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 چکیده

های قیمتی در این حوزه، بینی حرکتهای پیشبا افزایش محبوبیت و فراگیر شدن رمزارزها، ایجاد و توسعه روش

حافظه ( با ساختارهایی مانند DLهای یادگیری عمیق )این بین مدلاست. در توجهات زیادی را به خود جلب کرده

ها ایجاد هایی در تحلیل این نوع از داده( پیشرفتCNNو شبکه عصبی کانولوشنی )  (LSTMطولانی کوتاه مدت )

های از لتواند در تحلیل قیمتی بازار رمزارزها  کارا باشد تجزیه سیگناکرده است. یکی دیگر از رویکردهایی که می

بینی با توجه به اهمیت مقوله پیشباشد. ( میCEEMDهایی مانند تجزیه مد تجربی یکپارچه کامل )طریق الگوریتم

تجزیه مد تجربی یکپارچه کامل  های یادگیری عمیق و روشدر بازار رمز ارزها، در این تحقیق با ترکیب مدل

(CEEMD ،) هیبریدی مدل CEEMD- DL(LSTM) کوین )به بینی بازدهی قیمتی رمز ارز بیتبه منظور پیش

کوین در های روزانه قیمتی بیتاست. در این راستا از دادهترین رمز ارز( مورد استفاده قرار گرفتهعنوان محبوب

ی رقیب بر اساس هااستفاده گردید و نتایج بدست آمده با نتایج مدل  28/05/2022 - 01/01/2013دوره زمانی

 -CEEMDمعیارهای سنجش کارایی مقایسه شد. بر اساس نتایج بدست آمده، استفاده از مدل معرفی شده )

DL(LSTM)است. بر همین اساس کاربرد کوین را افزایش دادههای بازدهی رمزارز بیتبینی( ، کارایی و دقت پیش

 گردد. در این حوزه پیشنهاد می بینیاین مدل به منظور پیش

کوین، (، بیتCEEMD(، تجزیه مد تجربی یکپارچه کامل )DLمدل های یادگیری عمیق ) های كلیدی:واژه

 (.CNN، شبکه عصبی کانولوشنی ) (LSTMکوتاه مدت ) –حافظه بلندمدت 
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 مقدمه -1

 اصلی کارکرد و واقعی ماهیت خصوص بنیادی زیادی درهای بررسی )از قرن هجدهم(، پول دانش تکامل طول در

 حالت به تاکنون ولی استکرده تغییر توجهی قابل طور به پولی علمی هاینظریه و رویکردها پول انجام شده و

 شود،اینترنت شناخته می از استفاده افزایش و هافنآوری وسیع توسعه یکم که با و بیست است. قرننرسیده نهایی

 های مجازی دست یافته است.جدید با عنوان پول پدیده یک و معرفی پولی سیستم توسعه به توجهی قابل طور به

های مجازی گوناگون، بازاری برای خود مدت زیادی از طرح ایده و عملیاتی شدن پول مجازی نگذشته و پول

 رمتمرکزیغ یمجاز یشوند. پول هایم لیتبد رمتمرکزیبه دو دسته متمرکز و غ یمجاز یهاپولاند. ایجاد کرده

خاص  یاموسسه واسطه ایشرکت  کینظر  ریمتمرکز ز یمجاز یهاشود. پولیم دهینام 1هیرمزپا یاصطلاح ارزها

  است. تمرکزم یپول مجاز کی 2پال یکنند. مثلا پیم تیفعال

 معاملات دنیای 2009 سال از .شودمی شناخته بازار در آنها ترینمحبوب و از ارزها رمز پدر عنوان به 3کوین بیت

 عدم دلیلبه .استبوده تردید و شک موارد از بسیاری در و بازار در شیفتگی با همراه کوینبیت شاهد خیزش مالی

 سوی به را زیادی مندان علاقه و بوده آسان مطرح گذاریسرمایه قابل ارز یک عنوان به کوینبیت امروزه وابستگی،

 مجازی بانکی حساب یک مانند اساساً که شده ذخیره دیجیتال پول یک کیف در کوین بیت . استنموده جذب خود

 رکورد هر .شودذخیره می 4بلوکی نجیرهز بنام اطلاعاتی زنجیره یک روی بر آن معاملاتی هایتمامی تراکنش . است

 کیف شناسه فقط و ماندمی پنهان مالک و مشخصات کاربری نام معاملات، طول در و شده رمزنگاری زنجیره این در

 های بلوک از ای زنجیره شامل 5همتا به همتا شبکه یک طریق از کوینبیت .شودداده می نشان عمومی بصورت پول

 و برابرند. ) بونو با هم اعضا همه آن در و داراست را هاتراکنش اطلاعات از لیستی بلوک، هر . شودمی زمانی کنترل

 (.2015، 6همکاران

اند و برخوردهای متناقضی در این زمینه ها نسبت به پذیرش این نوع از پول مقاومت نشان دادهاگرچه حاکمیت

های مالی در این نوآوریها و ایجاد ها و فعالان مالی با تلاش برای رفع چالشوجود دارد، اما مخترعان این پول

 وزارت، بهادار بورس و اوراق کمیسیون مانند اصلی مقامات، این بر عرصه، سعی در گسترش این پدیده دارند. علاوه

 به توجه اند. ولی باپول اعلام داشته جدید نوع این مورد در را خود هاینگرانی اروپا مرکزی بانک و داریخزانه

 ، مطالعه و پژوهش در این حوزهرزهای رمزپایه یا ارزهای دیجیتالا خصوص به، جازیم ارزهای روزافزون محبوبیت

کوین به عنوان یکی دهد که بیتچشم انداز گردش پول در جهان نشان می .استزیادی را به خود جلب کرده توجه

 ها باز کرده است. از ارزهای مجازی جای خود را در میان سایر پول

فرض آن است. گذاری در ارز مجازی در نظر گرفت، ریسک پیشالبته یک جنبه ضروری که باید هنگام سرمایه

گذاری اولیه. به عبارت دیگر، سقوط قیمت )کوین مارکت جهی از سرمایهیعنی ریسک از دست دادن مقدار قابل تو
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های مختلفی در این بینی حرکت قیمتی ارزهای مجازی مورد توجه قرار گرفته و مدل(. از اینرو پیش2017کپ، 

هایی که در پیش بینی نوسانات و حرکت حوزه در سطح جهانی مورد استفاده قرار گرفته است. از جمله روش

های وش( می باشد. ر1های هوشمند )یادگیری ماشینقیمتی رمز ارزها بسیار مورد توجه قرار گرفته است روش

کند تا بدین وسیله فرایند های مربوط به بازار را دنبال میهوشمند، الگوهای خطی و غیرخطی موجود در داده

ها و افزارهای زیادی با پیچیدگی ها و نرمیتمهای پیش الگورایجاد آنها را حدس بزند. بر این اساس، در طول سال

 (.1396)دولو و حیدری،  ساختارهای متفاوت برای این منظور پیشنهاد شده است

عملکرد  جیبه تدر ،مختلف یهاتمیاست که با ابداع الگور یاز هوش مصنوع یاشاخه ،(ML) 2ینیماش یریادگی

 راتییالگوها و کند و کاو تغ افتنی یبرا ینیماش یریادگی. ی بخشدمسئله خاص را بهبود م کی یخود بر رو

-یمطالعات بداده استوار است.  میعظ یهاکوچک تا حجم ریاز مقاد ییهاداده ۀسیو مقا یبررس یۀکوچک، بر پا

 یها کینسبت به تکن یبا عملکرد نسبتاً بهتر ML یهابراساس مدل بینی هاپیش منتشر شده است که یشمار

 قیعم یریادگیبا نام  یشیگرا ،ینیماش یریادگیدر حوزه  رایاخ انجام شده است. کیکلاس یزمان یسر ینیب شیپ

(3DLدر پ ،)را جلب کرده است.  یاریتوجه بس ی،مال ی هاینیب شی( یادگیری عمیقDL زیرمجموعه ای از کلاس )

بررسی منابع صورت گرفته، نشان از  های یادگیری ماشین بر پایه شبکه های عصبی است.گسترده تر از روش 

است. این مدل ها به طور معناداری،  سری های زمانی مالیدر زمینه پیش بینی  DL یهاکیتکنلای کاربرد با

تری لاینی باخطاهای کوچکتری را در پیش بینی نسبت به مدل های آماری نشان می دهند و دارای سرعت پیش ب

 هیمقالات و سرما قات،یتوسعه خود قرار دارد، اما روند تحق ییابتدا یدر سال ها قیعم یریادگیکه  نیبا ا هستند.

 بااست.  قیعم یریادگی یحوزه، نشان دهنده گسترش روز افزون کاربردها نیبزرگ در ا یاشرکت ه یها یگذار

 و ها در استخراج اطلاعات معتبر از مجموعه داده روش یادگیری عمیق قابل توجه ییتواناها و ظرفیتتوجه به 

اند و متمرکز شده ی در حوزه مال DL یهاکیبر کاربرد تکن ریاز مقالات اخ یاریقدرتمند، بس ییشناسا الگوهای

 یمال اتیادب در احثمب نیاز جذاب تر یکیبازار به عنوان  ی هاینیب شیبا پ قیعم یریادگی یها تمیادغام الگور

 (.2016،  4) کاوانکانته و همکاران شودیدر نظر گرفته م

های اخیر استفاده از روش های تجزیه سیگنال به عنوان روشی نوین و بسیار موثر در ، در سالدیگر از طرفی

در این روش سیگنال اصلی به  قرار گرفته است.وجه های زمانی مورد تها و سریتحلیل سیگنالتجزیه و زمینه 

 یابد و مدل بدستهـای حاصـل از تجزیـه بـا معـادلات مناسـب برازش میچندین زیرسری تجزیه شـده و داده

 شود. از جمله این روش ها روش جدید تجزیه مد تجربی یکپارچه کاملبینی استفاده میآمده برای پیش

(5CEEMD) سازی آن، حجم محدودی از نویز سفید وارد سیگنال اصلی شده و با استفاده  است که در روند تجزیه

های مثبت آماری نویز سفید که توزیع متوازن در حوزه فرکانس دارد، اثر نویز متناوب از روند تجزیه حذف از جنبه
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 CEEMD- هیبریدی نوین و  شود که مدل(. در این تحقیق تلاش می2020، 1)ژانگ و همکاران می شود

) 2DL(LSTMمعرفی و به منظور پیش بینی بازدهی قیمتی رمز ارز بیت )کوین )به عنوان شاخص بازار رمز ارزها

ها در این حوزه را بینیرود با استفاده از این رویکرد بتوان کارایی و دقت پیشمورد استفاده قرار گیرد. انتظار می

 افزایش داد.

پیشینه  2ای جهت معرفی و بیان مسئله اصلی تحقیق بیان گردید در ادامه در بخش دمهدر این بخش مق

های مورد استفاده بیان روش تحقیق و شرح مختصری از مدل 3است. در بخش داخلی و خارجی موضوع ارائه شده

ارائه   3TMDL(LS -CEEMD(بینی و ارزیابی عملکرد مدل های تحقیق و نتایج پیشیافته 4شود. در بخش می

 گیرد.نتایج بدست آمده مورد بحث قرار می 5شود و در نهایت در بخش می

 

 ادبیات تحقیق -2

 مبانی تحقیق 1-2

بریم از زمانی که مفهوم پول مجازی به معنای پول رمزگذاری شده مطرح و ساتوشی در بررسی تاریخی پی می

کوین را همراه الگوریتم ریاضی معرفی کرد و حتی ( همزمان با رکود اقتصادی یک واحد بیت2009) 4ناکاموتو

( از پول مجاری به عنوان نوعی پول دیجیتال و غیرقانونمند که به وسیله 2012تعریف بانک مرکزی اتحادیه اروپا )

مجازی مورد پذیرش و کاربرد قرار می شود و توسط اعضا و کاربران جامعه توسعه دهندگان آن صادر و کنترل می

 2017تا  2013 ز تنها سال ها و استقبال نسبت به این نوع پول تفاوت پیدا کرده است تا آنجایی که اگیرد، دیدگاه

(. این افزایش باعث ایجاد انگیزه برای مطالعه 2017، 5ارز مجازی وجود داشته است )کوین مارکت کپ 1091تعداد 

های مختلف ت. به این معنا که اگر محبویت ارزهای مجازی بیش از این افزایش یابد باید مدلاین موضوع شده اس

 های مالی برای آن طراحی و آزمون شود. ارزیابی و سنجش

یکی از ویژگی های اصلی بازار رمز ارز، نوسانات زیاد و ریسک سقوط قیمت رمز ارزها می باشد بنابراین استفاده 

های بینی روند حرکتی قیمت این بازار از اهمیت بالایی برخوردار است و باعث فعالیتکارا در پیشهای از روش

در زمره اینگونه  از جمله یادگیری عمیق استفاده از روشهای هوش مصنوعی عمده ای در این حوزه شده است.

 (.2021، 6)لین و همکاران ها هستندفعالیت

یادگیری عمیق زیرمجموعه ای از کلاس گسترده تر از روش های یادگیری ماشین و هوش مصنوعی بر پایه 

شبکه های عصبی است و به منظور تحلیل روش یادگیری عمیق، ساختار شبکه های عصبی مورد استفاده در 

که مورد استفاده در ساختمان مدل های یادگیری عمیق می بایستی مورد بررسی قرار گیرد. پیشرفته ترین شب
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( است که در واقع یک نوع از شبکه LSTM) مدت یاحافظه طولانی کوتاهپیش بینی های سری زمانی، ساختار 

با ساختارهای دیگر این است که در این ساختار داده های ورودی دوره  RNNتفاوت اصلی  می باشند. 1RNNهای 

جاری و دوره های گذشته به صورت همزمان مورد استفاده قرار می گیرند و خروجی مدل در دوره جاری به داده 

زرگ از نظر تئوریک یک شبکه عصبی بازگشتی استاندارد )اگر به اندازه کافی بهای دوره قبل نیز بستگی دارد. 

ای باشد اما در عمل این شبکه در ذخیره سازی اطلاعات باشد( باید قادر به تولید دنباله هایی با هر پیچیدگی

علاوه بر اینکه این خصصیه توانایی این شبکه در مدل  مرتبط با ورودی های گذشته به مدت طولانی ناتوان است.

شود تا این نوع از شبکه ها در زمان تولید شی” باعث میکند، این “فراموسازی ساختارهای بلند مدت را تضعیف می

دنباله در معرض ناپایداری قرار گیرند. مشکلی که وجود دارد، این است که اگر پیش بینی های شبکه تنها وابسته 

ها خود نیز توسط شبکه تولید شده باشند، شانس بسیار کمی برای تصحیح به چند ورودی اخیر باشد و این ورودی

یک راه حل برای مشکل ذکر شده، اضافه کردن نویز به پیش  .بران اشتباهات گذشته توسط شبکه وجود داردو ج

این کار باعث تقویت شبکه در  بینی های صورت گرفته توسط شبکه قبل از تغذیه آنها به گام زمانی بعدی است.

اه حل به مراتب بهتر و تاثیرگذار تری شود. با این وجود اما یک حافظه بهتر، رقبال ورودی های غیرمنتظره می

( یک معماری شبکه عصبی بازگشتی است که برای ذخیره سازی و LSTM) است. حافظه طولانی کوتاه مدت یا

 .دسترسی بهتر به اطلاعات نسبت به نسخه سنتی آن طراحی شده است

شود در ی از نو بازنویسی می( که در آن محتوا در هر گام زمانRNNبرخلاف شبکه عصبی بازگشتی استاندارد )

شبکه قادر است نسبت به حفظ حافظه فعلی از طریق دروازه های معرفی شده  LSTM یک شبکه عصبی بازگشتی

ویژگی مهمی در دنباله ورودی در گام های ابتدایی را تشخیص   LSTM طور شهودی اگر واحدتصمیم گیری کند. به

گونه وابستگی های تواند اینی مسیر طولانی منتقل کند بنابراین میتواند این اطلاعات را طدهد به سادگی می

 بلندمدت احتمالی را دریافت و حفظ کند. 

تواند مورد توجه قرار گیرد استفاده بینی های مالی میاز دیگر رویکردهایی که به منظور افزایش کارایی پیش

 یتواند برایکه م هستند یقدرتمند هایابزار ،گنالهای تجزیه سیالگوریتم از الگوریتم های تجزیه سیگنال است.

( مورد استفاده قرار یانافق زم ایفرکانس خاص ) کیاز نوسانات در  یناش یمال یهاییبازده دارا ریمتغ سازیجدا

 زیمدت و بلندمدت تماکوتاه بازدهاطلاعات  یاجزا نیدهد بیبه ما امکان م ،فرکانس معیارهای مبتنی بر. ردیگ

. در میارائه ده سکیر تیریو مد پرتفوی صیها ، تخصییدارا یگذارمتیدر مورد ق یدیجد نشی، و بمیشو لیقا

 در های تجزیهالگوریتم، علاقه به استفاده از گنالیو پردازش س ینیاشم یریادگیدر  ی اخیرهاشرفتیپاسخ به پ

تواند یکه م هستند یقدرتمند هایابزار ،تجزیه سیگنالهای الگوریتم طرف دیگر از .وجود دارد بینیپیش یهامدل

( مورد استفاده یانافق زم ایفرکانس خاص ) کیاز نوسانات در  یناش یمال یهاییبازده دارا ریمتغ سازیجدا یبرا

 زیبلندمدت تمامدت و کوتاه بازدهاطلاعات  یاجزا نیدهد بیبه ما امکان م ،فرکانس معیارهای مبتنی بر. ردیقرار گ

. در میارائه ده سکیر تیریو مد پرتفوی صیها ، تخصییدارا یگذارمتیدر مورد ق یدیجد نشی، و بمیشو لیقا

 
1 Recurrent Neural Networks 
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 در های تجزیهالگوریتم، علاقه به استفاده از گنالیو پردازش س ینیاشم یریادگیدر  ی اخیرهاشرفتیپاسخ به پ

 (. 2020، 1همکاران)ژانگ و  وجود دارد بینیپیش یهامدل

 

 پیشینه تحقیق 2-2

ها در جهان در ( و افزایش روز افزون کاربرد این مدلDLهای یادگیری عمیق )های بسیار زیاد مدلعلیرغم قابلیت

های انجام شده در ایران مطالعات محدودی در این زمینه انجام های بازارهای مالی، براساس بررسیبینیپیش حوزه

 شود.  شود به تعدادی از مطالعات داخلی و خارجی در این حوزه اشاره میین بخش تلاش میشده است. در ا

و سه نوع  ARIMAمدل  بیاز ترک نیکوتیب متیق ینیب شیبه منظور پ( در تحقیقی 1400ی )فیمحمدشر

مدل  ریتاث نییعپژوهش ت نیا یاست. هدف اصل کردهاستفاده  GRUو  RNN ،LSTMشامل  قیعم یشبکه عصب

 یخط یابتدا اجزا یشنهادیاست. در مدل پ نیکو تیب ندهیآ متیق ینیبشیعملکرد پ یبر رو قیعم یریادگی یها

به دست آمده بصورت جداگانه به هر  یها ماندهیو باق یجداساز ARIMAموجود در مجموعه داده ها با استفاده از 

 اریمع یبرا ARIMA-GRUدهد که مدل  ینشان ماین تحقیق  جیشود. نتا یمنتقل م یعصب یاز شبکه ها کی

نسبت به  یبیترک یمدل ها نیداشته است. همچن یبهتر جیمدل ها نتا رینسبت به سا MAPEو  RMSE یها

 دهند. یرا از خود نشان م یعملکرد بهتر ،ینیب شیدر پ ARIMA یمدل سنت

بر  دی)با تاک نیکوتیبازده ب ینیب شیجهت پ یمدل یبه طراح تحقیقیدر  (1400ذوالفقاری )و  بختیاران

 1392-1398 زمانی دوره در با حافظه بلندمدت( یهاو مدل یو بازگشت یکانولوشن یشبکه عصب یبیترک یهامدل

 ودنتیاست -یت عیبا توز یشبکه عصب -FIEGARCH یبیترک پژوهش نشان داد که مدل ی اینهاافتهی. پرداختند

 است. بیرق یهامدل رینسبت به سا یکمتر ینیبشیپ یخطا یکارآمدتر و دارا نیکوتیبازده ب ینیبشیدر پ

های یادگیری کوین با استفاده از الگوریتم بینی قیمت بیت پیشدر تحقیق خود به  (1399) پاریاب و بشیری

ارز مورد استفاده قرار گرفت و یک مجموعه  های مربوط به ده رمزدر این پژوهش، مجموعه داده پرداختند. ماشین

که چگونه یابی به هدف تحقیق و تعیین اینداده جدید، با در نظر گرفتن قیمت نهایی هر رمز ارز و برای دست

بینی کرد، تشکیل شد. در این یشهای داده کاوی پتوان با استفاده از تکنیککوین را میقیمت بیت جهت و صحت

 16/52 های ماشین بردار پشتیبان، جنگل تصادفی، گرادیان تقویتی و شبکه عصبی مقدار صحتپژوهش الگوریتم

 .درصد را ثبت کردند

 بیضر وو  GJR- GARCH ،TGARCHهای تک متغیره  مدلبا استفاده از  یدر پژوهش( 1398)فر  یصالح

 (،ورویرولاد)مانند ارز  بیرق یبازارها ریبا سا سهیدر مقا نیکوتیب تلامعام سکیر و یبازده رمنیاسپ یهمبستگ

در نهایت در این مطالعه چنین نتیجه . ندکرده ا یرا بررس ی(و سکه بهار آزادلا ط یآت یقراردادها(لا ) بورس و ط

 یگذارهیسرما یهافرصت رینسبت به سا نیکوتیب سکیو ر بازده دهدینشان م جیاگرچه نتاگیری می شود که 

 متفاوت یهایژگیو لیاست اما بدل شتریب یاحظهلا، سکه و بورس در داخل کشور به طور قابل ملامانند ارز، ط

 
1 Zhang et al 
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و رفتار آن را از نظر  نمودیسه مقا هاییدارا ریتوان آن را با ساینم ن،یکوتیو بازده منحصر به فرد در ب سکیر

 مرتبط دانست. بیرق یبا بازارها یو بازده سکیر

سهام در بورس تهران با استفاده از شبکه  متیق ینیبشیبا عنوان پ یقی( در تحق1398و همکارن ) یباباجان

سهام  تمیق ینیبشیپ یبرا نهیبه یبه ارائه مدل یزنبورعسل مصنوع یکلون تمیشده با الگور نهیبه یبازگشت یعصب

 یهاسال یدر بورس اوراق بهادار تهران ط شدهرفتهیسهام پذ یهااز داده قیتحق نیدر بورس تهران پرداختند. در ا

 یبرا ،یپارامتر یطراح یفضا کی( در ABC) یزنبورعسل مصنوع یکلون تمیو الگور 1394سال  انیتا پا 1390

که استفاده  دهدینشان م قیتحق نیا جیاستفاده کردند. نتا یبازگشت یشبکه عصب یهاها و تورشکردن وزن نهیبه

 یهاروش ریبا سا سهیدر مقا یاملاحظهدقت قابل ،یزنبورعسل مصنوع یکلون تمیبا الگور شدهنهیبه یاز شبکه عصب

 دارد. ینیبشیپ

 بر کوین بیت قیمت بینیپیش تجربی تحلیل و ( در تحقیقی با استفاده از تجزیه2022) 1شنگااو و همکاران

یادگیری عمیق پرداختند. در این تحقیق با ادغام دو مدل روش یادگیری عمیق رمزگزاری  هیبریدی روش اساس

قیمت بیت  روشی جدید و هیبریدی برای پیش بینی 3( و روش تجمیع بوت استرپSDAE2نویز زدایی انباشته )

دهد که روش پیشنهادی در مقایسه با مدل های انفرادی از دقت بالاتری کوین ارایه شد. نتایج این تحقیق نشان می

 برخوردار است و ویژگی غیر خطی بودن سری زمانی بیت کوین به صورت بهتری توضیح می دهد.

کوین را در افق های زمانی کوتاه  پیش بینی پذیری بازار بیت( در تحقیق خود 2021) 4جاکورت و همکاران

دقیقه تجزیه و تحلیل کردند. در این تحقیق از ساختارهای مختلف یادگیری عمیق و مجموعه ای  60تا  1مدت از 

از ویژگی های جامع، از جمله ویژگی های فنی، مبتنی بر بلاک چین، مبتنی بر احساسات/علاقه و ویژگی های 

ها معنادار های فنی برای اکثر روشدهد که ویژگی. نتایج این تحقیق نشان میمبتنی بر دارایی استفاده کردند

چین و مبتنی بر احساسات/علاقه قرار دارند. علاوه بر این های انتخابی مبتنی بر بلاکهستند و به دنبال آن ویژگی

 یابد.افزایش می تربینی طولانیهای پیشبینی برای افقنتایج این تحقیق نشان می دهد که قابلیت پیش

های بازارهای بزرگ سهام دنیا را با استفاده ( در تحقیق خود تلاش کردند که شاخص2021) 5لین و همکاران

بینی کنند در این راستا از ساختارهای های یادگیری عمیق و الگوریتم های تجزیه سیگنال پیشاز ترکیب روش

کنند و در نهایت مدل ترکیبی الگوریتم های تجزیه سیگنال استفاده میهای یادگیری عمیق و متنوعی در مدل

بینی های مالی در را به عنوان مدل بهینه در پیش CEEMDANو الگوریتم  LSTMیادگیری عمیق با ساختار 

 کنند.بازارهای نوظهور معرفی می

 نیانگیمدل م همراه را به قیعم یریادگیمختلف  یهاعملکرد مدل ،یدر پژوهش( 2019) 6اماک و همکارانی

 قیعم ینها از شبکه عصبآ  نمودند. سهیمقا نیکوتیب یهاداده ینیبشیپ یبرا کپارچهیمتحرک خود همبسته 

 
1 Shengao et al 
2 Stacking Denoising Autoencoders 
3 Bootstrap Aggregation 
4 Jaquart et al 
5 Lin et al 
6 Yamak et al. 
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LSTM دهدینشان م این مطالعه جیاستفاده نمودند. نتا یبا مدل سنت سهیمقا یبرا یدروازها بازگشتی واحد و 

 .از عملکرد بهتری برخوردار است قیعم یبا شبکه عصب سهیدر مقا کپارچهیخود همبسته  متحرک نیانگیمدل م

با  کپارچهیمتحرک خود همبسته  نیانگیم یزمان یمدل سر سهیبه مقا( 2018) 1کنید لیبیو س ونیکاراکو

 ی خطا یابیشاخص ارز 2 مدل از یابیرزی اپرداختند. آنها برا نیکو تیب متیق ینیبشپی در LSTMمدل 

MAPE .مدل  نتایج این مطالعه حاکی از عملکرد بهتراستفاده نمودندLSTM متحرک خود  نیانگیبا م سهمقای در

 باشد. می  کپارچهیهمبسته 

 یروز بعد آن، مدل متیق راتییو تغ نیکوتیب یهایژگیو نیبا در نظر گرفتن رابطه ب( 2017) 2و وانگ نیس

و  یدرک بهتر اثربخش ینمودند. آنها برا ارائه کیژنت تمیو الگور هلایپرسپترون چند  یشبکه عصب هیبر پا یبیترک

 جیدر روز بعد استفاده نمودند. نتا نیکوتیب متیق ینیب شیپ یبرا یبیترک از مدل ،یواقع یایکاربرد آن در دن

 یاستراتژ کیدر برابر  یبیبر مدل ترک یمبتن یتلامعام یاستراتژ کیروز،   50 یبازه زمان در ها نشان داد،آن

 یتلامعام یکه استراتژ ستایدرحال نی. ادهدیرا نشان م یدرصد 85روز قبل، بازده  متیبرق یمبتن یتلامعام

 .استکرده جادیدرصد بازده ا 38روز قبل تنها  متیبرق یمبتن

های مبتنی بر دهنده کارایی و عملکرد بهتر مدلنتایج تحقیقات ارایه شده در این بخش به صورت کلی نشان

دهد بینی متغیرهای مالی است. علاوه بر این، نتایج ارایه شده نشان مییادگیری ماشین و هوش مصنوعی در پیش

بینی متغیرهای مالی را افزایش دهد. در این تحقیق های پیشتواند کارایی مدلهای مختلف میکه ادغام روش

های زمانی به منظور افزایش های تجزیه سری( با الگوریتمLSTMدل یادگیری عمیق مبتنی بر )تلاش شده است م

های کارایی پیش بینی بازده رمز ارز بیت کوین ترکیب شود و از این جهت مدل ارایه شده در مقایسه با مدل

 باشد.پیشین در این حوزه از نوآوری قابل ملاحظه ای برخوردار می

 

 روش تحقیق -3

 ویژگی و جهت نظر از همچنین روش پژوهش حاضر از لحاظ هدف کاربردی و از لحاظ ماهیت و روش علیّ است.

 روش از نظری منابع آوری جمع برایباشد. در تحقیق حاضر  می رویدادی و از طریق اطلاعات گذشته پس هاداده

ارتباط با ارزهای مجازی از اعتبار بالایی که در  coinmarketcap.com و داده های این تحقیق از سایت ایکتابخانه

کوین به عنوان های روزانه رمزارز بیتدر این تحقیق از دادهدر سطح جهان برخوردار است جمع آوری شده است. 

 استفاده شده است.   28/05/2022 - 01/01/2013شاخص بازار رمز ارز در دوره زمانی 

 

 مدل تحقیق 1-3

تر از روش های یادگیری ماشین و هوش ای از کلاس گستردهیادگیری عمیق زیرمجموعههمانطور که بیان گردید 

های عصبی است و به منظور تحلیل روش یادگیری عمیق، ساختار شبکه های عصبی مورد مصنوعی بر پایه شبکه

 
1 Karakoyun & Cibikdiken 
2 Sin et al 
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گیرد. لازم به ذکر است که کارایی  بایستی مورد بررسی قرارهای یادگیری عمیق میاستفاده در ساختمان مدل

های عصبی در مطالعات زیادی از جمله امامی و امام وردی بینی متغیرهای مالی و اقتصادی با استفاده از شبکهپیش

ترین شبکه مورد استفاده در پیش بینی های ( تایید شده است. پیشرفته1394(، باغستانی و همکاران )1388)

 باشند.می RNNهای ( است که در واقع یک نوع از شبکهLSTMمدت یا )طولانی کوتاه حافظهسری زمانی، ساختار 

های ورودی دوره جاری و دوره های با ساختارهای دیگر این است که در این ساختار داده RNNتفاوت اصلی 

های دوره قبل نیز گذشته به صورت همزمان مورد استفاده قرار می گیرند و خروجی مدل در دوره جاری به داده

از نظر تئوریک یک شبکه عصبی بازگشتی استاندارد )اگر به اندازه کافی بزرگ باشد( باید قادر به بستگی دارد. 

سازی اطلاعات کنیم که این شبکه در ذخیرهای باشد اما در عمل مشاهده میهایی با هر پیچیدگیتولید دنباله

علاوه بر اینکه این خصصیه توانایی این شبکه در  ناتوان است. مرتبط با ورودی های گذشته به مدت طولانی

ها در زمان شود تا این نوع از شبکهکند، این “فراموشی” باعث میسازی ساختارهای بلند مدت را تضعیف میمدل

نها های شبکه تبینیتولید دنباله در معرض ناپایداری قرار گیرند. مشکلی که وجود دارد. این است که اگر پیش

ها خود نیز توسط شبکه تولید شده باشند، شانس بسیار کمی برای وابسته به چند ورودی اخیر باشد و این ورودی

یک راه حل برای مشکل ذکر شده، تزریق نویز به  .تصحیح و جبران اشتباهات گذشته توسط شبکه وجود دارد

این کار باعث تقویت شبکه  زمانی بعدی است.های صورت گرفته توسط شبکه قبل از تغذیه آنها به گام بینیپیش

شود. با این وجود اما یک حافظه بهتر، راه حل به مراتب بهتر و تاثیرگذار تری در قبال ورودی های غیرمنتظره می

سازی و ( یک معماری شبکه عصبی بازگشتی است که برای ذخیرهLSTM) است. حافظه طولانی کوتاه مدت یا

 .استت نسبت به نسخه سنتی آن طراحی شدهدسترسی بهتر به اطلاعا

شود ( که در آن محتوا در هر گام زمانی از نو بازنویسی می1RNNبرخلاف شبکه عصبی بازگشتی استاندارد )

های معرفی شبکه قادر است نسبت به حفظ حافظه فعلی از طریق دروازه  LSTM در یک شبکه عصبی بازگشتی

های ابتدایی را ویژگی مهمی در دنباله ورودی در گام  LSTM اگر واحدگیری کند. بطور شهودی شده تصمیم

های گونه وابستگیتواند این اطلاعات را طی مسیر طولانی منتقل کند بنابر این اینسادگی میتشخیص دهد به

 بلندمدت احتمالی را دریافت و حفظ دارد. 

با هم ادغام می شود و یک لایه  LSTMهای اند. واحدتشکیل شده LSTMاز واحدهای  LSTMهای شبکه

LSTM شود. یک واحد تشکیل میLSTM 3، گیت خروجی2هایی تشکیل شده است که دارای گیت ورودیاز سلول 

ها، هر با استفاده از این ویژگی کند.می باشد. سه گیت ذکر شده جریان اطلاعات را تنظیم می 4و گیت فراموشی

را  LSTM( فرم عمومی شبکه 5( تا )1کند. معادلات )اصل زمانی دلخواه را حفظ میسلول مقادیر مورد نظر در فو

 نشان می دهد.

 

 
1 Recurrent Neural Networks 
2 Input gate 
3 Output gate 
4 Forget gate 
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(1) 𝑓𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) 

(2) 𝑖𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) 

(3) 𝑜𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) 

(4) 𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝜎𝑐(𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) 

(5) ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝜎ℎ(𝑐𝑡) 

 

ورودی ،  گیتبردار فعال سازی  tiفراموشی،  گیتبردار فعال سازی  LSTM  ،tf، بردار ورودی واحد  xtدر اینجا 

to ،بردار فعال سازی گیت خروجی :th  بردار خروجی واحدLSTM  ،tc بردار حالت سلول ،σg  ،تابع سیگموئیدσ c

پارامترهای بردار  b: ماتریس های وزن که باید آموزش داده شده و برازش شوند و W  ،U، هایپربولیکتانژانت تابع 

که به ما امکان کنترل  استمنظور از گیت، یک دریچه یا پیچ قابل تنظیم بایاس هستند. لازم به ذکر است که 

یت فراموشی، گیتی گ ؛کندسی میسری اطلاعات جدید به حافظه بلندمدت را برر گیت ورودی، ورود یک .دهدمی

گیت و  فراموش شوند  tC-1 های موجود دردهد که بعضی از مولفهاین قابلیت را می   LSTMکه به شبکه است

درنهایت از تابع سیگموید عبور پس از جمع  و کندکانکت میرا وارد دو لایه فولی th-1 و tx خروجی، دو ورودی

 .دهدمی
 

   CEEMD- DL(LSTM)مدل  3-2

گوناگون است که این عمل در فرآیندی تحت  های زمانیسریروشی برای تجزیه ( EMD)روش تجزیه مد تجربی 

اصلی به تعدادی مولفه با محتوای بسامدی  سری زمانیگیرد. طی این فرایند عنوان غربال کردن صورت می

( 1IMFرا به تعدادی توابع مد ذاتی ) x(n)( سری زمانی اصلی 6طبق رابطه ) EMDروش  .متفاوت تجزیه می شود

 باشند.می با فرکانس تقریباً یکسان سری زمانیهایی از بخش( IMFکند. توابع مد ذاتی )تجزیه می

 

(6) x(n) = ∑ ci(x)

n

i=1

+  rn(x) 

 

است. یک داده ممکن است در یک زمان دارای  ic(x)و  IMFsتعداد  nهمان مولفه باقیمانده، بعد از  nr(x)که 

. در 1 ( نام دارند و دارای دو شرایط هستند.IMFهای مد ذاتی )چندین مد ذاتی باشد. این مدهای نوسانی، تابع

. 2ها، تعداد نقاط فرین )اکسترمم( و نقاط صفر با هم برابر و یا حداکثر دارای یک واحد اختلاف هستند. کل داده

میانگین پوش برازش داده شده بر نقاط بیشینه محلی و پوش برازش داده شده بر نقاط کمینه محلی در هر نقطه 

های زمانی، در برخی موارد به علت اختلاط مدها؛ توزیع حوزه باید صفر باشد. به علت وجود تناوب و نویز در سری

ها حالتی  IMFن میانگین دچار نقض می گردد ) چو EMDشود و عملکرد فرکانس دچار انقطاع می -زمان

 
1 Intrinsic Mode Functions 
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( روشی متفاوت با عنوان روش تجزیه مد 2004گیرد(. جهت رفع این ایراد، وو و هوانگ )نامشخص به خود می

 1( ارائه گردید. در روند تجزیه سازی این روش، حجم محدودی از نویز سفیدCEEMDتجربی یکپارچه کامل )

ای از مقدارهای وابسته به زمان هستند که به تعریف، نویز سفید، دنبالهبراساس شود. وارد سری زمانی اصلی می

یکدیگر مرتبط یا وابستگی ندارند بطوری که میانگین مقدارها برابر با صفر است. در چنین حالتی، جملات خطاها 

ه توزیع متوازن های مثبت آماری نویز سفید کبا استفاده از جنبه .در نظر گرفت 2توزیع توان مستقل و همرا می

شود. در این روش جزء نوفه سفید بصورت دوتایی در حوزه فرکانس دارد، اثر نویز متناوب از روند تجزیه حذف می

مجموع ساخته شود. بنابراین ترکیبی  IMF)یکی مثبت و دیگری منفی( به داده اصلی اضافه می شود تا دو سری 

شود و نوفه ها برابر سری زمان اصلی میIMFداریم که مجموع متشکل از داده اصلی و نوفه ی سفید اضافه شده 

( فرایند کلی مدل ارائه شده در این 1خواهد بود. در پایان این بخش، شکل ) pmموجی از مرتبه  اضافی دامنه

( قابل ملاحظه می باشد در مدل ارائه 1کند. همانطور که در شکل )را ارائه می  CEEMD- DL(LSTM)تحقیق 

گردد و در ( تجزیه میIMFذاتی ) هایسری زمانی اصلی به توابع مد CEEMDدا با استفاده از الگوریتم شده ابت

مورد تحلیل قرار گرفته و در  LSTNهای یادگیری عمیق با ساختار ادامه و پس از نرمال سازی در قالب مدل

 ید.آبینی نهایی بدست مینهایت نتایج با استفاده از قواعد خاص تجمیع و پیش
 

 
 CEEMD- DL(LSTM)فرایند كلی تجزیه و تجمیع در مدل  -1شکل 

 وهشگرژمنبع: یافته های پ

 

 

 

 

 
1 White Noise 
2 Independent and Identically Distributed – iid 
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 معیارهای ارزیابی  3-4

 شود:کوین، از سه معیار اصلی استفاده میبینی سری زمانی بازدهی قیمتی بیتهای پیشبرای ارزیابی کارایی روش

 (1SMAPE) متقارنخطای  قدرمطلق درصد میانگین (1

 (MAPE) 2میانگین مطلق درصد خطا (2

 (3RMSEریشه میانگین مربع خطا ) (3

 این معیارها به صورت روابط زیر تعریف می گردند

 

(7) 𝑆𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|�̂�𝑡 − 𝑦𝑡|
|�̂�𝑡|+|𝑦𝑡|

2

𝑛

𝑡=1

× 100 

  

(8) 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑

|�̂�𝑡 − 𝑦𝑡|

|𝑦𝑡|

𝑛

𝑡=1

× 100 

  

(9) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑡 − �̂�𝑡)2

𝑛

𝑡=1

 

 

 باشند.می tبینی شده در زمان به ترتیب مقادیر واقعی و پیش ytو  ŷtجاییکه 

  

 نتایج برآورد مدل های تحقیق  -4

به منظور پیش بینی بازدهی CEEMD- DL(LSTM) هیبریدی شود که مدل نوین و در این تحقیق تلاش می

مورد استفاده قرار گیرد. در این راستا و به منظور دستیابی به کوین به عنوان پراکسی بازار رمز ارز معرفی و بیت

های ابتدایی که بازار رمز ارز از شهرت و های کافی برای اجرای مدل تحقیق و همچنین حذف سالحجم داده

 - 01/01/2013های روزانه رمز ارز بیت کوین در دوره زمانیاست از دادهمعاملات محدودی برخوردار بوده

 است شده عمل ترتیبینا به نیز بازدهی یمحاسبهمنظور بهاست  ذکر به لازماست. استفاده شده 28/05/2022

صورت به t لحظه در را بازده لگاریتم توانمی آنگاه دهیم نشان Pt با را t رمز ارز بیت کوین در دوره قیمت اگر که

 :نمود محاسبه( 10) معادله

 

(10) 𝑟𝑖𝑡 = 𝑙𝑜𝑔(
𝑃𝑖𝑡

𝑃𝑖𝑡−1
)×100 

 
1 Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE) 
2 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
3 Root Mean Square Error (RMSE) 
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 است.کوین در دوره مورد بررسی ارائه شده( نمایی کلی از روند قیمتی رمزارز بیت1در نمودار )

 
 كوین/ دلارروند قیمتی رمز ارز بیت -1نمودار 

 وهشگرژمنبع: یافته های پ

 

 

 CEEMD- DL(LSTM) هیبریدی  برآورد مدل 2-4

کوین با استفاده از الگوریتم درمز ارز بیتهای بازدهی قیمت در این بخش و در روند تجزیه سری زمانی، داده

CEEMD شود. به بیان دیگر سری زمانی بازدهی قیمت بیتها مختلف با بسامدهای مختلف تجزیه میبه مولفه-

شود. واضح است که فرایند آموزش شبکه بر روی و یک جمله اخلال تجزیه می (IMFsوین به توابع مد ذاتی )ک

( نتایج 1( و جدول )2در نمودار )باشد. تر از توابع مد ذاتی با بسامد بیشتر میمتر راحتتوابع مد ذاتی با بسامد ک

 ارائه شده است.  CEEMD با استفاده از الگوریتم کوینبازدهی قیمت بیتتجزیه سری زمانی 
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 CEEMDكوین با استفاده از الگوریتم تجزیه سری زمانی بازدهی قیمت بیت -2نمودار 

 وهشگرژمنبع: یافته های پ

 
  

 CEEMDآمار توصیفی توابع مد داتی استخراج شده از الگوریتم  -1جدول 

 مینیمم ماكزیمم میانگین 
انحراف 

 استاندارد
 كشیدگی چولگی

IMF1 0274/0 94/24 88/20 664/3 0087/0 387/7 

IMF2 0444/0 61/12 07/13- 116/2 054/0 128/7 

IMF3 0611/0 247/6 734/5- 333/1 1167/0 403/4 

IMF4 0047/0 617/4 943/4- 018/1 130/0 812/4 

IMF5 0057/0- 350/2 823/2- 701/0 285/0- 256/4 

IMF6 006/0- 267/2 313/2- 673/0 2666/0 966/5 

IMF7 0016/0 5497/0 4812/0- 2593/0 2222/0 033/2 

IMF8 0015/0- 4657/0 4651/0- 2551/0 1672/0- 799/1 

RESINF 2223/0 7336/0 0376/0 1751/0 394/1 835/3 

 یافته های پژوهشگر منبع:
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، CEEMDکوین به طیف های بسامدی مختلف با استفاده از الگوریتم پس از تجزیه سری اصلی بازدهی قیمت بیت

( استفاده 11استفاده نرمالایز شوند. به این منظور از رابطه )های مورد قبل از فرایند یادگیری لازم است داده

 .شودمی

 

(11) Xin =
xi(t) − μ xi(t)

σxi(t)
 

 

های داده 𝑡(𝑖𝑛X(انحراف معیار و   IMF ،σxi(t)میانگین  IMF ،μ xi(t)امین داده از iنشان دهنده  ix (t)جاییکه 

( به داده های اصلی را بدست 10توان با استفاده از معکوس رابطه )باشند. لازم به ذکر از که مینرمال شده می

( تنظیمات هایپر پارمترهای مدل که بر اساس برآورد چندین مدل و انتخاب مدل با بالاترین 2در جدول )آورد. 

 دهد.است را نشان میهای مختلف انجام شده imfکارایی برای 

 

 
 LSTMتنظیمات هایپرپارامترای مدل  -2جدول 

 MiniBatchSize Epoch 
Initial Learn 

Rate 

IMF1 3 600 005/0 

IMF2 3 470 005/0 

IMF3 3 400 005/0 

IMF4 2 370 005/0 

IMF5 2 350 005/0 

IMF6 2 350 005/0 

IMF7 2 350 005/0 

IMF8 3 350 005/0 

Residual 7 350 005/0 

 یافته های پژوهشگر منبع:

 

( LSTMتابع ذاتی استخراج شده در مرحله قبل، بر اساس مدل یادگیری عمیق با ساختار لایه های )در ادامه، هشت 

گیرند و در ادامه با استفاده از فرایند تجمیع سازی نهایی، سری ( در فرایند آموزش قرار می1و تنظیمات جدول )

( به 4( و)3بینی گردید. نمودار )شمشاهده انتهایی( پی 330بازدهی قیمت رزمز ارز بیتکوین در دوره آزمون )

کوین در دوره آزمون ترتیب نتایج پیش بینی توابع مد ذاتی و نتایج نهایی پیش بینی بازدهی قیمت رمزارز بیت

 دهد. مدل  را نشان می
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imf1 

 

imf2 

 

imf3 

 

imf4 

 

imf5 

  

imf6 

 

imf7 

 

imf8 

 

residual 

 LSTMبینی توابع مد ذاتی با استفاده از مدل نتایج پیش -3نمودار 

 وهشگرژمنبع: یافته های پ
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 CEEMD- DL(LSTM)بینی بازدهی قیمت بیتکوین و با استفاده از روش پیش -4نمودار 

 وهشگرژمنبع: یافته های پ

 

 

 های تحقیقسنجش كارایی مدل 3-4

تحقیق شود. در این در ادامه و به منظور بررسی کارایی مدل نهایی تحقیق، از معیارهای سنجش کارایی استفاده می

( و ریشه MAPE(، میانگین مطلق درصد خطا )SMAPE) خطای متقارن قدرمطلق درصد میانگین از سه معیار

شود. نتایج محاسبه معیارهای سنجش کارایی مربوط به مدل اصلی ( استفاده میRMSEمیانگین مربع خطا )

( ارائه شده است. 2دول )و دو مدل معرفی شده و پرکاربرد در این حوزه در ج CEEMD- DL(LSTM)تحقیق 

باشد. ، نسبت به دو مدل دیگر میCEEMD- DL(LSTM)نتایج ارائه شده در این جدول حاکی از کارایی مدل 

دهنده ( نشان2گیرد. نتایج جدول )در مقام بعدی از لحاظ کارایی قرار می LSTMمدل یادگیری عمیق با ساختار 

 باشد.  های یادگیری عمیق میسیگنال در افزایش کارایی مدل تاثیر مثبت استفاده از الگوریتم های تجزیه

 
 نتایج معیارهای سنجش كارایی -3جدول 

 RMSE SMAPE MAPE 

CEEMD- 

DL(LSTM) 
13/164 1887/0 0030/0 

DL(CNN) 74/168 2062/0 0032/0 

DL(LSTM) 29/238 8771/0 0038/0 

 یافته های پژوهشگر منبع:
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 گیری  بحث و نتیجه -5

 یگذاران و فعالان اقتصادهیاز سرما یاریرمزارز، مورد توجه بس نیبه عنوان محبوب تر نیکوتیبهای اخیر در سال

 شیپ یهاچالشترین اصلیاز  یکیرا تجربه کرده است و  یادیگرفته است. بازار رمز ارزها نوسان به شدت ز قرار

 تیب متیق ینیب شیپ یبرا هاا و مدلروش ه و توسعه جادیاست. بدون شک، ا ندهیآ متیق ینیب شیآن، پ یرو

در  فعالیت در این حوزهحاصل از  انیسود و ز نییدر تع یادیز اریبس ریو تاثمورد توجه قرار گرفته  اریبس نیکو

 دارد. ندهیآ

توجه  ی،مال هایینیبشیپ(، در DL) قیعم یریادگی یشیگرا ،ینیماش یریادگیدر حوزه  رایاخ از طرفی دیگر 

 قات،یتوسعه خود قرار دارد، اما روند تحق ییابتدا یهادر سال قیعم یریادگیکه  نیاست. با ارا جلب کرده یاریبس

 یریادگی یدهنده گسترش روز افزون کاربردهاحوزه، نشان نیبزرگ در ا یاهشرکت یها یگذارهیمقالات و سرما

 هادر استخراج اطلاعات معتبر از مجموعه داده روش یادگیری عمیق قابل توجه ییاناتوها و ظرفیتتوجه به  بااست. 

اند و متمرکز شده یدر حوزه مال DL یهاکیبر کاربرد تکن ریاز مقالات اخ یاریقدرتمند، بس ییشناسا الگوهای و

در  یمال اتیادب در احثمب نیتراز جذاب یکیبازار به عنوان  هایینیبشیبا پ قیعم یریادگی یهاتمیادغام الگور

علاوه بر این، رویکرد تجزیه سیگنال در این حوزه از جمله  (.2016) کاوانکانته و همکاران ، شودینظر گرفته م

 تواند در تحلیل سری های زمانی مالی کارا باشد.های است که میحرکت

ها در بازار رمز ارزها، مدل هیبریدی یادگیری عمیق بینییی و دقت پیشدر این تحقیق به منظور افزایش کارا

( CEEMD) تجزیه مد تجربی یکپارچه کامل( و با استفاده از الگوریتم LSTMهای عصبی )مبتنی بر ساختار شبکه

بر اساس این مدل ترین رمز ارز( کوین )به عنوان محبوببینی بازدهی قیمتی بیتارائه گردید. در ادامه نتایج پیش

(CEEMD- DL(LSTM)با نتایج مدل ) های پر کاربرد در این حوزه مقایسه گردید. در این راستا از معیارهای

( و ریشه MAPE(، میانگین مطلق درصد خطا )SMAPE)خطای متقارن  قدرمطلق درصد میانگینسنجش کارایی 

 (CEEMD- DL(LSTM))تحقیق، مدل پیشنهادی  (  استفاده شد. بر اساس نتایج اینRMSEمیانگین مربع خطا )

باشد. نتایج این از عملکرد بهتری برخوردار می CNNو  LSTMنسبت به دو مدل رقیب مبتنی بر ساختارهای 

( 2020( و ژانگ و همکاران )2021های مطالعات اخیر در این حوزه از جمله مطالعات لین و همکاران )تحقیق، یافته

کند. بر های یادگیری عمیق با استفاده از الگوریتم های تجزیه سیگنال را تایید میی مدلمبنی بر افزایش کارای

های یادگیری گردد علاوه بر استفاده از مدلهمین اساس، به فعالین بازارهای مالی و بازارهای رمز ارزها پیشنهاد می

ها، الگوریتم های تجزیه و دقت این مدلها، به منظور افزایش کارایی بینیعمیق به عنوان ابزاری کارا در پیش

گردد در تحقیقات آتی، تاثیر کاربرد سیگنال را مورد توجه قرار دهند. همچنین به محققین حوزه مالی پیشنهاد می

 های تجزیه سیگنال در افزایش کارایی مدل پیشنهادی را مورد بررسی قرار دهند.سایر الگوریتم
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Abstract 
With the increasing popularity and widespread use of cryptocurrencies, the creation and development 

of methods for predicting price movements in this field has attracted a lot of attention. In between, 

recent developments in deep learning (DL) models with structures such as long-short-term memory 

(LSTM) and convolutional neural network (CNN) have made improvements in the analysis of this type 

of data. Another approach that can be effective in the analysis of cryptocurrencies time series is the 

decomposition through algorithms such as complete integrated empirical mode decomposition 

(CEEMD). Considering the importance of forecasting in the cryptocurrencies field, in this research, by 

combining deep learning models and complete integrated empirical mode decomposition (CEEMD), 

The hybrid CEEMD-DL(LSTM) model has been used to forecast the bitcoin return (as the most popular 

currency). In this regard, the daily data of the total index of the Tehran Stock Exchange was used in the 

period of 2013/01/01 – 2022/05/28 and the results obtained were compared with the results of 

competing models based on efficiency measurement criteria. Based on the obtained results, the use of 

the introduced model (CEEMD-DL(LSTM)) has increased the efficiency and accuracy of bitcoin return 

forecasting. Accordingly, the use of this model in this field is suggested.    

Keywords: Deep Learning Models (DL), Complete Integrated Empirical Mode Decomposition 

(CEEMD), Cryptocurrencies, Long-Short-Term Memory (LSTM), Convolutional Neural Network 

(CNN). 
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