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This study, within the framework of the Quantum Deep Learning (QDL) 

approach and utilizing the Quantum Long Short Term Memory (QLSTM) 

model, forecasts the future price of West Texas Intermediate (WTI) crude 

oil. Given the strategic role of oil in the global economy and the impact of 

its fluctuations on macroeconomic indicators, developing accurate 

forecasting models is of great importance for policymakers, investors, and 

market participants. Daily WTI crude oil futures price data from January 

2003 to June 2025 are used. The QLSTM model, which combines deep 

learning capabilities with quantum computing, is compared with six 

alternative models: classical time series models (AR, MA), machine learning 

algorithms (SVR), and traditional deep learning models (LSTM, GRU, 

MLP). Results show that QLSTM achieves the lowest forecast errors (MSE, 

RMSE, and Theil’s U) compared to the other models, and the Diebold 

Mariano test statistically confirms its superiority. The findings indicate that 

QLSTM, by exploiting unique features of quantum computing such as 

superposition and entanglement, has a high ability to identify complex 

patterns and extreme volatility in the oil market. These results have 

important implications for Iranian policymakers in risk management, 

budgeting, and energy policy design, and also open new avenues for future 

research. 
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1. Introduction 

Crude oil remains one of the most strategic commodities in the global economy. Its 

price fluctuations affect inflation, production costs, household expenditure, 

corporate profitability, government revenues, exchange-rate dynamics, and the 

broader stability of energy-importing and energy-exporting economies. Among the 

main international oil benchmarks, West Texas Intermediate (WTI) has a central role 

because it is widely traded through futures and options contracts and is closely linked 

to expectations in global energy markets. The WTI futures market is therefore not 

only a commodity market but also a forward-looking financial market in which 

information about demand, supply, geopolitical tensions, macroeconomic 

conditions, inventory constraints, and speculative behavior is rapidly incorporated 

into prices. The complex, nonlinear, and volatile nature of this market makes 

accurate forecasting a persistent challenge for economists, policymakers, investors, 

and risk managers. The objective of this study is to evaluate whether a Quantum 

Deep Learning (QDL) framework, implemented through a Quantum Long Short-

Term Memory (QLSTM) architecture, can improve the forecasting accuracy of WTI 

crude oil futures prices relative to classical time-series models, machine-learning 

methods, and conventional deep-learning models. 

The literature on crude oil price forecasting has evolved from traditional econometric 

and statistical models toward increasingly flexible artificial-intelligence methods. 

Earlier studies relied heavily on ARIMA, ARMA, GARCH-type specifications, 

fuzzy models, stochastic differential models, and hybrid time-series approaches. 

These models offer interpretability and are useful for capturing linear dependence, 

persistence, and volatility clustering, yet they are less effective when the price series 

contains strong nonlinearities, structural breaks, extreme movements, and complex 

temporal dependence. More recent studies have used machine-learning and deep-

learning techniques such as support vector regression, multilayer perceptrons, 

recurrent neural networks, LSTM, GRU, CNN-LSTM, temporal convolutional 

networks, and ensemble or decomposition-based frameworks. These methods 

generally improve predictive performance because they can learn nonlinear patterns 

and long-memory structures from data. Nevertheless, parameter optimization, noise 

sensitivity, and the search for globally efficient representations remain important 

challenges. Quantum machine learning and quantum deep learning offer a new 

direction by combining neural-network architectures with quantum computational 

principles such as superposition, entanglement, and variational quantum circuits. 

The main contribution of the present study is the application of QLSTM to the WTI 

crude oil futures market and its systematic comparison with six competing models: 

AR, MA, SVR, LSTM, GRU, and MLP. This provides evidence on whether 

quantum-enhanced learning can add forecasting value in an important energy-

finance application. 
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2. Methodology 

The empirical analysis uses daily closing prices of WTI crude oil futures obtained 

through the yfinance library. The sample covers January 2003 to June 2025. To avoid 

information leakage, the data are divided chronologically before preprocessing: 

observations from 2003 to the end of 2022 are used for training, while observations 

from January 2023 to June 2025 are used for out-of-sample testing. The full sample 

contains 5,652 observations, including 5,027 observations in the training period and 

625 observations in the testing period. Prices are normalized using the 

MinMaxScaler, which is fitted only on the training set and then applied to both the 

training and testing sets. The time series is converted into a supervised-learning 

problem through a rolling-window procedure with a 20-day window. Thus, the 

model predicts the price at day t using the previous 20 daily observations as inputs. 

The benchmark models include AR(1), MA(1), SVR with the RBF kernel, MLP, 

LSTM, and GRU. The deep-learning models are trained with the MSE loss function 

and the Adam optimizer. The batch size is 32 and the learning rate is 0.005. The 

MLP includes a 20-neuron input layer, a 32-neuron hidden layer with ReLU 

activation, and a single output neuron. LSTM and GRU each contain one recurrent 

layer with eight hidden units followed by a linear output layer. The QLSTM model 

combines a classical LSTM layer with a parameterized quantum circuit implemented 

using PennyLane and PyTorch. Because real quantum hardware is not used, the 

quantum component is simulated by the default.qubit state-vector simulator. The 

quantum circuit contains six qubits and two quantum layers. The output vector from 

the LSTM component is normalized, clipped, scaled by pi, and encoded through 

angle embedding. Each quantum layer contains parameterized single-qubit rotation 

gates followed by CNOT gates to generate entanglement. The expectation value of 

the Pauli-Z operator is measured for each qubit, producing a six-dimensional 

quantum output vector, which is then passed through a final fully connected layer to 

generate the normalized price forecast. Model performance is evaluated using MSE, 

RMSE, and Theil’s U. The Diebold-Mariano test is used to assess whether the 

forecast-error differences between QDL and the competing models are statistically 

significant. 

3. Results and Discussion  

The empirical results show that QLSTM provides the most accurate forecasts among 

all models considered. In the out-of-sample testing period, QLSTM records an 

RMSE of 2.2086, an MSE of 4.8778, and a Theil’s U of 0.0155. These values are 

lower than those obtained from AR(1), MA(1), LSTM, GRU, MLP, and SVR. 

Among the competing models, SVR is the closest alternative, with an RMSE of 

4.4872 and an MSE of 20.1351, while LSTM records an RMSE of 5.4571 and an 

MSE of 29.7797. The classical time-series models perform less accurately than the 

best machine-learning and deep-learning models, and GRU performs relatively 
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poorly in this application with an RMSE of 14.2130 and an MSE of 202.0088. The  

comparison indicates that the QLSTM model reduces forecast error substantially 

relative to the conventional LSTM model. In economic terms, the RMSE reduction 

from 5.4571 dollars in LSTM to 2.2086 dollars in QLSTM corresponds to an 

improvement of about 59.5 percent. For a standard WTI futures contract of 1,000 

barrels, this reduction in prediction error implies a more accurate forecast equivalent 

to approximately 3,250 dollars per contract relative to LSTM. The Diebold-Mariano 

test reinforces these findings. The null hypothesis of equal predictive accuracy 

between QDL and each competing model is rejected at the 1 percent significance 

level, with reported p-values equal to 0.00 for all pairwise comparisons. Therefore, 

the forecasting advantage of QLSTM is not merely numerical; it is statistically 

significant. 

The findings are consistent with the recent view that combining quantum 

computational structures with deep-learning architectures can enhance forecasting in 

complex financial and energy markets. The superior performance of QLSTM can be 

interpreted through its hybrid structure. The LSTM component captures temporal 

dependence and sequential information in WTI futures prices, while the quantum 

circuit adds a nonlinear representation layer based on quantum rotations and 

entanglement. This hybrid representation appears to improve the model’s ability to 

identify patterns that are difficult for classical recurrent networks and traditional 

econometric models to capture. The results also show that stronger forecasting 

performance is not guaranteed simply by using a deep-learning model; model 

architecture and representation matter. In this study, conventional LSTM and GRU 

models do not match the predictive accuracy of the quantum-enhanced architecture, 

while SVR performs better than some deep-learning alternatives but still remains 

behind QLSTM. This suggests that QDL may be particularly valuable in markets 

characterized by abrupt shocks, nonlinear dynamics, and high uncertainty, such as 

crude oil futures. The robustness analysis, in which the training period is shortened 

to 2013-2022 while the testing period remains 2023-2025, confirms the main 

conclusion: QLSTM continues to outperform the competing models. This 

strengthens confidence in the stability of the findings. 

4. Conclusion and Policy Implications 

This study demonstrates that a Quantum Long Short-Term Memory model can 

provide highly accurate forecasts of WTI crude oil futures prices. Compared with 

classical time-series models, SVR, and conventional deep-learning models, QLSTM 

achieves the lowest MSE, RMSE, and Theil’s U, and its superiority is statistically 

confirmed by the Diebold-Mariano test. The results have important policy and 

practical implications. For oil-dependent economies, including Iran, more accurate 

forecasts of oil futures prices can reduce uncertainty in macroeconomic planning, 

annual budgeting, exchange-rate management, and foreign-reserve decisions. 

Improved price forecasts can also support hedging strategies, risk-management 
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systems, and better timing of energy-sector decisions. For investors and market 

participants, QLSTM-based forecasts can improve the evaluation of price risk in 

futures markets. From a research perspective, this study opens several paths for 

future work. First, QDL can be combined with time-series decomposition methods 

such as wavelet transforms to reduce noise and extract more informative features. 

Second, future models can incorporate multivariate inputs, including exchange rates, 

global macroeconomic indicators, inventories, transportation data, geopolitical-risk 

measures, and financial-market uncertainty indices. Third, the approach can be 

extended to other energy commodities such as Brent crude oil, natural gas, and 

refined petroleum products. Finally, future research can compare simulated quantum 

models with implementations on real quantum hardware as such technology 

becomes more accessible.
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   چکیده:
– حاافظاه بلنادمادتگیری از مادل  و باا بهره (QDL) این پژوهش در چاارچوب رویکرد یاادگیری عمیق کوانتومی

 (WTI) بینی قیمات آتی نفات خاام وسااات تگزاس اینترمادیاتباه پیش  (QLSTM)کوانتومی    مادتکوتااه

های کلان اقتصاادی،  با توجه به جایگاه راهبردی نفت در اقتصااد جهانی و تأثیر نوساانات آن بر شااخص پردازد.می

گذاران و فعالان بازار دارد. در گذاران، سارمایهسایاساتبینی اهمیت فراوانی برای  های دقیق پیشدساتیابی به مدل 

مورد اسااتفاده قرار  2025تا ژوئن  2003ازه ژانویه  بدر  WTI های روزانه قیمت آتی نفت خاماین ماالعه، داده

با شااش مدل    اساات، های یادگیری عمیق و محاساابات کوانتومیقابلیت  ی ازترکیبکه   QLSTM گرفت. مدل 

های  و مدل  (SVR) های یادگیری ماشاین، الگوریتمAR  ،MA های کلاسایک ساری زمانیجایگزین شاامل مدل 

کمترین خاای  QLSTM   مقایسااه شااد. نتایج نشااان داد MLP و LSTM،GRU  یادگیری عمیق ساانتی

 این نیز  ماریانو-ها دارد و آزمون دایبولدرا در مقایسااه با سااایر مدل  و شاااخص تایل MSE ،RMSE بینیپیش

فرد های منحصاار بهگیری از ویژگیبا بهره QLSTM دهدها نشااان مییافته. کرد  تأیید آماری  نظر از  را برتری 

تنیدگی، توانایی بالایی در شناسایی الگوهای پیچیده و نوسانات شدید نهی و درهممحاسبات کوانتومی مانند برهم

ریزی و طراحی ر مدیریت ریساک، بودجهگذاران ایران دبازار نفت دارد. این نتایج پیامدهای مهمی برای سایاسات

 آورد.های آتی فراهم میای را برای پژوهشهای انرژی دارد و همچنین مسیرهای تازهسیاست
 

 JEL :C45 ،C53 ،G17 ،Q31 ،Q47 بندیطبقه

ی کوانتوم قیعم یریادگیروش  ت،ینترمدینفت خام، وست تگزاس ا یآت  متیق ،ینیبشی پ ها:کلید واژه
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 مقدمه . 1
عنوان سن  بهفسیلی نظیر نفت خام، گاز طبیعی و زغال   های انرژی از زمان انقلاب صنعتی تاکنون،  

ای از انرژی  تنها بخش عمده اند. این منابع نههای اصلی نظام اقتصادی جهانی شناخته شده پایه 

های کلان اقتصادی و رشد  توجهی بر شاخص کنند، بلکه تأثیر قابلمصرفی جهان را تأمین می 

زمان بازار  وسعه اقتصادی بسیاری از کشورها به توسعه همکشورها دارند؛ بنابراین، پایداری و ت

های تولیدی وابسته است. عملکرد هماهن  و مؤثر اجزای مختلف بازار انرژی برای  انرژی و بخش 

جلوگیری از شکست بازار و حفظ ثبات اقتصادی امری حیاتی است، زیرا هرگونه اختلال در این 

یا  قیمت  شدید  نوسانات  جمله  از  گسترده   بازار،  منفی  پیامدهای  اطمینان،  عدم  بر  افزایش  ای 

 (.2025، 1)رائو و همکارانساختار اقتصادی جهانی خواهد داشت 

میان   به  های انرژی در  خام  نفت  صنایع فسیلی،  اولیه  ماده  و  انرژی  پایه  منابع  از  یکی  عنوان 

ترین  ترین و استراتژیک ه عنوان پرمعاملشیمیایی، جایگاهی ویژه در نظام انرژی جهانی دارد و به 

(. 2015،  2) ژان  و همکاران کند  منبع انرژی، نقش مهمی در توسعه اقتصادی و اجتماعی ایفا می

سوم  طور تاریخی بیش از یکتوجهی در تأمین سوخت جهانی دارد و بهاین منبع حیاتی سهم قابل

علاوه   (.2024، 4و همکاران ؛ لی2024، 3آ و همکاران )جه  دهداز کل مصرف انرژی را تشکیل می

به این، نفت خام  بهبر  و قیمت آن معمولاً  راهبردی شناخته شده  دارایی  عنوان شاخص عنوان 

رود که اهمیت آن را فراتر از حوزه انرژی  کلیدی برای ارزیابی روند قیمت سایر کالاها به کار می 

های جهانی تبدیل کرده است های اقتصادی و بازار گسترش داده و به معیاری اصلی در تحلیل 

   (.2025، 5)خو و همکاران 

شود: های سه بازار اصلی تعیین میدر حال حاضر، قیمت جهانی نفت خام عمدتاً بر اساس شاخص

در بورس لندن، قیمت نفت دبی )تولید مناقه خاورمیانه( در بورس   (Brentقیمت نفت برنت )

که در ایالات متحده تولید و در   6(WTI) یتکالای توکیو، و قیمت نفت وست تگزاس اینترمد

 
1. Rao  
2. Zhang  
3. Jha  
4. Li  
5. Xu  
6. West Texas Intermediate. 
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بیشترین تأثیر را داشته،  WTI ها، نفت خامشود. در میان این شاخص بورس نیویور  معامله می

طبق گزارش   .(2022و همکاران،    1یان  پس از آن نفت برنت و در نهایت نفت دبی قرار دارند )

شیکاگو آتی  معاملات  بورس  و  کالا  بورس  تگزاس  2(CME Group)گروه  وست  خام  نفت   ،

قراردادهای از طریق    است که  آمریکانوعی نفت سبک و شیرین تولیدشده در   (WTI) اینترمدیت

شود و قیمت آن ارتباط نزدیکی با قیمت نفت آتی و اختیار معامله در بازارهای مالی معامله می

دارد برنت  بزرش WTI .  خام  از  معامله یکی  کالاهای  است  ترین  این موضوع که  شده در جهان 

همچنین  باشد.  میدر بازارهای جهانی   WTI دهنده جایگاه شاخص و کلان اقتصادی کالای نشان

های برنت و تأثیر قابل توجه و مثبتی بر روند قیمت جهانی نفت خام از جمله نفت WTI نفت

تواند به عنوان نماینده قیمت نفت خام در ساح جهانی می WTI عمان دارد؛ بنابراین قیمت   /دبی

المللی و اقتصاد داخلی کشورها را  تواند تجارت بینمارح باشد. تغییرات قیمت این شاخص می 

 (. 2025و همکاران،  4؛ ژو 2019، 3)آسیانتو  تحت تأثیر قرار دهد

سال  قیمتدر  شدید  نوسانات  با  خام  نفت  جهانی  بازار  اخیر،  است  های  بوده  مواجه  و   5)هه ی 

جهش   (.2024همکاران،   صورت  به  گاه  که  نوسانات  بروز  این  نزولی  یا  صعودی  ناگهانی  های 

کنند، تأثیرات قابل توجهی بر متغیرهایی چون تورم، تولید صنعتی، بودجه خانوار، سودآوری  می

اند. ناپایداری قیمت نفت، علاوه بر پیامدهای اقتصادی، ها و توازن اقتصادی کشورها داشته بنگاه 

(. 2024  آ و همکاران،)جه   های سیاستی و تجاری ایجاد کرده استریزی در برنامه   هایی را نیزچالش 

سیاست جهانی،  اقتصاد  ملی،  امنیت  بر  عمیقی  تأثیرات  نفت  قیمت  نوسانات  های  همچنین، 

بین صرفه  روابط  انرژی،  برجای گذاشته است )جویی  تاریخی  رویدادهای  و    6ژان  الملل و حتی 

 (. 2025؛ خو و همکاران، 2025و همکاران،   8؛ لیان 2025همکاران   و 7؛ یو2025همکاران،  

 
1. Yang    
2. Chicago Mercantile Exchange Group 
3. Asianto . 
4. Zhu   
5. He   
6 .Zhang  
7. Yu  
8. Liang  
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شود، اما عوامل گرچه تعادل میان عرضه و تقاضا عامل اصلی در تعیین قیمت نفت محسوب می

های اقتصادی با فرکانس بالا، رشد  گذاری، دادهمتعددی همچون تغییرات اقلیمی، جریان سرمایه

از  یاسی نیز میاقتصادی جهانی و رخدادهای س توانند بر قیمت آن اثرگذار باشند. این ترکیب 

پیدا کند؛  پرنوسان و غیرخای  پیچیده،  بازار نفت ماهیتی بسیار  عوامل موجب شده است که 

پیش گونهبه و  تحلیل  که  دشواری ای  با  همواره  آن  دقیق  استبینی  مواجه  و  )جه  های جدی  آ 

 (.2024  همکاران،

بینی دقیق قیمت نفت از اهمیت راهبردی برخوردار است؛ چراکه  ها، پیش با وجود این پیچیدگی 

برنامه تواند سیاستمی انرژی در ساوح ملی و بین گذاران را در تدوین  و  اقتصادی  المللی های 

 (. 2024، 2؛ لیو و همکاران 2024و همکاران،   1)ژن  یاری دهد

تنها برای بهبود عملکرد بازارهای جهانی نه    قیمت نفت خام  های دقیقبینیدر این راستا، پیش 

طراحی سیاستضروری  در  اساسی  نقشی  بلکه  میاند،  ایفا  انرژی  مؤثر  بههای  آنکه کنند؛  ویژه 

محیای به های استراتژیک در زمینه تولید و مصرف انرژی و نیز ملاحظات زیست گیری تصمیم 

با این حال، این از نوسانات قیمتی نفت هستند.  با چالش بینیپیش   شدت متأثر  های جدی ها 

تأثیر شبکه مواجه تحت  نفت  بازار  و  اند، چراکه  عرضه  نوسانات  پیچیده شامل  متغیرهای  از  ای 

ویژه دلار آمریکا(، رویدادهای ژئوپولیتیکی، بلایای طبیعی، تحولات  تقاضا، تغییرات نرخ ارز )به

، تحقیقات فراوانی در  از این رو  (؛2025،  3)چن و تیان بازانه قرار دارد  اقتصادی و رفتارهای سفته 

ها از رویکردهای سنتی آماری  بینی قیمت نفت انجام شده است. این روش های پیش زمینه روش 

تکنیک و سری  تا  زمانی  از جمله روش های  ماشین،  یادگیری  یادگیری عمیق، های مدرن  های 

 (.2024، 4لی و شیا )  متنوع هستند

شدت متأثر از انتظارات قیمتی ترین بازارهای کالایی، بهعنوان یکی از بزرش بهبازار آتی نفت خام  

گیرد، پژوهشگران  متعددی شکل می  اخلی و خارجیاست و از آنجا که نوسانات آن تحت عوامل د

آ و همکاران، اند )جهزمانی استفاده کرده سری   گوناگون  های بینی تحولات آن از مدل برای پیش 

 
1Zheng et al. 
2Liu et al. 
3Chen and Tian. 
4Lee and Xia. 
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 2(DL)قو یادگیری عمی  1(ML)های سنتی، یادگیری ماشینها شامل روشل این مد  .(2024

برانگیز است و مانع افزایش  ها هنوز چالش سازی پارامترها در این مدل هستند. با این حال، بهینه 

شود. محاسبات کوانتومی با استفاده از اصول مکانیک کوانتومی توانایی حل بینی میدقت پیش 

که دارد  را  رایانه   مسائلی  شبکهبرای  ترکیب  است.  دشوار  سنتی  با های  کوانتومی  عصبی  های 

روش مدل  از  یکی  کوانتومی،  مصنوعی  هوش  قالب  در  سنتی،  عمیق  یادگیری  نوین های  های 

 (.2025، 3)ژای و همکاران کندها کمک میبینیپژوهشی است که به بهبود دقت و کارایی پیش 

های ، امکان پردازش داده 5تنیدگی و درهم   4نهی، مانند برهمهای اصلی محاسبات کوانتومیویژگی 

نامنظم را بهبود می  های یادگیری عمیق فراهم  بخشند و پشتیبانی مؤثرتری از مدل پیچیده و 

الگوریتممی کوانتومی  های شبکه کنند.  مدل می 6(QNN)عصبی  پارامترهای  فضای  های توانند 

های مناسبی پیدا کنند که دقت و توانایی جو کرده و ترکیب یادگیری عمیق را به شکل بهینه جست

. قابلیت بررسی همزمان چند فضای پارامتری، شانس یافتن بهترین دهند  تعمیم مدل را افزایش

 . علاوه بر این، شبکه بخشدو عملکرد و پایداری مدل را بهبود میبرد  می حل جهانی را بالا  راه 

روش  و  ساختارها  کوانتومی  میهعصبی  ارائه  جدیدی  محاسباتی  طراحی  ای  امکان  که  کند 

و دامنه کاربردهای    کند میپذیرتر برای یادگیری عمیق را فراهم  تر و انعاافهای پیچیده معماری 

 (. 2024و همکاران،  7گولک ) دهدآن را گسترش می

مزایای هر دو حوزه  ای که  گونهبنابراین، ترکیب مؤثر محاسبات کوانتومی و هوش مصنوعی به

مدل به و  گرفته شود  مهمکار  از  یکی  یابند،  بهبود  عمیق سنتی  یادگیری  محورهای های  ترین 

 .شودبینی قیمت نفت خام محسوب میپژوهشی برای افزایش دقت پیش 

 
1. Machine Learning  
2. Deep Learning 
3. Zhai   

4Quantum Superpositio   :  زمان در چندین وضعیت مختلف  طور هم تواند بهمی حالتی است که در آن یک فره کوانتومی

 .ها انتخاب شودگیری انجام شود و یکی از آن وضعیت وجود داشته باشد تا زمانی که اندازه 
5Quantum Entanglement   : شوند که ای به هم وابسته می گونههای دو یا چند فره به ای است که در آن وضعیتپدیده

دهد، حتی اگر فاصله زیادی از هم داشته فاصله وضعیت فره)های( دیگر را نیز تحت تأثیر قرار میتغییر در وضعیت یکی، بلا

 .باشند
6. Quantum Neural Networks 
7. Golec  
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به  نیا  یاصل  ی نوآور در  مدل  ر ی کارگپژوهش  بلندمدتی   کوانتومی  مدتکوتاه–حافظه 

(QLSTM)  ا  یآت  متیق  ینیبش یپ  ی برا تگزاس  . باشد می   (WTI)  یتنترمدینفت خام وست 

مارح شده   ترش یپ  ی زمان  ی های سر  قیعم   ی ریادگی  ی هابا مدل  یکوانتوم  ی هااگرچه ادغام شبکه

انجام نشده بود.   WTIنفت    آتی  متیق  ینیبش یپ  ی برا  کردیرو  نی استفاده از ا  کنوناست، اما تا

را   ی کوانتوم  قیعم  ی ریادگیعملکرد مدل    ک،یستماتیس  ی هاسهیماالعه با ارائه مقا  نیا  ،علاوهبه  

  ک ی کلاس  ی ها(، مدل MLP3و    LSTM  1  ،GRU2 )  قی عم  ی ریادگ ی  یسنت  ی هادر مقابل مدل 

 نی . اکندیم  یابی( ارز SVR6)  نیماش  ی ریادگی  ی هاتم یو الگور (MA  5و    AR  4)  ی زمان  ی های سر

 ی نیبش ی پژوهش، دقت پ  ی عنوان نوآور، به WTIدر بازار نفت    QDLو کاربرد روش    های ابیارز

در حوزه    یکوانتوم  ی و توسعه کاربرد هوش مصنوع  دهدی ارتقا م  یطور قابل توجهرا به   متیق

 .کندیم تی را تقو  ی و انرژ  یمال ینیبش یپ

مرور ماالعات انجام شده در  باشد؛ بخش دوم به  مانده این پژوهش به این شرح میساختار باقی 

به خصوص روش حوزه پیش  انجامد. بخش سوم یادگیری عمیق کوانتومی می بینی نفت خام و 

های استفاده شده در  شامل توضیحات تکمیلی در زمینه مدل یادگیری عمیق کوانتومی و مدل 

یکدیگر مورد    های رقیب باشوند و مدل ها بررسی می باشد. در بخش چهارم نتایج مدل مقایسه می

گیرند. در نهایت بخش پنجم به نتیجه گیری کلی و ارائه پیشنهادات اختصاص  مقایسه قرار می 

 یابد.می

 

 پیشینه پژوهش   .2
با توجه به جایگاه راهبردی نفت خام در اقتصاد جهانی و اثرگذاری نوسانات مکرر قیمت آن بر  

بینی دقیق قیمت نفت همواره یکی از مسائل اساسی در حوزه  متغیرهای کلان اقتصادی، پیش 

های اخیر،  گذاری بوده است. در دهه های سرمایه گیری اقتصاد انرژی، مدیریت ریسک و تصمیم 

 
1. Long Short-Term Memory 
2. Gated Recurrent Unit 
3. Multi-Layer Perceptron 
4. Auto Regressive 
5. Moving Average 
6. Support Vector Regression 



   1405بهار  (، 41 یاپی)پ اول شماره    یازدهم،سال  ،فصلنامه مدلسازی اقتصادسنجی                                 182
 

 

 

اند. پیشینه  بینی قیمت نفت بهره گرفته ن از رویکردهای متنوع سنتی و نوین برای پیش پژوهشگرا

بندی کرد که در ادامه به تفکیک  توان در چند محور اصلی دستهماالعات در این حوزه را می

  . شودبررسی می 

 مطالعات خارجی  .2-1
 های سنتی اقتصاد سنجی مطالعات مبتنی بر روش .2-1-1

های ماهانه قیمت و داده ANN -ARIMAبا استفاده از مدل ترکیبی(  2022)  1فوزی و    الرویلی

زمانی جولای   بازه  در  بشکه(  هر  ازای  به  ریال سعودی  )به  خام  مه    2001نفت  به 2021تا   ،

های  وهش، دقت مدل ترکیبی با مدل های زمانی قیمت نفت پرداختند. در این پژبینی سری پیش 

مربع خاا   ANNو  ARIMAمنفرد میانگین  آماری  معیارهای  طریق  میانگین  2  (MSE)از   ،

ارزیابی شد. نتایج نشان داد   4  (MAPE)و میانگین درصد خاای مالق3  (MAE)خاای مالق 

طور بینی را بهپیش های منفرد داشته و خااهای  که مدل ترکیبی عملکرد بهتری نسبت به مدل

است. داده  کاهش  توجهی  مدل یافته  قابل  از  استفاده  است  حاکی  به ها  ترکیبی،  در  های  ویژه 

 .بینی را بهبود بخشدتواند دقت پیش بازارهای پیچیده و نوسانی مانند نفت، می
نوسانات ماهانه   GARCH-ARIMAمدل ترکیبی   و  ARIMA  گیری از مدل ( با بهره 2024)  5لی

 ARIMA مقایسه مدل سنتیرا بررسی کرد.     (WTI)نفت خام وست تگزاس اینترمدییتقیمت  

بیانگر آن است که مدل ترکیبی، با لحاظ کردن ناهمسانی  ARIMA-GARCH با مدل ترکیبی

تواند ابزار قابل اتکاتری برای  دهد و می بینی بالاتری ارائه می ها، دقت پیش واریانس شرطی در داده 

   .گذاران به شمار آیدرمایه گران و س تحلیل 

 

 

 

 

 
1. Alrweili and Fawzy  
2. Mean Squared Error 
3. Mean Absolute Error 
4. Mean Absolute Percentage Error 
5. Li. 
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 های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق مطالعات مبتنی بر روش. 2-1-2

همکاران و  عمیق2023)1الدباغ  یادگیری  روش  از  استفاده  با   )(DL)2 برای ترکیبی  مدلی   ،

و   3 (CNN)های عصبی کانولوشنیبینی قیمت نفت ارائه کردند. در این پژوهش، از شبکه پیش 

بهره گرفته شدصورت هم به(LSTM)   بلندمدت  مدتشبکه حافظه کوتاه شبکه  مدلتا    زمان 

شکل گیرد. عملکرد این مدل    4(LSTM–CNN)مدت کوتاه   بلندمدت  حافظه –عصبی کانولوشنی

و مدل خودرگرسیو  5 (SVM)، مدل ماشین بردار پشتیبانLSTMوCNNهای منفردبا شبکه 

متحر  داده  (ARIMA) میانگین  شد.  کوتاهمقایسه  زمانی  بازه  سه  در  سال(، ها  )یک  مدت 

مدل  میان داد  نشان  نتایج  گرفتند.  قرار  ارزیابی  مورد  سال(  )ده  بلندمدت  و  سال(  )پنج  مدت 

های دیگر دقت بیشتری دارد و خاای کمتری تولید  در مقایسه با مدل CNN–LSTM ترکیبی

ای تا افق زمانی هفت روز آینده را نیز  بینی چندمرحله همچنین، پژوهش مذکور پیش   .کندمی

–با مدل رمزگذار  6با خروجی برداری  LSTM –CNNبررسی کرده است. در این مرحله، مدل

 مقایسه شد. هرچند دقت هر دو مدل نزدیک بود ، اما مدل LSTM7شبکه  بر  مبتنی  رمزگشا

CNN–LSTM  داد. این نتایج توانمندی بالای  برداری عملکرد بهتری از خود نشان    با خروجی

 .دهد را نشان می  WTIبینی دقیق قیمت نفت خامهای ترکیبی یادگیری عمیق در پیش مدل 

ژو  بهره 2024)  8ژان  و  با  ترکیبی(  از مدل   اوج   نقاط–پشتیبان   بردار   رگرسیون– آریما  "گیری 

متحر    ( ARIMA-SVR-POT)  "آستانه  از   بالاتر  میانگین  مدل  شامل  خودرگرسیو که 

   (POT)روش اوج بالاتر از آستانه "و   9(SVR)، رگرسیون بردار پشتیبان (ARIMA)شدهانتگرال 

قراردادهای آتی  11(VaR)بینی ارزش در معرض ریسکاست، پیش   10"از نظریه مقادیر افراطی

را   خام  کردندنفت  آنبررسی  شامل.  دیگر  مدل  سه  با  را  خود  مدل  عملکرد  -ARIMA ها 

 
1. Aldabagh et al. 
2. Deep Learning 
3. Convolutional Neural Networks 
4. Convolutional Neural Network – Long Short-Term Memory 
5. Support Vector Machine 
6. Vector Output 
7. LSTM-based Encoder-Decoder Model 
8. Zhang and Zhou. 
9. Support Vector Regression 
10. Peak Over Threshold (POT) method from Extreme Value Theory (EVT) 
11. Value at Risk 
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EGARCH  ، ARIMA-SVRو ARIMA-EGARCH-POT  داده و  کردند  های مقایسه 

را    2022تا سپتامبر    2016در بازه زمانی ژوئن   (WTI)وست تگزاس  قراردادهای آتی نفت خام

دقت بالاتری در   ARIMA-SVR-POT . نتایج نشان داد مدل ترکیبیمورد استفاده قرار دادند

دهد و در شناسایی مقادیر افراطی بازده نسبت به سایر  میه  بینی بازده و نوسانات قیمت ارائپیش 

ویژه آزمون کوپیک  های بازگشتی و بهها عملکرد برتری دارد. همچنین، این مدل در آزمون مدل 
مختلف  1 اطمینان  ساوح  است  99.9٪تا    95٪در  کرده  عمل  می یافته  .موفق  نشان  دهد  ها 

های انتهایی نیستند و در برخی  ناسایی دقیق ریسک گیری ریسک قادر به شهای سنتی اندازه مدل 

شده مردود  کوپیک  آزمون  از  اطمینان  مدلساوح  مقابل،  در  با   ARIMA-SVR-POT اند. 

نزدیک به صفر، توانسته است احتمال وقوع زیان واقعی را   (LRنمایی)نسبت درست ه  داشتن آمار

ا VaR بینی کند و برآوردهای به خوبی پیش توان نتیجه  رائه دهد. بنابراین، میقابل اطمینانی 

های توزیع انتهایی قراردادهای آتی گرفت که این مدل ترکیبی قابلیت بالایی در شناسایی ویژگی 

تواند بهبود قابل توجهی در مدیریت ریسک  نفت خام و تخمین دقیق ریسک بازار دارد که می

 .نفت خام ایجاد کند

بینی قیمت نفت خام، از ترکیب الگوریتم افزایش دقت در پیش با هدف   (2024)2 سن و چودهری 

فرات بهینه ازدحام  شبکه 3 (PSO)سازی  یعنی  عمیق،  یادگیری  حوزه  در  پرکاربرد  مدل  دو  با 

 استفاده کردند.  (GRU)دارو واحد بازگشتی دروازه   (LSTM)حافظه بلند مدت اا کوتاه مدت  

بینی سری زمانی قیمت نفت خام مؤثر هستند،  پیش   ها نشان داد که هر دو مدل درنتایج تحلیل 

ها بیانگر آن است که استفاده از  این یافته  تری از خود نشان داد.عملکرد دقیق  GRU اما مدل

تواند های پیشرفته یادگیری عمیق می در کنار مدل  PSO سازی هوشمند مانند های بهینه الگوریتم 

-PSO طور خاص، مدل ترکیبیگیری افزایش دهد. بهطور چشم ها را به بینی این مدل توان پیش 

GRU بینی قیمت نفت در بازارهای پرتلاطم و پیچیده معرفی ای کارآمد برای پیش عنوان گزینه به

 .شده است

 
1. Kupiec test 
2. Sen and Choudhury. 
3. Particle Swarm Optimization 
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های های پیشرفته یادگیری عمیق و الگوریتمدر پژوهشی، توانایی مدل  (2024)1ی فروتن و لاهمیر 

را بررسی بینی قیمت روزانه نفت خام وست تگزاس، نفت برنت، طلا و نقره  هوشمند در پیش 

انواع شبکهکردند بازگشتی. در این ماالعه، دوازده مدل یادگیری عمیق شامل  ، 2(RNN)های 

های و نیز شبکه   (CNN)  های عصبی کانولوشنیی با شبکه ، ترکیبdirectional)-(Bi3دوطرفه

زمان  شدند،  4(TCN)یکانولوشنی  گرفته  کار  مدلبه  این  عملکرد  همچنین،  روش .  چهار  با  ها 

، روش  6(LightGBM)  ، تقویت گرادیانی سبک5متداول یادگیری ماشین شامل درخت تصادفی

نتایج نشان داد    .مقایسه شد7(KNN)ه  ترین همسایو الگوریتم نزدیک   (SVR)  بردار پشتیبان

بینی قیمت نفت وست تگزاس، نفت برنت های کانولوشنی زمانی، بهترین عملکرد را در پیش شبکه

بینی قیمت طلا نیز شبکه بازگشتی در پیش .  اند و کمترین خاای مالق را ارائه کردندو نقره داشته 

ترین  های سی روز گذشته، دقیق تفاده از داده با اس (BiGRU) داردوطرفه بر پایه واحدهای دروازه

ارائه   را  روش   .دادنتایج  میان  در  گرادیانی همچنین،  تقویت  الگوریتم  ماشین،  یادگیری  های 

عنوان بهترین روش های کانولوشنی داشته و به عملکردی نزدیک به شبکه   (LightGBM)سبک

های  ژوهش همچنین نشان دادند نسخههای پ در این حوزه معرفی شده است. یافته8غیربیولوژیکی

شبکه  نسخه دوطرفه  به  نسبت  بازگشتی  یک های  مدل  9طرفه های  و  دارند  بهتری  های عملکرد 

دروازه  واحدهای  بر  به مدل مبتنی  بلندمدتدار نسبت  موارد    (LSTM)  های حافظه  بیشتر  در 

 . کنندتری ارائه میهای دقیق بینی پیش 

بینی قیمت نفت ( مدلی ترکیبی مبتنی بر یادگیری عمیق برای پیش 2025)  و همکاران   10ژن  

ارائه دادند از تبدیل موجک تجربی، داده این مدل  در.  خام  با استفاده  به  11 (EWT)های خام 

سپس،  های مختلف تجزیه شدند تا پیچیدگی و رفتار غیرخای سری زمانی کاهش یابد.  مؤلفه

 
1. Foroutan and Lahmiri. 
2. Recurrent Neural 
3. Bi-directional Deep Learning Model 
4. Temporal Convolutional Networks 
5. Random Forest 
6. Light Gradient Boosting 
7. K-Nearest Neighbors 
8. Non-Neural . 
9. Unidirectional 
10. Zheng  
11. Empirical Wavelet Transform 
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، شبکه (TCN) ه عصبی شامل شبکه عصبی کانولوشنی زمانیسه شبک   های اولیه بابینی پیش 

دروازه حافظه  واحد  تصادفی  (GRU)دار  دار  مخزن  چارچوب  تولید 1(ESN)شبکه  یک  در   و 

 ، ماژول تصحیح خااعلاوه بر اینسازی شدند.  بهینه 3عامل یادگیری تقویتی  با 2یادگیری ترکیبی

(ECM) 4نتایج نشان داد مدل  خااها و ارتقای عملکرد مدل افزوده شد.    ه ماندبرای تحلیل باقی

پیش  از دقت  معیار پیشنهادی  به شانزده روش  بالاتری نسبت  پیشرفته دیگر  5بینی  و سه مدل 

های های تجزیه سری زمانی، شبکهبرخوردار است. در مجموع، این پژوهش نشان داد ترکیب روش 

بینی در بازارهای  منجر به بهبود چشمگیر دقت پیش   تواندعصبی عمیق و یادگیری تقویتی می

 پرنوسان همچون بازار نفت شود. 

 مدتهای حافظه بلندمدت کوتاه های یادگیری عمیق، مدل ( روش 2025)و همکاران    6عبدالرحیم 

(LSTM) چندلایه پرسپترون  پیش  7(MLP)و  در  مورد  را  اوپک  کشورهای  نفت  قیمت  بینی 

،   8(SMAPE) های خاای مالق میانگین متقارنها با استفاده از شاخص بررسی قرار دادند. آن

حافظه  نشان دادند که   (MAPE) میانگین درصد خاای مالق و   (MSE)میانگین مربعات خاا 

 ( در همه معیارها عملکرد بهتری نسبت به پرسپترون چندلایهLSTM)بلند مدت اا کوتاه مدت  

(MLP)    در بالاتری  دقت  و  میپیش دارد  ارائه  نفت  قیمت  با بینی  ماالعه  این  نتایج  کند. 

های سری زمانی با  سازی دادهرا در مدل  LSTM های قبلی همسو است که توانایی بالای پژوهش 

 (MLP) کنند. در مقابل، مدل پرسپترون چندلایه وابستگی بلندمدت و نوسانات پیچیده تایید می

کند. این تر عمل میهای زمانی پیچیده ضعیف دقیق داده بینی  تر، در پیش به دلیل ساختار ساده 

تر بوده بینی نوسانات شدید قیمت نفت مناسببرای پیش  LSTM های تحقیق نشان داد که مدل

 .تری در این زمینه دارندو کاربرد گسترده

 

 
1. Echo State Network 
2. Ensemble Learning 
3. Reinforcement Learning Agent 
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8. Symmetric Mean Absolute Percentage Error 
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 یادگیری کوانتومی و محاسبات کوانتومیهای مطالعات مبتنی بر روش. 2-1-3

در ترکیب   (QNN) های عصبی کوانتومیمبتنی بر شبکه مدلی نوآورانه  (  2025ژای و همکاران )

، شبکه ماالعه  بینی قیمت نفت خام ارائه کردند. در اینهای یادگیری عمیق برای پیش با روش 

دروازه  و  مدارها  مفاهیم  پایه  بر  کوانتومی  مدل عصبی  قالب  در  و  طراحی  کوانتومی  های  های 

نظیریادگیری   بازگشتی شبکه  عمیق  کوتاه (RNN)های  بلندمدت  حافظه  و   (LSTM) مدت، 

گیت  حافظه  پیش ام  ادغ(GRU) دارواحدهای  مدل  تا  عمیق  بینی  گردید  یادگیری 

های قیمت آتی نفت خام بورس  برای ارزیابی عملکرد مدل، داده  .شکل گیرد  (QDL)کوانتومی

 QDL نتایج نشان داد مدل  فاده قرار گرفت.شانگهای به همراه عوامل مؤثر مرتبط مورد است

مدل  به  پیش نسبت  دقت  عمیق  یادگیری  به های سنتی  دارد،  بالاتری  مدل بینی   های خصوص 

بلندمدت کوانتومی)کوتاه -حافظه  دروازه  و (QLSTMمدت  بازگشتی  دار  واحد 

ادغام  این پژوهش بیانگر آن است که    ( عملکرد بهتری از خود نشان دادند.QGRUکوانتومی)

یادگیری عمیق می  با  کوانتومی  پیش محاسبات  مدیریت تواند دقت  کارایی  و  نفت  قیمت  بینی 

 .طور قابل توجهی افزایش دهدریسک در بازارهای مالی را به 

 مطالعات داخلی   .2-2
 های سنتی اقتصاد سنجی مطالعات مبتنی بر روش. 2-2-1

های روزانه قیمت نفت اوپک، عملکرد سه مدل  دادهگیری از  ( با بهره1391زراءنژاد و همکاران )

انباشته  شامل آریما، رگرسیون فازی و مدل ترکیبی رگرسیون خودبازگشتی میانگین متحر  

بینی قیمت نفت خام مورد مقایسه قرار دادند. هدف اصلی این پژوهش، ارزیابی فازی را در پیش 

ریشه میانگین مربع   های آماری اده از شاخصها بود که با استفبینی این مدل و مقایسه دقت پیش 

مالق (RMSE)خاا میانگین خاای   ،(MAE)  مالق درصد خاای  میانگین   ،(MAPE)  و 

ها نشان داد مدل ترکیبی فازی نسبت به دو مدل  انجام شد. یافته  (TICضریب نابرابری تایل)

عنوان ابزاری مؤثر در تحلیل روند  تواند بهبینی بالاتری برخوردار است و میدیگر از دقت پیش 

 کار گرفته شود. قیمت نفت به
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 های ، مدل 1( با استفاده از رویکردی ترکیبی متشکل از تبدیل موجک  1392ابریشمی و همکاران )

و مدل  3، رگرسیون هارمونیک  2(ARMAX) زامیانگین متحر  خودرگرسیو با متغیرهای برون

پیش 4وینترز -هلت روند  کردند،  تحلیل  را  خام  نفت  قیمت  مدل    .بینی  کارایی  بررسی  برای 

ها  مقایسه شد. یافته  (ARMA)  میانگین متحر  خودرگرسیونی  پیشنهادی، نتایج آن با مدل

بینی ، خاای پیش یمیانگین متحر  خودرگرسیون  مدل ترکیبی در مقایسه با مدلنشان داد این  

 دهد.  کمتری دارد و دقت بیشتری ارائه می

بینی قیمت نفت ، روند پیش 5بینی خاکستری ( با استفاده از مدل پیش 1393جوانمرد و فقیدیان )

کردند.   بررسی  را  بهره خام  با  ماالعه  این  در  از  همچنین  مربعات  معیارگیری  میانگین  های 

نتایج مدل مربوطه را مورد ارزیابی قرار دادند.    (MAE)و میانگین خاای مالق   (MSE)خاا

بینی قیمت نفت را به طور چشمگیری بینی خاکستری عملکرد پیش نشان دادند که مدل پیش 

 های متداول مانند خودرگرسیون دارد.  بخشد و دقت بالاتری نسبت به مدل بهبود می

های روزانه بازه  و داده،  6های دیفرانسیل تصادفی گیری از مدل( با بهره 1397خوچیانی و نادمی )

را مورد   (WTI) بینی قیمت نفت خام وست تگزاس اینترمدیتدقت پیش   1986ا  2016زمانی  

با حافظه   (GARCH)و گارچ    (ARIMA)های خانواده آریما  بررسی قرار دادند و آن را با مدل

-های حافظه بلندمدت آرفیماکه مدل   ند نتایج نشان داد  مدت و بلندمدت مقایسه کردند.کوتاه

، 5های  نمونه، به ویژه در افق نمونه و برون های درون بینیتصادفی در پیش و دیفرانسیل  7فیگارچ  

مدت دارند. همچنین  های آریما و گارچ حافظه کوتاه روزه، دقت بیشتری نسبت به مدل   22و    10

فیگارچ و دیفرانسیل  -های حافظه بلندمدت آرفیمابینی، عملکرد مدل با افزایش طول افق پیش 

بینی قیمت نفت خام  ها بیانگر آن است که برای پیش وجهی یافت. این یافته تصادفی بهبود قابل ت

تواند نتایج مدت و بلندمدت، استفاده از این دو خانواده مدل میهای زمانی کوتاه تا میاندر بازه 

 .تری ارائه دهددقیق 

 
1. Wavelet Transform 
2. Autoregressive Moving Average with Exogenous Inputs 
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5. Grey Prediction Model 
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 های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق مطالعات مبتنی بر روش .2-2-2

و   1 (PCA)های اصلیگیری از روش ترکیبی تحلیل مؤلفه ( با بهره1396کرم و دارابی )حاجی 

پشتیبان بردار  داده ،  (SVR) رگرسیون  زمانیو  دوره  ژوئیه    2008ژوئیه    های  امکان   2016تا 

  در این پژوهش.  را مورد بررسی قرار دادندبینی قیمت روزانه نفت خام برنت  بهبود دقت پیش 

ریشه میانگین مربع  و (MAPE)میانگین درصد خاای مالق ها با معیارهای آماری دقت مدل 

مدل ترکیبی "نشان داد که    2ارزیابی شد. نتایج حاصل از آزمون مقایسات زوجی (RMSE)خاا  

مدل رگرسیون "تری نسبت به  عملکرد دقیق   "یهای اصلبردار پشتیبان و تحلیل مؤلفه  رگرسیون

منجر به    " های اصلیتحلیل مؤلفه "ها به کمک  پردازش دادهو پیش است   داشته "بردار پشتیبان

 بینی شده است. کاهش خاای پیش 

ها  روش گروهی پردازش داده"و    3گیری از نظریه آشوب ( با بهره2024زاده و همکاران )عبدالله 

قیمت نفت خام اوپک را مورد    نوسانات بلندمدت،  4"(GA-GMDH)همراه با الگوریتم ژنتیک  

ها را با تبدیل موجک پردازش کردند تا نویز کاهش یافته و  ها ابتدا داده ارزیابی قرار دادند. آن

 6، توان لیاپانوف 5بُعد نهفته  هایی نظیر سپس با استفاده از شاخص   .های اصلی استخراج شودویژگی 

 های قیمتی تأیید گردیددر داده   8گونه، وجود رفتار آشوب 7های مبتنی بر الگوریتم ژنتیک و آزمون

در ادامه، سه مدل شبکه عصبی شامل مدل    تر بازسازی گردید.فضای فاز برای مدلسازی دقیق   و

ترکیب GA-GMDH9  پایه نسخه  توسع،  مدل  و  موجک،  با  قرار  هشده  استفاده  مورد  آن  یافته 

 های آماری مانند ریشه میانگین مربعات خااها با استفاده از شاخص گرفتند. عملکرد این مدل

(RMSE)   و ضریب همبستگی مقایسه شد. نتایج نشان داد که هر سه مدل عملکرد مناسبی در

اما مدل توسعهپیش  به دلیل ساختار پیچیده بینی دارند،  با تر و  یافته،  بالاتر در تابیق  توانایی 

نتایج   .بینی قیمت روزانه نفت خام اوپک از خود نشان دادنوسانات داده، دقت بیشتری در پیش 

 
1. Principal Component Analysis 
2. Paired Comparison Test 
3. Chaos Theory 
4. Group Method of Data Handling - Genetic Algorithm 
5. Embedding Dimension 
6. Lyapunov Exponent 
7. Genetic Algorithm-based Tests 
8. chaotic behavior 
9. Baseline GMDH-GA Model 
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گیری تر نوسانات بازار نفت، بهره بینی دقیقکند که برای در  بهتر و پیش این پژوهش تأکید می 

و حساس مانند بازار انرژی، ضروری    های پرتلاطم ویژه در محیطاز ابزارهای ترکیبی و غیرخای، به

 .است

های بزرش، و رویکرد داده  (CNN) ( با استفاده از شبکه عصبی پیچشی1402فتاحی و همکاران )

های متنی و رفتاری پرداختند. در این پژوهش،  بینی قیمت نفت خام از طریق ترکیب داده به پیش 

آوری شد جمع   2021تا    2011های  سالعنوان خبری مرتبط با نفت خام طی    13,000بیش از  

ویژگی  بهره و  با  متنی  ازهای  داده  CNN روش گیری  همچنین  گردید.  رفتاری استخراج  های 

زمان طور همکاربران از روندهای گوگل به مدل افزوده شد تا تأثیر متغیرهای کیفی و آماری به

تقویت گرادیان الگوریتهای مختلفی نظیر  برای مقایسه عملکرد، مدل   بررسی شود. ، ماشین 1م 

ترین همسایه، درخت تصمیم، جنگل تصادفی و شبکه عصبی نزدیک K،  (SVM)بردار پشتیبان

گرفتند.    (CNN)  پیچشی  قرار  بررسی  میانگین  مورد  مانند  آماری  معیارهای  از  حاصل  نتایج 

عملکرد    CNNنشان دادند که مدل    (MAE)  و میانگین خاای مالق(MSE)   مربعات خاا

مدلبهت سایر  به  نسبت  داردری  تحلیل  .ها  این،  بر  ارزش    علاوه  میانگین  شاخص 

داد2(MIV)تأثیر داده  نشان  جستکه  روند  و  اخبار  متنی  کاربرانهای  یکدیگر   وجوی  مکمل 

در    .دهدبینی قیمت نفت خام را افزایش می طور قابل توجهی دقت پیش ها به هستند و ترکیب آن 

بینی نوسانات بازار  های آماری برای پیش دند که اتکای صرف بر داده ها تأکید کرمجموع، یافته 

ادغام داده  از تحولات  تر و دقیق تواند تصویری جامعهای متنی و رفتاری میکافی نیست، و  تر 

 .قیمت نفت ارائه دهد

 یادگیری کوانتومی و محاسبات کوانتومیهای مطالعات مبتنی بر روش .2-2-3

طور مشخص از  بینی قیمت نفت خام ، پژوهشی که بهماالعات داخلی مرتبط با پیش در بررسی  

میروش  نشان  مسئله  این  نشد.  مشاهده  باشد،  گرفته  بهره  کوانتومی  یادگیری  که های  دهد 

بینی قیمت نفت خام ، تاکنون در ادبیات داخلی مورد  کارگیری این رویکرد نوین در زمینه پیش به

 .عنوان گامی تازه در توسعه این حوزه پژوهشی تلقی شود تواند بهو در نتیجه میتوجه قرار نگرفته  

 
1.Gradient Boosting Algorithm. 
2.Mean Impact Value 
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بینی های یادگیری ماشین در پیش های سنتی و روش دهد که اگرچه مدل نشان می  پیشینه   مرور 

داشته  توجهی  قابل  عملکرد  نفت  چالش قیمت  اما  رفتارهای اند،  شدید،  نوسانات  نظیر  هایی 

نویز همچنان پابرجاست. در این میان، یادگیری عمیق کوانتومی به دلیل  غیرخای بازار و وجود  

تر، به عنوان یک رویکرد  وجوی بهینه های پیچیده و جست توانایی بالای خود در پردازش داده 

بینی قیمت دار مارح شده است. با این حال، استفاده از این روش در حوزه پیش نوین و آینده 

های نوآورانه  تواند مسیر مناسبی برای پژوهش بتدایی قرار دارد و می هنوز در مراحل اWTI نفت 

 .فراهم سازد

 

 شناسی پژوهش و توصیف داده روش  .3
 1( MLمدل یادگیری ماشین) .3-1

 2( SVRمدل رگرسیون بردار پشتیبان) .3-1-1

توسعه   3(SVM)  بر پایه اصول مشتر  با ماشین بردار پشتیبان  (SVR)رگرسیون بردار پشتیبان  

،  SVRیافته است، با این تمایز که متغیر پاسخ در این روش ماهیتی پیوسته دارد. در چارچوب  

به جای تعیین یک ابرصفحه، هدف اصلی شناسایی یک تابع رگرسیون خای است که در معادله  

(  2شود که در معادله ) ( معرفی می𝜀منظور یک آستانه خاا ) ( تعریف شده است. برای این  1)

  SVRگیرد. در واقع، رویکرد  سازی شده است و به عنوان تابع زیان مورد استفاده قرار میکمینه 

( به حداقل ممکن 3در معادله )  𝑤‖2‖( و همچنین  2( در معادله ) 𝜀دنبال آن است که مقدار ) 

 .برسند

f(x, w) = 𝑤𝑡 x+ 𝑏   (1  )                                                                                          

|𝑦 − 𝑓(𝑥, 𝑤)|𝜀 = {
0,                                       𝑐𝑎𝑠𝑒 |𝑦 − 𝑓(𝑥, 𝑤)| ≤ 𝜀

|𝑦 − 𝑓(𝑥, 𝑤)| − 𝜀, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
  (2)               

 
1. Machine learning.  
2. Support vector regression.  
3. Support Vector Machine.  
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R=
1

2
‖𝑤‖2+c(∑ |𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖 , 𝑤)|𝜀

𝑁
𝑖=1 ) (3           )                                                    

𝜁𝑖  فراتر رفته و  𝜀دهنده مقداری است که از حد  نشان  𝜁𝑖متغیر 
برای محدود کردن مقدار به هدف    ∗

شود، ( انجام می 4( به شکل معادله )3شود. بنابراین، کمینه کردن معادله ) رگرسیون استفاده می 

𝑖( رعایت شوند، یعنی برای هر نمونه  6( و ) 5)  به شرط آنکه شرایط معادلات = 1,2, … , 𝑁    و

𝜁𝑖و  𝜁𝑖مقادیر  
 (. 2018، 1غیر منفی هستند)هنریک و همکاران ∗

R=
1

2
‖𝑤‖2+c∑ (𝜁𝑖 + 𝜁𝑖

∗)𝑁
𝑖=1 (4                         )                                                

(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜁𝑖 (5)                                                                              

𝑦𝑖 − (𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜁𝑖
∗ (6)                                                                      

 2( CDLهای یادگیری عمیق کلاسیک)مدل .3-2
 (LSTM)  عصبی بازگشتی با حافظه بلندمدتشبکه   .3-2-1

LSTMهای عصبی بازگشتی  ، که نوعی خاص از شبکه(RNN)   است، با ساختار ویژه خود قادر

های ترتیبی  است مشکل وابستگی بلندمدت را به شکل موثری حل کند و در پردازش داده

آن قرار دارد.  4ای و معماری دروازه 3در حالت سلولی  LSTMعملکرد بالایی دارد. بخش مرکزی 

د و نتایج قابل توجهی های زمانی کاربرد داراین شبکه به طور گسترده در مسائل مرتبط با سری 

در مجموع معادلات زیر نشان داده شده  LSTMها در مدل دهد. روش استخراج ویژگی ارائه می 

 است.

I𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑖) (7 )                                                                       

F𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] + 𝑏𝑓)  (8)                                                                        

O𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] +  𝑏𝑜  (9      )                                                             

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 ] +  𝑏𝑐)  (10)                                                                

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ⊗ 𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑡 ⊗ 𝐶̃𝑡 (11 )                                                                         

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ⊗ tanh(𝐶𝑡) (12 )                                                                                    

 
1 .Henrique   
2. Classical Deep Learning. 
3. Cell state.  
4. Gate structure.  
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به ترتیب دروازه خروجی، حالت سلولی،    𝐹𝑡و    𝑂𝑡    ،𝐶𝑡    ،𝐶̃𝑡    ،𝐼𝑡( ،  12ا  7) براساس معادلات

های وزن با هستند. ماتریس   tحالت سلولی پیشنهادی، دروازه ورودی و دروازه فراموشی در زمان  

𝑊𝑓  ،𝑊𝑖    ،𝑊𝑐    و𝑊𝑜  اند. تابع  مشخص شده𝜎    همان تابع سیگموید و𝑏𝑓  ،𝑏𝑐  ،𝑏𝑜    و𝑏𝑖    نیز مقادیر

 (.2026،  و همکاران 2؛ آکوستا 2025، 1کریشن و میهوب دهند ) بایاس را نشان می

 3 (GRU)دار شبکه عصبی بازگشتی با واحد دروازه. 3-2-2
GRU    از بازنشانی،  است و شامل دو دروازه اصلی  RNNیک مدل بهبودیافته  و 4یعنی دروازه 

 . ها در مجموعه معادلات زیر تشریح شده استفرآیند استخراج ویژگیباشد.  می5روزرسانیدروازه به 
zt =  σ(Wz ∙ [ht−1, xt])  (13)                                                                                  

rt =  σ(Wr ∙ [ht−1, xt])  (14   )                                                                          

ℎ̃𝑡 = tanh(𝑊ℎ ∙  [𝑟𝑡 ∗ ℎ𝑡−1𝑥𝑡])  (15   )                                                             

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ∗ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 ∗ ℎ̃𝑡  (16   )                                                             

دهنده دروازه  نشان  به ترتیب  ℎ̃𝑡و    𝑟𝑡  ،𝑧𝑡و  های وزن هستند  ماتریس   𝑊ℎو  𝑊𝑟  ،𝑊𝑧در این مدل  

 (. 2024، و همکاران 7باشند )مینیه می6روزرسانی، دروازه بازنشانی و حالات کاندید به

 MLP8)(یا شبکه عصبی کاملا متصل مدل پرسپترون چندلایه .3-2-3

شده هستند که توانایی نوعی شبکه عصبی یادگیری نظارت  (MLP) ای های عصبی چندلایه شبکه

ها بر اساس اصول سیستم  سازی روابط غیرخای و پیچیده دارند. ساختار این شبکهبالایی در مدل 

بینی غیرخای بسیار مناسب هستند.  طبیعی طراحی شده است و برای حل مسائل پیش عصبی  

گونه MLP عملکرد داده به  از  ابتدا  که  است  استفاده  ای  مسئله  مراحل حل  یادگیری  برای  ها 

 .کندهای دقیق تولید می کند و سپس روابط پنهان بین این مراحل را شناسایی کرده و خروجیمی

 
1. Krichen and Mihoub.  
2. Akusta  
3. Gated Recurrent Units. 
4. Reset gate 
5. Update gate  
6. Candidate states 
7. Mienye  
8. MultiـLayer Perceptron 
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الگوریتم پس  MLPیج درالگوریتم آموزش را های هر لایه  است. در این شبکه، نورون  1انتشار ، 

های قبل و بعد خود متصل است. طور کامل با لایهکنند و هر لایه به صورت موازی عمل میبه

شامل سه لایه اصلی است: یک لایه ورودی، یک یا چند لایه   MLP ساختار معمول و کارآمد

های لایه بعدی ارتباط  طوری که هر نورون با تمام نورون وجی، بهپنهان و یک یا چند لایه خر 

 . دارد

 :شودمحاسبه متغیرهای خروجی، ورودی و بایاس به صورت زیر انجام می

𝐶𝑖 =  ∑ 𝐸𝑖𝑗
𝑛
𝑖=1  I𝑁𝑖 +  𝐵𝑖  (17     )                                                                    

ها، متغیرهای ورودی و مقدار بایاس  دهنده وزنبه ترتیب نشان  𝐵𝑖و    𝐸𝑖𝑗    ،INiدر این راباه،   

 نورون هستند.  

 : شودسازی برای دو کلاس هدف، به صورت زیر محاسبه می تابع سیگموید به عنوان یک تابع فعال 

𝑆𝑖 =
1

1+𝑒𝑐𝑗   (18 )                                                                                                            

می را  خروجی  متغیر  نهایی  کردمقدار  محاسبه  زیر  صورت  به  سلیمان:  توان  و  ، 2)عبدالعظیم 

2023.) 

𝑂𝑖 =  𝑆𝑖(∑ 𝐸𝑖𝑗
𝑛
𝑖=1  I𝑁𝑖 +  𝐵𝑖)   (19)                                                                               

 ( QDL)  مدل یادگیری عمیق کوانتومی .3-3

 3مبانی محاسبات کوانتومی .3-3-1

اساسی  تمایز  با محاسبات کلاسیک  بنیادین  مفاهیم  برخی  در  آنجا که محاسبات کوانتومی  از 

 ای، از جمله کیوبیت،ها ضروری است در  روشنی از مفاهیم پایه مدلد، پیش از مقایسه  ندار

 .حاصل شود  حالت ضربی و در هم تنیدگی

 های کوانتومی و کیوبیت ( حالت 1)

بنیادی فخیره  با سازی اطلاعات در رایانه کیوبیت، واحد  های کوانتومی است که نقش مشابهی 

برخلاف بیت کلاسیک    .های اساسی با آن داردوت کند، اما تفا های کلاسیک ایفا میبیت در رایانه 

را اختیار کند، کیوبیت قادر است در حالتی به   1یا    0تواند یکی از دو حالت گسسته  که صرفاً می

 
1. Back-Propagation 
2.Abd-elaziem and Soliman 
3. Quantum competing basics 
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را شامل شود و   1و    0زمان ترکیبی از هر دو حالت  نهی قرار گیرد؛ به این معنا که همنام برهم 

 د. ریزمال مشخص به یکی از این دو مقدار فرو می گیری، با یک احتتنها در هنگام اندازه 

های احتمالی نمایش  صورت یک بردار ستونی متشکل از دامنه از نظر ریاضی، حالت یک کیوبیت به

توانند  ها میها بیانگر احتمال مشاهده هر حالت هستند. اگرچه دامنه شود که این دامنه داده می 

ها برابر با یک است. برای قرار  همواره جمع مربعات آن  مقادیر منفی یا مختلط داشته باشند، اما

شود. ، از دروازه هادامارد استفاده می 1و    0های  نهی یکنواخت از حالتدادن یک کیوبیت در برهم 

های احتمالی کیوبیت را تغییر داده و امکان های واحدی نیز قادرند دامنه علاوه بر این، سایر دروازه 

ها را  توان حجم بیشتری از داده نوع را فراهم کنند که در نتیجه آن میهای مت نهیایجاد برهم 

 . نمایش داد

 ( حالت ضربی و در هم تنیدگی2)

صورت یک ها به گیرند، حالت کلی آنزمانی که دو یا چند کیوبیت در یک مدار کوانتومی قرار می 

شود. برای نمونه، در سیستم دو کیوبیتی، ترکیبی نمایش داده می   1بردار ستونی در فضای هیلبرت 

گیری هستند. اگر حالت چهار حالت پایه وجود دارد که هرکدام با یک احتمال معین قابل اندازه 

طور مستقل در حالت کلی سهم داشته ای باشد که وضعیت هر کیوبیت بهگونهنهی سیستم بهبرهم 

شناخته    حالت ضربیعنوان  ها وجود نداشته باشد، چنین حالتی بهو وابستگی متقابل میان آن

که حالت ترکیبی را نتوان های کلاسیک دارد. در مقابل، هنگامی شود که رفتاری مشابه بیت می

قرار    تنیدگیدرهم ها در وضعیت  های منفرد تجزیه کرد، کیوبیت ای از حالتضرب ساده به حاصل 

منحصربه می حالتی  ویژگیفرد  گیرند؛  که  کوانتومی  مکانیک  ارتباطات  در  و  غیرکلاسیک  های 

 (.2025، و همکاران  2آیشواریا ) دهدها را نشان میپیچیده میان کیوبیت

 3( QLSTM)مدت کوانتومی  کوتاه  -حافظه بلندمدت  .3-3-2

بین معماری   است. در حالی که    LSTMو    QLSTMتمایز اصلی  رفته  کار  به  نوع شبکه  در 

LSTM   بر شبکه بازگشتی کلاسیک عمل میمبتنی  از مدارهای    QLSTMکند،  های عصبی 

 
1. Hilbert space 
2. Aishwarya  
3. Quantum LSTM Hybrid 
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گیرد. اگر چه از منظر تئوریک،  برای انجام محاسبات بهره می   1(𝑉𝑄𝐶) کوانتومی پارامتردهی شده  

QLSTM  .قادر به ارائه کارایی بالاتر است، این معماری هنوز در مراحل ابتدایی توسعه قرار دارد 

شود. سازی میهای کوانتومی مدلاز طریق گیت  LSTMهای  ، رفتار سلولQLSTMدر طراحی  

 𝑉𝑄𝐶1کند. به طور مشخص،  عمل می  LSTMهای سلول  معادل یکی از گیت   𝑉𝑄𝐶هر واحد  

برای    𝑉𝑄𝐶5هستند.  5و خروجی  4روز رسانی ، به3، ورودی 2های فراموشینمایانگر گیت  𝑉𝑄𝐶4تا  

برای 𝑉𝑄𝐶6 شود، در حالی که  به کار گرفته می   ℎ𝑡به وضعیت مخفی    𝑐𝑡نگاشت وضعیت سلول

 گیرد. مورد استفاده قرار می  𝑦𝑡و تولید خروجی   𝑐𝑡تر وضعیت سلول سازی بیش بهینه

ها مقادیر مورد  گیری آید. این اندازه به دست می  𝑉𝑄𝐶گیری انتهای هر  از اندازه   𝑦𝑡خروجی نهایی  

توانند در  ر می کنند. به صورت اختیاری، این مقادیهر کیوبیت را ارائه می  paul-Zانتظار اپراتور  

تابع فعال فرایند پس  تا خروجی نهایی پردازش کلاسیک تحت یک  سازی غیرخای قرار گیرند 

 شکل گیرد. 

 شود: در ادامه ارائه می  QLSTMبندی فرمول 

𝑣𝑡 =  [ ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]   (20  )                                                                                              

𝑓𝑡 =  𝜎(𝑉𝑄𝐶1(𝑣𝑡)),  (21         )                                                                               

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑉𝑄𝐶2(𝑣𝑡)),   (22   )                                                                                        

𝐶̃𝑡 = tanh(𝑉𝑄𝐶3(𝑣𝑡)),   (23      )                                                                               

𝑐𝑡 =  𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗  𝐶̃𝑡 ,   (24            )                                                                       

𝑜𝑡 =  𝜎(𝑉𝑄𝐶4(𝑣𝑡)),   (25     )                                                                                    

ℎ𝑡 =  𝑉𝑄𝐶5 (𝑜𝑡 ∗ tanh(𝑐𝑡)),  (26        )                                                              

𝑦𝑡 =  𝑉𝑄𝐶6(ℎ𝑡),  (27    )                                                                                  

تعریف شده است و    𝑥𝑡و ورودی فعلی    ℎ𝑡−1به عنوان ادغام وضعیت مخفی قبلی    𝑣𝑡که در آن  

𝑦𝑡 ای است که در مدل دهنده خروجی تازه نشانQLSTM .وارد شده است 

 
1. Variational Quantum Circuits 
2. Forget Gate . 
3. Input Gate. 
4. Update Gate. 
5. Output Gate. 
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این بلو بندی شدهتعریف و در سه بلو  دسته   QLSTMها در ساختار    VQCتمام   ها  اند. 

کنند. جزئیات عملکرد هر سه بلو   در ادامه  عمل می  LSTMها در مدل کلاسیک  مشابه دروازه 

 شود. ارائه می 

 اا گیت فراموشی

را با هم ترکیب   𝑥𝑡و ورودی فعلی    ℎ𝑡−1، حالت مخفی قبلی  𝑉𝑄𝐶1، جعبه  QLSTMتار  در ساخ 

کند. مقادیر این بردار  استفاده می   𝑓𝑡سازی سیگموید برای تولید بردار کند و از یک تابع فعال می

باید حفظ   𝑐𝑡−1های حالت سلولی قبلی  کنند که کدام بخش قرار دارند و مشخص می  1و    0بین  

مقدار   عمل،  در  گردند.  فراموش  کدام  و  مقدار  نشان   1شوند  و  کامل  حفظ  نمایانگر    0دهنده 

 فراموشی کامل است.

 روزرسانیهای ورودی و به گیتاا 

  𝑉𝑄𝐶2ها تعیین اطلاعات جدیدی است که باید به حالت سلول اضافه شوند. ابتدا،  هدف این گیت 

دهد تا مشخص شود را پردازش کرده و خروجی آن را از طریق تابع سیگموید عبور می   𝑣𝑡ورودی  

  شده را پردازش ورودی ترکیب   𝑉𝑄𝐶3کدام مقادیر در حالت سلول وارد شوند. به طور همزمان،  

استفاده    𝐶̃𝑡( برای تولید یک کاندیدای جدید حالت سلول  𝑡𝑎𝑛ℎکرده و از تابع تانژانت هذلولی )

ضرب شده و بردار حاصل برای    𝐶̃𝑡به صورت عنصر به عنصر در   𝑉𝑄𝐶2کند. سپس، خروجی می

 شود. کار گرفته می روزرسانی حالت سلول بهبه

 گیت خروجیاا 

دهد تا میزان  را پردازش کرده و آن را از طریق تابع سیگموید عبور می   𝑣𝑡ورودی    𝑉𝑄𝐶4ابتدا،  

مشخص شود. سپس، حالت سلول از طریق تابع تانژانت    𝑐𝑡اهمیت مقادیر موجود در حالت سلول  

 ( و در خروجی  𝑡𝑎𝑛ℎهذلولی  تبدیل شده   )𝑉𝑄𝐶4  اختیاری، مقدار  ضرب می به صورت  شود. 

برای بدست   𝑉𝑄𝐶6یا از طریق    ℎ𝑡برای تولید حالت مخفی    𝑉𝑄𝐶5تواند از طریق  حاصل می

و خروجی   ℎ𝑡، حالت مخفی 𝑐𝑡پردازش شود. به طور کلی، ابعاد حالت سلول  𝑦𝑡آوردن خروجی  

𝑦𝑡    ،یکسان نیستند. برای تضمین تاابق ابعاد𝑉𝑄𝐶5    برای تبدیل𝑐𝑡    بهℎ𝑡    و از𝑉𝑄𝐶6   برای

 (. 2024، و همکاران 1شود)کیااستفاده می  𝑦𝑡به  𝑐𝑡تبدیل  

 
 

1. Kea  
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 ( QLSTM)ساختار مدل یادگیری عمیق کوانتومی (: 1)نمودار 

 

تشکیل شده     (𝑉𝑄𝐶𝑆از مدارهای کوانتومی پارامترسازی شده )   QLSTMیک سلول    1نمودار  

 کنند. عمل می LSTMهای است که به عنوان جایگزینی برای دروازه 

 ی پژوهشهامدل یو فراپارامترها  پردازششیپ ،یسازادهیپ اتیجزئ .4-3

ها، مربوط به داده   اتی جزئ  یبخش تمام  نیدر ا  ج،ینتا  دی کامل و امکان بازتول  تی منظور شفاف  به

پ فراپارامترهااستفاده  ی هامدل   ی معمار  پردازش،ش ی نحوه  و  . گرددیم  حیتشر  ک یهر    ی شده 

، yfinance  ،pandas  ،numpy  ی ها و کتابخانه   تونیپا  یسینوبا استفاده از زبان برنامه  ی سازاده یپ

scikit-learn  ،statsmodels ،PyTorch   وPennyLane  .انجام شده است 

 از نشت اطلاعات یریها و جلوگداده پردازششیپ .1-4-3

استخراج شدند. مجموعه داده شامل  yfinanceاز کتابخانه  WTIنفت خام   ی آت مت یق ی هاداده 

 .باشدیروزانه م یانیپا ی هامتیق
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تارداده  بر اساس  )  خیها  آموزش  پا  2003به دو بخش  آزمون )2022  انیتا  و  تا ژوئن    2023( 

انجام    ندهیوابسته به آ  پردازشش ی پ  اتیاز هرگونه عمل  شی پ  کیتفک  نیشدند. ا  می( تقس2025

  از یو ن  هامت ی ق  اسیمتفاوت مق   تیبا توجه به ماه   شود.   ی ریشده است تا از نشت اطلاعات جلوگ

 یساز نرمال   ی برا  MinMaxScalerاز روش    اس،یمقهم   ی های به ورود  نیماش  ی ر ی ادگی  ی هامدل 

( شده و  `fit`آموزش برازش )  ی هاداده   ی تنها بر رو  scaler.  دی[ استفاده گرد0,1ها به بازه ] داده 

که    کند یم  ن یتضم  کرد یرو  نیا  .مجموعه آموزش و آزمون به کار رفت  و هر د  لیتبد   ی سپس برا

 .دخالت نداشته باشد scaler ندیاطلاعات مجموعه آزمون در فرآ

  20لغزان با اندازه پنجره  شده، از روش پنجره نظارت   ی ریادگیبه مسئله    یزمان  ی سر   لیتبد  ی برا

 t-20روز گذشته )  20  ی هامتی، از قtروز   متیق ینیبش ی پ  ی معنا که برا  نیروز استفاده شد. بد

به عنوان وt-1تا   تابع  گرددیم  ستفادها  ی ورود  ی هایژگی(   .`make_windows`  را    نیا عمل 

 یی نها   ی هاتعداد نمونه  جه،ی . در نتکندی آموزش و آزمون اعمال م  ی هامجموعه   ی جداگانه بر رو

  - )طول مجموعه آزمون  `آزمون برابر    ی و برا  `(20  -)طول مجموعه آموزش  `آموزش برابر    ی برا

 خواهد بود.  `(20

 ها فراپارامترهای مشترک و مشخصات مدل .3-4-2

ز  قیعم  ی ریادگی  ی ها مدل   یتمام تابع  از  استفاده  به  MSE  انیبا  آموزش    Adam  سازنه یو 

  ی ریادگ یانجام شده است. نرخ    32( با اندازه دسته  batch)  ی ا. آموزش به صورت دستهاندده ید

، LSTM  ی هامدل   ی آموزش برا  ی ها در نظر گرفته شد. تعداد دوره   0/ 005ها  مدل  یتمام  ی برا

GRU    وMLP    مدل    ی و برا  30برابرQLSTM  ن ییتع  70( برابر  شتری ب  یدگیچی پ  لی )به دل  

 : شودیهر مدل ارائه م   قی دق ی . در ادامه معماردیگرد

کتابخانه  MAو    ARمدل   از  استفاده  با   :`statsmodels`  رو )غ  ی هاداده   ی بر  (  رنرمالیخام 

  هاین یبش ی پ  ییروز ابتدا  20شدند. سپس    دیکل دوره آزمون تول  ی برا   ها ینیبش یو پ   دهیآموزش د

 باشد. سهیها قابل مقامدل  ریسا ینیبش ی تا با پ دی( حذف گردی)متنارر با پنجره زمان

 شامل: هیدو لا ی ا: شبکهMLPمدل 

 . ReLU سازی فعال تابع با پنهان نورون 32 و ی نورون ورود 20اول:  هیلا -  

 (.ینیبش ی)پ  خروجی نورون 1  ونورون  32دوم:  هیلا -  
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  کیواحد پنهان و به دنبال آن    8و    ی ورود  یژگیو   1با    LSTM  هیلا  کیشامل    LSTMمدل  

 . یینها ین یبش یبه پ یگام زمان نیآخر ینگاشت خروج  ی برا یخا هیلا

  ه یواحد پنهان و لا  8و    ی ورود  یژگیو  1با    GRU  هیلا  کی، شامل  LSTMمشابه    GRUمدل  

 .یخروج یخا

 . دیاستفاده گرد یفراپارامتر خاص میو بدون تنظ RBF  فرضش ی با کرنل پ SVRمدل 

 سازی مدل یادگیری عمیق کوانتومی جزئیات پیاده . 3-4-3

 یپارامتر یمدار کوانتوم کیو  کیکلاس LSTM  هیلا کی بیاز ترک افتهیبهبود QLSTM مدل

و اتصال به   PennyLaneبا استفاده از کتابخانه    ی بخش کوانتوم  ی سازاده یساخته شده است. پ

PyTorch  طر گرد   qml.qnn.TorchLayer  قیاز  دسترس دیانجام  عدم  به  توجه  با  به   ی. 

بردار( استفاده شده  -حالت  سازهی)شب   default.qubit  سازه یاز شب  ،یواقع  یتومافزار کوانسخت 

 است.

 :یمشخصات مدار کوانتوم

  تیوبیک 6: ها ت یوبیتعداد ک

( و  ی )پارامتر  یتیوبیکچرخش تک   ی هامجموعه از دروازه   کیشامل    ه ی. هر لاهیلا   2عمق مدار:  

 .باشدیم هات یوبیک یدگیتندرهم  ی برا CNOT ی هابه دنبال آن دروازه 

دامنه    تی استفاده شده است. با توجه به محدود  Angle Embeddingها: از روش  داده   ی رمزگذار

)با   LSTM  یاز اعمال به مدار، بردار خروج  شی(، پ [π, π-]  ای[  π,  0)معمولاً ]  ی رمزگذار  نیا

 : گرددی م پردازشش یپ  ری ( به صورت ز6اندازه 

 (. batchدر هر   نیصورت آنلا)به  کی اریصفر و انحراف مع نیانگیبه م ی ساز. نرمال 1  

 .`clamp`[ با تابع -1,  1به بازه ] ری ش مقاد. بر2  

 مناسب باشد.  ی اه یزاو ی رمزگذار ی و برا ردی [ قرار گ-π, πتا در بازه ] π. ضرب در عدد 3  

  6از    ک یهر    ی برا  Pauli-Z( عملگر  expectation value)  یمدار، مقدار چشمداشت  ی در انتها

 است. ی بعد 6بردار  کی ی ر یگاندازه  ی. خروجشودی م ی ریگاندازه  تیوبیک

بردار  کیپردازش کلاسپس  به    ی بعد  6:    1و    ی ورود  6با    یکاملاً متصل خا   هیلا  کیحاصل 

 گردد.  دیشده تولنرمال  متیق یینها ینیبش ی تا پ شودیداده م  یخروج
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 :QLSTMمدل   یکل ند یفرآ

 . شوندیواحد پنهان( م 6)با  LSTM هیروزه وارد لا  20شده با پنجره نرمال ی ها. داده 1

 . گرددی( استخراج می بعد 6)بردار   LSTM یگام زمان نیآخر   ی. خروج2

ورود به   ی ( برایدهاس ی برش و مق  ،ی ساز)نرمال   شدهدادهح یبردار با استفاده از روش توض  نی. ا3

 . شودی آماده م یمدار کوانتوم

( محاسبه ی بعد  6)بردار    ی ریگاندازه   یداده شده و خروج  یشده به مدار کوانتومبردار آماده .  4

 . شودیم

 .شودیم د یتول یینها ینیبش ی عبور کرده و پ یینها یخا  هیاز لا یکوانتوم ی. خروج5

 یهر نمونه به صورت مجزا فراخوان   ی به ازا  یمدار کوانتوم  ،ی سازه یشب   ی هاتیمحدود   ل یدل  به

شب  نیا.  شودیم در  افزا  سازه یموضوع  م  شی باع   اجرا  از    گرددیزمان  استفاده  صورت  در  اما 

 پردازش کرد. ی ارا به صورت دسته  نآ توانی م ترنهیبه ی سازهاه یشب ای یافزار واقع سخت 

 : دهدها را نشان میشده برای تمامی مدل ای از فراپارامترهای استفاده خلاصه 1جدول  

 های تحقیق فراپارامترهای مدل(: 1) جدول

اندازه  مدل 

 پنجره 

تعداد 

واحدهای  

پنهان / 

 کیوبیت

نرخ  هاتعداد لایه 

 یادگیری 

اندازه 

 دسته

تعداد 

 دوره 

تابع   سازبهینه

 زیان

AR(1) - - - - - - - - 
MA(1) - - - - - - - - 
MLP 20 32 2  30 32 0/ 005 لایه خای Adam MSE 

LSTM 20 8 1 لایه 

LSTM 

005 /0 32 30 Adam MSE 

GRU 20 8 1 لایه GRU 005 /0 32 30 Adam MSE 

SVR 20 - - - - - - MSE 

QLSTM 20 6 (LSTM) / 

 کیوبیت 6

 لایه 1

LSTM + 2 

 لایه کوانتومی 

005 /0 32 70 Adam MSE 
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 .آوردامکان بازتولید دقیق نتایج مقاله را برای سایر پژوهشگران فراهم می  1جدول  اطلاعات

 معیارهای ارزیابی مدل .4-4-3
 

کنیم که به صورت  برای ارزیابی نتایج استفاده می   MSE    ،RMSE    ،Theil’s Uما از معیارهای  

 (: 2022، 1شوند)هو و لین زیر بیان می 

MSE =  
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̃𝑖)2𝑛

𝑖=1  (28          )                                                           

𝑅𝑀𝑆𝐸 =   √ 
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 −  𝑦̃𝑖)2   𝑛

𝑖=1   (29     )                                                        

Theil’s U =  √
∑(𝑦𝑖− 𝑦̃𝑖)2

∑ 𝑦𝑖
2   (30  )                                                                              

بعد از محاسبه خااهای پیش بینی، به منظور بررسی معنی داری تفاوت خااهای پیش بینی از  

 اریانو استفاده می شود.م-آزمون دایبولد

 ها توصیف داده. 5-3
، از  (WTI) نفت خام وست تگزاس   آتی  های سری زمانی مربوط به قیمتداده در این پژوهش  

داده   اند.شدهاستخراج  پایتون    y.financeکتابخانه   آن،  تحلیل  از  و  گردآوری  نیاز  مورد  های 

  بینی گردد.شوند تا با استفاده از مدل یادگیری عمیق کوانتومی، روند آینده قیمت نفت پیش می

میلادی تا   2003از ابتدای ژانویه سال  WTIهای روزانه آتی نفت خام نمونه مورد ماالعه قیمت 

به منظور آموزش    2022الی انتهای سال    2003انی  میلادی است. بازه زم  2025انتهای ماه ژوئن  

به   2025الی انتهای ژوئن    2023های مربوط به دوره ژانویه  و داده شود  مدل به کار گرفته می

های یادگیری عمیق در مرحله آموزش، روند مدلعنوان بازه آزمون مورد استفاده قرار می گیرند.  

های بینی با استفاده از بازه آزمایش سال عملکرد آنها در پیش گیرند و  تغییرات قیمت نفت را یاد می 

 .شودسنجیده می  2025تا   2023

 
1. Ho and Lin. 
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 2025الی ژوئن  2003در بازه زمانی ژانویه   WTIروند قیمت آتی نفت خام  (:2)نمودار 

 Python  y.financeکتابخانهمنبع: 

   WTIهای توصیفی قیمت آتی نفت خام آماره  (:2)جدول 

 2025الی ژوئن  2003در بازه زمانی ژانویه 

دوره آموزش   ( 2003- 2025کل دوره ) آماره 

(2022-2003 ) 

دوره آزمایش  

(2025-2023 ) 

 625 5027 5652 تعداد مشاهدات 

 74/ 87 67/ 85   68/ 63 میانگین

 74/ 66 64/ 26   68/ 06 میانه

 6/ 71 23/ 86   22/ 72 انحراف معیار 

 93/ 68 145/ 29   145/ 29 حداکثر

 57/ 13 -37/ 63 -37/ 63 حداقل

 Python  y.financeکتابخانهمنبع: 

  2025تا    2003قیمت آتی نفت خام وست تگزاس در دوره  نشان دهنده روند حرکتی    2نمودار  

نوسانات شدید متأثر از رویدادهای کلان اقتصادی و سیاسی است. در نیمه اول    است که بیانگر

ها تا رکورد تاریخی  این بازه، رشد سریع اقتصاد جهانی و افزایش تقاضای چین موجب شد قیمت

دلار افزایش یابد، اما بحران مالی جهانی همان سال باع  سقوط    140یعنی بیش از    2008سال  
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ای از وارد دوره   2014تا   2009دلار شد. پس از این شو ، بازار در فاصله   40ناگهانی آن تا زیر  

دلار نوسان داشتند. با این حال، در    100تا    80ها عمدتاً در محدوده  ثبات نسبی شد و قیمت 

تحت تأثیر افزایش تولید نفت شیل آمریکا و جن  قیمتی اوپک، قیمت   2016تا    2014های  سال 

 . دلار رسید 30مگیری را تجربه کرد و به ساوح نزدیک به نفت بار دیگر افت چش

کرونا در سال   پاندمی  دوره،  این  در  تاریخی  نقاط عاف  از  بود که موجب سقوط   2020یکی 

سابقه تقاضای جهانی شد. در نتیجه مازاد فخایر و محدودیت شدید ررفیت انبارش، قیمت بی

خ وارد محدوده منفی شد و در آوریل همان آتی نفت خام وست تگزاس برای نخستین بار در تاری

دلار رسید. این پدیده ناشی از شرایط منحصر به فرد بازار و اجتناب    37سال به حدود منفی  

 .گران از تحویل فیزیکی نفت بودمعامله

های ژئوپلیتیکی، به ویژه جن  روسیه و اوکراین، با آغاز بهبود تقاضا پس از کرونا و بروز تنش 

دلار رسیدند. اما در دوره    120دوباره اوج گرفتند و به بالای    2022و    2021های  سال  ها درقیمت

پلاس موجب شد بازار وارد  های اوپک روند تعدیل عرضه و تقاضا همراه با سیاست   2025تا    2023

دلار نوسان کند. به طور کلی، تغییرات    85تا    65فاز نوسانات محدودتر شود و عمدتاً در محدوده  

تأثیر چرخه شده نشان میده مشاه به شدت تحت  بازار نفت  اقتصادی، شو  دهد که  های  های 

بحران و  سیاست سیاسی  برای  آن  تحلیل  و  دارد  قرار  غیرمنتظره  سرمایه های  و  گذاران  گذاران 

 .اهمیت حیاتی دارد
 

 نتایج تجربی  .4
 .باشدمی  3های پژوهش به شرح جدول نتایج پیش بینی برای مدل 

نتایج نشان داده است که مدل یادگیری عمیق کوانتومی کمترین خاای پیش بینی را در بین 

سایر مدلهای پژوهش داشته است. با این حال برای بررسی معنی داری تفاوت خاای های پیش  

 گزارش شده است.   4بینی از آزمون دایبولد ماریانو نیز استفاده شده است که نتایج آن در جدول  
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 نتایج معیارهای خطای پیش بینی مدلهای پژوهش  (:3)جدول 
𝐓𝐡𝐞𝐢𝐥’𝐬 𝐔 RMSE MSE Model 

0447 /0 6035 /6 6064 /43 AR (1) 

0677 /0 6779 /9 6608 /93 MA(1) 

0363 /0 4571 /5 7797 /29 LSTM 

1039 /0 2130 /14 0088 /202 GRU 

0598 /0 5022 /8 2869 /72 MLP 

0293 /0 4872 /4 1351 /20 SVR 

0155 /0 2086 /2 8778 /4 Q LSTM 

 Visual Studio Codeدر محیط  Pythonهای پژوهش با نرم افزار  منبع: یافته

 نتایج آزمون دایبولد ماریانو برای برابری خطاهای پیش بینی   (:4)جدول 
P-Value for Diebold Mariano Test QDL vs Models 

00 /0 QDL vs AR 

00 /0 QDL vs MA 

00 /0 QDL vs LSTM 

00 /0 QDL vs GRU 

00 /0 QDL vs MLP 

00 /0 QDL vs SVR 

 Visual Studio Codeدر محیط  Pythonبا نرم افزار   های پژوهشمنبع: یافته

بنابراین نتایج آزمون دایبولد ماریانو نشان می دهد که فرضیه صفر برابری خااهای پیش بینی 

رد شده است در    % 1کوانتومی در ساح معنای  مدلهای مختلف در برابر مدل یادگیری عمیق  

نتیجه تفاوت خااهای پیش بینی از نظر آماری معنی دار است و در نتیجه می توان گفت که 

مدل یادگیری عمیق کوانتومی از نظر دقت پیش بینی نسبت به سایر مدلهای رقیب مارح شده  

 در مقاله حاضر عملکرد دقیق تری دارد.

را بر اساس مدل یادگیری    WTIبینی شده قیمت آتی نفت خام  و پیش  مقادیر واقعی  3نمودار  

دهد. بر اساس این نمودار و همچنین خاای پیش بینی گزارش شده عمیق کوانتومی نشان می

می توان به دقت عملکرد مدل یادگیری عمیق کوانتومی در پیش بینی دقیق قیمت   2در جدول  

 پی برد. WTIآتی نفت خام  
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)نارنجی رنگ( بر اساس    WTIمقادیر واقعی )آبی رنگ( و پیش بینی شده قیمت آتی  (:3)نمودار 

 مدل یادگیری عمیق کوانتومی 

 Visual Studio Codeدر محیط  Pythonبا نرم افزار   های پژوهشمنبع: یافته

آزمایش  کوتاه شد و بازه    2022-2013همچنین برای بررسی استحکام نتایج بازه آموزش به دوره  

تر با همان ثابت نگه داشته شد و مجدد تمام مدلها برای این بازه کوتاه  2025-2023همان بازه  

در ضمیمه مقاله ارائه شد.   5های قبلی برآورد شد و نتایج خاای پیش بینی در جدول  ویژگی

همچنین نمودار مقادیر واقعی و پیش بینی شده برای این بازه جدید در ضمیمه تحت عنوان 

می  4نمودار   نشان  ضمیمه  نتایج  که  هماناور  شد.  عمیق  ارائه  یادگیری  مدل  همچنان  دهد 

تری در پیش بینی قیمت آتی نفت خام داشته است کوانتومی نسبت به سایر مدلها عملکرد دقیق 

 توان گفت که نتایج از استحکام لازم برای تکرار پذیری برخوردار هستند.لذا می

توان به چند عامل  ها را مینسبت به سایر مدل  یکوانتوم  ق یعم  ی ر یادگ ی برتری قابل توجه مدل

 :اساسی نسبت داد

ها را به فضای هیلبرت با ابعاد  کیوبیت، داده  6مدار کوانتومی با  :فضای ویژگی با ابعاد بالاتر. 1

آورد که  میتری را فراهم  کند. این افزایش ابعاد، امکان شناسایی الگوهای پیچیده نگاشت می  64

یک  عنوان  به  کوانتومی  مدار  دیگر،  عبارت  به  نیستند.  تشخیص  قابل  کلاسیک  فضای  در 

 . دهدها ارائه میتری از داده کننده ویژگی قدرتمند عمل کرده و بازنمایی غنی استخراج
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زمان چندین حالت  دهد همنهی به مدار کوانتومی اجازه می برهم  :نهی کوانتومیویژگی برهم .2

های زمانی با نوسانات شدید، مانند قیمت بینی سری لف را بررسی کند. این ویژگی در پیش مخت

زمان سناریوهای مختلف  تواند هممی یکوانتوم  قی عم  ی ریادگی نفت، بسیار حیاتی است. مدل

بینی خود را بر اساس ترکیبی وزنی از  قیمتی )صعودی، نزولی، خنثی( را در نظر گرفته و پیش 

 . سناریوها ارائه دهداین 

امکان  CNOT های از طریق دروازه  تنیدگی در مدار کوانتومیدرهم   :تنیدگی کوانتومیدرهم .3

ویژگی سازی همبستگی مدل  بین  غیرموضعی  و  پیچیده  فراهم میهای  را  در  های مختلف  کند. 

ه بین نقاط  های بلندمدت و روابط پیچیدهای سری زمانی، این به معنای شناسایی وابستگی داده 

ویژه در بازار  های کلاسیک به سختی قابل تشخیص هستند. به زمانی دور از هم است که در مدل 

 .یابدهای ژئوپلیتیکی و اقتصادی قرار دارد، این ویژگی اهمیت می نفت که تحت تأثیر شو  

های عصبی کلاسیک که غیرخای برخلاف شبکه  :غیرخطی بودن ذاتی فضای هیلبرت .4

فعال بودن   توابع  طریق  از  میرا  دست  به  است. سازی  غیرخای  فاتاً  هیلبرت  فضای  آورند، 

در  اندازه  بیشتری  توانایی  مدل  به  که  است  غیرخای  فرآیند  یک  کوانتومی  مکانیک  در  گیری 

دهد که دهد. این ویژگی توضیح میهای پیچیده و آشوبنا  بازار نفت میسازی دینامیک مدل 

بینی نقاط اوج و نوسانات شدید )مانند دوران کرونا(  در پیش  یکوانتوم  قیعم   ی ری ادگیمدل   چرا

 . عملکرد بهتری داشته است

، یکوانتوم  قی عم  ی ری ادگیمدل   در مدل بهبودیافته :پردازش بهینه ورودی کوانتومیپیش  .5

 [π, π-] سازی، برش داده شده و در بازهقبل از ورود به مدار کوانتومی نرمال  LSTM خروجی

پیش دهی میمقیاس این  باع  میشود.  دادهپردازش  زاویهشود  رمزگذاری  مؤثر  دامنه  با  ای ها 

 .تاابق یافته و آموزش مدار کوانتومی پایدارتر و مؤثرتر انجام شود

هم  پژوهش  این  یافته نتایج  با  ) راستا  همکاران  و  ژای  ادغام  2025های  دادند  نشان  که  است   )

طور چشمگیری  بینی قیمت نفت را بههای یادگیری عمیق، دقت پیش کوانتومی با مدلهای  شبکه

 های یادگیری عمیق مانندهای پیشین مبتنی بر روش همچنین این یافته با پژوهش .  دهدارتقا می 

CNN–LSTM   ،و همکاران ترکیب 2023)الدباغ  یا  پیچیده (  نظیرهای  -ARIMA-SVR تر 

POT   ،( مشابهت دارد، با این تفاوت که در ماالعه حاضر2024)ژان  و ژو QDL  حتی از این

های دهد که ورود ویژگی های ترکیبی نیز عملکرد بهتری داشته است. این مسئله نشان میمدل 
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ها را در پردازش  تواند توانایی مدل بینی میتنیدگی به فضای پیش نهی و درهمکوانتومی مانند برهم 

 . ار نفت افزایش دهدنوسانات شدید باز

مدل  با  مقایسه  اقتصادسنجیدر  سنتی  مدل  های  در  محدودیت  دلیل  به  رفتارهای  که  سازی 

های این مقاله بیانگر یک گام رو به جلو در غیرخای بازار نفت عملکرد محدودتری داشتند، یافته

االعه خوچیانی های داخلی مانند مبینی مالی و انرژی است. همچنین، نتایج با پژوهش حوزه پیش 

دهد  های حافظه بلندمدت داشتند همسو است، اما نشان می( که تأکید بر مدل1397و نادمی )

محور نیز عملکرد بهتری ارائه دهد. بنابراین  های حافظه تواند حتی نسبت به مدل می QDL که

به می که  نتیجه گرفت  نوآوری مهم محسوب می  QDL کارگیری توان  بیک  غلبه  با  که  ر  شود 

روش محدودیت  پیش های  دقت  مدرن،  و  سنتی  شرایط های  در  را  خام  نفت  آتی  قیمت  بینی 

 . پرتلاطم به شکل معناداری افزایش داده است

فراتر از بهبودهای آماری، نتایج این پژوهش از منظر معناداری اقتصادی نیز حائز اهمیت است. 

حدود   دلار  RMSE46/5 با LSTM دلار، نسبت به مدل  21/2برابر   RMSE با QLSTM مدل

درصد بهبود دقت  5/59دلار به ازای هر بشکه خاای کمتری دارد. این کاهش خاا معادل    3/ 25

که معادل   WTI است. در یک قرارداد آتی استاندارد نفت خام LSTM بینی نسبت به مدلپیش 

لار به د 3250تر به ارزش  بینی دقیق بشکه نفت است، این کاهش خاا به معنای پیش  1000

باشد. با توجه به اینکه حجم معاملات روزانه قراردادهای  می LSTM ازای هر قرارداد در مقایسه با

تواند در ساح می  QLSTMهزار قرارداد است، دقت بالاتر مدل    100معمولاً بیش از   WTI آتی

 . جویی اقتصادی قابل توجهی منجر شودکلان به صرفه 

 : دقت بالاتر پیامدهای عملی زیر را به همراه داردبرای فعالان بازار نفت، این 

استراتژی • معاملاتیبهبود  میمعامله  :های  بیشتری  گران  اطمینان  با  توانند 

 .های خرید یا فروش خود را تعیین کنندموقعیت

های فعال در صنعت نفت )اعم از تولیدکنندگان، شرکت  :مدیریت ریسک کارآمدتر •

و مصرف پالایشگاه  ریسک( میکنندگانها  قراردادهای پوشش  بالاتری  با دقت   توانند 

 . منعقد کرده و خود را در برابر نوسانات شدید قیمتی محافظت نمایند
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بودجه  • عمده   :ریزیبهبود  بخش  که  ایران  مانند  نفت  صادرکننده  کشورهای  برای 

آن ارزی  میدرآمدهای  تأمین  نفت  فروش  محل  از  پیش ها  دقیقشود،  قیمت  بینی  تر 

 .تر و کاهش کسری بودجه کمک کندبینانههای واقعواند به تدوین بودجهتمی

نه تنها از نظر آماری مدل بهتری است، بلکه از نظر اقتصادی نیز   QLSTM به بیان دیگر، مدل

ایجاد می افزوده قابل توجهی  ابزاری مؤثر در تصمیم کند و میارزش  های گیری تواند به عنوان 

 .استفاده قرار گیردمالی و اقتصادی مورد 

 

 گیری و پیشنهاد نتیجه .5

نسبت به سایر   (QDL) دهد که مدل یادگیری عمیق کوانتومیهای این پژوهش نشان مییافته

های یادگیری ، الگوریتمMA و AR زمانی  های سری   کلاسیک  های مدل   از  اعم  –های رقیب  مدل 

دقت بالاتری در   MLP و LSTM  ،GRU های یادگیری عمیق سنتیو مدل (SVR) ماشین

  این  نیز   ماریانو-دارد. نتایج آزمون دایبولد (WTI) تگزاسبینی قیمت آتی نفت خام وست پیش 

بهره می QDL که  دهدمی  نشان  و  است  کرده  تأیید   آماری   لحاظ  از  را  برتری  با  از  تواند  گیری 

برهم ویژگی  مانند  الگوهانهی و درهم های محاسبات کوانتومی  نوسانات ی پیچیده تنیدگی،  و  تر 

 .شدید بازار نفت را بهتر شناسایی کند

گذاری، این نتایج دارای پیامدهای مهمی برای اقتصاد ایران است. نخست، دقت از منظر سیاست

پیش  در  قیمت بالاتر  نفت می بینی  آتی  به کاهش عدم های  تصمیم تواند  های  گیری اطمینان در 

ای از بودجه خود را از محل درآمدهای ن که بخش عمده کلان اقتصادی کمک کند. دولت ایرا

های سالانه، ها، در زمینه تدوین بودجهبینیتواند با استفاده از این پیش کند، می نفتی تأمین می 

تر قیمت نفت بینی دقیق های ارزی و مدیریت فخایر ارزی کارآمدتر عمل کند. دوم، پیش سیاست

در   (Hedging) یت ریسک و طراحی قراردادهای پوشش ریسکتواند ابزار مناسبی برای مدیرمی

ویژه برای شرکت ملی نفت ایران و سایر بازیگران  بازارهای داخلی و خارجی فراهم سازد. این امر به

بخش انرژی کشور، که در معرض نوسانات شدید بازار جهانی قرار دارند، اهمیت دارد. سوم، نتایج 

سازی منابع انرژی  های متنوع گذاران حوزه انرژی در طراحی برنامه تواند به سیاستاین ماالعه می 
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های قیمتی، ضرورت  و کاهش وابستگی به نفت کمک کند؛ چراکه تحلیل دقیق نوسانات و چرخه 

 .سازدآوری اقتصادی کشور را آشکارتر می تقویت منابع جایگزین و افزایش تاب 

بینی قیمت  در حوزه پیش  QDL کارگیری روشبه از منظر پژوهشی، این تحقیق گامی نوآورانه در  

با سایر    QDL توان مسیرهای آتی متعددی را پیشنهاد کرد. نخست، ترکیبنفت است، اما می

تر و کاهش  های دقیقتواند به استخراج ویژگی می های زمانی مانند موجکهای تجزیه سری روش 

از داده نویز داده  ارز، شاخصهای چندمها کمک کند. دوم، استفاده  های کلان تغیره نظیر نرخ 

تواند های قیمتی، میهای ژئوپلیتیکی در کنار داده ونقل انرژی و تنش های حملاقتصادی، داده 

بینی را افزایش دهد. سوم، توسعه این روش برای سایر بازارهای  تر سازد و دقت پیش مدل را غنی 

ابزارهای   کالایی مانند گاز طبیعی، طلا و فلزات اساسی، زمینه  نتایج و طراحی  را برای تعمیم 

 کند. های متنوع فراهم می گذاری در حوزه سیاست

 منافع تعارض

 . وجود ندارد منافع تعارض
 

 :پیوست
   پژوهش  یمدلها  ینیب ش یپ یخطا یارها یمع جی نتا (: 5) جدول 

 ( 2025-2023و بازه آزمون  2022-2013)بازه آموزش 
𝐓𝐡𝐞𝐢𝐥’𝐬 𝐔 RMSE MSE Model 

054 /0  93 /7  01 /63  AR (1)   

079 /0  24 /11  43 /126  MA (1) 

041 /0  02 /6  34 /36  LSTM 

086 /0  99 /11  81 /143  GRU 

065 /0  30 /9  52 /86  MLP 

024 /0  68 /3  54 /13  SVR 

014 /0  0992 /2  4098 /4  Q LSTM 

 های پژوهشمنبع: یافته
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   WTIمقادیر واقعی و پیش بینی شده قیمت آتی  (:4)نمودار 

 (2025-2023و بازه آزمون  2022-2013)بازه آموزش بر اساس مدل یادگیری عمیق کوانتومی  

 های پژوهشمنبع: یافته
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