
  فصلنامه مهندسي مالي و مديريت اوراق بهادار
  ١٤٠٢دوره چهارده، شماره پنجاه و پنج، تابستان 

  نوع مقاله : علمي پژوهشي
    ٢٥٢-٢٧٠صفحات : 

  

 

 ٢٥٢ 

  بينيگذاري مبتني بر پيشسازي سبدسرمايهمدل بهينه

  با استفاده از رگرسيون بردار پشتيبان    
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  چكيده
 بايستمياست كه  يمال يهايياز دارا ينهبه يبيانتخاب ترك گذاري،سبد سرمايه يسازينههدف از به

 يوممكن باشد. از س ريسك ينبازده در برابر كمتر ينتربه بالا يابيدست يگذاران برايهسرما يراهنما

سهام  متيق ينيب يشمربوط به پ يگذاريهسرماسبد  يهايريگيمدر تصم كليدياز عوامل  يكي يگر،د
 يونو هوشمند مانند رگرس ياضير يرخطيغكلاسيك  يهااز مدل بطور متداولكار  ينا ياست. برا

بردار  يونرگرس يخطيراز مدل غ يني،بيشپ يكاهش خطاها يبراشود. در مطالعه حاضر  ياستفاده م
 ياهاز داده يشنهاديمدل پ كارايينشان دادن  يمتعدد استفاده شده است. برا يهايبا خروج يبانپشت

 يجاستفاده شده است. نتا ٠٢/٠٨/٢٠٢١تا  ١٢/٠٩/٢٠١٦در دوره زماني  S&P500شاخص  يهاشركت

 يا خروجب يبانبردار پشت يونبه كمك رگرس بينييشبر پ يمبتن انتخاب سبد سهامكه  دهدينشان م
شارپ، عملكرد  ياربه صورت همزمان از نظر مع هايخروج يندر نظر گرفتن روابط ب يلچندگانه به دل

 دارد. يونبا استفاده از روش رگرس بينييشبر اساس پ گذاريسبد سرمايهنسبت به انتخاب  يبهتر
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  مقدمه

گيري در رابطه با تخصيص بهينه منابع با رشد و توسعه اقتصاد جهاني و رقابتي شدن آن، تصميم
ادي نماي وضعيت اقتصنه تماميئبر آن كه آ بيش از پيش اهميت پيدا نموده است. بورس اوراق بهادار علاوه

ز آنجا ا گذاري كنند.گذاران است كه بتوانند منابع خود را در آن سرمايهها بوده، مكاني براي سرمايهكشور
 ترين دغدغهترين و اساسيگذاري در بازار سهام همواره مهمكه كاهش ريسك و افزايش بازده سرمايه

گذاري در سبد سهام به منظوركاهش ريسك پيشنهاد گرديده ايهدر ادبيات مالي، سرم گذاران بوده،سرمايه
دهاي مربوط به آينده، راز سويي ديگر، آگاهي از تصميمات و دستاو .)١٣٩٣(زماني و همكاران،  تاس

ا اند كه بتوانند آينده رهمواره با عدم اطمينان و ابهام روبه رو بوده و كساني در رقابت به پيروزي رسيده
 .)١٣٩٩(حبيب زاده و ايزدپور،  گيري داشته باشندد و حداقل اطلاعاتي در خصوص تصميمبيني كننپيش

بر آن كه بايد ماحصل گذشته سهام گذاري علاوهسهام به عنوان يك برنامه سرمايهچنين انتخاب سبد هم
ام بيش از هبيني قيمت سيل آتي سهام را نيز در نظر بگيرد، لذا اهميت پيشنسرا در بربگيرد، بايد پتا

به علت اينكه بازار سهام اساساً پويا، پيچيده، غيرخطي  .)١٣٩٣(زماني و همكاران،  گرددشكار ميآپيش 
بيني قيمت سهام از تعداد بسياري از عوامل و متغيرهاي اقتصادي و پيشو غيرپارامتريك است و 

بيني رآمدترين مدل به منظور پيشكا همواره از گذشته تاكنون انتخاب بهترين و متأثر بوده، غيراقتصادي

و همكاران،  باجلان( بوده استار و چالش برانگيز وهاي سهام امري ضروري، دشماهيت غيرخطي داده
بيني سنتي، داراي هاي پيشاستفاده از روش د كهندهگذشته نشان مي هايعلاوه بر آن، پژوهش). ١٣٩٦

 پورفلاح( باشندهاي غيرخطي ميهاي جديدتر و مدلتر در مقايسه با روشخطاي بالاتر و عملكرد ضعيف
مورد  )٢(تئوري يادگيري ١اي را با نام يادگيري ماشينياز اين رو، صاحبان علوم حوزه ).١٣٩٢و همكاران، 

بردار  رگرسيونهاي هوش مصنوعي با عنوان يكي از روشاز استفاده قرار دادند. در اين پژوهش نيز 

ه با و در ادام بيني قيمت سهام به كار گرفته شده استبه منظور پيش نهبا خروجي چندگا پشتيبان
در مسئله رگرسيون با خروجي سازي سبد سهام پرداخته شده است. بيني شده به بهينههاي پيشداده

خروجي تعلق دارد  چندگانه كه عبارت است از آموزش چند تابع به صورت همزمان، هر تابع به يك متغير
ا خروجي بندي بتوان از چندين دستههاي خروجي نوعي وابستگي برقرار باشد، نميبين متغيرو زماني كه 

  ).٢٠١٢، ٣و همكاران ژانگ( و روابط بين متغيرهاي خروجي را ناديده گرفتيكتا استفاده نمود 

  ادبيات و پيشينه تحقيق

 بد سهام مبتني برسازي و انتخاب سبهينه خصوصها و تحقيقات پيشين در پژوهش ،در اين بخش

) با استفاده از شبكه عصبي، براي ٢٠٠٩( ٤بيني مورد بررسي قرار گرفته است. فريتس و همكارانپيش
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يل و رزسهام شاخص بورس ب ٨٢بيني بازده قيمت بيني، به پيششيهاي پارزيابي نرمال بودن خطاي
ني نرمال بيستيابي به خطاهاي پيشدها نشان داد كه پرداختند. نتايج آن مربوطه سهام سبدسازي بهينه

واريانس ماركويتز، -همچنين در مقايسه با مدل ميانگين .هاي زماني غيرعادي امكان پذير استبا سري
ي با ر پژوهشد) ٢٠١١( ٥همكارانپينتو و  .باشدروش مذكور بازده بالاتري با ريسك يكسان دارا مي

بيني خود از خود ها در مدل پيشرسي قرار دادند. آنمدل ماركويتز را مورد بر ،بيني بازده سهامپيش
ه ها نشان داد كاستفاده كردند و پس از آن به تعيين اوزان بهينه پرداختند. نتايج آن ٦زارگرسيوني برون

) ٢٠١٣( ٧هائو و همكارانباشد. اين رويكرد داراي بازده بالاتر با ريسك يكسان نسبت به مدل ماكويتز مي
اي ه گونهب بيني سهام پرداخته،به پيشاز طريق رگرسيون بردار پشتيبان و شبكه عصبي  در پژوهش خود،
 رويكرد،واريانس ماركويتز حداقل گردد. براي آزمايش اين -بيني در مدل ميانگينكه خطاي پيش

سازي سبد سهام ها نشان داد كه بهينهنتايج آن. اي از سهام شاخص شانگهاي را بكار گرفتندمجموعه
بيني كمتري بيني با استفاده از رگرسيون بردار پشتيبان علاوه بر آن كه داراي خطاي پيشمبتني بر پيش

بيني با سازي سبد سهام مبتني بر پيشاست، داراي بازده بالاتري با ريسك يكسان نسبت به روش بهينه
  .باشداستفاده از شبكه عصبي مي

پيش بيني قيمت سهام مبتني بر رگرسيون بردار پشتيبان  بهبراي اولين بار ) ٢٠١٢ژانگ و همكاران (
ها در پژوهش خود از يك روش جديد حداقل مربعات به صورت چندگانه در پژوهش خود پرداختند. آن

ها نشان داد كه اين روش براي ساخت يك مدل چند خروجي به صورت مستقيم استفاده كردند. نتايج آن
نظر  ها درباشد چرا كه همبستگي بين خروجيراي عملكرد بهتري ميدر مقايسه با مدل كلاسيك خود دا

بر روي شاخص بورس برزيل انجام هاي ساختگي به كمك داده ها مسئله خود را آنگرفته شده است. 
در پژوهش خود روش ديگري را براي توسعه رگرسيون بردار پشتيبان  )٢٠١٣( ٨ژو و همكاران دادند.

خروجي چندگانه ارائه دادند. علاوه بر آن، ايشان الگوريتم يادگيري جديدي به  حداقل مربعات به منظور

منظور افزايش سرعت يادگيري و كاهش محاسبات اراده دادند و نتايج پژوهش آنان حاكي از مؤثر بودن 
بيني به واريانس مبتني بر پيش-يك مدل ميانگين) ٢٠١٦( ٩ميشرا و همكاراناين رويكرد بوده است. 

 هاي عصبي بهسازي سبد مقيد ارائه دادند. آنان در پژوهش خود ابتدا از شبكهور حل مسائل بهينهمنظ
چند  هاي خود تكامليسازي سبد از الگوريتمو در رابطه با بهينه كردندبيني بازده استفاده منظور پيش

سازي سبد با هينهبرند. نتايج آنان نشان داد كه بهدفه به خصوص الگوريتم هوش ازدحامي بهره مي

 بيني بازده داراي عملكرد بهتري نسبت به مدل ماركويتزاستفاده از الگوريتم ازدحام ذرات و مبتني بر پيش
اذعان داشتند كه موفقيت در انتخاب  )٢٠١٩( ١٠و همكاران چن .باشدسازي ميهاي بهينهو ديگر الگوريتم
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بيني قيمت سهام چين راي اين ادعاي خود به پيشسهام مشروط بر عملكرد آتي بازار سهام است. آنان ب
بيني قيمت سهام با استفاده از روش محاسباتي هوشمند از قبيل پرداختند كه مرحله اول شامل پيش

هاي يادگيري ماشين با قدرت يادگيري بالا و محاسبات سريع و مرحله دوم شامل يك تركيب خطي از داده
ه دهد عملكرد اين روش نسبت بباشد. نتايج اين محققان نشان ميميهاي بنيادين بيني شده و دادهپيش
سازي سبد سهام به بهينه) ٢٠٢١ ( ١١و همكاران يانگ باشد.بيني بهتر ميهاي سنتي بدون پيشمدل

بيني با استفاده از يادگيري ماشين بر روي سهام شانگهاي پرداختند. در اين پژوهش در مبتني بر پيش

براي پيش بيني قيمت سهام  ١٣و الگوريتم كرم شب تاب بهبود يافته ١٢دل هيبريديمرحله اول، يك م
براي دوره بعدي پيشنهاد شده است. به عبارتي پارامترهاي مدل هيبريدي توسط الگوريتم كرم شب تاب 

 سازي سبدواريانس به بهينه-بهبود يافته برآورد شده و سپس در مرحله دوم با استفاده از نظريه ميانگين
دهد كه روش بيني شده، پرداخته شده است. نتايج اين پژوهش نشان ميهاي پيشسهام به كمك داده

 باشد.يبيني مهاي كلاسيك بدون در نظر گرفتن پيشپيشنهادي داراي عملكرد بهتري نسبت به روش

ه يق و بهاي يادگيري ماشين و يادگيري عمبيني از الگوريتمبه منظور پيش )٢٠٢١( ١٤و همكاران آم
واريانس بهره جستند. آنان در يادگيري ماشين از رگرسيون بردار -سازي از تئوري ميانگينمنظور بهينه

استفاده ١٨ CNNو  ١٧  LSTM،١٦ DMLPهاي و در يادگيري عميق از روش ١٥پشتيبان و جنگل تصادفي
يني بر اساس بنس و پيشواريا-سازي سبد به كمك تئوري ميانگيننمودند و نتايج آنان نشان داد كه بهينه

  باشد.الگوريتم جنگل تصادفي داراي عملكرد بهتري مي

هاي عصبي فازي پرداختند شبكه از طريقبيني قيمت سهام به منظور پيش )١٣٩٢( همكارانزماني و 
سازي سبد سهام مبتني بر معيارهايي مانند هاي بهينههاي بدست آمده، مدلبينيو با استفاده از پيش

نان نمودند. نتايج پژوهش آ ين، واريانس و چولگي سبد سهام را با استفاده از الگوريتم ژنتيك حلميانگ
 .آوردهاي سنتي و شاخص بازار، بازدهي بيشتري را فراهم مينشان داد كه روش آنان در مقايسه با روش

ا ت سهام پرداختند و ببيني قيملبه به منظور پيش رگرسيون از الگوريتم )١٣٩٩(زاده و همكاران خواجه
ده اقدام بيني شهاي پيشاستفاده از الگوريتم فراابتكاري فرهنگي به انتخاب بهينه سبد به كمك داده

  دهد كه الگوريتم فراابتكاري فرهنگي توانايي ايجاد سبد سهام بهينه را دارد.كردند. نتايج آنان نشان مي

 انتخاب بهينه سبد سهام مبتني بر كنون در زمينهتا توان پي برد كهبا توجه به ادبيات پژوهش مي

 ته استتحقيقي صورت نگرفخروجي چندگانه  بردار پشتيبان رگرسيونبه كمك بيني قيمت سهام پيش
در  ابزار مذكور. بر همين اساس پژوهش جاري از توان به عنوان يك خلأ تحقيقاتي نام بردو از آن مي
  پردازد. سازي پرتفوي مينمايد و در انتها به بهينهيبيني قيمت سهام استفاده مزمينه پيش
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  شناسي پژوهشروش

 شودميرائه ا قيمت سهام بينيپيش، مدلي براي بردار پشتيبان رگرسيوندر اين پژوهش با استفاده از  
به منظور بررسي . دهدكاهش را بيني و خطاي پيش گرفتههاي خروجي را در نظر تا روابط بين متغير

قايسه م سنتي هايرا با نتايج مدل مدل پيشنهاديبازده پرتفوي حاصل از  روش پيشنهادي نيز، كارايي

  دهد.را نشان مي پژوهش حاضرشناسي روش ١ شكل .خواهيم نمود

  
   روش تحقيق چارچوب -١ شكل

  ها و سؤالات اصلي تحقيقپرسش

برخي سؤالات مرتبط در اين  پژوهش جاري با طرح ايده تشريح داده شده، سعي در يافتن پاسخ به
 زمينه دارد. 

 ها به طور همزمان به چه طريق ممكن است؟خروجي رگرسيونسازي يك ماشين براي مدل 

  كند و بصورت همزمان آنان را بردار پشتيبان استفاده مي رگرسيونروش سنتي كه از چندين
 باشد؟گيرد داراي چه معايبي ميدر نظر نمي

  باشد؟تني بر اين روش نسبت به روش سنتي داراي عملكرد بهتري ميپرتفوي مب انتخابآيا 



 جفي.../منادي و نازرگرسيوناستفادهبابينيمبتني برپيشگذاريسبدسرمايهسازيبهينهمدل

 ٢٥٧ 

  گذاريسرمايه

گذاري اصطلاحي است با چندين معني مرتبط در مديريت بازرگاني، مالي و اقتصاد در رابطه سرمايه
را از خود اندگذار پسگذاري انتخابي است كه فرد سرمايهانداز يا به تعويق انداختن مصرف. سرمايهبا پس

ح گذار ترجياندازد. به عبارتي، به جاي ذخيره كالا يا معادل پول آن كالا سرمايهبا اميد سود به خطر مي
ذاري گبه طور كلي، سرمايه. دهد آن كالا ذخيره شده يا پول را به ازاي سود يا قسمتي از سود قرض دهدمي

  .براي مدت زماني نگهداري خواهند شدعبارت است از تبديل نمودن وجوه مالي به چندين نوع دارايي كه 

  ١٩پرتفوي

گونه تصور شده است كه با تشكيل پرتفوي از سهام صنايع ، ايندر نظريه كلاسيك انتخاب سبد

ين پژوهش در مسئله در ا .توان ريسك پرتفوي را كاهش دادمختلف، به عبارتي تنوع بخشي، مي
ده سهام بيني شسازي واريانس بازده پيشو كمينه سازي پرتفوي به جاي استفاده از مدل ماركويتزبهينه

بيني به عنوان تابع هدف استفاده شده است. به عبارت ديگر در اين مدل سازي خطاي پيشاز كمينه
ان مذكور كه هم مدل  شودبيني شده به عنوان ريسك تعريف مياختلاف بين مقدار واقعي و مقدار پيش

 گرددتعريف مي ١مدل به صورت  ،باشدريانس ماركويتز را دارا ميوا-مدل ميانگين آماريپايه و اساس 
  .)٢٠٠٩(فريتس و همكاران، 

)١(  

𝑚𝑖𝑛    𝑉෠ =  𝜎ො௣
ଶ = ෍ ෍ 𝑤௜𝑤௝𝜎௜௝

ே

௝ୀଵ

ே

௜ୀଵ

 

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜   ෍ 𝑤௜𝜇௜ = 𝑅∗

ே

௜ୀଵ

 

෍ 𝑤௜ = 1

ே

௜ୀଵ

 

0 ≤ 𝑤௜ ≤ 1           , 𝑖 = 1, … , 𝑁 

𝜎௜௝ =
1

𝑛 − 1
෍ 𝜀௜௧𝜀௝௧

௡

௧ୀଵ

 

𝜀௧ = 𝑟௧ − �̂�௧ 
:     روابط داريم: اين در  𝑁تعداد سهام موجود   

 : 𝑤௜ مربوط به سهم نسبت سرمايه گذاري 𝑖 گذاريام در سبد سرمايه    : 𝜇௜  بازدهي سهم𝑖 ام  

:𝜎௜௝ هاي بازدهي سهام مختلفس بين سهام، به عنوان معيار همراهي و حركتي بين نرخكوواريان   
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   : 𝑅∗  سبد  درخواستبازده مورد  

 ٢٠رگرسيون بردار پشتيبان

بندي باشد. خروجي مسئله دستهبندي ميتعميمي از مسئله دسته ،مسئله رگرسيون بردار پشتيبان
است كه خروجي رگسيون بردار پشتيبان به صورت به صورت گسسته و متناهي است اين در حالي 

شود. به عبارت ديگر رگرسيون بردار پشتيبان يك تابع چند متغيره پيوسته تخمين پيوسته تعريف مي

سازي نهها به صورت بهيبندي دوتايي را با فرموله كردن آنهاي بردار پشتيبان، مسائل طبقهزند. ماشينمي
سازي مستلزم يافتن حداكثر حاشيه اين مسائل بهينه. )١٩٩٧، ٢١مكاران(دراكر و ه كنندمحدب حل مي

كه تا حد امكان بسياري از نقاط آموزشي را به طور صحيح باشند، در حالي ابر صفحه جداساز مي
پذيري بالا گردند. تعميمهاي پشتيبان شناسايي ميها به كمك برداركنند. اين ابر صفحهبندي ميطبقه

هاي اين مدل، موجب توسعه و معرفي رگرسيون بردار پشتيبان گرديد. راكنده بودن جوابو محدود و پ
 ٢٣در اطراف تابع كه لوله يا مجرا خطا ٢٢با معرفي يك محدوده غير حساس خطا SVRبه  SVMتعميم 

 اي است كه بهترين تخمينيافتن لوله ،سازيشود، موفق بوده است. در اين مدل هدف از بهينهناميده مي
به صورت  SVRرا از تابع پيوسته با در نظر گرفتن مقدار خطا و پيچيدگي مدل داشته باشد. در واقع 

رين تگردد و به دنبال باريكسازي تعريف مييك تابع محدب غيرحساس به خطا به عنوان مدل بهينه

ابر  SVMر كه در هاي آموزشي را در بر بگيرد. همانطومنحصر به فرد است كه تعداد زيادي نمونه  لوله
هاي نيز مجراي بهينه بر حسب بردار SVRآيد در هاي پشتيبان بدست ميصفحه بهينه بر حسب بردار

 ٢مطابق شكل ايدة اصلي رگرسيون بردار پشتيبان، . )٢٠١٥، ٢٤(اواد و خانا گرددميپشتيبان برآورد 
سپس رسم رگرسيون خطي در  و  Φها در فضايي با ابعاد بالا از طريق نگاشت غيرخطي نگاشت داده

  .باشدفضاي ويژگي مي

)٢(  𝑓(𝑥) = 𝑤. Φ(𝑥) + 𝑏 
  

  

  

  

  

  )٢٠٠٢ ،تيسن و همكاران( رگرسيون بردار پشتيبان -٢شكل
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كند سازي طراحي ميمسئله برآورد تابع را به صورت يك مسئله بهينه ،رگرسيون بردار پشتيبان
بيني شده و هاي پيشبه فاصله بين خروجي بيني دارد.سازي خطاي پيشكه سعي در حداقلطوريب

 .گرددتعريف مي ٣روابط اين مدل به صورت  گويند.بيني ميهاي موردنظر، خطاي پيشخروجي

)٣(  

𝑚𝑖𝑛
௪,௕

1

2
‖𝑤‖ଶ 

𝑠. 𝑡  ቀ൫𝑤. 𝛷(𝑥௜)൯ + 𝑏ቁ − 𝑦௜ ≤ 𝜀, 𝑖 = 1,2, … , 𝑙 

𝑦௜ − ቀ൫𝑤. 𝛷(𝑥௜)൯ + 𝑏ቁ ≤ 𝜀, 𝑖 = 1,2, … , 𝑙 
𝑤 ∈ 𝑅௡, 𝑏 ∈ 𝑅 

قت توانند با دهاي آزمايشي ميسازي بالا به اين صورت است كه نمونهفرض ضمني در مسئله بهينه

ايي هها و عدم دقتبه وسيله تابع خطي در فضاي ويژگي تقريب زده شوند. اگرچه در عمل، هميشه نويز

. براي بهبود عملكرد اين مدل رگرسيون آل دشوار خواهد بودوجود دارد، بنابراين درك اين مدل ايده 
  .گرددمدل مي ٤بصورت روابط حاشيه نرم 

)٤(  

𝑚𝑖𝑛
௪,௕,క೔,క೔

∗

1

2
‖𝑤‖ଶ + 𝐶 ෍(𝜉௜ + 𝜉௜

∗)

௟

௜ୀଵ

 

𝑠. 𝑡  ቀ൫𝑤. 𝛷(𝑥௜)൯ + 𝑏ቁ − 𝑦௜ ≤ 𝜀 + 𝜉௜ , 𝑖 = 1,2, … , 𝑙 

𝑦௜ − ቀ൫𝑤. 𝛷(𝑥௜)൯ + 𝑏ቁ ≤ 𝜀 + 𝜉௜
∗, 𝑖 = 1,2, … , 𝑙𝜉௜ ≥ 0, 𝑖 = 1,2, … , 𝑙 

𝜉௜
(∗)

≥ 0, 𝑖 = 1,2, … , 𝑙 
𝑤 ∈ 𝑅௡, 𝑏 ∈ 𝑅 

 𝜉௜  و𝜉௜
اي شود و رابطهمتغيري است كه به صورت دستي تنطيم مي 𝐶 هاي كمبود هستند ومتغير ∗

مسئله وزن بيشتري به افزايش يابد  𝐶كند. هر چه مقدار بين يكنواختي و مقدار خطا برقرار مي
ه شود حاشيدهد و به ماشين بردار با حاشيه سخت نزديكتر ميبيني ميسازي مقدار خطا پيشحداقل

تري را به حداكثرسازي حاشيه بين كمتر باشد، مسئله وزن بيش 𝐶 يابد و هر چهبين طبقات كاهش مي
 ).٢٠٠٧، ٢٥(لين و همكاران دهدطبقات مي

(برابر صفر قرار دادن حاصلضرب قيود در ضرايب لاگرانژ) مسئله دوگان مدل  𝐾𝐾𝑇 با اعمال شرايط
  شود:مي نوشته  ٥مدل بالا بر اساس نگاشت به صورت 

)٥(  
max
௔,௔∗

−
1

2
෍(𝑎௜ − 𝑎௜

∗)

௜௝

൫𝑎௝ − 𝑎௝
∗൯Φ(𝑥௜)ᇱΦ(𝑥௜) − 𝜀 ෍(𝑎௜ − 𝑎௜

∗)

௜

+ 𝑦௜ ෍(𝑎௜ − 𝑎௜
∗)

௜

 

  ෍(𝑎௜ − 𝑎௜
∗)

௜

= 0, 𝑎, 𝑎∗𝜖[0, 𝐶] 
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  𝐾(𝑥௜ , 𝑥) = 𝜙(𝑥௜). 𝜙(𝑥) 
  

𝑤 = ෍(𝑎௜ − 𝑎௜
∗)𝜙(𝑥௜)

௟

௜ୀଵ

 

  
𝑓(𝑥) = ෍(𝑎௜ − 𝑎௜

∗)

௟

௜ୀଵ

 𝐾(𝑥௜ , 𝑥) + 𝑏 

𝑎  و𝑎∗  غيرصفر و برابررايب لاگرانژ بوده و داراي مقداري ض 𝐶  در خارج از مرز لوله هستند و همزمان
توانند غير صفر باشند؛ چرا كه بدين معني است يك داده آموزشي هم در مرز بالايي و هم در مرز نمي

,𝑎پاييني قرار دارد كه غيرممكن است. بردارهاي پشتيبان داراي  𝑎∗𝜖(0, 𝐶) باشند.مي  

صورت  ٢٦شود و  با استفاده از توابع كرنلن بردار پشتيبان تعريف ميبا اين نگاشت فرم غيرخطي ماشي
يرخطي ار پشتيبان غپذيرد. در واقع به تركيب تابع كرنل و ماشين بردار پشتيبان خطي، ماشين بردمي

  ).٣شود (شكل اطلاق مي

  
   ماشين بردار پشتيبان غيرخطي -٣شكل 

  .است ٦رابطه به شرح  )٢٧(گوسين RBFتابع كرنل م ، به ناتابع كرنل مورد استفاده در اين پژوهش 

                                                               )٦(  𝜅(𝑥௜ , 𝑥) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾‖𝑥 − 𝑥௜‖ଶ) 

  ماشين بردار پشتيبان با خروجي چندگانه

يش از شود كه باي گفته ميبيني با خروجي چندگانه به مسئلهدر نظريه يادگيري ماشين، پيش     

ي هاي خروجيربرداري از متغ ،اين مسئله نتيجه حل ديگر، يك متغير خروجي داشته باشد. به عبارتي
. در دنياي استيافتن مدلي براي نگاشت متغيرهاي ورودي به يك بردار خروجي  خواهد بود. لذا هدف،

وجود نويز بدليل چند متغيره بودن خروجي  و  ٢٨هاي بسياري از قيبل از دست رفتن دادهچالش ،واقعي
هاي رگرسيوني با خروجي چندگانه ها، ثابت شده است كه روشوجود دارد. براي مقابله با اين چالش

 ،٢٩نيك(كورتس و وپ هاي رگرسيوني با خروجي يكتا دارندبيني بالاتري در مقايسه با روشعملكرد پيش

هاي ورودي و خروجي ر نظرگرفتن نه تنها روابط بين متغيرهاي رگرسيون چند خروجي با دروش. )١٩٩٥
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تضمين كننده نمايش بهتر هستند و قابليت تفسير بالاتري را دارا  ،هاروابط بين اهداف وخروجي بلكه
هايي توانند مدلهاي چند هدفي اين است كه ميمزيت ديگر رويكرد). ٣٠،٢٠١١(تيوا و همكاران باشندمي

  .)٢٠٠٩، ٣١و همكاران ف(كسو محاسباتي بهتر توليد كنند تر با كاراييساده

بندي كرد: تكنيك توان بدين صورت طبقههاي موجود براي رگرسيون چند خروجي را ميروش
شود و . تكنيك تبديل، به عنوان مدل سنتي و محلي شناخته مي٣٣و تكنيك تطبيق الگوريتم ٣٢تبديل

ا كند و سپس بمسئله خروجي چندگانه را به چندين مسئله تك خروجي به صورت مستقل تبديل مي

ها جواب مسئله اصلي را تعيين خواهد نمود. تكنيك تطبيق ها و تجميع آنحل هر كدام از تك خروجي
هاي در دسترس در مدل تك خروجي، اقدام به حل مسئله چند لگوريتمالگوريتم، با اصلاح برخي از ا

 دلها، براي مبيني خروجيبر پيشكند. از اين الگوريتم علاوه خروجي كرده و از تبديل آن صرفنظر مي
شود. مسائلي كه به طور معمول در اين الگوريتم ها نيز استفاده ميكردن و تفسير وابستگي بين خروجي

باشد به عبارت ديگر ها به صورت همزمان ميسازي روابط بين خروجيگيرد، مدلسي قرار ميمورد برر

هاي خروجي همبستگي برقرار نباشد و قابل صرف نظر باشد، مسئله معادل يك كه بين متغيردر صورتي
زم هاي خروجي همبستگي قابل صرف نظر نباشد لامدل با چندين خروجي يكتا است. اما اگر بين متغير

به ) ٢٠١٣( ٣٥. ژو و همكاران)٢٠١٥، ٣٤(برچاني و همكاران هاي تطبيق استفاده نمودباشد از تكنيكمي
 شود.تشريح مي در ادامه كنند و براي حل آن يك الگوريتم ارائه دادند كهاين نوع خروجي اشاره مي

  ٣٦رگرسيون بردار پشتيبان حداقل مربعات

ر هاي برابر، رگرسيون برداگرسيون بردار پشتيبان با محدوديتهاي نابرابر در ربا تغيير محدوديت
دب ريزي خطي محريزي غيرخطي محدب را به يك مسئله برنامهپشتيبان حداقل مربعات، مسئله برنامه

در طي يك مطالعه تجربي دقيق دريافتند كه در اين الگوريتم سرعت يادگيري  آنان. .تبديل خواهد كرد
، (سويكنس و همكاران باشدقايسه با رگرسيون بردار پشتيبان بسيار بالاتر ميهاي آموزشي در مداده

بنابراين اين الگوريتم مورد توجه بسياري بوده است. با وجود كارايي اين روش بايد بيان كرد كه ). ٢٠١٠
روش مذكور قابليت نگاشت به يك خروجي چندگانه را ندارد. حال مشكل پيش رو، نحوه مدلسازي 

  .)٢٠١٣(ژو و همكاران، باشدهاي مختلف به صورت همزمان ميخروجي

  ٣٧رگرسيون بردار پشتيبان حداقل مربعات با خروجي چندگانه

𝑤௜ها ابتدا فرض كنيد تمام شيب ابرصفحه ∈ 𝑅௡೓  به صورت 𝑤௜ = 𝑤଴ + 𝑣௜ هاي شوند كه بردارنوشته مي
𝑣௜ ∈ 𝑅௡೓ يژه و خاص وداراي اطلاعات و 𝑤଴ ∈ 𝑅௡೓ داراي اطلاعات مشترك هستند كه بردار ميانگين نام دارند 

  ).٢٠١٣(ژو و همكاران،
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  )٢٠١٣ ،و همكاران ژو( مثالي از رگرسيون بردار پشتيبان با خروجي چندگانه -٤شكل 

𝑤଴حل ي برا ∈ 𝑅௡೓ ،𝑉 = (𝑣ଵ, 𝑣ଶ, … , 𝑣௠) ∈ 𝑅௡೓∗௠   و𝑏 = (𝑏ଵ, 𝑏ଶ, … , 𝑏௠)்𝜖𝑅௠   به صورت
  را حداقل نمود. ٧توان مدل رياضي همزمان، مي

)٧(  min
௪బ,௏,௕

ℐ(𝑤଴, 𝑉, 𝑏) =
1

2
𝑤଴

்𝑤଴ +
1

2

𝜆

𝑚
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑉்𝑉) +

𝛾

2𝑚
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(Ξ்Ξ) + 𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡(𝑏் , 𝑙, 1) 

𝑠. 𝑡.   𝑌 = 𝑍்𝑊 +  𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡(𝑏் , 𝑙, 1) + Ξ 

𝛯 طوريكه = (𝜉ଵ, 𝜉ଶ, … , 𝜉௠) ∈ 𝑅௟∗௠ 𝑊 = (𝑤଴ + 𝑣ଵ, 𝑤଴ + 𝑣ଶ, … , 𝑤଴ + 𝑣௠) ∈

𝑅௡೓∗௠، 𝑚  برابر با تعداد سطرهاي ورودي𝑙 برابر با تعداد متغيرهاي خروجي و 𝑍 =

൫𝜑(𝑥ଵ), 𝜑(𝑥ଵ), … , 𝜑(𝑥ଵ)൯ ∈ 𝑅௡೓∗௟  و𝜆 همان  پارامتر جريمه  ،𝛾  كه به  تابع لاگرانژ استپارامتر
𝜆 صورت = 2. ^(0: 2: 𝛾و  (15 = 2. ^(0: 2:  تعريف )٢٠١٤و همكاران ( ژو پژوهشهمانند  (10

  خواهد بود: ٨رابطه به صورت  فوق. مدل لاگرانژ رابطه دنشومي

𝐴 كهدر جايي = (𝑎ଵ, 𝑎ଶ, … , 𝑎௠) ∈ 𝑅௟∗௠ باشد. شرايط ماتريسي از ضرايب لاگرانژ ميKKT  به
 شوند.اعمال مي ١٣تا  ٩روابط صورت 

)٩(  𝜕ℒ

𝜕𝑤଴
= 0  ⇒   𝑤଴ = ෍ 𝑍𝑎௜

௠

௜ୀଵ

 

)١٠(  𝜕ℒ

𝜕𝑉
= 0  ⇒   𝑉 =

𝑚

𝜆
𝑍𝐴 

)١١(  𝜕ℒ

𝜕𝑏
= 0  ⇒   𝐴்1௟ = 0௟ 

)١٢(  𝜕ℒ

𝜕𝛯
= 0  ⇒   𝐴 = 𝛾𝛯 

)١٣(  𝜕ℒ

𝜕𝐴
= 0  ⇒    (𝑍்𝑊) + 𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡(𝑏் , 𝑙, 1) + 𝛯 − 𝑌 = 0௟∗௠ 

  :ديگر يا به عبارتي، شدبامي 𝑣௜يك تركيب خطي از  𝑤଴توان پي برد كه مي فوقاز روابط 

)٨(  ℒ(𝑤଴, 𝑉, 𝑏, Ξ, A) = ℐ(𝑤଴, 𝑉, 𝑏) −  𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝐴்(𝑍்𝑊) + 𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡(𝑏் , 𝑙, 1) + Ξ − Y) 
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)١٤(  𝑤଴ =
𝜆

𝑚
෍ 𝑣௜

௠

௜ୀଵ

 

  شوند:را به صورت زير ساده مي ٧ مدل ،١٤به كمك رابطه 

)١٥(  
𝑚𝑖𝑛

௏,௕
ℐ(𝑉, 𝑏) =

1

2

𝜆ଶ

𝑚ଶ
𝑉1௠1௠

் 𝑉் +
1

2

𝜆

𝑚
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑉்𝑉) + +

𝛾

2𝑚
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝛯்𝛯) 

𝑠. 𝑡.   𝑌 = 𝑍்𝑉 + 𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡 ൬
𝜆

𝑚
𝑍்𝑉1௠, 1, 𝑚൰ + + 𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡(𝑏் , 𝑙, 1) + 𝛯 

حذف نمود را  𝛯و  𝑊 )٢٠٠٢( ٣٨و همكاران  توان با استفاده از رويكرد سايكينزدر اينجا مي
  را به صورت زير بدست آورد. KKTو سيستم خطي شرايط 

)١٦(  ൤0௠௟∗௠ 𝑃்

𝑃 𝐻
൨ ቂ

𝑏
𝑎

ቃ = ൤
0௠

𝑦
൨ 

  كه:طوريبه

)١٧(  𝑃 = 𝑏𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑖𝑎𝑔 ቆ1௟ , 1௟ , … , 1௟
ᇩᇭᇭᇪᇭᇭᇫ

௠

ቇ 

)١٨(  𝐻 = 𝛺 + 𝛾ିଵ𝐼௠௟ +
𝑚

𝜆
𝐵 

)١٩(  𝐵 = 𝑏𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑖𝑎𝑔(𝛺ଵ, 𝛺ଶ, … , 𝛺௠) ∈ ℝ௡∗௡ 
)٢٠(  𝛺 = 𝑍்𝑍 
)٢١(  𝑎 = (𝑎ଵ

் , 𝑎ଶ
் , … , 𝑎௠

் )் 
)٢٢(  𝑦 = (𝑦ଵ

் , 𝑦ଶ
் , … , 𝑦௠

் )் 

با در نظر گرفتن خروجي  را توان تابع تصميم داراي همبستگيمي ∗𝑏 و ∗𝑎اكنون با بدست آوردن 
  مدلسازي كرد: ٢٢رابطه چندگانه به صورت 

)٢٣(  𝑓(𝑥) = 𝜑(𝑥)்𝑊∗ + 𝑏∗் = 𝜑(𝑥)்𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡(𝑤଴
∗, 1, 𝑚) + +𝜑(𝑥)்𝑉∗ + 𝑏∗் 

  
= 𝜑(𝑥)்𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡 ൭෍ 𝑍𝑎௜

∗, 1, 𝑚

௠

௜ୀଵ

൱ +
𝑚

𝜆
𝜑(𝑥)்𝑍𝐴∗ + 𝑏∗் 

  
= 𝑟𝑒𝑝𝑚𝑎𝑡 ൮෍ ෍ 𝑎௜௝

∗

௟

௝

௠

௜ୀଵ

𝐾൫𝑥, 𝑥௝൯൲ +
𝑚

𝜆
෍ 𝑎௝

∗

௟

௝

𝐾൫𝑥, 𝑥௝൯ + 𝑏∗் 

  كه اين ماتريس يك ماتريس مثبت معين نيست، لذا  شودمشخص مي ١٦رابطه  ه به بررسيبا توج
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يك مدل به  )٢٠١٤(باشد. براي حل اين مسئله ژو و همكاران حل آن به صورت مستقيم دشوار مي
  صورت زير ارائه دادند.

)٢٣(  ൤
𝑆 0௠௟∗௠௟

0௠∗௠ 𝐻
൨ ቂ

𝑏
𝐻ିଵ𝑃𝑏 + 𝑎

ቃ = ൤
𝑃்𝐻ିଵ𝑦

𝑦
൨ 

𝑆كه طوريبه = 𝑃்𝐻ିଵ𝑃 باشد. يك ماتريس مثبت معين مي𝑏  و𝑎  به ترتيب مراحل زير بدست
  آيند. مي

  :ذيلرابطه طريق از  𝑣و 𝜂حل ابتدا 

)٢٤(  𝐻𝜂 = 𝑃, 𝐻𝑣 = 𝑦 
  به صورت زير: 𝑆محاسبه سپس 

)٢٥(  𝑆 = 𝑃்𝜂 
  واهد بود.خ به صورت زير 𝑎و  𝑏در انتها محاسبه و 

)٢٦(  𝑏 = 𝑆ିଵ𝜂்𝑦, 𝑎 = 𝑣 − 𝜂𝑏 
توان فرآيند آموزش را با حل دو مجموعه معادله خطي با ضرايب ماتريس مثبت مي فوقبا استفاده از روابط 

هاي روشاز بسياري توان از باشد مييك ماتريس با ضرايب مثبت و معين مي 𝐻. از آنجا كه انجام داد 𝐻معين يعني 
ها ها نسبت به تعداد نمونهنمود. از طرفي از آنجا كه تعداد خروجي استفادهاين روش  درازي سريع و كارآمد سبهينه

، ژو و همكاراناستخراج نمود (ها را تنها با ضرب ماتريس 𝑆توان معكوس ماتريس كمتر است، به راحتي مي بسيار
٢٠١٤.( 

  هاي پژوهشيافته

بيني بازده سهام و هاي مورد نظر به پيشداده آوريجمع، با تمالگوري سازيپياده طراحي و پس از 
نرم  بردار پشتيبان از رگرسيونبيني با پيش و جهتمنظور  بدين. شودميتشكيل پرتفوي پرداخته 

بهينه  ،بخش اول شود: درتشريح مي در دو بخش هاي پژوهشيافته. شودمياستفاده   MATLABافزار

شريح تبردار پشتيبان خروجي همزمان چندگانه و خروجي يكتا  رگرسيونبا استفاده از سهام  سازي سبد
. شودمي ارايه با استفاده از اين دو ابزار و عملكرد پرتفوي بينيدقت پيشمقايسه  ،بخش دومدر و شود مي

. اندقرار گرفته مد نظرداده به عنوان داده تست  ٥٥داده روزانه به عنوان داده آموزشي،  ٢٠٠ بدين منظور،

هاي ورودي و غيرتبه عنوان م روز قبلپاياني قيمت هاي اولين قيمت، آخرين قيمت و همچنين متغير
ه منظور باند. به عنوان متغير خروجي رگرسيون بردار پشتيبان در نظر گرفته شده روز بعدقيمت پاياني 

  و ٤١و درصد ميانگين قدرمطلق خطا ٤٠ا، جذر ميانگين مربع خط٣٩بيني از ميانگين خطاخطاي پيشررسي ب
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  است.نشان داده شده ١در جدول . نتايج حاصل استشدهعملكرد پرتفوي از نسبت شارپ استفادهبراي

  هاي مختلفمقايسه دقت نتايج به ازاي روش -١جدول 

  COST  CHRW  AWK  AMZN  AIZ  ABBV  AAPL  سهام
  خروجي چندگانهبيني با استفاده از رگرسيون بردار پشتيبان با پيش

MAD    ٠,٠٢٢٣  ٠,٠١٦٢  ٠,٠١٦٢  ٠,٠١٩٨  ٠,٠١٥٤  ٠,٠١٥٦     ٠,٠١٤٧  
MSE  ٠,٠٠٠٨  ٠,٠٠٠٤  ٠,٠٠٠٨  ٠,٠٠٠٨  ٠,٠٠٠٤  ٠,٠٠٠٥  ٠,٠٠٠٣  

RMSE  ٠,٠٢٨٢  ٠,٠٢٠٧  ٠,٠٢٧٥  ٠,٠٢٨٠  ٠,٠١٩٨  ٠,٠٢١٨  ٠,٠١٨٢  
  بيني با استفاده از رگرسيون بردار پشتيبان با خروجي يكتاپيش

MAD  ٠,٠٣٠٤  ٠,٠٢٠١  ٠,٠٢٠٩  ٠,٠٣٣٩  ٠,٠٢٣٣  ٠,٠٣٥٧  ٠,٠٢٣٩  
MSE  ٠,٠٠١٦  ٠,٠٠٠٧  ٠,٠٠٠٩  ٠,٠٠١٦  ٠,٠٠٠٨  ٠,٠٠١٧  ٠,٠٠١٠  

RMSE  ٠,٠٣٩٦  ٠,٠٢٥٨  ٠,٠٣٠٤  ٠,٠٤٠٣  ٠,٠٢٨٥  ٠,٠٤١٥  ٠,٠٣١٠  

بيني بازده سهام با استفاده از ماشين بردار پشتيبان چندگانه در دهد كه پيشاين جدول نشان مي
   .ين بردار پشتيبان يكتا خطاي كمتري داردمقايسه با ماش

 شود.در ادامه به بررسي بازده مازاد پرتفوي به ازاي هر واحد ريسك بر اساس نسبت شارپ پرداخته مي

گردد. در اين مرحله براي ارزيابي، معيار از معيار شارپ به منظور ارزيابي عملكرد پرتفوي استفاده مي
  .شوددر نظر گرفته ميريسك و بازده به صورت همزمان 

از روي سطوح  Bو  Aپرتفوي به نام گروه دو  الگوريتم توسعه داده شده، عملكردبهتر به منظور بررسي 
گذاري مبتني بر ماشين بردار پشتيبان با هاي سرمايهوزن Aدر پرتفوي شوند. ريسك مختلف انتخاب مي

تني بر ماشين بردار پشتيبان با خروجي يكتا گذاري مبهاي سرمايهوزن Bخروجي چندگانه و در پرتفوي 
ه معيار شارپ ب سمحاسبه شده و بر اسا آنها بازده موردانتظار پرتفوي و ريسك سپس اند.تعيين شده

 كيبراي محاسبه معيار شارپ بازده بدون ريسك  لازم بذكر است كه شود.مقايسه پرتفوها پرداخته مي
  خلاصه شده است. ٢جدول نتايج در  درنظر گرفته شده است. درصد

 Bو  Aبازده مورد انتظار، ريسك و معيار شارپ پرتفوهاي  -٢جدول 

  

  و  بيشتر است Bاز پرتفوي  Aشود كه معيار شارپ محاسبه شده پرتفوي مشاهده مي همانطور كه

   Bنسبت شارپ پرتفوهاي نوع    Aنسبت شارپ پرتفوهاي نوع 
٠,١  ٠,٠١١  
٠,٩  ٠,٢  
٠,٨٢  ٠,٢٢  
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گذار به دنبال دارد. همچنين نمودارهاي طبق معيار شارپ عملكرد بالاتري را براي سرمايه Aي پرتفو
ني بيد كه بهينه سازي سبد سهام مبتني بر پيشندهمي ) نشان٧تا  ٥هاي استخراج شده (شكلمرز كارا 

بيني ر پيشبتني ببا استفاده از رگرسيون بردار پشتيبان چندگانه در مقايسه با بهينه سازي سبد سهام م
با استفاده از رگرسيون بردار پشتيبان يكتا به دليل در نظر گرفتن روابط و همبستگي بين سهام، بازده 

   باشد.دارا مي بالاتري را نسبت به ريسك يكسان و حتي كمتر

 
   يبانبردار پشت ينبه كمك ماش بينييشنمودار مرزكارا با استفاده از پ -٥شكل

 
  بيني به كمك ماشين بردار پشتيبان يكتامرزكارا با استفاده از پيشنمودار  -٦شكل

 
  مورد بررسينمودار مرز كارا براي مقايسه دو حالت  -٧شكل

٠,٠٠٠

٠,٠١٠

٠,٠٢٠

٠,٠٣٠

٠,٠٠٠ ٠,٠٠٥ ٠,٠١٠ ٠,٠١٥ ٠,٠٢٠ ٠,٠٢٥

ده
باز

ريسك

٠,٠٠٠٠
٠,٠٠٥٠
٠,٠١٠٠
٠,٠١٥٠
٠,٠٢٠٠

٠,٠٠٠ ٠,٠١٠ ٠,٠٢٠ ٠,٠٣٠ ٠,٠٤٠

ده
باز

ريسك

٠,٠٠٠
٠,٠٠٥
٠,٠١٠
٠,٠١٥
٠,٠٢٠
٠,٠٢٥
٠,٠٣٠

٠,٠٠٠ ٠,٠١٠ ٠,٠٢٠ ٠,٠٣٠ ٠,٠٤٠

ده
باز

ريسك
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  گيرينتيجه

نظور به م يكتاماشين بردار پشتيبان چندگانه در مقايسه با ماشين بردار در اين پژوهش عملكرد 
شتيبان دهد كه ماشين بردار پي قرار گرفت. نتايج نشان ميبيني و بهينه سازي سبد سهام مورد بررسپيش

وعي هاي خروجي نن زماني كه بين متغيريبنابرا بيني را با خطاي كمتري انجام داده است.چندگانه پيش
بيني با خروجي يكتا استفاده نمود چرا كه اين روش شامل توان از چندين پيشوابستگي برقرار باشد، نمي

ابط و آن ناديده گرفتن رو نقصاست كه  ماشين بردار پشتيبان براي چنين مسائلي بكارگيري چندين
كار ببيني جهت افزايش دقت اين ابزار را توان به منظور پيشلذا مي باشد. ها ميوابستگي بين خروجي

انه گبيني با استفاده از ماشين بردار پشتيبان چندبهينه سازي سبد سهام مبتني بر پيش همچنين .گرفت
ه دليل بيني با استفاده از ماشين بردار پشتيبان يكتا بدر مقايسه با بهينه سازي سبد سهام مبتني بر پيش

طبق  .دباشمي و عملكرد بالاتر داراي نسبت شارپ بالاتردر نظر گرفتن روابط و همبستگي بين سهام، 
تواند ه عنوان يك مدل نوين ميسازي سبد سهام با مدل مذكور ب توان گفت كه بهينهنتايج پژوهش مي

 در انتخاب پرتفوي، مؤثر واقع شده و به عملكرد بهتري منتهي گردد.
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  منابع

بيني سودآوري با رويكرد شبكه عصبي و مقايسه ). پيش١٣٩٩حبيب زاده، مليحه و ايزدپور، مصطفي ( )١
  .٥٦-٣٩)، ٤٦(١٣بهادار، اوراقتحليلمالي. دانشC5تصميم ) ودرختSVMبردارپشتيبان (آن با ماشين
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