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Abstract 

Purpose: Optimization problems are one of the most interesting, important, and popular fields of financial mathematics. 

A better portfolio optimization model can help investors earn more sustainable profits. The existing literature shows that 

traditional mean-variance portfolio strategies are not suitable. To address this issue, this study uses a multilayer perceptron 

neural network and a convolutional neural network to predict future stock price movements.  

Methodology: We compare the prediction accuracy of these two methods and use the outputs from the higher-accuracy 

method in the proposed model. Then, given the future direction of stock prices, we propose an efficient stock selection 

scheme for investors. We also test the proposed stock selection scheme and investment strategies using the components 

of the Tehran Stock Exchange index as test cases.  

Findings: The experimental results show that the proposed stock selection scheme can effectively improve the 

performance of all investment strategies. In addition, the proposed investment strategy outperforms the traditional 

minimum global variance investment strategy.  

Originality/Value: This research provides an innovative framework for portfolio selection based on deep learning 
networks. These networks are key to improving investment efficiency, risk management, and decision-making in the 
Iranian capital market and serve as an advanced model for similar markets. 
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   مقدمه   - 1

 نهیدر زم  ی مهمقاتیتحق   یهااز کانون  یکی  پرتفوی  یسازنهی به ،  [1]  یتزوشده توسط مارکو   ارایه  سواریان-از زمان نظریه کلاسیک پرتفوی میانگین
  یموثر برا  یگذار هیسرما  یاستراتژ   ک یمختلف و توسعه    یهاییدارا  نی گذاران بهیثروت سرما  صیتخص  یبر چگونگ  پژوهش  نیا  .بوده استی  لما

 . یگذارهیسرما  یدهوزن  - 2انتخاب سهام و    -1است:    فرآیندکامل شامل دو    یگذارهیسرما  مساله   ک ی  ق،یدق   ان یگذاران متمرکز است. به بهیسرما
  ط یشرا  ، یخی شرکت، عملکرد تار  یمال  تیانداز صنعت، وضع )مانند چشم  نی گزیجا  یهاییعملکرد جامع دارا  وتحلیلیهتجزشامل    فرآیند  نیاول

 عنوانبه ) یسازنهیبه  مساله  ک ی عنوانبه توان  یدوم را م فرآیند. ها استی پرتفو  یربنای ز عنوانبه  یگذار هیسرما یهاییدارا یی( سپس شناسا...بازار و 
که   (نیمع   یپرتفو  سک ی ر  ک ی  یبه حداکثر رساندن بازده مورد انتظار برا ای  نیبازده مورد انتظار مع   ک ی  یبرا  یپرتفو  سک ی مثال، به حداقل رساندن ر

                       

 یو بانک یمال ی مطالعات راهبرد  
   231-220 (،1403)(، 3، شماره )2دوره                                                  

            www.journal-fbs.com 

   پژوهشی   نوع مقاله: 

مصنوعی با استفاده از شبکه یادگیری    عصبی شبکه انتخاب پرتفوی مبتنی بر  

 عمیق در بورس اوراق بهادار تهران 

   *   سید محمد حاجی مولانا  
 .دانشگاه آزاد اسلامی، تهران، ایرانگروه مهندسی صنایع، واحد علوم و تحقیقات، 

 کیده چ

تواند به  سازی سبد سهام می. مدل بهتر بهینه های جالب، مهم و پرطرفدار در ریاضیات مالی هستندسازی یکی از زمینهل بهینه یمسا  هدف:
واریانس    -های سنتی پرتفوی میانگیناستراتژیدهد که عملکرد  گذاران کمک کند تا سود پایدارتری کسب کنند. ادبیات موجود نشان میسرمایه

بینی جهت برای پیش  کانولوشن  عصبیشبکه پرسپترون چندلایه و    عصبیشبکهمناسب نیست. برای پرداختن به این موضوع، در این مطالعه از  
   آتی قیمت سهام استفاده شده است.

های هر روشی که دارای دقت بالاتری بود، وارد مدل شود و خروجیبینی این دو روش با یکدیگر مقایسه میدقت پیش شناسی پژوهش:روش 
. دهیم گذاران پیشنهاد مییک طرح انتخاب سهام کارآمد برای سرمایهگردند. سپس با در اختیار داشتن جهت آتی قیمت سهام،  پیشنهادی می

دهیم که در آن اجزای شاخص بورس اوراق  ری انجام میگذاهای سرمایه همچنین یک آزمون بر روی طرح انتخاب سهام پیشنهادی و استراتژی 
   شوند.های آزمایشی انتخاب میعنوان نمونهبهادار تهران به

گذاری را بهبود  های سرمایهثر عملکرد همه استراتژی وطور م تواند بهدهد که طرح انتخاب سهام پیشنهادی می نتایج تجربی نشان می   ها:یافته
گذاری حداقل واریانس سراسری سنتی عملکرد بهتری گذاری پیشنهادی در مقایسه با استراتژی سرمایهاین، استراتژی سرمایه بخشد. علاوه بر  

  دارد.

های یادگیری عمیق، نقشی کلیدی در  ه چارچوبی نوآورانه برای انتخاب پرتفوی مبتنی بر شبکه یاین پژوهش با ارا  افزوده علمی:اصالت/ارزش 
کند و الگویی پیشرفته برای سایر بازارهای گیری در بازار سرمایه ایران ایفا می گذاری، مدیریت ریسک و بهبود تصمیم سرمایه افزایش کارایی  

 نماید. مشابه فراهم می

 مصنوعی، انتخاب پرتفوی، یادگیری عمیق.  عصبیشبکه  ها:کلیدواژه 
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 انتخاب پرتفوی مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی ...   / حاجی مولانا 

  راه حل  یک   ابتدا  پرتفوی،  مدرن  نظریه   آغاز  عنوانبه   مدل مارکویتز  گرفت.ر  موثر است، در نظ  یگذار هیگذاران با وزن سرماهیسرما  ن یهدف آن تام
  بازده   میانگین  از  معمولا   پرتفوی  کلاسیک   هایمدل  این  .دهدمی  ارایه  ریسک   سازیکمینه   و   انتظار   مورد   بازده  سازیبیشینه   بین  تبادل  برای  کارآمد

کهمی  استفاده  انتظار  مورد   بازده  عنوانبه   تاریخی  سهام   گذاری سرمایه  برای  اما؛  است  مناسب  سهام  بازار  در   بلندمدت  گذاریسرمایه  برای  کنند 
 نباشند.  مناسب است ممکن هامدل مدت، اینکوتاه 

های عصبی مصنوعی شبکه  .گیرندگیرند و روند آتی قیمت سهام را در نظر نمیسهام را در نظر می  عمدتا عملکرد گذشتهبا این حال، مطالعات موجود  
توسط است،   اطلاعات و  هاپردازش داده برای زیستی  سیستم عصبی کارکرد  شیوه   از  الهام گرفته  حدودی  تا  ها آن  اصلی  ایدهرویکردی که    عنوانبه 

  ی ساز فعال ها دارای مقدار آستانه و تابع  و هر کدام از عصب  هستندخروجی  لایه  پنهان و  ، لایه  د و شامل سه لایه ورودین شوها آموزش داده میورودی
به ما خروجی  می الگوریتم  در واقع دسته  1عصبی مصنوعی های  شبکه  .دهندی مباشند که  به کار    هستندای  که برای شناسایی و تشخیص الگوها 
لگوریتم یادگیری عمیق درست . اباشندهای پنهانی زیاد میهای عصبی است که دارای لایهوسیله شبکهیادگیری عمیق در واقع یادگیری به.  ندرومی
  شوند. مشابه ساختارهایی است که توسط مغز انسان استفاده می  ایده ساخت این مفهوم   .کندنند مغز انسان با هر بار تکرار یک کار تجربه کسب میما

الگوریتم الگوریتم  هااین  دیگر  انواع  پیشی میاز  ماشین  یادگیری  لای  .گیرندهای  تعداد  وههرچه  باعصب  ها  بیشتر  پنهان  در هر لایه  مدل ها  شند 
 . شودتر میپیچیده

شود و به یادگیری  عمیق گفته می  عصبیشبکه ها به آن ،اندهای ورودی و خروجیهای لایههای عصبی که شامل بیشتر از سه لایه از عصباین شبکه
تبدیل  ساده    مسایلبندی به  بینی و دستهبسیار پیچیده در زمینه پیش  مسایل  ،های عصبی عمیقاین شبکه  یلهوس به شود که  می  گفتهها یادگیری عمیق  آن

منظور دانستن  آگاهی نسبت به وضعیت آینده سهام به ،  بازار سرمایهو حجم بالای نقدینگی در  توجه به تعداد بالای سهامداران  با    .دن شومی  و حل 
  موثر با تعداد زیادی دارایی و چگونگی ایجاد یک پرتفوی    سرمایهری در بازار  گذاچگونگی شناسایی سهام قابل سرمایهبهترین زمان انجام معامله،  

 ود.ها پرداخته ش از موضوعات کلیدی هستند که باید به آن گذارانبرای سرمایه

منظور خواهد بود. به   قیعم  یریادگ یبا استفاده از شبکه    مصنوعی  عصبیشبکهبر    یمبتن  یانتخاب پرتفو با توجه به موارد فوق هدف اصلی این تحقیق،  
از   ابتدا  به هدف مطرح شده  برای  عصبیشبکهرسیدن  قیمت  بینیپیش   عمیق  آتی  تهران  جهت  بهادار  اوراق  بورس  بازار  از   استفاده  تعدادی سهام 

و سپس    میکنیم  بیترک   یپرتفو  یسازنه یساخت مدل به   یآمده را برا  دستهسهام ب  مت یو حرکات ق  یشنهادی انتخاب سهام پ  طرح  کنیم. سپسمی
 . میکنیم ارایهگذاران هیسرما ی برا موثر یگذارهیسرما یاستراتژ  ک ی

 مبانی نظری و پیشینه پژوهش   - 2

های خود را تا حد امکان متنوع  گذاریگذاران باید سرمایهسرمایه  یعنی،  خود را در یک سبد قرار ندهید  یهامرغتخم پیشنهاد کرد که    [1]  زیتومارکو
  د گذاران بایمتنوع باشد، سرمایه  ازحدیشبپرتفوی    گذاری واقعی، اگرسرمایه  فرآیندگذاری را کاهش دهند. با این حال، در  کنند تا ریسک سرمایه

  [2]برای حل این مشکل، کینز و همکاران  ت.  گذاری پیشنهادی نیز لزوما در عمل بهینه نیسهای تراکنش بیشتری را بپردازند و استراتژی سرمایههزینه
ها را کاهش گذاری، متمرکز کنند و در نتیجه تنوع پرتفویگذاران باید ثروت خود را در تعداد کمی از سهام با ارزش سرمایهاستدلال کردند که سرمایه

مورد مطالعه   طور گستردهها به عدم تنوع پرتفوی  مسالهشود. از آن زمان،  تنوع نیز نامیده میاستراتژی کم  عنوانبهری  گذادهند. این استراتژی سرمایه
 . [9–3] قرار گرفته است

 سهام  شناسایی چگونگی بنابراین،؛ گیرندگیرند و روند آتی قیمت سهام را در نظر نمیسهام را در نظر می با این حال، مطالعات فوق عملکرد گذشته
  هستند  کلیدی موضوعات نیز گذارانسرمایه برای موثر  پرتفوی یک  ایجاد چگونگی و زیادی دارایی تعداد با بهادار اوراق بازار در گذاریسرمایه  قابل

  [10] هالبرت وایـت در سال توسطاقتصادی اولین بار  هایبینییشپهای عصبی در فکر استفاده از شبکهشود.  ها پرداختهآن  به باید مقاله این در که
داشت. به این منظور بازده روزانه سهام شرکت آی بی  اییهسرماهای های تاریخی داراییاین تحقیق سعی در کشف نظم نهفته در قیمت مطرح شد.

 

1 Artificial Neural Networks (ANNs) 
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 مطالعات راهبردی مالی و بانکی 
 (1403،  )3، شماره 2دوره 

 220-231 صفحه:
 

دو عنصر   عنوانبه   عصبی  یهاشبکههای یادگیری در  های استنباط آماری و روش یک مورد خاص مورد استفاده قرار گرفت و نقش روش   عنوانبه ام  
نمودند که در آن از استفاده   ارایهبینی بازار سهامی را پیش   سیستم  [11]آساکاوا و کیموتو    ، ودای  گردید. در تحقیق دیگر، تاکاهو مکمل یکدیگر مطرح  

  توانایی  عنوانبههای عصبی  یادگیری غیرخطی شبکه  عصبیشبکههای  و سیستم  های خبره مقایسه سیستم  عصبیشبکه   شده بود. در این مطالعه ضمن
 های عصبی تحقیقات بینی قیمت و شاخص سهام در بورس اوراق بهادار تهران با استفاده از شبکهدر زمینه پیش   ها برشمرده شده است.بالای این شبکه

بینی رفتار قیمت سهام در بازار بورس  پیش  غیرخطی و  یسازمدلعنوان    ای تحت در رسالهشود.  ها اشاره میذیل انجام شده است که به اختصار به آن
 پذیری انجام شده است. بینیبینی و پیشایران یک مطالعه منظم بر مقوله پیش 

یمت بورس در سری قیمت روز بعد، بازده و شاخص کل ق  بینییشپبرای    5-15-1طرح  ا  سه لایه ب  عصبیشبکهبینی ابتدا از یک  در بخش پیش
این عدد برای سری قیمت   .در مجموعه آزمایش استفاده شده است 2Rاز معیار  مربوطه استفاده شده است و برای سنجش عملکرد شبکه  هایی زمان

روز    ۳0سری زمانی قیمت در    بینییش پاست. علاوه بر این برای    9969/0و شاخص قیمت بورس تهران    6011/0، بازده روز بعد  9979/0روز بعد  
در تحقیقی دیگر تحت عنوان   است.  دست آمدهبه   2R  =  0.7876نتیجه    سه لایه با اتصالات برگشتی استفاده شده است که    عصبیشبکهبعد از یک  

بینی  پیش  منظوربه ن با سه لایه  بینی روند شاخص قیمت سهام در بورس اوراق بهادار تهران از یک شبکه پرسپتروهای عصبی برای پیشاستفاده از شبکه
 شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران استفاده شده است. 

.  باشندی میعنی حجم کل معاملات و خود شاخص بورس    زادرونیعنی قیمت طلا و قیمت دلار و متغیرهای    زابرونمتغیرهای ورودی شامل متغیرهای  
پذیری رفتار بازده  بینییش پبه    یچندعاملهای عصبی و مدل  بازده سهام در بورس اوراق بهادار تهران مدل شبکه  بینییش پدر تحقیقی دیگر با عنوان  

انه سهام  قیمت روز  مساله عصبی مصنوعی پرداخته شده که برای آزمون این    یهاشبکه مدل خطی عاملی    یلهوس به سهام در بورس اوراق بهادار تهران  
بورس تهران،    و  نمونه انتخاب شده و متغیرهای مستقل ورودی پنج متغیر کلان اقتصادی یعنی شاخص کل قیمت  عنوانبهشرکت توسعه صنایع بهشهر  

عصبی  یهاه شبکو برای حل مدل   SPSS افزارنرم در این تحقیق برای حل مدل خطی از   .باشدیمنرخ ارز دلار در بازار آزاد و قیمت نفت قیمت طلا 
 نمونه داشته است. بینییشپ عصبی استفاده شده است که به مراتب شبکه خطای کمتری نسبت به مدل چند عملی در  MATLAB افزارنرم از 

ریاضی محقق    بینییشپ  یهاروش و مقایسه آن با    عصبیشبکهقیمت سهام با استفاده از    بینییشپ  یسازمدلهمچنین در تحقیق دیگری با عنوان  
و    ترینیینپاقیمت روزانه سهام متغیرهای ورودی مدل را آخرین قیمت، تعداد معاملات، میانگین قیمت، تعداد نفر، جمع معاملات    بینییشپبرای  

متحرک    نگینو میا  عصبیشبکه بالاترین قیمت روزانه و قیمت قبل در نظر گرفته است که در این تحقیق روش رگرسیون از خطای کمتری نسبت به  
 برخوردار بوده است. 

 شناسی پژوهش روش   - 3

 گردآوری منابع داده   - 3-1

گذاران هیخواهد بود. در عمل، سرما  یگذارهیسرما  یاستراتژ  یتموفق کننده  ن ییتع   یادی انتخاب سهام تا حد ز  موثرروش    ،ی انتخاب پرتفو  فرآینددر  
بهادار که در گذشته خوب  اوراق   ک ی معتقدند که    پژوهشگراناز    یحال، برخ   نیبا ا  کنند.ی م  یها بررس آن  یخیمعمولا سهام را بر اساس عملکرد تار

  ی آن به اثربخش  یو عملکرد آت ییدارا ک ی عملکرد گذشته  نیب یکند. در واقع، همبستگینم نیتضم ندهیکند لزوما عملکرد خوب آن را در آیعمل م
سهام را منعکس کنند.    یآت  یگذارهیطور کامل ارزش سرماتوانند به ی معاملات سهام نم  ی خی تار  یاهدارد. واضح است که داده   یبستگ  یمال  یبازارها

 یآورجمع را  یشاخص فن ی وخیتار یمعاملات یهااز سهام، از جمله داده  گانهچند یهاسهام، داده یگذارهیارزش سرما یابی ارز یبرا  ل،یدلا نیبه ا
 کرد.  م یخواه

 معاملات  یخیتار یهاداده  -3- 1-1

 ن ی ترن ییپا  مت،یق  نی بالاتر  ه،یافتتاح  متیشامل ق  شدهیآورجمع اطلاعات  کند.  یم  یآورروزانه سهام را جمع یخی معاملات تار  یهامقاله داده  نیا
 ن یهمچن.  سهام را منعکس کنند  ی خی عملکرد تار  توانندی فوق م  یخی معاملات تار  یهاباشد. دادهی بسته شدن و حجم معاملات م  مت یق  مت،یق
 دهند.  ارایه ینیتا حد مع  گذاران هیانتخاب سهام سرما یرا برا یمتناظر  ک ی استراتژ ییراهنما توانندیم
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 فنی  یهاشاخص  -3- 2-1

ما شاخص    [13]،  [12]  انتخاب سهام باشد. با اشاره به کار  یبرا  یمرجع   تواندی م  زیسهام ن  یشاخص فن  یهاداده  ،تاریخی معاملات  یهاداده   علاوه بر
از فرمول محاسبه   .م یکنیانتخاب م  یفن  یابی ارز  یهاشاخص  عنوانبه را    2ییو واگرا  ییمتحرک همگرا  ن یانگیو م  1ی، شاخص قدرت نسبKDJ  یتصادف

  ر یبه شرح ز  یمحاسبات  یها. فرمولمی آور  دستبه  یخی معاملات تار  یهارا بر اساس داده   یفن  یهاارزش شاخص   می توانیم  [14]ی  فن  یهاشاخص
 . است

 واگرا  -همگرا  کن متحر یانگیم

 یی ن متحرک نمایانگیروزه سهم از م  26  یین متحرک نمایانگین شاخص از تفاوت میدهد. ایها را نشان ممتی ق  EMAن دو  ی ن شاخص ارتباط بیا
  یدوفروشخر  یهافرصت  MACDسه آن با  یاست که از مقا  یاریروزه است، مع   EMA  9گنال که همان  یشود. خط س یمت آن برآورد می روزه ق  12

  ی رو  ید زمانی گنال خریک س ی  طور مشابه،رد. به یگیگنال قرار میر خط س ی ز  MACDاست که    ین اساس حالت فروش زمانیگردند. بر ایم  ییشناسا
 است.  (1معادله )رد. رابطه آن به شرح یگنال قرار بگیخط س  ی بالا MACDدهد که یم

 
   یشاخص قدرت نسب

کند.  یل میتبد  100تا    0ن  یب  ین اطلاعات را به عددیدهد و ایسه قرار میمورد مقار آن را  یاخ  یهاان ی ر سهام با زیاخ  یهامقدار بازده  RSIشاخص  
 شود. ید صادر می گنال خریکمتر شود س  70گنال فروش و اگر از  یشتر شود س یب  ۳0از   RSIمحاسبه نمود. اگر  ( 2معادله )توان از  ین شاخص را میا

 
   KDJ یشاخص تصادف

برا مانیم  ایمدت  کوتاه  یروندها  وتحلیلیه تجز  یمعمولا  استفاده  سهام  بازار  طری مدت  از    پژوهشگران ،  KDJشاخص    وتحلیلیهتجز  قی شود. 
 KDJرا در شاخص    K  عی سهام، شاخص سر  متیحرکت ق  ینیبشیپ  یکنند. برا  اطیکنند و از قدرت بازار احت  ینیبشیسهام را پ  متیتوانند روند قیم

فروخته   ازحدیشب  10  ری و ز  دی خر  ازحدیش ب  90  یمقدار بالا  ،یطورکلبهاست.    100تا    0  نیب  یمقدار  یدارا  KDJ (%K)  . شاخصمیکنیم  خابانت
 است:  (4معادله )شود. فرمول محاسبه به شرح یم

 

 سهام  مت ی ق یحرکات آت ینیبش یپ-3- 3-1

پرسپترون، ساختاری   یهچندلا  عصبیشبکه  .باشند می  عصبی  هایشبکه  ترینکاربردی  زمره   در  ،یهچندلا  پرسپترون  یژه وبه  پرسپترون،  عصبی  هایشبکه
. شودمحسوب می   خوریش پاست. همچنین، این مدل نوعی شبکه    لایهیک های پنهان آن بیش از  مشابه با ساختار مدل پرسپترون دارد اما تعداد لایه 

 

1 Relative Strength Index (RSI) 
2 Moving Average Convergence and Divergence (MACD) 

  

(1 ) 𝑀𝐴𝐶𝐷 = 𝐸𝑀𝐴 [𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝑠, 12] − 𝐸𝑀𝐴 [𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝑠, 26]. 

(2 ) 𝑅𝑆𝐼 = 100 −
100

1 + 𝑅𝑆
. 

(3 ) 𝑅𝑆 =
. متوسط بازدهها  در 𝑛 روزی که قیمت پایانی  بیشتر  از قیمت پایانی  روز قبل  بوده  است 
. متوسط زیانها   در 𝑛 روزی که قیمت پایانی  کمتر  از قیمت پایانی  روز قبل  بوده  است 

. 

(4 ) %𝐾 = [
قیمت بسته  شدن ) − (کمترین  قیمت

بالاترین  قیمت) − (کمترین  قیمت
] × 100. 
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 1خطی  شده  سویک   واحد  تابع  ی اول،برای سه لایه  گیرد،قرار می  مورداستفادهکه در این پژوهش    پرسپترون چندلایه  عصبیشبکهبرای    سازفعال تابع  
های همان ورودی   گیترون وجود دارد. ورودی این  وهستند که در هر ن  گیتی  درواقع مانند  سازفعال توابع  باشد.  ی آخر، تابع سیگموید میو برای لایه

 خیر.رون فعال شود یا وهر ن که گیرد تصمیم می  سازفعالشود. تابع ی بعدی منتقل میرون در هر لایه است و خروجی آن به لایه وهر ن

 . یه چندلا پرسپترون    عصبی شبکه   - 1شکل 
Figure 1- Multilayer perceptron neural network. 

شود؛ این کار به همین  های لایه بعدی )نهان( استفاده میورودی  عنوانبه های لایه اول )ورودی(،  مصنوعی، از خروجی  عصبیشبکهدر این نوع از  
قرار   مورداستفادههای لایه خروجی  ورودی  عنوانبه های آخرین لایه نهان  ها، خروجیپس از تعداد خاصی از لایه  کند تا زمانی کهشکل ادامه پیدا می

لایهمی همه  بینگیرد.  که  می  هایی  قرار  خروجی  و لایه  ورودی  لایهلایه  نهان گیرند،  می  2های  شبکهنامیده  پرسپترون  شوند.  مانند  یهچندلاهای   ،
 . تنظیم شوند عصبیشبکهها نیز هستند که باید برای آموزش و یادگیری ای از وزنهای عصبی پرسپترون تک لایه، حاوی مجموعهشبکه

پنهان،   یه دولا ورودی،    لایهیک قرار گرفته است، چهار لایه )  مورداستفادهپرسپترون چندلایه که در این تحقیق    بیعصشبکه های مطلوب برای  تعداد لایه
  لایه   در  نرون  ۴  اول،  لایه   در  نرون  8  کانولوشن شامل  عصبیشبکههمچنین ساختار  باشد.  ( می8-20-8-1های ) خروجی( با تعداد نرون  لایهیک 
 ی شنهادی انتخاب سهام پ  طرحما  ،  پژوهش  نیدر انرون در لایه آخر است.    1نرون در لایه پنجم و    8نرون در لایه چهارم،    20سوم،    لایه  در  نرون   15  دوم 

ق حرکات  ب   متیو  برادستهسهام  را  به   یآمده  مدل  سپس    میکنیم  بیترک   یپرتفو  یسازنه یساخت   یبرا  موثر  یگذارهیسرما  یاستراتژ  ک یو 
 کرد.  انیب  (15مدل ) صورتبه  توانی را م یشنهادیپ رتفویپ یسازنهیطور خاص، مدل به . به نماییمیم ارایهگذاران هیسرما

 

𝑓𝑛نجا، یدر ا = (𝑓𝑛
1, 𝑓𝑛

2, … , 𝑓𝑛
𝑛)′    ن،یعلاوه بر ا  دهد.یسهام را نشان م  متیق  شدهبینییشپبردار  𝑓𝑛

𝑖   است، که در آن    1-0  ری متغ   ک ی𝑓𝑛
𝑖 = نشان    1

𝑓𝑛و    افت یکاهش نخواهد    ندهیسهام در آ  مت یکه ق  دهدیم
𝑖 = 𝑖  ابد،ییکاهش م  ندهیسهام در آ  متیکه ق  دهدینشان م  0 = 1,2, … , 𝑛 .  بی ضر  𝜙 

 

1 Rectified Linear Unit (ReLU) 
2 Hidden layers 

(5 ) 

min
𝑥

𝑥′Ω𝑛𝑥 − 𝜙 × 𝑥′𝑓𝑛 , 

𝑠. 𝑡. ∑ 𝑧𝑖 = 𝑘,

𝑛

𝑖=1

 

        ∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

 𝑙𝑖𝑧𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑢𝑖𝑧𝑖 ,     (𝑖 = 1, 2, … , 𝑛), 

     𝑧𝑖 ∈ [0,1],   (𝑖 = 1, 2, … , 𝑛), 

𝑥𝑖 ≥ 0   (𝑖 = 1,2, … , 𝑛). 
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سهام و به حداقل رساندن    متیق ینیبشیبه حداکثر رساندن شاخص پ  ن یپارامتر معاوضه ب  عنوانبه تواند  یشده است که م  نییتع   شیپارامتر از پ  ک ی
به    𝑢𝑖و   𝑙𝑖باشد که بیانگر محدودیت کاردینال است. پارامترهای  موجود در پرتفوی میتعداد سهام    عدد    گرفته شود.  در نظر  یبازده پرتفو  انسی وار

 باشد. ترتیب کف و سقف هر سهم در پرتفوی می

  ی اساس  یهاییدارا  یخی هستند و سپس از بازده تار   یسازهنیهدف به   جادیا  یبرا  ییموجود معمولا بر اساس بازده دارا  رتفویپ  یسازنهیبه   یهامدل
  یی دارا  یخیتار  یهابازده  یآمار  یهایژگ ی حال، در واقع، و  نی. با اکنند یاستفاده م  یسازهنیهدف به   یبرا  یازموردن  یورود  یهارپارامت  ن یتخم  یبرا

  ازجمله   .[18–15]نباشد    بخشتیحاصل رضا  یگذار هیسرما  یعملکرد استراتژ   شودیدست آورند که باعث مها را بهننتوانند آ  ندهیممکن است در آ
گذاری در یک دارایی اشاره نمود که توسط  توان به حداقل یا حداکثر کردن میزان سرمایهگذاری میسازی سبد سرمایههای کاربردی در بهینهمحدودیت

اولیه مارکوویتز اضافه شد   به مدل  فارست  و  تمایل سرمایه  .[19]بیل  به  توجه  تعداد  با  که  سهام  از  و مدیریت سبدی  به در اختیار داشتن  گذاران 
 ها را در خود جای داده باشد، محدودیت دیگری تحت عنوان محدودیت کاردینالیتی به مدل اضافه شد. محدودتری از دارایی

منظور،    نیا  ی. برامیکنیم  ارایه   سهیمقا  ی را برا  استراتژی حداقل واریانس سراسری کلاسیک   ،ی شنهادیپ  یگذاره یسرما  یار استراتژدادن اعتب  نشان  یبرا
 س هستند و سپ  یبازده پرتفو  انسی و فقط نگران وار  رندیگینم  در نظرسهام را    متی ق  ینیبیشپ  یهاشاخص  گذارانیهکه سرما  میکنیابتدا فرض م

 ساخت.  (16مدل ) صورتبه متناظر را  سراسری انسی حداقل وار یپرتفو یسازنهیمدل به  توانیم

و سپس تفاوت در    میکنیاعمال م  یبازده پرتفو  یریگاندازه   ی( را برانوی)مانند نسبت شارپ و نسبت سورت   ک ی کلاس   یابی ارز  یهااز شاخص  یبرخ 
 . میکنیم یمختلف را بررس   یگذارهیسرما یهای عملکرد استراتژ

باشد، سپس نسبت شارپ و نسبت     یتصادف  ریمتغ   ک ی مشخص،    یگذار هیسرما  یاستراتژ  ک یآمده از    دستبه  یدنباله بازده پرتفو  دیاجازه ده
 کرد.  ان یب (8)و  (7) هایهمعادل صورت به  بیتوان به ترت یرا م یمربوط به بازده پرتفو نویسورت

 

.)𝐸̅  نجایدر ا 𝑉𝑎𝑟̅̅و    ( ̅̅ ̅(. کوتاه است،    یگذارهیافق سرما  کهیی ازآنجا  دیتوجه داشته باش  .دهندرا نشان می  نمونه  انسی نمونه و وار  نیانگ یم  بیبه ترت   (
 .می کنیفرض م صفررا  سک ی نرخ بدون ر

 ها تحلیل داده و تجزیه   - 4

صنعت مختلف است که در   19در سازمان بورس و اوراق بهادار تهران از  شدهیرفتهپذشرکت  60، متعلق به شدهیآورجمع های در این پژوهش داده
 اند. اخذ و تحلیل شده 1۴01 آبان ماه تا  1۴00شهریورماه  حدفاصل

(6 ) 

min
𝑥

𝑥′Ω𝑛𝑥, 

𝑠. 𝑡. ∑ 𝑧𝑖 = 𝑘,

𝑛

𝑖=1

 

        ∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

= 1, 

        𝑙𝑖𝑧𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑢𝑖𝑧𝑖 ,    (𝑖 = 1, 2, … , 𝑛), 

        𝑧𝑖 ∈ [0,1],     (𝑖 = 1, 2, … , 𝑛), 

𝑥𝑖 ≥ 0,     (𝑖 = 1,2, … , 𝑛). 

(7 ) 𝜃𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 =
𝐸̅(𝑟𝑝) − 𝑟𝑓

√𝑉𝑎𝑟̅̅ ̅̅ ̅(𝑟𝑝)

. 

(8 ) 𝜃𝑆𝑜𝑟𝑡𝑖𝑛𝑜 =
𝐸̅(𝑟𝑝) − 𝑟𝑓

√𝐸̅ [(𝑟𝑝 − 𝐸̅(𝑟𝑝))
2

]

. 
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 برای انتخاب مجموعه سهام، معیارهای زیر اعمال شده است: 

 حذف نشده باشد.  یادشده یهااز فهرست شرکت  1۴01ذیرفته شده باشد و نام آن تا پایان آبان ماه بهادار تهران پدر بورس اوراق  1۴00شرکت قبل از سال  .1
 شود.  یان اسفندماه هر سال منتهیها به پاآن  یسال مال .2
 ماه نداشته باشند.   2ش از یتوقف نماد ب یموردبررس در دوره  .۳
 امل و در دسترس باشد. کها اطلاعات آن  .۴

و  11  نسخه  ویندوز  افزارهانرم   اجرای  برای  مربوط   عاملیستمس    1.8  فرکانس  با  ایهسته  8  حملقابل   کامپیوتر  پردازشگر  توسط  محاسبات  بوده 
سهم،    60هر یک از این    روز گذشته  250مربوط به  (  Xs)های  در ابتدا اطلاعات و داده  گرفته است.  صورت  گیگابایت  8  حافظه موقت  و  گیگاهرتز

کمترین قیمت،  بیشترین  باز   شامل  قیمت  حجم،  پایانی،  قیمت  شاخصگشقیمت،  و  مدل  به  MACD  و   KDJ  ،RSIهای  ایی  یادگیری  منظور 
میجمعمصنوعی    عصبیشبکه مدل  وارد  و  محاسبه  پیشآوری،  برای  مدل،  یادگیری  از  پس  معاملاتی    Yبینی  شوند.  توسط    11/08/1۴01روز 
 اند. آوری و محاسبه شدهروز جمعسهم برای آن  60( هر یک از Xویژگی ) 8، عصبی شبکه

پرسپترون    عصبیشبکهبینی توسط  میزان دقت، میانگین دقت و واریانس دقت پیش   1جدول  بینی در جداول زیر آورده شده است. در  نتایج پیش
 ها قابل مشاهده است. چندلایه برای هر یک از سهم

 MLP.  عصبی شبکه تحلیل دقت جامعه مطالعاتی توسط    - 1جدول 
Table 1- Accuracy analysis of the study population by MLP neural network. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ها قابل مشاهده است.کانولوشن برای هر یک از سهم  عصبیشبکه بینی توسط میزان دقت، میانگین دقت و واریانس دقت پیش  2جدول در 

 

Row Accuracy Mean Variance Row Accuracy Mean Variance 

1 68.8 66.8 8.009993 31 68.4 65.6 7.2 
2 65.2 63.6 12.059850 32 64.8 57.6 8.236504 

3 68 64.4 11.926441 33 73.6 71.2 8.158431 
4 73.6 68.4 7.889233 34 70.4 64 7.155417 

5 63.6 59.6 9.541488 35 72 66 10.77032 

6 71.6 66 3.224903 36 72.4 64.4 6.311893 
7 72 68 6.693280 37 66 61.2 8.009993 

8 67.2 60 6.196773 38 68 62 8.049844 
9 71.6 68.4 7.472616 39 90 87.6 4.543126 

10 72.4 68 5.932958 40 68.8 65.6 3.666060 

11 75.6 70.8 9.130169 41 70 63.2 8.541662 
12 72.8 70 11.20714 42 76.4 74 6.511528 

13 64.4 63.2 11.14271 43 70.8 64.4 8.845337 
14 70 66.4 9.329523 44 69.6 66.8 9.303762 

15 68.8 64 7.375635 45 65.6 62 5.440588 
16 76 70 10 46 72.8 70.4 9.666436 

17 66.8 64 10.11928 47 68.4 68.4 6.311893 

18 70 66 8.625543 48 68.8 64.8 7.332121 
19 67.2 61.6 9.499473 49 70.4 61.6 9.329523 

20 65.6 63.6 5.782732 50 73.2 69.2 7.807688 
21 70.4 69.2 6.209669 51 69.6 66 8.988882 

22 70.4 66.8 8.009993 52 63.6 56.8 3.487119 

23 77.6 74 5.727128 53 75.6 71.2 9.6 
24 72.8 71.6 10.03194 54 70.8 66 10.15874 

25 70 64.4 9.541488 55 70.8 69.6 7.418894 
26 70.4 68.8 7.756287 56 69.2 66 7.641989 

27 71.2 69.2 6.705221 57 71.6 70.4 9.666436 
28 84 79.6 7.472616 58 74 71.6 10.03194 

29 71.2 70 9.838699 59 68.8 63.2 9.260669 

30 66.8 65.2 6.209669 60 82.8 82 7.641989 
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 . CNN عصبی شبکه تحلیل دقت جامعه مطالعاتی توسط   – 2جدول 
Table 2- Accuracy analysis of the study population by CNN neural network. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

دقت    نجا،ی. در امیکنیم  یابی ارز  F1  ازیامت  ،فراخواندقت، صحت،   یاب ی ارز  یهااساس شاخص  را بر  CNNو    MLPمدل    ینیبشیادامه، اثرات پدر  
  یهابه نمونه  حیصح  شدهبینییشپمثبت    یهادهنده نسبت نمونهنشان  صحت ها اشاره دارد.  درست به همه نمونه  شدهبینییش پ  یهابه نسبت نمونه

نمونهاست. فراخوان نشان  شدهبینییشپمثبت     نیانگ یم  F1  ازیاست. امت  یمثبت واقع   ی هابه نمونه  حیصح  شدهبینییشپمثبت    یهادهنده نسبت 
 :است ری به شرح ز یمحاسبات یها. فرمولستا فراخوانو  صحت ک یهارمون 

 

TP  یدهنده مثبت واقع نشان،  FP  دهنده مثبت کاذب،  نشانTN  و    یواقع  یدهنده منف نشانFN  اتیی جز  .استکاذب    یدهنده منف نشان  TP  ،FP ،
TN  وFN  نشان داده شده است.  3 جدولدر 

 

 

Row Accuracy Mean Variance Row Accuracy Mean Variance 

1 74 61.5 11.191514 31 76 61.5 10.735455 

2 70 60.5 8.789197 32 66 56.5 13.047988 
3 72 61.5 12.25765 33 74 65.5 9.3407708 

4 78 64.5 8.200609 34 72 62 9.7979589 

5 68 54 10.90871 35 76 68 12.083045 
6 74 59.5 7.228416 36 68 61 11.357816 

7 76 65 8.660254 37 66 63.5 5.9371710 
8 70 53 10.53565 38 70 64 10.908712 

9 76 65 8.944271 39 96 86.5 6.344288 
10 72 68.5 10.012492 40 72 66 8.6023252 

11 82 67.5 5.590169 41 72 61 8.8881944 

12 68 66.5 9.233092 42 80 71 8.3066238 
13 62 59 10.908712 43 72 60 9.7467943 

14 74 65.5 9.604686 44 84 63 9 
15 70 64.5 7.889866 45 76 60.5 8.7891979 

16 80 73 9 46 78 70.5 9.6046863 

17 72 59 11.357816 47 76 59 9.165151 
18 78 57.5 14.705441 48 76 59 9.949874 

19 70 58.5 9.759610 49 78 61 7.348469 
20 72 56.5 8.381527 50 80 66 7.348469 

21 84 67.5 6.800735 51 82 62.5 7.826237 
22 76 61 11.789826 52 62 54 7 

23 76 70 12.44989 53 82 66.5 9.5 

24 72 67 10.049875 54 72 65.5 9.069178 
25 72 62 8.124038 55 72 66.5 14.150971 

26 76 67 10.049875 56 82 62 9.273618 
27 76 65.5 12.737739 57 72 62.5 9.810708 

28 86 80.5 11.715374 58 82 68.5 11.412712 

29 78 66 12.206555 59 72 63.5 6.726812 
30 78 60.5 12.134661 60 88 78 10.295630 

(9 ) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
. 

(10 ) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
. 

(11 ) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
. 

(12 ) 𝐹1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
. 
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 . ساختار ماتریس در هم ریختگی   - 3جدول 
Table 3- The structure of the confusion matrix. 

 

 

  
بینی جهت آتی قیمت ارزیابی عملکرد پیش.  شودیعملکرد مدل استفاده م  رزیابیا  یبرا  (F1  ازیو امتفراخوان  )دقت، صحت،  ی  ابی شاخص ارز  چهار

 در جداول زیر قابل مشاهده است.  CNN عصبیشبکهو  MLP عصبیشبکهسهام توسط 

 . MLP  عصبی شبکه بینی جهت آتی قیمت سهام توسط  ارزیابی عملکرد پیش   – 4جدول 
Table 4- Evaluation of the prediction performance of the future direction of the 

stock price by the MLP neural network. 

 

 

 

 .CNN  عصبی شبکه بینی جهت آتی قیمت سهام توسط  ارزیابی عملکرد پیش   - 5    جدول 
Table 5- Evaluation of the prediction performance of the future direction of the 

stock price by the CNN neural network. 

 

  
 

  یافتهیشافزا 5%به میزان حدود  MLPنسبت به روش  CNNبینی در روش کنیم، متوسط دقت پیشملاحظه می 5و  4های جدول گونه که در همان
جهت آتی    ینیبشیپ  جینتا  بنابراین با در اختیار داشتن؛  است  1/75برابر    CNNو در    9/70برابر    MLPدر    Accuracyمیزان متوسط    کهیطوربهاست؛  

توسط هر    سهام  مت یقبینی حرکات  شود. نتایج پیشمی   گرفته  کاربه  پرتفوی  سازیبهینه   برای   انس ی حداقل وار   مدل  ،CNNتوسط روش    سهام  متیق
 آورده شده است.  7و  6های جدول دو مدل در 

 MLP.  عصبی شبکه توسط    سهام   قیمت   آتی   بینی جهت نتایج پیش   - 6جدول 
Table 6- The results of predicting the future direction of stock prices by the MLP neural network. 

 

 

 

 

 

 

 

 شده بینی پیش   برچسب
  مثبت  منفی 

FP TP شده شناخته  برچسب مثبت 
TN FN منفی 

 ها شاخص  حداکثر  حداقل  متوسط  0.7 < 0.6 < 0.5 <
60 60 32 70.9 63.6 90.0 Accuracy 
60 60 28 70.4 62.7 90.5 Precision 
56 35 15 63.9 36.6 96.8 Recall 
59 56 44 74.9 41.5 93.6 Specificity 
59 51 16 66.5 49.6 96.6 F1-Score 

 ها شاخص  حداکثر  حداقل  متوسط  0.7 < 0.6 < 0.5 <
60 60 48 75.1 62 96.0 Accuracy 
59 56 39 73.7 50 95.1 Precision 
56 44 26 68.3 40 100 Recall 
59 56 45 78.1 50 96.4 Specificity 
59 53 29 70.2 46.1 97.5 F1-Score 

 بینی پیش  ردیف  بینی پیش  ردیف  بینی پیش  ردیف  بینی پیش  ردیف 
1 1 16 1 31 1 46 1 

2 1 17 1 32 1 47 1 

3 0 18 1 33 1 48 1 

4 1 19 1 34 1 49 0 

5 1 20 1 35 0 50 1 

6 1 21 1 36 1 51 0 

7 1 22 1 37 1 52 0 

8 1 23 1 38 0 53 1 

9 1 24 1 39 1 54 0 

10 0 25 1 40 0 55 1 

11 1 26 0 41 1 56 1 

12 1 27 0 42 1 57 1 

13 1 28 0 43 0 58 1 

14 1 29 1 44 0 59 1 

15 1 30 1 45 1 60 0 
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 . CNN عصبی شبکه توسط    سهام   قیمت   آتی   بینی جهت نتایج پیش   - 7جدول 
Table 7- The results of predicting the future direction of stock prices by the CNN neural network. 

 

 

 

 

 

  
 گرفته   کاربه  پرتفوی  سازیبهینه  برای  انسی حداقل وار  مدل  ،CNNتوسط روش    سهام  متیقجهت آتی    ینیبشی پ  جینتا  با در اختیار داشتن،  آخردر  
 گذاری حداقل واریانس جهانی سنتی انجامپیشنهادی نسبت به استراژی سرمایه  گذارییهسرمابا مقایسه استراژی    روش   این  اعتبارسنجی  .شودمی
 آورده شده است.  8جدول ( در 2( و )1گذاری )سرمایههای نتایج حاصل از اجرای استراتژی .شودمی

 . گذاری های مختلف سرمایه سبد سهام بهینه استراتژی   – 8    جدول 
Table 8- Optimal stock portfolio of different investment strategies. 

 

 

 

  ی هایو سپس تفاوت در عملکرد استراتژ   میکنی اعمال م  یبازده پرتفو  یریگاندازه  ی برا  را   نوینسبت شارپ و نسبت سورتی  ابی ارز  یهاشاخصدر انتها  
 یم.کن یم یمختلف را بررس  یگذار هیسرما

 . گذاری های مختلف سرمایه مقایسه عملکرد استراتژی     – 9 جدول 
Table 9- Performance comparison of different investment strategies. 

 

 

 

گذاری پیشنهادی در مقایسه با نسبت شارپ و  استراتژی سرمایهکنیم، نسبت شارپ و سورتینو بازده پرتفوی  مشاهده می  9جدول  گونه که در  همان
 دهد. می ارایهگذاری حداقل واریانس سراسری عملکرد بهتری را سورتینو بازده پرتفوی استراتژی سرمایه 

 گیری نتیجه   - 5

اوراق  بورس  در بازار    یگذاریهم قابل سرماسها  ییشناسا  یچگونگ  هستند،  رو آن روبه  بازار سرمایه با   گذارانسرمایه   های اساسی کهچالش  از  یکی
ز تعداد  با  چگونگیی  دارا  یادی بهادار  مدلباشد.  می  موثر  یپرتفو  ک ی  جادیا  یو  مشکل،  این  حل  سرمایهبرای  مختلف  کمک  های  به  گذاری 

 فرآینددر    اما؛  را کاهش دهند  یگذار هیسرما  سک ی خود را تا حد امکان متنوع کنند تا ر  پرتفوی  دیبا  افرادکه    شد  شنهادیپ  گذاران شتافتند. ابتداسرمایه
  ی استراتژ  مشخص شد که این  را بپردازند و  یشتریتراکنش ب  یهانهی هز  دیبا  گذارانهیامتنوع باشد، سرم  ازحدیشب  سبد سهاماگر    ،یواقع   یگذار هیسرما

 بینی پیش  ردیف  بینی پیش  ردیف  بینی پیش  ردیف  بینی پیش  ردیف 
1 1 16 1 31 1 46 0 
2 1 17 1 32 1 47 1 
3 0 18 1 33 1 48 1 
4 0 19 1 34 1 49 0 
5 1 20 1 35 0 50 1 
6 0 21 1 36 0 51 0 
7 1 22 1 37 1 52 0 
8 1 23 1 38 0 53 1 
9 1 24 1 39 1 54 0 

10 0 25 1 40 1 55 1 
11 1 26 0 41 1 56 1 
12 1 27 0 42 1 57 1 
13 1 28 0 43 1 58 1 
14 1 29 1 44 0 59 1 
15 1 30 1 45 1 60 0 

 گذاری پیشنهادی استراتژی سرمایه 
42 39 36 30 24 6 4 

0.133272 0.101272 0.100668 0.100047 0.100300 0.164527 0.299906 
 گذاری حداقل واریانس سراسری استراتژی سرمایه 

42 39 36 30 16 6 4 
0.149532 0.106212 0.101183 0.100174 0.100580 0.142537 0.299784 

 شارپ بازده پرتفوی نسبت   گذاری استراتژی سرمایه 
 0.188528 پیشنهادی 

 0.082406 حداقل واریانس سراسری 

 نسبت سورتینو بازده پرتفوی  گذاری استراتژی سرمایه
 0.203634 پیشنهادی 

 0.089009 حداقل واریانس سراسری 
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که   نداستدلال کرد و محققین    قرار گرفت  موردمطالعهطور گسترده  تنوع به کم  هاییاستراتژها و  ویعدم تنوع پرتف   مسالهسپس    .ستی ن  نهیعمل به ر  د
فقط در  حال،    نیها را کاهش دهند. با ایتنوع پرتفو  جه یمتمرکز کنند و در نتی  گذارهیاز سهام با ارزش سرما  یثروت خود را در تعداد کم  دیبا  افراد

عملکرد  گرفتن  مطالعاتگذشته  نظر  توسط  سهام  قیمت  آتی  روند  گرفتن  نادیده  مقابل،  در  و  سهام  بر  است  یعامل،  بالا  ی  سبد    عملکرد   که 
آید. بدین  شمار میگذارد. لذا طراحی مدلی کارا برای حل این مشکل، امری ضروری برای ذینفعان بازار سرمایه بهسزایی میثیر بهات  گذارانسرمایه

  صورت به  عصبیشبکه  ایم.ی عمیق بودهریادگ یبا استفاده از شبکه  مصنوعی    عصبیشبکهبر    یمبتن  یپرتفو  یسازنهیبه دنبال  پژوهش بهمنظور در این  
   .استی بینپیش  و یساز مدلر بیشت عصبیشبکهکار  ؛سازی نیستعمومی ابزار مناسبی برای بهینه

های مورد ارزیابی پژوهش استفاده نمودیم؛ به این  بینی جهت آتی قیمت سهامعمیق برای پیش  عصبیشبکهمنظور دستیابی به هدف مذکور، از  به
آوری، محاسبه و در مدل  جمعمصنوعی    عصبیشبکه منظور یادگیری مدل  های مورد نظر را بهسهامهای مربوط به  صورت که ابتدا اطلاعات و داده

بینی یات نحوه کار و جداول حاصل از نتایج آن در فصول قبل تشریح شد، نتایج پیشی که جز  عصبیشبکهمربوط به    فرآیندپس از طی    دادیم.قرار  
به  سهام  متیقحرکات   سپسرا  آوردیم.  داشتن  دست  اختیار  در  نتایج،  با  وار  مدل  این  گرفتهبه  پرتفوی  سازیبهینه  برای  انسی حداقل    .شد   کار 
گردید   گذاری حداقل واریانس جهانی سنتی انجامپیشنهادی نسبت به استراژی سرمایه  گذارییهسرمابا مقایسه استراژی    روش نیز  این  نجیاعتبارس 

به نتایج  بازده پرتفوی استراتژی سرمایهدستو طبق  با نسبت شارپ و آمده مشاهده شد که نسبت شارپ و سورتینو  پیشنهادی در مقایسه  گذاری 
 دهد.می ارایهگذاری حداقل واریانس سراسری عملکرد به مراتب بهتری را سورتینو بازده پرتفوی استراتژی سرمایه 

نشان    ج ینتا  ینا  .واقع شودثمربخش    رتفویدر گزینش پتواند  میهای عصبی  کارگیری شبکههکه ب   دادیماین پژوهش نشان  با توجه به مطالب بالا، در  
عنوان پیشنهادها جهت در پایان و به   کاملا متنوع اتخاذ کنند.  یسنت  یاستراتژ  یجابه تنوع را  کم  یگذار هیسرما  یاستراتژ  ک ی  دیباگذاران  هیکه سرما  داد

، ارزش در معرض خطر  مانند ارزش در معرض خطر ،واریانساز سنجه  ریغ یگری د های ریسک سنجه یریکارگبه های آتی، گفتنی است که پژوهش
جهت    چندلایه فازی  عصبیشبکهمانند  چندلایه    عصبیشبکه   ترافتهیتوسعه    هایاستفاده از مدلو نیز    انسی وار   مین   ایو    انحراف معیار شرطی، نیم

 گذاری را بهتر نماید.تواند عملکرد استراتژی سرمایهتعیین وضعیت آتی سهام؛ می

 تشکر و قدردانی 

 .شودیم یقدردان نمودند، کمک  نویسندگان مقاله  به پژوهش نیا یفیک  بهبوددر  که مدیریت کیفیتمهندسی و  هی نشر داوران واندرکاران دست از

 منابع مالی 
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