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 چکیده اطلاعات مقاله 

گر هوشرمندی را آموزص دهد که  تواند  حاضرر صدرد دارد تا  ا اسرتهاده از مهاهیو هوص مدرنوعی، معامله  پژوهش مقاله پژوهشینوع مقاله: 

  یتی تقو   دین منظور روشری مدتنی  ر یادگیری  گذاری در سردد سرهام کمک کند.گیری  هینه  رای سررمایه ه تدرمیو

  سریاسرت هد  شردکه  در این روص از شردکه سریاسرت و   پیشرنهاد وواهیو داد.سرازی سردد سرهام   هینه رای   Q  یقعم

 ارزیا ی رای شرود.   هره گرفته می   هینه  Q رای  رآورد   شردکه هد و   یادگیریشردکه  از و   ها رای یادگیری اصدام

( از مارس DJIAدهنده شرراود داو نون) )های تشررکی های مر وط  ه شرررکتعملکرد روص پیشررنهادی از داده 

و گذاری های مرسروم سررمایه علاوه عملکرد روص پیشرنهادی  ا اسرتراتژی .گردداسرتهاده می  2021تا اکتدر   2008

مقایسه    (SACمنتقد نرم )-( و  ازیگرPPOسیاست پروکسیمال )  یسازینه ه ،دو الگوریتو یادگیری تقویتی عمیق

  35.6ها حاکی از آن اسرت که روص پیشرنهادی  ر روی دادگان آزمون  ا مجموب  ازده  شرود. نتای  این  ررسریمی

در روص    های  ررسری شرده  هترین عملکرد را دارد. از سروی دیگر نسردت شرار درصردی در مقایسره  ا سرایر روص

عملکرد    یسرکسرود و ر  ین   یسرازدر متعادل  یاسرتراتژ ینمقدار اسرت که نشرانگر آن اسرت که ا یشرترین پیشرنهادی 

 دارد.  ی هتر
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 مقدمه  (1

این عام   و نقش مؤثر    یتدارد. اهم  یینقش  س)ا  یرانا   ه ویژهکشورها    ی در تحول اصتداد یهو انداشت سرما  گذارییهسرما

م نظام سرما  ییدر کشورهاای   ه طور  رنسته  توانیرا  نا  یکی ورس  تردید  .  دون  نمودمشاهده    دارییه ا  ی  هایگاهاز 

  گذاری یهافراد  ا سرماها است.  رشد شرکت   رای در سطح کلان  ها  آن  زکوچک و استهاده ا   هاییهنذب سرما   رای   مناسب

 ,Tolouie Eshlaghy & Haghdoust) هستند ه سود مورد انتظار وود  یا ی دستو  یشخد   یهرشد سرمادر  ورس  ه دندال  

2007) . 

مانند    ینقدیرهای غ ای از داراییشام  مجموعه  است که  سدد سهام   یا   پرتهویگذاری در  ورس،  های سرمایهیکی از راه

ترین موارد  از مهو یکیصرار دارد.  یشرکت کارگ)ار  یاگذار سرمایه یک  یار که در اوت  شودمیهای مختلف سهام شرکت

 ینی   ه پیش نه   ا تو  یاز سهام مونود در پرتهو  یکفروص هر    یا  یدورگیری  هینه در اره  یوتدم  ،سدد سهاممدیریت  در  

 . (Soleymani & Paquet, 2021) گذاری است ی هر سهو در طول دوره سرمایهدهیانز یا یه دسود گذار از سرمایه

 ا تونه  ه    دانست.  یمال  صنعتدر    یگذارهای سرمایهترین روصاز مهو  یکیتوان  را میمعاملات  ا استهاده از سدد سهام  

  یه سرما  ندن تواوود را  ه نحوی تنظیو کنند که    ی های معاملاتاستراتژیتا  کنند  گران تلاص میمعامله  شرایط متغیر  ازار مالی،

  ی  ه منظور حداکثرساز  سدد سهامسازی   هینه  در اینجا   یاوتداص دهند. چالش اصل   مناسب  یهای ماله دارایی  را    وود

 رای ح  این    است.  یزمان  هدوریک  ها در طول  از دارایی  ی ه سدد  یهگر  ا استهاده از اوتداص سرمامعامله  یثروت پول

است که توسط    1مدرن   سدد سهام  هینظرها  ترین آنشدههای مختلهی معرفی شده است که یکی از شناوتهمساله استراتژی

 (. Markowitz, 1991شد )  پیشنهادمارکویت) 

های مختلف از نمله در حوزه مالی  یشتر   رای ح  مسائ  در زمینه  2یتی تقو  یادگیری  استهاده از روص  یر،های او سال  در

در   .(Kabbani & Duman, 2022; Alfonso-Sánchez et al. 2024; Vergara & Kristjanpoller, 2024)  شده است 

تقویتی  هایروص یادگیری  تجار می  یادگیرندهعام     یک،  مدتنی  ر  مختلف  اصدامات  انجام  تجد  یتواند  ا  در   یدو  نظر 

  ینوود را  ر اساس ا  یمعاملات  یکند و  ه دندال آن استراتژ  رکرا د  یمال  یچیدهپ  یطمح  یکوود،    یاصدام تجار  یاستس

  ی های معاملات استراتژی  توانندیم  یادگیرندهاست که عوام     ینروص ا  ین مهو ا  یت م)  ین،. علاوه  ر ایدنما  ینه  ه  یاتتجر 

  یهای معاملاتحهظ استراتژی ی  ه نا دین ترتیب  کنند.    روز  ه  یندهآ  یمعاملات   ی وود در روزها یات وود را  ر اساس تجر 

  یق تطد  ی در هر روزمعاملات شرایط  های وود را  ا  توانند استراتژیمی  یرندهگیادعوام     یخی،های تارآمده از داده  دست   ه

یادگیری تقویتی  رای یادگیری ارزص اتخاذ یک اصدام    Qیادگیری    .(Wang et al., 2017)دهند   یکی از رویکردهای 

صیمت و    اویر در اره  اطلاعاتمشخد ) رای مثال فروص یا ورید یک یا چند سهام( در یک حالت یا موصعیت واص )

)کیهیت    Qو نوعا  ر اساس ساوت ندولی از مقادیر    نیاز ندارد   ازار   ندی محیطاین روص  ه مدل  ( است.هاسهام  معامله

 ا    های عمیق  رای ح  مسائ ق از شدکهعمی یادگیری تقویتی    (. Li, 2023)  یک اصدام در یک حالت(  نا نهاده شده است

مدتنی  ر   ه عنوان یکی از روص  Q رای نمونه یادگیری عمیق  گیرد.  میچوب یادگیری تقویتی  هره  ر ده از چااستها های 

 
1 Modern portfolio theory 
2 Reinforcement Learning 
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استهاده    Qدر روص یادگیری    Qمقادیر  الگوریتمی است که درآن از شدکه عددی  رای تخمین  یادگیری تقویتی عمیق  

ها در مدیریت سدد در مقایسه  ا سایر روصرا  نتای  صا   تونهی  در عم   . یادگیری تقویتی  (Varga et al., 2022)   شودمی

  دارد تا  ا استهاده از مقاله تلاص    ین ا   ا تونه  ه آنچه گهته شد نا راین  (.  Ngo et al., 2023سهام از وود نشان داده است )

های مرسوم سازی سدد سهام ارائه دهد. سپس کارایی این روص  ا استراتژیروشی  رای  هینه  Q  یقعم   یتیتقو  یادگیری

 گذاری مقایسه وواهد شد. سرمایه

پیشنهادی  رای  هاینوآوریمهمترین   عمیق  تقویتی  یادگیری  روص  اینکه  اول  است.  دو  خش  در  مقاله  مساله    ح   این 

سازی شده است.  ه عدارت دیگر فضای حالت در این مقاله  ر اساس ماتریس کوواریانس  سازی سدد سهام سهارشی هینه

نماید. دوم اینکه  ها تعریف شده است که  ر اساس مطالعات عددی انجام شده نتای  صا   صدولی حاص  میصیمت پایانی سهام

ها نی)  ه نحوی صورت گرفته است که  یشترین  ازده در  و اصدام  Qهای عمیق پیشنهادی  رای یادگیری مقادیر  ساوتار شدکه

 های عددی حاص  شود.  ررسی

مطالعات انجام شده وواهیو پرداوت. مساله   ر    ی ه مرور  دوم  در  خش ساوتار مقاله در ادامه  ه این صورت است. ا تدا  

روص    چهارم خش  شود.   ندی میگیری مارکف مدل یان شده و  ا استهاده از فرایند تدمیو  سوماصلی پژوهش در  خش  

های  عملکرد روص پیشنهادی در مقایسه  ا استراتژی  نماید.تشریح می  Qح  پیشنهادی را مدتنی  ر یادگیری تقویتی عمیق  

و  ا استهاده از یک مجموعه داده واصعی   پنجو خش در  و دو الگوریتو یادگیری تقویتی عمیق دیگر گذاریمرسوم سرمایه

  ندی مطالب پرداوته شده است. انتها  ه نمعشود. در ارزیا ی می

 پیشینه پژوهش (2

  ی ها . روصاستسهام  سدد    یساز   نهی از نمله  ه   ،یری گویتدم   دهی چ ی ح  مسائ  پ  یصدرتمند  را  یا )ار  یتیتقو  یری ادگی

 ( Markowitz, 1991که ریشه در مطالعات مارکوویت) دارند )  انواب آنسایر  و    انس یوار- ن یانگی م  یساز نهی مانند  ه   یسنت

در مقا   یادگیری  .  هستند  یی ازده داراتوزیع     ودننرمال    فرضپارامتر و    ن ی  ه تخم   تی حساس  نظیر  ییهاتیمحدود  یدارا

و    تسی ن   یمتک  یمهروضات  ن یدهد که  ر چن  یارائه م  سدد سهام  تیریمد  ی ر داده را  را  مدتنی  یق یتطد   کردیرو  کی  تقویتی

تجر ی حاکی از  رتری روص یادگیری تقویتی  .  علاوه نتای   نیاز ندارد   ازار  محیط  هایصریح پویاییسازی  مدل ه    نوعا

در    یادگیری تقویتیکار رد    ادامه مروری  ر. در  (Ngo et al., 2023)  های سنتی در مدیریت سدد سهام استنسدت  ه روص

مطالعات در این  خش  ر حسب نوب روص ح   ه سه دسته یادگیری تقویتی فقط    سدد سهام وواهیو داشت.  یساز  نهی  ه

 شوند.تقسیو  ندی می 5منتقد - ، و یادگیری تقویتی  ازیگر4، یادگیری تقویتی فقط  ازیگر3منتقد 

 
3 Critic-only 
4 Actor-only 
5 Actor-Critic 
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 تقویتی فقط منتقد( یادگیری 2-1

های مختلف  عام   ه دندال یادگیری تا ع ارزشی است که  ه کمک آن  تواند نتای  مورد انتظار ناشی از اصدام  رویکرداین    در

نماید که  گیری، عام  حالت فعلی محیط را در نظر گرفته و اصدامی را انتخاب میدر هنگام تدمیونقد نماید.  یا  را مقایسه  

 . (Zhang et al., 2020)  هترین نتیجه را  ر اساس تا ع ارزص  ه دست دهد

  های آتاری پیشنهاد شد  ازییادگیری  اص   رای    ( است که درDQN)  Q6مهمترین الگوریتو در این دسته، شدکه عمیق  

(Mnih et al., 2013)  .( 2019چن و گائو)  گر استهاده کنند که  سعی کردند تا از ایده مشا هی  رای توسعه یک معامله

 ا    DQNدر این مطالعه از ترکیب    محیط  ازار را همچون یک  ازی در نظر گرفته و سعی در  یشینه کردن سود وود دارد. 

شد.  شدکه استهاده  عددی  ازگشتی  دادههای  از  تاریخی  نویسندگان  الگوریتو    S&P 500های  آزمون  و  آموزص   رای 

های سنتی مقایسه نمودند. نتای  این پژوهش  رتری الگوریتو  پیشنهادی وود استهاده کردند و عملکرد آن را  ا استراتژی

 ه معامله   ا این حال این مطالعه تنها    .(Chen & Gao, 2019)  دهددرصد سود سالیانه نشان می  23پیشنهادی را  ا حدود  

 پردازد.مییک سهام 

سازی سدد سهام استهاده کردند.  هینه   رای ه عنوان یک رویکرد فقط منتقد    Qعمیق    یادگیری( از  2016)  الساویو  نین  

  یمت ص   مر وط  ه  یها دادهاز    ارزص  هره گرفته شد.  علاوه- از شدکه عددی مدنوعی  رای تقریب تا ع اصدام  در این راستا 

از    پایانی پژوهش  .  استهاده کردند  2016  یتا نولا  2001  یه ژوئ  20روزانه سهام  این    ی نشان داد که شدکه عددنتای  

 .(Jin & El-Saawy, 2016) کندتونهی  هتر عم  می ه طور صا  های مونود  روی از روصدر  را ر پیشنهادی  یمدنوع 

 ( یادگیری تقویتی فقط بازیگر 2-2

عام  حالت محیط را دریافت کرده و  ه صورت مستقیو و  دون محاسده و مقایسه نتای  مورد انتظار عم     رویکرددر این  

سیاست گهته    در اصطلاحکه  ه این نگاشت    گیردها را یاد میها  ه اصدامنگاشت مستقیمی از حالت  ،نماید.  نا راین عام می

 شود. می

سهام سدد   دون مدل مالی  رای مدیریت    فقط  ازیگر و  چارچو ی مدتنی  ر یادگیری تقویتی(  2017و همکاران )  نیانگ

  ی ای تدادف آموزص دستهیک طرح  حافظه  ردار پرتهو،  یک  ،  یکسانمستق     یا انشام  گروه ارز  ارچوبچ  ین ارائه دادند. ا

ی حافظه  و شدکه عدد   ی ازگشت  ی، شدکه عدد نویسندگان از سه شدکه عددی پیچشیاست.    یحپاداص صرتا ع    یکو  ین  آنلا 

.  ردند هره    ارزها  رم) ازار  ای در  دصیقه  30 رای معاملات  ها  آن  طولانی کوتاه مدت در این چارچوب استهاده کردند و از

 . (Jiang et al., 2017) ها  ه دست آوردندآزمایش را در همه   هترین نتای  چارچوب  ین هر سه شدکه در ا

یتی فقط  ازیگر پیشنهاد دادند. تقو  یادگیری  یتوالگور  یک  د سهام د سازی سو  هینه  یریت( نهت مد2020و همکاران )  یی

کارایی الگوریتو  .  ی دارد ازار مال در    یتعدم صطع و    هاداده  ی ناهمگونسعی در ح  دو چالش اصلی یعنی  این الگوریتو  

 Yeنشان داده شد )و  ازار سهام    ین کو  یت ازار   ی مر وط  ه  از دو مجموعه داده واصعپیشنهادی در این پژوهش  ا استهاده  

et al., 2020 .) 

 
6 Deep Q Network 
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 منتقد - ( یادگیری تقویتی بازیگر2-3

های دو رویکرد پیشین است. ایده اصلی در این روص استهاده هم)مان از  ازیگر  رای  این رویکرد  ه دندال ترکیب م)یت

 ه عدارت دیگر    مشخد کردن اصدام عام  در حالت فعلی محیط و منتقد  رای صضاوت در اره اصدام انتخاب شده است.

گیرد که صضاوت وود را  هدود  گیرد که اصدامی را انتخاب کند که از نظر منتقد  هترین است و منتقد یاد می ازیگر یاد می

 دهد.

  پیچشی  یاز شدکه عدد هاده ا است یتیتقو یادگیری یتوالگور یکسدد سهام از  یریت( نهت مد2021)سلیمانی و پاکوت 

شام   ی مختلف  ود. الگوریتو پیشنهادی  هاسهام  ین    یزمان   گیری از همدستگیآن  هرههد     که  استهاده کردند  یگراف

مر وط  ه سهام و روص  آوری اطلاعات  نمع  ی را  پیچشی  یشدکه عدد  یک   ،هااستخراج ویژگی  یرم)گذار  راوود  یک

منتقد  ود. این الگوریتو  ا استهاده از چندین مجموعه داده واصعی مورد آزمایش صرار گرفت و  -یادگیری تقویتی  ازیگر

 (. Soleymani & Paquet, 2021های  ازار  هتر عم  نماید )موفق شد تا از شاود

( دومان  و  تدمیو(  2022کا انی  فرایند  ن)ئی از  صورت  مشاهده  ه  صا    مارکف  مدل PPOMD)  7گیری   ندی (  رای 

نتای   .  (  رای ح  این مدل استهاده کردندTD3)  8دوصلو  ا تاویر  قی عم   یصطع   استی س  انیگرادو از روص  مدیریت سدد سهام  

.  علاوه  کارگیری  در  ر دارد هتری    ورونی فضای اصدام پیوسته در مقایسه  ا گسسته    استهاده از  دهد که این پژوهش نشان می

 (. Kabbani & Duman, 2022های واصعی عملکرد صا   تونهی از وود نشان داد )در دادهمنتقد -رویکرد  ازیگر

 ای ( مطالعات مقایسه2-4

از سود  ها ( دو روص فقط منتقد و فقط  ازیگر را در کنار هو  رای مدیریت سدد سهام  هره گرفتند. آن2000چان )و  گائو

ای از دو شدکه  کارگیری مجموعه ا  ه  یستوساین  آموزص    ی ه عنوان عملکرد  را  یسکشده  ا ر  ی تعد  یمطلق و سود نسد 

های ناشی از دو روص فقط منتقد و فقط  ازیگر  رای اتخاذ  اصدام 9ادغام کهدهد این پژوهش نشان می ی استهاده کردند. نتا

 . (Gao & Chan, 2000یجاد نماید )ا ی تونهصا  سود  یارز ی ازارها تواند در می تدمیو نهایی

مقایسه    یادگیری تقویتی  ازگشتیروص  را  ه عنوان یک رویکرد فقط منتقد  ا    Q  یادگیریروص  (  2009و همکاران )  دو

سازی مجموب  ازده  ا تخدید سرمایه  ین  . هد  عام  در این پژوهش  یشینهکه رویکردی فقط  ازیگر است  کنندمی

نتای  این مطالعه  رتری رویکرد فقط    یک دارایی پر وطر و یک دارایی  دون وطر )پول نقد( در هر دوره زمانی است.

توان  ه  (.  ا این حال  ا  ررسی مطالعات مشا ه نمیDu et al., 2009دهد ) ازیگر را نسدت  ه رویکرد فقط منتقد نشان می

( نتای  روص یادگیری  2005 ندی شهافی در مقایسه  ین این دو رویکرد رسید.  ه عنوان نمونه دورسون و همکاران )نمع

Q  کنندرا  هتر ارزیا ی مییعنی رویکرد فقط منتقد (Duerson et al., 2005 .) 

 
7 Partially Observable Markov Decision Process 
8 Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient 
9 Ensemble 
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  10یق عم  صطعی   یاستسگرادیان    یتی یعنی تقو یادگیری  یتو الگور  سه  ازسدد سهام    یریتمد رای  (  2018و همکاران )  لیانگ

(DDPG)11سیاست پروکسیمال  یسازینه،  ه  (PPO  )12یان سیاست و گراد  (PG)  الگوریتو  استهاده کردند های اول و که 

های مختلهی  یش آزما  نویسندگان.  گیردمنتقد و الگوریتو سوم از رویکرد فقط  ازیگر  هره می-دوم مدتنی  ر رویکرد  ازیگر

نسدت  ه دو روص دیگر در    گرادیان سیاستانجام دادند که نشان داد    یندر  ازار سهام چ ها  را  ا استهاده از این الگوریتو

 . (Liang et al., 2018)  کند ازارهای مالی  هتر عم  می

پردازد.  ه مقایسه رویکردهای یادگیری تقویتی مدتنی  ر مدل و  دون مدل می  سهامسدد    یریتمد  ی(  را2018)  فیلوس

نه تنها صادر   Qهای مدتنی  ر یادگیری های یادگیری تقویتی  دون مدل نظیر روصدهد که روصنتای  این پژوهش نشان می

های  صا لیت تعمیو  الایی  ه  ازارهای مختلف دارند. نویسنده از داده  ،  لکههستند  حافظه  و   یمحاسداتپیچیدگی   ه کاهش  

 ازده  درصد    2/9ها استهاده کرد و نشان داد که یادگیری تقویتی  دون مدل  سازی شده و واصعی  رای ارزیا ی الگوریتوشدیه

 .شد  های فقط منتقد و فقط  ازیگر استهاده. در این مطالعه از روص(Filos, 2018) دهد هتری  ه دست می سالانه  ی تجمع

 بندی( جمع 2-4

که رویکرد یادگیری تقویتی فقط منتقد در مقایسه  ا دو رویکرد دیگر،  یشترین    توان دریافتمی ا نگاهی  ه پیشینه پژوهش  

های  روص  این رویکرد  ه ویژهمطالعات را در حوزه مالی  ه وود اوتداص داده است.  ا این حال مهمترین محدودیت  

تا  توانند  رای  آن است که فضای اصدام این دست روص  DQNمدتنی  ر   تغییراتی هستند  نیازمند  ها نوعا گسسته است و 

پیوسته سهام مورد استهاده صرار  گیرند. این محدودیت هنگامی  صیمت نیاز  اشد در اره معامله  شود  تر می رنستههای  که 

 ه صورت نمایی  ها  ام رای تعیین وزن هر یک از سهفضای حالت و اصدام  . در این صورت  گیری شودچندین سهام تدمیو

  (.Xiong et al., 2022) دهدها را در عم  تحت تاثیر صرار میکه این امر کار ردپذیری این دست روص کندرشد می

م)یت کلیدی  رویکرد فقط  ازیگر در نایگاه دوم در  ین سایر رویکردها از منظر تعداد مطالعات انجام شده صرار دارد.  

یادگیری    ها است.  ا این حال زمان مورد نیاز  رایرویکرد فقط  ازیگر، فضای اصدام پیوسته آن  رای  دست آوردن وزن سهام

گیری  منتقد سعی دارد تا  ا  هره-رویکرد  ازیگر  (.Zhang et al., 2020نوعا  الاتر است )سیاست  هینه در این رویکرد  

های  القوه  فائق آید.  ا این حال و  ر ولا  م)یتهای مورد اشاره   ر محدودیت  دیگر،  از نقاط صوت دو رویکردهم)مان  

این   این شکا  در  انجام شده است.  رای پوشش  مالی  این رویکرد در  ازارهای  از  استهاده  نسدتا کمی  ا  آن، مطالعات 

د. سپس عملکرد روص پیشنهادی  سازی سدد سهام ارائه وواهد شمنتقد  رای  هینه-پژوهش روشی مدتنی  ر رویکرد  ازیگر

 گذاری مقایسه وواهد شد.های مرسوم سرمایه ا دو روص یادگیری تقویتی عمیق دیگر و همچنین  ا استراتژی

 بیان مساله (3

اصل مدنوع  سازیینهپژوهش،  ه   ین ا  یمساله  از هوص  استهاده  سهام  ا  روص  یسدد  مشخد   ر    یمدتن   یها و  ه صورت 

که  تواند در طول    یوو فروص سهام هست  یدور  ی را  یتمیکه  ه دندال الگور   یدراستا فرض کن ین است. در ا  یتیتقو  یادگیری

 
10 Deep Deterministic Policy Gradient 
11 Proximal Policy Optimization 
12 Policy Gradient 
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که ارزص    ی شده کند  ه نحو  یفتعر  یش از پ  یهااز سهام  ایو فروص مجموعه  یدمشخد اصدام  ه ور  یزمان های  دوره

دهد. در طول  ییرسدد سهام وود را تغ یبترک تواندیم گذاریهسرما ی،زمان دورههر  یشود. در ا تدا یشینهسدد سهام   یانیپا

  یمت و ص  یمتص  ترینکم  یمت،ص   یشترین    ین،آغاز  یمت ص  یژگیحال چهار و  ین .  ا اکند  ریی تغ   تواندیهر سهو م  یمتص  دوره

و  ه صورت    یمساو  یزمان  های دورهدر دسترس وواهد  ود. طول    ی زمان  دورههر    یاز سهام در انتها  یکهر    ی را  یانیپا

آن   ین آغاز  یمتهر سهو را  ه ص  تواندیم  گذاریهسرما  دورههر    یکه در ا تدا  شودی. فرض مشودیروزانه در نظر گرفته م

  هروشد. یا خرد 

   ندی و ح  مساله یتی اصدام  ه مدلتقو   ا تونه  ه ماهیت پویا و تعاملی مساله صدد داریو تا  ا استهاده از مهاهیو یادگیری

مونود در    یهاروص  یراز سا  یراست که  ه واسطه دو مولهه ز  ینماش   یادگیری  یهااز روص  نماییو. یادگیری تقویتی یکی

 . (Sutton & Barto, 2018) گرددیم ی) دون نظارت متما  یادگیری انظارت و  یادگیری یرحوزه نظ  ین ا

  ساز، یهشد  یک  یدیویی،و  ی از  یک   تواندیمساله را در  ر دارد و م  ینامیکو د  ینصوان   یط،است که شرا  یستمی : س13ط ی مح   -1

  ازار سهام  اشد. یا

 کند و موفق شود.  گیریتدمیو ین مع یطمح یکچگونه در   گیردیم یاداست که  ی: در واصع هوص مدنوع 14عام   -2

  15در حالت   است. عام  در ا تدا  ی حلقه  ازوورد تکرار  کی   قیکار کند از طر  طیگیرد چگونه در محمی  ادیکه عام     روشی

کند  تواند مثدت یا منهی  اشد دریافت میرا که می  𝑟آن پاداص    جهی دهد و در نترا انجام می  𝑎  16اصدام   صرار دارد سپس   𝑠فعلی  

>. این تجر ه عام   ه صورت  (1)شک     رسدمی  ′𝑠و  ه حالت ندید   𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′ شود. هد  عام  این  نشان داده می   <

ها را انتخاب کند که نوعا مجموب ک  پاداص دریافتی را  یشینه نماید. یکی از  ای از اصداماست که در تعام   ا محیط، دنداله

 گیری مارکو  است. سازی این مساله استهاده از فرایند تدمیوهای مدلراه

 

 
 نحوه تعامل عامل با محیط. 1شکل 
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𝑀گیری مارکف یک سیستو پویای تدادفی است که  ه صورت  فرایند تدمیو =< 𝑆, 𝒜, 𝒫, 𝑅, 𝛾 شود  نمایش داده می  <

 . (Graesser & Keng, 2019)  نرخ تخهیف است  𝛾تا ع پاداص و    𝑅تا ع انتقال،    𝒫فضای اصدام،    𝒜فضای حالت،    𝑆که در آن  

 حالت   یفضا( 3-1

، 𝑠𝑡کنند. طدق واصیت مارکف  رای هر حالت هاست که از واصیت مارکف تدعیت میای از حالتفضای حالت مجموعه

نیاز  رای تعریف تا ع احتمال آن است   𝑠𝑡−1حالت صدلی یعنی    ,van Otterlo & Wiering)  حاوی تمامی اطلاعات مورد 

 . یعنی داریو:( 2012

(1) 𝑃[𝑠𝑡|𝑠𝑡−1, 𝑠𝑡−2, … , 𝑠1] = 𝑃[𝑠𝑡|𝑠𝑡−1] 

نماید.  نا راین  را مشخد می  𝑠𝑡در حالت    𝑎𝑡 عد از انجام اصدام    𝑠𝑡+1احتمال رفتن  ه یک حالت مشخد    𝒫تا ع انتقال  

 داریو: 

(2) 𝒫𝑠,𝑠′ = 𝑃[𝑠𝑡+1 = 𝑠′|𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎] 

کند و  ا کمک زمانی دریافت می دوره ه عدارت دیگر فضای حالت مشاهدات و اطلاعاتی است که عام  از محیط در هر 

زمانی  ا استهاده از ماتریس    دورهکند تا یادگیری وود را  هدود  خشد. در این مقاله، حالت در انتهای هر  ها سعی میآن

 شود. ها در طول یک سال گذشته تعریف میکوواریانس محاسده شده  ر مدنای صیمت پایانی سهام

 اقدام  یفضا( 3-2

. در  (Sutton & Barto, 2018)  تواند در تعام   ا محیط انجام دهدکند که عام  میفضای اصدام، اصداماتی را توصیف می

زمانی تغییر دهد. این وزن تخدید    دورهها را در سدد سهام در هر  تواند وزن اوتداص یافته  ه سهاماین مقاله عام  می

مدنای ارزص ک  سدد سهام در هر   های  دهد. لازم  ه ذکر است که مجموب وزننشان می   دورهسرمایه  ه هر سهو را  ر 

 شود. زمانی تعریف می  دورهاوتداص یافته  اید یک شود. در نهایت این  ردار وزن  ه عنوان اصدام در هر 

(3) ∑ 𝑤𝑖,𝑡

𝑛

𝑖=1

= 1 

 از ارزص ک  سدد سهام است.  𝑡  دورهدر  𝑖وزن سهام   𝑤𝑖,𝑡که در آن  

 تابع پاداش ( 3-3

تا ع پاداص محرکی  رای عام  است تا  تواند اصدامات  هتری را یاد  گیرد. در این مساله تا ع پاداص  ه صورت ارزص ک   

 شود. داریو:سدد سهام تعریف می

(4) 𝑅𝑡 = 𝒱𝑡−1 [∑
𝑝𝑖,𝑡

𝑐

𝑝𝑖,𝑡−1
𝑐 𝑤𝑖,𝑡−1

𝑛

𝑖=1

] 

𝑝𝑖,𝑡و  𝑡  دورهارزص ک  سدد سهام در  𝒱𝑡که در آن  
𝑐   صیمت پایانی سهام𝑖  دورهدر  𝑡 .است 

انجام دهد  ه    𝑠𝑡را  رحسب حالت فعلی    𝑎𝑡چه اصدام    𝑡زمانی    دورهعام  در تعام   ا محیط  اید تدمیو  گیرد که در هر  

 .( Graesser & Keng, 2019)  یشینه شود 𝐺𝑡نحوی که در نهایت مجموب پاداص تخهیف یافته دریافتی  
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(5) 𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 + 𝛾2𝑅𝑡+3 + ⋯ = ∑ 𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1

∞

𝑘=0

 

 سازد. تا عی است که رفتار عام  در هر حالت را مشخد می  𝜋شود. تا ع سیاست  این تدمیو  ر مدنای سیاست عام  تعیین می

 روش حل (4

دهیو. در ادامه ا تدا مهاهیو  ارائه می  Qسازی سدد سهام  ا استهاده از یادگیری تقویتی عمیق  در این  خش روشی  رای  هینه

 مورد نیاز را تعریف کرده و سپس  ه  یان الگوریتو ح  وواهیو پرداوت.

دهد.  ه عدارت دیگر این تا ع، پاداص مورد انتظار  ا شروب را نشان می  𝜋تحت سیاست   𝑠، ارزص حالت  𝑉𝜋(𝑠)  17تا ع ارزص 

 . (Sutton & Barto, 2018) شوداست و  ه صورت زیر تعریف می 𝜋و در ادامه پیگیری سیاست   𝑠از حالت  

(6) 𝑉𝜋(𝑠) = 𝐸𝜋[𝐺𝑡|𝑠𝑡 = 𝑠] 

.]𝐸𝜋که در آن    است. 𝜋امید ریاضی  ا فرض پیروی عام  از سیاست   [

,𝑄𝜋(𝑠 18ارزص -توانیو تا ع اصدام ه صورت مشا ه می 𝑎)   را  ه صورت پاداص مورد انتظار  رای اتخاذ اصدام𝑎   در حالت𝑠  و

 . (Sutton & Barto, 2018) و  ه صورت زیر تعریف نماییو 𝜋در ادامه پیگیری سیاست  

(7) 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝜋[𝐺𝑡|𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎] 

  ∗𝜋گیرند. سیاست  هینه ارزص  ه صورت غیرمستقیو  رای یافتن سیاست  هینه مورد استهاده صرار می-تا ع ارزص و تا ع اصدام

 ∗𝜋گیری مارکف، سیاست  هینه  یند تدمیواتوان نشان داد که  رای فریعنی سیاستی که  ه مجموب پاداص  یشینه  رسد. می

 ,Poole & Mackworth)   وود وواهند رسیدارزص  ه مقدار  هینه  -ونود دارد و تحت این سیاست، تا ع ارزص و تا ع اصدام

 . لذا  رای یافتن سیاست  هینه تنها کافی است این توا ع را  هینه نماییو. داریو:(2023

(8) 𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝑄𝜋∗(𝑠, 𝑎) = max
𝜋

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) 

>ارزص  هینه  ر اساس تجر ه  - رای یافتن تا ع اصدام  Qدر روص یادگیری تقویتی   𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′ از یک فرمول تقریدی و    <

 یا د.های مختلف الگوریتو  هدود میکند که در طول گام ازگشتی  ه صورت زیر استهاده می

(9) 𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 [𝑟 + 𝛾 max
𝑎′∈𝒜

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)] 

آن   𝛼که در  ≥ زمانی  0 تهاوت  نوعا وطای  نی)  داو   راکت  عدارت  و  است  الگوریتو  یادگیری  می  19نرخ    شود نامیده 

(Sutton & Barto, 2018) . 

 Q قی شبکه عم( 4-1

که    یها و اصداماتتعداد حالت  یاما وصت   کند،یکار م   ی ه وو   ویح  دار  ی را  یانسدتاً ساده  طی که مح   یزمان  Q  یری ادگی

 ا دو شدکه    Qدر این روص، الگوریتو یادگیری     ریو. هره می  Q  ق ی عم  شدکه از    شود، یم   تردهی چ ی پ  و ی انجام ده   ویتوانیم

پارامترهای   پارامترهای    𝜃عددی مدنوعی یکی  ه عنوان شدکه یادگیری  ا  ادغام   −𝜃و دیگری  ه عنوان شدکه هد   ا 

 
17 Value function 
18 Action-value function 
19 Temporal Difference Error 
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ها نیاز است تا تا ع زیان شدکه را  یادگیری آنهای شدکه عددی هستند و  رای  شود. این پارامترها در حقیقت معر  وزن می

(  ه صورت تا ع زیانی  9های کاهش گرادیان کمینه نماییو.  دین منظور نیاز است تا را طه )  ا استهاده از یکی از الگوریتو

 . داریو:(Wang et al., 2016) مدتنی  ر مجموب مر عات وطا در نظر گرفته شود

(10) 𝐿(𝜃) = 𝐸𝑠,𝑎,𝑟,𝑠′ [(𝑟 + 𝛾 max
𝑎′∈𝒜

𝑄(𝑠′, 𝑎′; 𝜃−) − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃))

2

] 

 از را طه زیر استهاده وواهیو کرد. 𝜃روزرسانی   نا راین  رای  ه

(11) 𝜃 ← 𝜃 + 𝛼[𝑦(𝑟, 𝑠′) − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃)]∇𝜃𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃) 

 که در آن داریو: 

(12) 𝑦(𝑟, 𝑠′) = 𝑟 + 𝛾 max
𝑎′∈𝒜

𝑄(𝑠′, 𝑎′; 𝜃−) 

سازی  شود که ذویرهاستهاده می  20 رای  هدود عملکرد الگوریتو، از مههومی  ه نام  ازپخش تجر ه   کهلازم  ه ذکر است  

روزرسانی شدکه از این حافظه  ه صورت تدادفی  ای از تجر یات مشاهده شده توسط عام  است. سپس  رای  همجموعه

 . ( Mnih et al., 2015) گیری وواهد شدیکنواوت نمونه

 وستهی اقدام پ یفضا( 4-2

 یان شد نوعا  رای مسائ   ا فضای اصدام گسسته کار رد دارد. از آنجایی که فضای اصدام این    Qآنچه در اره شدکه عمیق  

تغییراتی را ایجاد نماییو که در ادامه توضیح داده وواهند    Qمقاله پیوسته است نیاز است تا در نحوه عملکرد شدکه عمیق  

 شد.

(  ر روی  10در را طه )  −𝑄𝜃ارزص  -ا تدا  اید تونه کرد که هنگامی که فضای اصدام پیوسته است یافتن  یشینه تا ع اصدام

ی است.  رای رفع این مشک  از یک شدکه عددی دیگر  ا نام شدکه سیاست هد   )ی  رانگچالش تمامی اصدامات ممکن کار  

نماید.  دین ترتیب تا ع را  یشینه می  −𝑄𝜃دهد که  ه صورت تقریدی  شود. این شدکه اصدامی را  ه دست می هره گرفته می

 زیان  ه صورت زیر وواهد شد.

(13) 𝐿(𝜃) = 𝐸𝑠,𝑎,𝑟,𝑠′ [(𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝜇(𝑠′; 𝜙−); 𝜃−) − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃))
2

] 

;′𝜇(𝑠که در آن   𝜙−)  ا پارامترهای   معر  ورونی شدکه سیاست هد 𝜙−   ه ازای حالت 𝑠′ .است 

کنیو  را  یشینه نماید از آنجایی که فضای اصدام پیوسته است فرض می 𝑄 رای یادگیری سیاستی که اصدامی را  دهد که تا ع  

توانیو از روص کاهش گرادیان  رای ح  عدارت زیر استهاده  پذیر است.  نا راین مینسدت  ه متغیر اصدام مشتق  𝑄که تا ع  

 . (Lillicrap et al., 2019) کنیو

(14) max
𝜙

𝐸𝑠[𝑄(𝑠, 𝜇(𝑠; 𝜙); 𝜃)] 

 شوند. در این عدارت  ه عنوان ثا ت فرض می 𝑄تونه کنید که پارامترهای تا ع  

های شدکه هد  در تکرارهای مشخد،  ا  روزرسانی وزنلازم  ه ذکر است که  رای اف)ایش پایداری الگوریتو  ه نای  ه

 شوند.روزرسانی می ه صورت زیر  ههای شدکه هد  روزرسانی شدکه یادگیری، وزنهر  ه

 
20 Experience Replay 
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(15) 𝜃− ← 𝜌𝜃− + (1 − 𝜌)𝜃 

 پارامتری  ین صهر و یک و نوعا ن)دیک  ه یک است تا تغییرات وزن شدکه هد   ه آرامی صورت گیرد.  𝜌که در آن  

 شوند.روزرسانی می ههای آن  ا استهاده از عدارت زیر کند و وزنشدکه سیاست هد  نی) مشا ه  ا شدکه هد  کار می

(16) 𝜙− ← 𝜌𝜙− + (1 − 𝜌)𝜙 

 ی ساختار شبکه عصب ( 4-3

از: شدکه یادگیری،    اندعدارتشود که  در الگوریتو معرفی شده در این  خش از چهار شدکه عددی مختلف استهاده می

شود. لازم  ه ذکر  ها معرفی میشدکه هد ، شدکه سیاست، و شدکه سیاست هد . در ادامه ساوتار هر یک از این شدکه

اند و نتای    رای رسیدن  ه این ساوتارهای پیشنهادی، ساوتارهای چند لایه عمیق مختلهی مورد  ررسی صرار گرفتهاست که  

ها مورد ارزیا ی و مقایسه  ا یکدیگر صرار گرفته است و در نهایت ساوتارهای  ا  هترین عملکرد در این  خش  حاص  از آن

 اند.گ)ارص شده

دهد. مطا ق این شک ، این دو شدکه از سه لایه  ساوتار پیشنهادی  رای شدکه یادگیری و شدکه هد  را نشان می   2شک   

( است. تعداد  ReLU)  21سوساز وطیها از نوب تا ع یکها در این لایهاند. تا ع فعالیت نورونمخهی تماما متد  تشکی  شده

های لایه ورونی  را ر  ا  است و تعداد نورون  𝑎و اصدام    𝑠های حالت  ها در لایه ورودی  را ر  ا مجموب تعداد مولههنورون

 است.  𝑄یک و معر  مقدار 
 

 
 . ساختار شبکه یادگیری و شبکه هدف 2شکل 

 
21 Rectified Linear Unit 

,𝑠لایه ورودی ) 𝑎) 

 نورون 100لایه مخفی با  اولین

 نورون 50دومین لایه مخفی با 

 نورون 50سومین لایه مخفی با 

 

 نورون

 خروجی

Relu 

Relu 

Relu 

𝑄 
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روزرسانی وزن  ا یکدیگر متهاوت  تونه کنید که ساوتار شدکه یادگیری و شدکه هد  کاملا یکسان  وده و تنها در نحوه  ه

 شوند. های شدکه یادگیری محاسده می ر اساس وزن( و 15های شدکه هد   ا استهاده از را طه ) اشند. وزنمی

دهد. مطا ق این شک ، این دو شدکه از سه  ساوتار پیشنهادی  رای شدکه سیاست و شدکه سیاست هد  را نشان می  3شک   

سوساز وطی است.  علاوه تا ع  ها از نوب تا ع یک ها در این لایهاند. تا ع فعالیت نورونلایه مخهی تماما متد  تشکی  شده

نورون تانژانت  فعالیت  تا ع  نوب  از  نورون  22یپر ولیکهها در لایه ورونی  تعداد  تعداد  است.  در لایه ورودی  را ر  ا  ها 

 است.  𝑎های اصدام  های لایه ورونی  را ر  ا تعداد مولههاست و تعداد نورون 𝑠های حالت  مولهه

 

 
 . ساختار شبکه سیاست و شبکه سیاست هدف 3شکل 

 

های شدکه سیاست هد   ا استهاده  تونه کنید که ساوتار شدکه سیاست و شدکه سیاست هد  کاملا یکسان است و وزن

 شوند. روزرسانی می ههای شدکه سیاست ( و  ر اساس وزن16از را طه )

ی  پارامترها سازی مدتنی  ر گرادیان کاهشی تدادفی  ا   ه عنوان یک روص  هینه  23ها از الگوریتو آدام  رای آموزص این شدکه

 . (Kingma & Ba, 2015) شودزیر استهاده می
𝛼 = 0.001, 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999, 𝜖 = 1𝑒−8 

 
22 tanh 
23 Adam 

 (𝑠لایه ورودی )

 

 نورون 100اولین لایه مخفی با 

 نورون 50دومین لایه مخفی با 

 نورون 50سومین لایه مخفی با 

 لایه خروجی

Relu 

Relu 

Relu 

tanh 

𝑎 
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نرخ کاهش نمایی  رای تخمین    𝛽2نرخ کاهش نمایی  رای تخمین گشتاور مرتده اول،    𝛽1نرخ یادگیری،    𝛼که در آن  

 یک مقدار کوچک  رای ثدات عددی الگوریتو است.  𝜖گشتاور مرتده دوم، و  

 الگوریتم حل  ( 4-4

 شود.در ادامه الگوریتو ح  پیشنهادی  ه صورت گام  ه گام ارائه می

)   .1گام   اولیه  یا سرمایه  سهام  سدد  اولیه  سهام𝒱0ارزص  تعداد   ،)( ) (،  𝑛ها  )(،  𝛾 نرخ تخهیف  یادگیری  ضریب   (،𝛼نرخ 

𝐵  (|𝐵| ،)آموزشی    دستههر  مونود در    یهاتعداد نمونه  (،𝜌های شدکه هد  و شدکه سیاست هد  )روزرسانی وزن ه

تجر ه ذویرهتعداد  صا    تجر ه  های  در  ازپخش  آماده𝐷  (|𝐷|)سازی  اولیه  رای  تکرارهای  تعداد  الگوریتو  ،  سازی 

(𝑖𝑡𝑒𝑟𝑠𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝 ( و تعداد ک  تکرارهای الگوریتو ،)𝑖𝑡𝑒𝑟𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙.را مقداردهی اولیه نماید ) 

های  شک ساوتار چند لایه پیشنهادی در های یادگیری، یادگیری هد ، سیاست و سیاست هد  را مطا ق  ا شدکه .2گام 

 ایجاد نمایید. 3و  2

سازی  ازپخش  ( را مقداردهی اولیه نموده و حافظه مر وط  ه ذویره𝜙( و شدکه سیاست ) 𝜃های شدکه یادگیری )وزن  .3گام  

 ( را والی کنید.𝐷تجر ه ) 

را  ه ترتیب  را ر  ا پارامترهای متناظر در شدکه    (−𝜙)  و شدکه سیاست هد   (−𝜃)  مقادیر پارامترهای شدکه هد   .4گام  

 یادگیری و شدکه سیاست در نظر  گیرید.
𝜃− ← 𝜃, 𝜙− ← 𝜙 

فضای اصدام را  ه صورت یک مر ع چند  عدی  ا مقادیر  ین صهر و یک تعریف کنید. تعداد ا عاد این مر ع  را ر  ا   .5گام  

 ها است. تعداد ک  سهام

ها در   ا ماتریس کوواریانس محاسده شده  ر مدنای صیمت پایانی سهامرا  را ر   زمانی  دورهدر انتهای هر  فضای حالت    .6گام  

 نمایید.طول یک سال گذشته تعریف 

 های زیر را تکرار نمایید. نرسیده است گام 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  مقدار الگوریتو  هتکرارهای  تا وصتی .7گام 

 .)ایجاد  ازپخش تجر ه( های زیر را تکرار کنیداید گامتا وصتی  ه آورین دوره زمانی نرسیده .8گام 

را انجام دهید. در    2-8است گام    𝑖𝑡𝑒𝑟𝑠𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝  تا وصتی تعداد تکرارهای گام هشتو کمتر از.  1-8گام  

  روید. 3-8غیر ایندورت  ه گام 

 ه صورت تدادفی از فضای اصدام تعریف شده در گام پنجو انتخاب    را  (هاسهام  )وزن  �̅�  . اصدام2-8گام  

 کنید. 

متناظر  ا آن را  ه   را  ه عنوان ورودی  ه شدکه سیاست داده و اصدام 𝑠 آورین حالت مشاهده شده. 3-8گام 

و آن را   نگاشت نمایید ین صهر و یک   ه  ازه  ورونی شدکه را  سپس    عنوان ورونی شدکه دریافت کنید.

 . نامید �̅�اصدام 

  نامید. 𝑎  اصدام مقیاس شده را  ه  ازه منهی یک و یک نگاشت نمایید و آن را �̅�. اصدام  4-8گام 
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سازی نمایید تا مجموب وزنی آن  را ر  ا نرمال  softmaxرا  ا استهاده از تا ع  �̅�  . اصدام انتخاب شده5-8گام 

 . یک شود

 . نامید 𝑡و آن را   .  ه دوره زمانی یک واحد اضافه نمایید6-8گام 

محاسده نمایید )ماتریس کوواریانس صیمت پایانی    𝑡  را در دوره زمانی ندید𝑠𝑡  (𝑠′  )  . حالت ندید7-8گام  

 ها در یک سال گذشته(. سهام

 محاسده کنید. ( را  ر اساس ارزص ک  سدد سهام و  ه صورت زیر𝑟) 𝑅𝑡پاداص  . 8-8گام 

𝑅𝑡 = 𝒱𝑡−1 [∑
𝑝𝑖,𝑡

𝑐

𝑝𝑖,𝑡−1
𝑐 𝑤𝑖,𝑡−1

𝑛

𝑖=1

] 

>تجر ه   .9-8گام  𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′  ذویره کنید.  𝐷  را در  <

 .های عددی(شدکههای روزرسانی وزنهای زیر را تکرار کنید ) هگام، 8.  ه تعداد تکرارهای گام  9گام 

صرار   𝐵ها را در مجموعه  و آن  نمونه انتخاب کنید  𝐷  های ذویره شده درتجر هاز  |𝐵|   ه تعداد.  1-9گام  

 دهید. 

 ه عنوان    متناظر را   ندید هایرا  ه شدکه سیاست هد  داده و اصدام  𝐵در مجموعه   ′𝑠 هایحالت. 2-9گام  

;′𝜇(𝑠ورونی شدکه )  𝜙−))   دست آورید. ه 

;′𝜇(𝑠  های ندیدو اصدام   𝐵در مجموعه    ′𝑠های  حالت.  3-9گام   𝜙−)     ه در گام صد  را  ه شدکه  دست آمده

,′𝑄(𝑠  مقادیر هد  دهید تا 𝜇(𝑠′; 𝜙−); 𝜃−) ه عنوان ورونی حاص  شوند ندید  متناظر  . 

,𝑄(𝑠را  ه شدکه یادگیری داده و مقادیر    𝐵در مجموعه    𝑎های  و اصدام   𝑠های  حالت.  4-9گام   𝑎; 𝜃)    ه   را

 .دست آورید

 هد  را  ه صورت زیر محاسده کنید.  𝑄مقدار  . 5-9گام 
𝑦(𝑟, 𝑠′) = 𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝜇(𝑠′; 𝜙−); 𝜃−) 

 روزرسانی کنید. های شدکه یادگیری را  ا روص کاهش گرادیان و  ا استهاده از عدارت زیر  هوزن.  6-9گام  

∇𝜃

1

|𝐵|
∑ (𝑦(𝑟, 𝑠′) − 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃))

2

(𝑠,𝑎,𝑟,𝑠′)∈𝐵

 

شدکه    متناظر را  ه عنوان ورونی   هایرا  ه شدکه سیاست داده و اصدام  𝐵در مجموعه    𝑠  هایحالت.  7-9گام  

(𝜇(𝑠; 𝜙))     اصدامه این  دهید    𝑠ی  هاها را  ه همراه همان حالتدست آورید. سپس  یادگیری  تا   ه شدکه 

,𝑄(𝑠 مقادیر 𝜇(𝑠; 𝜙); 𝜃) .ه عنوان ورونی حاص  شوند  

 روزرسانی کنید.را  ا روص کاهش گرادیان و  ا استهاده از عدارت زیر  ه سیاستهای شدکه وزن. 8-9گام 

∇𝜃

1

|𝐵|
∑ 𝑄(𝑠, 𝜇(𝑠; 𝜙); 𝜃)

𝑠∈𝐵

 

 روزرسانی کنید.هسیاست هد  را  ا کمک روا ط زیر  شدکه هد  و  های شدکهوزن. 9-9گام 
𝜃− ← 𝜌𝜃− + (1 − 𝜌)𝜃 

𝜙− ← 𝜌𝜙− + (1 − 𝜌)𝜙 
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 نتایج عددی (5

و عملکرد آن  ا استهاده   سازی شدیادهپ یتونپانویسی ز ان  رنامه در Q یقعم  یتیتقو یادگیری یشنهادی خش مدل پ یندر ا

دهنده شاود داو نون) های تشکی های مر وط  ه شرکتهای واصعی مورد ارزیا ی صرار گرفت.  دین منظور از دادهاز داده

(DJIA( در  ورس نیویورک )NYSE  و  ورس )( دک(نNASDAQ)  آمده    1ها در ندول  استهاده شد که مشخدات آن

آغازین،  الاترین صیمت، کمترین صیمت، صیمت    صیمتتاریخ،    شام اطلاعات روزانه  ها   رای هر یک از این شرکت  است.

  در ز ان پایتون استخراج شد   yfinanceکتا خانه    ا استهاده از  2021اکتدر    31تا    2008مارس    30از   حجو معامله  و  پایانی

 Yahoo! Finance  گیری از های مالی را  ا  هرهاین کتا خانه امکان دانلود داده  شود.روز معاملاتی می  3422که شام   

API  سازدمهیا می  (Aroussi, 2024) ا پردازنده  ستهاده از یک کامپیوتر   ا ااین  خش    . نتایCorei7  20  یو حافظه تدادف  

 است. شده  حاص   یگا ایتگ

 

 های مدنظر در این مطالعه. مشخصات شرکت1جدول 
 نام شرکت نماد  نام شرکت نماد 

AAPL Apple Inc . JPM JPMorgan Chase & Co . 

AMGN Amgen Inc . KO The Coca-Cola Company 

AXP American Express Company MCD McDonald's Corporation 

BA The Boeing Company MMM 3M Company 

CAT Caterpillar Inc . MRK Merck & Co., Inc . 

CRM Salesforce, Inc . MSFT Microsoft Corporation 

CSCO Cisco Systems, Inc . NKE NIKE, Inc . 

CVX Chevron Corporation PG The Procter & Gamble Company 

DIS The Walt Disney Company TRV The Travelers Companies, Inc . 

GS The Goldman Sachs Group, Inc . UNH UnitedHealth Group Incorporated 

HD The Home Depot, Inc . V Visa Inc. 

HON Honeywell International Inc . VZ Verizon Communications Inc . 

IBM 
International Business Machines 

Corporation 
WBA Walgreens Boots Alliance, Inc . 

INTC Intel Corporation WMT Walmart Inc. 

JNJ Johnson & Johnson   

 

آوری شده در این  های نمع ا کمک دادههای آموزص از آزمون انتخاب شد.   رای نداسازی داده  2020اکتدر    30تاریخ  

ها  ه داده آموزص   ندی داده(. در این شک   خش 4توان نمودار شمعی سهام شرکت اپ  را ترسیو نمود )شک   پژوهش می

 و آزمون  ا استهاده از یک وط عمودی در سمت راست نمودار نشان داده شده است. 
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 ش یسهام شرکت اپل در طول دوره آزمون و آزما ینمودار شمع. 4شکل 

 

داده روی  پیشنهادی  ر  الگوریتو  آموزص  از  داده عد  روی  آن  ر  نتای   آموزص،  شد.های  آزمون  ررسی  مقادیر    های 

 ارائه شده است.  2پارامترهای مورد استهاده  رای آموزص این الگوریتو در ندول 

 

 پارامترهای مورد استفاده در الگوریتم پیشنهادی مقادیر . 2جدول 
 مقدار پارامتر مقدار پارامتر

𝒱0 1,000,000 |𝐵| 128 

𝑛 29 |𝐷| 50,000 

𝛾 0.99 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑠𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝 100 

𝛼 0.001 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 50,000 

𝜌 0.995   

 

این الگوریتو، از مقایسه نتای  آن  ا دو استراتژی سرمایه گذاری  استراتژی سرمایه)مرسوم  گذاری   رای ارزیا ی عملکرد 

واریانس  استراتژی کمینه  و  تقویتیغیرفعال  یادگیری  الگوریتو  دو  و  )  ی سازینه ه )  عمیق  (  پروکسیمال  و PPOسیاست   )

 .که در ادامه  ه شرح مختدری از هر یک وواهیو پرداوت استهاده شد ((SAC) 24منتقد نرم- ازیگر

گر  ه نای ورید و  گذاری است و در آن معاملههای شناوته شده سرمایهگذاری غیرفعال یکی از روصاستراتژی سرمایه

 ,Malkiel)  نمایدهای صا   معامله میها یا صندوقهای مختلف، اصدام  ه ورید و فروص شاودفروص مستقیو سهام شرکت

های مورد استهاده در این پژوهش، نتای  الگوریتو پیشنهادی را  ا  ازده حاص  از ورید و .  ا تونه  ه سهام شرکت(2003

های مالی در  ورس  ترین شاودمقایسه وواهیو کرد. شاود داو نون) یکی از مهو(  DJIA)فروص شاود داو نون)  

در دوره زمانی متناظر    DJIAشاود   ه  در این راستا ا تدا اطلاعات مر وط    آمریکا و  ه نوعی نشانگر عملکرد  ازار است.

  این   شود. سپس  ازده روازنهاستخراج میهای تاریخی مونود  از داده  yfinanceهای آزمون  ا استهاده از کتا خانه   ا داده

و    شاود شده  کتا خانه   ا  هرهمحاسده  از  شاود    pyfolioگیری  نهایی  می  DJIAدرصد  ازده  گردد  محاسده 

(Quantopian Inc, 2019 .) 

 
24 Soft Actor-Critic 
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های شناوته شده است که  ه دندال ایجاد تعادلی  ین  ( یکی دیگر از استراتژیMin-Varianceاستراتژی کمینه واریانس )

.  دین منظور این استراتژی  ا ایجاد تنوب در سدد سهام سعی دارد تا ضمن رسیدن  ه  (Ang, 2012)  ریسک و سود است

یافتن سدد سهام  هینه مدتنی  ر استراتژی کمینه واریانس از کتا خانه   رای    را کاهش دهد.  )واریانس(  سود  یشتر می)ان ریسک

PyPortfolioOpt  ( کمک گرفته شده استMartin, 2021.)    این کتا خانه  ا محاسده ماتریس کوواریانس  رای دادهای

نماید که ترکیب وزنی در سدد سهام را در هر دوره  ه نحوی ارائه دهد که  ها سعی میآزمون  ر مدنای تاریخچه  ازده سهام

 می)ان واریانس کمینه شود. 

  ( است کهPGیان سیاست )گرادهای مدتنی  ر  وانواده ندیدی از روص(  PPOسیاست پروکسیمال )  ی سازینه هالگوریتو  

روزرسانی سیاست در هر گام، پایداری یادگیری را  هدود  خشد.  دین منظور این  سعی دارد  ا محدود کردن تغییرات در  ه

کند  ه نحوی که نسدت تغییر سیاست در هر گام  روزرسانی سیاست استهاده میکارانه  رای  هالگوریتو از یک روص محافظه

 رای این محدودسازی از تا ع هد  ندیدی  ا نام تا ع هد  نایگ)ین  نسدت  ه گام صد  در یک  ازه مشخد صرار گیرد. 

های شدکه سیاست نلوگیری  ه عم   های  )رگ و نوعا مخرب در وزنروزرسانیشود تا از  ه هره گرفته می  25 ریده شده 

 (. Schulman et al., 2017آید )

یک روص  دون مدل و مدتنی  ر  یشینه آنتروپی است. در این روص  ازیگر سعی دارد  (  SACمنتقد نرم )-الگوریتو  ازیگر

که  ازیگر در رسیدن  است   ه دندال آن  این روص   ه عدارت دیگر  تا علاوه  ر پاداص مورد انتظار، آنتروپی را نی)  یشینه نماید.  

های تدادفی  ال یادگیری سیاست ه صورت تدادفی عم  نماید. این الگوریتو  ه دند نی)   ه هد  موفق شود و تا نای ممکن  

کند و   ا استهاده از  یشینه کردن آنتروپی در تا ع ارزص و سیاست است که هو از همگرایی زودرس سیاست نلوگیری می

 (. Haarnoja et al., 2018شود )هو مونب کاوص  یشتر فضای حالت می

را    3ندول   پیشنهادی  الگوریتو  مقایسه  های آزمون   ر روی دادهعملکرد  پیاده ا  در  از  از  نتای  حاص   استهاده  سازی و 

مطا ق این ندول الگوریتو    دهد.نشان می  SACو الگوریتو    PPO، الگوریتو  استراتژی کمینه واریانس   ،شاود داو نون)

الگوریتوسایر استراتژیدرصد  هترین عملکرد را در  ین    35.6پیشنهادی  ا مجموب  ازده   مورد  ررسی داشته    های ها و 

الگوریتو پیشنهادی  یشترین مقدار است که نشانگر آن است که این استراتژی    (Sharpe, 1994)  است.  علاوه نسدت شار 

 سازی  ین سود و ریسک عملکرد  هتری دارد. در متعادل

 

 های یادگیری تقویتی عمیق و الگوریتم های مرسوم. مقایسه الگوریتم پیشنهادی با استراتژی 3جدول 

Min-Varianve DJIA PPO SAC Deep Q-learning 
 ی استراتژ

 شاخص 

 سرمایه اولیه 1,000,000 1,000,000 1,000,000 1,000,000 1,000,000

 سرمایه نهایی 1,355,700 1,328,128 1,327,503 1,330,343 1,158,860

 درصد بازده 35.6% 32.8% 32.7% 33.0% 15.9%

 
25 Clipped Surrogate Objective Function 
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Min-Varianve DJIA PPO SAC Deep Q-learning 
 ی استراتژ

 شاخص 

 نسبت شارپ 2.40 2.30 2.33 2.36 1.52

 

دهد. مطا ق  های مورد  ررسی را  ه صورت روزانه و در طول  ازه آزمون نشان میمجموب  ازده هر یک از استراتژی  5شک   

الگوریتو پیشنهادی  ه صورت روزانه نی) عملکرد  هتری را در ک  دوره زمانی آزمون نسدت شود که این شک  مشاهده می

 دارد. مورد  ررسی های یادگیری تقویتی عمیقو الگوریتو های مرسوم ه سایر استراتژی

 

 
 های یادگیری تقویتی عمیقو الگوریتم  های مرسوم. عملکرد الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با استراتژی5شکل 

 

  ترسیو شده است.   6در طول دوره آزمون در شک     26 رای  ررسی  یشتر کار رد الگوریتو پیشنهادی، می)ان افت سرمایه 

  ، های واصعی در  یشترین حالتاز الگوریتو پیشنهادی  ر روی داده  حاص شود استراتژی آنچه در این شک  دیده می مطا ق

نی)  .  علاوه این افت سرمایه  گذاری استکه مقدار صا   صدولی در سرمایهشود  رو رو میدرصد    5ای کمتر از  افت سرمایه ا  

های ذاتی در  ازارهای  . افت و وی) سرمایه یکی از ویژگیاست  گذاری ندران شدهدر انتهای دوره سرمایهمطا ق شک   

استهاده از استراتژی است که  تواند  گذاری موفقدر یک سرمایه کنندهمالی  ه ویژه مدیریت سدد سهام است و عام  تعیین 

که  ا تونه  ه نتای   ه دست آمده الگوریتو    و عین حال  ه سود صا   صدولی  رسد  این نوسانات را در  ازه معقولی حهظ نماید

 و ی از عهده این کار  رآمده است.و  پیشنهادی  ه

 

 
26 Drawdown 
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 . افت سرمایه الگوریتم پیشنهادی در طول دوره آزمون 6شکل 

 

مطا ق آنچه در این شک  نمایش داده  دهد. الگوریتو پیشنهادی نشان می  کارگیریتوزیع ماهانه  ازده سرمایه را  ا   7شک  

از   درصد است که نرخ  ازده ماهانه وو ی در  ازار سرمایه  ه حساب    5/2شده است، میانگین  ازده سرمایه ماهانه  یش 

نی)  ه  الای    آید.می سرمایه  سالانه  دیگر  ازده  )شک     35از سوی  است  رسیده  الگوریتو  5درصد  کار ردپذیری  که   )

 دهد.پیشنهادی را نشان می

 

 
 الگوریتم پیشنهادی در طول دوره آزمون بازده توزیع ماهانه . 7شکل 

 

 گیرینتیجه (6

ا از  راهکاری  رای  ین هد   ارائه  تقویتی  ود.  سهام    سدد  سازی هینه  پژوهش  یادگیری  امدتنی  ر  دندال    ین در  راستا  ه 

گیری در  ازار آموزص دهد. این  که  تواند عام  هوشمندی را  رای تدمیو   ودیوو فروص سهام    یدور  ی را  یتمیالگور
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  ایو فروص مجموعه  یدمشخد اصدام  ه ور  یزمان  هایدورهدر طول  عام  در تعام   ا محیط یاد وواهد گرفت که چگونه  

سازی مساله  در ادامه  ه منظور مدلشود.    یشینهسدد سهام    یانیکه ارزص پا  یشده کند  ه نحو  یفتعر  یش از پ  یهااز سهام

تدمیو فرایند  عمیق  از  شدکه  مدنای  الگوریتمی  ر  نهایت  در  و  کردیو  استهاده  مارکف  فروص   Qگیری  و  ورید   رای 

 الگوریتمی سهام پیشنهاد شد.

از سهام واصعی  داده  از یک مجموعه  استهاده  ن)دک  ه  ررسی کارایی   ا  و  ورس  نیویورک  در  ورس  معامله شده  های 

  Qها نشان داد که ساوتار شدکه پیشنهادی  رای یادگیری تقویتی عمیق  الگوریتو مورد اشاره پرداوتیو. نتای  این  ررسی

گذاری های مرسوم سرمایهریسک دست یا د و در مقایسه  ا استراتژی  ی)انمسازی پاداص  ه کمترین  تواند ضمن  یشینهمی

درصد  ه دست دهد.    35نظیر شاود داو نون) و روص کمینه واریانس عملکرد  هتری داشته  اشد و  ازدهی  یش از  

عمیق   یادگیری  الگوریتو  می  Q نا راین  پژوهش  این  پیشنهادی  روص  عنوان  تدمیو ه  سرمایهتواند  ه  در گیری  گذاران 

  ازارهای مالی کمک نماید.

های  های از پیش آموزص داده شده  ه دندال  هدود ساوتار و عملکرد شدکهتوان  ا استهاده از شدکههای آتی می رای پژوهش 

هایی  ه یکی از روندهای نذاب در حوزه هوص مدنوعی تددی  شده  پیشنهادی در این پژوهش  ود. استهاده از چنین شدکه

.  ا این  منجر شودهای پیشنهادی  هدودهای چمشگیری در ورونی شدکه  ه تواندمی مورد مطالعه وب مسالهناست و  سته  ه 

اف)اری  های عمیق سنتی  ه منا ع سختهای از پیش آموزص داده شده در مقایسه  ا شدکهحال  اید تونه کرد که نوعا این مدل

 علاوه معمولا  رای آموزص چنین    دهد.ها را در موارد واصعی کاهش می یشتری نیاز دارند که همین امر کار ردپذیری آن 

دادهمدل  دادههایی  ه  که  حالی  در  است  نیاز  زیادی  مشک   اید های  این  و  رای ح   است  محدود  مالی  های  ازارهای 

یادگیری تقویتی    یهاعملکرد الگوریتو پیشنهادی را  ا سایر الگوریتو  آتی،ژوهش  پتوان در  در نهایت می  راهکاری اندیشید.

و  ا  ینش  کرد  مقایسه  پژوهش  پیشینه  در  مونود  ترکیب  عمیق  یا  و  پیشنهادی  روص  دندال  هدود  آن  ه  از  حاص   های 

  ود.  سهامگذاری در  ازار های مختلف  رای رسیدن  ه استراتژی  هینه  رای سرمایهروص
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