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Abstract 

Objective 

Trading strategies are crucial in investment companies as they guide decision-making 

processes and optimize returns. However, designing a profitable strategy within the complex 

and dynamic stock market environment poses significant challenges. The intricacies of 

market behavior and the multitude of influencing factors necessitate advanced modelling 

techniques. The growing availability of extensive data sets and increased computational 

power have facilitated the use of agent-based models, which have become essential tools for 

understanding economic and financial systems. The Tehran Stock Exchange often requires 

rapid adaptation due to severe volatility, regulatory changes, and sudden economic shifts. 

The choice to implement an ensemble strategy, consisting of deep reinforcement learning 

agents, arises from the unique challenges and opportunities of the Tehran Stock Exchange. 

Unlike traditional supervised learning models that make predictions solely based on 

historical data, agent-based models offer an adaptive approach that can respond to market 

changes in real-time. Another reason for selecting this strategy is its capacity to perform 

complex portfolio management operations. Combining multiple deep reinforcement learning 

agents, each with distinct strengths, the ensemble approach can leverage diverse strategies to 
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optimize trades, manage risk, and enhance decision-making across different market 

conditions. Therefore, this research proposes an Ensemble strategy for algorithmic trading, 

leveraging deep reinforcement learning to optimize stock trading strategies that maximize 

returns while minimizing investment risk. 

  

Methods 

This study implements an ensemble trading strategy by modelling the stock market and 

employing five distinct deep reinforcement learning algorithms. This ensemble strategy 

synthesizes each algorithm's strengths and best features, making it adaptable to various 

market conditions. To achieve this, Data from stocks listed in the price index of the top 50 

companies on the Tehran Stock Exchange are utilized to train and test these algorithms. The 

performance of the trading agent, using different reinforcement learning algorithms, is 

subsequently evaluated and compared against the benchmark index and a traditional 

minimum-variance portfolio allocation strategy. The comparative analysis helps thoroughly 

assess the effectiveness of the ensemble approach in real-world trading scenarios. 

 

Results 

From June 29, 2022, to January 20, 2024, the research implemented various trading models 

to gauge their performance. The ensemble strategy demonstrated a significant annual return 

of 47.13%, a cumulative return of 78.47%, and a risk-adjusted return of 1.56. These results 

indicate a superior performance over individual deep reinforcement learning algorithms, the 

benchmark price index of the 50 Tehran Stock Exchange companies, and the traditional 

minimum-variance portfolio allocation strategy. Among the individual algorithms, the Soft 

Actor-Critic (SAC) algorithm recorded the highest returns, with an annual return of 29.89% 

and a cumulative return of 47.89%. However, its higher annual volatility of 44.22% 

suggested weaker risk management. Conversely, the Twin Delayed Deep Deterministic 

Policy Gradient (TD3) algorithm achieved a more balanced outcome with a risk-adjusted 

return of 0.92, highlighting its effective risk management alongside respectable returns. 

Therefore, the findings indicate that the ensemble strategy can effectively create a trading 

strategy that outperforms deep reinforcement learning algorithms, the price index of the top 

50 companies on the Tehran Stock Exchange, and the minimum variance portfolio allocation 

strategy. 

 

Conclusion 

The Ensemble strategy offers a robust and adaptive framework for dynamic stock portfolio 

management by combining the strengths of multiple deep reinforcement learning algorithms. 

It is a reliable trading strategy that enhances returns and effectively manages investment 

risks. Future improvements to this strategy also involve further integrating fundamental and 

macroeconomic indicators to refine its predictive accuracy. Additionally, incorporating legal 

and regulatory constraints into the stock market modeling process, as well as considering 

market participants beyond investors, could improve the realism and performance of the 

model. This holistic approach would provide a more comprehensive understanding of market 

dynamics, potentially leading to more stable and robust trading outcomes. 

 

Keywords: Algorithmic trading, Agent-based modeling, Deep reinforcement learning, 

Ensemble strategy. 
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  چكيده
 يسودآور در بازار سـهام  ياستراتژ يك يحال، طراح ينمهم دارند؛ با ا ينقش گذاري يهسرما يها در شركت يمعاملات هاي ياستراتژ :هدف
بـر   يمبتن ـ يهـا  مدل ي،محاسبات يشترها و توان ب به داده يدسترس يشبا افزا. است يزبرانگ خاص خود را دارد، چالش ياييو پو يدگييچكه پ

 ييـرات تغ يد،شـد  يها نوسان يلدل بازار بورس اوراق بهادار تهران، به. اند كرده يداپ يشتريب يتاهم يمال يو بازارها صاددرك اقت يعامل، برا
 يهـا  متشـكل از عامـل   ي،گروه ـ ياسـتراتژ  يانتخـاب اجـرا  . دارد يـاز ن يعاغلب به انطباق سر ي،اقتصاد يناگهان ييراتو تغ يرتنظا ينقوان

 يـادگيري  يهـا  بـرخلاف مـدل  . گيـرد  يفرد بورس اوراق بهادار تهران نشئت م منحصربه يها و فرصت ها لشاز چا يق،عم يتيتقو يادگيري
ارائـه   يقـي تطب يكـرد رو يكبر عامل،  يمبتن يها مدل دهند، يانجام م يخيتار يها ا فقط بر اساس دادهر ها بيني يشكه پ يشده سنت نظارت

 يـات عمل ياجـرا  يآن بـرا  يـت ظرف ي،اسـتراتژ  يـن انتخاب ا يلاز دلا يگرد يكي. بازار پاسخ دهد ييراتبه تغ درنگ يب تواند يكه م كنند يم
 يگروه ـ يكـرد دارنـد، رو  يزينقـاط قـوت متمـا    يـك كه هر  يقعم يتيتقو يادگيريل عام ينچند يببا ترك. است يپرتفو يريتمد يچيدةپ
. مختلف بـازار اسـتفاده كنـد    يطدر شرا گيري يمك و بهبود تصميسر يريتمعاملات، مد سازي ينهبه يبرا يمتنوع هاي ياز استراتژ تواند يم

 يبرا يقعم يتيتقو يادگيري هاي يتمو استفاده از الگور يتميگورمعاملات ال يبرا يگروه ياستراتژ يشنهادپژوهش، پ ينهدف از ا ين،بنابرا
  .است گذاري يهسرما يسكر كردن ينهمنظور به حداكثر رساندن بازده و كم معاملات سهام، به

 Advantage Actorيعنـي   ،يادگيري تقـويتي عميـق   پنج الگوريتم آموزش استفاده از سازي بازار سهام و  در اين پژوهش، با مدل :روش

Critic (A2C) ،Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) ،Proximal Policy Optimization (PPO) ،Soft Actor-

Critic (SAC)  وTwin-Delayed Deep Deterministic (TD3) ،ي،اسـتراتژ  ينا. شود يم سازي يادهپ يگروه يمعاملات ياستراتژ يك 
 يبـرا . دارد يشـتري ب يمختلـف بـازار سـازگار    هاي يتبا موقع يجهدر نت كند؛ يو ادغام م برد يارث مرا به  يتمپنج الگور هاي يژگيو ينبهتر
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 يجدر آخـر، نتـا  . بهادار تهران استفاده شـده اسـت   اقشركت بورس اور 50 يمتياز سهام موجود در شاخص ق ها، يتمالگور يشآموزش و آزما

شـركت   50 يمتـي صـورت مجـزا، شـاخص ق    به يقعم يتيتقو يادگيري هاي يتمالگوربا  شده يطراح يمعاملات يحاصل از معامله با استراتژ
  .شود يو به بحث گذاشته م يسهمقا يانسحداقل وار يپرتفو يصتخص يبورس اوراق بهادار تهران و استراتژ

بـا   شـده  يطراح ـ يگروه ـ ياستراتژ، 1402ماه  يد 30تا  1401ماه  يرت 8 يخمختلف از تار يها با انجام معامله با استفاده از مدل: ها يافته
درصـد، از   49/18 يهو حـداكثر افـت سـرما    56/1 يسـك بـا ر  شـده  يلدرصـد، بـازده تعـد    47/78 يدرصد، بازده تجمع 13/47بازده سالانه 

 يـانس حـداقل وار  يپرتفو يصتخص يشركت بورس اوراق بهادار تهران و استراتژ 50 يمتيشاخص ق عميق، يتيتقو يادگيري هاي يتمالگور
با بازده سـالانه   SAC يق،عم يتيتقو يادگيري هاي يتمالگور يناز ب. را از خود نشان داد يعملكرد بهتر يسك،ر يريتو مد ياز لحاظ بازده
آن موجب شد تـا   يدرصد 22/44سالانه  يها عملكرد را داشت؛ اما نوسان ينبهتر هي،درصد از لحاظ بازد 89/47و  89/29 يو بازده تجمع
 يريتو مـد  ياز لحـاظ بـازده   92/0 يسـك بـا ر  شده يلبا بازده تعد TD3در مقابل، . نداشته باشد يعملكرد مطلوب يسكر تيرياز لحاظ مد

 توانـد  يم ـ يگروه ـ يكه استراتژ دهد ينشان م ها يافته بنابراين،. داشت يقعم يتيتقو يادگيري هاي يتمالگور ينعملكرد را ب ينبهتر يسكر
شـركت   50 يمـت و شـاخص ق  يـق عم يتيتقو يادگيري هاي يتمبهتر از الگور يكند كه عملكرد يجادا يتمعاملا ياستراتژ يكطور مؤثر  به

  .از خود نشان دهد يانسحداقل وار يپرتفو يصتخص يبورس اوراق بهادار تهران و استراتژ

و  كنـد  يم يبرا ترك يقعم يتيتقو يادگيري هاي يتماز الگور يكهر  هاي يژگيو ينبهتر يگروه ياستراتژ ينكهبا توجه به ا: گيري نتيجه
و  يشـتر ب يكسـب بـازده   يقابل اتكا برا يمعاملات ياستراتژ يكعنوان  از آن به توان يم پردازد، يسهام م يپرتفو يريتبه مد ياصورت پو به
و اقتصـاد   يـادي بن رهاييمتغ توان يم يتمالگور ينمنظور بهبود عملكرد ا به يآت يها در پژوهش. استفاده كرد گذاري يهسرما يسكر يريتمد

بازار سهام  يساز در مدل يو نظارت يقانون هاي يتدر نظر گرفتن محدود ينهمچن. گر به كار گرفت عامل معامله يادگيري يبرا يزكلان را ن
  .شدكند و عملكرد آن را بهبود بخ تر يكنزد يتمدل را به واقع تواند يم گذاران، يهسرما زج به يگريد يها عامل سازي يادهو پ
  
  .سازي مبتني بر عامل معاملات الگوريتمي، استراتژي گروهي، يادگيري تقويتي عميق، مدل: ها كليدواژه
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  مقدمه
هـا   اين اسـتراتژي . حياتي استو نهادهاي مالي امري  گذاري سرمايه يها سودآور براي شركتي استراتژي معاملاتاجراي 

حـداكثر كـردن بـازده را    . شود گذاري استفاده مي دن عملكرد سرمايهسازي تخصيص سرمايه و به حداكثر رسان براي بهينه
عوامل مرتبط  ةهم در نظر گرفتنبراي تحليلگران  ميسر كرد؛ با اين حال،توان بر اساس تخمين بازده و ريسك بالقوه  مي

 ).2016، 1نگاژانگ و ي(برانگيز است  امري چالشدر يك بازار پيچيده و پويا 

تـوان بـه رويكـرد سـنتي      از نخستين مطالعـات مـي  . شده است  سياري در اين خصوص انجامهاي ب تاكنون پژوهش
را محاسـبه  ابتدا بازده مورد انتظار سهام و ماتريس كوواريانس قيمـت سـهام   پيشنهاد شده توسط ماركوئيتز اشاره كرد كه 

نسبت ريسك معين يا بـه حـداقل    سپس، بهترين استراتژي تخصيص پرتفوي را با حداكثر كردن بازده براي يككند؛  مي
با اين حال، اجـراي ايـن رويكـرد    ). 1952، 2ماركوئيتز( آورد مي دست بهشده  رساندن ريسك براي يك بازده از پيش تعيين

تجديد  هاي خودشان تصميم، روي زيرا مديران پرتفوي ممكن است بخواهند در هر مرحله زماني ؛رهزينه استپيچيده و پ
سـازي آن   روش ديگـر بـراي معـاملات سـهام، مـدل     . را در نظر بگيرند معاملات ةهزينديگري مانند  نظر كنند و عوامل

، 5نوينـاير ( براي استخراج استراتژي بهينه است 4نويسي پويا و استفاده از برنامه 3فگيري ماركو تصميم فرايندعنوان يك  به
محـدود  پـذيري ايـن مـدل     مقياس بازار سهام اجهه بامو در بزرگ هاي ي حالتفضا دليل بهاين حال، ا ب ؛)1997 و 1996
  .است

بيني  هاي پيش گسترده براي ساخت مدل طور به ،هاي يادگيري ماشين و يادگيري عميق هاي اخير، الگوريتم در سال
يـادي  هـاي بن  هاي ديگري ماننـد شـاخص   سهام به همراه داده ةروزانهاي  داده. اند بازار مالي استفاده شده در بندي و طبقه

هـاي   بـه بـازده   شـوند تـا   هـاي يـادگيري ماشـين تركيـب مـي      با الگـوريتم  اخبار بازاراي و  هاي دوره مستخرج از گزارش
 معـاملاتي هاي  جاي تخصيص موقعيت اين رويكردها به). 2010، 6ژانگ و اسكينا(گذاري بيشتري دست پيدا كنند  سرمايه

هاي يـادگيري ماشـين بـراي     به عبارت ديگر، مدل؛ ملكرد بالا متمركزندشده، تنها بر انتخاب سهام با ع بين سهام انتخاب
  .اند آموزش داده نشده ي معاملاتيها سازي موقعيت مدل

را تركيـب و   الگـوريتم يـادگيري تقـويتي عميـق     پـنج كه  شود پيشنهاد مي 7گروهي، يك استراتژي پژوهشدر اين 
كنـدا و  ( 8منتقـد ـ   كنشـگر الگـوريتم   پـنج . كنـد  ده و پويـا پيـدا مـي   استراتژي معاملاتي بهينه را در يك بازار سهام پيچي

 يوال،دار ي،ولسك ،شولمن() PPO( Proximal Policy Optimization :از ندا عبارتشده  استفاده) 2001، 9سيتسيكليس

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Zhang & Yang 
2. Markowitz 
3. Markov Decision Process (MDP) 
4. Dynamic Programming (DP) 
5. Neuneier 
6. Zhang & Skiena 
7. Ensemble strategy 
8. Actor-Critic 
9. Konda & Tsitsiklis 
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 Deep Deterministic، )2016، 2سيلور و همكاران( )A2C( Advantage Actor Critic، )2017، 1يموفرادفورد و كل

Deterministic Policy Gradient )DDPG( ) ،2016ســيلور و همكــاران( ،Soft Actor-Critic )SAC( ) پــاچكو
  .)2023، 4يو( )TD3( Twin Delayed DDPGو  )2023، 3آزنار

و  5اين رويكرد از دو عنصـر اصـلي محـيط    .ارائه شده است شده طراحيرويكرد يادگيري تقويتي عميق  ،1در شكل 
  . داردنقش مهمي در تسهيل تصميمات معاملاتي تطبيقي و بهينه  هر يكشكيل شده است كه ت 6گر هاي معامله عامل

  

  

   طرح كلي استراتژي گروهي مبتني بر يادگيري تقويتي عميق. 1شكل 

 .شود از عناصر داخل شكل پرداخته مي هر يكدر ادامه به توضيح 

گـر   هاي معاملـه  به عامل 7ها ها و حالت ارائه داده كند و مسئوليت سازي مي اين عنصر، بازار سهام را شبيه: محيط .1
محـيط در  . محيط شامل قيمت و تعداد سهام، موجودي حساب و انديكاتورهاي تكنيكـال اسـت  . دارد برعهده را

 .دهد ها ارائه مي هاي معاملاتي، مشاهداتي را جهت نمايش حالت فعلي بازار به آن كنش عامل ةنتيج

هاي معاملاتي اين است كه با تطبيق پوياي استراتژي خود با شرايط مختلـف   ملهدف عا: هاي معاملاتي عامل .2
هاي يادگيري تقويتي عميـق يعنـي    گر از يكي از الگوريتم هر عامل معامله. كثر برسانندابازار، سود خود را به حد

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Schulman, Wolski, Dhariwal, Radford & Klimov  
2. Silver et al. 
3. Pacheco Aznar 
4. Yu 
5. Environment 
6. Trading Agents 
7. States 
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A2C ،DDPG ،PPO ،SAC  وTD3 ر يكهفرد  كند و استراتژي گروهي از نقاط قوت منحصربه استفاده مي 

 . جويد در شرايط مختلف بازار بهره مي

بر اساس وضعيت بـازار، عامـل   . خريد، نگهداري و فروش سهام: تواند سه كنش انجام دهد عامل مي: 1ها كنش .3
 .گيرد كه سهام بيشتري بخرد، سهام در دست خود را كاهش دهد يا موقعيت خود را حفظ كند تصميم مي

كنـد و بـه    گيـري مـي   شده انـدازه  هر كنش را بر اساس سود يا زيان متحملتابع پاداش، موفقيت : 2تابع پاداش .4
 .دهد شود، انگيزه مي ميمنجر تصميماتي كه در طور زمان به بازده بالاتر 

هاي مختلف بازار تطبيق داده شود و بازده را با توجه به محدوديت ريسـك   تواند با موقعيت مي شده طراحياستراتژي 
 ؛شـود  يو تابع پـاداش تعريـف م ـ   4، فضاي حالت3كنشو فضاي  ساختهابتدا يك محيط اي اين كار، بر. به حداكثر برساند

 عامل پنج، در آخر. انجام دهند شده طراحي را در محيط هايي كنشكه  شوند داده ميآموزش  ياد شده الگوريتم پنج، سپس
معيارهـاي  با  گروهي اثربخشي استراتژي. شوند يبا هم تركيب م شده با ريسك بازده تعديل با استفاده از شده آموزش داده

شركت بورس اوراق بهادار تهران  50، شاخص قيمتي نسبت به استراتژي تخصيص پرتفوي حداقل واريانس ،هترب عملكرد
  .شود بررسي ميمجزا  صورت بهرويكرد يادگيري تقويتي عميق  5و 

  پژوهش ةپيشين
گسسـته يـا پيوسـته     صـورت  بهرا  يق در بازارهاي مالي، فضاي حالت و كنشيادگيري تقويتي عم در زمينه اخير هاي پژوهش

، 7فيشـر (انـد   گرفتـه كـار   را به منتقدـ   كنشگرو  6كنشگرفقط ، 5منتقد فقط يكي از اين رويكردهاي يادگيري و اند تعريف كرده
2018.(   

 هايي ماننـد  الگوريتم را با استفاده ازگسسته  كنشست، يك مسئله فضاي ها آن ترين كه رايج منتقد فقطرويكرد يادگيري 
 رويكرد ةايد). 2019، 9جئونگ و كيم( دهد كند و يك عامل را روي يك سهم يا دارايي آموزش مي حل مي 8ق كيويادگيري عمي

بهينه اسـت كـه پـاداش مـورد      كنشانتخاب  11مشي خطبراي يادگيري  10كيوـ   ع ارزشاستفاده از يك تاب منتقد، فقط رويكرد
ـ   ارزش ، خطـاي بـين  12ارزشـ   حالت ارزشجاي محاسبه جدول  به. رساند فعلي به حداكثر مي حالترا با توجه به  انتظار آينده

تقريـب تـابع    رساند و از يك شبكه عصـبي بـراي انجـام    انتقال به حداقل ميتابع هدف را در يك  كيوـ   كيو تخميني و ارزش

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Actions 
2. Reward function 
3. Action Space 
4. State space 
5. Critic-only 
6. Actor-only 
7. Fischer 
8. Deep Q-Learning (DQN) 
9. Jeong & Kim 
10. Q-value 
11. Policy 
12. State-action 
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گسسـته و محـدود كـار     كنشبا فضاهاي حالت و  تنهااست كه اين  منتقد فقط محدوديت اصلي رويكرد. دكن استفاده مي

  ).2019، 1وئچن و گا( ها پيوسته هستند زيرا قيمت ؛ند كه براي سبد بزرگي از سهام عملي نيستك مي
جـاي   بـه و  گيـرد  بهينه را ياد مـي  مشي خطمستقيم خودش طور  به ،اين است كه عامل كنشگر ايده رويكرد فقط

، بائو، كنگ، رن دنگ(د گير را ياد مي مشي خطشبكه عصبي يك ، كيوـ  ارزشراي يادگيري عصبي ب ةداشتن يك شبك
احتمـال،  ( معـين  حالـت يك استراتژي براي يـك   توان آن را و ميمشي يك توزيع احتمال است  خط). 2016، 2و داي

 ه را مـديريت كنـد  هاي فضـاي كـنش پيوسـت    تواند محيط رويكرد فقط بازيگر مي. تعريف كرد) انجام يك كنش مجاز
  ).2017، 3ژيانگ و ليانگ(

 ايـن  ةايـد ). 2018، 4و و شيئلي، را( است قرار گرفته ماليپژوهشگران در كانون توجه اخيراً  منتقدكنشگر ـ  رويكرد 
 طـور  بـه  ،دهـد  و شبكه منتقد كه تـابع ارزش را نشـان مـي    است مشي خط نمايانگر كه كنشگر ةاست كه شبك نآرويكرد 

توزيع احتمال سياست را كه توسط منتقد بـا   كنشگرزند، در حالي كه  منتقد تابع ارزش را تخمين مي. دنروز شو به زمان هم
بهتـري انجـام    هـاي  كـنش گيرد كه  ياد مي كنشگربا گذشت زمان، . كند روز مي به ،شود هدايت مي مشي خطهاي  گراديان

هـاي   توانـد بـا محـيط    ثابت كرده است كه مـي  دمنتقنشگر ـ  كرويكرد . شود بهتر مي ها كنشدهد و منتقد در ارزيابي آن 
توانـد كارسـاز واقـع     ميمنتقد در معاملات با پرتفوي سهام بزرگ كنشگر ـ  بنابراين، رويكرد . بزرگ و پيچيده سازگار شود

  ).2019، 5ژانگ، زوهرن و رابرتس(شود 
 آمـده  وجـود  بـه ايران  سرمايهدر بازار ي مصنوع هوش رويكردهاي اي به استفاده از فزاينده ةهاي اخير، علاق در سال

هاي معاملاتي منتشر شده  بيني سهام و استراتژي بهبود پيش منظور به ،است و مطالعات متعددي براي بررسي پتانسيل آن
ويـژه از   بورس اوراق بهادار تهـران، بـه   خصوصتر در  دنبال استفاده از هوش مصنوعي براي بينش دقيق محققان به. است

  .يادگيري عميق هستند و ريق يادگيري ماشينط
بينـي رونـد قيمـت     هاي مختلف هوش مصنوعي براي پـيش  به بررسي مدل )1401( حيدري و اميريدر اين راستا، 

شده در بورس اوراق بهـادار   پذيرفته شركت 150هاي  با استفاده از دادهها  آن. سهام در بورس اوراق بهادار تهران پرداختند
بيني ارائه  بهبودهايي را در دقت پيش ،هاي سنتي هاي يادگيري عميق نسبت به روش ن دادند در حالي كه مدلنشا ،تهران
  .ماند گذاران محدود باقي مي دهند، نتايج از نظر ارزش عملي براي سرمايه مي

 ـدقـت  ، 6هاي كاهش ابعاد كارگيري تكنيك با به) 1401( زاده ، اصوليان و حميديفدايي نژادمحبي،  هـاي   بينـي  يشپ
و  7تفاضـل اطلاعـات متقابـل    هـاي  ها با اسـتفاده از الگـوريتم   آن. دادند بهبودشاخص بورس اوراق بهادار تهران را  ةروزان

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Chen & Gao 
2. Deng, Bao, Kong, Ren & Dai 
3. Jiang & Liang 
4. Li, Rao & Shi 
5. Zhang, Zohren & Roberts 
6. Dimensionality Reduction 
7. Mutual Information Difference (MID) 
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عصـبي را   ةهاي مبتني بـر شـبك   هاي اقتصادي كليدي، دقت مدل براي شناسايي ويژگي 1هاي اصلي وتحليل مؤلفه تجزيه

 .، بهبود بخشيدندMIDبا استفاده از الگوريتم  2ل تابع پايه شعاعيز طريق مدويژه ا بيني شاخص سهام، به براي پيش

هاي معامله در صنعت  سيگنال ةبا هدف تخمين نسبت پوشش ريسك پويا براي ارائ )1402( نوراحمدي و نوراحمدي
پوشـش  هـا نسـبت    ش آنرو. معاملات جفتي اعمال كردند روي فيلتر كالمن رادر بازار بورس اوراق بهادار تهران،  ،خودرو
هـا در   آن. اسپرد قيمت بين جفت سهام محاسبه كرد هاي بر اساس انحراف ،معاملههاي  پويا را براي توليد سيگنال ريسك

  .ندكرد معرفيعنوان يك استراتژي سودآور براي معاملات جفتي  فيلتر كالمن را به استفاده از اين پژوهش
سهام را براي بورس اوراق بهادار تهران بـر   3گر يك سيستم توصيه) 1403(نوراحمدي، رحيمي و صادقي در نهايت، 

شـده در بـورس    پذيرفته شركت 145قيمت  تاريخي هاي اين مدل با استفاده از داده. اساس فيلتر مشاركتي پيشنهاد كردند
 كـه كمـك بـه    نهـدف آ بـه  وتحليـل الگوهـاي پنهـان بـازار شناسـايي كـرد و        را با تجزيـه  مناسب، سهام اوراق بهادار

  .، دست يافتبود و ارزش در معرض خطر كمتر از آن گذاران براي دستيابي به بازدهي بالاتر از شاخص بازار سرمايه
كنـد و از   فعال سبد سـهام را مـديريت مـي    طور بهكند كه  يك سيستم معاملاتي پيشرفته را معرفي مي پژوهش حاضر،

توصـيه   ورونـدها   هـا،  قيمت بيني گذشته كه بر پيش هاي پژوهشبرخلاف . گيرد هاي يادگيري ماشين سنتي پيشي مي روش
اسـتفاده  ميـق  ع ييـادگيري تقـويت   هـاي  مـل ااي از ع از مجموعه شده در اين پژوهش استفادهسهام تكي تمركز داشتند، مدل 

  .كند مي
هاي يادگيري تقويتي را كلي رويكرد طور بهيا  عميق هاي يادگيري تقويتي هنوز كاربرد الگوريتم گذشته هاي پژوهش

هـاي ايسـتا از    بيني هاي سنتي كه بر پيش برخلاف مدل. اند ايران بررسي نكرده سرمايه براي معاملات الگوريتمي در بازار
سـازي بـازده و    يابد و استراتژي خـود را بـراي بهينـه    مداوم تكامل مي طور به هاي تاريخي متكي هستند، اين سيستم داده

  .دكن اصلاح ميمديريت مؤثر ريسك 
جاي تمركز بر سهام منفرد، ابزاري عملي و قابل انطباق براي معامله بـه   با مديريت كل يك سبد به شده عرفيمدل م

مبتني بـر هـوش مصـنوعي در ايـران ايجـاد       معاملاتاين رويكرد استاندارد جديدي را براي . دهد گذاران ارائه مي سرمايه
 .دهد ارائه مي رفتويريت فعال پحلي قدرتمند براي مدي كند و راه مي

  شناسي پژوهش روش
  گيري ماركوف براي معاملات سهام تصميم فرايندمدل 

، 4دي ـيانـگ، ليـو، ژونـگ و ول   (شـود   يمدل م ـ گيري ماركوف تصميم فراينديك  عنوان بهسهام  در اين پژوهش، معاملات
  .شده استبه شرح زير استفاده  گيري ماركوف تصميم فرايندسازي ماهيت تصادفي بازار سهام، از  براي مدل). 2020

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Principal Component Analysis (PCA) 
2. Radial Basis function (RBF) 
3. Recommender system 
4. Yang, Liu, Zhong & Walid 
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  ݏحالت = ,݌] ℎ, ݌برداري كه قيمت سهام : [ܾ ∈ ℝା஽ تعداد سهام ،ℎ ∈ ℤା஽  مانـده   و موجودي حساب بـاقي ܾ ∈ ℝା  ها و  تعداد شركت ܦدر اينجا . شود ميرا شاملℤା دهد اعداد صحيح غيرمنفي را نشان مي. 

  يـد،  هاي مجاز براي سـهم هـر شـركت شـامل خر     كنش. تعداد شركت ܦها در قبال  برداري از كنش: ܽكنش
 .شود مي ℎماندن تعداد سهام  ترتيب باعث افزايش، كاهش و ثابت شود كه به فروش و نگهداري مي

  ݏ)ݎپاداش, ܽ,  .ᇱݏو رفتن به حالت جديد  ݏدر حالت  ܽپاداش مستقيم انجام كنش : (ᇱݏ

 است ݏ در حالت ها كنشكه توزيع احتمال  ݏ استراتژي معاملاتي در حالت: (ݏ)ߨ مشي خط. 

 ܳكيو ـ  ارزشగ(ݏ,  .ߨ مشي خطبا پيروي از  ݏدر حالت  ܽپاداش مورد انتظار از انجام كنش :  (ܽ

݀( ݀در هر حالت، يكي از سه كنش ممكن روي سهم شـركت   = 1,… , . شـود  در پرتفـوي سـهام انجـام مـي    ) ܦ
  :ي كهصورت به

 ݇فروش تعداد  ةنتيج[݀] ∈ [1, ℎ[݀]] سهم :ℎ௧ାଵ[݀] = ℎ௧[݀] − [݀]݇ي كـه  صـورت  به [݀]݇ ∈ ℤା  و ݀ = 1,… ,  .ܦ

 نگهداري ةنتيج :ℎ௧ାଵ[݀] = ℎ௧[݀] . 

 سهم [݀]݇خريد تعداد  ةنتيج :ℎ௧ାଵ[݀] = ℎ௧[݀] + ݇[݀] . 

ݐ ت سهام درشود و قيم مي انجام كنشي ݐ در زمان + ارزش پرتفـوي ممكـن    ،اسـاس  همـين بر  ؛شود روز مي به 1
ℎ்݌، پرتفـوي  ارزشكـه  ذكـر اسـت    شايان .به سه حالت ديگر تغيير كنداست  + و در صـورت انجـام كـنش     اسـت  ܾ

  .نگهداري نيز با توجه به تغيير قيمت سهام، ممكن است باعث تغيير ارزش پرتفوي شود

  هامهاي معاملات س محدوديت
 .شود سازي معاملات سهام اشاره مي در مدل شده در نظر گرفته هاي و مفروض ها محدوديتدر ادامه، به 

 كه بازار سهام تحت تأثير عامل  شود فرض مي. شوند مياجرا  پايانيسرعت با قيمت  به ها سفارش: نقدينگي بازار
 .گيرد ميقرار ن شده طراحيمعاملاتي 

  ܾموجودي حساب غيرمنفي ≥ بـر اسـاس   . هاي مجاز نبايد به موجودي حساب منفـي منجـر شـوند    كنش:  0
؛ شـوند  تقسيم مي ℋ و نگهداري ℬ ، خريد ࣭ هايي براي فروش ، سهام به مجموعهݐ در زمان شده كنش انجام

࣭ كــه يصــورت بــه ∪ ℬ ∪ℋ = {1,… , ௧஻݌  بــا فــرض اينكــه  . ندارنــدپوشــاني  هــمبــا يكــديگر   و {ܦ = ௧௜݌ൣ ∶ ݅ ∈ ℬ൧  ݇و௧஻ = ൣ݇௧௜ ∶ ݅ ∈ ℬ൧  شـده در سـهام مجموعـه     بردار قيمت و تعداد سهام خريـداري
را براي سهام مجموعـه نگهـداري    ௧ு݇و  ௧ு݌را براي سهام مجموعه فروش و  ௧ௌ݇و  ௧ௌ݌توان  خريد باشند، مي

 :زير بيان كرد صورت بهتوان  نفي را ميغيرم موجودي حساببنابراين، محدوديت براي . تعريف كرد

௧ାଵܾ  )1رابطة  = ܾ௧ + ௧ௌ்݇(௧ௌ݌) − ௧஻்݇(௧஻݌) ≥ 0 

  شـركت بـورس، حـق    ، كـارمزد  كـارگزاري مانند كارمزد  معاملاتيهاي  انواع مختلفي از هزينه: معاملاتهزينه
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كـارگزاران  . وجـود دارد شركت فناوري بورس و ماليـات   و كارمزد گذاري نظارت سازمان، كارمزد شركت سپرده

معـاملاتي بـر   هـاي   هزينـه  حاضـر،  در پژوهش در كارمزدها، تفاوتاين  با وجود. متفاوتي دارند كارمزد مختلف
 ي كـه بـراي خريـد   صـورت  بـه شـود؛   هاي معاملاتي براي خريد و فروش فرض مي اساس مجموع آخرين هزينه

 .درصد ارزش هر معامله در نظر گرفته شده است 88/0فروش  درصد و براي3712/0

 وجود دارد كه ممكن است باعـث سـقوط بـازار سـهام      اي ناگهاني يرويدادهاي: گريزي براي سقوط بازار ريسك
بـراي كنتـرل ريسـك در    . هاي دولتي و بحران مالي هاي بورس، نكول بدهي شود، مانند جنگ، فروپاشي حباب

كـه حركـت شـديد     شود استفاده مي ௧݈݁ܿ݊݁ݑܾݎݑݐ 1ي، از شاخص تلاطم مالد بحران ماليبدترين سناريو مانن
 ).2010، 2كريتزمن و لي(شود  محاسبه مي 2از طريق رابطة  و كند گيري مي ها را اندازه قيمت دارايي

௧݈݁ܿ݊݁ݑܾݎݑݐ  )2رابطة  = ௧ݕ) − ௧ݕ)Σିଵ(ߤ − ᇱ(ߤ ∈ ℝ ݕ௧ ∈ ℝ஽ ߤ، ݐكنوني  ةبازده سهام در دور ∈ ℝ஽ هاي تاريخي و  ميانگين بازدهΣ ∈ ℝ஽×஽ هاي  كوواريانس بازده
   .استتاريخ 

بـازار اسـت، خريـد متوقـف      3دهنده شرايط شديد كه نشان تاريخي باشد بالاتر از يك آستانه ௧݈݁ܿ݊݁ݑܾݎݑݐ وقتي
از سـر   معاملـه شاخص به زيـر آسـتانه بازگشـت،     اين زماني كهو  فروشد را مي خود سهام ةهم ،گر معاملهو عامل  شود مي

 .شود گرفته مي

  هدف معاملاتي عنوان بهحداكثرسازي بازده 
 ᇱݏ شـود و بـه حالـت جديـد     انجام مـي  ݏ در حالت ܽكنش كه  است زماني در تغيير ارزش پرتفوي ،تابع پاداشمنظور از 

  .طراحي يك استراتژي معاملاتي است كه تغيير ارزش پرتفوي را به حداكثر برساند ابع پاداش زير،ت هدف. رسد مي

,௧ݏ)ݎ  )3رابطة  ܽ௧, (௧ାଵݏ = (ܾ௧ାଵ + ௧ାଵ்݌ ℎ௧ାଵ) − (ܾ௧ + ௧்݌ ℎ௧) − ܿ௧ 
ݐ ترتيب ارزش پرتفوي را در به ،اول و دوم هاي كه در آن عبارت + براي تجزيه بيشتر بـازده،  . دنده نشان مي ݐو  1

  .شود زير تعريف مي صورت به ℎ௧ انتقال سهامتابع 

ℎ௧ାଵ  )4رابطة  = ℎ௧ − ݇௧ௌ + ݇௧஻ 

  .زير بازنويسي كرد صورت بهتوان  را مي 3، رابطه ௧ܾبراي موجودي حساب  1 ةهمچنين با توجه به رابط

,௧ݏ)ݎ  )5رابطة  ܽ௧, (௧ାଵݏ = ுݎ − ௌݎ + ஻ݎ − ܿ௧ 
  كه در آن داريم؛

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Financial turbulence index 
2. Kritzman & Li 
3. Extreme 
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ுݎ  )6رابطة  = ௧ାଵு݌) −  ௧ு)்ℎ௧ு݌

ௌݎ  )7رابطة  = ௧ାଵௌ݌) −  ௧ௌ)்ℎ௧ௌ݌

஻ݎ  )8رابطة  = ௧ାଵ஻݌) − ݐبه  ݐاز زمان  تغيير ارزش پرتفوي ةدهند نشان ஻ݎو  ௌݎ، ுݎ ௧஻)்ℎ௧஻݌ + ترتيب از نگهـداري، فـروش و خريـد     است كه به 1
  .شود سهام ناشي مي
براي سقوط  گران معاملهگريزي  ا تابع پاداش براي رسيدگي به ريسكهمراه ب ௧݈݁ܿ݊݁ݑܾݎݑݐتلاطم مالي شاخص 

زير  عادلهبه م 7 ةرابطرود،  بالاتر مي تاريخي از يك آستانه 2رابطه  در تلاطم گامي كه شاخصهن. بازار تركيب شده است
  .شود تبديل مي

௦௘௟௟ݎ  )9رابطة  = ௧ାଵ݌) −  ௧)்݇௧݌
 د؛نشده، تغيير منفي ارزش پرتفوي را به حداقل برسا با فروش تمام سهام نگهداري خواهد عامل مي دهد كه نشان مي

  .زيرا قيمت تمام سهام سقوط خواهد كرد
,ݏ)గܳو  ℎ. شـود  تنظـيم مـي  صفر  روي قيمت سهام در زمان ଴݌مقداردهي اوليه بدين صورت است كه  صـفر   (ܽ

,௧ݏ)గܳ سپس،. شود ها براي هر حالت توزيع مي يكنواخت بين تمام كنش طور به (ݏ)ߨ هستند و ܽ௧) مل بـا  از طريق تعا
به اين ترتيب كه پاداش مـورد انتظـار    ؛شود ارائه مي 1استراتژي بهينه توسط معادله بلمن. شود روز مي به بازار سهاممحيط 

,௧ݏ)ݎ مستقيم مورد انتظار ، جمع پاداش௧ݏ در حالت ௧ܽ انجام عمل ܽ௧, ر د. اسـت  ௧ାଵݏو پاداش آينده در حالـت   (௧ାଵݏ
0ضريب  هاي آينده با پاداش ي كهصورت < ߛ <   .آيد مي دست بهمعادله زير   تنزيل شود، با هدف همگرايي 1

,௧ݏ)గܳ  )10رابطة  ܽ௧) = ॱ௦೟శభൣݏ)ݎ௧, ܽ௧, (௧ାଵݏ + ,௧ାଵݏ)ॱ௔೟శభ~గ(௦೟శభ)[ܳగߛ ܽ௧ାଵ)]൧ 
,௧ݏ)ݎ عاملاتي است كه تغيير تجمعي مثبت ارزش پرتفـوي طراحي يك استراتژي م ،هدف ܽ௧, را بـه حـداكثر    (௧ାଵݏ

 .شود ياستفاده م سئلهعميق براي حل اين م يروش يادگيري تقويت ازرساند و  مي

  محيط بازار سهام
 شـود  ي واقعي ايجاد مـي دنيا معاملات سهامسازي  قبل از آموزش يك عامل معاملاتي تقويتي عميق، محيطي براي شبيه

 ؛در معاملات عملي، اطلاعات مختلفي بايد در نظر گرفته شـود . دهد تعامل و يادگيري را انجام دهد كه به عامل اجازه مي
بايد چنين اطلاعاتي را از  يمعاملات عامل ... .و 2انديكاتورهاي تكنيكالهاي تاريخي سهام، سهام فعلي،  مثال، قيمت براي

  ).2016، 3كمن و همكارانوبر( شده در قسمت قبل را انجام دهد تعريف هاي كنشآورد و  ستد بهطريق محيط 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Bellman Equation 
2. Technical indicators  
3. Brockman et al. 
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  محيطي شامل چند سهم

كـه   شود فرض مي. شده استاستفاده  ميسازي معاملات چند سه براي مدل پيوستهاز يك فضاي كنش در اين پژوهش، 
  .دارد )شركت بورس اوراق بهادار تهران 50هاي موجود در شاخص قيمتي  شركت(شركت  49در مجموع  بازار سهام

  تفضاي حال
چنـد سـهمي   دادن فضـاي حالـت محـيط معـاملات      عدي متشكل از هفت بخش اطلاعات براي نشانب 491از يك بردار  [ܾ௧, ,௧݌ ℎ௧,ܯ௧, ܴ௧, ,௧ܥ ܺ௧, ௧ܷ , ,௧ܮ ௧ܶ , ܵ௧]  شود زير تعريف مي صورت به هر جزءشده است كه استفاده:  

 ܾ௧ ∈ ℝା : ݐموجودي در دسترس در مرحله زماني كنوني. 

 ݌௧ ∈ ℝାସଽ :شده هر سهم قيمت پاياني تعديل. 

 ℎ௧ ∈ ℤାସଽ :تعداد سهام متعلق به عامل. 

 ܯ௧ ∈ ℝସଽ :هـاي   كـه ميـانگين   ترين انديكاتورهاي حركتي اسـت  يكي از رايج 1واگرا/ميانگين متحرك همگرا
 ).2014، 2و ليونگ چونگ، (كند  متحرك را شناسايي مي

 ܴ௧ ∈ ℝାସଽ :اگـر قيمـت در اطـراف خـط     . كنـد  ميزان تغييرات اخير قيمت را تعيين مـي  3شاخص قدرت نسبي
 اطـراف خـط  اگر قيمـت  . خريد توان آن را ميفروش بيش از حد سهام است و  ةدهند حمايت حركت كند، نشان

و  چونـگ (خـت  فرو آن راتـوان   مي دهد كه سهام بيش از حد خريد شده است و مت حركت كند، نشان ميمقاو
 ).2014، همكاران

 ܥ௧ ∈ ℝାସଽ :سـيگنال  كند تـا  قيمت فعلي را با قيمت متوسط در يك بازه زماني مقايسه مي 4شاخص كانال كالا 
  ).2016، 5، پروچازكا، چرماك و شردلميتا(بدهد  خريد يا فروش را

 ܺ௧ ∈ ℝସଽ :كنـد  كـردن مقـدار حركـت قيمـت شناسـايي مـي       قدرت روند را با كمي 6شاخص ميانگين حركتي 
 ).2018، 7گوريب(

 ௧ܷ ∈ ℝାସଽ  ܮو௧ ∈ ℝାସଽ :ـ  سهام كمك مي هاي به سنجش نوسان 8باندهاي بولينجر  ا كند تا تعيين شود كـه آي
 ).2019، 9لائوگيسو و همكاران( يا خير هاست ها بيش از قيمت آن نارزش آ

 ௧ܶ ∈ ℝାସଽ  ܵو௧ ∈ ℝାସଽ :هاي پاياني محاسبه  روزه با استفاده از قيمت 60روزه و  30 10ميانگين متحرك ساده

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Moving Average Convergence/Divergence (MACD) 
2. Chong, NG & Lew 
3. Relative Strength Index (RSI) 
4. Commodity Channel Index (CCI) 
5. Maitah, Procházka, Čermák & Šrédl 
6. Average Directional Index (ADX) 
7. Gurrib 
8. Bollinger Bands (BB) 
9. Lauguico et al. 
10. Simple Moving Average (SMA) 
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هاي پايـاني را   ها، معمولاً قيمت شده از قيمت ميانگين يك محدوده انتخابساده،  يك ميانگين متحرك .اند شده

 ).2005، 1كرگ و پاربري( كند هاي آن محدوده محاسبه مي د دورهبا تعدا

  فضاي كنش
,݇−} صورت به كنشبراي يك سهم، فضاي  … ,−1,0,1, … ,  عنـوان  بـه  ݇−و  ݇كـه   اي گونه بهتعريف شده است؛  {݇

݇و  شود ميتوان خريد و فروخت تعيين  ي كه ميسهام تعداد ≤ ℎ௠௔௫   كـه در آنℎ௠௔௫ )  شـده  از پـيش تعيـين  متغيـر( 
2݇)كنش نابراين اندازه كل فضاي ب. توان خريد حداكثر مقدار سهامي است كه مي گوياي + در . شـود  محاسبه مـي  49(1
,1−]بازه  به كنشفضاي  آخر مشـي را   خـط  PPOو  A2Cيـادگيري تقـويتي    هـاي  زيرا الگـوريتم  ؛شود نرمال مي [1+

  ).2018، 2هيل و همكاران( كنند كه بايد نرمال و متقارن شود مستقيماً روي يك توزيع گاوسي تعريف مي

  معامله مبتني بر عامل با يادگيري تقويتي عميق
 گـر  معاملهسازي عامل  براي پياده منتقدـ   كنشگر عامل الگوريتم مبتني بر پنجاز  كه گفته شد، در اين پژوهش همان طور
 بـا اسـتراتژي گروهـي   . SACو  A2C ،DDPG ،PPO ،TD3 :انـد از  عبارت ترتيب الگوريتم به پنجاين . شود استفاده مي

  .سازي شده است پياده يي بيشترابا كار براي ايجاد يك استراتژي معاملاتي يكديگرعامل با  اين پنجتركيب 

Advantage Actor Critic (A2C)  
گراديـان   هـاي  روزرساني بهبود به برايكه است  منتقدـ  كنشگريك الگوريتم ) 2016سيلور و همكاران، ( A2Cالگوريتم 

روزرسـاني   بـه . كنـد  اسـتفاده مـي   مشي خطبراي كاهش واريانس گراديان  3از يك تابع مزيت. معرفي شده است مشي خط
بهتـر عمـل    داده دسـته  بـرزگ  هـاي  تر است و با اندازه سريع و تر صرفه به مقرون A2Cشده در  استفاده گراديان هماهنگ

 A2Cتـابع هـدف بـراي    . شـود  محسوب ميثبات آن، يك مدل عالي براي معاملات سهام  دليل بهريتم، اين الگو. كند مي
  .شود زير تعريف مي صورت به

(ߠ)ఏܬ∇  )11رابطة  = ॱ ൥෍∇ఏ log (௧ݏ|௧ܽ)ఏߨ ,௧ݏ)ܣ ܽ௧)்
௧ୀଵ ൩ 

,௧ݏ)ܣو  مشي خطشبكه  (௧ݏ|௧ܽ)ఏߨكه در آن  ܽ௧) تابع مزيت است.  

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)  
 مشـي  خـط و گراديـان  ) 1998، 4ن و بارتووسات(كيو  هاي يادگيري چارچوب) 2015سيلور و همكاران، ( DDPGالگوريتم 

تـابع اسـتفاده    زننده قريبت نعنوا بههاي عصبي  كند و از شبكه را تركيب مي )2000، 5و منصور ينگآلستر، س مك ساتون،(

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Craig & Parbery 
2. Hill et al. 
3. Advantage function 
4. Sutton & Barto 
5. Sutton, Mcallester, Singh & Mansour 
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ابعـاد   سئلهم دچارگيرد و  ياد ميكيو ـ   ارزش غيرمستقيم از طريق جداول طور بهكه ف يادگيري عميق كيو برخلا. كند مي

از طريـق   خـود و  مسـتقيم از مشـاهدات  طـور   بهاين الگوريتم  ،)2018، 1كوبر و پالونكو يچ،تول ين،برو يد ،بوسونيو(است 
  .گيرد ياد مي مشي خطگراديان 

 ௧ାଵݏگيرد و به حالـت   را مي ௧ݎدهد، پاداش  را انجام مي ௧ܽكنش  ௧ݏدر حالت  DDPGدر هر مرحله زماني، عامل 
  .شود روزرساني مي زير به صورت به ௜ݕكيو ـ  شود و ارزش گرفته مي ܴانتقال از  ܰاي از  دسته. رود مي

௜ݕ  )12رابطة  = ௜ݎ + ,௜ାଵݏ)ᇱܳߛ ,ఓᇲߠ௜ାଵหݏᇱ൫ߤ ,ொᇲ൯ߠ ݅ = 1,… ,ܰ 

 منتقـد هـاي شـبكه    كه تفاوت مورد انتظار بين خروجـي  (ொߠ)ܮ 2زيانرساندن تابع  با به حداقلسپس شبكه منتقد 
  .شود روز مي است، به ܳمنتقد و شبكه  ᇱܳ هدف

(ொߠ)ܮ  )13رابطة  = ॱ௦೟,௔೟,௥೟,௦೟శభ~௕௨௙௙௘௥[(ݕ௜ − ,௧ݏ)ܳ ܽ௧|ߠொ))ଶ] 
DDPG  شود تلقي مي مناسب الگوريتمي بنابراين براي معاملات سهام ؛ثر استؤم پيوستهدر مديريت فضاي كنش. 

Proximal Policy Optimization (PPO) 

روزرساني  براي كنترل به PPO. شود گروهي بررسي و استفاده مي استراتژيدر  يك جزء عنوان به PPOدر اين پژوهش از 
ايـن  . جديد خيلي متفاوت از سياسـت قبلـي نيسـت، معرفـي شـده اسـت       مشي خطو اطمينان از اينكه  مشي خطگراديان 
د هدف سـاده كن ـ  به تابع 4را با معرفي يك عبارت برش 3دمامنطقه اعت مشي خطسازي  كند هدف بهينه سعي ميالگوريتم 

  ).2017شولمن و همكاران، (
  .استو پايدار آن تر  ساده ،سازي و تنظيم سريع براي معاملات سهام پيادهدليل انتخاب اين الگوريتم 

Soft Actor-Critic (SAC)  
 ييـادگيري تقـويت   اسـت كـه بـراي    6مشي خطيك الگوريتم خارج از ) 2018، 5هارنوجا، ژو، ابيل و لوين( SACالگوريتم 
كند كه مزاياي خاصـي   تصادفي استفاده مي مشي خطاز  DDPGا در مقايسه ب SAC. توسعه يافته است 7آنتروپيحداكثر 

 زمـان  همو توزيع استراتژي را  مورد انتظار نياز دارد تا آنتروپي پاداش يكنشگربه  SAC. دارد 8قطعي مشي خطنسبت به 
دهد و امكـان اكتشـاف تصـميمات بيشـتر      را افزايش مي كنشيي اكتشاف معرفي حداكثر آنتروپي توانا. به حداكثر برساند

  . كند سهام و دستيابي به عملكرد پايدارتر در شرايط پيچيده را فراهم مي

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Busoniu, de Bruin, Tolić, Kober & Palunko, 
2. Loss function 
3. Trust Region Policy Optimization (TRPO) 
4. Clipping term 
5. Haarnoja, Zhou, Abbeel & Levine  
6. Off-policy 
7. Maximum Entropy 
8. Deterministic 
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با اسـتفاده از ارزيـابي و   . شود نرم تقسيم مي مشي خطروزرساني  و به 1نرم مشي خطبه ارزيابي  SAC تكراري فرايند

بـه   SAC هدف آموزشي. شود نهايي به مقدار بهينه همگرا مي مشي خطمكرر و متناوب،  طور هبنرم  مشي خطروزرساني  به
  .شرح زير است

∗ߨ  )14رابطة  = maxగ݃ݎܽ ෍ܧ(௦೟,௔೟)~ఘഏ[ݏ)ݎ௧, ܽ௧) + .)ߨ)ܪߙ  [((௧ݏ|
  .كند گيري مي اش اندازهاهميت نسبي آنتروپي را براي پاد ߙمتغير ه در آن فراك

Twin-Delayed Deep Deterministic (TD3)  
با بهبودهايي براي مقابله با مشـكل   كهاست  DDPG ، جانشين مستقيم)2018، 2فوجيموتو، هوف و مگر( TD3 الگوريتم

براين بـا  بنـا  ؛تواند سوگيري تخمين بـيش از حـد را كـاهش دهـد     مياين الگوريتم . همراه بوده است تخمين بيش از حد
 مشـي  خـط سـازي هموارسـازي    منظمو  هاي تأخيري روزرساني به، 3شده هاي دو منتقدي بريده شبكه سه جزء نمودن اضافه
 .دهد يادگيري كاهش مي فرايند، انباشت خطاها را در DDPG به 4هدف

  استراتژي گروهي
ك استراتژي گروهي براي انتخاب خودكـار  از ي ،بنابراين. است قدرتمندايجاد يك استراتژي معاملاتي  اين پژوهش،هدف 

استفاده  معاملهبراي شده با ريسك،  بازده تعديلبر اساس پنج عامل مبتني بر يادگيري عميق تقويتي  بهترين عامل از بين
  .به شرح زير است يگروه استراتژي فرايند. شود مي

  1 ةمرحل

در ايـن  . شـود  اسـتفاده مـي   زمـان  هـم  طور بهخود  عامل پنج ماهه براي آموزش مجدد ݊ رو به رشد زماني پنجره يك از
 .شوند داده ميآموزش  يك بارهر سه ماه  پنج عامل پژوهش

 2 ةمرحل

تـا   شـوند  اعتبارسـنجي مـي   ،بعد از آموزش )روزه 63( ماهه 3اعتبارسنجي  متحركعامل با استفاده از يك پنجره  پنج هر
زيـر محاسـبه    صـورت  بـه  شده بـا ريسـك   بازده تعديل. شوندانتخاب  ريسكشده با  بازده تعديلبهترين عامل با بالاترين 

 .پرتفوي است معيارانحراف  ௣ߪ و بازده مورد انتظار پرتفوي ௣ݎ̅ و در آن، شود مي

݇ݏܴ݅  )15رابطة  − ݊ݎݑݐ݁ݎ	݀݁ݐݏݑ݆݀ܽ =  ௣ߪ௣ݎ̅

  .شود تنظيم مي در مرحله اعتبارسنجي تلاطمشاخص  با استفاده از ها عامل گريزي همچنين ريسك
 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. soft policy evaluation 
2. Fujimoto, Hoof & Meger 
3. Clipped Double Critic Networks 
4. Target Policy Smoothing Regularization 
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 3 ةمرحل

دليـل ايـن    .شـود  اسـتفاده مـي   )روز 63( بيني و معامله براي سه ماه بعدي ، از آن براي پيشعاملپس از انتخاب بهترين 
در يـك رونـد    ممكـن اسـت   يـك عامـل  ؛ است كه هر عامل معاملاتي به انواع مختلف روندها حساس اسـت  آنانتخاب 

بيشتر با يـك بـازار    عاملي ديگر ممكن است. خوب عمل نكند اما در يك روند نزولي ؛شته باشدودي عملكرد خوبي داصع
؛ زيـرا  بـالاتر باشـد   آن شده با ريسـك  بازده تعديل شود كه در هر دوره معاملاتي، عاملي انتخاب مي. باشدثبات سازگار  بي
 .دافزايش ده ،را با افزايش ريسك گذاري سرمايه تواند بازده مي

  هاي پژوهش يافته
استراتژي ارزيابي عملكرد ها پرداخته و سپس  پردازش آن شده در مدل و نحوه پيش هاي استفاده ابتدا به دادهدر اين بخش، 

نشـان   نتـايج . شود انجام مي 1آزمون پيشينه يعامل مجزا و استراتژي گروه پنجبراي  .شود شده ارائه مي معاملاتي طراحي
شـركت بـورس    50شـاخص قيمـت   ، مجزا صورت به عامل پنجنسبت به  گروهي عملكرد بهتري راكه استراتژي دهد  مي

در بخش مقايسه عملكرد، بيشتر بـه  . آورد مي دست بهو استراتژي تخصيص پرتفوي با حداقل واريانس  اوراق بهادار تهران
  .شود آمده پرداخته مي دست بهنتايج 

  ها پردازش داده پيش
. شركت بورس اوراق بهادار استفاده شده اسـت  50هاي تاريخي سهام موجود در شاخص قيمتي  پژوهش، از داده براي اين

از تـابع   2جهت جلوگيري از مشـكل پراكنـدگي داده  . ها آمده است ، نمادهاي اين شاخص به همراه صنعت آن1در جدول 
interpolate  موجود در كتابخانهpandas هـاي ايـن سـهام از     ها، از داده زمون پيشينه الگوريتمبراي آ. استفاده شده است

 ةدور. 1 :از دو دوره تشـكيل شـده اسـت    پژوهش مجموعه داده. استفاده شده است 30/10/1402تا  06/01/1390تاريخ 
ي هاي دوره درون نمونه شامل دادهنشان داده شده است،  2كه در شكل  همان طور. 4دوره خارج از نمونه. 2و  3درون نمونه

، در مرحله آمـوزش  .هايي براي مرحله معاملات است دوره خارج از نمونه شامل دادهو براي مراحل آموزش و اعتبارسنجي 
 شده با ريسك بازده تعديل با پنج عاملسپس مرحله اعتبارسنجي . شود داده ميآموزش  يادگيري تقويتي عميق عامل پنج

در نهايت در مرحله معامله، سـودآوري هـر    وانجام  ...و  6ها ، تعداد قسمت5و تنظيم پارامترهاي كليدي مانند نرخ يادگيري
 ادامـه  نيز در مرحله معامله عاملهاي معاملاتي، آموزش  برداري بهتر از داده براي بهره. شود ها ارزيابي مي يك از الگوريتم

ذكـر اسـت كـه آسـتانه شـاخص       شايان. دداشته باشبا پويايي بازار  سازگاري بيشتريكند تا  ميك كم عاملزيرا به  دارد؛
  .تعيين شده است 78/219هاي تاريخي در دوره آموزش محاسبه و مقدار آن  تلاطم مالي بر اساس داده

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Backtest 
2. Data Sparsity 
3. In-sample period 
4. Out-of-sample period 
5. Learning rate 
6. Number of episodes 
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 كرده استهر سال در طول دوره زماني كسب  عاملت كه ميانگين هندسي پولي اس: 1بازده سالانه. 

 سالانه بازده پرتفوي است معيارانحراف : 2سالانه هاي نوسان. 

 شود نه محاسبه ميسالا هاي نه بر نوسانبازده سالاتقسيم  با: شده با ريسك بازده تعديل. 

  حداكثر درصد زيان در طول دوره معاملات است: 3افت سرمايهحداكثر.  
را در اولين دوره  عملكردبهترين  36/0شده با ريسك  با بازده تعديل TD3 كه شود شاهده مي، م2جدول  ه بهبا توج

ــا 06/01/1401( اعتبارســنجي ــابراين از ؛دارد) 08/04/1401 ت ــراي آن  بن ــهب ــا  08/04/1401( ســه مــاه بعــدي معامل ت
 بهتـرين عملكـرد را در سـومين دوره    56/0 شـده بـا ريسـك    بـازده تعـديل   بـا  DDPG. شود استفاده مي )16/07/1401
ــا  16/07/1401( ارســنجياعتب ــابراين از دارد؛) 14/10/1401ت ــراي آن  بن ــهب ــا 14/10/1401( ســه مــاه بعــدي معامل  ت
  .شود استفاده مي )28/01/1402

  شده با ريسك هاي منتخب در هر دوره بر حسب بازده تعديل مدل. 2جدول 
 A2C PPO DDPG SAC TD3 مدل منتخب پايان دورهشروع دوره

08/04/1401  16/07/1401  TD3 03/0 34/0-  23/0  33/0-  36/0  
16/07/1401  14/10/1401  TD3 44/0-  69/0-  35/0-  17/1-  25/0-  
14/10/1401  28/01/1402  DDPG 40/0  01/0  56/0 09/0-  19/0  
28/01/1402  31/04/1402  TD3 50/0  23/0  47/0 25/0  72/0  
31/04/1402  02/08/1402  A2C 13/0- 52/0-  28/0-  67/0-  2/0-  
02/08/1402  30/10/1402  TD3 14/0-  66/0-  09/0- 33/0-  13/0  

  

  
و كمتـرين حـداكثر افـت     بـا ريسـك سـازگارتر اسـت     A2C توان مشاهده كرد كه عامل مي 3و شكل  3جدول در 
در مـديريت بـازار    A2C بنابراين؛ مل داردعا پنجرا در بين  )درصد 41/22( سالانه هاي نوسان و) درصد -47/25(سرمايه 
 ؛ ايـن عامـل  كنـد  است و در ايجاد بازده بيشتر به خوبي عمل مي بهتركردن روند  در دنبال SAC عامل. است بهترنزولي 

هنگـام   SAC بنـابراين . دارد عامـل  پـنج  بـين  در را) درصـد 89/47( تجمعي بازده و )درصد89/29( بالاترين بازده سالانه
توانـد   مـي  ؛ بنابرايننيست SAC خوبي عملكرد مشابهي دارد اما بهنيز  TD3. شود بازار صعودي ترجيح داده مي مواجهه با

  .در بازار صعودي استفاده شود SAC يك استراتژي مكمل براي عنوان به
درصـدي دسـت    56/1شده با ريسك  بازده تعديلشود، استراتژي گروهي به  مشاهده مي 3جدول  دركه  همان طور

شـركت بـورس اوراق بهـادار     50تر از استراتژي تخصيص پرتفوي حداقل واريانس و شـاخص قيمـت   يافته است كه بالا
كردن ريسك و بازده، عملكرد قابل قبـولي از خـود نشـان     به جهت متعادل كه اين استراتژي دهد نشان مي وتهران است 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Annualized return 
2. Annualized volatility 
3. Maximum drawdown 
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  ها در دوره معاملات مقايسه عملكرد الگوريتم. 3جدول 

  تا 08/04/1401
شاخص قيمت هياستراتژي گرو  30/10/1402 

 MVO A2C DDPG TD3 PPO SAC  شركت 50

  89/29  92/16  15/21  21/6  08/16  39/14  74/21  13/47  بازده سالانه
  89/47  34/26  25/33  43/9  25  29/22  32/34  47/78  يبازده تجمع

  22/44  76/26  12/24  17/32  41/22  95/21 14/22  11/27  سالانه نوسانات
  81/0  72/0  92/0  35/0  78/0  72/0  00/1  56/1  سكيبا ر شده ليتعد بازده

 -05/51 -69/34 -75/29 -67/37 -47/25 -67/27  -49/29  -49/18  هيافت سرما حداكثر

  گيري و پيشنهادها نتيجه
منظور  به. شدبررسي مديريت پوياي پرتفوي راي ب ،يادگيري تقويتي عميقهاي  الگوريتم تركيب، پتانسيل پژوهشدر اين 

شـده بـا    بر اساس بازده تعـديل  طور خودكار تا به شدهاي مختلف بازار، از يك استراتژي گروهي استفاده  يتتطبيق با موقع
معيارهاي مربوط به  ةآمده و مقايس دست بهطبق نتايج . ندانتخاب كسهام در هر دوره  ةبهترين عامل را براي معامل ريسك،

شـاخص  ، مجزا صورت بهيادگيري تقويتي عميق  الگوريتم پنج زگروهي ااستراتژي  گذاري، عملكرد بازده و ريسك سرمايه
  . بهتر بوده است و روش تخصيص پرتفوي با حداقل واريانس شركت بورس اوراق بهادار تهران 50قيمت 

 حالت در نظر گرفته شود و متغيرهـايي  بيشتري براي فضاي متغيرهايكه  شود پيشنهاد مي آينده هاي پژوهشبراي 
. به مدل افزوده شـوند ... و تحليل پردازش زبان طبيعي اخبار بازار مالي ، متغيرهاي اقتصاد كلان،بنيادي هاي مانند شاخص

هاي ديگـري   سازي عامل سازي بازار سهام و پياده هاي قانوني و نظارتي بيشتر در مدل همچنين در نظر گرفتن محدوديت
  .ها را بهبود بخشد بيني كند و دقت پيش تر تواند مدل را به واقعيت نزديك ميگذاران  جز سرمايه هب

  منابع
بيني روند قيمت سهام بورس   هاي مبتني بر هوش مصنوعي در پيش بررسي قدرت مدل). 1401(حيدري، مهدي و اميري، حميدرضا 

 .623 -602 ،)4(24، تحقيقات مالي. اوراق بهادار تهران

 يمناســب بــرا   يهـا  يژگ ـيانتخاب و). 1401(زاده، محمدرضا يديو حمان، محمد يل؛ اصولينژاد، محمد اسماع يفدائ ؛هي، سميمحب
 .601 -577 ،)4(24، يقات ماليتحق. اهش ابعادك يكنكت يشاخص بورس اوراق بهادار تهران بر مبنا ينيب شيمـدل پ

ر اسـتراتژي  كاربرد فيلتر كالمن براي تخمـين نسـبت پوشـش ريسـك پويـا د     ). 1402(نوراحمدي، محمدجواد و نوراحمدي، مرضيه 
  .63-87، )1(25، تحقيقات مالي). صنعت خودرو: مطالعه موردي(معاملات زوجي 

كننده سهام مبتنـي بـر الگـوريتم فيلترينـگ      طراحي سيستم توصيه). 1403(نوراحمدي، مرضيه؛ رحيمي، علي و صادقي، حجت االله 
  .302-330، )2(26، تحقيقات ماليمشاركتي براي بورس اوراق بهادار تهران، 
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