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  چکیده

 

برانگیزترین مسائل در حوزه مالی و اقتصاد بوده است. ماهیت  های مالی همواره یکی از چالشبینی قیمت داراییپیش

های جدی مواجه کرده و زمینه را برای ظهور  های آماری سنتی را با محدودیتغیرخطی، ناایستا و پویای بازارهای مالی، روش

های زمانی  بینی سریهای پیشمند روشرویکردهای نوین مبتنی بر یادگیری عمیق فراهم آورده است. این مقاله به مرور نظام

های عصبی بازگشتی و  های عصبی پیچشی، شبکهپردازد. چهار پارادایم اصلی شامل شبکه مالی بر پایه یادگیری عمیق می

بتنی بر سازوکار توجه از جمله های مهای عصبی گراف و مدلمدت، شبکهمدت کوتاهها مانند حافظه طولانیمشتقات آن

های  ها از جمله توابع خطا و سنجه شوند. همچنین، مفاهیم کلیدی در آموزش این مدلطور مفصل بررسی میها، بهترانسفورم 

های مبتنی  های ترکیبی و معماریدهد که مدلها نشان میشوند. یافتهارزیابی با نگاهی ویژه به کاربردهای مالی تحلیل می

بینی بلندمدت، عملکرد پایدارتری نسبت به رویکردهای  های پیشویژه در مواجهه با نوسانات شدید بازار و افقبر توجه، به

ها، نشت اطلاعات، تفسیرپذیری و پیچیدگی محاسباتی  سازی دادههای موجود از جمله نرمال سنتی دارند. در پایان، چالش

 .شودنده ترسیم میمورد بحث قرار گرفته و مسیرهای پژوهشی آی

های عصبی  های عصبی بازگشتی، ترانسفورم، شبکههای زمانی مالی، یادگیری عمیق، شبکهبینی سریپیشکلمات کلیدی:  

 گراف، بازار سهام

 مقدمه    .1

از جذابپیش از دیرباز یکی  بازارهای مالی  پژوهشی در علوم مالی،  ترین و در عین حال دشوارترین حوزه بینی  های 

گذاران گذاری و سیاستهای سرمایهگران مالی، مدیران صندوق گذاران، تحلیلاقتصاد و مهندسی کامپیوتر بوده است. سرمایه

بینی  های مالی را پیشاند که بتوانند با دقتی قابل قبول، مسیر آینده قیمت داراییاقتصادی همواره به دنبال ابزارهایی بوده

پیش این  تصمیم بینیکنند.  در  تنها  نه  سرمایهگیریها  میهای  ایفا  حیاتی  نقشی  ریسک، گذاری  مدیریت  در  بلکه  کنند، 

ای دارند. با این حال، ماهیت ذاتاً  تردههای کلان اقتصادی نیز کاربردهای گسسازی سبد دارایی و حتی تدوین سیاستبهینه 

 .ها را به یک چالش جدی تبدیل کرده استبینی دقیق قیمتپیچیده، غیرخطی و پویای بازارهای مالی، پیش
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های آماری و اقتصادسنجی مانند خودرگرسیون های زمانی مالی عمدتاً بر پایه مدلبینی سریهای سنتی پیشروش

های خانواده خودرگرسیون شرطی ناهمسانی واریانس استوار بودند.  یکپارچه میانگین متحرک، خودرگرسیون برداری و مدل

بودن  ها و نرمالبودن روابط، ایستایی دادهای مانند خطیها با وجود سادگی و تفسیرپذیری بالا، فرضیات محدودکنندهاین مدل

های واقعی بازارهای مالی به ندرت برقرار هستند. بازارهای  گیرند که در عمل و در مواجهه با دادهفرض میتوزیع خطاها را پیش

ر اجتماعی،  اقتصادی،  سیاسی،  رویدادهای  جمله  از  بیشماری  عوامل  تأثیر  تحت  سرمایهمالی  جمعی  حتی فتار  و  گذاران 

ها باعث شده است  های روانشناختی قرار دارند که همگی تعاملاتی غیرخطی و پیچیده با یکدیگر دارند. این محدودیتپدیده

 .های دقیق و قابل اعتماد باشندبینیهای سنتی نتوانند پاسخگوی نیازهای روزافزون به پیشکه روش

روش  ظهور  دههبا  در  ماشین  یادگیری  افق های  اخیر،  پیشهای  حوزه  در  جدیدی  شد.  های  گشوده  مالی  بینی 

شبکهالگوریتم  و  تصادفی  جنگل  پشتیبان،  بردار  ماشین  مانند  گذاشتن هایی  کنار  با  توانستند  ساده  مصنوعی  عصبی  های 

ها از خود نشان دهند. با این  های آماری، عملکرد بهتری در شناسایی الگوهای غیرخطی دادهفرضیات محدودکننده روش

سازی  برازش و محدودیت در مدلهایی نظیر وابستگی شدید به مهندسی ویژگی، مشکل بیشها نیز با چالشحال، این روش

ز اهمیت ها اهای زمانی، جایی که ترتیب و توالی دادهویژه در حوزه سریمدت مواجه بودند. بههای زمانی طولانیوابستگی

های سنتی یادگیری ماشین به دلیل ناتوانی در حفظ حافظه از مشاهدات گذشته، عملکرد چندان بالایی برخوردار است، روش 

 .مطلوبی نداشتند

های عصبی عمیق با ساختار  های یادگیری عمیق رقم خورد. شبکه نقطه عطف در این حوزه با معرفی و گسترش روش 

های خام دارند و نیاز به مهندسی ویژگی دستی  های معنادار از دادهچندلایه خود، توانایی بالایی در استخراج خودکار ویژگی

ویژه نوع پیشرفته آن های عصبی بازگشتی و بههای مختلف یادگیری عمیق، شبکهرسانند. در میان معماریرا به حداقل می

های ترتیبی، به سرعت به ابزاری محبوب مدت، به دلیل طراحی خاص خود برای پردازش داده مدت کوتاهیعنی حافظه طولانی

ای، تفاده از سازوکارهای دروازهها با حفظ یک حافظه داخلی و اسهای زمانی مالی تبدیل شدند. این شبکهبینی سریبرای پیش

های بازگشتی ساده را  ها هستند و مشکل محو شدن گرادیان در شبکهمدت در دادههای طولانیقادر به یادگیری وابستگی

 .کنندبرطرف می

های زمانی  بینی سری تری برای پیش های متنوعهای مستمر در حوزه یادگیری عمیق، معماریبا گذشت زمان و پیشرفت

بعدی که پیشتر در پردازش تصویر موفقیت چشمگیری کسب کرده بودند،  های عصبی پیچشی یکمالی معرفی شدند. شبکه

های زمانی مورد استفاده قرار گرفتند. در  ای در سری های دورهعنوان ابزاری کارآمد برای استخراج الگوهای محلی و ویژگیبه

های زمانی ایجاد  های اخیر، معماری ترانسفورم که ابتدا برای پردازش زبان طبیعی معرفی شد، انقلابی در حوزه سری سال

های  با ارائه مکانیزم PatchTST و Informer  ،Autoformer  ،FEDformer های مبتنی بر آن مانندکرده است و مدل

سازی  های عصبی گراف با مدلاند. همچنین، شبکههای بلندمدت را با دقت بالا فراهم کردهتوجه کارآمد، امکان پردازش دنباله

اند که در آن بینی مالی ارائه داده های زمانی چندمتغیره، رویکرد جدیدی را برای پیشروابط بین متغیرهای مختلف در سری 

 .شودسازی میصورت گراف مدلهای مختلف بهتعاملات بین دارایی

بینی مالی نقش اساسی  های یادگیری عمیق برای پیشها، دو مؤلفه کلیدی دیگر در موفقیت روشعلاوه بر معماری مدل

گذاری هدایت  های ارزیابی. انتخاب تابع خطای مناسب که بتواند مدل را در جهت اهداف سرمایهدارند: توابع خطا و سنجه

ها از توابع خطای متقارن مانند میانگین مربعات خطا  ای برخوردار است. در حالی که بسیاری از پژوهشکند، از اهمیت ویژه

می نمیاستفاده  توابع  این  بیشکنند،  خطاهای  اهمیت  در  تقارن  عدم  کمتوانند  و  را  برآوردی  مالی  بازارهای  در  برآوردی 

 Pinball) بالمانند تابع خطای پین  های اخیر به سمت استفاده از توابع خطای نامتقارنسازی کنند. از این رو، پژوهشمدل



 

 

 https://cict.cdsts.ir 3صفحه  

Loss) و تابع خطای LINEX گذاری مانند نسبت اند که عملکرد مدل را بر اساس معیارهای عملی سرمایهحرکت کرده

ارزیابی می ارزیابی سنتی مانندکنند. همچنین، سنجهشارپ  برای مقایسه مدل MAE و RMSE های  ها مفید  هرچند 

 .گیری کنندبینی را اندازهتوانند سودآوری واقعی یک استراتژی مبتنی بر پیشهستند، اما نمی

 تحلیل شکاف پژوهشی .  1- 1

ها  بینی مالی با رویکرد یادگیری عمیق انجام شده است، اما بررسی دقیق آنگرچه مرورهای متعددی در حوزه پیش

[ عمدتاً بر  ۲( ]۲۰۲۴و همکاران ) Zhang های قابل توجهی همچنان باقی مانده است. مرور جامعدهد که شکافنشان می

( ۲۰۲۰و همکاران ) Sezer ای و توابع خطای نامتقارن نپرداخته است. مروربینی بازهای متمرکز بوده و به پیشهای نقطهمدل

ای نداشته  اند، اشارههای اخیر ظهور کردهکه در سال GNN های مبتنی بر ترانسفورم و[ نیز با وجود جامعیت، به مدل۱۸]

ها در بازارهای نوظهور المللی متمرکز بوده و کمتر به کاربرد این روشهای بیناست. همچنین، مرورهای موجود عمدتاً بر روش

های  ای از هزینه محاسباتی مدلیک از مرورهای پیشین، تحلیل مقایسهاند. علاوه بر این، هیچمانند بورس تهران پرداخته 

اند که این موضوع برای کاربردهای عملی از اهمیت بالایی برخوردار است. از سوی دیگر، بررسی توابع  مختلف را ارائه نداده

اند.  ندرت مورد بحث قرار گرفتهخطا در مرورهای قبلی عمدتاً به توابع متقارن محدود شده و توابع نامتقارن و مبتنی بر سود به

ها را پر کرده و نقشه راهی جامع برای پژوهشگران این حوزه ترسیم قاله تلاش دارد تا با رویکردی نقادانه، این شکافاین م

 .نماید

 شناسی مرور و تحلیل شکاف روش .2

 Scopus  ،Web های دادهانتقادی است که بر اساس جستجو در پایگاه-این پژوهش یک مرور روایی با رویکرد تحلیلی

of Science  ،IEEE Xplore  ،ScienceDirect  و Google Scholar های مرتبط با یادگیری عمیق و  با کلیدواژه

مقاله اولیه، پس از   ۸۴۲در نظر گرفته شد و از میان    ۲۰۲۵تا    ۲۰۱۵بینی مالی انجام شده است. بازه زمانی جستجو  پیش

ابتدا چالشعنوان منابع اصلی این مرور انتخاب شدند. در بخشمقاله کلیدی به  ۶۸غربالگری اولیه،   های ذاتی  های بعدی، 

های ارزیابی مورد  های مختلف یادگیری عمیق، توابع خطا و سنجه بینی بازارهای مالی بررسی شده و سپس معماریپیش

 .گیرندتحلیل قرار می

 بینی بازارهای مالیهای ذاتی پیشچالش -2-1

های مناسب است.  ها، گام نخست در انتخاب و طراحی مدلبینی آنهای ذاتی پیشهای مالی و چالشدرک ماهیت داده

کند.  زمانی متمایز میهای سریها را از سایر انواع دادهفردی هستند که آن های منحصربه های زمانی مالی دارای ویژگیسری 

ای از مشاهدات هستند که در فواصل زمانی منظم از یک دارایی مالی مانند سهام، ارز، کالا  زمانی مالی، دنبالههای سریداده

می برداشت  شاخص  پایینیا  قیمت،  بالاترین  آغازین،  قیمت  پایانی،  قیمت  جمله  شوند.  از  معاملات  حجم  و  قیمت  ترین 

 .ترین مشاهدات در این حوزه هستندمتداول

های طبیعی  هاست. برخلاف بسیاری از پدیدههای زمانی مالی، غیرخطی بودن آن ترین ویژگی سری نخستین و شاید مهم

ای پیچیده از عوامل اقتصادی، سیاسی،  ای بین متغیرهای خود دارند، بازارهای مالی تحت تأثیر شبکه که روابط خطی ساده
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های زمانی  صورت غیرخطی با یکدیگر تعامل دارند. ویژگی دوم، ناایستا بودن سری روانشناختی و اجتماعی قرار دارند که به

ای است که در آن دهد. ویژگی سوم، وجود نوسانات خوشه ها در طول زمان را نشان میمالی است که تغییر توزیع آماری داده

های مالی است که  شوند. ویژگی چهارم، وجود حافظه بلندمدت در دادههای نوسان شدید معمولاً با یکدیگر دنبال میدوره

سازد. ویژگی پنجم،  بینی مالی ضروری میدور هستند، برای پیشهایی را که قادر به حفظ و استفاده از اطلاعات گذشتهمدل

معنادار را از میان نوسانات تصادفی بسیار  های مالی است که تشخیص الگوهای  نسبت سیگنال به نویز بسیار پایین در داده

 .اندصورت خلاصه نمایش داده شدهبه ۱ها در شکل سازد. این چالشدشوار می
 ( بینی بازارهای مالیهای اصلی در پیش چالش -۱تصویر )

 بینی مالیهای یادگیری عمیق در پیشمعماری .3

 های عصبی پیچشیشبکه -3-۱

پردازش تصویر موفقیتشبکه  پیشتر در حوزه بینایی ماشین و  های چشمگیری کسب کرده  های عصبی پیچشی که 

گیری از عملگر پیچش، ها با بهرهبینی مالی باز کردند. این شبکه های زمانی و پیشتدریج جای خود را در حوزه سری بودند، به

های  های زمانی مالی، شبکههای ورودی هستند. در سریای از دادههای محلی و الگوهای دورهقادر به استخراج خودکار ویژگی

ها را برای تشخیص  مدت بین نقاط داده مجاور را شناسایی کنند و این ویژگی آنتوانند روابط کوتاهبعدی میپیچشی یک

 .سازدهای قیمتی مناسب میالگوهای تکنیکال در داده

های کاملاً متصل است. لایه  های تجمیع و لایههای پیچش، لایهبعدی شامل لایهساختار پایه یک شبکه پیچشی یک

، معماری کامل  ۲کند. شکل های ویژگی تولید میهای داده، نقشه پیچش با اعمال فیلترهایی با اندازه مشخص بر روی پنجره 

 .دهدهای زمانی مالی نمایش میبینی سریبعدی را برای پیشیک شبکه عصبی پیچشی یک
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 ( (1D CNN) بعدیمعماری شبکه عصبی پیچشی یک -۲تصویر )

هایی  وسیله یک پنجره کشویی با اندازه مشخص به بخششود، داده ورودی ابتدا بهمشاهده می  ۲طور که در شکل  همان

کند. در ادامه، لایه های ویژگی را تولید میها، نقشهشود. سپس لایه پیچش با اعمال فیلترهایی بر روی این پنجرهتقسیم می

های پیچشی زمانی  دهد. شبکه بینی نهایی را انجام میتجمیع بیشینه ابعاد را کاهش داده و در نهایت لایه کاملاً متصل، پیش

ای هستند که های باقیمانده، نسخه بهبودیافتههای علّی، گشادشده و بلوکگیری از پیچش با بهره ModernTCN مانند

با مدل سازی  ها در مدلهای زمانی دارند. با این حال، این شبکه بینی سریهای ترانسفورم در پیشعملکردی قابل رقابت 

با محدودیت مواجه هستند و بهمدت که در سریهای طولانیوابستگی اهمیت است،  مالی بسیار حائز  زمانی  تنهایی  های 

 .شوندبینی مالی استفاده میندرت برای پیشبه

 مدتمدت کوتاههای عصبی بازگشتی و حافظه طولانیشبکه -3-۲

های ترتیبی  طور خاص برای پردازش دادههای یادگیری عمیق بودند که بههای عصبی بازگشتی، نخستین معماریشبکه 

سازی  شود، قادر به مدلهای زمانی قبلی به گام فعلی منتقل میها با حفظ یک حالت پنهان که از گامطراحی شدند. این شبکه

های بازگشتی ساده با مشکل محو شدن یا انفجار گرادیان  ها هستند. با وجود این مزیت، شبکههای زمانی در دادهوابستگی

ای، این مشکل را برطرف کرده و به معماری غالب  مدت با معرفی سازوکارهای دروازهمدت کوتاهمواجه هستند. حافظه طولانی

 .های زمانی مالی تبدیل شده استبینی سریدر پیش

شامل چهار مؤلفه اصلی است: دروازه ورودی، دروازه فراموشی، دروازه خروجی و سلول حافظه.   LSTM یک سلول

کند که چه مقدار از اطلاعات قبلی سلول حافظه باید حفظ شود و چه مقدار باید دور ریخته شود. دروازه فراموشی تعیین می

کند  گیرد که چه اطلاعات جدیدی باید به سلول حافظه اضافه شود و دروازه خروجی مشخص میدروازه ورودی تصمیم می

، ساختار داخلی یک  3عنوان خروجی در گام زمانی فعلی استفاده شود. شکل  که چه بخشی از محتوای سلول حافظه باید به

 .دهدطور دقیق نمایش میرا به  LSTM سلول
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 ( (LSTM) مدتکوتاه  مدتطولانی حافظه سلول معماری -3تصویر )

  یهای. ورودکندیاز چپ به راست حرکت م  LSTMداده در سلول   انیجر  شود،یمشاهده م  3طور که در شکل  همان

( هستند.  ی)حالت حافظه از زمان قبل c_{t-1}( و ی)حالت پنهان از زمان قبل h_{t-1}(،  یفعل ی)ورود X_tسلول شامل 

(  دی )حالت حافظه جد  c_t( و  دی)حالت پنهان جد  h_t  تی نها  رو د  شوند یپردازش م  یسه دروازه اصل  قیاز طر  یسه ورود  نیا

نGRUدار )دروازه  ی. واحد بازگشتکنندیم  دیرا تول و    یدروازه ورود  بیاست که با ترک  LSTMاز    یترنسخه ساده  زی( 

  LSTMبر  ینمبت یها اند که مدلاست. مطالعات نشان داده ترع یدارد و آموزش آن سر یکمتر  یتعداد پارامترها ،یفراموش

آموزش   شودیها باعث مشبکه  نیا  یبیترت  تیدارند، هرچند که ماه  ی خوب  اریعملکرد بس  یمال   یبازارها  ینیبشیدر پ   GRUو  

 . [۲۵، ۲۴، ۲3شود ] یسازی مواز یسختها بهآن 

 های عصبی گراف شبکه -3-3

های  بینی مالی قرار گرفته، استفاده از شبکههای اخیر مورد توجه پژوهشگران حوزه پیشرویکرد نوین دیگری که در سال

ای از روابط پیچیده بین کنند، بلکه شبکه صورت مجزا عمل نمیهای مختلف بهعصبی گراف است. در بازارهای مالی، دارایی

های عصبی گراف  تواند بر سهام همگروه، رقبا و حتی کل بازار تأثیر بگذارد. شبکه ها وجود دارد. حرکت قیمت یک سهم میآن 

ها هستند،  دهنده روابط بین آن ها نشانها و یالدهنده داراییها نشانصورت یک گراف که در آن گرهسازی این روابط بهبا مدل

 ].۱۲[کنندتر فراهم میبینی دقیقگیری از این تعاملات را برای پیشامکان بهره

های تکنیکال  تواند شامل تاریخچه قیمت، شاخصدر یک شبکه عصبی گراف، هر گره دارای یک بردار ویژگی است که می

های زمانی چندمتغیره  ، معماری کامل یک شبکه عصبی گراف را برای سری4و سایر اطلاعات مرتبط با آن دارایی باشد. شکل  

 .دهدمالی نمایش می
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 (GNN) )معماری شبکه عصبی گراف 4-تصویر (

گره است که هر گره نماینده یک دارایی مالی    ۶شود، ورودی مدل یک گراف با  مشاهده می  4طور که در شکل  همان

های زمانی  وابستگی LSTM دهد. سپس لایههای مجاور را انتشار میاطلاعات بین گره (GCN) است. لایه پیچش گرافی

بینی قیمت هر  ها را تجمیع کرده و لایه کاملاً متصل، پیشآوری اطلاعات همه گرهکند. در نهایت، لایه جمعسازی میرا مدل

هاست که  ها، تعیین ساختار گراف و روابط بین گرهترین چالش در کاربرد این مدلکند. با این حال، مهمدارایی را تولید می

 .کنندبرخی روابط مالی ظریف و پویا هستند و در طول زمان تغییر می

 

 های مبتنی بر ترانسفورممدل -3-۴

تدریج جای خود  معرفی شد، انقلابی در حوزه پردازش زبان طبیعی ایجاد کرد و به  ۲۰۱۷معماری ترانسفورم که در سال  

بازگشتی که دنبالههای زمانی نیز باز کرد. برخلاف شبکهبینی سریها از جمله پیشرا در سایر حوزه های ورودی را  های 

کنند، ترانسفورم با استفاده از سازوکار توجه به خود، امکان پردازش موازی کل دنباله  گام و ترتیبی پردازش میبهصورت گامبه

 .دهدهای زمانی مالی نشان میبینی سری، معماری کامل مدل ترانسفورم را برای پیش5کند. شکل ورودی را فراهم می
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 )معماری مدل ترانسفورم 5-تصویر (

های  دهد. دادهشود، معماری ترانسفورم از پایین به بالا جریان داده را نشان میمشاهده می  3طور که در شکل  همان

کنند. سپس از چندین لایه رمزگذار که هر کدام شامل توجه به خود ورودی ابتدا از لایه جاسازی و رمزگذار موقعیت عبور می

کند.  کنند. در نهایت، لایه خطی خروجی نهایی را تولید میچندسر، اتصالات باقیمانده و شبکه پیشخور هستند، عبور می

  PatchTST[ و  ۸]  Informer ۶[  ،]Autoformer ۷[  ،FEDformer[بر ترانسفورم مانند    یمبتن  یمتعدد  ی هامدل

و دقت را    ی محاسبات  ی هانوآورانه، چالش  یهازمیاند که هر کدام با مکانارائه شده  یمال  یزمان   یهایسر  ی نیبشیپ   ی[ برا۹]

های بلند، نیاز به حجم بسیار های چشمگیر، مصرف بالای حافظه و پردازش برای دنباله . با وجود موفقیتانددهیبهبود بخش

 .ها هستندهای اصلی این مدلبرازش از چالشزیاد داده و تمایل به بیش

 

 و نوین های ترکیبی مدل -3-۵

های مختلف را با  های ترکیبی است که نقاط قوت معماریبینی مالی، استفاده از مدلیکی از رویکردهای موفق در پیش

های ترکیبی در این حوزه است. در این ترین نوع مدلهای پیچشی و بازگشتی، رایجکنند. ترکیب شبکه یکدیگر تلفیق می

کنند و سپس خروجی  های ورودی استخراج میای را از دادههای محلی و الگوهای دورههای پیچشی ابتدا ویژگیمعماری، لایه
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سازی شوند.  مدت مدلهای زمانی طولانیشود تا وابستگیداده می GRU یا LSTM ها به یک شبکه بازگشتی ماننداین لایه

ها به شبکه  های تجزیه سیگنال مانند تجزیه مود تجربی یا تبدیل موجک پیش از ورود دادهرویکرد دیگر، استفاده از روش

های ترکیبی  کند. همچنین، مدلهای زمانی مختلف تجزیه میعصبی است که سری زمانی اصلی را به چندین مؤلفه با مقیاس

، سه رویکرد ۶اند. شکل  های اخیر مورد توجه قرار گرفته های گراف با ترانسفورم در سال مبتنی بر ترانسفورم و ترکیب شبکه

 .دهداصلی ترکیبی را نمایش می

 (بینی مالیرویکردهای ترکیبی در پیش  -۶تصویر )

دهد که شامل مزایا، معایب و  بینی مالی ارائه میهای یادگیری عمیق را برای پیشای معماری، خلاصه مقایسه۱جدول 

 .کاربرد مناسب هر معماری است

 کاربرد مناسب معایب  مزایا  معماری

CNN 

های محلی، سرعت بالا،  استخراج ویژگی

 سازی آسان موازی

های  سازی وابستگیمحدودیت در مدل

 بلندمدت 

شناسایی الگوهای تکنیکال 

 مدت کوتاه

RNN/LSTM 

های زمانی، حفظ  سازی وابستگیمدل

 حافظه بلندمدت 

آموزش ترتیبی، زمان بر، مشکل محو  

 شدن گرادیان 
 های با وابستگی زمانی قوی دنباله

GRU 

با پارامترهای کمتر و   LSTM مشابه

 سرعت بیشتر
 های محدود و نیاز به سرعت بالا داده LSTM ظرفیت کمتر نسبت به

GNN 

سازی روابط بین متغیرها، شناسایی  مدل

 تعاملات 

نیاز به تعریف ساختار گراف، پیچیدگی  

 بالا 

های زمانی چندمتغیره با روابط  سری

 مشخص

Transformer 

های بلندمدت،  سازی وابستگیمدل

 سازی عالی موازی
 های بلند با روابط پیچیده دنباله نیاز به داده زیاد، مصرف حافظه بالا 
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 CNN-LSTM ترکیبی
گیری همزمان از مزایای هر دو  بهره

 معماری 
 بینی مالی کاربردهای عمومی پیش پیچیدگی و زمان آموزش بیشتر

 

 بینی مالی های یادگیری عمیق برای پیشای معماریخلاصه مقایسه  -۱جدول 

 های یادگیری عمیقمقایسه هزینه محاسباتی معماری - 3-۶

هاست.  بینی مالی، هزینه محاسباتی بالای آنهای یادگیری عمیق برای پیشهای عملی در کاربرد مدلیکی از چالش

های مختلف را بر اساس مطالعات مرور شده ارائه ای از تعداد پارامترها، زمان آموزش و حافظه مصرفی مدل، مقایسه۲جدول 

 .دهدمی

افزار پیشنهادیسخت (GB) حافظه مصرفی زمان آموزش )نسبی( تعداد پارامتر )میلیون(  معماری  

CNN  ۵-۲/ ۰ ساده  ۱x ۴-۲  CPU/GPU  ساده 

LSTM ۵-۱  3x ۸-۴  GPU  رده میان  

GRU ۰ /۴-۸  ۲ /۵ x ۶-3  GPU  رده میان  

Transformer ۲۰-۵  ۱۰-۵ x ۱۶-۸  GPU پیشرفته 

GNN ۱۰-۲  ۸-۴ x ۱۲-۶  GPU پیشرفته 

CNN-LSTM  3-۱۲ ترکیبی  ۶-۴ x ۱۰-۶  GPU پیشرفته 

Transformer+GNN 3۰-۱۰  ۱۵-۸ x ۲۴-۱۲  GPU ایحرفه  (۲۴GB+) 

 های یادگیری عمیق مقایسه هزینه محاسباتی معماری -۲جدول 

ترانسفورم و ترکیبی آنشود، مدلمشاهده می  ۲طور که در جدول  همان بر  بالاترین هزینه  های مبتنی  با گراف،  ها 

نیازمند سخت و  دارند  را  مقابل، مدلمحاسباتی  پیشرفته هستند. در  هزینه محاسباتی   GRU و  CNN های افزارهای  با 

 .شوندهای مناسبی برای کاربردهای با منابع محدود محسوب میتر، گزینهپایین

 های ارزیابیتوابع خطا و سنجه . 4

 توابع خطا  -۴-۱

بینی مالی است.  های یادگیری عمیق برای پیشها در طراحی مدلترین تصمیمانتخاب تابع خطای مناسب، یکی از مهم

سازی مدل  کند و فرآیند بهینهگیری میتابع خطا، معیاری است که میزان اختلاف بین خروجی مدل و مقادیر واقعی را اندازه

 های زمانی، میانگین مربعات خطابینی سریترین تابع خطا در پیششود. متداولسازی این تابع انجام میبر اساس کمینه

(MSE) کند. میانگین قدرمطلق خطابینی شده و واقعی را محاسبه میاست که میانگین مربع اختلاف بین مقادیر پیش 

(MAE)  کند و نسبت به نقاط ها را محاسبه میجای مجذور کردن خطاها، قدرمطلق آننیز تابع خطای دیگری است که به

 .تر استپرت مقاوم

ها در حوزه مالی با یک محدودیت اساسی مواجه هستند: هزینه با وجود کاربرد گسترده این توابع خطای متقارن، آن 

برآوردی یکسان نیست. به همین دلیل، پژوهشگران به سمت استفاده از توابع خطای نامتقارن روی  برآوردی و کمخطای بیش

 :توان به موارد زیر اشاره کرد ترین این توابع میاند. از جمله مهمآورده
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صورت ای دارد و بهاین تابع در مسائل رگرسیون چندکی کاربرد گسترده :(Pinball Loss) بالتابع خطای پین -۱

 .شودزیر تعریف می

 

 

 

 

 

آن،   در  سرمایهنشان  τکه  به  تابع خطا  این  مالی،  در حوزه  است.  نظر  مورد  امکان میدهنده چندک  تا  گذاران  دهد 

 .پذیری خود تنظیم کنندهای خود را بر اساس ریسک بینیپیش

 :شودصورت زیر تعریف میاین تابع خطا به :LINEX تابع خطای -۲

 
 

 

برآوردی و  ویژه برای مسائلی که هزینه خطای بیشکننده عدم تقارن است. این تابع خطا بهپارامتر کنترل  aکه در آن، 

 باشد. مطالعات نشان داده است که استفاده از تابع خطایشدت متفاوت است )مانند بازارهای مالی( مناسب میبرآوردی بهکم

LINEX بینی شاخص کل بورس تهران، بهبود قابل توجهی در نسبت شارپ را نسبت به توابع خطای متقارن به  در پیش

 [1]. همراه داشته است

از توابع خطای مبتنی بر سود است که :  توابع خطای مبتنی بر سود -3 از توابع خطای نامتقارن، استفاده  گام فراتر 

سرمایه عملکرد  بهینه مستقیماً  را  میگذاری  بازده  سازی  مانند  مالی  معیارهای  اساس  بر  خطا  تابع  رویکرد،  این  در  کنند. 

 .شودگذاری یا نسبت شارپ تعریف میسرمایه

 های ارزیابی سنجه  -۴-۲

توان به سه ها را میشود. این سنجههای مختلف انجام میپس از آموزش مدل، ارزیابی عملکرد آن با استفاده از سنجه

صورت خلاصه به  ۷های مبتنی بر سود که در شکل  بندی و سنجه های طبقه های خطا، سنجهدسته کلی تقسیم کرد: سنجه

 .اندنمایش داده شده
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 ( های زمانی مالیبینی سریهای ارزیابی در پیش سنجه -۷تصویر )

کنند.  گیری میها از مقادیر واقعی را اندازهبینیمیزان انحراف پیش MAPE و RMSE  ،MAE های خطا مانند سنجه 

بینی جهت  برای مسائلی که هدف پیش F1-Score و Accuracy  ،Precision  ،Recall بندی مانندهای طبقهسنجه 

های ارزیابی در حوزه ترین دسته از سنجههای مبتنی بر سود، جدیدترین و کاربردیروند. سنجه کار میحرکت قیمت است، به 

گیری های مدل، عملکرد واقعی آن را اندازهبینیسازی استراتژی معاملاتی مبتنی بر پیشها با شبیهمالی هستند. این سنجه 

، عملکرد  ۴ها هستند. شکل  ترین این سنجه گذاری، نسبت شارپ و حداکثر افت سرمایه از جمله مهمکنند. بازده سرمایهمی

 .کندبینی قیمت سهام مقایسه میرا در پیش ARIMA و LSTM ،Transformer سه مدل

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 (های مختلفبینی مدلمقایسه نتایج پیش -۴تصویر )
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م به  ۴شکل    جینتا نشان  مدل    دهد یوضوح  کمتر  Transformerکه  )  زانیم  نیبا  و    RMSE=2987.45خطا 

MAE=2198.33بهتر ب  نی(  در  را  بررس  ی هامدل  نیعملکرد  مدل    یمورد  و    RMSE=6502.31با    LSTMدارد. 

MAE=5124.78  و مدل    ردیگیدر رتبه دوم قرار مARIMA    باRMSE=9876.12    وMAE=7354.90  ن یترفیعض 

را نشان م ادهدیعملکرد  به  یمبتن  ی هایکه معمار  دهدینشان م  جی نتا  نی.  با داده  ژهیوبر توجه،  با    یمال  یهادر مواجهه 

 دارند.  یسنت یهانسبت به روش یدارتری نوسانات بالا، عملکرد پا

 ها و مسیرهای پژوهشی آینده چالش  .5

 نه یزم  ن یدر ا  یمطالعات داخل  ،یالمللنیب  ی در حوزه مال  قیعم  یریادگیمرتبط با    یها پژوهش  ریبا وجود رشد چشمگ

 نه یدر زم  یارزشمند  یها پژوهش  ریاخ  یهاحال، در سال ن یاند. با امتمرکز بوده  یآمار  یهاو مدل  یسنت  ی هاعمدتاً بر روش

  هیها در بازار سرماروش  نیا  ی بالا  لیدهنده پتانسشده است که نشان  نجامدر بورس تهران ا  قیعم  یعصب  یهاکاربرد شبکه

 .است رانیا

  ۱3۹۱سهم برتر بورس تهران در بازه    ۱۰  ی هاو داده SLSAE ی( با استفاده از معمار۲۰۲۵گلتبر و همکاران )  مطالعه

پ   توانندیم  یاشده پشتهبا ساختار نظارت  قیعم  یریادگی  یهانشان داد که مدل  ۱۴۰۲تا   را    یان یپا   متیق  ینیبشی دقت 

در   ۰/۹۷ ی بالا R² و  ۰/۰۲کمتر از  RMSE با SLSAE داد که مدل نمطالعه نشا نیبهبود بخشند. ا  یطور قابل توجهبه

و همکاران   انیمطالعه اصول  ن،ی[. همچن۴دارد ] ANN و  ARIMA یسنت  ی هامراتب بهتر از مدلبه یاکثر سهام، عملکرد

به بررس۱۴۰۴) را CNN-LSTM یدیبریه  ی هامدل  ی( که  پرداخت، نشان داد که برخلاف تصور  تهران  ج،  یدر بورس 

دارند    یدیبریه  یهااز مدل  یو ماهانه( عملکرد بهتر  یهفتگ  ژهیو)به  یزمان  یهااسیمق  یدر برخ  ییتنهابه  یچشیپ   یهاشبکه 

 ]۵[. کندینوظهور مطرح م یبازارها یمناسب برا یهایمعمار یرا در طراح یدی جد یهاچالش افتهی نیو ا

تحل  نیا  با مپژوهش  نیا  لیحال،  نشان  کاربرد    دهدیها  با چالش  قیعم  یر یادگی که  تهران همچنان  بورس    یهادر 

  مدت، یو طولان  تیفیباک  یهابه داده  یدسترس  تیبه محدود  توانیها مچالش  نیا  نیترروبرو است. از جمله مهم  یمتعدد

ز نبود    یمحاسبات   یهارساخت ینبود  و  اعملکرد مدل  یابیارز  یبرا  تاندارداس  اریمع  کیمناسب  بازار  در  اشاره کرد.   رانیها 

  ی رانینامتقارن در مطالعات ا  یو توابع خطا یبیترک  یهاکه توجه به مدل دهدینشان م   یداخل  یهاپژوهش  یبررس  ن،یهمچن

 .است یترگسترده یهاپژوهش ازمندیحوزه همچنان ن نیمحدود بوده و ا اریبس

 نده یآ  یپژوهش  یرهای ها و مسچالش.  6

مانده    یهمچنان باق  یمتعدد  یهاچالش  ،ی مال  ینیبشیپ   یبرا  قیعم  یریادگیدر کاربرد    ریچشمگ  یهاشرفتیوجود پ   با

 .شوندیم   یبررس  ندهیآ   ی پژوهش  یرهایها و مسچالش  نی ا  نیتربخش، مهم  ن یاست. در ا  شتریب  ی هاپژوهش  ازمند یاست که ن

 عیتوز رییها در مواجهه با تغداده یسازنرمال - ۶-۱

  یمال  یها در طول زمان است. بازارهاداده  عیتوز  رییتغ   ،ی مال  ی زمان  ی هایسر  ینیبشی در پ   ی اساس  ی هااز چالش  یکی

  ی هاکه بر اساس آماره  یسنت  یسازنرمال  یها. روشکندیم  رییها در طول زمان تغآن   یآمار  عیهستند و توز  ستایناا  تاًیماه

 یامعکوس نمونه   یسازمانند نرمال  دی جد  یکردهایناکارآمد هستند. رو  طیشرا  نیدر ا  شوند،یکل مجموعه داده محاسبه م

(RevIN) اند و به مدل اجازه  حل کرده  ی مشکل را تا حد نیطور جداگانه، اهر نمونه به  یبرا  انس یو وار  نیانگیبا محاسبه م

 ]۱۴[. ارائه دهند عیتوز راتییدر مواجهه با تغ یدارتریتا عملکرد پا  دهندیم
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 ی زمان بی ترت تینشت اطلاعات و رعا - ۶-۲

به گذشته است. نشت   ندهیاز عدم نشت اطلاعات از آ  نانیاطم  ،ی زمان  یهایسر  ینیبشیاصول در پ   نیتراز مهم  یکی

اند. در  در دسترس نبوده   یاستفاده کند که در زمان واقع  ییها آموزش از داده   نیکه مدل در ح  دهدیرخ م   یاطلاعات زمان

به  یمبتن  یهامدل ترانسفورم که  پردازش م  یطور موازبر  را  از ماسک  کنند،یکل دنباله  است.   یضرور  یعلّ  یها استفاده 

مانند    ییها شده و از روش   تیرعا  یزمان  بیباشد که ترت  یاگونهبه  دی با یزمان  یهای ها در سرداده  میتقس  یهاروش   ن،یهمچن

 .استفاده شود روندهشیپ  یاعتبارسنج

 ده یچیپ  ی هامدل یریرپذیتفس -۶-3

م  قیعم  ی هامدل به  ها ون یلیبا  اغلب  جعبه پارامتر،  م   اهیس  ی هاعنوان  مال شوندیشناخته  حوزه  در  تصم  ی.    ماتیکه 

مانند    یی ها. پژوهشگران با روششودیمحسوب م  یجد  تی محدود  کیموضوع    ن یداشته باشند، ا  ی نیسنگ  یامدهایپ   توانندیم

 ی ریرپذیتفس  شیدر افزا  ی سع LIME و SHAP مانند  ریتفسپس  ی هاکیترانسفورم و تکن  یهاتوجه در مدل  یهاوزن  لیتحل

 .ها دارندمدل نیا

 ی ابازه ین یبشیو پ  یانتشار یهامدل - ۶-۴

وارد حوزه   یتازگاند، بهداشته   یریچشمگ  یهاتی موفق  ریتصو  دیدر حوزه تول  ریاخ  ی هاکه در سال  یانتشار  ی هامدل

که در    کنندیرا فراهم م  یابازه  ینیبشیها، امکان پ داده  عیتوز  یریادگیها با  مدل  نیاند. اشده  زین  یزمان  یهایسر  ینیبشیپ 

عدم قطع  یحوزه مال پژوهش  اریبالا بس   تیبا  انشان داده  هیاول  یهاارزشمند است.  پتانسمدل  نیاند که    یبرا  ییبالا   لیها 

 ]۱۵[. دارند ی مال ینیبشیپ 

 ی زمان  ی هایبزرگ و سر ی زبان یهامدل بیترک - ۶-۵

گشوده است.    یمال   ی زمان   ی هایسر  ی نیبشیرا در پ   ی دیجد  ی هابزرگ، افق  یزبان   یها در حوزه مدل  ریاخ  یهاشرفتیپ 

  ،ی زمان یهای پردازش سر یبزرگ برا ی زبان یهامجدد مدل ی کربندیبا استفاده از پ  Time-LLM مانند د یجد  یکردهایرو

  ن،ی[. همچن۱3بهره برد ]  ی مال   ی هاینیبشیبهبود پ   یها برامدل  ن یا  یو استدلال   یاز دانش زبان   توانیاند که منشان داده

را    ینیبشیدقت پ   تواندیم   ،یاقتصاد  یهامانند اخبار و گزارش   یمتن  یهابا داده  یزمان  ی هایسر  یعدد  یهاداده  بیترک

 .دهد شیافزا یطور قابل توجهبه

 گیری نتیجه .6

پرداخته شد.    یمال   ی زمان  یهایسر  ینیبشیپ   یبرا  قیعم  یریادگی   یهامند روشمقاله، به مرور جامع و نظام  نیدر ا

متنوع و    یهایهمراه بوده و معمار  یریبا رشد چشمگ  ریاخ  یهاحوزه در سال  نیکه ا  دهدیشده نشان مانجام  یهایبررس

با چالش  یبرا  یانوآورانه  از شبکه  یمال   یهاخاص داده  یهامواجهه  استخراج    یچشی پ   ی عصب  ی هاارائه شده است.  که در 

الگوها  ی محل  یهایژگیو   یزمان  یهایوابستگ  یسازمدل  تیبا قابل  ی بازگشت  یعصب  ی هامهارت دارند تا شبکه  یادوره  یو 

بر ترانسفورم که    یمبتن  یهاتا مدل  کنند یم   یسازرا مدل  هاییدارا  نیگراف که روابط ب  یعصب  یهاو از شبکه  مدت، یطولان

پردازش دنباله  یانقلاب ا  ی هادر    یمال   ی نیبشیپ   یموجود برا  ی ابزارها  یدهنده تنوع و غنانشان  ی اند، همگکرده  جادیبلند 

 .هستند

  کنند، یم قیتلف گریکدیمختلف را با  یهایکه نقاط قوت معمار یبیترک یهاکه مدل  دهدیمرور نشان م نیا یهاافتهی

بهتر عملکرد  به مدل  یعموماً  ترک  یتک   یهانسبت  بازگشت  یچشیپ   یهاشبکه  بیدارند.  روش  ، یو  از   ه یتجز  یهااستفاده 

  ی موفق  یکردهایگراف، از جمله رو  یهابر توجه با شبکه یمبتن  ی هایمعمار  بیو ترک  ،یاز ورود به شبکه عصب  شیپ   گنالیس
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  یهامناسب و سنجه  ی ها، انتخاب تابع خطامدل  یاند. علاوه بر معمارمورد توجه قرار گرفته  ریاخ  ی هاهستند که در سال

 ت یکه عدم تقارن در اهم  ننامتقار  یدارند. استفاده از توابع خطا  ینیبشیپ   یهامدل  تیدر موفق  یدینقش کل  زین  یابیارز

کم  یبرآوردشیب  یخطاها مدل  یبرآوردو  همچن  کنند یم  یسازرا  واقع   یمبتن  ی هاسنجه   نیو  عملکرد  که  سود    یبر 

 .حوزه هستند نیمهم در ا یاز روندها کنند، یم یریگرا اندازه یگذارهیسرما  یهای استراتژ

ها در مواجهه با  داده  یسازحوزه قرار دارد. نرمال  نیپژوهشگران ا  یروشیهمچنان پ   یمتعدد  ی هاحال، چالش  ن یا  با

محدود،    یهاداده  طیدر شرا  برازششیو مقابله با ب  دهیچیپ   یهامدل  یریرپذیاز نشت اطلاعات، تفس  یریجلوگ  ع،یتوز  راتییتغ

  ،یابازه  ینیبشیپ   یبرا  یانتشار  یهاشامل توسعه مدل  ندهیآ  یپژوهش  یرهایها هستند. مسچالش  نیا  نیتراز جمله مهم

و    ی مال   ی زمان   ی های سر  لیتحل  یبزرگ برا  ی زبان  یهاترانسفورم، استفاده از مدل  ی های با معمار  یچندک  ونیرگرس  بیترک

 .مختلف است یبا بازارها یسازگار یبرا یانتقال یریادگیاز  یریگبهره

و در حال تکامل است که با هر    ایپو  یاحوزه  ق،ی عم  یریادگی  کرد یبا رو  یمال   ینیب شی گفت که پ   توانیم   ت، ینها  در

  یپژوهشگران و فعالان بازارها  یروشیپ   یدی جد  یهاافق  ،یسازنهیبه  یهاو روش  یعصب  یها شبکه  یهایدر معمار  شرفتیپ 

  ت یریو مد  یگذارهیسرما  ی هایریگمیبهبود تصم  یها براروش  نیا  ی ل بالایمتعدد، پتانس  یها . با وجود چالشد یگشایم  ی مال

 .خواهد بود ندهیآ یهاحوزه در سال نیگسترده در ا  یهاتداوم پژوهش کنندهن یتضم سک،یر
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