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Abstract  
The prediction of future fluctuations in stock index can provide information 

about the future trend in the capital market. In order to increase the accuracy of the 
prediction of stock exchange index, this study used a combination of statistical 
methods and artificial intelligence. In this study, a hybrid stock index prediction 
model by utilizing principal component analysis (PCA), support vector regression 
(SVR) and particle swarm optimization (PSO) is proposed. In the proposed model, 
first, the PCA is used to deal with the nonlinearity property of the stock index data. 
The proposed model utilizes PCA to extract features from the observed stock index 
data. The features which can be used to represent underlying/hidden information of 
the data are then served as the inputs of SVR to build the stock index prediction 
model. Finally, PSO is applied to optimize the parameters of the SVR prediction 
model since the parameters of SVR must be carefully selected in establishing an 
effective and efficient SVR model. The findings show that preprocessing the data 
can decrease the prediction error of the model significantly.  
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آنالیز  هايروشپیش بیني شاخص بورس اوراق بهادار تهران با تركیب 

 1هاي اصلي، رگرسیون بردارپشتیبان و حركت تجمعي ذراتمولفه

 
 4مصطفي حبیبيو  3، علي نیک عهد قصیرائي2رضا راعي

 چكیده

بازار سرمایه فراهم نماید.  آیندهمورد روند  تواند اطلاعاتی درشاخص سهام می های آیندهنوسانبینی پیش
های بینی شاخص بورس اوراق بهادار تهران، ترکیبی از روششدر این پژوهش، به منظور افزایش دقت پی

بینی در این پژوهش، رگرسیون بردار پشتیبان بهینه است. مدل اصلی پیش به کار رفتهآماری و هوش مصنوعی 
پارامتر سه باشد. در برازش مدل رگرسیون بردار پشتیبان، وسیله الگوریتم حرکت تجمعی ذرات میه شده ب

 شودپارامتر توسط کاربر و به صورت آزمایش و خطا انتخاب سه  دارد که باید ترکیبی از این توضیحی وجود
بر بودن و کارایی پایین انتخاب پارامتر توسط کاربر، . با توجه به زمانبه بیشترین حد خود برساندتا دقت مدل را 

 سازی حرکت تجمعی ذراتوش بهینهخاب ترکیب بهینه پارامترهای مدل رگرسیون بردار پشتیبان، از رنتبرای ا
های ورودی به باشد. با توجه به حجم زیاد دادهسازی میکه الگوریتمی قوی در حوزه بهینه استفاده شده است

 های اصلی،بینی، با استفاده از روش آنالیز مولفهمدل برای کاهش زمان یادگیری و افزایش دقت پیش
است. نتایج بدست آمده  شدههای اصلی تبدبل رفته و به مولفهپردازش روی متغیرهای ورودی صورت گپیش

 ای کاهش داده است.بینی مدل را به طور قابل ملاحظهپردازش روی دادها، خطای پیشنشان داد که پیش
 

سازی حرکت پشتیبان، بهینه ون برداریهای اصلی، رگرسشاخص بورس، آنالیز مولفه :هاي كلیديواژه
 نیبیتجمعی ذرات، پیش

 G10,G19,G17,C02 :طبقه بندی موضوعی
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 مقدمه

 تامین در وشده  آوریجمع راکد اندازهایپس آن در که است مکانی بهادار، اوراق بورس

 بازدهی راکد، اندازهایپس دارای افراد. شودمی استفاده مدت بلند گذاریسرمایه هایپروژه مالی

 مسکن، بخش در گذاریسرمایه(گذاری رمایهس هایسایرگزینه با را در بورس گذاریسرمایه

 هر بازده و ریسك به توجه با و کرده  مقایسه .…) و تولید مستقیم طلا، بانك، در گذاریسرمایه

 اطلاعات مندنیاز ، درست گیریتصمیم. کنندگیری می تصمیم ممکن، هایگذاریسرمایه از یك

 به نیاز گیریتصمیم بنابراین برای .تنیس دسترس در کامل طوربه همیشه اطلاعات این است.

 قرار سرمایه بازار پژوهشگران توجه مورد دیرباز از سهام شاخص بینیپیش مسئله. داریم بینیپیش

 شاخص بینیپیش اگر. است شده استفاده زیادی غیرخطی و خطی هایمدل از منظور بدین و داشته

 عنوان به ازآن توانمی کند، منعکس را غیرمت این آتی به روند مربوط اطلاعات ،درستی به سهام

 هایرانجایی که متغی اما از .کرداستفاده اقتصادی هاینوسان فعالیت بینیپیش برای پیشرو متغیر یك

 و همچنین به دلیل این کهتوان شناسایی کرد می رابر روی شاخص بازار اوراق بهادار  اثرگذارزیاد 

بینی در این خطای پیشبرای کاهش  ،کندیروی نمیسری زمانی شاخص از یك الگوی خطی پ

از  ابتدا پژوهشهای آماری و هوش مصنوعی استفاده شده است. در این ترکیبی از روش پژوهش،

سپس  .استفاده شده است هاپالایش اولیه داده برای PCA(1(های اساسیتجزیه و تحلیل مولفهروش 

 SVM(3(های بردار پشتیبانکه نوع خاصی از ماشین 2)SVR(با استفاده از رگرسیون بردار پشتیبان

سازی حرکت بهینهدر نهایت با استفاده از روش  .شده استبینی شاخص اقدام باشد، به پیشمی

طوری  SVRباشد، پارامترهای مدلمی سازی تکاملییك روش بهینه که PSO(4(تجمعی ذرات

 . به کمترین حد خود برسدبینی که خطای پیش شدهانتخاب 

 

 پیشینه پژوهشمروري بر مباني نظري و 

چند ترکیب خطی از متغیرهای اصلی  باوواریانس ک-تحلیل مولفه اصلی تبیین ساختار واریانس

 ها.عبیر و تفسیر آنت -2ها و اهش حجم دادهک -1سر و کار دارد. اهداف کلی آن عبارتند از 

                                                                                                          
1  . Principal component analyses 

2  . Support Vector Regression 

3  . Support Vector Machine 

4  . Particle Swarm Optimization 
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زم است، ولی بیشتر این تغییرپذیری را مولفه لا  pاگر چه برای مطالعه تغییرپذیری کل سیستم، 

  kدر موجود  مولفه اصلی بیان نمود. در این صورت میزان اطلاع  kبرای مثالتوان با تعداد کمتر می

توان به جای مولفه اصلی را می  kمتغیر اولیه است. بنابراین  pمولفه )تقریبا( مانند میزان اطلاع در 

p  های اولیه شامل وعه دادهمتغیر اولیه به کار برد و مجمn  اندازه روی p   ای از به مجموعه رامتغیر

 مولفه اصلی کاهش داد.  kاندازه درمورد  nهای شامل داده

زیرا که خودشان هدف باشند. ای برای رسیدن به هدف هستند تا اینهای اصلی وسیلهتحلیل مولفه

های اصلی مولفه ،آیند. برای مثالتر به کار میهای بزرگها اغلب به عنوان مراحل میانی در وضعیتآن

 (.1378)جانسون، ای باشندهای یك رگرسیون چندگانه یا تحلیل خوشهتوانند ورودیمی

𝑋1تصادفی متغیر   pترکیبات خطی ویژه  ،های اصلی از نظر جبریمولفه ,𝑋2 , … ,𝑋𝑝  .است

دهد که از انتخاب یك دستگاه مختصات جدید را نشان می ،این ترکیبات خطی از نظر هندسی

𝑋1دوران دستگاه اولیه با  ,𝑋2 , … ,𝑋𝑝 آید. محورهای دست میبه عنوان محورهای مختصات به

ها را ساختمان کوواریانس ،تردهد و به بیان سادهها را با بیشترین تغییرپذیری نشان میجهت، جدید

 کند.فراهم می

)یا ماتریس س نکوواریاهای اصلی تنها به ماتریس مولفه ،که ملاحظه خواهیم نمودچنان

ρ )  pXXXهمبستگی  ,...,, نرمال چند متغیری  ترشگس ،هاآن گسترششود. برای مربوط می 21

تعابیر مفیدی بر حسب  ،های نرمال چند متغیریهای اصلی جامعهمولفه، لازم نیست. از سوی دیگر

هایی را از استنباط ،جامعه نرمال چند متغیری ، دراین های چگالی ثابت دارد. علاوه بربیضوی

 توان به عمل آورد.های نمونه میمولفه

فرض کنید بردار تصادفی  pXXXX ,...,, 21  دارای ماتریس کوواریانسΣ  با مقادیر

λ1ویژه  ≥ λ2 ≥ ⋯ ≥ λp ≥  است. 0

 گیریم:ترکیبات خطی زیر را در نظر می

(1) 
Y1 = e1

′ X = e11X1 + e21X2 +⋯+ ep1Xp 

Y2 = e2
′ X = e12X1 + e22X2 +⋯+ ep2Xp  

Yp = ep
′ X = e1pX1 + e2pX2 +⋯+ eppXp 

 در این صورت داریم:

(2) Var(Yi) = ei
′Σei   pi ,...,2,1  

 

(3) 𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑖 ,𝑌𝑘) = 𝑒𝑖
′Σ𝑒𝑘                    pki ,...,2,1,   
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pYYYه ترکیبات خطی ناهمبست ،های اصلی آنمولفه ,...,, ها تا های آنهستند که واریانس 21

 باشد.بزرگ می، ممکنحد 

𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖)واریانس ماکزیمم است. یعنی  یك ترکیب خطی با ،ین مولفه اصلینخست = 𝑒1
′Σ𝑒1 

ه ها باشد. واریانس مولفمی نخستمتر از مولفه ک ،دومین مولفه اصلیواریانس کند. را ماکزیمم می

 .ام کمترین واریانس را دارا دارد pکه مولفه یابد تا اینکاهش می

 شود:های اصلی نتایج زیر حاصل میاز  تجزیه و تحلیل مولفه

ماتریس کوواریانس بردار تصادفی  Σفرض کنید  -1 نتیجه pXXXX ,...,, 21  .باشد

),,(),,...,(),(بردار ویژه -دارای زوج مقدار ویژه Σفرض کنید  2211 pp eee   باشد که

𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑝 ≥  ام باi، مولفه اصلی  0

 

(4) Yi = ei
′X = e1iX1 + e2IX2 +⋯+ epiXp pi ,...,2,1,   

 

 ها داریم :داده شود. با این انتخاب

 

(5) Var(Yi) = ei
′Σei = λi     pi ,...,2,1  

 

(6) 𝐶𝑜𝑣 (𝑌𝑖و𝑌𝑘) = 𝑒𝑖
′Σ𝑒𝑘 = 0                           𝑖 ≠ 𝑘 

 

 𝑌𝑖و در نتیجه  𝑒𝑖های بردار ضرایب مربوط ها برابر باشند ، انتخاب 𝜆𝑖در صورتی که بعضی از 

 یکتا نخواهد بود.

 انس بردار تصادفیماتریس کوواری Σفرض کنید فرض کنید  -2نتیجه

 pXXXX ,...,, 21  باشد. فرض کنیدΣ بردار ویژه -دارای زوج مقدار ویژه

),(),...,,(),,( 2211 pp eee   باشد که𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑝 ≥ باشد. همچنین فرض  0

XeYXeYXeYکنید pp

''

22

'

11 ,...,,  داریم: که در آن صورتهای اصلی باشند مولفه 

(7) 𝜎11 + 𝜎22 +⋯+ 𝜎𝑃𝑃 =∑𝑉𝑎𝑟(𝑋𝑖)

𝑃

𝑖=1

= 𝜆1 + 𝜆2 +⋯+ 𝜆𝑝 
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 ام عبارت است از: kو در نتیجه نسبت واریانس کل مربوط به مولفه اصلی 

 

(8) 

(

  
 

سهم کل واریانس

جامعه مربوط

به مولفه اصلی

𝑘 ام )

  
 
=

λk
λ1 + λ2 +⋯+ λp

        pk ,...,2,1  

 

XeYXeYXeYاگر -3نتیجه pp

''

22

'

11 ,...,,  دست آمده از های اصلی به، مولفه

 :گاهآن  .باشد Σماتریس کوواریانس 

(9) 𝜌𝑌𝑖,𝑋𝑘 =
𝑒𝑘𝑖√𝜆𝑖

√𝜎𝑘𝑘
     pki ,...,2,1,   

 

),,(),,...,(),(جا است. در این  Xkو متغیرهای  Yiهای ضرایب همبستگی بین مولفه 2211 pp eee  

 .(1378هستند)جانسون، Σبردار ویژه -های مقدار ویژهزوج

 تئورریهای یادگیری ماشینی است که بر مبنای یکی از روش ،روش ماشین بردار پشتیبان

از  ،SVM. در عرضه شدمیلادی توسط وپنیك و همکارانش  90در دهه  1یادگیری آماری وپنیك

ها از اصول فاده شده است، در حالی که سایر روشاست 2(SRMسازی ریسك ساختاری)اصول کمینه

 (.2005)لیپ، برند بهره می 3(ERMسازی ریسك تجربی )کمینه

رسیون استفاده بندی دو یا چند کلاسه و رگاز ماشین بردار پشتیبان به طور کلی در مسائل طبقه

رآیند ساخت مدل ن نیز فهای یادگیری ماشینی، در ماشین بردار پشتیباشود. مانند بسیاری از روشمی

مدل آموزش  یابیقابلیت تعمیم ،باشد. در انتهای فاز آموزششامل دو مرحله آموزش و آزمایش می

 شود.های آزمایش ارزیابی میداده شده با استفاده از داده

 د:شودر حل مساله رگرسیون به صورت زیر بیان می SVMکار اصلی  و به طور خلاصه ساز

 طی تخمینخپشتیبان، تابع رگرسیون را با به کارگیری یك دسته تابع ماشین بردار  -1

 زند.می

                                                                                                          
1  . Vapnik 

2  . Structural Risk Minimization 

3  . Emprical  Risk Minimization 
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که انحراف از مقدار واقعی دهد انجام میماشین بردارپشتیبان، عملیات رگرسیون را با تابعی  -2

 .1تابع ضرر()مجاز است εدر آن به میزان کمتر از 

)سنچس، دهد یبهترین جواب را مکردن ریسك ساختاری، ماشین بردارپشتیبان، با کمینه -3

2003.) 

 شکل به خطی تابع یك ،رگرسیون مساله حل برای پشتیبان بردار ماشین در

 f(x) =< W. X > +b بر روی یك مجموعه شامل ،k  نمونه مانند

  RyRyxyx n

kk  ,),(),...,,(  بر مبنای مقادیر خروجی مقادیر تخمین در ، سعی11

𝜖𝑅𝑛ر ورودی و بردار مقادی x ،رابطهآن دارد. در  ورودی × 𝑅 ),( bw پارامترهای کنترل کننده

>هستند. 𝑓تابع  𝑊.𝑋 باشد. برای حل مساله رگرسیون، تابع ضرر نشانگر ضرب داخلی می <

است.  کردن نظر صرف قابل εخطا به میزان  کمترینکه در آن گیرد می قرار استفاده موردوپنیك 

 داد.  نمایش ذیل صورت به نتوارا می ضرر تابع این

 

(10)  𝐿𝜀 (X ,Y , f(𝑥)) = {
|𝑦 − 𝑓(𝑥)| − 𝜀         |𝑦 − 𝑓(𝑥)| ≤ 𝜀
0                             𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟 𝑤𝑖𝑠𝑒

 
 

 𝐿𝜀(𝑦) معرف تابع ضرر وε تابع کننده ی کنترلباشد. پارامترهاخطای مجاز در تابع ضرر می 

 آیند.دست میسازی زیر بهمساله بهینه حل با بهینه رگرسیون

 

(11)  

minimize ϕ(W ,ϑ∗ ,ϑ) =
‖w‖2

2
+ c (∑ϑj

∗ +∑ϑ) 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜: 

((𝑊. 𝑋𝑗) + 𝑏) − 𝑦𝑗 ≤ 𝜀 + 𝜗𝑗
∗ 

𝑦𝑗 − ((𝑊. 𝑋𝑗) + 𝑏) ≤ 𝜀 + 𝜗𝑗  

0, * jj   

                                                                                                          
1  . Loss function 
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نشان  1هستند. این متغیرها به همراه تابع ضرر در شکل  slackمتغیرهای  ∗ϑو  ϑ ،11در رابطه 

 (.1998، )گاناند داده شده

 
 slackتابع ضرر وپنیک و متغیرهای  .1شکل 

 

ع لاگرانژ به صورت زیر نوشته سازی فوق، به کمك تئوری لاگرانژ، تاببرای حل مساله بهینه

 شود.می

(12)  

𝐿(𝑎∗ ,𝑎) = −𝜀∑(ai
∗ + ai)

k

i=1

+∑yi(ai
∗ − ai)

k

i=1

−
1

2
∑∑(ai

∗ ,ai)

k

j=1

k

i=1

(aj
∗ ,aj)(𝑥𝑖 ,𝑥𝑗) 

 

آیند. این ضرایب، دست میبه ∗aو  𝑎ضرایب  مقادیر ، زیر قیدهای تحت فوق تابع شدن بیشینه با

 شوند.ضرایب لاگرانژ نامیده می
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(13)  
{

∑ai
∗ =∑ai                                        

0 ≤ ai
∗ ≤ C          for i = 1 ,2 ,3 , … ,k 

0 ≤ ai ≤ C                                               

 

 

 باشد. می حل قابل (QP)دو درجه ریزی برنامه های روش کمك به فوق سازی بهینه مساله

 محلی اکسترمم در افتادن دام به طروخ بود خواهد قطعی نیز اکسترمم کلی رسیدن به نتیجه در

 پشتیبان بردار عنوان باشد، به غیرصفر آنها با متناظر که ضرایب لاگرانژهاییندارد. داده وجود

 هستند. بنابراین ε∓بینی بزرگتر از از نظر هندسی دارای خطای پیشها این دادهشوند. شناخته می

 کنترل را پشتیبان بردارهای تعداد ،ε مقدار و دگیرننمی قرار ε∓باند  درون پشتیبان بردارهای

 کند.می

 صورت به بهینه پاسخ کننده کنترل پارامترهای ، پشتیبان و بردارهای لاگرانژ ضرایب کمك به 

 شود.می محاسبه زیر

(14)  
𝑊0 =∑(𝑎𝑖

∗ − 𝑎𝑖)𝑥𝑖 

 

(15)  
b0 = −(

1

2
) .W0. [xr + xs] 

 

(16)  
f(x) =∑(ai

∗ − ai) (xi − x) + b0 

 

 دو بردار پشتیبان هستند. 𝑥𝑟و  𝑥𝑠 ،در رابطه فوق

پارامتر . شوندمی تعریف کاربر توسط εو  cپارامترهای  پشتیبان، بردار ماشین مدل ساخت برای

c ایجاد ،رامترپا این نقش .بپذیرد را نهایت بی تا صفر مقادیر تواندمی است و پارامتر تنظیمی یك 

 تواندمی نیز εاست. پارامتر  یابی تعمیم کردن قابلیت وبیشینه تجربی کردن ریسك کمینه میان تعادل

 نتیجه در و بردارهای پشتیبان وضعیت در پارامتر این بپذیرد. مقدار را نهایت بی تا صفر مقادیر

 است. موثر بسیار مدل کارایی
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 است. بدین خطی غیر رگرسیون به گسترش قابل آسانی به 𝑆𝑉𝑀در خطی رگرسیون مساله

 چند هایکرنل جمله گوناگونی از هایکرنل شود. تاکنوناستفاده می توابع کرنل از منظور

 ،𝑆𝑉𝑀بدین ترتیب در حالت رگرسیون غیرخطی  .اندشده شناخته (RBF)پایه شعاعی و ایجمله

 (2003)سنچس،  شونداسبه میپارامترهای کنترل کننده تابع بهینه با روابط زیر مح

(17)  
W.X =∑(𝑎𝑖

∗ − 𝑎𝑖)𝐾(𝑥𝑖 ,𝑥) 

(19)  
b0 = −

1

2
∑(ai

∗ − ai)[K(xr ,xi) + K(xs ,xi)] 

 

𝐾(𝑥𝑖در این روابط  ,𝑥) باشد.نشانگر تابع کرنل می 

موجودات طبیعی گاهی به صورت یك توده رفتار می کنند. یکی از جریانهای اصلی در پژوهش 

 دوبارهبررسی چگونگی رفتار موجودات طبیعی به صورت یك توده و پیاده سازی  ،زندگی مصنوعی

 .رایانه استمدلِ توده ها در 

انند سازی رفتارِ گروهیِ موجودات طبیعی در اوایل یك روش جدید بهینه سازی با استفاده از هم

( را بر اساس شبیه PSOبهینه سازی ذرات انبوه ) ،(1995ابرهارت و کندی)ابداع شد.  1990دهه 

 PSOتجارب قبلی خود را در  ،سازی از توده های پرندگان و دسته ماهی ها توسعه دادند. هر فرد

نه سازی غیرخطی با متغیرهای پیوسته ایجاد شده است. برای حل مسایل بهی   PSOمبادله می کند. 

می تواند با تنها یك  PSOعلاوه بر این، بر خلاف روش های تکاملی دیگر مانند الگوریتم ژنتیك، 

های آن در مقایسه با دیگر یکی از مزیت ،PSOسازی شود. این قابلیت برنامه کوچك پیاده

نی بر تکنیك هایی تصادفی است که از آن می توان روشی مبت PSOهای بهینه سازی است. تکنیك

 برای پیدا کردن مینیمم سراسری )غیر قطعی( مسایل برنامه ریزی غیرخطی استفاده کرد.

را از طریق شبیه سازی دسته پرندگان توسعه دادند. موقعیت هر عامل  PSO ،کندی و ابرهارت

موقعیت عامل با استفاده از اطلاعات  نمایش داده می شود. اصلاح vو همچنین سرعت آن با  sبا 

 گیرد.موقعیت و سرعت صورت می

کنند. هر عامل بهترین مقدار تجربه کرده خاص را بهینه سازی میدسته پرندگان، یك تابع هدف 

تجربیات شخصی هر عامل است. علاوه بر  ،اطلاعات می داند. این sو موقعیت فعلی را  pbestرا 
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می داند. هر عامل تلاش می کند تا  gbestرا در گروه به دست آمده  داربهترین مق ،این، هر عامل

 :دهدموقعیت خود را با استفاده از اطلاعات زیر تغییر 

 بهترین موقعیت گروهی ، pbest ، بهترین موقعیت شخصی v سرعت فعلی،  s موقعیت فعلی

gbest. :سرعت هر عامل را می توان از معادله زیر به دست آورد 

(20)  ν𝑖
𝑘+1 = 𝑤𝜈𝑖

𝑘 + 𝑐1𝑟𝑎𝑛𝑑𝑑1 × (𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑠𝑖
𝑘)

+ 𝑐2𝑟𝑎𝑛𝑑2 × (𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑠𝑖
𝑘) 

𝜈𝑖، که در آن
𝑘 عامل سرعت i تکرار در k ام ،𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  ،pbest نقطه i است و gbest  ،gbest 

 .گروه است

ند به صورت زیر بیان شود . طرف راست معادله دارای سه معنای طرف راست معادله می توا

سرعت قبلی عامل است. جملات دوم و سوم برای تغییر سرعت عامل  ،جمله نخستینجمله است. 

است. بدون جملات دوم و سوم، عامل پرواز در جهت قبلی خود ادامه خواهد داد تا به مرز برخورد 

جمله با تنوع در روند  نخستینجستجو کند و بنابراین،  کند. عامل سعی می کند ناحیه های جدید را

، سرعت پرواز عامل تنها با استفاده از نخستجستجو متناظر است. به عبارت دیگر، بدون جمله 

ها  pbest اموقعیت فعلی و بهترین موقعیت آن در گذشته تعیین می شود. عوامل سعی خواهند کرد ب

 همگرا شوند. gbestو یا 

 

 
 2شکل 
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 قعیت فعلی نقطه جستجو در فضای جواب را می توان با معادله زیر اصلاح کرد:مو

 

(21)  
si
k+1 = si

k + νi
k+1 

 

اصلاح  8موقعیت فعلی خود را با استفاده از ترکیب بردارهای نشان داده شده در شکل  ،هر عامل

به نقطه  یتدریج ،جستجو، از چندین نقطه جستجو استفاده می کند و نقاط PSOکند. در واقع، می

 نزدیك می شوند. gbest ها و  pbestبهینه با استفاده از 

 

 
 PSOجست و جو با عوامل در فضای جواب با  .3شکل 

 

بینی ماهانه جریان آب با استفاده از پیش"ای تحت عنوان در مقاله (1389نوری و همکاران )

به با هدف بررسی تاثیر انتخاب متغیرهای ورودی  "ماشین بردار پشتیبان بر مبنای آنالیز مولفه اصلی

. به این منظور را مورد بررسی قرار دادندعملکرد مدل ماشین بردار پشتیبان  ،آنالیز مولفه اصلیکمك 

بینی شد. سپس با استفاده ، دبی جریان ماهانه پیشSVMمتغیر ورودی به مدل  18ابتدا با استفاده از 

مولفه  5متغیر به  18متغیرهای ورودی به مدل ماشین بردار پشتیبان از  تعداد ،از آنالیز مولفه اصلی

های کاهش یافت. در نهایت با استفاده از آماره توسعه یافته توسط نویسندگان مقاله، عملکرد مدل

پردازش متغیرهای ورودی به نشان داد که پیش پژوهششده مورد ارزیابی قرار گرفت. این  داده

SVM، بهبود عملکرد SVM .را به همراه داشته است 

بندی ماشین بردار میزان دقت دسته بررسی "ای تحت عنواندر مقاله (1387کیانی و همکاران)

را با  دو مجموعه داده اعتباری ،بندیبرای ارزیابی دقت دسته "پشتیبان در ارزیابی اعتباری بانکی
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 ،دست آمدهبا توجه به نتایج به .دادندقرار های بردار پشتیبان مورد تجزیه و تحلیل استفاده از ماشین

نویسی ژنتیکی و های عصبی، برنامهبندی کننده ماشین بردار پشتیبان در مقایسه با شبکهدسته

های کمتر در ورودی به نتایج مشابهی بندی کننده درخت تصمیم با وجود در بر داشتن ویژگیدسته

توان به این نتیجه رسید که ماشین دست آمده میج بهکنند. با تعیین میزان دقت نتایدست پیدا می

 کاوی است.های دادهیك روش جدید و قابل اطمینان در میان دیگر روش ،بردارپشتیبان

بینی شاخص با مدل هیبریدی آنالیز پیش"ای تحت عنوان در مقاله (2013لو و همکاران )جیچی

بینی شاخص به پیش "سازی حرکت تجمعی ذراتنههای مستقل و رگرسیون بردارپشتیبان با بهیمولفه

ترین و مقدار پایانی و مقدار بیشترین، کم ،ها در این مقالههای چین، تایوان و هند پرداختند. آنبورس

ها در پایان به این بینی در نظر گرفتند. آنپیش برایباز شدن شاخص در روز جاری را به عنوان متغیر 

 کند.بینی میپیش SVRشاخص را با خطای کمتری نسبت به مدل  ،یبینتیجه رسیدند که مدل ترک

زدایی شده های نوفهبینی نفت خام با مدلپیش "ای تحت عنوان ( در مقاله2014لی و همکاران )

بینی قیمت نفت پیش برای ARIMAها از مدل بینی قیمت نفت خام نمودند. آنشاقدام به پی "چندمقیاسه

 ،بینی بخش غیرخطی سری زمانیبرای پیش ،باشدیك مدل خطی می ،چون این مدلو  استفاده نمودند

های قیمت نفت جلوگیری از تاثیر نوسان پژوهش برایند. در این را به کار بردمدل ماشین بردار پشتیبان 

 بینی مدل بوده است.زدایی موجك استفاده نمودند که نتایج حاکی از بهبود قدرت پیشاز نوفه

مدل فازی ترکیب شده با "ای تحت عنوان در مقاله 2015گ و همکاران در سال چان چان

های یك روش جدید برای شناسایی سیگنال ،"بینی معاملات سهامرگرسیون بردار پشتیبان برای پیش

توان . در این مقاله از یك مدل مبتنی بر قوانین فازی استفاده شده است که میدادندمعاملاتی 

. این نموداملاتی را بر مبنای متغیرهای تکنیکال و رگرسیون بردارپشتیبان شناسایی های معسیگنال

های عصبی مصنوعی مورد مقایسه قرار گرفته که های رگرسیون خطی معمولی و شبکهمدل با مدل

های بیشتری نسبت به مدل های رگرسیون خطی معمولی و بازده ،مدل پیشنهادی دهدنشان مینتایج 

 آورد.صبی مصنوعی به دست میهای عشبکه

 

 پژوهشهاي فرضیه

بینی مدل رگرسیون به اثبات برتری دقت پیش نظرفرضیه پژوهش باید بیان نمود که  مورددر 

هدف اصلی این پژوهش، بهبود  ،بینی در مطالعات گذشتههای پیشبردار پشتیبان نسبت به سایر روش
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های اصلی ها به وسیله آنالیز مولفهپردازش دادهاز پیشبینی رگرسیون بردار پشتیبان با استفاده پیش

 : شودباشد. بنابراین فرضیه پژوهش به صورت زیر بیان میمی

خطای کمتری  SVR-PSOبینی مدل ت به پیشبنس PCA-SVR-PSOبینی مدل ترکیبی پیش

 دارد.

 

 شناسي پژوهشروش

 برایی و هوش مصنوعی های آمارشود مدلی از ترکیب روشدر پژوهش حاضر تلاش می

 شود. دادهبینی شاخص بورس اوراق بهادار تهران پیش

ای برای رسیدن به هدف هستند تا های اصلی وسیلهمولفه ،با توجه به مطالب بخش مبانی نظری پژوهش

 آیند.تر به کار میهای بزرگها اغلب به عنوان مراحل میانی در وضعیتزیرا آن .که خودشان هدف باشنداین

 ای باشند.های یك رگرسیون چندگانه یا تحلیل خوشهتوانند ورودیهای اصلی میبرای مثال مولفه

بینی شاخص بورس اوراق بهادار،  مطابق با پژوهش لو و پیش برایدر این پژوهش 

شامل مقدار آغازین، بیشترین مقدار، کمترین مقدار و مقدار پایانی  متغیرچهار  (، از2013همکاران)

خطی میان بورس اوراق بهادار استفاده شده است. به دلیل امکان وجود همبستگی و هم شاخص

 ،های اصلید، با استفاده از روش آنالیز مولفهشوبینی میها که باعث ایجاد تورش در مقادیر پیشداده

هار ها تبدیل شده است. چداده کل پراکندگی پوشش دهندهدی به چهار مولفه اصلی وچهار متغیر ور

باشند که به عنوان مستقل از یکدیگر می ،های ورودی به طور کاملمولفه اصلی استخراج شده از داده

 گیرد.بینی مورد استفاده قرار میورودی مدل پیش

 شود:در حل مساله رگرسیون به صورت زیر بیان می SVMکار اصلی وبه طور خلاصه ساز

 زند.ا با به کارگیری یك دسته تابع خطی تخمین میماشین بردار پشتیبان، تابع رگرسیون ر -1

که انحراف از مقدار واقعی  دهدانجام می پشتیبان، عملیات رگرسیون را با تابعی ماشین بردار -2

 .تابع ضرر()مجاز است εدر آن به میزان کمتر از 

 دهد.کردن ریسك ساختاری، بهترین جواب را میپشتیبان، با کمینه ماشین بردار -3

 MATLABافزار این مدل در نرم ،SVRباره مفهوم ریاضی مدل  با توجه به توضیحات در

به عنوان ورودی برای این را  PCAهای اصلی خروجی از مدل . سپس مولفهشده استسازی شبیه

های سپس با توجه به ورودی کرده وهای آموزش برازش مدل در نظر گرفته و مدل را با توجه به داده
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نماییم و بینی کرده و با مقادیر واقعی مقایسه میروز آینده را پیش 20مقدار شاخص برای  ،آزمایش

 نماییم.گیری میرا اندازه بینی مدلدقت پیش ،RMSEو  MAPEبا توجه به معیارهای ارزیابی 

را برازش نمودیم. برای ساخت مدل رگرسیون بردار  SVRبینی مدل اصلی پیش ،در مرحله قبل

یك پارامتر تنظیمی است و  ،cشوند. پارامتر توسط کاربر تعریف می σو  εو  cن، پارامترهای پشتیبا

ایجاد تعادل میان کمینه کردن ریسك  ،نهایت را بپذیرد. نقش این پارامترتواند مقادیر صفر تا بیمی

نهایت را ا بیتواند مقادیر صفر تنیز می εیابی است. پارامتر تجربی و بیشینه کردن قابلیت تعمیم

 σمقدار این پارامتر در وضعیت بردارهای پشتیبان و در نتیجه کارایی مدل بسیار موثر است.  .بپذیرد

 شود.باشد و مقدار آن توسط کاربر تعیین مینیز عرض کرنل با پایه شعاعی می

ن انتخاب ای ،چون کاربر ممکن است دقت لازم برای انتخاب این پارامترها را نداشته باشد

 به کمترین حد خود برسد. SVRخطای مدل  تاایم انجام داده PSOپارامترها را با مدل 

 باشد:بینی به شکل زیر میالگوریتم کلی مدل پیش

 

 
 
 

 بینیالگوریتم کلی مدل پیش .4شکل 
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 هاها و آزمون فرضیهتجزيه و تحلیل داده

رده شده است. به منظور بررسی ها آوهای پژوهش و تجزیه و تحلیل آنیافته ،در این قسمت

شرکت  50های شاخص کل بورس اوراق بهادار و شاخص بینی مدل، دادهبهبود در قدرت پیش

دوره زمانی برابر تقسیم شده پنج  به 1، با استفاده از تکنیك پنجره غلتان1395تا  1391تر از سال فعال

-پیش برایهای معمولی ده از داده)استفا SVR-PSO بینی با مدل های و سپس برای هر دوره پیش

های اصلی خروجی از روش )استفاده از مولفهPCA-SVR-PSOو بینی با رگرسیون بردار پشتیبان(

روز  20 دربینی( پیش برایهای اصلی، به عنوان وردی مدل رگرسیون بردار پشتیبان آنالیز مولفه

های میانگین مربع خطا و درصد قدر مطلق آینده انجام گرفته و سپس با مقادیر واقعی مقایسه و معیار

است. سپس به منظور بررسی معنادار بودن تفاوت میانگین خطاهای دو مدل از  شدهخطا استخراج 

 ماریانو استفاده شده است.-استیودنت و دایبولد-های تینوآزم

نگین زیابی عملکرد ریشه میا، معیار ارPCA-SVR-PSOو  SVR-PSOهای با برازش هر یك از مدل

نسبت  PCA-SVR-PSOمدل  ،شودمی دیدهطور که نشان داده شده است. همان 1مربع خطا در جدول 

دوره نیز  5اظ میانگین ها، عملکرد بهتری داشته است و از لحدر تمامی دوره SVR-PSOبه مدل 

-PCAمبنی بر عملکرد بهتر مدل  پژوهشدهد. برای آزمون فرضیه خطای کمتری را نمایش می

SVR-PSO  نسبت به مدلSVR-PSO ، ین دو مدل بررسی شده وت میانگین امعنادار بودن تفا

به صورت  PCA-SVR-PSOدهد که عملکرد مدل دار بودن تفاوت نشان میاست. معنی

 بهتر است. SVR-PSOداری از مدل معنی

 

 ریشه میانگین مربع خطا .1 جدول

شرکت فعالتر 50شاخص  شاخص کل دوره  
SVR-PSO PCA-SVR-PSO SVR-PSO PCA-SVR-PSO 







 میانگین

                                                                                                          
1  . Rolling window  
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معیار ارزیابی عملکرد  ،PCA-SVR-PSOو  SVR-PSOهای با برازش هر یك از مدل

مدل  ،شودمی دیدهطور که نشان داده شده است. همان 2میانگین درصد قدرمطلق خطا در جدول 

PCA-SVR-PSO  نسبت به مدلSVR-PSO  در تعداد روزهای بیشتری، عملکرد بهتری داشته

آزمون فرضیه دهد. برای روزه نیز خطای کمتری را نمایش می 20بینی است و از لحاظ میانگین پیش

معنادار بودن  ، SVR-PSOنسبت به مدل  PCA-SVR-PSOمبنی بر عملکرد بهتر مدل  پژوهش

دهد که عملکرد مدل دار بودن تفاوت نشان میتفاوت میانگین این دو مدل بررسی شده است. معنی

PCA-SVR-PSO داری از مدل به صورت معنیSVR-PSO .بهتر است 

 

 درصد قدرمطلق خطا. 2 جدول

 دوره 
شرکت فعالتر 50شاخص  شاخص کل  

SVR-PSO PCA-SVR-PSO SVR-PSO PCA-SVR-PSO 











 میانگین

 

در پیش بینی   SVR-PSOو  PCA-SVR-PSOعملکرد دو مدل  نخست،رضیه در آزمون ف

گیرد. این فرضیه را از طریق هر دو معیار ارزیابی عملکرد میانگین قرار می شاخص کل مورد آزمایش

 کنیم.قدرمطق درصد خطا و ریشه میانگین قدرمطلق خطا آزمون می

 

{
H0 = PCA اختلاف معناداری وجود ندارد − SVR − PSO و SVR − PSO بین دو جامعه میانگین قدرمطلق درصد خطای مدلهای 

H1 = PCA اختلاف معناداری وجود دارد  − SVR − PSO و SVR − PSO بین دو جامعه میانگین قدرمطلق درصد خطای  مدلهای 
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 شاخص کل-آزمون مقایسه زوجی قدرمطلق درصد خطا .3 جدول

 pca-svr-pso و svr-psoهای  زوجی قدرمطلق درصد خطای مدل هایآزمون مقایسه

  SVR-PSO PCA-SVR-PSO 

  میانگین

  واریانس

  هاهتعداد مشاهد

  درجه آزادی

 t آماره

 5سطح خطای 

 درصد

 

  مقدار بحرانی آزمون یک طرفه

  مقدار بحرانی آزمون دوطرفه

prob  آزمون یک طرفه 

 prob مون دوطرفه آز

 

 دهد، میانگین قدرمطلق درصد خطایزوجی بالا نشان می هایطور که آزمون مقایسههمان

 ،باشد. با توجه به جدول فوقتر میکم SVR-PSOاز مدل  PCA-SVR-PSOمدل 

 خطایبنابراین در سطح  .درصد بالاتر است 5محاسبه شده از مقدار بحرانی سطح خطای  tآماره 

مطلق  دار قدرکه حاکی از تفاوت معنیرسد به اثبات می  H1  رد و فرضیه H0فرضیه  ،درصدپنج 

 در صورتی که آزمون فوق را به صورت یك طرفه انجام بدهیم، درصد خطای دو مدل است.

مدل  تر و یا مساوی بودن قدر مطلق درصد خطایمبنی بر بزرگ H0فرضیه  ،با توجه به جدول فوق

PCA-SVR-PSO  نسبت به مدلSVR-PSO  مبنی بر بالا بودن دقت  پژوهشرد و فرضیه اصلی

 بینی شاخص بورس تاییددر پیش SVR-PSOنسبت به مدل  PCA-SVR-PSOمدل 

 د.شومی

 

{
H0 = PCA اختلاف معناداری وجود ندارد − SVR − PSO و SVR − PSO بین دو جامعه ریشه  میانگین  مربع  خطای مدلهای 

H1 = PCA اختلاف معناداری وجود دارد  − SVR − PSO و SVR − PSO بین دو جامعه ریشه  میانگین مربع  خطای  مدلهای 
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 شاخص کل-میانگین مربع خطاریشه آزمون مقایسه زوجی  .4 جدول

 pca-svr-psoو  svr-psoزوجی ریشه میانگین مربع خطای مدل های   هایهآزمون مقایس

  SVR-PSO PCA-SVR-PSO 

  میانگین

  واریانس

  هاتعداد مشاهده

  درجه آزادی

 t آماره

سطح خطای 

 درصد5

 

  مقدار بحرانی آزمون یک طرفه

  مقدار بحرانی آزمون دوطرفه

prob  آزمون یک طرفه 

 prob آزمون دوطرفه 

 

-SVRو  PCA-SVR-PSOهای زوجی ریشه میانگین مربع خطای مدل هایمقایسهنتایج آزمون  ،ول فوقجد

PSO تر بودن ریشه میانگین مریع خطای مدل دهد. نتایج جدول فوق حاکی از پایینرا نشان میPCA-SVR-PSO 

بنابراین کند. صد تایید میرا در سطح خطای پنج در H0رد فرضیه  ،باشد. جدول فوقمی SVR-PSOنسبت به مدل 

با توجه به معیار ارزیابی عملکرد  SVR-PSOنسبت به مدل  PCA-SVR-PSOمدل  ،در سطح خطای پنج درصد

 ریشه میانگین مربع خطا عملکرد بهتری در پیش بینی شاخص کل دارد.

بین بررسی معناداری تفاوت برای زوجی  هایمقایسهعلاوه بر آزمون  ،شد گفتهگونه که همان

ماریانو و -از دو آماره دایبولد ،میانگین دو جامعه ریشه میانگین مجذور خطا و درصد قدرمطلق خطا

ماریانو( نیز بهره گرفته شده است که نتایج -نیوبولد)آماره تعدیل شده دایبولد-لیبورن-آماره هاروی

 باشد.می 5آن به شرح جدول 
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 باشد:عملکرد محاسبه شده برای شاخص کل به صورت زیر میماریانو برای معیارهای ارزیابی -آزمون دایبولد

 

 ماریانو-آزمون دایبولد .5 جدول
ماریانو-آماره دایبولد معیار ارزیابی عملکرد ماریانو-آماره تعدیل شده دایبولد   

RMSE 
MAPE 

 

 زمانی رد می کنیم که داشته باشیم: %95ح فرضیه قدرت پیش بینی یکسان را در سط ،sبا توجه به توزیع آماری 

|𝑆| > 1/96 
 

-به طور معنی PCA-SVR-PSOگیریم که عملکرد مدل های بالا نتیجه میبا توجه به آماره

 باشد.بینی شاخص کل میدر پیش   SVR-PSOداری بهتر از مدل 

در پیش بینی   SVR-PSOو  PCA-SVR-PSOعملکرد دو مدل  ،در آزمون فرضیه دوم

گیرد. این فرضیه را از طریق هر دو معیار ارزیابی شرکت برتر مورد آزمون قرار می 50خص شا

 کنیم.عملکرد میانگین قدرمطق درصد خطا و ریشه میانگین قدرمطلق خطا آزمون می

 

{
H0 = PCA اختلاف معناداری وجود ندارد − SVR − PSO و SVR − PSO بین دو جامعه میانگین قدرمطلق درصد خطای مدلهای 

H1 = PCA اختلاف معناداری وجود دارد  − SVR − PSO و SVR − PSO بین دو جامعه میانگین قدرمطلق درصد خطای  مدلهای 
 

 

 شرکت 50شاخص  -آزمون مقایسه زوجی قدر مطلق درصد خطا .6 جدول

 pca-svr-psoو  svr-psoزوجی قدرمطلق درصد خطای مدل های  هایمقایسهآزمون 

  SVR-PSO PCA-SVR-PSO 

 892/0 میانگین
 033/0 واریانس

  تعداد مشاهده ها
 درجه آزادی

 t آماره

سطح خطای 

 درصد5

 

  مقدار بحرانی آزمون یک طرفه

  مقدار بحرانی آزمون دوطرفه

prob  آزمون یک طرفه 
 prob آزمون دوطرفه 
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دهد، میانگین قدرمطلق درصد خطای مدل زوجی بالا نشان می هایمقایسهن طور که آزموهمان

PCA-SVR-PSO  از مدلSVR − PSO آماره  ،باشد. با توجه به جدول فوقتر میکمt  محاسبه

حاکی از    𝐻1رد و فرضیه H0بنابراین فرضیه  .درصد بالاتر است 5نی سطح خطا اشده از مقدار بحر

در صورتی که آزمون فوق را به  رسد.رمطلق درصد خطای دو مدل به اثبات میدار قدتفاوت معنی

تر و یا مساوی بودن مبنی بر بزرگ H0فرضیه  ،6صورت یك طرفه انجام بدهیم، با توجه به جدول 

رد و فرضیه اصلی  SVR-PSOنسبت به مدل  PCA-SVR-PSOقدر مطلق درصد خطای مدل 

بینی در پیش SVR-PSOنسبت به مدل  PCA-SVR-PSOمدل مبنی بر بالا بودن دقت  پژوهش

 د.شوتر تایید میشرکت فعال 50شاخص 
 

{
H0 = PCA اختلاف معناداری وجود ندارد − SVR − PSO و SVR − PSO بین دو جامعه ریشه  میانگین  مربع  خطای مدلهای 

H1 = PCA اختلاف معناداری وجود دارد  − SVR − PSO و SVR − PSO بین دو جامعه ریشه  میانگین مربع  خطای  مدلهای 
 

 

 شرکت 50شاخص -آزمون مقایسه زوجی ریشه میانگین مربع خطا .7 جدول

 pca-svr-psoو  svr-psoزوجی ریشه میانگین مربع خطای مدل های   هایهآزمون مقایس

  SVR-PSO PCA-SVR-PSO 

  میانگین
  واریانس
  ها هتعداد مشاهد

  درجه آزادی
 t آماره

سطح خطای 

 درصد5

 

  مقدار بحرانی آزمون یک طرفه

  مقدار بحرانی آزمون دوطرفه

prob  آزمون یک طرفه 
 prob آزمون دوطرفه 

 

 PCA-SVR-PSOهای زوجی ریشه میانگین مربع خطای مدل هایمقایسهنتایج آزمون  ،جدول فوق

تر بودن ریشه میانگین مریع خطای مدل حاکی از پایین 7دهد. نتایج جدول را نشان می SVR-PSOو 

PCA-SVR-PSO  نسبت به مدلSVR-PSO رد فرضیه  ،باشد. جدول فوقمیH0  در سطح خطای پنج
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-SVRل نسبت به مد PCA-SVR-PSOمدل  ،بنابراین در سطح خطای پنج درصدکند. درصد را تایید می

PSO 50ارزیابی عملکرد ریشه میانگین مربع خطا عملکرد بهتری در پیش بینی شاخص  با توجه به معیار 

 تر دارد.شرکت فعال

شرکت  50شاخص  درماریانو برای معیارهای ارزیابی عملکرد محاسبه شده -آزمون دایبولد

 باشد.می  8جدول تر به صورت فعال

 

 شرکت 50و شاخص ماریان-آزمون دایبولد .8 جدول

 معیار ارزیابی عملکرد
-آماره دایبولد

 ماریانو

-آماره تعدیل شده دایبولد

 ماریانو

RMSE 

MAPE 

 

زمانی رد می کنیم  %95فرضیه قدرت پیش بینی یکسان را در سطح  ، sبا توجه به توزیع آماری 

 که داشته باشیم:

|𝑆| > 1/96 
 

به طور  PCA-SVR-PSOگیریم که عملکرد مدل های بالا نتیجه میبا توجه به آماره

 باشد.تر میشرکت فعال 50بینی شاخص در پیش  SVR-PSOداری بهتر از مدل معنی

 

 و بحث گیرينتیجه

بینی ها به کاهش خطای پیشکه پالایش اولیه داده استفرض بر این  پژوهش حاضردر 

افزار بینی شاخص کل بورس اوراق بهادار تهران در نرمپیش برای SVRد. در ابتدا مدل انجاممی

 شدههای اصلی تجزیه متغیرهای ورودی به مولفه PCAو سپس با استفاده از  متلب شبیه سازی شده

و  εو  cپارامترهای  ،SVR. در مدل سازی است شدهانتخاب  SVRو به عنوان ورودی برای مدل 

σ ر شوند. پارامتتوسط کاربر تعریف میc تواند مقادیر صفر تا یك پارامتر تنظیمی است و می

ایجاد تعادل میان کمینه کردن ریسك تجربی و بیشینه کردن  ،نهایت را بپذیرد. نقش این پارامتربی

مقدار این پارامتر  .نهایت را بپذیردتواند مقادیر صفر تا بینیز می εیابی است. پارامتر قابلیت تعمیم
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نیز عرض کرنل با پایه  σپشتیبان و در نتیجه کارایی مدل بسیار موثر است.  در وضعیت بردارهای

که کاربر ممکن است در  بر این استشود. فرض باشد و مقدار آن توسط کاربر تعیین میشعاعی می

انتخاب  ،انتخاب دقیق پارامترهای مذکور دچار اشتباه شود که برای جلوگیری از این اشتباه

سازی ، که یك الگوریتم قوی و جدید در حوزه بهینهPSOالگوریتم بهینه سازی  پارامترهای مدل با

ها، مقدار شاخص بینی مدل کاهش یابد. پس از برازش مدلتا خطای پیش شدهاست، به نحوی انجام 

بینی شاخص با معیارهای ها در پیشسپس دقت مدل وبینی روز پیش 20برای یك روز آینده تا 

های . به منظور مقایسه عملکرد مدلشده استاندازه گیری  RMSE و MAPEارزیابی عملکرد 

PCA-SVR-PSO  وSVR-PSO  که در نهایت نتایج  زوجی استفاده شده هایمقایسهاز آزمون

 بود. SVR-PSOنسبت به مدل  PCA-SVR-PSOبینی مدل حاکی از بالاتر بودن دقت پیش

 باعث  تواندها میها و کاهش بعد دادهدیگیریم که انتخاب صحیح وروبنابراین نتیجه می

بینی سری زمانی شاخص بورس اوراق بهادار تهران های بردار پشتیبان در پیشبهبود عملکرد ماشین

 .شود
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