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 چکیده

در این مقاله ابتدا  مس در بازارهای بورس فلزات، شناخت از قیمت آینده این فلز از اهمیت بالایی برخوردار است.بدلیل نقش پررنگ 

جهت کاهش ابعاد پارامترهای ورودی مورد استفاده های اساسی تحلیل مولفهشوند. سپس روش می پارامترهای موثر بر قیمت مس بررسی

شود. نتایج این مقاله برتری شبکه عصبی بینی قیمت مس ارائه میانتشار پیشخور جهت پیشسگیرد و در نهایت شبکه عصبی پقرار می

را ها، بینی قیمت مس نسبت به سایر ساختارها و الگوریتمجهت پیش LM آموزش یافته توسط الگوریتم 6-8-10-1   لایه با ساختارسه

 بدست آمده است. 34/243مدل بهینه برابر با  RMSE دهد.نشان می
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Abstract 

Because of the copper role in the metals exchange markets, knowledge of the future price of the metal 

is very important. In this paper, the parameters affecting the price of copper are investigated. Then the 

principal components analysis to reduce the size of the input parameters used and finally feedforward 

back propagation neural network to forecast the price of copper is provided. The paper's results indicate 

that three-layer neural network with 6-8-10-1 structure and LM training algorithm to forecast copper 

prices is better than other structures and algorithms. And RMSE for this model is 243.34. 
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 مقدمه -1

بینی و شناخت متغیرهای اقتصادی، از پیش امروزه. باشدخبر دادن از حوادث آینده میهنر و علم شناخت و بینی پیش

 .[1]نظیم روابط اقتصادی برخوردار است گذاران در تاهمیت بالایی برای سیاست

-باشد که سیاستبینی صحیح و دقیق متغیرهای اقتصادی میاقتصادی، پیشهای های اصلی تجزیه و تحلیلیکی از هدف

تر بینی دقیقواضح است که هرچه پیش .[2] کندبینی شده یاری میگذاران را جهت تصمیمات صحیح و متناسب با مقادیر پیش

 تری گرفته خواهد شد.باشد تصمیمات متاثر از آن نیز به شکل مناسب

خواری، مقاومت در برابر خوردگی، رسانای خوب الکتریکی و حرارتی و ساخت چون چکشهایی مس بدلیل ویژگی

گیرد. رو در بازارهای معاملات جهانی مورد معامله قرار میآلیاژهای مختلف مانند برنج و برنز، کاربردهای فراوانی دارد و از این

همچنین تولید و استفاده از آن ضروری   ین توسعهبوده و فاکتور مهمی در تضم

از هر عامل دیگری وابسته به نقاضای  پایداری یک جامعه است. بازار مس بیش 

-رو پیشرفت تکنولوژی، وضعیت صنعتی کشورها و همچنین شرایط اقتصادی کشورهای بزرگ مصرفاز این .[3] باشدجهانی می

 دانندالملل میکارشناسان مس را نوعی دماسنج اقتصاد بینتواند بر قیمت مس تاثیر زیادی داشته باشد. به همین دلیل کننده می

[3].  

های اخیر همانند سایر فلزات نوسانات بالایی داشته و در شناخت قیمت بازار آینده قیمت مس در سال 1با توجه به شکل 

ندگان قادر به مدیریت کنندگان و تولیدکناین فلز نیز عدم قطعیت زیادی وجود دارد. با شناخت از قیمت آینده مس، مصرف

-توانند قیمت خرید امن و تولیدکنندگان قیمت فروش امنی داشته باشند همچنین سرمایهکنندگان میریسک بوده و مصرف

  .[7] ازار، ریسک معاملات را کاهش دهندتوانند با شناخت از بگذاران می

 

 

 پیشینه تحقیق -2

بینی نوسانات را جهت پیش EGARCHو  GARCHهای مدل 2003و  1999های [ در سال9و  8] اسمیت و براکر

قیمت مس راهکارهایی پیشنهاد  تر رفتار نوسانی آیندهاند و برای توصیف مناسبقیمت مس در آینده مورد استفاده قرار داده

[ قیمت آینده پانزده کالای مختلف از جمله مس را توسط مدل خودرگرسیو 10، بومن و همکاران ]2004. در سال دهندمی

ARIMA های را به روش 2004تا  1995های [ قیمت مس در سال6، خدایاری و رحیمی ]2005اند. در سال بینی کردهپیش

 لنوسان قیمت مس نسبت به ماه قب-1ل شک
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، 2007اند. در سال ردهمیانگین متحرک، میانگین متحرک وزنی، هموارسازی نمایی و هموارسازی نمایی تعدیل شده برآورد ک

[ 12آلیر ]. واتکینز و مکانددوتا شونده را برای قیمت مس و آلومینیوم پیشنهاد داده FIGARCH[ روش 11فرتی و گیلبرت ]

بینی فرآیندهای نوسانی قیمت آینده روزانه برای دو جهت برآورد و پیش AR(1)-GARCH(1,1)از روش  2008در سال 

تاثیر نرخ مبادله دلار به یورو را بر  2008[ در سال 13اند. هاموده و همکاران ]آلومینیوم و مس استفاده کردهفلز غیرآهنی یعنی 

[ 14، چن ]2010اند. در سال بررسی کرده GARCHهای های کالاهایی چون آلومینیوم، مس، طلا و نفت توسط مدلنوسان

 2007تا  1900های های زمانی بین سالفلز پایه از سری 21ها و خصوصیات در پژوهش خود، جهت بررسی وضعیت قیمت

مدلی برای برآورد قیمت قراردادهای آینده بلندمدت مس و نقره با  2010[ در سال 15است. کرتازر و اترویک ] استفاده کرده

 GARCH ،EGARCHهای آماری مدل 2010[ در سال 16اند. بیولت ]استفاده از قیمت قراردادهای آینده نفت ارائه داده

بینی قیمت فلزات آلومینیوم، مس، سرب، قلع، نیکل و روی استفاده کرده است. گارسیاچیکو و را جهت پیش TGARCHو 

لاگوس اند. های سوئیچینگ مارکوف برای توصیف رفتار قیمت مس پرداختهبه بررسی خواص مدل 2011[ در سال 17مونترو ]

است. در این مطالعه این شاخص برای آهن، مس و چند فلز  ها معرفی کردهص نوسان، شاخصی به نام شاخ2012[ در سال 18]

( یک مدل را به نمایندگی از LMEدر بازار مس بورس فلزات لندن ) 2013[ در سال 19شود. اوسار و گاس ]دیگر محاسبه می

رابطه بین قیمت آینده مس در 2013سال [ در 20اند. روتلج و همکاران ]کنندگان توسعه دادههای دلالان و مصرففعالیت

 2015[ در سال 7اند. لاشراز و همکاران ]بازارهای جهانی و انتقال اطلاعات و تاثیرات این بازارها بر یکدیگر را بررسی کرده

مورد  COMEXبینی قیمت مس در بازار جهانی را جهت پیش Elmanو  MLPو دو روش شبکه عصبی  ARIMAعملکرد 

 DMSو  DMAهای و استفاده از مدل LMEهای با استفاده از داده 2015[ در سال 21اند. بونسیک و مورتو ]ر دادهارزیابی قرا

 اند. بینی کردهقیمت مس را پیش

در بخش بعدی پارامترهای موثر باشد. بینی قیمت ماهانه مس میهدف اصلی این تحقیق ارائه مدلی مناسب جهت پیش

های کاهش ابعاد مورد و همچنین روشسازی معرفی شده های نرمال، روش4شوند. در بخشبررسی میبر قیمت مس معرفی و 

شوند. در بخش های ارزیابی شبکه عصبی معرفی میروشو همچنین  1مصنوعی شبکه عصبی، 5گیرند. در بخش بررسی قرار می

و در نهایت بهترین معماری شبکه  یکدیگر مقایسه ها بابهترین مدل بررسی شده و ساختارهای متفاوت های مختلف بامدل 6

 .گردد، نتیجه گیری ارائه می7معرفی می شود. و سرانجام در بخش 

 پارامترهای موثر بر قیمت مس -3

عوامل زیادی بر قیمت فلزات از جمله قیمت مس تاثیرگذار هستند. شناسایی این عوامل جهت شناخت قیمت آینده مس 

خام، طلا و آلومینیوم، شاخص ردار است عواملی چون عرضه و تقاضای مس، در بازارهای جهانی، قیمت نفتاز اهمیت بالایی برخو

همبستگی  1جدول باشند. و... بر قیمت مس تاثیرگذار می 3، تبدیل ارز یورو به دلار، تولید ناخالص داخلی 2کنندهقیمت مصرف

دهد. لازم بذکر است که هرچه همبستگی به عدد یک و یا منفی یک پارامترهای موثر شناسایی شده بر قیمت مس را نشان می

تر باشد، تغییرات آن پارامتر بر قیمت مس تاثیر بیشتری دارد. هدف اصلی در این مقاله استفاده از حداکثر این پارامترها نزدیک

 باشد.می 4های اساسیبینی قیمت مس با کمک روش کاهش ابعاد تحلیل مولفهجهت پیش

 

                                                           
1 Artificial neural network (ANN) 
2 Consumer price index (CPI)  
3 Gross domestic product (GDP) 
4 Principal components analysis (PCA) 

 همبستگی پارامترها با قیمت مس -1دول ج
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 پارامتر موثر
با قیمت  1همبستگی

 مس

 918/0 قیمت نفت خام

 867/0 قیمت طلا

 818/0 قیمت آلومینیوم

 881/0 ( جهانیGDPتولید ناخالص داخلی )

 775/0 جمعیت جهان

( کشور CPIکننده )شاخص قیمت مصرف

 چین
68/0 

 632/0 (EURO/USDتبدیل ارز یورو به دلار )

 -568/0 نرخ بهره چین و آمریکا

 2/0 ( جهانیPMIشاخص مدیران خرید )

 015/0 نرخ تورم جهان

 

کاهش  برای ،و همچنین استفاده از تمام پارامترها بینی دقیق و جلوگیری از ساخت مدل پیچیدهجهت انجام پیش

محتمل  2برازشبیشوقوع امکان  های با ساختار پیچیده،مدلشود. در استفاده می PCAپارامترهای ورودی شبکه از روش 

ته و خطای زیادی بینی را نداشتوانایی پیش کند و در بخش آزمونهای آموزش را حفظ میبدین معنی که شبکه داده باشد،می

 بدست خواهد آمد.

 هاتحلیل و تفسیر داده -4

  سازینرمال -4-1

اند و جهت بهبود عملکرد قرار گرفته یای متفاوتهمختلفی دارند و هرکدام در بازههای ها پراکندگیبدلیل اینکه داده

، تمام های شبکه به یکدیگر جهت جلوگیری از پیچیدگی شبکه3ها و بایاسو همچنین نزدیک بودن مقادیر وزن شبکه عصبی

سازی انواع گویند. نرمالها میسازی دادهنرمالکنند؛ به این عمل میهایی در بازه مشخص های ورودی را تبدیل به دادهداده

 شوند.مختلفی دارد که در ادامه بررسی می

 

 روش خطی -4-1-1

 بزرگترین نمونه به عنوان حداکثر گیرند. در این روشقرار میدر بازه بین صفر و یک بصورت خطی ها در این روش داده

 گیرند.ها بین این دو مقدار قرار میمقدار صفر در نظر گرفته می شود و سایر نمونه حداقل و کوچکترین نمونه به عنوانمقدار یک 

𝑥   
                        
⇔         𝑥̂     

                                                           
1 Correlation 
2  Over fitting 

 دهدبخود اختصاص می گره در شبکه عصبیابتی هستند که هر ضرایب ث 3

 (1معادله )
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𝑥 ∈ [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥]    
                           
⇒           𝑥̂ ∈ [0,1] 

𝑥̂ =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

 

 باشد.متناسب می 𝑥̂و  𝑥لازم بذکر است که میزان افزایش و یا کاهش 

 [ تبدیل نمود.-1و1به بازه ] 2توان با استفاده از معادله سازی خطی را میروش نرمال

𝑥̂ = 2 × (
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
) − 1                            𝑥̂ ∈ [−1,1]  

 

 1روش سفیدسازی -2-1-4

 کند.های نرمال استاندارد با میانگین صفر و انحراف معیار یک تبدیل میها را به دادهاین روش داده

𝑥
                        
⇔        𝑥̂ {

𝜇 = 0
𝜎 = 1

 یک متغیر                                                                         

{
𝜇 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑥)
𝜎 = 𝑠𝑡𝑑(𝑥)

                        
⇒        𝑥̂ =

𝑥 − 𝜇

𝜎
 

-محاسبه می 4ااستفاده از معادله ها بها همبستگی نداشته باشند نرمال استاندارد دادهمتغیر: در این حالت زمانی که دادهچند

 شود.

𝑥⃑ = [

𝑥1 
𝑥2 
⋮
𝑥𝑛

]    
                      
⇒        𝜇⃑ = [

𝜇1 
𝜇2 
⋮
𝜇𝑛

]    ,   𝜎 = [

𝜎1 
𝜎2 
⋮
𝜎𝑛

]                       𝑥⃗̂ =

[
 
 
 
 
 
 
𝑥1 − 𝜇1
𝜎1

𝑥2 − 𝜇2
𝜎2
⋮

𝑥𝑛 − 𝜇𝑛
𝜎𝑛 ]

 
 
 
 
 
 

 

 در غیر اینصورت بایستی این وابستگی را لحاظ کنیم.

𝑥̂ = [

𝑥1 
𝑥2 
⋮
𝑥𝑛

]    
      𝑐𝑜𝑣      
⇒         ∑ ∈ 𝑅𝑛×𝑛              ∑ ≥ 0 

                                

∑ = [

𝜎11 𝜎12 ⋯ 𝜎1𝑛
𝜎21 𝜎22 ⋯ 𝜎2𝑛
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝜎𝑛1 𝜎𝑛2 ⋯ 𝜎𝑛𝑛

] 

𝑥̂ {
𝜇⃗̂    ∶     𝑂⃗⃗

𝜎⃗̂    ∶     𝐼
 

                                                           
1  whitening 

در صورتی که مقادیر غیر از قطر اصلی صفر باشند همبستگی بین 

پارامترها وجود ندارد در غیر اینصورت بایستی این همبستگی 

 لحاظ شود

 (2معادله )

 (4معادله )

 (5معادله )

 (3)معادله 
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𝑥⃗̂ = 𝑄−1(𝑥⃗ − 𝜇⃗)                            𝑄𝑇𝑄 = ∑ 

 نامند.را جذر چولگی می Q ،5در معادله 

 

 نگاشت غیرخطی -4-1-3

شود. سازی زمانی که پارامترها تناسب خاصی نسبت به یکدیگر دارند و مقادیر بزرگ هستند استفاده میین روش نرمالا 

باشد، می توان داده ها را به  410های پارامتر دیگر حول و نمونه 310های یک پارامتر حول به عنوان مثال در صورتی که نمونه

 لگاریتم تبدیل کرد.

{
𝑥1     ∝     10

3

𝑥2     ∝     10
4   
𝑙𝑜𝑔10
→     

𝑥1̂   ∝   3

𝑥2̂   ∝   4
 

 (PCA) تحلیل مولفه اساسی روش -2-4

استفاده  PCAتوان از روش تحلیل مولفه اساسی یا برازش، میهای موثر و مقابله با عدم بیشجهت استفاده از تمام داده

باشد و همچنین ها صفر میکند که همبستگی بین آنهایی تبدیل میهای ورودی را به دادهها یا دادهمولفه PCAنمود. روش 

مین جهت تعداد پارامترهای ورودی را ه، حذف نمود و به1های آخر را بدلیل همبستگی خیلی پایین با داده هدفدادهتوان می

 .دقت مدل، کاهش داد درنظر گرفتن عدم کاهشبا 

ها در جهتی که بیشترین همبستگی یا انحراف معیار را نسبت به داده هدف نشان تغییر مولفه PCAاساس کار روش 

ها باشد. بدین ترتیب ابتدا اولین مولفه را در راستای بیشترین واریانس یا پراکندگی انتخاب کرده و سپس سایر مولفهدهد، میمی

 های جدید تولیدشوند تا به تعداد پارامترهای اولیه مولفهلفه قبلی و در جهت بیشترین واریانس انتخاب میبترتیب عمود بر مو

 فضای در و موضوع بهتر درک و فهم برای خروجی پارامتر یک و ورودی پارامتر دو آن در که است مثال یک 2 شکلشوند. 

 .است شده داده نشان دوبعدی

 

 

 

شود. از این رو با توجه به شکل بالا همانطور که پیشتر نیز اشاره شد مولفه اول در جهت بیشترین پراکندگی انتخاب می

 ،PCA از استفاده خصوصیات دیگر زادارند، از مدل حذف کنیم. های هدف های آخر که کمترین همبستگی را با دادهتوان دادهمی

                                                           
1 Target 

 [26ها در جهت بیشترین پراکندگی ]در فضای دوبعدی و تغییر مولفه هاییونه دادهمن-2شکل 
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پارامترها  در این تحقیق،.کرد اشاره آن، شبکه ساختار شدن پیچیده بدون مدل در بیشتر موثر پارامترهای از استفاده به توان می

 یابند.کاهش بعد می روش با استفاده از این

 مبانی شبکه عصبی مصنوعی -5

 شبکه عصبی مصنوعی -5-1

اند و اولین بار توسط پایه و اساس شبکه عصبی را تشکیل داده 1960در دهه  2و ویدرو و هاف 1950در دهه  1روزنبلات

در بین محققان یافت و بعنوان شبکه عصبی جایگاه ویژه  1980در اواسط دهه  .[2] سپترون ارائه شدت شبکه عصبی پرروزنبلا

 .[22] شدبینی شناخته ابزار محاسباتی قوی جهت حل مسائل پیش

ادلات غیرخطی با دقت بسیار ها و مدل کردن معمنعطف جهت آنالیز دادهشبکه عصبی مصنوعی یک ابزار وسیع، قوی و 

های موازی و غیر های آماری متغیرها، استفاده از تکنیکباشد. ویژگی اساسی مدل شبکه عصبی مستقل بودن آن از فرضمی بالا

های عصبی شبکه .[23] دارند ها یک ساختار مشابههای عصبی، تمامی آنبالا در شبکهباشد. با وجود تنوع ها میآن خطی

( BPانتشار )های عصبی پسشبکه .[22] ها دارندمصنوعی عملکرد بسیار خوبی در برخورد با روابط غیر خطی در ورودی

ها در این شبکه .[24] استفاده قرار گرفته استاقع مورد درصد مو 80باشند که در ترین شبکه برآوردکننده چندلایه میمعمول

های مختلف علوم آمیزی در شاخه[ که بطور موفقیت25و همکاران پیشنهاد و ثابت شده است ] 3توسط روملهارت 1986سال 

 د.نگیرمورد استفاده قرار می

فعلی هرگز به پیچیدگی مغز های عصبی مصنوعی شبکه عصبی مصنوعی از مغز انسان الهام گرفته شده است اما شبکه

انسان نیستند. دو شباهت بین شبکه عصبی مغز انسان و شبکه عصبی مصنوعی وجود دارد؛ اول اینکه ساختار هردو از یک ابزار 

ها اند و شباهت دوم در این است که در هر دو مورد اتصالات بین نرونمحاسباتی ساده با به هم پیوستگی بسیار بالا تشکیل شده

باشد. شبکه های عصبی ابزار بسیار مناسبی برای برازش توابع و کشف الگوها بین پارامترها می .[4] کندشبکه را تعیین می تابع

 .بینی نیز هستندرو ابزار مناسبی جهت پیش[ از این4] باشدشبکه عصبی ساده قادر به برازش هر تابع عملیاتی مییک 

باشد. ساختار این شبکه شامل یک لایه سپترون چندلایه میکه عصبی پربردترین شبکه عصبی، شبمهمترین و پرکار

عملیات پردازش در این قسمت انجام که  5یا مخفی ، یک یا چند لایه میانیه دربرگیرنده پارامترهای ورودی بوده، ک4ورودی

این لایه، لایه پنهان قبلی را توسط توابع  ؛باشدکه شامل پارامتر یا پارامترهای خروجی می 6شود و همچنین لایه خروجیمی

های لایه خروجی برابر باشد که تعداد نرونمی 8شامل یک یا چند نرون هر لایه. کندها مرتبط مییا خروجی به خروجی 7انتقال

های لایه قبل تمام نرون ها بههای میانی قابل تنظیم و تغییر هستند. هرکدام از این نرونهای لایهو نرون ها بودهبا تعداد خروجی

 دهد.شمای کلی یک ساختار شبکه عصبی را نشان می 3. شکل باشندلایه مذکور مرتبط می و بعد

                                                           
1 Rusenblat 
2 Widrow and Hoff 
3  Rumelhart 
4  Input layer 
5  Hidden layer(s) 
6  Output layer 
7  Transfer function 
8  Neuron 
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پذیرد. این عملیات با صورت می در هر نرون عملیات محاسباتی 

شود. این توابع بردارهای ورودی به نرون را توسط یک تابع دریافت کرده و به انتقال انجام میاستفاده از توابعی موسوم به توابع 

گیرد و سپس خروجی تابع به عنوان هرکدام وزنی مشخص داده و همچنین هر نرون ضریب ثابتی به نام بایاس نیز در اختیار می

های عصبی پیشخور مورد ها که در شبکهدارد، مهمترین آنانتقال مختلفی وجود شود. توابع خروجی نرون در نظر گرفته می

 باشند.می انت سیگموید، لگاریتم سیگموید و تابع خطیگیرند شامل تانژاستفاده قرار می

 

 

        

 

 

تا این مرحله تنها پوسته شبکه عصبی ساخته دهد. توابع انتقال پرکاربرد در شبکه عصبی پیشخور را نشان می 4شکل 

 را ی و کیفیت شبکهباشد که پردازش اصلهای آموزش میشود و مهمترین بخش آن آموزش شبکه بوده که بر عهده الگوریتممی

 باشند.های عصبی پرسپترون میها جهت آموزش شبکهترین الگوریتممناسب 1انتشارهای پسد.  الگوریتمنکنبررسی می

 

 های ارزیابی عملکرد شبکهروش -5-2

 شوند.میها در ادامه بررسی های آنشود که مهمترینجهت ارزیابی عملکرد شبکه از مقادیر آماری مختلفی استفاده می

 ضریب تعیین -5-2-1

این  .[5دهد ]باشد و میزان انطباق مدل را نشان میها توسط مدل میاین معیار تعیین کننده میزان پراکندگی داده

 محاسبه می شود. 6از معادله شود و با استفاده نشان داده می 2Rبا  ضریب

𝑅2 =
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
=

∑(𝑦̂𝑖 − 𝑦̅)
2

∑(𝑦̂𝑖 − 𝑦̅)2 + ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2
 

                                                           
1 Back Propagation Algorithm 

 [26] ای از ساختار شبکه عصبی دولایهنمونه -3شکل 

 [4( تابع انتقال لگاریتم سیگموید ]3انتقال تانژانت سیگموید )( تابع 2(تابع انتقال خطی )1توابع انتقال: ) -4شکل 

(1(                    )2(                      )3) 

 (6معادله )
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 1مجذور میانگین مجموع مربعات خطا -2-2-5

 باشد. این معیار جهت ارزیابی عملکرد شبکه عصبی کاربرد بالایی دارد.می MSEاین معیار برابر با جذر ریشه دوم 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸 = √
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛
 

 

 2میانگین قدرمطلق خطا -3-2-5

 دهد.اختلاف مقدار واقعی و مقدار تخمین زده شده را نشان می این معیار متوسط

𝑀𝐴𝐸 =
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛
 

 3میانگین قدرمطلق درصد خطا -4-2-5

های با باشد و تنها در دادهمحبوبیت زیادی دارد و پراستفاده ترین معیار بدون واحد می RMSEاین معیار همانند 

 .[5] کاربرد داردبی )وزن، طول، قیمت( مقیاس نس

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑|

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖
𝑦𝑖

| × 100 

 متفاوت هایداده مقیاس با مختلف زمانیسری چند مقایسه برای و است برخورداراز محبوبیت بالایی  ،این معیار بدون واحد زمانی

 .[5] .گیردمی قرار استفاده مورد

 

 مدل -6

های دادهاز شود. بینی میهای مختلف پیشالگوریتمدر این مقاله، قیمت مس توسط روش شبکه عصبی مصنوعی با 

ها به سه شود. دادهداده، استفاده می 324بصورت ماهیانه یعنی  2016تا سال   1990از سال  ی موثرو پارامترها مس قیمت

ها انتخاب دهاند که این سه دسته داده، بصورت تصادفی از بین داتقسیم شده 6و آزمایش 5، ارزیابی4های آموزشدسته داده

 شوند.می

پارامتر موثر جهت استفاده  9رو بیان شد پارامترهای مختلفی بر قیمت مس تاثیرگذارند از این 3همانطور که در بخش 

قیمت مس نیز بعنوان پارامترهای ورودی مورد استفاده  7بعنوان ورودی شبکه درنظر گرفته شده است و همچنین سه تاخیر زمانی

 ، برای شبکه درنظر گرفته شده استورودی پارامتر 12شوند. بدلیل اینکه [ نرمال می-1و1ها در بازه ]سپس دادهگیرند. قرار می

جهت  PCAای با پیچیدگی کم درنظر گرفته شود، روش برازش شبکه، بایستی شبکهو از آنجایی که جهت جلوگیری از بیش

                                                           
1 Root Mean Square Error (RMSE) 
2  Mean Absolute Error (MAE) 
3  Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
4  Training Data 
5  Validation Data 
6  Test Data 
7  Time Delay 

 (7معادله )

 (8معادله )

 (9معادله )
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توان ، بدلیل تاثیر پایین پارامترهای روبه آخر، می2-4ن شده در بخش توجه به مطالب بیا شود. بااستفاده میها کاهش ورودی

های شبکه درنظر بعنوان ورودیبا بیشترین همبستگی،  PCAپارامتر ابتدایی  6در این مقاله پوشی کرد. در نتیجه ها چشماز آن

 د.نشوگرفته می

انتخاب شوند، پارامترهای مختلف بصورت جداگانه بررسی تری شکل مناسبدر این بخش، برای اینکه پارامترهای شبکه به

ترین شوند و درنهایت بهترین و مناسب، تعیین می2-5های ارزیابی معرفی شده در بخش شده و بهترین پارامترها توسط روش

 گردد.  ساختار شبکه معرفی می

 ترین توابع انتقالانتخاب مناسب -6-1

 :گیرندزیر، توابع انتقال مورد ارزیابی قرار می در این بخش با استفاده از فرضیات

مخفی در نظر گرفته  هایلایه نرون در 5برای لایه مخفی و در حالت سه لایه  نرون 8شبکه در حالت دولایه برای : فرض اول

 می شود.

ها عملکرد بهتری در امر انتخاب بهترین وزن 1مارکوارت-بدلیل اینکه الگوریتم آموزش لونبرگ طبق تحقیقات قبلی، فرض دوم:

 شود.ها دارد، انتخاب مینسبت به سایر الگوریتم

 دهد.با تغییر توابع انتقال را نشان می  هابهترین شبکه 2با توجه به دو فرض بیان شده، جدول 

 

MAPE MAE 2R RMSE توابع انتقال 

716/5  95/189  985/0  21/289  tansig-purelin 

274/5  16/199  989/0  85/271  logsig-purelin 
965/4  68/208  984/0  44/325  tansig-tansig 

364/5  63/242  984/0  75/333  purelin-purelin 

476/5  21/218  981/0  82/350  tansig-tansig-purelin 
947/5  2/213  980/0  73/304  tansig-logsig-purelin 

088/5  85/203  984/0  02/285  tansig-purelin-purelin 

909/4  42/211  984/0  93/307  purelin-purelin-purelin 
459/6  79/220  982/0  46/318  logsig-tansig-purelin 

 

خروجی تابع انتقال خطی مناسب ، در شبکه دولایه تابع انتقال لایه مخفی لگاریتم سیگموید و لایه 2با توجه به جدول 

های مخفی اول و دوم، توابع انتقال تانژانت سیگموید و خطی و برای لایه خروجی بوده و در شبکه سه لایه، بترتیب برای لایه

 دهند.همانند شبکه دولایه تابع انتقال خطی، بهترین عملکرد را نشان می

 

 ساختار شبکه -6-2

                                                           
1  Levenberg-Marquardt (LM) 

 مقایسه توابع انتقال مختلف -2جدول 
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ها بسیار کم در نظر گرفته در صورتی که تعداد نرونبالایی برخوردار است،  ه از اهمیتانتخاب بهترین ساختار برای شبک

 برازش در مدل وجود دارد بنابراینبیند و در صورتی که بسیار زیاد در نظر گرفته شود، امکان بیششود شبکه خوب آموزش نمی

توسط کدنویسی  ی مخفیها در لایهدر نتیجه در این پژوهش، تغییر نرون .را به دقت انتخاب کردها در مدل بایستی تعداد نرون

ها بعنوان خروجی، بهترین نتایج  RMSEبار اجرا کردن این کد و دریافت  10شود و در نهایت با نرون انجام می 12 تا 3بین 

RMSE نشان داده شده است. 3شود، در جدول می ها ظاهرها و کمترین واریانسکه به صورت کمترین میانگین 

باشد. می 6-8-10-1، متعلق به شبکه با ساختار RMSE نظر کمترینشود، بهترین ساختار ازکه ملاحظه میهمانطور

 در این بخش مورد استفاده قرار گرفته است. LMو الگوریتم  1-6لازم بذکر است توابع انتقال بهینه بدست آمده از بخش 

 

 

Variance RMSE ساختار شبکه 

454/507 34/243 1-10-8-6 

16/167 41/318 1-4-5-6 

05/225 19/253 1-5-6 

71/300 47/266 1-7-11-6 

87/598 66/268 1-5-11-6 

69/412 51/268 1-2-4-6 

24/336 82/296 1-10-5-6 

62/1009 79/264 1-6-8-6 

 

 بهترین الگوریتم آموزش -6-3

ساختار برای مدل شناسایی شد، حال مهمترین بخش  ، بهترین2-6و  1-6های با توجه به نتایج بدست آمده در بخش

 LMهای قبلی برای آموزش شبکه از الگوریتم های گذشته در بخشبنابر پژوهشباشد. انتخاب بهترین الگوریتم آموزش می

نتایج این مقایسه  گیرد.انتشار مهم، مورد مقایسه قرار میهای پساستفاده شد؛ حال در این بخش این الگوریتم با سایر الگوریتم

 آمده است. 4در جدول 

 

MAPE MAE 2R RMSE  ساختار

 شبکه

 الگوریتم 

991/4 18/196 986/0 19/253 1-5-6 lm 

706/4 92/177 99/0 34/243 1-10-8-6 

695/5 38/224 978/0 92/378 1-5-6 bfg 

931/5 62/230 98/0 18/363 1-10-8-6 

664/5 94/242 979/0 43/361 1-5-6 rp 
56/6 89/231 979/0 34/379 1-10-8-6 

 و واریانس RMSEها توسط ساختارشبکهمقایسه بهترین  -3جدول 

 های آموزشمقایسه الگوریتم -4جدول 
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212/5 18/235 987/0 81/314 1-5-6 cgf 
394/6 91/234 983/0 94/345 1-10-8-6 

055/6 68/193 984/0 93/298 1-5-6 scg 

935/6 33/250 983/0 01/313 1-10-8-6 

494/7 1/235 985/0 16/310 1-5-6 oss 

638/5 32/304 977/0 66/395 1-10-8-6 

 

 دهد.را نشان می LMنیز برتری الگوریتم  نتیجه بدست آمده در این مقاله

با استفاده  6-8-10-1در نتیجه با توجه به نتایج این بخش بهترین ساختار مدل شبکه عصبی با سه لایه مخفی با ساختار 

-ترین مدل جهت پیشمارکواردت مناسب-گوریتم آموزش لونبرگو همچنین ال tansig-purelin-purelinاز توابع انتقال 

 دهد.ادی را نشان میساختار شبکه پیشنه 5باشد. شکل بینی قیمت مس می

 

 

 

 دهد.نشان می را های آموزشتوسط دادهبینی قیمت مس نتایج پیش 6شکل 
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قیمت واقعی مس مقادیر پیش بینی شده

 ساختار مدل پیشنهادی -5شکل 

 های آزمون با مقادیر واقعیمقایسه نتایج داده-6شکل 
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 گیرینتیجه -7

بالایی برخوردار است. علاوه بر انتخاب مدل گذاران بازارهای بورس از اهمیت بینی قیمت مس در میان سرمایهپیش

ساخت یک مدل دقیق  مت مس نیز اهمیت بسیار بالایی دربینی، شناسایی و انتخاب پارامترهای موثر بر قیمناسب جهت پیش

 شبکه مدل یک تشکیل از اجتناب طرفی از و بیشتر پارامترهای از استفاده با بینیپیش دقت افزایش برای رواین ازو کارآمد دارد. 

جهت ساخت  PCAبینی استفاده از روش پیش نتایج .گرفت قرار استفاده مورد اساسی یمولفه تحلیل روش پیچیده، عصبی

 مدل با کمترین ترین ساختاردر سه بخش مختلف به RMSE. با استفاده از روش ارزیابی نمایدمدل شبکه عصبی را توصیه می

RMSE، شامل بترتیب های آنکه توابع انتقال در لایهباشد می 6-8-10-1 با ساختار شبکه عصبی tansig ،purelin 

بدست آمده برای این شبکه برابر با  RMSEباشد. می LMالگوریتم آن  همچنین الگوریتم آموزش مناسب بوده و purelinو
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