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Abstract  
This study investigates the effectiveness of the support vector machine model in 

portfolio optimization in the Tehran Stock Exchange. The support vector machine 

model selects a portfolio based on high-frequency data and its risk-adjusted 

performance with the return of a statistical portfolio predicted by the comparison 

capital. This model is used in solving classification and regression problems with a 

supervised learning approach. This research is an applied research that analyzes and 

models and draws conclusions from empirical evidence based on historical data. The 

statistical population is the financial and trading information of companies on the 

Tehran Stock Exchange. The statistical sample with the help of the support vector 

machine includes a selected portfolio with a volume of 100 companies from 387 

companies active in the stock market between the period 1400 and 1401. The data in 

terms of preparation includes daily, monthly and annual periods. The SVM model, as 

an efficient tool in predicting returns and managing portfolio risk, can be a suitable 

alternative to traditional models such as CAPM. This model has the ability to better 

interpret results and higher accuracy in predicting stock returns. The results showed 

that the portfolio formed with SVM with an average return of 3.3 percent and a 

standard deviation of 1.2 percent, has a much better performance than the portfolio 

based on the traditional CAPM model with an average return of -1 percent and a 

standard deviation of 5.5 percent. The Sharpe ratio in the SVM model was 

significantly higher, indicating the higher efficiency of this model in managing stock 

portfolios. 
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سبد سهام:  یسازنهیبه یبرا یاچارچوب دو مرحله کی
 بانیبردار پشت نیهوشمند سهام با استفاده از ماش انتخابشیپ

 

 یرالاسلامینص میابراه
همدان،  نا،یس یدانشگاه بوعل ه،یگروه آمار دانشکده علوم  پا اریاستاد

 .رانیا

 چکیده 
بهادار تهران رس اوراق سبد سهام در بو یسازنهیدر به بانیبردار پشت نیمدل ماش ییکارا یپژوهش به بررس نیا
 لی و عملکرد تعدفرکانس بالا یهاسبد بر اساس داده کی لیتشک یبرا بانیبردار پشت نی. مدل ماشپردازدیم

 یتخاب سبد سهام ماقدام به ان سهیمقا هیتوسط سرما شدهینیبشیپ یسبد آمار کیآن با بازده  سکیشده با ر
. ردیگ یده قرار ممورد استفا ونیو رگرس یائل رده بندبا نظارت در حل مس یریادگی کردیالگو با رو نیکند. ا

 یمدلساز و لیاقدام به تحل یخیتار یاست که بر اساس داده ها یکاربرد یپژوهش از جنس پژوهش ها نیا
ورس اوراق ب یشرکت ها یو معاملات یاطلاعات مال یکند. جامعه آمار یم یاز شواهد تجرب یریگ جهیو نت

شرکت از  ۱۰۰جم حبا  یشامل سبد انتخاب بانیبردار پشتت نیبا کمک ماش یمونه آمارباشد. ن یبهادار تهران م
ر حسب آماده باشد. که داده ها ب یم ۱۴۰۱تا  ۱۴۰۰ یدوره زمان نیشرکت فعال در تالار بورس ب ۳۸۷ نیب

 ینیبشیر پدابزار کارآمد  کیبه عنوان  SVMروزانه، ماهانه و سالانه است. مدل  یشامل دوره ها یازس
باشد.  CAPMمانند  یسنت یهامدل یبرا یمناسب نیگزیجا تواندیسبد سهام، م سکیر تیریو مد یبازده

نشان داد سبد  جیسهام دارد. نتا یبازده ینیبشیدر پ یو دقت بالاتر جیبهتر نتا ریتفس تیمدل قابل نیا
 یمراتب بهترد، عملکرد بهدرص ۲/۱ اریدرصد و انحراف مع ۳/۳ یبازده نیانگیبا م SVMبا  شدهلیتشک

درصد دارد.  ۵/۵ اریرصد و انحراف معد -۱ یبازده نیانگیبا م CAPM یبر مدل سنت ینسبت به سبد مبتن
 تیریمدل در مد نیبالاتر ا ییکارا دهندهانبالاتر بود که نش یطور معناداربه SVMنسبت شارپ در مدل 

 سبد سهام است.
 

 یبازده ینیبشی، پ، بورس تهرانCAPMمدل  بان،یبردار پشت نیم، ماشسبد سها یسازنهیبه ها:کلیدواژه
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 مقدمه

گذاری و توسعه های سرمایهگیری استراتژیبینی قیمت سهام برای شکلهای پیشمکانیسم

کند که فرضیه بازار کارآمد بیان میستند. با این حال، ههای مدیریت ریسک، اساسی مدل

شده بر اساس ریسک را بالاتر از سودآوری کل بازار توان به طور مداوم بازده تعدیلنمی

های محاسباتی منجر به استفاده از چندین الگوریتم یادگیری به دست آورد. پیشرفت

یی های آتی بینی مداوم حرکات بازار شده است. بنابراین ارزش داراماشینی برای پیش

های مبتنی بر ماشین بردار مانند قیمت سهام شرکت را به راحتی می توان برآورد کرد. مدل

 ها هستند.( جزو پرکاربردترین تکنیکSVMپشتیبان )

های بینی در تعقیب سیستمهای پیشاطلاعات یک منبع ارزشمند در هنگام ساخت مدل

های سری زمانی مالی، هنگام توسعه ویژگی معاملاتی بازار مالی سودآور است. با توجه به

های مختلفی مواجه شد. از نقطه نظر ادبیات بینی قیمت باید با چالشهای پیشسیستم

موضوع، بر اساس فرضیه بازار کارآمد ، اطلاعات مربوط به طور گسترده در دسترس همه 

ای مالکیل و فاما فعالان بازار خواهد بود و بلافاصله در قیمت منعکس می شود، طبق ادع

( فرضیه بازار کارآمد  که غیرممکن است، به طور مداوم و بیش از حد در بلندمدت، ۱9۷۰)

برای دستیابی به بازده بالاتر از بازار که با سطح ریسک مفروض تنظیم شده است. همانطور 

خلاصه شده است ؛ فرضیه بازار کارآمد  از زمان معرفی آن، به  2003)که توسط ماکیل)

ویژه با توسعه وی مورد سوال قرار گرفته است. همانطور که در مطالعات مبتنی بر  ماشین 

ها نشان داده شده است، فرضیه بازار کارآمد  از زمان معرفی، بردار پشتیبان و سایر الگوریتم

 ۱(۲۰۱۶بینی، مورد سؤال قرار گرفته است)کیو و زانگ،های پیشبه ویژه با توسعه سیستم

(، استدلال ۱9۷۰؛ که می تواند در بلندمدت سود ایجاد کند. با این حال، مالکیل و فاما )

بینی حرکات کند و تلاش برای پیشکنند که بازار یک راه رفتن تصادفی را دنبال میمی

ای ثابت بیهوده خواهد بود. پیشرفت های محاسباتی منجر به معرفی تکنیک آن به شیوه

برای سیستم های پیش بینی در بازارهای مالی شده است. در بررسی های یادگیری ماشین 

( مشاهده کردند که ۲۰۱۶و همکاران ) ۲مقالاتی در مورد سیستم های پیش بینی، هسو

استفاده از سری های مالی برای اندازه گیری کارایی الگوریتم های پیش بینی و طبقه بندی 

توانند هایی هستند که میها سیستمکنندهبندیکننده ها در یادگیری ماشین رایج است. طبقه

های جدید را از طریق آموزش، تشخیص الگوها و در نتیجه اختصاص یک کلاس به داده

                                                             

1    Qu and Zhang 

2    Hsu 
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بیاموزند. به عنوان مثال، الگوریتم های یادگیری ماشین را می توان برای پیش بینی 

. لی و همکاران ورشکستگی، همانطور که توسط ژو و همکاران مشاهده شد، استفاده کرد

( در چنین مواردی، هدف طبقه بندی شرکت هایی با بیشترین احتمال ورشکستگی، ۲۰۱۲)

بر اساس الگوریتم طبقه بندی خودکار است. نمونه های دیگر اندازه گیری ریسک اعتباری 

( و الگوی پیش بینی قیمت دارایی ۲۰۰۶است، همانطور که در پژوهش لی و همکاران )

های معاملاتی، همکاران پیشنهاد شده است؛ علاوه بر توسعه استراتژیو ۱توسط کائو 

های اطلاعات محاسباتی امکان انجام معاملات الکترونیکی سریع در پیشرفت در سیستم

بازارهای مالی را فراهم کرده است. بر اساس الگوریتم های معاملاتی فرکانس بالا، ارائه و 

را می توان در ثانیه و میکروثانیه انجام داد،  اجرای سفارش های خرید، فروش یا لغو

های محاسباتی ( بیان کرد استفاده شدید از سیستم۲۰۱۴همانطور که گلدشتاین و همکاران )

سریع توسط برخی از فعالان بازار ممکن است سودآوری را افزایش دهد، اما اثرات آن بر 

به این نوع فناوری دسترسی کنندگان عملکرد عادی بازار مشکوک است، زیرا همه شرکت

ندارند. به هر جهت الگوهای ماشین بردار می تواند نسبت به روش های سنتی ارزیابی و 

انتخاب سبد سهام از نظر دقت و تکنیک تفاوت معنی داری داشته باشد. از این رو این 

 داخت.تحقیق به بررسی همین مسئله با استفاده از داده های بازار سرمایه ایران خواهد پر

در سال های اخیر، الگوریتم های مختلف یادگیری ماشین برای پیش بینی قیمت سهام با  

(. با این حال، نویسندگان در ۲۰۲۰نتایج امیدوارکننده ای به کار گرفته شده است ) ویج، 

های متشکل از مقادیر باز، زیاد، کم، بسته، حجم از مجموعه دادهاین مطالعات اغلب 

کنند. این مجموعه داده ها به طور کلی و به راحتی در دسترس هستند، که ممکن استفاده می

های است دلیل محبوبیت آنها باشد. متأسفانه، از آنجایی که این مقادیر در مجموعه داده

توانند اطلاعاتی در مورد معاملات فردی یا اند، نمیعموماً در دسترس از قبل تجمیع شده

های بینیاند ارائه دهند. این امر دقت پیشلحظات خاصی که در آن معاملات رخ داده

کند. در واقع، به طور شهودی های داده را محدود میشده با استفاده از این مجموعهانجام

توانند بینش بهتری نسبت به عملکرد میهای مستقیم و با وضوح بالا شود که دادهتوجیه می

درونی توسعه قیمت ارائه دهند. بازار سهام یک سیستم پیچیده است که تحت تأثیر طیف 

گسترده ای از عوامل، از جمله شاخص های اقتصادی، عملکرد شرکت، و رویدادهای 

س، جهانی و همچنین اثرات لحظه ای بی شماری مانند: برخاستن، اولین فروش، تله خر
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توجه رسانه ها، اشتیاق، طمع، توهم، پارادایم جدید، انکار، بازگشت معنایی، ترس، تسلیم 

ها مانند مدل گذاری داراییهای سنتی قیمت(. روش۱9۸9شدن، یا ناامیدی )جاکوبز، 

( به طور گسترده برای تخمین بازده مورد انتظار CAPMگذاری دارایی سرمایه )قیمت

ساس بازده مورد انتظار بازار و ریسک دارایی به طور گسترده برای گذاری بر ایک سرمایه

شوند. یک مدل سرمایه گذاری با توجه به طراحی آن تعیین بازده مورد انتظار استفاده می

از یک متغیر منفرد، بتا بازار، برای نشان دادن ریسک یک دارایی استفاده می کند. از سوی 

های با ابعاد بالا و غیرخطی را مدیریت کنیم، توانیم دادهدیگر، در یادگیری ماشینی، ما می

سازد. هدف های با کارایی بالا، مانند بازار سهام، مناسب میبینی دادهکه آن را برای پیش

اصلی این مقاله، به چالش کشیدن شکل ضعیف بازار است. کارایی با استفاده از تکنیک 

ام )و حرکت آن( شگفت انگیز است. بینی قیمت سهبرای پیش SVMیادگیری ماشین 

شکاف اصلی تحقیقاتی که این مطالعه برای آن پر می کند، مقایسه استراتژی تجارت مبتنی 

بر الگوریتم یادگیری ماشین غیر تکراری با پورتفولیوی ایستا متوازن است. فرضیه این 

تری در ینتواند منجر به سطح ریسک پایمطالعه این است که یک الگوریتم ماشینی می

گذاری دارایی مقایسه با پرتفوی استاتیک متوازن شود، همانطور که توسط مدل قیمت

بینی شده است. برای دستیابی به این هدف، نویسندگان یک ( پیشCAPMسرمایه )

بینی قیمت سهام انجام دادند و های بردار پشتیبان  در پیشبررسی جامع از کاربرد ماشین

مقایسه کردند. علاوه بر این، این مطالعه عوامل  CAPMسنتی  عملکرد آن را با مدل

دهد و بر اهمیت انتخاب کلیدی مؤثر در عملکرد برتر الگوریتم را مورد بحث قرار می

ها و انتخاب مدل در دستیابی به عملکرد معاملاتی بهینه تأکید ویژگی، پیش پردازش داده

 کند. می

 مبانی نظری و پیشینه تحقیق

(، بازارهای مالی قابل پیش بینی نیستند. با این ۱9۷۸تئوری بازار کارا )جنسن،  بر اساس

حال، برخی از مطالعات با بهره گیری از برخی ناکارآمدی ها در تمامی بازارهای مالی، به 

دقت رضایت بخشی در پیش بینی سری های زمانی مالی دست یافته اند. مدل های پیش 

مدل های آماری که به دو گروه تقسیم  -۱ه اصلی هستند: بینی سری زمانی مالی دو دست

می شوند. گروه اول مدل های میانگین گرا مانند میانگین متحرک یکپارچه رگرسیون 

( هستند، در حالی که گروه دوم بر اساس ۱9۷۶( )باکس و جنکینز، ARIMAخودکار )

(، و ناهمسانی ARCHنوسانات یا واریانس هستند، مانند ناهمسانی شرطی اتورگرسیو )
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های ماشین ( شکل گرفته اند. برخی از مدلGARCHشرطی خودبازگشتی تعمیم یافته)

( شکل ۲۰۱۵)۱( توسط راسل و همکارانSVRیادگیری مانند رگرسیون بردار پشتیبان )

. از طرفی ۲توسعه یافت )2015گرفتند. همچنین جنگل تصادفی  توسط بالینگ و همکاران)

( معرفی شد، ۲۰۱۷مدت ماشین بردار توسطروندیوالا و همکاران)  الگوهای حافظه بلند

( و روش های یادگیری مجموعه ای مانند درخت CNNشبکه های عصبی کانولوشن )

(.. در میان ۲۰۱9( بعدا معرفی شد)ژو و همکاران، GBDTتصمیم تقویت شده با گرادیان )

ویژگی های ورودی از طریق  مدل های یادگیری ماشین به دلیل در نظر گرفتن رابطه بین

هسته های کانولوشن، پیچیدگی بازارهای مالی را بهتر از سایر مدل ها مثل الگوهای 

در نظر می گیرند و عملکرد بالقوه آنها در پیش بینی سری های  CAPMمارکویز و یا 

خاب (. اگرچه انت۳،۲۰۱۸زمانی مالی در بسیاری از مطالعات تایید شده است )سزار و اوزبایلو

سازی متا پارامترهای های مختلفی مانند بهینهبینی بسیار مهم است، روشنوع مدل پیش

های انتخاب ویژگی، نقش مهمی ها و استفاده از روشهای مختلف، نحوه آموزش مدلمدل

شوند، تر میای پیچیدههای ماشین بردار  به طور فزایندهها دارند. مدلدر بهبود عملکرد مدل

گفته  ۴ترهای زیادی که تأثیر زیادی بر عملکرد دارند، که به آنها هایپر پارامتربا پارام

ها، محققان چندین الگوریتم فراابتکاری را شود. برای دستیابی به عملکرد بهینه این مدلمی

اند. این اند که برای جستجوی بهترین مجموعه از فراپارامترها طراحی شدهپیشنهاد کرده

، الگوریتم ازدحام سالپ  (۵،۲۰۲۱)نایاک ل الگوریتم کرم شب تابالگوریتم ها شام

توسط )ایزات و   ، الگوریتم جستجوی گرانشی )2021(۶توسط لی و همکاران

سازی فراپارامترها استفاده کردند و هستند. این محققان برای بهینه۷(۲۰۲۱همکاران،

برای تنظیم فراپارامتر برجسته های فراابتکاری را به عنوان ابزاری پذیری الگوریتمتطبیق

توانند پارامترهای مختلفی از جمله پذیر هستند و میکردند. این رویکردها بسیار انعطاف

 ها را بهینه کنند.های پنهان و اندازه لایهسازی، نرخ یادگیری، تعداد لایهضرایب منظم

انتخاب ویژگی برای  راه دیگر برای بهبود عملکرد مدل های یادگیری، استفاده از مدل های

انتخاب تعداد مناسب ویژگی های ورودی است. انتخاب ویژگی به طور موثر داده های 

نامربوط و اضافی را حذف می کند، زمان محاسبات را کاهش می دهد، دقت یادگیری را 
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بهبود می بخشد و درک بهتر مدل یا داده های یادگیری را تسهیل می کند )سای و 

علاوه بر این، روش آموزش مدل به طور قابل توجهی پیچیدگی (. ۲۰۱۸۱همکاران،

محاسباتی مدل را کاهش می دهد. در بیشتر مطالعات، از داده های سهام فردی برای 

آموزش مدل ها استفاده شده است. این روش آموزش پیچیدگی مدل را در مسائل بهینه 

د، به طور چشمگیری افزایش سازی پورتفولیو که در آن تعداد زیادی سهام ارزیابی می شو

ها بر روی تک سهام، می دهد. بنابراین برای غلبه بر این مشکل، قبل از آموزش مدل

ها بر روی بندی کرد و آموزش مدلبندی سهام خوشههای خوشهتوان آنها را با روشمی

 شود. در این مقاله مبانی نظری کاربرد تکنیک های فوق درنماینده هر خوشه انجام می

 راستای انتخاب سبد بهینه سهام دسته بندی شده است.

 مبانی نظری مدل های پیش بینی کننده قیمت سهام

بال راه هایی نقش بورس در اقتصاد امروز بسیار ارزشمند است. سرمایه گذاران دائما به دن

ه گذاران برای پیش بینی قیمت سهام ترجیحی خود هستند. با پیش بینی های دقیق، سرمای

ده نیست. قابل توجهی در بورس به دست می آورند. با این حال، این کار یک کار سا سود

رایط شبازار سهام بسیار نوسان و مستعد عوامل مختلفی از جمله رویدادهای سیاسی، 

تواند به طور ناگهانی تغییر کند. علاوه گران و رفتار است که میاقتصادی، نگرش معامله

مهم باقی  ر خطی و پیچیده آن، پیش بینی قیمت سهام یک چالشبر این، به دلیل ماهیت غی

 می ماند.

بینی بازار اند که پیشفرضیه گام تصادفی و فرضیه بازار کارآمد این مفهوم را ایجاد کرده

پیشنهاد می کند که نظرات  Wisdom of Crowdسهام یک کار غیرعملی است. فرضیه 

ه دهند، اما کارایی محدودی در پیش بینی جمعی ممکن است پیش بینی های دقیقی ارائ

بینی بازار سهام توسط بازده بازار سهام نشان داده است. علاوه بر این، ماهیت پیچیده پیش

شود. تر میگذارند، پیچیدههایی که بر قیمت سهام تأثیر میمتغیرهای متعدد و عدم قطعیت

گذاران نهادی موفق شده اند از با این حال، علیرغم این چالش ها، افراد خاص و سرمایه 

 .۲(۲۰۱۶بازار پیشی بگیرند و به نتایج سودآوری دست یابند )آوری و همکاران،

وجود الگوهای قابل پیش بینی در قیمت سهام توسط اقتصاددانان مالی و آماردانان تایید 

بازده  شده است که منجر به ادعاهای بحث برانگیز مبنی بر اینکه سرمایه گذاران می توانند
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(. با این حال، ۲۰۰۶۱تعدیل شده با ریسک اضافی کسب کنند، شده است )کریستوفرن،

شوند، بسیار کوچک هستند و درک بازده های آماری که باعث ایجاد شتاب میوابستگی

کنند. در حالی که ناهنجاری های خاصی در بازده گذاران دشوار میمازاد را برای سرمایه

معمولاً در زمینه های خاص مدل می شوند و نمی توان آنها را تعمیم  سهام وجود دارد، آنها

روند، هم برای داد. تلاش برای حدس زدن اینکه بازارهای سهام به کدام سمت می

گذاران و هم برای محققین مشکلی بسیار سخت و سخت برای حل آن بوده است. سرمایه

لوم کامپیوتر، اقتصاد و سایر زمینه کارشناسان در این زمینه با کمک ریاضیات پیچیده، ع

بینی های دانش به روندهای بازار سهام نگاه می کنند. به طور مشخص، تحلیل فنی، پیش

بینی نوسانات سهام با استفاده سازی و پیشسری زمانی، یادگیری ماشین و داده کاوی و مدل

مت سهام استفاده بینی رفتار قیهایی هستند که برای پیشاز معادلات دیفرانسیل روش

 (.۲۰۱۴۲شوند)ساها، می

بینی قیمت سهام های یادگیری ماشین برای پیشهای اخیر تحقیق و استفاده از روشدر سال

( بوده است. اینها شامل ۱99۸) ۳ای از کار تأثیرگذار هلسترومافزایش یافته است که جرقه

، میانگین (SVMs)های بردار پشتیبان های یک شبکه عصبی مصنوعی، ماشینمدل

و رگرسیون ، هموارسازی نمایی تطبیقی (ARIMA)متحرک یکپارچه اتورگرسیو 

های تصادفی و ( نشان داد که جنگل۲۰۱9و همکاران) ۴چندگانه است. اخیراً بساک

 اند.بینی قبلی بهبود یافتههای پیششده با گرادیان نسبت به روشهای تصمیم تقویتدرخت

های پیشرفته یادگیری ف اصلی مرور جامع خود را استفاده از مدل( هد۲۰۲۳)۵پاگلیرو

های تحقیقاتی استفاده شده بود. ها را قبلاً در سایر زمینهماشینی بیان نمود که برخی از آن

مدت بازار سهام با استفاده از بینی دقیق برای بازده کوتاهبرای توسعه یک مدل پیش

بینی نمود که آیا بازدهی پس از ه طور خاص، پیشبندی درخت اضافی، بالگوریتم طبقه

های قبلی قابل توجه باشد. اهداف هفته تقویمی( با تجزیه و تحلیل دوره ۲روز معاملاتی ) ۱۰

بینی بندی کننده درخت اضافی که برای پیشتحقیق وی در راستای ایجاد یک مدل طبقه

های معیار مانند رد آن در برابر مدلبازده سهام بهینه شده بود. همچنین برای ارزیابی عملک

های تصادفی و ارزیابی قابلیت آن به عنوان یک تکنیک بهبود یافته برای پیش بینی جنگل

 بازار سهام در مقایسه با روش های سنتی ، مورد بررسی قرار گرفت.
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تواند بازده سهام بندی کننده درخت اضافی میفرضیه کلیدی این است که یک مدل طبقه

های های تصادفی و مدلی معیاری مانند جنگلاهمدت را در مقایسه با روشاهکوت

بینی سهام بینی کند. مطالعات قبلی که از یادگیری ماشین برای پیشرگرسیون سنتی پیش

های های مبتنی بر رگرسیون تمرکز داشتند. مدلکردند، عمدتاً بر روی مدلاستفاده می

برازش، نسبتاً های با ابعاد بالا و کاهش بیشدر مدیریت داده بندی علیرغم نقاط قوتشانطبقه

بندی های طبقهاند. این یک شکاف در ارزیابی الگوریتمکمتر مورد بررسی قرار گرفته

کند. فرضیه درختان اضافی به طور بینی بازار سهام ایجاد میمانند درختان اضافی برای پیش

های تصادفی غلبه ب جنگلرابر نویز بر معایتر و استحکام در بخاص با آموزش سریع

 سازد.های مالی پیچیده مناسب میای دادهکند و آن را برمی

 مبانی نظری روش های یادگیری ماشینی

های یادگیری ماشینی که در مطالعات قبلی برای در این بخش سعی شده است مدل

از اینکه داده ها از قبل اند، خلاصه شود. پس بینی سهام استفاده شدهبینی و پیشپیش

پردازش شدند و به یک نمایش استاندارد تبدیل شدند، برای پردازش بیشتر به مدل های 

یادگیری ماشینی داده می شوند. بخش زیر به طور خلاصه رویکردهای مختلف یادگیری 

 ماشین ارائه شده را خلاصه می کند:

کنیک بیولوژیکی الهام شبکه های عصبی مصنوعی : شبکه های عصبی مصنوعی یک ت

گرفته از مغز است که در آن تعداد زیادی نورون مصنوعی به منظور حل مشکلات پیچیده 

ها زمینه یک مسئله را با ایجاد (. این مدل۲۰۲۱، ۱به شدت به هم متصل می شوند )شارما

های های متعدد در فضای ویژگی و به دنبال آن غیرخطی بودن، برای ایجاد نمایشتبدیل

(. مطالعات متعددی از مدل های شبکه های ۲،۲۰۲۱کنند )گنسرشده آن درک میساده

عصبی مصنوعی برای پیشبینی بازار سهام استفاده کرده اند. به عنوان مثال، محققان از شبکه 

استفاده کردند.  S&P 500بینی روند روزانه شاخص های عصبی مصنوعی برای پیش

های قوی فازی ، تجزیه و تحلیل مؤلفهPCAنوان مثال، عبه -بعدی های کاهش سهتکنیک

(FRPCA و تجزیه و تحلیل مؤلفه اصلی مبتنی بر هسته )- ها سازی مجموعه دادهبرای ساده

نشان داد که ترکیب شبکه های ۳( ۲۰۲۱در ادبیات قبلی اعمال شد. نتایج پژوهش رئوف )
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ر این، انتخاب یک تابع هسته کارآمدتر است. علاوه ب PCAعصبی مصنوعی با الگوریتم 

 تأثیر می گذارد. KPCAمناسب به طور مستقیم بر عملکرد 

یک تکنیک متداول برای پیشبینی بازار سهام است . پرسپترون چندلایه  ۱پرسپترون چندلایه 

یک شبکه های عصبی مصنوعی با یک لایه ورودی و خروجی و یک یا چند لایه میانی 

انداز برای آموزش استفاده ن چندلایه  از روش انتشار پساست. به طور کلی، پرسپترو

شده از لایه خروجی به لایه ورودی مجدد منتشر بینیکند، که در آن خطاهای پیشمی

 (.۲۰۱۷۲شوند تا خطاها را به حداقل برسانند )خاشعی،می

پرسپترون چندلایه ، شبکه عصبی  - یک مطالعه سه مدل شبکه های عصبی مصنوعی

بینی را برای پیش -( GARCH( و ناهمسانی شرطی اتورگرسیو )DAN2پویا ) مصنوعی

(. هر سه مدل با استفاده از میانگین ۲۰۱۸۳مقایسه کرد )گورسن، NASDAQقیمت 

انحراف مطلق  و میانگین مربع خطا را مورد ارزیابی قرار گرفتند. نتایج نشان داد که 

ی پویا و ناهمسانی شرطی اتورگرسیو بوده پرسپترون چندلایه  بهتر از شبکه عصبی مصنوع

و پرسپترون چندلایه  بهتر عمل می کند. علاوه بر این، با پیشنهاد اینکه آنها بر روی یافتن 

ای که تأثیر ها یا سایر متغیرهای همبستهبینیتأثیر اصلاحی بر پیش GARCHاینکه آیا 

آینده را فراهم  کنند، جهتها دارند، تمرکز میبینیکننده بر پیشاصلاح

 (.۲۰۲۳کند)رئوف،می

( و GFFیافته )های پیش بینی کننده تعمیم( در مطالعه ای از مدل۲۰۱۲بینگ و همکاران )

بینی شاخص بازار بورس استانبول استفاده کردند، جایی که پرسپترون چندلایه  برای پیش

بینی )شش شبکه شها از بانک مرکزی ترکیه گرفته شد. در مجموع هشت مجموعه پیداده

های پنهان انجام شد. دو های عصبی مصنوعی و دو میانگین متحرک( با تغییر تعداد لایه

بینی با استفاده از ضریب مجموعه از پیش بینی ها بر اساس میانگین متحرک بود. دقت پیش

های پیش بینی تعیین محاسبه شد و بالاترین دقت برای هر دو پرسپترون چندلایه  و مدل

 فاده از یک لایه پنهان به دست آمد.یافته با استننده تعمیمک

علاوه بر این، تکنیک شبکه های عصبی مصنوعی اغلب مورد استفاده برای پیشبینی بازار 

سهام، شبکه تابع پایه شعاعی است. این یک شبکه لایه ای است که در آن لایه های پنهان 

( ۲۰۲۱(. به عنوان مثال، گنسر)۲۰۱۷د )هوتا،از یک تابع فعال سازی شعاعی استفاده می کنن
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با استفاده از پسوند  NASDAQبینی شاخص شانگهای و برای پیش RBFاز شبکه عصبی 

“Locality Preserving Projection”  معروف بهLPP  دو بعدی برای انتخاب بیشتر

ص بازار بینی استفاده کردند. روش پیشنهادی در هر دو شاخهای مرتبط برای پیشویژگی

 عملکرد خوبی داشت.

مدل بیز ساده : مدل بیز ساده یک روش طبقه بندی است که نقاط داده را بر اساس قضیه 

احتمال بیزی طبقه بندی می کند. این روش طبقه بندی بسیار سریع است و می تواند در 

مجموعه داده های بزرگ مقیاس شود. این رویکرد طبقه بندی به طور گسترده برای 

( از الگوریتم ساده بیز برای ۲۰۱۳)۱بینی بازار سهام استفاده شده است. برای مثال، یوپیش

تحلیل احساسات داده های متنی از منابع متعدد استفاده کردند. نویسندگان تأثیر منابع داده 

های معمولی و رسانه های اجتماعی را بر شرکت های مختلف و ارتباط متقابل آنها مقایسه 

 کردند.

ریتم ژنتیک : الگوریتم ژنتیک یک رویکرد اکتشافی برای حل مسئله است که فرآیند الگو

تکامل طبیعی را تقلید می کند. الگوریتم ها مفهوم انتخاب طبیعی را برای انتخاب راه حل 

ممکن بهینه اعمال می کنند. در پیشبینی بازار سهام، الگوریتم ژنتیک برای تنظیم دقیق 

بهترین قانون معاملاتی استفاده می شود. مطالعات متعددی از الگوریتم  پارامترها برای تولید

. به عنوان ۲(۲۰۲۰ژنتیک برای افزایش دقت پیشبینی بازار سهام استفاده کرده اند )استرادر،

( یک سیستم پشتیبانی تصمیم گیری هوشمند را برای معاملات ۲۰۱۲مثال، در مطالعه کیم)

های های خشن و الگوریتم ژنتیک برای دادهاز مجموعه سهام توسعه دادند. این مطالعه

توان از آنها برای هایی استفاده کرد که میغیرخطی و پیچیده سهام برای یافتن ویژگی

ایجاد قوانین معاملاتی بهینه استفاده کرد. این قوانین برای ایجاد استراتژی های خرید یا 

 فروش بهینه اعمال می شوند. 

ی : منطق فازی یک روش مبتنی بر استدلال انسانی است که در آن از الگوریتم های فاز

برای تصمیم گیری استفاده می شود. این یک رویکرد  ۱و  ۰تمام احتمالات میانی بین 

قدرتمند است که در آن میزان تعلق به یک دسته خاص در نظر گرفته می شود. سیستم 

الگوریتم فازی است که برای  ( محبوب ترینANFIS)استنتاج عصبی فازی تطبیقی 

پیشبینی بازار سهام استفاده می شود. برخی از مطالعات نمونه که در آن سیستم استنتاج 

عصبی فازی تطبیقی برای پیشبینی بازار سهام به کار گرفته شده است؛ شامل 

                                                             

1    Yu 

2    Strader 
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یک رویکرد منطق فازی برای تجزیه و  ۲(۲۰۱۷. در مطالعه هاولز)۱(۲۰۱۷است)چاندر،

حساسات در رسانه های اجتماعی برای پیشبینی بازار سهام توسعه دادند. علاوه بر تحلیل ا

این، چندین مطالعه از رویکردهای فازی ترکیبی برای پیشبینی بازار سهام استفاده کرده 

( ۲۰۱9. به عنوان نمونه ای از رویکرد فازی ترکیبی، رجب و همکاران )۳(۲۰۱9اند)رجب،

ی با استفاده از کلونی زنبورهای مصنوعی پیشنهاد کرد. در بینیک مدل جدید برای پیش

تا  ۲۰۰۸شرکت از بورس اوراق بهادار ایالات متحده از سال  ۵۰این مطالعه، داده های 

شاخص فنی به عنوان ورودی استفاده کرد. معیار  ۲۰گرفته شده است. مدل از  ۲۰۱۸

تری نسبت بینی دقیقدقت پیشسنجش عملکرد، دقت و کیفیت بود. علاوه بر این، مدل از 

 های دیگر برخوردار بود.به مدل

شبکه های عصبی یادگیری عمیق : شبکه های عصبی یادگیری عمیق پیشرفتی نسبت به 

های پنهان بیشتری برای استخراج ها و نورونهای عصبی معمولی است که در آن لایهشبکه

های پنهان با واحدهای ایش تعداد لایهشوند. افزها استفاده میو تبدیل خودکار ویژگی

(. ۲۰۱۵۴بخشد )لکن،های خام را بهبود میپردازش غیرخطی، کارایی یادگیری از داده

شبکه های عصبی یادگیری عمیق اغلب برای پیش بینی های مالی با استفاده از داده های 

های شبکه مختلف از الگوریتم(. مطالعات ۲۰۲۰۵متنی و عددی استفاده شده است )واو،

های عصبی کانولوشن  ، حافظه بلند مدت و های عصبی یادگیری عمیق مانند شبکه

(. به عنوان مثال، یک مطالعه ۲۰۱۸۷اند)مثل ژانگ،استفاده کرده ۶های باور عمیق شبکه

ر مقایسه ای از چهار مدل پیش بینی برای پیش بینی قیمت بازا ۸(۲۰۱۸اخیر توسط هوشانی)

سهام انجام داد که شامل میانگین متحرک یکپارچه رگرسیون خودکار، رگرسیون خودکار 

را انجام داد؛  9و مدل غیرخطی خودکار رگرسیو با ورودی های برون زا LSTMبرداری،  

که عملکرد مدل با استفاده از متریک دقت ارزیابی شد. داده های مورد استفاده برای تجزیه 

بود. نتایج نشان داد که مدل غیرخطی خودکار  NASDAQنی و تحلیل، قیمت پایا

مدت انجام داده است؛ اما های دقیقی برای کوتاهبینیرگرسیو با ورودی های برون زا پیش

هایی که گیری شد که مدلهای بلندمدت شکست خورده است. همچنین نتیجهبینیدر پیش

                                                             

1    Chandar 

2    Howells 

3    Rajab 

4    LeCun 

5    Wu 

6    DBNs 

7    Zhang 

8    Hushani 

9    NARX 
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بینی توانند با دقت بیشتری پیشمیکنند، های فنی را ادغام مییادگیری ماشین و شاخص

ای که های بلندمدت هستند، به گونهقادر به یادگیری وابستگی LSTMهای کنند. شبکه

سه  ۱(۲۰۱۷های زمانی دارند. علاوه بر این، دی پرسیو)بینی سریتأثیری هوشیارانه بر پیش

دل شبکه مدل شبکه عصبی بازگشتی را بر روی داده های قیمت سهام گوگل، یعنی م

مقایسه کردند. نتایج نشان داد که  LSTMو  ۲عصبی بازگشتی پایه، واحد بازگشتی دردار

درصد  ۷۲روزه به دقت  ۵از سایر تکنیک ها بهتر عمل کرده و در یک افق  LSTMمدل  

بینی را برای پیش LSTMشبکه پویا  ۳(۲۰۱9دست یافته است. علاوه بر این، نگویین)

های قیمت باز، بالاترین قیمت، پایین ترین قیمت و تفاده از ویژگیبا اس Niftyهای قیمت

ها استفاده کردند و به یک ریشه میانگین مربع خطا عنوان ویژگیقیمت بسته شدن به

(RMSE) 0.00859 ،(.۲۰۲۳بر حسب درصد تغییرات روزانه دست یافتند)رئوف 

تکنیک یادگیری ماشینی نظارت (: ماشین بردار پشتیبانی یک SVMماشین بردار پشتیبانی )

شده است که خطا را محدود می کند و حاشیه های هندسی را افزایش می دهد. این یک 

( ارائه شده است. از ۱99۵۴الگوریتم طبقه بندی الگو و رگرسیون است که توسط )کورتز،

نظر دقت، ماشین بردار پشتیبان یک الگوریتم جداسازی خطی مهم در مقایسه با سایر 

یک مدل پیشبینی بازار سهام  ۶(۲۰۱۶(.  نایاک)۲۰۱۰۵ها است )سرسیلوا،کنندهبندیقهطب

روزانه و ماهانه را با استفاده از داده های تاریخی و احساساتی برای بخش های بانک، معدن 

دست آمد و یک مجموعه داده های تاریخی از یاهو فاینانس بهو نفت توسعه دادند. قیمت

با عوامل متعدد  PCAها به مدت یک سال ایجاد شد. اده از اخبار و توییتاحساسات با استف

برای مجموعه داده پراکنده در نظر گرفته شده برای تجزیه و تحلیل احساسات اعمال شد. 

و رگرسیون  SVMیعنی درخت تقویت شده با تصمیم،  -در این مطالعه، سه الگوریتم 

ک معیار عملکرد استفاده شد. درخت تقویت مقایسه شدند و دقت به عنوان ی -لجستیک 

گیری به شده تصمیمدور شد. درخت تقویت SVMتصمیم از رگرسیون لجستیک و 

های بانک، معدن و نفت دست یافت. درصد برای بخش ۷۶,9، و ۷۶، ۵۴,۸ترتیب به دقت 

 %۵9، %۵۱به دقت  SVMو  %۴۴,۲و  %۶۱، %۶۵,۴رگرسیون لجستیک به ترتیب به دقت 

 های مربوطه دست یافت.برای بخش %۴۴,۲و 

                                                             

1    Di Persio 

2    GRU 

3    Nguyen 
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بینی سهام یا بازار مالی برای الگوریتم یادگیری ماشین پایه: رگرسیون خطی برای پیش

شود و از مدلی مبتنی بر یک یا چند ویژگی بینی قیمت آتی رگرسیون سهام استفاده میپیش

کند. هدف استفاده میبینی قیمت سهام مانند قیمت بسته، قیمت باز، حجم و غیره برای پیش

سازی رابطه خطی بین متغیرهای وابسته و مستقل است. مدل سازی رگرسیون شبیهمدل

رگرسیون خطی بهترین خط را تولید می کند که ارتباط بین عوامل مستقل و متغیر وابسته 

 را توصیف می کند.

شود و شود، ترسیم میداده می( نشان ۱در این تکنیک، یک خط مستقیم که با معادله )

کند که خط از بالاترین تعداد ممکن از نقاط داده مجموعه داده عبور اطمینان حاصل می

کند. هنگام ترسیم مقادیر مجموعه داده بر روی یک نمودار، یک خط مستقیم از نظر می

خط تا ریاضی بین نقاط برازش داده می شود تا مجذور فاصله یا اختلاف بین هر نقطه و 

 yداده شده، از خط فرضیه برای پیش بینی مقدار  xحد امکان کوچک باشد. برای هر 

استفاده می شود. این روش پیش بینی به عنوان رگرسیون خطی شناخته می شود. برای 

، RMSE ،MAEارزیابی نتایج و بررسی میزان تناسب مدل با خط، از پارامترهایی مانند 

MSE  وR-squared (:۲۰۲۳شود )رئوف،یاستفاده م 

𝑂=𝑆𝑥+𝐾  

 .ثابت است 𝐾نشان دهنده شیب است و  𝑆𝑥خروجی است،  𝑂جایی که 

K ( نزدیکترین همسایهKNN) 

KNN  یک تکنیک طبقه بندی و رگرسیون است و به عنوان یک یادگیرنده تنبل نامیده

این  KNNایای می شود، زیرا به دوره زمانی زیادی برای یادگیری نیاز ندارد. یکی از مز

باید  KNNاست. تنها اقدامی که برای  MLاست که یکی از ساده ترین الگوریتم های 

و فاصله اقلیدسی است. جنبه یادگیری آهسته این الگوریتم آن  Kانجام شود محاسبه مقدار 

خوبی تعمیم را سریعتر از سایر الگوریتم ها می کند. ممکن است برای کلان داده ها به 

( آورده شده ۲نیابد زیرا از مرحله یادگیری رد می شود. محاسبه فاصله اقلیدسی در رابطه )

 است.

(ℎ𝑖,𝑝𝑟)= √∑ (𝑃𝑟−ℎ𝑖)2  

 نشان دهنده مقدار داده است. hiمقدار پیش بینی شده را نشان می دهد و  Pr( که در آن ۲)

 نشان دهنده مقدار داده است. hiنشان دهنده مقدار پیش بینی شده و  Prکه در آن 

بینی قیمت تواند مفیدترین تکنیک برای پیشمی SVMبینی بازار سهام با استفاده از پیش

بندی و رگرسیون استفاده کرد. توان از آن به عنوان یک الگوریتم طبقهسهام باشد، زیرا می
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دهد ینشان م "CC + SVM"و  "Peeling + SVM"و انواع آن، مانند  SVMمقایسه 

بهبود بخشید. ماشین بردار پشتیبان  SVMهای پیشرفته بینی آن را با روشتوان پیشکه می

شامل یادگیری نظارت شده است که برای دسته بندی جنبه ها با استفاده از جداکننده 

استفاده می شود. سپس زمانی که داده ها در ابتدا به یک فضای ویژگی با ابعاد بالا نگاشت 

بعدی  nجداکننده کشف می شود. دسته بندی نقاط داده ای را که در فضای می شوند، 

رخ می دهند پیدا می کند و ابر صفحه بهینه را پیدا می کند. نقاط داده با توجه به موقعیت 

را می توان با  SVMآنها در رابطه با ابرصفحه ها گروه بندی می شوند. عملکرد الگوریتم 

افزایش داد. همچنین می  SVM ظیم، گاما و پارامترهای هستهتنظیم پارامترهایی مانند تن

تواند برای تجزیه و تحلیل احساسات برای ارزیابی احساسات سرمایه گذاران استفاده شود، 

که به طور غیر مستقیم بر شرایط بازار تأثیر می گذارد. هم برای مجموعه داده های با ابعاد 

 کوچک مناسب است.  بالا و هم برای مجموعه داده های مقیاس

 فرضیه بازار کارا و الگوی ماشین بردار پشتیبان 

( با توصیف فرضیه بازار کارآمد  اظهار می دارند که در حالت تعادل، ۱9۷۰فاما و ماکیل )

قیمت ها منعکس کننده تمام اطلاعات مرتبط موجود هنگام قیمت گذاری یک دارایی 

شود ها ناشی میهای زمانی قیمترات در سریهستند. این فرضیه از مشاهدات تجربی تغیی

که بسیار شبیه به یک فرآیند گام تصادفی است. به عقیده این نویسندگان، حتی سیستمی 

که در آن تعدادی سفارش خرید و فروش در کوتاه مدت تولید می شود، به دلیل هزینه 

و  ۱و( سودآور نیست)بران۱9۷۰های مبادله و پورسانت های مالکیل و فاما )

( ۱9۷۰آمده برای کارایی بازار، مالکیل و فاما )دسترغم شواهد به(. علی۲۰۱۸همکاران،

کنند. از کنند، تشویق میهای بیشتری را که فرضیه آنها را تأیید یا رد میجستجو برای داده

های بازار سهام تا آن زمان، مقالات دانشگاهی به دنبال این بودند که نشان دهند که قیمت

( نتیجه می گیرد که همه شرکت کنندگان در ۲۰۰۳بینی هستند. ماکیل )دی قابل پیشح

بازار منطقی نیستند و شکل گیری قیمت نامنظمی وجود دارد که منجر به الگوهای بازده 

قابل بهره برداری در دوره های زمانی کوتاه می شود. این احتمال را در نظر بگیرید که 

ممکن است وجود داشته باشد اما فقط تا نقطه کشف آن.  یک سیستم پیش بینی سودآور

در این حالت، عملکرد آن سیستم زمانی بدتر می شود که شرکت کنندگان بیشتری در 

 (.۲۰۱۸بازار شروع به استفاده از آن کنند)برانو و همکاران،

                                                             

1    Bruno 
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های سودآور پیشنهاد شده است، توسعه سیستم ۱(۲۰۱۶همانطور که توسط هسو و همکاران)

هایی ممکن است مداوم ممکن است شواهدی علیه فرضیه بازار کارآمد  باشد. چنین سیستم

های یادگیری ماشین هایی که از الگوریتمهای محاسباتی فشرده، مانند آناز تکنیک

( نشان می دهد که الگوریتم ۲۰۱۶مند شوند. هسو و همکاران )کنند، بهرهبرداری میبهره

ولاً از سری های زمانی مالی برای ارزیابی قابلیت های پیش بینی های یادگیری ماشین معم

و همکاران  ۲( و گرلین۲۰۱۵خود استفاده می کنند. در این زمینه بالینگ و همکاران)

( نتایج خوبی در پیش بینی ها هنگام استفاده از طبقه بندی کننده هایی مانند لگوهای ۲۰۱۶)

SVM ،k-Nearest Neighbors (KNN) ه های عصبی و درخت های تصمیم و شبک

 به دست آورده اند.

(  برای مثال، ازالگوی ماشین بردار پشتیبان و یک روش انتخاب متغیر ۲۰۱۵)۳زبیکوفسکی 

های تحلیل فنی استفاده شده است. در تلاش برای توسعه یک کننده در شاخصبینیپیش

یش بینی نوسانات بازار و الگوی ، میانگین برای پn=kاز  ۵استراتژی معاملات بازار بهینه، 

برای پیش بینی قیمت ها در بازار سهام هند استفاده کرد. ۴ساختاری برداری پشتیبان 

نویسندگان داده های روزانه را برای تخمین قیمت ها به مدت دو روز تجزیه و تحلیل 

کننده ها را جهت بازار سهام را مورد مطالعه قرار دادند و در این کار، طبقه بندی  ۲کردند.

 ۵۰۰۰( ، داده های سالانه بیش از ۲۰۱۵ارزیابی کردند. در مطالعه بالینگز و همکاران)

شرکت اروپایی در طبقه بندی کننده هایی مانند رگرسیون لجستیک، شبکه های عصبی، 

KNN  وSVM  استفاده شد. برای تعیین جهت سهام شرکت مربوطه در سال بعد از طبقه

ها را با رویکردهای کنندهبندیاده می شود. نویسندگان نتایج این طبقهبندی کننده ها استف

های تصادفی و کارخانه هسته مقایسه کردند. به اصطلاح ای، مانند جنگلمجموعه

های متعدد، معمولاً از یک نوع یا الگوریتم، کنندهبندیهای گروهی شامل طبقهتکنیک

گیری برای های تصمیمشود اما با برخی روشمیهای مستقل بندیشود که منجر به طبقهمی

بندی نهایی منفرد. با به کارگیری این تکنیک ها، متغیرهای پیش بینی آن تعیین یک طبقه

بینی ها با در نظر گرفتن ترازنامه و صورت های مالی شرکت ها محاسبه شد. بر اساس پیش

دگان نشان دادند که گیرد، نویسنجهتی که یک سهام خاص در طول سال در پیش می

و همکاران ۵(. همچنین کومار ۲۰۱۸توان یک استراتژی سودآور ساخت)برانو،چگونه می
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( با انتقاد از ۱۳9۴( به دنبال پیش بینی جهت قیمت سهام هستند. باراک و مدرس )۲۰۱۶)

ها بینی ریسکگیری بازار سهام، سعی در پیشبندی تنها بر اساس جهترویکردهای طبقه

کننده و بینیهای سهام تهران داشت. نویسندگان یک روش انتخاب متغیر پیشدهو باز

های شبکه عصبی را پیشنهاد کردند. متغیرهای پیش بینی استفاده درخت تصمیم و مکانیسم

( از صورت های مالی منتشر شده توسط شرکت ها ۱۳9۴شده توسط باراک و مدرس )

به عنوان متغیرهای پیش بینی  TAدیر شاخص ( از مقا۲۰۱۵ساخته شده اند. زبیکوفسکی)

( یک الگوی  ۲۰۱۵در مدل پیش بینی روند کوتاه مدت خود استفاده کرد. زبیکوفسکی )

SVM  اصلاح شده با انتخاب متغیر تعیین شده توسط نمرات فیشر پیشنهاد کرد، روشی که

خاص استفاده کننده بینیها بر اساس متغیرهای پیشبندی تعاریف به کلاسبرای رتبه

( شامل حجم تعادل ۲۰۱۵شود. متغیرهای فنی مورد استفاده توسط زبیکوفسکی )می

(OBV( شاخص قدرت نسبی ،)RSIو نوسانگر ویلیامز است. نتایج به )آمده از طریق دست

داری در مطالعه زبیکوفسکی فراتر از نتایج مبتنی بر استراتژی خرید و نگه SVMرویکرد 

را برای  SVR( سیستم های مبتنی بر ۲۰۰9و همکاران )۱( و لو ۲۰۱۱ن )رفت. یه و همکارا

، هر دو با استفاده از داده های روزانه، Nikkei 225و  TAIEXپیش بینی شاخص های 

 به کار برد.

لکرد پیش برای افزایش عمبرخی از نویسندگان از الگوریتم های یادگیری ماشین ترکیبی 

های عصبی مختلف ( برای مثال، ادغام شبکه۲۰۱۳بینی استفاده کرده اند. شیائو و همکاران )

های سهام را پیشنهاد کرد. نایاک بینی مقادیر روزانه شاخصبا شبکه بردار پشتیبان برای پیش

ورودی؛  غیرهای( با استفاده از شاخص های تحلیل تکنیکال به عنوان مت۲۰۱۶و همکاران)

بینی مقادیر شاخص پیشنهاد کرد. نتایج برای پیش KNNو  SVMیک سیستم ترکیبی 

 ( بهتر از شبکه های عصبی سنتی بود.۲۰۱۶نایاک)

( کارایی پیش بینی های قیمت بسته شدن روزانه انجام شده توسط ۲۰۱۵و همکاران) ۲پاتل

بی را ارزیابی کرد و نتایج ، ، جنگل تصادفی و هیبریدهای شبکه عصSVMالگوی های  

را با استفاده ایزوله از همین الگوریتم ها مقایسه کرد. وی به این نتیجه رسیدند که استفاده 

( رویکردی ۲۰۱۶)۳ترکیبی از این الگوریتم ها نتایج بهتری ارائه می دهد. در نهایت، دش 

های یادگیری وریتمهای عصبی با شاخص های تحلیل تکنیکال را در مقایسه با الگبه شبکه
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های معاملات سهام بررسی کردند و به این نتیجه رسیدند که گیریماشین سنتی در تصمیم

نسبت به سایر الگوهای یادگیری  SVMفرضیه بازار کارا با پیشبینی سبد سهام در الگوی 

 ماشین بهتر عمل می کند.

 ماشین مقایسه الگوی ماشین بردار پشتیبان با سایر الگوهای یادگیری 

پذیر کرده است، بینی پیچیده را امکانهای پیشتوسعه محاسبات نه تنها توسعه الگوریتم

های با فرکانس بالا را نیز ممکن کرده است، همانطور که بلکه تجزیه و تحلیل کمی داده

( انجام شد. این نوع داده نیاز به درمان متفاوتی نسبت به ۲۰۰۶و گالو ) ۱در مطالعه براونلی

هایی را برای درمان ( راه۲۰۰۶تر سنتی دارد. براونلی و گالو )های فرکانس پاییندهدا

کنند. پس از های زمانی پیشنهاد مینظمیهای فرکانس بالا با توجه به نقاط پرت و بیداده

های معاملاتی بازار بسیار توانند برای توسعه استراتژیهای فرکانس بالا میدرمان، داده

ام تجارت با فرکانس بالا مورد استفاده قرار گیرند. این نوع معامله در بازارهای سریع، به ن

 ۲(۲۰۱۳مالی امروزی رایج شده است و اثرات آن توسط نویسندگانی مانند لی و همکاران)

 مورد مطالعه قرار گرفته است.

همکاران  و۳(۲۰۱۵با توجه به پیشرفت های استفاده از ماشین بردار پشتیبان که توسط آراجو)

(، فضای زیادی برای توسعه مدل ها در این ۴۰۸۲، ص ۲۰۱۵مورد بحث قرار گرفت. )

( یک مدل ریاضی جدید ۲۰۱۵و همکاران. ) Araújoزمینه وجود دارد. به عنوان مثال، 

برای پیش بینی تغییرات قیمت شرکت های فهرست شده که در ثانیه اندازه گیری می شود، 

( سودآوری یک الگوریتم یادگیری ۲۰۱۴، ماناهوف و همکاران) توسعه داد. در همین حال

گیری شده در ژنتیکی را برای بازار فارکس بررسی کردند که برای تغییرات قیمت اندازه

برای قیمت های لحظه ای در بازار چین در  SVRشود. همچنین مدل دقیقه اعمال می

بینی را برای های پیشگر تکنیکاعمال می شود. مطالعات دی )2016(۴مطالعه کیو و ژانگ

( به عنوان مثال، استفاده ۲۰۰۶اند. براونلی و گالو )های فرکانس بالاتر نیز اعمال کردهداده

از مدل یادگیری بردار پشتیبان را در تغییرات قیمت فوری پیشنهاد داد، یعنی برای تیک 

 ت.هایی که بر اساس هر معامله خرید یا فروش انجام شده متفاوت اس

 مقایسه الگوی بردار پشتیبان و الگوی میانگین متحرک
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سازی پورتفولیوها تحقیقات متعددی حول بهبود اثربخشی مدل میانگین متحرک برای بهینه

اند، چند مطالعه ادغام های ماشین یادگیری پیشرفت کردهاند. همانطور که مدلمتمرکز شده

( مدلی را با ۲۰۱9و همکاران ) ۱اند. پایواههای میانگین متحرک را بررسی کردآنها با مدل

( و مدل میانگین متحرک برای SVMکننده ماشین بردار پشتیبان )بندیاستفاده از طبقه

های معاملاتی روزانه پیشنهاد کرد. این مدل با استفاده گذاریانتخاب پرتفوی برای سرمایه

های معیار و ریسک از سایر مدلاز شاخص بورس سائوپائولو ارزیابی شد، که از نظر بازده 

های کارگزاری را بر خرید و فروش سهام بهتر عمل کرد. این مطالعه همچنین تأثیر هزینه

 سازی پرتفوی ارزیابی کرد. بندی کننده در بهینهدر بازار برزیل و عملکرد طبقه

بان و های حافظه بلندمدت ماشین یادگیری بردار پشتی( از مدل۲۰۲۰و همکاران )۲وانگ 

های های بلندمدت دادهای استفاده کرد که وابستگیمیانگین متحرک برای ساخت مجموعه

هایی با بازده بالقوه بالاتر را انتخاب کند و داراییآوری میسری زمانی مالی را جمع

و  ۱99۴( بین مارس FTSE 100بریتانیا ) ۱۰۰کند. نتایج مدل آنها در شاخص بورس می

می دهد که مدل پیشنهادی ترکیب حافظه بلندمدت ماشین یادگیری نشان  ۲۰۱9مارس 

بردار پشتیبان و میانگین متحرک در مقایسه با سایر مدل های معیار عملکرد برتر در بازده 

 بازده به ریسک دارد.انباشته، نسبت شارپ و متوسط 

را بررسی ۳ی بینی مدل تقویت شیب شدید هیبرید( ادغام نتایج پیش۲۰۲۱چن و همکاران ) 

کرد که پارامترهای آن با الگوریتم کرم شب تاب بهبود یافته با مدل میانگین متحرک در 

اند. نتایج نشان دهنده برتری مدل آنها از نظر بازده و سازی شدهبازار سهام شانگهای بهینه

( یک مدل جدید ساخت سبد ۲۰۲۲)۴ریسک در مقایسه با مدل های معیار است. چایسری

سازی پرتفوی بینی قیمت سهام و بهینهدو طرفه برای پیش LSTMو  CNNترکیب دارای 

( نشان می دهد که مدل پیشنهادی SET50) ۵۰پیشنهاد کردند. نتایج شاخص بورس تایلند 

نسبت به مدل های مقایسه در مورد ریسک، بازده و نسبت شارپ بهتر عمل می کند. تا و 

بینی حرکات سهام و ایجاد یک پرتفوی برای پیش را LSTM( استفاده از ۲۰۲۲همکاران )

سازی پورتفولیو برای بررسی عملکرد، از جمله های بهینهکارآمد پیشنهاد کرد. مدل

سازی میانگین متحرک استفاده شد. نتایج سازی بهینهسازی بهینهسازی هم وزن و مدلمدل

های ده و از سایر مدلاز دقت بالایی برخوردار بو LSTMبینی نشان داد که مدل پیش
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با مدل میانگین متحرک  LSTMکند. آنها تایید کردند که ترکیب بینی بهتر عمل میپیش

 برای ساخت نمونه کارها مناسب است.

سازی پورتفولیو، تحقیقات دیگری های یادگیری ماشین برای بهینهجدای از استفاده از مدل

( یک مدل ۲۰۰9ت. فریتاس و همکاران )به بهبود مدل میانگین متحرک اختصاص یافته اس

های شبکه عصبی برای کنندهبینیسازی پورتفولیو را پیشنهاد کرد که از پیشجدید بهینه

کند. این مدل یک معیار ریسک مدت استفاده میگذاری کوتاههای سرمایهگرفتن فرصت

های ا با پروفایلهایی رکنندهبینیکند و پیشبینی استخراج میرا بر اساس خطاهای پیش

کند تا تنوع کارآمد را ممکن کند. ارزیابی مدل با خطای زوجی کم و مکمل انتخاب می

های گیری از فرصتهای واقعی از بازار سهام برزیل نشان داد که با بهرهاستفاده از داده

های زمانی رغم غیرعادی بودن سریبینی عادی، علیمدت و ایجاد خطاهای پیشکوتاه

 کند. ه سهام، از مدل میانگین متحرک و شاخص بازار بهتر عمل میبازد

، RF ،SVR ،LSTMبینی شامل: ( از پنج مدل مختلف پیش۲۰۲۱تا و همکاران )

ها برای استفاده کرد. این مدل CNNپرسپترون چندلایه ( و Dپرسپترون چند لایه عمیق )

کننده بینیقرار گرفتند و نتایج پیش سازی پرتفوی مورد استفادهگزینی سهام برای بهینهپیش

های ( گنجانده شد. این تحقیق دادهMVFبینی )در یک مدل میانگین متحرک با پیش

 ۲۰۱۵تا  ۲۰۰۷( را از سال CSI 100اوراق بهادار چین ) ۱۰۰تاریخی سهام مؤلفه شاخص 

و میانگین  SVM( به این نتیجه رسید که مدل ترکیب ۲۰۲۱تجزیه و تحلیل کرد.  مطالعه تا )

ترین مدل برای متحرک است. نتایج آنها برای این ترکیب بیان نمود که این الگو مناسب

با  SVM( از تحلیل الگوی ۲۰۱۸گذاری روزانه است. برانو و همکاران)معاملات سرمایه

رویکرد استفاده از خودرگرسیون ساختاری برای دوره یادگیری ؛ بیان نمود که توسعه 

کننده برای بازار سهام چالش برانگیز است، اما در هنگام ایجاد بینیپیش های قیمتمدل

های محاسباتی های معاملاتی بازار مالی سودآور، وظیفه مهمی است. روشاستراتژی

های گذشته، برای تسهیل مدیریت بهتر ریسک بازار برای فشرده، با استفاده از قیمت

های یادگیری ماشینی موجود، این اند. از تکنیکهبازان توسعه یافتگذاران و سفتهسرمایه

های مختلف برزیل، آمریکا و کند و عملکرد آن را در سهاماستفاده می SVRمطالعه از 

گیری های کوچک یا بلو چیپ اندازهعنوان مثال، تراشههای مختلف، بهچین با ویژگی

روی قیمت دارایی ها محاسبه بر  TAکند. متغیرهای پیش بینی با استفاده از شاخص های می

دهنده بزرگی میانگین مربعات خطا برای سه هسته رایج در ادبیات، با می شوند. نتایج نشان
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های قیمتی متفاوت در روز و های آموزش الگوریتم خاص با فرکانساستفاده از استراتژی

نو و دقیقه است. نتایج با نتایج یک مدل مبتنی بر گام تصادفی در تضاد است)برا

 (.۲۰۱۸همکاران،

دهد که با استفاده از یک مجموعه آموزشی ثابت بر روی ( نشان می۲۰۱۸مطالعه برانو)

بینی کمتری را در مجموعه تست نسبت به توان خطاهای پیشهای روزانه، میقیمت

مجموعه آموزشی هنگام استفاده از یک هسته خطی به دست آورد. علاوه بر این، این هسته 

های روزانه ای در مورد قیمتهای شعاعی و چند جملهبینی قیمت نسبت به هستهبرای پیش

تر بود و از مدل تصادفی برای برخی از سهام های آموزشی ثابت مناسبو مدل

های آبی و کوچک در سه کشور مورد مطالعه عملکرد بهتری عنوان تراشهشده بهبندیطبقه

ت به دقیقه قدرت پیش بینی مدل را با استفاده از داشت. با این حال، افزایش فرکانس قیم

تری نسبت بینی پاییننتایج پیش SVRیک دوره آموزشی ثابت کاهش داد. به طور خاص، 

ای، با استفاده های لحظهبه مدل گام تصادفی برای تقریباً تمام سهام مورد مطالعه در قیمت

دست آورد. وی بیان نمود مدل بهاز آموزش ثابت، بدون توجه به تابع هسته اتخاذ شده، 

های های به روز شده دوره ای شواهد مهمی ارائه کردند. در این موارد، استفاده از هسته

تری نسبت به مدل گام تصادفی برای تقریباً تمام خطی و شعاعی منجر به خطاهای کوچک

یی داشت. به های روزانه سهام شد. تنها استثنا سهامی بود که نرخ داده گمشده بالاقیمت

با  SVRروز رسانی مداوم مدل همچنین در فرکانس قیمت لحظه ای مفید بود و مدل های 

هسته های خطی و شعاعی نتایج بهتری نسبت به مدل پیاده روی تصادفی در هنگام استفاده 

در بلندمدت، ما یک ها بینیاز این استراتژی به دست آوردند. برای تأکید بر ثبات پیش

ساله را برای سهام منتخب برزیل پردازش کردیم که نتایج بهتری را با مدلی  ۲دوره قیمتی 

شود تأیید کرد. تحلیل های ارائه شده در این مطالعه نشان می دهد که روز میکه دائماً به

روز در مقایسه با استفاده از یک مدل صلب بدون به  SVRبه روز رسانی دوره ای مدل 

رسانی دوره ای، میانگین مربعات خطا را کاهش می دهد. این نتیجه با نتیجه هسو و 

(در تضاد است؛ که هنگام استفاده از پنجره کشویی روی داده های ۲۰۱۶همکاران )

 آموزشی به عملکرد بهتری نرسیدند.

بینی پیشبر پایه دسته بندی الگوهای یادگیری ماشین ، سهم مهم این مقاله مقایسه نتایج 

شده با مدل های دیگر و مدل های بر پایه گام تصادفی است ارائه SVRهای قیمت مدل

بینی هستند. در این رابطه، نتایج ارائه شده که بر اساس آن بازارها در بلندمدت غیرقابل پیش



   بهار | 1شماره  | 1404سال |شریه مدیریت استراتژیک هوشمندن  |468

 

ای یا ثابت، های دورهروزرسانی، با بهSVRهای دهد که برخی از مدلدر اینجا نشان می

بینی تصادفی، به ویژه با استفاده از هسته خطی ن است عملکرد بهتری نسبت به پیشممک

 داشته باشند. 

بینی قیمت دارایی از آنجایی که تمرکز مطالعه حاضر بر تجزیه و تحلیل خطاهای پیش

ساخت.  SVRهای مدیریت ریسک را با استفاده از برآوردهای مبتنی بر توان مدلاست، می

مواجهه ممکن است با ارزیابی خطاهای مدل به دست آید. بنابراین این محدودیت های 

کند که در عین اینکه مستقیماً فرضیه هایی فراهم میمطالعه مبنایی را برای ساخت سیستم

سازند. کنند، مطالعه کارایی بازار و تحلیل ریسک را ممکن میبازار کارآمد  را ارزیابی نمی

به دست آورد  SVR( نتایجی را با استفاده از ۲۰۱۸و همکاران) این مطالعه به مانند برانو

 که بهتر از مدل تصادفی میانگین بازده صفر بود.

( با استفاده از معاملات لحظه به لحظه ۲۰۱۸علیرغم مقایسه نرخ های روزانه در مطالعه برانو)

ماشین را در نظر  با فرکانس بالا، این مقاله تنها یک الگوریتم پیش بینی مبتنی بر یادگیری

امکان آزمایش بسیاری از توابع هسته را فراهم می  SVRمی گیرد. علاوه بر این، مدل 

کند، در حالی که این مطالعه تنها به سه مورد از رایج ترین در ادبیات محدود می شود. 

های بورس با فرکانس بالا، باید تر استراتژیسازی قویلازم به ذکر است که برای شبیه

های مبادله، تاخیرهای شبکه ارتباطی، تمایز بین قیمت بازار و ارزش واقعی معامله ینههز

( بیان نمود که ۲۰۲۳خرید یا فروش )لغزش( و معامله را شامل شود. دراپ و همکاران)

بینی جریان موج در یک روش ( برای پیشMLمطالعه حاضر از نه روش یادگیری ماشینی )

کند. بر خلاف تحقیقات قبلی، که اغلب عوامل در نظر گرفته یابتکاری و جامع استفاده م

کردند، این بینی جریان موج را محدود میبرای پیش MLهای شده هنگام استفاده از روش

نگر دارد. این تجزیه و تحلیل طیف گسترده ای از پارامترهای رویکرد یک دیدگاه کل

برای راه اندازی، راه اندازی،  %۲اد بر ساحلی مهم را در نظر می گیرد، از جمله ارزش ماز

گشت و گذار کل سواش، سوش تصادفی، موج زیر گرانی، ارتفاع موج قابل توجه، دوره 

رسوب. . عملکرد مدل، تفسیرپذیری، و عملی موج اوج، شیب ساحلی، و اندازه متوسط 

حالی که در  های خطی، دردهد که مدلهای این مطالعه نشان میبودن ارزیابی شد. یافته

بسیاری از کاربردها ارزشمند هستند، در درک پیچیدگی این مجموعه داده کافی نیستند. 

های دقیق بینیهای غیرخطی برای دستیابی به پیشاز سوی دیگر، ما متوجه شدیم که مدل

کند. در چارچوب این موج ضروری هستند، که بر اهمیت آنها در زمینه تحقیق تأکید می
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تاثیر اندازه رسوب متوسط، ارتفاع موج قابل توجه ص شد که روند موج تحتبررسی، مشخ

گیرد. مهندسان و مدیران ساحلی می توانند از این یافته ها برای و شیب ساحلی قرار می

طراحی سازه های ساحلی انعطاف پذیرتر و ارزیابی خطرات ناشی از خطرات ساحلی 

این تحقیق بر انتخاب ویژگی و مدیریت پیچیدگی  بینی،استفاده کنند. برای بهبود دقت پیش

توانند های یادگیری ماشینی میکند که الگوریتممدل تأکید کرد. این تحقیق ثابت می

بینی کنند و به مهندسی و مدیریت ساحلی کمک کنند. این مدل ها به جریان موج را پیش

 د.ساخت زیرساخت های ساحلی و پیش بینی خطرات ساحلی کمک می کنن

سازی بینی بازده در بهینه( بیان نمود که گنجاندن پیش۲۰۲۳اشرف زاده و همکاران)

رود در آینده عملکرد خوبی داشته باشند، تواند با انتخاب سهامی که انتظار میپرتفوی می

کند که یک را پیشنهاد میسازی سبد را کارآمدتر کند. این مقاله یک روش ترکیبی بهینه

سازی ازدحام شده توسط بهینه(را با فراپارامترهای بهینهCNNشبکه عصبی کانولوشنال )

بینی انتخاب سهام و یک مدل میانگین واریانس با پیش(برای پیشPSOذرات )

(MVFبرای بهینه)کند. در مرحله پیش انتخاب سهام، برای سازی پورتفولیو ادغام می

بندی شده از طریق بر روی سهام خوشه CNNدگی محاسباتی مدل، شبکه کاهش پیچی

شود. مدل پیشنهادی به جای آموزش روی هر سهام آموزش داده می K-meansروش 

ها را بر اساس تأثیر آنها همچنین شامل یک روش انتخاب ویژگی جدید است که ویژگی

 کند. ن میتر وزهای دقیقبینیبینی بازده سهام برای پیشبر پیش

 روش شناسی و معرفی الگو

انتخاب سبد بهبنه سهام ، پیشبینی بازار سهام و یا تحلیل قیمت سهام شرکت از جمله مواردی 

است که طیفی از الگوهای رگرسیون و الگوهای ماشین یادگیری مثل الگوی ماشین بردار 

رداخته اند. اما آنچه در پشتیبان در خلال ادبیات موضوع به تحلیل ها بر اساس این الگوها پ

این مطالعه مورد توجه است؛ معرفی روش شناسی تحقیق ، تحلیل یافته ها و نتیجه گیری از 

 است.  ۱۴۰۱تا  ۱۴۰۰داده کاوی بازار سرمایه ایران طی دوره 

این پژوهش از جمله مطالعات کاربردی است که با استفاده از شواهد تجربی اقدام به آزمون 

ست. فرضیه پژوهش مطرح نموده که سبد انتخابی به روش ماشین بردار فرضیه نموده ا

پشتیبان نسبت به سبد انتخابی از روش رگرسیون الگوی قیمتگذاری دارایی های سرمایه 

انتخاب خواهد  CAPMای؛ بهینه تر و با بازدهی سهام بیشتر نسبت به الگوهایرگرسیون

 نمود.
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ای یادگیری با نظارت است که از آن برای طبقه روش ماشین بردار پشتیبان یکی از روش ه

بندی و رگرسیون استفاده می کنند.. این روش از جمله روش های نسبتاً جدیدی است که 

در سال های اخیر کارایی خوبی نسبت به روش های قدیمی تر برا ی طبقه بندی نشان داده 

ها است و در تقسیم دسته بندی خطی داده  SVM است. مبنا ی کاری دسته بند ی کننده

خطی داده ها سعی می کنیم خطی را انتخاب کنیم که حاشیه اطمینان بیشتری داشته باشد. 

یادگیری ماشین برای  حل معادله پیدا کردن خط بهینه برای داده ها به وسیله روش های

که روش های شناخته شده ای در حل مسائل محدودیت دار هستند  طبقه بندی متغیر هدف

ی گیرد. قبل از تقسیمِ خطی برای اینکه ماشین بتواند داده های با پیچیدگی بالا صورت م

به فضا ی با ابعاد خیلی بالاتر می بریم. برا  phi را دسته بندی کند داده ها را به وسیله تابعِ

ی اینکه بتوانیم مسئله ابعاد خیلی بالا را با استفاده از این روش ها حل کنیم از قضیه دوگانی 

گرانژ برا ی تبدیلِ مسئله مینیمم سازی مورد نظر به فرم دوگانی آن که در آن به جا ی لا

که ما را به فضایی با ابعاد بالا می برد، تابعِ ساده تری به نامِ تابع هسته که  phi تابع پیچیده

است ظاهر می شود استفاده می کنیم. از توابع هسته مختلفی از  phi ضرب بردار ی تابع

 سته های نمایی، چندجمله ای و سیگموید می توان استفاده نمود.جمله ه

برای انتخاب وزن  SVMو  CAPMجهت انتخاب بهینه سبد سهام از دو رویکرد 

اختصاص یافته و از روش های تحلیلی برداری با درنظر گرفتن سه لایه بردار یادگیری برای 

مراحل تحلیلی انتخاب سبد ۱الگوی ماشین بردار پژوهش استفاده شده است . در شکل 

 بهینه سهام بیان شده است.
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   مراحل تحلیل الگوی پژوهش :1شکل 

 پیش پردازش داده ها          

 انتقال داده ها              

 تست تقسیم داده ها جهت یادگیری و

 شرطی CAPMمحاسبات به روش  SVM ساخت الگوریتم         

 SVMمحاسبه وزن شرکت به روش 
محاسبه وزن شرکت به 

 شرطی CAP روش

 استفاده از معیارهای الگوها برای

 مقایسه سبد های انتخابی
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 نوآوری پژوهش

بیات قبلی الگوهای قیمت گذاری دارایی های سرمایه ای جهت بهینه سازی سبد سهام در اد

ام از روش زمینه بهینه سازی سبد سهمورد سنجش و ارزیابی قرار گرفته است. همچنین در 

لگوی اهای مختلفی مثل انواع الگوهای فاما و شبکه عصبی قبلا صورت پذیرفته است. 

وانگ  ماشین بردار جهت بهینه سازی سبد سهام از جمله الگوهایی است که طبق پژوهش

( ۲۰۲۳ان)مکار( قابلیت تفسیر بهتر نتایج را دارا می باشد. اما وانگ و ه۲۰۲۳و همکاران)

. بنابراین این به مقایسه این الگو با الگوی قیمت گذاری دارایی های سرمایه ای نپرداختند

یبان برای داده پژوهش از جنبه تحلیل بهینه سازی سبد سهام با استفاده از ماشین بردار پشت

روش ستفاده از های بازار سرمایه ایران و نیز مقایسه قدرت پیشبینی بازدهی سبد سهام با ا

واهد قیمت گذاری دارایی های سرمایه ای دارای نوآوری بوده و به ادبیات موضوع خ

 افزود.

 نتایج تحلیل الگوی پژوهش

ا پرداخته هدر ابتدا مجموعه داده جمع آوری شده و به آماده ساز ی و پیش پردازش داده 

ی شود. مده می شود. در آماده ساز ی و پیش پردازش داده ها از روش های مختلفی استفا

ا نمی توانند هاول این که برخی ویژگی ها دارا ی مقادیر منحصر به فرد هستند. این ویژگی 

از داده ها  دانش مفیدی را در مجموعه داده ایجاد کنند. لذا این مجموعه ویژگی ها باید

مکن است حذف شوند. به طور نمونه می توان به ویژگی نام شرکت اشاره نمود. همچنین م

ز باید از مجموعه تراکنش ها دارا ی مقادیر مفقود فراوان باشند. لذا این تراکنش ها نی برخی

نویز و  داده ها حذف شوند. از طرفی ممکن است، مقادیر برخی ویژگی ها دارای مقادیر

عدی نوبت به بمفقود باشند لذا این مقادیر نیز باید در مجموعه داده اصالح شوند. مرحله 

ج از قانون ر کشف آنومالی پرداخته می شود. داده هایی که در نقاط خاراستفاده از ابزا

و ی داده ها رمجموعه داده قرار دارند شناسایی شده و ح ذف می شوند. برا ی اینکه بتوان 

به طور  به عنوان ورود ی کار کرد می بایست ویژگی هایی را از آن ها استخراج نمود.

داده  یژگی ها، برخی عملیات پیش پردازش بر رو معمول پیش از انتخاب و استخراج وی

 .ها انجام می شود

در مرحله انتقال داده ها داده ها در دامنه های درست قرار می گیرند . بدین معنا که داده ها 

باید به رنج هایی که در سیستم مشخص شده است منتقل شوند و داده های خارج از رنج، 

یست حذف شوند. داده های می بایست در محدوده داده ها ی مشکل دار بوده و می با
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درست قرار بگیرند همچنین در این مرحله متغیرهای ورودی و متغیر مورد هدف برای 

که مدل  ۲یادگیری و انتخاب شرکت با استفاده از وزن دهی انتخاب می شود. که در شکل 

 بردار پشتیبان پژوهش را نشان می دهد بیان شده است.

 
 ی طراحی شده پژوهشالگو :2شکل

 

و   v1 ، v2 بردار پشتیبان و یادگیری و تحلیل الگوی ماشین بردار پشتیبان پژوهش از سه

ه گزارش شد ۱در جدول  SVMبردار شرکت ها تشکیل شده است. نتایج تحلیل الگوی 

 است:
( و الگوی SVMنتایج محاسبات سبد های انتخابی به روش بردار پشتیبان) :1جدول

CAPM 
 CAPMالگوی SVMالگوی  مشخصات سبد انتخابی

 101 101 تعداد انتخابی

 0.01- 0.033 میانگین بازدهی

 0.327- 0.059- حداقل

 0.155 0.65 حدااکثر

 0.482 0.109 دامنه

 0.003 0.0001 واریانس

 SD 0.021 0.055شاخص 

 SEM 0.001 0.005شاخص 
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 SVMمشخص شده است میانگین بازدهی سبد انتخابی روش  ۱همانگونه که در جدول 

می باشد. از طرفی سبد انتخابی در روش ماشین  CAPMبیش از میانگین انتخابی سبد 

با توجه به اعداد کوچکتر بدست آمده، بهتر  SEMو  SDبردار پشتیبان از نظر دو شاخص 

 و کاراتر انتخاب شده است. 

نتایج بازدهی بازار ، بازدهی سبد سهام در روش ماشین بردار و بازدهی سهام  ۳در نمودار 

 به تصویر کشیده شده است: CAPMدر روش 

 
 CAPMو   SVMمقایسه سبد های سهام انتخابی در دو روش   :1 نمودار

 

مشخص است، میانگین بازدهی سالانه برای سبد سهام انتخابی بر  ۳همانگونه که در نمودار 

مبنای ماشین بردار پشتیبان بیشتر از میانگین بازدهی سالانه برای سبد سهام انتخابی بر مبنای 

 الگوی قیمت گذاری دارایی های سرمایه ای است.

 آزمون فرضیهنتایج 

توان یک الگوریتم ، میSVMهای بینیسوال پژوهش مطرح نمود که بر اساس پیش

معاملاتی غیرمعمول منجر به بازدهی بالاتری نسبت به یک سبد استاتیک متوازن می شود. 

مشخص شد که روش  ۱-۳در پاسخ به این سوال طبق معیارهای محاسبه شده در جدول 

کمتر نسبت به سبد  SEMکمتر و عدد شاخص  SDی شاخص ماشین بردار پشتیبان دارا

استو براین اساس نتیجه گرفته می شود که استراتژی معاملاتی  CAPMبهینه شده الگوی 
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منجر به انتخاب سبد سهام با بازدهی بالاتر می شود. این نتیجه از  SVM بر مبنای مدل

نشان داده شده  ۳ر نمودار الگو د ۲انتخاب توسط  ۱۰۱مقایسه روند بازدهی دو سبد در 

 است.

 نتیجه گیری و پیشنهادها

با توجه به گسترش بازارهای مالی و توجه زیاد محققین در این زمینه به منظور استفاده از 

سیستم های قاعده محور به منظور تصمیم گیری ها ی سریع و با ریسک حداقل و به دور 

این سیستم ها می تواند مزیت رقابتی بسیار  از اشتباهات انسانی، طراحی و توسعه و یا بهبود

خوبی برا ی سرمایه گذاران باشد. از این رو، در این تحقیق، یک روش مبتنی بر مجموعه 

راف و تحلیل سلسله مراتبی برا ی تشخیص پارامترهای تاثیرگذار و پیش بینی انتخاب 

شده در این تحقیق  مناسب سهام برای سبد بهینه سهام ارائه شده است. در پژوهش ارائه

تعداد ویژگی ها کاهش یافته است تا سربار محاسباتی کاهش یابد و همچنین در مواردی 

استفاده از ویژگی هایی که تاث یری در خروج ی ندارند و ممکن است باعث ایجاد نویز 

با بردار شارپ در جهت تشخیص ویژگی های موثر استفاده شده  SVMشود، از الگوریتم 

ا ویژگی هایی انتخاب شده اند که دارا ی بیشترین تاثیرگذاری در خروج ی است و تنه

باشند و بتوان نتایج دقیق تر را با سربار محاسباتی پایین تر ی دست پیدا کرد. از طرف 

  استفاده شده است که CAPMدیگری در این تحقیق از روش بهینه سازی سبد سهام 

قایسه شد. در این مطالعه، ما یک رویکرد م ۳-۳در نمودار  SVMنتایج آن با الگوی 

ایم. ارائه کرده SVMانتخاب سهام با استفاده از مدل سازی سبد بر اساس پیشبهینه

دست  ٪۰,۰۱همانطور که در بخش نتایج نشان داده شد، روش طبقه بندی ما به نرخ دقت 

پورتفولیو انجام شد. سازی ها انتخاب شدند و بهینهیافته است. پس از ارزیابی مدل، دارایی

های سازی با یک معیار بازار و یک نمونه کار ساده با در نظر گرفتن شاخصنتایج بهینه

با حداکثرسازی شارپ،  SVMسازی شده عملکرد متفاوت مقایسه شد. پورتفولیوی بهینه

ر پس تجایگزین کارایی بالاتری را هم در فراتر از بازده مورد انتظار و هم در بازیابی سریع

دهد. ما در نظر داریم که این مطالعه با استفاده از مدل های کاهش سرمایه نشان میاز دوره

SVM های مالی بنیادی قبل گذاری بر اساس شاخصانتخاب یک سبد سرمایهبرای پیش

کند. بنابر این های تجربی را در حوزه مالی ارائه میسازی نسبت شارپ، مشارکتاز بهینه

 ه صورت زیر ارائه می گردد:پیشنهادها ب
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انتخاب سبد های بهینه سهام با استفاده از الگوی ماشین بردار پشتیبان می تواند بازده بیشتر -

سبد سهام نسبت به الگوهای سنتی را تضمین کند براین اساس پیشنهاد می شود برنامه 

های سرمایه  نویسان و کارگزاری های بورس اوراق بهادار از این تکنیک در انتخاب سبد

 گذاری استفاده کنند.

پیشنهاد می شود در ارزیابی ریسک برای سبد سهام از بردارهای پشتیبان ماشین یادگیری -

با هسته های یادگیری حداقل سازی ریسک انتخاب سبد سهام توسط سرمایه گذاران عمده 

 صورت گیرد.

های داده کاوی حجیم را از آنجایی که الگوهای ماشین بردار پشتیبان می تواند تحلیل -

جهت انتخاب سبد سهام بهینه پوشش دهد، پیشنهاد می شود برنامه نویسان سازمانی این 

 CAPMالگوریتم را جایگزین الگوهای قدیمی تر بهینه یابی سبد سهام مثل انواع الگوهای 

 کنند.
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