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 چکیده 

  یگی همسا  نیکترینزد-K،  (LSTM)حافظه کوتاه مدت    یعنی  ن،یماش  یریادگیاز چهار مدل    یاسهیمطالعه مقا  کیمقاله    نیا

(KNN)بانیبردار پشت  ونی، رگرس  (SVRو )  زیب  ( ارائه م  متیق  ینیبشیپ   یبرا  (naïve bayesساده    ن یدهد. هدف ایمس 

است. مجموعه داده مورد استفاده    یخیتار  یهامس بر اساس داده  ی آت  یهامتیق  ی نیبشیها در پ مدل  نیعملکرد ا  یابیمطالعه ارز

بگذارد. هر    ریتأث  متیمربوطه است که ممکن است بر نوسانات ق  یهای ژگیمس و و  متیق  یخیتار  یهامطالعه شامل داده  نیدر ا

  ینیبشیشود تا دقت پ یم  یابیمجموعه آزمون جداگانه ارز  کی شود و در  یاز داده ها آموزش داده م  یا  رمجموعهیز  یمدل بر رو

   و (  RMSE)  شهیمربعات ر  نیانگیم  ی ، خطا(MAEمطلق )  یخطا  ن یانگیمانند م  یعملکرد مختلف  یارهایشود. مع  ی ابیآنها ارز

R-squared  که مدل    دهدینشان م جی. نتاشوندیها استفاده م مدل ینیبشیپ  یهاتیقابل  سهیمقا  یبراK -گیی همسا  نیترکینزد  

عملکرد برتر را در ثبت الگوها و    KNN.  کندیبهتر عمل م  گر ید  ی هامس از مدل  متیق  ینیب شیپ   یبرا  ی نیبشیدقت پ   ظراز ن

مشابه   یالگوها  ییشناسا  یمدل برا  یی شود. توانایم  متیتر ق  قی دق  ینیبشیدهد که منجر به پ یها نشان م در داده   یاساس   یروندها

  نیا  ، یکند. به طور کلی کار کمک م  ن یآن در ا  تیبه موفق  ندهیآ  ی هامتیق  ی نیبشیپ   یبرا  نهاو استفاده از آ   ی خیتار  یهادر داده

اهم برا  نیماش  یریادگیمدل    کیانتخاب    تیمطالعه  م  فیوظا  ینیبشیپ   یمناسب  برجسته  اثربخش  کندی را  در   KNN  یو  را 

 ی که برا  ی مال   ی محققان و دست اندرکاران بازارها  یرا برا  یارزشمند  ی هانشیب  ها افتهی   نی. ادهدیمس نشان م  متیق  ی نیبشیپ 

 . کندیارائه م  کنند،یم هیتک قیدق متیق  ینیبشیبر پ  یریگمیاهداف تصم

 

 . نزدیکترین همسایگی- Kمدت و رگرسیون بردار پشتیبان، بیز ساده، حافظه کوتاهبینی قیمت مس، پیشواژگان کلیدی: 

 

 
 

 

 

 

 

 



 

 مقدمه

  ی هاو بخش   عیدر صنا  یمحور  ینقش  ،شودیشناخته م  "دکتر مس"اغلب به عنوان    ،ی اقتصاد جهان  یفشارسنج برا  کیشهرتش به عنوان    لیمس که به دل

  ییبالا  یتقاضا  ،یو مقاومت در برابر خوردگ  یخوارچکش   ، ییرسانا   لیبه دل  ،یصنعت  ی دیفلز کل  کیکند. مس به عنوان  یم  فایمختلف در سراسر جهان ا

  تیکند. با توجه به کاربرد گسترده و اهمیم   لیتبد  ی و مصالح ساختمان  کیالکترون  ،ی کشبرق، لوله  ی کشمیس  دیدر تول  یجزء ضرور  کیدارد و آن را به  

  مهم است.  اریو کارشناسان صنعت بس  گذاراناستیتجار، س   گذاران،هیاز سهامداران از جمله سرما  یاریبس  یمس برا  متیق  ق یدق  ی نیبشیآن، پ   یاقتصاد

  مت یق  ینیبشیپ   یرا برا  یدیجد  یهامورد توجه قرار گرفته است و راه  یمال  ینیب شیدر پ   نیماش  یریادگی  یهاکی استفاده از تکن  ر،یاخ  یهاسال  رد

نزیکترین  -K،  (LSTM)مدت بلند مدت  موجود، حافظه کوتاه  ینیماش  یریادگیمختلف    ی هامدل  انی. در مدهدیارائه م   شتریب  ییکالاها با دقت و کارا

اند.  ظاهر شده  یزمان   ی هایسر  ینیبشیپ   ف یوظا  ی محبوب برا  ی هانه یبه عنوان گز  بیز ساده و  (  SVR)  یبانیبردار پشت  ونی، رگرس(KNN)همسایگی  

 یریگم یتصم  یبرا   را  یارزشمند  یهانشیو ب  کنندیاستفاده م  ندهیدر آ  متی ق  راتییتغ   ینیبشیپ   یمرتبط برا  یهایژگی و و  یخیتار  یهاها از دادهمدل  نیا

- عرضه  ییایاز جمله پو  گذارند، یم  ر یتأث  یی کالا  یکه بر بازارها  ی عوامل  ده یچیمتقابل پ   ریتأث  ل یمس به دل  متیق  ینیبشی پ   . کنند یارائه م  ی مال  ی در بازارها

 فرد است.  منحصربه  ی چالش ،یفناور  یهاشرفتیو پ  یکیتیژئوپل یدادهای رو ،یاقتصاد یهاتقاضا، شاخص

برا  یسنت  یاقتصادسنج  یهامدل غ   یاغلب  الگوها  یرخطیبه دست آوردن روابط  باعث م   کنند،یکالا تلاش م  متیق  یهادر داده  یذات  یو   شودیکه 

  نیماش  یریادگی عملکرد چهار مدل    سهیمطالعه ما بر مقا  نه،یزم  نیا  در  کاوش شود.  تریو قو  ترقیدق  یهاینیبشیپ  یبرا  نیماش  یریادگی  یهاروش

متمرکز است. هدف   یخیتار  یهامس بر اساس داده  متیق  ینیبشیدر پ  یگیهمسا  نی کترینزد-K  و  مدتساده، حافظه کوتاه  زیب  بان،یبردار پشت  ونیرگرس

نقاط قوت    لیو تحل  هیاست. با تجز  گرید  یهاآن نسبت به مدل  ی نیبشیدقت پ   یابیمس و ارز  ندهیآ  یهامتیق  ینیبشی پ   یمدل برا  نیموثرتر  ییشناسا

 ی برا  نیماش  یر یادگی   یهاکیتکن  ییدر مورد کارا  یارزشمند  یهانشیها، هدف ما ارائه بدر داده  یاساس  ی هر مدل در ثبت الگوها  یهاتیو محدود

   کالاها است. متیق  ینیبشیپ 

در    ی محل  یالگوها  دنیکش  ریآن در به تصو  ییو توانا  یریپذانعطاف  ،ی سادگ  لیبه دل(KNN) نزدیکترین همسایگی  - K  شده یاب یارز  یهامدل  انیم  در

- Kکه    یی کند، جا  ی بر اساس اصل شباهت عمل م  KNNمس برجسته است.    یها متیق  ینیبشیپ   یبرا  دوارکنندهی نامزد ام  کیها، به عنوان  داده

تا روابط و    دهدیاجازه م  KNNبه  سمیمکان نیکند. ا ینیبشیپ   دینقاط داده جد یکند تا برایم ییشناسا یآموزش یها را در داده یگیهمسا نیترکیزدن

پ   یزمان   ی هایسر  ینیبشیپ   ی کارها  یطور مؤثر ثبت کند، و آن را براها را بهدر داده  ی اساس  ی روندها   . سازدیم   بکالاها مناس  متیق  ینیبشیمانند 

بازار و   ریمتغ  طیبا شرا  یبه خوب  سازدیها مقاوم کند، و آن را قادر مدورافتاده و داده  یزهایکه آن را در برابر نو  شودیباعث م   KNN  یناپارامتر  تیماه

و    ی ناگهان  راتییتغ  بهمنجر    توانندیم  یکالا، که در آن عوامل خارج  ی هامتیق  ینیبشیپ   نهیدر زم  ژه یبه و  یسازگار  نیسازگار شود. ا  متینوسانات ق

  ی اب یو برون  یخیتار   یهامشابه در داده  یالگوها  ییخود در شناسا  ییبا استفاده از توانا  KNNبازار شوند، ارزشمند است.    یی ایدر پو  ینیبشیپ   رقابلیغ 

 . دهدیمکالا نشان  یدر بازارها ی ذات دهیچیعملکرد برتر را در گرفتن روابط پ   ،یآت  یهامتیق  ینیبشیپ  یآنها برا

  ق یدق  ینیبشیمس، روشن کردن نقاط قوت و ضعف هر مدل در پ  متیق ینیبشیپ   یبرا  نیماش  یریادگی  یهاما از مدل  یاسهیمقا  لیو تحل  هیتجز  هدف 

(  SVR)  یبانیبردار پشت  ونی، رگرس(KNN)نزیکترین همسایگی  -K،  (LSTM)مدت بلند مدت  عملکرد حافظه کوتاه  ی ابیکالا است. با ارز  یهامتیق

سهامداران   یارزشمند برا  یهانشیمس و ارائه ب  متی ق  ی نیبشیپ   یبرا  لمد  نیبهتر  ییمس، ما به دنبال شناسا   متیق  یخیتار  یهاداده  یبر رو  بیز ساده و  

 . میهست  یمال یدر بازارها

 ن ی را به عنوان بهتر  (KNN)  همسایگی نزدیکترین  - K  یمس، اثربخش  یهامتیق  ین یبشیپ   یبرا  نیماش  یریادگی  یهامدل  یاسهیمقا  لیتحل  جه،ینت  در

ثبت    یبرا  KNN  یی. تواناکندیبرجسته م بیز ساده و  (  SVR)  یبانیبردار پشت  ونی، رگرس(LSTM)مدت بلند مدت  حافظه کوتاه  انیعملکرد در م

کالاها    متیق  ینیبشیپ   یبرا  دوارکننده یام  ی بازار، آن را به مدل  ریمتغ  طیبا شرا  یو سازگار  زیاستحکام در برابر نو  ، یسادگ   ها، در داده  ی اساس  یالگوها



 

مس و   متیق  قی دق  ینیبشیدر پ   KNNو بر ارزش    کندیم   دیتأک  ینیبشیپ   فیوظا یانتخاب مدل مناسب برا  تیمطالعه بر اهم  نیکرده است. ا  لیتبد

 . کندیم  دیکالاها تأک ریسا

 

 پیشینه تحقیق 

در مورد منطق نمودند، مطرح شده بود. با اختراع   ییهاهیو نظر  نقوانیجرج بول که اقدام به ارائه    رینظ  یدانانیاضیتوسط فلاسفه و ر   یهوش مصنوع 

 نیکه ا  دیرسینظر مبه   نیچن  ط،یشرا  نیبزرگ فراخواند. در ا  یدانشمندان آن زمان را به چالش  ،ی، هوش مصنوع ۱۹۴۳در سال    یکیالکترون  یهاانهیرا

  ستند ینگریآن م  یبه کارآمد   د یکه با ترد  ی از متفکران با هوش مصنوع   ی وجود مخالفت گروه   با  .هوشمندانه خواهد بود  یرفتارها   یسازهیقادر به شب  یفناور

 .میگوناگون شد عیهوشمند در صنا  یهاسامانه گریشطرنج باز و د یهانیتنها پس از چهار دهه، شاهد تولد ماش

  ی )دانشگاه کارنگ   ولیکنندگان آلن نمتولد شد. شرکت  ۱۹۵۶ر سال  در کالج دارتموت د  یکارگاه آموزش  کیدر    یهوش مصنوع   نهیپژوهش در زم  حوزه

آرتور    وماساچوست(    ی)مؤسسه فناور  یمنسک  نی ماساچوست(، مارو  ی)مؤسسه فناور  ی کارتملون(، جان مک  ی )دانشگاه کارنگ  مونیملون(، هربرت س

نوشتند که مطبوعات آن   یی ها برنامه انشانیها به همراه دانشجوآن شدند.  ی هوش مصنوع   نهیو رهبران پژوهش در زم گذارانانیام( از بن ی ب ی آساموئل )

توصرا »شگفت  باز  ی های استراتژ  هاانهیرا  کردند،یم  فیآور«  م  یبردِ  فرا  را  م   ی سوالات  گرفتند،یچکرز  اثبات    یمنطق  یها هیقض  کردند،یدر جبر حل 

هوش   نهیدر حوزه پژوهش در زم  ینیسنگ  یهایگذار هیسرما  کا یوزارت دفاع آمر  یلاد یم  ۱۹۶۰در اواسط دهه    .کردندیصحبت م  یسیو انگل  کردندیم

بودند: هربرت   نیخوشب   نده یدر مورد آ  یهوش مصنوع   انگذارانیبن  شد.   سیدر سراسر جهان تأس  ی فراوان  یهاشگاهیدر آن دهه آزما داد،یانجام م   یمصنوع 

  ی در طنوشت:    ،ی نسکیم  نیانجام دهد«. مارو  تواندیانسان م  کیهستند که    یسال قادر به انجام هر کار  ستیظرف ب  ها نیکرد »ماش  ینیبشیپ   مونیس

 . اساساً حل خواهد شد مصنوعی هوش مسئله …نسل  کی

 شتر یب  شروع شد.  یلادیم  ۱۹۶۰از سال    نهیزم  نی در ا  تی. البته فعالدی ابداع گرد  دی دانش جد  کیبه عنوان    یلادیم  ۱۹۶۵در سال    یهوش مصنوع   نام

  آمد یبه نظر م   نیچنبود. در آغاز    هاانهیبا کمک را  ی اضیر  یهاهیاثبات قض  زیو ن  هایباز   ینیانجام ماش  یبر رو  یدر هوش مصنوع   هیاول  ی پژوهش  ی کارها

حل مسئله و سپس انتخاب   یرهایمس  یکشف و جستجو برا  یادیز  اریرا تنها با بهره گرفتن از تعداد بس  ییهاتیفعال  نیقادر خواهند بود چن  هاانهیکه را

  دیعنوان پدر علم و دانش تول)که از آن به  یکارتبار توسط جان مک  نیاول  یبرا  یهوش مصنوع   اصطلاح  .ها به انجام رسانندحل آن  یروش برا  نیبهتر

  توان یعنوان م  نی است. با ا (Lisp) سپیبه نام ل  یهوش مصنوع  یسینوبرنامه  یهااز زبان  ی کیمخترع    ی( استفاده شد. وشودیم   اد یهوشمند    ی هانیماش

اصطلاح   کیبه عنوان    ی( حال آنکه هوش مصنوع یمصنوع   ،یعیرطبغی  بشر،  دستبرد. )ساخته    یپ  یابزار مصنوع   کی  وشمندانهه  یرفتارها  تیبه هو

 .( استی)مرکب از مواد مصنوع  یبیشده که شامل محاسبات هوشمندانه و ترک رفتهیپذ یعموم

 

 تحقیقروش

 ه یهمسا نی ترکی نزد- K  تمیالگور

 ونیو رگرس  یبندحل مسائل طبقه  یناظر است که برا  با   نیماش  یریادگی   یهاتمیالگور  نیتراز ساده  یک ی  KNN  ای   هیهمسا  نیترکینزد-K  تمیالگور

و از  کند ینم جادیا یمدل داخل کی  رایز شود؛یشناخته متنبل  یرندهیادگی  ک ی ا یبر نمونه   یمدل مبتن کیعنوان به نیهمچن KNN. شودیاستفاده م

.  شودیاستفاده م   ی نیبشیپ   یمرحله  یعنوان »دانش« براکه به  کند یرا حفظ م   یآموزش  ی هافقط نمونه  رد؛ یگینم  ادیرا    زیآموزش عملکرد متما  ی هاداده



 

طبقه   یبرا  تمیالگور  نیا پ   هیهمسا  نتریکینزد-K  یبندمسائل  اکثر  دایرا  با  پ   یگیهمسا  نیترکینزد  آرا  تیو  را  براکندیم  ینیبشیکلاس  مسائل    ی. 

 . کندیم ی نیبشیمقدار مدنظر را پ  ها،هیهمسا نیترکیمقدار نزد  نیانگیم یو با محاسبه دایرا پ  ه یهمسا نیترکینزد-K ونیرگرس

 :هیهمسا نیرتکینزد-K تمیالگور مراحل

 . شودیم یبارگذار ها داده •

 هستند.  هاهیهمسا  نیترکیکه همان تعداد نزد  شودیم نییرا تع Kمقدار  •

 .شودیموجود محاسبه م یهابا نمونه داده د یجد ینمونه داده ان یم یفاصله  ،هر نمونه داده یبرا •

 .شودیفهرست وارد م  کیفاصله و شاخص هر نمونه به  •

 . شودیفاصله، مرتب م نیشتریبه ب نیها، از کمترنمونه داده یبراساس فاصله ستیکل ل •

• K عنوان شده، بهفهرست مرتب یهانمونه نیتا از اولK-شودیانتخاب م هیهمسا ن یترکینزد . 

 .شودی م ینمونه بررس K نیبرچسب ا •

 خواهد بود. دینمونه داده برچسب نمونه داده جد K  نیا یهابرچسب  نی انگیباشد، م ونی اگر مسئله رگرس •

 را خواهد داشت.  هیهمسا Kهم همان برچسب  دیجد یباشد، نمونه یبندمسئله طبقه  کهی درصورت •

  Optimal K Value  ای  K نهیکردن مقدار به دایپ 

تعداد    کالیراد  ایهمان جذر    ایمربع    یشه یر  Kانتخاب مقدار    یاست. برا  یبهتر ضرور   جینتا  یو برا  شودیم   دهیپارامتر نام  میتنظ  Kمقدار مناسب    انتخاب

از    یری جلوگ  یبرا  شهیهم  Kمقدار فرد    تیکه درنها  میموضوع را در نظر داشته باش  نی. اشودیداده محاسبه م  یموجود در مجموعه  یکل نقاط داده

 . شودیدو کلاس انتخاب م انیم یسردرگم
 

 ( SVRرگرسیون بردار پشتیبان )

SVR    مخفف عبارتSupport Vector Regression    سهام، دما    متیمانند ق  وستهیپ  ریمقاد  ی نیبشیپ   یبرا   ینیماش  یریادگی  کیتکن  ک یاست که

  ر یانحراف از مقاد  ا یحال خطا    نیاست که تا حد امکان با نقاط داده مطابقت داشته باشد و در ع   ی تابع  افتن ی  دهیبر ا  ی مبتن  SVRخانه است.    متیق  ای

تابع    کی  افتنیکه    ییکند، جا ی با ابعاد بالاتر استفاده م  ییداده ها به فضا  لیتبد  یبه نام هسته برا   یاز مفهوم  SVRبه حداقل برساند.    زیرا ن  یواقع

 هستند. (  RBF) ی و شعاع  یچند جمله ا ،ی خط هیتابع پا جیرا یهااز هسته یتر است. برخمناسب آسان

SVR  کمتر   یبودن نسبت به نقاط پرت و داشتن پارامترها  یقو  ،یخطریروابط غ   ت یریمد  ییدارد، مانند توانا  ییایمزا  ونیرگرس  ی هاروش  رینسبت به سا

هسته   نتخابها، و حساس بودن به اداده   یبند  اسیبه مق ازین  ، یاست، مانند گران بودن محاسبات  یبیمعا  یدارا  نیهمچن  SVRحال،    نی. با امیتنظ  یبرا

 آن. ی و پارامترها

SVR  سهام با استفاده از    متیق  ینیبشیمثال پ   ک یاعمال شده است.    ی و علوم اجتماع   ی پزشک  ، یمهندس   ، یمانند مال  یمختلف  یهادر حوزهSVR   است

است که  SVRمدل  کیآموزش  یاحساسات برا ای ها مرتبط مانند حجم، شاخص یها یژگ یو ریسهام و سا  متیق یخی تار ی هاکه شامل استفاده از داده

کنند.    نهیو سود خود را به  رندیبگ  یبهتر  ماتیگران کمک کند تا تصممعامله  ایگذاران  هیتواند به سرمایم   نیکند. ا  ینی بشیرا پ   نده یآ  یهامتیق  تواندیم

است    یرفتار انسان  ا یروندها    دادها،ی مانند اخبار، رو  یاریعوامل بس  ریبازار تحت تأث  رایاست، ز  زیبرانگکار چالش  کی  زیسهام ن  متیق ینیبشیحال، پ   نیبا ا

  د ی قابل اعتماد نباشند و با ای قیدق شهیممکن است هم SVR یهامدل ن،یکرد. بنابرا نییآن را تع تیکم ایها را به دست آورد آن  توانیم یکه به سخت

 و اعتبار استفاده شوند.  اطیبا احت

 ف یوظا  یقدرتمند است که به طور گسترده برا  ینیماش  یریادگی  تمیالگور  کی  Support Vector Regression (SVR)  بانیبردار پشت   ونیرگرس

 ی سو  از  .شودیاستفاده م  یبندمشکلات طبقه   یاست که عمدتاً برا(  SVM)  یبانیبردار پشت  یهان یتوسعه از ماش  کی   نیا  شود.  یاستفاده م  ونیرگرس

  مقدمه  است.  وستهیپ   یخروج  ریمتغ  ک ی  ینیبشی که هدف پ   ییشده است، جا  یطراح  ونیبه مشکلات رگرس  یدگیرس  یبه طور خاص برا  SVR  گر،ید



 

چند   ای  کیوابسته و    ر یمتغ  کی  نیرابطه ب  یمدل ساز  یاست که برا   یآمار  کیتکن  ک ی  ونیعبارت ساده، رگرس  به  یبردار   ونی از رگرس  یبانیبر پشت  یا

 شود.  یمستقل استفاده م ریمتغ

 

 ( Naïve Bayesساده ) زیب

  نیا  داست،یطور که از نامش پ . همانمیخود اعمال کن  یهاداده  یرو  میتوانیاست که م  نیماش  یریادگی  تمیالگور  نیترساده(  Naive Bayesساده )  زیب

  یبندطبقه   تمیالگور  کی  Naive Bayes ارتباط ندارند.   گری کدیبا    یعن یهستند،  (  Naïveساده )  داده  یمجموعه  یرهای متغ  یهمه  کند یفرض م  تمیالگور

از    یرا بر اساس دانش قبل   دادیرو  کیاست، که احتمال وقوع    زیب  هیبر قض  یاست که مبتن  یاحتمال  تمیالگور  کیاست.    نیماش  یریادگیمحبوب در  

مستقل از    یورود  یهاداده  یهایژگیکه و  کندیفرض م  تمی، الگورNaive Bayes  در  .کندیمرتبط باشد محاسبه م  دادیکه ممکن است با رو  یطیشرا

کننده، مشخص  فرض ساده  ن یا  رغمی. علکندیکارآمد م  یرا از نظر محاسبات   تمیو الگور  کندیموضوع محاسبات احتمال را ساده م  نیهستند، که ا  گریکدی

مؤثر   اریمتن، بس  یبندطبقه  فیو وظا (  NLP)  یع یدر پردازش زبان طب  ژهیوبه  ، یواقع  یایدن  یاز کاربردها  یاریدر بس  Naive Bayesشده است که  

  یهاکه داده  ی. هنگامکندیکار م  یآموزش  یهاداده شده در هر کلاس در داده  یژگیهر و  یاحتمال شرط  یریادگیبا    Naive Bayes  تمیالگور  است.

  ن ی شتر یرا که ب  ی و کلاس   کندیمشاهده شده محاسبه م  یهایژگیاحتمال هر کلاس را بر اساس و  تمیالگور  شود،یارائه م  تمینشده به الگور  دهی و د  دیجد

 Naiveگفته شده، مشخص شده است که    اتیو فرض  ی. با وجود سادگ کند یآن داده انتخاب م  یشده برا  ینیبشیاحتمال را دارد به عنوان کلاس پ 

Bayes  کم  هایژگیبا تعداد و   سهیدر مقا  یآموزش  ی هاداده  زانیکه م یبه خصوص زمان   کند، یعمل م   ی به خوب  یبندطبقه  فیاز وظا  یاگسترده فیدر ط  

 باشد. 

 

 ( LSTMمدت )حافظه کوتاه

  یریادگیو    یهوش مصنوع   یموضوع   یاست که در حوزه ها  یمصنوع   یشبکه عصب  کی ،  Long short-term memory (LSTM)مدت  حافظه کوتاه

، نه تنها به  یبازگشت یمانند شبکه عصب LSTM. است   یاتصالات بازخورد یدارا LSTM، شخوریپ  یشود. بر خلاف شبکه عصبیبه کار گرفته م قیعم

 ی برا   LSTMمثال    یرا هم پردازش کند. برا  لمیف  ای  یمثل سخنران  یمتوال  یهاتواند دادهیپردازد، بلکه آن میم  ر،ی مفرد مثل تصاو   یهاپردازش داده

 LSTMکاربرد دارد.    یبهداشت  یهاو مراقبت  ییوید یو  یهای، باز، کنترل رباتینی، ترجمه ماشیسخنران  یی، شناسادست خط  ییمثل شناسا  ییکارها 

با عنوان   یدر مقاله ا  ۱۹۹۴در سال    گرانیو د  Yoshua Bengioتوسط    LSTM . شناخته شده است  ی نوع شبکه عصب  نیبه عنوان بهتر  ستم یدر قرن ب

Learning long tern Dependencies with gradient descent is difficult  مطرح شد. LSTM    دنباله   یکه برا  یمدل  ی عنیبه زبان ساده

  یهایبه ورود  د ی مناسب با  یداشتن خروج  یاوقات برا  یاست. برخ  simple RNNنسبت به    یترشرفتهیپ   هیلا  LSTMرود.  یبه کار م   ی طولان  یها

  یشود. مثلا اطلاعاتینشان داده م  LSTM  تیقابل  ریمثال در شکل ز  ی. برارا پردازش کند  یبا طول طولان  یتواند هر دنباله ایم  LSTM .نگاه کرد  ریاخ

  استفاده   ۵۰۰  ی اول است و اطلاعات پردازش شده قرار است در بازه زمان  ی بازه زمان  T=1.  که در قسمت آخر استفاده خواهد شد در قسمت اول وجود دارد  

آن    ازیکند تا در صورت آن نیم  رهیدر نظر گرفته شده ذخ  شیکه برا  ۵۰۰  ی کند و آن را تا بازه زمانیم   یریادگیاول را    ی بازه زمان  LSTMشود. پس  

 . اطلاعات استفاده شود

 

 ها سازی مدلپیاده

  متیق  یهامورد استفاده ما شامل داده  استفاده کرد. مجموعه داده  نیماش  یریادگی  یها تم یاز الگور  توانیم  ندهیآ  یهامس در سال  متیق  ینیبشیپ   یبرا

با    شود؛ی م  هیتوصداده    شتریب  تعداد رکورد  نیو همچن  هایژگیبه و  ازین  ترقیدق  ینیبشیپ   یاست. برا   یلادیم  ۲۰۲۳تا سال    ۲۰۰۹مس از سال    یدلار

  ۲۰۲۹مس تا سال    متیاز ق  یبیتقر  ی نیبشیپ   کی کرده و    یرا معرف   ی نیبشیپ   نیمناسب جهت ا   یهاتمالگوری  است،شده  ی بخش سع  ن یحال در ا  نیا



 

 R2  و   MAPE،MAE ،RMSEآزمون و آموزش با توجه به چهار شاخص    یهاداده  یها به ازااز مدل  کیعملکرد هر  نیارائه شود. همچن  یلادیم

 . شودیم دهیسنج

 

 Naïve Bayesساده  ز یب مدل

مدل هر    نی. ادآی یبدست م  رینمودار آن به شکل ز  ۲۰۲۳تا    ۲۰۰۹سال    هایداده  یبرا   ،ینیبش یمدل پ   نیبدست آمده از ا  یمدل و رابطه  نیتوجه به ا  با

  هایدارد که داده  یبهتر(R2)یخطا  بیو ضر  ترهبستنمودار هم  SVRو    LSTM  هایندارد اما به به نسبت مدل   یواقع  های با داده  ی کامل  یچند همبستگ

 .موجود است( ۱ها در جدول )خطاقابل مشاهده است ریمدل در ز نیخطا و نمودار ا لیتحل یبدست آمده برا تیحساس زیآنال

 
 بینی با بیز ساده: پیش1نمودار 

 

 یگ یهمسا نیکترینزد-K مدل

مدل    نی. ادآییبدست م  رینمودار آن به شکل ز  ۲۰۲۳تا    ۲۰۰۹سال    هایداده  یبرا  ،ینیبشیمدل پ   نیبدست آمده از ا  یمدل و رابطه  نیتوجه به ا  با

 بضری  و  تربستهساده نمودار هم  زیب  ی و حت  SVRو    LSTM  هایدارد و به نسبت مدل  یواقع   های با داده  ی کامل  همبستگی  هامدل  رینسبت به سا

 . (۱)خطاها در جدول قابل مشاهده است ریمدل در ز نیخطا و نمودار ا لیتحل یبدست آمده برا تیحساس زیآنال هایدارد که داده یبهتر( R2)یخطا

 
 نزیکترین همسایگی-Kبینی با : پیش2نمودار  

  
  SVRرگرسیون بردار پشتیبان یا  



 

مدل    نی. ادآییبدست م  ری نمودار آن به شکل ز  ۲۰۲۳تا    ۲۰۰۹سال    هایداده  یبرا  ، ینیب  شیمدل پ   نیبدست آمده از ا  یمدل و رابطه  نیتوجه به ا  با

  هایدارد که داده  یبهتر(  R2)یخطا  بیو ضر  تربستهنمودار هم  LSTM  ندارد اما به نسبت مدل  ی واقع  های با داده  یهمبستگ  ها مدل   رینسبت به سا

 قابل مشاهده است.  ریمدل در ز نیو نمودار ا ( ۱)جدول  خطا لیتحل یبدست آمده برا تیحساس زیآنال

 
 بینی با مدل رگرسیون بردار پشتیبان : پیش3نمودار 

 

 ( LSTMمدت )حافظه کوتاه 

مدل    نی. ادآییبدست م  ری نمودار آن به شکل ز  ۲۰۲۳تا    ۲۰۰۹سال    هایداده  یبرا  ، ینیب  شیمدل پ   نیبدست آمده از ا  یهمدل و رابط  نیتوجه به ا  با

 ت یحساس  زیآنال  یهاندارد که داده  یخوب(  R2)یخطا   بضری  و   بستهندارد و اصلا نمودار هم  یواقع   های با داده   یهمبستگ  ی دیگرهامدل  رینسبت به سا

 قابل مشاهده است. ریمدل در ز نیو نمودار ا (۱)جدول  خطا لیتحل یبدست آمده برا

 
 مدت بینی با مدل حافظه کوتاه: پیش4نمودار 

 

و    SVR  یهاتمیخطا مربوط به الگور  نیشتریاند. بداشته  Naïve Bayesو    KNN  یهاتمیرا الگور  ج ینتا  نیکه بهتر  شودیبالا مشاهده م  ر یتصاو  در

LSTM  تمیالگور  یاست. برا  LSTM  نیچنبالاتر رود. هم  ی روش شبکه عصب  ن یتا دقت ا  ردیها قرار بگدر مجموعه داده  یشتریب  یهایژگ یاست تا و  از ین 

 . است ریبه شکل ز KNNروش  ترقیدق ینیبشینمودار پ 

  ی لادیم  ۲۰۲۹تا سال    هامتیق  ینیبشیروش در پ   نیخطا را داشته است. البته ا  نی کمتر  KNNروش    شودیمشاهده مدر جدول زیر  که    همانطور

استفاده   یترق یتا از روش دق  میکرد  یسع  نیاست. بنابرا  ۲۰۲۹تا سال    ۸۵۰۰تا    ۸۰۰۰  متیآن حول ق  ینیبشیپ   ری چندان خوب عمل نکرده و مقاد



 

آن تا سال    یسازهیشب  ج یکه نتا  میخود آموزش داد  یهاداده  یرا رو  یمخف  هیبا دو لا  یمدل شبکه عصب  ک ی  ،یژگی داده و و  بود. با توجه به کممیکن

 آمده است.  ریدر شکل ز ۲۰۲۹

 
  2029بینی قیمت مس تا سال :  پیش5نمودار 

  

 
MAPE MAE RMSE R2 مدل 
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۲.۸7۵۶ ۱.۹۶۲7 ۱.۹۸۶۶ ۲.۵۹۴۳-  الگوریتم شبکه عصبی 

 ها: خطاهای مدل 1جدول 

 

 

 ی رگیجهینت

با    ۲۰۲۹مس با تا سال    متیق  ینبیشیپژوهش پ   نیموضوع پرداخته شد، هدف ا  نیگفت، همانطور که در فصول قبل به ا  توانیم  یبه طور کل  پس

  ۲۰۲۳تا    ۲۰۰۹مس از    متیو ق  LSTM  یشبکه عصب  تمیالگور  ، یگیهمسا  نیکترینزد  بان،یبردار پشت  ونیساده، رگرس  زیب  ی هوش مصنوع   های مدل

در    کلی   طور  به  ها شاخص  ن ای  که.  استشده  دهیسنج  R2و     MAPE،MAE ،RMSE  شاخص  چهار  به  توجه  با   ها مدل   نیا  یسنج-حتص.  استبوده

 موجود است: ریجدول ز

 
MAPE MAE RMSE R2 مدل 

 بیز ساده  ۰.۱۱۳۳ ۱۱۶۱.۴۲۵۳ ۹۱۶.۵۱۱۱ ۱۲.۴7۵7

 نزدیکترین همسایگی  ۰.۸7۸۸ ۴۲۹.۳۴۸۰ ۳۵۵.7۰۶۳ ۵.۰۴۳7

 رگرسیون بردار پشتیبان ۰.۰۱۵۶ ۱۲۲۳.7۰۸۲ ۹۳۲.۱۰۳۲ ۱۳.۰۵۹۴

۲.۸7۵۶ ۱.۹۶۲7 ۱.۹۸۶۶ ۲.۵۹۴۳-  الگوریتم شبکه عصبی 



 
 ها: خطاهای مدل 1جدول 

 

  نیکمتر  KNNروش    ینبیشیپ   برای  هامدل  نیا  ن یمدل در ب  نیفصل قبل مشخص است بهتر  هایلیجدول بالا، نمودارها و تحل  هایکه از داده  همانطور

  تا  ۸۰۰۰  متیآن حول ق  ینیبشیپ   ریچندان خوب عمل نکرده و مقاد  یلادیم  ۲۰۲۹تا سال    ها متیق  ینیبشیروش در پ   نیخطا را داشته است. البته ا

  ه یبا دو لا یمدل شبکه عصب کی  ،یژگیاستفاده شود. با توجه به کمبود داده و و یترق دقی روش از تا استشده یسع نی است. بنابرا ۲۰۲۹تا سال  ۸۵۰۰

 :آمده است ریدر شکل ز ۲۰۲۹آن تا سال  یسازهیشب جیآموزش داده شده است که نتا  یهاداده یرو یمخف

 

 
  2029بینی قیمت مس تا سال :  پیش5نمودار 
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1-1- Abstract 

This paper presents a comparative study of four machine learning models, namely Long Short-Term 

Memory (LSTM), K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Regression (SVR), and Naive Bayes, 

for the forecasting of copper prices. The study aims to evaluate the performance of these models in 

predicting future copper prices based on historical data. The dataset used in this study consists of 

historical copper price data and relevant features that may impact price fluctuations. Each model is 

trained on a subset of the data and evaluated on a separate test set to assess their predictive accuracy. 

Various performance metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error 

(RMSE), and R-squared are used to compare the models' forecasting capabilities. The results indicate 

that the K-Nearest Neighbors (KNN) model outperforms the other models' predictive accuracy for 

forecasting copper prices. KNN demonstrates superior performance in capturing the underlying 

patterns and trends in the data, leading to more accurate price predictions. The model's ability to 

identify similar patterns in the historical data and use them to predict future prices contributes to its 

success in this task. Overall, this study highlights the importance of choosing an appropriate machine 

learning model for forecasting tasks and demonstrates the effectiveness of KNN in predicting copper 

prices. The findings provide valuable insights for researchers and practitioners in the financial markets 

who rely on accurate price forecasts for decision-making purposes. 
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