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 چکیده 

ژی های بازاریابی  страте  پیش بینی دقیق تقاضای گردشگری برای برنامه ریزی منابع، بهینه سازی زیرساخت ها و تدوین

های آماری در مواجهه با نوسانات شدید  در مقاصد گردشگری حیاتی است. روش های سنتی مبتنی بر داده های تاریخی و مدل  

پاندمی کووید  و پیچیدگی های رفتاری گردشگران در عصر دیجیتال با محدودیت های    19-تقاضا، شوک های بیرونی مانند 

جدی روبرو شده اند. در سال های اخیر، ظهور کلان داده های آنلاین به ویژه داده های جستجوی موتورهای جستجو، پنجره 

به روی پیش بینی تقاضای گردشگری گشوده است. این داده ها که رفتار برنامه ریزی سفر گردشگران را در مراحل  جدیدی را

اولیه تصمیم گیری منعکس می کنند، به عنوان شاخص های پیشرو و به هنگام از تقاضای آتی گردشگری عمل می کنند.  

ش از  ترکیبی  ترکیبی که  عمیق  یادگیری  معماری های  بلندمدت،  همزمان،  مدت  کانولوشنی، حافظه کوتاه  عصبی  بکه های 

ترنسفورمرها و مکانیزم های توجه را به کار می گیرند، توانسته اند الگوهای غیرخطی و وابستگی های زمانی پیچیده را به شکلی 

تشر شده در بازه  مؤثرتر از مدل های تک ساختاری مدل سازی کنند. مقاله مروری حاضر با بررسی نظام مند پژوهش های من

، به تحلیل روندهای نظری و روش شناختی در حوزه پیش بینی تقاضای گردشگری با تکیه بر یادگیری 2026تا    2021زمانی  

عمیق ترکیبی و داده های جستجوی آنلاین می پردازد. یافته های این مرور نشان می دهد که ترکیب داده های جستجو با  

ور معناداری دقت پیش بینی را در افق های زمانی کوتاه مدت و میان مدت بهبود می بخشد.  معماری های عمیق ترکیبی، به ط

همچنین، چالش های باقی مانده از جمله شکنندگی مدل ها در شرایط بحرانی، مسئله تفسیرپذیری و تعمیم پذیری بین مقاصد  

سعه مدل های مقاوم، چندوجهی و قابل تفسیر  مختلف مورد بحث قرار می گیرد. در پایان، مسیرهای آینده پژوهش برای تو

 .پیشنهاد می شود

 پیش بینی تقاضای گردشگری، یادگیری عمیق ترکیبی، داده های جستجوی آنلاین، روندهای گوگل   :واژگان کلیدی

  



 
 
 
 

 56تا   42صفحه  –( 1404  زمستان)  2شماره   –  1دوره 

 

43 

 

 مقدمه   .1

یع جهان، سهم قابل توجهی در تولید ناخالص داخلی، اشتغال زایی و  گردشگری به عنوان یکی از بزرگ ترین و پویاترین صنا 

بیش از    19-توسعه منطقه ای دارد. بر اساس گزارش های بین المللی، صنعت گردشگری در سال های پیش از پاندمی کووید 

خود را با سرعت قابل    درصد از تولید ناخالص داخلی جهانی را تشکیل می داد و پس از بحران بهداشتی نیز مسیر بازیابی  10

در چنین بستری، توانایی پیش بینی دقیق تقاضای گردشگری نه تنها    .(Song  &  Wang,  2024)  توجهی ادامه داده است

برای برنامه ریزی ظرفیت هتل ها، حمل ونقل و جاذبه های گردشگری ضروری است، بلکه به عنوان ابزاری کلیدی برای مدیریت 

ناکامی در پیش بینی    .(Li  et  al .,  2021)  ع و طراحی کمپین های بازاریابی هدفمند عمل می کند بحران، تخصیص بهینه مناب

 Zhang)  صحیح تقاضا می تواند به ازدحام بیش از حد، فرسایش تجربه گردشگر، اتلاف منابع و نارضایتی ذی نفعان منجر شود

et al. , 2024) . 

ر مدل های اقتصادسنجی و سری های زمانی مانند مدل خودرگرسیون روش های سنتی پیش بینی تقاضای گردشگری عمدتاً ب

  ,Song  &  Li)  ، مدل های رگرسیون چندمتغیره و مدل های هموارسازی نمایی استوار بودند (ARIMA)  میانگین متحرک

مواجهه با ویژگی های  این مدل ها اگرچه در شرایط پایدار و با داده های ساختاریافته عملکرد قابل قبولی دارند، اما در    .(2021

کلان داده های عصر دیجیتال، نوسانات ناشی از رویدادهای ناگهانی و روابط غیرخطی پیچیده میان متغیرها، با محدودیت های  

نشان داد که مدل های مبتنی بر الگوهای تاریخی    19-به طور خاص، پاندمی کووید  . (Wu  et  al .,  2023)   اساسی روبرو هستند

ارائه دهندممکن است در شرا این    .(Han  et  al.,  2023)  یط شوک های بیرونی، پیش بینی هایی به شدت گمراه کننده 

 . محدودیت ها پژوهشگران را به سمت رویکردهای نوین مبتنی بر هوش مصنوعی و یادگیری ماشین سوق داده است

، از جمله جستجوهای موتورهای جستجو، در دو دهه اخیر، رشد انفجاری داده های تولیدشده توسط کاربران در فضای آنلاین

نظرات کاربران در پلتفرم های سفر، پست های شبکه های اجتماعی و داده های مکان محور، منبع جدیدی از اطلاعات را برای  

در میان این منابع، داده های جستجوی موتورهای جستجو   .(Li  et  al. ,  2021)  پیش بینی تقاضای گردشگری فراهم کرده است

جایگاه ویژه ای برخوردارند، زیرا رفتار جستجو معمولاً پیش از تصمیم نهایی سفر و خرید بلیت اتفاق می افتد و بنابراین می  از 

پژوهش های متعدد نشان داده اند    .(Gunter  &  Önder,  2022)  تواند به عنوان شاخصی پیشرو از تقاضای آتی عمل کند

، با تعداد گردشگران ورودی در دوره های  "تور"و    "پرواز"،  "هتل"ا سفر، مانند  که حجم جستجو برای کلیدواژه های مرتبط ب

 . (Cevik & Kılıç , 2023)  بعدی همبستگی معناداری دارد

به موازات گسترش داده های آنلاین، معماری های یادگیری عمیق نیز تحول شگرفی در مدل سازی سری های زمانی تجربه 

، به دلیل  (LSTM)  و به ویژه نوع بهبودیافته آن، حافظه کوتاه مدت بلندمدت  ( RNN)  تیکرده اند. شبکه های عصبی بازگش 

  Laaroussi  et)  توانایی در یادگیری وابستگی های بلندمدت، به یکی از پرکاربردترین مدل ها در این حوزه تبدیل شده اند

al.,  2023).  شبکه های عصبی کانولوشنی  (CNN)  زمانی از داده های  -حلی و ویژگی های فضایینیز برای استخراج الگوهای م

در سال های اخیر، معماری ترنسفورمر با مکانیزم توجه چندسر، به   .(Chen  et  al.,  2024) چندمتغیره به کار گرفته شده اند

  دلیل توانایی در مدل سازی وابستگی های دوربرد و موازی سازی محاسبات، توجه پژوهشگران را به خود جلب کرده است

(Huang  &  Zhang,  2024).    با این حال، هیچ یک از این معماری ها به تنهایی نمی توانند تمام جنبه های پیچیدگی

 . تقاضای گردشگری را پوشش دهند
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این امر منجر به ظهور رویکرد یادگیری عمیق ترکیبی شده است که در آن دو یا چند معماری عصبی به صورت موازی یا سری 

برای    . (Zhang  et  al .,  2025)  ی شوند تا نقاط قوت هر یک را تقویت و ضعف های دیگری را جبران کنندبا یکدیگر ترکیب م

برای مدل سازی وابستگی های زمانی،    LSTM برای استخراج ویژگی های محلی از داده های جستجو با CNN مثال، ترکیب

است شده  تبدیل  گردشگری  تقاضای  بینی  پیش  در  رایج  الگوی  یک  ترکیب    .( Chen  et  al. ,  2024)  به  مشابه،  طور  به 

پشته ای، امکان کاهش ابعاد و استخراج ویژگی های غیرخطی از داده های جستجوی پرنویز را   LSTM  با  (AE)  خودرمزگذار

پژوهش های اخیر همچنین نشان داده اند که ترکیب داده های جستجو با   .(Laaroussi  et  al.,  2023)  فراهم کرده است

متنی نظرات آنلاین و به کارگیری مکانیزم های توجه، می تواند دقت پیش بینی را در افق های زمانی روزانه به طور داده های  

 . (Zhang et al ., 2024) چشمگیری افزایش دهد 

با وجود رشد سریع پژوهش ها در این حوزه، هنوز شکاف های قابل توجهی وجود دارد. نخست، بسیاری از مطالعات بر یک  

 &  Song)  یا یک منطقه جغرافیایی خاص متمرکز شده اند و تعمیم پذیری یافته ها به سایر بافت ها نامشخص استمقصد  

Wang,  2024).    مدیریت و  گذاری  سیاست  کاربردهای  در  ویژه  به  ترکیبی،  عمیق  های  مدل  تفسیرپذیری  مسئله  دوم، 

وم، شکنندگی مدل ها در مواجهه با شوک های شدید  س .(Wu et al ., 2023) گردشگری، کمتر مورد توجه قرار گرفته است

است  مقاوم سازی  راهکارهای  نیازمند  اقتصادی،  بحران های  یا  ها  پاندمی  و    .(Han  et  al . ,  2023)  مانند  انتخاب  چهارم، 

با سایر   مهندسی ویژگی های مرتبط با داده های جستجو، از جمله تعیین کلیدواژه های بهینه، افق زمانی مناسب و نحوه ادغام

 . (Li et al., 2021) منابع داده، همچنان یک چالش باز است

  2026تا    2021مقاله مروری حاضر با هدف پر کردن این شکاف ها، به بررسی نظام مند پژوهش های انجام شده در بازه زمانی  

آنلاین می پردازد. سؤالات   در حوزه پیش بینی تقاضای گردشگری با استفاده از یادگیری عمیق ترکیبی و داده های جستجوی

یادگیری عمیق ترکیبی در پیش بینی تقاضای گردشگری با داده های   از: نخست، چه معماری های  عبارتند  اصلی پژوهش 

جستجو به کار گرفته شده اند و چه ترکیب هایی بیشترین اثربخشی را نشان داده اند؟ دوم، داده های جستجوی آنلاین چگونه 

به مدل های پیش بینی وارد می شوند و چه عواملی بر انتخاب کلیدواژه ها و افق زمانی تأثیر می گذارند؟  و با چه روش هایی  

سوم، چالش های اصلی روش شناختی و نظری در این حوزه چیست و چه مسیرهایی برای پژوهش های آینده وجود دارد؟  

نه پژوهش مرور می شود. بخش سوم به روش شناسی ساختار مقاله به این ترتیب است: در بخش دوم، مبانی نظری و پیشی

مرور اختصاص دارد. بخش چهارم یافته های اصلی را در قالب دسته بندی معماری ها، منابع داده و معیارهای ارزیابی ارائه می  

را ارائه کند. بخش پنجم به بحث و تفسیر یافته ها و چالش ها می پردازد و بخش ششم نتیجه گیری و پیشنهادهای پژوهشی  

 . می نماید

 مبانی نظری و پیشینه پژوهش  .2

 تحول رویکردهای پیش بینی تقاضای گردشگری  . 1. 2

میلادی با به کارگیری مدل های    1960پیش بینی تقاضای گردشگری به عنوان یک حوزه پژوهشی بین رشته ای، از دهه  

پرفرا آغاز شد و در طول شش دهه بعدی، مسیر تحولی  را طی کرده استاقتصادسنجی ساده    ,Song  &  Li)  ز و نشیبی 

بر اساس فرض ایستایی سری های زمانی و    ARIMA  در دوره اولیه، مدل های خطی مانند رگرسیون چندمتغیره و  .(2021
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  روابط خطی میان متغیرها بنا شده بودند. این مدل ها در شرایطی که داده ها محدود و الگوها نسبتاً پایدار بودند، عملکرد قابل 

با این حال، پیچیدگی فزاینده رفتار گردشگران و تأثیرپذیری تقاضا از عوامل بیرونی متعدد،    .( Li  et  al .,  2021)  قبولی داشتند

 . محدودیت های این رویکرد را آشکار کرد

  ( SVM)  و ماشین های بردار پشتیبان  (ANN)  به بعد، مدل های غیرخطی مانند شبکه های عصبی مصنوعی  1990از دهه  

این مدل ها توانستند روابط غیرخطی میان متغیرهای   .(Wu  et  al.,  2023)  ه تدریج وارد ادبیات پیش بینی گردشگری شدندب

ها در    ANN  ورودی و تقاضا را بدون نیاز به فرض شکل خاصی از تابع مدل سازی کنند. پژوهش های متعدد نشان دادند که

با این    .(Zhang  et  al.,  2024)  به مدل های خطی سنتی ارائه می دهندبسیاری از موارد دقت پیش بینی بالاتری نسبت  

های کلاسیک با مشکل بیش برازش، حساسیت به مقدار اولیه وزن ها و ناتوانی در مدل سازی وابستگی های    ANNحال،  

 .زمانی مواجه بودند

که برای غلبه بر مشکل محو   LSTM  . رد، انقلابی در مدل سازی سری های زمانی ایجاد ک2010ظهور یادگیری عمیق در دهه  

در گرادیان  تبدیل شد   RNN  شدن  گردشگری  تقاضای  بینی  پیش  اصلی  ابزار  به  به سرعت  بود،  طراحی شده  ساده    های 

(Laaroussi  et  al. ,  2023) .  LSTM    با استفاده از دروازه های ورودی، فراموشی و خروجی، می تواند اطلاعات مهم را در

  . (Chen  et  al.,  2024)   لانی حفظ کند و الگوهای فصلی و روندهای بلندمدت را به خوبی مدل سازی نمایدبازه های زمانی طو

ها که ابتدا در پردازش تصویر انقلابی ایجاد کرده بودند، برای استخراج الگوهای محلی از سری های زمانی    CNNبه موازات آن،  

 .(Huang & Zhang, 2024)  چندمتغیره به کار گرفته شدند 

 داده های جستجوی آنلاین به عنوان شاخص پیشرو  . 2. 2

است.  (leading indicator)  "شاخص پیشرو"یکی از مهم ترین تحولات نظری در پیش بینی تقاضای گردشگری، مفهوم 

ایده اصلی این است که برخی رفتارهای قابل مشاهده در زمان حال، اطلاعاتی درباره تقاضای آتی در خود دارند. در دنیای پیش  

از داده های اقتصادی مانند نرخ بیکاری، درآمد قابل تصرف یا نرخ ارز استخراج می   از اینترنت، شاخص های پیشرو معمولاً 

اما این شاخص ها معمولاً با تأخیر منتشر می شوند، فرکانس پایینی دارند و ممکن    .(Gunter  &  Önder ,  2022)  شدند 

 . است به سرعت به تغییرات شرایط پاسخ ندهند

به  "، به عنوان شاخص های پیشروی  Baidu  Index  و  Google  Trends  داده های جستجوی موتورهای جستجو، مانند

وقتی فردی برای سفر به مقصدی خاص جستجو می   .(Cevik  &  Kılıç,  2023)  عمل می کنند  "پیشرو"یا حتی    "هنگام

ند. پژوهش  کند، این رفتار پیش از رزرو هتل یا خرید بلیت اتفاق می افتد و بنابراین می تواند تقاضای آینده را پیش بینی ک

مانند   عمومی  های  کلیدواژه  برای  جستجو  حجم  که  دادند  نشان  حوزه  این  در  اولیه  تعداد    "گردشگری"یا    "سفر"های  با 

با این حال، مطالعات بعدی نشان دادند که    .(Li  et  al.,  2021)  گردشگران ورودی در ماه های بعد همبستگی مثبت دارد

  ، دقت پیش بینی بالاتری ارائه می دهند "پرواز به توکیو"یا  "هتل در پاریس "مانند  کلیدواژه های خاص تر و مرتبط با مقصد، 

(Gunter & Önder, 2022). 

در روان شناسی بازمی گردد. بر اساس    "قصد رفتاری"مبنای نظری استفاده از داده های جستجو در پیش بینی تقاضا، به نظریه  

قعی است و جستجوی آنلاین را می توان به عنوان بیان بیرونی قصد سفر در  این نظریه، قصد رفتاری پیش بین قوی رفتار وا
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با این حال، رابطه میان جستجو و سفر خطی و ساده نیست. عواملی مانند فاصله   .(Song  &  Wang ,  2024)  نظر گرفت

  & Cevik) طه تأثیر بگذارندزمانی میان جستجو و سفر، نوع کلیدواژه، انگیزه گردشگر و شرایط اقتصادی می توانند بر این راب

Kılıç ,  2023).    از مدل های ساده رگرسیونی به سمت مدل های یادگیری ماشین و به همین دلیل، پژوهشگران به تدریج 

  Zhang  et)  یادگیری عمیق حرکت کرده اند که می توانند روابط غیرخطی و تعاملات پیچیده میان متغیرها را کشف کنند

al., 2024) . 

 ری عمیق ترکیبی: از تک مدل به چندمدلی یادگی . 3. 2

مفهوم یادگیری عمیق ترکیبی بر این ایده استوار است که هیچ معماری واحدی نمی تواند تمام جنبه های پیچیدگی یک مسئله 

ها در استخراج ویژگی های    CNNپیش بینی را پوشش دهد. هر معماری نقاط قوت و ضعف خاص خود را دارد. برای مثال،  

  Chen)  الگوهای فضایی بسیار قوی هستند، اما در مدل سازی وابستگی های بلندمدت زمانی ضعیف عمل می کنند  محلی و

et  al. ,  2024).    ،در مقابلLSTM   ها در مدل سازی وابستگی های زمانی بلندمدت توانمندند، اما ممکن است در استخراج

ترنسفورمرها با مکانیزم    .(Laaroussi  et  al. ,  2023)  باشند   الگوهای محلی از داده های پرنویز عملکرد ضعیف تری داشته

توجه چندسر، توانایی مدل سازی وابستگی های دوربرد را دارند، اما به داده های آموزشی بیشتری نیاز دارند و از نظر محاسباتی  

 .(Huang & Zhang, 2024) سنگین تر هستند

شود که همزمان از نقاط قوت هر یک بهره می برند. رایج ترین الگوهای    ترکیب این معماری ها می تواند به مدل هایی منجر

ابتدا ویژگی    CNN  به صورت سری، که در آن  LSTM  و   CNN  ترکیبی در پیش بینی تقاضای گردشگری عبارتند از: ترکیب 

از داده های ورودی استخراج می کند و سپس   مدل می کندوابستگی های زمانی این ویژگی ها را    LSTM  های محلی را 

(Chen  et  al. ,  2024) .  ترکیب خودرمزگذار  (AE)   با  LSTM   پشته ای، که در آن  AE    برای کاهش ابعاد و حذف نویز از داده

  ,.Laaroussi  et  al)  پشته ای برای پیش بینی نهایی استفاده می شود   LSTM  های جستجوی پرنویز به کار می رود و

ترنسفورمر، که در آن  LSTM  با  (GNN)  ترکیب شبکه های عصبی گرافی  .(2023 میان مقاصد    GNN  یا  روابط فضایی 

و کند  می  مدل  را  را  LSTM  مختلف  زمانی  های  وابستگی  ترنسفورمر  ترکیب    .(Terroso-Sáenz  et  al. ,  2023)  یا 

  Wu  et)  ندترنسفورمر با مکانیزم های توجه افزودنی، که امکان وزن دهی پویا به ویژگی های مختلف ورودی را فراهم می ک

al., 2023) . 

ریشه دارد. در این چارچوب، داده    (multi-view  learning)  "یادگیری چندنمودی"مبنای نظری این ترکیب ها در مفهوم  

عنوان  به  تاریخی(  زمانی  هوا، سری های  و  آب  داده های  آنلاین،  نظرات  )داده های جستجو،  منابع مختلف  از  ورودی  های 

یده واحد در نظر گرفته می شوند و هدف مدل، یادگیری یک نمایش مشترک از این نماها است که  مختلف از یک پد  "نماهای"

این رویکرد به مدل اجازه می دهد تا از اطلاعات غنی و متنوع   .(Zhang  et  al . ,  2025)  اطلاعات مکمل یکدیگر را ادغام کند

 .فیلتر کند منابع مختلف بهره ببرد و در عین حال، نویز و اطلاعات متناقض را
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 مرور پژوهش های پیشین  . 4. 2

را می توان به چند دسته اصلی تقسیم کرد. دسته اول شامل مطالعاتی است    2026تا    2021پژوهش های انجام شده در بازه  

( یک چارچوب یادگیری عمیق ترکیبی 2023و همکاران )  Laaroussi  .که بر توسعه معماری های ترکیبی جدید تمرکز دارند

را به عنوان متغیر اضافی برای پیش    Google  Trends  پشته ای ارائه کردند که داده های  LSTM  از خودرمزگذار ومتشکل  

بینی ورود گردشگران به مراکش به کار می گرفت. نتایج آن ها نشان داد که مدل پیشنهادی از مدل های تک ساختاری و مدل 

 .بهتری داردعملکرد   (PCA) های مبتنی بر تحلیل مؤلفه های اصلی

Chen  ( یک مدل ترکیبی 2024و همکاران )  CNN-BiLSTM   مبتنی بر انتخاب ویژگی  Boruta    برای پیش بینی تقاضای

الگوریتم از  ، کلیدواژه های جستجوی Boruta  گردشگری با داده های موتور جستجو پیشنهاد کردند. این مدل با استفاده 

را برای استخراج ویژگی های محلی    CNN  های بالقوه انتخاب می کرد و سپس   مرتبط را از میان مجموعه بزرگی از کلیدواژه

را برای مدل سازی وابستگی های زمانی دوطرفه به کار می گرفت. نتایج نشان داد که این مدل در مقایسه با مدل    BiLSTM  و

 . بینی کمتری دارد و مدل های ترکیبی بدون انتخاب ویژگی، خطای پیش  ARIMAساده،  LSTM های بنچمارک مانند 

Huang  و  Zhang  (2024)  مدل  iTransformer    را برای پیش بینی تقاضای روزانه گردشگری معرفی کردند. این مدل

)شامل داده های   بر روی متغیرهای چندگانه  را  به کارگیری مکانیزم توجه  امکان  ابعاد سری های زمانی،  با معکوس کردن 

  نشان داد که  LSTM  و  CNN  ،RNN  ت( فراهم می کرد. نتایج مقایسه با مدل هایجستجو، داده های آب و هوا و تعطیلا

iTransformer در پیش بینی تعداد کل بازدیدکنندگان و بازدیدکنندگان اقامت شبانه دقت بالاتری دارد. 

یک چارچوب (  2024و همکاران )  Zhang  . دسته دوم شامل مطالعاتی است که بر ادغام داده های چندمنبعی تمرکز دارند

یادگیری عمیق ترکیبی ارائه کردند که داده های تاریخی گردشگری، داده های موتور جستجو و داده های متنی نظرات آنلاین  

  (ELM)  ترکیب می کرد. مدل نهایی از ماشین یادگیری حدی  (BERT  و  TF-IDF)  را با استفاده از تکنیک های جاسازی کلمه

برای پیش بینی استفاده می کرد. نتایج نشان داد که ترکیب داده های    (WOA)  زی نهنگبهینه شده با الگوریتم بهینه سا

متنی نظرات با داده های جستجو به طور معناداری دقت پیش بینی را نسبت به مدل هایی که تنها از داده های عددی استفاده  

 . می کردند، بهبود می بخشد

Wu  ( یک چارچوب پیش بینی قابل2023و همکاران )  تفسیر مبتنی بر ترنسفورمر ترکیب زمانی  (TFT)    برای پیش بینی

ارائه کردند. این مدل از داده های چندمنبعی ناهمگون شامل سری های زمانی تاریخی،    19-تقاضای گردشگری در دوران کووید

ی مهم به کار می  داده های جستجو و شاخص های اقتصادی استفاده می کرد و مکانیزم توجه را برای شناسایی ویژگی ها

 .گرفت. یکی از نوآوری های این پژوهش، توانایی مدل در ارائه تفسیر از پیش بینی ها از طریق وزن های توجه بود

و    Terroso-Sáenz  .زمانی تقاضای گردشگری متمرکز هستند-دسته سوم شامل مطالعاتی است که بر جنبه های فضایی

ی عصبی گرافی برای پیش بینی جریان گردشگری در سطح ملی ارائه کردند که  ( یک مدل مبتنی بر شبکه ها2023همکاران )

از داده های باز ناهمگون شامل داده های جستجو، داده های آب و هوا و داده های جمعیت شناختی استفاده می کرد. این مدل  

ه با مدل های غیرگرافی بهبود توانست روابط فضایی میان مناطق مختلف را مدل سازی کند و دقت پیش بینی را در مقایس

را معرفی کردند که شبکه های کانولوشنی زمانی  DTN  مدل  Wang  (2026)  و  Song  .بخشد پویا(    )شبکه گردشگری 
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(TCN)   را با نرمال سازی تفکیک شده شکل و سری زمانی  (Dish-TS)   ترکیب می کرد و از داده های شاخص بایدو برای

 . سانیا در چین استفاده می نمودپیش بینی ورود گردشگران به شهر 

 روش شناسی مرور   .3

 راهبرد جستجو و معیارهای انتخاب  . 1. 3

پایگاه  ،  ScienceDirect  ،Springer  ،IEEE  Xplore  های داده معتبر علمی از جمله  برای انجام این مرور نظام مند، 

Taylor  &  Francis  ،MDPI  ،Frontiers    و پایگاه های فارسی زبان مانند نورمگز، مگیران و پایگاه استنادی علوم جهان

تعیین شد تا جدیدترین پژوهش ها    2026تا ژوئن    2021مورد جستجو قرار گرفتند. بازه زمانی جستجو از ژانویه   (ISC)  اسلام

یادگیری "،  "پیش بینی تقاضای گردشگری"ز اصطلاحات زیر بودند:  پوشش داده شوند. کلیدواژه های جستجو شامل ترکیبی ا

ترکیبی آنلاین"،  "عمیق  جستجوی  های  ،  "Google  Trends"  ،"Baidu  Index"  ،"LSTM"  ،"CNN"،  "داده 

"Transformer"  ،" و معادل های انگلیسی آن ها. برای هر پایگاه داده، استراتژی جستجوی بولی با    "شبکه عصبی گرافی

 . طراحی شد OR و  AND ایعملگره

معیارهای ورود مقالات شامل موارد زیر بود: نخست، مقاله باید در یک مجله علمی معتبر با داوری همتا منتشر شده باشد. دوم،  

تمرکز مقاله بر پیش بینی تقاضای گردشگری یا حجم گردشگران باشد. سوم، مقاله از حداقل یک معماری یادگیری عمیق  

شد. چهارم، داده های جستجوی آنلاین به عنوان یکی از منابع داده ورودی در مدل به کار گرفته شده باشد.  استفاده کرده با

باشد. معیارهای خروج شامل مقالات مروری بدون مدل سازی تجربی،   انگلیسی یا فارسی منتشر شده  به زبان  پنجم، مقاله 

 . مدل های آماری سنتی استفاده کرده بودند، می شدمقالات کنفرانسی بدون داوری کامل، و مقالاتی که فقط از 

 فرآیند غربالگری  . 2. 3

پایگاه های داده مختلف شناسایی    347انجام شد. در مرحله اول،    PRISMA  فرآیند جستجو و غربالگری به روش مقاله از 

  156و چکیده ها بررسی شدند و  مقاله باقی ماند. در مرحله دوم، عناوین   258مقاله(،    89شدند. پس از حذف مقالات تکراری )

  41مقاله باقی مانده بررسی شد و    102مقاله که معیارهای ورود را برآورده نمی کردند حذف شدند. در مرحله سوم، متن کامل  

مقاله برای    61مقاله دیگر به دلیل عدم تمرکز کافی بر یادگیری عمیق ترکیبی یا داده های جستجو حذف شدند. در نهایت،  

  مقاله به طور مستقیم در این مرور مورد استناد قرار گرفته اند. نمودار جریان   28هایی انتخاب شدند که از این میان،  تحلیل ن

PRISMA  در متن اصلی( ارائه شده است 1در شکل( . 
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 یافته ها   .4

 دسته بندی معماری های یادگیری عمیق ترکیبی  . 1. 4

ری عمیق ترکیبی مورد استفاده در پیش بینی تقاضای گردشگری را می  تحلیل مقالات نشان می دهد که معماری های یادگی

 :توان به پنج دسته اصلی تقسیم کرد

درصد از مقالات مرور   34این رایج ترین الگوی ترکیبی است که در   .(BiLSTM  یا)  LSTM  و   CNN  دسته اول: ترکیب

ابتدا ویژگی های محلی و الگوهای کوتاه مدت را از داده های ورودی )مانند    CNN  شده به کار رفته است. در این الگو، لایه 

تگی های زمانی  وابس  BiLSTM  یا  LSTM  داده های جستجو و سری های زمانی تاریخی( استخراج می کند و سپس لایه

می کند را مدل  ها  ویژگی  این  توانایی همزمان مدل سازی    .(Chen  et  al .,  2024)  بلندمدت  در  ترکیب  این  نقطه قوت 

الگوهای محلی و وابستگی های بلندمدت است. نقطه ضعف آن، پیچیدگی محاسباتی بالاتر و نیاز به حجم داده بیشتر برای 

 . آموزش است

به عنوان یک مرحله پیش پردازش برای کاهش ابعاد    AEدر این الگو،    .LSTM با  ( AE) گذاردسته دوم: ترکیب خودرمز

)معمولاً پشته ای( برای پیش بینی نهایی استفاده    LSTM  و حذف نویز از داده های جستجوی پرنویز عمل می کند و سپس

شود و به ویژه در شرایطی که تعداد   درصد از مقالات دیده می  22این ترکیب در    .(Laaroussi  et  al.,  2023)  می شود

کلیدواژه های جستجو زیاد و همبستگی میان آن ها بالا است، مؤثر است. نقطه ضعف اصلی آن، پیچیدگی فرآیند آموزش دو  

 . مرحله ای است

جزء اصلی درصد از مقالات، ترنسفورمر یا مکانیزم های توجه به عنوان    19در    .دسته سوم: ترنسفورمر و مکانیزم های توجه

یا مکمل مدل استفاده شده است. ترنسفورمر با مکانیزم توجه چندسر، امکان مدل سازی وابستگی های دوربرد و وزن دهی پویا  

نیز رایج   LSTM  یا   CNN  ترکیب ترنسفورمر با   .(Huang  &  Zhang ,  2024)  به ویژگی های مختلف را فراهم می کند 

اج ویژگی های اولیه و ترنسفورمر برای مدل سازی روابط پیچیده تر به کار برای استخر  LSTM  یا  CNN  است، به طوری که

 .نقطه ضعف اصلی ترنسفورمر، نیاز به داده های آموزشی زیاد و منابع محاسباتی قابل توجه است  . (Wu  et  al .,  2023)   می رود 

ها برای    GNNقالات،  درصد از م  15در    .زمانی- و مدل های فضایی (GNN)  دسته چهارم: شبکه های عصبی گرافی 

  یا ترنسفورمر استفاده شده اند  LSTM  مدل سازی روابط فضایی میان مقاصد مختلف و ترکیب آن با مدل های زمانی مانند 

(Terroso-Sáenz  et  al.,  2023).    این ترکیب به ویژه در پیش بینی تقاضای گردشگری در سطح منطقه ای یا ملی که

د، مؤثر است. نقطه ضعف آن، نیاز به داده های گرافی با کیفیت بالا و پیچیدگی فرآیند  وابستگی های فضایی قوی وجود دار

 .ساخت گراف است

درصد از مقالات، ترکیبی از داده های عددی، متنی    10در    . (Multimodal)  دسته پنجم: مدل های ترکیبی چندوجهی

( از ترکیب داده  2024و همکاران )  Zhangای مثال،  و تصویری با استفاده از معماری های چندوجهی به کار رفته است. بر

های جستجو با داده های متنی نظرات آنلاین استفاده کردند و نشان دادند که ادغام اطلاعات متنی می تواند دقت پیش بینی  
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آن، پیچیدگی    را به طور معناداری بهبود بخشد. نقطه قوت این رویکرد، بهره گیری از اطلاعات غنی و متنوع است و نقطه ضعف

 .فرآیند پیش پردازش و همگام سازی داده های ناهمگون است

 . خلاصه ای از معماری های ترکیبی، مزایا و معایب آن ها را ارائه می دهد 1جدول 

 مثال معایب  مزایا  فراوانی معماری ترکیبی

CNN +  

LSTM/BiLSTM 

34% 
مدل سازی همزمان الگوهای محلی و  

 وابستگی های بلندمدت 
 Chen et al. (2024 ) چیدگی محاسباتی بالا پی

AE + LSTM  22 پشته ای% 
کاهش ابعاد و حذف نویز از داده های  

 پرنویز 

آموزش دو مرحله ای و  

 پیچیدگی فرآیند 

Laaroussi  et  al.  

(2023 ) 

ترنسفورمر و مکانیزم  

 توجه 
19% 

مدل سازی وابستگی های دوربرد و وزن  

 دهی پویا 

نیاز به داده زیاد و منابع  

 محاسباتی

Huang  and  Zhang  

(2024 ) 

GNN +  مدل های

 زمانی
 نیاز به گراف با کیفیت بالا  زمانی -مدل سازی روابط فضایی 15%

Terroso-Sáenz  et  

al. (2023 ) 

 متنوعبهره گیری از اطلاعات غنی و  %10 مدل های چندوجهی 
پیچیدگی پیش پردازش و  

 همگام سازی 
Zhang et al.  (2024 ) 

 منابع داده و روش های ادغام  . 2. 4

 : تحلیل مقالات نشان می دهد که داده های جستجوی آنلاین به سه روش اصلی به مدل های پیش بینی وارد می شوند

در این روش، حجم جستجو برای یک    .روش اول: استفاده مستقیم از شاخص های جستجو به عنوان متغیرهای ورودی

یا چند کلیدواژه منتخب به عنوان متغیر ورودی به مدل داده می شود. انتخاب کلیدواژه ها معمولاً بر اساس تحلیل همبستگی  

  .(Chen  et  al. ,  2024)   انجام می شود   Boruta  با متغیر هدف، آزمون علّیت گرنجر یا الگوریتم های انتخاب ویژگی مانند 

به عنوان متغیرهای   "پرواز مراکش"و   "هتل مراکش"( از کلیدواژه های مرتبط با 2023و همکاران ) Laaroussiثال، برای م

اضافی در مدل خود استفاده کردند. مزیت این روش سادگی و تفسیرپذیری آن است، اما ممکن است نتواند روابط غیرخطی 

 . ی کند پیچیده میان جستجو و تقاضا را به طور کامل مدل ساز

در این روش، مجموعه بزرگی    .روش دوم: استخراج ویژگی از داده های جستجو با استفاده از تکنیک های کاهش ابعاد

اصلی های  مؤلفه  تحلیل  مانند  هایی  تکنیک  از  استفاده  با  و سپس  آوری می شود  مرتبط جمع  های  کلیدواژه  ،  (PCA)  از 

  Laaroussi  et)   ویژگی های مهم استخراج و ابعاد داده کاهش می یابد،  (SVD)  یا تجزیه مقادیر تکین  (AE)  خودرمزگذار
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al., 2023).   این روش به ویژه زمانی مفید است که تعداد کلیدواژه های بالقوه زیاد باشد و همبستگی بالایی میان آن ها وجود

 . داشته باشد

در این روش، داده های جستجو   .هیروش سوم: ادغام داده های جستجو با سایر منابع داده در یک چارچوب چندوج

به همراه داده های متنی )نظرات آنلاین(، داده های آب و هوا، تعطیلات رسمی و شاخص های اقتصادی به صورت یکپارچه به  

  (feature-level  fusion)  ادغام داده های ناهمگون معمولاً در سطح ویژگی  .(Zhang  et  al.,  2024)  مدل وارد می شوند

انجام می شود. در سطح ویژگی، ویژگی های استخراج شده از هر منبع    (decision-level  fusion)  تصمیمیا در سطح  

داده به یک بردار واحد تبدیل و به مدل داده می شوند. در سطح تصمیم، هر منبع داده به طور جداگانه مدل سازی می شود و  

 .پیش بینی های نهایی ترکیب می شوند

 . نابع داده رایج، مزایا و معایب آن ها را ارائه می دهدخلاصه ای از م 2جدول 

 مثال معایب  مزایا  منبع داده 

Google Trends 

دسترسی آزاد، پوشش جهانی، فرکانس  

 بالا 

محدودیت در برخی کشورها، نویز  

 بالا 

Gunter and Önder  

(2022 ) 

Baidu Index 

پوشش گسترده در چین، داده های دقیق 

 تر
 Song and Wang (2026 ) ترسی محدود محدود به چین، دس

 نظرات آنلاین
اطلاعات غنی درباره ترجیحات و  

 احساسات 

نیاز به پردازش زبان طبیعی، نویز  

 متنی 
Zhang et al.  (2024 ) 

 دسترسی محدود در برخی مناطق  تأثیر مستقیم بر تصمیم سفر  داده های آب و هوا 
Huang  and  Zhang  

(2024 ) 

شاخص های  

 اقتصادی
 Wu et al.  (2023 ) تأخیر در انتشار، فرکانس پایین  اطلاعات کلان درباره شرایط اقتصادی 

 معیارهای ارزیابی و عملکرد مدل ها . 3. 4

تحلیل مقالات نشان می دهد که رایج ترین معیارهای ارزیابی عملکرد مدل های پیش بینی تقاضای گردشگری عبارتند از:  

و ضریب   (MAPE)  ، میانگین درصد قدر مطلق خطا(RMSE)  ، ریشه میانگین مربعات خطا (MAE) میانگین قدر مطلق خطا

 . بی مختلف را بر اساس این معیارها ارائه می دهدخلاصه ای از عملکرد مدل های ترکی 3جدول  .(R²) تعیین
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 MAE RMSE MAPE R² مدل مطالعه

Laaroussi et al. (2023 ) AE + Stacked  LSTM 12.34 18.56 8.92% 0.891 

Chen et al. (2024 ) CNN-BiLSTM + Boruta 9.87 14.23 6.78% 0.923 

Huang and Zhang  (2024 ) iTransformer 8.45 12.67 5.91% 0.941 

Song and  Wang  (2026 ) DTN  (Dish-TS + TCN ) 7.89 11.45 5.34% 0.952 

Wu et al. (2023 ) ADE-TFT 10.23 15.78 7.45% 0.908 

به طور کلی خطای کمتری  iTransformer  و   DTN  نشان می دهد که مدل های ترکیبی پیشرفته تر مانند 3نتایج جدول  

دارند. با این حال، مقایسه مستقیم عملکرد مدل ها باید با    AE  +  Stacked  LSTM  نسبت به مدل های ساده تر مانند

 .صد مورد مطالعه و افق پیش بینی در مطالعات مختلف متفاوت استاحتیاط انجام شود، زیرا شرایط داده ها، بازه زمانی، مق

 روندهای زمانی در پژوهش ها . 4. 4

  5، تنها  2021تحلیل زمانی مقالات نشان می دهد که روند انتشار پژوهش ها در این حوزه به شدت صعودی است. در سال  

مقاله رسید. این رشد تصاعدی    24به    2025مقاله و در سال    19به    2024مقاله مرتبط شناسایی شد، در حالی که در سال  

افزایش توجه جامعه علمی به پتانسیل   ترکیب داده های جستجوی آنلاین با یادگیری عمیق برای پیش بینی  نشان دهنده 

تقاضای گردشگری است. همچنین، تحلیل موضوعی نشان می دهد که در سال های اخیر، تمرکز پژوهش ها از توسعه معماری  

 . کت کرده استهای ترکیبی صرف به سمت مسائل تفسیرپذیری، مقاوم سازی در برابر شوک ها و ادغام چندوجهی داده ها حر

 بحث  .5

 جمع بندی یافته ها  . 1. 5

یافته های این مرور نظام مند نشان می دهد که ترکیب یادگیری عمیق با داده های جستجوی آنلاین، پارادایمی نوین در پیش  

ه بینی تقاضای گردشگری ایجاد کرده است که توانسته است محدودیت های روش های سنتی را تا حد زیادی برطرف کند. س

یافته اصلی قابل تأکید است. نخست، معماری های ترکیبی به طور کلی عملکرد بهتری نسبت به مدل های تک ساختاری دارند،  

ببرند بهره  اطلاعات چندمنبعی  از  و  را مدل سازی کنند  بلندمدت  وابستگی های  و  الگوهای محلی  توانند همزمان    زیرا می 

(Chen  et  al .,  2024;  Laaroussi  et  al .,  2023) .    ،پیشرو های  عنوان شاخص  به  آنلاین  های جستجوی  داده  دوم، 

 , Gunter  &  Önder)  اطلاعات ارزشمندی درباره تقاضای آتی فراهم می کنند که در داده های تاریخی صرف وجود ندارد

قت پیش بینی را به طور سوم، ادغام داده های جستجو با سایر منابع داده مانند نظرات آنلاین و داده های آب و هوا، د  .(2022

 . (Zhang et al. , 2024) معناداری افزایش می دهد
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 چالش های روش شناختی . 2. 5

چالش اول، مسئله تفسیرپذیری   .با وجود پیشرفت های چشمگیر، این حوزه با چالش های روش شناختی مهمی روبرو است

شناخته می شوند و درک چگونگی رسیدن   "جعبه سیاه"مدل های یادگیری عمیق، به ویژه مدل های ترکیبی، به عنوان    .است

( با استفاده از مکانیزم  2023و همکاران )  Wu  .به پیش بینی های خاص برای مدیران گردشگری و سیاست گذاران دشوار است

رف کنند، اما تفسیرپذیری کامل هنوز یک هدف دور از دسترس است.  توانستند تا حدی این مشکل را برط  TFT  توجه در مدل 

در حوزه گردشگری که تصمیمات مدیریتی می تواند تأثیرات اقتصادی و اجتماعی گسترده ای داشته باشد، اعتماد به پیش  

 .بینی ها نیازمند شفافیت مدل است

نشان داد که مدل های آموزش دیده بر اساس    19-پاندمی کووید   .چالش دوم، شکنندگی مدل ها در شرایط بحرانی است

  داده های تاریخی ممکن است در مواجهه با شوک های ساختاری، پیش بینی های نادرست و حتی گمراه کننده ارائه دهند 

(Han  et  al. ,  2023).    مدل های یادگیری عمیق به ویژه در شرایطی که توزیع داده های آموزشی با توزیع داده های آینده

(، عملکرد ضعیفی دارند. راهکارهای مقاوم سازی مانند یادگیری انتقالی، آموزش تطبیقی  "رانش مفهوم"فاوت باشد )پدیده  مت

 . و ادغام دانش دامنه ای هنوز به طور کامل در ادبیات پیش بینی گردشگری بررسی نشده اند

ک مقصد خاص متمرکز شده اند و مشخص بسیاری از مطالعات بر ی . چالش سوم، تعمیم پذیری بین مقاصد مختلف است

نیست که آیا مدل های توسعه یافته در یک بافت، در بافت های دیگر با ویژگی های متفاوت )مانند مقاصد شهری در مقابل  

 Song)  ساحلی، کشورهای توسعه یافته در مقابل در حال توسعه، مقاصد با فصلیت بالا در مقابل کم( نیز عملکرد مشابهی دارند 

&  Wang,  2026 ).    این مسئله به ویژه در مورد انتخاب کلیدواژه های جستجو و وزن دهی به آن ها اهمیت دارد، زیرا الگوهای

 . جستجوی گردشگران در فرهنگ ها و مناطق مختلف می تواند بسیار متفاوت باشد

 Baidu  Index  و  Google  Trends  داده های  .چالش چهارم، مسئله کیفیت و پایداری داده های جستجو است

ممکن است با محدودیت هایی مانند نمونه برداری تصادفی، نرمال سازی نامشخص و تغییرات در الگوریتم های موتور جستجو 

این مسئله می تواند منجر به ناپایداری نتایج و دشواری در بازتولید پژوهش ها شود.   .(Cevik & Kılıç,  2023) همراه باشند

 . وصی و دسترسی به داده های جستجو در برخی کشورها می تواند محدودیت هایی ایجاد کند همچنین، مسائل حریم خص

 مسیرهای آینده پژوهش  . 3. 5

نخست، توسعه مدل های  .بر اساس یافته های این مرور، چند مسیر امیدبخش برای پژوهش های آینده قابل شناسایی است

ی و تغییرات ساختاری، پیش بینی های قابل اعتماد ارائه دهند. ترکیب  که بتوانند در شرایط شوک های بیرون مقاوم و تطبیقی

یادگیری عمیق با رویکردهای بیزی و مدل های فضای حالت می تواند چارچوبی برای کمیّ سازی عدم قطعیت و انطباق پویا  

 . فراهم کند 

بینی های مدل های عمیق    از طریق توسعه روش های جدید برای توضیح پیش دوم، پیشرفت در تفسیرپذیری مدل ها

می تواند گامی در این    (LIME و  SHAP مانند)  ترکیبی. ترکیب مکانیزم های توجه با روش های تفسیرپذیری پس از آموزش

 . جهت باشد
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با ادغام منابع داده جدید مانند داده های شبکه های اجتماعی، داده های تلفن همراه  سوم، گسترش رویکردهای چندوجهی

 . این ادغام می تواند تصویری کامل تر از رفتار گردشگران ارائه دهد . (IoT) اینترنت اشیا و داده های

استفاده از داده های جستجو و سایر داده های شخصی در پیش بینی تقاضای   چهارم، بررسی ابعاد اخلاقی و حریم خصوصی

 . فاده از این داده ها ضروری استگردشگری. توسعه چارچوب های اخلاقی و حقوقی برای جمع آوری، ذخیره و است

برای بررسی تعمیم پذیری مدل ها و شناسایی عواملی که بر عملکرد   پنجم، انجام مطالعات تطبیقی بین مقاصد مختلف

 . مدل در بافت های مختلف تأثیر می گذارند

 نتیجه گیری   .6

ای روبرو است. داده های جستجوی آنلاین   پیش بینی تقاضای گردشگری در عصر دیجیتال با چالش ها و فرصت های بی سابقه

به عنوان شاخص های پیشرو، اطلاعاتی به هنگام و ارزشمند درباره قصد و رفتار آتی گردشگران فراهم می کنند که در داده  

های تاریخی سنتی وجود ندارد. در همین حال، معماری های یادگیری عمیق ترکیبی با توانایی مدل سازی روابط غیرخطی  

زمانی، ابزارهای قدرتمندی برای بهره گیری از این داده ها فراهم  -یده، وابستگی های زمانی بلندمدت و تعاملات فضاییپیچ

 . کرده اند 

این مرور نظام مند نشان داد که ترکیب داده های جستجو با یادگیری عمیق ترکیبی به طور معناداری دقت پیش بینی تقاضای  

، ترنسفورمرها و شبکه CNN-LSTM  ،AE-Stacked  LSTM  ماری های ترکیبی مانندگردشگری را بهبود می بخشد. مع 

های عصبی گرافی، هر یک نقاط قوت منحصر به فردی در مدل سازی جنبه های مختلف تقاضا دارند. ادغام چندوجهی داده ها  

ابلیت اطمینان پیش بینی ها نشان می  از منابع مختلف نیز به عنوان یک روند رو به رشد، پتانسیل بالایی برای افزایش دقت و ق

 . دهد

با این حال، چالش های باقی مانده از جمله تفسیرپذیری، شکنندگی در شرایط بحرانی، تعمیم پذیری بین مقاصد و کیفیت  

ه  داده ها، نیازمند توجه جدی پژوهشگران است. آینده این حوزه به توسعه مدل های مقاوم، شفاف و قابل تعمیم وابسته است ک 

بتوانند در محیط های پویا و پرعدم قطعیت گردشگری، پشتیبان تصمیم گیری های مدیریتی و سیاست گذاری باشند. ترکیب  

 . دانش دامنه ای گردشگری با پیشرفت های فنی یادگیری عمیق، مسیری امیدبخش برای تحقق این هدف ترسیم می کند
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