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 ، ايراناصفهان، موسسه آموزش عالي راغب، کامپيوتر  مهندسي دانشکده ،استاديار

 ، ايراناصفهانعالي علوم و فناوري سپاهان، آموزش موسسه  مهندسي،-دانشکده فنياستاديار،

  چکیده

منجر به ، یاقتصاد و تکنولوژرویه رشد بیاست.  افتهی شیافزاهای تجاری جامعه نسبت به قبل بدلیل تغییرات ایجاد شده در عادت کیتجارت الکترون تیدر دهه گذشته اهم 

های در حراج متیق بینیپیش ی، اهمیتکیتجارت الکترون هایدر این بین موازی با پیشرفت. هستندقابل دسترس  یبه راحت که شده ارزاندر عین حال  حجیم و یهادادهتولید 

ای آنلاین مزایای بسیاری دارد، اما تاکنون روشی که بتواند در این خصوص عملکرد موفقی نشان دهد ارائه هبینی قیمت نهایی درحراجاگرچه پیش. آنلاین نیز افزایش یافته است

های آنلاین، در این ای ندارند. با توجه به اهمیت تخمین قیمت نهایی در حراجهای ارائه شده عمدتا مبتنی بر رگرسیون چندگانه هستند که نتایج امیدوار کنندهنشده است. روش

در این روش  های فوق استفاده شده است.و شبکه پیشخور رگرسیون و درخت تصمیم و ترکیب روش BiLSTMعمیق بازگشتی با واحد پنهان  عصبی هایشبکه از تحقیق

استفاده  تابگوریتم فراابتکاری کرم شبهای فوق و تکنیک انتخاب ویژگی مبتنی بر البینی قیمت نهایی از ترکیب هر یک از روشبرای کاهش جذر میانیگن مربع خطا در پیش

های عمیق های یادگیری ماشین سنتی و شبکههای عصبی و ترکیب روشاستفاده از شبکهکه  دهدینشان م eBayدر دو پایگاه داده حراج آنلاین ترکیبی تجربی نتایج . شده است

 .بینی قیمت نهایی عملکرد موفقی دارددر پیش

 

 

 

 مقدمه  -1

شده  يتجارت معمول نيگزيبه سرعت جا نيآنلا ديو خر يکيتجارت الکترون در دهه اخير     

از اصلي  يکيپرداخت الکترون يهاستمي، توسعه سنترنتيا عواملي همچون گسترش. است

به شدت در چند سال گذشته  نيآنلا ي. بازارها[1]شوند محسوب مي دهيپد نيا ترين دلايل

به  نينلاآ يبازارها ريبازار آمازون و سا ،!eBay Yahoo.اندمورد توجه و استقبال قرار گرفته

 درصد 50بالغ بر هاکه آن شوديزده م نياند و تخمشده ليتبد بسيار مهمي يتجار هاينهاد

 بزرگتريناز  يکي ،eBay ،امروزه ي. حتکنندکسب مي 2022را تا سال  يکياز تجارت الکترون

 19بيش از که به طور معمول  تشکيل شدهعضو  ونيليم 150از که  است، نيآنلا يبازارها

 24 ،2005تا  2000هاي بين سال. در کنديفروش در هر زمان عرضه م ياقلام برا ونيليم

به  ي علاوه بر اينکهنيآنلا يبازارها ني. چن[2] ديبه فروش رس eBayدلار کالا در  ارديليم

ها از داده ديمنبع جد کي نيهمچن ،دهنديو فروش کالا م ديخر يبرا مناسبي فرصتافراد 

 ،محصول يابيبازار ي،جمع يرفتار اقتصاد تجزيه و تحليل يبرا توانديکه م کننديمرا نيز توليد 

عوامل  شود. ادهاستف نيو فروشندگان در بازار آنلا دارانيبازار و ارائه خدمات به خر قاتيتحق

و ارزش بازار  باشد لوبمط کيتجارت الکترون يهادر شرکت يگذار هيسرما بالا باعث شده

تا  هاييارزش چنين شرکت هشود کيزده م ني. تخم[1]نيز افزايش يابد  ييهاشرکتچنين 

تجارت  تيبدان معناست که اهم نيو ا برسددلار  ارديليم 700از  شيببه  2022سال 

                                                           
1Li et al. 
2Correlation 

افزايش اهميت تجارت الکترونيک در . است شيافزادر حال  يتندتر شيببا  يکيالکترون

هاي آنلاين، انگيزه در حراج هاي اخير و همچنين افزايش اهميت تخمين قيمت نهاييسال

هاي آنلاين در اين تحقيق است. اصلي ارائه يک رويکرد تخمين و برآورد قيمت نهايي در حراج

هاي انتخاب ويژگي مبتني بر هاي هوش مصنوعي و همچنين روشدر اين تحقيق از تکنيک

 هاي فرااکتشافي براي رسيدن به بهترين نتايج استفاده شده است.الگوريتم

 

 بیان دقیق مسئله تحقیق -2

خود  يشنهاديپ متيدهند و قيم شنهاديدهندگان بارها پ شنهاديپ ن،يآنلا يدر حراج ها      

به حداکثر برسانند.  دهيخواهند سود خود را در مزايگران م دهند. همه مناقصهيم شيرا افزا

 يرا در حراج ها يتواند رفاه اجتماع يمقيمت نهايي موثر  تخمين و برآورد سميمکان کي

هاي هوش دريافتند که استفاده از تکنيکاخيرا محققان  .[3] به حداکثر برساند نيآنلا

تواند عملکرد موفقي داشته باشد. از جمله آخرين مصنوعي و يادگيري ماشين در اين زمينه مي

بيني قيمت نهايي در حراج آنلاين ارائه شده است، روش لي و مطالعاتي که در خصوص پيش

ين معيارهاي ب 2در اين روش لي و همکاران همبستگي .[4]است  2020در سال  1همکاران

اند و سپس با استفاده از مقادير حاصل شده فروش آنلاين و قيمت نهايي را محاسبه کرده

و فيلتر  3را با استفاده از رگرسيون چندگانه eBayقيمت نهايي در حراج آنلاين در پايگاه داده 

3Multiple Regression 
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در عدم هاي مدل ارائه شده توسط لي و همکارانش اند. يکي از محدوديتبرآورد کرده 1کالمن

هاي مختلف است. به عبارت ساده در اين مدل از پايگاهي به ارائه نتايج تقريبا مشابه در داده

يادگيري  بيني قيمت نهايي با موفقيت همراه نيست. از طرف ديگر روشپايگاه ديگر پيش

ايج تواند عملکرد قابل قبولي از خود نشان دهد اما نتهايي ميرگرسيون اگرچه در داده 2ماشين

هاي يادگيري ماشين مثل درخت و برخي ديگر از مدل 3هاي عصبيدر مقايسه با شبکه آن

 تصميم رگرسيون چندان اميدوارکننده نيست. 

هاي آنلاين در اين تحقيق در جهت از اينرو با توجه به اهميت تخمين قيمت نهايي در حراج

هاي عصبي و ل شبکهبهبود عملکرد روش لي و همکاران از چندين روش مختلف شام

هاي عصبي شود. در اين روش براي تخمين قيمت نهايي از شبکههاي عميق استفاده ميشبکه

براي تخمين  BiLSTM [5]با واحد  4پيشخور رگرسيون و شبکه عصبي عميق بازگشتي

اي نيز بين دو نوع شبکه فوق انجام گردد و به اين صورت مقايسهقيمت نهايي استفاده مي

شود. هدف از انتخاب دو نوع شبکه در اين تحقيق، يافتن بهترين معماري براي تخمين مي

نهايي در حراج آنلاين است. در اين روش براي بهبود روش و در راستاي تر قيمت دقيق

استفاده خواهد  5بنديهاي مختلف از تکنيک انتخاب ويژگي بستهکاربردي شدن روش در داده

هاي انتخاب ويژگي مبتني بر خطاي عملکرد الگوريتم هستند و . اين نوع از تکنيک[6]شد 

ها را به خوبي ارائه دهند. استفاده از تکنيک انتخاب توانند زير مجموعه بهينه از ويژگيمي

دهد منجر به يويژگي مناسب علاوه بر اينکه پيچيدگي زماني و محاسباتي مدل را کاهش م

براي  [8] 7کرم شب تاب [7] 6شود. در اين بخش از الگوريتم فرااکتشافيمي بهبود عملکرد آن

 8. همچنين در تابع هزينه[10, 9]شود ها استفاده ميرسيدن به زير مجموعه بهينه از ويژگي

بهره برده   9تاب از خطاي مبتني بر الگوريتم درخت تصميم رگرسيونالگوريتم کرم شب

 شود تا به اين صورت بهترين نتايج حاصل شود.مي

 

اهمیت و ضرورت تحقیق -1-3  

در عين حال دانش حاصل ، اما با خود داشته است ياريبس يهاچالش نيآنلا يهاظهور حراج

 هاي زيادي جهتا فعاليترياخ سودآور است؛ که باعث شدهجهات،  ياريها از بسيحراج از

در بين فاکتورهاي موثر در . انجام شودو  يطراحها يحراجي حاصل از هاداده ليو تحل هيتجز

فروش، قيمت در مقايسه با ديگر فاکتورها از اهميت بالايي برخودار است. تخمين قيمت نهايي 

ها براي برآورد هاي آنلاين تاثير بسزايي در موفقيت يک تجارت دارد. اکثر شرکتدر حراج

هاي شد روزانه حراجکنند. اما رهاي سنتي مثل آزمون و خطا استفاده ميقيمت نهايي از روش

هاي سنتي را غير ممکن کرده است ها عملا استفاده از روشهاي مربوط به آنآنلاين و داده

هاي هوش مصنوعي هاي مبتني بر تکنيک. محققان اخيرا دريافتند استفاده از روش[11]

ه اهميت برآورد قيمت تواند در اين زمينه بسيار موفق عمل نمايد. در اين راستا با توجه بمي

هاي آنلاين و با توجه به تاثير بالاي اين فاکتور در موفقيت يک تجارت، در اين نهايي در حراج

هاي عصبي بيني قيمت نهايي آنلاين مبتني بر هوش مصنوعي و شبکهتحقيق يک روش پيش

 ارائه شده است.

 جنبه نوآوري تحقيق -1-4

شود که مبتني بر مت نهايي در حراج آنلاين ارائه مييک روش تخمين قي در اين تحقيق،     

هاي موجود از شبکه عصبي عميق در اين روش برخلاف اکثر روش. هاي عصبي استشبکه

مطالعات مختلف در  شود.رگرسيون استفاده مي 10هاي پيشخورو شبکه BiLSTMبازگشتي 

هاي رگرسيون، هاي مطرح غالبا مبتني بر يکي از تکنيکدهد روشاين زمينه نشان مي

ترکيب آن با و  [13]، رگرسيون چندگانه، رگرسيون نيمه خودکار [12]رگرسيون فازي 

هاي عميق هستند و تاکنون روشي که از معماري [4]هاي ديگري مثل کالمن فيلتر مدل

بيني قيمت نهايي حراج آنلاين استفاده کند هاي عصبي پيشخور براي پيشبازگشتي و شبکه

 شود:در موارد زير خلاصه مي در نتيجه نوآوري اين تحقيقارائه نشده است. 

 ها با هم.ر و مقايسه عملکرد آناستفاده از دو نوع شبکه عصبي بازگشتي و پيشخو  

                                                           
4Kalman Filter 
5Machine Learning 
6Neural Networks 
7Recurrent Neural Networks 
1W rapper 
2Metaheuristic 

 بندي مبتني بر خطاي درخت تصميم رگرسيون استفاده از تکنيک انتخاب ويژگي بسته

هاي موثر بر قيمت نهايي. در اين بخش از براي رسيدن به زير مجموعه بهينه از ويژگي

 ها استفاده شود.الگوريتم فرااکتشافي کرم شب تاب براي انتخاب ويژگي

  هاي فوق و بررسي نتايج تخمين قيمت نهايي در حالت گروهي.نتايج مدلترکيب 

هاي ترکيبي آنلاين تاکنون از دهد در تخمين قيمت نهايي در حراجمطالعات نشان مي

 هاي فوق استفاده نشده است.روش

اهداف تحقیق -5-1  

 اهداف تحقيق به شرح زير است:     

 

 هدف اصلی  -1-5-1

 های های آنلاین با استفاده از شبکهتخمین قیمت نهایی در حراج ارائه یک مدل بهینه

 .عصبی اعم از ساده و عمیق

 
 اهداف فرعي  -1-5-2

  مربعات نيانگيجذر م يخطاکاهش مقدار (RMSE)11 بيني قيمت نهايي در پيش

 12(MAE)کاهش مقدار ميانگين مطلق خطا  .حراج آنلاين در مقايسه با مدل پيشين

 نيانگيمکاهش مقدار .بيني قيمت نهايي حراج آنلاين در مقايسه با مدل پيشيندر پيش

بيني قيمت نهايي حراج آنلاين در مقايسه با در پيش 13(MAPE)خطا مطلق درصد 

 مدل پيشين.

 

سوالات تحقيق -1-6  

 هاي تحقيق به شرح زير است:سوال      

 

 سوال اصلي  -1-6-1

  تواند در تخمين بندي ميانتخاب ويژگي بسته هاي عصبي و روششبکهآيا استفاده از

 ؟قيمت نهايي در حراج آنلاين موفق عمل نمايد

 

 سوالات فرعي -1-6-2

 هاي پيشخور و بازگشتي در مقايسه با رگرسيون چندگانه کدام يک از دو نوع معماري

 ؟تر عمل نمايندتوانند موفقمي

 تواند باعث گي مبتني بر خطاي تخمين، تا چه ميزان مياستفاده از مرحله انتخاب ويژ

 ؟بهبود نتايج مدل شود

فرضيه هاي تحقيق -1-7  

 هاي تحقيق به شرح زير است:فرضيه        

 تواند در مقايسه هاي عصبي با دو نوع معماري پيشخور و بازگشتي مياستفاده از شبکه

 .تر عمل نمايدهاي يادگيري ماشين بهتربا روش

 بندي مبتني بر خطاي تخمين استفاده شود، انگاه ر از مرحله انتخاب ويژگي بستهاگ

 .هاي عصبي کاهش بيشتري خواهد داشتخطاي شبکه

 

متغيرهاي تحقيق -1-8  

:وابسته و مستقل به شرح زير استي متغيرها          

 

 

 

3Firefly 
4Cost Function 
5Decision tree for regression 
1Feedforward 
2Root Mean Square Error 
3Mean Absolute Error 
4Mean Absolute Percentage Error 
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  :مستقلالف( 

 هاي عصبي، مرحله يادگيري از اهميت بسيار بالايي برخوردار در شبکه: 1تابع يادگيري

شود مرحله ها به درستي انجام شود باعث مياست. اگر فرآيند يادگيري اين شبکه

ها به خوبي انجام پذيرد. يکي از فاکتورهاي موثر در مرحله يادگيري بيني نيز در آنپيش

ها بر روي متغيرهاي . از اينرو اثرات آن[14]هاي عصبي، نوع تابع يادگيري است شبکه

 شود.وابسته تحقيق بررسي مي

  کتورهايي از ديگر فا هاي عصبيدر شبکه واحد: تعداد 2در لايه پنهان شبکه واحدتعداد

براي رسيدن به بهترين ن آدر نتيجه بررسي  باشد مدل موثرتواند بر نتايج است که مي

 ضروري است.تعداد، 

 اي از اهميت ويژه مرحله انتخاب ويژگيفاکتورهايي که در  يکي از: تعداد ويژگي منتخب

است که در اين تحقيق به عنوان  هاتعداد زير مجموعه بهينه از ويژگي، برخودار است

و تاثير آن بر متغيرهاي وابسته تحقيق بررسي  متغيير مستقل در نظر گرفته شده است

 .[16, 15] خواهد شد

وابسته ب(   

 تخمين زده شده قيمت مقدار بينتفاوت از  اريمع نيا: 3مربعات نيانگيجذر م يخطا 

 .[17]شود حاصل مي يواقع قيمتتوسط مدل و 

 نشان را توسط مدل  تخمين قيمت نهاييدقت  ،اريمع نيا: 4درصد خطا مطلق  نيانگيم

 .[17]دهد مي

 جفت مشاهدات  نيمطلق ب يخطا نيانگيماز  نيز اريمع: اين 5ميانگين مطلق خطا

( متغيرها و نحوه محاسبه 1-1در جدول ) .شودحاصل مي ،مربوط به يک رويداد يکسان

 .[17]ها بيان شده است ها و نوع آنآن

 3-2- ضرورت ارائه راه کار پيشنهادي 

        هاي آنلاين، قيمت نهايي اقلام از اهميت در بين فاکتورهاي موثر بر موفقيت حراج

ها داراي ابعاد بسيار متنوعي بالاتري برخودار است. تخمين قيمت نهايي اقلام در حراج

هاي مربوطه براي تخمين قيمت نهايي متکي به آزمون و خطا هستند. است. اکثر سازمان

هاي آنلاين باعث شده تخمين قيمت هاي مربوط به حراجه حجم دادهاما افزايش روزان

پذير نباشد. از اينرو محققان به هاي سنتي براحتي امکاننهايي با استفاده از روش

هاي مبتني يادگيري ماشين براي تخمين قيمت نهايي در عصر حاضر روي آوردند. روش

آنلاين و با توجه به اهميت اين  هايبا توجه به اهميت تخمين قيمت نهايي در حراج

هاي عصبي ها، در اين تحقيق يک روش مبتني بر شبکهفاکتور در موفقيت حراجي

 جهت تخمين قيمت نهايي ارائه شده است.

کار پيشنهاديهاي راهمعيارهاي اساسي و نيازمندي -3-3  

به شرح زير است: ي مدل هاورودي و خروجي        

 ها:ورودی 

 1هاي آنلاين ترکيبيحراجده ( پايگاه داeBay:  اولين ورودي مدل، دو پايگاه داده مربوط

ها به صورت دو بخش آزمايش و اين پايگاه داده .هاي آنلاين استبه اطلاعات حراج

( و 1-3هاي )هاي پايگاه داده اول در شکلآموزش قابل دريافت هستند. بخشي از داده

 ( ارائه شده است.3-2)

 2در روش ارائه شده، يک گام انتخاب ويژگي مبتني بر  :انتخاب ويژگيهاي ( ورودي

ها با استفاده اي از ويژگيهاي فرااکتشافي تعريف شده است، که در آن زير مجموعهروش

 9تا  1شود. در اين گام تعداد ويژگي منتخب بين از الگوريتم کرم شب تاب انتخاب مي

تعداد ويژگي، بيانگر ابعاد هر عضو از  .گرددشود و بهترين تعداد انتخاب ميتعيين مي

 جمعيت اوليه کرم شب تاب است.

                                                           
1Learning 
Function
  
2Hidden Unit 

 3در شبکه عصبي بازگشتي  عصبي: هاي( پارامترهاي شبکهBiLSTM  و شبکه

ها هستند؛ ترين وروديپيشخور تعداد واحد پنهان و نوع تابع يادگيري، از جمله اصلي

 شوند. که با آزمون مقدار دهي مي

 
 

 ها:خروجی 

ميانگين مطلق درصد خطا ، (RMSE)شامل، ميانگين جذر مربعات خطا  روشهاي خروجي

(MAPE)  ميانگين مطلق خطا و(MAE) .است. در فصل اول روابط اين متغيرها بيان شد 

 

 

 های آموزش( بخشی از پایگاه داده اول: داده1-3شکل )

 

 های آزمایش( بخشی از پایگاه داده اول: داده2-3شکل )

3Root Mean Square Error (RMSE) 
4Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
5Mean Absolute Error (MAE) 
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چارچوب راهکار پیشنهادی -3-4  

هاي عصبي براي تخمين در اين تحقيق يک مدل يادگيري ماشين و مبتني بر شبکه       

هاي آنلاين ترکيبي ارائه شده است. دياگرام مدل پيشنهادي در قيمت نهايي اقلام در حراج

بندي مبتني ( ترسيم شده است. اين مدل از سه گام اساسي انتخاب ويژگي بسته3-3شکل )

افي کرم شب تاب و تابع برازش مبتني بر خطاي درخت تصميم رگرسيون، بر الگوريتم فرااکتش

مرحله تخمين قيمت نهايي توسط سه مدل انفرادي شبکه عصبي بازگشتي با واحد پنهان 

BiLSTM شبکه عصبي پيشخور و درخت تصميم و گام ترکيب نتايج با استفاده از تکنيک ،

اين فصل سه گام فوق به صورت جزيي  راي گيري اکثريت نرم تشکيل شده است. در ادامه

 شوند.معرفي مي

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 

 بندي مبتني بر الگوريتم کرم شب تابانتخاب ويژگي بسته -3-5

اولين مرحله در روش پيشنهادي، مرحله انتخاب ويژگي است که در آن از الگوريتم کرم        

هاي شود. در الگوريتمها استفاده ميتاب براي توليد زير مجموعه بهينه از ويژگيشب

شود که هر يک از اعضاي اين جمعيت اوليه يک فرااکتشافي ابتدا يک جمعيت اوليه توليد مي

مسئله هستند. با توجه به اينکه در اين تحقيق از الگوريتم کرم شب تاب براي  حل برايراه

اي از کل انتخاب ويژگي استفاده شده است در نتيجه هر عضو از جمعيت اوليه زير مجموعه

( ترسيم شده 4-3هاي پايگاه داده است. دياگرام جزيي اين بخش از مدل در شکل )ويژگي

 است.

هاي برتر از حداقل آستانه بزرگتر ضو از جمعيت براي انتخاب ويژگياست. پس از توليد هر ع

𝑀𝑊 شوداستفاده مي 5/0از  > هاي ارائه شده در ، به عبارت ساده در بين ويژگي 0/5

دارند. به عنوان مثال 5/0شوند که مقداري بزرگتر از هايي انتخاب ميشکل زير فقط ويژگي

 8147/0از جمعيت اوليه در شکل زير داراي مقدار ويژگي اولين عضو 30ويژگي اول از بين 

شود. تعريف شده است اين ويژگي انتخاب مي 5/0است و از آنجايي که حداقل آستانه برابر با 

 trainهاي حال براي هر يک از اعضاي جمعيت اوليه فرآيند محاسبه برازش با استفاده از داده

شوند و به الگوريتم هاي ورودي انتخاب ميدههاي منتخب از داشود. ويژگيانجام مي testو 

ها محاسبه شود. در شوند که مقدار تابع برازش براي آندرخت تصميم رگرسيون ارائه مي

( ستون دوم بيانگر مقدار تابع برازش براي هر عضو از جمعيت اوليه است. به عنوان 5-3شکل )

است. تابع برازش در  0108/1بر با مثال اولين عضو از جمعيت اوليه داراي مقدار برازش برا

( محاسبه 3-1يا جذر ميانگين مربعات خطا است که از رابطه ) RMSEمسئله اين تحقيق 

 شود.مي

 

 

 

 

 

 

 



 34  يعصب يهابر شبکه يمبتن نيآنلا يهادر حراج يينها متيق نيتخم

 

 

 

 

 

 ها( پنج عضو از جمعیت تصادفی اولیه و مقدار برازش هر یک از آن5-3شکل )

(3-1)  𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1
𝑚

∑(𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑
𝑖 − 𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ

𝑖 )
2

𝑚

𝑖=1

 

𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑در رابطه بالا  
𝑖 هاي مدل و بينيبيانگر پيش𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ

𝑖  بيانگر مقدار واقعي يا قيمت اصلي

اقلام است. بطور دقيق در اين گام براي محاسبه مقدار برازش براي هر يک از اعضاي جمعيت 

 5/0شتر ازهايي که داراي مقدار بيهاي انتخاب شده )ويژگياوليه، ابتدا با توجه به ويژگي

شوند. سپس بخش انتخاب هاي آموزش و آزمايش جدا ميهاي منتخب از دادههستند( ويژگي

شود و هاي آموزش براي تشکيل يک مدل به درخت تصميم رگرسيون داده ميشده از داده

هاي منتخب آزمايش به مدل داده هاي آموزشي، دادهپس از تکميل آموزش آن توسط داده

بيني مدل و مقادير حقيقي نهايي را برآورد کند. سپس با توجه به پيششود تا قيمت مي

شود. ( محاسبه مي1-3ها مقدار برازش براي هر عضو از جمعيت با توجه به رابطه )قيمت

  Pop=5فرآيند فوق براي کليه اعضاي جمعيت اوليه تکرار مي شود. اگر فرض شود کاربر تعداد

جمعيت اوليه مطابق با مراحل فوق مقدار برازش محاسبه عضو  5تعريف کرده باشد براي هر 

گردد. به تعداد تکرار تعيين شده توسط کاربر براي تکرار الگوريتم کرم شب تاب، مهاجرت مي

شود. در الگوريتم کرم شب تاب کليه تاب به سمت بهينه سراسري انجام ميهاي شبکرم

ها با برازش کمتر هستند به سمت راه حل هايي( که داراي برازشحليهاي شب تابي )راهکرم

شود. ابتدا با استفاده از کنند. در هر گردش مراحلي به شرح زير انجام ميبيشتر حرکت مي

(، فاصله بين کرم شب تاب با برازش کمتر و کرم 3-2فاصله اقليدسي ارائه شده در رابطه )

( مقادير 4-3( و )3-3رابطه )  شود. سپس با استفاده ازشب تاب با برازش بيشتر محاسبه مي

𝛽, 𝜀 شود.محاسبه مي 

(2-3)  𝑟𝑖𝑗 =  √∑(𝑥𝑖,𝑘 − 𝑥𝑗,𝑘)2

𝑑

𝑘=1

 

(3-3)  β = 𝛽0𝑒−𝛾𝑟2
 

(3-4)  𝜀 = 𝛿 × 𝑈 (−1, 1) 

بيانگر بردار کرم شب تاب دوم  𝑥𝑗,𝑘بيانگر بردار کرم شب تاب اول و  𝑥𝑖,𝑘( 3-2در رابطه )

هاي متناظر دو بردار محاسبه است. در واقع در فاصله اقليدسي بين دو بردار، اختلاف بين مولفه

بيانگر مقدار جذابيت اوليه است که در مسئله اين  𝛽0( 3-3شود. در رابطه )شده و جمع مي

است و گاما برابر  Exponentialنماد نمايي يا  𝑒در نظر گرفته شده است.  2تحقيق برابر با 

شود. ( حاصل مي3-2( توسط رابطه )3-3نيز در رابطه ) rدر نظر گرفته شده است. مقدار  1با 

کند که يک بردار از اعدادي است که از حاصل ( مقدار  اپسيلون را محاسبه مي3-4رابطه )

شود. در مسئله ل ميحاص 𝛿و مقدار دلتا  (1،1-)ضرب توزيع يکنواخت پيوسته تصادفي بين 

تعريف شده است. پس از محاسبه مقادير فوق يک عضو  0,05اين تحقيق مقدار دلتا برابر با 

شود. عضو جديد با ويرايش عضو ( توليد مي3-5جديد از جمعيت اوليه با استفاده از رابطه )

𝑥𝑖ش بيشتر و يک عضو از جمعيت اوليه با براز 𝑥𝑗شود. در اين رابطه جمعيت اوليه توليد مي   

يک عضو از جمعيت اوليه با مقدار برازش کمتر است. که اختلافشان محاسبه شده و با مقدار 

β ( ضرب مي3-3حاصل شده از رابطه ) شود. سپس مقدار فوق با حاصل ضرب آلفا و اپسيلون

د. در شوجمع مي 𝑥𝑖شود و مقدار نهايي با مقادير عضو جمعيت اوليه با برازش کمتر جمع مي

در نظر گرفته شده است. با اين فرآيند کرم شب  2/0برابر با  𝛼مسئله اين تحقيق مقدار الفا  

 کند.تاب با برازش کمتر به سمت کرم شب تاب با برازش بيشتر حرکت مي

(3-5)  𝑛𝑒𝑤𝑥𝑖 =  𝑥𝑖 + 𝛽(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖) + 𝛼 𝜀  

مطابق با جمعيت اوليه ارائه شود. تر بررسي مياين بخش از روش با ذکر يک مثال بطور دقيق

و اولين عضو از جمعيت 67/21دومين عضو از جمعيت داراي برازش  (5-3)شده در شکل 

است در نتيجه طبق فرآيند فوق، دومين عضو از جمعيت اوليه بايد به  0108/1داراي برازش

(، اولين و دوم عضو از جمعيت 6-3سمت اولين عضو از جمعيت اوليه مهاجرت کند. در شکل )

هاي متناظر اند. در سطر چهارم اختلاف بين مؤلفهشدهاوليه به ترتيب در سطر اول و دوم ارائه 

رسيده است.  2ها به توان دو عضو فوق محاسبه شده و در سطر پنجم نيز اختلاف بين مؤلفه

در سطر ششم مجموع مقادير سطر پنجم حاصل شده و در سطر هفتم جذر مقدار سطر ششم 

باشد. مي 50/2است و برابر با  حاصل شده است که بيانگر فاصله اقليدسي بين اين دو عضو

( است. در سطر هشتم با استفاده از مقادير حاصل 2-3در رابطه ) 𝑟𝑖𝑗اين مقدار در واقع مقدار 

شود. بردار اپسيلون در سطر شده از فاصله بين دو کرم شب تاب مقدار جذابيت محاسبه مي

عضوي توزيع  30( و بردار 05/0يازدهم نشان داده شده است که از ضرب مقدار دلتا )برابر با 

شود. در که در سطر دهم نشان داده شده است، حاصل مي (1-,1)پيوسته يکنواخت بين 

( حاصل 5-3سطر آخر جمعيت جديد نشان داده شده است. اين جمعيت مطابق با فرمول )

رابر شود. سپس آلفا بدر مقادير سطر چهارم ضرب مي003/0شود. ابتدا مقدار بتا برابر با مي

شود. سپس مقدار اين دو بردار حاصل در مقادير بردار اپسيلون در سطر يازدهم ضرب مي 2/0با

 .شودشده با مقدار عضو دوم جمعيت ارائه شده در سطر دوم جمع مي

شوند و اولين عضو از جمعيت که داراي کمترين مقدار خطا يا بيشترين صعودي مرتب مي

شوند. ها انتخاب ميمقدار برازش است به عنوان راه حل نهايي و بهترين زير مجموعه از ويژگي

( جمعيت توليد شده و مرتب شده براساس برازش در گردش اول از الگوريتم و 3-8در شکل )

 تکرار نشان داده شده است. 100مودار همگرايي الگوريتم کرم شب تاب در ن (9-3)در شکل 
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( جمعيت نهايي مرتب شده بر اساس براز8-3شکل )  

هاي کاهش ابعاد داده شده به دو شبکه عصبي هاي بهينه، دادهپس از انتخاب ويژگي     

ه آموزش داده شود که اين دو شبکارائه مي BiLSTMپيشخور و بازگشتي با واحد پنهان 

بيني کنند. مطابق با دياگرام مدل هاي آزمايش پيششوند و بتوانند قيمت نهايي را در داده

لايه به  6( شبکه عصبي بازگشتي پيشنهاد شده در اين تحقيق از 3-3پيشنهادي در شکل )

 شرح زير تشکيل شده است:

پيشنهادي وظيفه دريافت بازگشتي  : اولين لايه در شبکهSequence Inputلايه ورودي يا 

 ها به صورت بردارهاي عددي هستند.ورودي را بر عهده دارد. ورودي

لايه واحد پنهان: لايه دوم، نوع واحد پنهان تعريف شده در شبکه است و در شبکه پيشنهادي 

هاي ها پنهان در شبکه بازگشتي وابستگي بين دادهتعريف شده است. لايه BiLSTMاين لايه 

شود. تابع گيرند. تعداد واحدهاي پنهان در شبکه در اين لايه تعريف ميفرا مي ورودي را

است. تابع فعالسازي  (Tanh)ساز اين لايه در مدل پيشنهادي تانژانت هايپربوليک فعال

 است.  (Sigmoid)ها سيگموئيد دروازه

ه مشابه با : سومين لايه تمام متصل است. اين لايFully Connectedلايه تمام متصل يا 

هاي عصبي پيشخور است که خروجي لايه قبل را مناسب با خروجي شبکه کامپايل شبکه

شود. در شبکه پيشنهادي تعداد کلاس ها تعيين ميکند. در اين لايه تعداد کلاس دادهمي

 خواهد بود. 50در نظر گرفته شد. خروجي اين لايه برابر با  50داده برابر با 

سازي شبکه را انجام : لايه حذف تصادفي فرآيند منظمDrop Outلايه حذف تصادفي 

ها واتصالات کند و بر طبق آن، تعدادي از نروندهد. اين لايه احتمال معيني را دريافت ميمي

کند. وجود اين لايه در شبکه به ها را به صورت تصادفي غير فعال يا خاموش ميآن

کند. با را نيز کنترل مي 1وه بر اين بيش برازشکند و علاپذيري بهتر شبکه کمک ميتعميم

تر ها،  معماري شبکه به چند معماري کوچکها و اتصالات آنغير فعال نمودن برخي از نرون

-3[. در شکل)18شود ]اي با وزن کم به عنوان نمايند برتر انتخاب ميشود شبکهتبديل مي

درصد ارائه شده است. در مدل 50يا  5/0( مثالي از لايه حذف تصادفي با احتمال حدف10

 ( تعريف گرديد.2/0درصد ) 20پيشنهادي احتمال حذف در لايه حذف تصادفي برابر 

کند. در اين لايه را محاسبه مي 2لايه رگرسيون: آخرين لايه خطاي نصف ميانگين مربع خطا

ت که در مسئله اس lossشود. اين لايه داراي يک تابع خطا يا برآورد قيمت نهايي انجام مي

ها با ( است. در اين لايه قيمت حقيقي دادهRMSEاين تحقيق جذر ميانگين مربعات خطا )

شود، حاصل مقايسه فوق مقدار خطاي شبکه بيني شده توسط شبکه مقايسه ميقيمت پيش

                                                           
1 Over fitting 
1Half-Mean-Squared-Error Loss 

شود. فرآيند فوق تا رسيدن به هاي شبکه استفاده ميهاي لايهاست که براي بروزرساني وزن

( 11-3يابد. در شکل )مشخص شده براي شبکه ادامه مي (epoch)ر تعداد تکرار حداکث

 نمودار مرحله آموزش شبکه عصبي بازگشتي پيشنهادي در پايگاه داده اول ارائه شده است.

هاي پس از پايان آموزش شبکه عصبي بازگشتي، مرحله يادگيري شبکه عصبي پيشخور با داده

شبکه پيشخور پيشنهادي تعداد نرون در لايه پنهان برابر با  شود. دربخش آموزش انجام مي

مشخصات شبکه عصبي پيشخور تعريف شده در اين  (12-3)تعريف گرديد. در شکل      50

است و تابع بهينه ساز شبکه  ReLUساز در اين شبکه تابع تحقيق ارائه شده است. تابع فعال

 کي( LM-BFGS اي L-BFGSبا حافظه محدود ) BFGSاست. LBFGS 3نيز تابع 

-فلچر-برودن تمياست که الگور يوتنيشبه ن يهادر خانواده روش يسازنهيبه تميالگور

اين الگوريتم زند. يم بيتقر محدود وتريرا با استفاده از حافظه کامپ 4(BFGSشانو )-گلدفارب

آموزش  يپارامترها برا نيتخم ياست که به طور موثر برا يعدد يساز نهيروش به کي

پس از تشکيل معماري شبکه  .[19]شود مياستفاده  نيماش يريادگيمختلف  يهامدل

شود. سپس هاي آموزش مرحله يادگيري شبکه کامل ميپيشخور رگرسيون با استفاده از داده

 شود. هاي بخش آزمايش استفاده مياز شبکه آموزش ديگه براي برآورد قيمت داده

هاي بيني قيمت نهايي دادهها براي پيشپس از تکميل فرآيند يادگيري هر دو شبکه، از آن

هاي بخش شود. خروجي اين بخش از مدل دو بردار به طول دادهبخش آزمايش استفاده مي

بيني شده توسط دو شبکه هستند. مقادير آزمايش است که در واقع شامل مقادير قيمت پيش

بيني توسط دو شبکه با استفاده از تکنيک راي گيري اکثريت نرم با يکديگر ترکيب پيش

 دهند. يمت نهايي برآورد شده توسط مدل را تشکيل ميشوند و مقادير قمي

بيني قيمت توسط دو شبکه عصبي براي رسيدن به قيمت هاي پيشپس از تشکيل بردار       

شوند. نهايي مدل، خروجي دو شبکه با استفاده از تکنيک راي گيري اکثريت نرم ترکيب مي

ست. در تکنيک راي گيري سخت تکنيک راي گيري اکثريت داراي دو حالت نرم و سخت ا

شود، کلاس نهايي داده برابر با کلاسي است که بندي استفاده ميکه براي مسائل طبقه

ها کسب کرده باشد. تکنيک راي گيري اکثريت نرم بندي کنندهبيشترين راي را در بين طبقه

انگين حسابي ها از ميشود. در اين حالت مقدار نهايي دادهدر مسائل رگرسيون استفاده مي

آيد. اين بخش از مدل با استفاده از يک مثال شرح داده ها بدست ميمدل کليهخروجي 

( يک نمونه از خروجي مدل نشان داده شده است. در اين شکل 13-3شود. در شکل   )مي

بيني شده فقط هاي انجام شده توسط مدل، مقدار قيمت پيشبينيبراي وضوح بيشتر پيش

هاي بخش آزمايش ترسيم شده است. لازم به ذکر است مقادير اده از دادهنمونه د 120در 

هاي آزمايش محاسبه شده است. در اين شکل معيارهاي ذکر شده در بالاي شکل در کل داده

بيني مدل در حالت راي گيري اکثريت نرم بسيار دقيق شود که پيشبه خوبي مشاهده مي

پايين است. در فصل آتي نتايج مدل بطور کامل است و خطاي مدل در تخمين قيمت نهايي 

 شود.گزارش مي

 

 

 

 

 

1Limited-memory BFGS 
2Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno algorithm (BFGS) 
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 ها( راي گيري اکثريت نرم بين شبکه1-3جدول )

Error2 
Real 

Price 

Soft 

Majority 

Voting 

Forecast 

Price 

BiLSTM 

Forecast 

Price 

ANN 

Case 

id 

0.0006 2.5 2.475 2.45 2.5 1 

0.000025 3.95 3.945 3.91 3.98 2 

0.0256 5.49 5.65 5.69 5.61 3 

0.04 5.5 5.3 5.1 5.5 4 

0.286 9.89 9.355 9.33 9.38 5 

0 7.41 7.41 7.43 7.39 6 

0.35222 -   - Sum 

0.593 RMSE 

هاي عصبي پيشخور و نمونه داد فرضي در نظر گرفته شده است که شبکه 6در جدول بالا 

هاي دوم و سوم مطابق با مقادير ارائه شده در ستونداده  6بازگشتي، قيمت نهايي را براي 

اند. سپس در ستون چهارم از جدول فوق راي گيري اکثريت نرم بين مقادير دو شبکه ارائه داده

عصبي انجام شده است و ميانگين مقادير هر سطر حساب شده است. در ستون پنجم مقادير 

و در نهايت در ستون آخر از جدول نمونه داده ذکر شده است  6فرضي حقيقي قيمت براي 

ها انجام شده و خطاي مدل محاسبه خطاي بين پيش بيني نهايي مدل و قيمت حقيقي داده

 شده است.

بنديجمع  -3-8  

هاي ترکيبي آنلاين بطور کامل معرفي در اين فصل راهکار تخمين قيمت نهايي در حراج        

شد. روش ارائه شده داراي سه فاز اصلي شامل مرحله انتخاب ويژگي مبتني بر يک روش 

هاي عصبي و مرحله راي گيري اکثريت نرم فرااکتشافي، مرحله تخمين قيمت توسط شبکه

تاب ها است. در فاز انتخاب ويژگي از الگوريتم فراابتکاري کرم شبهجهت ترکيب نتايج شبک

هاي شود. اين الگوريتم زير مجموعهها استفاده ميبراي انتخاب زير مجموعه بهينه از ويژگي

اي که داراي خطاي کمتري باشد را به عنوان کند و زير مجموعهها توليد ميتصادفي از ويژگي

 BiLSTMدهد. در فاز تخمين قيمت توسط شبکه عصبي بازگشتي ميها ارائه بهترين ويژگي

شوند تا دو شبکه ها داده ميهاي آموزش به ترتيب شبکهو شبکه رگرسيون پيشخور، داده

دهند. در بيني قيمت را انجام ميهاي آزمايش پيشآموزش ببينند و سپس دو شبکه در داده

هاي واحد پنهان و حذف تصادفي و امل لايهاي شلايه 6مدل پيشنهادي يک شبکه بازگشتي 

ها، هاي هر يک از شبکهبينيتمام متصل و رگرسيون ارائه شد. در نهايت پس از حصول پيش

براي رسيدن به برآورد قيمت نهايي مدل با استفاده از تکنيک راي گيري اکثريت نرم و 

کند. در پايان ارزيابي رد مينهايي را برآو ها قيمتميانگين گيري از خروجي هر يک از شبکه

شود. بيني شده توسط مدل انجام ميهاي پيشهاي حقيقي اقلام و قيمتمدل با مقايسه قيمت

 شوددر فصل آتي نتايج اين بخش گزارش مي

 معيارهاي ارزيابي

از سه معيار، با توجه به مقاله پايه  عملکرد مدل ارائه شده در اين تحقيقبررسي  براي        

ميانگين مطلق و  (MAPE)ميانگين مطلق درصد خطا، (RMSE)جذر ميانگين مربعات خطا 

 استفاده شده است. تعاريف و روابط معيارهاي بالا در زير بيان شده است: (MAE)خطا 

                                                           
1Root Mean Square Error (RMSE) 
2Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

 قيمت(، اختلاف بين 1-4: اين معيار با توجه به رابطه )1جذر ميانگين مربعات خطا 

 کند. بيني شده و قيمت حقيقي را محاسبه ميپيش

(4-1)  

𝑅𝑀𝑆𝐸

= √
1

𝑚
∑(𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑

𝑖 − 𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ
𝑖 )

2
𝑚

𝑖=1

 

𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑در رابطه فوق 
𝑖  بيني شده توسط مدل و نشان دهنده قيمت پيش𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ

𝑖  بيانگر

 .[20]قيمت حقيقي موجود در پايگاه است 

 

 دقت  ،شود( محاسبه مي2-4: اين معيار که از رابطه )2ميانگين مطلق درصد خطا

   دهد.بيني قيمت را ارائه ميپيش

(4-2)  

𝑀𝐴𝑃𝐸

=
100

𝑚
∑ |

𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ
𝑖 − 𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑

𝑖

𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ
𝑖

|

𝑚

𝑡=1

 

𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑در رابطه بالا 
𝑖  بيني شده توسط مدل و نشان دهنده قيمت پيش𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ

𝑖  بيانگر قيمت

 .[64] حقيقي موجود در پايگاه است

 ( ميانگين خطاي مطلق بين جفت 3-4: معياري با توجه به رابطه )3ميانگين مطلق خطا

 دهد.مشاهدات را ارائه مي

(4-3)  
𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑚
∑|𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑

𝑖

𝑚

𝑖=1

− 𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ
𝑖 | 

𝑦𝑃𝑟𝑒𝑑در رابطه بالا 
𝑖   بيني شده توسط مدل و دهنده قيمت پيشنشان𝑦𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ

𝑖  بيانگر

 .[64]قيمت حقيقي موجود در پايگاه است 

 مشخصات پايگاه داده -4-3

، مشابه با مقاله پايه از دو مجموعه داده حراج آنلاين هاآزمونبراي انجام در اين فصل        

eBay .فايل با پسوند  4اين دو مجموعه داده به صورت  استفاده شد.Csv هاي در بخش

  /https://cims.nyu.edu/~munoz/dataآموزش و آزمايش مجزا بوده و  از آدرس 

فايل متعلق به دو مجموعه داده بيان شده  4( مشخصات 1-4يافت هستند. در جدول )قابل در

ها همراه با تعاريف هريک بيان شده هاي مهم آن( نيز تعدادي از ويژگي2-4است. در جدول )

 .[21]است 

 

 2020aمتلب نسخه  در محيط [4]لي و همکاران  و روش پايه مدل پيشنهاد شدهسازي پياده

عميق بازگشتي و شبکه پيشخور و  شبکه عصبي سازيست. پارامترهاي پيادهشده ا انجام

سه  شده است. بيان( 3-4در جدول )مرحله انتخاب ويژگي توسط الگوريتم کرم شب تاب 

3Mean Absolute Error (MAE) 

https://cims.nyu.edu/~munoz/data/
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ها مشخص ها بهترين مقدار آناي تعريف شده و در آزمونمتغير مستقل تحقيق مقاديرشان بازه

 شود.مي

 سازياده( پارامترهاي پي3-4جدول )

 مقدار تعین شده نام پارامتر

 [9-1] تعداد ویژگی

 50 (Max Epoch)ها تعداد تکرار شبکه

 MiniBatch 1024سایز 

 200 (Num. Hidden Unit)تعداد واحد پنهان 

 [200-50] تعداد نرون در شبکه پیشخور

 2/0 (Drop Out Rate)نرخ حذف تصادفی 

 Optimizer)تابع یادگیری سه شبکه 

Function)  
[Adam, Rmsprop, 

SGDM] 

 initial Learning)نرخ یادگیری اولیه  

Rate) 
01/0 

Gradient Threshold 1 

 100 تعداد تکرار الگوریتم کرم شب ناب

 25 تعداد جمعیت اولیه

 𝛾 1 1مقدار 

 𝛽0 2 2مقدار 

 𝛼 3 2/0مقدار 

 

 مرحله انتخاب ويژگيبررسي تاثير تعداد ويژگي در  -4-4

يکي از پارامترهايي که بر عملکرد مدل موثر است تعداد ويژگي انتخاب شده توسط       

تاب است. تعداد ويژگي بايد بنحوي تعيين گرديد که دانش سازي کرم شبالگوريتم بهينه

داده در  هاي پايگاه ارائه دهد. براي يافتن تعداد بهنيه ويژگي در هر دو پايگاهکافي از داده

( بيان 1-4ويژگي تعريف شد که نتايج آن در شکل ) 9تا  1اولين آزمون تعداد ويژگي بين 

 ها گزارش شده است.ها نتايج راي گيري اکثريت نرم بين روششده است. در اين آزمايش

                                                           
1Light Absorption Coefficient 
2Attraction Coefficient Base Value 

 

 ( بررسی تعداد ویژگی منتخب در الگوریتم کرم شب تاب1-4شکل )

ويژگي نتايج خطاي مدل بسيار بالا است به اين  1که در تعداد دهد نتايج نمودار بالا نشان مي

بيني قيمت فراهم تواند دانش کافي براي پيشدليل که تعداد يک ويژگي به هيچ صورتي نمي

ويژگي  7ويژگي حاصل شده است. به اين معني که با تعداد  7کند. بهترين نتايج در تعداد 

مجددا نتايج خطاي  9افزايش تعداد ويژگي به خطاي مدل به حداقل ممکن رسيده است. با 

هاي بيشتر نه تنها عملکرد مدل مدل روند افزايشي دارد به اين معني که در نظر گرفتن ويژگي

هاي محاسباتي مدل دهد بلکه باعث افزايش پيچيدگيرا در تخمين قيمت نهايي کاهش مي

شود مدل به ه داده که باعث ميشود. در نتيجه تعداد نهايي ويژگي در هر دو پايگانيز مي

 ويژگي است. 7بهترين نتايج دست يابد تعداد 

 ساز در يادگيري شبکه بازگشتيبررسي تاثير تابع بهينه -4-5

سازي عصبي بازگشتي استفاده شده در اين مدل وابسته به تابع بهنيه عملکرد شبکه       

ساز براي محيط متلب سه تابع بهينهشبکه است که در فرآيند يادگيري شبکه موثر است. در 

( نتايج مدل در دو پايگاه داده با 2-4شبکه عصبي بازگشتي تعريف شده است که در شکل )

سه تابع بررسي شده است تا بتوان بهترين تابع را براي مرحله يادگيري شبکه بازگشتي انتخاب 

 نمود.

به تابع است که در اغلب مسائل که دهد در بين سه تابع، بهترين نتايج متعلق نتايج نشان مي

ساز ديگر ارائه شود عملکرد بهتري در مقايسه با دو بهينههاي عميق استفاده مياز شبکه

ساز ديگر داراي سرعت بالاتري است و از اينرو در مقايسه با دو بهينه Adamدهد. تابع مي

شود شبکه فرآيند يادگيري را با سرعت بيشتري انجام دهد. نتايج اين آزمايش نشان باعث مي

تواند خطاي شبکه مي Adamدهد در مدل ما در هر دو پايگاه داده حراج آنلاين، تابع مي

 ممکن برساند.را به حداقل  BiLSTMبازگشتي 

از بين سه متغير مستقل اين تحقيق در دو آزمايش فوق بهترين مقادير براي دو پارامتر تعداد 

گرديد. در آزمايش بعد سومين متغير مستقل اين تحقيق بررسي  نساز تعييويژگي و تابع بهينه

3Mutation Coefficient 

1 3 5 7 9

Soft

Majority-

DB1
42.42 1.92 1.58 1.46 2.95

Soft

Majority-

DB2
44.81 7.05 3.01 1.76 2.87
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عات خطا قيق يعني جذر ميانگين مربترين متغير وابسته تحشود و تاثير آن بر روي اصليمي

 شود.گزارش مي

 بررسي تاثير تعداد نرون در لايه پنهان شبکه عصبي پيشخور -4-6

هاي مورد استفاده در مدل اين تحقيق است. يکي از شبکه عصبي پيشخور از ديگر شبکه      

ترين پارامترهاي موثر در عملکرد اين شبکه تعداد نرون در لايه پنهان آن است. تعداد اصلي

نرون در اين شبکه بايد بنحوي تعيين شود که پيچيپدگي شبکه افزايش نداشته باشد و در 

رين خروجي از شبکه حاصل شود. براي بررسي اين پارامتر آزمايشي طراحي شد عين حال بهت

تعريف گرديد و عملکرد  200تا  50که در آن تعداد نرون لايه پنهان شبکه عصبي پيشخور بين 

 ( بيان شده است.3-4شبکه بررسي شد. نتايج اين آزمايش در شکل )

 ANNرد شبکه عصبی ( بررسی تاثیر تعداد نرون پنهان بر عملک3-4شکل )

نرون پنهان، حاصل شده است و  50دهد که حداقل خطا از تعداد نتايج نمودار بالا نشان مي

نيز همين نتايج حاصل شده است؛ با اين تفاوت که با افزايش  200و  100هاي با تعداد نرون

دليل  يابد به اينتعداد نرون در لايه پنهان سرعت فرآيند آموزش شبکه به شدت کاهش مي

يابد. از اينرو براي رسيدن به بهترين نتايج در شبکه که حجم محاسبات شبکه افزايش مي

 در نظر گرفته شد. 50عصبي پيشخور تعداد نرون 

در اين مرحله با انجام سه گروه آزمون مختلف تاثير متغيرهاي مستقل تحقيق بر روي 

بهترين مقادير براي پارامترهاي مهم متغيرهاي وابسته تحقيق بررسي گرديد و در عين حال 

هاي بعدي مقايسه بين مدل پيشنهاد شده و روش پايه مدل نيز مشخص گرديد. در آزمون

 اند.اي براي بررسي اهداف مطرح در اين تحقيق، طراحي شدههاي مقايسهشود. آزمونانجام مي

 مقايسه نتايج در پايگاه داده اول -4-7

هاي مختلف مدل پيشنهادي بررسي شده است. در اين اي حالتسههاي مقايدر آزمون       

و شبکه عصبي   BiLSTMها شامل شبکه عصبي بازگشتي ها نتايج هر يک از مدلآزمون

پيشخور و درخت تصميم )از آن در مرحله انتخاب ويژگي استفاده شده است( به صورت 

ها نيز گزارش يک از اين مدلهاي مختلف هر انفرادي گزارش شده است. سپس نتايج ترکيب

 [4]هاي پيشنهادي فوق با روش پايه لي و همکاران شده است. در نهايت نتايج کليه روش

مقايسه شده است. قبل از گزارش نتايج به عنوان نمونه، نمودار پيش بيني قيمت توسط هر 

شود. لازم به ذکر است در نمونه داده نشان داده مي 120ها در ها و ترکيب آنيک از مدل

هاي ها مقادير ذکر شده از متغيرهاي ارزيابي بالاي هر نمودار، در کل دادهکليه اين شکل

نمونه داده  120بيني را در آزمايشي محاسبه شده، اما براي وضوح شکل، نمودار فقط پيش

ها نشان داده شده بيني مدلهاي پيش( نمونه11-4( تا )4-4هاي )دهد. در شکلنشان مي

( مقادير نتايج بيان 4-4ها بيان شده و در جدول )نتايج روش ( مقايسه12-4است. در شکل )

مخفف  DTمخفف الگوريتم انتخاب ويژگي کرم شب تاب و  FAها شده است. در کليه شکل

 درخت تصميم است.

هاي پيشنهادي در مقايسه با روش لي و همکاران دهد کليه روشنتايج گزارش شده نشان مي

هاي پيشنهاد شده اند. در بين مدلبه نتايج بهتر و خطاي کمتر در تخمين قيمت رسبده

بهترين عملکرد متعلق به درخت تصميم است. پس از آن تکنيک رتي گيري اکثريت نرم بين 

و درخت تصميم بهترين نتايج را دارد.  BiLSTMشخور و بازگشتي سه مدل شبکه عصبي پي

هاي پيشنهادي متعلق به شبکه عصبي پيشخور است در در مقابل بدترين نتايج در بين مدل

در مقايسه با شبکه پيشخور  BiLSTMبين دو شبکه عصبي اين تحقيق شبکه بازگشتي 

ويتر آن در مقايسه با شبکه پيشخور تر بوده است و اين به دليل ساختار و معماري قموفق

روش پيشنهاد شده در اين تحقيق در مقايسه با روش لي  7ساده است. اما بطور کلي هر 

ترين به دليل مرحله انتخاب ويژگي است. يکي از اصلي تاند. اين موفقيعملکرد بهتري داشته

ه درستي انجام شود هاي يادگيري ماشين مرحله انتخاب ويژگي است که اگر بمراحل در روش

ها بنحو موثري بهبود داده شود. در مدل پيشنهاد شده نيز، استفاده گردد نتايج مدلباعث مي

بندي که مبتني بر خطاي از الگوريتم کرم شب تاب و استفاده از يک روش انتخاب ويژگي بسته

قيمت ها به نتايج مناسبي در تخمين الگوريتم درخت تصميم است باعث شده کليه روش

مدل پيشنهاد شده باعث  4دست يابند. از طرف ديگر تکنيک راي گيري اکثريت نرم در 

هاي انفرادي شده است. به عنوان نمونه ترکيب هاي گروهي در مقايسه با روشموفقيت روش

و شبکه پيشخور با تکنيک راي گيري اکثريت نرم باعث شده  BiLSTMشبکه بازگشتي 

RMSE  ر صورتي که اين معيار در حالت انفرادي در شبکه کاهش يابد د 75/2بهANN  برابر

توان گفت ترکيب به روش راي است. در نتيجه مي 22/3برابر با BiLSTMو در شبکه  1/4با 

هاي فوق گيري اکثريت نرم در مدل اين تحقيق، منجر به بهبود نتايج شده است. نتايج آزمون

 شود:به صورت زير خلاصه مي

 شخور در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب در دو معيار شبکه عصبي پيMAE،  

RMSE  بهبود ببخشد اما  در معيار   221/8،  39/3توانسته است خطا راMAPE 

 خطاي بيشتري داشته است. 06/0موفق نبوده و 

  شبکه بازگشتيBiLSTM  در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب در سه معيار

MAE،  RMSE  وMAPE   خطا را کاهش دهد. 15/1و  10/9، 67/3توانسته است 

  درخت تصميم در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب در سه معيارMAE،  

RMSE  وMAPE   خطا را کاهش دهد. 18/1و  77/10،  44/4توانسته است 

 ه ترتيب ترکيب نرم شبکه بازگشتي و شبکه پيشخور در مقايسه با روش لي و همکاران ب

خطا را  67/0و  57/9،  67/3توانسته است  MAPEو  MAE،  RMSEدر سه معيار 

 کاهش دهد.

  ترکيب نرم درخت تصميم و شبکه بازگشتي در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب

خطا را  26/1و 49/10، 26/4توانسته است   MAPEو  MAE،  RMSEدر سه معيار 

 کاهش دهد.

  ترکيب نرم درخت تصميم و شبکه پيشخور در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب

خطا را  78/0و  09/10، 90/3توانسته است  MAPEو  MAE،  RMSEدر سه معيار 

 کاهش دهد.

  ترکيب نرم درخت تصميم، شبکه بازگشتي و شبکه پيشخور در مقايسه با روش لي و

،  37/4توانسته است   MAPEو  MAE،  RMSEهمکاران به ترتيب در سه معيار 

 خطا را کاهش دهد. 05/1و  86/10

هاي ارائه شده در اين تحقيق در مقايسه با روش لي و همکاران در پايگاه داده دوم نتايج مدل

به مراتب بالاتر از پايگاه اول است. در اين پايگاه مرحله انتخاب ويژگي بسته بندي مبتني بر 

ها شده است. از طرف ديگر راي اب به طور چشمگيري باعث موفقيت مدلالگوريتم کرم شب ت

ها موثر بوده است. در اين پايگاه ترکيب اکثريت نرم سه گيري اکثريت نيز در موفقيت مدل

ها به بهترين نتايج و مدل بازگشتي، درخت تصميم و شبکه پيشخور در مقايسه با کليه مدل

گيرد. وم ترکيب درخت تصميم و شبکه پيشخور قرار ميکمترين خطا رسيده است. در رتبه د

در اين پايگاه داده شبکه عصبي پيشخور در مقايسه با شبکه بازگشتي به نتايج بهتري رسيده 

ها است و توان گفت عملکرد اين دو شبکه به شدت وابسته به ماهيت دادهاست. در واقع مي

هترين نتايج را ارائه دهند. در اين پايگاه توانند بهاي مناسب خود ميهر دو شبکه در داده

هاي فوق به صورت زير خلاصه رخ داده است. نتايج آزمون RMSEبيشترين موفقيت در معيار 

 شود:مي

  شبکه عصبي پيشخور در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب در سه معيارMAE،  

RMSE  وMAPE  هبود دهد.ب 31/1و  24/19، 36/10توانسته است خطا را 

  شبکه بازگشتيBiLSTM  در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب در سه معيار

MAE،  RMSE  وMAPE   خطا را کاهش دهد. 97/0و  85/18،  87/9توانسته است 

  درخت تصميم در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب در سه معيارMAE،  

RMSE  وMAPE   خطا را کاهش دهد. 34/1و  91/18،  45/10توانسته است 

  ترکيب نرم شبکه بازگشتي و شبکه پيشخور در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب

خطا  35/1و  91/19،  47/10توانسته است   MAPEو  MAE،  RMSEدر سه معيار 

 را کاهش دهد.



 39    4 ، شماره1د ه علمي دانشگاه آزاد اسلامي، مجل، نشريسيستم هاي اطلاعاتي هوشمند

  ترکيب نرم درخت تصميم و شبکه بازگشتي در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب

خطا   35/1و 40/19،  46/10توانسته است   MAPEو  MAE،  RMSEدر سه معيار 

 را کاهش دهد.

  ترکيب نرم درخت تصميم و شبکه پيشخور در مقايسه با روش لي و همکاران به ترتيب

خطا  37/1و  22/20،  68/10توانسته است   MAPEو  MAE،  RMSEدر سه معيار 

 را کاهش دهد.

  ترکيب نرم درخت تصميم، شبکه بازگشتي و شبکه پيشخور در مقايسه با روش لي و

،  69/10توانسته است   MAPEو  MAE،  RMSEهمکاران به ترتيب در سه معيار 

 خطا را کاهش دهد. 47/1و  18/20

قايسه مدل پيشنهادي و روش پايه بيان شده است. نمودارهاي ( خلاصه نتايج م6-4در جدول )

اند. در اين تحقيق افقي در اين جدول حاکي از آن است که اهداف اين تحقيق حاصل شده

 يهابا استفاده از شبکه نيآنلا يهادر حراج يينها متيق نيمدل تخم کيارائه  هدف اصلي

شده روي دو پايگاه داده حراج آنلاين نشان است که نتايج ارائه  قياعم از ساده و عم يعصب

 داد هدف اصلي اين تحقيق حاصل شده است

 بنديجمع  -9

ها و معيارهاي ارزيابي بيان شد و در ادامه نتايج مشخصات پايگاه داده در ابتداي اين فصل      

هاي مختلف گزارش شد. در اين فصل ابتدا تاثير متغيرهاي مستقل تحقيق حاصل از آزمايش

بر روي متغيرهاي وابسته بررسي شد. در اين راستا تاثير مقادير مختلف سه متغير تعداد 

ساز در شبکه عصبي بازگشتي بررسي ه پيشخور و تابع بهينهويژگي، تعداد نرون پنهان در شبک

ويژگي بهترين دانش از پايگاه  7ها نشان داد که در تعداد گرديد. نتايج اين سه گروه از آزمايش

نرون مخفي براي شبکه عصبي  50شود. همچنين تعداد هاي عصبي ارائه ميداده به شبکه

تواند منجر به حصول بهترين نتايج شود تي ميهاي محاسباپيشخور بدون افزايش پيچيدگي

ساز براي يادگيري شبکه عصبي بازگشتي اين تحقيق تابع و در پايان بهترين تابع بهينه

Adam زمان و با حداقل خطا  نشود شبکه مرحله يادگيري را در کوتاهترياست که باعث مي

هاي اين اده حراج آنلاين نتايج مدلها در دو پايگاه دبه پايان برساند. در دسته بعد از آزمايش

ها نشان داد که در هر دو مقايسه شد. نتايج اين آزمايش [4]تحقيق و روش لي و همکاران 

پايگاه داده مدل توانسته در مقايسه با روش لي به نتايج بهتري دست يابد و در پايگاه داده 

هش کا 20تا  19و در پايگاه داده دوم همين معيار را بين  10تا  8را بين  RMSEاول معيار 

دهد. نتايج حاصل شده در اين فصل نشان داد که کليه اهداف مطرح شده در اين تحقيق 

 اند.حاصل شده

 گيري و کارهاي آينده:نتيجه   

وجود ب مختلف هايکسب و کار براي يديجد يهافرصت باعث شده، کيتجارت الکترون     

. شوندمحسوب مي کيتجارت الکتروندر  تيفعال ترينيکي از پر اهميت نيآنلا هايحراج. آيد

هاي آنلاين است که تخمين دقيق قيمت نهايي از جمله فاکتورهاي اساسي و موثر در حراج

رشد روزانه  داشته باشد. ياديسود زآنلاين تجارت  يازارهاکننده در بمصرف تواند برايآن مي

ين زمينه باعث شده استفاده هاي حجيم در اهاي آنلاين و تشکيل دادههاي مربوط به حراجداده

 .مورد توجه قرار گيرد يينها يهامتيق ينيبشيپبراي  نيماش يريادگي يهاتميالگوراز 

هاي يادگيري هاي حجيم و بزرگ از جمله عوامل اصلي براي استفاده از تکنيکتشکيل داده

بيني قيمت نهايي در حراج آنلاين ماشين به عنوان يک گزينه مناسب و هوشمند است. پيش

بسيار سود آور است اما تاکنون مطالعات محدودي در اين خصوص انجام شده است. در بين 

نزديکترين  kهاي يادگيري ماشين مثل رگرسيون يا تکنيکه شده، مطالعات محدود ارائ

هاي يادگيري روشها بسيار مورد استفاده قرار گرفته است. هاي بهبود يافته آنهمسايه و نسخه

غالبا به صورت منفرد هستند و تاکنون  نهاي پيشيماشين سنتي استفاده شده در روش

عميق عصبي و يادگيري ماشين سنتي باشد در اين هاي اي که مبتني بر ترکيب روشمطالعه

هاي آنلاين در اين زمينه مطرح نشده است. از اينرو با توجه به اهميت تخمين قيمت در حراج

، يک مدل ترکيبي مبتني [4]هاي مطرح در روش لي و همکاران تحقيق براي رفع محدوديت

نلاين هاي آبيني قيمت نهايي در حراجهاي عصبي و يادگيري ماشين سنتي براي پيشبر شبکه

ارائه شد. مدل پيشنهاد شده مبتني بر سه الگوريتم شامل درخت تصميم، شبکه عصبي عميق 

و شبکه عصبي پيشخور است. در اين روش براي بهبود عملکرد آن در  BiLSTMبازگشتي 

بندي تخمين قيمت نهايي و در راستاي کاربردي شدن آن، از تکنيک انتخاب ويژگي بسته

تاب استفاده گرديد. نتايج ارزيابي مدل پيشنهاد شده اابتکاري کرم شبمبتني بر الگوريتم فر

هاي انفرادي و همچنين ترکيب نرم سه نشان داد که کليه روش eBayبر روي دو پايگاه داده 

 يهادر آزمونروش فوق داراي نتايج بهتري در مقايسه با روش پايه لي و همکاران است. 

. بدست آمده است RMSE اريدر معها مدل تيموفق نيشتريب داده گاهيدو پا در هر ياسهيمقا

هاي منفرد درخت تصميم بهترين نتايج را دارد و پس از آن با توجه به ماهيت در بين مدل

 دها توانستنمدلداده اول  گاهيدر پا گيرند.ها شبکه عصبي پيشخور و بازگشتي قرار ميداده

کاهش دهند.  20تا  19و در پايگاه داده دوم بين  10تا  8را بين  RMSEجذر مربعات خطا 

 10تا  9و در پايگاه داده دوم بين  4تا  3ها بين را نيز در پايگاه داده اول مدل MAEمعيار 

در پايگاه  5/1تا  9/0در پايگاه اول و 1/0تا  5/0ها بين را نيز مدل MAPEکاهش دادند. معيار 

مرحله انتخاب ويژگي  دهدينشان م جينتا يبطور کل لي کاهش دادند. دوم در مقايسه با روش

شود. همچنين تکنيک بيني قيمت نهايي ميها در پيشبه شدت منجر به کاهش خطاي مدل

 هاي انفرادي را بهبود ببخشد.تواند نتايج مدلراي گيري اکثريت نرم نيز به خوبي مي
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هاي آن، کارهاي آتي پيشنهادي ش مطرح شده در اين تحقيق و محدوديتبا توجه به رو      

 باشند:به شرح زير مي

 هاي پنهان هاي بازگشتي با واحدهاي يادگيري ماشين ديگر و شبکهاستفاده از روش

تواند ها با استفاده از تکنيک راي گيري اکثريت نرم ميو ترکيب آن LSTMديگر مثل 

 باعث بهبود نتايج در مقايسه با مدل اين تحقيق شود.

 هاي فرااکتشافي جديدتر مثل الگوريتم فرااکتشافي موش صحرايي در استفاده از روش

هاي بهتر تواند منجر به انتخاب ويژگيمقايسه با روش استفاده شده در اين تحقيق مي

 و در نتيجه به بود نتايج شود.

 هاي آنلاين هاي حراجبررسي مدل پيشنهاد شده در اين تحقيق بر روي پايگاه داده

تواند عملکرد مدل را به نحو بهتري ديگر از جمله کارهايي است که بررسي آن مي

 نشان دهد.
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