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بر   نهیبه یپرتفو لیانتخاب سهام و تشک ی برا تز مارکوی–SVM ی بیمدل ترک

 ی ادیبن یهاشاخص هیپا

 چکیده 

  ی در بازارها  ژه یوبه  ،یگذارهیسرما  ماتیتصم  یسازنهیبه  ، یمال  یبازارها  داریپرنوسان و ناپا  طیدر شرا

انتخاب و    یبرا  یبیترک  یچارچوب  یاب یو ارز  یپژوهش، طراح  نیدوچندان دارد. هدف ا  یتینوظهور، اهم

سرما  یپرتفو  صیتخص بازار  در  الگور  رانیا  ه یسهام  آن  در  که   یبرا  ن یماش  یریادگی   یهاتمیاست 

 یاد یبن  یهاداده.  شوند یکار گرفته مبه  یپرتفو  یسازنه یبه  یبرا  تزیو مدل مارکو  هاییدارا  نشیگزشیپ 

پنجره    42و در قالب    یگردآور  140۳تا آذر    1۳92  نیدوره فرورد  یشرکت بورس تهران ط  15۷  یمتیو ق

پاک  یزمان از  نرمال  یسازپردازش شد. پس  الگور  ،یسازو    م،یشامل درخت تصم  یبندطبقه  تمیچهار 

تصادف  ماش  کی لجست  ونیرگرس  ، یجنگل  پشت  نیو  مدل  بانیبردار  عملکرد  شدند.  داده  با  آموزش  ها 

با صحت   بانیبردار پشت  ن یشد و ماش  دهیسنج F1 ازیو امت  یمانند صحت، دقت، بازخوان  یی هاشاخص

 یشامل وزن مساو   یپرتفو  یعملکرد را داشت. سپس دو استراتژ   نیبهتر  ٪۷1.۸برابر   F1 ازیو امت  ۶1٪

به ب  تزیمارکو  یسازنه یو  پ   یسازنه یشی با هدف  نتاشدند  یسازادهینسبت شارپ  پرتفو  جی.  داد   ی نشان 

،  (٪45.۸)  یو شاخص بازار از نظر بازده تجمع  یوزن مساو  ینسبت به پرتفو  تزیبر مدل مارکو  یمبتن

متعادل   یو حفظ بتا  هیدارد و در کنترل افت سرما یجنسن عملکرد برتر ی، و آلفا(0.52نسبت شارپ )

 ک ی با مدل کلاس  نیماش  یریادگی  یها تمیالگور  یسازکپارچهیپژوهش در    ن یا  یاصل  ینوآور.  موفق بود  زین

به مرحله   فیضع  لیاز ورود سهام با پتانس  یریو جلوگ  ها یدقت ورود  یاست که موجب ارتقا  تزیمارکو

  نشیگزشیپ  یمدل برا نیو انتخاب کاراتر تمیزمان چند الگورهم یابی ارز ن،ی. همچنشودیم یسازنه یبه

ها  نمونه   نیاز نخست  یکیعنوان  چارچوب به  نیکرده است. ا  جادیا  یو عمل  یارزش افزوده علم  ها،ییدارا

 نوظهور باشد.  یبازارها ریسا یبرا  میو قابل تعم نینو ییالگو تواندیم ران،یا هیدر بازار سرما

 ی دیکل  کلمات

 ، نسبت    (SVM) الگوریتم ماشین بردار پشتیبان  تز،یمدل مارکو  ،یپرتفو  یسازنهیبهانتخاب سهام،  

 شارپ
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 مقدمه 

های مالی موجب شده است  پردازی و رشد نمایی دادههای دادههای اخیر، پیشرفت فناوریدر سال

و تصمیمکه روش از دست بدهند.  های سنتی تحلیل  را  بازارهای مالی، کارایی گذشته خود  گیری در 

را افزایش    های هوشمندهای اقتصادی و ساختار پیچیده بازار، نیاز به مدلنوسانات شدید قیمتی، شوک

های نوسانات بالا و هزینه  در بازارهای نوظهور مانند ایران، وجود(.  140۳داده است )رحمانی و ابراهیمی،  

  . ( 1402زاده و همکاران،  سازد )کیانیهای کلاسیک را بیش از پیش نمایان میاطلاعاتی زیاد، ضعف مدل

 میانگین   چون  هاییورودی   صحت  به  شدتبه  ،(1952)مارکویتز،    1مارکویتز   واریانس  مدل کلاسیک میانگی

 انتخاب  به   منجر  تواند می  هاورودی  این  در   خطا   هرگونه  است؛  وابسته  کوواریانس   ماتریس  و   بازده 

 (.1401  نظری، و  کریمی) شود پرتفوی کارایی کاهش  و  نامناسب هایدارایی

الگوریتم الگوهای پنهان در دادهدر این میان،  با توانایی شناسایی  های مالی،  های یادگیری ماشین 

پیشمی برای  کارآمد  ابزاری  داراییتوانند  باشندگزینش  مارکویتز  به مدل  ورود  از  پیش  و    ها  )دهقانی 

بنابراین، مسئله اصلی این پژوهش آن است که آیا استفاده    (.1400؛ هاشمی و همکاران،  1۳9۸همکاران،  

 مارکویتز  مدل هایورودی کیفیت تواندمی هادارایی گزینشپیشهای یادگیری ماشین در مرحله از مدل

 ؟ گردد ریسک با شدهتعدیل بازدهی  نظر از پرتفوی عملکرد ارتقای به منجر و داده بهبود را

بردار پشتیبانالگوریتم  پنهان در داده 2(SVM) هایی مانند ماشین  الگوهای  بنیادی و  قادرند  های 

در محیط بازار   . قیمتی را شناسایی کرده و سهامی با عملکرد بالقوه بهتر از شاخص بازار را انتخاب کنند

روست، طراحی های ساختاری روبهسرمایه ایران که با نوسانات شدید، عدم تقارن اطلاعاتی و محدودیت

داده و  تصمیممحور میچارچوبی هوشمند  سرمایه تواند  به گیری  را  بخشد. گذاران  بهبود  معناداری    طور 

تواند منجر به  های یادگیری ماشین در انتخاب سهام، میکارگیری الگوریتم اند که بهها نشان دادهپژوهش

 .(1402های کاراتر شود )محمدی و جعفری، های پایدارتر و پرتفویگیری تصمیم

سازی پرتفوی است که در آن ی چارچوبی هوشمند برای انتخاب و بهینهدنبال ارائهاین پژوهش به

های بنیادی شناسایی شده و سپس  کمک الگوریتم یادگیری ماشین و دادهسهام با پتانسیل رشد بالا به

 .شودسازی نسبت شارپ بهینه میمنظور بیشینه با مدل مارکویتز به

سازی اهداف فرعی شامل ارزیابی عملکرد الگوریتم یادگیری ماشین در انتخاب سهام، مقایسه بهینه

هایی  ها با شاخصپرتفوی با مدل مارکویتز با پرتفوی وزن مساوی، و تحلیل ریسک و پایداری پرتفوی

 .مانند نسبت شارپ و آلفای جنسن است
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به آیا  که  است  این  پژوهش  این  اصلی  مدلپرسش  مرحلهکارگیری  در  ماشین  یادگیری  ی های 

  شده با ریسک بهبود بخشد. تواند عملکرد پرتفوی نهایی را از نظر بازدهی تعدیلها میگزینش داراییپیش

های یادگیری ماشین موجب شود: نخست، استفاده از الگوریتمبر اساس این پرسش، سه فرضیه مطرح می

به روش نسبت  انتخاب سهام  در  یادگیری افزایش دقت  الگوریتم  ترکیب  های سنتی خواهد شد. دوم، 

تواند نسبت شارپ پرتفوی را در مقایسه با پرتفوی وزن مساوی بهبود دهد.  ماشین با مدل مارکویتز می

سبت به پرتفوی سنتی  سوم، پرتفوی حاصل از این رویکرد ترکیبی، از پایداری بالاتر و ریسک کمتری ن

 . برخوردار خواهد بود

های یادگیری ماشین  ی چارچوبی ترکیبی و بومی است که از الگوریتمنوآوری این تحقیق در توسعه

کند. این رویکرد، برای سازی پرتفوی استفاده میها و مدل مارکویتز برای بهینه گزینش داراییبرای پیش

سازی شده و نشان داده که الگوریتم ماشین بردار پشتیبان توانایی  بار در بازار سرمایه ایران پیادهنخستین 

های های بنیادی با الگوریتمها را دارد. ادغام دادهشناسایی سهام برتر با دقت بالاتر نسبت به سایر روش 

ورودی پرتفویهای مدلهوشمند،  و  کرده  تقویت  را  مقاومهای کلاسیک  و  های  نوسانات  برابر  در  تری 

نوظهور و محیطقابلیت تعمیم    رویکرداین    سازد. ها میریسک  بازارهای  با دادهبه سایر  های های مالی 

 . گذاران و مؤسسات مالی مفید استعنوان الگویی عملی برای سرمایهمحدود را دارد و به

 مبانی نظری پژوهش

معرفی شد و نقطه عطفی در علم مالی و    نظریه نوین پرتفوی برای نخستین بار توسط هری مارکویتز

شود. مدل پیشنهادی مارکویتز با هدف دستیابی به ترکیبی بهینه از گذاری محسوب میمدیریت سرمایه

یا  ها، تلاش میدارایی از ریسک حداکثر کرده  ازای سطح معینی  را در  پرتفوی  انتظار  بازده مورد  کند 

 . (1952،۸0ریسک را برای یک سطح معین از بازدهی به حداقل برساند )مارکویتز، 

 پرتفوی   ریسک  و  شودمی  تعریف  ها دارایی  بازده  وزنی  میانگین  صورتبه  پرتفوی  بازده  مدل،   این  در

  کوواریانس  لحاظ  با   ها دارایی  ترکیبی  واریانس   تر،دقیق  طوربه  یا  پرتفوی  بازده  معیار   انحراف  طریق  از  نیز

 تعریف   2پرتفوی با رابطه    و واریانس  1انتظار با رابطه    مورد  بازده  گردد. فرمولمی  محاسبه  هاآن   بین

 شود. می
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است   i بازده مورد انتظار دارایی  E(Rᵢ)دهد،  در پرتفوی را نشان می i وزن دارایی  wᵢ،  این روابطدر  

ها  کند، که میزان همبستگی و پراکندگی بازدهرا مشخص می j و i های داراییکوواریانس بین بازده  σᵢⱼو

 دهد. نسبت به یکدیگر را نشان می

ریزی درجه دوم تعریف صورت یک مسئله برنامهسازی پرتفوی به در چارچوب نظریه مارکویتز، بهینه

ها  هایی مانند جمع وزن داراییسازی واریانس پرتفوی با رعایت محدودیتشود که هدف آن کمینهمی

 . اندنشان داده شده 4و  ۳برابر با یک و دستیابی به سطح مشخصی از بازده است. این روابط در معادلات 

های  ماتریس کوواریانس بازدهΣ ها در پرتفوی است،  دهنده بردار وزن دارایی نشانw در این مدل،  

بردار μ کند، و  ها را منعکس میدهد که میزان همبستگی و پراکندگی بین بازدهها را نشان میدارایی

گذار بیانگر بازده هدف پرتفوی است که سرمایهμₚ شود. همچنین،  بازده مورد انتظار هر دارایی را شامل می

 . ها به آن دست یابدقصد دارد با ترکیب بهینه دارایی

گیری بازده  معرفی شد، معیاری برای اندازه  (19۶۶)  ۳بار توسط ویلیام شارپنسبت شارپ که نخستین 

 پذیری )انحراف معیار بازده( است مازاد پرتفوی نسبت به نرخ بازده بدون ریسک، در ازای واحدی از نوسان

  اند در ادبیات مالی معیارهای متعددی برای تعدیل بازده بر اساس ریسک ارائه شده  .(1۳۸  ، 19۶۶شارپ،  )

 مقایسه شده است. 1در جدول ها ترین آنکه مهم

 ( ۱رابطه
𝑬(𝑹𝒑) =∑𝒘𝒊𝑬(𝑹𝒊)

𝒏

𝒊=𝟏

 

 

σ𝑝 ( ۲رابطه
2 =∑∑𝑤𝑖𝑤𝑗σ𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

𝐌𝐢𝐧 ( ۳رابطه
𝒘

𝒘𝑻𝚺𝒘 

𝑤𝑖∑ ( ۴رابطه

𝑛

𝑖=1

= 1,  𝑤𝑇μ = μ𝑝 

 



 4401  پائیز / ۶4شماره    /1۶دوره   /رفصلنامه مهندسی مالی و مدیریت اوراق بهادا

 

 
۶ 

 مقایسه معیارهای ارزیابی عملکرد پرتفوی   -1  جدول

Table 1 – Comparison of Portfolio Performance Evaluation Metrics 

 کاربرد رایج  هامحدودیت مزایا  نوع ریسک  معیار  ف یرد

1 
نسبت  

 شارپ 

انحراف معیار  

 کل

ساده و رایج،  

مناسب برای  

 مقایسه 

به نوسانات  حساس  

 مثبت و منفی

ارزیابی عملکرد  

شده با ریسک  تعدیل

 کل

2 
نسبت  

 ترینور

)ریسک    بتا

 سیستماتیک( 

مناسب در  

 چارچوب

CAPM 

نیازمند برآورد  

 دقیق بتا

های  پرتفوی 

 شده سازی متنوع

۳ 
نسبت  

 سورتینو 

انحراف معیار  

 منفی

تمرکز بر نوسانات  

 منفی

تر از شارپ،  پیچیده 

 کمتر رایج

های  استراتژی 

 کارانه محافظه 

4 
آلفای  

 جنسن 

ریسک  

 سیستماتیک

ارزیابی عملکرد  

مطلق نسبت به  

 بازار 

 حساس به دقت  

 CAPM   مدل

تحلیل بازده اضافی 

 فعال 

5 
نسبت  

 کالمار 
 4افت سرمایه 

مناسب برای  

تحلیل ریسک  

 سقوط شدید 

های  نیازمند داده 

 بلندمدت و پیوسته 

های  استراتژی 

 پرریسک یا پرتلاطم 

  این   در.  رودمی  شمار  به  بهادار  اوراق   واقعی  ارزش  ارزیابی  در  اصلی  رویکردهای  از  یکی  5بنیادی  تحلیل

.  است  هاشرکت   سودآوری  توان  و   عملیاتی،  عملکرد  مالی،   وضعیت  بررسی  بر  اصلی  تمرکز  تحلیل،  نوع

 برای  معیارهایی  که  هستند  هاشرکت  مالی  هایصورت   از  شدهاستخراج   عددی   مقادیر  بنیادی،  هایشاخص

 دهند. می ارائه شرکت  آتی رشد  و مالی،  اهرم نقدینگی،  عملیاتی،  کارایی سودآوری، ارزیابی

های با پتانسیل رشد پایدار و وضعیت مالی سالم  ها، شناسایی شرکتشاخص  این   هدف استفاده از

  است. برخلاف تحلیل تکنیکال که بر رفتار گذشته قیمت تمرکز دارد، تحلیل بنیادی بر »ارزش ذاتی« و
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پژوهش، تمرکز بر پرکاربردترین شاخص»درون  اقتصادی« دارایی تأکید دارد. در این  های بنیادی مایه 

 .ها اشاره شده استبه آن 2جدول است که در 

 های بنیادی پرکابرد در ادبیاتشاخص  -   2ل  جدو

Table 2 – Common Fundamental Indicators in the Literature 

 کاربرد  تعریف  شاخص

6P/E  سنجش ارزندگی سهم نسبت قیمت بازار به سود هر سهم 

7ROE  سنجش توان سودآوری نسبت به سرمایه   سود خالص / حقوق صاحبان سهام 

8ROA ارزیابی کارایی استفاده از منابع در تولید سود  ها سود خالص / کل دارایی 

9P/B   مقایسه قیمت سهام با دارایی خالص شرکت  قیمت بازار / ارزش دفتری 

 نسبت جاری 
ارزیابی توانایی شرکت در ایفای تعهدات   دارایی جاری / بدهی جاری 

 مدت کوتاه 

 هاسنجش کارایی عملیاتی و کنترل هزینه سود خالص / فروش خالص  حاشیه سود خالص 

 پژوهش   ۀ نیشیپمرور  

از مهم بهینهترین حوزهیکی  انتخاب و  سازی پرتفوی  های کاربردی یادگیری ماشین در امور مالی، 

هاست که ضمن دستیابی  ای از داراییگذاری است. هدف اصلی در این حوزه، یافتن ترکیب بهینهسرمایه

 گذاری را به حداقل برساند. در این زمینه، مدل کلاسیک میانگینبه بازده مناسب، ریسک کلی سرمایه

ای داشته است. با این حال، فرضیات محدودکننده  کننده، نقش تعیین(1952)مارکویتز،    مارکویتز  واریانس

سوی ها و ثبات ماتریس کوواریانس، سبب شده است تا پژوهشگران بهاین مدل، مانند توزیع نرمال بازده

 .(2020و همکاران،  10محور گرایش پیدا کنند )اولیویراهای ترکیبی و دادهمدل

  سهام  گزینش پیش  برای SVM الگوریتم  از  گیریبهره  با   ( در مطالعه خود2024و همکاران )  11سیلوا 

 نسبت   که  کنند  طراحی  پرتفویی  توانستند  ها،دارایی  وزن  بهینه  تخصیص  برای  مارکویتز  مدل  از  استفاده  و

 پایه   هایاستراتژی  سایر  و   بازار  شاخص  به   نسبت  بهتری  تجمعی  عملکرد  و   مثبت  آلفای  بالاتر،   شارپ
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 از  و   است  شده  گرفته  نظر  در  حاضر  پژوهش  عملی   و   نظری  هایپایه  از  یکی  عنوانبه  مقاله  این.  داشت

  شده   گیریبهره  حاضر  تحقیق  تجربی  چارچوب  طراحی  برای  نیز آن  پایانی بخش   در  شده ارائه   پیشنهادات

 است.

 یبه بررس یمطالعات متعدد  ،یها در حوزه مال داده لیتحل نینو یها ک یاز تکن یریگبهره یدر راستا

  سک،یر  لیسهام، تحل  یبندبازار، رتبه   ینیبشیپ   رینظ  ییهادر حوزه  ن یماش  یریادگی   یهاعملکرد مدل

 ی ها استفاده از شبکه  ا ( ب201۸و کراوس )  شرینمونه، ف  یاند. براپرداخته   یپرتفو  یسازنهیکشف تقلب و به

پرداخته و گزارش کردند که   S&P500 روند شاخص ی نیبشیبه پ  (LSTM)12 حافظه بلندمدت یعصب

با دقت LSTM مدل بهتر  ۶5تا    ۶0  نیب  یتوانسته است  عملکرد    ی سنت  یهانسبت به روش  یدرصد، 

امر باشد،  ب  یداشته  شناسا  قیعم  یهاشبکه  یبالا  تیظرف   انگریکه  در   دهیچیپ   ی زمان  یالگوها  یی در 

 . است یمال   یهاداده

ی  هاتمیسهام، الگور  نشیگزشیو پ   یبندمنظور رتبه ( به2021و همکاران )  یل  گر،ید  یامطالعه  در

نسبت   ریها نظشرکت  یادیبن  یهاداده  هیرا بر پا  یمصنوع   یو شبکه عصب RF(، SVM(13جنگل تصادفی 

به   متیو نسبت ق (ROA) هایی، بازده دارا(ROE) ، بازده حقوق صاحبان سهام(P/E) به درآمد  متیق

 ی اد یبن  یهابا شاخص RF تمیالگور  بیها نشان داد که ترکآن  ج یکار گرفتند. نتابه  (P/B) ی ترارزش دف

 . ارائه دهد نیسهام پربازده در بورس چ ییدرصد در شناسا  ۷۳٫1معادل  یتوانسته است دقت

)  14لسمن   ،یاعتبار  سکیر  لیحوزه تحل  در به مقا 2015و همکاران  از    یهاتمیالگور  سهی(  متداول 

پژوهش    ن یا  یورود  یهاپرداختند. داده  نگیبوست  انیو گراد  میدرخت تصم  ک،یلجست  ونی جمله رگرس

از آن بود که مدل    ی حاک  ها افتهیبود.    ی و سابقه بانک  ها یبده   ،یدرآمد مشتر  ل یاز قب  ی شامل اطلاعات 

پ   یقبولقابل  اریعملکرد بس درصد  ۸9با دقت    نگیبوست  انیگراد ها از خود نشان نکول وام  ینیبشیدر 

 .داده است

 یسازنه یمحور، انتخاب و بهداده  نینو  یهادر استفاده از روش   یکاربرد  یهاحوزه   نیتراز مهم  یکی

طور در داخل کشور انجام شده که به   یمتعدد  یهاپژوهش  نه،یزم  نی است. در ا  یگذاره یسرما  یپرتفو

اند.  ن تمرکز داشته یماش  یریادگیو    یآمار  یهامدل   قیتلف  قی از طر  یبر بهبود عملکرد پرتفو  یتوجهقابل

نوراحمد  یبرا )  ینمونه،  همکاران  به(  2021و  خوشه   یریکارگبا   یپرتفو   یمراتبسلسله   یبندروش 

 (HRP)15در بورس اوراق بهادار تهران نشان دادند که   تزیمارکو  انسیآن با مدل حداقل وار  سهیو مقا
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در برابر نوسانات  یشتریب یداریحال از پا نیداشته و در ع  ینسبت شارپ بالاتر HRP حاصل از  یپرتفو

 . بازار برخوردار است

  ه یسهام بر پا  نش یگزشیپ   یمرحله   بی، ترک(2022مزرعه و همکاران )  یدر پژوهش باقر  ن،یهمچن

الگور  RFو     SVMاز    نیماش  یریادگی   ی هاتم یالگور خاکستر  یسازنهیبه  تمیبا  گرگ   یچندهدفه 

(MOGWO) 16نتا   تواند یم  ادشدهی  یبینشان داد که چارچوب ترک  لعه مطا  ن یا  جیبه کار گرفته شد. 

 . گردد  یسنت یهابا مدل سهی در مقا کیستماتیس سکیو کاهش ر یبازده پرتفو شیمنجر به افزا

 جمعبندی و شکاف تحقیق 

الگوریتممرور مطالعات داخلی و خارجی نشان می از  با وجود رشد چشمگیر استفاده  های  دهد که 

های سازی پرتفوی، هنوز شکافبینی بازده سهام و بهینه های مالی، پیشیادگیری ماشین در تحلیل داده

المللی مانند مطالعات سیلوا و همکاران های بینمهمی در این حوزه وجود دارد. نخست، اغلب پژوهش

یافته متمرکز بوده و به بازارهای ( بر بازارهای توسعه 2021( و چن و همکاران )2025(، نگوین )2024)

هایی مانند نوسان بالا، عدم تقارن اطلاعاتی و رفتار اند. ویژگینوظهور همچون بورس تهران کمتر پرداخته

 .سازدها را دشوار میژوهشگذاران در این بازارها، تعمیم نتایج آن پ غیرخطی سرمایه

گزینش  ی پیشاند و مرحلهبندی سهام تمرکز داشته بینی بازده یا رتبهدوم، بیشتر تحقیقات بر پیش

صورت یکپارچه سازی پرتفوی مانند مدل مارکویتز بههای بهینهسهام مبتنی بر یادگیری ماشین را با مدل

نکرده )ترکیب  کراوس  و  فیشِر  نظیر  مطالعاتی  )201۸اند.  و همکاران  لی  یا  ارزیابی  2021(  به  ( صرفاً 

 . اندسازی پرتفوی را تجربی بررسی نکردهها بر بهینه بینی پرداخته و تأثیر آنهای پیشعملکرد الگوریتم

پذیری کافی هستند. در بازارهای مالی حساس، علاوه  های موجود فاقد توضیح، بسیاری از مدلسوم

بر دقت، قابلیت تفسیر نتایج و شناسایی عوامل مؤثر بر انتخاب دارایی ضروری است. این جنبه در بیشتر 

 .های داخلی و حتی برخی مطالعات خارجی نادیده گرفته شده استپژوهش

پذیر  محور، بومی و توضیحدهد که تاکنون مدلی ترکیبی، دادهها نشان میدر مجموع، پیشینه پژوهش

سازی چندهدفه  های بهینهگزینش سهام و از مدلهای یادگیری ماشین برای پیشکه در آن از الگوریتم 

رو، پژوهش حاضر با  ها در بازار سرمایه ایران استفاده شود، ارائه نشده است. ازاینبرای تخصیص دارایی

 گیری بهره  با   و   مارکویتز،  واریانس–طراحی چارچوبی ترکیبی مبتنی بر یادگیری ماشین و مدل میانگین

 .است کاربردی و  علمی  شکاف این کردن  پر درصدد  بورسی، هایشرکت تاریخی و بنیادی هایداده از
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 شپژوه  یشناسروش

  رسمی  منابع  از  بنیادی  و  قیمتی  هایداده.  است  عددی  و  کمی  هایتحلیل  بر  مبتنی  پژوهش  رویکرد

 قرار   پردازشپیش  مورد  ها داده  این  گردآوری،  از  پس.  اندشده  استخراج TSETMC  و   کدال  سامانه  نظیر

 تحلیل  کلاسیک،  سازیبهینه  هایمدل  و  ماشین  یادگیری  بندیطبقه   های الگوریتم  چارچوب  در  و  گرفته

 مورد  بازار  شاخص   و   مرجع  رویکردهای  با   مقایسه  در  پیشنهادی  ترکیبی  مدل   عملکرد  انتها،   در.  اندشده

 قابل نمایش است.  1فلوچارت مراحل در شکل است.  گرفته قرار تجربی ارزیابی

برچس    اری داده ها بر اسا  عملکرد نسبی سه  نسبت به شاخص بازار

جم   وری داده های تاریخی  یمتی و بنیادی

پیش پردازش داده ها
پا  سازی،   ف داده های نا ص و 

نرمال سازی

تنظی  پارامتر و 
 را ی مدل ها

با   ساخت پرتفوی
وزن مساوی روش

 با ساخت پرتفوی 
بهینه سازی روش 

مارکویتز

ارزیابی عملکرد پرتفوی ها از منظر بازده، ریسک و نسبت شار 

انتخاب مدل برتر و  
پیش  زینش سهام

 

 پژوهش   یشناسفلوچارت مرا ل روش  -  1شکل  

Figure 1 – Flowchart of the Research Methodology Steps 
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شده در بورس اوراق بهادار تهران است های پذیرفتهجامعه آماری این پژوهش شامل تمامی شرکت

اند.  طور مستمر در ترکیب شاخص کل حضور داشته به   140۳تا آذر    1۳92که طی بازه زمانی فروردین  

عنوان مبنای ارزیابی انتخاب شده است؛ زیرا با پوشش گسترده صنایع مختلف، نمایانگر شاخص کل به

 .شودعملکرد کلی بازار و معیاری مناسب برای مقایسه بازده نسبی سهام محسوب می

های قیمتی روزانه برای هایی انتخاب شدند که دادههای فعال در این دوره، تنها شرکتاز میان شرکت

های بنیادی در دسترس داشتند.  های مالی فصلی کامل برای استخراج شاخصمحاسبه بازده و صورت 

عنوان نمونه آماری نهایی برای تحلیل شرکت به  15۷های ناقص، در نهایت  پس از پالایش و حذف داده

 . انتخاب شدند

سازی گزینش سهام با هدف شناسایی کاراتر سهام پربازده پیش از بهینهدر این پژوهش، مرحله پیش

داده منظور،  این  برای  است.  شده  طراحی  شرکتپرتفوی  بنیادی  الگوریتم  های  چهار  از  استفاده  با  ها 

پشتیبان  بردار  ماشین  و  لجستیک  رگرسیون  تصادفی،  جنگل  تصمیم،  درخت  شامل  ماشین  یادگیری 

 .تحلیل و مقایسه شدند تا مدلی با بالاترین دقت در شناسایی سهام برتر انتخاب شود

بندی شدند تا از نشت اطلاعات جلوگیری شود صورت فصلی و بر اساس توالی زمانی تقسیمها بهداده

ای بهینه گردیدند. در نهایت،  مرحله ای و اعتبارسنجی متقاطع پنجها با جستجوی شبکه و پارامترهای مدل

عنوان مدل نهایی  سازی روابط غیرخطی را داشت، بهپذیری و توان مدلمدلی که بالاترین دقت، تعمیم

پتانسیل، دقت عنوان یک لایه تحلیلی هوشمند عمل کرده و با حذف سهام کمانتخاب شد. این مرحله به

 .طور محسوسی افزایش داده استو کارایی فرآیند تشکیل پرتفوی را به

 عملکرد   نظر  از  که  شد  مشخص  سهام  از  ایمجموعه  سهام،  گزینشپیش  مرحله  اتمام  از  پس

  با   ادامه،   در.  بودند  بازار  شاخص  به  نسبت  بالاتری  بازدهی   پتانسیل   دارای  آینده،   فصل  در   شده بینیپیش

 وزن   تخصیص  برای  متفاوت  رویکرد  دو   گذاری،سرمایه  هایپرتفوی   ساخت  در  مدل  کارایی  ارزیابی  هدف 

 گرفت.  قرار استفاده مورد  هادارایی این به

 مساوی  وزن  SVM  توسط  منتخب  سهام   تمامی  به  پایه،  استراتژی  این  در:  مساوی  وزن  با  پرتفوی  الف(

عنوان برتر انتخاب شده باشد، وزن هر سهم  سهم توسط مدل به  Nاگر  صورت،  این   در.  شد  داده  اختصاص

  .شودمی شناخته SVM-1/n عنوان تحت پرتفوی ایندر این پژوهش .شودتعریف می 5رابطه صورت به

𝒘𝒊 ( ۵رابطه =
𝟏

𝑵
, 𝒊 = 𝟏, 𝟐,… ,𝑵 
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پرتفوی   دنبال به  گذارسرمایهت  مفروضا  اساس  بر  مدل  این  مارکویتز:  مدل   با  شدهبهینه   ب( 

  است.  تاریخی میانگین طریق از بینیپیش  قابل هادارایی بازده است. ریسک حداقل با بازده سازیبیشینه 

  ، در این بخش  شود.می  گیریاندازه  ها دارایی  بازدهی  بین  کوواریانس  و  واریانس  طریق  از  پرتفوی  ریسک

  ریاضی مدل. استفاده شده است1۷ پسازی نسبت شار با هدف بیشینه  مارکویتز واریانس از مدل میانگین

بردار بازده   μ که در آن  شوند. تعریف می  ۷و قیود آن به صورت رابطه    ۶رابطه    صورتبه  سازیبهینه   این

های  بردار وزن W نرخ بازده بدون ریسک، و  𝑅𝑓  ماتریس کوواریانس بازدهی،   Σها،  مورد انتظار دارایی

 . پرتفوی است

تعمیم  جهت قابلیت  مدلارزیابی  پایداری  و  تکنیکپذیری  از  چندبخشی   ها،  متقابل    اعتبارسنجی 

ی  اضیروابط ر  ۳. جدول  شوندیم  فیتعر هاعملکرد مدل  یابیارز  یبرا  یمختلف  یارهایمع  .شوداستفاده می

 . دهدیرا ارائه م ارهای مع نیا و تعریف

 های یاد یری ماشینمعیارهای ارزیابی مورد استفاده جهت سنجش عملکرد مدل  -  3جدول  

Table 3 – Evaluation Metrics Used to Assess the Performance of Machine 

Learning Models 

 

 

 

 

 

 

𝐦𝐚𝐱 ( ۶رابطه
𝒘

(
𝒘𝑻𝛍 − 𝑹𝒇

√𝒘𝑻𝚺𝒘
) 

 

𝑤∑ ( ۷رابطه = 1,  𝑤 ≥ 0 

 

 فرمول ریاضی  تعریف  ردیف 

 1۸صحت ( ۸رابطه
Accuracy = 

TP + TN

TP + FN + FP + TN
   

 

 = Sensitivity (TPR) 19حساسیت  ( 9رابطه
TP

TP + FN
   

 = Precision   20دقت ( 10رابطه
TP

TP + FP
   

 = Score ـF1   f1امتیاز   (              11رابطه
2 * precision * Sensitivity

precision + Sensitivity
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های مالی استاندارد استفاده  ها با یکدیگر و با شاخص بازار، از شاخصبرای مقایسۀ عملکرد پرتفوی

دهد و بازده سالانه نرخ رشد متوسط سالانه را محاسبه شده است. بازده تجمعی کل بازده دوره را نشان می

کند. نسبت شارپ بازده اضافی نسبت به کل ریسک و نسبت سورتینو بازده نسبت به ریسک منفی را می

دهندۀ حساسیت و بتا نشان CAPM سنجد. آلفای جنسن بیانگر توان مدیریت فعال بر اساس مدلمی

پرتفوی نسبت به نوسانات بازار است. همچنین، حداکثر افت سرمایه میزان بیشترین کاهش ارزش پرتفوی 

 .گیری کرده و شاخصی کلیدی برای ارزیابی ریسک نزولی استرا اندازه

 پژوهش   یهاافتهی

از بیش افزایش دقت و جلوگیری  الگوریتمبرای  پارامترهای  با  برازش، تنظیم  یادگیری ماشین  های 

های  بخشی انجام شد. این فرآیند تنها بر روی دادهای و اعتبارسنجی متقاطع پنجروش جستجوی شبکه 

( داده  ٪۸0آموزشی  شود.ابتدایی  جلوگیری  اطلاعات  نشت  از  تا  گردید  اجرا  عملکرد   ها(  سپس 

ترین و  ها( ارزیابی گردید تا دقیقپایانی داده  ٪20های آزمایشی )شده بر روی دادههای تنظیمالگوریتم 

مقایسه   نتایج   گزینش سهام با بازدهی بالاتر از شاخص بازار شناسایی شود.پایدارترین مدل برای پیش

 . مبنای انتخاب مدل نهایی پژوهش قرار گرفتند  4شده در جدول گزارش های مدل

 سهام    زینشپیش  در  بندی بقه  هایالگوریت  عملکرد  مقایسه -  4جدول  

Table 4 – Comparison of Classification Algorithms’ Performance in Stock Pre-

selection 

 F1 امتیاز بازخوانی  د ت  صحت بندی الگوریت   بقه 

 ٪۶2 ٪۸۷ ٪49 ٪5۸ درخت تصمیم

 ٪۶۷ ٪92 ٪5۳ ٪۶0 جنگل تصادفی

 ٪۶5 ٪۸9 ٪51 ٪59 رگرسیون لجستیک 

 ٪71.8 ٪ 100 ٪ 5۶ ٪۶1 ماشین بردار پشتیبان 

 بازخوانی در  ویژهبه اصلی،  معیارهای تمامی در SVM الگوریتم که است آن بیانگر  فوق  جدول  نتایج

 که  معناست   این   به  ٪100  بازخوانی.  است  داشته  ها الگوریتم  سایر  به  نسبت  بهتری  عملکرد  ،F1 امتیاز  و
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 این   است؛   نمانده   پنهان  مدل  دید   از  آزمون  فصل  در  بازار  شاخص  از  بالاتر   بازدهی   با   سهام  از  یک   هیچ

  است،  گذاریسرمایه   سودآور  هایفرصت  شناسایی  بر  آن  اصلی  تمرکز  که  پژوهش،  این  اهداف  برای  ویژگی

 است. برخوردار بالایی  بسیار اهمیت از

  کمتر سهام  شامل هابینیپیش برخی دهدمی نشان  و بوده  ٪5۶ با برابر SVM مدل در  دقت هرچند

 مطلوب  حتی  و  قبولقابل  گذاریسرمایه  هایاستراتژی   چارچوب  در  امر  این  اما  است،  بوده  نیز  سودآور

  فرآیند  ادامه  برای نهایی  مدل  عنوانبه پشتیبان  بردار  ماشین فوق،  هایتحلیل   به  توجه با شود.می  ارزیابی

 بعدی  مراحل  در  گذاریسرمایه  هایپرتفوی   تشکیل  مبنای  عنوانگردید و به  انتخاب  سهام  گزینشپیش

 . است شده استفاده

 در  کل  شاخص  از  بهتر  عملکرد  پتانسیل  با  سهام  عنوانبه  مدل  توسط  بورسی  نماد  ۶9  مجموع،  در

 کارکرد   دهندهنشان  که  اند شده  انتخاب  متنوعی   صنایع  از  سهام  این .  شدند  بینیپیش  140۳  پاییز  فصل

دو    است.  سرمایه  بازار  مختلف  هایبخش  پوشش  در SVM مدل  متعادل تشکیل  مبنای  انتخاب،  این 

 ای . نمونهشوندگذاری با رویکردهای متفاوت قرار گرفته است که در ادامه شرح داده میپرتفوی سرمایه

 است.  آمده 5جدول  در منتخب  نمادهای از

 سهام منتخ  در مر له پیش  زینش سهام   -   5جدول  

Table 5– Selected Stocks in the Stock Pre-selection Stage 

 فصل  سال نماد ردیف 

 Q3 140۳ اخابر  1

 Q3 140۳ مارون  2

 Q3 140۳ کگل ۳

... ... ... ... 

 Q3 140۳ شپاکسا  ۶9
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پشتیبان بردار  ماشین  مدل  اجرای  از  طبقه  پس  در  آن  عملکرد  ارزیابی  فرآیند  و  سهام،  بندی 

عنوان سهام با  نماد بورسی به ۶9انجام شد. در این مرحله،  140۳گزینش نهایی در فصل سوم سال پیش

 . اندپتانسیل عملکرد بهتر از شاخص کل بازار شناسایی شدند که از صنایع مختلف انتخاب شده

نتایج عملکرد این  که    سازی طراحی شدگزینش و بهینهدو نوع پرتفوی برای ارزیابی اثربخشی پیش

 .های مرجع مقایسه شونداند تا با روشارائه شده ۶دو استراتژی در جدول 

سهم منتخب وزن یکسان    ۶9در این رویکرد ساده، تمامی  :  (SVM-1/n)پرتفوی وزن مساوی .1

 . استفاده شد SVM عنوان مرجع پایه برای ارزیابی اثر مدل( داشتند و به1.45%)

بهینه  .2 مارکویتپرتفوی  مدل  با  منتخب :(SVM-MaxSharpe)زشده  فرآیند  ،  سهام  وارد 

 . سازی مارکویتز شدند تا ترکیب وزنی بهینه برای حداکثر کردن نسبت شارپ تعیین شودبهینه 

  زمون  دوره در    اریسرمایه  استراتژی   سه  عملکرد  مقایسه   -  ۶  جدول

Table 6 – Comparison of the Performance of Three Investment Strategies 

During the Test Period 

 SVM-1/n SVM-MaxSharpe شاخص بازار  شاخص عملکرد 

 ٪2۶.94 ٪4.۸۷ ٪  -۳.12 بازده سالانه 

 ٪45.۸0 ٪۳.۶5 ٪ -۶.02 بازده تجمعی

 0.52 0.0۷ - 0.42 نسبت شارپ 

 0.۶۸ 0.11 - 0.55 نسبت سورتینو 

 0.29 0.04 — آلفای جنسن 

 1.2۷ 1.02 1.00 بتا

 ٪1۳.4 ٪1۸.۷ ٪22.1 حداکثر افت سرمایه 
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تمامی   در  دهد که استراتژی پیشنهادیها نشان میها و مقایسه عملکرد پرتفوی نتایج تحلیل داده

برتری معناداری نسبت به شاخص بازار و پرتفوی وزن مساوی دارد. این شاخص های کلیدی عملکرد، 

ای درصد توانسته است بازدهی پایدار و پیوسته   45.۸درصد و بازده تجمعی    2۶.94پرتفوی با بازده سالانه  

دهنده آن نشان  (0.۶۸) و سورتینو  (0.52) های شارپدر طول دوره ارزیابی ایجاد کند. همچنین، نسبت

شده با ریسک نیز عملکرد تنها بازده بالایی دارد، بلکه در تولید بازده تعدیلاست که پرتفوی بهینه نه

دهنده  های منفی دارد، نشانای بر ریسک مطلوبی از خود نشان داده است. نسبت سورتینو که تمرکز ویژه 

 .کنترل مناسب نوسانات نامطلوب است

بیانگر ایجاد بازدهی مازاد نسبت به بازده مورد انتظار بر   (0.29) علاوه بر این، آلفای مثبت جنسن

دهنده خلق ارزش افزوده واقعی توسط استراتژی ترکیبی است. هرچند  است که نشان CAPM اساس مدل

خوبی  دهد، اما این ریسک سیستماتیک بهوابستگی بالاتر به نوسانات بازار را نشان می (1.2۷) بتای پرتفوی

 . مدیریت شده و به بازدهی پایدار تبدیل گردیده است

و بدون  SVM که صرفاً بر اساس انتخاب اولیه سهام توسط الگوریتم   SVM-1/nدر مقایسه، پرتفوی

درصد(    4.۸۷تری نشان داد. اگرچه بازده سالانه آن )سازی تشکیل شده است، عملکرد ضعیفمرحله بهینه 

شده با ریسک در های تعدیلو سایر شاخص (0.0۷) اندکی بالاتر از شاخص بازار بود، اما نسبت شارپ

 .سطح پایینی قرار داشتند که بیانگر ضعف در مدیریت بهینه ریسک است

عملکرد بهتری داشته   SVM-MaxSharpe از منظر پایداری عملکرد و کنترل ریسک نیز پرتفوی

که شاخص بازار و پرتفوی وزن درصد گزارش شد، در حالی 1۳.4حداکثر افت سرمایه این پرتفوی  ست.ا

دهنده مقاومت درصد را تجربه کردند. این نتایج نشان  1۸.۷و    22.1هایی معادل  ترتیب افتمساوی به

های نزولی است. این ویژگی از منظر شده در برابر نوسانات بازار و کاهش زیان در دورهبالاتر پرتفوی بهینه 

پایداری  و  اعتماد  افزایش  موجب  سرمایه  افت  و  نوسانات  کاهش  زیرا  دارد،  اهمیت  نیز  رفتاری  مالی 

 . شودهای زمانی بلندمدت میگذار در افقگیری سرمایهتصمیم

 بحث و    یری جهینت

 سازیبهینه  و   انتخاب  برای  ترکیبی  مدل  یک   ارزیابی   و   سازیپیاده  طراحی،  هدف   با   حاضر  پژوهش 

 برای   عملیاتی   و  علمی   چارچوبی  ارائه  تحقیق،  اصلی   دغدغه.  شد  انجام  ایران  سرمایه  بازار  در  سهام  پرتفوی

 رفتارهای  و   نامتقارن  اطلاعات  بالا،   نوسانات   با   محیطی  در  گذارانسرمایه  گیریتصمیم  فرآیند  بهبود

 است: شده  تشکیل مکمل بخش  دو از پیشنهادی  بود. رویکرد غیرمنطقی
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  فصلی بنیادی هایداده بر  تکیه  با بخش، این ماشین: در  سهام به کمک یادگیری گزینشپیش .1

  مدل های مختلف یادگیری ماشین  ، (عملکرد  هایشاخص  و  مالی   های نسبت  شامل )  هاشرکت

.  شد   داده   توسعه  "بازار  از  کمتر" و  "بازار  از  بهتر  عملکرد با "  دسته   دو  به  سهام   بندیطبقه   برای

  لیستی  مرحله، انتخاب مدل ماشین بردار پشتیبان به عنوان مدل برتر برای گزینش   این  خروجی

 مثبت بود.  بازدهی  بالای احتمال با بورسی  نمادهای از

 توسط  شدهشناسایی  مارکویتز: سهام  واریانس  میانگین  مدل  با  منتخب  سهام  وزن  سازیبهینه  .2

 سازیبیشینه   هدف  تابع  از  استفاده  با  که  طوریبه  شدند،   وزنی  تخصیص  فرآیند  وارد SVM مدل

ترکیبی  نسبت  حداکثر  به  را  ریسک  با  شده تعدیل  بازده  که  شود  حاصل  ها دارایی   از  شارپ، 

 برساند. 

  شرکت   15۷  فصلی  مالی  هایصورت   و  روزانه  بازده  شامل  تحقیق  هایداده  مدل،  اجرای  برای

  پس .  شد  گردآوری  140۳  آذر  تا  1۳92  فروردین  زمانی  بازه  طی  تهران  بهادار  اوراق   بورس  در  شدهپذیرفته

  شد.   داده  آموزش  ها آن  اساس  بر   مدل  و   ایجاد   فصلی   زمانی   پنجره  42  ها، داده  سازینرمال  و  پردازش  از

  با  و  شد  مقایسه  بازار  کل  شاخص  با  زمانی  پنجره  آخرین  در  پرتفوی طراحی شده  دو   عملکرد  نهایت،  در

 حداکثر  و  جنسن،  آلفای  سورتینو،  نسبت  شارپ،  نسبت  سالانه،  بازده  نظیر  مالی   هایشاخص   از  استفاده

 پرتفوی  و  بازار  شاخص  به  نسبت  پیشنهادی،  ترکیبی   مدل  که  داد  نشان  نتایج. گردید  ارزیابی  سرمایه  افت

 گرفته   کاربه  نیز  واقعی  گذاریسرمایه  هایگیریتصمیم  در  تواندمی  و  داشته   بهتری  عملکرد  مساوی  وزن

 بر  علاوه   پژوهش،  این  در  شدهارائه   ترکیبی  چارچوب  که  است  آن  بیانگر  آمدهدست به  نتایج  مجموع  شود.

 ایران  سرمایه  بازار  واقعی  محیط  در  مناسبی  کارایی  توانسته  نیز  عمل  در  علمی،   ادبیات  از  نظری  پشتیبانی

  مالی  کلاسیک  هایمدل  و   دارایی  انتخاب  برای  ماشین  یادگیری  ابزارهای  از  زمانهم  دهد. استفاده   ارائه

 است.  آورده فراهم گذاریسرمایه گیریتصمیم ارتقاء برای کارآمد  رویکردی سازی،بهینه  برای

 ندهی   یهاپژوهش  یبرا   شنهاداتیپ

اجرا وجود داشت،    ندیکه در فرآ  ییهاتیمحدود  نیو همچن  قیتحق  نیحاصل از ا  جیبا توجه به نتا

 شنهادات یپ   نیحوزه قابل طرح است. ا  نیگسترش پژوهش در ا  ایادامه    یبرا   یشنهادیپ   ریمس  نیچند

 . دهند شیشده را افزاارائه یبیمدل ترک یریپذ میو تعم ، ییدقت، کارا توانندیم

 هیپژوهش، پس از آزمون اول  نیا  در:  ترشرفته یپ   یهاو مدل  قیعم  یر یادگی   ی هاتمیاستفاده از الگور.  1

 تیدر نها  ک،یلجست   ونیو رگرس  یجنگل تصادف  م،یدرخت تصم  رینظ  نی ماش  یریادگی  جیرا  تمیچند الگور
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سهام انتخاب شد. با وجود   نشیگزشی مرحله پ   یعنوان مدل منتخب برابه  بانیبردار پشت  نیماش  تمیالگور

پ   ن یا  بخشتیرضا   جینتا  ی ها از مدل  یترگسترده  فیاز ط  ی آت   یهاپژوهشدر    شودیم   شنهادیمدل، 

 ی ها شبکه  رینظ ییهاعنوان نمونه، مدلاستفاده شود.به  زین  قیعم  یریادگ یو    نیماش  یریادگی  ترشرفته یپ 

سهام    یو رفتار  یادیبن  یهادر داده  دهیچیپ   یرخطیغ   یکشف الگوها  یبرا  توانندیم    یمصنوع   یعصب

 . باشند  دیمف

 قیتحق  نیدر ا  شدهیطراح  مدل :  بازار  یات یعمل  ی هاتیتراکنش و محدود   یهانهیدر نظر گرفتن هز.  2

هز  کیتئور  دگاه یاز د نظر گرفتن  بدون در  مال  ی معاملات   یهانهیو  کارمزد،  و    دیاسپرد خر  ات، ی)مانند 

 ی ها تیها حداکثر درصد مجاز هر سهم در سبد محدودسهم ینقدشوندگ رینظ ییهاتیفروش( و محدود

 ودیق  نیا  نده،یآ  یهادر پژوهش  شودیشنهاد میها ساخته شده است. پ صندوق   ای   یمال  ینهادها  یمعاملات 

 باشد.  یسازادهیقابل پ  زین ی اتیاز نظر عمل یینها یوارد مدل شوند تا پرتفو یواقع

 قیتحق  یهاتیمحدود

پژوهش با    ن یا  نان،یاطمقابل  یهامدل و استفاده از داده  قیدق  یطراح  یبا وجود تلاش فراوان برا

 لیدلو آزمون به  یآموزش یهادر حجم داده تیهمراه بوده است. نخست، محدود  یاساس تیچند محدود

مال   یخیتار  تیمحدود دادهشرکت  ی اطلاعات  و حذف  نمونه    یهاها  اندازه  کاهش  موجب  در   و ناقص، 

 یورود   یرهایمتغ  بیشده است. دوم، ترک  نیماش  یریادگی  ی هامدل  میمحدود شدن توان تعم  جه،ینت

معتبر استفاده شده است، اما در نظر نگرفتن   یادیبن  یهاطور کامل متنوع نبوده و هرچند از شاخصبه

موجب   تواندیارز، م  خکلان همچون نرخ بهره، تورم و نر  یرهایمتغ  ژهی وبه  ،یو اقتصاد  یعوامل مال  ریسا

 ی ر یادگی یهامدل هی اول ماتیبه تنظ یحاصل تا حد جیمدل شده باشد. سوم، نتا ینیبشیکاهش دقت پ 

  یبر خروج   تواندیم  پردازششیها و نحوه پ معنا که انتخاب پارامترها، ساختار داده  نیوابسته است؛ به ا

استفاده شده است، اما    یریکاهش سوگ  یبرامتقاطع    یبگذارد. اگرچه از روش اعتبارسنج  ریتأث  یی نها

پ   هیاول  ماتیاز تنظ  یامکان بروز اثرات ناش  طیتنها در شرا  یشنهادیهمچنان وجود دارد. چهارم، مدل 

 یساختار راتییتغ ا ی ی اقتصاد ی هاو عملکرد آن در مواجهه با شوک دهی آموزش د یاقتصاد دارینسبتاً پا

بازار خاص انجام   یالگو کیعملکرد مدل صرفاً در   یابیارز ت،ینها درقرار نگرفته است.  یبازار مورد بررس

آزمون آن در سنار بازارها  یوهایشده و    دگاه ید   تواندیم   یرکود  ا ی  ی نزول  ،یصعود   یمتفاوت همچون 

 مدل ارائه دهد.  یی و کارا یداریاز پا یترجامع
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A Hybrid SVM–Markowitz Model for Stock Selection and Optimal 

Portfolio Formation Based on Fundamental Indicators 

Abstract 

In the volatile and unstable conditions of financial markets, optimizing 

investment decisions—particularly in emerging markets—has become 

increasingly vital. The purpose of this study is to design and evaluate a 

hybrid framework for stock selection and portfolio allocation in the 

Iranian capital market, integrating machine learning algorithms for 

asset pre-selection and the Markowitz model for portfolio optimization . 

Fundamental and price data of 157 companies listed on the Tehran 

Stock Exchange during the period from April 2013 to December 2024 

were collected and processed in 42 rolling time windows. After data 

cleaning and normalization, four classification algorithms—Decision 

Tree, Random Forest, Logistic Regression, and Support Vector 

Machine (SVM)—were trained. The models’ performance was 

evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The 

SVM model achieved the best results, with an accuracy of 61% and an 

F1-score of 71.8%. Subsequently, two portfolio strategies, equal-weight 

and Markowitz optimization (aimed at maximizing the Sharpe ratio), 

were implemented. The results indicated that the Markowitz-based 

portfolio outperformed both the equal-weighted portfolio and the 

market index in terms of cumulative return (45.8%), Sharpe ratio (0.52), 

and Jensen’s alpha. Moreover, it demonstrated superior performance in 

drawdown control and maintaining a balanced beta. The main 

innovation of this research lies in integrating machine learning 

algorithms with the classical Markowitz model, thereby improving 

input precision and preventing the inclusion of low-potential stocks in 

the optimization process. Additionally, the simultaneous evaluation of 

multiple algorithms and the selection of the most efficient model for 

asset pre-screening add both scientific and practical value. As one of 

the pioneering studies in the Iranian capital market, this hybrid 

framework provides a novel and adaptable model applicable to other 

emerging markets. 
Keywords 

Stock selection, Portfolio optimization, Markowitz model, Support Vector 

Machine, Sharpe ratio 
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Introduction 

In recent years, advancements in data processing technologies and the 

exponential growth of financial data have made traditional methods of 

analysis and decision-making in financial markets less effective. The high 

price volatility, economic shocks, and complex market structures have 

highlighted the increasing need for intelligent, data-driven models. In 

emerging markets such as Iran, the lack of transparency, high volatility, and 

significant informational costs exacerbate the limitations of classical models. 

The classical mean-variance model of Markowitz (1952), though foundational 

in portfolio theory, is highly dependent on the accuracy of inputs like expected 

returns and covariance matrices. Any error in these inputs can result in 

suboptimal asset selections and reduced portfolio efficiency. 

This study explores the integration of machine learning algorithms, 

specifically Support Vector Machines (SVM), into the asset pre-selection 

phase, before applying the Markowitz model for portfolio optimization. The 

research investigates whether machine learning can improve the quality of 

inputs for the Markowitz model and subsequently enhance portfolio 

performance in terms of risk-adjusted returns. 

Methods and Tools 

The proposed approach in this study utilizes machine learning algorithms for 

asset pre-selection based on fundamental financial data. The machine learning 

model is trained using features such as Price-to-Earnings (P/E) ratio, Return 

on Equity (ROE), and other key financial indicators to classify stocks with 

high growth potential. After selecting the top-performing stocks, the 

Markowitz model is applied for portfolio optimization, focusing on 

maximizing the Sharpe ratio. The performance of the portfolios is evaluated 

by comparing risk-adjusted returns to a benchmark portfolio (equal-weighted 

portfolio). 

The methodology involves the following key steps: 

1. Data Collection: Gathering fundamental financial data from publicly 

available sources such as financial statements of listed companies. 

2. Preprocessing: Normalizing and cleaning the data to ensure its 

usability for machine learning algorithms. 

3. Model Training: Using SVM to classify stocks based on their 

potential for high returns and low risk. 

4. Portfolio Construction: Optimizing the selected assets using the 

Markowitz model, with a focus on maximizing the Sharpe ratio. 

5. Performance Evaluation: Comparing the optimized portfolio’s 

performance with a baseline equal-weighted portfolio using key 

financial metrics such as the Sharpe ratio, Jensen's alpha, beta, and 

maximum drawdown. 
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Results 

The results of the study show that the machine learning model significantly 

outperforms traditional methods of stock selection in terms of prediction 

accuracy and classification precision. The SVM algorithm, when trained on 

fundamental data, is able to identify stocks that exhibit better potential for high 

returns compared to the market index. When the selected stocks are optimized 

using the Markowitz model, the resulting portfolio outperforms the equal-

weighted portfolio with higher risk-adjusted returns, as measured by the 

Sharpe ratio. Furthermore, the optimized portfolio exhibits greater stability 

and lower risk, as indicated by lower values of maximum drawdown and a 

more favorable Jensen's alpha. 

Discussion and Analysis 

The findings indicate that integrating machine learning algorithms, 

particularly SVM, into the asset pre-selection phase enhances the accuracy of 

stock selection and leads to better portfolio optimization. The Markowitz 

model, which traditionally relies heavily on precise input data, benefits from 

the improved quality of inputs generated by the machine learning model. This 

hybrid approach not only increases the overall return of the portfolio but also 

provides better risk management by selecting stocks with lower volatility and 

higher stability. 

Moreover, the study confirms that the use of fundamental data in machine 

learning models improves the robustness of portfolio optimization, 

particularly in emerging markets like Iran. Given the high volatility and 

limited information in such markets, this approach offers a practical and 

effective solution for investors looking to enhance their decision-making 

processes. 

The implications of these results suggest that machine learning algorithms can 

be a valuable tool for pre-selecting assets in portfolio optimization. The 

approach developed in this study is scalable and can be applied to other 

emerging markets facing similar challenges, providing a data-driven and 

intelligent framework for investment management. 

Conclusion 

This research contributes to the field of intelligent investment management by 

introducing a novel hybrid approach that combines machine learning 

algorithms with traditional financial models like the Markowitz model. The 

study demonstrates that machine learning can improve asset selection and 

portfolio optimization, resulting in enhanced risk-adjusted returns and lower 

volatility. This hybrid framework holds significant potential for improving 

investment decision-making, particularly in markets characterized by high 

volatility and informational constraints. 
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