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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 پيش بيني قيمت نفت با رهيافت متن کاوي و مدل داده  هاي بزرگ است. براي استخراج خودکار ويژگي هاي متن از 
اخبار آنلاين نفت خام از روش  شبكه عصبي کانولوشنال استفاده مي  شود و از اين طريق قدرت توضيح دهندگي مدل افزايش مي يابد. همچنين 
حالت مختلف سري زماني با استفاده از تجزيه حالت از روش کانولوشن مورد استفاده قرار مي گيرد. نزديک به 13000 عنوان خبري  طي سال  هاي 
2021-2011 جمع آوري شد و در نتيجه مشخص شد روش  هاي پيش بيني مبتني بر متن کاوي و داده هاي بزرگ مبتني بر اينترنت از روش هاي ديگر 
بهتر عمل مي کند. از اين رو مي توان گفت ارتباط موازي عنوان هاي خبري و تيتر آن  ها و جستجو در موتور جستجوي گوگل در پيش بيني دقيق 

قيمت نفت خام بسيار مناسب است.
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1- مقدمه

نفت خام یکي از اجزاي مهم اقتصاد جهاني است. پیش  بیني 
پیش  بیني  زمینه  در  توجه  قابل  موضوع  نفت خام یک  قیمت 
مدل سازي  در  برانگیز  چالش  سوال  است]1[.  بوده  تحقیقات 
پیش  بیني  کننده   استخراج  و  انتخاب  نحوه  مختلف،  عوامل 
موثر است که تعیین برخي از آن ها دشوار است. ظهور دانش 
کافي  آنلاین  داده هاي  است که  معني  این  به  بزرگ  داده  هاي 
براي انعکاس عوامل ایجادکننده بازارهاي نفت وجود دارد]2[. 
جستجوي گوگل که موثرترین ابزار براي به دست آوردن آخرین 
اخبار مرتبط در اینترنت است، در بین همه موتورهاي جستجو 
در رتبه اول قرار دارد]3[، بنابراین گوگل ترندز به عنوان یک 
مدل خاص از داده  هاي بزرگ با انبوه اطلاعات در نظر گرفته 
مي  شود. بر این اساس، گوگل ترندز به ویژه یکي از پیش بیني 
مطالعه  در  خام  نفت  قیمت  پیش  بیني  براي  مفید  کننده  هاي 
حاضر است. با این حال، روند بازار نفت به مشکل در پیش بیني 
حرکت بازار منجر شده است. منابع خطا در پیش بیني قیمت 
از  بسیاري  و  تقاضا  و  پیچیده عرضه  نفت خام شامل ساختار 
عوامل غیرقابل پیش بیني است که تعادل بازار را مختل مي کند. 
در بسیاري از موارد، اخبار آنلاین یک منبع اطلاعاتي محوري 
است که تجزیه و تحلیل آن از پیش  بیني هاي مالي، اقتصادي 
و سیاسي پشتیباني می کند]4[. جامعه تحقیقاتي سعي کرده 
خام  نفت  قیمت  پیش  بیني  براي  زیادي  تکنیک  هاي  از  است 
مطالعات  اکثریت  که  کند  استفاده  آن  تعیین کننده  عوامل  و 
تجربي، پیش  بیني قیمت نفت خام در اقتصاد مانند تکنیک  هاي 
 ،6 پذیرفته اند]7،  را  هوشمند  الگوریتم  هاي  و  اقتصادسنجي 
تجربي  حالت  تجزیه  مانند  تجزیه  مختلف  تکنیک  هاي   .]5
)براي به دست آوردن اطلاعات زمان- فرکانسي سیگنال باید 
روشي استفاده شود که بتواند مودهاي ذاتي نهفته در سیگنال 
 EMD یا  از تجزیه حالت تجربي  این رو  از  را استخراج کند، 
استفاده مي شود(، تجزیه موجک، تجزیه و تحلیل طیفي منحصر 
به فرد مي  تواند استفاده شود]11-8[. به عنوان مثال تحقیقات 
موجک  متعدد  تجزیه  هاي  با  را  خام  نفت  قیمت  پیش  بیني 
رویکردها  این  همه  مشترک  ضعف  کردند.  تحلیل  و  تجزیه 
این است که روندهاي آینده قیمت از داده  هاي آماري تاریخي 
مشتق شده است. این مطالعات همچنین مشخص کرده  اند که 
تاثیر  نامنظم  رویدادهاي  که  زماني  تجزیه،  تکنیک  هاي  این 
کوتاه  مدت داشته باشند موثر نیستند، بنابراین در نظر گرفتن 
تحقیقات،  است]9[.  ضروري  پیش بیني  براي  برون  زا  عوامل 

تایید  را  نفت خام  و قیمت  بازخورد شاخص  هاي گوگل  حلقه 
عنوان  به  ترندز  گوگل  از  مطالعات  از  برخي  واقع،  در  کردند. 
یکي از پیش  بیني کننده  هاي مفید براي پیش بیني بازار استفاده 
پیام  هاي  که  دادند  نشان  مطالعه  یک  نویسندگان  کردند]3[. 
خبري آنلاین با تجزیه و تحلیل بیش از 45 میلیون پیام خبري، 
بازار  که  کردند  استدلال  آنها  دارند.  قوي  پیش  بیني  ظرفیت 
نفت عمیقا تحت تاثیر رویدادهاي شدید )مانند بي ثباتي  هاي 
سیاسي و توسعه اقتصادي( قرار دارد و الگوریتم  هاي متن  کاوي 
خام  نفت  آنلاین  اخبار  از  را  استفاده  قابل  اطلاعات  مي  توانند 
ظهور  حال  در  تکنیک  هاي  تحقیقات،  کنند]12[.  استخراج 
هوش مصنوعي را براي طبقه بندي، ارزیابي کردند و چارچوب 
مناسبي را براي استخراج متن پیشنهاد کردند. آنها شبکه  هاي 
دانستند]13[.  پتانسیل  و  مطالعه  شایسته  را  پیچشي  عصبي 
نظري  دیدگاه  هاي  مطالعه  این  گوناگون،  تحقیقات  اساس  بر 
این  مي  دهد.  ارایه  را  اطلاعات  پردازش  براي  عملي  کاربرد  و 
اولین بار است که اطلاعات مخفي، در رسانه  هاي خبري آنلاین 
تجزیه  تکنیک  هاي  و  عمیق  یادگیري  تکنیک  هاي  ترکیب  با 
این مطالعه در  نوآوري  این، دیگر  بر  استخراج مي  شود. علاوه 
براي پیش  بیني قیمت  ترکیب اخبار نفت خام و گوگل ترندز 
نفت خام با استفاده از الگوریتم  هاي جدید است، بنابراین این 
مطالعه منابع خبري آنلاین را به عنوان منابع داده کیفي مرتبط 
و موثر در نظر مي گیرد. پیام هاي خبري و گوگل ترندز نسبتا 
رویدادهاي  نشان دهنده  اول  زیرا مورد  یکدیگر هستند  مکمل 
مهم اخیر در مورد بازار نفت است و دومي گرماي این رویدادها 
را نشان مي  دهد. در بسیاري از موارد، اخبار آنلاین یک منبع 
اطلاعاتي محوري است که تجزیه و تحلیل آن از پیش بیني هاي 
مالي، اقتصادي و سیاسي پشتیباني می کند]15،14[. با توجه 
براي  جدیدي  روش  دارد  قصد  تحقیق  این  موضوع،  این  به 
بهبود  بر  آن  تمرکز  ارایه دهد که  نفت خام  پیش بیني قیمت 
گوگل  و  آنلاین  خبري  اطلاعات  به  توجه  با  پیش بیني  دقت 
ترکیب  که  است  مواجه  اساسي  فرضیه  این  با  و  است  ترندز 
استخراج  براي  متن کاوي  تکنیک  با  پیچیده  عصبي  شبکه 
اطلاعات اخبار نفت و طلا صحت پیش بیني قیمت نفت خام 
و طلا را بهبود می بخشد. هدف این مطالعه تاثیر قیمت  گذاري 
نفت از طریق تاثیرپذیري از رسانه  ها است و اطلاعات کیفي را با 
داده  هاي آماري براي پیش  بیني قیمت نفت ترکیب مي  کند. در 
این تحقیق شبکه  هاي عصبي پیچشي براي استخراج الگوهاي 
پنهان در رسانه هاي خبري آنلاین مورد استفاده قرار مي گیرند، 
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سپس از تکنیک تجزیه براي تشخیص تاثیرات اخبار آنلاین با 
تحقیقات  مي  شود.  استفاده  کانولوشنال  خروجي  هاي  پردازش 
زیادي براي استخراج متن وجود دارد، اما این اولین بار است که 
الگوهاي پنهان در رسانه  هاي خبري آنلاین با ترکیب شبکه  هاي 
عصبي مصنوعي و تکنیک  هاي تجزیه استخراج مي  شود. در این 
شرایط، این مطالعه سعي دارد به این سوال تحقیق پاسخ دهد: 
تا چه حد، استفاده مشترک از رسانه  هاي آنلاین و گوگل ترندز 

مي  تواند پیش  بیني قیمت نفت خام را بهبود بخشد؟ 

2- روش کار

شیوه  نظر  از  و  کاربردي  هدف،  لحاظ  از  تحقیق  روش 
است.  عمیق  یادگیري  نوع  از  اطلاعات  تحلیل  و  گردآوري 
نفت  اخبار  بین المللي  این پژوهش شاخص هاي  آماري  جامعه 
خام، گوگل   ترندز و قیمت نفت خام در جهان است. جزییات 

مربوط به هریک از متغیرها به شرح زیر است. 
این مطالعه از سه مجموعه داده شامل قیمت نفت تاریخي، 
عنوان خبرها و مجموعه داده هاي روند گوگل به عنوان ورودي 
منتشر  خبري  سرفصل   12842 مجموع  در  مي  کند.  استفاده 
محبوب  خبري  پرتال  در  خام”  نفت  “اخبار  ستون  در  شده 
انرژي“Oilprice. com”  از 1 ژوئن 2011 تا 11 ژوئن 2021 
جمع آوري شده است. هر هفت روز، اخبار به صورت نمونه و 
در مجموع 252 نمونه جمع  آوري مي  شود. داده  هاي هفتگي از 
25 سپتامبر 2017 تا 25 آگوست 2019 و در مجموع 100 
در  نفت  قیمت  هفتگي  داد  ه هاي  مي  دهد.  پوشش  را  مشاهده 
بازه زماني 18 سپتامبر 2017 تا 18 آگوست 2019 با مجموع 
گوگل  ویژه  گرایش  چهار  مي  دهد.  پوشش  را  مشاهده   100
شامل “نفت خام”، “موجودي نفت”، “مصرف نفت” و همچنین 
از جستجوي گوگل به دست مي  آید، وجود  “قیمت نفت” که 
دارد. مطالعه حاضر مجموعه داده ها را به مجموعه  هاي آموزشي 
و آزمایش تقسیم مي  کند. 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 پیچشي براي آموزش و آزمایش 70 تا 30 تنظیم 
به  نزدیک  تقریبا  آموزشي  اخبار مجموعه  تا حجم  است  شده 
کانولوشن  مدل  هاي  این  که  به  توجه  با  باشد.  تست  مجموعه 
به عنوان متغیرهاي ورودي پیش  بیني قیمت نفت  خام استفاده 
پیش بیني  مدل  براي  آزمایش  و  آموزش  مجموعه  مي  شوند، 

حل  کانولوشن  آزمون  دوره  از  استفاده  با  خام  نفت  قیمت 
مي شود. همان طور که در شکل 1 نشان داده شده است. مدل 
 2020 اکتبر   28 تا   2015 نوامبر   17 نفت  قیمت  پیش  بیني 
است و 268 رکورد هفتگي دارد. در مقابل، مجموعه آزمایش 
18 اکتبر 2020 تا 11 ژوئن 2021 است که 30 رکورد هفتگي 

دارد. 

در این تحقیق نمونه بین سال هاي 2021-2011 انتخاب 
مدل  از  آماري  و  اجرا  نظر  از  مدل  برآورد  براي  است.  شده 
از پایتون،  با استفاده  الگوریتم  هاي پیشنهادي  کانولوشن تمام 
ژوپیتر نوت بوک و گوگل کولب کدگذاري شده اند. این مطالعه 
همچنین از شش مدل یادگیري عمیق شامل کي-نزدیکترین 
همسایه، درخت تصمیم، شبکه عصبي کانولوشن، ماشین بردار 
پشتیباني، جنگل تصادفي، الگوریتم تقویت گرادیان به عنوان 
تکنیک  هاي پیش بیني قیمت استفاده مي  کند. ضمنا از نرم افزار 
متلب، ایویوز و اکسل نیز استفاده شده است. این محاسبه بر 
با CPU 2.7 گیگاهرتز، 8 گیگابایت  روي یک رایانه شخصي 
RAM و سیستم عامل حرفه اي ویندوز 10 پیاده سازي مي  شود. 

2-1- شبكه عصبي کانولوشن

چندین  از  مصنوعي  عصبي  شبکه  گفت  باید  ابتدا  در 
در جهت  ورودي ها  و  مي شود  تشکیل  لایه  هر  در  پرسپترون 
روبه جلو پردازش مي شوند، اما شبکه عصبي پیچشي الگوریتم 
یادگیري عمیق است که تصویر را دریافت مي کند و به هر یک 
از جنبه هاي تصویر وزن قابل یادگیري و بایاس مي دهد تا آن ها 
با  به پیش پردازي کمتري در مقایسه  و  از هم متمایز کند  را 
دیگر الگوریتم ها نیازمند است از این رو دقت بالاتري دارند و 
تشخیص خودکار ویژگي هاي مهم بدون نظارت انساني را دارند، 
اما به داده هاي آموزشي زیادي نسبت به شبکه عصبي مصنوعي 
مهم ترین روش  هاي  از  یکي  پیچشي  دارند. شبکه عصبي  نیاز 
شیوه  اي  به  آن  در  متعدد  لایه  هاي  که  است  عمیق  یادگیري 
واقع  موثر  روش،  این  مي  بینند.  آموزش  مستحکم  و  جدید 

 
 
 

 
 

  
 

 

شكل 1: مجموعه آموزش و تست پيش بيني قيمت نفت
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استفاده  ماشین  بینایي  کاربردهاي  در  رایج  به صورت  و  شده 
مي  شود. این شبکه ها زیرمجموعه  اي از شبکه  هاي عصبي چند 
لایه هستند که براي داده  هاي دو بعدي مانند تصویر، طراحي 
شده اند. بخش  هاي مختلف تصویر به عنوان ورودي به لایه  هاي 
سلسله مراتبي داده مي    شوند و در هر لایه با اعمال فیلترهایي 
از تصویر استخراج مي  شود.  دیجیتال، ویژگي  هاي چشم گیري 
به طور کلي کانولوشن از سه نوع لایه اصلي کانولوشن، ادغام 
مزایاي  به  توجه  با  مي شود]16[.  تشکیل  متصل  تماما  لایه  و 
کانولوشن بر اساس شبکه یادگیري عمیق و ساختار تحول، این 
روش تجزیه و تحلیل احساسي متون کوتاه را مورد هدف قرار 
داده است. لایه کانولوشن، کانولوشن عملیات متقاطع را روي 
قادر مي  سازد  را  نتیجه آن  انجام مي دهد. در  ماتریس ورودي 
تعامل  و  کرده  ترکیب  را  مختلف  جملات  معنایي  قطعات  تا 
بین قطعات سنتز شده را بیاموزد. بر این اساس، روابط معنایي 
بین شیوه هاي اخبار نفت خام به طور کامل مورد استفاده قرار 
مي دهد.  نشان  را  کانولوشن  مدل  ساختار   3 شکل  مي  گیرد. 
ابتدا، مدل کانولوشن با یک ماتریس جمله توکن شده شروع 
مي  شود که در آن هر سطر یک کلمه را نشان مي  دهد. پس از 
فیلترهاي  از طریق مضرب جمع مي  شود.  ماتریس جمله  آن، 
انجام  بار  هر  در  کلمه  پنج  یا  تقسیم سه، چهار  مانند  خطي، 
تعیین  را  ابعاد  فیلتر  ناحیه  اندازه  و  این طول جمله  مي  شود. 
مي  کند. خروجي تولید شده از نگاشت فیلتر را مي  توان به یک 
بردار ویژه “سطح بالا” با طول ثابت متصل کرد که پس از آن 
با استفاده از یک تابع بیشینه هموار براي تولید وارد مي شود. 

شده  داده  نشان   3 در شکل  کامل  و  مختصر  نمودار  یک 
است تا درک ما از الگوریتم کانولوشن را بهبود بخشد. رویه ها 

در شکل 3 از این قرار است: 
مرحله 1: پیش پردازش داده  ها: مجموعه داده ها به داده هاي 
آموزشي و داده  هاي آزمایشي تقسیم مي  شود. داده  هاي اخبار 
نفت خام از چهار عملیات از جمله “نشانه  گذاري”، “فیلتر کردن 
کلمات را متوقف کنید”، “دنباله پر شده”، “تبدیل متن خبر به 

بردار کلمه“ عبور مي کند. 
نمونه  از  استفاده  با  کانولوشن  مدل  آموزش   :2 مرحله 
فرآیند  و  مي  شود  کانولوشن  مدل  وارد  کلمه  بردار  آموزشي. 
مدل کانولوشن شامل “عملیات متقابل”، “حداکثر جمع  آوري” 

و “طبقه بندي تابع بیشینه هموار” است. 
مرحله 3: با استفاده از بهترین مدل آموزش دیده کانولوشن، 
نمونه آزمایش را طبقه بندي مي  کند. در این مطالعه، کانولوشن 
کتابخانه  از  همچنین  است.  شده  کدگذاري  پایتون  وسیله  به 

پاندا استفاده مي  شود که یک رابط  نام تنسورفلو و  به  پایتون 
برنامه نویسي اپلیکیشن ساده براي ایجاد شبکه  هاي عمیق ارایه 

مي دهد.

2-2- ساير الگوريتم  ها

بازشناخت  در   )KNN( نزدیک ترین همسایه   K الگوریتم 
طبقه بندي  براي  که  است  ناپارامتري  آمار  متد  یک  الگوی 
آماري و رگرسیون استفاده مي شود. در هر دو حالت کي شامل 
نزدیک ترین مثال آموزشي در فضاي داده اي و خروجي آن بسته 
به نوع مورد استفاده در طبقه بندي و رگرسیون متغیر است. در 
حالت طبقه بندي با توجه به مقدار مشخص شده براي کي، به 
محاسبه فاصله نقطه اي که مي خواهد برچسب آن را مشخص 

 
 
 

 
 

  
 

 

 
 
 

 
 

  
 

 

شكل2: ساختار مدل پيچشي

شكل 3: نمودار شبكه عصبي پيچشي
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راي  تعداد  به  توجه  با  و  میپردازد  نقاط  نزدیک ترین  با  کند 
حداکثري این نقاط همسایه، در رابطه با برچسب نقطه مورد 
مي توان  فاصله  این  محاسبه  براي  مي کند.  تصمیم گیري  نظر 
از روش هاي مختلفي استفاده کرد که یکي از مطرح ترین این 
روش ها، فاصله اقلیدسي است. در حالت رگرسیون نیز میانگین 
که  آنجا  از  است.  آن  خروجي  کي  از  آمده  دست  به  مقادیر 

محاسبات این الگوریتم بر اساس فاصله است. 
الگوریتم درخت تصمیم )Decision Tree(، این الگوریتم 
جمعیت را براي چندین مجموعه بر اساس برخي خصوصیات 
طبقه بندي  جمعیت  یک  مستقل(  )متغیرهاي  شده  انتخاب 
طبقه بندي  مشکلات  براي حل  الگوریتم  این  معمولا  مي کند. 
از تکنیک ها  برخي  از  استفاده  با  استفاده مي شود. طبقه بندي 
مانند آنتروپي، کاي اسکوئر و جیني و نظایر آن انجام مي شود. 
نرمال سازي داده ها به بهبود عملکرد آن کمک می کند. ماشین 
بردار پشتیباني )SVM( یکي از روش هاي یادگیري با نظارت 
است که از آن براي طبقه بندي و رگرسیون استفاده مي کنند. 
در  که  است  جدیدي  نسبتا  روش هاي  جمله  از  روش  این 
قدیمي تر  روش هاي  به  نسبت  خوبي  کارآیي  اخیر  سال هاي 
دسته بندي  کاري  مبناي  داده  است.  نشان  طبقه بندي  براي 
کننده SVM دسته بندي خطي داده ها است و در تقسیم خطي 
انتخاب شود که حاشیه اطمینان  داده ها سعي مي  شود خطي 
بیشتري داشته باشد. حل معادله پیدا کردن خط بهینه براي 
داده ها به وسیله روش هاي QP که روش هاي شناخته شده اي 
در حل مسایل محدودیت دار هستند، صورت مي گیرد. جنگل  
 )Random forest( تصادفي  تصمیم  جنگل هاي  یا  تصادفي 
یک روش یادگیري ترکیبي براي دسته بندي، رگرسیون است 
که بر اساس ساختاري متشکل از شمار بسیاري درخت تصمیم، 
یا  )کلاس بندي(  کلاس ها  خروجي  و  آموزش  زمان  روي  بر 
مي کنند.  کار  مجزا،  شکل  به  درخت  هر  پیش بیني هاي  براي 
مجموعه  در  که  تصمیم  درختان  براي  تصادفي  جنگل هاي 
عملکرد  مناسب اند.  مي شوند،  بیش برازش  دچار  آموزشي 
این  اما  است،  تصمیم  درخت  از  بهتر  معمولا  تصادفي  جنگل 
بهبود عملکرد تا حدي به نوع داده هم بستگي دارد. الگوریتم 
اصل  در  که   )GRADIANTBOOST( گرادیان  تقویت 
Hypothesis Boosting نام دارد به هر روش گروهي گفته 
مي شود که چند یادگیرنده  ضعیف را با هم ترکیب می کند تا 
یک یادگیرنده  قوي بسازد. ایده  عمومي بیشتر روش هاي تقویت 
آموزش  ترتیب  به  پیش بیني کننده ها  که  است   این  گرادیان 
ببینند که هر کدام سعي مي کنند اشتباهات پیشین را درست 

کنند. روش هاي تقویت گرادیان زیادي وجود دارد، اما تا اینجا 
 )Adaptive Boosting مخفف( AdaBoost محبوب ترین ها

و تقویت گرادیان هستند. 

3- نتايج و بحث

شکل های 4، 5 و 6 داده هاي سري زماني قیمت نفت خام 
داشته  توجه  مي  دهد.  نشان  را  ترندز  گوگل  روند  مورد  سه  و 
باشید که هیچ رابطه آشکاري بین قیمت نفت خام و برخي از 
گوگل ترندزها، مانند “موجودي نفت” و “مصرف نفت” وجود 
ندارد. شکل 7 داده هاي سري زماني قیمت نفت خام و روند 
گوگل  خام”  “نفت  روند  مي دهد.  نشان  را  گوگل  خام”  “نفت 
اندکي تاخیر  با  روندهاي مشابهي را در مورد قیمت نفت چه 
و چه همزمان نشان مي دهد، بنابراین روند “نفت خام” گوگل 
در پیش بیني قیمت نفت مفید است. بر این اساس، رابطه بین 

قیمت نفت خام و چهار روند گوگل بیشتر بررسي مي  شود. 

 
 
 

 
 

  
 

 

 
 

 
 

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

شكل 5: سري زماني قيمت نفت خام و روند گوگل موجودي نفت
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ابتدا، سري  هاي مختلف از نظر ایستایي آزمایش مي  شوند. 
آمار  همچنین  مي  دهد.  نشان  را  آزمایش  نتایج   1 جدول 
توصیفی در جدول 2 و انتخاب وقفه بهینه در جدول 3 نمایش 
داده شده است. از این رو، شرایط لازم براي انباشتگي و علیت 
گرنجري به درستي برآورده مي  شود. با این حال، قیمت نفت 
خام و “مصرف نفت” به ترتیب متفاوت هستند. دوم، از آزمون 
همگرایي براي بررسي رابطه هم انباشتگي بین قیمت نفت خام 
و سه روند گوگل )یعني “قیمت نفت”، “موجودي نفت” و “نفت 
خام”( استفاده مي  شود. همچنین آزمون همگرایي انجام شد و 

نتایج نشان دهنده روابط هم انباشتگي بین قیمت جهاني نفت 
خام و روندهاي یاد شده گوگل است. سوم، هدف از تجزیه و 
تحلیل علیت گرنجري بررسي آماري این است که آیا “قیمت 
نفت”، “موجودي نفت” و “نفت خام” براي پیش بیني قیمت 
نفت خام مفید هستند یا خیر. مثلا جدول 4 نشان مي دهد که 
آیا “نفت خام” گوگل علیت گرنجري قیمت نفت خام در یک 
آیا روند گوگل “قیمت نفت” علیت  و دو سفارش مي شود؟ و 
گرنجري قیمت نفت خام در یک سفارش در سطح معني داري 
5 درصد است. با این 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*

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

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

جدول2: آمارهاي توصيفي متغيرهاي مربوطه

 
 

 
شكل 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  قیمت  در  گرنجري  علیت  هیچ  که  مي  دهد 
خام”  روند“نفت  با  مقایسه  در  گوگل  خام”  “نفت  روند  ندارد. 
براي  مناسب  تر  گزینه  گوگل  نفت”  “موجودي  روند  و  گوگل 

جلب توجه سرمایه گذاران است. 

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

مجموعه توصیف مي کند.

جدول 5 نشان مي دهد که CNN دقت تست خیلي بالایي 
ندارد. با این حال، چنین خطا هایي بیانگر ایراد در این رویدادها 

نیست ]18[. 

شکل 9 روند ویژگي هاي طبقه بندي شبکه عصبي کانولوشن 
را در مقایسه با قیمت نفت در طول مجموعه داده هاي آزمایش 
توصیف مي کند. طبقه بندي کانولوشن روندهاي مشابه قیمت 
نفت را با اندکي تاخیر ارایه مي دهد، کانولوشن روند مشابهي 
را براي قیمت نفت ارایه مي دهد که همان وضعیت معاصر یا 
تاخیر جزیي با بخش واقعي )منحني آبي رنگ( است که وجه 
تمایز آن ها را مشخص مي کند و ما را قادر مي سازد تا روند کلي 
نوسانات قیمت نفت تعیین شود. همچنین آزمون ویلکاکسون 
انجام بررسي دو نمونه وابسته یا انطباق  رتبه علامت دار برای 
بین دو نمونه به کار گرفته مي شود. این آزمون را مي توان مشابه 
آزمون t براي گروه هاي وابسته براي میانگین جامعه  غیرنرمال، 

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

دو مورد ارزیابي مي شود]19[. 
ضمنا هنگام محاسبه این معیارها، روش پیش بیني مبتني 
بر نورد )حالت متحرک( انتخاب مي شود. نرخ بهبود )IR( براي 
متن  ویژگي  هاي  و  گوگل  ترندز  بیشتر  توضیح  قدرت  تعیین 
معرفي مي شود]8[. نرخ بهبود از نظر فني، نشان دهنده درصد 
بهبود قدرت توضیح بیشتر گوگل ترندز و عناوین خبري است 
 )MIV( این مطالعه از روش میانگین ارزش تاثیر .)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 
 

 

 

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

شكل 9: نتايج مدل  هاي متفاوت در طي 30 هفته

جدول5: نتايج طبقه بندي مدل کانولوشن
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ارزیابي  براي  شاخص ها  بهترین  از  یکي  که  مي کند  استفاده 
نظر  از  و  مي شود  گرفته  نظر  در  شده  تعیین  ضریب  مقادیر 
را در پیش بیني قیمت  از عوامل  اهمیت نسبي هر یک  کمي 
آموزش  مجموعه   ،MIV روش  در  مي کند.  بررسي  خام  نفت 
مجموعه  دو  سپس  مي شود،  داده  آموزش  کانولوشن  مدل  با 
آموزشي جدید با تغییر اندازه هر متغیر ورودي به ترتیب ±10، 
بر اساس مدل مناسب استفاده مي شود،  براي شبیه سازي  که 
نتیجه شبیه سازي  دو  مقادیر مختلف  میانگین  ایجاد مي شود. 
براي تولید MIV محاسبه مي شود. میانگین ارزش تاثیر بزرگ 
نورون  بالاي  پیش بیني  قدرت  نشان دهنده  مستقل  متغیر  در 

ورودي نسبت به نورون خروجي است )جدول 8(. 
یافته  هاي پژوهش حاکي از آن است که تمامي سري  هاي 
زماني در سطح و یا با یکبار تفاضل  گیري مانا هستند. همچنین 
روابط  نشان دهنده  نتایج  و  شد  انجام  هم انباشتگي  آزمون 
هم انباشته بین قیمت جهاني نفت خام و روندهاي گوگل است. 
در این مطالعه از آزمون تلفیق و تجزیه و تحلیل علیت گرنجر 
و  ترندز  گوگل  که چگونه  بررسي شود  تا  است  استفاده شده 
که  این  به  توجه  با  دارند.  تعامل  یکدیگر  با  خام  نفت  قیمت 
مدل  هاي  همچنین  و  غیر  ثابت  زماني  سري  هاي  از  بسیاري 
از تجزیه  آزمون همگرایي  ایستایي هستند،  اساس  بر  مختلف 
آزمون  از  مي  شود.  شروع  زماني  سري  هاي  ایستایي  تحلیل  و 
انگل-گرنجر براي آزمایش تاثیر گوگل ترندز بر قیمت نفت خام 
استفاده مي  شود. در این رابطه به این نتیجه رسیده شد که روند 
گوگل “نفت خام” علیت گرنجري قیمت نفت خام در یک و دو 
سفارش است و روند گوگل “قیمت نفت” علیت گرنجري قیمت 
نفت خام در یک سفارش در سطح معناداري 5 درصد است. با 
این حال، روند “موجودي نفت” گوگل نشان مي  دهد که هیچ 
علیت گرنجري در قیمت نفت خام وجود ندارد. روند “نفت خام” 
گوگل در مقایسه با روند “نفت خام” گوگل و روند “موجودي 
نفت” گوگل مناسب  تر براي جلب توجه سرمایه گذاران است. 
همچنین در انتخاب وقفه بهینه گوگل ترندز نفت خام بهترین 
وقفه، وقفه زماني یک در نظر گرفته شد. در خلال کار استخراج 
توصیف  برتر  کلمات  ابري  بخش  وسیله  به  آنلاین  اخبار  متن 
شد. 20 کلمه اصلي که برخي از عوامل تاثیرگذار بر قیمت نفت 
خام را مي توان استخراج کرد، به شرح زیر است: “تولید”، “نفت 
“خط  “ستانده”،  “خروجي”،  آمریکا”،  متحده  “ایالات  خام”، 
لوله”، “صادرات”، “کاهش”، “ایران”، “واردات”، “گاز”، “معامله”، 
“اوپک  مایع(”،  طبیعي  )گاز   LNG“ “افزایش”،  “طرح”، 
 BPD“ “پالایشگاه”،  صادرکننده(”،  کشورهاي  نفت  )سازمان 

)بشکه در روز(”، “انرژي” و “قیمت”. همان طور که نشان داده 
ارتباط  نشان دهنده  “انرژي”  و  “گاز”  خام”،  “نفت  است،  شده 
نزدیک با نفت خام هستند. در همین حال، “تولید”، “افزایش”، 
“گاز طبیعي مایع” و “پالایشگاه”، از جمله، ممکن است تقاضا و 
عرضه نفت خام را نشان دهند. علاوه بر این، “ایالات متحده”، 
“ایران”، “ایراني” و “اوپک” منعکس کننده رویدادهاي سیاسي 
هستند. عناوین خبري شامل عوامل مختلفي است که بر قیمت 
معنایي  روابط  یادگیري  بنابراین  مي گذارد،  تاثیر  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 ويلكاکسون 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 پيش  بيني 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 رتبه بندي MIV ها 
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بین حالت  هاي خبري نفت خام، تحقیقات را قادر مي سازد تا 
نتایج  شد.  بیان   7 جدول  در  نیز   IR نتایج  کنند.  پیش بیني 
نشان مي دهد که عناوین خبري و روند گوگل از نظر معیارهاي 
نرخ بهبود میانگین مربع خطا و میانگین خطا مطلق یکدیگر را 
تکمیل مي کنند. همچنین باید توجه داشته باشید که نتایجی 
که ترکیبي از ویژگي  هاي متن و روند گوگل است، در مقایسه 
تاثیر  ارزش  میانگین  نتایج  است.  یافته  تر  بهبود  تکي  نتایج  با 
قیمت تاریخي نفت )1- و WIT )0 و روند گوگل براي “نفت 
پیش بیني  براي  مهمي  عامل  مي  دهد  نشان   )0 و   -1( خام” 
گرفت،  نتیجه  مي  توان  کلي  طور  به  است.  خام  نفت  قیمت 
ترکیب ویژگي هاي متن و روند گوگل به پیشرفت چشمگیري 
روش  بنابراین  می کند،  کمک  خام  نفت  قیمت  پیش بیني  در 
پیشنهادي با متن اخبار نفت و گوگل  ترندز به عنوان پیش بیني 
کننده مفید یک ابزار موثر براي پیش بیني قیمت نفت خام در 
نتایج به دست آمده مشخص  به  با توجه  نظر گرفته می شود. 
نفت  اخبار  و  است  شده  پذیرفته  تحقیق  فرضیه  که  مي  شود 
خام بر پیش  بیني قیمت آن موثر است. این یافته با مطالعات 
تحقیقات  همچنین  است]17،5،2،1[.  همسو  پژوهشگران 
زیادي وجود دارد که این همسویي را نشان مي  دهد]20-22[. 
از جمله محدودیت  هاي این تحقیق سال  هاي تحقیق است چرا 
که قبل از سال 2011 جمع آوري آمار غیر قابل دسترس بوده 
حتي  یا  و  وسیع  تري  سطح  در  مدل  این  مي شود  پیشنهاد  و 

تاثیرات آن بر بازارهاي مالي دیگر انجام شود. 

4- نتيجه گيري

مفید،  کننده هاي  پیش بیني  انتخاب  هدف  با  مطالعه  این 
اطلاعات کیفي را با داده هاي آماري ترکیب مي کند و اطلاعات 
براي پیش بیني قیمت نفت خام که  با داده هاي آماري  کیفي 
مکمل هستند به کار گرفته شده است و نشان مي دهد پیام هاي 
خبري بازتاب گرایش  هاي متفاوت است. رویدادهاي مربوط به 
هستند،  رویدادها  این  بخش جذاب  ترندز  گوگل  و  نفت  بازار 
عوامل  این  از  استفاده  با  خام  نفت  قیمت  پیش بیني  بنابراین 
انگیزه  با  شود.  منجر  بخشي  رضایت  عملکرد  به  است  ممکن 
این موضوع، ترکیبي از روش هاي پیش بیني قیمت نفت خام و 
از تحقیقات، تکنیک هاي یادگیري  با استفاده  اخبار نفت خام 
عصبي  شبکه  مي شود.  پیشنهاد  تجزیه  تکنیک هاي  و  عمیق 
پیچشي مي تواند الگوهاي پنهان را فاش کند، که در آن عناوین 
دارد.  مطابقت  خام  نفت  قیمت  تحولات  با  نفت  آنلاین  اخبار 
پس از اینکه ویژگي ها و اثرات تاخیر بیشتر مورد بررسي قرار 

گرفت، مطالعه یک چارچوب جامع پیش بیني را ارایه مي دهد. 
روند  و  متن  ویژگي هاي  که  مي دهد  نشان  ما  تجربي  نتایج 
براي  روش  این  این،  بر  علاوه  هستند.  یکدیگر  مکمل  گوگل 
پیش بیني قیمت نفت خام دقت رضایت بخشي دارد. مشارکت 
بر  مبتني  و  متن  بر  مبتني  جدید  روش  یک  معرفي  اصلي 
داده هاي بزرگ است که گوگل ترندز و اطلاعات متن اخبار را 
در نظر مي گیرد. گوگل ترندز و اطلاعات متني خبري مي توانند 
یکدیگر را تبلیغ کنند. گوگل ترندز مي تواند نشان دهنده توجه 
سرمایه گذاران باشد، در حالي که توجه سرمایه گذاران و نوسان 
قیمت نفت خام مي توانند با یکدیگر تعامل داشته باشند. تنها 
با استفاده از داده هاي آمار نمي توان اطلاعات پیش بیني کننده 
را به طور کامل به دست آورد. متن اخبار مي تواند رویدادهاي 
نقش  که  دهد  بازتاب  را  غیرمنتظره اي  سیاسي  یا  اجتماعي 
مهمي در بي ثباتي قیمت نفت دارند، بنابراین در نظر گرفتن 
گوگل ترندز و متن اخبار یک رویکرد علمي است. علاوه بر این، 
این مطالعه به روش پیش بیني قیمت نفت کمک مي کند، زیرا 
تولید شاخص هاي سري  براي  شبکه عصبي پیچشي مي تواند 
زماني اطلاعاتي بر اساس داده هاي متني بدون ساختار استفاده 
شود. این مطالعه، روند گوگل و متون جدید را مورد مقایسه 
مصنوعي  هوش  و  آماري  مدل هاي  مي دهد.  قرار  بررسي  و 
معمولي، یعني الگوریتم تقویت گرادیان، الگوریتم ماشین بردار 
پشتیباني ، الگوریتم K نزدیک ترین همسایه، الگوریتم درخت 
تصمیم، الگوریتم جنگل تصادفي و شبکه عصبي پیچشي براي 
انتخاب مناسب ترین تکنیک براي پیش بیني قیمت نفت خام به 
کار مي  رود. نتایج نشان مي دهد که مدل شبکه عصبي پیچشي 
عملکرد مطلوبي را نشان مي دهد و بهترین عملکرد را از نظر 
همه  از  مطلق  میانگین خطا  و  مربع خطا  میانگین  معیارهاي 
که  مي دهد  نشان  بهبود  نرخ  نتایج  مي آورد.  به دست  مدل ها 
عناوین خبري و روند گوگل از نظر معیارهاي نرخ بهبود میانگین 
مربع خطا و میانگین خطا مطلق مکمل یکدیگر هستند. مهم تر 
یا  متني  ویژگي هاي  که  مي دهد  نشان  یافته ها  این  همه،  از 
ویژگي روند گوگل به تنهایي ممکن است اطلاعات پیش بیني 
اما  ندهد،  ارایه  نفت خام  قیمت  پیش بیني  براي  کافي  کننده 
زیادي  تا حد  روند گوگل مي تواند  ویژگي هاي  و  ترکیب متن 
این مطالعه  بهبود بخشد.  را  دقت پیش بیني قیمت نفت خام 
از روش میانگین ارزش تاثیر )MIV( استفاده مي کند که یکي 
تعیین شده  مقادیر ضریب  ارزیابي  براي  بهترین شاخص ها  از 
در نظر گرفته مي شود و از نظر کمي اهمیت نسبي هر یک از 
عوامل را در پیش بیني قیمت نفت خام بررسي مي کند. در روش 
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میانگین ارزش تاثیر، مجموعه آموزش با مدل کانولوشن آموزش 
داده مي شود، سپس دو مجموعه آموزشي جدید با تغییر اندازه 
هر متغیر ورودي به ترتیب 10±، که براي شبیه سازي بر اساس 
مدل مناسب استفاده مي شود، ایجاد مي شود. میانگین مقادیر 
مختلف دو نتیجه شبیه سازي براي تولید میانگین ارزش تاثیر 
محاسبه مي شود. میانگین ارزش تاثیر بزرگ برای متغیر مستقل 
به  نسبت  ورودي  نورون  بالاي  پیش بیني  قدرت  نشان دهنده 
نورون خروجي است. با توجه به میانگین ارزش تاثیرهاي مطلق 
ورودي  متغیرهاي  ترتیب  به  آموزشي،  دوره  در  محاسبه شده 
طبقه بندي شده است. به طور کلي، ترکیب ویژگي هاي متن و 
روند گوگل به پیشرفت چشمگیري در پیش بیني قیمت نفت 
خام کمک می کند، بنابراین روش پیشنهادي با متن اخبار نفت 
به عنوان پیش بیني کننده مفید مي تواند یک  ترندز  و گوگل 
ابزار موثرتري براي پیش بیني قیمت نفت خام در نظر گرفته 
شود. قیمت جهاني نفت در بلندمدت یکي از پرنوسان ترین و 
بي ثبات ترین حال ها را تجربه کرده است، از این رو براي کاهش 
نوسان هاي شدید و بي ثبات در مقیاس جهاني به عنوان توصیه 
سیاستي پیشنهاد مي شود که کاربران آنلاین در مورد تبدیل 
اطلاعات آنلاین به تصمیم  گیري احتیاط بیشتري داشته باشند. 
البته به استثناي حوادث شدید )مانند بي ثباتي هاي سیاسي و 
توسعه اقتصادي( که مي  تواند نگراني  هاي زیادي را ایجاد کند، 
بنابراین باید اطلاعات رسانه ها را با هم ترکیب کرد تا قضاوت 
شود که آیا این اطلاعات براي بازار نفت مثبت هستند یا منفي. 
علاوه بر این، نتایج تحقیق یک رابطه مثبت حیاتي بین اخبار 
توصیف  را  گذشته  دوره  در  بازار  عملکرد  و  آنلاین  رسانه هاي 
مي کند. وقتي اخبار آنلاین وضعیت مثبتي براي بازار نفت نشان 
مي دهد، عملکرد بازار بهتر مي شود و بالعکس. اطلاعات اخبار 
با  است.  مدت  کوتاه  خام  نفت  قیمت  پیش بیني  براي  آنلاین 
توجه به این دلیل براي دوره بلندمدت در سطح جهاني، در نظر 
گرفتن عملکرد قبلي بازارهاي مالي به عنوان یک عامل هنگام 
اجراي فعالیت هاي بازاریابي مهم است. به طور کلي، بازاریابان 
مي توانند تاثیر مشترک گوگل ترندز و اخبار رسانه  هاي آنلاین 

را در بازار نفت یا سایر زمینه هاي بازار در نظر بگیرند. 
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