد است؛ به میزانی که مدل پیشهای پیشدادن تاثیر مثبت مدلتحقیقات روی نشان 
انتخاب  حالینبااشود. می تربیشبازده سبد  یجهنتدرگیرند و های سودآورتر با احتمال بالاتری در سبد قرار میتر باشد، سهمدقیق 1گام 

موفقیت یک سبد سهام است و نباید تاثیر تخصیص بهینه سرمایه میان سهام سبد را در سود نهایی سبد نادیده سهام مناسب نیمی از مسیر 
 .[2] گرفت

ترین استراتژی است. این های سبد سادههای تقسیم سرمایه میان سهام سبد، تخصیص وزن )سرمایه( یکسان به تمام سهماز بین روش
نهایی سبد  را در بازده سرمایه به سهامی با رفتار مشابه ون تفاوت بازده سهام مختلف و ریسک حاصل از تخصیصاستراتژی تاثیر عواملی چ

های یکی دیگر از استراتژی 1میانگین واریانسشود. یک استراتژی بهینه برای تخصیص وزن سهام سبد تلقی نمی دلیلهمینبهگیرد، نادیده می
هر  یظار برامورد انتهای سبد در گذشته و نیز بازده به میزان همبستگی بازده سهم توجهباخلاف روش قبل متداول تقسیم سرمایه است که بر

نوعی مصالحه میان بازده و ریسک است، به  درواقعکند. در این استراتژی که ، طبق یک الگوی ثابت سرمایه را توزیع میهاآنیک از 
الایی بازده همبستگی ب ازنظرهر دو سهمی که  حالیندرعگیرد و ی در سبد تعلق میتربیشرند وزن دا بالاتری مورد انتظاربازده هایی که مسه

کاهش بازده سایر  بهمنجرکه افت بازده یک سهم نخواهند داشت؛ چرا زمان وزن بالایی از سبد را در اختیارصورت هماند بهدر گذشته داشته
ذاری را گمتوسط سود سرمایه امرشود و همین ی به سبد تحمیل میتربیشزیان  یجهدرنتمشابه این سهم دارند،  ود که رفتارشهایی میسهم

 .وزن، کارآمدتر استمدت نسبت به استراتژی همگیری براساس میانگین واریانس در طولانیرو تصمیمایندهد. ازمدت کاهش میدر بلند

ی پویا گیری در این فضادر تضاد با ماهیت پویای بازارهای مالی است؛ تصمیمو نگر و ایستا شتهتخصیص وزن عمدتا گذ ، اینوجودینباا
ه از این عوامل استنباطی ک اساسبربگیرد و  نظردرمدت سبد را ی است که بتواند عوامل اثرگذار در کارایی بلندتربیشپذیری نیازمند انطابق

 به توجهباگیری بایستی فرآیند تصمیم درواقعهر یک از سهام را در شرایط فعلی بازار تعیین نماید.  پویا وزن صورتبهآورد می دستبه

آن سبدهای  اساسبربینی نماید و های سبد از گذشته تا به امروز، الگویی استخراج کند که کارایی سبد را در آینده پیشسهم یتغییرات رفتار
برای استفاده از پتانسیل یادگیری ماشین  Per-Learnerایم چارچوبی موسوم به د. ما در این پژوهش سعی کردهنمای یگذارارزشمختلف را 

گذاری، کارایی و تخمین ریسک سرمایهها مبینی بازده سهشرایط بازار، پیش اساسبر بتوانددهیم که  ارایهبینی بازده سبدهای سهام پیش در
بینی مبتنی بر یادگیری مناسب سهام سبد را انتخاب نماید. این چارچوب شامل دو مرحله پیش آن وزنبینی کند و به کمک سبد را پیش

 ماشین است.

                                                             

1 Mean-Variance )MV(  
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Per-Learner  میزان بازده آن را برای روز معاملاتی آتی  بینی بازده،در یک مدل پیش هر سهمبا استفاده از اطلاعات تاریخی  1 گامدر

فاده از یک مدل با است . در گام بعدکندگیری در سبد انتخاب میقراردارند برای  تخمین بازده را بالاترینکه هایی سهم بینی وپیش
الاترین زند و نهایتا تخصیصی که بهای شدنی متفاوتی تخمین میتخصیص ازایبهبازده سبد، میزان بازده سهام منتخب را  کنندهبینی پیش

بازده سبد، تخمین بازده را براساس  کنندهبینیگزیند. مدل پیشنهایی برمی سبد عنوانبهد تخمین کارایی را روی سهام منتخب دارا باش
رفتار گذشته و بازده  برعلاوهها ویژگیدهد. این می انجاماز آن سبد است  خصوصهبیک جنبه  کنندهیفتوصهایی که هر یک ویژگی

بینی که هر مدل پیش جاآناز ؛ ردیگیدر برمها را نیز بینی و روابط متقابل سهمهای سبد، اطلاعاتی پیرامون ریسک پیششده سهمبینیپیش
تخصیص  گیریبایستی در فرآیند تصمیم ،سبد تاثیرگذار است مورد انتظار بازده بر متوسط خطاخطایی دارد و ریسک حاصل از این 

نیز  هاآنها و همبستگی رفتار دیگر تعامل سهم یاز سو .گذاری کاهش یابدقرار بگیرد تا ریسک سرمایه موردتوجهها این خطا نیز وزن
زان گیری درباره میدر زمان تصمیم ،بنابراین ؛دهدگذاری را تحت تاثیر قرار میسرمایه مورد انتظار سودفاکتورهایی است که  ازجمله
 .اتخاذ شود یخطرترکمقرار گیرد تا تصمیمات  مدنظرسهام نیز  به هر سهم، باید همبستگی رفتار یافتهیصتخصسرمایه 

که از  دگیری انطباقی دارگیری پیشین، یک ساختار تصمیمهای تصمیممدل پیشنهادی ما برخلاف ساختار صلب مدل ترتیبینابه
را پیش بازده سبد ها برای استخراج الگوهایی کهسهمیخی مربوط به رفتار طور اطلاعات تاربینی بازده و خطای آن و همیناطلاعات پیش

که مناسب را  یترکیب وزن را تخمین بزند و یکسهام منتخب به  سرمایه مختلفهای تخصیصکارایی تا  کنداستفاده می ،دنکنبینی می
این ترکیب وزنی تنها نسبت تخصیص سرمایه به هر یک از  .نمایدمنتخب است انتخاب  معادل یک تخصیص سرمایه مشخص به سهام

دهی مبتنی بر وزندی در چارچوب پیشنها .استهر مقداری از سرمایه قابل استفاده  ازایبهلذا  کند وسهام درون سبد را مشخص می
دهد های ما نشان میارزیابید. شومیزند جایگزین با یک مکانیزم پویای انطباق پذیر که مستقیما بازده سبد را تخمین می ،کاهش ریسک

چهشود. آنوزن، به بازده بالاتری منجر میواریانس و استراتژی سبد هم روش پیشنهادی در مقایسه با استراتژی میانگین باگذاری سرمایه
ا شرایط است؛ یعنی در هر گیری بسازد، سازگاری تصمیمسازی سبد سهام متمایز میهای بهینهکه مدل ما را در مقایسه با سایر روش

کند و همین سازگاری سبد اتخاذ می تیاساس تخمین وضعیت آمختلف، مدل تصمیم بهینه را بر هایزمان بسته به شرایط و وضعیت سهم
ش بخ در ادامه این مقاله در گذار محقق نماید.ی برای سرمایهتربیشکارایی  مدتیطولانشود که در می هناتصمیمات هوشمند بهمنجر

 Per-Learnerبه تفضیل به معرفی چارچوب  3کنیم. در بخش سازی سبد سهام را مرور میدر حوزه بهینه شدهانجامکارهای مرتبط  2
پژوهش حاضر  جنتای 5 در بخش نهایتدرگیرند و قرار می یموردبررس هاآنها و نتایج ارزیابی، آزمایش شیوه 4 شدر بخپردازیم. می

 .گرددمی ارایهو پیشنهادهای پژوهشی برای ادامه تحقیق  شودمی یبندجمع

 تحقیق پیشینه -2

های ایی سهمبینی بازده سهم برای شناسرویکرد بسیاری از مقالات ساخت سبد بهینه مبتنی بر یادگیری ماشین، استفاده از یک مدل پیش
یک مدل ترکیبی با استفاده از   [3]ازجملهطور برابر میان سهام منتخب است. ام و تقسیم سرمایه بهدر سبد سه هاآنپربازده و قرار دادن 

بینی بازده سهم و برای پیش SVM. در این مقاله از کرده استسازی سبد سهام معرفی و الگوریتم ژنتیک برای بهینه 1ماشین بردار پشتیبان
بالاتر از یک حد  بینی بازدهیهایی که پیشبینی استفاده شده است. سپس سهمسازی پارامترهای مدل پیشاز الگوریتم ژنتیک برای بهینه

 گیرند.با وزن یکسان در سبد قرار می شوند وآستانه دارند انتخاب می

اند و پس از انتخاب سهام بینی جهت حرکت سهام استفاده کردهبرای پیش 2مدت ماندگار-کوتاه از حافظه [9] روش پیشنهادی در مقاله
شده است که سبدهایی که  سازد. در این مقاله نشان دادهسهم با وزن برابر می سبدی شامل  3استقراضی یدوفروشخرمناسب برای 
اند از شده ختهسا 6یا رگرسیون خطی 5ی عصبی عمیق، شبکه4بندی بدون حافظه مثل جنگل تصادفیهای طبقهبینی مدلبراساس پیش

ستفاده مستقیم جای ابه [10] مدت ماندگار برخوردارند. در پژوهشی دیگر-کوتاه حافظه ده باشی نسبت به سبدهای ساختهترکمزدهی با
بینی یشبندی سهام از طریق پهمبتنی بر یادگیری ماشین برای رتب یادومرحلهشده برای انتخاب سهام، یک روش ترکیبی بینیاز بازده پیش

، بازده آتی هر سهم محاسبه 7خوریک شبکه عصبی پیشبه کمک  این مقاله در فاز اول، داده است. در مدل پیشنهادی ارایهقیمت آتی سهم 

                                                             

1 Support Vector Machine (SVM) 
2 Long Short-Term Memory 

(LSTM)  
3 Short selling 

4 Random Forest )RF(  
5 Deep Neural Network )DNN( 
6 Linear Regression )LR( 
7 Feed-forward neural network 
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شوند. در این دهی خطی است، داده میبندی سهام طی یک فرآیند امتیازمدل که همان رتبه 2 ورودی به مرحله عنوانبهها شود. این بازدهمی
سهام برتر با وزن یکسان  5%شود و دار از تعدادی فاکتورهای بنیادین و بازده آتی سهم امتیازدهی میمرحله هر سهم به کمک یک جمع وزن

 گیرند.در سبد قرار می

بینی بازده سهام مقایسه شده است برای پیش LSTMو  2عصبی بازگشتی ، شبکه1یادروازهواحد بازگشتی  عصبی عملکرد شبکه [5] در مقاله
به کمک  چنینهمبینی بازده سهام داشته است. در مقایسه با دو مدل دیگر کارایی بالاتری در پیش LSTMو نشان داده شده است که 

 اند.یک حد آستانه داشتند انتخاب شده و با وزن یکسان در سبد نهایی قرار گرفته هایی که بازدهی بالاتری ازمدل سهمهای بینیپیش

، تر اشاره شدکه پیش طورهمانبینی کارآمد برای انتخاب سهام سبد است و های پیشدر این دسته از مقالات هدف اصلی استفاده از مدل
کنند و تخصیص وزن یکسان به سهام ر مساوی میان سهام سبد تقسیم میطواست که سرمایه را به این هایمقالهاین دسته از  ضعف عمده

 شدهاختهسسبدهای  مدت متوسط بازدهشود در طولانیگذاری نیست و همین امر باعث میبهترین استراتژی برای یک سرمایه وضوحبهسبد 
 به این روش بهینه نباشد.

های مناسب برای بینی برای تشخیص سهمهای پیشاول از مدل مشابه دستههایی هستند که حوزه پژوهشهای این دیگر پژوهش دسته
 سازی وزنها از تئوری پرتفوی مدرن برای بهینهسهم تخصیص وزن یکسان به همه یجابه کنند ولیقرارگیری در سبد استفاده می

 باشند. زده بالاتری داشتهمدت باکنند به این امید که در طولانیهای سبد استفاده میبه سهم یافتهیصتخص

ر وزن ه [11] مارکوویتزدر مدل پیشنهادی  شد.واریانس معرفی -با مدل میانگین [11] مارکوویتزتوسط بار مدرن نخستین یپرتفوتئوری 
 شود.می و ریسک حاصل از همبستگی رفتاری سهام سبد تعیین  مورد انتظاریک مصالحه بین بازده  اساسبرها یک از سهم

-1) رابطهگیرند ی در سبد میتربیشپتانسیل رشد بالاتر، وزن  دلیلبهبالاتری دارند     مورد انتظاریعنی سهامی که بازده  ،(1رابطه )
سبد را  درزمان وزن بالایی هم صورتبهاند زمان همبستگی رفتاری بالایی از خود نشان داده هایی که در طولسهم حالیندرع، الف(

   jو i سهمکوواریانس دو  و   jth، وزن سهمith به ترتیب وزن سهم  و  ، ، ب(-1)فرمول در رابطه واریانس سبد . نخواهند داشت
این است که تمام سرمایه  کنندهینتضم ج(-1)شرط  های سبد است.تعداد سهم کنندهمشخصN  چنینهمدهند، را در سبد نشان می

 سازی مجاز نیست.دهد فروش استقراضی در این مدلنشان می د(-1) نامساوییابد. ها تخصیص میمیان

 [12]ن به مقاله توااند میسازی سبد استفاده کردهبینی با میانگین واریانس برای بهینهتحقیقاتی که در آن از ترکیب یک مدل پیش ازجمله
برای انتخاب سهام و از روش میانگین واریانس برای تنظیم وزن  SVMبینی مبتنی بر های یک مدل پیشبینیاشاره کرد. این مقاله از پیش

 صورتبهوزن و نیز سبدهایی که سبدهای همبا بازده  آمدهدستبهبرای نشان دادن کارایی مدل، بازده سبدهای  .کرده استها استفاده سهم
دهد. یسه شده است که برتری مدل پیشنهادی را نشان میمدل میانگین واریانس بهینه شدند، مقا اساسبر هاآنهای تصادفی انتخاب و وزن

ی ماشین با یک مدل یادگیر ، از1که در مرحله اوت فبا این ت ؛استشده  اتخاذرویکردی مشابه مقاله قبلی   [7]در یک پژوهش جدید دیگر
الگوریتم  یپارامترهاابربینی قیمت سهام استفاده شده است که یافته برای پیشتاب بهبودو الگوریتم کرم شب 3گرادیان ترکیب الگوریتم ارتقا

XG-Boost شوند.بهینه تعیین می صورتبهتاب با الگوریتم کرم شب 

است. رویکردهای پیشنهادی،  برای ساخت سبد با رویکردهای متفاوت استفاده کرده LSTM های یک شبکه عصبیبینیاز پیش [8]مقاله 
 LSTMدهد است. نتایج نشان می شده گرفته نظردررقیب  عنوانبه LRو  SVMوزن بودند. برای ارزیابی نتایج دو مدل میانگین واریانس و هم

                                                             

1 Gated Recurrent Unit )GRU(  
2 Recurrent Neural network )RNN(  

3 Extreme Gradient Boosting (-XG
Boost ) 

  الف(-1)

  (ب-1)

  (ج-1)

  (د-1)
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نسبت به های این مدل بازدهی بالاتری بینیپیشاساس برشده سبدهای ساخته یجهدرنتگر دارد و دقت بالاتری در مقایسه با دو مدل دی

سازی سبد سهام استفاده کرده است. و میانگین واریانس برای طراحی و بهینه LSTMترکیب  از ههم مشاب [2] دارند. تحقیق هاسایر مدل
در انتخاب سهام مقایسه کرده است.  1همبسته یکپارچه میانگین متحرک خود و SVM، RFهای را با مدل LSTMاین مقاله کارایی مدل 

 ها دارد.بازده بالاتری در مقایسه با سایر مدل ،نتایج نشان داده که مدل پیشنهادی

، [6]، مقاله استگذار تاثیر هاآنبهینه  انتخاب سهام سبد و تعیین وزن بینی خطا دارند و این خطا درهای پیشکه معمولا مدل جاآناز 
شود و ه برای آن سهم اضافه میشدبینیمدت، به مقدار بازده پیشسهم در یک بازه زمانی کوتاهبازده بینی متوسط خطای مدل در پیش

ه وزن هر سهم گیری درباربینی در فرآیند تصمیمخطای پیش شود تا تاثیرگرفته می نظردرآن سهم  مورد انتظاربازده  عنوانبهمقدار حاصل 
شده یانگین واریانس بهبودیافته معرفیبینی متنوعی را با مهای پیشده است و مدلکر استفاده [6]از نتایج مقاله  [13]کاهش یابد. مقاله 

بینی مبتنی بر سه مدل پیش و RF، SVMهای ایجاد کند. در این مقاله الگوریتم سودآورتریمقاله قبلی ترکیب کرده است تا سبدهای در 
اند. در ادامه با هر مجموعه سهام فاده شدهتبینی بازده آتی سهم اسبرای پیش 2عصبی پیچشی و شبکه LSTM ،DNNشبکه عصبی؛ 

های ط سبدشود. مقایسه بازده متوسمدل میانگین واریانس سبد سهام بهینه ساخته میاساس بربینی بازده، های پیشمدل پیشنهادی متناظر
گذاری بازده بالاتری و میانگین واریانس برای پیشنهاد سرمایهRF مدل  دهد ترکیبمی زینه تراکنش نشانه 1%گرفتن  نظردربا  شدهساخته

 نسبت به سایر ترکیبات دارد.

 حلهدهند، در مرای سهام نشان میدر افزایش کارایی سبدهرا بینی های پیشاستفاده از مدل اثربخشی کهآن باوجود هامقالهاز  دستهاین 
ا است که در تگیری ایساشاره کردیم میانگین واریانس یک مدل تصمیم ترپیش. کننداستفاده نمیها از این مدلهای سبد تعیین وزن سهم

سهام  بازار سهام سازگار نیست و برای معاملات روزانه لگو ثابت با ماهیت پویاا دارد. اینتخصیص وزن ثابتی  شرایط گوناگون الگو
ه هایی کها، درباره وزنشرایط سهم اساسبرد نبتوانتوسعه یابند که  یاگونهبهجود های مومدل استرو نیاز ایناز ندارد. اثربخشی کافی

 پردازیم.به معرفی مدل پیشنهادی میند. در بخش بعد نگیری کدهند تصمیمسبد را افزایش می کارایی

 Per-Learnerمدل  -3

 زند. این مدل ازها در سبد را تخمین میبهینه هر یک از سهمهای مناسب سبد و وزن به شرایط بازار سهم توجهبا Per-Learner مدل
-Per مدلکلی طورکنند. بهایی یک سبد را تامین میبخشی از اطلاعات لازم برای برآورد کار کدامهرچندین مولفه تشکیل شده است که 

Learner مناسب وزنی  ترکیب این کارایی درباره برمبنازند و سهام یک سبد، کارایی آن سبد را تخمین می هایبا استفاده از ویژگی
ود ی از ختربیش بازدهی ،، چه وزنی از سهاماز بازار کند که در هر شرایطیتعیین می مدلاین  کند؛گیری میسبد تصمیم های آنسهم

 دهد.نشان می

یتم و  شمای کلی این مدل 1شکل  بینی بازده برای هر سهم این چارچوب شامل یک مدل پیش دهد.را نشان میکد آن  شبه 1الگور
وند. شهای تاریخی هر سهم آموزش داده میبینی بازده سهم با دادههای پیشاست. مدلبینی بازده برای سبد سهام بازار و یک مدل پیش

شود. با استفاده برای سبد روز بعد انتخاب می بازده برای هر سهم، یک مجموعه از سهام منتخب شدهبینیتوجه به مقادیر پیشبا ازآنپس
های هر سبد براساس ویژگی ازآنپسشود می های منتخب سبدهای متفاوتی ساختهاز ترکیبات وزنی شدنی تصادفی، روی سهم

 Per-Learnerشود؛ بنابراین، بینی کارایی سبد نیز آموزش داده میهای شدنی، مدل پیشهای منتخب و تخصیصآمده از سهمدستبه
بعد وزن مناسب متناظر هر سهم در سبد  کند و در مرحلهسهام منتخب را تعیین می 1 کند. مرحلهبینی میدر دو مرحله سبد بهینه را پیش

 کند.را برآورد می

 

 

                                                             

1 Auto-Regressive Integrated 

Moving Average  (ARIMA )  

2 Convolutional Neural Network )CNN(  
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 شمای کلی چارچوب پیشنهادی. -1شکل 
Figure 1- Outline of the proposed framework. 

 

 Per-Learnerوب های چارچمولفه -1-3

 .Per-Learnerالگوریتم  -1الگوریتم 
Algorithm 1- Algorithm of per-learner framework. 

Input: The historical stock price 

Output: The optimal weights of the candidate stocks ( ) 

1: Select the top  stocks from Stock return prediction models as Candidate stocks 

2: ;  #  is the predicted return of the candidate stocks 

3: ;  #  is the mean of prediction errors 

4: ;  #   is the last day return of the candidate stocks 

5: for  in Candidate stocks do: 

6:    for  in Candidate stocks do: 

7:        ← ;   

8:   end for 

9: end for 

# contains portfolio features 

10:  

 # is the predicted performance of the feasible portfolios 

11: ; 

12: for  :  

13:    Generate a random weight set as ; 

14:   ; 

15:     ; 

16: end for 

17:  

18: return  

 

 پردازیم.ادامه به معرفی هر یک میپیشنهادی شامل چهار مولفه اصلی است که در  مدل

منظور از مقدار بازده یک سهم درصد تغییرات  است. شدهگرفته  نظردربینی های بازار یک مدل پیشازای تمامی سهماین مولفه به در :1 مولفه
  دهد.نشان می را در زمان بازده قیمتی سهم  (2) رابطهست؛ ا قیمتی آن سهم طی دو روز متوالی

 کند. بینی میپیش روز گذشته، بازده روز بعد آن سهم را 60آن سهم در  تایی از بازده60یک توالیها با دریافت هر یک از این مدل

(2) . 
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سری زمانی به طول ، یک (3) رابطهمطابق  بینی بازده روز برای پیش  ithبازده متناظر سهم کنندهبینیپیش ورودی مدل ،بنابراین
سهام منتخب در  عنوانبه سهمی که بازده بالاتری نسبت به سایر سهام دارندها تمامی مدل شدهبینیخواهد بود. براساس بازده پیش 60

ست و مقدار بازده هر سهم ا گذاریکننده در کارایی یک سبد سرمایهتعیینانتخاب سهام مناسب یک فاکتور  گیرند.قرار می روز آینده سبد
کارهنی ببیهرچه مدل پیش ،بنابراین ؛گیری درباره وزن آن سهم در سبد اثرگذار استاطلاعاتی از آینده آن، در مکانیزم تصمیم عنوانبه

ود و شم میجاناها با دقت بالاتری د، فرآیند انتخاب و تخصیص وزنده ارایهها تری از بازده آتی سهمبرآورد دقیق مرحلهرفته در این 
 اثربخشی مکانیزم تخصیص وزن مبتنی بر یادگیری را نشان دهیم، چندین کهآنیاید. ما در این پژوهش برای میکارایی سبد بهبود  یجهدرنت

 دلیلبهسبد صرفا  سازیبینی مختلف را برای تعیین سهام سبد آزمایش کردیم تا اطمینان داشته باشیم اثربخشی مکانیزم بهینهمدل پیش
در این   DNN و LSTM  ،RF  ،CNN هایحقیق، مدلت رو براساس پیشینهاینبینی خاص نیست. ازک مدل پیشهای مناسب یانتخاب

 زیر است: صورتبهها یات معماری هر یک از این مدلاند. جزیشده نظر گرفتهدربازده سهم  بینی کنندهپیش عنوانبهپژوهش 

1. DNNبرای آموزش شبکه، ده استشبینی بازده سهم استفاده برای پیش 3و  8، 15های مخفی با تعداد نرون لایه 3ی عصبی با : یک شبکه .
رابطه  های شبکه حداقل گردد. درطی فرآیند تنظیم وزن (4) تابع هزینهکه نحویبه ؛کاهش گرادیان استفاده شده استاز الگوریتم یادگیری 

های آموزشی را نشان کل نمونهتعداد  هستند و  thi آموزشی مقدار بازده واقعی نمونه  شده توسط مدل وبینیمقدار بازده پیش  (4)
 دهد.می

2. CNNبینی : در این مقاله مدل پیشCNN ، یک لایه(، 2*1)سایز  کرنلبا  یدوبعد لایه کانولوشناز یک maxpooling ( و سه 2*1) به سایز
 شود.طی فرآیند یادگیری بهینه می (4) ینهتابع هز . مشابه مدل قبلی شده استتشکیل  2دنس به سایز  لایه

3. LSTMشده در این مدل از یک لایه : معماری استفادهLSTM  در این مدل به کمک الگوریتم کاهش گرادیان شده استنرون تشکیل  3با .
 اند.سازی شدهبهینه (4) ع هزینهتابدر جهت کاهش  پارامترهای مدل

4. RF نمونه در  10و شامل حداقل  20های آن حداکثر به عمق تایی است که درخت400ش شامل یک جنگل شده در این پژوهاستفاده: مدل
 های میانی هستند.برگ و نود

رباره ین بازده دشود و براساس ابینی میبرای یافتن سبد مناسب، بازده یک سبد پیش Per-Learnerگیری در چارچوب تصمیم :2مولفه 
بازده  در های موثرای از ویژگیباید هر سبد با مجموعه ،بنابراین؛ شودگیری میشده به سهام در آن سبد تصمیمدادهفیت وزن تخصیصکی

 کند.آوری میها را جمعاین ویژگی این چارچوب 2 شود. مولفهآن توصیف 

5. Predicted Returnشده برای هر یک ازبینی: مقدار بازده پیش k  یند سهام است که در فرآ اطلاعاتی از وضعیت آینده سهم سبد
 قبل در مرحله شدهبینیمقدار بازده پیش (5) رابطه در یافته به هر سهم و نیز بازده سبد اثرگذار است. گیری درباره وزن تخصیصتصمیم

 .دهدسهم سبد را نشان می سهم از   ithبرای

6. Prediction Errorمتناسب با دقتی که  بینیهر مدل پیشاند. های یک مدل تخمین بازده انتخاب شدهبینیهای سبد براساس پیش: سهم
ی وزن هر سهم در سبد موثر است لازم است در گیری دربارهکه این خطا در فرآیند تصمیمجاآناز  بینی استشامل یک خطای پیش دارد

 ترمکشود یک سهم بینی مقدار بازده باعث میمدل در پیش گیری کاهش یابد. خطایریسک تصمیم لحاظ شود تا گیرییمتصممکانیزم 
بازده آن سبد   مورد انتظار( از مقدار تربیش) ترکمسبد  شدهبازده محقق یجهدرنت( از پتانسیل رشدی که دارد در سبد وزن دریافت کند، تربیش)

کند. برای جلوگیری از بروز این ریسک باید متوسط خطای گیری مدل تخصیص سرمایه را با ریسک همراه میخواهد بود و همین امر تصمیم
ابه د. در این پژوهش ما مشگرفته شو نظردرگیری درباره وزن آن سهم در سبد یک ویژگی موثر در تصمیم عنوانبهبینی هر سهم، مدل در پیش

عبارت است از متوسط  بینی پیش خطای ،بنابراین ایم؛گرفته ظرندرخطای مدل  عنوانبهبینی بازده را متوسط خطای مدل در پیش [6] مقاله
و  را با  در زمان  زمانی معین. اگر مقدار بازده واقعی سهم  شده توسط مدل روی یک بازهبینیپیشاختلاف مقدار واقعی بازده از مقدار 

منتهی به  روزه  در یک بازه بینی مدل روی سهم گاه خطای پیشدهیم، آننشان   شده توسط مدل در همین زمان را بابینیبازده پیش
 گرداند. خروجی برمی عنوانبههای سبد را سهم بینی تمامریسک پیش Prediction riskشود. مولفه محاسبه می (7رابطه )مطابق  زمان 
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7. Correlationهای یافته به سهمتاثیرگذار روی میزان وزن تخصیص یفاکتورها دیگر ازهای یک سبد در طول زمان : میزان همبستگی رفتار سهم
ها در همروی بازده س محاسبه آن ،بنابراین ؛گیرددو متغییر تصادفی را اندازه می زمانهمکوواریانس معیاری است که میزان تغییرات  است. یک سبد

محاسبه  (8) رابطهاساس بر زمانی روی بازه و  . کوواریانس بازده دو سهم است ها در طول زمانمدت، برآورد مناسبی از رفتار متقابل سهمبلند
نشان  را در روز  و  های سهم بازده هر یک از سهم و  ، زمانی  روی بازه و  به ترتیب متوسط بازده دو سهم  و  که در آن  شودمی
 دهند.می

8. Short-Term Prerfعنوانبه هاآنها و رفتار متقابل سهم اطلاعاتی از گذشتههای سبد، سهم وضعیت آینده بر اطلاعاتی ازعلاوه جا: تا این 
های که توصیف شرایط سهماست. برای اینسبد استخراج شده  موثر در بازده های سبد ویافته به هریک از وزنهای موثر در وزن تخصیصویژگی

اطلاعات  به مجموعه هر سهم مدت کارایی کوتاه وانعنبههای سبد را ، بازده واقعی یک روز پیش از روز تست تمام سهمشودسبد کامل 
 شود. ها اضافه میشرایط سهم کنندهتوصیف

 های مربوط به وضعیت سهامکنیم. ویژگیدر گام قبلی اشاره کردیم که در این مقاله هر سبد را با یک مجموعه ویژگی توصیف می :3مولفه 
های یژگیو های سبد تعیین و بهوزن نظیر هر یک سهم است یکافتوصیف یک سبد کامل شود  کهآنآوری گردید. برای سبد در گام قبلی جمع
های سبد، سبدهای شدنی متعددی ساخته روی سهم گرفتن ترکیبات وزنی متعدد نظر درمنظور در این مرحله با نقبلی اضافه شود. بدی
قرار  مورداستفادهگذاری تمام بودجه برای سرمایه کند؛ یعنیصدق می [11] مدل مارکوویتز هایدر محدودیت هاآنشود که هر یک از 

هر یک  نهایتدردهد. های هر یک از این ترکیبات تصادفی را نشان میمحدودیت (10) رابطهاستقراضی مجاز نیست. گیرد و فروش می
 گیرد.بینی بازده سبد قرار میبردار ورودی در اختیار مدل پیش عنوانبهیک مجموعه ویژگی  صورتبهاز سبدهای شدنی 

قبل  شده در مرحلهازده هر یک از سبدهای شدنی ساختهب Per-Learnerعصبی عمیق است که در چارچوب  این مدل یک شبکه :4مولفه 
معرفی سبد نهایی  عنوانبهی سبدهای شدنی داشته باشد، شده را در مجموعهبینیبازده پیششدنی که بالاترین کند. هر سبد میبینی را پیش

های مخفی است که تعداد نرون لایه 3دهد. مدل دارای نشان می های ورودی آن رامعماری این شبکه و بردار ویژگی 2شکل  شود.می
از الحاق ورودی این شبکه  2شکل های سبد و سایز بردار ویژگی ورودی بهینه شده است. مطابق های مخفی آن براساس تعداد سهملایه

 .است آمده دستبههای شدنی وزنو  2 گامشده در های استخراجویژگی

 بینی بازده سبد.مدل پیش -2شکل 
Figure 2- Portfolio performance prediction model. 
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(7)  

(8)  

(9)  

(10) 
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 Per-Learnerآموزش چارچوب  -2-3

باید شامل این  همآنهای آموزشی نمونه ،بنابراین ؛کندیاستفاده مبینی بازده سبد پیشهای مدل بینیبینی کارایی سبد از پیشمدل پیش
ش بیند. با این توضیحات مجموعه داده به سه بخبینی بازده سهام آموزش بهای پیشلازم است ابتدا مدل ،بنابراین ؛ها باشندبینیپیش

های دلهای مبینیپیش از ازآنپسشود. بینی بازده سهم استفاده میپیش هایها برای آموزش مدل، بخش اول این دادهدشوتقسیم می
شود. کارایی سبد استفاده میبینی مدل پیش برای آموزشهای آموزشی لازم ها برای تولید نمونهروی بخش دوم داده بینی بازده سهمپیش
شود با این شرط که حاصل جمع تولید می هرروزی سهام منتخب های تصادفی روی مجموعهمنظور سبدهای متعدد فرضی با وزنبدین

ه وزن متناظر با یک هر مجموع ازآنپسشده برابر یک بوده و هیچ سهمی وزن منفی نداشته باشد. های تولیددوزن سهام هر یک از سب
مقادیر  عنوانبهشده و بازدهی هر سبد در روز بعد محاسبهشود. سپس های آن سبد الحاق میشرایط سهم کنندهصیفتو هایسبد با ویژگی

بینی کارایی ها، مدل پیشاز بخش دوم داده آمدهدستبههای آموزشی با نمونه نهایتدرشود. یگرفته م نظردرها هدف )برچسب( نمونه
، به کارایی متناظر رهای برتاز سهم دلخواهنگاشتی است از شرایط هر سبد  درواقعدیده عصبی آموزش شود. شبکهداده می سبد آموزش

روی داده تست، برای   Per-Learnerبرای استفاده از مدل ها نیز برای تست این چارچوب استفاده شده است. از بخش سوم دادهآن سبد. 
بینی شود بینی خواهد شد. سبدی که بالاترین مقدار کارایی برای آن پیشپیش هاآنی سبد تصادفی تولید و کارایی دلخواهتعداد  هرروز

 د.سبد منتخب مدل خواهد بو

 ارزیابی مدل -4

برای آموزش  2020تا مارس  2011در بازه زمانی بین مارس  S&P500سهم شاخص  49های از داده برای ارزیابی کارایی مدل پیشنهادی
 جاآناند. از کار رفتههبینی بازده سهم بپیش سال اول برای آموزش مدل 7های ایم که دادهاستفاده کرده Per-Learnerآزمایش چارچوب  و

 دلخواهبینی ازای هر مدل پیشبایست بهد بود و این مکانیزم میسازی وزن سبپذیر برای بهینههدف ما معرفی یک مکانیزم تطببق 7 که
و  CNN ،DNN ،RFهای بینی سهام ارزیابی کردیم. ما از مدلهای متعدد پیشازای مدلرا به Per-Learneکارایی  ،داشتهقابلیت اجرا 

LSTM 60رفته در این ماژول، بازده  کاربهبینی های پیشکه هر یک مدل ترتیبینابهاستفاده کردیم. بازده سهام  کنندهبینیپیش عنوانبه 
ها این مدل یپارامترهاابرتمامی  کنند.بینی میورودی دریافت و بازده روز بعد آن سهم را پیش عنوانبهروز پیش از روز تست هر سهم را 

 .اندشدهسازی بهینه وخطاآزمونطی یک فرآیند 

ح یبینی کارایی سبد استفاده شده است. با این توضبرای آموزش و تست مدل پیش 2020منتهی به مارس روز  441های در ادامه از داده
داده اعتبارسنجی  عنوانبهروز  50عصبی،  روز برای آموزش شبکه 149ریانس، روز برای ساخت ماتریس کووا 120های ترتیب دادهکه به

 نیاز برای محاسبهمورد و طول بازه 7را برابر( ) های سبداند. در این مقاله تعداد سهمرفته کاربهروز برای تست مدل پیشنهادی  122و 
 .یماگرفته نظردر 20را برابر (ا )هبینی مدلخطای پیش

تولید کردیم و براساس مقادیر بازده واقعی هر یک از این  شدنی سبد 1000آموزش،  هرروزازای به Per-Learner برای آموزش شبکه
 .تعیین کردیم هاآنسبد تصادفی تولید کرده و سبد بهینه را از میان  1000 روز هر ازایبهسبدها مدل را آموزش دادیم. برای تست مدل هم 

ها استفاده شده برازش مدلبرای جلوگیری از بیش earlystoppingصبی از مکانیزم های مبتنی بر شبکه عدر تمامی مدل در این پژوهش
 است.

 های موجودمدل پیشنهادی با مدل مقایسه -1-4

( Eq-w) وزن یکسان برعلاوهرا دهی مدل وزن، کارایی های سبدمناسب به سهم یشنهادی در تخصیص وزنپبرای سنجش توانایی مدل 
در مقاله  شدهیمعرف (MVPE) یافتهبهبودمیانگین واریانس دهی وزن اساسبر شدهیمتنظبا سبدهای  واریانسمیانگین دهی براساس وزنو 

ایم. کرده کند، مقایسهسهم دریافت میهر  مورد انتظاربازده  عنوانبهبینی مدل را و متوسط خطای پیش شدهبینییشپکه مجموع بازده  [6]
 گرفتیم.نظر در Per-Learner  رقبای عنوانبهرا نیز  [15]و  [14]در مقالات  شدهیمعرفسبد ساخت های مدل چنینهم
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که در ابتدا مراکز نبسته به ای مکانیزماین در است.  داده ارایه k-mediodsبندی الگوریتم خوشهاساس بریک مکانیزم تخصیص سرمایه  [14] مقاله .1
در این مدل برای تقسیم است.  گرفته شدهنظر در AAPC-Hو  AAPC-R تصادفی یا ابتکاری مقداردهی کند، در دو نسخه صورتبهخوشه را 

 شده است. ارایههای درون هر خوشه از دو روش تخصیص فازی و تخصیص مبتنی بر کارایی ها و سهمسرمایه میان خوشه
 2سازی ازدحام ذراتاستفاده از الگوریتم بهینه با 1ARMOPSO به موسومیک روش جدید انتخاب سبد سهام مبتنی بر الگوریتم تکاملی  [15] مقاله .2

ما محدودیت تعداد سهام  درروشکه این به توجهبابگیرد و  نظردرهای متعددی را در فرآیند انتخاب سبد بهینه تواند محدودیتاست که می داده ارایه
 .یکی از رقبا برگزیده شده است عنوانبهشود این الگوریتم نیز لحاظ می

 نهایتدراجرا کردیم.  بینی سهمهای هر مدل پیشبینییشپ ازایبهسازی را های بهینهدور مدل 100 های مختلف،برای اطمینان از نتایج مدل
، نرخ مقادیر درصد بازده تجمعی، انحراف معیار، نرخ شارپ 3جدول نهایی گزارش شده است. نتیجه عنوانبهمیانگین نتایج تمام دورها 

 دهند.نشان می شدهانجامتست  100را در  ی تنظیم سبدهامدل و ماکسیمم ضرر همه امگا

 های پژوهشنتایج و یافته -5

های آن تخصیص سرمایه میان سهم سبد به نحوهانتخاب سهام مناسب برای  برعلاوهتر اشاره کردیم، موفقیت یک سبد که پیش طورهمان
سهم  7تست،  یک روز تصادفی از بازه برای RFبینی بازده سهم با استفاده از مدل پیش ،1جدول در  مثالعنوانبهنیز بستگی دارد. 

TXN،CSCO ،NFLX  ،AAPL،ACN  ، VZ و WCF  شده را داشتند برای قرارگیری در سبد انتخاب کردیم و بینیبازده پیشرا که بالاترین
که مشخص است بازده سبد شامل این  طورهماننشان دادیم.  اند رابه سهام منتخب نسبت داده های تخصیص وزنوزنی که هریک از روش

های یک مدل به هر بینیکه صرفا براساس پیشمختلف، تفاوت چشمگیری دارد. این هایتخصیص ازایبه(، Portfolio returnسهم ) 7
بینی یک خطایی دارد و این خطا روی پیش که هرشود چرابه خطر افتادن سرمایه میهای سبد وزن تخصیص دهیم عملا باعث یک از سهم

( Actual Returnاما بازده واقعی ) ؛بازده مثبت خواهند داشتسهم سبد برای روز آتی  7هر، RFبازده نهایی اثرگذار است. براساس مدل 
وزن های همبازده روش دلیلهمینبهاست. بازده سهم اپل منفی بوده است و  محقق نشده RFبینیدهد که عملا پیشسهم نشان می 7این

(Eq-w) شده متکی هستند از روش بینید زیادی به مقدار بازده پیشتا حگیری که در تصمیم و میانگین واریانسPer-Learner است.  ترکم
های سهم اپل توانسته تشخیص دهد که این سهم بایستی وزن به سایر ویژگی جهتوبا Per-Learnerپیداست 1جدول که از  طورهمان

سه روش تخصیص وزن مختلف  ازایبهبه هر سهم سبد را  یافتهیصتخصوزن ، 1جدول ها داشته باشد. ی در مقایسه با سایر سهمترکم
 دهد.نشان می

 .مختلف تخصیص وزن یهاروش ازایبهی تغییرات بازده یک سبد معین مقایسه -1جدول 
Table 1- Comparison of portfolio return changes for changes in weighting method. 

 

 

 بینی بازده سهم درهای مختلف پیشمدل ازایبهرا  Per-Learnerسبدهای پیشنهادی چارچوب  میزان متوسط بازده ماهیانه 2 جدول
 شده را دارا هستند برایبینیسهمی که بالاترین بازده پیش 7تست  هرروزدهد. برای ن نشان میهای تخصیص وزمقایسه با سایر روش

وسط مت ازنظربینی بازده سهم، چارچوب مستقل از کیفیت مدل پیشکه مشخص است این  طورهمانشوند. قرارگیری در سبد انتخاب می
 یافتهبهبودو میانگین واریانس  (MVP) سنتی و میانگین واریانس (Eq-w) وزنهمهای روشبازدهی ماهیانه عملکرد بهتری در مقایسه با 

 Per-Learnerشده توسط بازده سبد تنظیم ،بینی بازده سهم عملکرد بهتری در تشخیص سهام مناسب داشته باشدهر چه مدل پیش دارد.
کند، در مقایسه با سایر بینی بازده سهام استفاده میبرای پیشLSTM   چارچوبی که از که مشخص است طورهمانافزایش خواهد یافت. 

تر است دارا بودن حافظه در تشخیص الگوهای زمانی بازده یک سهم موفق دلیلبه LSTMاحتمالا   ،ها سودآورتر ظاهر شده استمدل
 کند.می های بهتری را برای سبد انتخابها سهمدر مقایسه با سایر روش ،بنابراین ؛کندبینی میبا دقت بالاتری بازده هر سهم را پیش یجهدرنت

                                                             

1 Adaptive Ranking Multi-Objective Particle Swarm 

Optimization (ARMOPSO) 
2 Particle Swarm Optimization )PSO(  

  

 
Portfolio Stock Names TXN CSCO NFLX AAPL VZ ACN WFC 

 

 
Actual Return 0.024 0.017 0.011 -0.010 0.013 0.009 0.002 Portfolio return 

Method Per_Learner 0.147 0.484 0.122 0.013 0.055 0.088 0.092 0.014 

Eq-w 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.009 

MV 0.158 0.051 0.022 0.171 0.095 0.496 0.007 0.009 
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 بینی بازده سهم متفاوت.های پیشمدل ازایبه Per-learnerسبدهای  درصد بازده ماهیانه مقایسه -2جدول 

 Table 2- Comparison of per-learner portfolios returns for different stock return 

prediction models. 

 

 

  
نرخ  ،2معیارانحراف ،1درصد بازده تجمعیمعیارهای مختلفی نظیر  اساسبررا  LSTMمبتنی بر مدل  Learner-Perکارایی  3جدول 

از  Learner-Perمیزان کارایی  ازنظر دهد. مطابق این نتایجنشان می در مقایسه با سایر رقبا 5و ماکسیمم ضرر 4، نرخ امگا3شارپ
مقادیر  کنند عملکرد بهتری دارد. مقایسهاستفاده نمیبازده برای انتخاب سهام بینی که از پیش  AAPC-Hو ARMOPSO نظیر هاییمدل

 تر نبوده است؛ یعنیگذاری پرریسکسرمایه دلیلبه Per-Learnerکه بازده بالاتر  ها بیانگر این استمدل نرخ شارپ و نرخ امگای همه
 بهمنجر هاآنبلکه انتخاب مناسب سهام سبد و تخصیص کارآمد سرمایه میان  است ریسک بالاتر موجب این بازده بالاتر نشده پذیرش
 گذاریهسرمادهد، یعنی آلی را نشان میشارپ ایده نسبت LSTM با مکانیزم انتخاب سهم Per-Learner. ترکیب لاتر شده استسود با

 کارآمدسهام و تخصیص  مناسببرابر سود کرده است و این به معنای انتخاب  2.5هر واحد ریسکی که متحمل شده، بیش از  ازایبه
 ست.هاآنسرمایه میان 

 .سهام های ساخت سبدسایر روشو  Per-learner کارایی -3جدول 
 Table 3- Performance of per-learner and other portfolio formation methods. 

 

 

  

 گیری و کارهای آتینتیجه -6

بینی پیشهم و بینی بازده سپیش اساسبرسازی سبد سهام مبتنی بر یادگیری ماشین برای انتخاب و بهینه یادومرحلهدر این مقاله یک مدل 
 درواقعگذاری است. اثرگذاری یادگیری روی افزایش کارایی تصمیمات سرمایه تاییدکننده وضوحبهج بازده سبد معرفی کردیم. نتای

ارایی شوند و نهایتا کاتخاذ می تربیشتصمیمات با هوشمندی  یجهدرنتکند مدل را با شرایط فراهم می ن انطباقیادگیری ماشین امکا
 سازی نادیده گرفته شده است.های مرسوم بهینهای است که در مدلکنند و این دقیقا همان نکتهمحقق میی تربیش

 ،ابراینبن ؛گیری یکسان داشته باشندتوانند نتایج مختلفی را در یک چارچوب تصمیمهای مختلف یادگیری میمشاهده شد که مدل
 وسعهت چنینهمدارد.  تربیشگیری اهمیت زیادی دارد و ارزش بررسی ر تصمیمهای موثر دانتخاب مکانیزم یادگیری مناسب و ویژگی

ضوع تواند موهای سبد را براساس شرایط روز بازار تعیین کند یا تعداد معاملات را کنترل کند میبتواند تعداد سهم کهینحوبهمدل 
بینی بازده سهم در مدل پیش کاهش اثر انتشار خطای مدل یکپارچه برای صورتبهسازی سبد مدل بهینه توسعه مطالعات آتی باشد.

 تواند در ادامه کار پی گرفته شود.دیگر مسیرهایی است که می گیریوزن سبد و کاهش ریسک تصمیم سازیبهینه

 

 

                                                             

1 Abnormal Return )AR(  
2 Standard Deviation )SD(  
3 Sharpe Ratio )SR(  

4 Omega Rate )OR(  
5 Maximum Damage )MDD(  

Stock Weighting Model 

Stock Selection Model Eq-w MVPE MVP Per-Learner 

Per-learner CNN 4.018 9.441 -0.667 13.96 

Per-learner LSTM 8.958 4.923 9.441 26.427 

Per-learner RF 13.107 9.012 15.322 16.427 

Per-learner DNN 4.093 6.066 10.404 23.536 

Model AR% SD SR OR MDD% 

Per-Learner-lstm 26.472 0.016 2.521 1.503 4.53 

AABPC 1 11.357 0.029 0.756 1.588 1.86 

AABPC 2 17.362 0.031 1.064 4.195 0.571 

ARMOPSO 19.028 0.012 2.545 1.368 12.421 

S&P500 3.744 0.009 0.657 1.437 12.031 



 

 

 

538 

یی
ضا

ر
 

تی
هرا

و 
اده

ز
 / 

میم
تص

ت، 
لیا

عم
در 

یق 
حق

و ت
ی 

گیر
وره 

د
8 ،

اره 
شم

2 ،
ان 

بست
تا

14
02

حه: 
صف

 ،
53

9
-

52
7

 

 منابع

[1]  Graves, A., & Schmidhuber, J. (2005). Framewise phoneme classification with bidirectional lstm and other 

neural network architectures. Neural networks, 18(5), 602–610. https://doi.org/10.1016/j.neunet.2005.06.042 

[2]    Wang, W., Li, W., Zhang, N., & Liu, K. (2020). Portfolio formation with preselection using deep learning from 

long-term financial data. Expert systems with aaplications, 143, 113042. 

https://doi.org/10.1016/j.eswa.2019.113042 

[3]    Huang, C. F. (2012). A hybrid stock selection model using genetic algorithms and support vector regression. 

Applied soft computing, 12(2), 807–818. https://doi.org/10.1016/j.asoc.2011.10.009 

[4]    Hoseinzade, E., & Haratizadeh, S. (2019). CNNpred: CNN-based stock market prediction using a diverse set of 

variables. Expert systems with applications, 129, 273–285. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2019.03.029 

[5]     Lee, S. Il, & Yoo, S. J. (2020). Threshold-based portfolio: the role of the threshold and its applications. The journal 

of supercomputing, 76(10), 8040–8057. DOI:10.1007/s11227-018-2577-1 

[6]     Yu, J. R., Paul Chiou, W. J., Lee, W. Y., & Lin, S. J. (2020). Portfolio models with return forecasting and transaction 

costs. International review of economics and finance, 66, 118–130. https://doi.org/10.1016/j.iref.2019.11.002 

[7]  Chen, W., Zhang, H., Mehlawat, M. K., & Jia, L. (2021). Mean–variance portfolio optimization using machine 

learning-based stock price prediction. Applied soft computing, 100, 106943. 

DOI:https://doi.org/10.1016/j.asoc.2020.106943 

[8]  Ta, V. D., Liu, C. M., & Tadesse, D. A. (2020). Portfolio optimization-based stock prediction using long-short 

term memory network in quantitative trading. Applied sciences, 10(2), 437. 

[9]  Fischer, T., & Krauss, C. (2018). Deep learning with long short-term memory networks for financial market 

predictions. European journal of operational research, 270(2), 654–669. 

https://doi.org/10.1016/j.ejor.2017.11.054 

[10]  Yang, F., Chen, Z., Li, J., & Tang, L. (2019). A novel hybrid stock selection method with stock prediction. Applied 

soft computing, 80, 820–831. DOI:https://doi.org/10.1016/j.asoc.2019.03.028 

[11]  Markowitz, H. M., & Todd, G. P. (2000). Mean-variance analysis in portfolio choice and capital markets (Vol. 

66). John Wiley & Sons. 

[12]  Paiva, F. D., Cardoso, R. T. N., Hanaoka, G. P., & Duarte, W. M. (2019). Decision-making for financial trading: 

a fusion approach of machine learning and portfolio selection. Expert systems with applications, 115, 635–655. 

https://doi.org/10.1016/j.eswa.2018.08.003 

[13]  Ma, Y., Han, R., & Wang, W. (2021). Portfolio optimization with return prediction using deep learning and 

machine learning. Expert systems with applications, 165, 113973. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2020.113973 

[14]  Duarte, F. G., & De Castro, L. N. (2020). A framework to perform asset allocation based on partitional clustering. 

IEEE access, 8, 110775–110788. DOI:10.1109/ACCESS.2020.3001944 

[15]  Silva, Y. L. T. V, Herthel, A. B., & Subramanian, A. (2019). A multi-objective evolutionary algorithm for a class 

of mean-variance portfolio selection problems. Expert systems wwth applications, 133, 225–241. 

https://doi.org/10.1016/j.eswa.2019.05.018 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

539 

یه ارا
وش

ر
 ی

هره
ی ب

 برا
دید

ج
گ

ینه
 به

یند
فرآ

در 
ین 

اش
ی م

گیر
یاد

 از 
ری

ی
هام

د س
سب

ی 
ساز

 
 ضمیمه

 .در این پژوهش را در بر دارد کاررفتهبهسهم  49اسامی  1جدول 

 این پژوهش. موجود در مجموعه دادههای ی سهماسام -1 جدول
Table 1- The names of the stocks in the data set of this research. 

 

 

 

 

AAPL NVDA BAC ABT PFE LLY DHR 

MSFT V INTC XOM KO TXN WFC 

AMZN DIS NFLX T MRK QCOM UNP 

GOOGL PG CMCSA WMT PEP MDT C 

GOOG UNH VZ TMO CVX MCD MS 

JPM HD ADBE CSCO NKE NEE HON 

JNJ MA CRM AVGO ACN COST UPS 


