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Abstract:  

The purpose of this study was to develop an integrated model for stock return prediction and portfolio optimization by 
combining historical market data, technical indicators, and investor sentiment extracted from social media in order to 
improve investment decision-making accuracy in financial markets. This study was conducted using daily data from 16 
selected U.S. stock market symbols during the period from September 30, 2021 to September 29, 2022. Price data, trading 
volume, and social media textual information were collected and preprocessed into 105 features, including 92 technical 
features and 13 sentiment-related features. Binary Grey Wolf Optimizer (BGWO) was employed for feature selection, while 
the XGBoost algorithm was used for stock return prediction. Subsequently, the predicted 31-day returns were incorporated 
into the Markowitz mean–variance optimization framework. Monte Carlo simulation with 100,000 admissible weight vectors 
was used to determine the optimal portfolio composition. Model performance was evaluated using MSE, RMSE, MAE, MAPE, 
and R² indices. The findings demonstrated that integrating technical indicators with investor sentiment features significantly 
improved prediction performance. The highest R² values were observed for KO and COST, with values of 0.8945 and 0.8915, 
respectively, whereas TSLA and BX showed comparatively weaker predictive performance. The BGWO–XGBoost framework 
successfully selected informative features and generated a stable low-redundancy predictive structure. In the portfolio 
optimization stage, only symbols with R² values above 0.70 were included in the Markowitz framework. Simulation results 
revealed that the optimal portfolio achieved an annual Sharpe ratio of 3.1585, an expected return of 0.7956, and volatility of 
0.2424. The highest portfolio weights were assigned to CRM, PG, KO, and AAPL, indicating their superior risk–return balance. 
The results indicated that integrating machine learning algorithms with investor sentiment analysis and classical financial 
optimization frameworks can substantially enhance stock return prediction accuracy and investment decision quality. The 
proposed model successfully reduced the gap between theoretical financial analysis and real market behavior by generating 
a balanced, executable, and high-performing portfolio in terms of risk and return. These findings highlight the strong potential 
of behavioral data and text analytics in the development of intelligent investment management systems. 
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Extended Abstract 

Introduction 

Financial markets have become increasingly complex due to rapid information diffusion, behavioral fluctuations among 

investors, and the growing influence of digital communication platforms. Traditional financial theories, which assume rational 

decision-making and efficient markets, have faced substantial criticism because they often fail to explain abnormal volatility, 

speculative bubbles, and sudden market reactions. Behavioral finance emerged as an alternative perspective emphasizing 

that investors are influenced by emotions, cognitive biases, and psychological reactions when making financial decisions 

(Pompian, 2009; Raei & Fallahpour, 2004). This perspective argues that investor sentiment can significantly affect asset prices, 

trading behavior, and market dynamics, thereby creating deviations from intrinsic values (Eslami Bidgoli & Kordlouie, 2010). 

Empirical evidence has demonstrated that emotions such as fear, anger, optimism, and anxiety alter risk-taking behavior and 

influence investment choices (Fessler et al., 2004; Gambetti & Giusberti, 2012). Consequently, investor sentiment has become 

an essential factor in explaining stock market movements and portfolio performance. 

The rapid development of artificial intelligence and machine learning technologies has transformed financial forecasting 

methodologies. Machine learning algorithms are capable of identifying nonlinear relationships and hidden structures within 

large-scale financial datasets, outperforming many conventional econometric approaches in predictive accuracy (Lin & 

Marques, 2024). Models such as artificial neural networks, gradient boosting algorithms, and deep learning frameworks have 

been extensively used in stock market prediction (Qiu & Song, 2016). In recent years, hybrid models integrating optimization 

algorithms with machine learning techniques have demonstrated particularly promising results. For instance, the GA-XGBoost 

framework achieved high predictive performance in forecasting stock price direction by optimizing model parameters and 

reducing prediction error (Yun et al., 2021). Similarly, comprehensive forecasting frameworks incorporating technical, 

economic, and structural indicators have improved prediction reliability in financial markets (Asghari et al., 2024; Rezaeian et 

al., 2024). 

At the same time, the expansion of social media and online investment communities has created unprecedented 

opportunities for extracting behavioral information from textual data. Sentiment analysis techniques based on natural 

language processing enable researchers to quantify investor emotions from news articles, tweets, and online discussions. 

These approaches have become increasingly important because social media reflects collective expectations, optimism, fear, 

and market reactions in real time (Salehi Chegni et al., 2025). Studies have shown that combining textual sentiment indicators 

with historical financial data significantly improves forecasting performance (Gu et al., 2024). Models integrating FinBERT and 

LSTM architectures have successfully captured market sentiment from financial news and enhanced stock price prediction 

accuracy (Gu et al., 2024). Furthermore, social media sentiment analysis has been proven effective in forecasting stock market 

volatility and identifying behavioral fluctuations among investors (Saravanos & Kanavos, 2025). 

Research in emerging markets has also highlighted the importance of investor sentiment. In the Tehran Stock Exchange, 

investor sentiment has been found to affect market liquidity, volatility, and trading behavior (Aghababaei, 2022). Behavioral 

reactions among investors influence market dynamics and contribute to fluctuations in trading activity (Hosseini & Morshedi, 

2019). Moreover, investor sentiment combined with governmental behavior has been identified as a major source of market 

instability and uncertainty (Dadgar et al., 2023). Studies have also emphasized the relationship between corporate social 

responsibility, environmental awareness, and investor perceptions in shaping financial decisions (Rezaei-Kalidbari et al., 2013; 
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Zare Bahman-Miri et al., 2022). These findings suggest that sentiment-related information can provide valuable insights 

beyond traditional market indicators. 

Another major challenge in financial prediction involves high-dimensional feature spaces. Financial datasets often contain 

redundant or irrelevant variables that reduce model efficiency and increase the risk of overfitting. Therefore, feature selection 

has become a critical step in machine learning-based forecasting models (Li et al., 2017; Miao & Niu, 2016). Optimization-

based feature selection methods, including evolutionary and metaheuristic algorithms, have demonstrated strong 

capabilities in reducing dimensionality while preserving predictive information (Ramirez-Gallego et al., 2017; Yu & Liu, 2003). 

Among these approaches, the Grey Wolf Optimizer has shown remarkable effectiveness in feature selection and optimization 

tasks (Emary et al., 2016). Enhanced versions of this algorithm have further improved exploration and exploitation balance in 

complex search spaces (Liu et al., 2023). Integrating such optimization algorithms with machine learning frameworks can 

substantially improve forecasting performance and portfolio construction efficiency. 

Although previous studies have separately examined stock prediction, sentiment analysis, and portfolio optimization, 

limited research has integrated all these dimensions into a unified framework. Many forecasting studies focus solely on 

prediction accuracy without connecting outputs to portfolio decision-making. Likewise, several sentiment analysis studies 

consider behavioral indicators independently from technical and optimization frameworks. Therefore, the present study 

attempts to bridge this gap by proposing an integrated portfolio optimization model that combines investor sentiment 

analysis, machine learning prediction, and classical mean–variance optimization. 

Methods and Materials 

This study employed daily financial and textual data from 16 selected U.S. stock market symbols during the period from 

September 30, 2021 to September 29, 2022. The selected companies included Apple, Microsoft, Amazon, Tesla, Salesforce, 

Coca-Cola, Procter & Gamble, Boeing, and several other major firms representing technology, industrial, and consumer 

sectors. Daily OHLCV data consisting of open, high, low, close, and volume values were collected and synchronized with the 

official trading calendar. 

A comprehensive preprocessing procedure was applied to ensure data consistency and stability. Financial records were 

cleaned, normalized, and aligned temporally. Based on these data, a large set of technical indicators was generated, including 

moving averages, momentum oscillators, volatility indicators, volume-based features, logarithmic returns, and lagged price 

ratios. Simultaneously, textual data extracted from social media platforms were processed through sentiment analysis 

techniques. Tweets related to each stock symbol were cleaned, filtered, and aggregated daily. Sentiment features included 

average sentiment score, median sentiment, sentiment variance, positive-to-negative ratio, tweet counts, and sentiment 

class averages. 

In total, 105 features were constructed for each observation, including 92 technical indicators and 13 sentiment-related 

variables. Feature selection was conducted using the Binary Grey Wolf Optimizer (BGWO). The optimization process 

employed a population size of 20, feature dimension of 105, and 50 iterations. After selecting optimal features, the XGBoost 

algorithm was trained to predict 31-day future stock returns. Hyperparameter tuning included adjustments to tree depth, 

learning rate, subsampling ratio, column sampling ratio, regularization parameters, and number of estimators. 

The forecasting outputs were then integrated into the Markowitz mean–variance optimization framework. Only symbols 

with test-set R² values greater than 0.70 were selected for portfolio construction. Monte Carlo simulation with 100,000 
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admissible weight vectors was employed to estimate efficient portfolios under standard constraints. Portfolio performance 

was evaluated using expected return, annualized volatility, and Sharpe ratio with a 3% annual risk-free rate. 

Findings 

The results demonstrated that integrating technical indicators with investor sentiment significantly improved forecasting 

performance. Among the examined symbols, Coca-Cola (KO) and Costco (COST) achieved the highest prediction accuracies 

with R² values of approximately 0.89, indicating strong explanatory power of the BGWO-XGBoost framework. In contrast, 

more volatile stocks such as Tesla (TSLA) and Blackstone (BX) produced comparatively lower predictive performance. Error 

metrics including MSE, RMSE, MAE, and MAPE confirmed that the proposed model maintained relatively stable prediction 

accuracy across multiple symbols. 

The feature selection process substantially reduced redundancy within the dataset. Depending on stock characteristics, 

the optimization framework selected between 29 and 41 effective features from the original 105 variables. The selected 

features typically included combinations of trend indicators, momentum variables, volatility measures, volume-based signals, 

and sentiment indicators. Sentiment-related variables such as average sentiment score, positive-to-negative tweet ratio, and 

social interaction intensity emerged as influential predictors for several stocks. 

The hyperparameter optimization procedure produced distinct configurations for different stock symbols. Some stocks 

required deeper tree structures and stronger regularization, while others achieved optimal performance using simpler 

parameter settings. These findings reflected the heterogeneous and nonlinear nature of stock market behavior across 

industries and market conditions. 

In the portfolio optimization stage, 11 symbols with R² values above 0.70 were selected as candidates for portfolio 

construction. Among them, nine stocks with positive predicted average returns entered the Markowitz optimization 

framework. Monte Carlo simulation generated the efficient frontier and identified the optimal portfolio with the highest 

Sharpe ratio. The final portfolio achieved an annualized Sharpe ratio of approximately 3.16, expected annual return of nearly 

79.56%, and annualized volatility of around 24.24%. 

The optimal portfolio weights concentrated primarily on Salesforce (CRM), Procter & Gamble (PG), Coca-Cola (KO), and 

Apple (AAPL), while smaller allocations were assigned to Microsoft, Amazon, Ford, AMD, and Boeing. The results indicated 

that combining machine learning prediction with sentiment analysis and classical optimization could produce a balanced and 

executable portfolio with strong risk-return characteristics. 

Discussion and Conclusion 

The findings demonstrated that integrating investor sentiment with technical and historical market data substantially 

improves stock return prediction and portfolio optimization performance. The proposed BGWO-XGBoost framework 

successfully captured nonlinear relationships among financial and behavioral variables while reducing dimensionality through 

optimized feature selection. The incorporation of sentiment indicators provided additional explanatory power beyond 

traditional market variables and enhanced the model’s ability to identify short-term behavioral fluctuations. 

The study also showed that social media sentiment can serve as a valuable information source for financial decision-

making. Investor emotions reflected in online discussions contributed meaningfully to forecasting future stock movements, 

confirming the growing importance of behavioral signals in modern financial markets. These results suggest that financial 
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markets are increasingly influenced not only by economic fundamentals but also by collective psychological reactions and 

information diffusion across digital platforms. 

From a methodological perspective, the study highlighted the effectiveness of combining metaheuristic optimization 

algorithms with machine learning frameworks in financial forecasting. The Grey Wolf Optimizer improved feature selection 

efficiency and reduced redundancy, while XGBoost provided strong predictive capability in complex nonlinear environments. 

The integration of these methods with mean–variance portfolio optimization created a unified decision-making framework 

capable of translating predictive outputs into practical investment strategies. 

The portfolio optimization results further demonstrated that prediction-driven investment strategies can significantly 

improve portfolio efficiency. The optimized portfolio achieved a high Sharpe ratio while maintaining acceptable volatility 

levels, indicating a favorable balance between return and risk. This finding suggests that combining artificial intelligence 

techniques with classical portfolio theory can bridge the gap between theoretical financial models and real market behavior. 

Overall, the proposed framework provides evidence that machine learning, sentiment analysis, and behavioral finance can 

collectively contribute to more intelligent and adaptive investment systems. As financial markets continue to evolve under 

the influence of digital communication and behavioral dynamics, integrated predictive models are likely to become 

increasingly important for portfolio management, risk assessment, and strategic investment decision-making. 
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 چکیده 

 یها داده   بیبا استفاده از ترک  یپرتفو  یسازنهیبازده سهام و به  ینیبش یپ  یبرا  کپارچهیمدل    کیپژوهش، ارائه    نیهدف ا

  ن یا  .ابدیبهبود    یمال  یدر بازارها  یگذاره یسرما  یریگم یبود تا دقت تصم  یاجتماع  یهاشده از شبکه استخراج   گذارانه یو احساسات سرما  کالیتکن  یهابازار، شاخص   یخیتار

حجم معاملات و    مت،یق  یهاانجام شد. داده   ۲۰۲۲سپتامبر    ۲9تا    ۲۰۲۱سپتامبر    ۳۰  یدر بازه زمان   کاینماد منتخب بورس آمر  ۱۶روزانه    یهاپژوهش با استفاده از داده 

 ی شدند. برا  یدهسازمان   یاحساس  یژگیو   ۱۳و    یفن  یژگیو   9۲شام     یژگیو   ۱۰۵در قالب    پردازش،ش ی و پس از پ  یگردآور  یاجتماع  یهامرتبط با شبکه   یاطلاعات متن

ادامه، بازده   XGBoost تمیبازده سهام از ال ور  ینیبش یو پ  ی سازمدل   ی و برا (BGWO) ییدودو   یگرگ خاکستر  تم یاز ال ور  نهیبه  یهایژگیانتخاب و  استفاده شد. در 

  نه یبه  بیترک  ،یهزار بردار وزن  ۱۰۰  دیکارلو و تولمونت   یسازه یگرفته شد و با استفاده از شب  کاربه  تزیمارکوو   انسواری–نیان یمدل م  یعنوان ورودروزه به  ۳۱  شدهینیبش یپ

استفاده شدند   یبرا R² و  MSE  ،RMSE  ،MAE  ،MAPE شام   یاب یارز  یها. شاخص دیگرد  نییتع  یپرتفو ترک  جینتا  .سنجش عملکرد مدل  زمان هم  بینشان داد که 

 COST و  KO یمربوط به نمادها  نییتع  بیمقدار ضر  نیشتر یمدل شد. ب  ینیبش یموجب بهبود معنادار عملکرد پ  گذارانه یاحساسات سرما  یهاو شاخص   یفن  یهایژگیو 

با    بیترتبه حال  ۰.89۱۵و    ۰.89۴۵برابر  در  ضع BX و  TSLA ینمادها  کهی بود،  همچن  یترف ی عملکرد  دادند.  انتخاب   BGWO–XGBoost مدل  ن، ینشان  با  توانست 

شدند.   تزیوارد مدل مارکوو   ۰.7۰از    شتریب R² با مقدار  ییتنها نمادها  ،یپرتفو  یسازنهیکند. در مرحله به  جادیا  ینیبش یپ  ی برا  داریو پا  یافزون کم   یمؤثر، ساختار  یهایژگیو 

 یبه نمادها  یپرتفو  یهاوزن  نیشتریبود. ب  ۰.۲۴۲۴و نوسان    ۰.79۵۶، بازده موردانتظار ۳.۱۵8۵نسبت شارپ سالانه   یدارا  یینها  ینشان داد که پرتفو  یسازهیشب  جینتا

CRM  ،PG  ،KO  و AAPL   نی ماش  ی ریادگی  یهاتم یپژوهش نشان داد که ادغام ال ور جینتا  .و بازده بود  سکیر  انینمادها در توازن م  نیا یبرتر  ان ریکه ب  افتیاختصاص  

 یتوجهطور قاب  را به   یگذاره یسرما  یریگمیتصم  تیفیبازده سهام و ک  ینیبش ی دقت پ  تواندی م  ،یمال  یسازنه یبه  کی کلاس  یهاو چارچوب  گذاران ه یاحساسات سرما   ی با تحل

– سکی عملکرد مطلوب از نظر ر  یو دارا  ییمتوازن، اجرا  ییبازار، پرتفو  یو رفتار واقع  ینظر  یها  ی تحل  انیم  هتوانست ضمن کاهش فاصل  یشنهادیدهد. مدل پ  شیافزا

 است.  یگذارهیسرما تیریهوشمند مد یهاستم یمتن در توسعه س  ی و تحل ی رفتار یهااستفاده از داده  یبالا تیظرف ان ریب هاافته ی ن یارائه کند. ا  بازده

 تزی، مدل مارکوو XGBoost ،یگرگ خاکستر تمیال ور گذاران،هیاحساسات سرما  یتحل ن،یماش یریادگی ،یپرتفو یسازنهیبهکلیدواژگان: 
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ی و نجف   ن ا ی ک   ی قاسم   

 مقدمه 

 ی مبتن  یسنت  یها  یاند که تحلشده   یاگردش اطلاعات، وارد مرحله   ی و سرعت بالا  گذارانه یرفتار سرما   یدگیچیها، پحجم داده   شی افزا    یدلبه   ر یاخ  یهادر دهه   ی مال  ی بازارها

در انتظارات    ع یسر راتییتغ ،یاجتماع یهابازار، گسترش شبکه  د یشد . نوسانات  ستندین یی دارا  ران یو مد گذارانه یسرما ی ازها ین  یپاسخ و   رید  کیکلاس یو ال وها  ی بر روابط خط

   یتبد  ی مسائ  در حوزه مال   نیترده ی چیاز پ  یکیبه    یپرتفو  یسازنه یسهام و به  متیق  ینیبشی گران، موجب شده است که پبر رفتار معامله   یشناختعوام  روان   ریو تأث  گذارانه یسرما 

به    یو تحل  نیماش  یر یادگی  ،یبر هوش مصنوع  یمبتن  یکردها یرو  ،یطیشرا  نیشود. در چن ابزارها احساسات  قرار گرفته   یتحل  یبرا  ن ینو  ییعنوان  توجه  بازار مورد  اند  رفتار 

(Asghari et al., 2024; Lin & Marques, 2024)دارند، بلکه    رقرا  یاد یو بن  یاقتصاد   یرها یمتغ  ریتنها تحت تأث نه   یمال  یکه بازارها   دهندی نشان م  دی . مطالعات جد

. (Pompian, 2009; Raei & Fallahpour, 2004)  کندی م   فا یو نوسانات بازار ا   یمتیق  ی روندها   ی ریگدر شک    یاکننده نیینقش تع  زین  گذاران ه یسرما  یاحساس   یهاواکنش

 فراهم سازد.  یگذار ه یسرما  یریگم یو تصم ینیبش یدقت پ  بهبود  یبرا  ی دی افق جد تواندی م  یو احساس یرفتار یهابا شاخص   یخی تار یهاداده   یتحل بیترک رو،ن یازا

و   جاناتیه  ،یشناخت  یهای ر یسوگ  ریآنان اغلب تحت تأث  ماتیو تصم  کنندی عم  نم  یهمواره منطق   گذارانه یفرض استوار است که سرما   نیبر ا  یرفتار   یمال  ینظر   یمبان

نظر  یشناختروان   یهاواکنش برخلاف  دارد.  م   یمال   کیکلاس  یهاه یقرار  فرض  نظر  تیعقلان  ی دارا  گذارانه یسرما  کنندیکه  م  یرفتار   یمال  ه یکام  هستند،  که    دهدی نشان 

و خوش   یاحساسات اضطراب  ترس، طمع،  ق  توانند ی م  ینیبمانند  انحراف  ارزش   هامت ی موجب   & Eslami Bidgoli & Kordlouie, 2010; Raei) شوند    ی اد یبن  یهااز 

Fallahpour, 2004)مثال، فسلر و همکاران نشان    یاند. برا کرده   یرا بررس  یگذار ه یسرما   ماتیو تصم  یری پذسکیاثر احساسات بر ر  یمتعدد   یهاراستا، پژوهش  نی. در هم

  ی جان یه  یهای ژگ ینشان دادند که و   ی وسبرتیو ج  یگامبت  نی. همچن(Fessler et al., 2004) کنند    جادی ا  سک یر  رشیدر پذ   یمتفاوت  یرفتارها   توانندی مختلف م  جاناتی دادند که ه

دارا انتخاب  بر  رفتار سرما یی مانند اضطراب و خشم  و  معنادار دارد    یگذار ه یها  اثر  ا(Gambetti & Giusberti, 2012)افراد  رفتار     ی آن است که تحل  ان ریب  هاافته ی  نی. 

 . ردیمورد استفاده قرار گ  یمال یهامکم  در مدل   یمنبع اطلاعات کیعنوان به   تواندی م  یاحساس یهاو استخراج شاخص  گذارانه یسرما 

 تر، ییمانند تو   ییهافراهم شده است. شبکه   یمتن  یهااز داده   گذارانه یامکان استخراج احساسات سرما  ،یعیپردازش زبان طب  یهای و توسعه فناور   ی اجتماع  یهاظهور رسانه   با

استفاده    ی متیق  یروندها  ینیبش یپ  یاطلاعات برا  نیتا از ا  ندااند و پژوهش ران تلاش کرده شده    یسنجش ن رش بازار تبد  یبرا  یغن  یبه منابع   یمال  ی خبر  یهاو پلتفرم   تیرد 

قادر است    ،یمتن  یکاومهم داده   یهااز شاخه   یکیعنوان  احساسات به    یتحل  ان،یم  نی. در ا (Salehi Chegni et al., 2025; Saravanos & Kanavos, 2025)کنند  

 کال یبا اطلاعات تکن  یاحساس  یهاداده   بیاند که ترکنشان داده   ریکند. مطالعات اخ   یتبد   یکم  یهارا به شاخص   نکاربران را از متن استخراج کرده و آ  یخنث  ای   ین رش مثبت، منف

  اده اند با استفتوانسته  LSTM یهاو شبکه FinBERTبر  یمبتن  یهامدل   ژهیو. به (Gu et al., 2024) دهدی بهبود م   یر یطور چشم را به  ینیبش یپ یهاعملکرد مدل  ،یاد یو بن

پژوهش ساراوانوس و کاناووس نشان    ن،ی. همچن(Gu et al., 2024)کنند    ینیبش یپ  یشتری کرده و بازده سهام را با دقت ب  ییپنهان بازار را شناسا  یال وها   ،یاز اخبار و متون مال

 . (Saravanos & Kanavos, 2025)باشد  داشته  ینوسانات بازار سهام عملکرد مؤثر  ینیبش یدر پ تواند ی م یاجتماع  یهااحساسات شبکه   یداد که تحل

بازار و    یبر نقدشوندگ   گذاران ه ینشان داد که احساسات سرما  یقرار گرفته است. آقابابائ  ی طور گسترده مورد بررس به   گذاران ه ینقش احساسات سرما   زین  رانیا   هیبازار سرما   در 

معاملات و    ییا یپو   تواندی م  گذارانه یسرما   یاحساس  یکه رفتارها   دندکر  ان یب  ز ین  ی و مرشد  ین ی. حس(Aghababaei, 2022)دارد    یمعنادار   رینوسانات آن در بورس تهران تأث

و رفتار   گذارانه ینشان دادند که احساسات سرما  یاقتصاد رفتار کردیدادگر و همکاران با رو نی. همچن (Hosseini & Morshedi, 2019)دهد   رییبازار را تغ ی معاملات ی روندها

و    گذارانه یها، ادراک سرماشرکت   یاجتماع  تیبر ارتباط مسئول  زین   رید   یداخل   یها. پژوهش(Dadgar et al., 2023)دارند    منوسانات بازار سها  جادیدر ا   یدولت نقش مهم 

که    دادندو همکاران نشان   فردی لیوک  ن،ی. افزون بر ا(Rezaei-Kalidbari et al., 2013; Zare Bahman-Miri et al., 2022)اند کرده   دیبازار تأک  ی رفتار  یهاواکنش

  دهد ی مطالعات نشان م  نی. مجموعه ا(Vakilifard et al., 2013)قرار دهد    ر یرا تحت تأث  یمال   یریگم ی ساختار تصم  تواند ی در بورس تهران م  گذارانه یسرما  ی رفتار  یهاواکنش

 است.   یگذار ه یسرما یریگم یو تصم ینیبش یپ یهابهبود مدل  یبرا   ییبالا ت یظرف یدارا  زین  رانیا  هیاحساسات در بازار سرما  یکه تحل
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معمولاً در مواجهه   یآمار   یسنت  یهااند. مدل کرده   فایا   یمال  ینیبش یپ  یهادر تحول مدل   ینقش مهم   یکاوو داده   نیماش  یر یادگیحوزه    یهاشرفت یاحساسات، پ   یکنار تحل  در

غ روابط  عظ  یرخط یبا  محدود داده   م یو حجم  با  حال  ت یها  در  هستند،  ال وها   یی ناتوا  نیماش  ی ر یادگی  ی هاتم یال ور  کهی مواجه  دارند    دهیچی پ  یاستخراج  را  پنهان   & Lin)و 

Marques, 2024) سهام    متیق  ینیبش یپ  یبرا   یتیتقو  یهاتم یو ال ور  میدرخت تصم  بان،یبردار پشت  نیماش  ،یمصنوع   یعصب  یهامانند شبکه   ییهامدل   ر،یاخ  یها. در سال

سهام را با دقت    متیجهت حرکت ق  تواندی م   XGBoostبا    کیژنت  تمیال ور  ب یو همکاران نشان داد که ترک  ونی. پژوهش (Qiu & Song, 2016)اند مورد استفاده قرار گرفته 

سهام ارائه کردند که    متیق  ینیبش یپ  یجامع برا  ی مدل   ،یریتفس  یساختار   یسازو همکاران با استفاده از مدل   انییرضا   نی. همچن(Yun et al., 2021)کند    ینیبش یپ  ییبالا 

ن  ی. اصغر(Rezaeian et al., 2024)بازار است     یمختلف در تحل  یرها یمتغ  بی ترک  تیاهم  هدهندنشان  بن کردند که استفاده هم   دیتأک  ز یو همکاران  از عوام     ، ی ادیزمان 

 .(Asghari et al., 2024)دهد    شیسهام را افزا   متیق ینیبش یدقت پ  تواندی م  یو اقتصاد کالیتکن

  ی ها ی ژگیمتعدد هستند و وجود و  یرهایابعاد بالا و متغ  یمعمولاً دارا   یمال   یهااست. داده   یژگیمسئله انتخاب و   ن،یماش  یر یادگی  یهادر مدل   یاساس  یهااز چالش   یکی

 Li et)   شودی شناخته م ینیبش یپ یهادر توسعه مدل   ید یکل یاعنوان مرحلهبه   یژگی انتخاب و رو،ن یشود. ازا  برازشش یب  شیموجب کاهش دقت مدل و افزا  تواندی م  یرضروریغ

al., 2017; Miao & Niu, 2016) ی هاتمیبر اطلاعات متقاب ، ال ور   یمبتن  یهاتم یبه ال ور  توانی ها مکه از جمله آن   اند افته یتوسعه    ی ژگی انتخاب و  یبرا   یمتعدد   یها. روش  

  ی ها تمیاز ال ور   یکیعنوان  به  یگرگ خاکستر  تمیال ور  ان،یم نی. در ا(Ramirez-Gallego et al., 2017; Yu & Liu, 2003)اشاره کرد   ی فراابتکار  یهاو روش   یتکامل

  ییاند کاراتوانسته   زین  تمیال ور   نیا  افتهیتوسعه   یها. نسخه (Emary et al., 2016)نشان داده است    یژگ یو انتخاب و   ی سازنه یدر مسائ  به  ی عملکرد مطلوب  ن،ینو  یفراابتکار 

  ی ریادگی  یهادر کنار مدل   هاتم یال ور   نی. استفاده از ا(Liu et al., 2023)ارائه دهند    یمحل   یهانهیافتادن در به  ریاز گ  یر یو جلوگ  های ژگ یو   یفضا   ی وجودر جست   یبالاتر 

 کمتر منجر شود.  یدگیچی با دقت بالاتر و پ  ییهابه ساخت مدل   تواندی م  نیماش

اگرچه همچنان  تز،یمارکوو  انسواری–نیان یم  هی. نظر شودی محسوب م  یگذار ه یسرما  تی ری مد  یاز ارکان اساس یکی  زین ی پرتفو یسازنه یموضوع به ،ینیبش یبر مسئله پ  علاوه

عمدتاً بر    کیکلاس  یهامحور است. مدل هوشمند و داده   یبا ابزارها  بیترک  ازمندین  یپرنوسان امروز   یهاط یاست، اما در مح  یمال  یریگم ی تصم  یهاچارچوب   نیتراز مهم   یکی

در    تواند یاند که استفاده از احساسات بازار م نشان داده   دی جد  یهاپژوهش  کهی درحال.  رند یگی م دهی بازار را ناد یو احساس  یهستند و معمولاً اطلاعات رفتار  یمتک یخی تار  یهاداده 

ها بر عملکرد شرکت  تواندی م  گذارانه ینشان داد که احساسات سرما  انگیش نی. همچن(Xing et al., 2018)کند  فایا یمؤثر شکاراتر نق یهای و ساخت پرتفو ییدارا صیتخص

منجر شود که علاوه بر    ییهای پرتفو  جادیبه ا   تواند ی م  یمال  یساز نه یبه  یهااحساسات با چارچوب    یادغام تحل  ن،ی. بنابرا(Xiang, 2022)باشد    رگذار یتأث  یگذار ه یو رفتار سرما 

 برخوردار باشند.  زین  یبهتر  سکیر  تی ری و مد یداریبازده بالاتر، از پا 

انجام شده است، اما هنوز شکاف    یپرتفو   یساز نهیاحساسات و به   یسهام، تحل  متیق  ینیبش یپ  نهیدر زم  یکه اگرچه مطالعات متعدد  دهدی پژوهش نشان م  اتیادب  مرور

  ی ریگمیتصم  ندیرا وارد فرآ  ینیبش یپ  یهامدل   یروج اند و ختمرکز کرده   متیق  ینیبش یها تنها بر پاز پژوهش   ی اریسه حوزه وجود دارد. بس  نیزمان ادر ادغام هم   یتوجهقاب  

در    نیاند. همچنبهره نبرده   یمتن  یهاکام  داده   تی اند و از ظرفدر نظر گرفته   یشاخص جانب  کیعنوان  احساسات را صرفاً به    یمطالعات تحل  یبرخ    ر،ید   یاند. از سو نکرده   یپرتفو

   یتحل ن، یماش  یر یادگیکه بتواند با استفاده از   کپارچهی  یبه مدل از ین  ن،یانجام نشده است. بنابرا نهیصورت بهها به ابعاد داده  شو کاه یژگیاز مطالعات، انتخاب و  یتوجهبخش قاب  

 . شودی احساس م ش یاز پ شیرا بهبود بخشد، ب  یگذاره یسرما  یریگم یتصم ند یفرآ ،یهوشمند پرتفو یساز نهیاحساسات و به

  ی هاداده   بی ترک  قیانجام شده است تا از طر   گذارانه یاحساسات سرما  یر یبا درنظرگ  ینیبش یبر پ  یمبتن  یپرتفو   یسازنه یاساس، پژوهش حاضر با هدف ارائه مدل به  نیا  بر

  ی پرتفو   یبازده سهام و تشک  ینیبش یپ  یجامع و هوشمند برا  یمدل  ن،یماش  یر یادگی  یهاتمیو ال ور   یاجتماع  یهااحساسات شبکه   یتحل  کال،یتکن  یهابازار، شاخص   یخی تار

 ارائه دهد.  نهیبه
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ی و نجف   ن ا ی ک   ی قاسم   

 روش پژوهش و مواد

+ 𝑡در روز    شدهی نیبش یپ  یانیپا  متیبه عنوان ق  𝑌’𝑡+1شود که در آن مقدار  محسوب می   ینیبش یمدل پ  یسهام نوع  متیق  ینیبشیپ   ی ها ی ژگیاز و   یابر اساس مجموعه   1 

در زمان   𝑋𝑡  ی ورود  یهای ژگیاز و ی تابع 𝑌’𝑡+1 ر، مقدار  ید   انی. به بگردد ی م سهی است مقا یعدد اعشار  ک یکه  𝑌𝑡+1  ی محاسبه شده و سپس با مقدار واقع  tدر روز  𝑋𝑡  یورود 

t معنا که   نیبه ا.  است : 

(۱ ) 𝑌’𝑡+1 = 𝑓( 𝑋𝑡) 

𝑡 در روز  عدد اعشاری جهینت  ریبه مقاد 𝑡 را در روز 𝑋𝑡 ی ورود یهای ژگی از و یااست که مجموعه  یرخطیتابع غ کی 𝑓 که در آن +  .کندی م میترس 1

 : شود انیب  ریتواند به صورت ز یکه م ردیگیها قرار ممتیق یحالت قبل  𝑛  ریاست که تحت تأث 𝑛مارکوف از مرتبه    ندیفرآ  کی 𝑋𝑡سهام    متی ق یزمان  یسر

 

(۲ ) 𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡−2, … , 𝑥1) = 𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡−2, … , 𝑥𝑡−𝑛)𝑓𝑜𝑟𝑡 > 𝑛 

 مارکوف متفاوت است.  کیکلاس ی ندهایفرآ از 𝑋𝑡سهام   متی ق یزمان یسر  نی. ا دهدی را نشان م 𝐴  داد ی از رو یاحتمال شرط کی 𝑝(𝐴|𝐵)که در آن  

(۳ ) 𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡−2, … , 𝑥1) = 𝑝(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1) 

 ر ی وابسته است و تحت تأث یتنها به حالت فعل   یبعد   تی وضع شوند،ی در نظر گرفته م   ریکد یمستق  از    ندهیگذشته، حال و آ   یهاحالت  ک، یمارکوف کلاس  رهیاز آنجا که در زنج

 ن یشیروز پ   nشده در  ثبت   ر یبه مقاد   نده یروز آ  متی، قnمارکوف با حافظه    ند یسهام، در چارچوب فرآ   متیمربوط به ق  ی زمان  یهای . اما در سر ردیگی قرار نم  ی قبل  یهاحالت   یتوال

بسته« و »حجم    متیباز«، »ق  متی»ق  ن«،یترنیی »پا  ن«،ی»بالاتر  یعنیروزانه    یاصل  ریسهام معمولاً بر پنج متغ  یزمان  یسر  ،یمتیق  ی هابه داده   یدارد. در ن اه مارکوف  یبست 

بر    یاحساسات متنوع   یو تحل  یفن  یهاحالت گذشته، شاخص   nاز اطلاعات موجود در    یریگبهره   یبرا   ن،یاست. بنابرا   یمتک  بعدروز    متیق  ینیبش یپ  یبرا  tمعاملات« در روز  

 . شوندی م جاد ی ا  های اجتماعیو متون شبکه هیاول یخی پنج داده تار نیا هیپا

𝐻𝑡:  یاصل  یخی تار  ریمقاد 
𝐻 , 𝐻𝑡

𝐿 , 𝐻𝑡
𝑂 , 𝐻𝑡

𝐶 , 𝐻𝑡
𝑉  جار  متی ق  ریمقاد م  یروز  نشان  ترتدهندی را  به  و    بی:  »حجم«  و  »بسته«  »باز«،  »کم«،  فن  𝑘»بالا«،  ی  شاخص 

𝑇𝑡
1, 𝑇𝑡

2, … , 𝑇𝑡
𝑘 ی خیتار  ر یمقاد  یخطریمقدار توابع غ  𝑛   روز گذشته𝐻𝑡−𝑛 , 𝐻𝑡−𝑛+1, … , 𝐻𝑡−1, 𝐻𝑡   از روز𝑡 دهد ی را نشان م . 

+ 𝑡روز    شدهینیبش یپ  جهی نت  جه،ی در نت 𝐻𝑡ی  خ ی تار  ری که شام  مقاد  𝑡روز    یورود   یهای ژگیاز و  ی رخطیتابع غ  ک یعنوان  به   توانی را م  1 
𝐻 , 𝐻𝑡

𝐿 , 𝐻𝑡
𝑂 , 𝐻𝑡

𝐶 , 𝐻𝑡
𝑉    و𝑘 

𝑇𝑡ی فن  یهاشاخص 
1, 𝑇𝑡

2, … , 𝑇𝑡
𝑘  ی روزها  ی خی که اطلاعات تار𝑡 − 𝑛, 𝑡 − 𝑛 + 1, … , 𝑡 − 1, 𝑡  ۴ه شماره  توان با معادلیرا م  ۱-۳  معادله  نیکند و بنابرا یرا منعکس م  

 . کرد  نی زیجا

(۴ ) 𝑌 ,
𝑡+1 = 𝑓(𝐻𝑡

𝐻 , 𝐻𝑡
𝐿 , 𝐻𝑡

𝑂 , 𝐻𝑡
𝐶 , 𝐻𝑡

𝑉 , 𝐻𝑡
1, 𝐻𝑡

2, … , 𝑇𝑡
𝐾) 

𝐻𝑡که در آن  
𝐻 , 𝐻𝑡

𝐿 , 𝐻𝑡
𝑂 , 𝐻𝑡

𝐶 , 𝐻𝑡
𝑉  عبارتند از »بالا«، »کم«، »باز«، »بسته«، »حجم« و  𝑇𝑡

1, 𝑇𝑡
2, … , 𝑇𝑡

𝑘 عبارتند از  𝑘  احساسات روز    یو تحل یشاخص فن𝑡   هستند. در

 برابر با:  𝑡روز  ام   𝑗  احساسات  یو تحل یشاخص فن نجا،یا

 

(۵ ) 𝑇𝑡
𝑗

= 𝑔𝑗(𝐻𝑡−𝑛 , 𝐻𝑡−𝑛+1, … , 𝐻𝑡−1, 𝐻𝑡) 

 

𝐻𝑡−𝑛روز گذشته:   𝑛  یخی تار  ری از مقاد یخطریتابع غ کی 𝑔𝑗که در آن   , 𝐻𝑡−𝑛+1, … , 𝐻𝑡−1, 𝐻𝑡   از روز𝑡 .است   

های  های فراابتکاری مبتنی بر جمعیت است که با الهام از ساختار اجتماعی و رفتار شکار گرگ یکی از روش  (Grey Wolf Optimizer – GWO) ال وریتم گرگ خاکستری 

 گیرد.  سازی مورد استفاده قرار می ی بهینهطور گسترده در ح  مسائ  پیچیده خاکستری طراحی شده و به 
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صورت ریاضی با استفاده از بردارهای موقعیت و شود. این رفتار به ها انجام می ای گرگ سازی رفتار محاصره، فرآیند شکار طعمه )یافتن بهترین جواب( از طریق مدل GWO در

 . شودفاصله تعریف می 

(۶ ) 𝑋(𝑡 + 1) = 𝑋𝑝(𝑡) − 

 . شده است ف یتعر  زیر به صورت 𝐷 و ب،یبردار ضر  𝐴  طعمه، ت یموقع 𝑋𝑝 که در آن

(7 ) D = |𝐶𝑋𝑝(𝑡) − 𝑋(𝑡)| 

 شوند. تعیین می زیر به صورت، 𝐶و   𝐴  بیضر  یتعداد تکرارها است. بردارها  𝑡 و یگرگ خاکستر تی موقع 𝑋  ب،ی بردار ضر 𝐶 در آن که

(8 ) 𝐴 = 2𝑎. 𝑟1 − 𝑎 

(9 ) 𝐶 = 2𝑟2 

  ی برداراکتشاف و بهره   نیتعادل ب  جادی ا  ی است که برا  یاحلقه   بی ضر 𝑎 اند، وشده  عی[ توز ۱،  ۰]  نیب کنواختیمستق  هستند که به طور   یدو عدد تصادف 𝑟2 و 𝑟1 در آن  که

 . ابدی یکاهش م ۰به  ۲از  یبه صورت خط 𝑎 ، پارامترGWO در زیر شود. طبق رابطه  استفاده می 

(۱۰ ) 𝑎 = 2 − 2(
𝑡

𝑇
) 

اند.  بالقوه طعمه شناخته شده   تی به داشتن اطلاعات بهتر در مورد موقع  شرویآلفا، بتا و دلتا پ  یها، گرگGWOحداکثر تعداد تکرارها است. در    𝑇تعداد تکرارها و   𝑡در آن   که

 شود. به روز می   زیرگرگ مانند رابطه   دی جد تی موقع  ،یاضیمطلوب حرکت کنند. از نظر ر  تی تا به سمت موقع کنندی م ییام ا را راهنما  یهارهبران گرگ  ن،یبنابرا 

(۱۱ ) 𝑋(𝑡 + 1) =
𝑋1 + 𝑋2 + 𝑋3

3
 

 شوند: یمحاسبه م ری به صورت ز 𝑋3و   𝑋1  ،𝑋2که در آن  

(۱۲ ) 𝑋1 = |𝑋∝ − 𝐴1. 𝐷∝| 

(۱۳ ) 𝑋2 = |𝑋𝛽 − 𝐴2. 𝐷𝛽| 

(۱۴ ) 𝑋3 = |𝑋𝛿 − 𝐴3. 𝐷𝛿| 

تا    (۱۵در معادلات )  ب یبه ترت  𝐷𝛿و   𝐷∝  ،𝐷𝛽شوند. و ی( محاسبه م9مطابق با معادله )  𝐴3و   𝐴1  ،𝐴2هستند.   tآلفا، بتا و دلتا در تکرار   تیموقع  𝑋𝛿، و 𝑋∝  ،𝑋𝛽که در آن 

 . اندشده فی ( تعر۱7)

(۱۵ ) 𝐷∝ = |𝐶1. 𝑋∝ − 𝑋| 

(۱۶ ) 𝐷𝛽 = |𝐶2. 𝑋𝛽 − 𝑋| 

(۱7 ) 𝐷𝛿 = |𝐶3. 𝑋𝛿 − 𝑋| 

 Grey Wolf) ال وریتم گرگ خاکستریطور کلی،  به (.  Mirjalili et al., 2014; Liu et al., 2023)  شوند( محاسبه می ۱۰مانند رابطه )  𝐶3و    𝐶1   ،𝐶2  که در آن

Optimizer – GWO)  های  سازی در فضای پیوسته طراحی شده است و عملکرد مؤثری در یافتن پاسخعنوان یک روش فراابتکاری مبتنی بر جمعیت، برای ح  مسائ  بهینه به

وجوی پاسخ بهینه  کند فرآیند جست های خاکستری در طبیعت، تلاش می بهینه در مسائ  غیرخطی و پیچیده از خود نشان داده است. این ال وریتم با الهام از رفتار اجتماعی گرگ 

 (δ) و دلتا (β) ، بتا(α) ترتیب با عنوان آلفاح  برتر در هر مرحله بهسازی کند. در ساختار این ال وریتم، سه راه ی شکار طعمه مدل مراتب گله و نحوه سازی سلسله را از طریق شبیه

 . گیرندقرار می  (ω) ی ام اتر هستند، در دسته ها که از نظر کیفیت پایین ح شوند. سایر راه شناخته می 

  سایر  موقعیت روزرسانیبه  برای  مرجع  عنوانبه   هاآن  هایموقعیت  که—دلتا  و  بتا  آلفا،—ی سه عضو اصلی گله است سازی بر عهده گر فرآیند بهینه در این مدل، نقش هدایت 

  ال وریتم   مراتبی،سلسله   ساختار  این.  کنندمی   تنظیم  را  خود  حرکت  مسیر  رهبر،  سه  هایموقعیت   از  پیروی  با  ترند،ضعیف   هایح راه   ینماینده   که  ام اها،.  شودمی   گرفته  نظر  در  اعضا
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بهره    (exploration) اکتشاف   میان  تعادل  طبیعی  طوربه   که  رویکردی  کند؛  استفاده   وجوجست   هدایت  برای  مرجع  ینقطه  سه  از  همزمان  تا  سازدمی   قادر  را  برداری و 

(exploitation)  کندرا حفظ می . 

سازی  صورت ریاضی با استفاده از بردارهای فاصله و ضرایب تصادفی مدل های کلیدی این ال وریتم است، به ها در هن ام شکار، که یکی از ویژگی ای گرگ رفتار محاصره 

روزرسانی  شده است( و با در نظر گرفتن عوام  کنترلی، به ح  شناختهها از طعمه )که در اینجا همان بهترین راه ی آن ها با توجه به فاصله موقعیت گرگ شود. در هر مرحله،  می 

ازحد به یک نقطه خاص متمرکز  که در مراح  اولیه بیشوجو حرکت کند، بدون آن تدریج به سمت نواحی بهینه در فضای جست دهد تا به شود. این فرآیند به ال وریتم اجازه می می 

 .شود

شود. وجود  اضافه می   یر یادگی  ندیبه فرا  ز ین  ی سازعبارت منظم   کیاست که در آن    افتهیمی تعم  نگ یبوست  انی از چارچوب گراد  یاافتهی گسترش   یساز اده یپ  XGBoost  تمیال ور 

را فراهم آورد. برخلاف    ری پذکیقاب  تفک  انیحال امکان کار با انواع توابع ز  نیکرده و در ع  یر یاز حد جلوگ  شیتا از بروز مشک  برازش ب  کندی کمک م  تمیبه ال ور   ،یجزء کنترل  نیا

و    یآموزش  یهاداده   یشده رومحاسبه  انی   شده است: تابع زیتشک  یشود که از دو بخش اصلمی   فی تابع هدف تعر  کی  XGBoostمربعات ساده، در    یصرفِ خطا  یساز نهیبه

 . کندی م  یریآن جلوگ یرضرور یغ شی مدل، از افزا  یدگیچ یکه با محدود کردن پ یساز عبارت منظم 

(۱8 ) 𝑂𝑏𝑗 = ∑ 𝐿

𝑖

(𝑦𝑖 , ŷ𝑖) + ∑ Ω

𝑘

(𝑓𝑘) 

𝐿(𝑦, 𝑦̂)   کند.  می   یر یاندازه گ  نیمع  ی نمونه آموزش  ک ی  ی را برا  یبینی و برچسب واقع پیش   نیمحدب باشد که تفاوت ب  ز ی متما  در ارتباط با ضرر   یتواند هر تابعمی𝛺(𝑓𝑘) 

 شده است:   فیتعر  ری ( به صورت زGuestrin ،۲۰۱۶و  Chen) XGBoost تم یکند و در ال ورمی  فیرا توص 𝑓𝑘درخت   یدگ یچیپ

(۱9 ) 𝛺(𝑓
𝑘
) = 𝛾𝑇 +

1

2
𝜆𝑤2 

  ،شوددر تابع هدف گنجانده می   𝛺(𝑓𝑘)که  برگ(. هن امی   یهادر گره   شدهره یذخ  شدهی نیبش یپ  ریمقاد   یعنی )است  وزن برگ    𝑤و  بوده    𝑓𝑘درخت    یهاتعداد برگ   𝑇در آن،    که

,𝐿(𝑦سازی کنیم. در این بین، مقدار  تا یک درخت با پیچیدگی کمتر را بهینه  می شوی مجبور م 𝑦̂) کنداین امر به کاهش بیش برازش کمک می  . باید به حداق  میزان ممکن برسد  .

𝛾𝑇  دهد و  ارائه می   یهر برگ درخت اضاف  ی ثابت برا  مهی جر  کی𝜆𝑤2  کند.  می   مه یرا جر  د یشد   یهاوزن𝛾    و𝜆   نکه یتوسط کاربر هستند. با توجه به ا  میقاب  تنظ  یپارامترها  

𝑦̂𝑖  ی تکرار قبلی نیبش یبرحسب پ  𝑚  ی تکرار فعل  یتابع هدف را برا   م یتوانشود، میانجام می   ی به صورت تکرار   ت یتقو
(𝑚−1)    بیان کنیم. این روند توسط جدیدترین درخت𝑓𝑘 

 شود: تنظیم می 

(۲۰ ) 𝑂𝑏𝑗𝑚 = ∑ 𝐿

𝑖

(𝑦𝑖 , ŷ𝑖
(𝑚−1)

+ 𝑓𝑘(𝑥𝑖)) + ∑ 𝛺

𝑘

(𝑓𝑘) 

 .  را انجام دهیم   یساز نهیبهروند  رساند،  که هدف ما را به حداق  می  𝑓𝑘  افتنی ی برا  میتوانمی  سپس

 :میده  قیرا تطبضرر مختلف  توابع  یبه راحت تادهد  امکان را می  نیمرتبه دوم به ما ا  هب ارتقای این تابعبرای   لوریت توسعه  استفاده از

(۲۱ ) 𝑂𝑏𝑗𝑚 ≃ ∑[𝐿

𝑖

(𝑦𝑖 , ŷ𝑖
(𝑚−1)

) + 𝑔𝑖𝑓𝑘(𝑥) +
1

2
ℎ𝑖𝑓𝑘(𝑥)2] + ∑ 𝛺

𝑘

(𝑓𝑘) + 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 

 هستند:  𝑖مثال   یمشتقات مرتبه اول و دوم تابع ضرر برا   بیبه ترت ℎ𝑖و  𝑔𝑖  نجا،یا  در

 

(۲۲ ) 𝑔𝑖 =
𝑑𝐿(𝑦𝑖 , ŷ𝑖

(𝑚−1)
)

𝑑ŷ𝑖

(𝑚−1)
       ℎ𝑖

𝑑2𝐿(𝑦𝑖 , ŷ𝑖
(𝑚−1)

)

𝑑(ŷ𝑖

(𝑚−1)
)2

 

 

𝑦̂𝑖که مدل    دیتوجه داشته باش
(𝑚−1) ماند. می  یباق  رییبدون تغ  یسازنه یبه  ندیفرآ نیدر طول ا 
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 ها به شک  زیر خواهد بود: هدف ساده شده با حذف ثابت  تابع

(۲۳ ) 𝑂𝑏𝑗𝑚 = ∑[𝑔𝑖𝑓𝑘(𝑥) +
1

2
ℎ𝑖𝑓𝑘(𝑥)2] + ∑ 𝛺

𝑘

(𝑓𝑘)

𝑖

 

بردار    𝑤نشان داد که در آن،    𝑤𝑞(𝑥)توان به صورت  را می   𝑓𝑘(𝑥). سپس  دکنمی   ینیبش یبرگ پ  ک یثابت را در    ر یمقاد  میکه درخت تصم  کردمشاهده  به راحتی    توانی م

 . کشدبه تصویر می برگ    کی  رایرا ب  𝑥نمونه  𝑞(𝑥)هر برگ است و   یبرا ازاتیامت یحاو

 بندی شود جمع  ۳۳-۳معادله   یساز برگ درخت و عبارت منظم  یداد که بر رو  رییتغ یا توان به گونهتابع هدف را می  سپس

(۲۴ ) 𝑂𝑏𝑗𝑚 = ∑ [(∑ 𝑔𝑖

𝑖∈𝐼𝑗

)𝑤𝑞(𝑥) +
1

2
(∑ ℎ𝑖

𝑖∈𝐼𝑗

)𝑤𝑞(𝑥)
2 ]

𝑇

𝑗=1

+ 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆 ∑ 𝑤2

𝑇

𝑗=1

 

 کرد:  فی تعر  ری توان به صورت زاشاره دارد. مجموع مشتقات در هر برگ را می  𝑗در برگ   یآموزش یها از نمونه یا به مجموعه 𝐼𝑗  نجا،یا  در

(۲۵ ) 𝐺𝑗 = ∑ 𝑔𝑖

𝑖∈𝐼𝑗

    𝐻𝑗 = ∑ ℎ𝑖

𝑖∈𝐼𝑗

 

 آید:  این فرآیند، معادله زیر به دست می  ی سازساده با  داده شود.   ش ی نما 𝑤𝑗تواند به صورت  در هر برگ ثابت است و می  𝑤𝑞(𝑥)که   دی توجه داشته باش نیهمچن

(۲۶ ) 𝑂𝑏𝑗𝑚 = ∑ [𝐺𝑗𝑤𝑗 +
1

2
(𝐻𝑗 + 𝜆)𝑤𝑗

2]

𝑇

𝑗=1

+ 𝛾𝑇 

 : رساندهر برگ تابع هدف را به حداق  می  یبرا  𝑤𝑗 وزن

(۲7 ) 
𝜕𝑂𝑏𝑗𝑚

𝜕𝑤𝑗

= 𝐺𝑗 + (𝐻𝑗 + 𝜆)𝑤𝑗 = 0 

 

 . آن است  ی با توجه به ساختار درخت فعل 𝑤𝑗وزن برگ   نیبهتر

(۲8 ) 𝑤𝑗 = −
𝐺𝑗

𝐻𝑗 + 𝜆
 

 به شک  زیر خواهد بود:    یساختار درخت نیبهتر  افتنی  ی، تابع هدف برا (۴۰) در معادله 𝑤𝑗  نیاز بهتر استفادهبا 

(۲9 ) 𝑂𝑏𝑗𝑚 = −
1

2
∑

𝐺𝑗
2

𝐻𝑗 + 𝜆

𝑇

𝑗=1

+ 𝛾𝑇 

 شود. استفاده می  معیندرخت  کی  تیفیک یبرا   یاریبه عنوان مع XGBoostدر  ( ۲9)  معادله

 و یپورتفول یساز نهیبهبرای   انسیوار نیان یمدل م

با بازده مورد انتظار    یگذاره یمدل، بازده سرما  نی شود. در امحسوب می   یانتخاب پرتفو  یبرا  یاساس   یارائه شد، چارچوب  تزیبار توسط مارکوو  نیکه نخست  انسواری –نیان یمدل م

را    سکیاز بازده، ر   ینیسطح مع  یبرا  ایهمواره به دنبال آن هستند که   ییعقلا  گذارانه یسرما   کرد،یرو   نیشود. بر اساس ا می   ده ی ها سنجبازده  اریانحراف مع  ا ی انسیبا وار سکیو ر

مورد   تی شود که مطلوبانجام می   یابه گونه  یدر انتخاب پرتفو  ی ریگم یرو، تصم  نیبازده ممکن را به دست آورند. از ا   ن یشتریب سک،یاز ر  یدر سطح مشخص  ا یبه حداق  برسانند، 

  ش یچندهدفه متعارف نما   ی سازنه یتابع به  کیاست که با    سک یر  یساز بازده و حداق   یحداکثرساز   انیتوازن م  جاد یمدل ا   نیا   یحداکثر شود. در واقع، هدف اصل  گذار ه یانتظار سرما 

 (:Chen et al., 2021شود )داده می 

(۳۰ ) min ∑ ∑ 𝑥𝑖𝑥𝑗𝜎𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 



 

 
13 
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max ∑ 𝑥𝑖𝜇𝑗

𝑛

𝑖=1

 

𝑠. 𝑡.     {
∑ 𝑥𝑖 = 1,𝑛

𝑖=1

0 ≤  𝑥 𝑖 ≤  1, ∀ 𝑖 =  1, . . . , 𝑛,
  

  ب ی چانگ و همکاران ضر  است.  𝑖  یی بازده مورد انتظار دارا  𝜇𝑗است و    هیاول  ارزش نشان دهنده نسبت    𝑥𝑗و    𝑥𝑖است،    𝑗  ییو دارا   𝑖  یی دارا  ن یب  انس ی کووار  𝜎𝑖𝑗که    ییدر جا

 :(Chang et al., 2009)  کرد یهدف معرففرمول چند هدفه به فرمول تک رییتغ یرا برا  یز یگرسکیر

(۳۱ ) 

min     𝜆 [∑ ∑ 𝑥𝑖𝑥𝑗𝜎𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

] − (1 − 𝜆) [∑ 𝑥𝑖𝜇𝑗

𝑛

𝑖=1

] 

𝑠. 𝑡.     {
∑ 𝑥𝑖 = 1,

𝑛

𝑖=1

0 ≤  𝑥 𝑖 ≤  1, ∀ 𝑖 =  1, . . . , 𝑛,

 

 

= 𝜆که   یشود. زمان می   ف یتعر   ک یصفر تا    ن یب  یا( در بازه λ) یز یگرسک یر   ب ی چارچوب، ضر  نیدر ا   سک یبازده تمرکز دارد و سطح ر  یتنها بر حداکثرساز   گذار ه ی، سرما 0 

= 𝜆که    یندارد. در نقطه مقاب ، هن ام  یتیاو اهم  ی برا   ی حالت  ان ریب  ب،یضر   نیا  ی انیم  ری. مقاد رد یگی توجه کرده و بازده را در نظر نم   سکی ر  یسازتنها به حداق    گذاره ی، سرما1 

  سک یر  حاتیترج  سطح متناسب با    تواند ی م  گذار هی هر سرما   ب،یترت  نی. بد کندی تعادل برقرار م  ی نوع  سک،یبازده مورد انتظار و کاهش ر   ش یافزا   نیب  گذار هیهستند که در آن سرما 

 د. ده   یمناسب تشک  یممکن را انتخاب کرده و پرتفو   یهاح راه  نیاز ا  یک یخود، 

 AAPL (Apple)  ،AMDاند از:  عبارت   یتحت بررس   نمادهای استفاده شده است. مجموعه    ۲۰۲۲سپتامبر    ۲9تا    ۲۰۲۱سپتامبر    ۳۰روزانه بازه    یهاپژوهش از داده   نیدر ا

(Advanced Micro Devices)  ،AMZN (Amazon)  ،BA (Boeing)  ،BX (Blackstone)  ،COST (Costco Wholesale)  ،CRM (Salesforce)  ،DIS 

(Walt Disney)  ،F (Ford Motor)  ،KO (Coca-Cola)  ،MSFT (Microsoft)  ،NIO (NIO Inc.)  ،PG (Procter & Gamble)  ،TSLA (Tesla)  ،TSM 

(Taiwan Semiconductor Manufacturing Company) ،ZS (Zscaler) م ی و با تقو یو حجم معاملات در بسامد روزانه گردآور  مت یق خچه یهر نماد، تار  ی. برا  

 ارائه شده است.   ۱-۴های هر نماد در جدول اطلاعات مربوط به تعداد داده  .هماهنگ شده است یمعاملات

 های مربوط به هر نماد همراه تعداد دادهمشخصات نمادهای بورسی مورد استفاده در پژوهش، به -1 جدول

 ها تعداد توییت ها تعداد داده مخفف  نام شرکت 
Apple AAPL 252 5056 

Advanced Micro Devices AMD 252 2227 
Amazon AMZN 252 4089 
Boeing BA 252 399 

Blackstone BX 252 50 
Costco Wholesale COST 252 393 

Salesforce CRM 252 233 
Walt Disney DIS 252 635 
Ford Motor F 252 31 
Coca-Cola KO 252 310 
Microsoft MSFT 252 4089 
NIO Inc. NIO 252 3021 

Procter & Gamble PG 252 4089 
Tesla TSLA 252 37422 

Taiwan Semiconductor Mfg. TSM 252 11034 
Zscaler ZS 252 193 
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گردد، قالب زمانی ها به تقویم معاملاتی هماهنگ می شود. تاریخ نماد منتخب خوانده و یکدست می   ۱۶صورت روزانه برای  های قیمت و حجم به در پیش پردازش ابتدا داده 

های ناقص یا تکراری حذف  نظر اعمال و ردیف   ترکیب تاریخ و نماد تعریف شود. سپس بازه زمانی موردشوند تا هر ردیف یکتا با  سازی اسمی می شود و نمادها نرمال یکسان می 

 . گردد تا یک پن  پایدار و مرتب برحسب زمان به دست آیدمی 

های  های مومنتوم، شاخص ها تا نوسان رها و سنجه های متحرک و فاصله از آن شود؛ از میان ین های تکنیکال ساخته می ای از ویژگی بر پایه سری قیمت، مجموعه گسترده 

های زمانی  های سقف به باز و کف به باز با لگ های قیمتی مانند نسبت یابد و نسبت نوسان و جریان/انباشت حجم. بازده ل اریتمی محاسبه و با تاخیرهای روزانه گسترش می 

 .کنندها تصویری غنی از روند، نوسان و مومنتوم هر نماد در مقیاس روزانه فراهم می شود. این ویژگی استخراج می 

ها بازبینی و یکدست، ترتیب زمانی تثبیت و هر شود. پس از ادغام، ستونهای متنی براساس تاریخ و نماد ترکیب می های قیمتی با جدول ویژگی در گام ادغام، جدول ویژگی 

شود  صورت یک فای  کش محلی ذخیره می گردد تا یک ماتریس ویژگی نهایی برای هر نماد در هر روز شک  ب یرد. در پایان، خروجی پیش پردازش به نوع ناسازگاری برطرف می 

شود داده نهایی برای آموزش مدل و ارزیابی پرتفوی، پایدار، هم ن و آماده  تا در اجراهای بعدی بدون محاسبات تکراری و پرهزینه، مستقیما بارگذاری گردد. این جریان باعث می 

 . استفاده باشد

سازها مانند  متحرک، مومنتوم و نوسان   یهانی ان یکال )میتکن  یهاه شاخص یو بر پا  یمورد آن فن   9۲ساخته شده است که    یژگی و  ۱۰۵هر مشاهده    ین پژوهش برایدر ا 

MACD  وRSI نوسان مانند  یهاک، سنجه یو استوکاستATR/NATRلگ   یهاو نسبت  یتم یل ار یهالبرت، بازده یلات هی ، تبدین یان نقد یبر حجم و جر   یمبتن یهای ژگی، و

انه و  ین، میان یها به دست آمده و شام  مت ییع روزانه تویاز تجم  یاحساس   یهای ژگی است. و  یاجتماع  یهامورد آن مرتبط با احساس بازار و تعاملات شبکه   ۱۳مت( و  یشده ق

  ی ر یب، تصوین ترکیشود. ای می و خنث  یمثبت، منف  ی هاکلاس   یهان یان یت و میی ، لگ شمارش تویمثبت و منف  ی هاات ییت، نسبت تو ییانس مرکب احساس، شمارش تو یوار

 . کندی بازار فراهم م یمتن  یها نال یمت و سی زمان از رفتار قهم

 هایافته 

 BGWOپارامترهای پایه ال وریتم    ۲در جدول    شود. به تفکیک نمادهای بورسی ارائه می   BGWOی توسط  ژگ یو   یمهندس  با  XGBoostدر این بخش نتایج مربوط به ال وریتم  

است که با    ۱۰۵درنظر گرفته شده تا تنوع جستجو حفظ شود و در عین حال هزینه محاسباتی کنترل شود. بعد هر عضو جمعیت    ۲۰نشان داده شده است. اندازه جمعیت برابر با  

درنظر گرفته شده تا فرایند هم رایی با توازن میان   ۵۰کند. تعداد تکرار های ورودی همخوانی دارد و امکان جستجوی همزمان در فضای ویژگی گسترده را فراهم می تعداد ویژگی 

. بدین منظور  ی در ادامه پژوهش است سازی و انتخاب ویژگ های محلی کاسته شود. این تنظیمات مبنای اجرای روال بهینه دقت و زمان اجرا انجام شود و از گرفتار شدن در بهینه

 شود. های بهینه انتخابی و نتایج ارزیابی ارائه می نماد مورد بررسی به تفکیک شاخص ۱۶برای 

 BGWOمقادیر پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم  -2 جدول

 مقادیر مربوطه  پارامتر قابل تنظیم

 20 تعداد جمعیت اولیه 

 105 ابعاد اعضای جمعیت 

 50 تعداد تکرار 

 

نمادها گزارش شده است. مقدار  شاخص ، نتایج  ۲در جدول   برای  ارزیابی  نمونه    R2های  از نمادها بالا است؛ برای  با   COSTو    89۴۵/۰با    KOبرای بخش قاب  توجهی 

با    Fمربوط به    RMSEدر سطح پایین تری قرار دارند. از نظر خطا، کمترین    ۵۴8۵/۰با    BXو    ۵۴۶8/۰با    TSLAدهند، در حالی که  بینی قوی را نشان میکارایی پیش 89۱۵/۰

 MAPEبزرگ تری هستند. ال وهای   RMSEدارای    MSFTو    COSTو سپس    9۶۴۳/8با    CRMاست، در حالی که    88۲7/۰با    NIOو    7۲۲۶/۰با    KOو پس از آن    ۴788/۰
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های فنی و احساسات بازار برای  دهد ترکیب ویژگی نمادهای پرنوسان حکایت دارد. این تصویر کلی نشان می تر برای برخی  و دقت پایین   COSTو    KOنیز از دقت بالاتر برای  

 . ای در برازش ایجاد کرده است بسیاری از نمادها بهبود قاب  ملاحظه

 ی بورس ینمادهابرای  BGWO-XGBoostدر الگوریتم ی  ابیارز هایشاخصنتایج  -3 جدول

 MSE RMSE MAE MAPE 2R نام نماد 

AAPL 9.3576 3.0590 2.4963 1.5691 0.8478 

AMD 22.5759 4.7513 3.3553 4.2855 0.8349 

AMZN 13.2645 3.6408 2.8667 2.1802 0.8323 

BA 23.1039 4.8062 3.9107 2.5566 0.8594 

BX 23.8424 4.8824 3.5354 3.8793 0.5485 

COST 62.6875 7.9197 6.4682 1.2363 0.8915 

CRM 80.4621 8.9643 7.0453 4.4848 0.7003 

DIS 7.1340 2.6711 2.2478 2.0188 0.8568 

F 0.2292 0.4788 0.3637 2.5504 0.8551 

KO 0.5221 0.7226 0.5660 0.9314 0.8945 

MSFT 62.2156 7.8895 6.4260 2.5031 0.8132 

NIO 0.7792 0.8827 0.6478 3.3824 0.6378 

PG 7.9310 2.8162 2.1196 1.5394 0.7098 

TSLA 59.2205 7.6948 6.2283 2.1583 0.5468 

TSM 9.3164 3.0523 2.2094 2.7966 0.6891 

ZS 42.5361 6.5028 4.8227 2.8751 0.6703 

 

های نمونه برداری  ، و نسبت ۱/۰تا    ۰۱/۰، نرخ یادگیری از  ۱۲تا    ۴ارائه شده است. عمق درخت از    XGBoostپارامترهای قاب  تنظیم برای جستجوی    ، دامنه۴در جدول  

برای    ۰/۵تا    ۰/۰سازی نیز با مقادیر  تعریف شده تا طیف مناسبی از پیچیدگی مدل و کنترل واریانس پوشش داده شود. پارامترهای منظم   ۰/۱تا    ۶/۰سطری و ستونی در بازه  

reg_lambda  برای  ۰/۲تا  ۰/۰وreg_alpha  تنظیم شده تا مدل بتواند با   ۲۰۰۰تا  ۵۰۰ها بین در نظر گرفته شده تا امکان مهار بیش برازش فراهم باشد. دامنه تعداد درخت

 های پایین تر به تدریج هم را شود.  نرخ یادگیری 

 XGBoostمقادیر پارامترهای قابل تنظیم در الگوریتم  -4 جدول

 ر یدامنه مقاد  میپارامتر قابل تنظ

max_depth 4 ،6 ،8 ،10 ،12 

learning_rate 0.01 ،0.03 ،0.05 ،0.1 

Subsample 0.6 ،0.8 ،1.0 

colsample_bytree 0.6 ،0.8 ،1.0 

reg_lambda 0.0 ،0.5 ،1.0 ،2.0 ،5.0 

reg_alpha 0.0 ،0.5 ،1.0 ،2.0 

n_estimators 500 ،1000 ،1500 ،2000 

 

ثابت ن ه داشته شده و سایر پارامترها متناسب با    ۵۰بهینه شده برای هر نماد گزارش شده است. تکرار توقف زودهن ام برای همه موارد برابر با    ، فراپارامترهای۵در جدول  

برگزیده شده که نشان    BXو    AMDبرای    ۴های محدودتر مانند  و عمق  AMZNو    AAPLبرای    ۱۲های بالاتر مانند  اند؛ برای نمونه عمق های هر سری زمانی انتخاب شده ویژگی 

، در حالی که  ۰/۵برابر    reg_lambdaبا    TSLAو    DISسازی قوی تر استفاده شده است، مانند  از تفاوت در پیچیدگی ال وهای درون داده دارد. همچنین در برخی نمادها از منظم 
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متغیر بوده تا توازن میان    ۲۰۰۰تا    ۵۰۰و    ۱/۰تا    ۰۱/۰ها نیز از  های نهایی نرخ یادگیری و تعداد درخت برای نمادهایی با ساختار ساده تر، مقادیر کمتر انتخاب شده است. ترکیب 

 . سرعت یادگیری و کنترل خطا حاص  شود 

 ی بورس ینمادها یبرا XGBoost تمیدر الگورشده   بهینه  نتایج فراپارامترهای  -5 جدول

نام  

 نماد 

early_stopping_ro
unds 

max_dep
th 

learning_r
ate 

subsam
ple 

colsample_byt
ree 

reg_lamb
da 

reg_alp
ha 

n_estimat
ors 

AAP
L 

50 12 0.03 0.60 0.80 2.00 1.00 1000 

AMD 50 4 0.01 1.00 0.80 0.50 0.50 1000 

AMZ
N 

50 12 0.03 0.60 0.80 2.00 1.00 1000 

BA 50 4 0.03 0.60 0.80 1.00 2.00 1500 

BX 50 4 0.03 1.00 1.00 1.00 0.50 2000 

COS
T 

50 8 0.01 0.60 0.60 1.00 2.00 1500 

CRM 50 12 0.10 1.00 0.80 1.00 0.50 1000 

DIS 50 10 0.01 0.80 0.80 5.00 1.00 500 

F 50 10 0.10 0.60 0.80 0.50 0.50 1500 

KO 50 4 0.03 1.00 1.00 1.00 0.50 2000 

MSF
T 

50 12 0.01 1.00 1.00 0.00 1.00 1500 

NIO 50 4 0.01 1.00 0.80 0.00 0.00 500 

PG 50 4 0.03 0.60 0.80 1.00 2.00 1500 

TSL
A 

50 10 0.01 0.80 0.80 5.00 2.00 1500 

TSM 50 6 0.03 1.00 1.00 0.00 0.50 2000 

ZS 50 4 0.03 1.00 1.00 1.00 0.50 2000 

 

– ۱۵/۰  ی و تا حوال  رددا  ی ریو چشم   یاماه جهش پله   یانه یاز م  AMD  ،یسهام فناور  انیاست. در م  ی مثبت مقطع  یهاصفر با جهش   رامونینمادها نوسان پ  شتریب  ی کل  ی ال و

–۰۶/۰  کی ماه نزد  انی)پا   رسدی م  یباثبات  یصعود   بیماه به ش  یابتدا  یمنف  یهیاز ناح  MSFTو    کندی تجربه م   ۱۲/۰را تا حدود    یصعود  یروند   زین  CRM  کند؛ی رشد م  ۱۶/۰

گروه    ۴-۲براساس شک     ،یطور کلرشد است. به   ینمادها  ر یتر از سادامنهکم   راتشییو تغ(  ۰۲/۰±  باً ی)تقر  کندی محدود نوسان م  یاعمدتاً در محدوده   AAPLدر مقاب ،  (.  ۰7/۰7

 . دهدی دوم ماه نشان م  مهیدر ن یمثبت  یها نال یس یفناور

(۳۲ ) Rt = ln (
Pt

Pt−1

) 

 BA  کند؛ی ماه جبران م  یو سپس کاهش انتها یج یرا با بازگشت تدر (  ۰۳/۰−  کیماه )نزد  انهیافت تند م AMZNتر است. ال وها متنوع ،یو تدافع یاچرخه  ینمادها  نیدر ب

  F  کند؛ی را تجربه م   ۰۳/۰  کیتا نزد  یجهش(  ۰۲۵/۰−ماه )حدود    انهیپس از کف م  COSTمدت دارد؛  مثبت کوتاه   یهاو جهش (  ۰۴/۰−)حدود    یمقطع  زشیبا ر  دینوسان شد 

صفر نوسان   کیعمدتاً نزد  DISمواجه است و  ۰۱7/۰به حدود   ۰۲/۰−از حدود  عیوبرگشت سر با رفت  KOماه دارد؛   یو بعد افت انتها( ۰۴/۰ باًیسپتامبر )تقر  ۲۰ یحوال زیت یاقله

 . دهدی مدت نشان مجهش مثبت کوتاه  کیکرده و اواخر ماه  

- عنوان ورودی مدل میان ینها به بینی روز آینده استفاده شد و خروجی پیش ۳۱بینی بازده قیمت پایانی در افق  برای پیش   BGWO-XGBoostدر این پژوهش از چارچوب  

سازی  بود برای مرحله بهینه  7/۰ها در بخش آزمون بالاتر از  آن   R2نماد که مقدار    ۱۱نماد بررسی شده،    ۱۶اریانس مارکوویتز برای ساخت یک پرتفوی بهینه به کار رفت. از میان  و
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مبنای  دهی نهایی پرتفوی بر سازی تعیین شد؛ درنتیجه وزن بینی بالاتر و کاهش خطای ورودی در فرآیند بهینه انتخاب شدند. این آستانه با هدف ورود نمادهای دارای قدرت پیش 

 . های قاب  اعتمادتر انجام گرفته استبینیپیش

 روزه  31دوره    یبرانمادهای منتخب  شده  ینبی شی بازده پ نیانگ یمنتایج   -6 جدول

 نام نماد  میانگین بازدهی ماهانه 

0.0644 CRM 

0.0296 AMD 

0.0132 PG 

0.0063 MSFT 

0.0062 F 

0.0035 AAPL 

0.0028 AMZN 

0.0013 BA 

0.0011 KO 

-0.0012 COST 

-0.0076 DIS 

 

 مدت،ی بردار وزن مجاز )طولان  ۱۰۰,۰۰۰کارلو  منظور، با روش مونت   نیا  ینسبت شارپ را حداکثر کند. برا   کهی نحو است به   یپرتفو  یهاوزن   ینه یبه  بیترک  نییتع  ،یگام بعد

سپس    گردد؛ی برآورد شده و نسبت شارپ محاسبه م   یری پذو نوسان   تظارهر بردار، بازده موردان  یشود. برا می   دیتول  یصورت تصادف( به ییهر دارا   یو با سقف وزن  ۱ها برابر  جمع وزن 

  ن یبا بهتر  یمنتخب، پرتفو   یو نقطه  کندی را فراهم م  تز«یمارکوو  ییاز »مرز کارآ یبیشود. ابر نقاط حاص ، تقرانتخاب می  نهیبه بیعنوان ترکشارپ را دارد به   نیشتریکه ب ی بردار

  اس یمحاسبات روزانه به مق  یمتحده( اعمال و برا   الاتیا  ی دارنه خزا   اوراق  با  متناظر)   %۳سالانه    سک یاست. نرخ بدون ر  شدهی سازهیشب   یهانمونه   انیدر م  بازده– سکیتوازن ر 

 . شده است  یتبد  یروز معاملات ۲۵۲
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  به - نسبت شارپ  نیشتریب  با-نهیبه  یشده است و پرتفو  میمجاز متعدد ترس  یهای پرتفو  دیکارلو و تولمونت   یسازه یکه با شب  دهدی را نشان م  تزیمارکوو  یمرز کارا در شک   

  ۲۴۲۴  سالانه   نوسان  و(  %79.۵۶)   ۰/  79۵۶سالانه    ردانتظار مو ، بازده  ۱۵8۵/۳نسبت شارپ سالانه    ی منتخب دارا  ی آمده، پرتفو دست به   جنتای   براساس.  است  شده  مشخص   قرمز  رنگ

( سازگار هستند.  یی هر دارا  یو سقف وزن  کیها برابر استاندارد )جمع وزن   ودیبوده و با ق  یانتخاب   بی و بازده در ترک  سکیر   انیتوازن مناسب م  ان ریاعداد ب  ن ای.  است(  ۲۴.۲۴%)  ۰/

 قاب  مشاهده باشد.  یصورت بصرمرز به   یمنتخب رو ی پرتفو   اهیجاشده تا  رهیذخ زی مرز کارا ن یر یتصو   یفا

 Salesforce (CRM)  ،Procter & Gambleها به  وزن   نیشتر ی. بکندی گزارش م   شده ی بررس  ینمادها   یمنتخب را برا   یدر پرتفو   هایی دارا  نهیبه  یهاوزن   7جدول  

(PG)  وCoca-Cola (KO)  و پس از آن  افتهیاختصاصApple (AAPL)  است ک یها برابر دارند. جمع وزن   بی در ترک یترکوچک  یهانمادها سهم   ریسا  رد؛یگیقرار م . 

 نتایج وزن بهینه دارایی از نمادهای منتخب   -7 جدول

 نام نماد  وزن بهینه دارایی 

0.2324 Salesforce (CRM) 

0.2324 Procter & Gamble (PG) 

0.2324 Coca-Cola (KO) 

0.2023 Apple (AAPL) 

0.0318 Ford Motor (F) 

0.0260 Amazon (AMZN) 

0.0228 Microsoft (MSFT) 

0.0189 Advanced Micro Devices (AMD) 

0.0008 Boeing (BA) 

 

 R²با    COSTو    KOمانند    یینمادها  ژهیوبه  دهد؛ ی بهبود م  یطور معنادار از نمادها را به  یار یبس  ینیبشیبرازش و پ  ،یو احساس  یفن  یهای ژگی نشان دادند که ادغام و  هاافتهی

  ز ی متما   یهای ژگیفراپارامترها و انتخاب و  یوجونشان دادند. جست   یترنییدقت پا   یطور نسببه  BXو    TSLAچون    یپرنوسان  ینمادها   کهی داشتند، درحال  ییبالا  ییکارا  89/۰حدود  

پن  روزانه را حفظ نمود. در    یوست یامن، پ  یمتن  پردازش ش یپ  انیکرد و جر   جادی سهام ا یرفتار  یهام ی و سازگار با رژ  یافزون کم   یبسته به نماد( ساختار  ی ژگی و  ۴۱تا    ۲9)حدود  

  د؛یانجام  ۲۴/۰و نوسان    79/۰، بازده موردانتظار  ۱۶/۳با نسبت شارپ سالانه    ییبه پرتفو   تزیمارکوو  یسازنه یو به  شدهی نیبش یپ  یهابازده   نیان یاز م  یریگبهره   ،یریگم یمرحله تصم

  ی برا  ییمتوازن و اجرا  یبه ساخت سبد   تواندی م  یپرتفو   یسازنه یمحور با بهداده   ینیبش یپ  وندیشک  گرفت و نشان داد پ  AAPLو    CRM  ،PG ،KOبر    یکه با تمرکز وزن  یبیترک

 افق کوتاه 

ها بودن رفتار بازار و حجم بالای داده دلی  غیرخطیسنتی به های  که روش پذیر نیست، درحالی اعتماد از قیمت یا بازده آینده امکان بینی قاب  تشکی  یک پرتفوی کارا بدون پیش 

های یادگیری  گذاران تلفیق شده و با استفاده از روش های رفتاری بازار یعنی احساسات سرمایه های تاریخی در کنار سی نالهمین دلی ، در این تحقیق داده کارایی محدودی دارند. به 

سازی پرتفوی شده است؛ رویکردی که هم نقدی بر دیدگاه »کفایت تاریخچه  ها مستقیماً وارد چارچوب بهینه بینیبینی افزایش یافته است. خروجی این پیش ماشین دقت پیش 

 یانس در موازنه ریسک و بازده استوار است. وار –شود و هم بر مبانی نظری میان ینقیمت« محسوب می 

های پیمایشی و متغیرهای  های تنزی  ضمنی را تحت تأثیر قرار دهد؛ چه از طریق شاخص تواند بازده، نوسان و حتی نرخ دهد که احساسات می ادبیات مالی رفتاری نشان می 

بیس تا بورس چین ی تراکنشی کوین هاداده   با رمزارز بازار  ، ازاندشواهد جدید این نقش را در بازارهای مختلف تأیید کرده  های اجتماعیبازار و چه از راه تحلی  متن خبرها و شبکه

های احساسی به  شود که افزودن سیستماتیک سی نالی داخلی نیز ارتباط معنادار احساسات با بازده و نوسان گزارش شده است. درنتیجه، روشن می هاپژوهش   در  و  های با شاخص 

 های پرتفوی افزایش دهد. گیری بینی را برای تصمیم شتواند قدرت تبیینی و پیهای تاریخی می داده 
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ی و نجف   ن ا ی ک   ی قاسم   

سازی  پاک OHLCVهای استاندارد شود؛ سری گردآوری و با تقویم معاملاتی هم ام می  ۲۰۲۲سپتامبر  ۲9تا  ۲۰۲۱سپتامبر  ۳۰نماد بورس آمریکا در بازه  ۱۶های روزانه داده 

پردازش  ها برای هر نماد پیش زمان، لایه متنی توییت شود. هم های نوسان و مومنتوم بسط داده می های متحرک، سنجه های کمکی مانند بازده ل اریتمی، شکاف میان ین و به شاخص 

احساسی(   ۱۳فنی و    9۲بعدی است )۱۰۵ها به روز معاملاتی صحیح ن اشت شود. خروجی این مرحله ماتریس ویژگی  ها و موارد نامرتبط حذف و زمان پیام شود تا نویزها، ربات می 

رود تا ساختار پن  منسجم باقی  کار می های احساسی به شود؛ برای روزهای فاقد متن نیز پرشدن امن شاخص داری می ی ن ه زمان  شکاف  بدون  و  ادغام  روز« –که در سطح »نماد

 بماند. 

 ۱۰۵، بعد  ۲۰با جمعیت    BGWOسازی، پارامترهای  شود. در بخش بهینهکار گرفته می برای انتخاب ویژگی و یادگیری به  BGWO–XGBoostبر این بستر داده، چارچوب  

های گوناگون(  سازی ، و منظم ۱تا    ۶/۰برداری سطری و ستونی  ، نمونه ۱/۰تا    ۰۱/۰، نرخ یادگیری  ۱۲تا    ۴)عمق    XGBoostشود و دامنه فراپارامترهای  تکرار تنظیم می   ۵۰و  

های فنی و احساسی بهبود معناداری ایجاد  دهد ادغام سی نالشود تا برای هر نماد به ترکیب پیکربندی مناسبی برسد. ارزیابی با چند شاخص خطا و برازش نشان می وجو می جست 

های منتخب، بسته به  کنند. سبد ویژگی تری ثبت می دقت پایین  BXو  TSLAرسند و در مقاب  نمادهای پرنوسانی مانند می   89/۰حدود   R²به  COSTو  KOکند؛ برای نمونه، می 

بر حجم و چند نمایه احساسی )میان ین/میانه احساس، نسبت مثبت به منفی و  های مبتنی متغیر متغیر است و معمولاً ترکیبی از روند، مومنتوم، نوسان، شاخص ۴۱تا    ۲9نماد، بین  

 کند. گیرد؛ انتخابی که افزون ی را مهار و پوشش اطلاعاتی را حفظ می دربر می شدت گفت و( را 

شود و  عنوان کاندیدای پرتفوی برگزیده می رسند به می  7۰/۰بالاتر از  R²گیرد. ابتدا نمادهایی که در بخش آزمون به روزه مبنا قرار می ۳۱بینی بازده سازی، پیش در گام تصمیم 

ها  هزار بردار وزن )جمع وزن۱۰۰کارلو  سازی مونت شود. سپس با شبیه یانس وارد می وار  -سازی میان ینشده مثبت به مرحله بهینه بینینماد با میان ین بازده پیش   9ها،  از میان آن 

گذاری روزانه نیز  درصد و مقیاس  ۳شود؛ نرخ بدون ریسک سالانه  برابر یک و سقف وزنی برای هر دارایی( مرز کارای مارکوویتز ترسیم و نقطه با بیشترین نسبت شارپ تعیین می 

 AAPLو سپس    KOو    CRM  ،PGکه تمرکز وزنی آن بر    ۰/  ۲۴۲۴و نوسان    ۰/  79۵۶، بازده موردانتظار  ۱۵8۵/۳شود. نتیجه نهایی پرتفویی است با نسبت شارپ سالانه  لحاظ می 

سازی کلاسیک  های فنی و احساسی( و بهینه محور )با ترکیب ویژگی بینی داده دهد پیوند پیش بندی نشان می گیرند. این جمع تری می های کوچکگیرد و سایر نمادها وزن قرار می 

 رقابتی منتهی شود.  بازده–مدت به سبدی متوازن، اجرایی و از نظر ریسک فق کوتاه تواند در اپرتفوی می 

 یریگجه یبحث و نت

  بینشان داد که ترک   جی بود. نتا  گذارانه یاحساسات سرما   یر یبا درنظرگ  یپرتفو   ی سازنهیبازده سهام و به  ینیبش یپ  یبرا  کپارچهی مدل    کیپژوهش، ارائه    نیا  ی هدف اصل

  ر یبهبود بخشد. مقاد   یطور معنادار را به  ینیبشیتوانست عملکرد مدل پ  یاجتماع  یهاشده از شبکهاستخراج   یاحساس  یهاو شاخص  یخ ی تار  یهاداده   ،یفن  یهای ژگیزمان وهم

بازار را با    یرهایمتغ  انیم  دهیچی و پ  یرخطیتوانسته است روابط غ  BGWO-XGBoostآن است که مدل    ان ری، بCOSTو    KO  ژهیونمادها، به   یبرخ  یبرا   نییتع  بی ضر  یبالا 

 ;Lin & Marques, 2024)اند همسو است  کرده  د یرفتار بازار تأک  ی سازدر مدل   نیماش  ی ریادگی یهاتم یال ور   یی که بر توانا  ی با مطالعات افتهی نیکند. ا  ییشناسا  یدقت مناسب

Qiu & Song, 2016)پنهان بازار دارند و    یدر استخراج ال وها   یعملکرد بهتر  ،یسنت  یکردها یبا رو  سهیدر مقا  یبر هوش مصنوع  یمبتن  یهاکردند که مدل   انیو مارکز ب  نی. ل

شناسا   رهایمتغ  انیم  ده یچی پ  یهای وابست   توانندی م ترک  ونی پژوهش    ج ینتا  نی. همچن(Lin & Marques, 2024)کنند    ییرا  که  داد  نشان  با    XGBoost  بی و همکاران 

که استفاده از    کندی م  د ییحاضر تأ   وهش پژ  یهاافته ی  ن، ی. بنابرا(Yun et al., 2021)دهد    شی سهام را افزا  متیجهت حرکت ق  ینیبشی دقت پ  تواند ی م یساز نهیبه  یهاتم یال ور 

 . شود ی محسوب م  دهی چیپ یمال  ی بازارها   یتحل یمؤثر برا   یکرد یرو ن،یماش  یریادگی بر   یمبتن یبیترک یهاتم یال ور 

 گذاران ه یآن است که رفتار سرما   ان ر یب  جه ینت  نی موجب بهبود عملکرد مدل شده است. ا   ی خی و تار   کالیتکن  یهابا داده   ی احساس  ی هاپژوهش نشان داد که ادغام شاخص  ی هاافتهی

  نیشده در ا انجام   یهاو پژوهش   یرفتار   یمال  ینظر  ی با مبان  افتهی ن  یبازار هستند. ا   ندهیآ   یدرباره روندها  ی اطلاعات ارزشمند  یدارا   ،یاجتماع  یهاو احساسات منتشرشده در شبکه

اساس د(Pompian, 2009; Raei & Fallahpour, 2004)دارد    یحوزه همخوان بر  تأث  گذارانه یسرما   ،یرفتار  یمال  دگاهی .  و   یشناخت  یهای ر یسوگ  جانات،یه  ریتحت 

. در  (Eslami Bidgoli & Kordlouie, 2010)  شودی م  ی اد یبن  یهااز ارزش   هامت یموجب فاصله گرفتن ق  ئلهمس  نیو هم  کنندی م  یریگم یتصم  یشناختروان  یهاواکنش
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را    هایی و انتخاب دارا   ی ریپذ سک یر  ی رفتارها  توانند ی مانند ترس، خشم و اضطراب م   ینشان دادند که احساسات  یوسبرتیو ج  ی فسلر و همکاران و گامبت  یهاراستا، پژوهش   نیهم

  یمال  ین یبش یپ  یهابه مدل   یاحساس  یهاکه ورود داده   دهدی پژوهش نشان م  نیا  جی نتا  ن،ی. بنابرا(Fessler et al., 2004; Gambetti & Giusberti, 2012)دهند    رییتغ

 پنهان بازار را آشکار سازد.  یاز اطلاعات رفتار  یبخش  تواندی م

بر احساسات توانستند   یمبتن  یهابازده سهام بود. شاخص  ینیبش یدر پ  یاجتماع یهااحساسات شبکه  یو تحل یمتن یهامهم پژوهش، عملکرد مناسب داده  یهاافته ی   رید  از

 Gu)همسو است   یاحساسات مال    یو تحل  یعیزبان طب ازشحوزه پرد  دی با مطالعات جد  جهی نت  نیکنند. ا   فایا  ینیبش یدقت پ شیدر افزا ی نقش مهم  کال،یتکن  یهای ژگیدر کنار و 

et al., 2024; Saravanos & Kanavos, 2025) یها. گو و همکاران نشان دادند که استفاده از مدل  FinBERT-LSTM  تواند ی و احساسات بازار م  یاخبار مال    یدر تحل  

ابزار    ،یاجتماع   یهااحساسات رسانه     یساراوانوس و کاناووس گزارش کردند که تحل  نی. همچن(Gu et al., 2024)دهد    ش یافزا  یطور معنادارسهام را به   مت یق  ینیبش یدقت پ

و   یمتن  ی هااز داده   یشتر یکه حجم ب  ییمشاهده شد که نمادها  زی. در پژوهش حاضر ن(Saravanos & Kanavos, 2025)نوسانات بازار سهام است    ینیبش یپ  یبرا  یمؤثر 

  ی متن  یهاکه داده   دهدی مسئله نشان م  نیها ارائه دهد. اآن   یبرا   یترق یدق  ینیبش یارائه کردند و مدل توانست پ  یترواضح  یرفتار   یداشتند، ال وها  اریاخترا در    یتعاملات اجتماع

 اند. شده   یتبد  یمال  یتحل  یمهم برا   یبه منبع  یاجتماع یهاو شبکه

نشان  یمطالعات همسو است. آقابابائ   ن یپژوهش حاضر با ا  ی هاافتهیاند و کرده   د ییرا در رفتار بازار تأ   گذاران ه ینقش احساسات سرما ی مطالعات متعدد زین رانی ا  هیبازار سرما   در 

احساسات سرما که  تأث  ینقدشوندگ  تواند ی م  گذارانه یداد  تحت  را  بازار  نوسانات  دهد    ریو  مرشد  ینی. حس (Aghababaei, 2022)قرار  احساسات    ز ین  ی و  که  کردند  گزارش 

کردند که احساسات بازار و رفتار دولت    انیدادگر و همکاران ب  نی. همچن(Hosseini & Morshedi, 2019) معاملات بورس تهران اثرگذار است    ییای بر پو  گذارانه یسرما 

مدل دارند   نییقدرت تب شی در افزا  ینقش مهم یاحساس یرهاینشان داد که متغ زیپژوهش حاضر ن ج ی. نتا(Dadgar et al., 2023)نوسانات بورس شود   دی موجب تشد  تواندی م

  که بل  رد،یگی شک  نم   ی اد یاطلاعات بن  ی تنها بر مبنا  گذارانهیرفتار سرما   ،یمال  یآن است که در بازارها   ان ریموضوع ب  ن ی. اشودی م   ینیبش یها موجب افت عملکرد پو حذف آن 

 . دهندی م  یرا تشک   یریگم یاز ساختار تصم یبخش مهم  زین  یرفتار  یهاو واکنش  یجمع   جاناتیه

  ی افزون و کم   نهیبه یامجموعه ه،یاول  یژگ یو  ۱۰۵  ان یتوانست از م  ییدودو  ی گرگ خاکستر  تم یمهم پژوهش بود. ال ور  ی هابخش   ر یاز د  زین یژگ یمربوط به انتخاب و   ج ینتا

 Li et al., 2017; Miao)دارد   یها همخوانداده   یسازنه یو به یژگ یبا مطالعات مرتبط با انتخاب و افتهی نیعملکرد مدل را بهبود بخشد. ا  جهیرا انتخاب کند و در نت رهایاز متغ

& Niu, 2016)دقت مدل دارد    ش یو افزا  زی در کاهش نو   یاکننده نییبا ابعاد بالا، نقش تع  ی مال  ی هادر داده  ی ژگیکردند که انتخاب و   ان یو همکاران ب  ی . ل(Li et al., 2017) .

راستا،  نی. در هم(Miao & Niu, 2016)کنند  ی ر یجلوگ برازشش یمدل را کاهش داده و از ب  یدگی چیپ توانندی م  یژگیانتخاب و یهاش کردند که رو  دیتأک ویو ن ائویم نیهمچن

و    یامار  یهاافتهی جه با  ینت  نیکند. ا  جادی ا  دارتری پا   یکرده و ساختار   ییمؤثرتر را شناسا  یرهایدر پژوهش حاضر باعث شد تا مدل بتواند متغ  یگرگ خاکستر  تمیاستفاده از ال ور 

  تم یال ور نیا افتهیتوسعه  یهانسخه  نی. همچن(Emary et al., 2016) اند کرده  دیی تأ یژگیرا در مسائ  انتخاب و  یگرگ خاکستر  تمیال ور  ییهمسو است که کارا  زیهمکاران ن

 . (Liu et al., 2023)دارند  یمحل   یهانهیافتادن در به ریاز گ یر یو جلوگ دهی چیپ یفضا  یوجودر جست  ییبالا ییاند که تواناو همکاران نشان داده  ویدر پژوهش ل

با نسبت شارپ بالا و تعادل مناسب    یسبد   ی به تشک  تواندی م   نیماش یریادگیبر    یمبتن  یهای نیبش ینشان داد که استفاده از پ  زین  یپرتفو   یساز نهیمربوط به مرحله به جینتا

از نوسان    ی داشت، توانست بازده موردانتظار بالا را در کنار سطح مناسب  AAPLو    CRM  ،PG  ،KO  یبر نمادها  یشتر یکه تمرکز ب  یینها یو بازده منجر شود. پرتفو   سکیر   انیم

  نگیبا پژوهش ش  جه ینت  نیرا بهبود بخشد. ا  یگذار ه یسرما   ی ریگم یعملکرد تصم  تواندی م  یمال  کیکلاس  یهامحور با مدل داده   ینیبشیکه ادغام پ  دهدی نشان م  افتهی   نیارائه دهد. ا 

. (Xing et al., 2018)هوشمندتر و کاراتر شود    یهای پرتفو    یمنجر به تشک  تواندی م  ییدارا  صی از احساسات بازار در تخص  هو همکاران همسو است که نشان دادند استفاد

  ردیمورد استفاده قرار گ  هایی دارا  نهیبه  ص یدر تخص  تواندی دارد و م   میاثر مستق  یگذار ه یها و رفتار سرما بر عملکرد شرکت   گذارانه یگزارش کرد که احساسات سرما   انگیش  نیهمچن

(Xiang, 2022)یهای ساخت پرتفو  یمؤثر برا  یکردیرو   تز،یمارکوو  انس واری –نیان یبا چارچوب م  یاحساس  یهاداده   بیکه ترک  دهدی پژوهش حاضر نشان م  یهاافته ی  ن،ی. بنابرا  

 پرنوسان است.  یدر بازارها   یرقابت
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 یمت یق یهامعمولاً تنها بر داده   ی. مطالعات سنتدهد ی را نشان م یمال   یدر تحل  هیو چندلا یبیترک یهااستفاده از مدل  تیپژوهش حاضر اهم یهاافتهی ،یشناختمنظر روش  از

از    یترجامع  دی د  تواندی و احساسات بازار م  کالیتکن  یهای ژگیو  ،یخی تار  یهازمان داده هم   بی پژوهش حاضر نشان داد ترک  کهی در حال  کردند،ی تمرکز م  کالیتکن  یهاشاخص   ای

اند  کرده   دیسهام تأک  متیق  یسازو همکاران همسو است که بر لزوم استفاده از عوام  چندگانه در مدل   یو همکاران و اصغر  انییرضا  ی هاافتهی با    جهی نت  نیرفتار بازار ارائه دهد. ا

(Asghari et al., 2024; Rezaeian et al., 2024)ی هااحساسات کاربران شبکه   یدر تحل  قی عم  یری ادگیو همکاران نشان داد که    یچ ن  یپژوهش صالح  نی. همچن  

آن است که   ان ریپژوهش حاضر ب یهاافته ی. در مجموع، (Salehi Chegni et al., 2025) مؤثر باشد  اریبازار بس یرفتار   یدر استخراج ال وها   تواندی هوشمند، م یگذار ه یسرما 

 . کندی رفتار بازار حرکت م  یبر تحل یمحور و مبتنهوشمند، داده  یهابه سمت مدل  یمال    یتحل ندهیآ

و رفتار    ینظر  یهامدل   انیشکاف م  تواندی م  ی پرتفو  یساز نهیاحساسات و به   یتحل  ن،ی ماش  یریادگی   یهاتم یال ور  بیپژوهش حاضر نشان داد که ترک  جینتا  ،یکل  طوربه 

نشان    افته ی  نیعملکرد مطلوب ارائه کند. ا   یمتوازن و دارا  ییرتفوپ  گذاران،ه یرفتار سرما    یو تحل  یچندمنبع  یهاتوانست با استفاده از داده   یشنهاد یبازار را کاهش دهد. مدل پ  یواقع

  ی مال   یریگم یتصم  ندیاز فرآ   ری ناپذیی جدا  یبه بخش  یو احساس   یرفتار   یرها یو متغ  ستندین   یقاب  تحل  یاقتصاد   یهاداده   یصرفاً بر مبنا    ریامروز د  یمال   یکه بازارها   دهدی م

  ی منجر شود که قدرت سازگار   یگذار ه یسرما   تیر یمد   یهاستم یاز س  یدی به توسعه نس  جد   تواند ی احساسات م   یبر تحل  یهوشمند مبتن  یهامدل استفاده از    رو،نیاند. ازا شده    یتبد

 بازار دارند.  ریمتغ طی با شرا  یشتریب

نماد منتخب    ۱۶مورد استفاده تنها مربوط به    یها. نخست، داده ردیمورد توجه قرار گ  هاافته ی  ریدر تفس  دی بود که با   ییهات ی محدود  یارزشمند، دارا  ج یپژوهش با وجود نتا  نیا

  ی اجتماع   یهاصرفاً از شبکه   یاحساس  یهاهمراه باشد. دوم، داده   اط یبا احت  یزمان  یهادوره   ایبازارها    ریبه سا  جی نتا  میمشخص بود و ممکن است تعم  یبازه زمان   کیدر    کایبورس آمر 

ممکن است   یاجتماع  یهارفتار کاربران شبکه   ن،ی در مدل لحاظ نشدند. همچن  یتخصص  یهاو رسانه   یل یتحل  یهاگزارش   ،یمانند اخبار رسم  یمنابع اطلاعات ریاستخراج شد و سا 

  ی ر یادگی  یهاتم یاگرچه ال ور   ن،یاثر ب ذارد. علاوه بر ا  یاحساس  یهاشاخص   تیفیبر ک  تواندی که م  ردیمدت قرار گکوتاه   یجان ی ه  یرفتارها  ایها، اطلاعات نادرست  ربات   ریتحت تأث

 . تند فراپارامترها مواجه هس میبه تنظ  تیو حساس برازشش یمانند ب ییهادارند، اما همچنان با چالش  دهیچی روابط پ  یسازدر مدل   ییقدرت بالا  نیماش

 ن یشود. همچن   ی عملکرد آن بررس  ی داریتا پا   ردیمورد آزمون قرار گ  تری طولان   یزمان  ی هامختلف و در دوره  یمال  یمدل حاضر در بازارها   نده،یآ  یهادر پژوهش   شودی م  شنهاد یپ

 ی هامدل کمک کند. توسعه مدل   یبه غنا تواندیم   گذارانه یسرما   یاررفت  یهااقتصاد کلان و داده   یهاداده   ،یلیتحل  یهاگزارش   ،یشام  اخبار مال   یچندمنبع  یهااستفاده از داده 

 یفرهن   یرها یاثر متغ  یبررس  ن،یباشد. علاوه بر ا  ینیبش یدقت پ  شیافزا  یبرا   یمناسب  ریمس  تواند ی م  زین  یتیتقو   یریادگیگراف و    یعصب  یهابر ترنسفورمرها، شبکه   یمبتن  ترق یعم

  ی اسهی مقا  نده،یآ  یهاپژوهش   شودی م  شنهاد یپ  نیکمک کند. همچن  ی گذاره یسرما  تی ریمد   شدهی بوم  یهابه توسعه مدل   تواند ی مختلف م  ی ازارهادر ب  گذاران ه یسرما  یشناختو روان 

 شوند.  ییها شناسا روش   نیانجام دهند تا کاراتر ی پرتفو  یسازنه یو به یژگی مختلف در انتخاب و  یفراابتکار  یهاتم یال ور انیم

مال   یهاشرکت   ،یگذار ه یسرما   رانیمد   یبرا  تواندی پژوهش م  نیا  جینتا معامله   یگذار ه یسرما   یهاصندوق  ،یمشاوره  از   یکاربرد عمل  یاگران حرفهو  استفاده  باشد.  داشته 

  ی گذار ه یسرما  یهاشرکت   نیرا بهبود بخشد. همچن  سکیر   ت ی ریداده و مد   شی را افزا  ی مال  ی ریگم یدقت تصم  تواند ی م   نیماش  ی ر یادگی احساسات و      یبر تحل  یمبتن  یهاستمیس

مشابه پژوهش   یبیترک  ی هامدل   ی ریکارگکنند. به   یی شناسا  ترع یبازار را سر  ی رفتار  راتییتغ  ،ی اجتماع  ی هاشبکه  یهاداده     یبر تحل  یهوشمند مبتن  ی داشبوردها  ی با طراح  توانندی م

  توانند یم   یو آموزش   یمال  ینهادها   ن،یشود. افزون بر ا   یگذاره یسرما  ییکارا  شیبازار و افزا   راتییبه تغ  ترع ی موجب واکنش سر  تواندی م  زی ن  ی تمیمعاملات ال ور   یهاحاضر در سامانه 

 را فراهم سازند.   هیدر بازار سرما   نینو یهای تر از فناوراستفاده گسترده  یلازم برا  نهیزم ،یاحساسات و هوش مصنوع  یتحل ،ی رفتار یمرتبط با مال  یهابا توسعه آموزش 

 مشارکت نویسندگان

 در ن ارش این مقاله تمامی نویسندگان نقش یکسانی ایفا کردند. 
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 حسابداری، امور مالی و هوش محاسباتی 

 تشکر و قدردانی

 گردد. از تمامی کسانی که در طی مراح  این پژوهش به ما یاری رساندند تشکر و قدردانی می

 تعارض منافع 

 . وجود ندارد یتضاد منافع گونه چیانجام مطالعه حاضر، ه در

 مالی حمایت 

 این پژوهش حامی مالی نداشته است. 

 موازین اخلاقی 

 در انجام این پژوهش تمامی موازین و اصول اخلاقی رعایت گردیده است.  
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