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 پژوهشی مقاله  چکیده

 فایا یهاندر اقتصاد ج یاتیح یمختلف، نقش عیمصالح در صنا نیتراز مهم یکیفولاد به عنوان 

 یسنت یهالمد ییو عدم توانا یرخطیو غ دهیچیپ یهایوابستگ مت،یق ی. اما نوسانات بالاکندیم

کرده است.  لیتبد یچالش جد کیآن را به  قیدق ینیبشیبلندمدت، پ یهایدر ثبت همبستگ

 یزمان یهایسر ینیبشیپ یجامع برا کردیرو کی ها،یینارسا نیغلبه بر ا یبرا ژوهشپ نیا

است:  یکه شامل سه مرحله اصل دهدیارائه م قیعم یریادگی یهااز مدل استفادهفولاد با  متیق

 یهاپنجره جادیو ا یسازشده، نرمالگم ریحذف مقاد لیها از قبداده پردازششیاول، پ مرحلهدر 

 یهاهشبک یهاشامل مدل ق،یعم یریادگی یهااست؛ در مرحله دوم، مدل شدهانجام یبیترت ینزما

آموزش  یکانولوشن یها( و شبکهPatchTSTترنسفورمر ) یهاشبکه ،یبازگشت یعصب

 یارهایها با استفاده از معمدل سهیعملکرد و مقا یابیمرحله سوم ارز ،درنهایتاند و شدهداده

RMSE ،MAE  وR² که مدل  دهدینشان م یابیارز جیصورت گرفته است. نتاPatchTST 

پچ توانسته است  ایها به صورت قطعات توجه و پردازش داده زمیاز مکان یریگبا بهره

طور دهد؛ به صیها تشخمدل رینسبت به سا یو بلندمدت را با دقت بالاتر دهیچیپ یهایوابستگ

 51۱9/۰با مقدار  R² شرویفولاد توانست به دقت پ یهامتیق ینیبشیدر پ PatchTSTخاص، 

 RNN یهااست که مدل یدر حال نی. اابدیدست  ۰3۰۴/۰با مقدار  RMSE یو حداقل خطا

 نیارائه دادند. ا یترفیخود، عملکرد ضع یساختار یهاتیو محدود یبیترت تیماه لیبه دل

 دیتاک دهیچیپ یانزم یهایسر قیدق ینیبشیبر ترنسفورمر در پ یمبتن یهامدل یبر برتر هاافتهی
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محورترنسفورمر پچ یفولاد با استفاده از معمار متیق یزمان یهایسر ینیبشیپ  

 مقدمه -۱

ترین مواد اولیه در ترین و پرمصرففولاد به عنوان یکی از مهم

وساز، ساخت ازجملهون جهان، نقشی حیاتی در صنایع گوناگ

یل کند. به دلآلات ایفا میها و تولید ماشینخودروسازی، زیرساخت

اهمیت استراتژیک این محصول، نوسانات قیمت آن تأثیر مستقیمی 

ها دارد. از این رو، بر اقتصاد جهانی و تصمیمات تجاری شرکت

موقع قیمت فولاد به منظور مدیریت ریسک، بینی دقیق و بهپیش

لیدی های کسازی زنجیره تأمین، از چالشریزی تولید و بهینهنامهبر

بر اساس مطالعات  رود.در مدیریت صنعتی و مالی به شمار می

ها، دو رویکرد های زمانی قیمتبینی سریپیش انجام شده، جهت

 .وجود دارد های یادگیری عمیقهای سنتی و روشروش اصلی

های آماری و اقتصادسنجی متعددی های گذشته، روشدر طول دهه

وان اند که به عنها در بازارهای مالی ارائه شدهبینی قیمتبرای پیش

عنوان به  1ARIMAهای مدلشوند. های سنتی شناخته میروش

نی بیی سنتی پیشیکی از اولین و پرکاربردترین رویکردها

یبی از سه جز اصلی این مدل ترک های زمانی است.سری

مدل است. گیری و میانگین متحرک تفاضل، خودرگرسیون

ARIMA ،الگوهای خطی موجود  تواندمی با استفاده از این سه جز

یر بینی مقادهای سری زمانی را شناسایی کرده و برای پیشدر داده

قیمت فولاد تحت تأثیر عوامل کند. از آنجایی که آینده استفاده 

چون تغییرات عرضه و تقاضا، شرایط کلان اقتصادی، ای همپیچیده

اعث بهای تجاری، و حتی تحولات ژئوپلیتیکی قرار دارد سیاست

های سنتی آماری مانند بینی آن با استفاده از روشپیش شده

ARIMA  1[ باشددشوار[. 

 2GARCHه های خانوادتر نوسانات بازار، مدلبرای تحلیل دقیق

با در نظر گرفتن واریانس ناهمسان شرطی، توسعه یافتند تا ]2[

یره چنین، رویکردهای چندمتغبینی ریسک را بهبود بخشند. همپیش

به محققان اجازه دادند تا روابط متقابل بین قیمت ]۱VAR]۱مانند 

کالا و سایر متغیرهای کلان اقتصادی را بررسی کنند. با این حال، 

                                                                                                                                                               
1 Autoregressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) 
2 Generalized Autoregressive Conditional 

Heteroskedasticity (GARCH) 
3 Vector Autoregression (VAR) 
4 Recurrent Neural Network (RNN) 

های سنتی ه، این مدلهای اخیر اشاره شدطور که در پژوهشهمان

 های زمانی مالیاغلب در ثبت الگوهای غیرخطی و پیچیده در سری

 .هایی مواجه هستندبا محدودیت

های های یادگیری عمیق، مدلپیشرفت تکنیکبا  های اخیردر سال

ها ژگییادگیری خودکار ویتوانستند با  های عصبیمبتنی بر شبکه

 های زمانیبینی سریپیشدر ها الگوهای غیرخطی از دادهکشف و 

به دلیل  ۱یهای عصبی بازگشت. شبکه]۱[موفق ظاهر شوند مالی 

های ترتیبی دارند. ساختار خود، توانایی ذاتی در پردازش داده

 ۲های حافظه بلندمدت کوتاهتر مانند شبکههای پیشرفتهمدل

(LSTM) 6ایو واحدهای بازگشتی دروازه (GRU) با حل مشکل ،

های ساده، توانستند وابستگی یها  RNNدر 7گرادیان محو شدن

به همین  .سازی کنندها را به شکل بهتری مدلبلندمدت در داده

بینی قیمت کالاها به طور گسترده در پیش GRU و LSTM دلیل،

 [.6, ۲] اندقرارگرفتهو سهام مورد استفاده 

وجه به با معرفی مکانیزم ت 8رهای اخیر، معماری ترنسفورمدر سال

ها ایجاد کرد. این معماری به مدل انقلابی در پردازش توالی 9دخو

دهد تا به جای پردازش ترتیبی، به صورت موازی به تمام اجازه می

ا ر هاآننقاط ورودی توجه کند و روابط پیچیده و غیرخطی بین 

یک  PatchTSTبدون از دست دادن اطلاعات، کشف کند. مدل 

رنسفورمر است که به طور خاص برای سازی نوین از تپیاده

 ،10تها به قطعااست و با تقسیم داده شدهطراحیهای زمانی سری

توانایی ترنسفورمر را در یادگیری الگوهای محلی و بلندمدت به 

 [.7, ۱] بخشدگیری بهبود میشکل چشم

بینی سری زمانی مبتنی بر های مختلف پیشبا توجه به روش

ای جامع و کمی بین ه یک تحلیل مقایسهیادگیری عمیق، نیاز ب

های عصبی بازگشتی، ترنسفورمرها و های مختلف شبکهمعماری

شود. بینی قیمت فولاد احساس میهای کانولوشنی برای پیششبکه

 رغم اهمیت حیاتیدهد که علیهای پیشین نشان میتحلیل پژوهش

5 Long Short-Term Memory (LSTM) 
6 Gated Recurrent Unit (GRU) 
7 Vanishing Gradient 
8 Transformer 
9 Self-Attention 
10 Patches 
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دارد که  دبینی قیمت فولاد، سه نارسایی کلیدی در ادبیات وجوپیش

نخست، کمبود  د:شوتوجیهی برای پژوهش حاضر محسوب می

های های مختلف مدلمند بین نسلیک مقایسه جامع و نظام

های بازگشتی، کانولوشنی و مدل ازجملهیادگیری عمیق نوین )

ین شود؛ تحقیقات پیشترنسفورمر( در حوزه قیمت فولاد مشاهده می

های دوم، مدل .انداغلب بر روی یک یا دو مدل خاص متمرکز بوده

یادگیری  هایترین مدل، که رایج(RNN/LSTM) بازگشتی سنتی

ی، های طولاندر این حوزه هستند، در مواجهه با وابستگی عمیق

غیرخطی و نوسانات شدید قیمت فولاد، دچار افت شدید دقت و 

های سوم، علیرغم موفقیت .شوندپدیده محوشدگی گرادیان می

در  PatchTST مانند های پیشرفته ترنسفورمرگیر معماریچشم

های های زمانی عمومی، کاربرد و ارزیابی عمیق این مدلسری

طور ت فولاد بههای تخصصی و پیچیده قیمجدید در داده

کم است. بنابراین، این پژوهش با هدف پر کردن این  توجهیقابل

 ،RNN هایای دقیق بین معماریها، یک ارزیابی مقایسهشکاف

TCN و PatchTST های واقعی قیمت فولاد انجام را بر روی داده

وزه های استراتژیک این حبینیدهد تا برترین معماری برای پیشمی

هدف از این پژوهش، فراتر از یک بنابراین  .زدرا مشخص سا

 های پیشرفته، به خصوصساده، ارزیابی دقیق عملکرد مدل سهیمقا

اد بینی قیمت فولبرانگیز پیشچالش مسئله، در PatchTST مدل

است. ما با استفاده از یک مجموعه داده واحد، نه تنها کارآمدترین 

اری ارائه یک بینش ساخت کنیم، بلکه در پیرویکرد را شناسایی می

های معماری ترنسفورمر، هستیم تا مشخص شود که چگونه مزیت

های سازد تا وابستگیآن را قادر می، 1مانند مکانیزم پچ و توجه

های پیچیده و بلندمدت قیمت فولاد را با دقت بالاتری نسبت به مدل

در این  سازی کند و یک معیار عملکرد جدیدبازگشتی سنتی مدل

 .وزه تعیین نمایدح

در بخش دوم، مروری  .این مقاله به شرح زیر است ادامهساختار 

بینی سری زمانی پیش حوزهبر کارهای پیشین انجام شده در 

بخش  .گرددهای یادگیری عمیق ارائه میها با تمرکز بر مدلقیمت

پردازد و مجموعه داده، می روش پیشنهادیسوم به شرح جزئیات 

در بخش  د.کنو تنظیمات آموزش را معرفی می بیهای انتخامدل

                                                                                                                                                               
1 Patching and Attention 

 ایهای مقایسههای کمی و تحلیلچهارم، نتایج حاصل از ارزیابی

مورد بحث قرار  PatchTST ارائه شده و برتری ساختاری مدل

های اصلی بندی یافته، بخش پنجم به جمعدرنهایت د.گیرمی

 .پیشنهادهایی برای تحقیقات آتی اختصاص دارد ارائهپژوهش و 

 مروری بر کارهای گذشته  -2
وع هاست که موضفولاد، سال ازجملهبینی دقیق قیمت کالاها، پیش

مطالعات انجام شده در  بهبا توجه های فراوانی بوده است. پژوهش

بینی این بخش مروری بر تعدادی مقالات انجام شده در پیش

های سنتی و یادگیری عمیق انجام شده وشهای زمانی با رسری

از آنجایی که بازارهای کالایی مانند فولاد، است. لازم به ذکر است، 

های دینامیکی مشترکی نفت، طلا و رمزارزها همگی دارای ویژگی

های غیرخطی پیچیده و ماهیت وابستگی، بالا 2پذیریمانند نوسان

ک بینی قیمت یپیش های موفق درهستند، متدولوژی پرهرج و مرج

ن، باشند. بنابرایبه کالاهای دیگر نیز می میتعمقابلکالا معمولاً 

های مشابه مانند طلا، نفت بررسی مطالعات انجام شده در حوزه

 برایسازی مدل خام و بازارهای سهام، برای شناسایی کارآمدترین

 .است و قابل قبول ای، ضروریهای پیچیدهچنین دینامیک

 های سنتیهای زمانی با روشی سریبینپیش 2-۱
بینی برای پیش ARIMA از رویکرد سنتی [8]گوها و همکارانش 

بر اساس  هاآن . مطالعهاندکردهقیمت طلا در کشور هند استفاده 

و پس از مقایسه  بوده 201۱تا ژانویه  200۱های ماهانه از نوامبر داده

ه فتن بهترین ساختار، ببرای یا پارامترها چندین ترکیب مختلف

های قیمت بینیکه بهترین عملکرد را برای پیشاند مدلی دست یافته

دقت بالای مدل را با استفاده از  که این مطالعه چندهرآتی دارد. 

ت مدهای کوتاهبینیبرای پیشاما  کندمعیارهای آماری تأیید می

 )مانندمناسب هستند و در مواجهه با تغییرات ناگهانی و بزرگ 

تغییرات اقتصادی و سیاسی( که خطی نیستند، عملکرد ضعیفی از 

 .دهندخود نشان می

ق ای برهای نقطهبینی قیمتبر پیش [9]ی دیگر گریش در پژوهش

. این مطالعه با استفاده از کرده استدر بازار برق هند تمرکز 

را  GARCH های خودرگرسیونهای ساعتی، عملکرد مدلداده

2 Volatility 
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ت ها در ثبمنظور ارزیابی کرده است. با این حال، این مدلبرای این 

ها و الگوهای غیرخطی بازار که ممکن است تحت کامل پیچیدگی

هایی دارند و اغلب برای تأثیر عوامل مختلف قرار گیرد، محدودیت

ارهای بسیار ها در بازبینی دقیق قیمتپیشنسبت به تحلیل واریانس 

 .تر هستندمناسب پویا

رفتار یک روش ترکیبی جهت بررسی  [10]ت و همکارانش مراب

فاده است بینی نوسانات آنبا هدف پیش، سری زمانی قیمت نفت

ویژه در بازار مالی، دارای که قیمت نفت، به نشان دادند هاآن. کردند

های روزانه از سال با استفاده از داده هاآننوسانات بالایی است. 

تبدیل  ARIMAزمانی را به یک مدل ، ابتدا سری 2019تا  2010

سازی نوسانات واریانس، از مدل اند. سپس برای مدلکرده

EGARCH پس از بررسی و تنظیم پارامترهای  ند.استفاده کرد

بهترین  EGARCH و ARIMA مدل ترکیبی مختلف دریافتند که

های آتی نفت دارد. اگرچه این مطالعه بینی قیمتعملکرد را در پیش

ه کند، اما اشاره به این نکته کای مدل ترکیبی را تأیید میدقت بال

های متقارن و نامتقارن برای نوسانات تحقیقات کمی در مورد مدل

دهنده نیاز به بررسی بیشتر در این قیمت نفت وجود دارد، نشان

 حوزه است.

یک مدل خودرگرسیون برداری از  [11]و همکارانش  رهنمون

(VARبرای پیش )های ماهانه فولاد در ایران استفاده متبینی قی

ضمن شناسایی متغیرهای مؤثر بر  خود، مطالعه در هاآن. کردند

که  دادندنشان ، 1۱02تا  1۱98 دورههای داده بر روی قیمت فولاد

های وارد شده از متغیرهای نرخ ارز غیررسمی و شاخص شوک

یمت فولاد ققیمت تولیدکننده صنعت، بیشترین تأثیر را بر نوسانات 

های مدلبر مزیت دقت بالای مدل،  کسببا  هاآن. است داشته

VAR  ه چند متغیر، نسبت ب زمانهمبه دلیل امکان بررسی تأثیر

های عصبی یا الگوریتم ژنتیک، متغیره مانند شبکههای تکمدل

 تاکید کردند.

و  VARهای عملکرد مدل [12]در پژوهشی خان و همکارانش 

ARIMA د موررا بینی متغیرهای اقتصادی بنگلادش در پیش

یک گروه  زمانهمبینی ، پیشهاآنهدف اصلی  دادند.مقایسه قرار 

ج این بوده است. نتای هاآنبستگی بین گیری از هماز متغیرها و بهره

، در ARIMAدر مقایسه با مدل  VARکه مدل  دادمطالعه نشان 

. با این داردعملکرد بهتری  الابستگی ببینی متغیرهایی با همپیش

بستگی کمتری با یکدیگر دارند، هر حال، برای متغیرهایی که هم

ن اند. ایعملکرد تقریباً مشابهی داشته ARIMAو  VARدو مدل 

زان بینی، بررسی میکه قبل از انتخاب مدل پیش دادنشان  هایافته

ا که چربستگی بین متغیرها از اهمیت بالایی برخوردار است، هم

بستگی بالا های با همبرای داده VARهای چندمتغیره مانند مدل

 .کارایی بیشتری دارند

های یادگیری ی زمانی با روشهابینی سریپیش 2-2

 عمیق
اند که رویکردهای یادگیری ماشین و های اخیر نشان دادهپژوهش

های سنتی، کارایی بالاتری در یادگیری عمیق در مقایسه با مدل

های غیرخطی و نوسانی دارند. به عنوان مثال، در بینی قیمتیشپ

 عصبی مصنوعی شبکه[، ویجه و همکارانش از دو تکنیک 1۱مقاله ]

فاده های پایانی سهام استبینی قیمتو جنگل تصادفی برای پیش

های مالی پنج شرکت، به این این تحقیق با استفاده از داده کردند.

ری را ارائه بینی بهتعملکرد پیش عصبی شبکهنتیجه رسید که مدل 

از الگوریتم  [1۱]کوالکار و همکارانش ای دیگر در مقاله دهد.می

بینی قیمت مسکن در شهر رگرسیون درخت تصمیم برای پیش

درصدی دست یابند.  89بمبئی استفاده کردند و توانستند به دقت 

یژه ، به وهای یادگیری ماشینکنند که روشاین مطالعات تأیید می

توانند ابزارهای های غیرخطی و پیچیده مالی، میبرای داده

ین با در نظر گرفتن ا ها باشند.بینی قیمتقدرتمندی برای پیش

 هستوان به زمینه، مطالعات یادگیری عمیق در این حوزه را میپیش

ورمر های ترنسفهای بازگشتی، مدلمدل بندی تحلیلی اصلیدسته

 بندی. در ادامه برای این دستهتقسیم کردی های ترکیبو روش

 هایی آورده شده است.نمونه

 های بازگشتیهای مبتنی بر مدلپژوهش 2-2-1

(RNN/LSTM/GRU) 
های یادگیری ، عملکرد مدلشو همکاران شاهی [1۲]در مقاله 

بینی قیمت سهام، تحت برای پیش GRUو  LSTM بازگشتی عمیق

. دنددا مورد بررسی و مقایسه قرار ار شدهشرایط یکسان و کنترل

، به تنهایی و با GRUو  LSTMکه هر دو مدل  نشان دادند هاآن

ها بینی قیمتهای تاریخی سهام، در پیشاستفاده از ویژگی
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های عملکردی وابسته به شرایط دارند. با این حال، هنگامی که داده

ها دلهای ورودی ماخبار مالی به ویژگی 1مربوط به احساسات

توجهی بینی قیمت سهام به طور قابلشود، عملکرد پیشاضافه می

ی که هر دو مدل ترکیب دادیابد. نتایج این تحقیق نشان بهبود می

LSTM  وGRU اند عملکرد توانسته های احساساتبا داده

ر اهمیت ب هاآنبینی بهتر قیمت سهام ارائه دهند. یکسانی را در پیش

های تاریخی برای افزایش حساسات در کنار دادههای اگنجاندن داده

 .ردندکبینی در بازارهای مالی غیرخطی و نوسانی تأکید دقت پیش

به مقایسه عملکرد دو مدل یادگیری  [16]گونارتو و همکارانش 

. اندبینی قیمت رمزارزها پرداختهبرای پیش LSTMو  RNNعمیق 

تا  201۲کوین و اتریوم را از سال های قیمت روزانه بیتداده هاآن

اند. های آینده استفاده کردهبینی قیمتآوری و برای پیشجمع 2021

عملکرد بهتری نسبت  LSTMدهد که مدل نتایج تحقیق نشان می

 LSTMدهد که مدل داشته است. این یافته نشان می RNNبه مدل 

اند به تونی قیمت رمزارزها است و میبیابزار مؤثرتری برای پیش

های مناسب و مدیریت ریسک گذاران در اتخاذ استراتژیسرمایه

 کمک کند.

 ترنسفورمرهای های مبتنی بر مدلپژوهش 2-2-2

 بینی قیمت سهام درمدل ترنسفورمر برای اولین بار برای پیش

ده از [. این مدل با استفا17] بنگلادش به کار گرفته شد بورس داکا

به  های سری زمانی، قادریک مکانیزم پیشرفته برای نمایش ویژگی

های ها است. محققان این مدل را بر روی دادهتحلیل مؤثر داده

روزانه و هفتگی هشت شرکت منتخب آزمایش کردند و نتایج، 

ها نشان داد. این مطالعه بر عملکرد قابل قبولی را در اکثر سهام

های مبتنی بر توجه در استفاده از مدلشکاف تحقیقاتی موجود 

بینی قیمت سهام در بازار بورس بنگلادش تأکید کرده و برای پیش

حلیل و ها را در تبا ارائه نتایج امیدوارکننده، پتانسیل بالای این مدل

 .کندهای زمانی پیچیده اثبات میبینی سریپیش

امکان  ،معماری ترنسفورمر و مکانیزم توجه به خود نقطه قوت

های بلندمدت بدون پردازش موازی و درک وابستگی

. است RNNهای عصبی بازگشتی شبکههای ذاتی محدودیت

                                                                                                                                                               
1 Sentiment 
2 Hybrid 

انواع  و های مبتنی بر ترنسفورمرمدل باعث شده تا موفقیت همین

 شو همکاران زو. بندهای زمانی نیز راه یابه حوزه سری مختلف آن

بینی عماری را در پیشکارایی این م Informer[ با معرفی مدل 18]

های زمانی بلندمدت به اثبات رساندند. در همین راستا، مدل سری

PatchTST [19] سازی پیشرفته و بهینه از به عنوان یک پیاده

ها به قطعات، های زمانی، با تقسیم دادهترنسفورمر برای سری

گیر مدل در یادگیری الگوهای محلی و بلندمدت را چشم توانایی

 دهد.ینشان م

های مدل) یبیترکهای ر روشهای مبتنی بپژوهش 2-2-۱

 کانولوشنی، بازگشتی و ترنسفورمر(

های جدیدی برای و مکانیزم 2های ترکیبیبا پیشرفت فناوری، مدل

 هایبینی سریدر پیش های یادگیری عمیقبهبود عملکرد مدل

با  [20] پاتنایک و همکارانشمعرفی شدند. به عنوان مثال،  زمانی

 LSTM ،های عصبی کانولوشنالاستفاده از یک مدل ترکیبی شبکه

 هامسبینی قیمت به پیشو الگوریتم تکاملی گرگ خاکستری، 

تواند ها مینشان دادند که ترکیب این معماری هاآنپرداختند. 

 بینیها استخراج کرده و دقت پیشتری را از دادههای مهمویژگی

[ از 21] جیالینو همکارانشی دیگر، را افزایش دهد. در پژوهش

بینی برای پیش ۱با مکانیزم توجه LSTM-CNNترکیب یک مدل 

تواند قیمت سهام استفاده کردند و نشان دادند که مکانیزم توجه می

ها کمک کند و عملکرد آن را به مدل در شناسایی نقاط کلیدی داده

-Bi یببا ترکیک روش جدید  [22]ونگ چنین، بهبود بخشد. هم

LSTM  ی قیمت بینبرای بهبود دقت و پایداری پیشو ترنسفورمر

)برای جذب  Bi-LSTM. این مدل ترکیبی از ندسهام معرفی کرد

فورمر از ترنس بهبودیافتهها( و یک نسخه اطلاعات دوطرفه در توالی

دهد که این روش تشکیل شده است. نتایج این مطالعه نشان می

های موجود دارد و با کاهش به روش جدید، عملکرد بهتری نسبت

یمت سهام بینی ققابلیت تعمیم بالایی در پیش ،دقتو افزایش  خطا

های مختلف کنند که ادغام معماریدارد. این مطالعات تأیید می

ینی بیادگیری عمیق، رویکردی مؤثر برای افزایش دقت در پیش

 های زمانی پیچیده است.سری

3 Attention 
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ولاد، بینی قیمت فانجام شده در پیش با توجه به بررسی مطالعات

یک خلأ پژوهشی بزرگی مانند فقدان یک مقایسه جامع بین 

های ترنسفورمر( های نوین یادگیری عمیق )به ویژه مدلمعماری

 لذا، این پژوهش. خورددر حوزه تخصصی قیمت فولاد به چشم می

 یمستقیماً با هدف پر کردن این خلأ، کارآمدترین معماری را برا

 هم .کندهای پیچیده قیمت فولاد شناسایی میسازی دینامیکمدل

های سنتی در تحلیل های روشبا توجه به محدودیتنین چ

های زمانی و با الهام از موفقیت الگوهای غیرخطی و پیچیده سری

های یادگیری عمیق در این زمینه، در پژوهش حاضر گیر مدلچشم

 مانند یادگیری عمیقهای مدلتلاش شده است تا با استفاده از 

RNN ،LSTM ،GRU، Bi-LSTM، TCN ،RCNN ،

Transformer  وPatchTST بینی قیمت فولاد پرداخته به پیش

ها شود. از آنجا که هدف این تحقیق ارزیابی عملکرد این معماری

بر روی یک سری زمانی تکی است، این پژوهش به صورت 

دقیق از کارایی ذاتی هر مدل ای متغیره انجام شده تا مقایسهتک

بینی قیمت فولاد ارائه گردد و کارآمدترین رویکرد برای پیش

 .شناسایی شود

 روش پیشنهادی  -3
های زمانی بینی سریدر این بخش، رویکرد پژوهش برای پیش

 پردازشو پیش سازیاصلی آماده مراحلشامل که  قیمت فولاد

مورد یادگیری عمیق های عرفی معماری مدلمجموعه داده، م

 موزشآ پارامترهای استفاده و تشریح معیارهای ارزیابی و تنظیمات

خلاصه روش  است. شدهدادهبا جزئیات کامل شرح  است،

( آورده شده است.1پیشنهادی در شکل )

 

 
 (: خلاصه روش پیشنهادی۱)شکل 
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 مجموعه داده پردازشو پیش سازیآماده 3-۱
مجموعه داده مورد استفاده در این پژوهش با عنوان 

 TATASTEEL.NS_stock_data.csv"1"از پلتفرم معتبر 

Kaggle ها شامل اطلاعات تاریخی است. این داده شدهتهیه

این  .عملکرد سهام شرکت چندملیتی هندی در صنعت فولاد است

دهد تا وهشگران امکان میمجموعه داده به تحلیلگران و پژ

روندهای گذشته و نوسانات قیمت سهام را در یک بازه زمانی 

تواند برای تحلیل مشخص بررسی کنند. این اطلاعات می

بینی روندهای بازار به کار گذاری، تحقیقات مالی، و پیشسرمایه

گرفته شود. مجموعه داده مذکور، اطلاعات روزانه قیمت سهام را 

. دهدارائه می 2021جولای  2تا  201۲جولای  ۱نی در بازه زما

موجود در مجموعه داده را نشان های کلیدی ستون (1جدول )

 دهد.می

 های موجود در مجموعه داده مورد استفاده(: ستون۱)جدول 

 نام ستون مفهوم ستون

 Date تاریخ روزانه

 Open قیمت باز شدن فولاد

 High قیمت در طول روز بالاترین

 Low ترین قیمت در طول روزپایین

 *Close قیمت بسته شدن فولاد

 Volume حجم معادلات روزانه

ی به عنوان متغیر اصل فولادقیمت بسته شدن ( 1با توجه به جدول )

 .تاس قرارگرفتهبینی در این پژوهش مورد استفاده و هدف پیش

عنوان یک سری زمانی مالی پرنوسان به  شدهمعرفیمجموعه داده 

است که دلیل اصلی جهت انتخاب  شدهشناختهمرتبط با فولاد 

مجموعه داده اصلی برای این پژوهش است. لازم به ذکر است 

بر روی دو مجموعه داده مستقل پذیری پژوهش جاری جهت تعمیم

، که شامل قیمت آتی کالای است شدهارزیابیدیگر نیز اجرا و 

 .فولاد و یک شاخص کلان ماهانه قیمت فولاد هستندجهانی 

های برای مدل هاآنسازی ها به منظور آمادهپردازش دادهپیش

 :ه استیادگیری عمیق، در سه مرحله انجام شد

                                                                                                                                                               
1https://www.kaggle.com/datasets/nitirajkulkarni/tata

steel-ns-stock-performance 

هایی که شامل شده: ابتدا، تمام ردیفهای گمحذف داده -1

، از مجموعه داده حذف شدند تا از هستندشده مقادیر گم

 ها اطمینان حاصل شود.دادهیکپارچگی 

ها نسبت به ها: برای کاهش حساسیت مدلسازی دادهنرمال -2

 ها و بهبود همگرایی در طول آموزش، از روشمقیاس داده

استفاده شد. این روش  MinMaxScaler سازینرمال

 نحوهکند. [ نگاشت می0،1] بازهمقادیر قیمت را به 

 :ست( آورده شده ا1در رابطه )سازی نرمال

(1) xMinMax
′ =

(x − xmin)

(xmax − xmin)
 

های سری زمانی دادهدر این مرحله های زمانی: ایجاد پنجره -۱

های ورودی و خروجی تبدیل شدند. یک پنجره با به پنجره

روز گذشته( به عنوان  ۱0)قیمت  ۱0با برابر  seq_lenطول 

)قیمت  7برابر با  pred_lenورودی و یک پنجره با طول 

لازم به  .شده استروز آینده( به عنوان خروجی تعریف  7

ذکر است انتخاب این اعداد با استفاده از مفهوم اعتبارسنجی 

ها به سه این داده، درنهایت انجام شده است. 2متقابل

( و آزمون 1۲۷(، اعتبارسنجی )70۷مجموعه آموزش )

 ند.اه( تقسیم شد1۲۷)

مورد یادگیری عمیق های معرفی معماری مدل 3-2

 استفاده
های یادگیری عمیق در این پژوهش بر اساس توانایی انتخاب مدل

های اساسی در مواجهه با چالش هاآنساختاری و عملکردی 

های زمانی مالی پرنوسان قیمت فولاد )یا سهام مرتبط با آن( سری

ها عمدتاً شامل نویز بالا، الگوهای صورت گرفته است. این چالش

های متفاوت است. های زمانی با طولرخطی و حضور وابستگیغی

ا هاصلی مدل خانوادهها، سه دهی این طیف از ویژگیبرای پوشش

برای  های بازگشتیمدل :برای مقایسه عملکرد انتخاب شدند

ر مدت و تأثیمدت و میانهای کوتاهسازی وابستگیارزیابی و مدل

دلیل توانایی در به نولوشنی های کاها؛ مدلتوالی مستقیم داده

 
2 Cross Validation 

https://www.kaggle.com/datasets/nitirajkulkarni/tatasteel-ns-stock-performance
https://www.kaggle.com/datasets/nitirajkulkarni/tatasteel-ns-stock-performance
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های محلی موضعی )نظیر نوسانات کوچک( و استخراج ویژگی

برای گسترش مؤثر میدان دید  Dilated Convolutionsاستفاده از 

های مبتنی بر ترنسفورمر که ، مدلدرنهایتهای زمانی؛ و در توالی

دهند، برای بررسی کارایی هدف اصلی پژوهش را تشکیل می

یار های بسسازی همبستگیدر کشف و مدل توجه به خودمکانیزم 

طور های قیمت فولاد انتخاب گردیدند. بهبلندمدت و غیرخطی داده

سازی مؤثرتر سازی، باعث مدلبا رویکرد پچ PatchTSTویژه، 

های زمانی با طول توالی زیاد الگوهای محلی و بلندمدت در سری

های ر معماری مدلتدر این بخش، به بررسی دقیق .شودمی

بینی که برای تحلیل و پیش است شدهپرداختهیادگیری عمیقی 

ها لاند. این مدقرارگرفتههای زمانی قیمت فولاد مورد استفاده سری

های زمانی، به دلیل توانایی در یادگیری الگوهای پیچیده و وابستگی

 های سنتی عملکرد بهتری دارند.از مدل

 گشتی:های شبکه عصبی بازمدل

های عصبی ای از شبکه( دستهRNNهای عصبی بازگشتی )شبکه

ای سری ههستند که به دلیل ماهیت ترتیبی خود، برای تحلیل داده

ها با استفاده از یک حلقه بازگشتی، زمانی مناسب هستند. این مدل

 نند.کهای بعدی منتقل میهای زمانی قبلی به گاماطلاعات را از گام

ترین مدل در این دسته، ایبه عنوان پایه: این مدل ساده RNNالف. 

ند. این کاطلاعات را از گام زمانی قبلی به گام زمانی فعلی منتقل می

دهد تا اطلاعات را مدل یک حلقه بازگشتی دارد که به آن اجازه می

های کوتاه سازی وابستگیدر مدل RNNدر حافظه خود نگه دارد. 

 دهیپدترین ضعف آن، این حال، مهم مدت عملکرد خوبی دارد. با

شود که مدل نتواند . این پدیده باعث میاست محو شدن گرادیان

های بلندمدت را به خوبی یاد بگیرد، زیرا تأثیر اطلاعات وابستگی

[. به همین دلیل، در مسائل ۲رود ]دوردست در طول زمان از بین می

 .شوداده میتر استفهای پیشرفتهپیچیده سری زمانی، از مدل

 Schmidhuberو  Hochreiterکه توسط این مدل  :LSTMب. 

حل کارآمد برای مشکل محو شدن گرادیان در معرفی شد، یک راه

RNN [ این مدل از یک ساختار پیچیده6است .] تر به نام سلول

کند که قادر به ذخیره و بازیابی اطلاعات برای حافظه استفاده می

                                                                                                                                                               
1 Forget Gate 
2 Input Gate 
3 Output Gate 

با استفاده از سه دروازه اصلی،  LSTMهای طولانی است. مدت

، دروازه 1کند: دروازه فراموشیجریان اطلاعات را به دقت کنترل می

دهد اجازه می LSTMاین مکانیزم به ، ۱و دروازه خروجی 2ورودی

های طولانی به خاطر بسپارد و تا اطلاعات مهم را برای مدت

 سازی کند.های پیچیده را به خوبی مدلوابستگی

تر ای سادهمعرفی شد، نسخه Choکه توسط  : این مدلGRUج. 

[. این مدل با ترکیب دو دروازه 6است ] LSTMو کارآمدتر از 

، پیچیدگی ۱روزرسانی)دروازه ورودی و فراموشی( به یک دروازه به

با داشتن تنها دو  GRUدارد.  LSTMمحاسباتی کمتری نسبت به 

آموزش  LSTMر از تسریع (۲روزرسانی و ریستدروازه )به

بیند و پارامترهای کمتری دارد، اما در اکثر موارد، عملکردی می

را به یک انتخاب  GRUدهد. این ویژگی، ارائه می LSTMمشابه با 

محبوب در مواقعی که سرعت و کارایی محاسباتی اهمیت دارد، 

 تبدیل کرده است.

 LSTMیک تغییر ساختاری از این مدل  :6دو طرفه LSTMد. 

ها را در هر دو جهت )به جلو و عقب( پردازش است که توالی داده

کند: یکی که استفاده می LSTM[. این مدل از دو لایه 20کند ]می

خواند و دیگری که آن را از انتها به ابتدا توالی را از ابتدا تا انتها می

های این دو لایه، به یک با ترکیب خروجی Bi-LSTMخواند. می

کند، زیرا کامل از هر گام زمانی دست پیدا می درک جامع و

های بعدی( اطلاعات را هم از گذشته و هم از آینده توالی )بخش

های تواند در مسائلی که وابستگیکند. این ویژگی میدریافت می

بینی را به شکل ها وجود دارد، دقت پیشدوطرفه در داده

 گیری بهبود بخشد.چشم

 های ترنسفورمر:مدل

برای پردازش زبان  Vaswaniترنسفورمرها، که در ابتدا توسط 

طبیعی توسعه یافتند، با استفاده از مکانیزم توجه به خود، انقلابی در 

ها را که داده RNNهای ترتیبی ایجاد کردند. برخلاف پردازش داده

قاط ن همهتواند کند، ترنسفورمر میبه صورت متوالی پردازش می

ارغ را ف هاآنموازی تحلیل کرده و وابستگی بین داده را به صورت 

شان درک کند. این معماری به دلیل کارایی بالا و توانایی از فاصله

4 Update Gate 
5 Reset Gate 
6 Bi-LSTM 
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های بلندمدت، به سرعت به حوزه سازی وابستگیدر مدل

 های زمانی راه یافت.سری

 2و رمزگشا 1های ترنسفورمر از دو بخش اصلی رمزگذارمدل

د ها و تولیگذار مسئول پردازش ورودیاند. بلوک رمزتشکیل شده

 ۱های توجه چندسرهای داخلی است. این بلوک شامل لایهبازنمایی

خور موضعی است. بلوک رمزگشا مسئول تولید های پیشو شبکه

 توسط رمزگذار تولیدشدههای داخلی ها بر اساس بازنماییخروجی

 [.17] است

ه به خود تشکیل مفهوم توجه چندسر، خود از تعدادی لایه توج

گذاری بر ها میزان توجه و ارزششده است. هر یک از این لایه

را با استفاده از سه ماتریس  یورودهای مختلف روی قسمت

متفاوت انجام داده و یک بازنمایی منحصر  6و ارزش ۲، کلید۱پرسش

های مختلف به دست کنند. بازنماییبه فردی از ورودی را ایجاد می

تر های خود توجه با هم ترکیب شده تا بازنمایی قویآمده از لایه

خور، های پیشها به دست آید. در ادامه با اضافه کردن لایهاز ویژگی

حوه نشوند. به خروجی مناسب نگاشت می تولیدشدههای بازنمایی

 ( آورده شده است:2در رابطه )توجه به خود  عملکرد مفهوم

 

(2) 

headi = Attention(QWQ, KWK, VWV) 

= Softmax [
QWi

Q
(KWi

K)
T

√(dk)
] VWi

V 

MultiHead(Q, K, V) = 

concat(head1, head2, … , headh)Wo 
به ها محاسدهد که چگونه وابستگی بین ورودیاین فرمول نشان می

توجه چندسر، چندین بار این عملیات را  هیلاشود. پس از آن، می

چسباند ها را به هم میدهد و خروجیبه صورت موازی انجام می

 تر از ورودی به دست آید.تا یک نمایش کامل

یک رویکرد پیشرفته و قدرتمند در این مدل : 7PatchTSTمدل 

های زمانی است که معماری انقلابی بینی سریحوزه پیش

و  قوت نقطهها بهینه کرده است. این نوع داده ترنسفورمر را برای

 ت.پچینگ اس قطعات یا استفاده از رویکرد، این مدل نوآوری اصلی

                                                                                                                                                               
1 Encoder 
2 Decoder 
3 Multi-Head Attention 
4 Query 
5 Key 

زمانی را به صورت  نقطهدر این روش، به جای اینکه مدل هر 

جداگانه پردازش کند، سری زمانی به قطعات کوچکی با طول ثابت 

به مدل ها سپس به صورت موازی شود. این پچتقسیم می

 شوند. این کار سه مزیت کلیدی دارد:ترنسفورمر داده می

دهد تا های محلی: هر پچ به مدل اجازه میاستخراج ویژگی -1

کوتاه( را  یروندهاالگوهای محلی )مانند تغییرات کوچک یا 

های به صورت مؤثرتر استخراج کند، مشابه کاری که شبکه

 دهند.یدر پردازش تصویر انجام م عصبی کانولوشنال

کاهش پیچیدگی محاسباتی: با کاهش طول توالی از تعداد کل  -2

ها، پیچیدگی محاسباتی مکانیزم توجه نقاط داده به تعداد پچ

 یابد وگیری کاهش میبه خود ترنسفورمر به شکل چشم

 کند.بینی افزایش پیدا میسرعت آموزش و پیش

ه ب های بلندمدت: مکانیزم توجه به خودسازی وابستگیمدل -۱

های دیگر دهد تا وزن هر پچ را نسبت به پچمدل اجازه می

های بلندمدت را بدون در کل توالی مشخص کند و وابستگی

 از دست دادن اطلاعات، کشف نماید.

سازی برای نرمال RevIN هیلاچنین از یک هم PatchTSTمدل 

 بخشد وکند که پایداری آموزش را بهبود میدرونی استفاده می

دهد. این ها را کاهش میت مدل به تغییرات مقیاس دادهحساسی

بندی به تقسیم نوآورانهمدل با ترکیب قدرت ترنسفورمر و رویکرد 

ویژه ههای زمانی، ببینی دقیق سریقطعات، عملکردی برتر در پیش

 [.22-20دهد ]تر، ارائه میهای قدیمیدر مقایسه با مدل

 کانولوشنیهای های مبتنی بر شبکهمدل

: این TCN8 های زمانیهای عصبی کانولوشنال برای سریشبکه

های عصبی کانولوشنال برای یک معماری است که از شبکهمدل 

[. ویژگی کلیدی 2۱کند ]های سری زمانی استفاده میپردازش داده

TCNاست که به آن اجازه  9شدههای سببی متسع، استفاده از پیچش

های دهد تا میدان دید خود را برای دربرگرفتن وابستگیمی

تواند در شرایطی که بلندمدت گسترش دهد. این معماری می

شوند، مفید باشد. با این الگوهای محلی در طول زمان تکرار می

6 Value 
7 Patch-wise Time Series Transformer (PatchTST) 
8 Temporal Convolutional Networks (TCN) 
9 Dilated Causal Convolutions 
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های غیرخطی و دوردست ای که وابستگیحال، در مسائل پیچیده

های مبتنی بر توجه مانند ست به اندازه مدلغالب هستند، ممکن ا

 ای ارائه ندهد.ترنسفورمرها عملکرد قوی

 :۱CRNNکانولوشنال -های عصبی بازگشتیشبکه

CRNN  ،یک مدل ترکیبی است که از ترکیب دو معماری

اد های عصبی بازگشتی ایجهای عصبی کانولوشنال و شبکهشبکه

در ابتدا قرار  CNNی ها[. در این معماری، لایه2۱شده است ]

های های محلی را از دادهگیرند تا به صورت خودکار ویژگیمی

 CNNهای ورودی استخراج کنند. پس از این مرحله، خروجی لایه

( داده GRUیا  LSTM)مانند  RNNهای به عنوان ورودی به لایه

های زمانی و مسئول یادگیری وابستگی RNNهای شود. لایهمی

شده هستند. این رویکرد های استخراجبی از ویژگیالگوهای ترتی

های محلی را دهد تا هم ویژگیاجازه می CRNNای به دو مرحله

سازی کند. با این های زمانی را مدلتشخیص دهد و هم وابستگی

ر به تواند منجحال، در برخی موارد، پیچیدگی این مدل ترکیبی می

 تر و هدفمندتر شود.ههای سادکاهش کارایی در مقایسه با مدل

 پارامترهای معیارهای ارزیابی و تنظیمات 3-3

 آموزش
ای یکسان از تنظیمات آموزش ها با استفاده از مجموعهتمامی مدل

و معیارهای ارزیابی، مورد مقایسه قرار گرفتند تا نتایج به صورت 

منصفانه و دقیق قابل تحلیل باشند. این رویکرد، امکان مقایسه 

( پارامترها و 2جدول ) .کندها را فراهم میعملکرد مدلمستقیم 

توجه به این نکته ضروری است که دهد. را نمایش می هاآنمقادیر 

تنظیمات ساده و یکسان آموزش به طور عمدی انتخاب شدند تا 

راهم ها فهای ذاتی معماری مدلشده بین تواناییکنترل سهیمقایک 

های اختصاصی برای سازیبهینهشده و از هرگونه مزیت ناشی از 

 .یک مدل خاص جلوگیری شود

 

 

 

 

                                                                                                                                                               
1 Convolutional Recurrent Neural Networks (CRNN) 
2 Root Mean Square Error (RMSE) 

 شدهاستفادهیادگیری عمیق  یهامدل(: پارامترهای 2)جدول 

 مقدار پارامتر

 Adam سازبهینه

 0001/0 نرخ یادگیری

 MSE تابع هزینه

 1۲ تعداد تکرارهای آموزش

 ۱2 اندازه دسته

 معیارهای ارزیابی:

ها در مجموعه داده آزمون با سه معیار اصلی عملکرد مدل

کنند تا دقت و توانایی مدل . این معیارها کمک میاست شدهارزیابی

 .سنجیده شوندهای آینده از زوایای مختلف بینی قیمتدر پیش

 (RMSE)2خطای میانگین مربعات ریشه

شده بینیپیش و مقادیرواقعی این معیار، میانگین اختلاف بین مقادیر 

را به صورت درجه  تربزرگکند. از آنجا که خطاهای را محاسبه می

حساسیت بیشتری  ۱کند، نسبت به خطاهای پرتدوم جریمه می

 .کمتر باشد، عملکرد مدل بهتر است RMSE دارد. هرچه مقدار

 ( نحوه محاسبه این معیار را نمایش داده است.۱رابطه )

 (۱) RMSE = √
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2

𝑁

𝑖=1

 

 (MAE) خطای میانگین مطلق

و  این معیار، میانگین قدر مطلق اختلاف بین مقادیر واقعی

 RMSE تر ازساده MAE دهد. تفسیررا نشان می شدهبینیپیش

 MAE .کنداست، زیرا هر خطایی را به صورت خطی محاسبه می

بینی بدون در نظر گرفتن دهنده میانگین اندازه خطای پیشنشان

( نحوه محاسبه این معیار را نمایش داده ۱رابطه ) .استجهت آن 

 است.

(۱) MAE =
1

𝑁
∑|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑁

𝑖=1

 

 

 

 

 

3 Outliers 
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 (R²) ضریب تعیین

های واقعی دهد که چه نسبتی از واریانس دادهاین معیار، نشان می

شده، به عنوان یک معیار نرمال R²توسط مدل قابل توضیح است. 

 1کند. مقداری نزدیک به تر میها را آسانمقایسه عملکرد مدل

ها عملکرد عالی مدل است که تقریباً تمام واریانس داده دهندهنشان

به این معنی است که مدل هیچ بهبودی  0دهد. مقدار را توضیح می

ارد، و ند بینی میانگین(نسبت به یک مدل خط پایه ساده )پیش

دهنده عملکردی بدتر از خط پایه است. هرچه مقادیر منفی نشان

ها تر باشد، مدل از تناسب بهتری با دادهنزدیک 1به  R²مقدار 

( نحوه محاسبه این معیار را نمایش داده ۲رابطه ) برخوردار است.

 است.

(۲) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑁
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑁
𝑖=1

 

 نتایج ارزیابی -۴
بینی قیمت سهام فولاد، عملکرد چندین در این پژوهش، برای پیش

های مبتنی بر های بازگشتی، مدلمدل ازجملهمدل یادگیری عمیق 

های کانولوشنی مورد بررسی و مقایسه ترنسفورمر و شبکه

 است. برای حفظ شفافیت، قابلیت تکرارپذیری و تضمین قرارگرفته

زش پرداهای سری زمانی پس از پیشبینانه، دادهینی واقعبپیش

و  MinMaxScalerسازی با شده، نرمالهای گمشامل حذف داده

های زمانی به صورت کاملاً ترتیبی )زمانی( به سه ایجاد پنجره

تقسیم  70/1۲/1۲با نرخ  و آزمون زیرمجموعه آموزش، اعتبارسنجی

مل جلوگیری شود. تمامی طور کاشدند تا از نشت اطلاعات به

طول توالی  :ها با استفاده از تنظیمات یکسانی ارزیابی شدندمدل

روز در  7بینی خروجی برابر با روز و طول پیش ۱0ورودی برابر با 

، Adamاز سسازی شامل بهینهنظر گرفته شد؛ هایپرپارامترهای بهینه

دند. برای دوره آموزش بو ۲0و  6۱، اندازه دسته 1e-4نرخ یادگیری 

صورت مستقل با مقادیر بار به ۱اطمینان از ثبات نتایج، هر آزمایش 

ها ، ارزیابی عملکرد مدلدرنهایتمتفاوت تکرار شد.  بذر تصادفی

 ،RMSEهای آزمون با استفاده از سه معیار اصلی بر روی داده

MAE  وR² ها و انجام شده است. برای ارزیابی همگرایی مدل

تمام  برازش، نمودار منحنی یادگیریوقوع بیش اطمینان از عدم

. این نمودار ه استترسیم شد (2درشکل ) های یادگیری عمیقمدل

 زمانهمفاز آموزش و اعتبارسنجی  تابع هزینهدهد که نشان می

د دهنده فرایناند، که نشانتثبیت شده تکرارهاو در طول  یافتهکاهش

.یادگیری پایدار و بهینه است

 های مورد استفادهتمام مدل فاز آموزش و اعتبارسنجی (: نمودار همگرایی تابع هزینه2)شکل 
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 تکرار ۱ای از میانگین عملکرد حاصل از این خلاصه (۱) جدول

 .دهدرا نشان می هااجرای مدل
 

 های مختلف(: نتایج ارزیابی میانگین مدل3)جدول 

زمان 

آموزش 

 ثانیه()

R² MAE RMSE مدل 

۱۱/1۱ 797۲/0 0801/0 1012/0 CRNN 
۱7/196 8۱۲۱/0 0681/0 0881/0 TCN 
29/11 7868/0 081۱/0 10۱۱/0 RNN 
۱2/12 9272/0 0۱69/0 060۱/0 LSTM 
88/1۲ 8۲96/0 0668/0 08۱9/0 Bi-LSTM 
01/11 9۱71/0 0۱۱۱/0 0۲61/0 GRU 
88/۱۱ 9212/0 0۱80/0 0628/0 Transformer 
1۲/۱7 981۲/0 0221/0 0۱0۱/0 PatchTST 

مشخص است، نتایج به وضوح برتری  (۱)طور که از جدول همان

 PatchTSTدهد. مدل ها را نسبت به دیگری نشان میبرخی مدل

با کسب بهترین امتیاز در تمامی معیارها، عملکردی کاملاً برتر را 

 العاده بالافوق R²و ( 0۱0۱/0پایین )بسیار  RMSEارائه داد. با 

از تغییرات قیمت  ٪98، این مدل توانسته است بیش از (981۲/0)

فولاد را توضیح دهد. این برتری به دلیل معماری مبتنی بر 

ترنسفورمر است که با استفاده از مکانیزم توجه به خود، به مدل 

 های بلندمدت را در سریدهد تا روابط پیچیده و وابستگیاجازه می

مواجه  های ترتیبیکند، بدون اینکه با مشکلات مدل زمانی کشف

به این مدل کمک ، ها به قطعاتچنین، رویکرد تقسیم دادهشود. هم

کرده تا الگوهای محلی را با دقت بیشتری یاد بگیرد. در میان 

 برابر R²و  0۲61/0 معادل RMSEبا  GRU های بازگشتی،مدل

نشان  . این نتایجه استتبهترین عملکرد را به نمایش گذاش ،0,9۱71

 با وجود سادگی ساختاری، در مقایسه با GRU دهد که مدلمی

LSTM از لحاظ دقت و کارایی محاسباتی، برتری دارد. مدل 

RNN ترین عملکردضعیف با R²  به عنوان یک  7868/0به مقدار

اندازه  تر تا چههای پیشرفتهدهد که مدلخط مبنا، به خوبی نشان می

تر، به خصوص پدیده محو شدن های سادهاند مشکلات مدلتوانسته

بینی را به طور چشمگیری گرادیان، را حل کرده و دقت پیش

های مبتنی بر شبکه کانولوشن در بین مدل TCNمدل  .افزایش دهند

عملکرد متوسطی دارد اما به دلیل استفاده از مفهوم کانولوشن 

ها به خود اختصاص داده بیشترین زمان آموزش را از بین تمام مدل

 است.

( عملکرد دو ۱( و )۱های )شکلها، برای درک بهتر عملکرد مدل

.است کردهترسیم مدل برتر را 

 
 PatchTSTبینی شده با روش (: مقایسه مقادیر واقعی و پیش3)شکل 
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GRU بینی شده با روشواقعی و پیش(: مقایسه مقادیر ۴)شکل 

 

 
 PatchTSTمدل برای  بینی شدهمقدار واقعی و پیش ماندهنمودار خطای باقی(: 9)شکل 
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های واقعی در شده را با قیمتبینیهای پیشقیمت هااین شکل

این نمودارها به صورت  کرده است.مجموعه داده آزمون مقایسه 

 PatchTST بینی مدلپیش نموداردهند که چگونه بصری نشان می

ته های واقعی داشترین تطابق را با دادهبا کمترین انحراف، نزدیک

به منظور بررسی سیستماتیک و سلامت آماری مدل برتر، . است

آورده  (۲درشکل ) PatchTSTمدل برای  ماندهنمودار خطای باقی

توزیع تصادفی خطاها حول خط صفر، شاهدی بر عدم ت. شده اس

وجود الگوی خطای ساختاریافته و توانایی مدل در ثبت 

 .های غیرخطی بدون سوگیری استوابستگی

 هامقایسه روش پیشنهادی با دیگر پایگاه داده ۴-۱

روش پیشنهادی، دو پایگاه  و مقاومت پذیریبرای اطمینان از تعمیم

لی های اصبا قیمت واقعی فولاد، علاوه بر داده داده مستقل مرتبط

، مورد ارزیابی (TATASTEEL.NS_stock_dataفولاد ) سهام

های قرار گرفتند. این اقدام به طور خاص جهت پاسخ به دغدغه

. ه استمربوط به نوع داده و اعتبار علمی پژوهش انجام شد

نه های اعتبارسنجی شامل شاخص رسمی قیمت ماهامجموعه داده

است که الگوهای کلان را  1 (FRED WPU101707)ورق فولاد

دهد پوشش می (202۱تا می  1982از ژوئن )در یک بازه طولانی 

 یورودپارامترهای بلندمدت  این مجموعه داده،و برای 

(Seq_len)  یخروجماه و پارامتر طول  12با مقدار (Pred_len) 

عه داده، قیمت آتی . دومین مجموماه تنظیم شده است ۱برابر با 

است که قیمت خام  2(HRC Futuresگرم )روزانه کلاف نورد 

( 202۲تا اکتبر  201۲از سپتامبر )فولاد را با فرکانس روزانه در بازه 

روزه و طول  ۱0طول ورودی دهد و با پارامترهای بازتاب می

ها بر روی هر سه . تمام مدله استسازی شدمدلروزه  7خروجی 

آموزش داده شدند تا مقایسه عملکرد  تکرار 1۲ه با مجموعه داد

ای جامع نتایج مقایسه( ۱جدول )کاملاً منصفانه و مستند باشد. 

در سه  R²و  RMSE ،MAE ها را بر اساس سه معیار اصلیمدل

 دهد.را گزارش میهای مجموعه داده با فرکانس

                                                                                                                                                               
1 https://fred.stlouisfed.org/series/WPU101707 
2 https://www.investing.com/commodities/us-steel-

coil-futures-historical-data 

دهد که در هر سه نشان می (۱موجود در جدول ) نتایج نهایی

طور قاطع بهترین به PatchTST متفاوت، مدل مجموعه داده

 این برتری، ریشه در معماری .عملکرد را ثبت کرده است

PatchTST و استفاده از  دارد که با تقسیم سری زمانی به قطعات

ا به ر های بلندمدت و دوردستتواند همبستگی، میتوجه مکانیزم

که  رادیانصورت موازی و مؤثر، بدون مشکل محوشدگی گ

است، استخراج و پردازش  RNN5/LSTM هایمحدودیت مدل

این مقایسه قاطع، فرضیه اصلی پژوهش مبنی بر برتری  .کند

بینی در پیش RNN هایهای مبتنی بر ترنسفورمر را بر مدلمدل

توانایی بالاتر در پردازش  لیبه دلهای زمانی قیمت فولاد، سری

طور کامل اثبات ردست، بههای دوموازی و مدیریت وابستگی

 .کندمی

 گیرینتیجه -9
بینی دقیق قیمت فولاد به دلیل اهمیت استراتژیک این ماده در پیش

صنایع گوناگون، از اهمیت حیاتی برخوردار است. این پژوهش با 

های پیشرفته یادگیری عمیق هدف ارزیابی و مقایسه عملکرد مدل

یمت سری زمانی فولاد انجام شد. در این تحقیق، بینی قدر پیش

های بازگشتی، ترنسفورمر و کانولوشنی بر روی ای از مدلمجموعه

های تاریخی قیمت سهام فولاد مورد آزمایش قرار گرفتند و داده

با کسب بهترین  PatchTSTنتایج به وضوح نشان داد که مدل 

ها اتر از سایر مدلعملکردی فر معیارهای ارزیابیتمام امتیاز در 

ی ، بیش از بازگویی نتایج عددتوجهقابلاین برتری ت. ارائه داده اس

در  PatchTST رویکرد نوآورانه. است و دلیل تحلیلی عمیقی دارد

و استفاده از مکانیزم توجه به خود،  تقسیم سری زمانی به قطعات

های بازگشتی )مانند محوشدگی های مدلطور مؤثر چالشبه

دهد که ان( را حل کرده است؛ این مکانیزم به مدل اجازه میگرادی

د، سازی کنهای پیچیده و بلندمدت را با دقت بالا مدلوابستگی

ای هبه دلیل ماهیت ترتیبی و محدودیت RNNهای قابلیتی که مدل

ز، این آمیساختاری خود فاقد آن بودند. با وجود این نتایج موفقیت

ها روبرو است که یک بودن داده متغیرهپژوهش با چالش تک
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شود، چرا که عوامل کلان اقتصادی، محدودیت تحلیلی محسوب می

ی های دولت نیز تأثیر بسزایعرضه و تقاضا، اخبار جهانی و سیاست

در نوسانات قیمت فولاد دارند. از این رو، برای کارهای آینده 

ملات و های چندمتغیره شامل حجم معاشود که از دادهپیشنهاد می

های اقتصادی مرتبط استفاده شود، همچنین بررسی امکان شاخص

 و های پردازش زبان طبیعی برای تحلیل اخباراستفاده از تکنیک

تواند های سری زمانی میبا داده هاآنهای مالی و ترکیب گزارش

، انجام یک فرآیند نینچ هم .بینی را بهبود بخشددقت پیش

مدل  برای یافتن بهترین هایپرپارامترهای هرسازی سیستماتیک بهینه

های ورودی و خروجی متفاوت نیز پیشنهاد و آزمایش با طول

.گرددمی

 (: مقایسه روش پیشنهادی با استفاده از سه مجموعه داده مختلف۴)جدول 

FRED WPU101707 HRC Futures TATA STEEL معیار ارزیابی مدل 

7۲29/0 8868/0 981۲/0 PatchTST 

R² 

۱8۱۲/1- 8۲6۱/0 9۱71/0 GRU 

۱7۲0/2- 61۲7/0 9272/0 LSTM 

0۱77/2- 8۲96/0 7868/0 Bi-LSTM 

1088/0 77۲۲/0 9212/0 Simple Transformer 

۱21۲/0 7۲91/0 8۲96/0 RNN 

6۲۱۱/2- ۱902/1- 8۱۲۱/0 TCN 

6۲91/0- 797۱/0 767۲/0 CRNN 

11۱1/0 020۱/0 0۱0۱/0 PatchTST 

RMSE 

۱۲8۲/0 0228/0 0۲61/0 GRU 

۱2۱1/0 0۱7۱/0 060۱/0 LSTM 

۱971/0 0226/0 10۱۱/0 Bi-LSTM 

21۱8/0 028۲/0 0628/0 Simple Transformer 

187۱/0 0296/0 08۱9/0 RNN 

۱۱۱8/0 09۲1/0 0881/0 TCN 

29۱0/0 0271/0 1079/0 CRNN 

07۱2/0 01۱۱/0 0221/0 PatchTST 

MAE 

2961/0 01۲0/0 0۱۱۱/0 GRU 

۱612/0 0260/0 0۱69/0 LSTM 

۱۱71/0 01۲6/0 081۱/0 Bi-LSTM 

1۱۱۱/0 019۱/0 0۱80/0 Simple Transformer 

11۲1/0 02۱8/0 0668/0 RNN 

۱721/0 0796/0 0681/0 TCN 

221۱/0 0177/0 0881/0 CRNN 
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Abstract 
 

Article Information 

Steel, as one of the most critical materials across various industries, plays a 

vital role in the global economy. However, its high price volatility, complex 

and non-linear dependencies, and the inability of traditional models to 

capture long-term correlations have made its accurate forecasting a serious 

challenge. To overcome these shortcomings, this research proposes a 

comprehensive deep learning approach for steel price time series 

forecasting, structured in three main phases. First, the data undergoes 

preprocessing, including handling missing values, normalization, and 

creating time window inputs. Second, various deep learning models, 

including Recurrent Neural Networks (RNNs), Transformer networks 

(PatchTST), and Convolutional Networks, are trained and optimized. 

Finally, the third phase involves evaluating and comparing the models' 

performance using the R², RMSE, and MAE metrics. Evaluation results 

demonstrate that the PatchTST model, by utilizing its attention mechanism 

and processing data in segments or "patches," successfully identified 

complex, long-term dependencies with superior accuracy compared to 

other models. Specifically, PatchTST achieved a leading R2 value of 

0.9815 and the lowest RMSE of 0.0304 in steel price prediction. 

Conversely, standard RNN models exhibited significantly weaker 

performance due to their sequential nature and inherent structural 

limitations. These findings underscore the definitive superiority of 

Transformer-based models for accurate forecasting of complex time series 

data. 
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