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Abstract 

In this paper, we investigate how novel approaches can improve the predictions made 
by traditional econometric approaches in the field of forecasting. Autoregressive 
integrated moving average (ARIMA) modeling is known as one of the most widely used 
methods for predicting economic and financial time series, providing a good framework 
especially for short-term linear predictions of time series. However, the assumption of 
nonlinear effects in time series and the emergence of novel deep learning algorithms, 
which have the ability to extract complex features of time series and model them, have 
motivated researchers to examine the predictive power of traditional and novel 
modeling approaches. In this study, two methods are examined for predicting the prices 
of the four most valuable cryptocurrency. ARIMA and three approaches in the field of 
deep learning, including (RNN, LSTM, and GRU), are investigated. In addition, a 
hybrid model of deep learning and ARIMA has been introduced, which is a 
combination of the strengths of both models to increase the accuracy of predictions. The 
results show that the hybrid models perform better in predicting future time series than 
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each of the ARIMA and deep learning models separately. Also, the ARIMA-GRU 
model has less prediction error values than all estimated models. 
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هاي تركيبي  با طراحي مدل ARIMAهاي  مدل  بيني بهبود پيش
  يادگيري عميق: مطالعه موردي رمزارزها

  *كامبيز هژبر كياني
  ***سعيد صدرزاده مقدم ،**كامبيز پيكارجو

  چكيده
بينـي بدسـت آمـده از     اين پژوهش بدنبال طراحي و ارائـه رويكـردي جـه بهبـود نتـايج پـيش      

سـازي   سـازي اسـت. مـدل    هاي نوين مـدل  رويكردهاي سنتي اقتصادسنجي با استفاده از روش
 يهـا  روش نيتـر  گسـترده بعنوان يكـي از   ،ARIMAانباشته ميانگين متحرك ( خودرگرسيون هم

 يبـرا بـويژه   رويكـرد مناسـبي  شود، كه  شناخته مي يو مال ياقتصاد يانزم يها يسر ينيب شيپ
شود. با اين حـال فـرض وجـود     محسوب مي يزمان يها يمدت سر كوتاه يخطهاي  ينيب شيپ

سـازي بخصـوص    هـاي نـوين مـدل    هـاي زمـاني و ظهـور الگـوريتم     اثرات غيرخطي در سري
سـازي آن   زماني و مدل پيچيده سري هاي عميق، كه قابليت استخراج ويژگي هاي يادگيري روش

بيني رويكردهاي سـنتي و   اي براي محققين جهت بررسي و مقايسه قدرت پيش را دارند، انگيزه
چهار رمزارز، بـا   متيق ينيب شيپ ي، دو روش براپژوهش نيدر ااست.  سازي گرديده نوين مدل

سه رويكـرد در  ) و ARIMA(سازي  . روش مدلرديگ يقرار م يمورد بررس بالاترين ارزش بازار
 ـعـلاوه بـر ا  )، GRUوRNN، LSTMحوزه يادگيري عميق شـامل (   ـ ني از  يب ـيترك كـرد يرو كي

 ياز نقاط قوت هر دو مدل برا يبياست كه ترك شده يمعرف ARIMAهاي يادگيري عميق و  مدل
و يادگيري عميق در  ARIMAهاي تركيبي  دهد مدل . نتايج نشان مياست ينيب شيپ دقت شيافزا
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و يـادگيري عميـق    ARIMAهـاي   زماني نسبت به هـر يـك از مـدل    بيني مقادير آتي سري پيش
هـاي   نسبت بـه تمـام مـدل    ARIMA-GRUكنند. همچنين مدل  بصورت جداگانه، بهتر عمل مي
  بيني كمتري دارد.  برآورد شده، مقادير خطاي پيش

 رمزارزهاي تركيبي،  ، يادگيري ماشين، مدلARIMAهاي  مدل ها: دواژهيكل

  JEL C22،C89،G17: يبند طبقه
  

  مقدمه. 1
در ساليان اخير محبوبيت رمزارزها بعنوان نوعي پول الكترونيك به شدت افـزايش يافتـه، ايـن    
موضوع باعث شده اغلب رمزارزها بعنوان يك دارايي توسط بسياري از مردم جهـان معاملـه و   

 2023ترين رمزارز در سـال   نوان محبوباي كه ارزش بازار بيت كوين بع شوند. بگونه نگهداري 
) 2023،آپريل  Coinmarketcapميليارد دلار تخمين زده شده است.(گزارش  500ميلادي بيش از 

توانـد   يم ها آن متيق  ينيب شيپمطالعات در حوزه ، همزمان با توسعه و گسترش بازار رمزارزها
گـذاران داشـته    اسـت يو س يسسـات مـال  گران، مو گذاران، معامله هيسرما يبرا يتوجه قابل نتايج

كـاهش خطـرات و    ،يتجـار  يهـا  ياسـتراتژ  يسـاز  نـه يبه بـه منظـور  هـا   ين ـيب شيپ نيباشد. ا
در خصوص  بسياريمطالعات شود. تاكنون  استفاده مي يگذار هيسرما ماتيتصمي به انرس اطلاع

بازار  نياو تحليل  و تجزيهاما درك  كوين انجام شده است، رمزارزها بويژه بيت متيق ينيب شيپ
 زمـان اغلـب در   يو اقتصادسـنج  يآمار يها روش از موضوعات مورد بحث است. يكيهنوز 
را به وجود  يدارند، مشكلات دهيچيپ يها يابستگمتغيرهايي كه و ايو  نامانا يرهايمتغ يساز مدل

 ـ يهـا  كيخوشبختانه تكن) Dixon et al,2015.(آورند يم نـوع   ني ـتواننـد ا  يم ـ ماشـين  يريادگي
 ARIMAرويكـرد   )Fischer& Krauss,2018.(و با آن مقابلـه كننـد   ييرا شناسا دهيچيپ يتارهاساخ

خوبي، حتـي در مقايسـه بـا رويكردهـاي يـادگيري       جيتواند نتا يمدل قدرتمند است كه م كي
كـه  ييجا ،در زمـان بررسـي و مطالعـه رمزارزهـا     حـال،  ني ـدر بازار سهام ارائه دهد. با اعميق، 
كـاهش محسوسـي دارد،    ARIMAهاي  بيني دقت در پيش ،وجود دارد ديشد يفصلهاي  ويژگي

هـا داشـته    از داده قي ـو درك عم هـا پارامتر قي ـدق ميبـه تنظ ـ  ازي ـن سـازي  مـدل  ممكن استكه 
 سـازي  عـدم امكـان مـدل    ARIMAرويكـرد   گريد تيمحدود) Benzekrı & Özütler,2002(باشد.
رويكـرد  نادرسـت شـود.    يها ينيب شيمنجر به پ تواند است كه مي ها متيق ي درخطريغ يالگو

 Feature( اي از يادگيري ماشين است كه فرآينـد اسـتخراج ويژگـي    يادگيري عميق، زيرمجموعه

Extractionهاي بزرگ بدليل همين موضوع و عدم  ) را به صورت خودكار انجام و در كار با داده
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هاي يادگيري ماشين برتري محسوسـي   مدلنياز به مهندسي ويژگي به صورت دستي، نسبت به 
  دارند. 

هـا بـا    ) و تركيـب آن Deep Learningاين پژوهش با بكارگيري چندين مدل يادگيري عميق (
هـا اسـت.    بيني تركيبي به منظور بهبود پيش  بدنبال طراحي يك مدل ARIMAهاي مدل  خروجي

گـذاران كمـك كنـد     هيبـه سـرما  و  بهبود دادهرا  ينيب شيپ يها تواند مدل يمنتايج اين پژوهش 
  شود.  اين مطالعه با چند هدف كليدي انجام مي .رنديبگ رمزارزها يايدر دن يتر قيدق ماتيتصم
  ARIMAبيني قيمت چهار رمز ارز منتخب با رويكرد  پيش ـ
 ARIMAسازي  مقايسه چند مدل يادگيري عميق بصورت منفرد با رويكرد مدل ـ

عميق در طراحي مدل تركيبي به منظـور بهبـود نتـايج     استفاده از رويكردهاي يادگيري ـ
 ARIMAسازي  مدل

سـازي شـده از نظـر دقـت در      هـاي پيـاده   تجزيه تحليل نتايج و مقايسه عملكرد مـدل  ـ
  ها بيني پيش

رويكـرد جديـدي در حـوزه    كند تـا   يتلاش م پژوهش نيا معرفي شده،با توجه به اهداف 
اي در دسـترس بـراي ذينفعـان بـازار رمزارزهـا، در      سازي معرفي نمايد كه براساس ابزاره مدل

ها در حـوزه اقتصـادي و مـالي مـورد اسـتفاده قـرار گيـرد. اطلاعـات          گيري آگاهانه آن تصميم
آوري شده در اين  پژوهش مربوط به رمزارزهاي داراي بيشترين ارزش بازار اسـت. كليـه    جمع

هـا بـه دو بخـش آمـوزش      اسـت. داده نويسي پايتون انجام شده  محاسبات از طريق زبان برنامه
)Trainو آزمون ( )Testهاي  ) تقسيم شده و مدلARIMA  و يادگيري عميق بصورت منفرد براي

ها براي بخش آزمون انجام شده است. نتايج براساس معيارهـاي   بيني بخش آموزش اجرا و پيش
و  ARIMAمـدل   بيني مورد بررسي قرار گرفته و سپس مدل تركيبي براساس نتـايج  خطاي پيش

سه مدل يادگيري عميق طراحي و اجرا شده است. در بخش مدل تركيبي بازه آزمون مرحله اول 
هـاي آزمـون مـدل تركيبـي      بندي شده است. در تمام دوره به دو بخش آموزش و آزمون تقسيم

هـاي منفـرد يـادگيري عميـق و      پيشنهادي در اين پژوهش از نظر معيارهاي خطا نسبت به مدل
ARIMA استفاده نشـده   ليپتانستواند با نشان دادن  عملكرد بهتري داشته است. اين پژوهش مي

 دهـد،  افـزايش مـي   رابينـي   پـيش دقـت  سازي،  مدلمدرن  يكردهايروتركيب چگونه  نكهياز ا
  .بهبود بخشدهاي سودآور را  در بازار رمزارزها و تعيين استراتژي يريگ ميتصم
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  . مباني نظري2
 ARIMAهاي  مدل 1.2

كـه تـلاش    ينامحقق ـ يمحبـوب بـرا   يروش ـي، خط ونيمدل رگرس كي بعنوان ARIMAمدل 
ــ يمــال يزمــان يهــا يســر مقــادير آتــيكننــد  يمــ ــيب شيرا پ  & Hyndman(.كننــد اســت ين

Athanasopoulos,2018يها كه مدل است  ) مطالعات نشان داده ARIMA نوع  نيچند ينيب شيدر پ
تـر و   دهي ـچيپ يهـا  روش يدارند و اغلب قادر به اجرا يتربر مالي يزمان يها يمختلف از سر

مورد توجـه  ، درك و كاربرد در يسادگ ليبه دل ها اين مدل. )Levenbach,2017(تر هستند گسترده
داراي  بالااحتمال  و با يبه طوركل يمال يزمان يها يسر ن،يعلاوه بر ا .محققان قرار گرفته است

 & Hyndmanمناسـب اسـت (   ايـن منظـور   يبـرا  ARIMA سـازي  مدل كه هستند ياثرات فصل

Athanasopoulos,2018.(  يهـا  ، مدلبخش پيشينه تحقيق بيان شدهمانطور كه در ARIMA  قالـب 
شوند. در  محسوب مي يمال يزمان يها يسر تمد كوتاه يخطهاي  ينيب شيپ يبرابويژه  مناسبي

هاي گذشته و يك جمله  وقفه مقادير آتي متغير به صورت يك تابع خطي از ARIMAمدل يك 
 حيتوض ـ يد بـرا نتوان يها م از روش يا گسترده فيط ،يعيبه طور طبشود.  خطا نمايش داده مي

 ينسـب  يامـا سـادگ   مورد استفاده قـرار گيـرد،   يمال يزمان يسريك  يها داده يخط يها شيگرا
ARIMAرويكردي  شود كه يباعث مها و كاربرد گسترده آن،  پردازش داده ، نياز اندك براي پيش

شـود.   نشـان داده مـي   ARIMA (p,d,q)مدل بـه صـورت   اين . سازي باشد جذاب در حوزه مدل
 ،كننـد  يم ـ نييرا تع يزمان يهستند كه ساختار مدل سر حيعدد صح ريمقاد qو  p ،d يپارامترها
 ميـانگين متحـرك  و ) AR( هـاي خودرگرسـيون   مربوط به مدل بيرتهر كدام ت p، q هايپارامتر

)MAپارامتر باشند.  ) ميd زماني را نشان  گيري مورد نياز جهت مانايي سري تعداد دفعات تفاضل
  .است ريز صورت) به p,qهاي ( با مرتبه ARMAمدل  ياضير شينمادهد.  مي

)1( 

𝒙 ෝ𝒕 =  𝒄 +  𝝋𝟏𝒙𝒕−𝟏  +  𝝋𝟐𝒙𝒕−𝟐  + · · ·  + 𝝋𝒑𝒙𝒕−𝒑 − 𝜽𝟏𝜺𝒕−𝟏  −  𝜽𝟐𝜺𝒕−𝟐  − · · ·  − 𝜽𝒒𝜺𝒕−𝒒 
=  𝒄 + ෍𝝋𝒌𝒙𝒕ି𝒌𝒑

𝒌ୀ𝟏  −  ෍𝜽𝒍𝒒
𝒍ୀ𝟏 𝜺𝒕ି𝒍 

c ثابت مقدار ،𝜑௞  و𝜃௟  هاي  مقادير ضرايب مدلوAR  وMA .هستند𝜀௧ି௟  مقدار خطا درزمان 𝑡 − 𝑙 )است𝜀௧ି௟ =  𝑥௧ି௟  − 𝑥ො௧ି௟ داراي ميانگين صفر و واريانس ثابت    𝜀௧ି௟شود كه ). فرض مي 
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 يمعرف ARIMAمدل  كيساخت  يبرااي  سه مرحلهروش استاندارد  جنكينز يك- باشد. باكس
   كردند.
 ARMAيـا   AR  ،MAهـاي   بـراي مـدل   qو  pهاي  : مرتبه و انتخاب نوع مدل يي) شناسا1(

  شود. يم نييتع
  شود.  هاي انتخاب شده برآورد مي ضرايب مدل : ضرايب) برآورد 2(
  شود.  مي ليو تحل هيزتج هاي مدل برآورد شده، ي مدل : باقيمانده) بررس3(

زمـاني اسـت. در    ، مانايي سريARIMAاي  سازي سه مرحله شرط لازم براي استفاده از مدل
واريـانس در طـول    هاي آماري اصلي مانند ميـانگين و  حقيقت به منظور اينكه برخي از ويژگي

زمان ثابت باشند، مانايي سري زماني اهميت دارد. در مواجهـه بـا يـك سـري زمـاني نامانـا از       
شـود.   زمـاني مانـا اسـتفاده مـي     هـاي اول و دوم بـراي دسـتيابي بـه سـري      گيري مرتبـه  تفاضل
از  شـود. پـس   هاي زماني معمولاً بكـار گرفتـه نمـي    در سري 2هاي بالاتر از  گيري مرتبه تفاضل

) بـه  PACF) و خودهمبستگي جزئي (ACFبرقراري شرط مانايي، نمودار توابع خودهمبستگي (
 كي ـمرحله بـرآورد شـامل   گيرد.  هاي آن مورد بررسي قرار مي منظور انتخاب نوع مدل و مرتبه

) BIC)، بيزين (AICآكائيك (اطلاعات  اريمانند مع خطا يارهايبا استفاده از مع يساز نهيبه نديفرآ
 استفاده شده است.  AIC) است. در اين پژوهش از معيار HQICكوين ( يا معيار حنان و

)2( 𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙𝑛൫𝐿෠൯ + 2𝑘 

𝑙𝑛൫𝐿෠൯  مقدار تابع درستنمايي وK  درجه آزادي است. مدلي كه كمترين مقدارAIC   را داشـته
هاي متفاوتي بـراي   روششود.  هاي مورد بررسي انتخاب مي باشد بعنوان مدل بهتر در ميان مدل

محاسبه تابع درستنمايي وجـود دارد كـه در ايـن پـژوهش از برآوردگـر حـداكثر درسـتنمايي        
)Maximum Likelihood Estimator      استفاده شده كه با وجـود افـزايش زمـان محاسـبات، نتـايج (

، در هـاي آن  دهد. در نهايت در مرحلـه بررسـي مـدل و بررسـي باقيمانـده      تري را ارئه مي دقيق
ها حالت استاندارد ندارند، مراحل قبلي تا زمان رسـيدن بـه    صورتيكه نتايج نشان دهد باقيمانده

  شود. مدل بهينه تكرار مي
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  )Recurrent Neural Network / RNNشبكه عصبي بازگشتي ( 2.2
سـاز   اسـتفاده از توابـع فعـال    و ابعاد بزرگ پارامترهـا با  يريپذ قيتطب ليبه دل يعصب يها شبكه

بـا ايـن حـال     هـا سـازگار شـود.    در داده يرخط ـيغ يبا روندها دنتوان يم ه،يدر هر لا يرخطيغ
هـاي عصـبي بسـيار     دهد كه عملكرد شبكه هاي مالي نشان مي مطالعات انجام شده بر روي داده

و ، دقـت  )Nelson et al,2017مطالعـه نلسـون و همكـاران (    به عنـوان مثـال، در  ناهمگون است. 
هاي  صورت كلي بالاتر از كليه مدلبه  ،سهام متيق ينيب شيپ يبرا LSTM يكه عصبشب عملكرد

براي در محدوده دقت  يهمپوشان يها ، بخشوجود نيبا اطراحي شده (غيرشبكه عصبي) بود. 
 .كند يعمل نم ها ديگر مدلبرتر از  همواره خاص مدليك كه  يمعن نيهر مدل وجود دارد، به ا
هاي تركيبي به منظور بررسي اثرات خطي و غيرخطي يك  طراحي مدل اين موضوع زمينه براي

سازي در اين حوزه ابتـدا رويكـرد    زماني را فراهم مي كند. به منظور درك صحيح از مدل سري
 Sequentialهاي ترتيبـي (  مدل ي ازنوع RNNگيرد.  شبكه عصبي بازگشتي مورد بررسي قرار مي

Model( از  بـردار  كي ـ مـدل  نياگيرد.  مورد استفاده قرار مي يمانز يسر يها داده اياست كه بر
ي دريافت و يك بردار خروجي را كه براساس سـاختار  را به عنوان ورود يزماني سر يها داده

  )1گرداند. (شكل  شبكه محاسبه شده، برمي

  
  .نماي كلي يك شبكه عصبي بازگشتي1شكل 

X دار است كه زمان صفر تا يك سري زماني در قالب برt دهد. مقادير بردار  را پوشش ميX 
شود. در هر مرحله از زمان، شـبكه مقـدار    مي Aوارد سلول  به صورت ترتيبي (به ترتيب زمان)

كند. ايـن فراينـد تـا زمـان      خروجي را كه متناظر با داده ورودي در زمان بعدي است، توليد مي
اس فرآينـد انتشـار رو بـه عقـب در طـول زمـان       شـود. سـپس براس ـ   آخرين ورودي تكرا مـي 

)Backward Propagation Through Time / BPTT1شود. در شكل  ها بروزرساني مي ) ماتريس وزن 
نمايش داده نشده است.(براي بررسي بيشتر در اين مورد به مطالعـه هـوكرايتر و     BPTTفرآيند 
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تـوان بـا    را مي 1در شكل  Aد) سلول ) رجوع شوHochreiter & Schmidhuber,1997اشميدهوبر (
  هاي عصبي جايگزين نمود.  هاي تعريف شده در شبكه انواع سلول

  
  )LSTMشبكه عصبي حافظه كوتاه مدت طولاني ( 3.2

 هـاي محـو شـونده    هـاي عصـبي بازگشـتي، گراديـان     ترين مشـكلات در شـبكه   يكي از اصلي

)Vanishing Gradientگـردد. ايـن مشـكل     دگيري شـبكه مـي  ) است، كه باعث توقف يا كندي يا
هاي شبكه، در طول فرآيند  ها يا مشتقات تابع خطا نسبت به وزن افتد كه گراديان زماني اتفاق مي

شـود   رسند. اين مشكل باعث مـي  شوند و در نهايت به صفر مي يادگيري به سرعت كوچك مي
هايي كـه از   ر واقع مشتقسازي متوقف شود. د هاي شبكه رخ داده و بهينه تغييرات كمي در وزن

هـاي   هاي متعددي را پشت سر بگذارنـد تـا بـه لايـه     آيند بايد ضرب هاي انتهايي شبكه مي لايه
هـا   ها مقادير كوچـك (كمتـر از يـك) داشـته باشـند گرديـان       ابتدايي برسند، لذا اگر اين ضرب

 بازگشـتي  يصبع يها شبكه يكي از انواع ، LSTM يها شبكهشوند.  رفته كوچك و محو مي رفته
) و براي حل مشكل Hochreiter & Schmidhuber,1997هوكرايتر و اشميدهوبر (كه توسط  هستند
بـاقي  اطلاعات در شبكه  هندد ياجازه م LSTM يها شبكهي شد. معرفهاي محوشونده،  گراديان
  .رنديبگ ادي يمدت را در دنباله ورود يمدت و طولان كوتاه يها يوابستگ وبمانند 

  
  .نماي كلي يك شبكه عصبي حافظه كوتاه مدت طولاني2شكل 

 نجـا يدر ا يبازگشـت  يعصـب  يها شبكه ي اطلاعات درجيتدر يمشكل محوشوندگ در واقع
هر سلول از در دهد.  را نشان مي LSTMيك سلول در شبكه  2شكل شماره  برطرف شده است.

 .وجود دارداموشي و خروجي ) ورودي، فرGate( ، سه دروازهLSTMشبكه 
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ابتدا در مورد اينكه چه بخشي از اطلاعات دوره قبـل بايـد    LSTMدروازه فراموشي : شبكه 
  گيرد. اين موضوع را با رابطه زير مي توان نمايش داد: ناديده گرفته شوند، تصميم مي

)3( 𝑓௧ = 𝜎൫𝑋௧𝑈௙ + 𝐻௧ିଵ𝑊௙  +  𝑏௙൯ 
𝑋௧ ي در زمــان جــاري (ورودt ، (𝑈௙  ،ــه ورودي بلــوك  𝐻௧ିଵوزن تخصــيص داده شــده ب

دهي براي اطلاعات دوره قبلـي اسـت. يـك تـابع      يك ماتريس وزن 𝑊௙اطلاعاتي دوره قبلي و 
گرداند. مقدار  اعمال و مقدار صفر يا يك را برمي 𝑓௧، روي  4) مطابق با رابطهSigmoid( زيگمويد
دهد همه اطلاعات فراموش شوند و مقدار يك باعث نگهـداري اطلاعـات دوره    ان ميصفر نش

 قبلي خواهد شد. 

)4( 𝜎ሺ𝑥ሻ = 11 + 𝑒௫ 

  كند. يم نييتع يكمبصورت را  دياطلاعات جد تيدروازه اهم ني: ايدروازه ورود

)5( 𝑖௧ = 𝜎ሺ𝑋௧𝑈௜ + 𝐻௧ିଵ𝑊௜ + 𝑏௜ሻ 
𝑈௜  و𝑊௜ هاي مربوط به اطلاعات ورودي و اطلاعات موجود در شبكه است.  به ترتيب وزن

يك تابع زيگمويد ديگر مقادير را در بازه صفر و يك قرار داده و هر چه مقادير مذكور به يـك  
تر باشند، نشان دهنده اهميت بيشتر اطلاعات ورودي است. اطلاعات جديد به اطلاعات  نزديك

گردد. در اينجا از يك تـابع تانژانـت هايپربوليـك اسـتفاده      ه و يا از آن كسر ميقبلي افزوده شد
+ بـراي  1براي كسر كـردن از اطلاعـات موجـود در شـبكه و       - 1شود كه اطلاعات را بين  مي

اطلاعات جديد است كه با اسـتفاده   𝑁௧دهد.  اضافه كردن به اطلاعات موجود در شبكه قرار مي
و دروازه ورودي، قبل از اضـافه شـدن بـه اطلاعـات موجـود بروزرسـاني        از دروازه فراموشي

  شود.  مي

)6(  𝑁௧ = 𝑡𝑎𝑛ℎሺ𝑋௧𝑈௖ + 𝐻௧ିଵ𝑊௖ + 𝑏௖ሻ 
)7(  𝐶௧ = 𝑓௧𝐶௧ିଵ + 𝑖௧𝑁௧ 
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)8(  𝑡𝑎𝑛ℎሺ𝑥ሻ = 𝑒௫ − 𝑒ି௫𝑒௫ + 𝑒ି௫  

𝐶௧  حافظه بلند مدت مدل در زمان سلول اطلاعات ياt-1  .است  
گيرد كه چه بخشي از اطلاعـات بعنـوان خروجـي     دروازه خروجي : اين دروازه تصميم مي

  وارد مرحله بعدي شود. 

)9(  𝑂௧ = 𝜎ሺ𝑋௧𝑈௢ + 𝐻௧ିଵ𝑊௢ + 𝑏௢ሻ 
)10(  ℎ௧ = 𝑂௧𝑡𝑎𝑛 ℎሺ𝐶௧ିଵሻ 

  
 ) GRUدار ( حد بازگشتي دروازهوا شبكه عصبي 4.2

GRU چـو و همكـاران (   است كـه توسـط  ي بازگشت يعصب هاي ع شبكهانواز ا يكنيز يCho et 

al,2014( شبكه يتر برا ساده نيگزيجا كيه عنوان ب  LSTM .شبكه  معرفي شدGRU  مانندLSTM 
از  اسـتفاده  GRU ياصـل  دهي ـا. نـد پردازش كهاي زماني را  سريمانند  ترتيبي يها داده تواند يم

 GRU اسـت.  يشبكه در هر مرحله زماناطلاعات موجود در  يبه روزرسان يبرادروازه   زميمكان
 ميتنظ ـ دروازهفقـط دو   ،دروازهسـه   يجـا  تفاوت كه به نياست، با ا LSTMمشابه شبكه  اريبس

 يزي ـچ GRUشـبكه   نيچن ـ هـم  .دارد )Update Gateي (روزرسان به دروازهو  )Reset Gate( مجدد
 )Hidden Stateپنهـان ( حالـت   ازانتقال اطلاعـات   يو برا نداشته )Cell State( نام حالت سلول به

 دي ـبا يكـه چـه مقـدار از حالـت پنهـان قبل ـ      كند يم نييتع تنظيم مجدد دروازه. كند ياستفاده م
 دي ـجد يكه چـه مقـدار از ورود   كند يم نييتع يروزرسان هكه دروازه ب يفراموش شود، در حال

روز  بـه  بر اساس حالت پنهـانِ  GRU يحالت پنهان استفاده شود. خروج يروزرسان به يبرا ديبا
مجـدد، دروازه   ميمحاسـبه دروازه تنظ ـ  يمـورد اسـتفاده بـرا    معـادلات . شـود  يشده محاسبه م

  :است ريبه شرح ز GRU و حالت پنهانِ يروزرسان به

)11( 𝑟௧ =  𝜎ሺ𝑊௥ ∗ ሾℎ௧ିଵ, 𝑥௧ሿሻ 
)12( 𝑧௧ =  𝜎ሺ𝑊௭ ∗ ሾℎ௧ିଵ, 𝑥௧ሿሻ 
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)13( ℎ௧’ = 𝑡𝑎𝑛ℎሺ𝑊௛ ∗ ሾ𝑟௧ ∗ ℎ௧ିଵ, 𝑥௧ሿሻ 
)14( ℎ௧ = ሺ1– 𝑧௧ሻ ∗ ℎ௧ିଵ + 𝑧௧ ∗ ℎ௧’ 

𝑊௥ ،𝑊௭  و𝑊௛ هاي محاسبه شده توسـط شـبكه   وزن ،𝑥௧ زمـان  در ورودي t و ℎ௧ିଵ وℎ௧  بـه 
 . است  tو  t-1 پنهان به ترتيب در زمان لايه مقادير ترتيب

  
  GRU.نماي كلي يك شبكه عصبي 3شكل 

 
  مدل تركيبي  5.2

كنـد، فـرض بـر ايـن اسـت كـه        ها را شناسايي مـي  روند خطي داده ARIMAهمانطور كه مدل 
يك سـري   ن،يبنابرا )Zhang,2003يز هستند. ژانگ(هاي حاصل داراي اثرات غيرخطي ن باقيمانده

  توان با تركيب اين دو بخش نمايش داد.  زماني را مي

)15(  𝑥௧  =  𝐿௧ + 𝑁 ௧ 
 ARIMAمـدل  ت. اس tها در زمان  ادهبخش غيرخطي د Ntو  يخطبخش نشان دهنده  Ltكه 

ايـن مـدل براسـاس    است.  يانزم يها يسر ينيب شيپ يبرااقتصادسنجي  يسنت يها از مدل يكي
هـاي بدسـت آمـده در     شود. باقيمانـده  هاي شناخته مي داده يخطدقت بالاي خود روي بخش 

  را مي توان به صورت زير نمايش داد:  ARIMAفرآيند خطي 

)16(  𝜀௧ = 𝑥௧  −  𝐿෠௧ 
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 𝜀௧̂ين در نظـر گرفـت.   ماش  هاي يادگيري را مي توان بعنوان ورودي مدل 𝜀௧مقادير باقيمانده 
هـاي   هاي يادگيري ماشين است. درنهايت خروجي نهـايي مـدل   در مدل  𝜀௧مقدار برآورد شده 

) از طريق 𝐿෠௧زماني ( توان از طريق جمعِ مقادير برآورد شده براي بخش خطي سري تركيبي را مي
  اشين بدست آورد. زماني از طريق مدل يادگيري م و بخش غيرخطي سري ARIMAمدل 

)17(  𝑥ො௧ = 𝐿෠௧ + 𝜀௧̂ 
  

  معيارهاي ارزيابي مدل 6.2
هاي زماني، پيش بيني مقادير آتي براساس  كننده در سري بيني هاي پيش هدف اصلي طراحي مدل

هـاي آمـوزش،    هاي گذشته است. اين امكان وجود دارد كه بهترين مدل برآورد شده با داده داده
بيني  لذا از معيارهايي براي ارزيابي دقت پيش اي نباشد. هاي برون نمونه بيني در پيش بهترين مدل

) در يـك مطالعـه توصـيفي، معيارهـاي ارزيـابي      Buturac,2022شود. بـوتراك (  مدل استفاده مي
 اسـتفاده  مـورد  يارهـا يمعبندي نموده اسـت.   هاي اقتصادي را معرفي و دسته بيني در مدل پيش

ي، در اين پژوهش مجذور ميانگين مربعات خطا نيب شيدقت پ دل برآورد شده وي مابيجهت ارز
)RMSE) و مجذور درصد ميانگين مربعات خطا (RMSPE (باشند يم.  

)18(  𝑅𝑀𝑆𝐸 = ඩ1𝑚 ෍ ൫𝑦௧௙ − 𝑦௧൯ଶ்ା௠
௧ୀ்ାଵ  

   

)19(  𝑅𝑀𝑆𝑃𝐸 = ඩ1𝑚 ෍ ቆ𝑦௧௙ − 𝑦௧𝑦௧ ቇଶ்ା௠
௧ୀ்ାଵ  

𝑚 ينيب شيطول دوره پ، 𝑦௧ و  يواقع ريمقاد𝑦௧௙ در اين پـژوهش  شده است.  ينيب شيپ ريمقاد
هاي بخـش   هاي بخش آموزش، مقادير برآورد شده با داده پس از برآورد مدل، با استفاده از داده

) محاسـبه  19) و (18روابـط (  بيني، براسـاس  ارزيابي مورد مقايسه قرار گرفته و خطاهاي پيش
  شود.  مي
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  پيشينه تحقيق. 3
 روش بعنـوان يـك   )ARIMA(متحـرك  نيانگي ـمانباشـته   هـم  سازي خودرگرسيون رويكرد مدل

از  يك ـي معرفـي شـد. ايـن رويكـرد     )Box & Jenkins,1970جنكينـز ( - بـاكس  توسـط  ينيب شيپ
 ـ يهـا  روش نيتر گسترده  & Hyndman(اسـت  يو مـال  ياقتصـاد  يزمـان  يهـا  يسـر  ين ـيب شيپ

Athanasopoulos,2018(.  يزمـان  يها يدر مورد سر بسياري مطالعاتاز زمان معرفي اين رويكرد 
و  انجـام  ARIMAسـازي   با استفاده از مـدل  سهام متيمسكن و ق متيبرق، ق متيمانند ق يمال
 ـ يبـرا  يا گسترده صورتب . مـورد اسـتفاده قـرار گرفتـه اسـت      هـاي زمـاني   سـري   ين ـيب شيپ
 امـلاك و مسـتغلات   مـت يرونـد ق  ييشناسـا  يبـرا  ARIMAاز مـدل  ) Raymond,1997(موندير

  مـدل  ،مـدت  آهسته در عوامل كوتـاه  راتييتغ ليگرفت كه به دل جهيكنگ استفاده كرد و نت هنگ
ARIMA است. نتايج اين تحقيـق نشـان داد   مدت  كوتاه هاي ينيب شيپ يبرا ژهيبه و يخوب روش

 يكـه اجـزا   يدر حال است، ديمسكن مف متياثرات روند ق نييدر تع )AR( وياتورگرس جزء كه
 سـازي  مفهوم مـدل دو مؤلفه كه  نيا .دارندنقاط چرخش نقش  نييدر تع )MA(متحرك نيانگيم

ARIMA امـلاك و مسـتغلات موفـق     يهـا  متيق راتييجهت تغ يابيدر رد دهند، يم ليرا تشك
برق  متياستفاده كرد كه ق ييها ساخت مدل يبرا ARIMA رويكرداز ) Weis,2000(سيوا بودند.
بـا اضـافه كـردن     معرفي شده توسط ويمدل . كرد يم ينيب شيپ دقت بالا در نتايج،را با  اياسپان

 را ارائـه كـرد.  % 10متوسـط حـدود    يبا خطاهايي  ينيب شيپها،  متغيرهاي توضيحي و بدون آن
صادرات پنبه اسـتفاده   ينيب شيپ يبرا ARIMA سازي از مدل )Hasin et al,2011هسين و همكاران(

 سـاده  يينمـا  هموارسـازي  هاي نسبت به مدلبهتر  ينيب شيدقت پ نتايج نشان دهنده كه ندكرد

)Simple Exponential Smoothing / SES( و  )هموارسازي نمايي دوپـارامتريHolt Two Parameters 

Exponential Smoothing / HES( همكاران و فتاح .بود)Fattah et al,2018 (از تقاضـا   ينيب شيپ يبرا
مشاهدات  ياديتعداد ز نيازمند ARIMA سازي  استفاده كردند، نتايج نشان داد مدل ARIMA مدل

پس از  است. )PACFي(جزئ يهمبستگخود و  )ACF( يهمبستگخود توابع روابطها از  نيو تخم
 كه افتندي، آنها درPACFيئجز يهمبستگخود و  ACFباكس جنكينز و بررسي  استفاده از روش

 به طـور مشـابه،   وجود دارد. يخطريغ يها ماندهيو باق ستيحداقل مقدار ن )AIC(معيار آكائيك
 يقـو  ليپتانس ـ يدارا ARIMA يهـا  كه مدل نشان دادند )Adebiyi et al,2014آديبي و همكاران (

سـهام شـركت    مـت يق ينيب شيپ يبرا ARIMAمدل  كيمدت هستند. آنها  كوتاه ينيب شيپ يبرا
كـه   نتايج نشـان داد بخش بود و  تيمدل رضا يها ينيب شي. پطراحي كردند تيو بانك زن اينوك
 يهـا  در حال ظهور ماننـد شـبكه   ينيب شيپ يها كيبا تكن يبه خوب توانند يم ARIMA يها مدل
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 Abounoori et) و همكـاران  يابونـور  مـدت رقابـت كننـد.    كوتاه ينيب شيدر پ ي،مصنوع يعصب

al,2016) روز از  22تـا   1 يزمان يها نوسانات بورس اوراق بهادار تهران، در افق ينيب شيجهت پ
مختلـف   يخطـا  يهـا  عي ـبا توز (MRSGARCH) ماركوف و گارچ ميانتقال رژ يبيترك يها مدل

 ينشان داد كه در افق زمان جيكردند. نتا سهيگارچ استاندارد مقا يها آن را با مدل جياستفاده و نتا
نسـبت   ياز عملكرد بهتر (GED) افتهي ميخطا تعم عيبا توز AR(2)-MRSGARCH روزه مدل كي

و  GED عيبا توز  AR(2)-MRSGARCH  روزه مدل 5 يدر افق زمان نيها دارد. همچن مدل گريبه د
 يتـر  قي ـدق يهـا  ينيب شي) پt-Student( ودنتياست يت يخطا عيبا توز AR(2)-MRSGARCHمدل 
 يهـا  بـا مـدل   MRSGARCH يهـا  مـدل  نيب يتفاوت چيروزه، ه 22 يدر افق زمان. دهند يارائه م

 ـNademi & Nademi,2018( يو نادم ينادم وجود ندارد. GARCHاستاندارد   ين ـيب شي) به منظور پ
انتقال  كرديبا رو AR-ARCH يبي) تركSemiparametric(يپارامتر مهيمدل ن كينفت خام از  متيق

انتخاب تـابع هـدف    قيشده را از طر يها عملكرد مدل طراح ند. آنماركوف استفاده كرد ميرژ
 يهـا  را با مـدل  ينيب شيقرار داده و قدرت پ يابيارز دنفت خام مور متيق ينيب شيمناسب در پ

ARIMA  وGARCH مي ـانتقـال رژ  يپـارامتر  مـه ين يهـا  نشان داد كه مدل جينمودند. نتا سهيمقا 
هـر دو دوره درون و   يبـرا  GARCHو  ARIMA يهـا  شـده نسـبت بـه مـدل     يماركوف طراح

نفت خـام   متيدر خصوص ق يهترب يها ينيب شيگام به جلو) پ 22و  10، 5، 1( يا نمونه برون
   .كند يارائه م

 Galler etو همكاران ( بازار سهام، گالر يها ينيب شيپ براي نيماش يريادگهاي ي مدل حوزهدر 

al,1993( ،يريادگي ـكننده با استفاده از  يبند مدل طبقه كيها  آن د.انجام دادن شگاميمطالعه پ كي 
را به درستي  ساله كيدار بازده سهام  جهت هاي حركت% از 72 يبند طبقه كهكردند  جاديا قيعم

 & Olson( دار، اولسون و ماسمن جهت هاي حركت يبند طبقه ييعلاوه بر تواناكرد.  بيني مي پيش

Mossman,2003( را نشان دادنـد. آنهـا    ونيرگرس يها در مدل نيماش يريادگيز استفاده ا ليپتانس
نتـايج هـر دو مطالعـه     كردنـد.  ينيب شيپرا در بورس اوراق بهادار كانادا  مقادير ساليانه شاخص

 يهـا  كي ـند بـا اسـتفاده از تكن  نتوا يم قيعم يريادگي هاي مدلنشان دهنده اين موضع است كه 
در  )Krauss et al,2017و همكاران ( . كراوسعمل كنندتر به ،موجود ونيرگرس يها از مدل يسنت

كردنـد.   سـه يسـهام مقا  مـت يق ينيب شيپ يرا برا نيماش يريادگيمختلف  يها كيتكناي  مطالعه
ي، در شرايط سنت يها كيتكن ها در مقابل اين مطالعه عدم عملكرد بهتر اين تكنيكجالب نتيجه 
مواجـه   ادي ـنوسانات زكه بازارها با  ييها در دوره حال رويكردهاي معرفي شده با اين بود. كلي
عملكـرد   2008) و بحران مالي سال The dot-com bubbleشدند، مانند دوره حباب دات كام ( مي



  1403 ، بهار1، شمارة 19سال  ،اقتصاد و تجارت نوين  178

 

 ـ يبـرا  نيماش يريادگي يها كيتكن نيتر و محبوب نيدترياز جد يك. يداشتند يخوب  ين ـيب شيپ
به ) و Artificial Neural Networks /ANNي مصنوعي (عصب يها از شبكهاستفاده  ،يزمان يها يسر

 ) استLong Short-Term Memory / LSTMطواني (مدت  حافظه كوتاه عصبي  شبكه ،طور خاص
كـار بـا    زمـان در  LSTM يهـا  معمولاً شـبكه  است.به شدت مورد استفاده قرار گرفته  اًرياخكه 
نيـز  داده كمتر  تعداداز كاربرد موفق با  ييها اما نمونه شوند،ي داده به كار گرفته م ياديز ريمقاد

 يزمـان  يسر ينيب شيپ يبرا LSTMشبكه  كي )Siami et al,2018ي و همكاران (اميوجود دارد. س
% 16تا % 13ين ب يخطا نيانگيبا م ييها ينيب شيپ ايجاد بهموفق  طراحي كردند كه يمال يها داده

 هاي ي حركتساز مدل يرا برا LSTM يها شبكه )Fischer, & Kraus,2018( و كراوس شريفشد. 
 رياز سـا  LSTM يهـا  شـبكه  ها نشـان داد  مطالعه آنكردند.  طراحي S&P500 شاخص دار جهت
كننـده   يبنـد  و طبقـه  )Random Forestي(مانند جنگل تصادف نيماش يريادگي ينِگزيجاهاي  مدل
بهتر عمل  شوند، يم طراحيكه بدون حافظه  ،)Logistic Regressio Classifier( كيلجست ونيرگرس
  كند. مي

چنـد مـدل منجـر بـه      اي ـدو تركيب كه  داردرا  ياساس تيمز نيا يبيترك يها مدلطراحي 
 يسـاخت مـدل هـا    شـود.  يهر مدل م ـ يها يژگيوو  ياياز مزا يبردار بهرهافزايش پتانسيل و 

 يهـا  اسـت كـه داده   دهي ـا ني ـبـر اسـاس ا   اًعمدت )Zhang,2003( ژانگ مطالعه با الهام از يبيترك
به صورت  يبه سادگ جزءدو هر شده و  ليتشك يخط ريو غ يخط ياز اجزا دهيچيپ يزمان  يسر
 ينزما يسرتوان  مي ده،يچيپ ينيب شيهنگام برخورد با مشكلات پ ن،ي. بنابراشوند ياضافه م يخط
هـاي   ي تجزيـه شـده، مـدل   هـا  هاي هر يك از بخـش  و براساس ويژگي هيبه دو بخش تجز را

 ريمقـاد ) Superpositionنهـي(  بيني آن طراحـي نمـود. نتيجـه نهـايي از بـرهم      مختلفي براي پيش
در  يخط ـريغو  يخط ـ يحـال، اگـر اجـزا    ني ـ. با ابدست خواهد آمدمنفرد  يها مدل ينيب شيپ

 دقـت  سازي، ي مدلسنت يها اضافه نشوند، روشبهم  يخطبه صورت و  يبه سادگ يزمان يسر
 يفـرد  يهـا  ممكن است كمتر از مدل يحت ينيب شيدقت پ اي كه داده بگونه را كاهش ينيب شيپ

منتشـر   يشبكه عصب كيو  ARIMAمدل  بيدر مورد ترك يا مطالعه )Zhang,2003( ژانگ باشد.
 سهياغلب در معرض مقا يعصب يها و شبكه ARIMA يها از آنجا كه مدل، كرد شنهاديكرد. او پ
بـا  مفيد بودن مـدل تركيبـي    ديبا ،مختلف بودند جيبا نتا يزمان يها يسر يبرا ينيب شيقدرت پ

از  يمختلف ـ يزمان يها يسر وي ه،مطالع نيشود. در ا ياستفاده از نقاط قوت هر دو مدل بررس
و نـه   ARIMAكـرد. او نشـان داد كـه نـه      يو نرخ ارز را بررس ـ يديلكه خورش يها جمله داده

. ستنديمناسب ن يزمان يها ياز سر يا گسترده فيط يداگانه، برابه صورت ج يعصب يها شبكه
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مـدل   كي ـو  هسـتند مشـاهدات   ميـان  يخط ـريو غ يروابط خط داراي يزمان يها يسر شتريب
با  شگام،يمطالعه پ نيا. شود يم هيتوص ،هر نوع رابطه يمطلوب برا يها متشكل از روش يبيترك
الهـام بخـش    ،يعصـب  يها و شبكه ARIMA ايه مدل نيب بيترك يبرا مفهوم جديد كي جاديا

 مـدل ) Adebiyi et al,2014( آديبـي و همكـاران   بوده است. رياخ يها در زمان يمطالعات متعدد

ARIMA نتايج نشـان داد  كردند. سهيسهام مقا متيق ينيب شيپ براي يمصنوع يرا با شبكه عصب 
اسـت. هاويـدلونا و   ر برخـوردا  ARIMA نسـبت بـه مـدل    يبهتـر  ينيب شياز دقت پ ANN مدل

  مـدل بينـي گردشـگران در انـدونزي،     به منظـور پـيش  )  Haviluddina & Jawahir,2015جواهير(
ARIMA هي ـپا يتوابـع شـعاع   يشبكه عصـب  كيرا با )Radial Basis Function Neural Network / 

RBFNN (نتايج نشان داد براساس معيار خطا كردند سهيمقا .MSE  مدلRBFNN هـاي   بينـي  پيش
 ،ژانـگ  اتي ـادب) بـا الهـام از   Choi,2018( چـوي  دهد. ارائه مي  ARIMAتري نسبت به مدل دقيق

 ي ضرايب همبستگي در شاخصنيب شيپرا براي  LSTMو  ARIMAشبكه  يبيمدل ترك ياثربخش
S&P500 ـ ي،ب ـيكه مـدل ترك  نتايج نشان داد. دادقرار  يمورد بررس  را در مـورد   ييهـا  ين ـيب شيپ

 يها روش نسبت به يطور قابل توجه كه بهدهد  ، ارائه ميجفت سهام يبرا يگهمبست بيضرا
و واحـد   LSTM ) يك مـدل تركيبـي  Asiful et al,2018آسيفول و همكاران ( .تر است دقيق يسنت

آوري  جمـع  S&P500هـاي   ) براي بررسـي داده Gated Recurrent Unit / GRUدار( بازگشتي دروازه
ها مقـدار مناسـب را    ) طراحي كردند. مدل تركيبي آنYahooFinanceس(شده از پايگاه ياهوفاينان

نشان داد، همچنين براساس نتايج بدست آمده دقت و عملكـرد مـدل    MAEبراي معيار خطاي 
بـه صـورت منفـرد بهتـر بـود. دوشـا و        GRUو  LSTMهـاي   تركيبي نسبت به هر يك از مدل

و شـبكه عصـبي     LSTMهاي كامل روي مدل ) يك تجزيه تحليلDevShah et al,2018همكاران (
هاي شاخص نرخ ارز بمبئي انجام دادنـد. نتـايج    ) براي دادهDeep Neural Network / DNNعميق(

حـدود   RMSEهاي روزانه مناسب هستند. معيار خطاي  بيني نشان داد هر دو رويكرد براي پيش
هاي هفتگي به مراتب كمتـر از   بيني داده در پيش LSTMحال خطاي مدل  بدست آمد. با اين  1%

 ـ )Temür,2019 Akgün&بود. آكگون و تيمور( DNNمدل  جـزء  شـامل يـك    يب ـيمـدل ترك  كي
ARIMA  شبكه  كيوLSTM نتايج مطالعه  طراحي كردند. هيمسكن در ترك متيق ينيب شيپ يبرا

شده  حيطرا يبيدقت با مدل ترك نيژانگ مطابقت داشت. بهترارائه شده توسط  اتيها با ادب آن
  قابل توجه بود.  يو فرد تركيبي يها مدل نيب ينيب شيپ رتبه دست آمد و تفاوت قد

هـاي سـنتي اقتصادسـنجي و     سـازي منفـرد مـدل    اغلب مطالعات انجام شده بصورت مـدل 
هاي يادگيري ماشين و مقايسه نتايج اين دو رويكرد با يكديگر است. مطالعات انجام شـده   مدل
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هاي سنتي اقتصادسـنجي و مـدل هـاي     ي تركيبي نيز بصورت مدلها در خصوص طراحي مدل
زمـاني نـه    هـاي سـري   هاي يادگيري ماشين استخراج ويژگـي  يادگيري ماشين است كه در مدل

بصورت خودكار توسط الگوريتم بلكه توسط كاربر صورت مي پذيرد. همانگونه كه در بخـش  
يـادگيري ماشـين اسـت كـه فرآينـد       اي از مقدمه ذكر شد رويكرد يادگيري عميق، زيرمجموعه

هاي بزرگ بدليل همين موضوع و  را به صورت خودكار انجام و در كار با داده استخراج ويژگي
هـاي يـادگيري ماشـين برتـري      عدم نياز به مهندسي ويژگي به صورت دستي، نسبت بـه مـدل  

بعنـوان   LSTMو  RNN ،GRUمحسوسي دارند. لذا استفاده از اين رويكرد و بكارگيري سه مدل 
  شود.  يك مطالعه جديد در اين پژوهش معرفي مي

  
  مدل تحقيق و روش برآورد. 4

در اين پژوهش به منظور طراحي مدل، از ميان رمزارزهـاي موجـود و مـورد معاملـه در بـازارِ      
)، Ethereum / ETH( )، اتريـوم Bitcoin /  BTC( كوين هاي روزانه چهار رمزارز بيت رمزارزها، داده

) براساس بالاترين ارزش بازار جمـع  Ripple / XRP) و ريپل(BinanceCoin / BNBكوين( نسسباي
آوري شده است. اطلاعات هر رمزارز شامل قيمت بازشدن، قيمت بسته شدن، بالاترين قيمت، 

كـپ   ماركـت  پايين ترين قيمت و حجم معامله، همگي بصورت روزانه از طريق سـايت كـوين  
نويسـي   ه محاسبات و برآوردها در اين پژوهش توسـط زبـان برنامـه   آوري شده است. كلي جمع

) خلاصه اطلاعات مربوط به قيمت بسـته شـدن روزانـه    1پايتون صورت گرفته است. جدول (
  دهد. هريك از رمزارزهاي مورد بررسي را نشان مي

  سازي پژوهش لهاي مورد استفاده در مد .خلاصه اطلاعات رمزارز1جدول 
  كوين بيت اتريوم  كوين بايننس  ريپل
  تعداد  2116  2116  961  1751

  ميانگين  62/21172  93/1226  11/343  49/0
  انحرف معيار  33/15961  36/1134  46/106  29/0
  كمترين قيمت  76/3236  31/84  04/197  14/0
  بيشترين قيمت  83/67566  09/4812  68/675  84/1

  چولگي  9239/0  99403/0  0797/1  54904/1
  كشيدگي  - 1990/0  18896/0  4840/0  2545/2

 هاي تحقيق منبع : يافته
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گيرد. نتايج آزمون ديكي فـولر   در اولين گام، مانايي چهار سري زماني مورد بررسي قرار مي
)Dickey–Fuller Test) دهد هر چهار سري زماني با يـك مرتبـه تفاضـل     ) نشان مي2) در جدول

  وند. ش گيري مانا مي

  .آزمون مانايي 2جدول 
d = 0  d = 1   

مقدار   مقدار آماره آزمون ديكي فولر
  بحراني

مقدار آماره 
آزمون ديكي 

  فولر
مقدار 
    بحراني

  كوين بيت  0001/0  - 62/4  0/1  65/3
 اتريوم 001/0 - 94/3 1072/0  - 53/2
  كوين بايننس  0/0  - 61/8  200361/0  - 22/2
  ريپل  0/0  - 08/6  158898/0  - 34/2

 هاي تحقيق منبع : يافته

زماني دو دوره آمـوزش و آزمـون تقسـيم     هاي قيمت بسته شدن روزانه هر چهار سري داده
ها به دو بخش آمـوزش و آزمـون را    ) اطلاعات مربوط به تقسيم بندي داده3شوند. جدول ( مي

  نشان مي دهد.

  ها به دو بخش آموزش و ارزيابي  اده.تفكيك د3جدول 
  درصد از كل داده ها  تعداد  تا  از    

  %52  1100  2021- 01- 04  2018- 01- 01  آموزش  كوين بيت
  %48  1016  2023- 10- 17  2021- 01- 05  ارزيابي

  %52  1100  2021- 01- 04  2018- 01- 01  آموزش  اتريوم
  %48  1016  2023- 10- 17  2021- 01- 05  ارزيابي

  %52  499  2022- 07- 12  2021- 03- 01  وزشآم  كوين بايننس
  %48  462  2023- 10- 17  2022- 07- 13  ارزيابي

  %52  910  2021- 06- 28  2019- 01- 01  آموزش  ريپل
  %48  841  2023- 10- 17  2021- 06- 29  ارزيابي

 هاي تحقيق منبع : يافته



  1403 ، بهار1، شمارة 19سال  ،اقتصاد و تجارت نوين  182

 

ها به دو بخش آموزش و آزمون با يك نسبت ثابت انجام شـده اسـت. در ايـن     تفكيك داده
تفكيك روند تغييرات قيمت بسته شدن هر يك از رمزارزها در نظر گرفته شـده اسـت. بعنـوان    

شروع شده  2019و  2021كوين و ريپل به ترتيب از ابتداي سال  هاي مربوط به بايننس مثال داده
است زيرا قبل از اين تاريخ، قيمت رمزارزهاي مذكور بسيار پايين و نامتناسب با قيمت سـاليان  

هـاي يـادگيري    و مـدل  ARIMAبوده است. همچنين تقسيم بندي مذكور براي اجراي مدل بعد 
هـا، دو مرتبـه    عميق بصورت منفرد استفاده شده و بخش آزمون در مدل تركيبي بعنوان كل داده

هـا   سـازي داده  هاي يـادگيري ماشـين، نرمـال    سازي با الگوريتم تقسيم بندي شده است. در مدل
هاي يادگيري عميق بـه تنهـايي و    در اين پژوهش در زمان استفاده از مدل اهميت بسزايي دارد.

ــه داده  ــابع  هــاي جمــع همچنــين در زمــان طراحــي مــدل تركيبــي، كلي آوري شــده توســط ت
MinMaxScaler شوند. اين تابع مقادير يك بـردار را در بـازه صـفر و يـك قـرار       سازي مي نرمال

 ررسي و ارزيابي قرار گرفته است.دهد. نتايج پس از معكوس سازي مورد ب مي

)20(  𝑥௦௖௔௟௘ௗ = 𝑥 −  𝑥௠௜௡𝑥௠௔௫  −  𝑥௠௜௡ 

هاي زماني بررسي و از طريق يـك   براي هر يك از سري PACFو  ACFدر اولين گام، توابع 
رين بـا در نظـر گـرفتن كمت ـ    ARIMAهاي مدل  مرتبه q=15و  p=15تابع حلقه با مقادير حداكثر 

متناظر با كمترين مقدار آكائيـك   qو p هاي ) مرتبه4مقدار معيار آكائيك تعيين مي شود. جدول (
  دهد.  را نشان مي

  براساس معيار آكائيك ARIMAهاي مدل  .مرتبه4جدول 
  كوين بيت اتريوم  كوين بايننس  ريپل

)12،1،9(  )2،1،4(  )7،1،6(  )3،1،3(  (p,q) 
594/3188 -  332/4472  538/10018  105/16179  AIC  

 هاي تحقيق منبع : يافته

بـراي بخـش    ARIMAهاي زماني، مدل  براي هر يك از سري qو  pهاي  پس از تعيين مرتبه
هـاي   ) تحليل باقيمانده4بيني شده است. شكل ( ها، برآورد و در بخش آزمون پيش آموزش داده

  دهد.  اني مورد بررسي را نشان ميهاي زم براي هريك از سري  ARIMAمدل
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  .نماي كلي يك شبكه عصبي حافظه كوتاه مدت طولاني4شكل 

  (اتريوم) ARIMAهاي مدل  باقيمانده  كوين) (بيت ARIMAهاي مدل  باقيمانده

  

  كوين) (بايننس ARIMAهاي مدل  باقيمانده  (ريپل) ARIMAهاي مدل  باقيمانده

  
  هاي تحقيق : يافته منبع

در بـازه زمـاني    GRUو  LSTM ،RNNدر مرحله بعدي سه مدل يادگيري عميق شامل مـدل  
هاي يـادگيري   شود. پارامترهاي مدل بيني انجام مي آموزش، برآورد و مجدداً در بازه آزمون پيش

  ) گزارش شده است. 5ماشين در جدول (
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  هاي يادگيري عميق احي مدل.پارامترهاي طر5جدول 
  Layers Epoch  Bach 

size Dropout Dense loss optimizer 

RNN 
 64لايه ( 2

  sigmond Binary_crossentropy  tanh,1  --  50  100  )32و 

LSTM 
 64لايه ( 2

 mse adam 1  0.2  50  100  )32و 

GRU  2 ) 64لايه 
  mse  adam 1  0.2  50  100  )32و 

  قهاي تحقي منبع : يافته

هاي يادگيري عميق بصورت كلي و براي هـر چهـار    دهد كه مدل نتايج اين بخش نشان مي
بينـي   ، عملكـرد بهتـري از نظـر پـيش     ARIMAزماني (رمزارزهاي منتخب) نسبت به مدل  سري

براساس هر دو  LSTMكوين و ريپل مدل  هاي زماني قيمت بايننس مقادير آتي دارند. براي سري
كـوين و   هاي زماني بيـت  ها دارد. در سري برتري كامل نسبت به ديگر مدلمعيار ارزيابي خطا، 

ها دارد. اين  عملكرد بهتري نسبت به ديگر مدل LSTMمدل  RMSPEاتريوم براساس معيار خطا 
  ) گزارش شده است. 5نتايج در جدول (

  GRUو  LSTM ،RNNدگيري عميق هاي يا و مدل  ARIMAبيني مدل  .مقايسه نتايج پيش6جدول 
RMSPE RMSE  Model  
1.5742  36165.02  ARIMA  

 كوين بيت
0.2727  1123.62  LSTM  
0.2925  1761.98  RNN  
0.2937  1105.66  GRU  
0.5138 1500.42  ARIMA  

  LSTM  82.52  0.2479  اتريوم
0.2607  87.10  RNN  
0.2524  78.70  GRU  
0.2251 68.74  ARIMA  

  LSTM  12.43  0.204548  وينك بايننس
0.215777  34.36  RNN  
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0.212862  12.84  GRU  
0.5304 0.2602  ARIMA  

  LSTM  0.0297  0.2851  ريپل
0.2961  0.03401  RNN  
0.2940  0.030409  GRU  

  هاي تحقيق : يافتهمنبع

بعنـوان   ARIMAهـاي حاصـل از مـدل     منظور طراحي مدل تركيبـي، باقيمانـده   در نهايت به
هـا انجـام    بيني باقيمانده ) وارد و پيشGRUو  RNN،LSTMورودي در سه مدل يادگيري عميق (

طراحـي و مـورد    ARIMA-GRUو  ARIMA-RNN، ARIMA-LSTMشود و سه مدل تركيبـي   مي
) فرآيند كلي طراحي مدل تركيبي 5بيني قرار گرفته است. شكل ( بررسي به لحاظ دقت در پيش

  د.ده اين پژوهش را نشان مي

ARIMATime Series 

MACHIN 
LEARNING

∑ 

xt L̂t 

N̂t

x̂t 

Features 

Input Layer

RNN / LSTM / GRU  
Layer

Dropout

Output Layer

RNN LSTM GRU

 
 .مدل تركيبي طراحي شده در پژوهش (ترسيم توسط محقق)5شكل 

دهد، استفاده از  ) آورده شده است نشان مي6هاي تركيبي كه در جدول ( بيني مدل نتايج پيش
-ARIMAيبـي  بيني در هر سه مدل ترك طراحي جديد باعث كاهش بسيار محسوس خطاي پيش

RNN  ،ARIMA-LSTM  وARIMA-GRU هاي تكي  نسبت به هريك از مدلARIMA  و يادگيري
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شود. بعبارت ديگـر زمانيكـه جـزء خطـي      عميق در هر چهار سري زماني (رمزارز منتخب) مي
سـازي و   و جزء غيرخطي آن توسط يك مدل يادگيري عميق مدل  ARIMAسري زماني توسط 

و همچنـين   ARIMAتري نسبت به مدل سازي  هاي بسيار دقيق بيني شبا هم جمع زده شوند، پي
  شود. هاي يادگيري عميق حاصل مي سازي به روش مدل

  هاي تركيبي بيني براي مدل .نتايج معيارهاي خطاي پيش7جدول 
RMSPE  RMSE  Model  
0.0481 1224.73  ARIMA-LSTM  

  ARIMA-RNN  1922.80  0.07429  كوين بيت
0.03866  978.01  ARIMA-GRU  
0.0434  73.66  ARIMA-LSTM  

  ARIMA-RNN  63.50  0.0379  اتريوم
0.0327  56.07  ARIMA-GRU  
0.0588  13.08  ARIMA-LSTM  

  ARIMA-RNN  27.92  0.1309  كوين بايننس
0.0380  8.49  ARIMA-GRU  
0.0588  0.0371  ARIMA-LSTM  

  ARIMA-RNN  0.04183  0.0687  ريپل
0.0563  0.03545  ARIMA-GRU  

  هاي تحقيق منبع : يافته

هـاي   بهتـرين عملكـرد در ميـان تمـام مـدل      ARIMA-GRUبراساس اين نتايج مدل تركيبي 
) رونـد  6تركيبي بكارگرفته شده در اين پژوهش، براي تمام چهار مزارز منتخب را دارد. شكل (

هاي بدسـت آمـده از مـدل     باقيمانده  سازي در مدل GRUكاهش معيار خطا طي فرآيند آموزش 
ARIMA بـودن فرآينـد يـادگيري و     دهنده بهينه دهد كه نشان نشان ميكوين) را  زماني بيت (سري

  برآورد مدل است. 
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هاي مدل  زماني باقيمانده براي سري GRU.تغييرات معيار خطا در طي فرآيند آموزش مدل 6شكل 
ARIMA كوين) (بيت  

  
  هاي تحقيق منبع : يافته

هـاي   ، بـا در نظـر گـرفتن دوره    ARIMA-GRUسـازي تركيبـي    ) نمايش كلي مدل7شكل (
  دهد.  كوين نشان مي آموزش و آزمون را براي سري زماني بيت

  براي سري زماني بيت كوين ARIMA-GRU.مدل تركيبي 7شكل 
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  قيقهاي تح : يافتهمنبع

 نتيجه گيري . 5
سـازي يـادگيري    هـاي نـوين مـدل    با روش ARIMAسازي  اي ميان مدل در اين پژوهش مقايسه

از  دهي ـچيپ يزمـان   يسـر  يهـا  دادهعميق انجام گرديد. سپس با استفاده از اين فرض اساسي كه 
اضـافه   يبـه صـورت خط ـ   يبـه سـادگ   جـزء دو هـر  شده و  ليتشك يخط ريو غ يخط ياجزا

هاي بدسـت آمـده از مـدل     بيني هاي تركيبي يادگيري عميق به منظور بهبود پيش مدل ،شوند يم
ARIMA  هـاي   هـاي بدسـت آمـده از مـدل     طراحي گرديد. نتايج نشان داد استفاده از باقيمانـده
ARIMA بينـي  تواند بهبود قابـل تـوجهي را در پـيش    هاي يادگيري عميق مي مدل  بعنوان وردي  

 نيا يكل جينتا  يبيترك يساز مدل كرديرو يبا توجه به معرفايجاد نمايد.  زماني مقادير آتي سري
  شده است. يدسته بند ريپژوهش به صورت ز

، RNNيـادگيري عميـق (    هاي زماني چهار رمزارز منتخب، مدل بيني سري درحوزه پيش ـ
LSTM  وGRU بصورت منفرد نسبت به مدل (ARIMA   بينـي   عملكرد بهتـري در پـيش

هاي يادگيري عميـق   دارند. براساس معيارهاي خطاي متفاوت، يكي از مدل مقادير آتي
زماني مورد بررسي نيز بستگي داشته  برتري دارد. اين موضوع مي تواند به ساختار سري

 باشد. 

در اين پژوهش نيز  دهيچيپ يزمان  يسر يها دادهوجود اجزاء خطي و غيرخطي در  دهيا ـ
 هيبه دو بخش تجز را ينزما يسرتوان  مي دهد ان ميلذا اين پژوهش نش تاييد مي شود.
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هـاي مختلفـي بـراي     هاي تجزيـه شـده، مـدل    هاي هر يك از بخش و براساس ويژگي
 بيني آن طراحي نمود.  پيش

هاي يادگيري عميق بهبود قابل توجهي در  و مدل ARIMAطراحي مدل تركيبي رويكرد  ـ
 بيني سري زماني ايجاد مي كند.  دقت پيش

ها، واحدهاي هر لايه  هاي يادگيري عميق مانند افزايش لايه  هاي مدل پيچيدگي افزايش ـ
بينـي مقـادير آتـي     و ... لزوماً باعث بهبود عملكرد مدل از نظر معيارهاي خطا، در پيش

 سازي يادگيري ماشين بسيار بااهميت است.  نخواهد شد. لذا طراحي بهينه در مدل

هـاي زمـاني منتخـب     سـري   بيني در ارائه پيش از نظر دقت ARIMA-GRUمدل تركيبي  ـ
 بهترين عملكرد را دارد. 

هـاي   و مـدل  ARIMA-GARCHهـاي تركيبـي    در پايان بعنوان تحقيقات آتي، طراحي مـدل 
هاي زماني جهت بررسـي و ارزيـابي دقـت     سازي واريانس سري يادگيري عميق به منظور مدل

  .بيني مقادير آتي پيشنهاد مي شود پيش
  

 : معيارهاي خطاپيوست

RMSPE RMSE  Model  
574248731/1 02965/36165  ARIMA  

BTC  

272724333/0  629088/1123  Pure-LSTM  
292592394/0  987221/1761  Pure-RNN  
293721521/0  662782/1105 Pure-GRU  
04811131/0  737218/1224  ARIMA-LSTM  
074294248/0  801543/1922  ARIMA-RNN  
038662778/0  0146175/978  ARIMA-GRU  
513897611/0 426462/1500  ARIMA  

ETH  

247956261/0  52354776/82  Pure-LSTM  
260715003/0  10075189/87  Pure-RNN  
252451715/0  70214646/78  Pure-GRU  
043440238/0  66504234/73  ARIMA-LSTM  
03799096/0  5027109/63  ARIMA-RNN  
032700585/0  07044214/56  ARIMA-GRU  
225139584/0 7428678/68  ARIMA  BNB  
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204548/0  432119/12  Pure-LSTM  
215777/0  36439/34  Pure-RNN  
212862/0  849693/12  Pure-GRU  

058828585/0  08976735/13  ARIMA-LSTM  
13094364/0  92906565/27  ARIMA-RNN  
038096936/0  493611879/8  ARIMA-GRU  
53046117/0 260276804/0  ARIMA  

XRP  

285197666/0  029736204/0  Pure-LSTM  
29611878/0  03401216/0  Pure-RNN  
294075591/0  030409096/0  Pure-GRU  
058849045/0  037138902/0  ARIMA-LSTM  
068783277/0  041833543/0  ARIMA-RNN  
056336791/0  035454783/0  ARIMA-GRU  
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