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The objective of the present study was to identify the optimal combination of 

machine learning algorithms, feature selection methods, and clustering techniques 

for predicting company performance on the Tehran Stock Exchange. The statistical 

population includes all companies listed on the Tehran Stock Exchange between the 

years 1389 and 1402. A systematic elimination method was employed to select the 
sample, resulting in a final dataset of 171 companies. The collected data were 

analyzed using RapidMiner for machine learning processes and EViews for 

econometric analysis. 
The results obtained from conducting comparative analysis revealed that 

advanced models such as support vector machines, random forests, and neural 

networks generally outperform traditional methods in financial forecasting tasks. 
However, the competitive performance of simpler models, such as logistic regression 

in specific scenarios, highlights the ongoing relevance of model interpretability and 

suggests caution against unnecessary algorithmic complexity. Our findings indicate 
that dimensionality reduction techniques—namely principal component analysis 

(PCA) and self-organizing maps (SOMs)—often result in reduced predictive 

accuracy in this context, suggesting that their use should be guided by a clear 
understanding of the data characteristics and the predictive objectives. Moreover, 

ensemble approaches, particularly bagging, significantly enhanced model robustness, 

demonstrating the value of combining multiple learners to navigate the inherent 
volatility of financial markets. Notably, our top-performing models generalized well 

when applied to the portfolio of Ghadir Investment Holding, underscoring their 

practical applicability. The findings of the study demonstrate that models trained on 
broader market data can provide valuable insights for specialized investment 

portfolios. Therefore, the findings offer meaningful implications for investment firms 

and financial analysts, highlighting the potential of machine learning for improving 

decision-making processes. 
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ا به  پاسخ  دنبال  به  حاضر  م  نیپژوهش  ترک  یسوال  چه  که  الگور  یبیباشد   ن،یماش  ی ریادگی  ی هاتمیاز 
عملکرد شرکت ها را در بورس اوراق بهادار   ینیب شیپ   نیتر ی قو ،یگروه ی ها کی و تکن یژگی انتخاب و  ی هاروش

 1402تا    1۳89  ی هاسال  یط  ان در بورس تهر   شدهرفتهیپذ  ی هاشرکت   یتمام  ر یمس  نیدر ا  کند؟یتهران ارائه م
استفاده شد که در   کیستماتیانتخاب نمونه، از روش حذف س  ی در نظر گرفته شدند و برا   ی به عنوان جامعه آمار

  یریادگیافزار  با استفاده از نرم  شدهی گردآور   ی ها . دادهدیانتخاب گرد  ییشرکت به عنوان نمونه نها  1۷1  ت،ینها
 .قرار گرفته شد لیوتحلهیمورد تجز  EViews یاقتصادسنج رافزاو نرم RapidMiner نیماش

جنگل   بان،ی بردار پشت  ی هانینشان داد که ماش  نیماش  ی ریادگیمختلف    ی هامدل  ی اسهیمقا  لیتحل  جینتا
.  عملکرد کنندیبهتر عمل م  یمال  ینیبشیپ  فیدر وظا  هاتمیالگور   ر یعموماً از سا  یعصب  ی ها و شبکه  یتصادف
  ی دگیچیمدل و خطر پ   ی ریرپذی تفس  شخاص، ارز  یوهایدر سنار  کیلجست  ون یتر مانند رگرسساده  ی هامدل   یرقابت

در    ،ی ریرپذیمتعادل با در نظر گرفتن عملکرد مدل و تفس  کردیرو   کی   نیکرد، بنابرا  ی ادآوریرا به ما    ی رضرور یغ

کاهش ابعاد مانند   ی هاکی. مطالعه ما نشان داد که تکنرسد¬یبه نظر م  ی ضرور  اریبس  یمال  ینیبشیپ   فیوظا
و اغلب منجر به کاهش    ستندین  دیمف  نهی زم  نیخودسازمان دهنده در ا  یهاقشهو ن  یمؤلفه اصل  لیو تحل  هیتجز 

به در نظر   ازی و بر ن  دهدیهشدار م ییهاکیتکن نیچن هروی¬یمهم نسبت به کاربرد ب  افته ی نی. اشوندیعملکرد م
 نگ، ی بگ ژهیوبه ،یگروه  ی ها . استفاده از روشکندیم دیخاص تاک ینیبشیپ  فه یها و وظداده  تیماه ق یگرفتن دق

مدل ب   ی قو   ی هاعملکرد  بنابرا  شیافزا  شتریرا  از    ایمدل    نیچند  بیترک  نیداد،  م  ک ینسخه  به    تواندیمدل 
  یهامدل   نی باشد که بهتر   نینکته ا  نیمهمتر   دیپرنوسان بازار سهام منجر شود. شا  طیدر مح  تر ی قو  ی هاینی بشیپ 

دهنده کاربرد  نشان   نیداشتند. ا  ر یغد  ی گذار  هیسرما  نگ یهلدخاص مانند    ی به پرتفو  یخوب  اریبس  میپژوهش تعم
تر بازار  گسترده ی ها داده یشده بر رو دادهآموزش  ی هاکه مدل   دهدیروش پژوهش حاضر است و نشان م یعمل 

 خاص ارائه دهند.  ی گذارهیسرما  یهای پرتفو  ی برا ی ارزشمند ی هانشیب توانندی م
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 مقدمه . 1
گیر  های همههای ناشی از بیماریالمللی به دلیل شوک های اخیر، نوسانات در بازارهای مالی بین در سال

و خطرات ژئوپلیتیک افزایش یافته است و به دنبال آن رشد اقتصادی اقتصادهای بزرگ جهان و کشورهای 
های خارجی جریان منابع تولیدی مانند نیروی کار و سرمایه را مختل  نوظهور روند نزولی داشته است. شوک

ها شده است  گذاری، ظرفیت تولید، مصرف و صادرات و همچنین درآمد شرکتنموده و باعث کاهش سرمایه 
 ( 202۳، 1)ونگ و همکاران 

بازار سهام ایران در مقایسه با بازار سهام کشورهای توسعه یافته به دلیل نوسانات مکرر و چشمگیر قیمت 
های پذیرفته شده در بورس اهمیت عملی بینی عملکرد مالی شرکت از بلوغ کافی برخوردار نیست؛ بنابراین، پیش

بینی مؤثر عملکرد  گیری زیادی برای توسعه سیستم مالی دارد. در سطح شرکت، پیش و ارزش مرجع تصمیم
به مدیران کمک می به مالی شرکت  را  تا مشکلات در عملیات  نتیجه کنترل کند  موقع تشخیص دهند و در 

ها برای گذاران، درک روند آینده عملکرد مالی شرکتداخلی و مدیریت عملیات را تقویت کنند. از دیدگاه سرمایه
گذاری صحیح مفید است. علاوه بر این،  ها و اتخاذ تصمیمات سرمایههای مالی شرکتموقع ریسکارزیابی به 

های مالی بازار و جلوگیری از ها برای نظارت بر ریسکگر بازار، درک روند عملکرد مالی شرکتبرای تنظیم
 (. 2024، 2های سیستماتیک در سیستم مالی مفید است )لیانگ و همکارانوقوع ریسک

های نقدی آن را  های مالی اسناد اساسی هستند که وضعیت مالی شرکت، نتایج عملیاتی و جریانصورت
عنوان ابزار سنتی و در  های مالی به(. نسبت2018،  ۳کنند )جاندر طول یک دوره حسابداری خاص منعکس می 

پیش در  برجسته  شده عین حال  ظاهر  مالی شرکت  مطلق  بینی سلامت  مقادیر  به  نسبت  بهتری  و درک  اند 
ها بین صنایع، ها به مقایسه عملکرد نسبی شرکتدهند. این نسبتهای مالی ارائه میشده در صورتشناسایی

 (.2022، 4کنند. )مانوگنا و همکاران های مختلف در خود شرکت کمک میها و بخش درون گروه
ها است )فریمن و  ها، اظهارنظر در مورد عملکرد آینده شرکتبینی عملکرد مالی شرکتاز نظر فنی، پیش 

های آماری و یادگیری ماشین مانند ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی  به  (. مدل1982،  5همکاران
(.  2024اند )لیانگ و همکاران،  ها در مطالعات مرتبط استفاده شدهبینی عملکرد مالی شرکتطور مؤثری در پیش

ها، مؤثر باشند.  های استفاده شده برای توسعه آن بینی باید تا حد ممکن، صرف نظر از تکنیک های پیشمدل
بینی  بینی یا کمترین خطای پیشتواند بالاترین دقت پیشبنابراین، مطالعات عمدتاً بر تعیین بهترین مدلی که می 

گذارند. یکی از  بینی تأثیر می های پیشاند. چندین عامل کلیدی بر عملکرد نهایی مدلرا ارائه دهد، تمرکز کرده
توانند بالاترین  های مرتبط که میعوامل مهم، انتخاب ویژگی و استخراج ویژگی است. از آنجا که انواع ویژگی

های مختلف ارائه دهند، نامشخص است، انجام انتخاب ویژگی برای  ص بین کلاس قدرت تمایز را برای تشخی
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داده  مجموعه  از  ویژگی  نمایندگی  سطح  تحلیل  و  جمعتجزیه  عملکرد های  بهبود  برای  معمولاً  شده  آوری 
های انتخاب ویژگی  ( اثر اعمال روش2015)  1ها مفید است. به عنوان مثال، لیانگ و همکاران بینی مدلپیش

(  1402بینی وضعیت مالی نامناسب را بررسی کردند. میرزایی و همکاران )مبتنی بر فیلتر را بر عملکرد پیش
بینی نگهداشت وجه نقد بررسی کردند. کاهش ابعاد نیز به  تاثیر انتخاب ویژگی رگرسیون لاسو را بر بهبود پیش 

( آزمایش  2022)  2( و جابر و همکاران 2021قبلاً توسط چندین محقق مانند تاسی و همکاران ) های مختلفروش
پردازش شده است. برخلاف دو عامل قبلی یعنی انتخاب ویژگی و استخراج ویژگی که مربوط به مسائل پیش 

اند  کنند، نشان دادهکننده کار میبندیهای یادگیری گروهی که با ترکیب چندین طبقهها هستند، تکنیکداده
کنند )سان و  های منفرد عمل میکنندهبندیبینی ورشکستگی و امتیازدهی اعتباری بهتر از طبقه که در پیش

 (. 2020، ۳همکاران

های انتخاب ویژگی، استخراج ویژگی و یادگیری گروهی را برای مطالب فوق اهمیت درنظرگرفتن تکنیک
نشان می بهبود پیش بااینبینی  پژوهشدهد.  بیشتر  تمرکز کردهحال،  رویکرد  این سه  از  بر یکی  فقط  اند؛  ها 

بینی عملکرد شرکت  به کار نگرفته است. این مقاله  ای هر سه عامل را با هم برای پیش بنابراین، هیچ مطالعه
های استخراج ویژگی و انتخاب ویژگی بر عملکرد  قصد دارد دو شکاف موجود در مرور ادبیات یعنی تأثیر روش 

تأثیر ترکیب روشبینی طبقههای پیشمدل بر پیشبندی و  را  انتخاب ویژگی  با  بینی  های یادگیری گروهی 
دادن به این سؤال است که چه ترکیبی از  گر، انگیزه این مقاله پاسخ دیعبارتعملکرد شرکت ها پر کند.  به 

بینی عملکرد  ترین پیشهای گروهی قویهای انتخاب ویژگی و تکنیکهای یادگیری ماشین، روشالگوریتم
کند؟ بر اساس بررسی های انجام شده، این سؤال تحقیقاتی  شرکت را در بورس اوراق بهادار تهران ارائه می 

هدف این مقاله تنها توسعه   البته بینی عملکرد شرکت پاسخ داده نشده است.قبلاً در حوزه ادبیات مرتبط با پیش
های های واقعی توسط روش بینی واحد نیست، بلکه ارائه یک نمای کلی از نحوه پردازش دادهیک مدل پیش

مند بر این، این مقاله روشی نظامبندی، انتخاب ویژگی، استخراج ویژگی و یادگیری گروهی است. علاوه  طبقه 
ها ممکن است بر تشخیص عملکرد شرکت داشته  دهد که تأثیری را که این روش را برای خوانندگان ارائه می 

 کند.باشند، توصیف می

 . مبانی نظری و پیشینه پژوهش2
 . مبانی نظری پژوهش1-2

 . انتخاب ویژگی و متغیر هدف 2-1-1

های مالی و غیرمالی  توان به ویژگیها را میبینی عملکرد مالی شرکتهای مورد استفاده برای پیشویژگی
های سودآوری، های نقدینگی، نسبت های مالی مانند: نسبت ( از ویژگی 2022تقسیم کرد. مانوگنا و همکاران )

های مالی برای های توان پرداخت بدهی به عنوان ویژگی های ساختار دارایی و نسبتهای رشد، نسبتنسبت
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بینی بازده مالی ویژگی مالی برای پیش  11( از 2001) 1بینی عملکرد شرکت استفاده کردند. لو و همکاران پیش
بینی های مالی برای پیش های بورس چین استفاده کرد و نشان داد که اطلاعات موجود در ویژگی آتی شرکت 

های غیرمالی نیز در بسیاری از مطالعات در  های مالی، تأثیر ویژگیبازده مالی آتی مفید است. علاوه بر ویژگی
ها ( دریافتند که عملکرد خوب مسئولیت اجتماعی شرکت 2019)  2نظر گرفته شده است. آلبوکرکه و همکاران 

 تواند ریسک سیستماتیک را کاهش داده و ارزش شرکت را افزایش دهد.می
توبین و درآمد هر سهم اغلب برای  ۳ها، نسبت کیوهای مالی مانند بازده داراییبرای متغیر هدف، شاخص 

کند که چگونه بازار  گیری میشوند. از این میان، کیو توبین اندازه ها انتخاب میگیری عملکرد مالی شرکتاندازه
(.  201۷،  4کند )وانگ و سارکیس گذاری میها را ارزش کارایی عملیاتی و توانایی ایجاد عملکرد مالی خوب شرکت

های مهم شود که یکی از ویژگی ها استفاده میدادن نتایج عملیاتی شرکت سود هر سهم معمولاً برای نشان 
ها ها نسبت سود خالص به کل دارایی(. بازده دارایی 2011،  5ها است )اویونو و همکاران برای ارزیابی ثروت شرکت 

دهد. عواملی مانند  های عملیاتی شرکت را به طور جامع نشان می است که اصول اساسی عملکرد مالی و توانایی
کاری تأثیر کمی بر آن دارند و بازده دارایی را به مؤثرترین و پرکاربردترین معیار عملکرد مالی بدهی و دست 

عنوان متغیر هدف هنگام  (. بسیاری از محققان بازده دارایی را به 2008، 6کنند )بنر و ولوسوها تبدیل میشرکت
،  ۷اند )انجلیا و سورینینگسیهها به کار گرفته های مالی و غیرمالی بر عملکرد مالی شرکت بررسی تأثیر ویژگی 

 (.2021، 8؛ کییر و آوسلوس 2015

 های آماری . مدل 2-2-1

داده تحلیل  حوزه  پیشدر  برای  کارآمد  ابزاری  عنوان  به  خطی  رگرسیون  با ها،  ناشناخته  مقادیر  بینی 
سازی ریاضی رابطه بین متغیر  شود. این تکنیک با مدلهای مرتبط و در دسترس شناخته می گیری از داده بهره

تری از مقادیر وابسته )ناشناخته( و متغیر مستقل )شناخته شده( در قالب یک معادله خطی، امکان برآورد دقیق
را فراهم می از تحلیل  مجهول  تأثیرگذارند،  بر متغیر وابسته  از یک متغیر مستقل  سازد. در مواردی که بیش 

شود. این روش با تعمیم مفهوم رگرسیون خطی ساده، امکان بررسی و تعیین  رگرسیون چندگانه استفاده می 
آورد. به عبارت دیگر، رگرسیون چندگانه  قل بر متغیر وابسته را فراهم می میزان تأثیر هر یک از متغیرهای مست

بینی مقدار متغیر وابسته، به تحلیل چگونگی و میزان تأثیرگذاری متغیرهای مستقل مختلف بر  علاوه بر پیش 
پردازد. شایان ذکر است که برای برآورد پارامترهای مدل در رگرسیون چندگانه، از روش کمترین مربعات  آن می
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ها فراهم کرده و سازی مجموع مربعات خطا، بهترین برازش را برای داده شود. این روش با کمینهاستفاده می 
 (. 2024، 1دهد )توتکو و همکاران بینی مدل را افزایش می دقت پیش

ها، غالباً از رویکردهای رگرسیون خطی یا بینی عملکرد مالی شرکتهای گذشته در حوزه پیشپژوهش
شاخص مالی و اعمال مدل رگرسیون    68( با استفاده از 1989) 2برند. برای نمونه، او و پنمنلجستیک بهره می
( نیز از مدل رگرسیون  201۷)  ۳ها پرداختند. عیسی و آنتویبینی روند تغییرات عملکرد شرکت لجستیک، به پیش 

ها استفاده کردند و دریافتند که متغیرهای اقتصاد کلان در بینی بازده دارایی شرکت خطی چندگانه برای پیش 
های آماری مذکور، اگرچه قادر به تأیید روابط خطی بین  ها مؤثر هستند. مدلبینی عملکرد مالی شرکتپیش

ها هستند، اما در مواجهه با روابط غیرخطی، کارایی آنها به شدت کاهش  های مالی و عملکرد شرکتشاخص
ها، انتخاب  های رگرسیونی به عوامل مختلفی مانند شکل تابع، انتخاب ویژگی بینی مدلیابد. عملکرد پیشمی

های تر مدلبرآوردگر و رفتار جمله خطا بستگی دارد. شاید برخی از این عوامل محدودکننده باعث عملکرد ضعیف
ها به دلیل نیاز به (. با این حال، این مدل2019،  4همکاران   نمونه شوند )آناند وهای برونبینیرگرسیونی پیش 

های کمتر، سادگی در اجرا، بررسی روابط علّی، تفسیرپذیری بالا و قابلیت ترکیب با دانش نظری  حجم داده
(. در  1402)میرزایی و همکاران،   های مالی با ساختارهای خطی و پایدار کاربرد دارندپیشین، همچنان در حوزه

های یادگیری ماشین با قابلیت استخراج روابط غیرخطی  مقابل، با پیشرفت روزافزون هوش مصنوعی، الگوریتم
بینی را به طور چشمگیری افزایش  های مالی و متغیرهای هدف، دقت و پایداری فرآیندهای پیشبین شاخص 

 اند.داده

 های یادگیری ماشین . مدل 2-3-1

های خبره، حل  توان به چهار شاخه اصلی کاربردی تقسیم نمود: طراحی سیستمهوش مصنوعی را می 
مسائل اکتشافی، پردازش زبان طبیعی و بینایی ماشین. هسته مرکزی این کاربردها، یادگیری ماشین است که 

نویسی مجدد، عملکرد  ها بیاموزند و بدون نیاز به برنامه دهد تا از دادههای هوش مصنوعی امکان می به سیستم
بهرام میرزایی  ارتقا دهند.  را  را  2010)  5خود  ( در پژوهشی جامع، کاربردهای هوش مصنوعی در حوزه مالی 

 بررسی کرده است. 
های مختلف یادگیری ماشین، گامی ضروری در راستای درک عمیق از این حوزه تحلیل و بررسی شاخه 

می محسوب  روش پرکاربرد  عنوان  شود.  به  عمیق  و  تقویتی  نظارت،  بدون  نظارت،  تحت  یادگیری  های 
ها و هدف  ها مستلزم شناخت دقیق الگوریتمرویکردهای اصلی در این زمینه مطرح بوده و انتخاب هر یک از آن 

باشد. هدف غایی در یادگیری ماشین، یادگیری تابع نگاشتی است که بتواند به  ها میمشخص از تحلیل داده
بینی  سازی نماید. به عبارت دیگر، هدف پیشدقت رابطه میان متغیرهای ورودی و خروجی مورد انتظار را مدل

 
1 Tutcu et al. 
2 Ou and Penman 
3 Issah & Antwi 
4 Anand et al. 
5 Bahrammirzaee 



 1404 مهر ماه ، ۳۷، شماره 10فصلنامه اقتصاد دفاع و توسعه پایدار، دوره                                     126

های ورودی جدید است. بر اساس میزان دانش قبلی موجود در مورد  های جدید بر اساس دادهدقیق خروجی
شوند.  بندی میهای یادگیری ماشین به دو دسته کلی یادگیری تحت نظارت و بدون نظارت تقسیمها، روشداده

کند که در  گذاری شده کار می های آموزشی برچسبای از دادهدر یادگیری تحت نظارت، الگوریتم با مجموعه 
ها، امکان ارزیابی کمی دقت مدل را  آن هر نمونه داده با یک پاسخ صحیح مرتبط است. وجود این برچسب 

های ورودی و خروجی مورد نظر برقرار  دهد تا ارتباط مستقیمی میان ویژگی فراهم آورده و به الگوریتم اجازه می 
های یادگیری تحت  ز جمله مسائل متداولی هستند که با استفاده از روش بندی و رگرسیون ا نماید. مسائل طبقه 

ماشین لجستیک،  رگرسیون  همچون  شبکه نظارت  پشتیبان،  بردار  جنگل های  و  مصنوعی  عصبی  های  های 
، ۳، سرمپینیس و همکاران 2020،  2؛ سمیل 2019،  1باشند )به عنوان مثال، ژو و همکارانتصادفی قابل حل می

های کاربردی از اهمیت  (. اگرچه یادگیری تحت نظارت در بسیاری از حوزه2020،  4؛ کاتوال و همکاران 201۷
هایی  گذاری شده همواره با محدودیتهای کاملاً برچسببالایی برخوردار است، اما دسترسی به مجموعه داده

های بالا ها، به دلیل هزینهگذاری دستی مجموعه دادههمراه است. به ویژه در عصر کلان داده، تهیه و برچسب 
های عملیاتی، به چالشی جدی تبدیل شده است. در چنین شرایطی، یادگیری بدون نظارت به عنوان  و پیچیدگی

ها با هدف کشف الگوها و ساختارهای نهفته در  شود. در این روش، الگوریتمیک راهکار جایگزین مطرح می
پردازند. بدون نیاز به اطلاعات قبلی در مورد پاسخ صحیح، این روش های بدون برچسب، به تحلیل داده میداده

ای یری بدون نظارت به طور گستردههای یادگها را آشکار سازد. از این رو، تکنیک قادر است روابط پنهان در داده
شوند. برخی  ها و تخمین چگالی به کار گرفته می ها، تشخیص ناهنجاریبندی دادهدر مسائلی همچون خوشه 

میانگین و تجزیه -kهای همسایگی نزدیک، های یادگیری بدون نظارت شامل الگوریتماز پرکاربردترین روش
(. در ادامه،  2011،  ۷؛ شن و همکاران2009،  6؛ هستی و همکاران201۷،  5باشند )چن و هائومقادیر منفرد می
 های پرکاربرد در یادگیری ماشین تشریح شده است. برخی از تکنیک 

های پنهان، گیری از لایههای عصبی  به عنوان ابزارهای پیشرفته در حوزه یادگیری ماشین، با بهرهشبکه 
های تصادفی  های پنهان با استفاده از وزنقادر به پردازش و تبدیل اطلاعات ورودی به خروجی هستند. این لایه

پیش دقت  بهبود  برای  تکراری  صورت  به  که  می اولیه  تعدیل  گره بینی  از  را  اطلاعات  ورودی شوند،  های 
ها از طریق تصحیح خطاهای کنند. فرآیند یادگیری در این شبکه )متغیرهای توضیحی( دریافت و پردازش می 

 های رگرسیون، برازش  های عصبی در مقایسه با روش گیرد. اگرچه شبکه بینی در هر مشاهده صورت میپیش
دهند، اما پیچیدگی آنها، به ویژه در تفسیر رابطه بین متغیرهای های غیرخطی ارائه میبهتری برای داده

های غیرخطی های پنهان که وظیفه انجام رگرسیون برانگیز است. تعداد گرهبینی، چالش توضیحی و نتیجه پیش 

 
1 Zhou et al. 
2 Smyl 
3 Sermpinis et al. 
4 Katuwal et al. 
5 Chen & Hao 
6 Hastie et al . 
7 Shen et al . 



 12۷         ان و همکار یرانی ش  نی حس –یبورس  یگذاره یسرما های شرکت  یعملکرد مال یابیدر ارز نی ماش  یری ادگیمختلف  های تمیو الگور یهوش مصنوع

های عصبی اغلب به عنوان جعبه  کننده میزان این پیچیدگی است. به همین دلیل، شبکه را بر عهده دارند، تعیین
بینی در آنها به طور کامل قابل مشاهده نیست. با شوند، زیرا نحوه دقیق محاسبات پیشسیاه در نظر گرفته می

این شبکه  تا  بینی مزیت قابل توجهی است که می ها در پیشاین وجود، دقت بالای  را  این محدودیت  تواند 
 (.2021، 1حدودی جبران کند )اوز و همکاران 

لایهتکنیک از  استفاده  با  عمیق  یادگیری  به های  متعدد،  ویژگی های  از  بالاتری  سطوح  از  تدریج  را  ها 
های عصبی پیچشی هستند )جو و ها، شبکهترین مدلکنند. رایجهای خام ورودی استخراج میدادهمجموعه
ها قادر به یادگیری  اند. آن ( که از مکانیسم طبیعی درک بصری موجودات زنده الهام گرفته2018،  2همکاران

گذاری شده هستند، در حالی که به ویژه در تشخیص تصویر های بدون ساختار یا برچسببدون نظارت از داده
 نیز توانمند هستند.

ها ارائه  بندی داده(، ماشین بردار پشتیبان رویکردی نوین در حوزه طبقه 1995)  ۳به گفته کورتس و واپینک
های ورودی را بر اساس نگاشت غیرخطی آنها به  دهد. ماشین بردار پشتیبان امکان تحلیل و تفکیک دادهمی

کند. در این روش، ابتدا بردارهای ورودی از طریق یک تبدیل غیرخطی به فضای فضایی با ابعاد بالاتر فراهم می 
های  بندی بین گروههای بهینه، عمل طبقه شوند. سپس، با استفاده از ابرصفحه ویژگی با ابعاد بالا منتقل می

شود. هدف اصلی در محاسبات ماشین بردار پشتیبان، دستیابی به بیشترین جدایی بین دو گروه  مختلف انجام می
تواند تغییر کند. از آنجا که فرض  ها، جداکننده بین دو گروه میاست. با توجه به خطی یا غیرخطی بودن داده

داده بودن  دادهها در  خطی  تحلیل  برای  توابع کرنل  از  بردار پشتیبان  است، ماشین  نادر  های غیرخطی عمل 
 (.2015، 4کند )آتول و موناگاناستفاده می

رود. این روش، با  ها به شمار می بندی دادهدرخت تصمیم، روشی ساده و در عین حال قدرتمند در دسته 
کند. هر گره در این درخت، بندی میها را بر اساس ویژگی که دارند، دسته ساختاری شبیه به نمودار درختی، داده
های های منشعب از هر گره، پاسخهای داده است. شاخهیکی از ویژگی   نمایانگر یک پرسش یا تصمیم درباره

کنند  ها را مشخص میی نهایی دادههای درخت، دستهدهند و در نهایت، برگگوناگون به آن پرسش را نشان می 
 (. 201۳، 5)دیلین و همکاران 

بندی و رگرسیون استفاده شود. این روش،  تواند برای طبقه استرپ می جنگل تصادفی یا تکنیک جنگل بوت 
های داده تصادفی تولید  استرپینگ و تعداد نامحدودی از مجموعه های تصمیم جداگانه را از طریق بوت درخت

های تصمیم مختلفی را ایجاد  شده به صورت تصادفی، درختکند. علاوه بر این، متغیرهای توضیحی مشتقمی
دهند )آتول و  بینی را افزایش میدهند و قابلیت تعمیم نتایج پیشبرازش را کاهش میکنند که مشکل بیشمی

 (. 2015موناگان، 
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های ضعیف به یک یادگیرنده قوی، به دنبال بهبود  ای از یادگیرندهتقویت گرادیان با هدف تبدیل مجموعه
های ضعیف بر اساس خطاهای بین  سازی تابع زیان و آموزش یادگیرندهبینی است. این روش با بهینهنتایج پیش

ها به صورت افزایشی و سریالی ساخته کند. در این فرآیند، یادگیرندهشده و واقعی، عمل میبینیمشاهدات پیش
کند. این سری تا زمانی که به  ای که هر یادگیرنده جدید، خطای یادگیرنده قبلی را اصلاح میشوند، به گونه می

 (.2001، 1؛ فریدمن2021بخش دست یابد، ادامه دارد )اوز و همکاران، بینی رضایتپیش

 های انتخاب ویژگی. تکنیک 2-4-1

داده آموزشی داده  انتخاب ویژگی یا کاهش ابعاد به دنبال انتخاب تعدادی ویژگی نماینده از یک مجموعه 
ها تواند قدرت تمایز بیشتری برای تمایز بین کلاس داده آموزشی با کاهش ابعاد میشده است، جایی که مجموعه 

داده آموزشی با کاهش ابعاد  نسبت به مجموعه اصلی ارائه دهد. در نتیجه، مدلی که با استفاده از یک مجموعه  
آید، عملکرد بهتری داده آموزشی اصلی به دست می   شود، احتمالاً از مدلی که با استفاده از مجموعه ساخته می 

 (.2021، 2خواهد داشت )تاسی و همکاران 
طورکلی، فرایند انتخاب ویژگی شامل چهار مرحله: تولید زیرمجموعه، ارزیابی زیرمجموعه، معیار توقف  به 

برخی استراتژی  از  استفاده  اساس  بر  زیرمجموعه  تولید  است.  نتیجه  اعتبارسنجی  تولید  و  برای  های جستجو 
شود. در ارزیابی زیرمجموعه، هر زیرمجموعه  های ویژگی نامزد برای مراحل ارزیابی بعدی انجام می زیرمجموعه

شود. مراحل تولید زیرمجموعه  نامزد با بهترین زیرمجموعه قبلی بر اساس برخی معیارهای ارزیابی مقایسه می
شوند. مرحله نهایی اعتبارسنجی  و ارزیابی زیرمجموعه تا زمانی که یک معیار توقف معین برآورده شود، تکرار می

های مصنوعی یا واقعی برای اعتبارسنجی بهترین زیرمجموعه انتخاب  دادهمجموعه   نتیجه بر اساس استفاده از
های هایی که از روش توان به سه دسته تقسیم کرد: الگوریتمهای انتخاب ویژگی را می شده است. الگوریتم 

می استفاده  شده  تعبیه  و  پوششی  کاندو فیلتر،  )بولون  همکاران،    ۳کنند  همکاران 201۳و  و  لی    .(201۷،  4؛ 
هایی که قدرت تمایز بالاتری دارند،  بندی ویژگی برای شناسایی ویژگی های فیلتر از برخی معیارهای رتبهروش

کنند کننده انتخابی استفاده میبندیکننده یا طبقه بینیهای پوششی از یک پیش کنند. در مقابل، روش استفاده می 
به  آن  استفاده میکه عملکرد  ویژگی  زیرمجموعه  ارزیابی  برای  تابع هدف  تعبیه شده شود. روش عنوان  های 

کنند، به این معنی که انتخاب ویژگی  عنوان بخشی از روش آموزش مدل ادغام میفرایند انتخاب ویژگی را به 
بینی های نماینده هنگام توسعه مدل پیشبینی جاسازی شده است. در نتیجه، ویژگی در مرحله ساخت مدل پیش

 شوند. انتخاب می 

 
1 Friedman et al. 
2 Tsai et al 
3 Bolón-Canedo et al . 
4 li et al 
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 . تکنیک استخراج ویژگی 2-5-1

آن تکنیک هدف  و  هستند  ضروری  ماشین  یادگیری  و  داده  تحلیل  در  بعد  کاهش  سادههای  سازی ها 
ها به  شود. این تکنیک ها حفظ می های اساسی آنکه ویژگیها درحالیها با کاهش تعداد ویژگیدادهمجموعه

برازش،  تواند منجر به بیش های با بعد بالا می کنند، جایی که داده کاهش مشکلاتی مانند نفرین ابعاد کمک می
تر، کاهش  ها به یک فضای با بعد پایینهای محاسباتی و مشکلات در تجسم شود. با تبدیل دادهافزایش هزینه

ها را تسهیل دهد و شناسایی الگوها در دادهبخشد، قابلیت تفسیر را افزایش می بعد عملکرد مدل را بهبود می
 کند.می

های اصلی یک تکنیک آماری چندمتغیره و ناپارامتریک است که به منظور تحلیل ماتریس  تحلیل مولفه 
ها از  گیرد. هدف اصلی این روش، کاهش ابعاد دادهپیوسته مورد استفاده قرار میهایی با مشاهدات کمی  داده

آنها است. در تحلیل مولفه  های های اصلی، دادهطریق شناسایی و حفظ بیشترین میزان واریانس موجود در 
مشاهده غیرقابل  و  متغیرهای جدید  به  مولفهورودی  نام  به  میای  تبدیل  اصلی  مولفههای  این  که شوند.  ها 

شوند که هر  ای محاسبه می ترکیبات خطی از متغیرهای اولیه هستند، با یکدیگر همبستگی ندارند و به گونه 
را پوشش دهند. نتیجه این فرآیند، ایجاد چند مولفه اصلی است که  مانده  یک، بخش بیشتری از واریانس باقی 

دهند. معمولاً، یک تا سه مولفه اصلی اول،  بخش اعظم اطلاعات موجود در مجموعه داده را در خود جای می 
کند  هایی را ایجاد می های اصلی، مولفهدهند. به این ترتیب، تحلیل مولفه مقدار زیادی از واریانس را توضیح می

 (. 1401رسانند )اصغری و همکاران، که قدرت توضیحی مجموعه متغیرها را به حداکثر می

های چندمتغیره شناخته به عنوان یک ابزار قدرتمند در تحلیل داده   1دهنده تیوکوهنن های خودسازماننقشه 
ها و حفظ ساختار همسایگی، امکان استخراج اطلاعات پنهان در شده است. این تکنیک با کاهش ابعاد داده

فراهم میداده را  نقشهها  دادههای خودسازمانکند.  یادگیری خودکار،  فرایند  از طریق  به صورت دهنده  را  ها 
های مشابه است. این الگوریتم با استفاده  کند که هر خوشه نماینده یک گروه از دادهدهی میهایی سازمانخوشه 

از مکانیزم کوانتیزاسیون برداری و حفظ همسایگی، توانایی بالایی در تشخیص الگوها و ساختارهای نهفته در  
های مختلفی از جمله اقتصاد، مالی، مهندسی و  دهنده در حوزههای خودسازمانها دارد. کاربردهای نقشهداده

 (. 2018، 2پزشکی بسیار گسترده است )شانموگاناتان علوم زیست

 . یادگیری گروهی 2-6-1

های یادگیری  گیری از تکنیکهای گروهی یا چندگانه، با بهرهکنندهبندیدر حوزه یادگیری ماشین، طبقه 
و ترکیب نتایج   کنندهبندیاند. در این روش، با ساخت چندین طبقه گروهی، به عنوان رویکردی مؤثر مطرح شده

هایی نظیر بگینگ و بوستینگ ، قادر به ارائه  یابد. این تکنیک، با استفاده از روش آنها، خروجی نهایی بهبود می 
 برداری های منفرد است. در روش بگینگ، با نمونه کنندهبندیتر و قابل اعتمادتر در مقایسه با طبقه نتایج دقیق

 

 
1 . Teuvo Kohonen 
2 Shanmuganathan 
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شوند. سپس، با  های گوناگونی ساخته می های متعدد، مدلاز مجموعه داده آموزشی اصلی و ایجاد زیرمجموعه
شود. این روش، با  گیری، نتیجه نهایی حاصل میگیری یا رایها از طریق میانگین ترکیب خروجی این مدل

کند. در مقابل، روش بوستینگ با آموزش  کنندها کمک میبندیها، به بهبود عملکرد طبقه کاهش واریانس مدل
کند. در این روش، به  های قوی، عمل می کنندهبندیهای ضعیف و تبدیل آنها به دسته کنندهبندیتکراری طبقه 

های بعدی بر روی  کنندهبندیشود تا دستهشده نادرست وزن بیشتری اختصاص داده میبندیهای دستهداده
)تاسی و همکاران،    دهدبندی را افزایش می ها، دقت دستها کاهش بایاس مدلآنها تمرکز کنند. این رویکرد، ب

2021.) 

 . پیشینه پژوهش 2-2
 . مطالعات خارجی 2-2-1

ها با استفاده از یادگیری عمیق  بینی عملکرد مالی شرکت ( طی پژوهشی به پیش 2024لیانگ و همکاران )
های یادگیری عمیق بعدی و مدلیک  1های عصبی کانولوشنال ها شبکه و یک روش قابل تفسیر پرداختند. آن

کوتاه مدت پیش   2حافظه طولانی  امکان  بررسی  برای  مالی شرکت را  عملکرد  مدلبینی  با  یادگیری  ها  های 
ویژگی  از  استفاده  با  رتبه عمیق،  شاخص  و  شرکت  مالی  دادههای  و  حاکمیت  و  اجتماعی  محیط،  های بندی 

های یادگیری  ها نشان داد که مدلساختند. نتایج آن   2021تا    2015های چینی پذیرفته شده از سال  شرکت
بینی های شرکت استخراج کنند و در نتیجه پیش توانند به طور مؤثری اطلاعات سری زمانی را از دادهعمیق می 

عملکرد مالی شرکت را با دقت بالا انجام دهند. علاوه بر این نشان دادند که معرفی اطلاعات محیط، اجتماعی  
 کند.  ها کمک میبینی عملکرد مالی شرکت و حاکمیت به طور قابل توجهی به دقت پیش

ها بینی شاخص بازده دارایی ( طی پژوهشی یک مدل یادگیری ماشینی برای پیش2024)  ۳سون و دانگ 
  2012های اوراق بهادار ویتنام در بازه زمانی  شرکت فهرست شده در بورس   ۷8ها را از  ها دادهمعرفی کردند. آن 

وکارهای منتخب ویتنام در  کسب  آوری کردند. مدل جنگل تصادفی  با استفاده از مجموعه دادهجمع  2022تا  
  5826/0و ریشه میانگین مربعات خطا برابر با    9۷62/0برابر با   ضریب تعیین آزمایش شد. نتایج مقدار  202۳سال  

 وکار هستند. بینی عملکرد کسبرا نشان داد که نشان دهنده کاربردهای بالقوه در دنیای واقعی در پیش

های کوچک و متوسط، بینی ورشکستگی شرکت( طی پژوهشی با هدف پیش2022)  4پاپیکووا و همکاران
بینی های پیشها را مورد تحلیل قرار دادند. محققان با استفاده از مدلهای مالی تعداد زیادی از این شرکتداده

ها بیشتر  هایی بودند که احتمال ورشکستگی آن مختلف، به دنبال یافتن بهترین روش برای شناسایی شرکت 
الگوریتم   که  داد  نشان  نتایج  روش  CatBoostاست.  سایر  با  مقایسه  پیشدر  در  بالاتری  دقت  بینی  ها، 

داده در  تعادل  عدم  وجود  با  حتی  که  داد  نشان  مطالعه  این  همچنین،  است.  داشته  )تعداد  ورشکستگی  ها 

 
1 convolutional 
2 long short term memory 
3 Son & Duong 
4 Papíková et al . 
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قبولی توانند نتایج قابل بینی می های پیش های سالم است(، الگوریتمهای ورشکسته بسیار کمتر از شرکتشرکت
 ارائه دهند. 

های تولیدی هند: کاربرد  گیری عملکرد مالی شرکت( طی پژوهشی با عنوان اندازه 2020مانوگنا و همکاران)
های ها، با بررسی داده ترین معیارهای مالی مؤثر بر عملکرد شرکتهای درخت تصمیم، به شناسایی مهمالگوریتم

پرداختند. محققان با استفاده از تحلیل عاملی اکتشافی    2018تا    2011های  های تولیدی هند در سالمالی شرکت
اند. نتایج ها بودههای درخت تصمیم، به دنبال کشف ارتباط بین این معیارها و عملکرد شرکت و سپس مدل

اند و  بهترین عملکرد را داشته  CHAID و C5.0 هایهای درخت تصمیم، الگوریتمنشان داد که از بین مدل
 های کل شناسایی شدند.  ها، حاشیه سود خالص و نرخ گردش دارایی رد شرکتترین عوامل مؤثر بر عملکمهم

 . مطالعات داخلی 2-2-2
های آماری  های یادگیری ماشین و مدل( طی پژوهشی به مقایسه عملکرد مدل 1402میرزایی و همکاران )

های ها دادهآن   .های تعهدی و نقدی پرداختندبینی سود و جریان نقد عملیاتی با استفاده از مجموعه متغیر در پیش
را مورد بررسی قراردادند. محققان نشان   1400تا  1۳91بورس اوراق بهادار تهران طی بازه زمانی  شرکت  184

بهتری در پیش توانایی  نقدی  به اطلاعات  های بینی دارند. همچنین، مدلدادند که اطلاعات تعهدی نسبت 
اند. با این حال، نتایج  های آماری سنتی نشان دادهیادگیری ماشین به طور کلی عملکرد بهتری نسبت به مدل

مو برخی  داد که در  نیز می ارد، مدلنشان  آماری  این  های  به طور کلی،  ارائه دهند.  قبولی  قابل  نتایج  توانند 
از روش پژوهش نشان می  استفاده  به بهبود دقت های یادگیری ماشین و اطلاعات تعهدی میدهد که  تواند 

 .های مالی کمک کندبینیپیش
تر بازده سهام در بورس اوراق بهادار تهران  بینی دقیق ( طی پژوهشی به پیش 1402جعفری و همکاران )

های یادگیری ماشین، های بورسی و استفاده از روشهای هفت ساله شرکت پرداختند. محققان با بررسی داده
اند. نتایج نشان داد که برخی متغیرهای مالی مانند نسبت  بینی بازده بوده به دنبال یافتن بهترین مدل برای پیش

های یادگیری ماشین  قیمت به سود و اهرم مالی، تاثیر قابل توجهی بر بازده سهام دارند. همچنین، الگوریتم 
بینی بازده نشان دادند. این پژوهش نشان داد که  توانایی بسیار خوبی در پیش   CARTو    PINSVRمانند  

گیران کمک کند تا  گذاران و تصمیمتواند به سرمایه یشرفته آماری میهای پاستفاده از هوش مصنوعی و روش 
 گذاری بهتری اتخاذ کنند.تصمیمات سرمایه

( برزگر  و  عواملی که می 1402هارونکلایی  به شناسایی  پژوهشی  مالی شرکت( طی  احیای  را  توانند  ها 
شرکت که در گذشته با مشکلات مالی مواجه   1۷۳بینی کنند پرداختند. محققان با بررسی اطلاعات مالی  پیش

اند. پس از شناسایی  ها بوده ترین متغیرهای مالی تأثیرگذار بر احیای این شرکتشده بودند، به دنبال یافتن مهم
ها استفاده شده است. نتایج نشان  بینی احیای شرکتهای یادگیری ماشین برای پیش این متغیرها از الگوریتم 

بینی احیا مؤثر هستند و الگوریتم ماشین توجهی در پیشدهد که برخی متغیرهای مالی خاص به طور قابلمی
 بینی دارد. درخت تصمیم دقت بالاتری در این پیش بردار پشتیبان نسبت به الگوریتم
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ها، روشی نوین  بینی درماندگی مالی شرکت( طی پژوهشی برای بهبود پیش1402عباسیان و همکاران )
دهنده ارتباطات  ای که نشانهای مالی سنتی، از متغیرهای شبکه پیشنهاد کردند. در این روش، علاوه بر نسبت

ها هستند، نیز استفاده شده است. با ترکیب این متغیرها و بکارگیری الگوریتم درخت تصمیم تقویت بین شرکت 
بهینه  روش  با  که  پیشگرادیان  مدل  است،  شده  تنظیم  خاکستری  گرگ  به  سازی  نسبت  قدرتمندتری  بینی 

دهد که ترین همسایه و رگرسیون لجستیک ارائه شده است. نتایج نشان می نزدیک   kهای سنتی مانند  روش
 دارند، کمتر در معرض خطر درماندگی مالی قرار دارند. تری  های مالی موقعیت مرکزیهایی که در شبکهشرکت

 پژوهش شناسی. روش3
به عنوان   1402تا    1۳89های  شده در بورس تهران طی سالهای پذیرفتهدر این پژوهش، تمامی شرکت 

جامعه آماری در نظر گرفته شدند. برای انتخاب نمونه، از روش حذف سیستماتیک استفاده شد. به عبارت دیگر،  
هایی که تمامی شرایط مشخص شده را دارا بودند، به عنوان نمونه پژوهش انتخاب شدند. این شرایط  شرکت

گری مالی، دسترسی به اطلاعات مالی کامل در بازه گذاری یا واسطههای سرمایهشامل عدم عضویت در گروه
زمانی مورد مطالعه، عدم تغییر سال مالی در طول دوره پژوهش، حضور مستمر در بورس و پایان سال مالی در  

رکت به عنوان نمونه نهایی انتخاب شدند. اطلاعات مورد نیاز  ش  1۷1اسفند هر سال بود. در نهایت،    29تاریخ  
 آورد نوین و کدال گردآوری شد.  ای بورس ویو، رههای دادهاز پایگاه

های بورس تهران ایجاد گردید. سپس در گام دوم به  در گام اول یک مجموعه داده با استفاده داده شرکت
های موجود وینسورایز گردید. در گام سوم، چهار روش انتخاب ویژگی و دو روش  های پرت، دادهدلیل وجود داده

استخراج ویژگی برای انتخاب روش بهینه اتخاذ شد. در گام چهارم، ده مدل یادگیری ماشین اعمال شد. پنجم  
ها از طریق  های بوستینگ و بگینگ تقویت شدند. ششم، مدلهای برتر در مرحله قبلی با استفاده از روشمدل

و   دقت  مدل  AUCمعیار  بهترین  نهایت  در  گرفتند.  قرار  مقایسه  پرتفوی  مورد  روی  بر  عملکرد  نظر  از  ها 
شد.سرمایه آزمایش  غدیر  هلدینگ  گردآوریداده  گذاری  نرمهای  از  استفاده  با  ماشین  شده  یادگیری  افزار 

نرم   1رپیدماینر  ایویوزو  اقتصادسنجی  تجزیه   2افزار  مرتب مورد  برای  همچنین  و  گرفته  قرار  و  وتحلیل  سازی 
برابری    10استفاده شده است. هر مجموعه داده بر اساس روش اعتبارسنجی متقاطع    ۳ها از اکسلبندی دادهدسته

نتیجه برای مقایسه عملکرد   10آزمایش تقسیم شد. میانگین    درصد  10درصد زیر مجموعه آموزش و    90به  
 بین رویکردهای مختلف گزارش شده است. 

 . متغیر و مدل 3-1
بینی مورد های گذشته برای پیش نسبت مالی که در پژوهش  ۳2در پژوهش حاضر از دادهای مربوط به  

 های  ( بیان شده است. مدل1ها در جدول شماره )استفاده قرارگرفته، استفاده شده است که تعاریف عملیاتی متغیر
 

 
1 RapidMiner 
2 EViews 
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ای طور گستردهشده برای این پژوهش بهمدل انتخاب  10انتخاب شده اگرچه فهرست جامعی نیستد، اما  
مدل استنادترین  مورد  و  پرکاربردترین  طبقهنمایانگر  و همکاران،  های  )جونز  هستند  ادبیات  در  ؛ 2015بندی 

بینی عملکرد شرکت انجام نشده  ( و تاکنون پژوهشی با این وسعت در حوزه پیش 2009،  1هستی و همکاران 
 است. 

 های پژوهش ( تعاریف عملیاتی متغیر 1جدول )
 منبع تعریف عملیاتی  نام متغیر 

های  نسبت
 نقدینگی

 X1نسبت سریع 
موجودی کالا( ÷   -های جاری )دارایی

 جاری  هایبدهی
 ( 2019) 2فاروق و قمر

 ( 2020) ۳تومپاچ و همکاران های جاری های جاری ÷ بدهیدارایی X2نسبت نقدینگی 

 X3نسبت نقد 
های های نقد ÷ بدهیوجه نقد و معادل

 جاری
 ( 2016) 4لیانگ و همکاران 

 ( 2024لیانگ و همکاران ) جریان نقد عملیاتی ÷ بدهی جاری  X4نسبت جریان نقد عملیاتی 

های  نسبت
یا  وریبهره

 گردش دارایی 

های دریافتنی  نسبت گردش حساب
X5 

 ( 2019فاروق و قمر ) های دریافتنی فروش ÷ حساب

 X6نسبت گردش موجودی کالا 
بهای تمام شده کالای فروش رفته ÷  

 موجودی کالا 
 ( 2019فاروق و قمر )

نسبت گردش سرمایه در گردش  
 X7خالص 

های بدهی -های جاری فروش ÷ )دارایی
 جاری( 

 ( 2019فاروق و قمر )

 ( 2020) 5تانگ و همکاران  ها فروش ÷ مجموع دارایی X8نسبت گردش دارایی 

نسبت گردش حقوق صاحبان سهام 
X9 

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) فروش ÷ حقوق صاحبان سهام 

 ( 2020تانگ و همکاران ) های ثابت فروش ÷ دارایی X10های ثابت نسبت گردش دارایی

های بلندمدت نسبت گردش دارایی
X11 

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) های بلندمدت فروش ÷ دارایی

های جاری نسبت گردش دارایی
X12 

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) های جاری فروش ÷ دارایی

های  نسبت
 سودآوری

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) سود ناخالص ÷ فروش  X13نسبت حاشیه سود ناخالص 

نسبت حاشیه سود قبل از بهره،  
مالیات، استهلاک و کاهش ارزش  

X14 

سود قبل از بهره، مالیات، استهلاک و  
 کاهش ارزش ÷ فروش

 ( 2022مانوگنا و میشرا )

 ( 2020تانگ و همکاران ) سود خالص ÷ فروش  X15نسبت حاشیه سود خالص 

 
1 Hastie et al 
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 منبع تعریف عملیاتی  نام متغیر 

نسبت سود قبل از مالیات به حقوق  
 X16صاحبان سهام 

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) سود قبل از مالیات ÷ حقوق صاحبان سهام 

های عملیاتی به فروش نسبت هزینه
 X17خالص 

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) های عملیاتی ÷ فروش خالص هزینه

 ( 2022) 1اولایینکا  سودخالص ÷ تعداد سهام عادی  X18سود هر سهم 

های  نسبت
 رشد

 X19ها  نرخ رشد دارایی
کل ÷  ( t-1هاکل دارایی – tها)کل دارایی

 t-1هادارایی

( 2022مانوگنا و میشرا )  

 X20نرخ رشد سود خالص 
÷  (  t-1سود خالص – t)سود خالص

 t-1سودخالص

( 2022مانوگنا و میشرا )  

( 2020تانگ و همکاران ) t-1÷ فروش( t-1فروش – t)فروش X21نرخ رشد فروش   

 ( 2024لیانگ و همکاران ) نرخ انباشت  ∗بازده حقوق صاحبان سهام   X22نرخ رشد خود پایدار 

های  نسبت
 ساختار دارایی 

های جاری به مجموع  نسبت دارایی
 X23ها دارایی

 ( 201۳) 2دیلین و همکاران  ها های جاری ÷ مجموع داراییدارایی

های  نسبت موجودی کالا به دارایی
 X24جاری 

 ( 201۳دیلین و همکاران ) های جاری موجودی کالا ÷ دارایی

های نقدی به  نسبت وجه نقد و معادل
 X25های جاری دارایی

های  های نقدی ÷ داراییوجه نقد و معادل
 جاری

 ( 2022مانوگنا و میشرا )

های بلندمدت به مجموع  نسبت دارایی
 X26ها دارایی

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) ها های بلندمدت ÷ مجموع داراییدارایی

های  نسبت
توان پرداخت  

  بدهی

مدت به  نسبت بدهی مالی کوتاه
 X27ها مجموع بدهی

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) ها مدت ÷ مجموع بدهیبدهی مالی کوتاه

مدت به بدهی کل  نسبت بدهی کوتاه
X28 

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) ها های جاری ÷ مجموع بدهیبدهی

 ( 2020) ۳تومپاچ و همکاران سود قبل از بهره و مالیات ÷ هزینه بهره  X29نسبت پوشش بهره 

 ( 2020تانگ و همکاران ) ها ÷ حقوق صاحبان سهاممجموع بدهی X30نسبت بدهی 

 ( 2019فاروق و قمر ) ها ها ÷ مجموع داراییمجموع بدهی X31نسبت اهرم مالی 

نسبت کل بدهی مالی به بدهی کل  
X32 

 ( 2022مانوگنا و میشرا ) ها بدهی مالی ÷ مجموع بدهیکل 

 منبع: مگارندگان پژوهش 

 . معیارهای ارزیابی3-2
شود. محاسبه دقت گیری عملکرد مدل استفاده میبرای اندازه   AUCدر این مطالعه، از معیارهای  دقت و  

ماتریس درهم  اساس یک  و پیشریختگی حاوی طبقه بر  واقعی  مقادیر  های، مثبت بینی شده در دسته بندی 
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   AUCبندی،  های وظایف طبقه به ویژگیواقعی، منفی واقعی، مثبت کاذب و منفی کاذب  است. همچنین باتوجه 

منحنی است که به ترتیب با نرخ    ROCها انتخاب شد.  عنوان یک معیار دیگر برای ارزیابی عملکرد مدل به 
با   AUCکه  ترسیم شده است، درحالی  yعنوان محور  و نرخ مثبت واقعی به   xعنوان محور  مثبت کاذب به

 (. 2024آید )لیانگ و همکاران، به دست می  ROCکردن مساحت زیر منحنی جمع

 پژوهش های و یافتهها  . تجزیه و تحلیل داده4

 . آمار توصیفی4-1

توزیع داده نوع  بیان  از کاربردهای مهم جدول آمار توصیفی  از آن جایی که متغیر هدف  یکی  ها است. 
های مستقل کمی پیوسته هستند، آمار توصیفی در ها یک متغیر باینری است و متغیر پژوهش یعنی بازده دارایی

( ارائه شده است. در این پژوهش، برای کاهش اثر نقاط پرت بر نتایج تحلیل، از  ۳( و )2دو جدول مجزا شماره )
 استفاده شد.   (درصد 99و  1در سطح ) 1روش وینسورایز

 های پژوهش ( آمار توصیفی متغیر 2جدول شماره )

 نام متغیر  کشیدگی  چولگی  انحراف معیار  کمینه  بیشینه  میانه میانگین آماره جارک برا

566/539 961/0 855/0 378/2 289/0 535/0 135/1 822/3 X1 

295/574 535/1 355/1 437/3 599/0 722/0 173/1 836/3 X2 

051/1739 186/0 089/0 863/0 009/0 229/0 815/1 367/5 X3 

555/782 337/0 208/0 437/1 154/0 - 408/0 342/1 118/4 X4 

677/290 593/4 450/3 386/10 376/1 188/3 787/0 187/2 X5 

416/269 375/3 618/2 621/6 422/1 891/1 667/0 938/1 X6 

984/89 403/3 857/2 036/10 689/2 - 112/4 180/0 082/2 X7 

655/399 950/0 820/0 267/2 280/0 522/0 020/1 391/3 X8 

049/270 374/2 877/1 971/4 862/0 442/1 742/0 154/2 X9 

994/253 636/5 261/4 936/12 251/1 148/4 672/0 033/2 X10 

943/251 914/3 033/3 614/8 981/0 754/2 622/0 917/1 X11 

218/256 498/1 339/1 319/3 484/0 766/0 831/0 960/2 X12 

883/115 266/0 247/0 570/0 026/0 156/0 327/0 092/2 X13 

750/96 193/0 163/0 529/0 092/0 - 168/0 362/0 280/2 X14 

 
1 Winsorizing 
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 نام متغیر  کشیدگی  چولگی  انحراف معیار  کمینه  بیشینه  میانه میانگین آماره جارک برا

179/132 172/0 136/0 565/0 123/0 - 178/0 569/0 639/2 X15 

745/71 363/0 356/0 883/0 170/0 - 290/0 046/0 125/2 X16 

308/109 808/0 831/0 064/1 501/0 157/0 352/0 - 173/2 X17 

782/1214 989/1056 209/562 049/4854 208/239 - 053/1324 581/1 766/4 X18 

280/456 311/0 223/0 136/1 078/0 - 323/0 083/1 480/3 X19 

799/177 488/0 314/0 883/1 553/0 - 828/0 450/0 946/1 X20 

325/116 349/0 304/0 210/1 252/0 - 388/0 532/0 649/2 X21 

074/46 099/0 072/0 424/0 204/0 - 145/0 334/0 229/3 X22 

844/136 661/0 689/0 932/0 289/0 189/0 389/0 - 067/2 X23 

441/100 371/0 355/0 691/0 103/0 169/0 242/0 078/2 X24 

656/756 109/0 069/0 384/0 009/0 105/0 357/1 897/3 X25 

844/136 339/0 311/0 711/0 068/0 189/0 389/0 067/2 X26 

831/152 259/0 232/0 641/0 000/0 200/0 395/0 986/1 X27 

556/562 884/0 921/0 991/0 614/0 104/0 201/1 - 552/3 X28 

326/635 754/20 731/5 361/78 871/0 029/28 309/1 046/3 X29 

075/237 527/1 214/1 198/3 449/0 979/0 592/0 924/1 X30 

284/79 560/0 559/0 896/0 211/0 195/0 073/0 - 086/2 X31 

872/144 304/0 285/0 694/0 000/0 220/0 226/0 834/1 X32 

 های پژوهش منبع: یافته 

 ( آمار توصیفی متغیر وابسته پژوهش ۳جدول شماره )
 درصد  تعداد مقدار  نام متغیر 

 50 1026 0 بازده دارایی 

 50 1026 1 بازده دارایی 

 های پژوهش منبع: یافته                        

توان نتیجه گرفت که توزیع بسیاری از برا، می-( و نتایج آزمون جارک2بر اساس تحلیل جدول شماره )
های مالی مورد مطالعه، از توزیع نرمال فاصله دارد. وجود چولگی مثبت و کشیدگی بیش از حد در این  نسبت

کند. این یافته در مطالعات مالی، امری متداول است. میانگین حاشیه  متغیرها، این عدم نرمال بودن را تایید می
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ها به  دهد که شرکت است. این نشان می   1۷2/0است، در حالی که حاشیه سود خالص     266/0سود ناخالص  
کنند. حاشیه  ها به عنوان سود خالص حفظ می درصد از فروش خود را پس از تمام هزینه   2/1۷طور متوسط  

دهد که بینشی از سودآوری عملیاتی قبل از  را نشان می   19۳/0سود قبل از بهره، مالیات و استهلاک میانگین  
دهد، به طور  است، که نشان می   961/0دهد. میانگین نسبت سریع  تأثیر تصمیمات مالی و حسابداری ارائه می 

های خود پوشش  ترین دارایی های جاری خود را با نقدشوندگی درصد از بدهی   1/96توانند  ها می متوسط، شرکت 
های جاری  ها عموما داراییدهد شرکتدهد که نشان مین می را نشا  5۳5/1دهند. نسبت نقدینگی میانگین  

است،    186/0تر  های جاری خود دارند. با این حال، نسبت نقدی دارای میانگین پایینکافی برای پوشش بدهی 
های جاری تنها با استفاده از پول نقد و  ها در صورت نیاز به پرداخت فوری تمام بدهی دهد شرکتکه نشان می 

 هایی مواجه شوند. های نقدی، ممکن است با چالشمعادل
شود، به طوری  ها به طور مساوی بین دو دسته توزیع می دهد که بازده دارایی( نشان می۳جدول شماره )

های کند که مدلکمتر هستند. این توزیع متعادل تضمین می  درصد  50درصد مشاهدات بالاتر از میانه و    50که  
 بینی ما نسبت به یک کلاس تعصب نخواهند داشت. پیش

 های پژوهش. برآورد مدل2-4
( نتایج مدل4جدول شماره  ارائه  (  ویژگی  انتخاب  روش  از هیچ  استفاده  بدون  را  ماشین  یادگیری  های 

بینش می پایه،  مقایسه  این  پیشدهد.  قدرت  مورد  در  را  ارزشمندی  الگوریتمهای  ذاتی  در بینی  مختلف  های 
های بردار دهد که ماشین( نشان می 4کند. نتایج جدول شماره )ها فراهم میمواجهه با مجموعه کامل ویژگی

( را 88۳/0) AUCدرصد( را نشان دادند، در حالی که جنگل تصادفی بهترین  05/80پشتیبان  بالاترین دقت )
ویژه برای درک روابط پیچیده و بالقوه غیرخطی  دهد که آنها به ها نشان می به دست آورد. عملکرد قوی این مدل

داده مناسب هستند.در  بازار سهام  توجه است که مدل  های  به  های سادهجالب  مانند رگرسیون لجستیک  تر 
)دقت   رقابتی  می AUC  ۷84/0درصد،    86/۷8صورت  نشان  که  کردند،  عمل  ویژگی (  بین  رابطه  های دهد 

مولفه بینیپیش دارای  است  و متغیر هدف ممکن  نادیده گرفتن  کننده  اهمیت  بر  یافته  این  باشد.  های خطی 
ها را های مهم دادهتوانند جنبه کند، زیرا گاهی اوقات میتر تأکید میهای پیچیدهتر به نفع مدلهای سادهمدل

شوند،  سازی روابط پیچیده تبلیغ میشان در مدلهای عصبی، که اغلب به دلیل توانایی به تصویر بکشند. شبکه 
(. این ممکن است نشان دهد که  AUC  851/0درصد،    52/۷6عملکرد خوب اما نه برتر را نشان دادند )دقت  

معماری پیش فرض استفاده شده برای این مشکل خاص بهینه نبوده است، یا اینکه مجموعه ویژگی خام حاوی 
می  تأثیر  شبکه  یادگیری  بر  که  است  مدلنویز  عملکرد  تصمیم، جنگل  گذارد.  )درخت  درخت  بر  مبتنی  های 

با دقت  به طور مداوم  تقویت گرادیان شدید(  تقویت کننده گرادیان،  تا   10/۷8های  تصادفی، درختان  درصد 
ها ممکن است ساختارهای  دهد که دادهقوی بود. این نشان می  88۳/0تا    ۷9۳/0ها از    AUCدرصد و    91/۷8

 ها خوب هستند.ها در درک آنسلسله مراتبی یا مبتنی بر تصمیم ذاتی داشته باشند که این مدل 

 
 



 1404 مهر ماه ، ۳۷، شماره 10فصلنامه اقتصاد دفاع و توسعه پایدار، دوره                                     1۳8

 های انتخاب ویژگی ها بدون استفاده از تکنیک بندی کننده( عملکرد طبقه 4جدول شماره )
 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

52/۷6 شبکه عصبی  % 9 851/0  ۷ 

10/۷8 درخت تصمیم  % ۷ ۷9۳/0  8 

86/۷8 رگرسیون لجستیک  % ۳ ۷84/0  10 

05/80 ماشین بردار پشتیبان % 1 8۷9/0  2 

۷۷/۷۷ یادگیری عمیق  % 8 86۷/0  5 

59/۷8 جنگل تصادفی  % 5 88۳/0  1 

91/۷8 تقویت گرادیان درختی  % 2 8۷4/0  ۳ 

15/۷8 بیز ساده  % 6 859/0  6 

55/۷2 ترین همسایه کا نزدیک % 10 ۷92/0  9 

80/۷8 تقویت گرادیان شدید  % 4 8۷2/0  4 

 های پژوهش منبع: یافته 

ها را  جلو به طور قابل توجهی عملکرد همه مدلدهد که انتخاب روبه ( نشان می 5نتایج جدول شماره )
(. این  AUC  901/0درصد،    66/82های عصبی بیشترین پیشرفت را نشان دادند )دقت  بهبود بخشید و شبکه 

های مجموعه داده اصلی ممکن است اضافی یا دارای نویز دهد که برخی از ویژگیپیشرفت چشمگیر نشان می
  ۳۳/2ها )از  های عصبی به ویژه به کیفیت ویژگی حساس هستند. بهبود مداوم در تمام مدلبوده باشند، و شبکه 

 دهد.بینی مالی را نشان می درصد در دقت( اهمیت انتخاب ویژگی در وظایف پیش  61/۷تا 
 جلو ها با استفاده از تکنیک انتخاب ویژگی انتخاب روبه بندی کننده( نتایج طبقه 5جدول شماره )
 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

66/82 شبکه عصبی  % 1 901/0  1 

4۳/80 درخت تصمیم  % 9 816/0  10 

4۷/81 رگرسیون لجستیک  % 5 89/0  4 

68/81 ماشین بردار پشتیبان % 4 8۷4/0  ۷ 

85/81 یادگیری عمیق  % ۳ 886/0  5 

2۳/82 جنگل تصادفی  % 2 892/0  2 

8۷/80 تقویت گرادیان درختی  % ۷ 891/0  ۳ 

41/81 بیز ساده  % 6 8۷۳/0  8 

16/80 ترین همسایه کا نزدیک % 10 845/0  9 

54/80 تقویت گرادیان شدید  % 8 8۷9/0  6 

 های پژوهش منبع: یافته       

عقب همچنین عملکرد مدل را افزایش داد که ماشین دهد که حذف روبه ( نشان می6نتایج جدول شماره )
( را به دست آوردند.  905/0) AUCدرصد( و  66/82بردار پشتیبان و جنگل تصادفی به ترتیب بالاترین دقت )
 جلو مشاهده شد که ممکن است نشان دهد که حذف  بهبودها عموماً کوچکتر از مواردی بود که با انتخاب روبه 



 1۳9         ان و همکار یرانی ش  نی حس –یبورس  یگذاره یسرما های شرکت  یعملکرد مال یابیدر ارز نی ماش  یری ادگیمختلف  های تمیو الگور یهوش مصنوع

رسد که این روش به طور بالقوه با حذف  به عقب در حذف ویژگی محافظه کارانه تر است. به نظر می 
 شدند، موجب عملکرد بهتر ماشین بردار پشتیبان  شده باشد. هایی که باعث بیش برازش میویژگی

 عقبها با استفاده از تکنیک انتخاب ویژگی حذف روبهبندی کننده( نتایج طبقه 6جدول شماره )
 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

4۳/80 شبکه عصبی  % 8 881/0  ۷ 

6۷/۷9 درخت تصمیم  % 9 815/0  10 

11/82 رگرسیون لجستیک  % 4 894/0  5 

66/82 ماشین بردار پشتیبان % 1 899/0  ۳ 

0۷/82 یادگیری عمیق  % 5 9/0  2 

۳9/82 جنگل تصادفی  % 2 905/0  1 

12/82 تقویت گرادیان درختی  % ۳ 89۷/0  4 

92/80 بیز ساده  % ۷ 8۷8/0  8 

08/۷9 ترین همسایه کا نزدیک % 10 8۳1/0  9 

۷9/81 تقویت گرادیان شدید  % 6 89۳/0  6 

 های پژوهش منبع: یافته         

های کمتری را نشان داد، اما همچنان  دهد که روش هدایت وزنی پیشرفت(  نشان می۷نتایج جدول شماره )
ها در مقایسه با عدم انتخاب ویژگی افزایش داد. جنگل تصادفی عملکرد قوی خود را  عملکرد را برای اکثر مدل 

(. دستاوردهای کمتر در اینجا احتمالاً به دلیل ایجاد تعادلی بین AUC  0/ 89۳درصد،    2۳/82حفظ کرد )دقت  
 کاهش ویژگی و حفظ اطلاعات توسط این روش است. 

 دارها با استفاده از تکنیک انتخاب ویژگی هدایت وزنبندی کننده( نتایج طبقه ۷جدول شماره )
 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

6۷/۷9 شبکه عصبی  % 6 865/0  6 

۳5/۷9 درخت تصمیم  % ۷ 8۳5/0  9 

26/80 رگرسیون لجستیک  % 5 8۷4/0  4 

۷1/80 ماشین بردار پشتیبان % 2 881/0  2 

۷0/۷8 یادگیری عمیق  % 8 859/0  ۷ 

2۳/82 جنگل تصادفی  % 1 89۳/0  1 

2۷/80 تقویت گرادیان درختی  % 4 8۷۳/0  5 

61/۷۷ بیز ساده  % 10 858/0  8 

۷2/۷۷ ترین همسایه کا نزدیک % 9 82۷/0  10 

۳۳/80 تقویت گرادیان شدید  % ۳ 8۷5/0  ۳ 

 های پژوهش منبع: یافته         

دهد که  الگوریتم ژنتیک به طور ویژه موثر بود و بالاترین دقت کلی را  ( نشان می8نتایج جدول شماره )
 ( را به همراه داشت. این  90۷/0با ماشین بردار پشتیبان  ) AUCدرصد( و بالاترین  21/8۳با جنگل تصادفی )
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ها بوده و به  های بسیار آموزنده از ویژگی دهد که الگوریتم ژنتیک قادر به شناسایی زیرمجموعه نشان می 
بالقوه تعاملات پیچیده های  کند. عملکرد قوی در مدلاند، ثبت میها از دست دادهای را که سایر روشطور 

می نشان  همه  مختلف  برای  بلکه  خاص  الگوریتم  یک  برای  فقط  نه  ویژگی   از  زیرمجموعه  این  که  دهد 
 کننده بود.بینیها به خوبی پیش الگوریتم

 ها با استفاده از تکنیک انتخاب ویژگی الگوریتم ژنتیک بندی کننده( نتایج طبقه 8جدول شماره )
 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

12/82 شبکه عصبی  % 5 894/0  ۷ 

۳8/80 درخت تصمیم  % 9 8۳2/0  10 

99/82 رگرسیون لجستیک  % 2 899/0  ۳ 

96/81 ماشین بردار پشتیبان % 8 90۷/0  1 

55/82 یادگیری عمیق  % ۳ 898/0  4 

21/8۳ جنگل تصادفی  % 1 9/0  2 

1۷/82 تقویت گرادیان درختی  % 4 895/0  6 

0۷/82 بیز ساده  % 6 8۷6/0  8 

1۳/۷9 ترین همسایه کا نزدیک % 10 8۳9/0  9 

01/82 تقویت گرادیان شدید  % ۷ 896/0  5 

 های پژوهش منبع: یافته         

های خودسازمان دهنده جدول  ( و نقشه 9وتحلیل مؤلفه اصلی جدول شماره )توجه است که تجزیه قابل
ها شد. این یک یافته بسیار مهم است، زیرا برخلاف این  ( منجر به کاهش عملکرد در همه مدل10شماره )

بخشد. برای تحلیل مؤلفه اصلی،  های کاهش ابعاد همیشه عملکرد مدل را بهبود می فرض رایج است که تکنیک 
  62/9تا    05/۳های خودسازمان دهنده، افت بین  درصد بود، در حالی که برای نقشه  91/8تا    ۷8/4افت دقت بین  

های کاهش ابعاد، اطلاعات مهمی درصد بود. کاهش عملکرد ممکن است نشان دهنده این باشد که این تکنیک
بینی  های اصلی از قبل برای وظیفه پیش اند، یا اینکه ویژگی های جدید از دست داده را در فرآیند ایجاد ویژگی

ها به خوبی درک نشده باشند، یا اینکه  ها توسط این روشاند. ممکن است روابط غیرخطی در دادهبهینه بوده
برای مدلویژگی ایجاد شده  بوده های جدید  تفسیر  قابل  اهمیت دقت در در نظر گرفتن  ها کمتر  بر  این  اند. 

 کند.های مهندسی ویژگی تأکید میبینی هنگام انتخاب روش ها و وظیفه پیشماهیت داده
 های اصلی ها با استفاده از تکنیک استخراج ویژگی تحلیل مولفه بندی کننده( نتایج طبقه 9جدول شماره )

 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

2۷/۷5 شبکه عصبی  % 1 8۳/0  1 

64/۷۳ درخت تصمیم  % 2 ۷6۷/0  9 

61/۷2 رگرسیون لجستیک  % ۷ 821/0  4 

45/۷2 ماشین بردار پشتیبان % 8 822/0  ۳ 

42/۷۳ یادگیری عمیق  % ۳ 82/0  5 

99/۷2 جنگل تصادفی  % 5 811/0  6 
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 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

88/۷2 تقویت گرادیان درختی  % 6 81/0  ۷ 

95/69 بیز ساده  % 10 829/0  2 

8۷/۷0 ترین همسایه کا نزدیک % 9 ۷6۳/0  10 

۳2/۷۳ تقویت گرادیان شدید  % 4 802/0  8 

 های پژوهش منبع: یافته               

 ها با استفاده از تکنیک استخراج ویژگی نقشه خود سازمان دهنده بندی کننده( نتایج طبقه 10جدول شماره )
 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

0/ ۷۳9۷ شبکه عصبی   4 ۷9/0  6 

0/ ۷505 درخت تصمیم   2 81/0  ۳ 

0/ 6924 رگرسیون لجستیک   10 ۷۳4/0  10 

0/ 69۷8 ماشین بردار پشتیبان  9 ۷4/0  9 

0/ ۷201 یادگیری عمیق   6 ۷99/0  5 

0/ ۷429 جنگل تصادفی   ۳ 809/0  4 

۷۳۷/0 تقویت گرادیان درختی   5 812/0  2 

0/ ۷082 بیز ساده   8 ۷65/0  8 

0/ ۷168 ترین همسایه کا نزدیک  ۷ ۷69/0  ۷ 

0/ ۷565 تقویت گرادیان شدید   1 819/0  1 

 های پژوهش منبع: یافته         

های عصبی با انتخاب پیشرو و بگینگ بیشترین دقت دهد که ترکیب شبکه ( نشان می11جدول شماره )
 AUCدرصد( را به دست آورد، در حالی که جنگل تصادفی با الگوریتم ژنتیک و بگینگ بالاترین    42/8۳)

های از  بینی مدلتوانند قدرت پیش های گروهی میدهد که روش ( را به دست آورد. این نتایج نشان می90۷/0)
 قبل قوی را بیشتر افزایش دهند، به ویژه هنگامی که با انتخاب ویژگی مؤثر ترکیب شوند. 

می  نظر  به به  باشد.  بوستینگ  از  مؤثرتر  عموماً  زمینه  این  در  بگینگ  که  بردار  عنوان رسد  ماشین  مثال، 
با حذف روبه  این    862/0با بگینگ در مقایسه با    9/0برابر     AUCعقبپشتیبان  را نشان داد.  با بوستینگ 

بینی  ممکن است نشان دهد که کاهش واریانس مدل سودمندتر از تمرکز بر کاهش سوگیری برای این کار پیش
شود، نشان  ویژه هنگامی که با انتخاب ویژگی مؤثر ترکیب می های بگینگ، به خاص بود. عملکرد قوی مدل

قابلدهد که قدرت پیشمی زیرنمونهبینی  نمونه توجهی در  این  گیری  دارد.  ویژگی وجود  داده و فضای  های 
ها ممکن است در های مختلف ویژگیباشد، جایی که زیرمجموعه ویژه در زمینه بازار سهام مرتبط  تواند به می

 ها بیشتر یا کمتر مرتبط باشند.های مختلف یا برای انواع مختلف شرکتزمان
 های بوستینگ و بگینگ( نتایج ترکیب مدل هایب با عملکرد برتر با روش 11جدول شماره )

 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

5۷/۷9 ماشین بردار پشتیبان + بگینگ   1۳ 8۷6/0  8 
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 رتبه  AUC AUC رتبه دقت  دقت  مدل

08/۷9 جنگل تصادفی + بگینگ   14 886/0  ۷ 

۷8/۷9 ماشین بردار پشتیبان + بوستینگ   12 8۳۷/0  14 

9۷/۷8 جنگل تصادفی + بوستینگ   15 ۷9۷/0  1۷ 

42/8۳ جلو + بگینگ شبکه عصبی +انتخاب روبه  1 892/0  5 

28/82 جلو + بوستینگ شبکه عصبی +انتخاب روبه  9 865/0  10 

61/82 عقب + بگینگ ماشین بردار پشتیبان + حذف روبه  ۷ 9/0  4 

5/82 عقب + بگینگ جنگل تصادفی + حذف روبه  8 90۳/0  2 

28/82 عقب + بوستینگ ماشین بردار پشتیبان + حذف روبه  9 862/0  11 

66/82 عقب + بوستینگ جنگل تصادفی + حذف روبه  6 8۳9/0  1۳ 

04/۷8 دار + بگینگ جنگل تصادفی + هدایت وزن  16 8۷5/0  9 

۳/81 دار + بوستینگ جنگل تصادفی + هدایت وزن  11 889/0  6 

1/8۳ جنگل تصادفی + الگوریتم ژنتیک + بگینگ   4 90۷/0  1 

۳2/8۳ ماشین بردار پشتیبان + الگوریتم ژنتیک + بگینگ   ۳ 901/0  ۳ 

88/82 جنگل تصادفی + الگوریتم ژنتیک + بوستینگ   5 8۳4/0  15 

۳۷/8۳ ماشین بردار پشتیبان + الگوریتم ژنتیک + بوستینگ   2 85۳/0  12 

۳۷/۷۳ شبکه عصبی + تحلیل مؤلفه اصلی + بگینگ   18 822/0  16 

62/۷4 شبکه عصبی + تحلیل مولفه اصلی + بوستینگ   1۷ ۷86/0  18 

 های پژوهش منبع: یافته 

ارزیابی نهایی پرتفوی هلدینگ سرمایه گذاری غدیر تعمیم عالی  ( نشان می12جدول شماره ) دهد که 
های بردار پشتیبان با انتخاب ویژگی الگوریتم ژنتیک بالاترین  های با عملکرد برتر را نشان داد. ماشینمدل

با الگوریتم ژنتیک و بگینگ بالاترین   26/95دقت ) به دست آوردند، در حالی که جنگل تصادفی  را  درصد( 
AUC  (945/0  را به دست آورد. این نتایج با توجه به اینکه عملکرد خارج از نمونه را در یک سبد سرمایه )

ها، نه دهد که مدلنشان می  AUCدهند، بسیار چشمگیر هستند. دقت بالا و مقادیر  گذاری خاص نشان می
ویژگی دادهتنها  الگ های خاص  بلکه  آموزشی  تعمیمهای  را در پیشوهای  ثبت کردهپذیری  اند.  بینی عملکرد 

عملکرد قوی ماشین بردار پشتیبان و جنگل تصادفی، هر دو با الگوریتم ژنتیک برای انتخاب ویژگی، اثربخشی  
ای از  دهد که الگوریتم ژنتیک توانسته است مجموعه کند. این نشان میاین روش انتخاب ویژگی را تقویت می

کننده هستند. این  بینیها پیشهای مختلف شرکتها را شناسایی کند که به طور قوی برای زیرمجموعهویژگی
شوند، پیامدهای عملی  ها به خوبی به بافت خاص هلدینگ سرمایه گذاری غدیر منتقل میواقعیت که این مدل

می نشان  این  دارد.  توجهی  شرکتقابل  که  سرمایهدهد  مهای  بالقوه  طور  به  رویکردهای  یگذاری  از  توانند 
 سازی مشابه برای به دست آوردن بینشی در مورد سبد دارایی خاص خود استفاده کنند.مدل

 های برتر بر روی پرتفوی هلدینگ سرمایه گذاری غدیربندی کننده ( نتایج آزمایش طبقه 12جدول شماره )
 AUCرتبه   AUC رتبه دقت  دقت  مدل

56/9۳ جلو + بگینگ شبکه عصبی + انتخاب روبه  ۳ 891/0  ۳ 
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 AUCرتبه   AUC رتبه دقت  دقت  مدل

9۷/9۳ جنگل تصادفی + الگوریتم ژنتیک + بگینگ   2 945/0  1 

26/95 ماشین بردار پشتیبان + الگوریتم ژنتیک   1 941/0  2 

های پژوهش منبع: یافته   

 هاو پیشنهاد  گیری. نتیجه5
بینی عملکرد شرکت های یادگیری ماشین برای پیشاین پژوهش با بررسی کاملی  در مورد کاربرد تکنیک

ارزیابی سیستماتیک مدل از طریق  بهادار تهران انجام شد.  اوراق  انتخاب های مختلف، روشدر بورس  های 
های گروهی، پژوهش حاضر چندین بینش کلیدی را ارائه کرد که به درک نظری و کاربرد  ویژگی و تکنیک

 کند. عملی یادگیری ماشین در بخش مالی کمک می
کند. الگوریتم بینی تاکید میهای این پژوهش بر نقش حیاتی انتخاب ویژگی در افزایش عملکرد پیشیافته

های مختلف بهبود  را در الگوریتم   AUCهای انتخاب رو به جلو به طور مداوم دقت مدل و  ژنتیک و روش
کند. این امر بر بینی مالی برجسته میها را برای وظایف پیشترین ویژگیبخشد و اهمیت شناسایی مرتبطمی

 کند. های دقیق در مطالعات آینده و کاربردهای عملی تأکید مینیاز به مهندسی ویژگی 
های یادگیری ماشینی شود که شرکت سرمایه گذاری غدیر، از مدلبه نتایج این پژوهش پیشنهاد میباتوجه 

ماشین پیش مانند  برای  تصادفی  جنگل  و  پشتیبان  بردار  از  های  استفاده  کنند.  استفاده  شرکت  عملکرد  بینی 
به روش انتخاب ویژگی،  الگوریتم ژنتیک، در ترکیب با تکنیکهای  بهبود دقت  های گروهی می ویژه  تواند با 
یافته در  های توسعهتوجهی بهبود دهد. همچنین مدلگذاری را به میزان قابل گیری سرمایهها، تصمیمبینیپیش

بینی نتایج مالی بالقوه،  های مدیریت ریسک در بخش مالی گنجاند. با پیش توان در سیستماین پژوهش را می 
گذاری،  تری در مورد سرمایهبهتر ارزیابی کنند و تصمیمات استراتژیک آگاهانهها را  توانند ریسکها میشرکت

های گروهی مانند انباشتن  شود محققان سایر روشها اتخاذ کنند. پیشنهاد میها و تملک شرکتتخصیص دارایی 
بررسی کنند که چندین طبقه  را  به روش کننده یا مدلبندیو ترکیب  را  های مختلف ترکیب های رگرسیون 

های مالی  ویژه در حوزهبینی و تعمیم، به کنند. این رویکردها ممکن است بهبودهای بیشتری را در دقت پیشمی
های های خبری یا شاخصتوانند تحلیل احساسات، دادهبسیار ناپایدار یا پیچیده ارائه دهند. همچنین محققان می 

تری از اینکه چگونه عوامل  د. این امر به درک جامعهای یادگیری ماشین بگنجاننکلان اقتصادی را در مدل 
 انجامد.شود، می تر میهای دقیقبینیگذارد و منجر به پیش خارجی بر عملکرد شرکت تأثیر می 
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