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Background: With the development and change of the 

surrounding world, earning and trading have also transformed, so 

Bitcoin and other similar cryptocurrencies can be an alternative to 

the common currencies of the world in the future. Therefore, its 

price prediction will be essential in investing in these 

cryptocurrencies. Researchers have proposed various methods to 

improve the accuracy of Bitcoin price prediction. Examining the 

results of these approaches shows that no significant result has 

been achieved in predicting the price of Bitcoin. 

Objective: This research, relying on machine learning and data 

mining, proposes new models to predict the price of Bitcoin. 

Methodology: The core of the proposed models is the XGBoost 

algorithm, which is in the category of meta-learning algorithms. 

To increase the efficiency of the XGBoost parameter setting 

model in the form of an optimization problem, the definition and 

values  of the target parameters were searched using the Harris 

Hawks algorithm. The second proposed model is also based on the 

LSTM algorithm, which combines the XGBoost algorithm with 

the LSTM algorithm. 

Findings and Originality: The first proposed model reaches the 

highest prediction accuracy with an R2 index of 99.32 for 30 

falcons. The second proposed model with 70 LSTM blocks 

reaches the highest level of accuracy with an R2 index of 74.86. 

The first proposed model is more accurate in price prediction than 

the second proposed model and other models, so with the RMSE 

index, the error rate in the first proposed model reaches 0.0086. 
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 ها:واژه کلید
پیشبهینه -سازی، 

بیت قیمت  -بینی، 
،  فرا یادگیریکوین،  

XGBoost . 

پ:  زمینه تغ  شرفتیبا  ن   رامون،ی پ  یایدن  رییو  ستد  و  داد  و  درآمد  دچار    زیکسب 
د  نیکوتیب  کهی نحوبه  است  شده  یدگرگون ارزها  گریو  آمشابه    یرمز    نده یدر 

  ها آن  متیق  ینیبشیپ  رون یازاد.  نباش  ایدن  جیرا  یارزها  یبرا  ینیگزیجاتوانند  می
خواهد داشت. پژوهشگران    رمز ارزها  نیا  یبر رو  یگذار هیدر سرما  یمهم  ارینقش بس

اند.  کرده   شنهادیپ  نیکوتیب  مت یق  ینیبشیبهبود دقت پ  یبرا  یمختلف  یهاروش 
 ی نیبش ی در پ  یر یچشمگ  جهیتاکنون نت  دهدی نشان م  کردهایرو  نیا  جینتا  یبررس

 حاصل نشده است.   نیکوتیب  متیق

  ی د یجد  یهامدل   ،ی کاوو داده  نیماش  یریادگی  برهیتکپژوهش با    نیا  در :  هدف
 . شده است  شنهادیپ  نیکوتیب  متیق  ینیبش یپ  یبرا 

که در   است  XGBoost تمیالگور  یشنهادیپ  ی هامدل  یهسته اصل  :روش پژوهش
 یپارامترها  میمدل تنظ  ییکارا  شیافزا  یاست. برا  فرا یادگیری  یهاتم یالگور  دسته

XGBoost  قالب به  کی  در  مقاد  فیتعر  یساز نهیمسئله  با   یپارامترها  ریو    هدف 
بر   یمبتن  زیدوم ن  یشنهاد ی. مدل پدشجستجو    سیهر  نیشاه  تمیاستفاده از الگور

 . شودمی  بیترک   LSTM تمیبا الگور XGBoost تمیکه الگور  است LSTM تمیالگور

نتیجهیافته  و  پ  :گیریها  به  یشنهاد یمدل  دقت   نیبالاتر  به  نیشاه 30  یازا اول 
  LSTMبلوک    70دوم با    یشنهادی. مدل پرسدی م  32/99  به  2Rبا شاخص    ینیبش یپ

  زان یاول م  یشنهاد یرسد. مدل پی م  86/74  به  2Rبا شاخص    دقت  زانیم  نیبالاتربه  
ها را  مدل  ریدوم و سا یشنهاد ینسبت به مدل پ متیق ینیبش یدر پ یشتریدقت ب
  0086/0  اول به  یشنهاد ینرخ خطا در مدل پ  RMSEبا شاخص    کهنحوی به دارد،  

 . رسدیم

ارزها   مت یق  ینیب شی(. پ1403. )هاشم  ی، خان کلبو    د یفر   ی،احمد  ؛ دیسع  ، پرورکین   :استناد از    رمز  استفاده  با 
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 مقدمه 
  نده یآ  در   توانند می  مشابه  2ی رمز ارزها   گریو د  1نیکوتی ب  بر اساس نظرات کارشناسان،

آن نقش    متی ق  ین یبشیلذا پ؛  (Hossain, 2021) دن باش  ای دن جی را  ی ارزها  ی برا  ینیگزیجا
مسئله    بر اینخواهد داشت. پژوهشگران با علم    یگذار هیو سرما  نینو  یداردر بانک   ییبسزا

  ن یکوتیب  مت یق  ی نیبشی پ   دقت بهبود    یبرا  ی مختلف  یها موضوع، روش  تیو درک اهم 
ارزها   متی ق   ینیبشی در حوزه پ  قیتحق   .(Chen et al., 2020)  اند کرده  شنهاد یپ با    رمز 

رمز  بازار    یها یثباتیو ب  دی نوسانات شد  ل یدلبه  ن یماش  یریادگ ی   یهاتمیاستفاده از الگور
 طوربهنوظهور    ییکلاس دارا  ک ی عنوان  به  رمز ارزهابرخوردار است.    یادیز  ت یاز اهم  ارزها

  ی هااند و استفاده از مدلکرده  جلبرا    یمال  لگرانیو تحل  گذارانهیتوجه سرما  یاندهیفزا
ها و  در داده  ده یچ یپ  یبه کشف الگوها  تواندیم   ی آموزش  یها تمیبر الگور  ی مبتن  ی ن یبشیپ

تحق   ی گذارهی سرما   یهایریگ می تصم  تیتقو اساس  بر  ا  قات ی کمک کند.    ن یانجام شده، 
را دارند    مختلف   یرهایمتغ  نیو تعاملات ب  ی رخطیارتباطات غ   یی شناسا  تیقابل  ها تمیالگور
  رمز ارزها مربوط به  یهایگذار هیدر سرما یبازده  شیو افزا سکی به کاهش ر تواندیکه م

شود ابه  ؛( (Zhang & Zohren, 2018منجر  م   نیعلاوه،  توسعه    توانندیمطالعات  به 
مد  یتجار  یهایاستراتژ  ی سازنهیبه  یابزارها شرا  ویپورتفول   ت یریو  بازار    ریمتغ   ط یدر 
  م یدرخت تصم  ،SVM)3(  بانیبردار پشت  ن یماش  ، یعصب   هایاستفاده از شبکه.  ندکن کمک  

)4(DT  که    دهدینشان م   کردهایرو   نیا  جی نتا  یاست. بررس  ها بودهروش  نیو ... از جمله ا
  ی ریگچشم  ةجی تاکنون نت ن،یماش   یریادگ ی با    متی ق  ینیب شیپ ةمسئل  یسازمدل  رغم یعل

پ  عرص  نیکوتیب  متیق  ین یبشیدر  نشده  نیچبلاک  ةو  بعد  است.  حاصل    ن یا  ینسل 
  یی دقت بالا ها تمیالگور نی. ا(Ji et al., 2019)  مشهور است قیعم  ی ریادگیبه  هاتمیالگور

با نمونه   ییهامجموعه داده  یداشت که برا  در نظر  دیبا  یول   دارند،  یبندطبقه  در مسائل
 همراه هستند. ییبالا ی محاسبات ی دگیچی کم مناسب نبوده و با پ

و    5فرا یادگیری   کردیاز رو  نیکوتیب  متی نوسانات ق   ینیبشیپ منظور  پژوهش بهاین  در  
 به موارد  توانیم   تمیالگور  نیا  ژهیو  یها تی. از قابلخواهد شداستفاده    XGBoost  تمیالگور

 : اشاره کرد ریز

________________________________________________________

___ 
1. Bitcoin 

2. Cryptocurrency 

3. Support vector machine (SVM) 

4. Decision tree (DT) 

5. Meta-learning 
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 . شودیمدل استفاده م می بهبود تعم یبرا  که  برگ یهاگره ی کاهش نسب •

  نزولی   ان ینسبت به گراد  نهیکم   به سمت  م یمستق  ر یمس  کی   که   ی وتنین  تقویت گرادیان  •
 .کندیم ترعیسر  اری که آن را بس  کندیفراهم م 

 .بخشدیاستحکام گروه را بهبود م ، یاضاف  یسازیپارامتر تصادف  کی  اضافه کردنبا  •

قابل  با به  ماشاره  یهاتیتوجه  پ  توانیشده  داشت که    فرایند   یمحاسبات   یدگ یچی انتظار 
  در حالی   نیکند؛ ا  دایکاهش پ  XGBoostبا روش    نیکوتیب  یمت ینوسانات ق  ین یبشیپ

 .دور از انتظار نخواهد بود  زین ین ی بشیپ ی است که کاهش خطا
به ذکر است به پیش  که   لازم  این تحقیق  از روش  بینی قیمت بیتدر  با استفاده  کوین 

نیز   انتخاب  این  دلیل  است.  شده  اقدام  که  ا   رونیازاپیشنهادی    مت یق  ین یبشیپ ست 
ارزها   ر یسا  ین ی بشیبه پ  تواندیم  نیکوتیب   عنوان به  نیکوتیب  رایکند؛ زکمک    نیز  رمز 

  رات ییدارد و تغ   رمز ارزها   ی بر بازار کل  ی توجهقابل  ریتأث  رمز ارز  نیشروتری پو    نیتربزرگ
  ی ااز ارزه  یاریبس . (Demir et al. 2020)  گذارد یم  ریارزها تأث  ر یآن معمولاً بر سا  مت یق 
علاوه بر (.  Li et al. 2021دارند )  ییبالا  ی هایهمبستگ  نی کوتیبا ب  یمت ی به لحاظ ق   گرید
  توانند یم   شوند،یاستفاده م   نیکو  ت یب  متی ق   ل یتحل  یکه برا  ین یبشیپ   یها مدل  ن،یا

 (. Sharma et al. 2021به کار روند )  زین  رمز ارزها  ریسا  یبرا   لیتعد  یبا کم  یطور مؤثربه

 های پژوهشمبانی نظری و پیشینه
  ی ن یبشیپ   یرا برا  ی مختلف   ی هاکه پژوهشگران مدل  دهد ینشان م   ن یشیپ   ی کارها  یبررس

  SVMمانند    ن یماش   یریادگ ی  ه یپا  ی هااز مدل  یاند. برخکرده  بررسی   ن یکوتیب  مت یق 
(Karasu et al., 2018)،  1ن یزیب  یهاشبکه  (Poyser, 2019)،  DT   (Rathan et al., 2019) 

د.  نقرار دار  زین  یگروه  یری ادگیبر    یمبتن   یهامدل  ،دسته  در این اند.  و... استفاده کرده
 CNN)2(  تلفیقی   یعصب   یها مانند شبکه  ق یعم  یریادگ ی  یها استفاده از مدل  زین  یبرخ

(2019 Yogeshwaran et al.,)  کوتاه  و  & LSTM)3(  (Lahmiriطولانی  مدت  حافظه 

Bekiros, 2019)  ی هامدل  ،نیماش  یریادگیبر    ی مبتن  یهااند. در مدلداده  شنهاد یرا پ  
  ی مبتن ی هااند که مدلهم بوده ی. پژوهشگرانشده استمطرح  زین فرا یادگیری بر   یمبتن 

________________________________________________________

___ 
1. Bayesian 

2. Convolutional neural network (CNN) 

3. Long short-term memory (LSTM) 



 139 و همکاران             خانی کلب / یریادگ یفرا ی هاالگوریتم با استفاده از ارزهارمز  متیق ینیبشیپ

 

را    2GARCH  (Aras, 2021)و    1ARIMA  (Derbentsev et al., 2019)  مانند   حتمال بر ا
شده    شنهادی پ  زین  ی بر استنتاج فاز  یمبتن   یهااست که مدل  در حالی  نیاند. اکرده  هیتوص

احساسات کاربران انجام    بر اساسرا    ینیبشی پ  فرایند  زین  یها برخمدل  بر این. علاوه  است
استخراج شده    رانها و نظرات کاربمدنظر از متن  ی هایژگی ها نخست ومدل  در ایناند.  داده

 .ردیگ یانجام م  نی ماش یریادگی  فرایندو در ادامه  
مقایسه  را    شده استارائه    نیکوتیب  متیق  ین یبشیپ  یبرا  راًیکه اخ   ییهامدل،  1  جدول

مصرف    ،ی نیبشی پ  ی هامدل  ی محاسبات  یدگ ی چیپ   توانیم  ، سهی مقا  نیا  بر اساس .  کندمی
حوزه    در این مطرح    یهاآموزش مدل را از چالش  تاًینهاو    ی نیبشی پ  ی حافظه، نرخ خطا

  نیکوتیب  متی ق   ینیبشیپ   یکه برا  یتلاش شود مدل  دی ن اساس بایهم  عنوان کرد. بر
 داشته باشد.  زین یکمتر  ی نیبشیپ  ی ضمن کاهش زمان اجرا، خطا  د؛شویارائه م
  ی دارا  باً یتقرشده  انجام  قاتیاز تحق  یکه بخش   شودمشاهده می  ن یشیپ   یبر کارها   یبا مرور

برا  یی بالا   یدگ ی چیپ راستا در    ن یدر همدارند.    پایینی   یی کارا  ایپو  یها داده  یهستند و 
  ینوآور  ک ی ها  روش  ریبا سا  سه یکه در مقا  می پردازیم   یشنهادیپ   یهاروش  ی ادامه به معرف 

بوده و باعث    یکمتر  یمحاسبات  ی دگیچیپ   ی ها داراروش  ن ی. ااست  متی ق   ین یبشیدر پ 
 . شوندیم ی کاهش نرخ بررس

 کوینیت ب  بینی قیمتپیش  برایمقایسه کارهای پیشین ( 1جدول )
 نویسندگان  روش  محاسن معایب 

 پیچیدگی محاسباتی بالا 
بینی و  کاهش خطای پیش

 های کلان مناسب برای داده
سری زمانی مبتنی بر  

CNN 
(Chang et al., 

2021) 

 پیچیدگی محاسباتی بالا 
بینی و  کاهش خطای پیش

 های کلان مناسب برای داده
سری زمانی مبتنی بر  

GARCH 
(Aras, 2021) 

وابستگی نتایج به میزان  
 های آموزشی داده

  بر اساس  قیمتبینی پیش
 احساسات کاربران 

 ,.Li et al) تحلیل احساسات 
2019) 

 نیازمند مصرف حافظه 
بینی و  کاهش خطای پیش

 های کلان مناسب برای داده
 قیعم یریادگی

(LSTM) 
(Yogeshwaran 

et al., 2019) 

 پیچیدگی محاسباتی بالا 
بینی و  کاهش خطای پیش

 های کلان مناسب برای داده
 یادگیری عمیق 

(CNN) 

(Lahmiri & 
Bekiros, 
2019) 

 نیازمند مصرف حافظه 
بینی و  کاهش خطای پیش

 های کلان مناسب برای داده
سری زمانی مبتنی بر  

LSTM 
(Kwon et al., 
2019) 

________________________________________________________

___ 
1. Autoregressive integrated moving average (ARIMA) 

2. Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity (GARCH) 



 1403، بهار و تابستان 14شمارة ، 7 دو فصلنامه علمی بازی جنگ، دورة                                          140 

 

 نویسندگان  روش  محاسن معایب 

 بینیکاهش خطای پیش پیچیدگی محاسباتی بالا 
های مختلف  مدل

 یادگیری عمیق 
(Ji et al., 

2019) 

وابستگی نتایج به حجم  
 های آموزشی داده

های  بینی برای حالتپیش
 ناشناخته 

سری زمانی مبتنی بر  
 شبکه بیزین 

(Poyser, 
2019) 

وابستگی نتایج به میزان  
 های آموزشی داده

 بینیکاهش خطای پیش
های یادگیری  مدل

 ماشین 
(Saad et al., 

2019) 

وابستگی نتایج به حجم  
 های آموزشی داده

های  بینی برای حالتپیش
 ناشناخته 

سری زمانی مبتنی بر  
 شبکه بیزین 

(Bohte & 
Rossini, 
2019) 

وابستگی نتایج به حجم  
 های آموزشی داده

  بر اساس  قیمتبینی پیش
 احساسات کاربران 

تحلیل احساسات و  
 ماشین بردار پشتیبان 

(Valencia et 
al., 2019) 

های  عدم کارایی برای داده
 پویا 

های ایستا و  مناسب برای داده
 کلان 

سری زمانی مبتنی بر  
ARIMA 

(Kim et al., 
2019) 

 وابستگی نتایج 
 به قوانین فازی  

های  بینی برای حالتپیش
 ناشناخته 

زمانی مبتنی بر  سری 
 استنتاج فازی 

(Jelinek et al., 
2019) 

 پیچیدگی محاسباتی بالا 
بینی و  کاهش خطای پیش

 های کلان مناسب برای داده
 های زمانی سری

 چندسطحی 
(Shu & Zhu, 

2020) 

های  برای داده  کاراییعدم 
 پویا 

های ایستا و  مناسب برای داده
 کلان 

  بر سری زمانی مبتنی
ARIMA 

(Wirawan et 
al., 2019) 

 شناسی پژوهش روش

  XGBoost  تم ی . الگور است   LSTMو    XGBoostبر    متمرکز پژوهش  شده در این  روش ارائه 

که در چندین پژوهش    است  فرا یادگیری در   ها تم ی الگور  ن ی و پرکاربردتر  ن ی تر از محبوب  ی ک ی 

  م ی شده درختان تصم ت ی تقو   ان ی گراد   ی ساز اده ی پ   ی نوع   XGBoost  تم ی الگور   . شده است استفاده  

برا  و  و    ی است  است   ی طراح   شتر ی ب   کارایی سرعت  توجه .  شده  توانا   با    مدل   ی بالا   یی به 

XGBoost    کردن در و    نه ی به   هرس  جستجو   ت ی قابل   همچنین درخت  روش  از    ی استفاده 

پ   1ی ابرپارامترها   ی ساز نه ی به   ی برا   ی ا شبکه  پژوهش  در    ی ن ی ب ش ی پ   فرایند   ی شنهاد ی مدل، 

ب  ،  ( Wu et al., 2022) در    . شود می انجام    XGBoost  تم ی الگور   بر ه ی تک با    ن ی کو ت ی نوسانات 

 Sekhar et) در  استفاده شده است.    رمز ارز   14بینی قیمت  برای پیش   XGBoostالگوریتم  

al., 2022 )  عملکرد ،LSTM    وXGBoost   جداگانه مورد ارزیابی قرار گرفته است.    صورت به

استفاده شده    رمز ارزها بینی قیمت  های تکنیکال برای پیش و شاخص   XGBoost  همچنین 

________________________________________________________

___ 
1. Hyperparameters 
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سازی برای تنظیم  های بهینه های مزبور از الگوریتم . در پژوهش ( Hafid et al., 2024) است  

سایر روش   XGBoostپارامترهای   با  آن  ترکیب  دقت  یا  بهبود  برای  ماشین  یادگیری  های 

با    فرا یادگیری   شود. ها پرداخته می است که در این پژوهش به آن   بینی استفاده نشده پیش 

در مدل    ز ی ن   یی ها ی روزرسان ه ب   ، ادگرفتن ی بر  که علاوه   دهد ی امکان را م   ن ی ا   ز ی ن   LSTM  تم ی الگور 

  ادهی را در سطح گره پ   ی است که پردازش مواز   ن ی ا   XGBoost  نکته مهم در   ک ی کند.  فراهم  

در    ی کنترل   ی پارامترها   م ی مند است. با تنظ بهره   ی تر ع ی و سر   تر ی قو   ان ی گراد   ت ی و از تقو   کند ی م 

پ   برازش   ش ی ب ،  XGBoost  تم ی الگور  از تکن   کند ی م   دا ی کاهش  با استفاده  مختلف    ی ها ک ی و 

  ل ی با تشک   XGBoostکه    دهد ی نشان م   ( 1) . شکل  بخشد ی را بهبود م   ی عملکرد کل   ، ی ساز منظم 

 . دهد ی را انجام م   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   فرایند مختلف و متفاوت    ی ها درخت 

 
 XGBoost  تمیالگور  یبرا هیساختار اول(  1شکل ) 

تعداد XGBoost تمیالگور برخ  استپارامتر    یشامل  ا   یکه    ی پارامترها در خروج  نیاز 

  مسئله   ک ی در قالب   XGBoost ی پارامترها  می منظور تنظ  نیا  یاست. برا  رگذاریتأثمدل  

.  شودیجستجو م  یفرااکتشاف کردی هدف با رو  ی پارامترها  ر یشده و مقادفیتعر  یسازنهیبه

که  است  شده    شنهادیپ  یساز نهیمسائل به  یبرا  ریاخ  یهادر سال  یمختلف  یهاتمیالگور

 HHO)1(  سیهر  نیشاهساز  بهینه  ،هاتمیالگور  نیاز ا  یکی دارد.    یب یمحاسن و معا  ک یهر

شده  مختلف ثبت    ی هااز آن در مقاله  مؤثری  ج یشده و نتا یمعرف  2019است که در سال  

  ی پژوهش برا  ی شنهادیپ   یکردها یاز رو  یک ی   XGBoost-HHOمدلاساس    ن ی. بر هماست

________________________________________________________

___ 
1. Harris hawks optimizer (HHO) 
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  LSTM  تمی الگور  ،فرا یادگیری  یهامدل  گرید  از  .خواهد بود  نیکوتیب  متیق  ین یبشیپ

از خود نشان    ین یبشیدر مسائل پ  مؤثریاز حافظه، عملکرد    ی مدل با برخوردار  نیا  ؛است

  ن یماش  یریادگ ی  ه یپا  ی هاتمی آن با الگور  ب یکه ترک  دهد ینشان م   ها یاما بررس  ، داده است

پ   تواندیم افزا  ین یبشیتوان  را  ا  شیآن  از    ی ک ی  XGBoostاست که    ی حال در    نیدهد. 

کارآمد    هیپا  یهاتمیالگور همین.  است  نیماش   یریادگیو  مدل    بر  -XGBoostاساس 

LSTM  خواهد بود نیکوتی ب متی ق   ین یبشیپ یدوم پژوهش برا ی شنهادیمدل پ. 

 ی فرا اکتشاف  یبر الگو مبتنیاول    ی شنهادیمدل پ

پ ترک  یشنهادی مدل  پژوهش،  به  XGBoost  تمیالگور  بیاول    س یهر  نیشاه  سازنهیبا 

ااست کلون  تمیالگور  نی.  از  از    ی کی که    است  سیهر  یاقهوه  یهانیشاه  یبرگرفته 

طب  نیترباهوش  پ   .است  عت یپرندگان  مدل  تنظ   ی شنهاد ی در  مسئله    ی پارامترها   م ی اول، 

XGBoost   نی شاه   ی ساز نه ی به   تم ی شده و الگور ه  نگاشت   س ی هر   ن ی شاه   ی ساز نه ی به   تم ی به الگور  

در  پارامترها است.    ن ی ا   ی برا   ر ی مقاد   ن ی بهتر   افتن ی   به دنبال خود    ی عملگرها   بر ه ی تک با    س ی هر 

صورت  به   ، است   تم ی الگور   ه ی اول   ت ی از جمع   عضو   ک ی   انگر ی ب که    ها ن ی شاه   هر عضو ساختار    این 

  XGBoost  تم ی الگور   ی بردار برابر با تعداد پارامترها   ن ی . طول ا شود ی م   ی ساز بردار مدل   ک ی 

.  شوند ی م   د ی مسئله تول   ی شده برا ف ی و برابر با دامنه تعر   ی صورت تصادف بردارها به   ن ی خواهد بود. ا 

حل، محاسبه  شده و ارزش هر راه   ی فراخوان   ی تابع برازندگ   ه، ی اول   ت ی جمع   هر عضو   ی ازا سپس به 

استفاده    ی تابع برازندگ   ی برا   )MAE) 1میانگین اندازه خطا پژوهش از شاخص    ن ی ا   . در د شو ی م 

از محل طعمه    ن ی شاه   ن ی تر آگاه   وان عن حل به راه   ن ی ها، بهتر حل راه   ن ی شده است. سپس در ب 

. مجدد  شوند ی م   ی روزرسان به   ن ی شاه   ن ی با ا   ها ن ی شاه   ر ی سا   ی بعد   ی ها نسل   ی انتخاب شده و برا 

شرط    ی تا برقرار   فرایند   ن ی . ا شود ی انتخاب م   ن ی شاه   ن ی ها محاسبه شده و برتر حل راه   ی برازندگ 

این )   ی مقدار برازندگ   ن ی که بالاتر   ی ن ی شاه   ، ی ان ی نسل پا   و در   افته ی خاتمه ادامه   پژوهش    در 

عنوان جواب مسئله طرح شده  ( را داشته باشد به ن ی کو ت ی ب  مت ی ق   ی ن ی ب ش ی پ   ی خطا   ن ی کمتر 

شکل  شو می انتخاب   د   ( 2) د.  پ   اگرام ی بلوک  م   ی شنهاد ی مدل  نشان  را  پژوهش    .دهد ی اول 

 کند. شده در این الگوریتم را معرفی می ( پارامترهای استفاده 2جدول )   همچنین 
 

________________________________________________________

___ 
1. Mean absolute error (MAE) 



 143 و همکاران             خانی کلب / یریادگ یفرا ی هاالگوریتم با استفاده از ارزهارمز  متیق ینیبشیپ

 

 
 HHOو    XGBoostمبتنی بر    اول   ی شنهاد ی مدل پ   اگرام ی بلوک د   ( 2) شکل  

 سازی روش پیشنهادیشده در فرایند شبیهپارامترهای استفاده( 2جدول )

 توضیحات  پارامتر 

𝑥(𝑡)  ها بردار موقعیت فعلی شاهین 

𝑥(𝑡 +  ها در تکرار بعدی موقعیت شاهین  (1

𝑥𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑡)  موقعیت طعمه 

𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, 𝑟4, 𝑞  ( هستند که در  1و    0اعداد تصادفی در بازه ) شوند روزرسانی می به   هر تکرار . 

LB   و  UB  محدوده بالا و پایین متغیرها 

𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡)   تصادفی یک شاهین از جمعیت فعلی انتخاب 

𝑋𝑚(𝑡)  ها موقعیت متوسط جمعیت فعلی شاهین 

E  طعمه توسط    هدررفته انرژی    نشانگر 

T  حداکثر تعداد تکرارها 

𝐸0 انرژی اولیه طعمه 

r  شانس موفقیت طعمه در فرار 

∆𝑥(𝑡)  تفاوت بین موقعیت قبلی و موقعیت فعلی خرگوش در تکرار   t 

𝐽   پرش تصادفی خرگوش در تمامی مراحل فرار قدرت 
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بردار مدل   ک ی صورت  به   ن ی شاه  ؛ لذا هر است مترها ا پار  م ی تنظ   ی بالقوه برا   ی حل راه   ن ی شاه  هر 

 دهد. ی را نشان م   س ی هر   ن ی شاه   ی اض ی ر   ی ساز ( مدل 1. رابطه ) شود ی م 

 (1 ) 𝐱𝑖 = [𝑥𝑖
1, 𝑥𝑖

2, … , 𝑥𝑖
𝑛𝑣] 

 ( رابطه  پارامتر  1در   )𝑛𝑣   پارامترها   انگر ی ب برا مورد   ی تعداد  و    XGBoostدر    م ی تنظ   ی نظر 

صورت  به   ز ی ن   ها ن ی شاه   ه ی اول   ت ی جمع   همچنین است.    ه ی اول   ت ی در جمع   ن ی معرف شاه   𝑖شمارنده  

اول را    ی شنهاد ی در مدل پ   ه ی اول   ت ی جمع  س ی ( ماتر 2. رابطه ) شود   مدل   تواند می  س ی ماتر  ک ی 

 . کند ی م   ی معرف 

 (2 ) 𝑀𝐻𝐻𝑂 = [

𝐴1,1 ⋯ 𝐴1,𝑑

⋮ ⋱ ⋮
𝐴𝑛,1 ⋯ 𝐴𝑛,𝑑

] 

  ی سازمدلصورت ماتریس  تواند بههای هریس در روش پیشنهادی میبرازندگی شاهین

  به تعداد و    ستونکند. ماتریس ایجاد شده یک  سازی را معرفی می( این مدل3د. رابطه )شو

 دارد.   سطرای های قهوهشاهین

(3 ) 𝑀𝑓 = [

𝑓(𝐴1,1, 𝐴1,2, ⋯ , 𝐴1,𝑑)

⋮
𝑓(𝐴𝑛,1, 𝐴𝑛,2, ⋯ , 𝐴𝑛,𝑑)

]  

)  هر سطر رابطه  از شاهین3در  برازندگی هرکدام  راهاست  ها  ( معرف  برای  که یک  حل 

هستند. توابع مختلفی برای تخمین خطا وجود دارد. یکی    XGBoost  ی پارامترهاتنظیم  

تابع    این  برهیتکپیشنهادی اول با    در مدلاست.    MAEبرای این منظور    کارآمداز توابع  

( تابع برازندگی مدل پیشنهادی  4جمعیت اولیه محاسبه خواهد شد. رابطه )  هر عضوارزش  

 دهد. اول را نشان می

(4 ) 𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
 ∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑁

𝑖=1
 

عنوان  حلی که بالاترین میزان برازندگی را داشته باشد بهها، راهدر میان جمعیت شاهین
در  انرژی اولیه طعمه و قدرت پرش طعمه    روزرسانیبهشود. برای  شاهین برتر شناخته می

گردد.  روزرسانی می( انرژی اولیه و قدرت پرش طعمه به6( و ) 5روابط ) بر اساسگام  این
این مقادیر در محاسبه میزان انرژی طعمه و موفقیت طعمه در گریز )ایجاد تنوع جمعیت  

( استفاده خواهند  XGBoost ی پارامترهاهای جدید برای تنظیم حلها و تولید راهشاهین
 شد.

(5 ) 𝐸0 = 2𝑟5 − 1 
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(6 ) 𝐽 = 2(1 − 𝑟5) 
 .است( 1و  0یک عدد تصادفی در بازه ) 𝑟5  در آنکه 

)  روزرسانیبه برای   رابطه  از  استفاده  با  به7انرژی طعمه  انرژی طعمه  میزان  روزرسانی  ( 

پارامتر  شومی این  مقدار  تنظیم    تأثیرد.  مسئله  استخراج  و  اکتشاف  فاز  در  بسزایی 

داشت.    XGBoost  پارامترهای  اساس خواهد  هریس    بر  شاهین  الگوریتم  آن  مقدار 

 کند.های مختلفی را برای رسیدن به بهینه سراسری انتخاب میاستراتژی

(7 ) 𝐸 = 2𝐸0 (1 −
𝑡

𝑇
) 

𝐸)  مقدار پارامتر اگر .استمعرف تکرار جاری الگوریتم  𝑡که   ≥ الگوریتم در فاز   باشد، ( 1

  ( 8)  رابطه  استفاده از  باای  های قهوهشاهینمکان  فاز    در ایناکتشاف قرار خواهد داشت.  

 د. شوروزرسانی میبه

(8 ) 
𝑋(𝑡 + 1)

= {
𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) − 𝑟1|𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) − 2𝑟2𝑋(𝑡)|                          𝑞 ≥ 0.5

(𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑡) − 𝑋𝑚(𝑡)) − 𝑟3(𝐿𝐵 + 𝑟4(𝑈𝐵 − 𝐿𝐵))          𝑞 < 0.5     
 

> 𝐸)  مقدار پارامتر  اگر   برداری خواهد شد. الگوریتم وارد فاز استخراج یا بهره  ، باشد(  1

د. برای  شوو شکار طعمه توسط شاهین هریس اتخاذ می  شدن  کی نزدچهار استراتژی برای  

دهد. فرایند  را مورد ارزیابی قرار می  𝐸و    𝑟، الگوریتم دو پارامتر  موردنظراتخاذ استراتژی  

یک عدد تصادفی    rقرار گرفت ولی مقدار پارامتر    موردبحثهای قبلی  در گام  𝐸محاسبه  

ها با روابط مربوطه معرفی شده  . در ادامه هریک از این استراتژیاست(  1و    0در بازه )

 است.

𝑟اگر ) الف(   ≥ 𝐸( و ) 0.5 ≥ با استفاده    های شاهینبردار مکان  ،شدهانجام( محاصره نرم  0.5

 .شودمیروزرسانی به (9) فرمول از
(9) 𝑋(𝑡 + 1) = ∆𝑋(𝑡) − 𝐸|𝐽𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑡) − 𝑋(𝑡)| 

) ب(   𝑟اگر  ≥ 0.5 ( و   )𝐸 < سخت  0.5 محاصره  مکان  ،شدهانجام(  شاهینبردار  با  ها  ی 

 .شودمیروزرسانی به (10)  فرمول از  استفاده
(10) 𝑋(𝑡 + 1) = 𝑋𝑟𝑎𝑏𝑏𝑖𝑡(𝑡) − 𝐸|∆𝑋(𝑡)| 

> 𝑟اگر ) ج(   𝐸( و ) 0.5 ≥   ، شدهانجامهای سریع محاصره نرم  ( با استفاده از شیرجه0.5

 .شودمیروزرسانی به (11)رابطه  از با استفاده  های شاهینبردار مکان

(11) 𝑋(𝑡 + 1) = {
𝑌        if 𝐹(𝑌) < 𝐹(𝑋(𝑡))

𝑍        if 𝐹(𝑍) < 𝐹(𝑋(𝑡))
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> 𝑟اگر ) د(   𝐸( و ) 0.5 <   ، شدهانجامهای سریع محاصره سخت  ( با استفاده از شیرجه0.5

 شود.می روزرسانی به (11)رابطه  از با استفاده  های شاهینبردار مکان

الگوریتم شاهین هریس یک تکرار اجرا شد، الگوریتم وارد نسل بعدی شده و    ازآنکهپس

شود. این امر تا برقراری  سازی دوباره اجرا مینسل تمامی فرایندهای الگوریتم بهینه  در این

می  ، خاتمه  شرطِ الگوریتم  ادامه  اجرای  دفعات  پیشنهادی  روش  در  خاتمه  شرط  یابد. 

دور اجرا الگوریتم متوقف خواهد شد. در دور نهایی    𝑛یعنی بعد از  ؛  سازی خواهد بودبهینه

یا طعمه   برتر معرف موقعیت مکانی خرگوش  پیشنهادی طعمه  استشاهین  . در روش 

 .است XGBoost پارامترهایحل بهینه برای تنظیم  همان انتخاب راه

 مدتکوتاهی  طولان  حافظه  یبر شبکه عصب  مبتنیدوم   ی شنهادیمدل پ

  مدت کوتاهحافظه    ی هابا شبکه  XGBoost  تم ی الگور  بیدوم پژوهش، ترک  ی شنهادیمدل پ

را استخراج کرده و در    هایژگ یروابط پنهان و  LSTM  تم یمدل، الگور  در این .  است  یطولان

ا پ  منظوربه  هایژگیو  نیادامه  م  ،ی محاسبات  یدگ ی چیکاهش  . سپس  شوندیکاهش داده 

  اگرام ی بلوک د  ( 3)  . شکل شود یانجام م  XGBoostبا    نیکو تیب  مت ی ق   ین یبشیپ   ند یفرا

 . دهدیرا نشان م  یشنهاد یمدل دوم پ 

 
 دوم  یشنهادیمدل پ اگرام یبلوک د (3)شکل 
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بازگشتی  شبکه  از  ینوع   ،LSTM  ی هاشبکه عصبی  توانا  RNN)1(های  که    یی هستند 

شبکه بلند  ی هایوابستگ  یریادگ ی دارند.  را  مشابه    یدارا  LSTM  مدت    RNNساختار 

  یجابه LSTM در شبکهاست.  یساختار متفاوت   یاشبکه دار در اینهستند. ماژول تکرار  

شبکه    تعامل دارند.  گریکدی   با که  وجود دارد    هیواحد، چهار لا  یشبکه عصب   هیلا   ک ی داشتن  

دو    یدارا  LSTMشبکه    ولی  ، الف(-4  )شکل  دارد   یو خروج  ی ورود  کی  RNN  یعصب

 . (ب-4است )شکل   ی و خروج یورود

  
 LSTM)ب(   RNN)الف(  

 LSTM  و   RNN( ساختارهای  4شکل ) 

که    هستند   به خود های حافظه با اتصال  شامل سلول  LSTMدر شبکه    های حافظه بلوک 

 2دروازه   با عنوانحالت سلول زمانی از شبکه را علاوه بر واحدهای تکثیرپذیر خاص که  

می ذخیرهشناسایی  اطلاعات،  جریان  کنترل  برای  میشوند،   شبکه  .[20]کنند  سازی 

 .بگیرد یاد را مدتکوتاه های وابستگی از محدودی تعداد تواندمی فقط بازگشتی عصبی

 از هدف قتیدر حق.  بگیرد یاد  درستی به را مدتدبلن هایوابستگی تواندمی LSTM شبکه

  الگوریتم   .[21]است   مدتد بلن وابستگی مشکل حل کردن ،LSTM  های شبکه طراحی
LSTM  د که  کن حذف را آن اطلاعات یا اضافه حالت سلول  به را جدیدی اطلاعاتتواند  می

 عملگر یک  به همراه  3یدئسیگمو لایه یک  از  هادروازه  .[21]   شودمی انجام  هادروازه  توسط

 است یک  و صفر بین عددی یدئسیگمو لایه خروجی  .[22]   اند ای تشکل شدهنقطه ضرب

 هیچ یعنی صفر مقدار.  شود ارسال خروجی به باید یورود از مقدار چه دهد می نشان که

________________________________________________________

___ 
1. Recurrent neural network (RNN) 

2. Gate 

3. Sigmoid 
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 خروجی به ورودی تمام یعنی یک مقدار که یدرحال  شود ارسال خروجی به نباید  اطلاعاتی

یا اطلاعاتی از آن    شود و بلندمدت اطلاعاتی ذخیره می  در حافظهدرگذر زمان  .  شود ارسال

 . شودحذف می

 اینشوند.   پاک حالت سلول از  باید  که  است اطلاعاتی مورد  در  تصمیم قدم اول   LSTM در

نام یدئسیگمو  لایه یک  توسط تصمیم با   دروازه این.  شودمی انجام 1فراموشی دروازه به 

 به  𝐶𝑡−1  حالت سلول در را یک  یا صفر مقدار ،هر عدد برای ،𝑥𝑡  و ℎ𝑡−1 مقادیر به توجه

 به را 𝐶𝑡−1 حالت سلول حاضر حال مقدار کامل صورتبه  یعنی  یک  مقدار.  بردمی خروجی

𝐶𝑡   کنونی حالت سلول اطلاعات کامل صورتبه  یعنی صفر مقدار و ببرد 𝐶𝑡−1 پاک شده 

 سازی کرده است. ( این فرایند را مدل 12نرود. رابطه )𝐶𝑡  به را آن از مقداری هیچ و
(12) 𝑓𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1,𝑥𝑡] +  𝑏𝑓) 

 حالت سلول در باید جدیدی اطلاعات چه گرفته شود تصمیم که است این بعدی قدم

بخش    تصمیم  ایند.  شو  ذخیره دو   دروازه نام به یدئسیگمو لایه  یک  ابتدا،  استدارای 

 لایه یک  بعدی مرحله.  دونش روزبه مقادیری چه گیرد می تصمیم که  وجود دارد  2ورودی

tanh  نام به مقادیر از برداری که است𝐶𝑡̃  اضافه حالت سلول به را هاآن توانمی که دزسا می 

 سازی کرده است.را مدل  LSTM در شبکه( این فرایند 13. رابطه )کرد

(13) 
𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 

𝐶̃𝑡 = tanh(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) 

  روزرسانی به 𝐶𝑡 یعنی سلول  جدید حالت𝐶𝑡−1   یعنی قدیمی  حالت سلول برای در ادامه باید

 آن به   𝑖𝑡𝐶𝑡̃و   شده ضرب𝑓𝑡   در (𝐶𝑡−1)   حالت سلول قبلی مقدار شود. برای این منظور  

 شود. می اضافه
(14) 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 × 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 × 𝐶𝑡̃ 

 مقدار  مبتنی بر خروجیاست.  خروجی به ارسال اطلاعات گیری در موردگام آخر تصمیم

 لایه. برای این منظور نخست،  کرد خواهد عبور مشخصی فیلتر از ولی،  است حالت سلول

س،  سپ .شود ارسال خروجی  به حالت سلول  بخش کدامکه    دگیرمی تصمیم  یدئسیگمو

________________________________________________________

___ 
1. Forget gate 

2. Input gate 
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 و -1 بین مقادیر تا) tanh لایه به( قبلی  مراحل در روزرسانیبه از پس) حالت سلول مقدار

بدین   تا شود؛ می ضرب  قبلی یدئسیگمو لایه خروجی در آن مقدار و ( داده شدهباشند +  1

 د.شوارسال  خروجی به ؛است نظر مد که هاییبخش ترتیب

(15) 𝑂𝑡 = 𝜎(𝑊𝑂[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 
ℎ𝑡 = 𝑂𝑡 × tanh(𝐶𝑡) 

 وهشپژهای یافته
 مجموعه داده 

پایگاه مالی    ت.اس  شده  یگردآور   Yahooتحت وب    ی مال  گاه یمجموعه داده پژوهش از پا
داده  گانیرا  ی دسترس  ن،یآنلا  یمال   گاه یپا  یک   عنوانبهمذکور   مال   ی هابه    ، یمتنوع 

  ی لی تحل  یابزارها  گاه یپا  نی . اکندیرا فراهم م   ی خ یمستمر و اطلاعات تار  ی هایروزرسانبه
  ، همچنینو کالاها است.  تالیجی د ی مختلف از جمله ارزها یدارد و شامل بازارها ی دیمف 

API  امکا داده  نآن  خودکار  برااستخراج  را    . کندیم   لیتسه  شرفتهیپ  ی هالیتحل  یها 
 2014  ی هاسال  یبرا  نیکوتیب  رمز ارز  یها مشتمل بر داده  مجموعه داده این پژوهش

  مت یق   یژگ ینمونه با پنج و  مجموعه داده هر  در این است.  روز    2987به مدت    2022  تیلغا
بالاتربسته )بسته(،  قن یی)پا  متی ق   نیترنییپا   )بالا(،  متی ق   نیشدن  معام  متی(،    له آغاز 

روز   ک یمربوط به    زینمونه ن  . هرشده است  فی)حجم( توص   رمز ارز)باز( و حجم روزانه  
  عنوانبه  درصد  30داده آموزش و    عنوانبهدرصد    70که    است  نیکوتیب  یبرا  یمعاملات

( نمایش  5شده در شکل )های استفادهزمانی  سری  . گیردداده ارزیابی مورد استفاده قرار می
 .شده استداده 

 
 2022  تیلغا 2014از سال   متیق رات ییتغ( 5شکل )
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 های ارزیابی شاخص

، شامل میانگین مربعات خطا  از چهار شاخصپژوهش    در اینبرای ارزیابی مدل پیشنهادی  

MSE)1(  ریشه ،MSE  RMSE)2(  میانگین اندازه خطا ،MAE)3(    2و ضریبR،    استفاده

در  خواهد شد این شاخصاندشدهمعرفی    ( 19)الی    (16)روابط    که  از عمومی.  ترین  ها 

 بینی و تخمین هستند. ها در مسائل پیشمعیارهای سنجش کارایی الگوریتم

(16) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)2

𝑁

𝑘=1

 

(17) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)2𝑁

𝑘=1

𝑁
 

(18) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑁

𝑖=1
 

(19) 𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑅𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑆𝑆𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
= 1 −

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2
𝑖

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
𝑖

 

 XGBoost-HHO ی بیعملکرد مدل ترک  یبررس

بر    ی ادر زمان چندجمله  چون  است  NP Hardیک مسئله    XGBoostتنظیم پارامترهای  

اندازه   معقول(  ورودیحسب  )زمان  بنابرانیست  حلقابل  مسئله  از   نی؛  آن  حل  برای 

های  داشت که الگوریتم  در نظراما باید    شاهین هریس استفاده شد.  ی سازنهیبهالگوریتم  

هستند که مقدار    تأثیرگذارکنترلی    پارامترسازی مبتنی بر جمعیت خود دارای دو  بهینه

باشد. این پارامترها تعداد جمعیت اولیه و تعداد    مؤثرها،  تواند در خروجی مدلها میآن

  عملکرد آزمایش،   در اینموارد موصوف  نظر داشتندر ها )تکرار الگوریتم( هستند. با نسل

  های ازای تعداد مختلف جمعیت اولیه و تعداد مختلف نسلمدل پیشنهادی اول، پژوهش به

می  ی موردبررسالگوریتم   پارامترهای  قرار  تنظیم  برای  ملاکی  بخش،  این  نتایج  گیرد. 

بهینه بهالگوریتم  نهایی  مدل  عملکرد  تنظیم،  از  پس  و  بوده  هریس  شاهین  ازای  سازی 

 گیرد. قرار می وتحلیل تجزیههای ارزیابی پژوهش مورد شاخص

________________________________________________________

___ 
1. Mean squared error (MSE) 

2. Root mean squared error (RMSE) 

3. Mean absolute error (MAE) 
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شاهین اجرا شده و نتایج در    30و    20،  10آزمایش، روش پیشنهادی پژوهش با    در این 

پیش  2Rشاخص   در  مدل  دقت  بیتکه  قیمت  میبینی  نشان  را  مورد  کوین  دهد، 

 قرار گرفته است.  وتحلیلتجزیه

سازی، تصادفی بوده و تولید تصادفی جمعیت  های بهینهکه ماهیت الگوریتمبه این  با توجه 

باعث می نتایج مختلفی حاصل شوداولیه  آزمایش  هر  در  لذاشود  تعداد ازای  به  ؛  از    هر 

مرتبه تکرار شده و بیشترین، کمترین و میانگین نتایج ثبت   10ها جمعیت اولیه، آزمایش

دهد. لازم به ذکر است؛ برای انجام این  ( نتایج این بررسی را نشان می3د. جدول )شومی

 . شده استتنظیم  100بر روی   فرض شی پصورت های الگوریتم بهآزمایش تعداد نسل

 اول  یشنهادیمدل پ 2Rشاخص   در س ریه یهان یشاه هیاول تیجمع تأثیر ی بررس( 3جدول )

 میانگین بیشترین کمترین تعداد شاهین 

10 54/95  70/97  66/96  

20 29/97  01/99  47/98  

30 12/98  88/99  32/99  

آن   گویای  نتایج  به  استبررسی  پیشنهادی  روش  دقت    30  یازاکه  بالاترین  شاهین 
در  رسد. این  می  32/99با آن به    شاخصمیانگین    کهنحویبهکند  بینی را تولید میپیش
 . استشاهین هریس، بدترین نتیجه  10با  شاخص است که میانگین  حالی 

بینی نیز امیدوار بود،  دقت پیش شیبه افزارسد با افزایش جمعیت اولیه بتوان می به نظر 
داشت که افزایش جمعیت اولیه باعث افزایش پیچیدگی محاسباتی روش    در نظرولی باید  

؛  کنددر تعدادهای بالاتر جمعیت اولیه بیشتر نمود پیدا می  فرایند پیشنهادی شده و این  
 باید از تعداد زیاد و نامتعارف جمعیت اولیه تا حد ممکن اجتناب کرد.  لذا
پیشنهادی  د روش  بعد،  آزمایش  الگوریتم    نسل  150و    100،  50با  ر  تکرار  )دفعات 

دهد.  ( نتایج این بررسی را نشان می4جدول )  سازی شاهین هریس( اجرا شده است.بهینه
گرفته شده و تعداد    در نظرذکر است؛ برای انجام این آزمایش، جواب آزمایش قبل    لازم به

 . شده استشاهین تنظیم  30جمعیت اولیه بر روی 
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مدل   2Rشاخص در  سیهر نیشاه  تمیالگور یهاتعداد نسل تأثیر  یبررس( 4جدول )

 اول یشنهادیپ

 میانگین بیشترین کمترین تعداد نسل 

50 55/97  42/98  11/98  

100 12/98  88/99  32/99  

150 35/98  88/99  37/99  

  یی نسل دقت بالا  150و    100  یازابه  یشنهاد یآن است که روش پ  یایگو  جینتا  یبررس
  شاخص   نیانگیم  کهنحویبه.  کندیحاصل م   نیکوتیب  متی ق   ینی بشی( در پزی)اختلاف ناچ

  ن یانگی است که م  ی در حال  ن ی. ارسدیم  37/99نسل به    150و با    32/99نسل به    100با  
 150نسل و    100  نیاختلاف ب  کهن یبه ا  با توجه.  است  جهینت  نینسل، بدتر  50با    شاخص

مدل    ،یمحاسبات  یدگیچیها با پ تعداد نسل  شیبوده و افزا  زیناچ  مت،یق   ینی بشینسل در پ
؛  بالاتر(  یمحاسبات  یدگ یچی پ شتر،یها بدارد )هرچه تعداد نسل می ارتباط مستق  یشنهادیپ

ناچ  لذا اختلاف  نسلصرف  مت یق   ین ی بشیپ  ز یاز  تعداد  و  کرده    تم یالگور  ی هانظر 
 . شودیم  می تنظ 100 یبر رو  سیهر ن یشاه ی سازنهیبه

پیش بیت برای  قیمت  نتا  یسازنهی به  تمیالگور  یپارامترها  کوین،بینی  با    ج ی مطابق 

.  کندیم  م یرا تنظ  XGBoost  یپارامترها  زین  تمیالگور  نیشده و ا  می قبل تنظ  یهاشیآزما

افزا  ی کردیرو  نیچن پ   XGBoostمدل    یی کارا  ش یباعث    ن یکوتیب  مت یق  ی نیبشی در 

بود.   اساسخواهد  آزمایش  بر  ترکیبی  نتایج  مدل  قبلی  مطابق    XGBoost-HHOهای 

 بهترین عملکرد خود را دارد.  (5)جدول 

 مختلف   یابیارز یهااول در شاخص  یشنهادیمدل پ  یابیارز (5)جدول 

R2 MSE RMSE MAE 
88/99  70/28  94/16  47/12  

 XGBoost-LSTM ی بیعملکرد مدل ترک  یبررس

این الگور  شیآزما  در  پب  XGBoost-LSTM  یب یترک  تم یعملکرد    مت ی ق   ی نیبشیر 
با  ،قرار گرفته است  وتحلیل تجزیهمورد    نیکوتیب   ی هاداشت که در مدل  در نظر  د یاما 

اساس لازم است    بر همیناست.    تأثیرگذارمدل    جی ها بر نتا، تعداد بلوکLSTMبر    یمبتن 



 153 و همکاران             خانی کلب / یریادگ یفرا ی هاالگوریتم با استفاده از ارزهارمز  متیق ینیبشیپ

 

مجموع ساختار  با  به  ةمطابق  تعداد  سپس    یبررس  LSTM  یهابلوک  نه یداده  و  شده 
 شود. ی ابیعملکرد مدل ارز 

تعداد    یازابه   XGBoost-LSTM  یب یترک   تمیمسئله، عملکرد الگور  نیا  نظر داشتندر  با   
  ن یا  ج ی نتا  ( 6)جدول    ثبت شده است.  ج یشده و نتا  یبررس  LSTM  یهااز بلوک  ی مختلف
 LSTMبلوک    70با    ی شنهادیآن است که مدل پ  یایگو  ج ینتا  . دهدیرا نشان م   یبررس
 را دارد. نیکوتیب متیق ی نیبشیدر پ   2Rشاخص  زانیم نیبالاتر

 دوم  یشنهادیدر مدل پ 2Rبر شاخص   LSTM یهاتعداد بلوک تأثیر یبررس (6)جدول 

 میانگین بیشترین کمترین تعداد بلوک 

30 38/54  33/58  08/57  

50 91/58  17/60  25/59  

70 44/72  32/75  86/74  

این نتا   در  به  استناد  با  به  ش یآزما  جی بخش  تعداد  در مدل    LSTM  یهابلوک   نهیقبل، 

 ی . براشودیم   شیآزما  نیکوتیب  متی ق   ینی بشیپ  ند یشده و فرا  م یپژوهش تنظ   ی شنهادیپ

گرفته شده است. جدول    در نظر   70برابر با    LSTM  یهاتعداد بلوک  شیآزما  نیانجام ا

 . دهدیرا نشان م  ی بررس نیا ج ینتا (7)
 مختلف  یابیارز یهادوم در شاخص  یشنهاد یمدل پ یابیارز (7)جدول 

 R2 MSE RMSE MAE مدل

32/75 مدل پیشنهادی دوم   33/46  52/21  17/13  

 مشابه  یهاتمیبا الگور یشنهادیپ یهاعملکرد مدل  سهیمقا
این مدل  در  عملکرد  مدل  یشنهادی پ  یها بخش،  مقا  ی هابا  است  سه یمشابه  در  شده   .

(Oyedele et al. 2023)  تا    2021سال    یرا از اول جولا  نیکوتیپژوهشگران معاملات ب
مجموعه    نیا  یمختلف بر رو  یهاعملکرد مدل  وکرده    یگردآور   2021سال    مارس دوم  
 .است 245بخش  ن یها در مجموعه داده ااند. مجموعه نمونهکرده سه یرا مقا

و د  یشنهادی پ   یهابا مدل  نیکوتیب  متیق   ین یبشیپ  یخطا  (8)جدول      گریپژوهش 
  ی ا یگو  ( 8)مختلف در جدول    ی هاتمیالگور  ج ینتا  ی. بررسدهد یمشابه را نشان م   ی هامدل
 .Dutta et al)و    (Oyedele et al. 2023)شده در    سازیپیاده  یکردهایکه رو  استآن  
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نرخ خطا    RMSEبا شاخص    کهنحویبهرا دارند.    مت ی ق  ین یبشیپ ی خطا  ن یکمتر  (2020
ی  شاخص با خطا  در ایناول پژوهش    ی شنهادی مدل پ  ی. در حالرسدیم   03/0و    02/0به  

.  کندیم  ین یبشیرا پ  نیکوتینوسانات ب  012/0ی  دوم با خطا  یشنهادیو مدل پ  0086/0
 .کندیم د ییتأپژوهش را   یشنهادی پ ی هامدل یکارآمد  افته،ی نیا

 مشابه  یهاتم یبا الگور یشنهادیپ یهامدل  سهیمقا (8)جدول 

Model Reference Year RMSE 
GBM (Chowdhury et al., 2020) 2020 32.86 
ANN (Dutta et al., 2020) 2019 0.03 

LSTM (Dutta et al., 2020) 2019 0.02 
LSTM (Lahmiri & Bekiros, 2019) 2019 2750.00 
GRNN (Lahmiri & Bekiros, 2019) 2019 8800.00 

Stacked ANN (Mudassir et al., 2020) 2020 156.30 
LSTM (Mudassir et al., 2020) 2020 219.59 

Optimized CNN (Oyedele et al., 2023) 2020 0.03 
Optimized GRU (Oyedele et al., 2023) 2020 0.02 

XGBoost-HHO  0.0086 2023 مدل پیشنهادی اول 

XGBoost-LSTM  0.012 2023 مدل پیشنهادی دوم 

 گیری و پیشنهادهانتیجه

  ی ن یبشیپ یبرا ی دیجد یها مدل ، یکاودادهو  ن یماش یریادگ ی  برهیتکپژوهش با   در این

است.    XGBoost  تم یالگور  ی شنهادیپ   ی هامدل  ی شد. هسته اصل  شنهاد ی پ  ن یکوتیب  مت یق 

  ی ساز نهی مسئله به  ک ی  در قالب XGBoost یپارامترها  م یاول، تنظ  ی شنهادیمدل پ در  

 جستجو شد. یفرااکتشاف  کردی هدف با رو ی پارامترها ریو مقاد فیتعر

  د ی جد  ی و مدل  بیترک  LSTM  تم یبا الگور  XGBoost  تمیدوم الگور  یشنهادی در مدل پ 

روشدشارائه    نیکوتیب  متی ق   ین یبشیپ  یبرا نرم.  محیط  در  پیشنهادی  افزاری  های 

  MAEو    2R  ،MSE  ،RMSEهای ارزیابی  آن در شاخص  کاراییسازی شده و  پایتون پیاده

 قرار گرفت. بررسی نتایج نشان داد که:  وتحلیلتجزیهمورد 

بینی را دارد  شاهین بالاترین دقت پیش  30، برای  XGBoost-HHOمدل پیشنهادی اول،   •

نسل   150و    100این مدل برای    همچنینرسد.  می  32/99آن به    2Rمقدار    کهنحوی به

که اختلاف بین  به این با توجهکند. کوین حاصل میبینی قیمت بیتدقت بالایی در پیش
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برای کاهش  نسل در پیش  150و    100 ناچیز است  قیمت،  پیچیدگی محاسباتی،  بینی 

 شود.تنظیم می 100سازی شاهین هریس بر روی ه نهای الگوریتم بهیتعداد نسل

بینی  بالاترین دقت در پیش  LSTMبلوک    70با  ،  XGBoost-LSTMمدل پیشنهادی دوم،   •

 کوین را دارد.قیمت بیت

پیشین • کارهای  با  مقایسه  پیشکه    در  خطای  نرخ  آنکمترین  با  شاخص  بینی  )در  ها 

RMSE  )02/0  بینی کمتری دارند،  بوده است، هر دو مدل پیشنهادی پژوهش خطای پیش

 012/0و خطای مدل دوم برابر با    0086/0برابر با    RMSEخطای مدل اول در شاخص  

 .است

به الگوریتم  LSTMمبتنی بر    مدل  بینی کمتری داشت؛  های مشابه خطای پیشنسبت 

شود در کارهای  ولی در مقایسه با مدل پیشنهادی اول خطای بالاتری دارد. پیشنهاد می

نیز   متفاوت  ساختارهای  با  دوم  پیشنهادی  مدل  آن    کارایی و    ود ش  سازیپیادهآینده 

سازی مدل پیشنهادی اشاره کرد.  توان به موازیمیان می  در اینقرار گیرد.    موردسنجش

با رویکرد فرااکتشافی تنظیم    XGBoostمتر کنترلی الگوریتم  اپار  سه  صرفاًپژوهش    در این

توان پارامترهای دیگر را نیز در قالب  نیز حاصل شد؛ ولی می  مؤثریکه نتایج  شد. با این

 .سازی تنظیم کردیک مسئله بهینه
کمک کند تا    یمال  لگرانیگران و تحل معامله  گذاران،هیبه سرما  تواندیم   این تحقیق  جینتا

ر  یبهتر  ماتیتصم و  کنند  مد  هاسک یاتخاذ    سکیر  رانیمد  ،همچنین.  ندینما   تیریرا 
  ی مبنا  عنوانبهها از آن  محققان و دانشگاه  و توسعه دهند    یمؤثرتر  ی هایاستراتژ  توانندیم

 توانندیم  (FinTech)  ی مال یفناور  یهااستفاده کنند. شرکت  نده یآ  قات ی تحق   یبرا  ینظر
نهادها  جادیا  هامتیق  ی نی بشیپ  یبرا  ییابزارها   ی هااستیس   توانندیم  یقانون  ی کنند و 
تدو  یبرا  یمناسب  بازار  بر  ا  نینظارت  استراتژی تحق  نیکنند. در کل،  بهبود  به    یهایق 
 . کندیکمک م   رمز ارزهادر بازار  یریگ میتصم

 قدردانی 

صمیمانه   رساندند،  یاری  را  ما  پژوهش  این  تدوین  و  تهیه  در  که  بزرگوارانی  همة  از 

 سپاسگزاریم. 
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