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Abstract: This study uses data modeling and text mining techniques for oil price predictions. To improve the 
model's explanatory capability, text features from internet news articles on crude oil are automatically extracted using 
convolutional neural networks. Additionally, various time series models employ a state analysis approach called 
convolution. The years 2021 to 2011 saw the collection of almost 13000 news items, and it was discovered that text 
mining and data from large Internet-based apps perform better for prediction than other approaches. This means that 
it is pretty fair to say that there is a parallel link between news headlines, those headlines, and searches in the Google 
search engine. This relationship is highly appropriate for correctly forecasting the price of crude oil.
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INTRODUCTION
Forecasting the price of crude oil has been an essential topic in the field of forecasting research [1]. A 

challenging question in modeling various factors is how to select and extract effective predictors, some of 
which are difficult to determine. The emergence of extensive data knowledge means that there is enough 
online data to reflect the factors that create oil markets [2]. Google search, the most effective tool for 
obtaining the latest relevant news on the Internet, ranks first among all search engines [3]. This research aims 
to provide a new method for predicting the price of crude oil, which focuses on improving the prediction 
accuracy according to online news information and Google Trends. It faces the primary hypothesis that 
combining complex neural networks with text mining techniques to extract Oil and gold news information 
can improve the accuracy of crude oil and gold price prediction. The purpose of this study is to investigate 
the impact of oil pricing through media influence and to combine qualitative information with statistical 
data to predict oil prices. This research uses convolutional neural networks to extract hidden patterns in 
online news media. Then, the analysis technique is used to identify the effects of online news by processing 
convolutional outputs. There are many kinds of research for extracting text. However, this is the first time 
that the hidden patterns in online news media have been extracted by combining artificial neural networks 
and analysis techniques. In this context, this study tries to answer this research question: To what extent can 
the everyday use of online media and Google Trends improve crude oil price forecasting?

METHODS
The research method is deep learning in terms of its purpose, application, and method of collecting and 

analyzing information. The statistical population of this research is the international indices of crude oil 
news, Google Trends, and the price of crude oil in the world. The details of each variable are as follows:

This study inputs three datasets: historical oil prices, news headlines, and Google trend datasets. A 
total of 12,842 news headlines published in the "Crude News" column of the popular energy news portal 
"Oilprice.com" were collected from June 1, 2011, to June 11, 2021. Every seven days, the news is collected 
as a sample and a total of 252 samples—weekly data from September 25, 2017, to August 25, 2019, covering 
100 observations. Weekly oil price data cover the period from September 18, 2017, to August 18, 2019, with 
100 observations. There are four specific Google trends, i.e., "crude oil", "oil inventory", "oil consumption" 
and "oil price" that come from Google search. The present study divides the data set into training and test 
sets. The convolution model's training period is from June 1, 2011, to November 17, 2015, which includes 
9445 news and 228 weekly titles. The exam period is from November 18, 2015, to June 11, 2021, which 
includes 3397 papers and 298 weekly papers. The convolutional network is set to 70-30 for training and 
testing, so the amount of news in the training set is almost close to the test set. Considering that convolution 
models are used as input variables for crude oil price forecasting, the training and testing sets for the crude 
oil price forecasting model are solved using the convolution test period shown in Figure 1. The oil price 
forecasting model is from November 17, 2015, to October 28, 2020, and includes 268 weekly records. In 
contrast, the test set is from October 18, 2020, to June 11, 2021, which includes 30 weekly records.

FINDINGS AND ARGUMENT
The research findings indicate that all the time series are at the level or with one-time differentiation; 

also, the co-accumulation test was performed, and the results show the co-accumulation relationship 
between the global price of crude oil and Google trends. This study used a combination test and Granger 
causality analysis to investigate how Google Trends and crude oil prices interact. Since many time series 

 

 

 

Figure 1. Training and testing sets of oil price forecasting models
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are unstable and different models are based on stationarity; the convergence test starts from the stationarity 
analysis of time series. The Engel-Granger test is used to test the effect of Google Trends on the price of 
crude oil. In this regard, it was concluded that the Google trend "Crude Oil" is the Granger causality of the 
price of crude oil in one and two orders, and the Google trend "Oil Price" is the Grangerian causality of 
crude oil price in one order at a significant level of 5%. However, Google's "Oil Inventories" trend shows 
no Granger causality in crude oil prices. Google's "Crude Oil" trend is more suitable to attract investors' 
attention compared to Google's "Crude Oil" and Google's "Oil Inventory" trends.

Also, in choosing the best Google Trends crude oil interval, the time interval of one was considered. 
While extracting the text of the online news, it was described by the cloud section of the best words. The 20 
main words from which some of the factors affecting the price of crude oil can be extracted are as follows: 
"production", "crude oil", "United States of America", "output", and "pipeline". "Exports", "Reduction", 
"Iran", "Imports", "Gas", "Transaction”, "Plan", "Increase", "LNG (Liquefied Natural Gas)", "OPEC 
(Organization of the Petroleum Exporting Countries)", "refinery", "BPD (barrels per day)", "energy" and 
"price". As shown, "crude oil", "gas", and "energy" show a close relationship with crude oil (Figure 2).

 

Meanwhile, "production", "increase", "liquefied natural gas", and "refinery", among others, may 
represent crude oil demand and supply. In addition, "The United States", "Iran", "Iranian", and "OPEC" 
reflect political events. The news headlines include various factors that affect the price of crude oil. Therefore, 
learning semantic relationships between crude oil news states enables researchers to make predictions. The 
results of IR were also stated; the results show that news headlines and Google trends complement each 
other in terms of improvement rates of mean square error and mean absolute error. It should also be noted 
that the results combining the text features and Google trends are improved more than the single results. 
The results of the average value of the influence of the historical oil price (-1 and 0) of WIT and the Google 
trend for "crude oil" (-1 and 0) show that it is an essential factor for predicting the price of crude oil. In 
general, it can be concluded that the combination of text features and Google trends can contribute to 
significant progress in crude oil price forecasting. Therefore, the proposed method with the text of oil news 
and Google trends as useful predictors can be considered an effective tool for crude oil price prediction. 
According to the obtained results, it is clear that the research hypothesis is accepted, and crude oil news can 
be compelling in its price prediction. This finding is in line with researchers' studies [1,2,4,5]. Many studies 
show this alignment [6-8]. Among the limitations of this research are the years of research because, before 
2011, the collection of statistics was not available, and it is suggested that this model be carried out on a 
broader level or even its effects on other financial markets be investigated.

CONCLUSIONS
In order to select useful predictors, this study combines qualitative information with statistical data, and 

qualitative information and statistical data are used to predict the price of crude oil, which are complementary. 
It shows that News messages reflect different trends. Motivated by this topic, a combination of crude oil 
price forecasting methods and crude oil news using research, deep learning, and analysis techniques is 
suggested. A convolutional neural network can reveal hidden patterns, where online oil news headlines 
correspond to crude oil price developments. It considers that Google Trends and news text information can 

 

 

 
Figure 2. Word cloud of the top 100 words in the entire corpus
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promote each other. Google Trends can indicate investors' attention, while investors' attention and crude oil 
price fluctuations interact. Predictive information cannot be entirely obtained by using statistical data alone. 
The news text can reflect unexpected social or political events that play an essential role in the volatility 
of oil prices. Therefore, considering Google trends and news text is a scientific approach. In addition, this 
study helps the oil price prediction method.

Combining text features and Google trends can significantly progress crude oil price forecasting. 
Therefore, the proposed method with the text of oil news and Google Trends as useful predictors can be 
considered a more effective tool for crude oil price prediction. In the long term, the global price of oil has 
experienced one of the most volatile conditions. Therefore, it is necessary to combine the media information 
to judge whether this information is positive or negative for the oil market. In addition, the research results 
describe a significant positive relationship between online media news and market performance in the past 
period. In general, marketers can consider the joint effect of Google Trends and online media news in the 
oil market or other market fields
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چكيده

هدف اين تحقيق بررسي پيش‌بيني قيمت نفت با رهيافت متن کاوي و مدل داده‌‌هاي بزرگ است. براي استخراج خودکار ويژگي‌هاي متن از 
اخبار آنلاين نفت خام از روش  شبکه عصبي کانولوشنال استفاده مي‌‌شود و از اين طريق قدرت توضيح‌دهندگي مدل افزايش مي‌يابد. همچنين 
حالت مختلف سري زماني با استفاده از تجزيه حالت از روش کانولوشن مورد استفاده قرار مي‌گيرد. نزديک به 13000 عنوان خبري  طي سال‌‌هاي 
2021-2011 جمع‌آوري شد و در نتيجه مشخص شد روش‌‌هاي پيش‌بيني مبتني بر متن‌کاوي و داده‌هاي بزرگ مبتني بر اينترنت از روش‌هاي ديگر 
بهتر عمل مي‌کند. از اين رو مي‌توان گفت ارتباط موازي عنوان‌هاي خبري و تيتر آن‌‌ها و جستجو در موتور جستجوي گوگل در پيش‌بيني دقيق 

قيمت نفت خام بسيار مناسب است.
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1- مقدمه

نفت خام يکي از اجزاي مهم اقتصاد جهاني است. پيش‌‌بيني 
پيش‌‌بيني  زمينه  در  توجه  قابل  موضوع  نفت خام يک  قيمت 
مدل‌سازي  در  برانگيز  چالش  سوال  است]1[.  بوده  تحقيقات 
پيش‌‌بيني‌‌کننده‌  استخراج  و  انتخاب  نحوه  مختلف،  عوامل 
موثر است که تعيين برخي از آن‌ها دشوار است. ظهور دانش 
کافي  آنلاين  داده‌هاي  است که  معني  اين  به  بزرگ  داده‌‌هاي 
براي انعکاس عوامل ايجادکننده بازارهاي نفت وجود دارد]2[. 
جستجوي گوگل که موثرترين ابزار براي به دست آوردن آخرين 
اخبار مرتبط در اينترنت است، در بين همه موتورهاي جستجو 
در رتبه اول قرار دارد]3[، بنابراين گوگل ترندز به عنوان يک 
مدل خاص از داده‌‌هاي بزرگ با انبوه اطلاعات در نظر گرفته 
مي‌‌شود. بر اين اساس، گوگل ترندز به ويژه يکي از پيش‌بيني 
مطالعه  در  خام  نفت  قيمت  پيش‌‌بيني  براي  مفيد  کننده‌‌هاي 
حاضر است. با اين حال، روند بازار نفت به مشکل در پيش‌بيني 
حرکت بازار منجر شده است. منابع خطا در پيش‌بيني قيمت 
از  بسياري  و  تقاضا  و  پيچيده عرضه  نفت خام شامل ساختار 
عوامل غيرقابل پيش‌بيني است که تعادل بازار را مختل مي‌کند. 
در بسياري از موارد، اخبار آنلاين يک منبع اطلاعاتي محوري 
است که تجزيه و تحليل آن از پيش‌‌بيني‌هاي مالي، اقتصادي 
و سياسي پشتيباني می‌کند]4[. جامعه تحقيقاتي سعي کرده 
خام  نفت  قيمت  پيش‌‌بيني  براي  زيادي  تکنيک‌‌هاي  از  است 
مطالعات  اکثريت  که  کند  استفاده  آن  تعيين‌کننده  عوامل  و 
تجربي، پيش‌‌بيني قيمت نفت خام در اقتصاد مانند تکنيک‌‌هاي 
 ،6 پذيرفته‌اند]7،  را  هوشمند  الگوريتم‌‌هاي  و  اقتصادسنجي 
تجربي  حالت  تجزيه  مانند  تجزيه  مختلف  تکنيک‌‌هاي   .]5
)براي به دست آوردن اطلاعات زمان- فرکانسي سيگنال بايد 
روشي استفاده شود که بتواند مودهاي ذاتي نهفته در سيگنال 
 EMD يا  از تجزيه حالت تجربي  اين رو  از  را استخراج کند، 
استفاده مي‌شود(، تجزيه موجک، تجزيه و تحليل طيفي منحصر 
به فرد مي‌‌تواند استفاده شود]11-8[. به عنوان مثال تحقيقات 
موجک  متعدد  تجزيه‌‌هاي  با  را  خام  نفت  قيمت  پيش‌‌بيني 
رويکردها  اين  همه  مشترک  ضعف  کردند.  تحليل  و  تجزيه 
اين است که روندهاي آينده قيمت از داده‌‌هاي آماري تاريخي 
مشتق شده است. اين مطالعات همچنين مشخص کرده‌‌اند که 
تاثير  نامنظم  رويدادهاي  که  زماني  تجزيه،  تکنيک‌‌هاي  اين 
کوتاه‌‌مدت داشته باشند موثر نيستند، بنابراين در نظر گرفتن 
تحقيقات،  است]9[.  ضروري  پيش‌بيني  براي  برون‌‌زا  عوامل 

تاييد  را  نفت خام  و قيمت  بازخورد شاخص‌‌هاي گوگل  حلقه 
عنوان  به  ترندز  گوگل  از  مطالعات  از  برخي  واقع،  در  کردند. 
يکي از پيش‌‌بيني کننده‌‌هاي مفيد براي پيش‌بيني بازار استفاده 
پيام‌‌هاي  که  دادند  نشان  مطالعه  يک  نويسندگان  کردند]3[. 
خبري آنلاين با تجزيه و تحليل بيش از 45 ميليون پيام خبري، 
بازار  که  کردند  استدلال  آنها  دارند.  قوي  پيش‌‌بيني  ظرفيت 
نفت عميقا تحت تاثير رويدادهاي شديد )مانند بي ثباتي‌‌هاي 
سياسي و توسعه اقتصادي( قرار دارد و الگوريتم‌‌هاي متن‌‌کاوي 
خام  نفت  آنلاين  اخبار  از  را  استفاده  قابل  اطلاعات  مي‌‌توانند 
ظهور  حال  در  تکنيک‌‌هاي  تحقيقات،  کنند]12[.  استخراج 
هوش مصنوعي را براي طبقه‌بندي، ارزيابي کردند و چارچوب 
مناسبي را براي استخراج متن پيشنهاد کردند. آنها شبکه‌‌هاي 
دانستند]13[.  پتانسيل  و  مطالعه  شايسته  را  پيچشي  عصبي 
نظري  ديدگاه‌‌هاي  مطالعه  اين  گوناگون،  تحقيقات  اساس  بر 
اين  مي‌‌دهد.  ارایه  را  اطلاعات  پردازش  براي  عملي  کاربرد  و 
اولين بار است که اطلاعات مخفي، در رسانه‌‌هاي خبري آنلاين 
تجزيه  تکنيک‌‌هاي  و  عميق  يادگيري  تکنيک‌‌هاي  ترکيب  با 
اين مطالعه در  نوآوري  اين، ديگر  بر  استخراج مي‌‌شود. علاوه 
براي پيش‌‌بيني قيمت  ترکيب اخبار نفت خام و گوگل ترندز 
نفت خام با استفاده از الگوريتم‌‌هاي جديد است، بنابراين اين 
مطالعه منابع خبري آنلاين را به عنوان منابع داده کيفي مرتبط 
و موثر در نظر مي‌گيرد. پيام‌هاي خبري و گوگل ترندز نسبتا 
رويدادهاي  نشان‌دهنده  اول  زيرا مورد  يکديگر هستند  مکمل 
مهم اخير در مورد بازار نفت است و دومي گرماي اين رويدادها 
را نشان مي‌‌دهد. در بسياري از موارد، اخبار آنلاين يک منبع 
اطلاعاتي محوري است که تجزيه و تحليل آن از پيش‌بيني‌هاي 
مالي، اقتصادي و سياسي پشتيباني می‌کند]15،14[. با توجه 
براي  جديدي  روش  دارد  قصد  تحقيق  اين  موضوع،  اين  به 
بهبود  بر  آن  تمرکز  ارایه دهد که  نفت خام  پيش‌بيني قيمت 
گوگل  و  آنلاين  خبري  اطلاعات  به  توجه  با  پيش‌بيني  دقت 
ترکيب  که  است  مواجه  اساسي  فرضيه  اين  با  و  است  ترندز 
استخراج  براي  متن‌کاوي  تکنيک  با  پيچيده  عصبي  شبکه 
اطلاعات اخبار نفت و طلا صحت پيش‌بيني قيمت نفت خام 
و طلا را بهبود می‌بخشد. هدف اين مطالعه تاثير قيمت‌‌گذاري 
نفت از طريق تاثيرپذيري از رسانه‌‌ها است و اطلاعات کيفي را با 
داده‌‌هاي آماري براي پيش‌‌بيني قيمت نفت ترکيب مي‌‌کند. در 
اين تحقيق شبکه‌‌هاي عصبي پيچشي براي استخراج الگوهاي 
پنهان در رسانه‌هاي خبري آنلاين مورد استفاده قرار مي‌گيرند، 
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سپس از تکنيک تجزيه براي تشخيص تاثيرات اخبار آنلاين با 
تحقيقات  مي‌‌شود.  استفاده  کانولوشنال  خروجي‌‌هاي  پردازش 
زيادي براي استخراج متن وجود دارد، اما اين اولين بار است که 
الگوهاي پنهان در رسانه‌‌هاي خبري آنلاين با ترکيب شبکه‌‌هاي 
عصبي مصنوعي و تکنيک‌‌هاي تجزيه استخراج مي‌‌شود. در اين 
شرايط، اين مطالعه سعي دارد به اين سوال تحقيق پاسخ دهد: 
تا چه حد، استفاده مشترک از رسانه‌‌هاي آنلاين و گوگل ترندز 

مي‌‌تواند پيش‌‌بيني قيمت نفت خام را بهبود بخشد؟ 

2- روش کار

شيوه  نظر  از  و  کاربردي  هدف،  لحاظ  از  تحقيق  روش 
است.  عميق  يادگيري  نوع  از  اطلاعات  تحليل  و  گردآوري 
نفت  اخبار  بين‌المللي  اين پژوهش شاخص‌هاي  آماري  جامعه 
خام، گوگل‌‌ ترندز و قيمت نفت خام در جهان است. جزييات 

مربوط به هريک از متغيرها به شرح زير است. 
اين مطالعه از سه مجموعه داده شامل قيمت نفت تاريخي، 
عنوان خبرها و مجموعه داده‌هاي روند گوگل به عنوان ورودي 
منتشر  خبري  سرفصل   12842 مجموع  در  مي‌‌کند.  استفاده 
محبوب  خبري  پرتال  در  خام”  نفت  “اخبار  ستون  در  شده 
انرژي“Oilprice. com”  از 1 ژوئن 2011 تا 11 ژوئن 2021 
جمع‌آوري شده است. هر هفت روز، اخبار به صورت نمونه و 
در مجموع 252 نمونه جمع‌‌آوري مي‌‌شود. داده‌‌هاي هفتگي از 
25 سپتامبر 2017 تا 25 آگوست 2019 و در مجموع 100 
در  نفت  قيمت  هفتگي  داد‌‌ه‌هاي  مي‌‌دهد.  پوشش  را  مشاهده 
بازه زماني 18 سپتامبر 2017 تا 18 آگوست 2019 با مجموع 
گوگل  ويژه  گرايش  چهار  مي‌‌دهد.  پوشش  را  مشاهده   100
شامل “نفت خام”، “موجودي نفت”، “مصرف نفت” و همچنين 
از جستجوي گوگل به دست مي‌‌آيد، وجود  “قيمت نفت” که 
دارد. مطالعه حاضر مجموعه داده‌ها را به مجموعه‌‌هاي آموزشي 
و آزمايش تقسيم مي‌‌کند. در مدل کانولوشن، دوره آموزش 1 
ژوئن 2011 تا 17 نوامبر 2015 که شامل 9445 عنوان خبري 
و 228 عنوان هفتگي است. دوره آزمون 18 نوامبر 2015 تا 11 
ژوئن 2021 است که شامل 3397 مقاله و 298 پرونده هفتگي 
است. شبکه پيچشي براي آموزش و آزمايش 70 تا 30 تنظيم 
به  نزديک  تقريبا  آموزشي  اخبار مجموعه  تا حجم  است  شده 
کانولوشن  مدل‌‌هاي  اين‌‌که  به  توجه  با  باشد.  تست  مجموعه 
به عنوان متغيرهاي ورودي پيش‌‌بيني قيمت نفت‌‌خام استفاده 
پيش‌بيني  مدل  براي  آزمايش  و  آموزش  مجموعه  مي‌‌شوند، 

حل  کانولوشن  آزمون  دوره  از  استفاده  با  خام  نفت  قيمت 
مي‌شود. همان‌طور که در شکل 1 نشان داده شده است. مدل 
 2020 اکتبر   28 تا   2015 نوامبر   17 نفت  قيمت  پيش‌‌بيني 
است و 268 رکورد هفتگي دارد. در مقابل، مجموعه آزمايش 
18 اکتبر 2020 تا 11 ژوئن 2021 است که 30 رکورد هفتگي 

دارد. 

در اين تحقيق نمونه بين سال‌هاي 2021-2011 انتخاب 
مدل  از  آماري  و  اجرا  نظر  از  مدل  برآورد  براي  است.  شده 
از پايتون،  با استفاده  الگوريتم‌‌هاي پيشنهادي  کانولوشن تمام 
ژوپيتر نوت بوک و گوگل‌کولب کدگذاري شده‌اند. اين مطالعه 
همچنين از شش مدل يادگيري عميق شامل کي-نزديکترين 
همسايه، درخت تصميم، شبکه عصبي کانولوشن، ماشين بردار 
پشتيباني، جنگل تصادفي، الگوريتم تقويت گراديان به عنوان 
تکنيک‌‌هاي پيش‌بيني قيمت استفاده مي‌‌کند. ضمنا از نرم‌افزار 
متلب، ايويوز و اکسل نيز استفاده شده است. اين محاسبه بر 
با CPU 2.7 گيگاهرتز، 8 گيگابايت  روي يک رايانه شخصي 
RAM و سيستم عامل حرفه‌اي ويندوز 10 پياده‌سازي مي‌‌شود. 

2-1- شبکه عصبي کانولوشن

چندين  از  مصنوعي  عصبي  شبکه  گفت  بايد  ابتدا  در 
در جهت  ورودي‌ها  و  مي‌شود  تشکيل  لايه  هر  در  پرسپترون 
روبه جلو پردازش مي‌شوند، اما شبکه عصبي پيچشي الگوريتم 
يادگيري عميق است که تصوير را دريافت مي‌کند و به هر يک 
از جنبه‌هاي تصوير وزن قابل يادگيري و باياس مي‌دهد تا آن‌ها 
با  به پيش‌پردازي کمتري در مقايسه  و  از هم متمايز کند  را 
ديگر الگوريتم‌ها نيازمند است از اين رو دقت بالاتري دارند و 
تشخيص خودکار ويژگي‌هاي مهم بدون نظارت انساني را دارند، 
اما به داده‌هاي آموزشي زيادي نسبت به شبکه عصبي مصنوعي 
مهم‌ترين روش‌‌هاي  از  يکي  پيچشي  دارند. شبکه عصبي  نياز 
شيوه‌‌اي  به  آن  در  متعدد  لايه‌‌هاي  که  است  عميق  يادگيري 
واقع  موثر  روش،  اين  مي‌‌بينند.  آموزش  مستحکم  و  جديد 

 
 
 

 
 

  
 

 

شکل 1: مجموعه آموزش و تست پيش‌بيني قيمت نفت
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استفاده  ماشين  بينايي  کاربردهاي  در  رايج  به صورت  و  شده 
مي‌‌شود. اين شبکه‌ها زيرمجموعه‌‌اي از شبکه‌‌هاي عصبي چند 
لايه هستند که براي داده‌‌هاي دو بعدي مانند تصوير، طراحي 
شده‌اند. بخش‌‌هاي مختلف تصوير به عنوان ورودي به لايه‌‌هاي 
سلسله مراتبي داده مي‌‌‌‌شوند و در هر لايه با اعمال فيلترهايي 
از تصوير استخراج مي‌‌شود.  ديجيتال، ويژگي‌‌هاي چشم‌گيري 
به طور کلي کانولوشن از سه نوع لايه اصلي کانولوشن، ادغام 
مزاياي  به  توجه  با  مي‌شود]16[.  تشکيل  متصل  تماما  لايه  و 
کانولوشن بر اساس شبکه يادگيري عميق و ساختار تحول، اين 
روش تجزيه و تحليل احساسي متون کوتاه را مورد هدف قرار 
داده است. لايه کانولوشن، کانولوشن عمليات متقاطع را روي 
قادر مي‌‌سازد  را  نتيجه آن  انجام مي‌دهد. در  ماتريس ورودي 
تعامل  و  کرده  ترکيب  را  مختلف  جملات  معنايي  قطعات  تا 
بين قطعات سنتز شده را بياموزد. بر اين اساس، روابط معنايي 
بين شيوه‌هاي اخبار نفت خام به طور کامل مورد استفاده قرار 
مي‌دهد.  نشان  را  کانولوشن  مدل  ساختار   3 شکل  مي‌‌گيرد. 
ابتدا، مدل کانولوشن با يک ماتريس جمله توکن شده شروع 
مي‌‌شود که در آن هر سطر يک کلمه را نشان مي‌‌دهد. پس از 
فيلترهاي  از طريق مضرب جمع مي‌‌شود.  ماتريس جمله  آن، 
انجام  بار  هر  در  کلمه  پنج  يا  تقسيم سه، چهار  مانند  خطي، 
تعيين  را  ابعاد  فيلتر  ناحيه  اندازه  و  اين طول جمله  مي‌‌شود. 
مي‌‌کند. خروجي توليد شده از نگاشت فيلتر را مي‌‌توان به يک 
بردار ويژه “سطح بالا” با طول ثابت متصل کرد که پس از آن 
با استفاده از يک تابع بيشينه هموار براي توليد وارد مي‌شود. 

شده  داده  نشان   3 در شکل  کامل  و  مختصر  نمودار  يک 
است تا درک ما از الگوريتم کانولوشن را بهبود بخشد. رويه‌ها 

در شکل 3 از اين قرار است: 
مرحله 1: پيش‌پردازش داده‌‌ها: مجموعه داده‌ها به داده‌هاي 
آموزشي و داده‌‌هاي آزمايشي تقسيم مي‌‌شود. داده‌‌هاي اخبار 
نفت خام از چهار عمليات از جمله “نشانه‌‌گذاري”، “فيلتر کردن 
کلمات را متوقف کنيد”، “دنباله پر شده”، “تبديل متن خبر به 

بردار کلمه” عبور مي‌کند. 
نمونه  از  استفاده  با  کانولوشن  مدل  آموزش   :2 مرحله 
فرآيند  و  مي‌‌شود  کانولوشن  مدل  وارد  کلمه  بردار  آموزشي. 
مدل کانولوشن شامل “عمليات متقابل”، “حداکثر جمع‌‌آوري” 

و “طبقه‌بندي تابع بيشينه هموار” است. 
مرحله 3: با استفاده از بهترين مدل آموزش ديده کانولوشن، 
نمونه آزمايش را طبقه‌بندي مي‌‌کند. در اين مطالعه، کانولوشن 
کتابخانه  از  همچنين  است.  شده  کدگذاري  پايتون  وسیله  به 

پاندا استفاده مي‌‌شود که يک رابط  نام تنسورفلو و  به  پايتون 
برنامه‌نويسي اپليکيشن ساده براي ايجاد شبکه‌‌هاي عميق ارایه 

مي‌دهد.

2-2- ساير الگوريتم‌‌ها

بازشناخت  در   )KNN( نزديک‌ترين همسايه   K الگوريتم 
طبقه‌بندي  براي  که  است  ناپارامتري  آمار  متد  يک  الگوی 
آماري و رگرسيون استفاده مي‌شود. در هر دو حالت کي شامل 
نزديک‌ترين مثال آموزشي در فضاي داده‌اي و خروجي آن بسته 
به نوع مورد استفاده در طبقه‌بندي و رگرسيون متغير است. در 
حالت طبقه‌بندي با توجه به مقدار مشخص شده براي کي، به 
محاسبه فاصله نقطه‌اي که مي‌خواهد برچسب آن را مشخص 

 
 
 

 
 

  
 

 

 
 
 

 
 

  
 

 

شکل2: ساختار مدل پيچشي

شکل 3: نمودار شبکه عصبي پيچشي
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راي  تعداد  به  توجه  با  و  ميپردازد  نقاط  نزديک‌ترين  با  کند 
حداکثري اين نقاط همسايه، در رابطه با برچسب نقطه مورد 
مي‌توان  فاصله  اين  محاسبه  براي  مي‌کند.  تصميم‌گيري  نظر 
از روش‌هاي مختلفي استفاده کرد که يکي از مطرح‌ترين اين 
روش‌ها، فاصله اقليدسي است. در حالت رگرسيون نيز ميانگين 
که  آنجا  از  است.  آن  خروجي  کي  از  آمده  دست  به  مقادير 

محاسبات اين الگوريتم بر اساس فاصله است. 
الگوريتم درخت تصميم )Decision Tree(، اين الگوريتم 
جمعيت را براي چندين مجموعه بر اساس برخي خصوصيات 
طبقه‌بندي  جمعيت  يک  مستقل(  )متغيرهاي  شده  انتخاب 
طبقه‌بندي  مشکلات  براي حل  الگوريتم  اين  معمولا  مي‌کند. 
از تکنيک‌ها  برخي  از  استفاده  با  استفاده مي‌شود. طبقه‌بندي 
مانند آنتروپي، کاي اسکوئر و جيني و نظایر آن انجام مي‌شود. 
نرمال‌سازي داده‌ها به بهبود عملکرد آن کمک می‌کند. ماشين 
بردار پشتيباني (SVM) يکي از روش‌هاي يادگيري با نظارت 
است که از آن براي طبقه‌بندي و رگرسيون استفاده مي‌کنند. 
در  که  است  جديدي  نسبتا  روش‌هاي  جمله  از  روش  اين 
قديمي‌تر  روش‌هاي  به  نسبت  خوبي  کارآيي  اخير  سال‌هاي 
دسته‌بندي  کاري  مبناي  داده ‌است.  نشان  طبقه‌بندي  براي 
کننده SVM دسته‌بندي خطي داده‌ها است و در تقسيم خطي 
انتخاب شود که حاشيه اطمينان  داده‌ها سعي مي‌‌شود خطي 
بيشتري داشته باشد. حل معادله پيدا کردن خط بهينه براي 
داده‌ها به وسيله روش‌هاي QP که روش‌هاي شناخته شده‌اي 
در حل مسایل محدوديت‌دار هستند، صورت مي‌گيرد. جنگل‌ 
 )Random forest( تصادفي  تصميم  جنگل‌هاي  يا  تصادفي 
يک روش يادگيري ترکيبي براي دسته‌بندي، رگرسيون است 
که بر اساس ساختاري متشکل از شمار بسياري درخت تصميم، 
يا  )کلاس‌بندي(  کلاس‌ها  خروجي  و  آموزش  زمان  روي  بر 
مي‌کنند.  کار  مجزا،  شکل  به  درخت  هر  پيش‌بيني‌هاي  براي 
مجموعه  در  که  تصميم  درختان  براي  تصادفي  جنگل‌هاي 
عملکرد  مناسب‌اند.  مي‌شوند،  بيش‌برازش  دچار  آموزشي 
اين  اما  است،  تصميم  درخت  از  بهتر  معمولا  تصادفي  جنگل 
بهبود عملکرد تا حدي به نوع داده هم بستگي دارد. الگوريتم 
اصل  در  که   )GRADIANTBOOST( گراديان  تقويت 
Hypothesis Boosting نام دارد به هر روش گروهي گفته 
مي‌شود که چند يادگيرنده‌ ضعيف را با هم ترکيب می‌کند تا 
يک يادگيرنده‌ قوي بسازد. ايده‌ عمومي بيشتر روش‌هاي تقويت 
آموزش  ترتيب  به  پيش‌بيني‌کننده‌ها  که  است‌  اين  گراديان 
ببينند که هر کدام سعي مي‌کنند اشتباهات پيشين را درست 

کنند. روش‌هاي تقويت گراديان زيادي وجود دارد، اما تا اينجا 
 )Adaptive Boosting مخفف( AdaBoost محبوب‌ترين‌ها

و تقويت گراديان هستند. 

3- نتايج و بحث

شکل‌های 4، 5 و 6 داده‌هاي سري زماني قيمت نفت خام 
داشته  توجه  مي‌‌دهد.  نشان  را  ترندز  گوگل  روند  مورد  سه  و 
باشيد که هيچ رابطه آشکاري بين قيمت نفت خام و برخي از 
گوگل ترندزها، مانند “موجودي نفت” و “مصرف نفت” وجود 
ندارد. شکل 7 داده‌هاي سري زماني قيمت نفت خام و روند 
گوگل  خام”  “نفت  روند  مي‌دهد.  نشان  را  گوگل  خام”  “نفت 
اندکي تاخير  با  روندهاي مشابهي را در مورد قيمت نفت چه 
و چه همزمان نشان مي‌دهد، بنابراين روند “نفت خام” گوگل 
در پيش‌بيني قيمت نفت مفيد است. بر اين اساس، رابطه بين 

قيمت نفت خام و چهار روند گوگل بيشتر بررسي مي‌‌شود. 

 
 
 

 
 

  
 

 

 
 

 
 

شکل 4: سري زماني قيمت نفت خام و روند گوگل مصرف نفت

شکل 5: سري زماني قيمت نفت خام و روند گوگل موجودي نفت



دوره هشتم، شماره 2، تابستان 1402 92

شهرام فتاحي، سعيد کيان پور، کيومرث سهيلي                                                                    نشريه مهندسی منابع معدنی                                  

ابتدا، سري‌‌هاي مختلف از نظر ايستايي آزمايش مي‌‌شوند. 
آمار  همچنین  مي‌‌دهد.  نشان  را  آزمايش  نتايج   1 جدول 
توصیفی در جدول 2 و انتخاب وقفه بهینه در جدول 3 نمایش 
داده شده است. از اين رو، شرايط لازم براي انباشتگي و عليت 
گرنجري به درستي برآورده مي‌‌شود. با اين حال، قيمت نفت 
خام و “مصرف نفت” به ترتيب متفاوت هستند. دوم، از آزمون 
همگرايي براي بررسي رابطه هم‌انباشتگي بين قيمت نفت خام 
و سه روند گوگل )يعني “قيمت نفت”، “موجودي نفت” و “نفت 
خام”( استفاده مي‌‌شود. همچنين آزمون همگرايي انجام شد و 

نتايج نشان‌دهنده روابط هم‌انباشتگي بين قيمت جهاني نفت 
خام و روندهاي یاد شده گوگل است. سوم، هدف از تجزيه و 
تحليل عليت گرنجري بررسي آماري اين است که آيا “قيمت 
نفت”، “موجودي نفت” و “نفت خام” براي پيش بيني قيمت 
نفت خام مفيد هستند يا خير. مثلا جدول 4 نشان مي‌دهد که 
آيا “نفت خام” گوگل عليت گرنجري قيمت نفت خام در يک 
آيا روند گوگل “قيمت نفت” عليت  و دو سفارش مي‌شود؟ و 
گرنجري قيمت نفت خام در يک سفارش در سطح معني‌داري 
5 درصد است. با اين حال، روند “موجودي نفت” گوگل نشان 

 
 

 
 

 آماره  متغيرها 
ADF 

 بررسي مانايي مقادير بحراني 
1%  5%   

نفت خام   متيق   .بار تفاضل گيري مانا است  1با   9062/  2- 5332/  3-  9564/  1- 
نفت    متيروند گوگل ق   .در سطح مانا است  9062/  2- 5332/  3-  1654/  7- 

نفت   يروند گوگل موجود   .در سطح مانا است  9062/  2- 5332/  3-  9134/  3-  
  .سطح مانا است در   9062/  2- 5332/  3-  8766/  7- روند گوگل مصرف نفت  

  .بار تفاضل گيري مانا است  1با   9062/  2- 5332/  3-  9298/  2-  روند گوگل نفت خام 

 
Google trend of 

“oil price” 
Crude oil 

price  
 ميانگين  0/3924 0/3301
 ميانه  0/3955 0/3218
 انحراف معيار  0/0256 0/0394
 چولگي  4738/  1-  0/9935
 کشيدگي 6/5910 4/5163

 نرماليتي 2559/60* 1744/28*

شکل 7: سري زماني قيمت نفت خام و روند گوگل نفت خام

)ADF( جدول1: نتايج حاصل از آزمون ديکي فولر تعميم يافته

جدول2: آمارهاي توصيفي متغيرهاي مربوطه

 
 

 
شکل 6: سري زماني قيمت نفت خام و روند گوگل قيمت نفت خام 

**در سطح 1 درصد

LR FPE AIC HQ  
Na 25885/2 8371/15 8643/15 0 

*1284/134 *615/2922 *6558/13 *7372/13 1 
43229/4 691/3080 7078/13 8434/13 2 
80986/1 701/3400 8054/13 9953/13 3 
06823/5 321/3525 8391/13 0832/14 4 
83196/0 417/3967 9536/13 2520/14 5 

جدول3: انتخاب وقفه بهينه گوگل ترند نفت خام
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وجود  خام  نفت  قيمت  در  گرنجري  عليت  هيچ  که  مي‌‌دهد 
خام”  روند“نفت  با  مقايسه  در  گوگل  خام”  “نفت  روند  ندارد. 
براي  مناسب‌‌تر  گزينه  گوگل  نفت”  “موجودي  روند  و  گوگل 

جلب توجه سرمايه‌گذاران است. 

شکل 8 فراواني وزني 100 کلمه کليدي را با بيشترين وزن 
کل  در  متن(  فراواني  معکوس  اصطلاح-  )فراواني   TF–IDF

مجموعه توصيف مي‌کند.

جدول 5 نشان مي‌دهد که CNN دقت تست خيلي بالايي 
ندارد. با اين حال، چنين خطا‌هايي بيانگر ايراد در اين رويدادها 

نيست ]18[. 

شکل 9 روند ويژگي‌هاي طبقه‌بندي شبکه عصبي کانولوشن 
را در مقايسه با قيمت نفت در طول مجموعه داده‌هاي آزمايش 
توصيف مي‌کند. طبقه‌بندي کانولوشن روندهاي مشابه قيمت 
نفت را با اندکي تاخير ارایه مي‌دهد، کانولوشن روند مشابهي 
را براي قيمت نفت ارایه مي‌دهد که همان وضعيت معاصر يا 
تاخير جزیي با بخش واقعي )منحني آبي رنگ( است که وجه 
تمايز آن‌ها را مشخص مي‌کند و ما را قادر مي‌سازد تا روند کلي 
نوسانات قيمت نفت تعيين شود. همچنين آزمون ويلکاکسون 
انجام بررسي دو نمونه وابسته يا انطباق  رتبه علامت‌دار برای 
بين دو نمونه به کار گرفته مي‌شود. اين آزمون را مي‌توان مشابه 
آزمون t براي گروه‌هاي وابسته براي ميانگين جامعه‌ غيرنرمال، 

در نظر گرفت )جدول 6(. 
سپس دقت پيش بيني در طول دوره آزمون با استفاده از 

دو مورد ارزيابي مي‌شود]19[. 
ضمنا هنگام محاسبه اين معيارها، روش پيش‌بيني مبتني 
بر نورد )حالت متحرک( انتخاب مي‌شود. نرخ بهبود )IR( براي 
متن  ويژگي‌‌هاي  و  گوگل‌‌ترندز  بيشتر  توضيح  قدرت  تعيين 
معرفي مي‌شود]8[. نرخ بهبود از نظر فني، نشان‌دهنده درصد 
بهبود قدرت توضيح بيشتر گوگل ترندز و عناوين خبري است 
 )MIV( اين مطالعه از روش ميانگين ارزش تاثير .)جدول 7(

 Lags 
  1 2 

Panel 
A 

0H  :  عليت گرنجري قيمت نفت  روند گوگل نفت خام
 . خام نيست

 F 0/4157 0/81993آماره  
 0/0445 0/0521 احتمال 

Panel 
B 

0H:    قيمت  روند موجودي نفت گوگل عليت گرنجري
 . نفت خام نيست

 F 1/01908 0/56063آماره  
 0/5738 0/3166 احتمال 

Panel 
C 

0H:    قيمت  روند گوگل قيمت نفت باعث عليت گرنجري
 . شودخام نمي نفت  

 F 0/87596 0/18524آماره  
 0/0831 0/0352 احتمال 

 5 )سطح  گرنجر  عليت  تحليل  و  تجزيه  آزمايش  نتايج  جدول4: 
درصد(

 
 

 

 معيار 
F 

معيار  
 پوشش 

معيار  
 صحت

دقت  
 تست

دقت  
 آموزش 

0/66 0/5 0/49 0/5098 0/9994 
 

 

 

شکل 8: فضاي ابري کلمات از 100 کلمه برتر در کل مجموعه

شکل 9: نتايج مدل‌‌هاي متفاوت در طي 30 هفته

جدول5: نتايج طبقه بندي مدل کانولوشن
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ارزيابي  براي  شاخص‌ها  بهترين  از  يکي  که  مي‌کند  استفاده 
نظر  از  و  مي‌شود  گرفته  نظر  در  شده  تعيين  ضريب  مقادير 
را در پيش‌بيني قيمت  از عوامل  اهميت نسبي هر يک  کمي 
آموزش  مجموعه   ،MIV روش  در  مي‌کند.  بررسي  خام  نفت 
مجموعه  دو  سپس  مي‌شود،  داده  آموزش  کانولوشن  مدل  با 
آموزشي جديد با تغيير اندازه هر متغير ورودي به ترتيب ±10، 
بر اساس مدل مناسب استفاده مي‌شود،  براي شبيه‌سازي  که 
نتيجه شبيه‌سازي  دو  مقادير مختلف  ميانگين  ايجاد مي‌شود. 
براي توليد MIV محاسبه مي‌شود. ميانگين ارزش تاثير بزرگ 
نورون  بالاي  پيش‌بيني  قدرت  نشان‌دهنده  مستقل  متغير  در 

ورودي نسبت به نورون خروجي است )جدول 8(. 
يافته‌‌هاي پژوهش حاکي از آن است که تمامي سري‌‌هاي 
زماني در سطح و يا با يکبار تفاضل‌‌گيري مانا هستند. همچنين 
روابط  نشان‌دهنده  نتايج  و  شد  انجام  هم‌انباشتگي  آزمون 
هم‌انباشته بين قيمت جهاني نفت خام و روندهاي گوگل است. 
در اين مطالعه از آزمون تلفيق و تجزيه و تحليل عليت گرنجر 
و  ترندز  گوگل  که چگونه  بررسي شود  تا  است  استفاده شده 
که  اين  به  توجه  با  دارند.  تعامل  يکديگر  با  خام  نفت  قيمت 
مدل‌‌هاي  همچنين  و  غير‌‌ثابت  زماني  سري‌‌هاي  از  بسياري 
از تجزيه  آزمون همگرايي  ايستايي هستند،  اساس  بر  مختلف 
آزمون  از  مي‌‌شود.  شروع  زماني  سري‌‌هاي  ايستايي  تحليل  و 
انگل-گرنجر براي آزمايش تاثير گوگل ترندز بر قيمت نفت خام 
استفاده مي‌‌شود. در اين رابطه به اين نتيجه رسيده شد که روند 
گوگل “نفت خام” عليت گرنجري قيمت نفت خام در يک و دو 
سفارش است و روند گوگل “قيمت نفت” عليت گرنجري قيمت 
نفت خام در يک سفارش در سطح معناداري 5 درصد است. با 
اين حال، روند “موجودي نفت” گوگل نشان مي‌‌دهد که هيچ 
عليت گرنجري در قيمت نفت خام وجود ندارد. روند “نفت خام” 
گوگل در مقايسه با روند “نفت خام” گوگل و روند “موجودي 
نفت” گوگل مناسب‌‌تر براي جلب توجه سرمايه گذاران است. 
همچنين در انتخاب وقفه بهينه گوگل ترندز نفت خام بهترين 
وقفه، وقفه زماني يک در نظر گرفته شد. در خلال کار استخراج 
توصيف  برتر  کلمات  ابري  بخش  وسیله  به  آنلاين  اخبار  متن 
شد. 20 کلمه اصلي که برخي از عوامل تاثيرگذار بر قيمت نفت 
خام را مي‌توان استخراج کرد، به شرح زير است: “توليد”، “نفت 
“خط  “ستانده”،  “خروجي”،  آمريکا”،  متحده  “ايالات  خام”، 
لوله”، “صادرات”، “کاهش”، “ايران”، “واردات”، “گاز”، “معامله”، 
“اوپک  مايع(”،  طبيعي  )گاز   LNG“ “افزايش”،  “طرح”، 
 BPD“ “پالايشگاه”،  صادرکننده(”،  کشورهاي  نفت  )سازمان 

)بشکه در روز(”، “انرژي” و “قيمت”. همان‌طور که نشان داده 
ارتباط  نشان‌دهنده  “انرژي”  و  “گاز”  خام”،  “نفت  است،  شده 
نزديک با نفت خام هستند. در همين حال، “توليد”، “افزايش”، 
“گاز طبيعي مايع” و “پالايشگاه”، از جمله، ممکن است تقاضا و 
عرضه نفت خام را نشان دهند. علاوه بر اين، “ايالات متحده”، 
“ايران”، “ايراني” و “اوپک” منعکس‌کننده رويدادهاي سياسي 
هستند. عناوين خبري شامل عوامل مختلفي است که بر قيمت 
معنايي  روابط  يادگيري  بنابراين  مي‌گذارد،  تاثير  خام  نفت 

هاي مورد مقايسهل مد  آزمون   
ميانگين   احتمال  ويلکاکسون 

 رتبه 
در مقابل درخت   کانولوشن

 12/9000 0/0757 1/7764 م يتصم
ت  يتقو در مقابل کانولوشن

 12/4000 0/1620 1/3984 ان يگراد
  K در مقابل کانولوشن

 12/4000 0/1620 1/3984 نزديک ترين همسايه
ماشين   در مقابل کانولوشن

 13/2500 0/413 2/0410 بردار پشتيباني 
در مقابل جنگل   کانولوشن

 12/2000 0/212 1/2472 يتصادف

جدول6: آزمون ويلکاکسون رتبه علامت دار

 
  نيانگيم

 مربع خطاها 
  نيانگيم

 خطا مطلق 
 0/5875 0/4994 ( 1)  گوگل  يترندها   يهايژگيو

 0/4913 0/7131 ( 2)  متن   يهايژگيو
 0/9141 0/9684 ( 3) يخيتار  يهايژگيو

IR ( 3از)  55/59 %93/91 ( 1) به% 
IR ( 3از  )86/05 %35/8 ( 2) به% 

جدول7: بهبود پيش‌‌بيني مدل کانولوشن

ميانگين ارزش   متغيرهاي ورودي 
 تاثير

شماره رتبه  
 بندي 

 WIT (0) 0/35826720 1 نفت  يخيتار  متيق
 WTI 0/35825831 2 (-1) نفت  يخيتار  متيق

 گوگل در مورد نفت خام   يروندها
(1-) 0/208595 3 
 4 0/208377 ( 0) نفت خام  يگوگل ترندها 

 

جدول8: متغيرهاي ورودي و رتبه‌بندي ‌MIVها 
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بين حالت‌‌هاي خبري نفت خام، تحقيقات را قادر مي‌سازد تا 
نتايج  شد.  بيان   7 جدول  در  نيز   IR نتايج  کنند.  پيش‌بيني 
نشان مي‌دهد که عناوين خبري و روند گوگل از نظر معيارهاي 
نرخ بهبود ميانگين مربع خطا و ميانگين خطا مطلق يکديگر را 
تکميل مي‌کنند. همچنين بايد توجه داشته باشيد که نتايجی 
که ترکيبي از ويژگي‌‌هاي متن و روند گوگل است، در مقايسه 
تاثير  ارزش  ميانگين  نتايج  است.  يافته‌‌تر  بهبود  تکي  نتايج  با 
قيمت تاريخي نفت )1- و WIT )0 و روند گوگل براي “نفت 
پيش‌بيني  براي  مهمي  عامل  مي‌‌دهد  نشان   )0 و   -1( خام” 
گرفت،  نتيجه  مي‌‌توان  کلي  طور  به  است.  خام  نفت  قيمت 
ترکيب ويژگي‌هاي متن و روند گوگل به پيشرفت چشمگيري 
روش  بنابراين  می‌کند،  کمک  خام  نفت  قيمت  پيش‌بيني  در 
پيشنهادي با متن اخبار نفت و گوگل‌‌ترندز به عنوان پيش‌بيني 
کننده مفيد يک ابزار موثر براي پيش‌بيني قيمت نفت خام در 
نتايج به دست آمده مشخص  به  با توجه  نظر گرفته می‌شود. 
نفت  اخبار  و  است  شده  پذيرفته  تحقيق  فرضيه  که  مي‌‌شود 
خام بر پيش‌‌بيني قيمت آن موثر است. اين يافته با مطالعات 
تحقيقات  همچنين  است]17،5،2،1[.  همسو  پژوهشگران 
زيادي وجود دارد که اين همسويي را نشان مي‌‌دهد]20-22[. 
از جمله محدوديت‌‌هاي اين تحقيق سال‌‌هاي تحقيق است چرا 
که قبل از سال 2011 جمع‌آوري آمار غير قابل دسترس بوده 
حتي  يا  و  وسيع‌‌تري  سطح  در  مدل  اين  مي‌شود  پيشنهاد  و 

تاثيرات آن بر بازارهاي مالي ديگر انجام شود. 

4- نتيجه گيري

مفيد،  کننده‌هاي  پيش‌بيني  انتخاب  هدف  با  مطالعه  اين 
اطلاعات کيفي را با داده‌هاي آماري ترکيب مي‌کند و اطلاعات 
براي پيش‌بيني قيمت نفت خام که  با داده‌هاي آماري  کيفي 
مکمل هستند به کار گرفته شده است و نشان مي‌دهد پيام‌هاي 
خبري بازتاب گرايش‌‌هاي متفاوت است. رويدادهاي مربوط به 
هستند،  رويدادها  اين  بخش جذاب  ترندز  گوگل  و  نفت  بازار 
عوامل  اين  از  استفاده  با  خام  نفت  قيمت  پيش‌بيني  بنابراين 
انگيزه  با  شود.  منجر  بخشي  رضايت  عملکرد  به  است  ممکن 
اين موضوع، ترکيبي از روش‌هاي پيش‌بيني قيمت نفت خام و 
از تحقيقات، تکنيک‌هاي يادگيري  با استفاده  اخبار نفت خام 
عصبي  شبکه  مي‌شود.  پيشنهاد  تجزيه  تکنيک‌هاي  و  عميق 
پيچشي مي‌تواند الگوهاي پنهان را فاش کند، که در آن عناوين 
دارد.  مطابقت  خام  نفت  قيمت  تحولات  با  نفت  آنلاين  اخبار 
پس از اينکه ويژگي‌ها و اثرات تاخير بيشتر مورد بررسي قرار 

گرفت، مطالعه يک چارچوب جامع پيش‌بيني را ارایه مي‌دهد. 
روند  و  متن  ويژگي‌هاي  که  مي‌دهد  نشان  ما  تجربي  نتايج 
براي  روش  اين  اين،  بر  علاوه  هستند.  يکديگر  مکمل  گوگل 
پيش‌بيني قيمت نفت خام دقت رضايت بخشي دارد. مشارکت 
بر  مبتني  و  متن  بر  مبتني  جديد  روش  يک  معرفي  اصلي 
داده‌هاي بزرگ است که گوگل ترندز و اطلاعات متن اخبار را 
در نظر مي‌گيرد. گوگل ترندز و اطلاعات متني خبري مي‌توانند 
يکديگر را تبليغ کنند. گوگل ترندز مي‌تواند نشان‌دهنده توجه 
سرمايه‌گذاران باشد، در حالي که توجه سرمايه‌گذاران و نوسان 
قيمت نفت خام مي‌توانند با يکديگر تعامل داشته باشند. تنها 
با استفاده از داده‌هاي آمار نمي‌توان اطلاعات پيش‌بيني کننده 
را به طور کامل به دست آورد. متن اخبار مي‌تواند رويدادهاي 
نقش  که  دهد  بازتاب  را  غيرمنتظره‌اي  سياسي  يا  اجتماعي 
مهمي در بي ثباتي قيمت نفت دارند، بنابراين در نظر گرفتن 
گوگل ترندز و متن اخبار يک رويکرد علمي است. علاوه بر اين، 
اين مطالعه به روش پيش‌بيني قيمت نفت کمک مي‌کند، زيرا 
توليد شاخص‌هاي سري  براي  شبکه عصبي پيچشي مي‌تواند 
زماني اطلاعاتي بر اساس داده‌هاي متني بدون ساختار استفاده 
شود. اين مطالعه، روند گوگل و متون جديد را مورد مقايسه 
مصنوعي  هوش  و  آماري  مدل‌هاي  مي‌دهد.  قرار  بررسي  و 
معمولي، يعني الگوريتم تقويت گراديان، الگوريتم ماشين بردار 
پشتيباني ، الگوريتم K نزديک‌ترين همسايه، الگوريتم درخت 
تصميم، الگوريتم جنگل تصادفي و شبکه عصبي پيچشي براي 
انتخاب مناسب‌ترين تکنيک براي پيش‌بيني قيمت نفت خام به 
کار مي‌‌رود. نتايج نشان مي‌دهد که مدل شبکه عصبي پيچشي 
عملکرد مطلوبي را نشان مي‌دهد و بهترين عملکرد را از نظر 
همه  از  مطلق  ميانگين خطا  و  مربع خطا  ميانگين  معيارهاي 
که  مي‌دهد  نشان  بهبود  نرخ  نتايج  مي‌آورد.  به دست  مدل‌ها 
عناوين خبري و روند گوگل از نظر معيارهاي نرخ بهبود ميانگين 
مربع خطا و ميانگين خطا مطلق مکمل يکديگر هستند. مهم‌تر 
يا  متني  ويژگي‌هاي  که  مي‌دهد  نشان  يافته‌ها  اين  همه،  از 
ويژگي روند گوگل به تنهايي ممکن است اطلاعات پيش‌بيني 
اما  ندهد،  ارایه  نفت خام  قيمت  پيش‌بيني  براي  کافي  کننده 
زيادي  تا حد  روند گوگل مي‌تواند  ويژگي‌هاي  و  ترکيب متن 
اين مطالعه  بهبود بخشد.  را  دقت پيش‌بيني قيمت نفت خام 
از روش ميانگين ارزش تاثير )MIV( استفاده مي‌کند که يکي 
تعيين شده  مقادير ضريب  ارزيابي  براي  بهترين شاخص‌ها  از 
در نظر گرفته مي‌شود و از نظر کمي اهميت نسبي هر يک از 
عوامل را در پيش‌بيني قيمت نفت خام بررسي مي‌کند. در روش 
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ميانگين ارزش تاثير، مجموعه آموزش با مدل کانولوشن آموزش 
داده مي‌شود، سپس دو مجموعه آموزشي جديد با تغيير اندازه 
هر متغير ورودي به ترتيب 10±، که براي شبيه‌سازي بر اساس 
مدل مناسب استفاده مي‌شود، ايجاد مي‌شود. ميانگين مقادير 
مختلف دو نتيجه شبيه‌سازي براي توليد ميانگين ارزش تاثير 
محاسبه مي‌شود. ميانگين ارزش تاثير بزرگ برای متغير مستقل 
به  نسبت  ورودي  نورون  بالاي  پيش‌بيني  قدرت  نشان‌دهنده 
نورون خروجي است. با توجه به ميانگين ارزش تاثيرهاي مطلق 
ورودي  متغيرهاي  ترتيب  به  آموزشي،  دوره  در  محاسبه شده 
طبقه‌بندي شده است. به طور کلي، ترکيب ويژگي‌هاي متن و 
روند گوگل به پيشرفت چشمگيري در پيش‌بيني قيمت نفت 
خام کمک می‌کند، بنابراين روش پيشنهادي با متن اخبار نفت 
به عنوان پيش‌بيني کننده مفيد مي‌تواند يک  ترندز  و گوگل 
ابزار موثرتري براي پيش‌بيني قيمت نفت خام در نظر گرفته 
شود. قيمت جهاني نفت در بلندمدت يکي از پرنوسان‌ترين و 
بي‌ثبات‌ترين حال‌ها را تجربه کرده است، از اين رو براي کاهش 
نوسان‌هاي شديد و بي‌ثبات در مقياس جهاني به عنوان توصيه 
سياستي پيشنهاد مي‌شود که کاربران آنلاين در مورد تبديل 
اطلاعات آنلاين به تصميم‌‌گيري احتياط بيشتري داشته باشند. 
البته به استثناي حوادث شديد )مانند بي ثباتي هاي سياسي و 
توسعه اقتصادي( که مي‌‌تواند نگراني‌‌هاي زيادي را ايجاد کند، 
بنابراين بايد اطلاعات رسانه‌ها را با هم ترکيب کرد تا قضاوت 
شود که آيا اين اطلاعات براي بازار نفت مثبت هستند يا منفي. 
علاوه بر اين، نتايج تحقيق يک رابطه مثبت حياتي بين اخبار 
توصيف  را  گذشته  دوره  در  بازار  عملکرد  و  آنلاين  رسانه‌هاي 
مي‌کند. وقتي اخبار آنلاين وضعيت مثبتي براي بازار نفت نشان 
مي‌دهد، عملکرد بازار بهتر مي‌شود و بالعکس. اطلاعات اخبار 
با  است.  مدت  کوتاه  خام  نفت  قيمت  پيش‌بيني  براي  آنلاين 
توجه به اين دليل براي دوره بلندمدت در سطح جهاني، در نظر 
گرفتن عملکرد قبلي بازارهاي مالي به عنوان يک عامل هنگام 
اجراي فعاليت‌هاي بازاريابي مهم است. به طور کلي، بازاريابان 
مي‌توانند تاثير مشترک گوگل ترندز و اخبار رسانه‌‌هاي آنلاين 

را در بازار نفت يا ساير زمينه‌هاي بازار در نظر بگيرند. 

5- مراجع

[1]	 Abdollahi, H. (2020). “A novel hybrid model for 
forecasting crude oil price based on time series 
decomposition”. Applied Energy, 267: 115035. 

[2]	 Yu, L., Zhao, Y., Tang, L., and Yang, Z. (2019). “Online 

big data-driven oil consumption forecasting with 
Google Trends”. International Journal of Forecasting, 
35(1): 213-223. 

[3]	 Li, X., Ma, J., Wang, S., and Zhang, X. (2015). “How 
does Google search affect trader positions and crude oil 
price?”. Economic Modelling, 49: 162-171. 

[4]	 Fronzetti Colladon, A. (2020). “Forecasting election 
results by studying brand importance in online news”. 
International Journal of Forecasting, 36(2): 414-427.

[5]	 Zhao, L. T., Wang, Y., Guo, S. Q., and Zeng, G. R. 
(2018). “A novel method based on numerical fitting for 
oil price trend forecasting”. Applied Energy, 220: 154-
163. 

[6]	 Bekiroglu, K., Duru, O., Gulay, E., Su, R., and Lagoa, 
C. (2018). “Predictive analytics of crude oil price by 
utilizing the intelligent model search engine”. Applied 
Energy, 228: 2387-2397. 

[7]	 Atalla, T., Joutz, F., and Pierru, A. (2016). “Does 
disagreement among oil price forecasters reflect 
volatility? Evidence from the ECB surveys”. International 
Journal of Forecasting, 32(4): 1178-1192. 

[8]	 Li, X, Shang, W, and Wang, S. (2019). “Text-based 
crude oil price forecasting: A deep learning approach”. 
International Journal of Forecasting, 35(4): 1548-1560. 

[9]	 [9] Shahbaz, M., Tiwari, A. K., and Tahir, M. I. (2015). 
“Analyzing time–frequency relationship between oil 
price and exchange rate in Pakistan through wavelets”. 
Journal of Applied Statistics, 42(4): 690-704. 

[10]	Ma, X., Jin, Y., and Dong, Q. (2017). “A generalized 
dynamic fuzzy neural network based on singular 
spectrum analysis optimized by brain storm optimization 
for short-term wind speed forecasting”. Applied Soft 
Computing, 54: 296-312. 

[11]	Wang, J., Li, X., Hong, T., and Wang, Sh. (2018). “A 
semi-heterogeneous approach to combining crude oil 
price forecasts”. Information Sciences, 460: 279-292. 

[12]	Wex, F., Widder, N., Liebmann, M., and Neumann, D. 
(2013). “Early warning of impending oil crises using the 
predictive power of online news stories”. In: 2013 46th 
Hawaii International Conference on System Sciences, 
1512-1521. DOI: 10.1109/HICSS.2013.186. 

[13]	Hemmatian, F., and Sohrabi, M. K. (2019). “A survey 
on classification techniques for opinion mining and 
sentiment analysis”. Artificial Intelligence Review, 52: 
1495-1545. 

[14]	Shaterkhbazi, M., Solh Mirzaei, Kh., and Kianpour, S. 
(2021). “The Role of the Convention on Intellectual 



97 دوره هشتم، شماره 2، تابستان 1402

پیش بینی قیمت نفت خام با استفاده از روش متن کاوی و مدلسازی ...                                                                                                                                                                               نشريه مهندسی منابع معدنی                                  

Property Rights and Moral Corruption on Iran’s 
Economic Growth”. Journal of Ethics in Science and 
Technology, 16(2): 187-189. (In Persian).

[15]	Shaterkhbazi, M., Kianpour, S., and Homayounfar, 
A. (2022). “The Relationship between Corruption 
and Business Environment with Economic Growth 
and Development”. Journal of Ethics in Science and 
Technology, 16(4): 111-118. (In Persian).

[16]	Qayyum, A., Anwar, S. M., Awais, M., and Majid, 
M. (2017). “Medical image retrieval using deep 
convolutional neural network”. Neurocomputing, 266: 
8-20, 

[17]	Wu, B., Wang, L., Lv, Sh., and Zeng, Y. (2021). “Effective 
crude oil price forecasting using new text-based and 
big-data-driven model”. Elsevier, 168: 108468.

[18]	Dragomiretskiy, K., and Zosso, D. (2013). “Variational 
mode decomposition”. IEEE Transactions on 
Signal Processing, 62(3): 531-544. DOI: 10.1109/

TSP.2013.2288675.

[19]	Hu, H. L., Wang, L., and Lv, S. X. (2020). “Forecasting 
energy consumption and wind power generation using 
deep echo state network”. Renewable Energy, 154: 598-
613. 

[20]	Hu, H. L., Wang, L., Peng, L., and Zeng, Y. R. (2020). 
“Effective energy consumption forecasting using 
enhanced bagged echo state network”. Energy, 193: 
116778. 

[21]	Bildirici, M., Bayazit, N., and Ucan, Y. (2020). 
“Analyzing crude oil prices under the impact of 
COVID-19 by using LSTARGARCHLSTM”. Energies, 
13(11): 2980. 

[22]	Elshendy, M., Fronzetti Colladon, A., Battistoni, E., and 
Gloor, P. (2018). “Using four different online media 
sources to forecast the crude oil price”. Journal of 
Information Science, 44(3): 408- 421. 


