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 چکیده
اهمیت  .دکنمی ایفامختلف  های پولی کشورهایبینی صحیح قیمت نفت نقش مهمی را در هدایت سیاستپیش

در این مقاله از الگوریتم  .خوردطور مشهود در کشورهای واردکننده و صادرکننده نفت به چشم میاین نقش به

، سازیبهینه. در طی فرآیند ایمبردهشبکه عصبی مصنوعی بهره و ساختار  معماری سازیبهینهژنتیک برای 

ز شبکه استفاده اناشی های تا بدین طریق از پیچیدگی شوندمی سبه، بایاس و ساختار شبکه عصبی محاهاوزن

گوریتم لبا ا شدهاصلاحعملکرد مدل شبکه عصبی برای بررسی بینی کاسته گردد. عصبی مصنوعی در پیش

تا  2112در سال  (WTI)وست تگزاس اینترمدیت بینی قیمت نفت ن برای پیشآاز ( GADNN) ژنتیک

ژوهش پمدل پیشنهادی  بیشترو دقت بهتر عملکرد  دهندهنشانپژوهش . نتایج شودیاستفاده م 2112انتهای 

 .باشدمیقیمت نفت بینی در پیشمصنوعی شبکه عصبی  هایمدلدر مقایسه با سایر حاضر 

 

 .قیمت نفت، شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم ژنتیک بینیپیش :هایدواژهکل
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 مقدمه. 1
مت ، به همین جهت قیاسترشد و توسعه اقتصادی بسیاری از کشورهای جهان وابسته به قیمت نفت 

و صادرکننده نفت رابطه اساسی داشته و نقش  واردکنندهنفت، با پیشرفت اقتصادی کشورهای 
یاری از نفت برای بسدارد. آگاهی از تغییرات قیمت  المللبیندر رکود و رونق اقتصاد  ایکنندهتعیین

. برای مثال، دولت با آگاهی از قیمت نفت برای نحوه استخراج منابع گرددمیامر مهمی تلقی  کشورها
 وجود هبکارآمدی را در زمان  هایسیاست تواندمینموده و بانک مرکزی نیز  ریزیبرنامهطبیعی نفتی 

 .(772: 1122و همکاران،  2)وانگنفتی اتخاذ کند هایبحرانآمدن 
ر تواند دبینی صحیح آینده آن میکه پیش بازار نفت، یکی از بازارهای پرتلاطم انرژی است    

یبانی تصمیم های مهم پشتبینی یکی از حوزهپیشتأثیر مثبت بر جای گذارد.  اقتصادی هایگیریتصمیم
ار نفتی که در باز هایانبحروقوع ناگهانی ای دارد. بوده و در حوزه مسائل مالی و اقتصادی اهمیت ویژه

از  اما با آگاهی ؛سازدها را با تردید مواجه میبینیشود، درجه اطمینان بسیاری از پیشنفت حادث می
ای جهانی نفت در بازاره خریدوفروشگیری توان فرآیند تصمیمبینی صحیح آن میقیمت نفت و پیش

از  هادولت آگاهیها را تعیین نمود. لزوم گذاریرا تسهیل و بهترین زمان اجرای معاملات و سرمایه
ای بر تردقیق هایمدل، پژوهشگران را به سمت ارائه باارزشتغییرات قیمت این کالای اقتصادی 

 دهندهشاننمختلفی که  هایروشاز  بینیپیشسوق داده است. بدین منظور محققان جهت  بینیپیش
با  مختلف، هایروش. استفاده از اندنمودهتفاده ، اسباشندمیقیمت نفت  غیرخطیرفتارهای خطی و 

 با توجه به .به همراه خواهد داشت بینیپیشرا در  متفاوتیخاص، نتایج  هایمحدودیتو  هاویژگی
، یاتور ادبموجود در مر غیرخطیخطی و  هایروشو مقایسه  پیچیده حاکم بر قیمت نفت خام مکانیسم

 یمت نفتروند تغییرات ق بینیپیشمناسبی در  کارآییخطی  هایمدلبه این نتیجه رسید که  توانمی
شبکه عصبی  مانند غیرخطیابزارهای  اخیر از هایسالدر  شده پژوهشگران سببهمین امر رند. ندا

 استفاده نمایند. بینیپیش مصنوعی جهت
، مخفی هایلایه، تعداد هاورودیاعم از تعداد )های عصبی مصنوعی شبکهمعماری بهینه  تعیین    

شبکه ط توس بینیپیش( در افزایش دقت هالایهتعداد نورون در هر لایه مخفی و تابع انتقال هر یک از 
ه بیان شد آنچه کبا توجه  .شودمی تعیین وخطاآزمونفرآیند  بر اساس غالباًو  رددا ایکنندهتعییننقش 

ه علاوه بر ک باشدیرخطی قیمت نفت، میبینی رفتار غمدلی در پیشاستفاده از هدف ما در این تحقیق 
بدین . کاهدببینی نیز در پیشهای ناشی از طراحی شبکه عصبی مصنوعی عملکرد بهینه از پیچیدگی

با استفاده از روش شبکه عصبی  و بهره برده( 1122) و همکاران 1از نتایج تحقیقات جدی منظور
 این پژوهشمدل در پردازیم. قیمت نفت می بینیپیش به 3(GADNN)شده با الگوریتم ژنتیک اصلاح

                                                           
1. Wang 

2. Jaddi 

3. Genetic Algorithm based Dynamic Neural Network 
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کاهش  شبکه عصبی و هایوزن( و هالایه، ساختار شبکه )تعداد ابتدا از الگوریتم ژنتیک برای تعیین

 الگوریتم ژنتیکاستفاده از  .شودمیاستفاده  زمانهم صورتبهخطای مراحل آموزش و آزمایش شبکه 
سپس در مرحله  .دهدمیرا کاهش  بینیپیشاختار بهینه در پیچیدگی ناشی از انتخاب شبکه عصبی با س

ررسی دقت . برای بشودمیقیمت نفت پرداخته  بینیپیشبه  آمدهدستبهبعد با استفاده از مدل بهینه 
تارهای مختلف از ساخ و با استفاده ، بدون استفاده از الگوریتم ژنتیکپیشنهادیمدل  بینیپیشعملکرد 

سه معیارهای با مقای درنهایتو  پردازیممیقیمت  بینیپیش بهپرسپترون نیز  چندلایهشبکه عصبی 
ت قیمت نف بینییشپنتایج حاصل از ضریب عملکرد و ( 2MSEعملکردی نظیر میانگین مربعات خطا )

ن با الگوریتم ژنتیک و شبکه عصبی چندلایه پرسپترون بهتری شدهاصلاحشبکه عصبی استفاده از با 
 نماییم.نی قیمت نفت را تعیین میبیمدل در پیش

، در مپردازیمیقیمت نفت  بینیپیشمختلف در  هایروشادبیات  مروربهدر بخش دوم این پژوهش     
ا الگوریتم ب شدهاصلاحعصبی  شبکهعصبی مصنوعی و  هایشبکهمبانی نظری به بیان بخش سوم 

ا دو ب مسئله سازیمدلدر بخش پنجم به و  هادادهبه تعیین در بخش چهارم . شودپرداخته میژنتیک 
توسط  یبینپیشبا مقایسه معیارهای عملکردی حاصل از نتایج  درنهایتو  پردازیممی شدهعنوانروش 

 .نماییمتعیین میقیمت نفت  بینیپیش دربهترین مدل را  هر دو روش،

 

 مرور ادبیات. 2

ختلفی که دقت و نتایج م شودمیلفی استفاده و رویکردهای مخت هاروشقیمت نفت از  بینیپیشبرای 
 هایروشزمانی و  هایسری هایروشبرخی از پژوهشگران از  همراه خواهند داشت.به بینیپیشرا در 

 GARCH مختلف اقتصادسنجی نظیر

 ARMAX هایمدل، 1

 بینیپیشجهت  ... و ARMA4 مدل ،3
 (1113و همکاران ) 6(، آبرامسون1112) 2به مورانا نتوامی هاآن. از میان اندنمودهقیمت نفت استفاده 

از  هآمددستبهپژوهشگران برای نشان دادن دقت نتایج مدل خود به مقایسه نتایج  اشاره کرد. این
ی مقایسهبه نیز ( 2371. کمیجانی و همکاران )اندپرداخته بینیپیشدر  هامدلبا سایر  شانپژوهش

اشاره  نفت پرداختند. متیق نوسانات بینیپیش و سازیمدلدر  یشرط نناهمسا انسیوار هایمدل انواع
ی یا خط هایمدلاقتصادسنجی قیمت نفت خام را با توجه به  هایمدلبه این نکته ضروری است که 

 پرپیچیده و  یک متغیر عنوانبهاما در حقیقت قیمت نفت خام باید  ؛کنندمی بینیپیشنزدیک به خطی 
و همکاران  ژادنعباسی به مطالعات توانمیبا این توضیحات  در نظر گرفته شود. بینیپیشبرای  نوسان

                                                           
1. Mean Standard Error 

2. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic 

3. AutoRegressive Moving Average with Exogenous Variables (ARMAX) Model. 

4. Auto-Regressive Moving Average 

5. Morana 

6. Abramson 
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نی محققا ،روازاینپرداختند.  نفت بازار در غیرخطی اثرات بینیپیش و تحلیل ( اشاره کرد که به2371)
 یخاکستر هایسیستم نظریه که هسته یخاکستر بینیپیش مدل (2373نظیر جوانمرد و فقیدیان )

 مدل یاجرا از نتایج حاصل د.اننموده معرفی نفت قیمت بینیپیش یبرا مناسب مدلی را باشدیم
قیمت  بینیپیش عملکرد توانمی یخاکستر بینیپیش مدل از استفاده با دهدمی نشان پیشنهادی آنها

 .ردآو دست به تربیش دقت و ترکم یخطا با نتایجی و بخشید بهبود گیریچشم صورتبه را نفت
ل ه و دقت مدپرداخت بینیپیشمختلف جهت  هایروشبرخی دیگر از محققان به ترکیب همچنین، 

( که 2371. نظیر ابریشمی و همکاران )اندنمودهمقایسه  هامدلا نتایج سایر را ب شانمورداستفادهترکیبی 
سیون رگر، ARMAX هایمدلسری زمانی نفت خام ترکیبی از تبدیل موجک،  بینیپیشبرای 

نشان ، ARMA وینترز را استفاده نمودند و با مقایسه مدل پیشنهادی با مدل-هارمونیک و مدل هلت
 .دهدیمبا خطای کمتری را برای قیمت نفت خام ارائه  ترصحیح بینیپیشدادند که مدل پیشنهادی 

رای ب دیدهشآموزابزارهای غیرخطی با توانایی تعمیم ساختار  ازجملهعصبی مصنوعی  هایشبکه    
ودن مدل ب. مقالات متعددی وجود دارد که دال بر مفید باشندمیرفتار قیمت نفت در آینده  بینیپیش
 :ه مطالعاتب توانمیمتغیرهای اقتصادی است، از بین این مقالات  بینیپیشعصبی برای  هایشبکه
( اشاره کرد که با 1171و همکاران ) 3( و لیکس1117و همکاران ) 1(، پن1112و همکاران ) 2حیدر

ادقی و صبینی قیمت نفت پرداختند. های مختلف شبکه عصبی مصنوعی به پیشاستفاده از روش
ند. روزانه سبد نفت خام اپک بهره جست بینیپیشاز شبکه عصبی مصنوعی برای  نیز (2371همکاران )

ن مربعات ریشه میانگی ارهایرا، با بررسی معی بینیپیش( عملکرد شبکه عصبی در 1121) 4وو و شهیدپور
 Dstate و (2RMSE) خطا

( قیمت نفت 1122) و همکاران 9نژادبود بخشیدند. در همین زمینه موقربه 6
ردند، بدین ترتیب ک بینیپیشرا با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی و با ثابت در نظر گرفتن متغیر زمان 

در نظر  منظوربه( 1121) 2جمازی و اولویی ازآنپسدر نظر گرفته نشد.  بینیپیشماهیت پویای روند 
و  HARR & TOURشبکه عصبی پویا چندلایه با استفاده از روش  ازگرفتن وابستگی متغیر زمان 
 BPآموزشتجزیه موجک و الگوریتم 

 بینیبرای آموزش شبکه عصبی، مدل ترکیبی را برای پیش 7
که برخی  پردازدمیادبیات تحقیقاتی  مروربه 2 در جدول شدهعنوانتحقیقات قیمت نفت گسترش دادند. 

ا مقایسه قیمت نفت پرداخته و ب بینیپیشمختلف به  هایروشاز محققان با استفاده از شبکه عصبی و 
 .انددادهان نش بینیپیش هایمدلعملکرد بهتر شبکه عصبی را نسبت به سایر ی، معیارهای عملکرد

                                                           
1. Haidar 

2. Pan 

3. Lackes 

4. Wu and Shahidpour 

5. Root Mean Standard Error 

6. Direction statistics (Dstat) 

7. Movagharnejad 

8. Jammazi and Aloui 

9. Back Propagation 
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 قیمت نفت بینیپیشمختلف  هایروشمقایسه  :1 جدول

 عصبی شبکههای مورد مقایسه با روش سال نویسندگان

 1126 2مصطفی و المرسی
 و  GEP)1(اساس ژن  نویسی برو برنامه  MLPو RBFشبکه عصبی مصنوعی 

 ARIMAروش 

 های عصبی مصنوعی پویاهای زمانی و شبکهسری 1124 و همکاران 3گودرزیعباسی

 یون فازیرگرس 1121 و همکاران 4آزاده

 یافتهشبکه عصبی رگرسیون تعمیم 1121 2ادنژعلیزاده و مافی

 تقاضای نفت خام ایران بینیو پیش ARMAX مدل 2371 یوسفی و همکاران

 بینی تقاضای جهانی نفتو پیش 6VAR ،9ARIMAهای مدل 2372 گلستانی و گرگینی

 نفت خام ایرانقیمت  بینیو پیش ARMA 2371 آبادی و همکارانرحمتدشتی

 ARIMA 2322 کاظمی و اسدی پور

 های عصبی و تبدیل موجکاز ترکیب شبکه 1112 2الکساندریس و لوانیز

 ARMA ،GARCH 2323 مشیری و فروتن

 های چرخشی مارکفمدل و EGARCH مدل 2373 مهرگان و سلمانی

 

های خطی یا نزدیک به خطی از روش، مقایسه نتایج حاصل 2شده در جدول با توجه به نتایج عنوان    
رد ها نشان داده است. در رویکهای عصبی مصنوعی را نسبت به سایر مدلمطلوبیت استفاده از شبکه

ا ماهیت ههای عصبی مختلف که همگی آنپیشنهادی در این مقاله به مقایسه نتایج حاصل از شبکه
یرات قیمت ا مقایسه نتایج به واقعیت روند تغیشده است تبینی قیمت نفت استفادهغیرخطی دارند در پیش

 تر شوند.نفت نزدیک
در هر لایه از مشکلات  هاگرهو  هالایهمناسب، تعداد  هایوزنتعیین پارامترهایی نظیر انتخاب     

تحقیقات زیادی در جهت کم کردن پیچیدگی شبکه عصبی . باشدمی اصلی طراحی بهینه شبکه عصبی
تلف برای آموزش شبکه عصبی صورت گرفته است. سکستون و مخ هایروشو توسعه 

تبرید  سازیشبیهاز الگوریتم  (،2777و سکستون و همکاران ) 21تابو سرچ الگوریتم( از 2772)7همکاران
(، از 1123و همکاران ) 23جدی ،21( از الگوریتم بالارونده هیل2772)22یراو الگوریتم ژنتیک، چالوپ و م

                                                           
1. Mostafa & El-Masry 

2. Gene Expression Programming 

3. Abbasi-Godarzi 

4. Azade 

5. Alizadeh & Mafinezhad 

6. Vector Auto Regressive 

7. Auto-Regressive Integrated Moving Average 

8. Alexandridis and Livanis. 

9. Sexton 

10. tabu search 

11. Chalup   & Maire 

12. hill climbing 

13. Jaddi 
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که  ورطهماندر شبکه عصبی استفاده کردند.  هادادهژنتیک، برای آموزش ترکیب دو روش تاگوچی و 
 .پردازندمیمراحل آموزش شبکه است  ترینمهمکه از  هاوزنبه تعیین  ذکرشده هایالگوریتمبیان شد 

شبکه  هاینوز سازیبهینهفاده از الگوریتم ژنتیک به خود با است هایپژوهشدر نیز محققان بسیاری     
 هافعالیت بهایابی( که به 1113) 2یونگ و هان هایپژوهشبه  توانمیاز بین آنها ی پرداختند که عصب

اینترنتی جهت تجارت الکترونیک  هایسیستمکه به طراحی  (1122) 1بر مبنای هزینه، لی و هیانچول
اره کرد. پرداختند، اش هاشرکتبهبود مالی  بینیپیش( که به 1122و همکاران ) 3و مخاطب رفیعی

 عصبی شبکه از استفاده با بهادار اوراق بورس بازار در سهام قیمت بینیپیش (2322) همکاران و منجمی

و امین اصفهانیان  مصنوعی پرداختند و عصبی شبکه با آن یمقایسه و ژنتیک هایالگوریتم و یفاز
قیمت  بینیپیشعصبی در بهینه شبکه  هایوزنبرای تعیین  ژنتیک(، نیز از الگوریتم 2322)ناصری 

اصری و امین ن .انددادهافزایش  بینیپیشو دقت عملکرد شبکه عصبی را در  نمودهنفت خام استفاده 
 اریمعم سازیبهینه به ژنتیک الگوریتم ( نیز با استفاده1122و همکاران ) 2چیروما ( و1119) 4قراچه
 از این طریق عملکرد شبکه عصبی پرداختند و نفت قیمتبینی برای پیش( 6NN-GA) عصبی شبکه

 افزایش دادند.با تعیین پارامترهای بهینه بینی را در پیش
 هایهشبکبردن عملکرد شبکه عصبی مصنوعی به ترکیب  اخیر محققان برای بالا هایسالدر     

 اوه؛ 1121، و همکاران 2اوه؛ 1116، همکاران و 9سانگتی) اندشده مندعلاقه هاالگوریتمعصبی با سایر 
 تبرید و تابو سرچ برای سازیشبیه( از ترکیب الگوریتم 1116و همکاران ) 7لودرمیر (.1117، و همکاران

( 1122) 21زانچتین هاآنو نحوه اتصالات در شبکه عصبی استفاده کردند و پس از  هاوزن سازیبهینه
همکاران را  ک تحقیقات لودرمیر وتبرید و ژنتی سازیشبیه، تابو سرچ، هایالگوریتمبا ترکیب چندگانه 

 طورهب( برای کاهش پیچیدگی شبکه عصبی و ساختار بهینه آن 1122گسترش دادند. جدی و همکاران )
 22گانو و بنچیخ را معرفی نمودند. GADNNو ساختار  اندنمودهاز الگوریتم ژنتیک استفاده  زمانهم

معماری  شبکه عصبی پرداخته و به تعیین معماری نیز با استفاده از الگوریتم کلونی مورچگان (،1126)
 بهینه را با استفاده از این الگوریتم تعیین کردند.

                                                           
1. Kyoung & Han 

2. Lee  &  Hyunchul. 

3. Mokhatab Rafiei 

4. Amin-Naseri & Gharacheh 

5. Chiroma 

6. Genetic Algorithm-Neural Network 

7. Tsong 

8. Oh 

9. Ludermir 

10. Zanchettin 

11. Ghanou Bencheikh 
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 نهات، مشخص شد که تاکنون از الگوریتم ژنتیک شدهانجام هایپژوهش، ضمن بررسی نهایت در    

از اما ؛ ستا شدهاستفادهقیمت نفت خام  بینیپیشبهینه شبکه عصبی برای  هایوزنبرای تعیین 
بکه عصبی ش یهاگرهپنهان، تعداد  هایلایه، تعداد هاوزنالگوریتم ژنتیک برای پیدا کردن مقادیر بهینه 

همزمان خطا و معماری شبکه  طوربهتابع برازندگی که  بر آناستفاده نشده است. علاوه  زمانهم طوربه
در خروجی نمایش دهد عماری را محاسبه نموده و بهترین مبینی قیمت نفت خام در پیشعصبی را 

شبکه  شدهحیحتصبنابراین، در این مقاله با استفاده از روش  ؛مورد استفاده قرار نگرفته استتعیین کند، 
و برای بررسی دقت  پردازیمبینی قیمت نفت خام میبه پیش (GADNN) با الگوریتم ژنتیک عصبی

شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون  ستفاده از مدلرا با ا WTI1های قیمت نفت بینی، دادهعملکرد پیش

 MLP چندلایه

با  بینی این دو مدل رادر نهایت نتایج حاصل از پیش ؛ وبینی خواهیم کرد، نیز پیش1
ب انتخابینی قیمت نفت در پیشمقایسه کرده و مدل بهینه  2Rمانند  یاستفاده از معیارهای عملکرد

 خواهد شد.
 

 مبانی نظری تحقیق. 3

 عصبی مصنوعی و شبکه عصبی پویا شبکه .3-1

ن یکه شدت اتصالات ب اندشدهتشکیلبه نام نرون  یکوچک ی، از واحدهایمصنوع یعصب یهاشبکه
 بر اساسرا  lz ، ارزش خروجیتواندمیهر نرون  .شودمیمشخص  یناپسیس هایوزنق یاز طر هاآن

و همکاران،  4نورگاد ؛1112، 3دریفیوس) محاسبه کند 2بر اساس معادله  jx هایورودیجمع وزنی 
 (.2 شکل) (1111

 

(2) 
1

( )
k l

l l j jj
z f w x


   

 

 سازیفعالتابع  lfها و تعداد نرون دهندهنشان lسیناپسی، اندیس  هایوزن ضرایبجمع  jwکه در آن 
 از: اندعبارت 1پارامترهای مختلف شبکه عصبی بر اساس جدول  طورکلیبه. باشدمیشبکه عصبی 

 
 
 
 
 
 
 

                                                           
1. West Texas Intermediate 

2. Multi-Layer Perceptron 

3. Dreyfus 

4. Norgaard 
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 پارامترهای مختلف شبکه عصبی مصنوعی :2 جدول

 تعریف متغیرها تعریف متغیرها تعریف متغیرها

x های ورودیداده out خروجی l تعداد نرونها 

w های سیناپسیوزن In ورودی MSE میانگین مربعات خطا 

y شدهمقدار تخمین زده ^ مقادیر خروجی واقعی RMSE ات خطاریشه میانگین مربع 

ŷ خروجی شبکه عصبی AF سازیتابع فعال N های آموزشتعداد داده 

 
 
 
 
 
 
 

 : ساختار شبکه عصبی چندلایه پرسپترون1 شکل
 

 (1111نورگاد و همکاران، ) باشدمیسمت چپ نحوه عملکرد یک نرون پنهان و  لایهیکسمت راست یک شبکه عصبی با 
 

 لایهیکها، از هکن نوع شبیباشد. امی 2، مدل پرسپترونهای عصبییک خانواده ساده از شبکه    
تاً یه نهاک یخروج لایه( S)و  (C) پنهان چندلایهیا  یکمسئله  یهایجهت اعمال ورود( E) یورود
 ؛است شدهدادهنمایش  1در شکل  هاآنساختار  که ؛اندشدهتشکیل، ندینمایرا ارائه م مسئله یهاپاسخ

 :گرددمیمحاسبه  1معادله  بر اساس هاآندر  S خروجیارزش  و
 

 

ˆکه در آن،
sy ،خروجی شبکه عصبی S

sf  لایه خروجی، سازیفعالتابع,

S

c swسیناپسی لایه  هایوزن

C، پنهان و خروجی

cf  لایه پنهان،  سازیفعالتابع,

C

e cwسیناپسی لایه ورودی و پنهان و  هایوزن

eu عنی یک سیستم با استفاده از شبکه عصبی ی سازیمدل. باشندمیمختلف شبکه عصبی  هایورودی
رودی ، هر الگوی وهاشبکه سازیمدلبهینه. در مختلف  هایوزن تعریف معماری مناسب شبکه و تعریف

 نیب ارتباط ،سازفعال همچنین با استفاده از تابع .باشدمی هادادهحاوی اطلاعات مهمی در مورد ساختار 
 در محققان توسط شده کار گرفته به لیتبد توابع .گرددمی مشخص را هکشب یک در یخروج و یورود

 هایلایهمخفی در  هایگره. اندبوده یخط و هایپربولیک تانژانت ،(یکد )لجستیگمویس اغلب بینیپیش

                                                           
1. Perceptron 

(1) 
, ,1 1

ˆ ( ( ))
C ES S C C

s s c s c e c ec e
y f w f w u
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 2روشکیبنمایند )میای ورودی و خروجی برقرار متغیره رابینپیچیده  غیرخطی هاینگاشت نیزمخفی 

 .(221: 1113و همکاران، 
 بندیتقسیمورودی به دو بخش مجزای آموزش و آزمایش  هایدادهدر یک شبکه عصبی مجموعه     
 کهطوریبه، هاوزناز  ایمجموعهاز روند تعیین  اندعبارت. یادگیری یا آموزش شبکه عصبی شوندمی

از مقادیر  شدهینیبپیشتقریبی از عملکرد واقعی سیستم بوده و فاصله مقادیر  شدهطراحیعملکرد شبکه 
ایی فاده از معیاره، با استبینیپیشواقعی حداقل گردد. چون هدف شبکه عصبی، حداقل کردن خطای 

 :باشندمی محاسبهقابل 4و  3معادله  بر اساس که ؛باشدمی، RMSE یا MSE نظیر
 

(3) 
2ˆ( )t ty y

MSE
n



  

(4) 
2ˆ( )t ty y

RMSE
n





  

 دودسته عصبی به هایشبکه. باشندمی شدهبینیپیشبه ترتیب روند تغییرات واقعی و روند  tŷو  ty که

 (ANN) مصنوعی عصبی شبکه مانند ایستا هایشبکه. شوندمی بندیتقسیمایستا و پویا  ایهشبکه
 ؛گیرندنمیرا در نظر  بینیپیش درروند تأخیر نتیجه در و بازخوردی را از عملکرد شبکه دریافت نکرده

که ز شباپویا، تعیین بهترین ساختار شبکه در طول زمان و دریافت بازخورد  عصبی هایشبکه در اما
 است. شدهدادهنشان  1در شکل  هاآنساختار کلی که  گرددمیتعیین 

 

 

 

 

 
 
 

 : ساختار شبکه عصبی پویا2 شکل
 

 هایمدل کلی فرم. باشندمی غیرخطی بخش یک و خطی بخش یک یپویا دارا عصبی هایشبکه    

 :(121 :2772، 1ی و مادسن)گجرات و به شرح زیر است شدهمحاسبه 2با استفاده از معادله  عصبی شبکه
 

                                                           
1. Boroushaki 

2. Gujarati and Madsen 

(2) t u yŷ =f(u(t),u(t-1),....u(t-n ),y(t),y(t-1),...,y(t-n ))  

 
های شبکهورودی  

 دریافت بازخورد

 شبکه عصبی

ANN 

 

خروجی  

 شبکه
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عصبی  شبکه هایورودی. باشدمی عصبی شبکه وسیلهبه، شدهگرفتهدر نظر  نگاشت یک f آن در که
 هایوقفههدف، ) مقادیر هایوقفه و u(t) (یورود هایسیگنال) یورود هایوقفه بخش دو شامل

 هدف واقعی مقادیر و یورود هایوقفه ترتیب به unو  yn . اعدادشندبامی y(t) خروجی(، هایسیگنال

برای اینکه شبکه توانایی تعمیم روابط شوند. می تعیین با دریافت بازخورد از شبکه عصبی که بوده
مناسب آموزشی استفاده نمود. از بین  هایالگوریتمدر مدل را داشته باشد، باید از  شدهآموخته

تم یورالگ هادادههای مختلف شبکه عصبی، در این مقاله برای آموزش در مدل داستفادهمور هایالگوریتم
رایی ها به همگتر از بقیه الگوریتمباشد و سریعکه دارای سرعتی مناسب می (LM) 2مارکوارت -لونبرگ

 رداستفادهمو هایداده شودمی باعث هاداده سازینرمالداده یا  پردازشپیش .شودمیرسد، استفاده می

 هادادهآموزش  هاداده سازینرمالشوند. با  هماهنگ و فشرده خاص، ایدامنهدر آموزش شبکه، در 
شبکه در فاصله  هایخروجیو  هاورودیی ـتمام درنتیجهرفت. ـصورت خواهد گ رـتآسانو  رـتسریع

 :گردندمینرمال  9و  6[ با استفاده معادلات -21، 21[ و ]-2، 2]
 

(6) 0

0 min

( )

( )
n

x x
x a

x x


 


 

(9) min max
0

2

x x
x




  

nX مقدار نرمال شده ورودی x و minx داده و ترینکوچک دهندهنشان maxx ترینبزرگ دهندهنشان 
میانگین ماکزیمم و مینیمم  0x و 21 تا 2 یک عدد باینری در بین اعداد a داده در بین مقادیر ورودی،

 .باشدمیورودی  هایدادهمقادیر، بین 

 GADNNالگوریتم ژنتیک  اساس بر شدهاصلاحپویا مدل شبکه عصبی . 3-2

هینه دقت دلخواه برای تعیین معماری ب توانندمی هاشبکهعصبی پویا،  هایشبکه وسیلهبه سازیمدلدر 
بب ما این امر سآورند، ا دست بهو صرف زمان  وخطاآزمونشبکه را با دریافت بازخورد از شبکه و فرآیند 

تم ژنتیک را . الگوریگرددمیپنهان و افزایش پیچیدگی معماری شبکه عصبی  هایلایه ازحدبیشتعیین 
یک روش جهت پیدا کردن مقادیر بهینه پارامترهای مختلف شبکه عصبی استفاده  عنوانبه توانمی

 گذاریامنجمعیت اولیه  کهدفی تصا هایجوابنمود. این الگوریتم جستجو را با یک مجموعه ابتدایی از 
بپردازد  دواحدرآنروی جمعیتی از متغیرها  کاربرو  چندجانبهبه جستجوی  تواندمیو  کندمی، آغاز شودمی

. بدین ترتیب با استفاده (2776، 1و هپات )هپات گرددمیکه سبب افزایش احتمال یافتن نقطه بهینه کلی 
بهینه شبکه را با استفاده از تابع که معیارهای  هایوزنساختار و  مانزهم طوربه توانمیاز این الگوریتم 

 هایجواب برازندگی تعیین نمود. تابع برازندگی باشندمی تولیدشدهتعیین کیفیت عملکرد بهینه جواب 

                                                           
1. Levenberg- Marquardt Algorithm 

2. Haupt and Haupt 
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 بر اساسو  باشدمی)اتصالات( در شبکه  هاوزنو درصد مجموع  εبر اساس میانگین خطا ، f(s) مختلف
 :گرددمیمحاسبه  7و  2معادله 

 

(2) 
1

( ) ( )
2

f s p   

(7) 
1

100 n

i

i

p w
N 

 
  

p  مختلف  هایمعماریاز طریق  دهی وزنپارامتری برای در نظر گرفتن مجموع مقادیر مختلف
شبکه  هایورودیحاصل از  هایوزن iw در الگوریتم ژنتیک و هانسلتعداد  دهندهنشان N شبکه،

)جدی و  باشدمیدر الگوریتم ژنتیک  هانسلنیز حداکثر تعداد  211، عدد باشدمیبی مصنوعی عص
برای تعیین معیارهای بهینه معماری شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم ژنتیک  روازاین. (1122همکاران، 

. با کندمیعیین ت 2و  3و خطای ناشی از ساختار شبکه را با استفاده از معادلات  هاوزن زمانهم طوربه
 طابهخدر نظر گرفتن حداقل مقدار تابع برازندگی در حین اجرای الگوریتم شبکه با کمترین پیچیدگی و 

 .آیدمی دست
 

 مدل یهاداده. 4
تا انتهای سال  1116( از سال WTI) در این بخش از پژوهش قیمت نفت خام وست تگزاس اینترمدیت

ت برای تغییرات قیمت نف هایدادهاست. بدین ترتیب که  ارگرفتهقر مورداستفادهروزانه  صورتبه 1122
از سایت آژانس  هاداده. این شوندمی، در نظر گرفته بینیپیشداده برای  1341پنج روز کاری شامل 

، 3در نمودار شکل  شدهبیانداده  1341 از، سازیمدل، در مباحث اندشدهاستخراج 2انرژی المللیبین
 بینییشپو جهت  شدهاستخراج باشدمی موردنظر هایسالیانگر تغییرات قیمت نفت در داده که ب 2421

ورودی  ایهگرهمختلف شبکه عصبی، تعداد  هایمعماری. در این تحقیق برای گیردمیقرار  مورداستفاده
 .باشدمیستون  1سطر و  2421یعنی برابر با  هادادهبرابر تعداد 

                                                           
1. International Energy Agency (IEA( 
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International Energy Agency (IEA( 
 2012تا  2002های تغییرات قیمت نفت در سال :3 شکل

 

 قیمت نفت هادادهنمایش مینیمم، ماکزیمم، میانگین، مد، میانه، انحراف معیار  :3جدول 

 هاداده مینیمم ماکزیمم میانگین میانه مد انحراف معیار هادادهکل 

 Y)قیمت( 12.32 239 92.46 92.37 67.679 14.49 1341

 

 یببه ترت دوره این است، بیشترین و کمترین قیمت نفت در شدهدادهنشان  3که در جدول  طورهمان    

فاصله زیاد حداقل و حداکثر قیمت نفت در طی دوره در  هستبشکه  هر دلار در 239و  12.32با  برابر
، ماهیت است شکهب هر در دلار 14.49که برابر  دوره این در معیار انحراف ، همچنینشدهگرفتهنظر 

ترین به همین جهت سعی در تخمین به ،نمایدمیکامل نمایان  صورتبهپویای روند تغییرات قیمت نفت 
یرات قیمت بهینه ناشی از تغی هایوقفه، بینیپیش علاوه برقیمت خواهیم داشت تا  بینیپیشمدل برای 

 نفت را نیز مشخص کند.
 

 سازیمدل. 5
ورودی باید معیارهای بهینه  هایدادهانتخاب مجموع  علاوه بروعی برای طراحی شبکه عصبی مصن

 بینییشپمعماری شبکه نیز مشخص شود. برای تعیین بهترین مدل در بررسی تغییرات قیمت نفت و 
 :هایفرضبا  هاییمدل 4الگوریتم شکل  بر اساسصحیح آن 
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داده های آموزش مجموعه آزمایش
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های خطی و تانژانت هایپربولیک در لایهسازی های نرمال شده با دو بازه متفاوت توابع فعالورودی    

صورت مشترک در نظر گرفته شد. در تعیین متغیرهای شبکه عصبی مصنوعی پنهان برای هر دو شبکه به
شود. در این مقاله لایه نیز پرداخته می 3تا  2بین های پنهانهای بالا به تغییر تعداد لایهعلاوه برفرض
نظر  شده است. بدین ترتیب با درماری بهینه شبکه عصبی استفادهوخطا برای تعیین معاز روش آزمون
دی ی عملکرهای شبکه، معیارهاهای مختلف، پس از هر بار آموزش شبکه و تخمین وزنگرفتن معماری

 گیرد.در مرحله آموزش و آزمایش موردمحاسبه قرار می
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دادههای ورودی

نرمال کردن دادهها

تواب  فعالسازی خطیتواب  فعالسازی تانژانت های ربولیک

در ن رگرفتن ت خیر زمانی 
TD=1

GADNN ANN

تعیین بازخورد از شبکه برای تعیین ت خیر ورودیها 
وخروجیها

N=1, i=1

استفاده از الگوریتم ژنتیک 
در تعیین معماری بهینه 

 بت معماری شبکه

تعیین بهترین معماری شبکه

مقایسه معیارهای 
عملکردی

MSE

ورودیهای مختلف محاسبه شدند 

بیشترین تعداد نرونها در  یه 
مخفی در ن ر گرفته شد 

ت خیر بهینه محاسبه شد 

2محاسبه 
R

بینی قیمت نفت پیش

2تعیین بهترین معماری شبکه با 
R 

بیشتر

TD= 

TD+1

F(e)

خیر

خیر

خیر

 
 شسازی پژوه: الگوریتم مدل4 شکل

 محاسبات محقق منبع:
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 شدهطرحمدر تعیین بهترین ساختار شبکه عصبی مصنوعی پویا با استفاده از الگوریتم ژنتیک از نکات     

 هایوقفه هاآناست که مدل  این توجهقابلاما نکته  ؛ایمبرده بهره( 1122در پژوهش جدی و همکاران )
، . در این پژوهشاست نکردهبازخورد از آن تعیین ورودی و خروجی بهینه را در طراحی شبکه و دریافت 

ز مدل با دریافت بازخورد ا ،یین معماری بهینه شبکه عصبی مصنوعیدر تع GADNNبرای استفاده از 
 یهاوقفهپس از تعیین  و پردازدیم ynو  unورودی و خروجی بهینه یعنی  هایوقفهشبکه به محاسبه 

 در(. 4)شکل  کندیمبا کمترین پیچیدگی را مشخص  ، شبکهf(s)ورودی و خروجی با محاسبه 
GADNN ، بعدییکتحت عنوان دو بردار  کروموزوماز دو رشته  حلراهبرای نشان دادن هر جواب یا 

و  هازنو. از رشته اول برای تعیین ساختار شبکه عصبی و از بردار دوم برای نشان دادن شودمیاستفاده 
و برای تعیین  هارشته. در طراحی شودمیاستفاده  نامیممی، W&B اراختصبهاتصالات شبکه عصبی که 

رشته بعدی  3پنهان و  هایلایهرشته، شامل تعداد  W&B ،3 ساختار مناسب شبکه عصبی و ساختار
است. استفاده از الگوریتم ژنتیک در  شدهگرفتهپنهان در نظر  هایلایهدر  هانرونبرای تعیین تعداد 

 است. شدهدادهنمایش  2امترهای شبکه عصبی در شکل پار سازیبهینه
 

 

 

 

 سازی شبکه عصبیمراحل الگوریتم ژنتیک در بهینه :5 شکل

 
 
 
 
 
 

 

 سازی شبکه عصبیمراحل الگوریتم ژنتیک در بهینه -5 شکل
 1122منبع: جدی و همکاران، 

 

 .گرددمیتعیین  شدهعنوان، معماری بهینه حاصل از هر دو شبکه 4با توجه به مراحل مختلف شکل     
هر دو  وسیلهبهحاصل از تخمین  2R معیارهای عملکردی، ضریب تعیین مراحل مختلف محاسبهپس از 

 : شودمیمحاسبه  21طبق معادله  هامدلدر خروجی  بینیپیششبکه، برای مقایسه دقت 
 

(21) 2 1

1

ˆ( )
1

( )

N

N

y y
R

y y


 





  
 

 

 ساختار 

W&B 

 ساختار

W&B 

 ساختار

W&B 

ب
خا

انت
 

بر   W&Bدر وزنها و اتصا ت اضافه کردن سلولها 

 اساس ساختار جدید

به ارث بردن ساختار والدین 

 توسط هر فرزند

 به روز آوری جمعیت برای تولید مثل مجدد

 جمعیت اولیه

استفاده از عملگرها  

 W&Bدر 

استفاده از عملگرها  

 ساختاردر 
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سه . با استفاده از مقایاست بررسی مورددوره طول ات قیمت نفت در تغییر دهندهنشان yو میانگین  ӯ که
حاصل  ، به تعیین بهترین معماریدهدمیضریب تعیین که مقادیری بین صفر و یک را به خود اختصاص 

 ترنزدیکبه یک  2Rهرچه  کهترتیب . بدینپردازیممیقیمت نفت  بینیپیشعصبی در  هایشبکهاز 
 .بودخواهد برخوردار  بینیپیشدر تری از دقت بالاباشد، مدل 

 

 پژوهش نتایج. 2
توسط شبکه عصبی استفاده  سازیمدلبرای  3شکل و جدول  هایداده بر اساس مسئله هایورودی

 31برای آموزش شبکه و  هادادهدرصد  91بخش مجزا، شامل  به دو هادادهشدند، بدین ترتیب که 
 .استاز نوع خطی  خروجی سازیفعالدر نظر گرفته شدند. تابع برای مرحله آزمایش  هادادهدرصد از 

و تابع تانژانت  [-21 و 21]و  [-2 و 2]نرمال شده در دو بازه  هایورودیبرای طراحی شبکه عصبی، از 
 .گرددمیاستفاده لایه پنهان  سازیفعالتابع  عنوانبههایپربولیک 

های مختلف در شبکه ها در لایه پنهان با ورودیو نرون های پنهانبرای تعیین تعداد بهینه لایه    
را مطرح  2عنوان دورهصورت که تعریفی بهگردد. بدینوخطا استفاده میعصبی مصنوعی، از فرآیند آزمون

شده برای های تعیینروزرسانی یادگیری، توسط دادهنماییم. یک دوره، متشکل از یک چرخه کامل بهمی
شده در مرحله های تعییندوره یعنی وزن 2111مثال عنوانباشد. بهآموزش شبکه عصبی مصنوعی می

های پنهان باعث افزایش یهها در لاکه افزایش نرونگردند تا جاییروزرسانی میدفعه به 2111آموزش 
ها نشده و خطای ناشی از آموزش شبکه به سمت عدد خاصی همگرا روزرسانی وزنتعداد دفعات به

ها و محور عمودی تعداد دفعات دهنده افزایش تعداد نرونمحور افقی نشان 9و  6شوند. در نمودار شکل 
 هد.دها در لایه پنهان، نشان میرا برای تعیین حداکثر نرون

 

  
های پنهان نرمال تعداد نرون بهینه در لایه: 2 شکل

 [-10 و 01] در بازهشده 

های پنهان تعداد نرون بهینه در لایه :7 شکل

 [-1 و 1]نرمال شده در بازه 
 منبع: محاسبات محقق

                                                           
1. Epoch 
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نیاز  از یک حد خاص هانروناست. با افزایش  شدهدادهنمایش  9و  6 هایشکلدر  طور کههمان    

ه این است ک دهندهنشان. این امر کندمیخاصی میل عدد ، به سمت هاوزن روزرسانیبهشبکه، برای 
شبکه را در تعیین معماری بهینه آموزش معیارهای عملکردی  لزوماًدر لایه پنهان  هانرونافزایش 
عداد تاین توضیحات،  . بااندشدهتعیینپنهان  هایلایهبهینه در  هاینرونتعداد و  دهندنمیکاهش 

 دادهنمایش  4در جدول در معماری شبکه عصبی مصنوعی لایه پنهان  3و  1، 2بهینه برای  هاینرون
 .اندشده

 

 قیمت نفت بینیپیشعصبی در  شبکهمختلف  هایمعمارینتایج حاصل از استفاده از  :4 جدول

مدل 

 بهینه

 تانژانت هایپربولیک سازیفعال

 تعداد نرونها

 یه پنهاندر لا
 سازینرمال

 تعداد

 پنهان هایلایه
 MSE شماره

 آزمایش

MSE 
 آموزش

 3.961 1.7229 22 

 [-2 و 2]

2 2 

 3.212 1.2729 24 1 1 

* 3.322 1.223 23 3 3 

 3.271 3.296 11 

 [-21 و 21]

2 4 

 4.126 3.611 22 1 2 

 3.221 1.923 21 3 6 

 منبع: محاسبات محقق
 

و مقایسه میانگین خطا در مرحله آموزش و آزمایش، شبکه با سه لایه  4با توجه به نتایج جدول     
معماری بهینه شبکه  عنوانبه[ -2و  2بین مقادیر ] نرمال یهاداده و نرون در لایه پنهان 23پنهان و 

 .گرددمیانتخاب  بینیپیشدر  عصبی چندلایه پرسپترون
 هایوقفهروزه برای تعیین  3و  1و  2از سه وقفه زمانی  GADNN بیبرای طراحی شبکه عص    

 هاداده سازینرمالو  سازیفعالخروجی و دو تابع  هایوقفهروزه برای تعیین  2و  1ورودی و دو وقفه 
 زمانهم طوربه، f(s)مختلف تابع برازندگی  هایوقفهمختلف بهره گرفته شد، با استفاده از  هایبازهدر 

. برای در نظر گرفتن کندمیتعدیل  2و  3و خطای ناشی از ساختار شبکه را با استفاده از معادلات  هاوزن

 است. شدهاستفاده MSE تابع برازندگی از معیار در ε خطای
اجرای الگوریتم، بیشترین ( در هر مرحله 2الگوریتم شکل ) هاورودیدریافت بازخورد از شبکه با     

ث ، باعسازیفعالدر لایه  هانرون. در نظر گرفتن تعداد کم گیردمیه پنهان در نظر را در لای هانرون
 هاروننو افزایش تعداد  بیان کند خوبیبهرا  هاخروجیو  هاورودیکه شبکه نتواند رابطه میان  شودمی

متوقف  یشبکه در نقطه بهینه محل) گرددمیشبکه را دچار خطا کرده مانع از یافتن نقطه کلی بهینه 
 ؛در لایه پنهان در نظر گرفت هانرون(. بدین ترتیب باید حد بخصوصی را برای افزایش تعداد شودمی

باعث افزایش زمان اجرای برنامه  علاوهبه کندنمیخطا کاهش پیدا  لزوماً هانروناما با افزایش تعداد 
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حداکثر  پرسپترونعصبی مصنوعی از شبکه  آمدهدستبه. به همین جهت با استفاده از نتایج گرددمی
در لایه پنهان را با توجه به بیشترین مقدار  GADNN در شبکه عصبی هانرونافزایش تعداد 

از  با استفاده، ذکرشده توضیحات. با توجه به گیریممینرون در نظر  12، یعنی 4 جدولدر  شدهمحاسبه
توابع ز حاصل ا نتایجپردازیم. میمعماری شبکه عصبی مصنوعی  سازیینهبهالگوریتم ژنتیک به 

، به ترتیب GADNN های مختلف برای محاسبه تابع برازندگی در شبکه عصبیفعالسازی و ورودی
های مختلف را برای معماری f(s) مقادیر تابع برازندگینیز  9شکل  .شده استمحاسبه 6و  2در جدول 

 دهد.نشان می GADNNشده در شبکه عنوان
 

سازی خطی در ده از تابع فعالاستفا :5جدول 
GADNN 

سازی تانژانت استفاده از تابع فعال :2جدول  

 GADNNهایپربولیک در 

ره
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f(
s)

 

2 

ال
رم

ن
ی

ساز
 

[-2 و 2]
 

2 
2 2 7 1.262 

2 

ال
رم

ن
ی

ساز
 

 [-2 و 2]

2 
2 1 22 1.697 

1 3 22 1.692 1 3 7 1.243 

1 1 
2 1 2 1.691 

1 1 
2 2 26 1.344 

1 4 22 1.931 1 1 21 1.212 

3 3 
2 1 6 1.913 

3 3 
2 4 2 1.412 

1 2 6 1.271 1 3 4 1.927 

4 

ال
رم

ن
ی

ساز
 

[
 و 21

21-]
 

2 
2 2 4 1.261 

4 

ال
رم

ن
ی

ساز
 

[
 و 21

21-] 

2 
2 4 3 1.319 

1 3 9 1.213 1 2 22 1.276 

2 1 
2 2 3 1.413 

2 1 
2 9 7 1.692 

1 6 7 1.241 1 2 4 1.223 

6 3 
2 2 2 1.631 

6 3 
2 1 2 1.329 

1 3 1 1.241 1 4 2 1.422 

 منبع: محاسبات محقق
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 : نمودار حاصل از تابع برازندگی در استفاده از الگوریتم ژنتیک7 شکل

 منبع: محاسبات محقق
 

سازی تانژانت هایپربولیک در ز تابع فعالدهنده استفاده اهای مشکی نشان، کره9در نمودار شکل     
های دهند. تعداد لایهسازی را نشان میهای خاکستری استفاده از تابع خطی فعالهای پنهان و کرهلایه

اند. همچنین اندازه هر کره شدهپنهان در محور افقی و مقادیر تابع برازندگی در محور عمودی نشان داده
تری در های بیشهایی با حجم بیشتر نرونیعنی کره باشد؛ر لایه پنهان میها ددهنده تعداد نروننشان
افزار متلب، با استفاده از مقادیر بار اجرای برنامه در محیط نرم 31های پنهان دارند. بعد از لایه

 در ،6و  2ها در جداول آمده برای تابع برازندگی در هر مرحله از الگوریتم ژنتیک و مقایسه آندستبه
را  f(s)گردد که کمترین میزان تابع برازندگی ای انتخاب میشده، شبکههای در نظر گرفتهبین فرض

 1های پنهان نشان داده شده است. تعداد لایه 6در جدول  پررنگصورت در خروجی نشان دهد که به
تعیین  یتم ژنتیکبا الگور شدهاصلاحعنوان پارامترهای شبکه عصبی نرون در لایه پنهان به 2و تعداد 

 پرسپترون از پیچیدگی کمتری برخوردار است. که با توجه به شبکه عصبی شد
ولیک شده، تانژانت هایپربآمده از میان دو تابع مختلف در نظر گرفتهدستسازی بهینه بهتابع فعال    
 2[ با -21و  21ر ]ها بین مقادیسازی دادهباشد که کمترین میزان تابع برازندگی را در صورت نرمالمی

وقفه،  3ز ا اندعبارتبهینه  هایوقفهتعداد بدین ترتیب: خود اختصاص داده است. نرون در لایه پنهان به
که برای  y(t-2) هادادهو یک وقفه در خروجی  u)(t-2و ) u(t-1و ) u(t-3)) ورودی هایدادهدر 

شبکه  هایخروجیتابع تعیین  2ادله مع بر اساسشوند. در نتیجه میاستفاده  y(tمحاسبه خروجی )
 از: اندعبارت

 

ˆ ( ( ), ( 1), ( 2), ( 3), ( ), ( 1))ty f u t u t u t u t y t y t      
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با  شدهاصلاحو شبکه عصبی  پرسپترونآمدن معماری بهینه حاصل از شبکه عصبی  به دستبا     
ز هر دو قیمت نفت با استفاده ا بینیپیشاستفاده از الگوریتم ژنتیک به تخمین نمودارهای حاصل از 

پارامترهای نشان داده شده در  بر اساسمختلف  هایمعماری. بدین ترتیب دو مدل با پردازیممیمدل 
و  2ط مدل توس بینیپیش. نمودارهای حاصل از گردندمیقیمت نفت استفاده  بینیپیشبرای  9جدول 

له دو وسیبینی بهبعد از تعیین نمودارهای پیش .اندشدهدادهب نمایش -2الف و -2به ترتیب در شکل  1
حاصل از هر دو مدل در  2R بینی به محاسبه ضریب تعیینمدل برای بررسی دقت مدل بهینه در پیش

 اند.نشان داده شده 2پردازیم که نتایج در جدول بینی میپیش
 

 بهینه حاصل از دو مدل شبکه عصبی هایمعماری :7 جدول

 شبکه شماره
 هایلایهتعداد 

 پنهان

 هایهلایتعداد نرونها در 

 پنهان
 سازیفعالتابع 

دامنه 

 سازینرمال

 [-2 و 2] تانژانت هایپربولیک ANN 3 23 2مدل 

 [-21 و 21] تانژانت هایپربولیک GADNN 1 2 1مدل 

 منبع: محاسبات محقق
 

  
بینی قیمت در پیش 1استفاده از مدل  :الف -8 شکل

 نفت

بینی در پیش 2استفاده از مدل  :ب -8 شکل

 فتقیمت ن
 منبع: محاسبات محقق

 

 شبکه عصبی مصنوعی هایمدلمقایسه نتایج حاصل از استفاده از  :8 جدول

 رویکرد منبع
MSE 

2R% 
مدل 

 آزمایش آموزش بهینه

  MLP 1.223 3.322 71 2مدل 

 * GADNN 1.722 2.369 72 1مدل 

  GA-NN 3.32 - 91 (1119امین ناصری و قراچه )

  GA-NN 1.1111123279 - 72 (1122) چیروما و همکاران

  MLP - - 71 (1124همکاران )و  یگودرز یعباس

 منبع: محاسبات محقق
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ستفاده توسط رویکردهای مختلف ابینی با توجه به نتایج مربوط به ارزیابی ضریب عملکرد در پیش    

ملاحظه خص است، مش 2جدول  که از مقادیر نشان داده شده در طورهماناز شبکه عصبی مصنوعی، 
از  (1مدل )با الگوریتم ژنتیک  شدهاصلاحمعماری بهینه حاصل از شبکه عصبی مصنوعی که گردد می

های و سایر معماری)شبکه عصبی مصنوعی چند لایه(  2نسبت به مدل  یبالاتر 2R ضریب تعیین
مدل شبکه  علاوهبه. (2R= %72) استبرخورداربینی قیمت نفت بهینه شبکه عصبی مصنوعی در پیش

عث افزایش دقت بینی باهای بهینه در پیشبا الگوریتم ژنتیک با در نظر گرفتن وقفه شدهاصلاحعصبی 
در مقایسه با نتایج پژوهش  1مرحله آموزش مدل  MSEنتایج مربوط به گردد. بینی نیز میدر پیش

ناشی از  یهاتفاوتامر به دلیل ( از مقادیر بالاتری برخوردار است که این 1122چیروما و همکاران )
باشد ینی میبدر تعیین معماری بهینه شبکه عصبی توسط الگوریتم ژنتیک در پیشتابع برازندگی مختلف 

خطای ربعات مو میانگین  درصد اتصالات )کاهش پیچیدگی( بر اساس)مدل پیشنهادی تابع برازندگی را 
( 1122های چیروما و همکاران )ع برازندگی پژوهشدر مرحله آموزش محاسبه نموده اما تاب عصبی شبکه
ررسی چه که بیان شد و بآن به توجهبا گردد(. میانگین مربعات خطای شبکه محاسبه می بر اساسفقط 

ستفاده از ا شود،بینی نتیجه مینتایج حاصل از معیارهای عملکردی استفاده از شبکه عصبی در پیش
را افزایش قیمت نفت  بینیپیشدقت در  GADNNیتم ژنتیک با الگور شدهاصلاحشبکه عصبی مدل 

بینی یشپ در های شبکه عصبی مصنوعیمعماریمقایسه با سایر در  را بینیپیشداده و خطای حاصل از 
 .دهدمیکاهش 

 

 گیرینتیجه. 7
یمت این که ناشی از اهمیت تعیین ق قیمت نفت صورت گرفته است بینیپیشمطالعات بسیاری برای 

 مختلف هایمدللای در مبادلات اقتصادی دارد. به همین جهت تلاش برای افزایش دقت در طراحی کا
ا عصبی ممکن است ب هایشبکهتجربی،  هایمدل. همانند سایر رسدمی، بدیهی به نظر بینیپیش
ف لمخت هایمدلمختلف ساخته شوند اما تعیین معماری بهینه، از بین  هایمعماریورودی و  هایداده

 هایبکهشناشی از استفاده از شبکه عصبی را افزایش خواهد داد. در این تحقیق، از دو مدل  هایپیچیدگی
 هایبکهشبا الگوریتم ژنتیک بهره برده شد.  شدهاصلاحپرسپترون و شبکه عصبی پویا  چندلایهعصبی 

ورودی  هایفهوقمان و ، توانایی در نظر گرفتن زایستا عصبی مصنوعی هاییشبکه برخلافعصبی پویا 
این  وسیلهبه بینیپیشهمین امر سبب افزایش دقت در  .دارندرا قیمت نفت  بینیپیشو خروجی را در 

ورودی و خروجی محاسبه  هایوقفهکه با استفاده از طراحی الگوریتمی در این تحقیق  گرددمی هامدل
اختار و س زمانهمیتم ژنتیک برای بررسی استفاده از الگور گرفتهانجامند. همچنین، طبق مطالعه شد

 عملکردی شبکه عصبی شده و بکه عصبی باعث بهبود در معیارهایدر ش هاگرهو تعداد  هاوزنتعیین 
 بینیپیشبرای  GADNNرا افزایش خواهد داد. با توجه به کارایی استفاده از روش  2Rضریب تعیین 
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مانند میزان مصرف انرژی،  تأثیرگذارمختلف  هایودیوراز  توانمیقیمت نفت، برای مطالعات آینده 
نوعی مصمختلف شبکه عصبی  هایورودی عنوانبهنفت و ...  سازیذخیرهمیزان تولید انرژی، میزان 

 استفاده نمود.بینی در پیش
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