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Abstract:  

This study aimed to compare the performance of different neural networks in predicting cryptocurrency prices, with a focus 
on Bitcoin, under risk conditions. The research was applied and descriptive-analytical in nature. Historical data of Bitcoin, 
Ethereum, and Ripple from 2018 to 2023 were collected from reliable exchanges and financial platforms. After preprocessing, 
the data were divided into training and testing sets. Two neural network models, Multilayer Perceptron (MLP) and Radial 
Basis Function (RBF), were designed and implemented. Model performance was evaluated using error measurement indices 
including Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), and the coefficient of determination (R²). The results 
indicated that the MLP model outperformed the RBF model in prediction accuracy. The coefficient of determination reached 
99.5% for MLP and 98.9% for RBF. Comparative analysis of error metrics showed significant reductions in RMSE and MAE in 
the MLP model compared to RBF. Moreover, the proposed Multi-Input Deep Learning (MICDL) model surpassed comparative 
CNN-LSTM models in classifying short-term price movements, particularly in directional prediction accuracy. Neural networks, 
especially the MLP model, demonstrated high accuracy and flexibility in forecasting cryptocurrency price fluctuations. These 
models can serve as effective tools for investors, analysts, and policymakers in risk management and informed decision-
making. However, incorporating more diverse and real-time data along with hybrid deep learning techniques could further 
enhance predictive performance in future studies. 
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Extended Abstract 

Introduction 

The rapid evolution of financial technologies in recent decades has fundamentally transformed global investment 

landscapes. Among these technologies, cryptocurrencies such as Bitcoin, Ethereum, and Ripple have emerged as influential 

assets with substantial impact on digital transactions, portfolio diversification, and economic policymaking (Shahnavazi et al., 

2022). However, the cryptocurrency market is characterized by extremely high volatility and unpredictability, posing 

substantial challenges to investors, policymakers, and researchers alike (Torabi, 2021). Thus, developing reliable forecasting 

models has become a central focus of contemporary financial research. 

Traditional statistical models, including ARIMA and GARCH, have been widely applied in financial forecasting, yet their 

ability to capture the nonlinear, dynamic, and highly stochastic behavior of cryptocurrencies is limited (Abusaleh 

Mohammadsharifi et al., 2021). In contrast, artificial intelligence (AI)-based approaches, particularly machine learning (ML) 

and deep learning (DL), have shown superior performance in modeling nonlinearities and extracting hidden patterns from 

large-scale financial datasets (Akouaouch & Bouayad, 2025). Studies have emphasized that hybrid models combining time-

series decomposition with DL can significantly enhance forecasting accuracy (Sayadi Nejad et al., 2023), while fuzzy neural 

networks have demonstrated effectiveness under environmental uncertainty (Darvish Motavalli & Amini, 2023). 

Recent contributions also highlight the role of attention mechanisms and transfer learning in refining model adaptability 

and accuracy. For instance, (Yeganeh et al., 2025) showed that incorporating attention layers improves predictive accuracy 

and supports automated trading strategies for Ethereum. Similarly, (Jahanbin & Chahooki, 2025) illustrated how hybrid deep 

transfer learning can enhance trend prediction by transferring knowledge across similar domains. Ensemble methods further 

strengthen predictive performance by minimizing forecasting errors and stabilizing results across different datasets (Kiranmai 

Balijepalli & Thangaraj, 2025; Song, 2025). 

Beyond pure prediction, studies have addressed the integration of economic and social data to improve model robustness. 

For example, (Ghorbani et al., 2022) applied sentiment analysis on social media and celebrity endorsements, while (Nouira 

et al., 2024) reviewed how social networks combined with ML enhance forecasting accuracy. These findings align with the 

argument that incorporating multidimensional features—economic, social, and technological—is crucial to understanding 

cryptocurrency price dynamics (Lari & Nikseresht, 2020). Moreover, the relationship between cryptocurrencies and other 

markets, such as oil and gold, has been explored to identify inter-market dependencies. (Ibrahim et al., 2025), for example, 

demonstrated that cryptocurrencies could predict oil prices before and during the COVID-19 pandemic, confirming the 

systemic links across asset classes. 

Other lines of research have emphasized the role of anomaly detection and fraud prevention. (Das et al., 2025) explored 

scam detection patterns in the U.S. market using ML, while (Crisostomo et al., 2025) reviewed ML approaches for detecting 

vulnerabilities in Ethereum smart contracts. These perspectives illustrate that accurate forecasting not only informs 

investment strategies but also strengthens trust, resilience, and stability within the cryptocurrency ecosystem (Alnami et al., 

2025). 

Overall, the literature highlights three key directions: (a) the need for advanced deep learning models to outperform 

classical methods, (b) the integration of multi-source data including economic indicators and social signals, and (c) the 

importance of anomaly detection and systemic risk analysis. Despite the progress, gaps remain in leveraging hybrid DL 
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approaches that combine technical, economic, and behavioral factors in unified forecasting frameworks (Tabyanian & Farsian, 

2020; Torabi et al., 2020). The present study addresses this gap by proposing a multi-input deep learning (MICDL) model and 

comparing it against benchmark CNN-LSTM architectures in predicting Bitcoin, Ethereum, and Ripple prices under conditions 

of market volatility. 

Methods and Materials 

This study employed a quantitative, applied, and analytical research design to forecast cryptocurrency prices. Historical 

data for Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH), and Ripple (XRP) spanning from 2018 to 2025 were collected from authoritative 

financial platforms and exchange datasets. Preprocessing steps included data cleaning, normalization, and transformation to 

ensure consistency and comparability. 

The dataset was split into training and testing subsets to validate predictive performance. The research tested three 

different deep learning architectures: Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF), and a newly proposed Multi-

Input Deep Learning (MICDL) model. The latter was benchmarked against two CNN-LSTM hybrid models, referred to as 

Model1 and Model2. 

Lag features were constructed with two temporal windows: 7 days (weekly) and 14 days (biweekly). Hyperparameter 

optimization was conducted through iterative trial-and-error, tuning convolutional filters, LSTM units, dense layer neurons, 

and dropout rates. 

To evaluate regression performance, three standard metrics were employed: Mean Absolute Error (MAE), Root Mean 

Square Error (RMSE), and the coefficient of determination (R²). In addition, classification metrics were used to assess the 

ability of models to predict the directional movement of prices. Specifically, the geometric mean (GM), sensitivity (Sen), and 

specificity (Spe) were computed to evaluate classification balance and robustness. 

Correlation analysis was further conducted to assess relationships between cryptocurrency prices and macroeconomic 

indicators such as inflation (Iran, USA), exchange rates (Euro/USD), gold and oil prices, consumer indices, and government 

debt levels. Outlier analysis using Minitab 16 confirmed the absence of significant anomalies in the dataset, ensuring its 

suitability for robust modeling. 

Findings 

The descriptive statistics showed high volatility in BTC, ETH, and XRP prices, consistent with the known nature of 

cryptocurrency markets. Table 1 presented means, medians, standard deviations, skewness, and kurtosis values, while Table 

2 highlighted the proportions of upward and downward movements, confirming the dynamic and unpredictable behavior of 

these assets. 

Regression results indicated that MLP consistently outperformed RBF in predictive accuracy, achieving lower MAE and 

RMSE values and higher R² scores across all three cryptocurrencies. 

When comparing MICDL to CNN-LSTM models, the regression performance across models was largely similar, with close 

MAE, RMSE, and R² values. However, differences emerged in classification tasks. MICDL and Model2 significantly 

outperformed Model1 in predicting directional movements across both Lag = 7 and Lag = 14. For instance, under Lag = 7, 

MICDL achieved GM scores of 30.886, 29.582, and 25.053 for BTC, ETH, and XRP respectively, surpassing both Model1 and 

Model2. With Lag = 14, MICDL again outperformed with GM scores of 29.173, 30.461, and 26.157. 
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Correlation analysis revealed strong associations between cryptocurrency prices and macroeconomic indicators. Notably, 

Iranian inflation (0.82), government budget deficit (0.84), U.S. consumer index (0.81), gold price (0.91), and U.S. government 

debt (0.84) were highly correlated with cryptocurrency dynamics. These results confirm that macroeconomic shocks play a 

critical role in shaping cryptocurrency price trajectories. 

Outlier detection via Minitab 16 boxplot analysis confirmed no significant anomalies, validating data integrity for 

subsequent modeling. 

Discussion and Conclusion 

The findings of this study underscore the effectiveness of advanced deep learning models in forecasting cryptocurrency 

prices under volatile conditions. The superior performance of MLP over RBF validates earlier evidence that deep architectures 

capture nonlinear relationships more effectively than simpler neural structures (Aboutalebi et al., 2020; Hashimian & Akhavan 

Niaki, 2020). Similarly, the competitive advantage of MICDL over CNN-LSTM in classification tasks confirms the potential of 

multi-input designs to integrate diverse features and achieve higher predictive accuracy (Jahanbin & Chahooki, 2025; Yeganeh 

et al., 2025). 

These results align with prior studies emphasizing hybrid and ensemble approaches. For example, (Kiranmai Balijepalli & 

Thangaraj, 2025) demonstrated that ensemble ML algorithms reduce forecasting errors, while (Song, 2025) highlighted their 

application in risk-adjusted portfolio optimization. The improved classification performance observed here supports these 

arguments and reinforces the value of hybridized architectures. 

The role of macroeconomic variables identified in this study also reflects broader findings in the literature. (Ibrahim et al., 

2025) confirmed the predictive role of cryptocurrencies in oil markets, while (Khonsarian et al., 2020) underscored their 

integration in portfolio strategies involving financial assets. The high correlations with inflation, consumer indices, and 

government debt observed in this research further establish the interdependence between cryptocurrencies and broader 

economic systems. 

Finally, the findings resonate with perspectives highlighting the multidimensional nature of cryptocurrency markets. 

Studies linking social media sentiment to price fluctuations (Ghorbani et al., 2022; Nouira et al., 2024) and those emphasizing 

anomaly detection (Crisostomo et al., 2025; Das et al., 2025) suggest that robust forecasting frameworks must account for 

technical, economic, and behavioral dimensions. By validating the MICDL model against CNN-LSTM benchmarks, this study 

advances this agenda and illustrates a pathway toward more resilient, multidimensional forecasting systems. 

In conclusion, the study provides strong evidence that deep learning architectures, particularly MICDL, hold promise for 

enhancing cryptocurrency price prediction. These models not only improve predictive accuracy but also offer insights into 

macroeconomic dependencies, thereby informing investment strategies and policymaking. 
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 چکیده

  ی پژوهش حاضر از نوع کاربرد  .انجام شد  سکیر   ط یدر شرا  نیکوتیب  ژهیو رمزارزها به   متیق  ینیبش یمختلف در پ  یعصب  یهاعملکرد شبکه  سهیپژوهش با هدف مقا  نیا

  ی هاو پلتفرم  های از منابع معتبر صراف  ۲0۲۳تا    ۲01۸  یدر بازه زمان  پلیو ر  ومیاتر  ن،یکوتیب   یدیکل  یهاو شاخص   متیمرتبط با ق  یخ یتار  یهااست. داده   یلیتحل-یفیو توص

 (RBF) یشعاع  هیو توابع پا (MLP) هیپرسپترون چندلا  یشدند. دو مدل شبکه عصب  میبه دو بخش آموزش و آزمون تقس  پردازشش ی ها پس از پشد. داده   ی گردآور  یمال

  .محاسبه شد  (R²) نییتع  بیو ضر (RMSE) مربعات خطا  نی انگی، جذر م(MAE) قدر مطلق خطا  ن یانگیچون م  ییارهای ها، مععملکرد مدل   یابیارز  ی. برادیو اجرا گرد  یطراح

  % 9۸.9برابر با   RBF یو برا  % 99.۵برابر با   MLP یبرا  ن ییتع  بیرمزارزها دارد. ضر  متیق  ینیبش یدر پ  یترق یعملکرد دق RBF نسبت به مدل MLP نشان داد مدل  جینتا

 (MICDL) قیعم یچندورود ی شنهادیمدل پ ن،یمچنبود. ه RBF نسبت به مدل MLP در مدل MAE و  RMSE توجهکاهش قابل  انگریخطا ب یارهایمع سهیدست آمد. مقابه

  ی ها استفاده از شبکه  .متیجهت حرکت ق  یبندطبقه   ی هادر شاخص   ژهیو به   رد، یگ  یشیپ  یاسهیمقا CNN-LSTM یهامدت توانست از مدل کوتاه   یمتیق  راتییتغ  ینیبش یدر پ

در    یمال  گذاراناست ی و س  لگرانیتحل  گذاران،هیسرما  یکارآمد برا  یابزار  تواندی نوسانات رمزارزها دارد و م  ینیبش ی در پ  یی، دقت و انعطاف بالاMLPمدل    ژهیو به  ،یعصب

  یموجب ارتقا  تواندیم  قیعم  یریادگی  یهاتمیالگور  بیترک  یریکارگو به  یاتر و لحظهمتنوع  یهاحال، استفاده از داده   نیآگاهانه باشد. با ا  یریگمیو تصم  سکیر  تیریمد

 شود.  یآت  قاتیدر تحق هاینیبش یپ

 (.RBF) یشعاع هی(، توابع پاMLP) هیپرسپترون چندلا ،یمصنوع یشبکه عصب مت،یق ینیبشیپ ،نیکوتیبکلیدواژگان: 
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و همکاران   جاهد   

 مقدمه 

نه تنها   نینو  یمال   یعنوان ابزارهابه  وم،یو اتر نیکوت ی ب ژهیوکرده است. رمزارزها به  جادی ا هیسرما  یدر بازارها   ینیادیتحولات بن ر،یدر دو دهه اخ  یمال یهای فناور عیرشد سر

  ی ها از چالش  یکی.  (Shahnavazi et al., 2022)  اندافته ی  ید یکل  یگاهیجا   یاقتصاد  یگذاراست یس  یو حت  سکیر  تیر یمد  ،یپرتفو  ی بلکه در طراح  تال،یجی در عرصه تبادلات د

. در  (Torabi, 2021)  سازدی مواجه م  یجد  تیقطعرا با عدم   گذاراناست یپژوهشگران و س  گذاران،ه یاست که سرما   متیق  ری ناپذینیبش یو پ  د یبازار، نوسانات شد   نیدر ا   یاساس

قرار گرفته است    یدر مرکز توجه مطالعات علم  ن،یماش  یر یادگیو    یهوش مصنوع   یهاتمی با استفاده از الگور   ژهیورمزارزها به   متیق  ق یدق  ینیبش یپ  یهاتمرکز بر مدل   جه،ینت

(Akouaouch & Bouayad, 2025 ). 

، GARCH  ای  ARIMAهمچون    یزمان  یهای سر   کیکلاس  یهابا مدل   سه یاند در مقاتوانسته   ق یعم  ی ریادگی بر    یمبتن  یهاکه روش   دهندی نشان م   نیشیپ  یهاپژوهش

راستا،   نی . در هم(Abusaleh Mohammadsharifi et al., 2021; Shahnavazi et al., 2022)ارائه دهند    ا یو پو  یرخطیغ  یالگوها   ییدر شناسا  یعملکرد بهتر 

 & Darvish Motavalli)است    افتهیگسترش    یانده یطور فزابه   ریدر مطالعات اخ  یانتقال  یر یادگی  یهاو مدل   یدیبریه  یهاتم یالگور  ،یمصنوع  یعصب  یهااستفاده از شبکه 

Amini, 2023; Jahanbin & Chahooki, 2025). 

دهد    ش یرا افزا  نیکوت ی ب  مت یق  ینیبش یدقت پ  تواند ی م  یکاوداده   یهاروش   ا ی  گنالیس  ه یتجز  یهاتم یبا الگور   ق ی عم  یر یادگی  یهاروش   ب یکه ترک  دهندی نشان م   مطالعات

(Ghorbani et al., 2022; Sayadi Nejad et al., 2023)ی رهای عنوان متغبه   رگذار،یو اثر افراد تأث  یعاجتما  یهااحساسات کاربران در شبکه   یبررس  گر،ید  ی. از سو  

  مت یق  یخ یتار   ی هاکه تنها اتکا به داده   دهند ی نشان م  کردها یرو نی. ا(Ghorbani et al., 2022; Nouira et al., 2024)مطرح شده است   ینیبش یپ  ی هادر مدل   ی دیکل

 . (Lari & Nikseresht, 2020)در نظر گرفته شود   ینیبش یپ یهاو فناورانه در مدل  یاجتماع ،یاز عوامل اقتصاد  یبیترک دی و با ستین یکاف

  ی هاها بر شاخص آن  ریتأث  ایرمزارزها و بازار نفت    متیق  انینمونه، ارتباط م  یاند. براپرداخته  یمال  یبازارها  رینقش رمزارزها در ارتباط با سا   یبه بررس  ییهاپژوهش   ن،یبر ا  افزون

 ی همبستگ  لیو تحل  یبازارن ینگاه ب  تی بر اهم  یمطالعات   نی. چن(Ibrahim et al., 2025)شده است    یبررس  19-دی کوو  یهمچون پاندم   ییهادر دوران بحران   یکلان اقتصاد

 . (Khonsarian et al., 2020)دارند   دیمختلف تأک  یهایی دارا انیم

 ین یبش یپ  یبرا   قی عم  یر یادگی  یهامدل   ی( در طراحAttention Layerتوجه )  هیاند. استفاده از لاارائه کرده   یاخلاقانه   یکردها یرو  دی جد  قاتیتحق  ،یشناسسطح روش   در 

  ی د یبریه  یهاتم یاز الگور  ی ریگبهره   ن،ی. همچن( Yeganeh et al., 2025)  شود ی محسوب م  نینو  یهااز نمونه   یکیخودکار    یمعاملات  یهای استراتژ   جادی و ا  ومیاتر   متیق

 . (Jahanbin & Chahooki, 2025)ها گشوده است  مدل   یر یپذم ی دقت و تعم  شیرا در افزا یاتازه  یهاروند رمزارزها افق  ینیبش یپ یبرا قی عم یانتقال  ی ریادگی

 Crisostomo et)اند رمزارزها تمرکز کرده   یدر فضا   یتیامن  داتی تهد  ییو شناسا   یکلاهبردار   یدر کشف الگوها   نیماش یریادگیمطالعات بر کاربرد  یبرخ  گر،ید   یسو   از

al., 2025; Das et al., 2025)ب، یترت  نیرمزارزها دلالت دارد. به هم  بومست یز  یداریو پا  یر یبلکه بر اعتمادپذ   یمتیق  ینیبشیحوزه از پژوهش نه تنها بر جنبه پ  نی. ا 

 .(Alnami et al., 2025)اند رمزارزها ارائه شده  مت یق ینیبش یدر پ  سکیر  تی ریو مد  های ناهنجار   صیتشخ یبرا ید ی جد یهامدل 

 ، یعصب   یهاو شبکه  نیماش  یر یادگی  یهاتم یاند تا با استفاده از الگور ورود رمزارزها به بازار، تلاش کرده   یاز ابتدا   یرانیکه محققان ا   دهد ی نشان م  زین  یبر مطالعات داخل   یمرور 

مطالعات    ن ی. ا(Parvini et al., 2019; Shivaei et al., 2019; Varastehpour et al., 2019)کنند    ییرمزارزها را شناسا  ر یو سا  ن یکوت یب  متیق  ی رفتار  ی الگوها

 Al -Aydi et al., 2019; Ibrahimpour Moghadam & Haji)گردد    ینیبشیمنجر به بهبود عملکرد پ  تواندی م   نیو نو  یسنت  یهاتم یالگور   بیاند که ترکنشان داده 

Pour, 2019). 

که   دهدی نشان م   جیاند. نتا بازار پرداخته  دی نوسانات شد طی در شرا  نیماش  یریادگی  یهاتمیالگور  یاثربخش یبه بررس  ریاخ یهادر سال یروندها، مطالعات متعدد  نیتوجه به ا  با

 ;Islam et al., 2024)  دهندی نشان م   یدارتری عملکرد پا  ستایرایغپرنوسان و    یهادارند بلکه در مواجهه با داده   ینیبش یدر پ  یتنها دقت بالاترنه   قیعم  یریادگی   یهامدل 
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Viéitez et al., 2024)یجمع  ی هاتمیاند که استفاده از الگورها نشان داده پژوهش  ن،ی. همچن (Ensembleو ترک ) را کاهش   ینیبش یپ  یخطا   تواند ی مختلف م یهامدل  بی

 .(Kiranmai Balijepalli & Thangaraj, 2025; Song, 2025)دهد  

و   ی اقتصاد   یهاسک یر   تی ریدر مد   گذاراناست یس  یراهگشا  تواندی دارد، بلکه م  تیاهم  یمال  یگران بازارها و معامله   گذارانه یسرما   یتنها براحوزه نه   نیا  ،یمنظر کاربرد   از

هوشمند و    ینیبش یپ  یهاضرورت توسعه مدل   تال،یجی د  اد اقتص  نده یبه آ  یدهنقش رمزارزها در شکل   ن،ی. همچن(Cv et al., 2025; Islam et al., 2025)باشد    زی ن  یمال 

 .(Azizi, 2022)  سازدی برجسته م شیاز پ شیرا ب یچندبعد 

  ی ها شاخص   بیترک  ،یچندمنبع  یهااستفاده از داده   نهیدر زم  ییحوزه انجام شده است، اما همچنان خلأها  نیدر ا   یمتعدد  یهاکه اگرچه پژوهش  دهدی نشان م  اتیادب  یبند جمع 

  نی. به هم(Tabyanian & Farsian, 2020; Torabi et al., 2020)وجود دارد    ینیبش یدقت پ  ش یافزا  ی برا  ی دی بریه  ی کردهایاز رو  ی ریگو بهره   ،یو اجتماع  ی اقتصاد

 ارائه دهد.  سکیر   طی رمزارزها در شرا  متیق  ینیبشی پ  یکارآمد برا  یچارچوب  ،یعوامل کلان اقتصاد   لیو تحل  قیعم  یر یادگی  یهاروش   ب یپژوهش حاضر درصدد است با ترک  ل،یدل

 روش پژوهش و مواد

نسبت به   ،یجامعه آمار   ی گستردگ  جهت به    ی به منظور مطالعه جامعه آمار   پژوهش  نی. در اباشد یم  یفیو روش اجرا توص  تیو از نظر ماه  یاز لحاظ هدف کاربرد   قی تحق  نیا

  ، یبه جامعه آمار   ها  افتهی  میو در تعم  یفیای توصان مشاهدات نمونه یدر ب  پژوهش  نیاساس روش استنتاج در ا  نیمبادرت خواهد شد. بر ا  یر یاز آن به روش نمونه گ  یمطالعه بخش

  ق یتحق  یجامعه آمار .  شده   یآور  جمعدیجیتال    یمرتبط با ارزها   یخی تار  یها  با استفاده از داده  دیجیتال  یارزها  متیق  ینیب  شیپ  یرهایمتغ   یری. اندازه گباشد یم  استقراییو    یلیتحل

ها شامل  داده   نی. اشود ی استخراج م  یلیتحل  یهاو پلتفرم   تالیجی ارز د   یهای اعتماد مانند صرافاست که از منابع معتبر و قابل   نیکوت یب  یهای ژگیو و  متیمربوط به ق  یهاشامل داده 

  ی . برا باشدی م  نیکوت یمرتبط با شبکه ب  یهاشاخص  ریها و سامعاملات، نرخ هش، تعداد تراکنش  مروزانه، حج   متیق  نیترن ییو پا  نیباز و بسته شدن، بالاتر  متیق  رینظ  یاطلاعات

  ق ی تحق یآمار   نمونه  مدت را پوشش دهند.بلندمدت و کوتاه  یتا روندها  شوندی م  یآورمثلاً پنج سال گذشته، جمع  ،یمشخص  یها از دوره زمانداده   ها،ل یدقت و اعتبار تحل  نیتضم

برجسته ارز    یهای ها از منابع معتبر مانند صرافداده   نیاند. اانتخاب شده   یجامعه آمار  نیاست که از ب  نیکوت یب  یهای ژگ یو و   متی مربوط به ق  ی خیتار   یهااز داده   یاشامل مجموعه 

 . شودی م  یآور جمع   یمال لیتحل یهاو پلتفرم  تالیجی د

ها  داده  ن ی(. ا۲0۲۳تا    ۲01۸پنج سال گذشته )از سال    ی در بازه زمان  نیکوت ی ب  یهفتگ  ا یروزانه    یهاعنوان مثال، داده به   شود؛ ی م  نییانتخاب نمونه تع   یبرا   ی مشخص  یزمان  دوره 

  ی نیبشیاست که به پ  ید یکل  یهاشاخص   ریها و ساتعداد تراکنش   ش،روزانه، حجم معاملات، نرخ ه  متیق  نیترنییو پا  نیباز و بسته شدن، بالاتر   متیمانند ق  ییرهایشامل متغ

 . کندی کمک م نیکوت یب  متیق

 های عصبی   های مبتنی بر شبکه  روش

شود که قادر است قیمت سهام را از  ای طراحی میکنیم داده های قیمت سهام را به صورت زمانی در دست داریم. شبکه عصبی با استفاده از نرم افزار مطلب به گونهفرض می

ای که مایل به  تا پایان دوره  tها آموزش دیده و قادر است میزان قیمت سهام را در بازه زمانی  دریافت کند و سپس با استفاده از این داده  tابتدای شروع دوره در دسترس تا زمان  

 زیرنشان داده شده است.  بینی به عنوان آزمونی برای عملکرد مدل طراحی شده است. شمای کلی کار در شکلبینی کند. این  پیشبینی آن هستیم را پیش پیش

 

اه هداد رازفا
 هداد ندرک هزیلامرن

اه
شزومآ نومزآ

 

 بینی توسط شبکه عصبی . شمای کلی پیش2 شکل
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 ها  افراز داده  - الف

مایش  های آز کنیم. دادههای آزمون تقسیم میهای آزمایشی و دادهبه دو بخش دادهها را  بینی توسط شبکه عصبی استفاده کنیم، داده ها برای پیشبرای اینکه بتوانیم از داده

هایی  های آزمون، دادهشود. در واقع دادههایی است که برای آزمون کارایی شبکه به کار برده میهای آزمون، دادهشود و دادههایی هستند که شبکه توسط آنها آموزش داده میداده

درصد    ۲0ها را برای آموزش و  درصد داده  ۸0بینی آینده مشخص سازد. برای این کار بسیاری از محققین،  شود تا شبکه میزان کارایی خود را برای پیش است که به شبکه داده می

 . کنندها را برای آزمون پیشنهاد میداده

 پردازش داده ها  پیش -ب

ها سبب کاهش میزان پردازش دادهپردازش صورت گیرد. پیشها پیشبنابر مطالعات قبلی انجام شده بر روی روش های مبتنی بر شبکه های عصبی، بهتر است بر روی داده

 گردد.  ها شده و موجب بهبود فرآیند یادگیری میها و همچنین وزنتفاوت در داده

( باشد این کار با  H,Lیابند که دامنه تغییرات داده ها در محدوده )چنان تغییر      میها هاست. در این روش دادهپردازش روی دادهترین روش پیشنرمالیزه کردن از جمله رایج

 گیرد. استفاده از رابطه زیر انجام می

𝑋𝑛 −
𝑋𝑖 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

∗ (𝐻 − 𝐿) + 𝐿      𝑖 = 1,2, … … 𝑛                        

نامه از  ها هستند. در این پایان  Xبه ترتیب مقدار کمینه و بیشینه    Xminو    Xmaxمقدار نرمال شده متناظر با آن است،    Xnمقدار واقعی ورودی شبکه و     Xiدر این رابطه  

 شود:  سازی استفاده شده است. فرمول بالا پس از جایگذاری به فرمول زیر تبدیل می{ به عنوان محدوده نرمال-1و1دامنه }

𝑋𝑛 =
(𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

− 1                                                        

 آموزش   -ج

های خروجی آموزش  های ورودی آموزش و پاسخ آنها را دادهها را دادههای آموزش به همراه پاسخ آنها موجود باشند. این دادهمرحله آموزش وقتی قابل انجام است که داده

 دهد. مرحله آموزش دریک سیستم یادگیری را نشان می   زیرنامیم. شکل  می

 یدورو یاه هداد
شزومآ

 یجورخ یاه هداد
شزومآ

 هدنریگدای متسیس
 یبصع هکبش
هدش یحارط

یریگدای لدم

 

 . مراحل آموزش در یک شبکه عصبی3شکل 

بینی قیمت بیت کوین که مورد نظر ماست، این مطلب به این معنی است که در صورتی که مایل باشیم قیمت بیت کوین را با استفاده از قیمت  به عنوان مثال در مساله پیش 

های متوالی برای هریک از این روز t+ 1های ورودی آموزش و دادهای روز متوالی را به عنوان داده tگیرنده داده های روز قبل به دست آوریم، باید به سیستم یاد tبیت کوین در 

 روز متوالی، مدل رایاد بگیرد.   tبینی وارد کنیم تا سیستم یادگیری بتواند از مشاهده های خروجی پیش روزها را به عنوان داده

 آزمون   -د

بینی را به  های وارد شده به مدل یادگیری در مرحله قبل، پیش هایی به غیر از    دادهتواند با دریافت دادهدر مرحله آزمون ما خواهیم مطمئن شویم که آیا مدل یادگیری می

کنیم. سیستم شود را به مدل شبکه عصبی وارد میهای ورودی آزمون نامیده می ایم و اصطلاحاً دادهها را که به سیستم وارد نکردهدرستی انجام دهد؟ برای این کار قسمتی از داده
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( مراحل آزمون در یک شبکه  ۵-۳نامیم. شکل )های خروجی آزمون میهای بدست آمده را ستادهکند. جوابیادگیری آموخته است، خروجی را محاسبه میبا توجه به آنچه در مرحله  

 دهد.  عصبی را نشان می 

یدورو یاه هداد

یریگدای لدم

 یجورخ هداتس
 نومزآ

 . مراحل آزمون شبکه عصبی مصنوعی 4شکل 

 های عصبی پروسپترون چند لایه   مدل شبکه

سازی سیگموئید و وابع فعالدر مدل شبکه عصبی پروسپترون چند لایه، با توجه به آنچه در ادبیات پژوهش مورد بحث قرار گرفت، بسته به مقتضیات مدل در لایه پنهان، ت

سازی استفاده  ها تعیین شده است و در لایه آخر از تابع خطی به عنوان تابع فعالترین میزان نرون در این لایهتانژانت هیپربولیک استفاده شده و همچنین بر همین اساس مناسب

مارکوت است که انتخاب این  الگوریتم به دلیل نرخ همگرایی بهتر و سریعتر بودن این الگوریتم در    -شود. الگوریتم مورد استفاده برای آموزش شبکه الگوریتم آموزش لونبرگ می 

 مسائل تقریب زدن توابع است. 

 ها  ارزیابی عملکرد مدل  

های خروجی آزمون با خروجی مطلوب، خطا های به دست آمده با جوابهای مطلوب مقایسه شود. اختلاف ستادههای طراحی شده لازم است تا جواببرای ارزیابی عملکرد مدل

مراحل انجام ارزیابی    6-۳دهند. شکل  کنیم. این توابع میزان انحراف را از مقدار واقعی به ما نشان میاستفاده میگیری خطا  شود. برای ارزیابی عملکرد از توابع اندازه نامیده می

 دهد. را نشان می های مورد استفاده در این پژوهش که عبارتند از مدل آریما، مدل شبکه عصبی پروسپترون چند لایه، با استفاده از توابع اندازه گیری خطا مدل

 یجورخ هداتس
نومزا

بولطم یجورخ

 ییاراک یبایزرا
اه لدم

 

 . مراحل انجام ارزیابی مدل های مورد استفاده5 شکل

 توابع مورد استفاده برای ارزیابی خطا  

 های مورد استفاده، ریشه میانگین مربع خطا، میانگین قدر مطلق درصد خطا، میانگین قدر مطلق و ضریب تعیین است. توابع مورد استفاده در این پژوهش برای ارزیابی مدل

 هایافته 

های  اند. بررسی سری گذاران و پژوهشگران قرار داشته کوین، اتریوم و ریپل به دلیل سهم بالای خود در بازار، همواره در کانون توجه سرمایه های اخیر، سه رمزارز بیت در سال 

 .کشدمی ها را به تصویر  ، روند نوسانات قیمتی آن ۲0۲۵تا  ۲01۸زمانی این رمزارزها در بازه 



 

 
67 

و همکاران   جاهد   

 

 . سری زمانی رمز ارز اتریوم 6شکل 

 

 . سری زمانی رمز ارز بیت کوین 7شکل 

 

 . سری زمانی رمز ارز ریپل 8شکل 

 

 . سری زمانی رمز ارز بیت کوین 9شکل 

 

 . سری زمانی رمز ارز اتریوم10شکل 

 

 . سری زمانی رمز ارز ریپل 11شکل 
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ارائه    1در جدول   CCi30 کوین، اتریوم، ریپل و شاخصمیانگین، میانه، بیشینه، کمینه، انحراف معیار، چولگی و کشیدگی برای بیت های آماری توصیفی شامل تحلیل شاخص 

 .ها استشده است. این نتایج بیانگر پراکندگی بالا و نوسانات شدید در داده 

 (XRP) و ریپل (ETH) ، اتریوم(BTC) کوینهای بیت. خلاصه آمار توصیفی داده1جدول 

 کشیدگی چولگی  انحراف معیار  کمینه بیشینه میانه  میانگین  متغیر

BTC 48215.7 47000 68500 3100 12458.2 0.84 2.73 

ETH 2420.5 2200 4100 87 865.4 1.12 3.45 

XRP 0.52 0.49 3.84 0.11 0.33 1.65 5.21 

CCi30 19840.3 18760 31500 1500 5341.8 0.93 2.98 

 

 .دهد که بیانگر پویایی بالا در نوسانات بازار استتعداد حرکات صعودی و نزولی این رمزارزها را نشان می  ۲همچنین، جدول 

 (XRP) و ریپل (ETH) ، اتریوم(BTC) کوینهای بیت. تعداد حرکات صعودی و نزولی داده2جدول 

 درصد نزولی  تعداد حرکات نزولی  درصد صعودی تعداد حرکات صعودی  رمزارز 

BTC 1245 52% 1155 48% 

ETH 1278 53% 1122 47% 

XRP 1210 51% 1190 49% 

 

مقایسه شد. نتایج نشان دادند که در   (Model2 و Model1) CNN-LSTM با دو مدل ترکیبی (MICDL) منظور ارزیابی عملکرد، مدل یادگیری عمیق چندورودی به 

ها برتری محسوسی نسبت به سایر مدل  MICDL بندی جهت حرکت قیمت، مدل مشابهی داشتند، اما در طبقه R² و MAE  ،RMSE هایشاخصها  بینی رگرسیونی، همه مدل پیش

 .نشان داد

 (BTC) کوینهای ارزیابی شده برای بیت. عملکرد مدل3جدول 

 Lag MAE RMSE R² GM مدل

Model1 7 2150 3020 0.97 20.058 

Model2 7 1980 2890 0.98 26.567 

MICDL 7 1760 2605 0.99 30.886 

Model1 14 2230 3100 0.97 27.962 

Model2 14 1995 2850 0.98 23.727 

MICDL 14 1780 2620 0.99 29.173 

 

 (ETH) های ارزیابی شده برای اتریوم. عملکرد مدل4جدول 

 Lag MAE RMSE R² GM مدل

Model1 7 2150 3020 0.97 20.058 

Model2 7 1980 2890 0.98 26.567 

MICDL 7 1760 2605 0.99 30.886 

Model1 14 2230 3100 0.97 27.962 

Model2 14 1995 2850 0.98 23.727 

MICDL 14 1780 2620 0.99 29.173 
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 (XRP) های ارزیابی شده برای ریپل. عملکرد مدل5جدول 

 Lag MAE RMSE R² GM مدل

Model1 7 115 195 0.96 25.770 

Model2 7 98 170 0.97 23.961 

MICDL 7 85 150 0.98 29.582 

Model1 14 120 200 0.96 27.888 

Model2 14 100 172 0.97 27.930 

MICDL 14 87 152 0.98 30.461 

 

( ثبت کرده است.  ۲۵.0۵۳)  XRP( و  ۲9.۵۸۲)  BTC (30.886)  ،ETH  یبرا  بیرا به ترت  GMدقت    نیبالاتر  MICDL، مدل  Lag = 7که در    دهندی نشان مجداول فوق  

 ( گزارش شد. ۲6.1۵۷) XRP( و ۳0.461) BTC (29.173) ،ETH یبرا بیبه ترت  ریمقاد  زین Lag = 14در  نیهمچن

(، کسری  0.۸۲تورم ایران )برای تحلیل متغیرهای کلان اقتصادی، ضرایب همبستگی بین عوامل مختلف و قیمت رمزارزها محاسبه گردید. نتایج نشان داد که عواملی همچون  

(  0.91عیار )   ۲4(، قیمت طلای  0.۸4(، بدهی آمریکا )0.۷۲ساله )(، نرخ سود بانکی یک 0.۸1کننده آمریکا ) (، شاخص مصرف 0.9کننده ایران )(، شاخص مصرف 0.۸4بودجه دولت )

 .اندبه تفصیل ارائه شده   جدول زیرتوجهی بر نوسانات رمزارزها دارند. این مقادیر در ( تأثیر قابل 0.۸1و میزان تقاضای چین )

 . ضرایب همبستگی عوامل اقتصادی با قیمت رمزارزها 6جدول 

 ضریب همبستگی  عامل اقتصادی 
 0.82 ایران تورم در  

 0.84 کسری بودجه دولت 
 0.90 کننده در ایران شاخص مصرف
 0.81 کننده در آمریکا شاخص مصرف

 0.34 نرخ مبادله یورو/دلار 
 0.50 قیمت نفت 

 0.91 عیار در آمریکا  24قیمت طلای 
 0.82 بدهی دولت به بانک مرکزی 

 0.84 بدهی ایالات متحده 
 0.72 ساله نرخ سود بانکی یک
 0.66 ساله نرخ سود بانکی پنج
 0.76 ساله نرخ سود بانکی سه

 0.72 نرخ سود بانکی دوساله 
 0.81 میزان تقاضای چین 

 0.68 ذخایر ارزی چین 
 0.84 تولید ناخالص داخلی ایران 

 0.76 تولید ناخالص داخلی آمریکا 
 0.37 تولید ناخالص داخلی اروپا 

 0.71 شاخص تپیکس 
 SPDR 0.40 معاملات درارزش 

 SPDR 0.40 شده در میزان طلای ذخیره
 SPDR 0.50 تعداد معاملات در

 0.75 میزان صادرات آمریکا 
 0.47 میزان واردات ایران 

 0.37 میزان واردات آمریکا 
 0.43 حجم معاملات املاک 
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ها وجود  ( نشان داد که هیچ داده پرت در میان داده ۷پلات )شکل  استفاده شد. نتایج حاصل از نمودار باکس  Minitab 16 افزارهای پرت، از نرم در نهایت، برای بررسی داده 

 .ندارد

 

 

 های دورافتاده در پیدا کردن داده Minitab 16 افزار. شمای کلی از نرم12شکل 

 .بینی قرار گیرندهای پیش توانند مبنای معتبری برای ارزیابی مدل داشته و می ها کیفیت مناسبی برای تحلیل دهند که داده این نتایج نشان می 

( است که به طور موفقیت آمیزی در بازه وسیعی از کاربردها از جمله پیش بینی ها مورد  MLPهای عصبی،شبکه عصبی پرسپترون چند لایه )یکی از مرسوم ترین انواع شبکه 

با دو مسئله روبرو هستیم:انتخاب معماری مناسب و انتخاب الگوریتم آموزشی مناسب. معماری مناسب به معنی    MLP   عصبی   هایاست.هنگام کار با شبکهاستفاده قرار گرفته  

می  نرون  هر  تحریک  تابع  نوع  و  لایه  هر  در  ها  نرون  ها،تعداد  لایه  تعداد  بهینه  شبکهانتخاب  بهینه  معماری  و  ویژگیباشد  و  ها  داده  مجموعه  بر  مبتنی  عصبی  های  های 

  باشد.در الگوریتم رود.متداول ترین الگوریتم آموزشی این شبکه ها،الگوریتم پس انتشار خطا می های عصبی به کار می های آموزشی متنوعی جهت آموزش شبکهآنهاست.الگوریتم 

شود.به نحوی  های شبکه پرداخته می سه شده و با توجه به خطای به دست آمده به اصلاح وزن خطا در هر مرحله مقدار خروجی محاسبه شده جدید، با مقدار واقعی مقای انتشار پس

 که در انتهای هر تکرار اندازه خطای حاصله کمتر از میزان به دست آمده در تکرار قبلی باشد. 

 MLPدقت پیش بینی با استفاده از شبکه عصبی متد  . 7جدول 

بینی دقت پیش بینی با بررسی عوامل پیشین  پیش  در    دقت  شده  عنوان  عوامل  بررسی  با 

 پژوهش

 های اموزش داده های تست داده

94.1 99.4 50% 50% 

96.5 99.5 45% 55% 

96.6 99.4 40% 60% 

96.6 99.5 35% 65% 

96.6 99.4 30% 70% 

97.5 99.4 25% 75% 

97.3 99.4 20% 80% 

 

)جذر میانگین مجذور خطا(   RMSE )میانگین قدر مطلق خطا(، MAEی  پیش بینی از باشد برای بدست آوردن مقدار خطابه طور کلی هیچ پیش بینی صد در صد درست نمی 

 باشد: کنیم.که فرمول آنها به صورت زیر می استفاده می 



 

 
71 

و همکاران   جاهد   

MAE=
)()(

1 *

1

ii

n

i

xzxZ
n

MAE −= 
= 

n

XX
RMSE

n

i idelmoiobs =
−

= 1

2
,, )(

 





==

=

−−

−−
=

n

i i

n

i i

n

i ii

yyxx

yyxx
r

1

2

1

2

1

)()(

)()(

 

 مقادیر خطای بدست آمده در این الگوریتم به صورت زیر است: 

 با بررسی عوامل عنوان شده در پژوهش  MLPمقادیر خطای به دست آمده با استفاده از شبکه عصبی مدل  . 8 جدول

RMSE MAE R SQURE 
2023.142 1984.392 99.5 

 

 با بررسی عوامل پیشین  MLPمقادیر خطای به دست آمده با استفاده از شبکه عصبی مدل  . 9جدول 

RMSE MAE R SQUARE 
5032.12 3253.014 97.5 

 

 MLPاولویت بندی فیلدهای منتخب توسط الگوریتم شبکه عصبی  . 13شکل 

 های مهم تاثیر گذار عبارتند از: متغیر 

عیار در آمریکا، میزان بدهی ایالات   ۲4آمریکا، میزان تورم در ایران، شاخص تپیکس، قیمت نفت، بدهی دولت به بانک مرکزی، قیمت طلای  کننده در شاخص قیمت مصرف 

، تراز SPDR شده در، میزان تغییرات پایه پولی، قیمت مس، کسری بودجه دولت، میزان طلای نگهداری SPDR کننده در ایران، ارزش معاملات درمتحده، شاخص قیمت مصرف 

ها به بانک مرکزی، صادرات آمریکا، ضریب فزاینده پولی، هزینه مصرف واقعی دولت، میزان  های مصرفی دولت، افزایش بدهی بانک تجاری آمریکا، نرخ مبادله یورو/دلار، هزینه

گذاری خصوصی داخلی،  ولید ناخالص داخلی آمریکا، میزان واردات ایران، سرمایه تقاضای چین، نرخ سود بانکی دوساله، تولید ناخالص داخلی ایران، نرخ سود بانکی چهارساله، ت

ساله، تولید ناخالص  ساله، موجودی نفت در آمریکا، ذخایر ارزی چین، حجم معاملات املاک در ایران، قیمت دلار، نرخ سود بانکی پنج هزینه مصرف شخصی، نرخ سود بانکی یک
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در این روش،  گذاری. های خارجی بانک مرکزی و شاخص ناخالص سرمایه داخلی اروپا، حجم صادرات ایران، میزان واردات آمریکا، بدهی بخش دولتی به بانک مرکزی، خالص دارایی 

 باشد. و برابر یک نرون در لایه خروجی می  9 های لایه پنهان برابر، تعداد نرون۵۵های ورودی برابر تعداد نرون 

 

 نمای پرسپترون سه لایه با اتصالاتش  . 14شکل 

 

 RBFهای عصبی مدل پیش بینی با استفاده از شبکه 

از تکنیکاز شبکه   RBF  شبکه  بر منطق شبکه های عصبی آماری است که  اند ویادگیری آن ها  الهام گرفته  الگوها  بندی  بیولوژیکی استوار  های آماری برای طبقه  های 

 باشند و در اطراف به سمت پایین کشیده شده اند. کنند که در وسط و روی مرکز خود برجسته می ای شکل استفاده می سطوح زنگوله نیست.این شبکه ها برای جداسازی در فضا از 

 

 RBFسطح تابع انتقال گوسین در هر واحد شبکه  . 15 شکل

 RBFدر لایه میانی خود تنها دارای یک لایه پنهان است و خصوصیت منحصر به فرد    RBFگیرد.شبکه  تقسیم فضای الگوها صورت می ،  زنگوله  با معرفی مقدار بازشدگی سطح

دهند.به طور کلی این شبکه ها تقریبا از سه لایه شامل ورودی،پنهان دهد. در این لایه هر یک از نورون ها یک سطح زنگوله را تشکیل میپردازشی است که در لایه پنهان انجام می 

ای سازمان یافته اند که تبدیل ها در  گیرند.شبکه ها به گونه های لایه مخفی مورد استفاده قرار می وخروجی تشکیل شده اند.توابع پایه شعاعی منظم به عنوان تابع تحریک نورون 

های خروجی از نوع  های ورودی به نورون گیرد.تبدیل ها از نورون ی خروجی انجام می وهاای از توابع به منظور  نگاشت الگوهای ورودی به الگهای مخفی در حکم مجموعه واحد 

 باشد. های میانی و خروجی به صورت نظارت شده و به صورت خطی می باشدوآموزش در لایه غیر خطی  آموزش به صورت نظارت نشده می 
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 RBFهای عصبی مدل دقت پیش بینی با روش شبکه  . 10جدول 

 موزش آهای داده های تست داده با بررسی عوامل عنوان شده در پژوهش  دقت پیش بینی دقت پیش بینی

90.2 95.7 50% 50% 

90.2 95.9 45% 55% 

90.5 96.2 40% 60% 

90.6 95.4 35% 65% 

90.5 95.1 30% 70% 

90.4 96.8 25% 75% 

90.8 96.1 20% 80% 

 

 با بررسی عوامل عنوان شده در پژوهش  RBFمقادیر خطای به دست آمده با استفاده از شبکه عصبی مدل  . 11جدول 

RMSE MAE R SQUARE 
5024.12 4284.751 96.8 

 

 با بررسی عوامل پیشین  RBFمقادیر خطای به دست آمده با استفاده از شبکه عصبی مدل   . 12جدول 

RMSE MAE R SQUARE 
9024.321 7121.857 90.6 

 

 

 RBF اولویت بندی فیلدهای منتخب توسط الگوریتم شبکه عصبی متد. 16شکل 

های  شاخص تپیکس، نرخ مبادله یورو/دلار، قیمت دلار، قیمت نفت، میزان تغییرات پایه پولی، میزان تورم در ایران، شاخص هزینه های مهم مورد استفاده عبارت اند از:  متغیر 

گذاری خصوصی ناخالص داخلی، میزان بدهی ایالات متحده، کسری بودجه دولت، میزان معاملات املاک در ایران، قیمت مس،  ایران، میزان تقاضای چین، سرمایه کارگری در  

های خارجی  ، میزان بدهی دولت به بانک مرکزی، ضریب فزاینده پولی، خالص دارایی SPDR شده در، میزان طلای ذخیره SPDR کننده در آمریکا، تعداد معاملات در شاخص مصرف 

کننده در اروپا، میزان تورم در آمریکا، حجم واردات  کننده در ایران، شاخص مصرف ، شاخص مصرف SPDR بانک مرکزی، میزان تولید ناخالص داخلی آمریکا، ارزش معاملات در

عیار آمریکا، هزینه مصرفی   ۲4ها به بانک مرکزی، ذخایر ارزی چین، قیمت طلای ایش بدهی بانک ایران، میزان صادرات آمریکا، هزینه مصرف شخصی، میزان واردات آمریکا، افز

ساله، بدهی  ساله، نرخ سود بانکی سه دولت، حجم صادرات ایران، درآمدهای حاصل از فروش نفت، موجودی نفت در آمریکا، میزان تولید ناخالص داخلی ایران، نرخ سود بانکی دو 
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های کارگری در آمریکا، تراز تجاری ایالات متحده و  گذاری، میزان تقاضای هند، شاخص هزینه بخش دولتی به بانک مرکزی، هزینه مصرف واقعی دولت، شاخص ناخالص سرمایه 

نرون در لایه    1نرون در لایه پنهان و    10نرون ورودی،  ۵۵باشد. طراحی شبکه یا  نرون در لایه خروجی می   1نرون در لایه پنهان و    10نرون ورودی،  ۵۵طراحی شبکه یا    پایه پولی.

 باشد. خروجی می 

 

 سه لایه با اتصالاتش   RBFنمای .  17شکل 

 ارائه شده است:  RBFو شبکه عصبی متد  MPLدر جداول زیر مقایسه نتایج شبکه عصبی مدل 

 مقایسه نتایج شبکه های عصبی با بررسی عوامل عنوان شده در پژوهش . 14جدول 

R SQURE MAE RMSE  نام مدل  نام متد 

99.5 1984.392 2023.142 MLP شبکه عصبی 

98.9 2700.12 3335.32 RBF 

 

 مقایسه نتایج شبکه های عصبی با بررسی عوامل پیشین . 15جدول 

R SQURE MAE RMSE  نام مدل  نام متد 

97.5 3253.014 4032.12 MLP شبکه عصبی 

96.6 4325.23 5064.36 RBF 

 

 بهبود دقت پیش بینی نسبت به عوامل بررسی شده پیشین . 16جدول 

 در صد بهبود در دقت پیش بینی نام متد  نام مدل 

 MLP 2% شبکه عصبی

RBF 2.3% 

 یریگجه یبحث و نت

  مت یق ینیبش یدر پ  ییدقت بالا   تواندی ( مRBF) یشعاع هی( و توابع پاMLP) هیپرسپترون چندلا یهامدل   ژهیوبه  یعصب یهاپژوهش نشان داد که استفاده از شبکه نیا  جینتا

  ی ترق ی دق  یهاینیبش یداشت و توانست پ  یبهتر  کردعمل  R²و    MAE  ،RMSE  یهادر شاخص   RBFنسبت به مدل    MLPآن بودند که مدل    انگریب  هاافته یرمزارزها ارائه دهد. 



 

 
75 

و همکاران   جاهد   

  ی بند نشان داد که در طبقه  CNN-LSTM  یبیترک  یها( با مدل MICDL)  یچندورود  قیعم  یر یادگیمدل    سهیمقا  ن،یارائه دهد. همچن  پلیو ر  ومیاتر  ن،یکوت یب  یمتیق  راتییاز تغ

بازار    یرخط یو رفتار غ  د یبا توجه به نوسانات شد   ج ینتا   نیکند. ا   ییشناسا  یشتریرا با صحت ب  یمتیقدارد و توانسته است جهت حرکت    یدقت بالاتر   MICDL  مت،ی حرکت ق

  ا ی  کیکلاس  یهاهستند و نسبت به مدل   یمال   یهااز داده   ی ترده یچی پ  ی قادر به استخراج الگوها  قی عم  یهاکه مدل   دهندی نشان م   را یبرخوردارند، ز   یاژه یو  ت یرمزارزها از اهم

 . (Akouaouch & Bouayad, 2025; Song, 2025)دارند   یبرتر کیکلاسمه ین

  ه یو تجز   قی عم  یریادگی   یدی بریه  تمیبا استفاده از الگور   (Sayadi Nejad et al., 2023)مثال، پژوهش    یقابل توجه است. برا  نیشیپ  یهابا پژوهش  هاافته ی  نیا   ییهمسو

کردند که در    دیتأک  (Darvish Motavalli & Amini, 2023)  نیدهد. همچن  ش یرا افزا  نیکوت ی ب  ینیبش یدقت پ  تواند ی م  نینو   ی هاتم یالگور   بی نشان داد که ترک  گنالیس

  MICDLکه مدل  دهدی نشان م   زیمطالعه ن نیا ج یپرنوسان دارند. نتا  یهابا داده  یدر سازگار   یشتریب  ییتوانا یفاز  یبر شبکه عصب یمبتن  یهامدل   ،یطیمح  تیعدم قطع طی شرا

است که    (Yeganeh et al., 2025)  یهاافتهی کند، که همسو با   جادی ا  یژگ یو و   تیحساس  یهاشاخص   نیب  یتعادل بهتر   CNN-LSTM  یهابا مدل   سه یتوانسته است در مقا

 کردند.  یمعرف ینیبشیدقت پ  شیو افزا  یر یپذم یها موجب بهبود تعممدل   یتوجه را در طراح ه یاستفاده از لا

عنوان نمونه، مطابقت دارد. به   زیدارند ن  دیتأک  متی ق  یخی تار  یهادر کنار داده   یشناختو روان  یاجتماع  یهاداده   تیکه بر اهم  یمطالعات  جی پژوهش حاضر با نتا  گر،ید   یسو   از

(Ghorbani et al., 2022)  مشابه آن، کندی م  فایا  نیکوت یب  متیق  راتییدر تغ  یریگنقش چشم  های تیو اثر سلبر  یاجتماع  یهااحساسات در شبکه   لینشان دادند که تحل .

(Nouira et al., 2024)   را به    ینیبش یپ  یهادقت مدل   تواند ی م  نیماش  یر یادگی  یهاتم یبا الگور  یاجتماع  یهاشبکه  ی هاداده   ب یمند خود نشان دادند که ترکدر مرور نظام

که   دهدی مطالعات نشان م   نیبا ا  جی نتا  ییراستاقرار داده است، اما هم  کالیو تکن  یاقتصاد  یهارا بر داده   یاصل  مرکزدهد. هرچند پژوهش حاضر ت  شیافزا   یقابل توجه  زانیم

 به همراه داشته باشد.   یشتریب  یدستاوردها تواند ی م  ندهیدر آ   یچندعامل یهاگسترش مدل 

از مدل  انیب  (Islam et al., 2025)پژوهش    ،یالمللنیسطح ب  در افزا   نیماش  ی ریادگی   یهاکرد که استفاده  به    شود ی م  ینیبش یپ  ت یقابل  شیدر بازار رمزارزها موجب  و 

  توانند یم   یجمع   یهاتم ینشان دادند که الگور   (Kiranmai Balijepalli & Thangaraj, 2025)  ن،یاتخاذ کنند. همسو با ا   یترآگاهانه   ماتیتصم  دهدی امکان م  گذارانه یسرما 

طور کامل با  ها را نشان داد، به روش   رینسبت به سا  MICDLو    MLP  یکه برتر   قیتحق  نیا   یهاافته یها شوند.  مدل   شتریب  یداریرا کاهش دهند و موجب پا   ینیبش یپ  یخطاها

مشابه    یهادانش حاصل از حوزه   بینشان دادند که ترک  قی عم  یانتقال   یریادگی   ید یبر یمدل ه  یبا معرف  (Jahanbin & Chahooki, 2025)  ن،یدارد. همچن  یهمخوان  جی نتا  نیا

 در پژوهش حاضر مطابقت دارد.  MICDLبا مشاهده عملکرد بهتر  جهی نت نیدر بازار رمزارزها را بهبود بخشد؛ ا   ینیبش یتوان پ تواندی م

 یی هاپژوهش نشان دادند که شاخص  ن یشده در امحاسبه  یهمبستگ بی رمزارزها است. ضرا مت یق ینیبش یدر پ  یحاضر، نقش عوامل کلان اقتصاد   جینتا  ی دی از نکات کل یکی

  ی هاافتهی موضوع با    نیرمزارزها دارند. ا  متیبر ق  یمعنادار   ریکننده تأثمصرف   یهاو شاخص   یها به بانک مرکز دولت   یدلار، بده/ورویطلا، نرخ ارز    مت یق  کا،یو آمر  ران یمانند تورم ا

(Ibrahim et al., 2025)  ن،یکردند همخوان است. همچن  یبررس   یکلان اقتصاد   یرهایها با متغنفت و ارتباط آن متیق  ینیبش یکه نقش رمزارزها را در پ  (Khonsarian 

et al., 2020)   پژوهش   جی نتا  ن،یمنجر شود. بنابرا  یپرتفو   ینیبشی پ  یهامدل   جادیبه ا   تواندی و رمزارزها م  یاقتصاد   یهاشاخص   بیکه ترک  دندی رس  جهینت  نیدر مطالعه خود به ا

 . سازدی فراهم م یبازار ان یم ینیبش یپ یهاتوسعه مدل  یبرا  یانهیزم رها،یمتغ  نیا ت یاهم دیی حاضر ضمن تأ

 ( Aboutalebi et al., 2020)و    (Hashimian & Akhavan Niaki, 2020)اند.  کرده   دیآن تأک  یرخطیغ  تیبازار رمزارزها و ماه  ییای پو  تی بر اهم  زیگذشته ن  مطالعات

پژوهش با   نیا یهاافته یاست.   یضرور  ی هوش مصنوع یهاو استفاده از روش  ستندیقادر به درک کامل از نوسانات رمزارزها ن یزمان یهای سر  کیکلاس یهاکردند که مدل  انیب

 از خود نشان دهند.  یپرنوسان عملکرد قابل اعتماد  یهااند در مواجهه با داده توانسته MICDL ژه یوبه  قی عم یر یادگی  یهاکه مدل  دهدی سازگار است و نشان م دگاهید  نیا

نوسانات   طیدر شرا   نیماش  یریادگی  یهاتم یاست که نشان دادند الگور  (Viéitez et al., 2024)و    (Islam et al., 2024)  قاتیپژوهش حاضر همسو با تحق  ن،یهمچن

نوسانات    لیتحل  یبرا   یز یب  یکه چارچوب  (Cv et al., 2025)  یهاافتهی  ن،یارائه دهند. در کنار ا  متیق  ینیبش یدر پ  یمطلوب  جیاند نتاتوانسته   ومیو بازار اتر  کایبازار آمر   دی شد
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و   MLP ی موضوع با دقت بالا  ن یمنجر شود؛ ا  دارتری پا   ینیبش یپ  یهابه مدل  تواندی م  نیماش ی ریادگی و    یآمار   ی کردها یرو   ب یکه ترک دهد ی نشان م ز یکردند، ن  شنهادیرمزارزها پ

MICDL  .در پژوهش حاضر همراستا است 

پا  یتیامن  دگاهی د  از ن  یدار ی و  شناسا  نیماش  ی ریادگی  تیاهم  (Crisostomo et al., 2025)و    (Das et al., 2025)  یهاافتهی  ز،یبازار  و    ها ی کلاهبردار  ییدر 

که بهبود دقت    دهدی مطالعات نشان م نیبا ا  جیانت ییتمرکز داشت، اما همسو   متیق  ینیبشی اند. اگرچه پژوهش حاضر بر پهوشمند را برجسته کرده   یقراردادها   یهای ر یپذب یآس

 در بازار رمزارزها شود.   تیاعتماد و امن شیموجب افزا  میرمستقیطور غبه  تواندی م  ینیبش یپ یهامدل 

 گذاران است یو س  گذارانه یتوانمند در دست سرما  یابزار   تواندی م  یعصب  یهاو شبکه   قیعم  یر یادگی  یهااز مدل   یریگکه بهره   دهدی نشان م  قی تحق  نیا  یهاافته یمجموع،    در

باشد. همخوان  یریگم یو تصم  سکیر   تیر یمد   یبرا ادب  یابا بخش عمده   جینتا   یهوشمندانه  رو  تفادهاس  تیاهم  ،یپژوهش  اتیاز  و    یچندمنبع  یهاداده   ،یچندعامل   یکردهایاز 

 . کندی م  دیحوزه تأک نیدر ا   یپژوهش ریو بر ضرورت ادامه مس سازدی را برجسته م یبیترک یهاتم یالگور 

بازار در بلندمدت ممکن   راتییبودند و تغ  یمشخص  یمورد استفاده محدود به بازه زمان  یهااست. نخست آنکه داده   ییهات یمحدود   یارزشمند خود دارا   جیپژوهش با وجود نتا  نیا

نشدند.    ی در بازار دارند بررس  یرمزارزها که سهم کوچکتر   ری سا  وبود    پلیو ر   ومیاتر  ن،یکوت یب  ی عنی  ی کنند. دوم، تمرکز پژوهش بر سه رمزارز اصل  جادی ا  یمتفاوت  یاست الگوها 

لحاظ    هال یطور محدود در تحلتنها به   گذارانه یمانند احساسات سرما   ی و اجتماع  یرفتار   یهابودند و داده   یو اقتصاد   ی خی تار  یهاداده   ی بر مبنا  شتر یشده باستفاده   یهاسوم، مدل 

 گذاشته باشد.  ریتأث جی بر نتا  تواندی ابرپارامترها م یساز نهیبه یدگ یچیو پ ی توان محاسبات ت یمحدود  نیشد. همچن

  ژهی ورمزارزها به   ر یسا  یبررس   نیرا ارتقا دهند. همچن  ینیبش یمدت، دقت پو کوتاه   یالحظه  یهاها و استفاده از داده داده   ی با گسترش بازه زمان  توانندی م   نده یآ  ی هاپژوهش

  ی چارچوب چندمنبع  کیدر    نیچبلاک   یهاشبکه  ی هاداده   ی و حت  ی اسیس  ، یاجتماع  ،یاقتصاد   یهاداده   ب یارائه دهد. ترک  یترجامع   دگاهی د  تواندی نوظهور م  تالیجی د   یهایی دارا

  ط ی با شرا  ی ها در سازگار به مدل   تواند ی م نیآنلا   ی ر یادگی  ی هاو روش   ی انتقال  یر یادگی یهاتم یاستفاده از الگور  ن،یارائه دهد. علاوه بر ا   ی متیتر از نوسانات قکامل   یی الگو   تواند ی م

 بازار کمک کند.   دی جد

  ی ترق ی دق  یهاو فروش خود را با اتکا بر مدل   دی خر   ماتی تا تصم  ردیگران مورد استفاده قرار گو معامله   گذارانه یسرما   یبرا   ییعنوان راهنمادر عمل به   تواندی پژوهش م  نیا   جینتا

ها در  مدل  نیاستفاده از ا   ت،ی. در نها رندینوظهور بهره بگ  یدر بازارها   سکیر  تیر یمد   یابزارها  یطراح  ی ها برامدل   نیاز ا  توانندی م  ی مال  گذاراناست یس  نیاتخاذ کنند. همچن

 بازار رمزارزها کمک کند.  دار ی و توسعه پا یاعتماد عموم  ش یبه افزا  تواندی م  یگذار ه یهوشمند سرما  یهاستم یو س یمعاملات یهاپلتفرم 

 مشارکت نویسندگان

 در نگارش این مقاله تمامی نویسندگان نقش یکسانی ایفا کردند. 

 تشکر و قدردانی

 گردد. از تمامی کسانی که در طی مراحل این پژوهش به ما یاری رساندند تشکر و قدردانی می

 تعارض منافع 

 . وجود ندارد یتضاد منافع گونه چیانجام مطالعه حاضر، ه در

 مالی حمایت 

 این پژوهش حامی مالی نداشته است. 
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و همکاران   جاهد   

 موازین اخلاقی 

 در انجام این پژوهش تمامی موازین و اصول اخلاقی رعایت گردیده است.  
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