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Abstract:  

This study investigates the application of deep reinforcement learning in optimizing investment portfolios and integrates it with modern 
portfolio theory, illustrating significant advancements in financial management strategies. While modern portfolio theory is recognized as 
a mathematical framework aimed at maximizing expected returns while considering risk, its limitations—such as assumptions regarding 
the normal distribution of returns and the neglect of transaction costs—clearly highlight the need for adaptable solutions in complex and 
dynamic financial markets. This research demonstrates that through the implementation of deep reinforcement learning, investors can 
leverage real-time data and dynamic decision-making capabilities to develop more efficient and robust investment strategies. Moreover, 
challenges such as data quality, computational complexity, and the interpretability of deep reinforcement learning models are thoroughly 
examined. In this study, a Levenberg–Marquardt neural network algorithm for deep reinforcement learning is proposed for portfolio 
optimization based on historical data. For this purpose, data from 10 highly liquid companies listed on the Tehran Stock Exchange during 
the period from 2011 to 2021 were utilized. The findings of this study indicate that reinforcement learning algorithms can lead to a 15% 
increase in cumulative return compared to traditional methods in portfolio selection. Furthermore, the article recommends that analysts 
and investors employ advanced techniques to enhance corporate performance stability, enabling better investment decisions. Finally, this 
research offers practical pathways for future investigations in this domain. 
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Extended Abstract 

Introduction 

Portfolio optimization remains a cornerstone challenge in modern finance, having evolved significantly since the 

introduction of Modern Portfolio Theory (MPT) by Harry Markowitz in the 1950s. MPT offered a mathematical framework 

that emphasized diversification and risk-return tradeoffs based on historical covariance matrices, assuming normally 

distributed returns and frictionless markets. Despite its foundational contributions, MPT has shown critical limitations in 

practice, such as sensitivity to historical parameters, neglect of transaction costs, and oversimplified distributional 

assumptions. These deficiencies have prompted researchers to explore more adaptive and intelligent methodologies that can 

respond to the volatility, non-stationarity, and multidimensionality of today’s financial markets (Benhamou et al., 2020; 

Sutton & Barto, 2018). 

In response to the limitations of traditional models, Deep Reinforcement Learning (DRL) has emerged as a transformative 

approach capable of learning optimal strategies through interaction with a complex environment. DRL algorithms simulate 

human-like decision-making by adjusting strategies through reward-feedback loops, enabling investors to process real-time 

financial data and adapt to changing market conditions (Jiang et al., 2017; Mnih et al., 2015). Unlike static models, DRL excels 

in dynamic and uncertain environments, particularly in high-frequency or short-term trading scenarios (Chaouki et al., 2020; 

Deng et al., 2016). Additionally, integrating DRL with MPT offers a unique advantage: the mathematical robustness of MPT 

can be retained through carefully designed reward functions, while DRL compensates for MPT's rigidity by incorporating 

nonlinear data such as market sentiment, technical indicators, and unstructured data (Cong et al., 2021; Yifu et al., 2024). 

Several studies have demonstrated the efficacy of DRL in outperforming conventional models under complex financial 

conditions. For instance, the AlphaPortfolio framework utilized interpretable DRL to construct portfolios directly and showed 

superior performance over benchmark strategies (Cong et al., 2021). Similarly, the model developed by Liang et al. 

incorporated adversarial training to deal with market unpredictability, highlighting DRL’s adaptability to extreme market 

events (Liang et al., 2018). Beyond algorithmic advantages, DRL models also facilitate the inclusion of diverse constraints, 

such as investor risk tolerance, liquidity preferences, and transaction cost thresholds (Jyotirmayee Behera, 2025; Koratamaddi 

et al., 2021). Recent meta-analyses confirm that DRL models consistently yield better cumulative returns and reduced 

volatility compared to traditional and supervised learning methods (Ayari Salah, 2025; Chaher, 2025). 

Despite their promise, DRL models come with challenges such as data noise, computational intensity, and low 

interpretability (Almahdi & Yang, 2017; Liu et al., 2020). Researchers have attempted to overcome these by adopting hybrid 

neural architectures—such as combining convolutional and recurrent layers—and by using transfer learning to minimize 

training data dependencies (Henriques & Sadorsky, 2023; Lima Paiva et al., 2021). The current study builds on these 

developments by proposing a DRL framework based on the Levenberg–Marquardt neural algorithm for optimizing stock 

portfolios in the Tehran Stock Exchange, aiming to bridge the theoretical gap between MPT and modern AI-driven investment 

models. 

Methods and Materials 

This study designed a DRL-based portfolio optimization model using a Levenberg–Marquardt neural network architecture. 

Historical data were collected from ten highly liquid companies listed on the Tehran Stock Exchange, covering the period from 

2011 to 2021. The input features included technical indicators such as Moving Average (MA), Relative Strength Index (RSI), 
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and MACD, along with financial metrics like return on assets (ROA), profit before tax (PTI), tax expenses (CTE), net profit, and 

fixed asset valuation (PPE). Data preprocessing involved normalization, outlier removal, and handling missing values via 

imputation techniques such as mean replacement and mode substitution. 

The reward function was engineered to align with the MPT goal of maximizing return while minimizing risk. The state space 

included a four-dimensional tensor representing daily technical indicators across assets, and the action space defined 

portfolio weight allocations. The DRL agent was trained using an iterative feedback loop, adjusting weights through 

backpropagation and optimizing performance metrics. The model's output was evaluated using metrics such as cumulative 

return, volatility, Sharpe ratio, and drawdown. A comparative analysis was performed between the proposed DRL model and 

a traditional MPT optimization model using the same dataset and variables. 

Findings 

The proposed DRL model exhibited strong performance in portfolio selection, with a 15% increase in cumulative returns 

over the traditional Markowitz model. The net profit and return on assets of the optimized portfolio outperformed the 

benchmark across multiple test intervals. For example, the DRL model achieved an 8.41 return on the PPE variable, while the 

Markowitz model returned 8.40. Moreover, the DRL model demonstrated lower portfolio variance in critical stocks—such as 

12% and 25% variance in the third and second companies, respectively—compared to the benchmark model. 

In regression analysis, the DRL model achieved an R-squared value of 0.99971 in the combined test-validation-training 

phase, indicating excellent prediction accuracy. Mean squared error (MSE) and RMSE values across training, testing, and 

validation remained minimal, with the lowest RMSE observed at 0.15728 in the validation phase. Histogram error analysis 

revealed near-zero residuals across all phases, reinforcing the model’s stability. Additionally, the DRL model achieved a 

liquidity index of 82% in the seventh company, outperforming traditional strategies in terms of asset liquidity. 

Comparative risk-return metrics further emphasized the DRL model's robustness. For instance, the model yielded lower 

risk values (e.g., 0.7115 for return) while maintaining higher returns (e.g., 0.8402 for return) compared to the Markowitz 

approach. The dynamic portfolio forecasting capabilities of the model, leveraging both static and dynamic predictions, 

ensured more accurate future asset valuations. Finally, visualizations including regression plots and variance diagrams 

confirmed the superior alignment between model predictions and real market behavior. 

Discussion and Conclusion 

The findings of this study substantiate the growing consensus that integrating DRL with MPT can significantly enhance the 

performance of portfolio optimization strategies. The 15% increase in cumulative returns, along with superior metrics in 

variance reduction and profitability, confirms the added value of using intelligent, dynamic algorithms in financial decision-

making. These results validate earlier studies that proposed DRL as a practical alternative to conventional optimization, 

especially in non-stationary and volatile market environments. 

By employing a neural architecture based on the Levenberg–Marquardt algorithm, this study not only achieved high 

precision but also ensured computational efficiency in navigating local minima. The layered use of technical indicators and 

financial ratios enabled the agent to capture multifaceted market behaviors, providing a comprehensive decision-making 

framework. Furthermore, the model’s ability to maintain high liquidity while optimizing returns aligns with real-world 

investment constraints, making it suitable for institutional application. 
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The comparative advantage of the proposed model over traditional MPT confirms the theoretical proposition that DRL can 

dynamically adjust strategies based on real-time feedback and evolving market states. The inclusion of transaction cost 

awareness and adaptive risk thresholds offers a pragmatic layer that is often missing in traditional models. Moreover, the 

architecture’s success in processing tensor-based multi-asset data implies scalability to more complex portfolio settings. 

In conclusion, this research highlights the transformative potential of DRL in portfolio management. It presents a viable 

path for future investment models that combine theoretical rigor with practical adaptability. As financial markets become 

more integrated with AI and big data systems, DRL is poised to play a central role in shaping investment strategies that are 

not only profit-maximizing but also resilient to structural and behavioral market shocks. This study provides a robust 

foundation for applying such models across emerging and developed markets alike, signaling a paradigm shift in how 

portfolios are constructed, maintained, and evolved. 
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 چکیده

 یهایرا در استراتژ  یپرداخته و تحولات   یگذارهیمدرن سبد سرما  یو به ادغام آن با تئور  پردازدیم  یگذارهیسبد سرما  یسازنهیدر به  قیعم  یتیتقو   یری ادگیاستفاده از    یبه بررس   پژوهش  نیا 

  شود،یشناخته م   سکیبازده مورد انتظار با در نظر گرفتن ر  یداکثرسازح  یبرا   یاضیچارچوب ر  کیبه عنوان    یگذارهیمدرن سبد سرما  یکه تئور  ی. در حالدهدینشان م  یمال  تیریمد

 ن یا   .سازدی م  انیبه وضوح نما  ای و پو  دهیچیپ  یمال  یرا در بازارها   ریپذانطباق  یهاحلبه راه  ازین  ،ی معاملات  یهانهیها و غفلت از هزنرمال بازده  عیمربوط به توز  اتیفرض  رینواقص آن، نظ

م  پژوهش بکارگ   دهدینشان  با  سرماقیعم  یتیتقو  یریادگ ی  یریکه  بهره  گذارانهی،  با  تا  بود  خواهند  داده  یبردارقادر  توانا  یالحظه  یهااز   یهایاستراتژ   ا، یپو  یریگمیتصم   یهاییو 

مورد   قی به صورت عم  قیعم  یت یتقو یریادگی یهامدل ریتفس  تیو قابل  یمحاسبات یدگ یچیداده، پ  تی فیک  رینظ ییهاچالش ن،یرا توسعه دهند. همچن یکارآمدتر و قدرتمندتر  یگذارهیسرما

  .استهای تاریخی پیشنهاد شدهسبد سهام بر اساس داده  یساز  ینه، برای بهیقعم   یتیتقو  ماد یادگیری  -لونبرگ   ی الگوریتمبحث قرار گرفته است. در این پژوهش، یک مدل شبکه عصب 

  ن یآمده از ا دستبه  ج ی نتابودند، استفاده شده است.    1400تا    1390شرکت پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران که دارای نقدینگی بالا در بازة زمانی    10های  بـدین منظـور، از داده

 نیا   ن، یمنجر شود. علاوه بر ا   یسنت  یهابا روش  سهی در مقا  یبازده تجمع   یدرصد  1۵  شیبه افزا   تواند یم  در انتخاب پورتفوی  قیعم  یتیتقو  یر یادگی  یهاتمیکه الگور  دهدیمطالعه نشان م
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و همکاران ی  ل ی دل   

 مقدمه 

بار توسط    نیکه نخست  یمدرن پرتفو   هیشده است. نظر  لیتبد  یمال  یو مهندس   یمسائل در حوزه مال  نیتراز مهم   یکیبه    یگذار ه یسبد سرما  یسازنه یبه  ر،یاخ  یهادر دهه

در   ریاخ یهادر دهه   یاصورت گسترده به   هینظر  نی کرد. ا  جاد یه ا یسرما  ت یر یدر مد ی انقلاب ها،یی دارا  ی بازده  انسیو وار  نیانگیبر م یمبتن  ی ارائه شد، با فراهم کردن مدل تز یمارکوو

نرمال بازده،    عیفرض توز   ر ینظ  ه ینظر  نیا   نیادیبن  یهات ی محدود  ن،ینو   ی های و ظهور فناور  ده ی چیپ  ی مال  ی مورد استفاده قرار گرفته است، اما با گسترش بازارها  یپرتفو   یطراح

  ی تیتقو  یریادگی   ژهیوو به  نیماش  یر یادگیحوزه    ها،ت ی محدود  نیشده است. در پاسخ به ا   دهی به چالش کش  ،یمعاملات  یهانه یهز   یریگدهیدو نا  ها،یی دارا   نیب  یبودن همبستگ  ستایا

 ;Goodell et al., 2021)مطرح شده است   یگذار ه یسرما  یسبدها  ییارتقاء کارا یبرا نی نو یکرد ی( به عنوان روDeep Reinforcement Learning: DRL) قیعم

Sutton & Barto, 2018)  .ی ساز نه یکه به به  ردیبگ  ادیرا    ییهای بازخورد از عملکرد گذشته، قادر است استراتژ   افتیو در   ط ی تعامل مداوم با مح  قی از طر  ق،ی عم  یتیتقو  ی ریادگی  

 . (Mnih et al., 2015)منجر شود  ریبازار متغ  طی در شرا  سکیو کاهش ر یبازده

و احساسات بازار است که   یخبر   یهاداده   رینظ   افته یبلادرنگ و ساختار ن  یهاداده   یریکارگ آن در به   یی توانا  ،یسنت  یهابا روش   سهیدر مقا   DRLقابل توجه    ی ا یاز مزا  یکی

که توسط    AlphaPortfolioمدل    ثال،عنوان م. به (Henriques & Sadorsky, 2023; Lima Paiva et al., 2021)  شودی گرفته م  ده ی ناد  کیکلاس  یهادر مدل 

 ی هانسبت به روش  یپرداخت و توانست عملکرد بهتر  نهیبه  یبه ساخت سبدها  یتیتقو  یریادگ ی  یهاتم یاز الگور   یریگو با بهره   میشد، به صورت مستق  یکانگ و همکاران معرف 

  یتیتقو ی ریادگی و  تز یمارکو ی زی ربرنامه  نیفاصله ب توانی بنهامو و همکاران نشان داد که م  کار رینظ  یگر یمطالعات د   ن،ی. افزون بر ا(Cong et al., 2021)ارائه دهد   کیکلاس

. در  (Benhamou et al., 2020)  افتیو بازده دست    سکیر   نیمتوازن ب  یهوشمند پر کرد و به عملکرد  یر یادگی  یهاو مدل   یات یاضیر  یهارا با استفاده از چارچوب   قیعم

صورت گرفته است    گذاره یسرما  حات یبا ترج  افتهیق یتطب  یتابع پاداش  جاد ی به منظور ا  DRL  یهاتم یبا الگور  انسواری–نیانگیم  یهامدل  بی ترک  یبرا   ییاهراستا، تلاش   نیهم

(Deng et al., 2016). 

 ی بازگشت   ی عصب  یهانشان دادند که استفاده از شبکه  ،یپرتفو   ت یر یمد   یبرا   DRLچارچوب    ی و همکاران با طراح  انگیمانند مطالعه ج  ییهاپژوهش   ،یتمیمنظر ساختار الگور  از

  ی مبتن  یهاتم یالگور  ن،ی. همچن(Jiang et al., 2017)باشد    تهبه همراه داش  سکیو کنترل ر  یاز نظر بازده تجمع  یبه مراتب بهتر   جینتا  تواندی م  استی س  یریادگی  یهاتم یو الگور

اند  داشته   ییهستند، نقش بسزا  تیعدم قطع  طی در شرا  یریگم یهوشمند که قادر به تصم  یهاعامل  یطراح، در  TD3و    DDPGمانند    ،یقطع   استیس  یهاتم یالگور  ای  Q  یریادگی بر  

(Koratamaddi et al., 2021; Yifu et al., 2024) یتیتقو  یر یادگی  قی و تطابق سهام از طر  یبند چاهر، با استفاده از رتبه  قی همچون تحق  یمطالعات  گر،ید   ی. از سو ،  

  ستایرایو غ   یرخطیغ  یارهایامکان اعمال مع  ،ییهاچارچوب   نی. چن(Chaher, 2025)بماند    یمقاوم باق  زیبازار ن  دیکنند که در برابر نوسانات شد   یرا طراح  یتوانستند ساختار سبد 

 اند. فراهم کرده  نهیو هز  سکیحساس به ر یساخت سبدها  یرا برا 

  د ی تأک ی هاست. مطالعات متعدد و ساختار داده  تیفیمسائل، ک  نیتراز مهم  ی کیروبروست.   ییهاهمچنان با چالش  ی مال ی در بازارها   DRL ی دستاوردها، کاربرد عمل ن یوجود ا با

و  یناهمزمان  ز،یمعمولاً با مشکل نو  یمال  یهاحال آنکه داده  باشد،ی م افتهیبا حجم بالا و ساختار   یهاداده  ازمندین ،ییو همگرا  یداریبه پا یابیدست یبرا  یتیتقو  یریادگی دارند که 

  ی ر یادگی  یهامدل   نییپا  یری رپذیتفس  ن،ی. افزون بر ا(Mohammadi Baghmalaei et al., 2021; Moshrefi & Behnamian, 2022)اند  مواجه   ییستا یعدم ا

  یی هاحل. راه (Almahdi & Yang, 2017) مانندی م  یباق  اه یصورت جعبه سها غالباً به مدل   نیا یهای را خروجیها در صنعت مطرح است؛ ز آن   رشی در پذ ی عنوان مانعبه  یتیتقو

  ی ریرپذ ی تفس  تی به منظور تقو  CNN-RNN  ی دی بریه  ی های معمار  یر یکارگبه   ا یتوجه    یهاسم یهمراه با مکان  قی عم  Q  ی هاشامل شبکه  ی بیترک  یهاتم یمانند استفاده از الگور 

 .(Liang et al., 2018)اند شده  شنهادیو همکاران پ انگیل  رینظ  یتوسط پژوهشگران ا،همدل 

سهام،   یگربه بهبود دقت غربال   توانندی نشده، مشده و چه نظارت نظارت   ی بندچه در دسته   ن،یماش  یر یادگی  یهاتم یکه الگور  دهندی نشان م  زین  ریاخ  یلتحلی–متا  مطالعات

  ی هاچارچوب  یریگدستاوردها باعث شکل  نی. ا(Ayari Salah, 2025)کمک کنند    19-دی کوو  رینظ  یمال  یهابه بحران  ریپذواکنش یهای استراتژ  یمجدد سبد و طراح  میتنظ
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 حسابداری، امور مالی و هوش محاسباتی 

.  رند یگیقرار م   لیافزا مورد تحلصورت هم ها بهشرکت   یاد یبن  یهای ژگی و و  یمال  یهاسهام، شاخص   متیق  یزمان   ی سر  یهاها داده اند، که در آنشده   یدر سبدگردان  یچندعامل 

 .(Yifu et al., 2024)متداول ارائه دهد    یهابالاتر نسبت به مدل  یبا بازده  ییاز شبکه توجه، توانسته است سبدها   ی ریگره چند عامل و به   ب یبا ترک  CMPSعنوان مثال، مدل  به 

و    یرخط یرفتار غ  لی، به تحلLS-SVM  تمیو الگور  ARIMA  یزمان   یسر   یهامدل   بی مانند پژوهش جیوتیرمایی و همکاران، با استفاده از ترک  یمطالعات  ز ین  ی حوزه عمل  در 

. (Jyotirmayee Behera, 2025)باشند    داشته  یسنت  یکردها ینسبت به رو   یعملکرد بهتر   توانندی م  یبیترک  یهاسهام پرداختند و نشان دادند که مدل   یبازارها   ستایرایغ

  تم یاز الگور  ی ریگکه بهره   دهند ی نشان م  زینوظهور، مانند بورس تهران، ن  یهادر بورس   یت یتقو   یر یادگیبر    یمبتن  یهاتم یالگور   یسازاده یآمده از پدست به   جینتا   ن،یعلاوه بر ا 

 ,Mostafaei Darmian & Doaei)بالا منجر شود    یبا نقدشوندگ   یسبدها  لیو تشک  هامت یق  ینیبش یتواند به بهبود پیم  نه،یبه  یعصب  ساختارهای  کنار  در  مارد–لونبرگ 

است بلکه   یسازاده ینه تنها قابل پ  یمدرن پرتفو ه یدر کنار نظر  DRLآن است که استفاده از  ی ایگو  ،یجهان  یمشابه در بازارها  یتجرب   یهادر کنار پژوهش  ها،افته ی نی. ا(2021

بر    یو مبتن  قی عم  یتیتقو   یر یادگیسبدسهام با استفاده از    یساز   نهیبهبنابراین، پژوهش حاضر با هدف    را بهبود بخشد.  یگذار ه یسرما   ی های استراتژ  ی داریو پا   یسودآور   تواندی م

 انجام شد.  یمدرن پرتفو  هینظر

 روش پژوهش و مواد

مراحل مختلف    حیبخش به تشر  نیسبد سهام خواهد پرداخت. ا  یساز نهیبه  یبرا   قیعم  ی تیتقو  یر یادگی  یهاتم یالگور  یساز اده یو پ   یمطالعه به بررس  نیدر ا  قیروش تحق

حجم معاملات و    ها،یی دارا  یخی تار  یهامت یشامل ق  ،یمال  یمربوط به بازارها   یهاداده  یآور. مرحله نخست، جمع پردازدی م   جینتا   لیو تحل  یابیها تا ارزداده  یآوراز جمع   ق،یتحق

  ا ی گمشده    یهااست: حذف داده   ری شامل مراحل ز  نیشوند. ا  یساز و آماده   یساز پاک   دی اند، با شده   ی آورکه جمع   ییهاداده   پردازش،شیکلان است. در مرحله پ   یاقتصاد   یهاداده 

افزودن به اطلاعات موجود.   یبرا( و نسبت شارپ  ار ی)انحراف مع  سکیمانند بازده روزانه، ر دی جد یهای ژگی و جادیو ا هایی دارا  نیب  ربهت سه یمقا  یها برا داده  ی سازدار، نرمال مشکل 

  یی هاتمی : انتخاب الگور یتیتقو   یر یادگی  تم یمراحل شامل: انتخاب الگور  نیخواهند شد. ا   یساز اده یو پ  یسبد سهام طراح  یساز نهیبه  ی به صورت خاص برا  یتیتقو   یر یادگی  یهامدل 

ب  PPO (Proximal Policy Optimization)  ای  Q-Learning  ،DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient)مانند   تطابق  هدف    ی شتریکه  با 

خواهد شد.    یطراح  سک،یو حداقل کردن ر   یبازده  دنحداکثر کر  یعنیمقاله،    یتابع پاداش که متناسب با هدف اصل  فی تابع پاداش: تعر  ی سبد سهام داشته باشند. طراح   یساز نهیبه

خواهند شد    دهی آموزش د  ی تیتقو  یر یادگی  یهادر آن عمل کند. مدل   دی با   ی ریگم یبازار است که عامل تصم طی موجود و شرا  یهایی شامل تمام دارا  طی : محیر یادگی طیمح فیتعر

  یبر رو  نی. انجام تمر یو تست  یها به مجموعه آموزشداده   میشامل: تقس ندیفرآ   نیکنند. ا  ییشناسا   یدوره آموزش  نیتکرار چند  قی سبد سهام را از طر  یسازنه یبه  یهای تا استراتژ

منظور    ی آموزش  یهاداده  تجرب  یر یادگیبه  استراتژ   اتیاز  اصلاح  معهای و  از  استفاده  با  بر عملکرد مدل  نظارت  مانند    یاب یارز   یارها ی.  و    cumulative returnsمناسب، 

volatilityعملکرد مدل    سهی. مقایواقع   طی عملکرد آن در شرا یبررس یتست برا  یهاداده  یآغاز خواهد شد: آزمون مدل بر رو یابی و ارز  شی. پس از آموزش مدل، مراحل آزما

مربوط به   یارها یبا استفاده از مع  جینتا لیو تحل هی. تجز گرید  نیماش  یریادگی یهاتم یو الگور کیکلاس یهاسبد، از جمله روش  یسازنهیبه یهای استراتژ  ریبا سا یتیتقو  یریادگی

و نقد قرار خواهند گرفت.    لیو تحل  هیمختلف مورد تجز  یهاحاصله از آزمون   جی مرحله، نتا  نی . در ا Betaو    Alphaو    Max Drawdownعملکرد سبد، مانند نسبت شارپ،  

از جنبه  لیو تحل  هیتجز به کار رفته و    یهانقاط قوت و ضعف مدل   یبررس  ن،یبازار خواهد بود. همچن  راتییبه تغ  یی و پاسخگو  ییارا ثبات، ک  ر ینظ  یمختلف  ی هاعملکرد مدل 

 ی هامدل   ییدر مورد کارا  یدی انجام شده ارائه خواهد شد که شامل نکات کل  یهال یبر اساس تحل  یینها  یریگجه ی انجام خواهد شد. نت  زین  یآت  یهای ساز نهیبه  یبرا  شنهاداتیپ

  ی ریو به کارگ  ندهیآ   قاتیتحق  یبرا  ییبه عنوان مبنا  توانندی م  های ریگجه ینت  نیحوزه خواهد بود. ا  نیدر ا  ندهیآ  یسبد سهام و راهکارها   یساز نهیبه  یبرا   قی عم  یتیتقو   یریادگی

 . رند یمورد استفاده قرار گ  یها در صنعت مالروش  نیا

منظور ارزیابی روش بهینه سازی یادگیری تقویتی عمیق مورد ارزیابی قرار گرفته است در ادامه بیان شده اند: متغیر  متغیرهای این پژوهش که به عنوان متغیرهای تعدیلگر به 

  (: ROAشود. بازدهی مثبت نشان دهنده ی سود و بازدهی منفی نشان دهنده زیان است. متغیر نرخ بازگشت سرمایه ) بازده: به سود و زیان ناشی از سرمایه گذاری بازده گفته می 

شود. سود بدست آمده ممکن است تنها جنبه مالی نداشته باشد و شامل موارد  نرخ باگشت سرمایه به صورت نسبت سود حاصله به میزان هزینه و سرمایه پرداخت شده محاسبه می 
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و همکاران ی  ل ی دل   

ور افزایش درآمد حاصل از فروش  غیر مالی مانند برندسازی نیز بشود. متغیر رشد فروش: نرخ رشد فروش، پارامتری است برای اندازه گیری کارایی تیم فروش یک شرکت، به منظ

قبل کاهش داشته باشد، میتواند نشان دهنده ی این موضوع باشد که تیم فروش باید روش دیگری  های  در یک بازه ی زمانی مشخص شده. اگر نرخ رشد فروش در مقایسه با دوره 

باشد که برای ارزشیابی و برآورد ارزش ذاتی ارزش خالص دارایی، شاخصی در بورس می   (:PPEثابت )های  را برای رشد درآمد خود در پیش بگیرد. متغیر خالص ارزش دارایی 

آید. دارایی ثابت یک ملک و یا تجهیزات محسوس و قابل لمس  کسر بدهی، از ارزش روز آن شرکت، به دست می شود و از طریق  شرکت سرمایه گذاری، استفاده می های  دارایی 

صورت گرفته در  های  از منظر قانون مالیات، هزینه   (:CTEاست که یک شرکت در اختیار دارد و میتواند در عملیات خود برای درآمدزایی از آن استفاده کند. متغیر هزینه مالیات )

هستند که در زمان رسیدگی مالیاتی  هایی قابل قبول هزینههای شوند. هزینهغیر قابل قبول تقسیم بندی می های قابل قبول و هزینههای واحدهای اقتصادی به دو دسته ی هزینه 

سودآوری و درآمد حاصله توسط شرکت    (:PTIبل از کسر مالیات )از درآمد مودی قابل کسر است. متغیر درآمد قها  آن   شوند و مبلغتوسط کارشناسان مالیات مورد قبول واقع می 

اقتصادی، با توجه به  های سود به عنوان یکی از مهم ترین عوامل موثر بر تصمیم گیری  (:PTI-CTEشود. متغیر سود خالص )قابل قبول مالیاتی گفته می های قبل از کسر هزینه 

های نقدی آتی آن است و از سود به عنوان جانشین  اقتصادی، ارزش هر شرکت مبتنی بر ارزش فعلی جریان های  مالی در نظر گرفته شده است. در تئوری های  اقلام صورت 

 شود.  های نقدی استفاده می جریان 

برای انتخاب نمونه آماری از روش حذف سیستماتیک استفاده    ی پذیرفته شده در بورس اوراق بهادار تهران است. در این پژوهشهاشرکت جامعه آماری این پژوهش شامل کلیه  

 1400در بورس پذیرفته شده باشند و تا پایان سال    1390زیر را دارا باشند: قبل از فروردین های یی است که مجموعه ویژگی هاشرکت خواهد شد. در واقع نمونه آماری شامل کلیه 

منتهی به پایان اسفند باشد، در طی دوره مورد بررسی توقف فعالیت یا تغییر سال مالی نداشته  ها  آن   متوقف نشده باشد، برای رعایت قابلیت مقایسه پذیری، دوره مالیها  آن   نماد

 دوره مورد بررسی موجود باشد.  ، در طی هاشرکت باشند، اطلاعات مورد نیاز 

تحلیل .  هاداده   سازینرمال ،  پرت  هایداده ،  ناموجود  هایداده اند:  پرداخته شود، در ادامه بیان شده ها  آن   ها باید بهپردازش داده ترین مواردی که طی فرایند پیشبرخی از مهم 

هایی که دچار چالش داده  های مربوط به یک یا چند نمونه، فاقد مقادیر معتبر باشند. برای پردازش مجموعه داده ناموجود: در برخی موارد، ممکن است بعضی از ویژگی های  داده 

از روش مقداردهی با   پژوهشهای ناموجود وجود دارند که در این های گوناگونی برای مدیریت داده های ناموجود یافت. روش ناموجود هستند، باید راهکاری برای تعیین مقادیر داده 

هایی  (. استفاده از مقدار میانگین ویژگی: در این روش برای هر ویژگی، مقدار میانگین، با استفاده از نمونه2021میانگین و یا محتمل ترین مقدار استفاده شده است)پنگ و همکاران،  

ترین مقدار: اساس این روش فراوانی مقادیر  گیرد. استفاده از محتمل ده و برای جاگذاری مقادیر مربوط به آن ویژگی مورد استفاده قرار می که مقادیرشان معلوم است محاسبه ش

آیند و مقداری که بالاترین فراوانی را در بین مقادیر دارد به عنوان مقدار جایگزین  موجود در هر ویژگی است. در این روش، فراوانی مقادیر ظاهر شده در هر ویژگی به دست می 

در برخی موارد، ممکن است به دلایلی، مقادیری در مجموعه داده ظاهر   های پرت:ه شود. تحلیل داد های مفقود در آن ویژگی می شود. این مقدار منتخب، جایگزین داده انتخاب می 

ها  های مختلفی برای شناسایی و مدیریت این داده گویند. روش های پرت می ها را داده ته باشند، این داده شوند که تفاوت زیاد و غیر معمولی با سایر مقادیر موجود در مجموعه داش

است. برای این منظور ابتدا  ها آن  های پرت، حذفترین روش مدیریت داده حذف و جایگذاری با میانگین استفاده شده است. حذف: ساده های  از روش  پژوهش وجود دارد که در این 

کنند، سپس ها در آن قرار دارند مشخص می ای را که داده گیرد، به این صورت است که ابتدا بازه های پرت شناسایی شوند. روش متداولی که مورد استفاده قرار می لازم است داده 

کنند. جایگذاری با میانگین: یک روش دیگر که در مقایسه با  ه داده حذف می را از مجموعها آن  های بالا و پایین این بازه را به عنوان داده پرت در نظر گرفته وتعداد معینی از داده 

در یک بازه مشخص،  ها به منظور جلوگیری از مشکل پراکندگی و قرار گرفتن داده  ها است. همسان سازی داده ها: تری دارد، استفاده از مقدار میانگین داده روش قبلی دقت مناسب 

باشد که از طریق  می   مهمترین نکته در انطباق داده ها، نرمالیزه کردن پارامترهای ورودی  .شوند. براین اساس،می   ورودی قبل از انتقال به شبکه مدل شده، نرمالیزههای  معمولا داده 

′𝑥(.  2021شود)ما و همکاران،  می   رابطه ی زیر حاصل =  
𝑥𝑖− 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛 
بیشترین    x , 𝑥𝑚𝑎𝑥کمترین مقدار پارامتر    𝑥𝑚𝑖𝑛پارامتر ورودی ,    𝑥𝑖(، که در این رابطه  1)رابطه      

𝐺دار بدون جهت صورت یک گراف کامل وزن باشد. محاسبه شباهت ویژگی ها: مسئله به می   𝑥𝑖هم مقدار نرمال شده پارامتر    ′x , 𝑥مقدار پارامتر   = (𝐹, 𝐸, 𝑤𝐹)    بازنمایی

که  می  = 𝐹شود   {𝐹1, 𝐹2, . . . , 𝐹𝑛}   ویژگینشان مجموعه  با  دهنده  اولیه  می  𝑛های  تشکیل  را  گراف  از  گره  یک  ویژگی  هر  که  است  و  ویژگی  = 𝐸دهد 
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 {(𝐹𝑖 , 𝐹𝑗): 𝐹𝑖 , 𝐹𝑗 ∈ 𝐹}  دهد. همچنین های گراف را نشان می یال𝑤𝐹 : (𝐹𝑖 , 𝐹𝑗) → 𝑅    یک تابع است که میزان شباهت بین دو ویژگی𝐹𝑖   و𝐹𝑗  دهد ) افیس و  را نشان می

های مختلفی بر محاسبه شباهت بین  (. انتخاب یک معیار مناسب برای محاسبه شباهت بین ویژگی تأثیر زیادی بر عملکرد الگوریتم انتخاب ویژگی دارد. روش 2020همکاران،  

از ویژگی  بین ویژگی ها  آن   ها وجود دارد که هرکدام  برای محاسبه شباهت  انتخاب یک معیار مناسب  دارند. به همین علت،  را به همراه  اهمیت  نتایج متفاوتی  ای دارد.  ویژه ها 

، برای  پژوهشها است. در این  گیری شباهت بین ویژگی ها برای اندازه ترین معیار از مهم   طورکلی، فاصله اقلیدسی، شباهت کسینوسی و همچنین ضریب همبستگی پیرسونبه 

 محاسبه شده است.   2مطابق رابطه    𝐹𝑗و    𝐹𝑖شده است. ضریب همبستگی پیرسون بین دو ویژگی  ها، از قدر مطلق ضریب همبستگی پیرسون استفاده  محاسبه شباهت مابین ویژگی 

 

 𝑥𝑗و    𝑥𝑖دهنده میانگین مقادیر برای بردار به ترتیب نشان   𝑥𝑗و   𝑥𝑖است. همچنین، متغیرهای   𝐹𝑗و   𝐹𝑖های دهنده بردار ویژگی به ترتیب نشان  𝑥𝑗و   𝑥𝑖(، که در آن 2)رابطه  

توان فهمید که مقدار شباهت مابین دو ویژگی که کاملاً شبیه هم هستند برابر با یک و مقدار شباهت مابین دو ویژگی که کاملاً غیر  ، می 1نمونه است. با توجه به رابطه    𝑝بین  

منظور  های مختلف نزدیک به هم باشد. برای رفع این مشکل، بهشبیه به هم هستند برابر صفر است. در بسیاری از شرایط ممکن است که مقدار شباهت محاسبه شده برای ویژگی 

شده در بازه صفر تا یک نرمال  شود. با استفاده از این تکنیک، تمام مقادیر شباهت محاسبه گذاری غیرخطی استفاده میشده، از تکنیک مقیاس سازی مقادیر شباهت محاسبه نرمال 

 انجام شده است.   2ها با استفاده از رابطه سازی شباهت بین ویژگی شوند. نرمال می 

 

ها را نشان  شده بین تمام ویژگی های محاسبه به ترتیب میانگین و انحراف معیار برای تمام شباهت   𝜎و    𝑤است،    𝐹𝑗و    𝐹𝑖شباهت بین ویژگی    𝑤𝑖𝑗  (، که در این رابطه3)رابطه  

 دهد.  می 

توان به عنوان می   کنند و اطلاعاتی را در مورد روندهای گذشته در خود جای داده اند. یک شاخص رامی   فنی وضعیت فعلی بازار را توصیفهای  شاخص  :فنیهای  شاخص 

(، شاخص قدرت  MAفنی از سه شاخص میانگین متحرک )های  آورد. در بین شاخص تصویری از وضعیت فعلی در نظر گرفت که رفتار گذشته را در یک دوره معین به حساب می 

شود که میانگین قیمت را در یک بازه ی زمانی  می  به عنوان یک نشانگر روند شناخته  MA( استفاده شده است. شاخص  MACD( و میانگین متحرک همگرایی )RSIنسبی )

 کند.  محاسبه می 

𝑀𝐴𝑤(𝑡) =  
∑𝑤−1

0 𝑃𝑡

𝑤
 باشند.  به عنوان پنجره زمانی می  wام و tبه عنوان قیمت نهایی در پایان روز  𝑃𝑡، که در این رابطه  4رابطه   

𝑅𝑆𝐼𝑡(𝑤) = 100 ∗ (1 −
1

1+
𝐸𝑀𝐴𝑤 ((𝑃𝑡−𝑃𝑡−1,0) 

𝐸𝑀𝐴𝑤 (𝑚𝑖𝑛 (𝑃𝑡−𝑃𝑡−1,0)

رابطه                     (  5 

𝐸𝑀𝐴𝑤  (𝑡) =  𝛼 ∗ 𝑃(𝑡) + (1 − 𝛼) ∗ 𝐸𝑀𝐴𝑤(𝑡 − 1), 𝛼 =
2

1+𝑤
رابطه         6 

 دهد. می   در دو بازه ی زمانی مختلف را نمایش  EMAباشد که رابطه ی بین دو می  ، یک شاخص فنیMACDهمچنین شاخص 

𝑀𝐴𝐶𝐷𝑤(𝑡) =  ∑𝑤
𝑖=1 𝐸𝑀𝐴𝑘(𝑖) − ∑𝑤

𝑖=1 𝐸𝑀𝐴𝑑(𝑖)                رابطه  7 

و یک ماتریس همبستگی چهار بعدی      𝑉𝑡در بهینه سازی سبدسهام با استفاده از یادگیری تقویتی عمیق و مبتنی بر نظریه مدرن پرتفوی، از یک بردار چهار بعدی   بهینه سازی: 

𝐶𝑜𝑟𝑡  که از   فنی روزانههای متشکل از شاخصn   .دارایی به عنوان ورودی تشکیل شده، استفاده شده است 

𝑉𝑡 = [𝑉𝑡,𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒 , 𝑉𝑡,𝑀𝐴, 𝑉𝑡,𝑅𝑆𝐼 , 𝑉𝑡,𝑀𝐴𝐶𝐷]                              8 رابطه 

( )( )

( ) ( )
2 2
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𝐶𝑜𝑟𝑡 = [ 𝐶𝑜𝑟𝑡,𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒 , 𝐶𝑜𝑟𝑡,𝑀𝐴, 𝐶𝑜𝑟𝑡,𝑅𝑆𝐼 , 𝐶𝑜𝑟𝑡,𝑀𝐴𝐶𝐷]                   رابطه 9 

باشد.  می   دارایی در یک سال   nرابطه ی بین    𝐶𝑜𝑟𝑡باشد.  روز در نظر گرفته شده می   mیک تانسور متشکل از اندیکاتورهای فنی با دوره نسبتا کوتاه برای    𝑉𝑡که در این رابطه  

 در نظر گرفته شده است:   nو دارایی  iشود. معادله ی زیر بر مبنای ترکیب تانسورها با دو ویژگی مختلف برای اندیکاتور می   از تبدیل زیر برای ترکیب رابطه بین دو تانسور استفاده

𝐹𝑡(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ,𝑖,𝑛) =  𝑉𝑡(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ,𝑖,𝑛)  ⊚  𝐶𝑜𝑟𝑡(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ,𝑖,𝑛)
𝑇  , 𝐹𝑡(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ,𝑖,𝑛)  ∈  𝑅𝑚∗𝑛 10 رابطه 

دهد. تانسور  می  مورد ارزیابی قرار  m*nرا برای تانسور    jباشد که فقط قسمت مربوط به دارایی  می  در یادگیری تقویتی عمیق ای به معنای لایه  i، اندیکاتور  jبرای هر دارایی  

𝐹𝑡تبدیل شده    ∈  𝑅4∗𝑛∗𝑚∗𝑛  دهد. می  ( را انجام1,3,1ویژگی از طریق لایه شبکه عصبی کانولوشن سه بعدی ) 32فرآیند ساخت چهار نشانگر را به 

𝐹𝑡
′ = 𝐶𝑜𝑛𝑣3𝐷(𝐹𝑡), 𝐹𝑡

′ ∈  𝑅32∗𝑛∗(𝑚−4)∗𝑛                           11 رابطه 

شود که چگونه  می   ن سوال مطرحین ایدشوار خواهد بود. بنابرا   ینیش بیر وابسته با وقفه در سمت راست معادله ظاهر شود، عمل پی که متغ  یدر صورت ستا:یا و ایپو  ینیش بیپ

ستا.  یا  ین یش بیا و پی پو  ینیش بیوجود دارد: پ  ینیش ب یپ  ین صورت دو روش برا ینمود. در ا  ی ابیر وابسته با وقفه که در سمت راست معادله ظاهر شده است را ارزید ارزش متغی با

ق تر از  یستا دق یا  ی نیش بیجه پیشود، در نتمی   ر استفاده یمتغ  یر واقع یاز مقاد     ک گام به جلو(ی ستا ) یا  ینیش بیدر پ  یر برآورد شده ولیاز مقاد   ا )چند گام به جلو( یپو   ینیش بیدر پ

  یکرد. برا  ی مدلها در خارج از نمونه را بررس  ی نیش بی د قدرت پیب، با یرق  یمدلها   ی اجرا  ی ابیارز  ین مدل، برا یپس از تخم : ینیش بیزان دقت پیم  یا خواهد بود. بررس ی پو  ی نیش بیپ

ا  یب مدل  ی ن و مجموعه دوم به مجموعه آزمون موسوم است. ابتدا ضرایا تخمی کنند. بخش اول به مجموعه آموزش  می   م یرا به دو مجموعه جدا تقسها  ن منظور معمولا، داده یا

م مدل به خارج از مجموعه  یگر، توان تعمیا به عبارت د یمدل و    ینیش بیمجموعه دوم قدرت پهای  شود و سپس، با استفاده از داده می   ن زدهیمجموعه اول تخم  یهااستفاده از داده 

ر استفاده  ی ار زیهار معن منظور معمولا از چیا یدر مجموعه آزمون است. برا ینیش بیپ ین قسمت هدف حداقل کردن خطایشود. در ایم  یاب ین ارز یمورد استفاده در تخمهای داده 

 RMSE ن مربع خطایانگیشه میا ر ی MSEن مربع خطا یانگیار میشود: الف( معی م

 12رابطه 
 

 13رابطه 

 

 ن قدرمطلق درصد خطا یانگیا مین قدرمطلق انحراف  یانگیار میب( مع

 14رابطه 

 

رد ارزش  ی پذمی   که  ییک مدل ابتدای  ین مجذور خطایانگیشه می، به صورت نسبت رUاست. آماره    RMSEبر اساس    ی ریار اندازه گیک معیل،  ی: آماره تا 1ل یتا  Uج( آماره  

 کند.  می   اریدوره قبل را اخت  یدر دوره بعد به صورت ساده، ارزش واقع ینیش بین، پیشود. بنابرای ر نخواهد کرد، محاسبه مییتغ ینیش بیر مورد پیمتغ
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 1۵رابطه 

 

شوند، ها بزرگتر از یک باشد رد می آن   Uشوند. مدلهایی که آماره  مورد قبول واقع می   ۵۵/0ی کوچکتر از  هاارزش به صفر نزدیک تر باشد، بهتر است. معمولا    Uهر اندازه آماره  

ها را به وسیله محاسبه نسبت تعداد نا صحیح جهت  زیرا در این حالت پیش بینی مدل از یک مدل ابتدایی نیز بدتر بوده است. د( نرخ اغتشاش: این معیار، درستی جهت پیش بینی

ها غلط باشد،  ها صحیح باشد، اندازه معیار برابر صفر و اگر همه آنگیرد. مقدار این معیار بین صفر و یک است. اگر تمام پیش بینی ها اندازه می ها به تعداد کل پیش بینی پیش بینی

 برابر یک خواهد بود. 

 هایافته 

ی، نقد شوندگ   بی ضر  شیبر افزا  دیبا تاکروش پیشنهادی  سهام با استفاده از    نهیسبد بهمنظور انتخاب  های ارزیابی به کار گرفته شده به در این بخش ابتدا، پس از شرح معیار 

های جدید موجود مقایسه شده است. علاوه بر این در روش پیشنهادی، میزان حساسیت پارامترهای استفاده شده مورد ارزیابی قرار گرفته و  پیشنهادی ارائه شده با سایر روش  روش 

های پیشنهادی را نسبت  اند. همچنین، عملکرد و پیچیدگی محاسباتی هر یک از روش منظور دستیابی به مقادیر آستانه بهینه ارزیابی شده پارامترهای مورد نظر با مقادیر متفاوت به 

 اند. ها مورد بررسی قرار گرفتهبه سایر روش 

 نمایش داده شده است.    1های مورد مطالعه در جدول ای از وضعیت سهام خلاصه 

 های پتروشیمی مورد مطالعه ای از وضعیت سهام شرکتخلاصه: 1جدول 

کل   ها بازده دارایی مجموع 
 ها دارایی

دارایی ارزش  های  خالص 
 ثابت 

 ردیف  های بورسیشرکت سال   فروش سال  فروش سال قبل  تغییرات فروش 

نفت   1387 242901 181653 61248 41975 224924 0.147841049 پالایش 
 اصفهان 

1 

0.228759931 10905214 1065818 2515881 4892461 7408342 1400 

الکتریک   1387 795740 692959 102781 82827 608984 0.194706265
 خودروشرق 

2 

0.002546121 3521828 81565 1868170 3129356 4997526 1400 

 3 صنعتی آما 1387 264173 259210 4963 117835 395143 0.09180727

0.278821557 2748984 472506 993324 1827569 2820893 1400 

 4 ایران تایر  1387 789105 617943 171162 68410 609481 0.160584169

0.259491808 3503521 699991 2450428 3263700 5714128 1400 

 5 ترانسفو ایران 1387 1618050 1188148 429902 224281 3690894 0.06782178

0.143014376 27089913 659636 5170780 4611862 97826420 1400 

 6 خودرو ایران 1387 44623916 45039116 - 415200 16487337 64766600 0.035084889

0.094200415- 558391975 183228543 128937509 204240922 33178431 1400 

 7 سیمان فارس  1387 123853 110549 13304 12225 115027 0.235231728

0.069988398 1531932 144299 64831 735716 7988436 1400 

 8 ایران مرینوس  1387 74631 88360 - 13729 80518 152975 0.046870404

0.087279961 391579 98293 96144 174354 2704980 1400 

 9 ایرکارپارت صنعت  1387 172681 178340 - 5659 51356 167676 0.0913309

0.245196989 1225325 245294 356079 395329 751408 1400 

 10 آبسان   1387 581682 484809 96873 154569 697738 0.0100788548
0.111897533 1847467 230796 481780 1251642 1733422 1400 

n
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های زرد رنگ و قرمز رنگ مشخص است. تابع هزینه درنظر گرفته شده بر مبنای تکرار  نمایش داده شده، میزان ناحیه بهینه شده در قسمت   1مدل اولیه الگوریتم در شکل  

 فرآیند به منظور بهینه سازی میزان رشد فروش و افزایش نقدینگی ناشی از کسب سود است.  

 

 : مدل اولیه ی ناشی از الگوریتم پیشنهادی 1شکل 

( نمایش داده شده است.  12-4های مورد ارزیابی و ضریب شاخص پرتقوی سهامداران بر مبنای ضریب نقد شوندگی در نمودار )میزان واریانس پرتقوی سهامداران در شرکت 

باشد. بیشترین  درصد می  3۵درصد و   22درصد و شرکت ششم و هفتم در محدوده ی   12درصد، شرکت سوم در محدوده ی    2۵های دوم در محدود  میزان واریانس سهام شرکت 

 درصد قرار دارد.    82ی میزان ضریب نقدشوندگی شرکت هفتم در محدوده 

 

 های مورد مطالعه و شاخص پرتفوی سهامداران بر مبنای ضریب نقدشوندگی : میزان واریانس پرتفوی سهامداران در شرکت2شکل 

 

 : میزان نرخ بازگشت سرمایه بر مبنای سودآوری در حالت کلی 3شکل

 نمایش داده شده است.   2واریانس آن در جدول ریسک ناشی از گذاری و  نتایج بیان کننده میزان انتظار بازده سرمایه  
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 پرتفوی  مدرن نظریه بر مبتنی و  عمیق تقویتی یادگیری مقایسه دو پورتفوی به دست آمده از از : 2جدول 

 مدل مدل مارکویتز  افشانی گرده الگوریتم 

 متغیرها ریسک  بازده  ریسک  بازده 

 متغیر بازده 1.121 0.8331 0.7115 0.8402

 ( ROAر میزان بازگشت سرمایه )متغی 1.118 1.013 0.8001 0.8121

 رشد فروش  متغیر 0.833 0.8341 0.8314 0.8412

 (PPEهای ثابت )داراییخالص ارزش متغیر  1.622 8.4015 1.6115 8.4151

 ( PTIدرآمد قبل از کسر مالیات )متغیر  1.105 0.8112 0.081 0.8321

 ( CTEمتغیر هزینه مالیات ) 0.0915 0.802 0.0834 0.86

 ( PTI-CTEمتغیر سود خالص ) 0.8315 0.835 0.8312 0.8416

 

مقابل آن نوشته شده    جدول،  یفدر هر رد  یپرتفو   یسکو ر  یبازده  یرو مقاد  یدهاستفاده گرد   یهای متعددشاخص از    سهام،  یپرتفو  یسکر و متعاقب آن  یمحاسبه بازده  یبرا

مورد    یرکه متغ  ی استزمان  پرتفوی نیز  یباشد و برا( PPEهای ثابت )ی خالص ارزش دارایی معرف بازده یرکه متغ  یستدر حالت یبازده  یشترینب  ،پیشنهادی  یتمالگور  یبرا ،  است

  ( ROA)   یه بازگشت سرما  یزان، میمعرف بازده  یراست که متغ   یزمان  پیشنهادی  یتمالگور   یبرا   ی پرتفو  یسکمقدار ر   ینکمتر   . همچنینباشد های ثابت  خالص ارزش دارایی نظر  

توان در  بر مبنای نتایج حاصله از مدل شبکه عصبی ارائه شده در این پژوهش می   .باشد(  CTEهزینه مالیات )  یمعرف بازده  یراست که متغ  یزمان  پیشنهادیمدل    یباشد و برا 

باشد و این امر علاوه بر تایید دیگری بر توانایی شبکه های کل و صنعت را دارا می یافت که شبکه عصبی طراحی شده توانایی پیش بینی روند قیمت سهام با استفاده از شاخص 

 کند.  های مالی، سود آوری استراتژی پیش بینی قیمت در بورس تهران را نیز تایید می عصبی در پیش بینی حوزه 

میانگین و انحراف معیار استاندارد  معیارهای عملکرد شبکه برای ارائه نتایج عبارتند از: میانگین مربعات خطا، مجذور میانگین مربعات خطا، انحراف معیار، میزان رگرسیون،  

 نمایش داده شده است.   3جدول باشند. نتایج حاصل از استفاده از الگوریتم پس انتشار در شبکه عصبی پیشنهادی بر مبنای مراحل تست، آموزش، اعتبارسنجی و حالت کلی در می 

 : نتایج الگوریتم پس انتشار در شبکه عصبی پیشنهادی 3جدول 

میانگین   (𝛍میانگین )  (𝛅انحراف معیار )  ( Rمیزان رگرسیون ) مربعات  مجذور 

 ( RMSEخطا )

خطا   مربعات  میانگین 

(MSE ) 

 شماره آزمایش  

 آموزش 0.70747 0.84111 -0.0109 0.84212 0.99156

 تست 0.188 0.43358 -0.018697 0.43374 0.99777

 اعتبارسنجی  0.048961 0.22127 0.0060445 0.22147 0.99942

 حالت کلی  0.024722 0.15723 -0.0070465 0.15728 0.99971

  

 ، در ادامه نمایش داده شده است.  3نمودارهای رگرسیونی مربوط به نتایج خروجی بر مبنای جدول 
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 : نمودار رگرسیونی مربوط به حالت تست 4شکل 

 

 : نمودار رگرسیونی مربوط به حالت آموزش 5شکل 

 

 : نمودار رگرسیونی مربوط به حالت اعتبارسنجی 6شکل 
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 نمودار رگرسیونی مربوط به حالت کلی: 7شکل 

توان بیان داشت که الگوریتم مورد استفاده بر مبنای شبکه عصبی پیشنهادی، با افزایش نرخ یادگیری عملکرد شبکه بر مبنای نتایج بدست آمده در چهار مرحله آزمایش می 

باشد. حتی در مواقعی که نرخ یادگیری کوچک و در نتیجه گام حرکت الگوریتم کم است،  های محلی حساس می یابد. با این حال این الگوریتم به شدت نسبت به مینیمم بهبود می 

های محلی، الگوریتم مورد استفاده در شبکه پیشنهادی، همرا با ممنتم با نرخ یادگیری متفاوت در مراحل این مشکل نیز وجود دارد. برای جلوگیری از این حساس بودن به منیمم 

میزان خطای هیستوگرام برای هر سه مرحله یادگیری، اعتبار  ،  8با توجه به شکل  ارزیابی قرار گرفت. خطای هیستوگرام،    مختلف مورد آزمایش قرار گرفت و بهترین نتیجه مورد 

باشد، که به دلیل نزدیک بودن به صفر از سطح  می   0.00237۵برابر با   8سنجی و تست نمای داده شده است. میزان خطا با توجه به خطای صفر، خط زرد نشان داده شده در شکل 

 رسد.  قابل قبولی برخوردار است و به مقدار صفر نمی 

 

 : میزان خطای هیستوگرام 8شکل 

 یریگجه یبحث و نت

با    سه یعملکرد سبد سهام را در مقا   تواندمی   مارد– لونبرگ تمیبر الگور  یمبتن  یبا ساختار شبکه عصب قی عم  یتیتقو   یر یادگی  تم یمطالعه نشان داد که استفاده از الگور  نیا   جینتا

(، سود خالص، و بازده  PPEثابت )  ی هایی خالص ارزش دارا  چون   یی رهایدر متغ  یشنهاد یپ  تمیدو روش، الگور  نیب  سه یبهبود بخشد. در مقا   یبه طور معنادار   ک یکلاس  یهاروش 

( در  ROA)   هیبازگشت سرما  زانیم  ریدست آمد که متغبه   یزمان  DRLمدل   یبرا سکیر  زانی م نیکمتر  ژه،یواز خود نشان داد. به   تزینسبت به مدل مارکو  یعملکرد بهتر   ،یتجمع 

  یهاتمیاند الگور هستند که نشان داده   نیشیهمراستا با مطالعات پ  ج ینتا  نیرا به همراه داشت. ا  سکیر  ن ی( کمترPTI-CTEسود خالص )  ،ی مدل سنت  یبرا   کهی نظر گرفته شد، در حال
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 Benhamou et)اتخاذ کنند  یسنت  یآمار  یهانسبت به مدل  یترق ی دق ی گذاره یسرما ماتیو بلادرنگ، قادرند تصم یچندبعد یهااز داده ی ریگبا بهره  ق،ی عم ی تیتقو ی ریادگی

al., 2020; Jiang et al., 2017; Koratamaddi et al., 2021). 

دقت    انگرینما   ون،یرگرس  بی و ضر  اری(، انحراف معRMSEمربعات خطا )  نیانگیم  شهی(، رMSEمربعات خطا )  نیانگیهمچون م  یآمار   یارها یمع  تم،یبخش عملکرد الگور   در

 ن یبالا ب  اریتطابق بس  انگریکه نما   دی رس  0.99971به    ی مدل در مرحله کل  نییتع  ب ینمونه، ضر   یبودند. برا  ی مراحل آموزش، تست و اعتبارسنج  یدر تمام   شدهی مدل طراح   یبالا 

  یی هاپژوهش  جیحاضر با نتا   یهاافتهی است.    دهیچ ی پ  یمال   یهابالا در مواجهه با داده   میو تعم  ی ریادگی قدرت    انگریاز مدل، ب  یدقت  نیبود. چن  یواقع  ریمدل و مقاد   ی هاینیبشیپ

مناسب تابع پاداش و ساختار شبکه، قادرند    یدر صورت طراح  ق،ی عم  یتیتقو  یر یادگی  یهااند مدلمطابقت دارد که نشان داده   (Yifu et al., 2024)و    (Chaher, 2025)مانند  

 ارائه دهند.  انسواری–نیانگیم  یساز نه یبه ای MPTمانند  یسنت یهانسبت به روش  یکمتر  سک یبالاتر و ر  یبازده

 82از    شیشرکت هفتم به ب  یبود. در مدل ارائه شده، شاخص نقدشوندگ  ی شنهادیپ  تمیسبد سهام حاصل از الگور   ینقدشوندگ  شی پژوهش، افزا   نیمهم ا  جیاز نتا   گرید   یکی

  یهااز مدل   یاریدارد، چرا که بس  یادیز   تیاهم  یمل از نظر ع  افتهی  نیبالاست. ا  ینقدشوندگ  تیبا قابل  یدر انتخاب سهام  تمیالگور  یبالا   ییکارا  یدهنده که نشان   دی درصد رس

 & Henriques)  جیمذکور با نتا   یافتهی .  رود یبه شمار م   یدر انتخاب پرتفو   ی دی از عوامل کل  یک ی  یواقع   یا یاما در دن  کنند،ی را در مدل لحاظ نم  ینقدشوندگ   ریمتغ  ک،یکلاس

Sadorsky, 2023)  و(Heydari et al., 2021)  ی عملکرد کل تواندی م  یخاص مانند نقدشوندگ یمال یهابا شاخص  نیماش یر یادگی بی اند ترکنشان داده  هدارد ک یهمخوان  

 سبد را ارتقاء بخشد. 

  ی مراحل دارا  یدر تمام  یشنهادیمدل پ  یهای نیبش ینشان دادند که پ  یونیرگرس  ی. نمودارهاکنندی م  دیی مدل را تا  جی نتا  زین  یکی گراف  یهال یتحل  ،یکم  ی ارهایبر مع  علاوه

  ی سازمدل در متوازن  ییاز توانا   یمختلف، حاک  یهاشرکت   نیسبد در ب  انسیوار  لیتحل  نیمانده است. همچن  یدر حد قابل قبول باق  زین  ستوگرامیه  یهستند و خطا  ییبالا   ییهمگرا

  ت یر یدر مد  یتوانمند   نیدهد. ا شیافزا   ی( را در چند شرکت به طرز معنادار ROI) هیتوانسته است نرخ بازگشت سرما   ی شنهادیپ  تم یالگور  گر،ید   ی . از سوهاستیی دارا نیب  سک یر

 .(Almahdi & Yang, 2017; Sun et al., 2021)  باشدی م  یمال   یدر فضا  DRL یهاتمی نشانگر بلوغ الگور  سک،یزمان بازده و رهم

در مدل، باعث شده است که مدل بتواند روند بازار را   MACD( و RSI)  یمتحرک، شاخص قدرت نسب نیانگیچون م ییکاتورها یاستفاده از اند  ،یفن یهاشاخص  لیبُعد تحل  در

 افتهی تحقق    یبعد کانولوشن سه   یبا شبکه عصب  مالی– یزمان  یهای ژگیو   بیترک  قی از طر   یکرد یرو  نی. چند یو فروش اعمال نما   د یدر خر  یبهتر  یبند کند و زمان   ییبهتر شناسا

کند    یسازرا بهتر مدل   ی رخطیغ  یمال  یرفتارها   تواندی ذکر شده، م  ز ین  (Chaouki et al., 2020)و    (Liang et al., 2018)  قاتیگونه که در تحقهمان   ب،ینوع ترک  نیاست. ا 

 . دی پرنوسان بازار اتخاذ نما طی در شرا  یترق یدق  ماتیو تصم

از افتادن    یریو جلوگ  تمیالگور   ترع یسر  ییامر منجر به همگرا  نیانجام شده است، که ا  ییبا دقت بالا   های ژگیو  یساز ها و نرمال داده   یگذار اس یمسئله مق  ،یشنهاد یمدل پ در

حاصل شود   یترع یسر  یی موجب شده است تا هم همگرا  مارد،– رگلونب تم یدر کنار الگور یدوم شبکه عصب  هیدر لا  یاستفاده از تابع خط  نیشده است. همچن یمحل  یهامم ینیدر م

 ی بیترک  یسازنه یبه  یهاتم یشده استفاده از الگور  دی تاک  زیاست که در آن ن  قیقابل تطب  (Jyotirmayee Behera, 2025) سازوکارها با پژوهش    نی. ا ابدیو هم دقت مدل بهبود  

و    قیعم  ی ریادگی   یهاتم یالگور  ب یاز ترک  یریگکه بهره   د یرس  جهی نت  نیخود به ا   لیدر فراتحل  (Ayari Salah, 2025)  نیچنشده است. هم  ینیبش یعملکرد پ  یموجب ارتقا 

 عملکرد را در مراحل مختلف بازار به همراه داشته باشد.  نیبهتر تواند ی م  یبندخوشه 

  ر یپذامکان   یتنها از منظر نظرنه  MPTو    DRL  بیدارند ترک  دی است که تأک  ییهاها با پژوهشآن   ییراستاهم   سازد،ی پژوهش را قابل توجه م   نیا  یهاافته یآنچه    ت،ینها   در

ذکر   (Goodell et al., 2021; Liu et al., 2020)قات یطور که در تحقگردد. همان  سکیبازده و کاهش ر یهامنجر به بهبود شاخص  تواندی م  زین یاست، بلکه از نظر عمل

اتخاذ کنند. مدل   یترق ی دق ماتی پرابهام بازار، تصم طی در شرا توانندی م ،یاچندمرحله  یریگمی تصم یو ساختارها  یچندمنبع یهاداده  بی با ترک یتیتقو  یریادگی یهاتم یشده، الگور

مورد استفاده قرار    ی چندبعد   یدر قالب تانسورها  یفن   یهاو هم شاخص   ی سنت  ی مال یهاارائه داده است که در آن هم داده   ی اختار مبنا، س نیبر هم ز یپژوهش ن  ن یدر ا شدهیطراح

 . اندده یقابل اعتماد رس یبه خروج ی شبکه عصب یهاهیلا  قی اند و از طر گرفته
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اند که ممکن است  مورد استفاده تنها از بورس اوراق بهادار تهران انتخاب شده   یها. نخست، داده ردیمدنظر قرار گ  دی با  زین  تی مطالعه، چند محدود  نیقابل توجه ا  جینتا   رغمیعل

 ، ی اسیاخبار س  رینظ  یفیک  یهاداده   یهنوز برخ   ،یاد یبن  یرهایو متغ  یفن  یکاتورهایاستفاده از اند   یتلاش برا  رغمی کاهش دهد. دوم، عل  گرید  یرا به بازارها   جینتا   میتعم  تیقابل

شبکه   هی و ساختار اول  ی ریادگی آموزش، به شدت نسبت به نرخ    هیدر مراحل اول  ژه یوبه   ،یشنهاد یپ  DRL  تمیاند. سوم، الگور لحاظ نشده   ی تحولات جهان  ای  گذارانه یاحساسات سرما 

  ی اتیعمل  یهااز چالش   گرید  یکی  شرفتهیپ  یافزاربه منابع سخت   ازیبالا و ن  یمحاسبات  یهانهیبود. چهارم، هز  نهیساختار به  نییتع  ی برا  راوانف  یهاآزمون   ازمندیحساس بود، که ن

 است.  ی واقع طی مدل در مح  نیکردن ا

 ی اب یآن مورد ارز  یر یپذ م یتعم زان یآزمون شود تا م ز یلندن ن ا ی ورکیو یبورس ن  رینظ یالمللنیب  یبازارها  یهاارائه شده با داده  تمیالگور شودی م  شنهادیپ ،یآت یهاپژوهش  ی برا

به همراه داشته باشد. توسعه    یترق ی دق  جی نتا  تواندی م   یمتون خبر   لیا تحلی  یاجتماع  یهامانند احساسات شبکه  یرساختار یغ  یهابا داده   DRL  تمیالگور  بیترک  ن،ی. همچنردیقرار گ

  شنهاد یپ  ن،یدهد. علاوه بر ا  شیرا افزا  هاتم یالگور  نیا  یصنعت  رشیپذ  تواندی م  حیقابل توض  یهااستفاده از شبکه   ایتوجه    یهامانند مدل   رتریقابل تفس  یهای با معمار   ییهامدل 

 شود.   دهی نامعمول سنج  طی در شرا های استراتژ ی داریانجام شود تا پا  زین ی مال  یهابحران ای  یبازار مانند دوران رکود اقتصاد   یبحران طی شرا رسنجش عملکرد مدل د شودی م

  ی هاو شرکت   یی دارا  ران ی. مدرندیها بهره گشرکت   ی بازده آت  ینیبش یو پ  یپرتفو   لیتحل  یبرا   MPTو    DRL  ی بیترک  یهااز چارچوب   شودی م  هیتوص  هیبازار سرما   گرانل یتحل  به

  شنهادیپ  ی ها و مراکز آموزش مالبه دانشگاه   ن،یاستفاده کنند. همچن  ینقدشوندگ  شیو افزا  سکی ر   یساز متنوع، با حداقل   یسبدها  جادی ا  یبرا   تمیالگور   نیاز ا  توانندی م  یگذار ه یسرما 

  ی گذار هی سرما   تی ری از متخصصان توانمند در مد  ید ی تا نسل جد   ند یخود وارد نما   ی درس  یهارا در برنامه   یمال  لیدر تحل  شرفتهیپ  یهوش مصنوع  یهاتم یاستفاده از الگور   شودی م

 شود.  تیترب

 مشارکت نویسندگان

 در نگارش این مقاله تمامی نویسندگان نقش یکسانی ایفا کردند. 

 تشکر و قدردانی

 گردد. از تمامی کسانی که در طی مراحل 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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