
 

 
 

The use of support vector machine and Naive Bayes algorithms 

and its combination with risk measure and fuzzy theory in the 

selection of stock portfolio 
 

Danial Mohammadi1, Emran Mohammadi1, Naeim Shokri2, Nima Heidari3 
 
 

Received: 21/10/2023                              Accepted: 22/12/2023 
  

Extended Abstract 

Introduction 
Choosing the right investment portfolio makes people earn more profit by 

investing in the right fields. Therefore, studying ways to determine the optimal 

stock portfolio is of great importance and necessity. In recent decades, special 

attention has been paid to the issue of stock portfolio in financial engineering. 

Many researchers researched this issue and proposed models to optimize the 

investment portfolio, in which they tried to improve the previous models. On the 

other hand, considering that the uncertainty in the future economic conditions 

plays a key role in financial decisions, especially the issues of stock portfolio 

selection, stock portfolio optimization techniques should be studied along with 

risk measurement and contingency planning techniques. Both in the part of 

classification by machine learning algorithms to separate data and in the part of 

selecting the optimal basket and portfolio, the research gap can be checked. In the 

data classification part, methods such as random or random classification have 

been used so far, in this study artificial intelligence method has been used, and 

more importantly in the part of selecting and optimizing the capital portfolio. In 

this study, it is tried to use the ability of neural network (machine learning) to 

create a relationship between different variables, portfolio using machine learning 

methods (support vector machine and simple Bayes) as well as value at risk and 

value at conditional risk and it should be combined with the fuzzy theory, which 
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has a better return than the average return of the market, and this method reveals 

the innovation of the current research compared to other researches in this field. 

Literature Review 

Selection of a stock portfolio is a crucial aspect of investment decision-making. 

Various researchers such as Bleuler et al. (2001), Huang (2012), Lin and Gen 

(2007), Qiu et al. (2015), Hastie et al. (2009), Lai et al. (2006), Linoff and Berry 

(2011), Goykhman and Teimouri (2018), Chowdhury et al. (2020), Wang et al. 

(2002), Yamai and Yoshiba (2002), Bi and Zhang (2004), Ravi and Ravi (2017), 

Zhong and Enke (2017), Schlottmann and Seese (2001), Zolfaghari and Gholami 

(2021), and Wang et al. (2020) have conducted studies in this field. Their research 

focuses on developing effective methods and techniques for selecting stock 

portfolios. They analyze various factors such as risk, return, market conditions, 

and investor preferences to optimize the portfolio's performance. The studies 

explored different approaches, including utilizing mathematical models, heuristic 

algorithms, and portfolio selection theories such as the Markowitz model. 

Researchers have identified that real-world constraints, such as a large number of 

assets and weight value limitations, pose challenges in applying precise 

mathematical algorithms. Therefore, the use of heuristic algorithms has gained 

significance in constructing optimal portfolios. The studies also emphasize the 

importance of considering market dynamics, investor behavior, and incorporating 

diverse assets to enhance portfolio diversification. Overall, the researches 

conducted by these scholars contribute to the understanding and development of 

effective stock portfolio selection strategies, aiming to improve investment 

performance and achieve desired risk-return trade-offs. 

Research Methodology  

In this study, an attempt is made to design a model using the ability of neural 

networks (machine learning) to establish a relationship between different 

variables in order to create an optimal stock portfolio. Before delving into the 

optimization of the stock portfolio, the data is first segregated and classified using 

machine learning techniques. Then, the filtered data will be optimized based on 

the type of available information (Raei and Beigi, 2010). The machine learning-

based models are artificial intelligence models that enable using various types of 

data. The main objective of this study is to construct a decision-making model that 

is integrated using machine learning techniques (support vector machine and 

naive Bayes). Ultimately, it will result in an optimal portfolio (stock portfolio) 

from the desired class, exposed to value at risk (VaR) and conditional value at risk 

(C_VaR) measures combined with fuzzy theory. In this regard, after obtaining the 

information (prices) from the official website of the stock exchange organization, 

they are classified using a series of features and artificial intelligence techniques 

(a filtering process is applied). These stocks are divided into two classes: positive 

and negative, with the aim of creating an optimal portfolio from the positive class 
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based on the risk measures, C_VaR and VaR. Finally, using the Trainer criterion, 

the generated portfolios will be compared to the market returns. 

Results 

In the following, we will examine the results of using the examined models and 

the limitations caused by them. In this research, annual risk-free return is 

considered to be 23%, which is estimated at 1.9% for one month and is used in 

comparisons. On the other hand, the monthly return of the market (total index) in 

2023 between April and May is 17%. In Table (18), the intended outputs of the 

algorithms as well as the risk metrics are ranked along with different levels of 

confidence to convey a clear and specific view to the readers. It is clear that the 

CVAR risk measure has a better capability and result than the VAR risk measure. 

Also, the support vector machine algorithm has achieved better results.In the 

analysis of the results, the actual return of the investigated stocks with the output 

weight of the algorithm has been split and ranked. Finally, the efficiency of each 

of the methods is compared to the market efficiency with Trainer's criterion and 

is listed in Table (18). 

Discussion and Conclusion 

Nowadays, investors use various metrics to measure returns and risks. These 

metrics are selected based on the investors' behavior in the capital market and their 

level of knowledge and expertise in financial matters. The topic of utilizing risk 

in portfolio analysis has been addressed, and investors, regardless of risk aversion, 

have always tried to optimize the relationship between return and the risk 

associated with their activities. The foundation of this research is based on two 

variables: return rate and risk, along with machine learning algorithms and the use 

of different risk measures. Each of these two macro variables, as well as price 

prediction, are considered decision-making criteria in the investment process. 

According to the obtained results, the CVaR risk measure has demonstrated better 

capability and results compared to the VAR risk measure. Additionally, the 

support vector machine algorithm has achieved superior results. Based on the 

results, it is recommended that researchers utilize other machine learning 

algorithms, both in classification and prediction, and also benefit from other risk 

measures, in addition to value-at-risk and conditional value-at-risk. 
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 گذاریمالی و سرمایه هایرفتپیش

 4شماره  -1402 زمستان، چهارمسال 

 177-206صفحات 
 نوع مقاله: پژوهشی

نجه سآن با  یبساده و ترک یزو ب یبانبردار پشت ینماش هاییتماستفاده از الگور

 در انتخاب سبد سهام یفاز یهو نظر یسکر
 

 3یدریح یمان، 2یشکر یمنع ،1یعمران محمد ،1یمحمد یالدان
 

 01/10/1402تاریخ پذیرش:                            29/07/1402تاریخ دریافت: 
  

  چکیده

 که ریه فازی استهای یادگیری ماشین و نظالگوریتماستفاده از  با ی بهینههدف پژوهش حاضر تشکیل پرتفو هدف:

 .شاخص کل بورس اوراق بهادار( داشته باشد) بازدهی بهتر از بازده میانگین بازار

اده از دو الگوریتم معرفی های منتخب در مرحله اول با استفدر پژوهش حاضر، سهام شرکت شناسی پژوهش:روش

م جنگل تصادفی، برای اند، با کمک الگوریتسهامی که وارد کلاس مثبت شدهشوند. در مرحله بعد بندی میشده، کلاس
سازی های بهینهورودی که گیردبینی صورت میها سه پیششوند. برای هریک از شرکتبینی میروز معاملاتی بعد پیش

طر و ارزش در معرض خ ک ارزش درهای ریسکردن ریسک با سنجهسازی با هدف کمینهبا روش فازی هستند. بهینه
تا  1397مانی آن از ابتدای سال صورت روزانه و بازه زساله، بهها پنجاطلاعات سهم گیرد.معرض خطر شرطی صورت می

 .باشدمی 1401پایان سال 

 .قعی بازار سنجیده و مقایسه گردیدها و سنجه ریسک مورداستفاده آن، با بازده وادر پایان، هرکدام از الگوریتم ها:یافته

داشته است  VARا نسبت به سنجه ریسک قابلیت و نتیجه بهتری ر CVARریسک  آمده سنجهدستبر اساس نتایج به
 ه است.گذاری رقم زدو الگوریتم ماشین بردار پشتیبان نیز، عملکرد بهتری را در انتخاب سبد سرمایه

به  سک،یر یهاسنجه و نیماش یریادگی یهاروش یسازکپارچهیپژوهش با  نیا علمی: افزودهارزشاصالت / 

در خصوص  یریگمیتصم ندیفرآ CVaRو  VaR سکیر یهاسنجه کردناضافه. شودیم نهیبه هینمونه سرما کیشکل 
 یراب یفاز هیظرن هیبر پا یکردیو استفاده از رو یجنگل تصادف کمک بینی بهپیش. کندیم تیرا تقو سکیکاهش ر

و  گذارانهیبه سرما ها،افتهی. بخشدیم یتفوپر لیانداز نوآورانه در تشکچشم کیو ارزش، پژوهش را به  سکیر لیتحل
 .دهدیارائه م یارزشمند یهاافتهی بهتر، یگذارهیسرما یهایاستراتژ یپژوهشگران در جستجو

 

 ین.ماش ، یادگیریسبد سهام، بورس اوراق بهادار تهران ی،شرط یسکارزش در معرض ر: هاکلیدواژه

 .G01, G32, E44 :موضوعی یبندطبقه
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 مقدمه -1

گذاری در بازار سرمایه، سود بیشتری شود افراد با سرمایهباعث می 1انتخاب سبد مطلوب سهام

گران های تعیین سبد بهینه از اهمیت بالایی برخوردار است. پژوهشکسب کنند. بنابراین مطالعه راه

سازی سبد سهام پیشنهاد نمودند، که هایی برای بهینهبسیاری بر روی این مسئله پژوهش کردند و مدل

سازی سبد سهام، ارائه های قبلی بهبود داده شود. هدف از حل مسئله بهینهها سعی شده مدلدر آن

 ,.Zare Mehrjerdi et al) سهام مناسب است گذاران جهت انتخاب سبدابزاری مناسب برای سرمایه

انتخاب  یبرا یرپذیاسمق یکردرو یکعنوان به ،مدرن یمال یقاتدر تحق  2ینماش یادگیری .(3120

 یسازینهبه ینه،زم یندر ا یتکرار یهااز چالشیکیرا به خود جلب کرده است.  بالاییتوجه  یوپورتفول

 ,Paula & Vitor Venceslau Curtis) مناسب سهام است یصانتخاب و تخص یقاز طر یپرتفو

-قطعیت در شرایط اقتصادی آینده نقشی مهمی را در تصمیمکه عدمباتوجه به این موضوع . (2023

سبد  سازیهای بهینهکنند، باید تکنیکویژه مسائل انتخاب سبد سهام بازی میهای مالی بهگیری

-ریزی احتمالی مطالعه کرد. در مرحله طبقهریسک و برنامههای سنجه گذاری را در کنار تکنیکسرمایه

شد که در این بندی تصادفی استفاده میهایی چون کلاسها )سهام( تاکنون از روشنمونه  3بندی

تر در قسمت ز آن مهمهای ماشین بردار پشتیبان و بیز ساده استفاده شده است و ااز الگوریتم پژوهش

ها و استفاده از مدل تحقیقات پیشین همگی برفرض نرمال بودن دادخ. کردن سبد سهامانتخاب و بهینه

-سبد سهام و مدیریت آن از مهم انتخاب .(Sultan Panah et al., 2013) پایه مارکوییتز بنا شده بود

گذاران جهت تشکیل راستا، بررسی و مطالعه سرمایهباشد. در این گیری مالی میهای تصمیمحوزهترین 

 4سهام مارکوییتز شود. انتشار نظریه انتخاب سبدبهترین سبد باتوجه به میزان ریسک و بازده آن انجام می

مدل پایه مارکوییتز با استفاده از  .(Farahabadi et al., 2022) ترین موفقیت در این زمینه استاصلی

چون تعداد زیاد سرمایه، های واقعی همحل است، ولی وقتی محدودیتریزی ریاضی قابلهای برنامهمدل

-روست که الگوریتم های دقیق ریاضی غیرممکن شده و از اینشود، استفاده از الگوریتمبه آن افزوده می

هایی است عصبی ازجمله روشهای . امروزه استفاده از شبکهاندای یافتهفراابتکاری جایگاه ویژه های

سرعت . (Fazlzadeh et al., 2012) باشدتوجه میسازی بسیار موردکه برای حل مسائل بهینه

گران به آن شود، که باعث اقبال پژوهشروش محسوب میهای این محاسباتی بسیار بالا ازجمله مزیت

 بسیاری در معیار مطلق،انحراف–یانگینو م واریانس–یانگینم یهاکه مدل شده است. شایان ذکر است

                                                                                                                                               
1. Stock 

2. Machine Learning 
3. Classification 

4. Markowitz 
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نامتقارن  یحال، اگر بازده پرتفوینا با متقارن است، مؤثر است. یکه بازده پرتفو یزمان ،سهام یاز بازارها

 گذارانیهکه سرما گیرندیدرنظر م هم را مناسبو انحراف مطلق، بازده  یانسوار یرازاست،  ناکارامدباشد، 

 خواهندینم گذارانیهاست، که سرما نامناسببه همان اندازه که بازده دقیقا  دانند،را مطلوب میآن

(Behera et al., 2023). رو از دو سنجه ریسک از اینVaR  وCVaR  استفاده شده تا صرفا انحرافات

شود تا با استفاده از توانایی یادگیری ماشین در منفی از بازده را ارزیابی کند. در این مطالعه سعی می

)ماشین بردار  های یادگیری ماشینایجاد رابطه بین متغیرهای مختلف، پرتفویی با استفاده از روش

و ترکیب  4و ارزش در معرض ریسک شرطی 3( و همچنین ارزش در معرض ریسک2بیز سادهو  1پشتیبان

رویکرد بسیاری از ای بهتر از بازده میانگین بازار داشته باشد. آن با نظریه فازی تشکیل شود، که بازده

ای بینی بازده سهم بربر یادگیری ماشین، استفاده از یک مدل پیشساخت سبد بهینه مبتنی مقالات،

ها در سبد سهام و تقسیم سرمایه به طور برابر میان سهام های پربازده و قرار دادن آنشناسایی سهم

توان از دو منظر نوآوری اصلی این پژوهش را می .(Haratizadeh and Rezaee, 2023) منتخب است

الگوریتم؛ ماشین بردار پشتیبان و بیز ساده در قدرت تشخیص روند  بررسی کرد. اول؛ مقایسه عملکرد دو

که با الگوریتم  (Paiva et al., 2019) و همکاران یواپا بندی سهام است. در پژوهشتبع آن کلاسو به

، اندیتز، سبد سهام را بهینه کردهبندی را انجام داده و با مدل اولیه مارکویماشین بردار پشتیبان، کلاس

حاضر از دو سنجه ریسک ارزش در معرض خطر پژوهش از سنجه ریسک واریانس استفاده کرده که در 

و ارزش در معرض خطر شرطی که تطابق بهتری با واقعیت بازار دارد، استفاده شد. همچنین این دو 

ود داشت، با نظریه فازی ادغام شده، درنتیجه ها وجقطعیتی که راجب بازدهسنجه ریسک، باتوجه به عدم

زمان ظرفیت گران منتقل خواهد کرد. دوم؛ استفاده هماعتمادتری را به پژوهشسازی قابلبهینه

زمان از دو قابلیت مذکور استفاده شده بینی. در این تحقیق همبندی و پیشها، یعنی کلاسالگوریتم

بینی روز معاملاتی بعد و ورودی برای پربازده و دومی برای پیشبندی سهام است که اولی برای طبقه

های یادگیری ماشین، زمان از الگوریتمطورکلی استفاده همباشد. بهسازی فازی مسئله میمرحله بهینه

-ها، تحقیق حاضر را برروی سهام شرکتعملکردی آن های ریسک مناسب و قیاسقطعیت و سنجهعدم

 دار، منحصر به فرد کرده است.های بورس اوراق بها

 

 
 

                                                                                                                                               
1. Support Vector Machine 

2. Naïve Bayes 
3. Value at Risk 

4. Conditional Value at Risk 
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 پژوهش یشینهو پ ینظر یمبان -2

 یشترارزش ب یدتول یسبد برا یک یماست که با تنظ یگذاریهسرما یاستراتژ یک ،1یپورتفو ییرتغ

-های سرمایهدغدغه ازجمله. (Reddy and Nagarjuna, 2023) دهدیحرکت بازار پاسخ م نسبت به

تر باشد. یکی از است که پر بازدهی و قراردادهایی گذاری در سبد اوراق، سرمایهدر بازار سرمایه گذاران

ی مناسب کنترل و مشاوره برای ایجاد یک زمینه ،با آن مواجه هستند متخصصین مالیوظایفی که 

باشد که مهندسی مالی توانسته بهادار میدستیابی به سبدی بهینه از اوراق  با هدفگذاری برای سرمایه

 ,Rai and Pouyanfar) گذاران را برطرف کنداین نیاز سرمایه مناسب راهکارهایی است با ارائه

بر از یک هدف را در بیش ،هستیم مواجهواقعی با آن ها  جهانسازی که در بیشتر مسائل بهینه .(2017

 باتوجه به آمدهدستبهبازدهی  محاسبه، سبد سرمایه بهینهدر سنجش عملکرد  قدم نخستین. گیرندمی

هدف اصلی  عنوانبه ارکه افزایش ثروت سهامد باشد و ازآنجابرای آن می ،تعیین شدهقبل از  هایهدف

 بهبود بخشدرا  اخودرثروت  ،با کسب بازده مناسب کهای عمل کند گونهباید به تشکیل سبد است،

(Taghizadeh et al., 2022) .گیری برای افراد مهم و مؤثر تصمیم اطلاعاتییک منبع  ،قیمت سهام

تغییرات قیمت نیز از اهمیت بینی شآن پی تبعبهشود. محسوب می سرمایهدر بازار  حقوقی و حقیقی

عامل اول تعیین  ،بینی قیمت سهامشبود. با وجود ابزارهای تحلیلی جهت پی برخوردار خواهد بالایی

 گرفته است و اجماعی روی آن متعددی صورت مطالعاتهای مؤثر بر آن است. در این راستا صخشا

شناخته هدفه سازی چندان بهینهعنو که با ،گونه مسائلدر این .(Ebadati et al., 2022) نداردوجود 

 و موازی زمانبه طور هم ناگزیریم چندین تابع هدف یا شاخص عملکرد را تعریف نماییم و شده است،

هدفه در هر مرحله از اجرا سازی تکهای بهینهکه روشها را بهینه نماییم. از آنجاییی آنمقدار همه

، بنابراین باشد مطلوبهای بهینه از پاسخ ایمجموعه برای یافتن نمتوان دهند،میتنها یک پاسخ را 

 مصنوعیو استفاده از هوش های تکاملی چندهدفهپیچیدگی، امروزه الگوریتم یدرجهبودن لاباتوجه به با

 ,Sinaei and Zamani) باشدمیسازی چندهدفه درنظر گرفته برای حل مسائل بهینه مطلوب یابزار

2014).  

در مبحث مالی و  که در حوزه کاربرد یادگییری ماشین و شبکه عصبیاسامی افرادی (1)جدول در 

شود اند، ارائه شده. بعداز مطالعه و بررسی آن، به این نتیجه رسیده میسبد سهام فعالیتی را صورت داده

 های عصبی است.و بعد از آن شبکه SVMگران فاده توسط پژوهشکه بالاترین الگوریتم مورداست

 

 

                                                                                                                                               
1. Portfolio Change 



 1402/ زمستان  4/ شماره  / دوره چهارم گذاریسرمایه و مالی هایپیشرفت                                               184

 ( پیشینه پژوهش1)جدول 

Table (1) research background 
1O 2DT 3B 4E 5GA 6ANN 7DL 8SVM ردیف نویسنده سال 

        2001 یلر و همکارانبلو 
(Bleuler et al., 2001) 1 

        2012 هوانگ 
(Huang, 2012) 2 

        2007 لین و ژن 
(Lin and Gen, 2007) 3 

        2015 و همکاران یوک 
(Qiu et al., 2015) 4 

        2009 و همکاران یهست 
(Hastie et al., 2009) 5 

        2006 و همکاران یلا 
(Lai et al., 2006) 6 

        2011 یو بر ینوفل 
(Linoff and Berry, 2011) 7 

        2018 یموریو ا یخمانگو 
(Goykhman and Teimouri, 2018) 8 

        2020 و همکاران یچاودر 
(Chowdhury et al., 2020) 9 

        2002  همکارانوانگ و 
(Wang et al., 2002) 10 

        2002 یامی و یوشیبا 
(Yamai and Yoshiba, 2002) 11 

        2004 
 و ژانگ یب

(Bi and Zhang, 2004) 12 

        2017 یو راو یراو 
(Ravi and Ravi, 2017) 13 

        2017 ژونگ و انکه 
(Zhong and Enke, 2017) 

14 

        2001 شلاتمان و زیس 
(Schlottmann and Seese, 2001) 

15 

        2021 یغلامی و ذوالفقار 
(Zolfaghari and Gholami, 2021) 16 

        2020 وانگ و همکاران 
(Wang et al., 2020) 17 

                                                                                                                                               
1. Other Category 

2. Decision Tree 

3. Bayasian Models 
4. Ensemble Models 

5. Genetic Algorithms 

6. Artificial Neutral Networks 
7. Deep Learning 

8. Support Vector Machine 



  185 ...در یفاز یهو نظر یسکر آن با سنجه یبساده و ترک یزو ب یبانبردار پشت ینماش هاییتماستفاده از الگور

 

 شناسی پژوهشروش -3

های ای بین متغیردر این پژوهش سعی شد تا با کمک دو الگوریتم یادگیری ماشین در ساخت رابطه

گذاری بهینه را طراحی کند. قبل از ورود به بحث سرمایهمتفائت، مدلی طراحی شود تا بتواند یک سبد 

های انتخاب سهام صورت گرفت و سپس داده 1بندیها، طبقهالگوریتموسیله سازی سبد، در ابتدا بهبهینه

بر های مبتنیمدل .(Raei and Beigi, 2010)شده برحسب نوع اطلاعاتی که وجود دارد، بهینه شدند 

از انواع مختلف  بر هوش مصنوعی هستند که استفادههای مبتنیماشین، مدلهای یادگیری الگوریتم

-است که یکپارچه گیریسازند. هدف اصلی از پژوهش حاضر ساختن مدلی تصمیمها را ممکن میداده

ماشین انجام شده و درنهایت از کلاس مثبت، یک سبد بهینه های یادگیری وسیله الگوریتمسازی آن به

ترکیب شده ، بدست  با ارزش در معرض ریسک و ارزش در معرض ریسک شرطی که با نظریه فازی

ها ها( از سایت رسمی سازمان بورس اوراق بهادار، آنآمد. در این راستا بعداز دریافت اطلاعات )قیمت

شوند )نوعی فیلتر صورت گرفت(. بندی میکمک یادگیری ماشین طبقهها و بهوسیله یک سری ویژگیبه

های کلاس مثبت یک ه از بین سهمها به دو کلاس مثبت و منفی تقسیم و هدف آن است کاین سهم

ایجاد شود. درنهایت با استفاده از معیار بررسی  VaRو  C_VARسبد بهینه به کمک سنجه ریسک 

 1965در سال  گرفته از طریق بازار مقایسه شدند.بهینگی ترینر، پرتفوهای ایجادشده با بازدهی صورت

-صورت مستحکمنظریه آماری یادگیری را بهبندی برداشت شد و گامی بسیار ارزشمند در طراحی دسته

اینهای بردار پشتیبان را بر این اساس ارائه داد. رویکرد ماشین بردار پشتیبان بهتری بنا نهاد و ماشین

ای انتخاب گردد که گونهبه 2گیریصورت است که در مرحله آموزش سعی خواهد کرد که مرز تصمیم

شود که ی مورد نظر ماکزیمم گردد. این نوع انتخاب باعث میهاحداقل فاصله آن با هریک از دسته

نام بردارهای دهی خوبی داشته باشد، این نحوه انتخاب مرز براساس نقاطی بهگیری در عمل پاسختصمیم

 شود.پشتیبان انجام می

اشد. ببندی و شناسایی الگوها، بیز ساده و جنگل تصادفی میجدید در دسته نسبتاًهای از جمله روش

است که در دستة یادگیری ن بندی ساده اما مؤثر و متداول یادگیری ماشییک الگوریتم طبقه بیز ساده

بندی ی بیز برای طبقهگیرد. بیز ساده الگوریتمی احتمالی است که براساس نظریهجای می 3با ناظر

 .شوداستفاده می

                                                                                                                                               
1. Classification 
2. Decision Boundary 

3. Supervised Learning 
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وصیات جالبی را از خود بروز و خص استگیری ریسک برای اندازه یمنسجممعیار CVaRازطرفی 

واریانس در مواجه با توزیع نامتقارن بازدهی  - آنالیز میانگینبه نسبت CVaRکه،  اول این، دهدمی

-معمولا در نتیجه حل یک مسئله برنامه CVaRسازی حداقل که،آن کند و دومبهتر عمل می سرمایه،

صورت دهد بهگیرنده اجازه میکه به تصمیم ریزی خطی است)محدب( مانند مسائل برنامه ریزی همگرا

 ,Feizi and Foroush Bastani) مقیاس بزرگ برآید کاراتر و بهتری از عهده یک مسئله پرتفوی با

2012) .  

ی که انجام توان از کارهایها، یک عمل پیچیده است که میفرآیند استخراج اطلاعات از داده

-و استخراج اصلی ها، کاهش پیچیدگی دادهبینی، کاهش حجم دادهبندی و پیششود، به بحث دستهمی

های پخش شده در اطرافمان ها حجم بزرگی از دادهوسیله آنتوان بهها اشاره کرد، که میترین ویژگی

ها دانش مورد نیاز خود را از آن بندی کرد و اطلاعات ودرستی طبقهرا براساس الگوهایی که دارند، به

ها است، که باعث خواهد استخراج کنیم. این کار یک مزیت دیگر نیز دارد که آن، کاهش نوسان داده

از ابزارهای جدید ها، دچار درماندگی نشویم. درحقیقت، ما به بررسی یکیبرداری از دادهشد درهنگام بهره

تواند بهترین نتیجه را به پرداختیم، که قابلیت زیادی دارد و می کاویحال کارامد در حوزه دادهو در عین

ای برای وزن )شیب نمایش بگذارید. در الگوریتم ماشین بردار پشتیبان، مهم است که بتوانیم مقدار بهینه

توان گفت، به دنبال خطی هستیم که بهترین خطوط( و پارامتر عرض از مبدا )بایاس( پیدا کنیم. می

بعد، ابرصفحه گویند. بهترین ابرصفحه را  nها را انجام دهد، که به این خط در ین دادهجداسازی ب

 .( ,2007Beale and Jackson)کنیم گذاری میجداکننده با بیشترین حاشیه نام 1ابرصفحه

کمک یک مرز خطی بند باینری است که دو کلاس را بهدرواقع یک کلاس 2ماشین بردار پشتیبان

ها را که مرز کلاس هاییسازی، نمونهکند. در این روش با استفاده از یک الگوریتم بهینهاز هم جدا می

رین تها که کمها را بردارهای پشتیبان گویند. تعدادی از دادهاورد، این نمونهدست میدهند، بهتشکیل می

گیری ای برای تعریف مرزهای تصمیمعنوان زیرمجموعهتواند بهگیری را دارند، میفاصله تا مرز تصمیم

 یرز یهایژگیو. (Bishop and Tipping, 2013)و همچنین برای بردار پشتیبان درنظر گرفته شوند 

 :(Paiva et al., 2019) را درنظر بگیرید SVMاز 

  روش  یایاز مزا یکیمحدب بودن تابع هدفSVM حل  روش معادل ینآموزش ا یراز ،است

فرد و منحصربه یشهحل مسئله همموجب آن رادرجه دوم است که بهریزی مسئله برنامه

 طورکلی بهتر خواهد بود.به

                                                                                                                                               
1. Hyper Plan 

2. Support Vector Machine 
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 روش SVM یدارد. عملکرد برتر یشتریدقت ب یفرد بینییشپ یهاوشر یرنسبت به سا 

 یگرد یهاکه روششده است، درحالی یطراح یساختار یسکرساندن رحداقلبه یبرا یراز ،دارد

به دنبال  SVMروش  ،دیگرعبارتتمرکز دارند. به یتجرب یسکرساندن رحداقلبر به

 است. یآموزش یبه ضرر خطا یمتعم خطای یرساندن حد بالاحداقلبه

 
 ( ماشین بردار پشتیبان1) شکل

Figure (1) support vector machine 
 

,  Xiها در مجموع دارای ها از دو کلاس تشکیل شده و کلاسفرض کنید داده (i = 1,2, … , n) 

Yiبردار است. این دو کلاس با   Xiنقطه داده شده باشند، که  = شوند. برای برچسب زده می  ±1

کنیم. در این گیری دو کلاس کاملا جدا از هم، از روش حاشیه بهینه استفاده میتصمیممحاسبه مرز 

 شود که:روش مرز خطی بین دو کلاس طوری محاسبه می

در طرف دیگر مرز واقع  -1های کلاس طرف مرز و تمام نمونه+ در یک1های کلاس تمام نمونه. 1

 گردد.

های هر دو کلاس از یکدیگر در ترین نمونهفاصله نزدیکای باشد که گونه گیری، بهمرز تصمیم. 2

 ممکن است، بیشینه شوند. که ییجاگیری تا راستای عمود بر مرز تصمیم

,x1}صورت فرض کنید تعدادی بردار یا الگوهای آموزشی به x2, … , xN}  داریم که هرکدام یک

yi بعدی بوده و دارای برچسب  dبردار ویژگی  ∈ {−1, بندی است. هدف حل یک مسئله کلاس {1+

با  Hو با یک ابرصفحه  f(x)صورت بهینه است. فرض کنید این دو کلاس را با تابع تمایز کلاسه بهدو

 معادله زیر بخواهیم از هم جدا کنیم:

:𝐻 (1) رابطه 𝑤. 𝑥 + 𝑏 = 0 

𝑓(𝑥) (2) رابطه = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤. 𝑥 + 𝑏)  
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.wکننده است و منظور از تفکیک ابر صفحةبردار عمود بر  wبردار وزن  x ضرب داخلی و حاصل

b ثابت کرد که بعد  1باشد. وپنیکمقدار اریبی میVC هایی از نوع ابرصفحه کنندهبندی برای طبقه

 نسبت مستقیم دارد که: W||2||کانونی دارای یک کران بالا است که آن با توان دوم نرم وزن یعنی 

𝑊||2|| (3) رابطه = ∑ 𝑤𝑖
2

𝑛

𝑖=1

 

های ممکن مجزا تواند در روشیک مجموعه از توابع، ماکزیمم تعداد نقاطی است که می VCبعد 

ایم و تخمین از بندی کننده را مینیمم کردهطبقه VCرا مینیمم کنیم بعد  W||2||شوند. درواقع اگر 

شد.  بندی بیشتر خواهدتر بوده و خاصیت تعمیم کلاسصورت احتمالی دقیقمقدار ریسک واقعی به

پذیری باشند و بردارهای ویژگی مرزی کلاس اول روی ابرصفحه های دو کلاس تفکیکفرض کنید داده

H+  و بردارهای ویژگی مرزی کلاس دوم روی ابرصفحهH− .قرار گیرند 

} (4) رابطه
𝐻+ ∶ 𝑤. 𝑥 + 𝑏 = +1
𝐻− ∶ 𝑤. 𝑥 + 𝑏 = −1

    

شوند. ناحیه بردار پشتیبان نامیده میگیرند، قرار می −Hو  +H ابر صفحاتی بر رو که ییالگوها

2گویند، همچنین فاصله بین دو ابرصفحه برابر بین دو ابرصفحه را حاشیه مرزی می

||W||
 است. 

با ماکزیمم عرض ناحیه مرزی بهینه بر این استوار است که با شرط درست  ابر صفحهطراحی 

2 شدن الگوها، عرض ناحیه مرزی حداکثر شود یعنییبندطبقه

||W||
کمینه گردد.  W||2||یا  ||W||و  

بندی گردند و ثانیا بر روی و یا خارج از ناحیه مرزی واقع هدف این است که اولا الگوها درست طبقه

 شوند، یعنی:

.𝑦𝑖(𝑤 (5) رابطه 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1        𝑖 = 1.2. … . 𝑁 

له زیر ورت مسئصی با ناحیه مرزی بهینه بهاابر صفحهکننده بندیپس درواقع طراحی یک دسته

 خواهد بود:

 (6) رابطه

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒       
||𝑊||

2

2
 

  

𝑠. 𝑡:        𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 

    𝑖 = 1.2. … . 𝑁 

 واضح است که داریم:

 𝑊 = [𝑤1. 𝑤2. … . 𝑤𝑑]𝑡      ||𝑊||2 = 𝑤. 𝑤𝑡      𝑋𝑖 = [𝑥𝑖1. 𝑥𝑖2 . … . 𝑥𝑖𝑑]𝑡 

                                                                                                                                               
1. Vepenic 
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باشد. برای حل این مسئله دوم میسازی مقید از نوع محدب و درجه مسئله قبل یک مسئله بهینه

 دست خواهیم آورد.  را به αiیب تابع لاگرانژ ضرازیر را تشکیل داده و  1تابع لاگرانژ

.𝐿(𝑤 (7) رابطه 𝑏. 𝛼) =
1

2
𝑤. 𝑤𝑡 − ∑ 𝛼𝑖(𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) − 1)𝑁

𝑖=1   

.w)که برای این b. α)  جواب مسئله باشند، این جواب باید در شرایطKKT  ،صدق کند یعنی

برابر صفر باشد، با مساوی صفر قرار دادن  αو   𝑤  ،𝑏نسبت به   𝐿مشتق  آمدهدستبهازای جواب به

 مشتق به این معاملات خواهیم رسید:

𝑊 (8) رابطه = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖  𝑁
𝑖=1   

∑ (9) رابطه 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0𝑁
𝑖=1   

.L(wاز رابطه فوق در  wمقدار  قراردادنبا  b. α) سازی مقید خواهیم به مسئله دوگان، برای بهینه

 رسید:

 (10) رابطه

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒    −
1

2
∑ ∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 + ∑ 𝛼𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1   

𝑠. 𝑡:          𝛼𝑖 ≥ 0               𝑖 = 1.2. … . 𝑁   

∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0𝑁
𝑖=1     

 αiآید. درواقع هرکدام از ضرایب میدست به αiضریب لاگرانژ  ،پس از حل این مسئله دوگان

αiرا که متناظر با ضرایب  𝐱𝐢باشند. الگوهای می 𝐱𝐢متناظر با یکی از الگوهای  > بردارهای پشتیان  0

(svi) نامیم. مقدار بردار میw  وb دست خواهند آمد. از این روابط به 

𝑊 (11) رابطه = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑠𝑣𝑖
𝑁𝑠𝑣
𝑖=1   

𝑏𝑗 (12) رابطه = 𝑦𝑗 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑠𝑣𝑖𝑠𝑣𝑗 
𝑁𝑠𝑣
𝑖=1   

𝑏 (13) رابطه =
1

𝑁𝑠𝑣
∑ 𝑏𝑗

𝑁𝑠𝑣
𝑖=1   

 باشد:صورت زیر میبه xبندی یک الگوی ورودی تابع تمایز برای دسته

𝑓(𝑥) (14) رابطه = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥. 𝑠𝑣𝑖 + 𝑏
𝑁𝑠𝑣
𝑖= )  

f(𝐱)ین، اگر بنابرا < f(𝐱)متعلق به دسته اول و اگر  xباشد،  0 > متعلق به دسته  xباشد،  0

 دوم خواهد بود.

 

                                                                                                                                               
1. Lagrange Function 
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 1بیز ساده

های آموزشی هسازگار با نمون یةبهترین فرض Hهای فضای فرضیه بینکه از  کنیممیگاهی سعی 

D  محتمل"ز این تعاریف ا یکیدر این جمله وجود دارد،  "بهترین"را پیدا کنیم. چندین راه برای تعریف-

ترین توان محتملیگر نمید یةبدون نیاز به هیچ اطلاعات اول Dهای دادهداشتن است، با دردست "ترین

ارائه  Hوجود در های ممستقیم برای محاسبة احتمالات فرضیه روشیبیز  یةفرضیه را انتخاب کرد. قض

اش، تمال یک فرضیه بر اساس احتمال قبلیبرای محاسبة اح متدیبیز  یةدیگر، قضعبارتکند. بهمی

مشاهده شده ارائه  هایهای سازگار با فرض درستی این فرضیه و احتمال خود دادههدة دادهاحتمال مشا

 .کندمی

استفاده  P(h)های آموزشی، از داده احتمال قبل از مشاهدة hفرضیة  یةدادن احتمال اولبرای نشان

ی که در مورد احتمال اگویند، این احتمال از اطلاعات قبلی نیز می h ابتداییاحتمال  P(h)کنیم. به می

اولیة مشاهدة  برای نمایش احتمال P(D)پذیرد. به طور مشابه از داریم تأثیر می hدرستی فرضیة 

طلاعات قبلی در بدون داشتن هیچ ا Dکنیم )مثلاً احتمال مشاهدة استفاده می Dهای آموزشی نمونه

 hدر جایی که فرضیة  Dدادن احتمال مشاهدة هایی سازگار است(. برای نشانمورد اینکه با چه فرضیه

با فرض  xل احتما نمایشبرای   p(x|y)کنیم. در حالت کلی، از استفاده می P(Dǀh)درست است از 

یک فرضیه و  hن است که در آ P(hǀD)ی ما به احتمال ، علاقهاین نوعکنیم. در استفاده می yوقوع 

D آموزشی مشاهده شده هستند. به  هاینمونهP(hǀD)  احتمال ثانویهh ینان زیرا که اطم گویند،نیز می

ه باشید که احتمال دهد. توجه داشترا نشان می Dهای آموزشی ی نمونهبعد از مشاهده hما به فرضیة 

های ز نمونههای آموزشی مستقل است، اکه از نمونه P(h)بر خلاف احتمال اولیه  P(hǀD)ثانویه 

 .پذیردتأثیر می Dآموزشی 

 P(hǀD)انویه ثزیرا که راهی برای محاسبة احتمال  ،قضیه بیز، اساس متدهای یادگیری بیز است

 P(Dǀh)و  P(h) ،P(D)از 

𝑃(ℎǀ𝐷) (15) رابطه =
𝑝  (𝐷ǀℎ)𝑃(ℎ)

𝑝(𝐷)
  

منطقی است  ینهمچن .یابدیافزایش م P(Dǀh)و  P(h)با افزایش  P(hǀD)بر اساس قضیة بیز 

ور مستقل از به ط Dیابد، زیرا که هر چه که احتمال مشاهدة کاهش می P(h)با افزایش  P(hǀD)که 

h  بالاتر رود دیگرD  مدرکی برای درستیh وجود ندارد. 

                                                                                                                                               
1. Naïve Bayes 
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گیرد و در بین را در نظر می Hهایی مثل در بسیاری از مسائل یادگیری، یادگیر مجموعة فرضیه

گردد. هر کدام از این می Dهای آموزشی به نمونهباتوجه hϵHترین فرضیة ها به دنبال محتملآن

توان را می MAP هایشود. فرضیهنامیده می (MAP)ترین، فرضیه با حداکثر احتمال ثانویه یا محتمل

 با استفاده از قضیة بیز برای محاسبة احتمال ثانویه هر فرضیه مشخص کرد. 

و  hjبرای هر )احتمال اولیة مساوی ای دارد  Hکه هر فرضیه در کنیم در بعضی موارد، فرض می

hi  درH  داریم کهP(hi)= P(hj) توان فقط عبارت در این شرایط میP(Dǀh) داکردنیرا برای پ 

شود نامیده می نیز hبرای  Dهای گاهی محتمل بودن داده P(Dǀh)ترین فرضیه در نظر بگیریم. محتمل

 شود.نامیده می hML، (ML)را ماکزیمم کند  P(Dǀh)ای که و هر فرضیه

و  Dهای به نمونهشدن رابطه با مسائل یادگیری ماشین، ابتدا قضیة بیز را باتوجهبرای مشخص

شد است. از قضیة بیز  تر از آنچه در بالا گفتهمعرفی کردیم. در واقع قضیة بیز کلی Hای فضای فرضیه

ر موارد فرض خواهیم که ناسازگارند استفاده کرد. در این فصل، در اکث H یرمجموعةتوان برای هر زمی

ستند. در ههای آموزشی نمونه Dشود است و ای که تابع هدف را شامل میفضای فرضیه Hکرد که 

نیز مجموعة  D وهاست مجموعة دیگر ناسازگاری با یکدیگر از فرضیه Hکنیم که مواقع دیگر فرض می

 ت.هاسدیگری از داده

 بررسی بهینگی پرتفوی

جهت  1از معیار ترینرپژوهش های مختلفی برای بررسی بهینه بودن سبد وجود دارد. در این روش

یری نیز معروف نوسان پذبررسی بهینگی سبد سهام استفاده شده است. این روش که به معیار بازده به 

پردازد اگر این مقدار ها میمقایسه آن است، رابطه را برای پرتفوی موردنظر و بازار محاسبه کرده و به

دهنده بهینگی نسبی پرتفوی برای پرتفوی موردنظر از مقدار محاسبه شده برای بازار بیشتر باشد، نشان

 است. این معیار به شکل رابطه زیر است:

 (16) رابطه
𝑅𝑝−𝑅𝑓

𝛽𝑝
  

𝑅𝑖 (17) رابطه = 𝑅𝑓 + 𝛽𝑖(𝑅𝑚 − 𝑅𝑓)  

𝛽𝑖 (18) رابطه =
𝑅𝑖−𝑅𝑓

𝑅𝑚−𝑅𝑓
   

𝑅𝑝 (19) رابطه =
∑ 𝑅𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
  

 

                                                                                                                                               
1. Treyner 
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 ارزش در معرض ریسک و ارزش در معرض ریسک شرطی تحت نظریه اعتبار

های ارزش در معرض ریسک یسکسنجه رباشد، در این بخش که قسمتی از نوآوری تحقیق می

اخت سبد س سازی وو ارزش در معرض ریسک شرطی با نظریه فازی ادغام شده و برای عمل بهینه

باعث  یفاز یهاه از روشاستفاد، هابودن داد یقطعریبه غباتوجهسهام مورداستفاده قرار گرفته است. 

ندازه ضرر را ا کهنیبه ا CVaR سکیر . همچنین استفاده از سنجةشودیمی سازدر مدل بالاتریدقت 

استفاده از سنجه  باپژوهش  نی. در اکندیبهتر کمک م یریگمیبه تصم دهد،یم نشان گذارهیبه سرما

سبد  یسازنهیاقدام به به ی،اعتبار فاز هینظر لهیوسآن به نیو تخم مشروط سکیارزش در معرض ر

آمده و دستبه یعتبار فازا نیانگیوسیله مبه یپرتفو یبازده انتظار منظور،ین شده است. به ا سهام

در های محدودیت .است زده شده نیتخم هینظر نیوسیله همبه مشروط سکیسپس ارزش در معرض ر

حداقل که  سازی، شامل محدودیت کف و سقف نسبت خرید هر سهمینهبهگرفته شده برای مدل  نظر

 باشد.ین محدودیت حداقلی از بازده میهمچندرصد است،  70آن صفر و حداکثر آن 

𝑉𝑎𝑟(𝛼) (20) رابطه = −𝜑−1(𝛼) = {
2(𝑟1 − 𝑟2)𝛼 − 𝑟2                         𝛼 ≤ 0.5

2(𝑟2 − 𝑟3)𝛼 + 𝑟3 − 2𝑟2             𝛼 > 0.5
   

 

𝑀𝑖𝑛 − ∑ [𝑉𝑎𝑅(𝛼)]𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1   

𝑠. 𝑡: 
1

4
∑ [𝑟1 + 2𝑟2 + 𝑟3]𝑥𝑖 ≥ 𝜇𝑝

𝑛
𝑖=1   

∑ (21رابطه ) 𝑥𝑗
𝑛
𝑗=1 = 1          𝑗 = 1.2.3. … . 𝑛  

𝐶𝑉𝑎𝑟(𝛼) (22رابطه ) =
1

1−𝛼
∫ 𝑉𝑎𝑟(𝑟)𝑑𝑟

1

𝛼
= {

 𝛼𝑟1 − (1 + 𝛼)𝑟2              𝛼 ≤ 0.5

(𝛼 − 1)𝑟2 − 𝛼𝑟3               𝛼 > 0.5
  

 
𝑀𝑖𝑛 − ∑ [𝐶𝑉𝑎𝑅(𝛼)]𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1   

𝑠. 𝑡:   
1

4
∑ [𝑟1 + 2𝑟2 + 𝑟3]𝑥𝑖 ≥ 𝜇𝑝

𝑛
𝑖=1  

 (23رابطه )

∑ 𝑥𝑗
𝑛
𝑗=1 = 1           𝑗 = 1.2.3. … . 𝑛     

𝑙𝑖𝑦𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑢𝑖𝑦𝑖                             𝑦𝑖 = {0.1}  
                                       𝑥𝑖 ≥ 0  

 

 هاداده وتحلیلتجزیه -4

ها( با کمک دو الگوریتم ماشین بازدهی روزانه آن) هریک از سهام انتخابی ساله5در ابتدا، اطلاعات 

 1ویژگی 14بندی طبق شود. این کلاسبندی، استفاده میمنظور کلاسبردار پشتیبان و بیز ساده به

وسیله الگوریتم جنگل ها، بهباشد. در فاز بعد، کلاس مثبت هر یک از الگوریتمبنیادی و تکنیکال می

                                                                                                                                               
1. Feature 
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مرتبه صورت گرفت و  3بینی برای هر سهم و هر خروجی الگوریتم، شود. پیشبینی میپیش 1تصادفی

خطر و ارزش های ریسک ارزش در معرض علت آن نیز استفاده از نظریه فازی و ترکیب آن با سنجه

مرتبه های هر الگوریتم یکباشد. در پایان، خروجیدر معرض خطر شرطی برای تشکیل پرتفوی می

بهینه خواهد شد و در  CVARوسیله سنجه ریسک مرتبه نیز بهو یک VARریسک  یله سنجهوسبه

یسک مطرح جه رسنوسیله دو سازی سبد سهام بهشوند. برای بهینهها با یکدیگر قیاس میپایان خروجی

درصد استفاده شده و در مرحله آخر سبدهای تشکیل شده با واقعیت  95و  90 اطمینانشده، از دو سطح 

 شوند. بازار و استفاده از معیار ترینر برای بازدهی آن، مقایسه می

 های مورد بررسی در پژوهششرکت

نوع صنایع مختلف بورس و های مورد بررسی در این تحقیق، با رویکرد تفرآیند انتخاب شرکت

باشد. در این ها در صنعت خود( میحجم معاملات هریک از شرکت) هاین عمق بازار این سهمهمچن

بر حجم معاملات صنایع مختلف ی سایت رسمی سازمان بورس اوراق بهادار مبنیهاگزارشراستا طبق 

-فرآورده"، "اعتباری مؤسساتو ها بانک"، "فلزات اساسی"، "خودرو و ساخت قطعات"بورسی، صنایع  

محصولات "، "ین اجتماعیتأمجز بیمه و صندوق بازنشستگی به"، "ایهای نفتی، کک و سوخت هسته

و چند صنعت  "سیمان، آهک و گچ"، "مواد و محصولات دارویی"، "هاگذاریسرمایه"، "شیمیایی

از طرف دیگر انتخاب  اتکاقابلگیری طرف و نتیجهیکازگیری تقریبی از جمیع صنایع دیگر با هدف بهره

های مربوط به هر گران، شرکتمعاملاتی از طرف معامله دارطرفانتخاب صنایع پر بعد ازشده است. 

 (2)جدول ها انتخاب شده و نتایج در قالب ی شرکتمراتبسلسلهگروه، از طریق نظرات خبرگان و روش 

 ارائه شده است.

 های مورد بررسی در پژوهش( شرکت2)ل جدو
Table (2) companies examined in the research 

 شرکت نماد یفرد شرکت نماد یفرد

 پتروشیمی زاگرس زاگرس 16 مخابرات ایران اخابر 1

 پالایشگاه نفت تبریز شبریز 17 شرکت ارتباطات سیار ایران همراه 2

 پالایشگاه نفت بندرعباس شبندر 18 بانک سینا وسینا 3

 لیزینگ رایان سایپا ولساپا 19 بانک ملت وبملت 4

 لیزینگ ایرانیان وایران 20 بیمه پارسیان پارسیان 5

 گذاری توسعه صنعت و تجارتسرمایه وصنعت 21 بیمه اسیا آسیا 6

 گذاری خوارزمیسرمایه وخارزم 22 گروه بهمن خبهمن 7

                                                                                                                                               
1. Random Forest 
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 توسعه معادن و فلزات ومعادن 23 سازی مشهدرینگ خرینگ 8

 عمران و توسعه فارس ثفارس 24 زامیاد خزامیا 9

 کارت اعتباری ایران کیش رکیش 25 فولاد مبارکه اصفهان فولاد 10

 سازی اراکماشین فاراک 26 ملی صنایع مس ایران فملی 11

 کارخانجات داروپخش دارو 27 سیمان غرب سغرب 12

 کارخانجات قند قزوین قزوین 28 سیمان کردستان سکرد 13

 پگاه آذربایجان غربی غشاذر 29 پتروشیمی فناوران شفن 14

 رانی جمهوری اسلامی ایرانکشتی حکشتی 30 صنایع پتروشیمی کرمانشاه کرماشا 15
 

 های مورداستفادههای مورد بررسی در الگوریتمویژگی

های مورد بررسی ارایه شده است. الگوریتمها استفاده شده در در این قسمت از پژوهش، ویژگی

-ویژگی (4)و  (3) ولجدهای تکنیکال و بازدهی های مختلف است. در ها ترکیبی از شاخصاین ویژگی

 ها ذکر شده است.های مورد بررسی در الگوریتم

 ( جدول راهنمای علائم3)جدول 

Table (3) Guide table of symptoms 

 ردیف
-متغیر

 پارامتر
 ردیف توضیحات

-متغیر

 پارامتر
 توضیحات

1 EMA 8 میانگین متحرک نمایی OBV اندیکاتور حجم و قیمت 

2 ADX 
-شاخص میانگین حرکت جهت

 دار
9 TRIX اندیکاتور نواحی اشباع خرید/فروش 

3 RSI 10 شاخص قدرت نسبی R(-i) 
نسبت به یک روز  iبازدهی قیمتی روز گذشته 

 قبل آن

4 Stoch 11 شاخص آماری Close قیمت پایانی 

5 MACD 
گرایی میانگین واگرایی/هم

 متحرک
12 High بیشترین قیمت 

6 CCI 13 اندیکاتور تغییرات قیمت در بازار Low کمترین قیمت 

7 ATR 
گیری نوسانات اندیکاتور اندازه

 قیمت
14 Open قیمت بازگشایی 
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 هاهای مورد بررسی در الگوریتم( ویژگی4)جدول 
Table (4) characteristics investigated in algorithms 

 ردیف ویژگی پارامترهای مورد نیاز فرمول منبع

https://www.cse.ust.hk 

(Valuei ∗ (
smoothing

1 + days
))

+ EMAi−1(1 − (
smoothing

1 + days
)) 

close (i,i-1,i-

2,…) 
EMA 1 

https://dl.abcbourse.ir 
TRi+1 = TRi−1 −

TRi−1

14
+ TRi 

DI+, DI−, ADX ADX 2 

https://cse.hkust.edu.hk 100 −
100

1 + RS
 Profit , loss RSI 3 

https://chartnexus.com 100 ∗
C − L14

H14 − L14
 

Close , low , 

high 
Stoch 4 

https://core.ac.uk/  EMA(10) − EMA(20) EMA MACD 5 

https://www.courtneycapita

l.co.za 

price − ma

0.015 ∗ d
 

High , low , 

close 
CCI 6 

https://www.fidelity.com H − L High , low ATR 7 

https://www.mql5.com OBV(t) = OBV(t − 1) ± Vol Volume OBV 8 

https://www.ensignsupport.

org 
EMA(a. b. c) EMA TRIX 9 

 همبازدهی روزهای مختلف نسبت به

ln (
close i

close i − 1
) 

Close i , close i-

1 
R(-1) 10 

ln (
close i − 1

close i − 2
) 

Close i-1 , close 

i-2 
R(-2) 11 

ln (
close i − 2

close i − 3
) 

Close i-2 , close 

i-3 
R(-3) 12 

ln (
close i − 3

close i − 4
) 

Close i-3 , close 

i-4 
R(-4) 13 

ln (
close i − 4

close i − 5
) 

Close i-4 , close 

i-5 
R(-5) 14 

 

خلاصه قابل صورت های مورداستفاده در پژوهش بهویژگی های مدل (5)جدول در این راستا در 

 باشد.ملاحظه می
 های مدل مورداستفاده( خلاصه ویژگی5جدول )

Table (5) Summary of the features of the used model 
 ماشین بردار پشتیبان و بیز ساده بندیهای مورداستفاده در مرحله طبقهالگوریتم 1

 جنگل تصادفی بینیدر مرحله پیش مورداستفادهالگوریتم  2

 CVaR و VaR سازیسنجه ریسک مورداستفاده در مرحله بهینه 3

 % 95% و  99 سازی دو سنجه ریسکسطح اطمینان مورداستفاده برای پیاده 4

 

https://www.cse.ust.hk/~rossiter/independent_studies_projects/ema_macd_forex/ema_macd_forex.pdf
https://dl.abcbourse.ir/dl/Library/Technical/indicator-ADX.pdf
https://cse.hkust.edu.hk/~rossiter/independent_studies_projects/rsi_macd_stochastic_forex/rsi_macd_stochastic_forex.pdf
https://chartnexus.com/learning/static/pulses_jun2007.pdf
https://core.ac.uk/download/pdf/56371804.pdf
https://www.courtneycapital.co.za/wp-content/uploads/2013/06/Neville-Friday-8-Feb-2013.pdf
https://www.courtneycapital.co.za/wp-content/uploads/2013/06/Neville-Friday-8-Feb-2013.pdf
https://www.fidelity.com/bin-public/060_www_fidelity_com/documents/AverageTrueRange.pdf
https://www.mql5.com/en/code/41
https://www.ensignsupport.org/
https://www.ensignsupport.org/
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 ماشین بردار پشتیبان

الگوریتم ماشین بردار پشتیبان  به کمکشده های معرفیدر این بخش، هدف آن است که شرکت

گردد. ارائه می 6جدول کلاس مثبت و منفی در قالب  اساس بر موردنظربندی شوند. خروجی طبقه

 اند.سهم طبق این الگوریتم، مجوز حضور در کلاس مثبت را اخذ کرده 8شود ملاحظه می

 خروجی الگوریتم ماشین بردار پشتیبان ارائه شده است. (6)جدول در 
 

 الگوریتم ماشین بردار پشتیبان( خروجی 6)جدول 

Table (6) output of support vector machine algorithm 
 فولاد خزامیا خرینگ خبهمن آسیا پارسیان وبملت وسینا همراه اخابر 

 - - - + - - - - - + کلاس

 دقت

 الگوریتم
76 % 82 % 70 % 82 % 91 % 73 % 88 % 86 % 76 % 73 % 

 وایران ولساپا شبندر شبریز زاگرس کرماشا شفن سکرد سغرب فملی 

 - - + + - + - - - - کلاس

 دقت

 الگوریتم
89 % 84 % 82 % 77 % 76 % 94 % 81 % 68 % 74 % 86 % 

 حکشتی غشاذر قزوین دارو فاراک رکیش ثفارس ومعادن وخارزم وصنعت 

 + - + - - - - - + - کلاس

 دقت

 الگوریتم
92 % 79 % 78 % 87 % 82 % 83 % 74 % 77 % 76 % 82 % 

 

 بیز ساده

بندی کمک الگوریتم بیز ساده طبقهشده بههای معرفیدر این بخش، هدف آن است که شرکت

گردد. ملاحظه ارائه می (7جدول )کلاس مثبت و منفی در قالب  بر اساس موردنظرشوند. خروجی 

 اند.مجوز حضور در کلاس مثبت را اخذ کرده سهم طبق این الگوریتم، 12شود می

 خروجی الگوریتم بیز ساده ارائه شده است. (7)جدول در 
 

 ( خروجی الگوریتم بیز ساده7) جدول

Table (7) output of simple Bayes algorithm 
 فولاد خزامیا خرینگ خبهمن آسیا پارسیان وبملت وسینا همراه اخابر 

 - + - + - - - - + - کلاس

 دقت
 الگوریتم

78 % 76 % 74 % 74 % 82 % 81 % 82 % 94 % 78 % 73 % 
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 وایران ولساپا شبندر شبریز زاگرس کرماشا شفن سکرد سغرب فملی 

 - - + + - - - + + - کلاس

 دقت
 الگوریتم

76 % 80 % 78 % 80 % 95 % 84 % 94 % 91 % 83 % 87 % 

 حکشتی غشاذر قزوین دارو فاراک رکیش ثفارس ومعادن وخارزم وصنعت 

 - + + + - + - - + - کلاس

 دقت
 الگوریتم

87 % 92 % 85 % 74 % 84 % 82 % 71 % 70 % 74 % 73 % 

 

ها در و آزمودن عملکرد آن 1ها در دوره آموزشها مستخرج از فرآیند یادگیری آندقت الگوریتم

بیشترین انطباق را در بین که  است. در تحقیق حاضر، از دو تابع کرنل سیگوئید و گاوسی 2مرحله آزمون

 اند، استفاده شده است.ها داشتهبا نمونه 5و سیگموئید 4، گاوسی3ایسه تابع کرنل چندجمله

 نگل تصادفیجبینی با استفاده از الگوریتم پیش

 وسیله الگوریتماند، بهبندی استفاده شدهطبقه ها، که برایهای الگوریتمدر این بخش کلیه خروجی

-بینی خوششوند. استفاده از نظریه فازی و سه پیشبینی میپیش (9)و  (8ول )جدجنگل تصادفی در 

 بینانه، محتمل و بدبینامه باعث نوآوری جدیدی در این پژوهش شده است.
 بینی بازده براساس خروجی الگوریتم ماشین بردار پشتیبان( پیش8)جدول 

Table (8) prediction based on the output of the support vector machine algorithm 
 r1 r2 r3 سهم ردیف

 %11/2 %96/0 %4/0 اخابر 1

 %78/2 %24/2 -%9/0 خبهمن 2

 %44/0 0 -%1 کرماشا 3

 %28/2 %86/1 %25/1 شبریز 4

 %62/0 -%9/0 -%13/2 شبندر 5

 %84/1 %3/1 %24/1 وخارزم 6

 %34/2 %57/1 %9/0 قزوین 7

 %1/2 %25/1 %45/0 حکشتی 8

 

 

                                                                                                                                               
1. Train 

2. Test 

3. Polynominal 
4. Gaussian 

5. Sigmoid 
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 بیز ساده تمیالگور یبراساس خروج ی بازدهنبیشیپ( 9)جدول 
Table (9) prediction based on the output of simple Bayes algorithm 

 r1 r2 r3 سهم ردیف

 % 78/1 % 9/0 % 6/0 همراه 1

 % 23/2 % 84/1 % 1/0 خبهمن 2

 % 92/1 0 -% 7/0 خزامیا 3

 % 13/2 % 8/0 % 4/0 سغرب 4

 %1 % 92/0 % 04/0 سکرد 5

 % 99/2 % 1/2 % 75/0 شبریز 6

 % 34/2 % 55/1 % 2/1 شبندر 7

 % 46/1 -% 22/0 -% 84/1 وخارزم 8

 % 77/2 % 23/2 % 96/0 رکیش 9

 %2 % 2/0 -% 92/0 دارو 10

 % 88/1 % 58/1 -% 6/0 قزوین 11

 %  92/1 % 12/1 %82/0  غشاذر 12
 

 هاسازی خروجی الگوریتمجداول بهینه
پشتیبان، با استفاده از سازی خروجی الگوریتم ماشین بردار مقادیر بهینه (11)و  (10)جدول در 

 ارزش در معرض ریسک، ارایه شده است.
 

 سازی خروجی الگوریتم ماشین بردار پشتیبان( جدول بهینه10)جدول 
Table (10) optimization table of support vector machine algorithm output 

W(α1 نماد متغیر ردیف = 0.05) W(α2 = 0.01) 

1 X1 0 11/0 اخابر 

2 X2 13/0 0 خبهمن 

3 X3 0 0 کرماشا 

4 X4 0 0 شبریز 

5 X5 14/0 42/0 شبندر 

6 X6 51/0 32/0 وخارزم 

7 X7 0 018/0 قزوین 

8 X8 22/0 132/0 حکشتی 
 

RIndex (24رابطه ) = w1R1 + w2R2 + ⋯ + wnRn    
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 پیشنهادیدهی های متفاوت با بازده واقعی درصورت وجود وزناطمینان( مقایسه سطح11)جدول 
Table (11) comparison of different assurance levels with actual efficiency in case of proposed 

weighting 

 α1 = 0.05 α2 = 0.01 

RIndex 3/25% 9/17% 
 

الگوریتم بیز ساده با استفاده از ارزش در معرض سازی خروجی مقادیر بهینه (13)و  (12)جدول در 

 ریسک، ارایه شده است.
 بیز ساده تمیالگور یخروج سازینهیجدول به( 12)جدول 

Table (12) of the output optimization table of the simple Bayes algorithm 
W(α1 نماد متغیر ردیف = 0.05) W(α2 = 0.01) 

1 X1 0 13/0 همراه 

2 X2 0 0 خبهمن 

3 X3 0 024/0 خزامیا 

4 X4 12/0 0 سغرب 

5 X5 24/0 33/0 سکرد 

6 X6 0 0 شبریز 

7 X7 42/0 18/0 شبندر 

8 X8 0 0 وخارزم 

9 X9 22/0 0 رکیش 

10 X10 0 22/0 دارو 

11 X11 0 0 قزوین 

12 X12 0 116/0 غشاذر 

 

 یشنهادیپ دهیدرصورت وجود وزن یمتفاوت با بازده واقع هایناناطمیسطح سهیمقا( 13)جدول 
Table (13) comparison of different assurance levels with actual efficiency in case of proposed 

weighting 

 α1 = 0.05 α2 = 0.01 

RIndex 4/21% 3/14% 
 

سازی خروجی الگوریتم ماشین بردار پشتیبان، با استفاده از مقادیر بهینه (15)و  (14)جدول در 

 ارزش در معرض ریسک شرطی، ارایه شده است.
 

 بانیبردار پشت نیماش تمیالگور یخروج سازینهیجدول به( 14) جدول
Table (14) optimization table of support vector machine algorithm output 

W(α1 نماد متغیر ردیف = 0.05) W(α2 = 0.01) 
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1 X1 0 12/0 اخابر 

2 X2 23/0 0 خبهمن 

3 X3 38/0 24/0 کرماشا 

4 X4 0 08/0 شبریز 

5 X5 0 34/0 شبندر 

6 X6 28/0 06/0 وخارزم 

7 X7 0 0 قزوین 

8 X8 11/0 16/0 حکشتی 
 

 یشنهادیپ دهیدرصورت وجود وزن یمتفاوت با بازده واقع هایناناطمیسطح سهیمقا( 15)جدول 
Table (15) comparison of different assurance levels with actual efficiency in case of proposed 

weighting 

 α1 = 0.05 α2 = 0.01 

RIndex 2/31% 7/28% 
 

سازی خروجی الگوریتم بیز ساده با استفاده از ارزش در معرض مقادیر بهینه (17) و (16)جدول در 

 ریسک شرطی، ارایه شده است.
 

 بیز ساده تمیالگور یخروج سازینهیجدول به( 16)جدول 
Table (16) of the optimization table of the output of the simple Bayes algorithm 

W(α1 نماد متغیر ردیف = 0.05) W(α2 = 0.01) 

1 X1 0 13/0 همراه 

2 X2 0 0 خبهمن 

3 X3 0 44/0 خزامیا 

4 X4 24/0 0 سغرب 

5 X5 1/0 1/0 سکرد 

6 X6 0 0 شبریز 

7 X7 3/0 18/0 شبندر 

8 X8 0 0 وخارزم 

9 X9 14/0 0 رکیش 

10 X10 0 15/0 دارو 

11 X11 0 0 قزوین 

12 X12 0 0 غشاذر 
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 یشنهادیپ دهیدرصورت وجود وزن یمتفاوت با بازده واقع هایناناطمیسطح سهیمقا( 17)جدول 
Table (17) comparison of different assurance levels with actual efficiency in case of proposed 

weighting 

 α1 = 0.05 α2 = 0.01 

RIndex 1/16% 2/14% 
 

ها از آنهای ناشیشده و محدودیتهای بررسینتایج حاصل از کاربرد مدلدر پایان به بررسی 

برای که  گرفته شده در نظردرصد  23یسک سالیانه بدون رخواهیم پرداخت. در این تحقیق بازدهی 

شاخص کل ) شود. ازطرفی بازده ماهانه بازاردرصد برآورد شد و در مقایسات استفاده می 1/9یک ماه 

-خروجی (18جدول )باشد. در می درصد 17های فروردین و اردیبهشت، بین ماه 1402بورس( در سال 

بندی اطمینان مختلف رتبههای ریسک، همچنین سطوحها و همچنین سنجههای موردنظر از الگوریتم

ارزش در معرض گران انتقال دهد. پر واضح است که سنجه ریسک شده تا دیدی مشخص را به پژوهش

خطر شرطی  قابلیت و نتیجه بهتری را نسبت به سنجه ریسک ارزش در معرض خطر داشته است. 

همچنین الگوریتم ماشین بردار پشتیبان، نتایج بهتری را رقم زده است. در تحلیل نتایج، بازدهی واقعی 

فته است. درآخر بازدهی بندی صورت گرشده و رتبهسهام موردبررسی با وزن خروجی از الگوریتم ترکیب

آورده شده  (18)جدول ترتیب در ها با معیار ترینر نسبت به بازده بازار قیاس شده و بههرکدام از روش

 است.
 

 های مختلف به تفکیک بازدهیاطمینانها و سطحبندی الگوریتم( رتبه18)جدول 
Table (18) ranking of different algorithms and assurance levels by efficiency 

Rp سطح اطمینان سنجه ریسک الگوریتم  بازدهی  ردیف − Rf βp ترینر بازار ترینر پرتفوی 

 % CVAR α1 3/29 % 82/1 1/16 % 38/7 ماشین بردار پشتیبان % 2/31 1

 % CVAR α2 8/26 % 82/1 7/14 % 38/7 ماشین بردار پشتیبان % 7/28 2

 % VAR α1 4/23 % 82/1 8/12 % 38/7 ماشین بردار پشتیبان % 3/25 3

 % VAR α1 5/19 % 13/2 15/9 % 38/7 بیز ساده % 4/21 4

 % VAR α2 16 % 82/1 79/8 % 38/7 ماشین بردار پشتیبان % 9/17 5

 % CVAR α1 2/14 % 13/2 66/6 % 38/7 بیز ساده % 1/16 6

 % VAR α2 4/12 % 13/2 82/5 % 38/7 بیز ساده % 3/14 7

 % CVAR α2 3/12 % 13/2 77/5 % 38/7 بیز ساده % 2/14 8
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 گیرینتیجه و بحث -5

قابلیت و نتیجه بهتری را  ارزش در معرض خطر شرطیبر اساس نتایج بدست آمده سنجه ریسک 

داشته است. همچنین الگوریتم ماشین بردار پشتیبان،  ارزش در معرض خطرنسبت به سنجه ریسک 

، روش مطرح شده در 18سطر ابتدایی جدول  5بینیم در طور که میاند. هماننتایج بهتری را رقم زده

عنوان یک مرجع معتبر رشد بازار، کسب توانسته بازدهی بالاتری را نسبت به شاخص کل بهپژوهش 

بندی سهام خود از روش ماشین گر برای طبقهنست که اگر معاملهکند. سطر اول این جدول بدان معا

سازی سبد سهام از درصد اقدام به بهینه 95کرد و سپس با سطح اطمینان بردار پشتیبان استفاده می

درصد بازدهی  14توانست حدود داشته داشت، می ارزش در معرض خطر شرطیطریق سنجه ریسک 

کرد. در سه سهام موجود در شاخص کل را در پرتفو خود نگهداری میکه بیشتری کسب کند، تا حالتی

اند بازدهی بهتری نسبت به شاخص کل کسب ها نتوانستهشود که الگوریتمسطر آخر نیز مشاهده می

که پرتفوی تشکیل شده نتیجه دهند، یعنی وضعیتیکنند. سه سطر آخر وضعیت غیر بهینه را نشان می

گری عنوان مثال اگر معاملهاست. این بدان معناست که به شاخص کل داشتهبدتری نسبت به بازدهی 

سازی سبد سهام، مسئله بندی سهام از الگوریتم بیز ساده استفاده کند و در مرحله بهینهدر مرحله طبقه

درصد حل کند،  99درصد یا  95را با سنجه ریسک ارزش در معرض ریسک شرطی با سطح اطمینان 

های تشکیل دهنده شاخص کل را بخرد، بازدهی جای آن سهامی کسب نکرده و اگر بهبازدهی مطلوب

تا مردادماه سال  1398بهتری کسب خواهد کرد. باتوجه به روند صعودی بازار بورس از انتهای سال 

هیجانی قبولی را باتوجه به ها نمره قابلرسد الگوریتمنظر میاز آن روند کاملا نزولی بازار، بهو پس 1399

سعی شد یاگیری ماشین، نظریه فازی و پژوهش بودن بازار در برخی از مقاطع زمان بگیرند. در این 

زمان با آن دو سنجه ریسک مهم را دخالت دهد تا بتواند نتایج را قابل اعتمادتر درنظر بگیرد، درحالیکه هم

 ر گرفتند.تنهایی ملاک پژوهش قراهریک از موارد ذکر شده به در اکثر مطالعات

 شود:ها مطرح میآن از یبرختوان ارائه داد که در ادامه یشنهادهای مناسبی را میپ

منظور شناخت بهتر دادها در ابعاد بالاتر و یادگیری ها و پارامترهای آن، بهاستفاده از انواع کرنل

 تر.بندی مناسبتبع آن طبقهتر الگوریتم و بهدقیق

سازی سبد های معاملاتی در مرحله بهینههای کاربردی، مانند هزینهیگر محدودیتداستفاده از 

 سهام.

های یادگیری عنوان رقیبی جدی برای الگوریتمبندی، بهی در مرحله طبقههوش مصنوعاستفاده از 

 ها.ماشین و بررسی عملکرد هریک از آن
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قراردادهای  همچوننه یری دیگر اوراق بهادار و قراردادهای مالی در ساخت پرتفوی بهیکارگبه

 و قراردادهای آتی. معامله یاراخت

ها اشاره خواهد هایی وجود داشته که به ذکر چندی از آندر فرآیند اجرای پژوهش حاضر محدودیت

 شد:

های بازار سرمایه قدمت چندانی نداشته های آماری. بسیاری از شرکتآوری دادهمحدودیت در جمع

 کرد.های یادگیری ماشین را با چالشی جدی مواجه میتمتبع استفاده از الگوریو به

ها و پارامترهای آن. انتخاب الگوریتم، مرحله بسیار جدی در شروع محدودیت در انتخاب الگوریتم

به قبولی گیری شود که در اکثر مواقع نتایج قابلهایی بهرهیتمالگورمقاله حاضر بوده و سعی شده از 

ها بالا بوده و ممکن است الگوریتمی دیگر نتایج ی است تعداد این الگوریتمداشته باشند. طبیع همراه

 ی را پیشنهاد دهد.ترمطلوب

 شبه نرمالسازی. در این فاز، دو محدودیت اساسی وجود داشته و آن نرمال یا محدودیت بهینه

ها نرمال بودن دادهریسک استفاده شده، مسئله را با فرض ها بوده. زیاد دو سنجه توزیع داده شدنفرض

 گرفتهصورتکنند. ازطرفی محاسبه ریسک از طریق این دو سنجه، با سطح اطمینان مشخصی حل می

ی دوهدفه در مدل، محدودیت دیگر بوده که ما را امسئلهاز  عدم استفادهباشد. که خیلی هم دقیق نمی

 تر بازداشته است.هایی دقیقاز جواب
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