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 چکیده 

 نیکوت ی ب  مت یق  ی زمان  ی سر  ،ینیبشیاز نظر دقت پ   ی در اقتصادسنج  ی سازمدل   کردیدو رو  سه یو مقا  ی مطالعه به منظور بررس  نیدر ا
  ان یرمزارز، در سال  نیترو شناخته شده   نیتربعنوان محبوب   نیکوت ی انتخاب شده است. ب  ی لادیم 2023تا    2015  یبازه زمان  یبرا
  ی برا ی اریلذا مطالعات بس  ده،یگرد یمردم عاد  ی و حت ی مال یبازارها گذارانه ی از سرما ی اریبس ی برا همم یی دارا ک یبه  لیتبد ریاخ

  ی ادی ز  یهای دگیچیرمزارز پ  ن یا  ی بالا  ار ی. نوسانات بسباشدی در طول زمان در حال انجام م  یی دارا  نیا  رات ییو تغ  ی متیکشف ساختار ق
  کرد یرو  کی( بعنوان  MIDASمتفاوت )  یزمان  یبا تواترها  یهاداده   یبرا  یسازمدل  کرد یکرده است. رو  جادیمطالعات ا  نیدر ا
به صورت روزافزون    ، یاقتصادسنج  ی سازمهم در مدل   یهات یگذشته مطرح و با توجه به حذف محدود  ان یدر سال  ی سازدر مدل   دیجد

  انس ی متحرک همراه با وار  نیانگی م  یجمع   ونیمدل خودرگرس  ینیبش یدقت پ  زان یمطالعه م  ن یو مطالعه است. در ا  ی در حال بررس
  ن یانجام شده در ا  یسازشده است. مدل   سهیمتفاوت مقا  یبا تواتر زمان  یبیترک  یهاداده   کردیبا رو  یسازمدل   و  یناهمسان شرط

  ی و هفتگ  زانه رو  ی بازده  ی رهایمتغ  ی ( بر رویاقه یدق  5  – )با تواتر بالا    نیکوت یب  مت یق  یادرون روزانه   یهابراساس داده   قیتحق
و    یشرط  انس یدر وار  ی متحرک با وجود اثرات ناهمسان  ن یانگیم  ی جمع  ونیمدل خودرگرس  ک یصورت گرفته است. ابتدا    نیکوت یب

  ی متفاوت با توابع وزن  یبا تواتر زمان  یهاو سپس مدل داده   کیمتفاوت در هر  یهاعیگارچ و توز  یهابا در نظر گرفتن انواع مدل 
با استفاده از    نیکوت ی ب  یزمان  یسر  یبازده  ینیبشیبه دو بخش، پ  یریگبازه نمونه  میبا تقس  تیده است. درنهایمختلف برآورد گرد

http://www.jqe.scu.ac.ir/
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  ی با تواتر زمان  یهاداده   کردیبا رو  ی مدل ساز  دهدی نشان م  جیشده است. نتا  سهیمقا   یانجام و با اطلاعات واقع  کردیهر دو رو
. محاسبات  د ینما  ی ارائه م  نیکوت یب  یروزانه و هفتگ   یبازده  یزمان  یهر دو سر  یهبازد   ینیبشیدر خصوص پ  ی بهتر  جیمتفاوت نتا

 انجام شده است.  R یسیو برآوردها توسط زبان برنامه نو

 : ارجاع به مقاله
کیانی سعید   ،هژبر  مقدم،  ) کامبیز، صدرزاده  انتشار.  به(.  سال  مدل  مقا  ییدارا  یبازده  ین یب  شیپ  یبرا  نهیانتخاب    ی هامدل   سهی: 

ARIMA-GARCH   وMIDAS .ص -ص(,  شماره)دوره  ،اقتصاد مقداری . 
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   مقدمه -1
نوظهور متاننتد رمزارزهتا، یکی از  هتایویژه در مورد داراییهتا، بتهبینی دقیق بتازدهی داراییاهمیتت پیش

های  ترین داراییکی از مهمکه به سرعت به ی کوین، موضتوعات اصتلی و با اهمیت در این حوزه است. بیت
های  گذاری و استتراتژیهای سترمایهگیریدر تصتمیم مالی در ستح  جهانی تبدیل شتده استت، نقش محوری

گتذاران کمت  کنتد تتا توانتد بته ستتتتترمتایتهکوین میبتازدهی بیتت هتای دقیقبینیمتدیریتت ریستتتتت  دارد. پیش
نوستانات قیمتی به نف  خود استتفاده کنند. علاوه بر این،  کرده و از  گذاری را شتناستاییهای سترمایهفرصتت

های مالی و افزایش ثبات در بازارهای مالی کم  تواند به کاهش ریستتتت بازار می درک بهتری از روند
 های بازارهای رمزارز هستتتتند، ازبینی که قادر به مقابله با پیچیدگیهای پیشتوستتتعه مدل کند. بنابراین، 

بینی مقادیر آینده  پیش  .تواند تأثیرات مثبتی بر اقتصتاد جهانی داشتته باشتدوردار استت و میاهمیت بالایی برخ
های متنوعی نیز در این حوزه همواره موردتوجه محققین بوده و روش ی  ستتری زمانیا اقتصتتادی یا مالی

بر آینده و   بینی متناظرهای گذشتتتتته ابداد گردیده استتتتت. مفهوم پیشدر حول ستتتتال شتتتتده و یابکار گرفته
های اصتلی آن استت.  که غیرقحعی بودن و نقص در احلاعات از ویژگیدوره زمانی آتی استت،  رویدادهای

 بندی بر اساس میزانشوند. این تقسیمبینی به دو گروه رویکردهای کمی و کیفی تقسیم میپیش رویکردهای
بینی که پیش های کمیری استت. روشهای ریاضتیاتی و آمابینی، به الگوها و روشوابستتگیا رویکرد پیش

ی ریاضتی صتورت می های  و روش های کمیا رگرستیونیگیرند به دو گروه روشبر استاس محاستبات صترفا
های  و ... در گروه روش شتتوند. مواردی مانند میانگین ستتاده، تعدیل نماییکمیا غیررگرستتیونی تقستتیم می

روش اقتصتتتادستتتنجی، الگوهای   قابل و در حوزهگیرند. در گروه مریاضتتتیاتی غیررگرستتتیونی قرار می
بتتتتتتا واریانس ناهمسان شرحی،   های ختتتتتتود رگرستتتتتتیونعلّي وجود دارند که مدلرگرسیونی علّي و غیر

  متغیرهای اقتصتتتادی هستتتتند  بینیهای علی در حوزه پیشمتحرک از روشخودرگرستتتیون جمعی میانگین
(Brockwell et al,2002).  آینتتتتتتتتتتد  متشتتتتتكتل از دو فر متحرکیتانگینرگرستتتتتیون میت  متدل خود

گذشته و حال ی  سری زمانی،  متحتتتترس استتتتت که با تحلیل روند تغییراترگرستتتتیون و میتتتتانگینختتتتود
نمتایتد. لتذا یکی از برای محقق فراهم می بینی مقتادیر آینتده راستتتتتاختتار درونی آن را کشتتتتتف و امکتان پیش

های زمانی با استتتفاده از مقادیر گذشتتته و با ستتری ستتازیالگوهای مهم و کاربردی در اقتصتتادستتنجی، مدل
بینی مقادیر آتی ستتازی و پیشعنوان ی  روش ستتنتی مدلبه باشتتد که در این محالعه، زمانی میوقفه ستتری

های اولیه، که بینی بازارهای مالی، از زمانپیش هایدر فرآیند توستتعه مدل شتتود.زمانی معرفی میستتری
تر  های پیچیدهشتدند، تا دوران کنونی که مدلمالی استتفاده می هایونی برای تحلیل دادههای ستاده رگرستیمدل

های  های خاص خود همراه بوده استت. مدلمناستب با چالش  مدلمی شتود، حراحی  تری بکار گرفتهو دقیق
اخیر    هایمتحرک، که در دههواریانس ناهمسان شرحی و خودرگرسیون جمعی میانگین ختتودرگرستتیون بتا

 بینی رفتتار بتازارهتایهتای علمی برای فهم بهتر و پیشهتایی از تلاشانتد، نمونتهقرار گرفتته مورد استتتتتتفتاده
هتای بتا تواترهتای  برخورد بتا داده ویژه درهتایی، بتههتا نیز بتا محتدودیتتمتالی هستتتتتتنتد. بتا این حتال، این متدل

اخیر،   ستتتازی که تا ستتتالیانای مهم در مدلهمحدودیت ززمانی متفاوت مواجه بودند. بعبارت دیگر یکی ا
مدل بود. محققین  محققین این حوزه ملزم به رعایت و پیروی از آن بودند، لزوم تواتر یکسان در متغیرهای

ستتتتازی متغیرهای ستتتتری زمانی با تواترهای زمانی متفاوت، بایستتتتتی ابتدا تمام متغیرها را منظور مدلبه
ستازی تواتر متغیرها به نمایند. برای اینکار دو راهکار وجود دارد. یکستان مدلو ستپس وارد  تواتر کردههم

تر. که روش اول ستازی به ستمت متغیر با تواتر زمانی پایینستمت متغیر با تواتر زمانی بالاتر و یا یکستان
 .(2015Noferesti&  Bayat ,)گذاری شتده استتنام 2و روش دوم جداستازی زمانی 1فزونی زمانیهم
یابی آن در حول گیری یا مجمودفزونی زمانی عبارت است از کاهش تواتر ی  متغیر از حریق میانگینهم

فزونی زمتانی مجموعته  ترین تواتر زمتانی خواهتد شتتتتتد. لتذا بتا همزمتان کته موجتب برآورد متدل در پتایین
یی هموارتر فزون شتتده نستتبت به ستتری زمانی ابتدااحلاعاتی در دستتترس کوچ  شتتده و ستتری زمانی هم

شتود. این اثر در تبدیل به تواترهای زمانی بزرگتر )مانند ماه به ستال نستبت به فصتل به ستال( شتدیدتر می

 
1 Temporal Aggregation 
2 Temporal Disaggregation 



 

-ARIMA  یهامدل  سهی: مقا  ییدارا یبازده  ینیب شیپ   یبرا نهیانتخاب مدل به
GARCH  وMIDAS 

4 

 

 

شود. در فزونی زمانی توصیه نمیرخ داده و به همین دلیل در زمان مواجهه با حجم نمونه کم استفاده از هم
شتتود که ستتری زمانی در شتتود لذا فرم میروش جداستتازی مدل در بالاترین تواتر زمانی تخمین زده می

شتود در حالیکه بصتورت ستیستتماتی  متغیرها تنها در برخی از مقاح  زمانی بستتر با تواتر بالا تولید می
یت این روش نستیت  زشتوند. ماند. بعبارت دیگر مشتاهدات مفقود شتده در این روش بازیابی میمشتاهده شتده
 & Silvestriniلاعات مربوح به متغیر با تواتر زمانی بالا استتتدادن احفزونی عدم از دستتتبه روش هم

erdas,2008)).  هتا موجتب کتاهش کتارایی متدل برآورد شتتتتتده و از کتارگیری این روشاکثر موارد بته در
 منظورها یافتن الگویی که بتواند از متغیرهای با تواتر بالا، بهگردد. تا ستتالمفید می دستتت رفتن احلاعات

را ممکن نماید،   بینی مناستتتتبی از متغیر کم تواترغیرهایی با تواتر پایین استتتتتفاده نموده و پیشبینی متپیش
های با داده های جدیدی گردید که قادر به ادغامها منجر به توستتعه مدلچالشتتی استتاستتی بود. این محدودیت
کیبی بتا تواتر زمتانی متفتاوت هتای ترتر بتاشتتتتتنتد. روش دادههتای دقیقبینیتواتر بتالا و پتایین برای ارائته پیش

 (۱۹۸۹) 3توستح کلاین و سوجو ستازی متغیرهای اقتصتادیمدل عنوان ی  رویکرد جدید و نوآورانه دربه
های با تواتر زمانی های دادهمدل.  (Ghysels,2004) ( توستعه یافت2004ارائه و بعدها توستح گیستلز )

شتتتوند. این ها با تواترهای زمانی مختلف وارد مدل میشتتتود که در آنها متغیرهایی گفته میمتفاوت به مدل
های معرفی  شتوند. مدلفزونی زمانی و جداستازی زمانی تقستیم میها به دو دستته الهام گرفته شتده از هممدل

نیز حالت توستعه یافته    4فضتا-های حالتفزونی زمانی و مدلشتده توستح گیستلز نمونه تکامل یافته روش هم
ستازی شتده و فضتا تمام متغیرهای با تواتر زمانی بالا مدل-روش جداستازی زمانی استت. در ی  مدل حالت

ها هرچه تعداد متغیرهای مدا شتتتود. لذا در این مدلپارامترهای مدل برآورد می 5از حریق ی  فیلتر کالمن
یابد. مزیت های مدل افزایش میا بالاتر باشتتد پیچیدگیبیشتتتر باشتتد و یا اختلاف میان تواتر زمانی متغیره

فضتتتا استتتتفاده از -های حالتهای تواتر زمانی متفاوت نستتتبت به مدلهای رگرستتتیون با دادهاصتتتلی مدل
های محاستتتتباتی کمتر استتتتت. محالعات اندرو و تر و پیچیدگیپارامترهای کمتر و در نتیجه فرم خلاصتتتته

های زمانی متفاوت های رگرستتیون با دادهبینی به استتتفاده از مدلقت پیش( نشتتان داد که د۲۰۱۲همکاران )
در این محالعه با استتتفاده از  .(Andreou et al, 2012)دیابفضتتا افزایش می-های حالتنستتبت به مدل

بینی در مقابل رویکرد نوین زمانی، تلاش شتتتتده استتتتت رویکردهای ستتتتنتی در پیشی  ستتتتری احلاعات
های ستنتی اقتصتادستنجی  شتود که آیا روشزمون قرار گیرد. این ستاال اصتلی محرم میمورد آ شتدهمعرفی

 هتای بهتری را ارائتهبینی، متدلبته رویکردهتای نوین، ازنظر خحتای کمتر و دقتت بتالاتر در پیش نستتتتتبتت
مقابل  متحرک دردهد یا خیر؟ به شتتکل خاص در این محالعه مدل ستتنتی خودرگرستتیون جمعی میانگینمی

های  مقایسته شتده استت. در این مقایسته از داده های ترکیبی با تواتر زمانی متفاوتستازی دادهمدل رویکرد
شتتتده و بر استتتاس   استتتتفاده  ای(دقیقه 5های میان روزانه  کوین )داده تواتر زمانی بالا ستتتری زمانی بیت

کدیگر، مقایسته میان دو به ی ها نستبتبینی و بررستی برتری مدلی میزان خحای پیشدهندهمعیارهای نمایش
 شده است.  رویکرد انجام

 ق یتحق نهیشیپ -2
 GARCHو  ARIMA ی ها مطالعات انجام شده با مدل -1-2

های آغازین قرن بیستم بسیار مورد توجه محققین  بیني در علم اقتصاد در حول دههمحالعات مربوح به پیش
اند،  بیني تناسب بیشتری نشان دادهمنظتور پیشزمتاني بته  های اخیر الگوهتاي ستريقرار گرفت. در سال

ترین  زمتاني، تمتام احلاعات مربوح به خود را در بردارند و مي توان قويچرا که متغیرهاي اقتصادي ستري
ي الگوهتاي متفاوت در این  ارائته (.Moshiri, 2001)منب  براي توضی  هر متغیتر را خود متغیر دانست

ها مانند قیمت  هاي سري زماني است. البتته در متورد برختي از سريبینیپیشحوزه نیز دال بر اهمیت  
(، قیمت سهام در آمریکا را برای  1993وو و لتو )به عنوان مثال    سهام، این توجه بیشتر مشتهود استت. 

نهتا نشتان  ي آبینتي كردنتد. نتتایج محالعتههای اقتصادسنجی پتیشهای زمانی متفاوت با استفاده از مدلبازه

 
3 Klien & Sojo (1989). 
4 Stat-Space 
5 Kalman Filter 
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پیش در  كته  كوتاهداد  شبكهبیني  سهام،  قیمت  مصنوعي مدتا  روش    6ي عصبي  بتا  مقایسته    ARIMAدر 
بیني  توانایي بالاتری برای پیش  ARIMAكنتد، امتا در بلندمتدت فرآینتد  تري را ارایه ميهای دقیقبینیپیش
ف هفتگي برق در كشور انگلستتان  (، مصر1993رینتگ وود و همكتاران ) (.Wu and Lu, 1993) دارد

سری زمانی  بیني  بیني كردند. نتایج این محالعه نشان داد که پیشیی مختلف پیشهتارا بتا استتفاده از متدل
فرآیند   ی   براساس  انرژی  مدلدقیق  ARمصرف  از  فرآیند  تر  ی   اساس  بر  زمانی  سری  این  سازی 

ARIMA   است، اما در مقابل فرآیندARIMA مدل کمتری در مقایسه با  خحايAR دارد (Ringwood 
et al, 1993). مقاله1394)  فرهادیو   غفاری در  پیش(  دقت  مقایسه  به  مدل  ای  چهار  بیني 

GARCH7 ،ARIMA  ،  GARCH-ARIMA    قیمت  در تخمین و پیش فضا-مدل حالتو بیني شاخص 
بینی درون برای پیش هاي روزانهمحالعه از دادهبورس اوراق بهادار تهران )تپیکس( پرداختند. آنها در این  

هاي بکار گرفته  بیني مدلای استفاده کردند. همچنین براي بررسي بیشتر و افزایش دقت پیشنمونهو برون
مدت با استفاده از  مدت و کوتاهبراي دو دوره زماني میان  8سازي با روش مونت کارلو شده در تحقیق، شبیه

ها با استفاده از معیار بیني نتایج مدلداده انجام دادند. دقت پیشراي ی  مقایسه کلي با درونداده و نیز ببرون
RMSE    ارزیابي شد. نتایج این محالعه نشان داد که مدلGARCH  ای و  نمونههای برونبینیبرای پیش

میان )بلندمدت،  زماني  دوره  سه  کوتاهدر  و  پیشمدت  دقت  از  نسبتمدت(  بیشتري  مدل  بیني  سایر  ها  به 
پیش با  مقایسه  هنگام  در  اما  است،  نمونهبینیبرخوردار  درون  مدل  های  مناسب  ARIMAای،  تري  مدل 

بینی  ای به مقایسه کارایی پیش(  در مقاله1394پهلوانی و روشن ) (.Ghafari & Farhadi, 2015)است

با استفاده از سری زمانی نرخ ارز در ایران پرداختند.     ARIMA-GARCHو مدل ترکیبی     ARIMA  مدل
سال استفاده  های نرخ دلار منتشر شده توسح بان  مرکزی ج.ا.ا برای بازه زمانی ی در این محالعه از داده

های درون  بینیآوری شده به دو بخش، پیشهای جم با محاسبه بازدهی دلار و تقسیم بازه زمانی داده  شد. آنها
مورد   RMSE ،MAEهای مذکور را بر اساس معیارهای بینی مدلای را انجام و قدرت پیشنمونهو برون

دارای  ARIMA ((7,2),(12)) - EGARCH(2,1) مقایسه قرار گرفت. نتای  نشان داد که مدل ترکیبی 
پیش در  خحا  میزان  نمونهکمترین  برون  و  درون  مقادیر  دلار  بینی  بازدهی  زمانی  سری  ای 

ای به منظور بررسی بازدهی  ( در محالعه1398. صالحی فر )(Pahlevani & Roshan, 2015)است
بیت رمزارز  ریس   مدلو  از  بورس(  و  ارز  )حلا،  رقیب  بازارهای  با  مقایسه  در  -GJRهای  کوین 

GARCH    وGARCH  های  کوین و شاخصهای روزانه بیتآستانه استفاده کرد. وی با استفاده از داده
ها  ساله، بازدهی لگاریتمی را برای هر ی  از شاخص  5مرتبح با بازارهای رقیب در ی  بازه زمانی  

کوین  و ریس  بیت های محالعه نشان داد اگرچه بازده سازی کرد.  یافتهمحاسبه و نوسانات بازدهی را مدل
به سایر فرصت قابل  های سرمایهنسبت  به حور  داخل کشور  در  بورس  ارز، حلا، سکه و  مانند  گذاری 

توان رفتار آن را از نظر ریس  و بازدهی با بازارهای رقیب مرتبح دانست.  ای بیشتر است، اما نمیملاحظه
خبار مثبت بیشتر از اخبار منفی است. درنهایت  کوین اثر اها، در معاملات بیتهمچنین برخلاف سایر دارایی

دایربرگ  بیت  9فرضیه  اینکه  بر  استمبنی  ارز  و  حلا  بین  چیزی  قرار    ، کوین  تایید  مورد 

ای نوسانات قیمت بیت کوین را با استفاده از  ( در محالعه2017باریوریا ).  (Salehifar, 2019)نگرفت

 ARسازی کرد و نتیجه گرفت مدل  و درنظر گرفتن توزی  خحای نرمال مدل  GARCHهای خانواده  مدل
(1)-CGARCH (1, 1)  دارد کوین  بیت  قیمتی  نوسان  بینی  پیش  برای  عملکرد   بهترین 

(Bariviera,2017) ( توانایی چندین مدل ت 2019. کاتانیا، گراسی و راوازولو )  متغیره و دومتغیره را
کوین، ریپل و اتریوم مقایسه کردند. نتایج نشان داد که  کوین، لایتا مانند بیتبینی برخی رمزارزهبرای پیش
کوین و اتریوم  ارز بیتای، برای دو رمزهای نقحهبینیتوجهی در پیشمتغیره، بهبود قابلهای ت ترکیب مدل
ای  ( در محالعه2020ئیجینگ هووا )  .(Catania, Grassi & Ravazzolo, 2019) آوردبوجود می

 
6 Artificial Neural Networks (ANN). 
7 Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH). 
8 Monte Carlo  Simulation 
9 Dyhrberg, 2016 



 

-ARIMA  یهامدل  سهی: مقا  ییدارا یبازده  ینیب شیپ   یبرا نهیانتخاب مدل به
GARCH  وMIDAS 
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بینی  را در پیش  10مدت حولانی مصنوعی با حافظه کوتاه و مدل ترکیبی شبکه عصبی  ARIMAهای  دقت مدل
هزار داده مربوح به    10آوری  کوین و اتریوم مقایسه نمود. در این محالعه با جم قیمت رمزارزهای بیت

های  بینیانتخاب و پیشبرای هر دو سری زمانی   ARIMA(1,1,0)کوین و اتریوم، مدل  دو رمز ارز بیت
سازی در شبکه عصبی مقایسه شد. نتایج نشان داد که هر دو مدل  آمده از این مدل را با نتایج شبیهدستبه

تر و  اینکه مدل شبکه عصبی زمان حولانی کوین و اتریوم را دارند. بابینی قیمت بیتدقت کافی در پیش
کند، اما کارایی بالاتری  سازی صرف میآموزش و شبیهمناب  بیشتر )ازنظر قدرت پردازش سیستم( برای  

های کمتر،  دهد. بر اساس نتایج مدل شبکه عصبی با تعداد دادهنشان می  ARIMAبینی نسبت به مدل  در پیش
میبینیپیش ارائه  بهتری  مدل  های  و  بازه  ARIMAکند  حولانیبرای  زمانی  بازههای  به  نسبت  های  تر 

( به  1399چگنی و گردعزیز )  .(Yiqing Hua, 2020) نمایدبهتری ارائه می  هایبینیتر پیشنزدی 
بینی قیمت سهام در بازار سهام ایران  ، در پیش ARIMAو روش    ANNبینی مقایسه کارایی دو روش پیش
  ARIMAهای  های دو شرکت دارویی البرز دارو و جام دارو استفاده و مدلپرداختند. بدین منظور از داده

بینی بهتری از قیمت سهام در پیش ANNبرای هر دو شرکت برآورد شد. نتایج نشان داد که مدل  ANNو 
با روش   معرفی  1400)  عباسی  .(Chegeni & Gord, 2020)  دارد  ARIMAمقایسه  منظور  به   )

خام وست تگزاس  زمانی، از سری زمانی قیمت نفت  هایدر افقبهینه  با عملکرد    GARCHبهترین مدل  
نفت  11اینترمدیت  هفتگی  و  روزانه  قیمت  نوسانات  محالعه  این  در  نمود.  براساس استفاده  الگوهای    خام 

GARCH   رژیمیت (GARCH(1,1) ،GJR-
GARCH ،EGARCH ،FIGARCH ،HYGARCH) های تغییر رژیم )و مدلMRS-GARCH    و

MMGARCHسازی شدند. نتایج حاکی از دقت بالای مدل  بینی و مدل( پیشMRS-GARCH   بر حسب
پیشداده برای  هفتگی  درونبینیهای  مدلنمونههای  برتری  و  برای  ت   GARCHهای  ای  رژیمی 

 (. Abasi, 2021)ای بودنمونههای برونبینیپیش

 MIDAS ی ها مطالعات انجام شده با مدل -2-2
استفاده    MIDASبینی رشد تولید کل در ایالت متحده، از رویکرد  ( برای پیش2008)  ائوکلمنتس و گالو

و خودرگرسیون    ARنسبت به مدل    MIDASسازی  ها نتیجه گرفتند که استفاده از رویکرد مدلکردند. آن
ی  هاو با در نظرگرفتن شاخص شودمنجر به کاهش خحای مجذور میانگین مربعات می  12های توزیعی با وقفه

پیش برای  رویکرد  این  کوتاهبینیماهیانه،  داردهای  کاربرد    (.Clements & Galvao,2008)  مدت 
بینی  را برای پیش  MIDASو مدل    ARDLبینی مدل ای دقت پیش( در محالعه1395)و رضایی  برکچیان  

با    MIDASکارگیری مدل  نرخ تورم فصلی ایران مورد مقایسه قرار دادند. نتایج محالعه نشان داد که به
تری نسبت به  بینی تورم فصلی، اغلب منجر به نتایج دقیقاستفاده از مشاهدات ماهیانه نرخ تورم برای پیش

  دهدهای ی  گام به جلو خود را بهتر نشان میینیب ویژه در پیششوند. این بهبود بهمی  ARDLهای  مدل
(Barakchian & Rezaei, 2016.)  ( ضمن بررسی عوامل م1398پیش بهار و همکاران )ثر بر  و

پرداخته و برآوردها    MIDASبینی مقادیر آتی با استفاده از مدل  افزوده بخش کشاورزی، به پیشرشد ارزش
نتایج به با  به  ARIMAالگوی  بینی  آمده از پیشدسترا  نتایج  برای رشد  دستمقایسه نمودند. مقایسه  آمده 

دادهارزش با  مقایسه  پیشافزوده بخش کشاورزی در  از قدرت  واقعی، حاکی    MIDASالگوی   بینیهای 

(  1398و همکاران ) دشتبان .(Pishbahar et al, 2019) بود ARIMAسازی با الگوی نسبت به مدل

های ترکیبی با تواتر متفاوت، به بررسی  تلاحم تصادفی با اثرات اهرمی و داده  کارگیری ی  الگویبا به
های فصلی و سالیانه  ها با استفاده از دادهاثر نااحمینانی نرخ ارز بر جریان گردشگری در ایران پرداختند. آن

بازه زمانی   الگوی تلاحم تصا1394الی    1368برای  با ی   را  ارز  نااحمینانی نرخ  ابتدا  اثر  ،  با  دفی 
های ترکیبی با تواتر زمانی متفاوت اثر تلاحم نرخ ارز اهرمی استخراج و سپس با استفاده از روش داده

 
10 Long-Short Term Memory (LSTM) 
11 West Texas Intermediate 
12 Autoregressive Distributed Lag (ARDL). 
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نتایج نشان داد تلاحم نرخ ارز واقعی و تولید   واقعی را بر جریان گردشگری در ایران برآورد نمودند. 
به ایران،  به  خارجی  گردشگران  ورود  بر  داخلی  اثرناخالص  استترتیب  داشته  مثبت  و  منفی    ات 

(Dashtban et al, 2019).  ( با رویکرد  2020ما و همکاران )فنگMIDAS    و استفاده از الگوهای
ها با استفاده از  سازی نوسانات رمزارزها پرداختند. آنتغییر جهت مارکوف در برآورد ضرایب، به مدل

ای  رمزارزها، چهار مدل ترتیبی )با اضافه کردن مرحله  13یافته تحققهای میان روزانه و تجزیه واریانس  داده
ای، مدل بهینه برای  نمونههای برونبینیمتغیر و شرایح به مدل( معرفی و بر اساس میزان خحا در پیش

بینی  توجه قدرت پیشدهنده بهبود قابلرا انتخاب نمودند. نتایج این محالعه نشان یافتهبینی واریانس تحققپیش
.  (Feng Ma et al, 2020)  ماهه، در صورت استفاده از مدل تکمیلی بودبرای بازه زمانی دو هفته و ی 

های  بینی متغیرهای کلان اقتصادی جهت ارزیابی دقیق سیاست( به منظور پیش2021نوفرستی و سزاوار )
های  سنجی دادهالگوی کلان ریزی متناسب، ی های وارده و برنامهاقتصادی و لزوم واکنش سری  به شوک

تقاضاي کل و متشکل از چهار    -ترکیبی با تواتر زمانی متفاوت را براساس چارچوب الگوي عرضه کل
بازار عمده بازار کالاها و خدمات، پول، ارز و کار حراحی نمودند. نتایج محالعه نشان داد که استفاده از 

زاي بینی متغیرهاي درونو، منجر به بهبود دقت نتایج در پیشمشاهدات جدید در متغیرهاي با تواتر بالا در الگ
الگو خواهد شد. همچنین نتایج محالعه میزان تاثیر سیاست های مالی اجرا شده توسح دولت را بر بخش های  

 .  (Noferesti & Sezavar, 2021) دهدمختلف اقتصاد را نشان می
های زمانی  بینی سریده در خصوص پیشهمانگونه که مشاهده می شود اغلب محالعات انجام ش

های مبتنی بر ناهمسانی واریانس  و مدل  ARIMAهای اقتصادسنجی براساس الگوهای  سازیمبتنی بر مدل
های مذکور با الگوریتم های  ( انجام شده و در برخی از موارد مقایسه مدلARCH ،GARCHشرحی )

محالعات ی  مدل پایه با چند توزی  خحا و یا  شبیه سازی شبکه عصبی صورت گرفته است. در اغلب این 
با ی  توزی  خحا مورد بررسی قرار گرفته است.    ARIMA-GARCHهای  چند مدل از خانواده مدل

ی در ادبیات داخلی، براساس داده  MIDASسازی  همچنین محالعات انجام شده در حوزه مدل های  مخصوصا
های موجود در بازارهای  ایتا ماهیانه است. حال آنکه دادهبا تواترهای زمانی متفاوت سالیانه، فصلی و نه

امکان    MIDASهای  روزانه نیز در دسترس است. مدلمالی مانند بازار سهام و رمزارزها بصورت میان
های روزانه و هفتگی را فراهم  بینیروزانه در دقت پیشهای میانبررسی میزان اهمیت و همچنین تاثیر داده

های  این بررسی این موضود که آیا احلاعات اضافی بدست آمده بعلت تواتر زمانی بالای دادهنماید. بنابرمی
مدلمیان با  پیشمی  MIDASسازی  روزانه  دقت  میزان  محسوس  افزایش  موجب  به  بینیتواند  نسبت  ها 

 سازی اقتصادسنجی شود چالش مهمی است. رویکردهای سنتی مدل
متحرک با فرم ناهمسانی  سازی خودرگرسیون جمعی میانگیندر این محالعه ضمن ترکیب مدللذا  

حالت که  شرحی  مدلواریانس  مختلف   شامل  GARCHهای  های 
(sGARCH ،eGARCH ،gjrGARCHو )  15، توزی  چوله نرمال 14های مختلف )توزی  نرمالتوزی ،

از  در نظر گرفته شده،     (18و توزی  خحای تعمیم یافته   17استیودنت ،توزی  چوله تی  16استیودنت تیتوزی   
سازی  در بخش مدلشده است. همچنین به منظور بررسی جام   نیز استفاده  MIDASسازی  رویکرد جدید مدل

MIDASتواب  وزن با  مدل  آلمون، سه  نمایی 19دهی  آلمون  بتا   20،  گرفته است.    21و  قرار  برآورد  مورد 

 
13 Realized Variance (RV) 
14 Normal Distribution 
15 Skew Normal Distribution 
16 t-Student distribution 
17 Skew t-Student distribution 
18 Generalized error distribution (GED) 
19 Almon weight function 
20 Exponential Almon weight function 
21 Beta weight function 
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روزانه )سری زمانی قیمت بیت کوین بصورت  های پرتواتر میاناین محالعه، داده  های مورد استفاده درداده
های با تواتر  سازی دادهها محاسبه و مدلای( است که بازدهی روزانه و هفتگی، از حریق این دادهدقیقه  5

های  ای میان روششده در این محالعه مقایسهدیگر مقایسه انجامعبارتبهمتفاوت براین اساس انجام شده است.  
از  سنتی پیش استفاده  تفاوت که در  این  با  این حوزه است  در  نوین  اقتصادسنجی و رویکردهای  در  بینی 

 شده است.شده تاکنون بکار گرفتههای سنتی، تجمیعی از الگوهای استفادهروش

 ق یتحق ی روش شناس -3
بیني متغیرها در های اقتصادسنجي به منظور پیشهای اخیر، علاقه محققین برای استفاده از مدلدر دهه

انواد بازارهاي مالي و غیر مالي افزایش یافته است. براي هر بازار بخصوص، باید مدل مناسب با وضعیت  
تر براي  هاي مناسبمقایسه مدلآن بازار انتخاب شود، در این راستا اقتصاددانان و محققان زیادي دست به  

کنند رفتارهای  های گذشته تلاش میها با تحلیل الگوها و روند دادهبازارهاي مختلف زدند. اغلب این مدل
های موثر را فراهم نمایند. در این راستا یکی از  گیریبینی و احلاعات مورد نیاز برای تصمیمآینده را پیش

ها مانند بازه زمانی  فرد دادهبینی مواجهه با خصوصیات منحصربهیشهای پعوامل موثر در توسعه مدل
های جدید شده  های ذاتی مانند نوسانات بالا است که موجب تلاش برای حراحی مدلآوری یا ویژگیجم 

ارائه و سپس ی  رویکرد جدید   های زمانیتجزیه تحلیل سریای است.در این بخش ابتدا رویکردهای پایه
 های با تواتر زمانی متفاوت مورد بررسی قرار گرفته است. های زمانی برای دادهی سریسازدر مدل

 ( ARIMAمتحرک هم انباشته) نیانگیم  ونیخودرگرس   ی ها مدل -1-3
،  22بینی و کنترل های زمانی، پیشدر کتاب خود با عنوان؛ تجزیه تحلیل سری(  1976)باکس و جنکینز  

متغیرهای اقتصادی را معرفی نمودند. در این رویکرد با استخراج  بینی  سازی برای پیششکل جدیدی از مدل
 Box) بینی مقادیر آینده اقدام نمودتوان نسبت به توضی  و پیشساختار حاکم بر گذشته ی  سری زمانی، می

,1976& Jenkins) .  عنوان اولین گام محرم به  23های زمانی، فرم ماناییسازی سریدر حالت کلی مدل
سازی ابتدا باید سری زمانی را با رویکردهایی  بودن سری زمانی، برای مدل  24صورت نامانا   شود. درمی

  گیری تبدیل به سری زمانی مانا شود، مرتبه تفاضل  dگیری مانا کرد. اگر ی  سری زمانی با  مانند تفاضل
نامیده و مدلسازی از حریق مدل خودرگرسیون میانگین متحرک    dانباشته از مرتبه  ن را سری زمانی همآ

به   ARIMA(p,d,q)انباشته   آن  کلی  شکل  𝑑𝑦𝑡∆روابح  صورت  که  = 𝛼 +
𝛽1∆𝑑𝑦𝑡−1+. . . +𝛽𝑝∆𝑑𝑦𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 + 𝛾1𝜀𝑡−1+. . . +𝛾𝑞𝜀𝑡−𝑞 + 𝑣𝑡  

و1)         )𝛽(𝐿)∆𝑑𝑦𝑡 =
𝛼 + 𝛾(𝐿)𝜀𝑡 + 𝑣𝑡      (2  ) .است، انجام خواهد شد 

∆𝑑𝑦𝑡 = 𝛼 + 𝛽1∆𝑑𝑦𝑡−1+. . . +𝛽𝑝∆𝑑𝑦𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 + 𝛾1𝜀𝑡−1+. . . +𝛾𝑞𝜀𝑡−𝑞 +

𝑣𝑡         (1) 

𝛽(𝐿)∆𝑑𝑦𝑡 = 𝛼 + 𝛾(𝐿)𝜀𝑡 + 𝑣𝑡       (2) 

، جمله اختلال  (𝑦𝑡−1)های خود  که با وقفه tستری زمانی مورد بررستی در زمان  𝑦𝑡که در اینجا  

(𝜀𝑡و وقفته )( هتای جملته اختلال𝜀𝑡−1ارتبتاح دارد. متانتایی یت  ستتتتتری زمتانی از حریق آزمون ) هتای دیکی

 
22 Time Series Analysis: Forecasting and Control 
23 Stationary 
24 Non-Stationary 
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شتود. پس از در ستری زمانی آزمون می  27بررستی و فرضتیه وجود ریشته واحد  26و یا فیلیپس پرون 25فولر
مدل بهینه برای ،  ای باکس جنکینزشتتناستتایی ستتاختار مانایی ستتری زمانی، با استتتفاده از روش ستته مرحله

ای برای ستتاخت ی   جنکینز ی  روش استتتاندارد ستته مرحله-گردد. باکسبینی مقادیر آتی انتخاب میپیش
   معرفی کردند.  ARIMA مدل

  شود.تعیین می  ARMAیا   AR  ،MA هایبرای مدل qو   pهای  خاب نود مدل : مرتبه( شناسایی و انت1)
 شود. های انتخاب شده برآورد می( برآورد ضرایب : ضرایب مدل2)
 شود. های مدل برآورد شده، تجزیه و تحلیل می( بررسی مدل : باقیمانده3)

  استتتتفاده از معیارهای خحا مانند معیار احلاعات آکائی  ستتتازی با مرحله برآورد شتتتامل ی  فرآیند بهینه
(AICبیزین ،)  (BIC  )کوینحنان و یا معیار  (HQIC )استت. در این پژوهش از معیار AIC   استتفاده شتده

   است.
 

𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙𝑛(�̂�) + 2𝑘       (3) 
 

را   AIC مدلی که کمترین مقداردرجه آزادی استتت.    K مقدار تاب  درستتتنمایی و  ln(L̂)در اینجا  

های متفاوتی برای شتتتود. روشمورد بررستتتی انتخاب میهای  مدل داشتتتته باشتتتد بعنوان مدل بهتر در میان
استفاده شده که با   28حداکثر درستنمایی  محاسبه تاب  درستنمایی وجود دارد که در این پژوهش از برآوردگر

دهد. در نهایت در مرحله بررستی مدل و بررستی را ارئه میتری  وجود افزایش زمان محاستبات، نتایج دقیق
ها حالت استتتتاندارد ندارند، مراحل قبلی تا زمان  های آن، در صتتتورتیکه نتایج نشتتتان دهد باقیماندهباقیمانده

 شود. رسیدن به مدل بهینه تکرار می

 ( GARCHهای )ناهمسانی واریانس مشروط و مدل -2-3
شود. بروز  اقتصادی و مالی، دلایلي برای وجتود واریتانس ناهمسان مشاهده میهاي زماني  در اغلب سري

های شرحی در سری زمانی، باعث شد  ناهمسانی واریانس، به همراه ی  همبستگی خحی میان واریانس
سازي نوسانات شرحي )واریانس شترحي( را بررسی نمایند. در تحلیل و  محققاني نظیر انگل چگونگي مدل

گیرد که محابق با  عنوان خحا موردنظر قرار میه ساختاری ی  سری زمانی، همواره جزئی بهکشف رابح
های  آنکه سریشود. حالمتغیری با واریانس ثابت در حول زمان تعریف می  ، سازیفروم اولیه در مدل

می تجربه  را  شدیدی  نوسانات  زمان  در حول  معمولای  ثابتزمانی  واریانس  فرم  موضود  این  یا    کنند. 
زمان میانگین  صورت همتوان بهدهد. انگل، نشان داد كه ميبعبارتی واریانس همسان را مورد تردید قرار می
را مدل سازي نوسانات، استفاده از یس  سازي كرد. هدف اصلي مدلو واریانس شترحي یس سري زمانی 

ا است. در صورتیکه ی   منظور شناسایي هرگونه روند پایدار، در تغییرات جزء خحبه  ARMAفرایند  
 ( را در نظر بگیریم: p= 1سیون مرتبه اول )گرسری زمانی خودر

𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡) = 𝐸[(𝑦𝑡−1 − 𝛼0 − 𝛼1𝑦𝑡)2] = 𝐸𝑡(𝜀𝑡+1)2   (4) 

 
25 Dicky-Fuller 
26 Phillips-Perron 
27 Unit Root 
28 Maximum Likelihood Estimator 
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اینجا   از مرتبه    𝐸𝑡(𝜀𝑡+1)2در  فرآیند خودرگرسیون  گرفته می  pی   براساس  در نظر  و  شود 

𝜀�̂�رابحه  
2 = 𝛽0 + 𝛽1𝜀�̂�−1

2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝜀�̂�−𝑝
2 + 𝑢𝑡    (5) 

 زیر برآورد خواهد شد.  

𝜀�̂�
2 = 𝛽0 + 𝛽1𝜀�̂�−1

2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝜀�̂�−𝑝
2 + 𝑢𝑡    (5) 

β1در صورتیکه  =  β2 = ⋯ =  βp = با     0 برابر  ثابت و  اختلال  جمله   β0باشد، واریانس 

( تغییر  4شده در )محابق با فرآیند خودهمبسته معرفی 𝑦𝑡خواهد بود. در غیر این صورت واریانس شرحی  
گفته می کند.می ناهمسان شرحی خودرگرسیونی  الگو واریانس  این  اختلال میبه  از شود. جملات  توانند 

از الگویلذا شکل  .پیروی نمایندالگوهای مختلفی   شده  وجود دارد. الگوی معرفی   ARCHهای متفاوتی 
. در این  (Balerslov,1986)( توسعه داده شد 1986)فلرسل وتوسح انگل برای واریانس شرحی توسح ب

شرحی   واریانس  الگوی  ARCH(εt−iاجزای    ازمدل 
2 نیز  ( GARCH(σt−i و 

2 با  به ( ترکیبی،  صورت 

𝜎𝑡بصورت رابحه  های متفاوت  مرتبه
2 =  𝛼0 +   ∑ 𝛼𝑖

𝑞
1 𝜀𝑡−𝑖

2 +   ∑ 𝛽𝑖
𝑝
1 𝜎𝑡−𝑖

2 
 شود.  تعیین می(6)     

𝜎𝑡
2 =  𝛼0 +   ∑ 𝛼𝑖

𝑞
1 𝜀𝑡−𝑖

2 +   ∑ 𝛽𝑖
𝑝
1 𝜎𝑡−𝑖

2       (6) 

فرم عدم تقارن اثر    (1993)  است. گلاستن، جگنزان و رانکل  𝜀𝑡واریانس شرحی   𝜎𝑡که در آن  
واریانسشوک بر  منفی  و  مثبت  کردندهای  محرم  را  شرحی   & Glosten, Jaganathan)های 

Runkle,1993)های  . مدلGARCH  های  با این ویژگی به مدلGJR-GARCH    مشهور است. در این
εt−1الگو   = های بزرگتر از شوک آستانه، تاثیرات متفاوتی  ه شوکشود کدر نظر گرفته می  29ی  آستانه   0

𝜎𝑡رابحه  در این حالت به صورت    GARCHهای کوچکتر از شوک آستانه دارند. مدل  نسبت به شوک
2 =

𝛼0 + 𝛼1𝜀𝑡−1
2 + 𝛾1𝑑𝑡−1𝜀𝑡−1

2 + 𝛽1𝜎𝑡−1
 خواهد بود.   (7)    2

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝜀𝑡−1

2 + 𝛾1𝑑𝑡−1𝜀𝑡−1
2 + 𝛽1𝜎𝑡−1

2     (7) 

εt−1ی  متغیر مجازی است که با ازای     dt−1  در اینجا < εt−1  برابر با ی  و به ازای  0 ≥ 0  
، تضمین مثبت بودن  GARCHهای  دیگر مشکلات مدلاز    .(Enders, 1948) باشدبرابر با صفر می

هایی که  ( به منظور بررسی اثر عدم تقارن در احلاعات یا چولگی1991تمامی ضرایب است. نلسون )
دن  را معرفی کرد که شرح نامنفی بو   30نمایی   GARCHهای مالی مشاهده می شوند، مدل  اغلب در بازده

به شرحی  واریانس  معادله  و  حذف  𝑙𝑛𝜎𝑡رابحه  شکل  پارامترها 
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖(|𝜀𝑡−𝑖| +𝑝

𝑖=1

𝛾𝑖𝜀𝑡−𝑖) + ∑ 𝛽𝑗
𝑞
𝑗=1 𝑙𝑛(𝜎𝑡−𝑗

2  .(Nelson,1991)شودمعرفی می (8)  (

𝑙𝑛𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖(|𝜀𝑡−𝑖| + 𝛾𝑖𝜀𝑡−𝑖)

𝑝
𝑖=1 + ∑ 𝛽𝑗

𝑞
𝑗=1 𝑙𝑛(𝜎𝑡−𝑗

2 )  (8) 

 
29 Threshold 
30 Exponential GARCH (eGARCH). 



11 
 کامبیز هژبر کیانی ، سعید صدرزاده مقدم

)بررسيفصلنامه مقداري  اقتصاد  اقتصادي سابق( ی  انتشار      هاي     ( شماره)دوره  ماه/سال 
 ص-ص

 
 

 

ای  هتوزی  تجربی بازده  31خصوصیت لپتوکورتوسیس   GARCHهای  از دیگر خصوصیات مدل
( یا توزی   GEDیافته )دار، از توزی  خحای تعمیمهای دنبالهمنظور ایجاد توزی مالی است. محققان اغلب به

t  کنند که علاوه بر فرم گوسی سنتی، خحاهای استیودنت استفاده می𝜀𝑡     براساس توزیGED    یا توزیt  

و با این    𝜈استیودنت با در نظر گرفتن درجه آزادی  tاستیودنت توزی  می شود. تاب  چگالی احتمال توزی  

𝑓(𝜀𝑡)رابحه  صورت  فرم که برای وجود گشتاور مرتبه دوم، باید درجه آزادی بزرگتر از دو باشد، به =

Γ(
𝜈+1

2
)

√𝜋Γ(
𝜈

2
)

(𝜈 − 2)−
1

2(ℎ𝑡)−
1

2 [1 +
𝜀𝑡

2

ℎ𝑡(𝜈−2)
]

− 
(𝜈+1)

2
 است.   (9)   

𝑓(𝜀𝑡) =
Γ(

𝜈+1

2
)

√𝜋Γ(
𝜈

2
)

(𝜈 − 2)−
1

2(ℎ𝑡)−
1

2 [1 +
𝜀𝑡

2

ℎ𝑡(𝜈−2)
]

− 
(𝜈+1)

2
   (9) 

𝑓(𝜀𝑡)رابحه صورت نیز به  GEDتاب  توزی   =

𝜈 𝑒𝑥𝑝[−(
1

2
)|

𝜀𝑡

𝜆ℎ𝑡

1
2

|

𝜈

]

ℎ𝑡

1
2⁄

𝜆2
(1+

1
𝜈

)
𝛤(

1

𝜈
)

    

 شود. تعریف می (10)     

𝑓(𝜀𝑡) =

𝜈 𝑒𝑥𝑝[−(
1

2
)|

𝜀𝑡

𝜆ℎ𝑡

1
2

|

𝜈

]

ℎ𝑡

1
2⁄

𝜆2
(1+

1
𝜈

)
𝛤(

1

𝜈
)

        

 (10             ) 

دهد.  پارامتری است که ضخامت دنباله توزی  را در مقایسه با توزی  نرمال نشان می  𝜈در اینجا  

= νزمانیکه   νتبدیل به توزی  نرمال استاندار خواهد شد. برای    GEDباشد توزی     2 < νو    2 > 2  
 تر از توزی  نرمال خواهد داشت.  تر و نازکبه ترتیب دنباله ضخیم GEDتوزی  

 ( MIDAS) ی با تواتر زمانی متفاوتهای ترکیبسازی دادهمدل -3-3
 بینی متغیرهای اقتصادی، تمام متغیرهای درگیرهای زمانی برای پیشسازی سریهای سنتی مدلروش در

به برخوردارند،  یکسانی  زمانی  تواتر  از  ی  لزوما الگو  باشد،  عنواندر  فصلی  وابسته  متغیر  چنانچه  مثال 
باشند. حال چنانچه در ی  رابحه رگرسیونی متغیرهایی وجود داشته  متغیرهای توضی  دهنده نیز باید فصلی  

شده  آوریصورت سالیانه، فصلی، ماهیانه و ... مشاهده و جم باشند، که تواترهای زمانی یکسانی نداشته و به
باشند، بر اساس الگوهای سنتی امکان برآورد ضرایب در این رگرسیون وجود نخواهد داشت، مگر آنکه  

هایی، در ی  تواتر زمانی تجمی  و سپس ضرایب رگرسیون برآورد غیرهای مدل با استفاده از روشکلیه مت
های سالیانه تبدیل شوند. ایده  های فصلی و یا ماهیانه با استفاده از تجمی  زمانی به دادهشود. بعنوان مثال داده

ارائه   (1989)توسح کلاین و سوجو های با تواترهای زمانی متفاوت، اولین بار برآورد مدل رگرسیون داده
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بدون توجه به تواتر    ، توسعه یافت. این رویکرد امکان انجام برآورد رگرسیون  (2004)و بعدها توسح گیسلز
می فراهم  را  متغیرها  در  مدلمتفاوت  در  را  عمده  مزیت  دو  رویکرد  این  با  الگویی  سازی  نماید. ساخت 

می ایجاد  قراقتصادسنجی  آنکه  نخست  بهنماید.  )پرُتواتر  بالا  زمانی  تواتر  با  متغیرهای  گرفتن  عنوان  ار 
عنوان متغیرهای وابسته( در  )کم تواتر به  دهنده( در کنار متغیرهای با تواتر زمانی پایینمتغیرهای توضی 

تری برای متغیر وابسته در  های دقیقبینیکند تا پیشی  مدل و در کنار همدیگر، این امکان را فراهم می
ای نزدی  ارائه شود. دومین مزیت در زمان ارائه احلاعات جدید برای متغیر با تواتر زمانی بالا فراهم  ندهآی

𝑦𝑡روابح را به شکل    MIDAS( رگرسیون ساده  2006شود. گیسلز، سینکو و والکانو )می = 𝛽0 +

𝛽1𝐵 (𝐿
1

𝑚⁄ ; 𝜃) 𝑥𝑡−ℎ
(𝑚)

+ 𝜀𝑡                                                          (11 )

𝐿تا
𝑠

𝑚⁄ 𝑥𝑡−1
(𝑚)

=

𝑥
𝑡−1−

𝑠

𝑚

(𝑚)
تعریف  (  13)                                                                                     

 . (Ghysels, Sinko & Valkanov,2006)کردند

𝑦𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝐵 (𝐿
1

𝑚⁄ ; 𝜃) 𝑥𝑡−ℎ
(𝑚)

+

𝜀𝑡                                                          (11) 

𝐵 (𝐿
1

𝑚⁄ ; 𝜃) = ∑ 𝑏(𝑘; 𝜃)𝐾
𝑗=1 𝐿

(𝑗−1)
𝑚⁄                                                       (12) 

𝐿
𝑠

𝑚⁄ 𝑥𝑡−1
(𝑚)

=

𝑥
𝑡−1−

𝑠

𝑚

(𝑚)
                                                                                     (13) 

تواتر زمانی مربوح به متغیر    mو  است    𝑦𝑡تواتر(  واحد زمانی مربح به متغیر وابسته )کم  tکه  

𝑥𝑡دهنده توضی 
(𝑚)

ارتباح میان این دو متغیر را از حریق تعداد مشاهده متغیر پرُتواتر    ( است کهپرُتواتر)  

تواتر( بصورت سالیانه و  مثال اگر متغیر وابسته )کمعنوانکند. بهتواتر مشخص میدر بازه زمانی متغیر کم
برای  خواهد بود. یعنی    4برابر با    𝑚آوری شود، مقدار   متغیر توضی  دهنده )پرُتواتر( بصورت فصلی جم 

تعداد    𝑘 فصل( برای متغیر پرُتواتر وجود دارد.  4مشاهده )  4هر مقدار در هر سال از متغیر کم تواتر،  
شود که متغیر وابسته با چند وقفه از  وقفه بهینه برای متغیر پرُتواتر است که در مدل وارد و مشخص می

کلیه مقادیر    ، قدار از متغیر کم تواترصورت بنیادی اگر به ازای هر ممتغیر پرُتواتر در ارتباح است. به
متغیر پرُتواتر در مدل رگرسیون وارد شود، تعداد ضرایب موردنیاز برای برآورد افزایش خواهد یافت.  

ضریب مشخص   4در نظر گرفته شده و  𝑥𝑡مقدار از متغیر    4باید  𝑦𝑡مثال به ازای هر مقدار از  عنوانبه
  40شود که نیاز به برآورد ساله برای برآورد مدل مشاهده می 10بازه  برآورد شود. با در نظر گرفتن ی 

دهنده خواهد بود. این موضود مدل رگرسیون را ازنظر فرم و درجه آزادی با  ضریب برای متغیر توضی 
شده  منظور حل این موضود و ارائه فرم خلاصهبه  MIDASنماید.  لذا در مدل  مشکلات جدی مواجه می

;𝑏(𝑘  شده است. دهی استفادهواب  وزنرگرسیون از ت 𝜃) های  برای اعمال وزندهی چندجمله ای،  تاب  وزن

رابحه  باشد و در حالت کلی بصورت وابسته می 𝜃و بردار  kتعداد وقفه   که بهاست،  𝑥𝑡های  خاص به وقفه

𝑏(𝑘; 𝜃) =
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𝑓 (

𝑘

𝑘𝑚𝑎𝑥 , 𝜃

∑ 𝑓 (
𝑘

𝑘𝑚𝑎𝑥 , 𝜃)𝑘𝑚𝑎𝑥

𝑖=1

⁄ می    (14)                                            ( تعریف 

 شود.  

𝑏(𝑘; 𝜃) =

𝑓 (

𝑘

𝑘𝑚𝑎𝑥
, 𝜃

∑ 𝑓 (
𝑘

𝑘𝑚𝑎𝑥
, 𝜃)𝑘𝑚𝑎𝑥

𝑖=1

⁄ )                                            (14) 

هایی از تواب   ، نمونه13معادله شماره دهی محابق با  گیسلز ضمن معرفی فرم کلی برای تاب  وزن
بته ترتیتب روابح  ،  دهی بتتادهی آلمون، تتاب  وزن دهی آلمون نمتایی، تتاب  وزندهی متاننتد تتاب  وزنوزن

𝛽. 𝑏(𝑘; 𝜃) = ∑ ∑ 𝜃𝑝. 𝑘𝑝 𝑃
𝑝=0

𝑘 𝑚𝑎𝑥
𝑘=0    (15)  تتتتتتتتا 

𝑏(𝑘
𝑚⁄ ; 𝜃1; 𝜃2) =

𝐹(𝑘
𝑚⁄ ,𝜃1,𝜃2)

∑ 𝐹(𝑘
𝑚⁄ ,𝜃1,𝜃2)𝑘 𝑚𝑎𝑥

𝑘=1

را 17)                         )

 شود.  ها بصورت ی  پارامتر مشترک برآورد میمعرفی نمود. در تاب  وزن دهی آلمون ضرایب و وزن

𝛽. 𝑏(𝑘; 𝜃) = ∑ ∑ 𝜃𝑝. 𝑘𝑝 𝑃
𝑝=0

𝑘 𝑚𝑎𝑥
𝑘=0     (15              ) 

𝑏(𝑘; 𝜃) =
𝑒𝑥𝑝(𝜃1.𝑘+𝜃2.𝑘2)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝜃1.𝑘+𝜃2.𝑘2)𝑘 𝑚𝑎𝑥
𝑘=1

 (16                                                        ) 

𝑏(𝑘
𝑚⁄ ; 𝜃1; 𝜃2) =

𝐹(𝑘
𝑚⁄ ,𝜃1,𝜃2)

∑ 𝐹(𝑘
𝑚⁄ ,𝜃1,𝜃2)𝑘 𝑚𝑎𝑥

𝑘=1

                       (17           ) 

 

𝑏(𝑘که در رابحه  
𝑚⁄ ; 𝜃1; 𝜃2) =

𝐹(𝑘
𝑚⁄ ,𝜃1,𝜃2)

∑ 𝐹(𝑘
𝑚⁄ ,𝜃1,𝜃2)𝑘 𝑚𝑎𝑥

𝑘=1

                      

,𝐹(𝑥رابحه  به صورت  Fتاب   (17)  𝑎, 𝑏) =
𝑥𝑎−1(1−𝑥)𝑏−1𝛤(𝑎+𝑏)

𝛤(𝑎)𝛤(𝑏)
   

 تعریف می شود.  (18)   

𝐹(𝑥, 𝑎, 𝑏) =
𝑥𝑎−1(1−𝑥)𝑏−1𝛤(𝑎+𝑏)

𝛤(𝑎)𝛤(𝑏)
     

 (18             ) 
 

Γ(aو  Γ(b)و   Γ(a)که  + b)   رابحه  تواب  گاما بوده و بصورت𝛤(𝑎) = ∫ 𝑒−𝑥. 𝑥𝑎−1∞

0
 

 تعریف می شوند.  (19)     

𝛤(𝑎) = ∫ 𝑒−𝑥. 𝑥𝑎−1∞

0
      (19            ) 
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تواند  های بهینه متغیر پرتواتر در هر مدل رگرسیون میدهی و حداکثر تعداد وقفهشکل تاب  وزن
باشد  به؛  متفاوت  کاما  تواب  وزنصورت  تعریفدهی معرفیلی  پارامترهای  اساس  بر  های  شده، وزنشده 

(، از فرم برابر ی   𝛽های آن )و وقفه پرُتواترکنند و برای تعیین مقدار ضریب متغیر  غیرمنفی ایجاد می
شده  شود. ازنظر پارامتری  الگوی معرفیهای ایجادشده در مدل رگرسیون استفاده میبودن مجمود وزن

MIDAS پرُتواتر های متغیر دهی و اعمال وزن به وقفهی  الگوی خحی است که با واردکردن تاب  وزن  ،
های  شود. بر اساس محالعه گیسلز و همکارانش لازم است از روشاز حالت خحی به غیرخحی تبدیل می

شده  معرفینمودن مجمود مربعات جملات اختلال برای تخمین ضرایب مدل    لو حداق  32برآورد غیرخحی 
 استفاده کرد.

 ون یرگرس   ی ها مدل ینیبشیپ یابی ارز ی ارها یمع -4-3
بینی  بینی جهت انتخاب بهترین مدل برای پیشمنظور مقایسه قدرت پیشهای رگرسیون، بهپس از برآورد مدل

توان از معیارهای مختلفی استفاده نمود. معیارهای مورد استفاده جهت ارزیابی مدل  ی  سری زمانی می
 روابح  صورت بینی، در این محالعه بهبرآورد شده و دقت پیش

 

𝑆𝑢𝑚 𝑜𝑓 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶  𝑆𝑆𝐸 =  ∑ (𝑦𝑡 − �̂�𝑡)2𝑇
𝑡=1 تا    (20)     

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100 ∑ |

𝑦𝑡
𝑓

−𝑦𝑡

𝑦𝑡
|𝑇+𝑚

𝑡=𝑇+1

𝑚
(26 )

 باشند. می
 

𝑆𝑢𝑚 𝑜𝑓 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶  𝑆𝑆𝐸 =  ∑ (𝑦𝑡 − �̂�𝑡)2𝑇
𝑡=1      (20             )

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶ 𝑅𝑆𝐸 =  
∑ (𝑦𝑡−�̂�𝑡)2𝑇

𝑡=1

∑ (𝑦𝑡−�̅�𝑡)2𝑇
𝑡=1

     (21             )

𝑅𝑜𝑜𝑡 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶ 𝑅𝑆𝐸 =  √
∑ (𝑦𝑡−�̂�𝑡)2𝑇

𝑡=1

∑ (𝑦𝑡−�̅�𝑡)2𝑇
𝑡=1

    (22              )

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶  𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑡

𝑓
−𝑦𝑡)

2
𝑇+𝑚
𝑡=𝑇+1

𝑚
     (23              )

𝑅𝑜𝑜𝑡 𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶  𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑦𝑡
𝑓

−𝑦𝑡)
2

𝑇+𝑚
𝑡=𝑇+1

𝑚
 (24               )

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶  𝑀𝐴𝐸 =  
∑ |𝑦𝑡

𝑓
−𝑦𝑡|𝑇+𝑚

𝑡=𝑇+1

𝑚
     (25            ) 

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100 ∑ |

𝑦𝑡
𝑓

−𝑦𝑡

𝑦𝑡
|𝑇+𝑚

𝑡=𝑇+1

𝑚
(26      ) 

𝑚 بینیحول دوره پیش ،  𝑦𝑡  مقادیر واقعی و𝑦𝑡
𝑓

   روابحبینی شده است. مقادیر پیش 
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𝑆𝑢𝑚 𝑜𝑓 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 ∶  𝑆𝑆𝐸 =  ∑ (𝑦𝑡 − �̂�𝑡)2𝑇
𝑡=1     

𝑅𝑜𝑜𝑡 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟تا    (20)  ∶ 𝑅𝑆𝐸 =  √
∑ (𝑦𝑡−�̂�𝑡)2𝑇

𝑡=1

∑ (𝑦𝑡−�̅�𝑡)2𝑇
𝑡=1

   

روابح    (22)  و  شده  برآورد  مدل  𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟خحای  ∶  𝑀𝑆𝐸 =

∑ (𝑦𝑡
𝑓

−𝑦𝑡)
2

𝑇+𝑚
𝑡=𝑇+1

𝑚
تا    (23)     

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝑃𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100 ∑ |

𝑦𝑡
𝑓

−𝑦𝑡

𝑦𝑡
|𝑇+𝑚

𝑡=𝑇+1

𝑚
(26) 

بینی از آزمون برابری  همچنین به منظورمقایسه صحت پیشنماید.  بینی را مشخص میمیزان خحای پیش
این آزمون براساس قدرت   .شود( ارائه شده، استفاده می1995)  نوبینی که توسح دیبولد و ماریاتوانایی پیش

.  (Diebold-Mariano,1995) بینی دو مدل بررسی می کندبینی را تحت فرم برابری قدرت پیشپیش

𝐷𝑀براساس رابحه  ماریانو  -آماره دیبولد = 𝑑
√𝑣𝑑 𝐹⁄⁄      

 آید: بدست می ( 27)  

𝐷𝑀 = 𝑑
√𝑣𝑑 𝐹⁄⁄        (27            ) 

𝑑 =
(∑ 𝑑𝑡

𝐹
𝑡=1 )

𝐹
⁄        (28              ) 

𝑣𝑑 = 𝛾0 + 2 ∑ 𝛾𝑡
∞
𝑡=1       (29             ) 

𝛾𝑡 = 𝑐𝑜𝑣(𝑑𝑡, 𝑑𝑡−1)      (30              ) 

 ها و نتایج تجربی داده  -4
سال بیتدر  گذشته،  بههای  مصرفکوین  موردتوجه  جهان،  در  پیشرو  دیجیتال  ارز  کنندگان،  عنوان 

دهد که علاوه بر حجم بالای  کوین نشان میقیمت بیتگذاران قرارگرفته است. روند  وکارها و سرمایهکسب
کند. تاکنون محالعات  عرضه و تقاضا، این رمز ارز نوسانات شدید قیمتی را نیز در حول زمان تجربه می

تواند  شده است. نتایج این محالعات میها انجامکوین بر بازار و قیمت سایر داراییبسیاری بر روی تأثیر بیت
کوین مورداستفاده قرار گیرد. ارزش فعلی  های ناشی از نوسانات شدید بیتپذیریبله با آسیبدر راستای مقا 

ای برای بررسی و  عنوان ی  دارایی و همچنین مقبولیت ایجادشده برای این رمزارز، انگیزهکوین بهبیت
 نماید. ا ایجاد میبینی قیمت آتی رتحلیل ساختار تغییرات قیمت این رمز ارز و کشف الگوهایی برای پیش

داده این محالعه  بیتروزانهمیان  های  در  قیمت  بازه    ای و دردقیقه  5با فواصل زمانی    کوینای 
کلیه محاسبات   33شده است.  آوریمیلادی جم  2023میلادی تا ششمین ماه سال  2015زمانی ابتدای سال 

افزاری مرتبح صورت  های نرمو بسته  Rنویسی و محاسباتی  شده در این محالعه توسح زبان برنامهانجام
 پذیرفته است.  

 

 
( و  https://www.cryptodatadownload.comاحلاعات جم  آوری شده از حریق ایجاد اکانت کاربری در وب سایت ) 33

استفاده بودن  به منظور قابل . صورت پذیرفته است  Rدقیقه ای انجام و سپس پردازش لازم با استفاده از نرم افزار  1های دریافت داده 
 مرتب شده است.  08/05/2023الی   27/01/2015های روزانه و هفتگی در مدل تواتر متفاوت، به صورت داده 
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 (2023تا  2015کوین )بیت .روند قیمت 1نمودار 

 ( https://www.cryptodatadownload.com ماخذ : )
Figure 1.Bitcoin Daily Price Trend (2015 to 2023) 

) https://www.cryptodatadownload.comSource : ( 

Error! Reference source not found. های  دهد که قیمت این رمزارز، روندنشان می
بازده قیمت بیت کوین در ی  بازه زمانی مشخص   های زمانی مختلف تجربه کرده است.در بازهمتفاوتی را  
 از رابحه  

𝑅𝑡 = 𝑙𝑛(𝑃𝑡) − 𝑙𝑛(𝑃𝑡−1)    
 محاسبه می شود.  (31) 

𝑅𝑡 = 𝑙𝑛(𝑃𝑡) − 𝑙𝑛(𝑃𝑡−1)     (31   )           

 

 
 2023 تا 2015 سال  از کوینو هفتگی بیت  روزانه  بازدهی.2نمودار 

 ماخذ : نتایج پژوهش 
Figure 2.Bitcoin Daily and Weekly Returns (2015 to 2023) 

Source: Research Results 

 
  t-1و  tمیان روزانه )اختلاف میان   تواند بازدهیاستتت که می tبازدهی در زمان  𝑅𝑡که در اینجا  

دو روز متوالی و بتازدهی    t-1و    tمیتان  روزانته(، بتازدهی روزانته )اختلاف  ای میتاندقیقته  5یت  زمتان  
لت در شتود. در این حادو روز ابتدایی برای دو هفته متوالی( در نظر گرفته   t-1و  tمیان  هفتگی )اختلاف  

کوین  بیتت  داده برای بتازدهی میتان روزانته  288کوین و  ای برای قیمتت بیتتدقیقته  5داده    288هر روز  

https://www.cryptodatadownload.com/
https://www.cryptodatadownload.com/
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  بازدهی روزانه )بالا( و بازدهی   .Error! Reference source not foundگردد. محاستتتتبه می
   دهد.هفتگی )پایین( را نشان می

 
 کوینبیت هفتگی و روزانه بازدهی ،(ایدقیقه 5) روزانه میان روزانه، قیمت زمانی سری احلاعات . خلاصه1 جدول

 ماخذ : نتایج پژوهش 
Table 1.Time Series Information Summary of Daily, Inter-daily (5-minute), Daily and Weekly 
Returns of Bitcoin 
Source: Research Results 

 BTC 5-min 
(intardaily) 

BTC 
(Daily) 

Return BTC 
(Daily) 

Return BTC 
(Weekly) 

 432 3024 3024 870912 تعداد مشاهدات 

 -0.4251 -0.4972 211.4 -0.2026 کمترین 

 0.3477 0.2276 67527.9 0.1167 بیشترین

 -0.0318 -0.0128 1040.9 -0.00086 چارک اول 

 0.0656 0.0177 19958.3 0.00090 چارک سوم 

 e 5 13892.77 0.0015 0.0107-0.06 میانگین 

 0.0118 0.0015 7936.05 0 میانه 

 e 7 260604379 0.0014 0.0102-0.06 واریانس

 0.1012 0.0381 16143.24 0.00259 انحراف معیار

 -0.3621 -0.8347 1.399711 -1.1339 کشیدگی

 1.6101 12.74 0.9535 102.8630 چولگی

 
ای، بازدهی  دقیقه 5ی  خلاصته احلاعات مربوح به ستری زمانی قیمت روزانه، قیمت میان روزانه

آورده  1  جدولمیلادی در   2023میلادی تا ستتتال    2015روزانه و بازدهی هفتگی در بازه زمانی ستتتال  
 شده است.

 
 ی زمان ی سر  ییآزمون مانا -1-4

کوین، مانایی این سری زمانی موردبررسی قرار  وتحلیل سری زمانی قیمت بیتدر اولین گام برای تجزیه
یافته و آزمون فیلیپس پرون، وجود ریشه واحد در سری زمانی قیمت  . نتایج آزمون دیکی فولر تعمیمگیردمی

 کنند.  زمانی را تائید مینامانایی این دو سری و  کوین و همچنین فرم لگاریتمی آنروزانه بیت
 

 )یهفتگ  ی روزانه و بازده یبازده مت،یق یتمیفرم لگار ن،یکوتیب متیق یزمان  یسر (واحد  شه یآزمون ر  .2جدول 
 ماخذ : نتایج پژوهش 

Table 2. Unit Root Test  
Source : Research Result 

 آزمون آماره قیمت روزانه لگاریتم قیمت روزانه  بازدهی روزانه  هفتگیبازدهی 

6.6671- 13.46- 1.3952- 2.1647- Dickey-Fuller   دیکی فولر
 p-value 0.5086 0.8344 0.01* 0.01* تعمیم یافته 

406.1182- 3293.5- 3.933- 8.8562- 
Dickey-Fuller 

Z(alpha)  فیلیپس پرون 
*0.01 *0.01 0.8904 0.6158 p-value 

 
  درنتایج این دو آزمون 

 
زمانی بازدهی  های زمانی مورد استفاده در این پژوهش، یعنی سریدهد که سرینشان می  2  جدول
 کوین مانا هستند. زمانی بازدهی هفتگی بیتروزانه و سری
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 ARIMA-GARCHمدل انتخاب  -2-4

و 34، ضمن بررسی شهودی تواب  خودهمبستگی ARIMAگوی  در ال  qو    pهای  منظور انتخاب مرتبهبه
 36برآورد و معیارهای احلاعات   qو    pهای متفاوت از ، ی  مجموعه مدل با مرتبه  35خودهمبستگی جزئی 

در این بخش مدلی است که کمترین مقدار آماره    ARIMAبهترین مدل    شود.برای آن مجموعه محاسبه می
 ARIMAامکان برآورد مدل    forecastو    tseriesهای  بستهبا استفاده از    R  افزارآکائی  را داشته باشد. نرم

  ARIMAصورت پیش فرم بهترین مدل  به  auto.arimaکند. همچنین تاب   با مراتب مختلف را فراهم می
کوین،  ، برای سری زمانی بازدهی روزانه بیتحابق با نتایج منماید.  می  را برای ی  سری زمانی معرفی

درصد معنادار بوده و این مدل کمترین    95ضرایب برآورد شده در سح  احمینان     ARIMA(1,0,2)مدلدر  
مدل   ضرایب  کوین،  بیت  هفتگی  بازدهی  زمانی  سری  برای  همچنین  دارد.  را  آکائی   معیار  مقدار 

ARIMA(2,0,2)  درصد معنادار و مقدار آماره آکائی ، کمترین مقدار است.   95در سح  احمینان 

 بر اساس معیار آکائی   ARIMAمدل .3جدول 
 ماخذ : نتایج پژوهش

Table 3.ARIMA Model Based on Akaike Criterion 
Source : Research Result 

 ARIMA(1,0,2)  سری زمانی بازدهی روزانه بیت کوین

Pr(>|z|) z value Std. Error Estimate  
***0.0003 3.60 0.237 0.857 ar1 

0.0001*** 3.76- 0.238 0.896- ma1 

0.0035** 2.91 0.018 0.053 ma2 

0.0469* 1.98 0.0007 0.0015 intercept 

Signif. codes:    0 ‘***’      0.001 ‘**’      0.01 ‘*’       0.05 ‘.’       0.1 ‘ ’       1 

sigma^2 =  0.001451  log likelihood =5590.715 AIC= 11173.43 -  

 ARIMA(2,0,2) سری زمانی بازدهی هفتگی بیت کوین

Pr(>|z|) z value Std. Error Estimate  

2e-16*** 98.51- 0.010 1.025- ar1 

2e-16*** 108.08- 0.009 0.986- ar1 

2e-16*** 91.85 0.010 1.007 ma1 

2e-16*** 76.5047 0.01307 0.9999 ma2 

0.02408* 2.2558 0.00493 0.0111 intercept 

Signif. codes:    0 ‘***’      0.001 ‘**’      0.01 ‘*’       0.05 ‘.’       0.1 ‘ ’       1 

sigma^2 =  0.01053  log likelihood =368.29 AIC= 726.69-  

 
 Error! Referenceنتایج برآورد مدل به همراه معناداری ضرایب برآورد شده و معیار آکائی  در  

source not found.  .های برآورد شده برای سری  های مدلبررسی شهودی باقیمانده آورده شده است
روزانه   بازدهی  بیتزمانی  هفتگی  نشانو  سریکوین  در  نوسان  وجود  است. دهنده  مذکور  زمانی    های 

استفاده    Rافزار  در نرم  ARCHTESTواریانس مشروح، از آزمون  منظور بررسی دقیق وجود ناهمسانبه
 شود.  می

   ARCHآزمون وجود اثرات  .4جدول 
 ماخذ : نتایج پژوهش  

Table 4.ARCH Effect Test 
Source : Research Result 

ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects 

 
34 Auto Correlation Function 
35 Partial Auto Correlation Function 
36 Information Criteria 
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  بازدهی روزانه  بازدهی هفتگی

21.37 67.5498 Chi-squared 

0.046 9.17e-10 p-value 

 
دهنده رد فرم صفر،  نشان  .Error! Reference source not found  جدولدر   نتیجه آزمون

.  کوین استهای زمانی بازدهی روزانه و هفتگی بیتبرای سری  مبنی بر عدم وجود اثر واریانس ناهمسان
بازدهی روزانه  های زمانی  ، هر ی  از سری  GARCH (1,1)مدل پایه  در مرحله بعدی با در نظر گرفتن  

همچنین   37گردند. برآورد می gjrGARCHو  sGARCH  ،eGARCHحالت  3کوین در و هفتگی بیت
حالت توزی  نرمال، توزی  نرمال چوله، توزی  استیودنت، توزی     5های برآورد شده  در هر ی  از مدل

مدل برای هر سری    15استیودنت چوله و توزی  خحای تعمیم یافته در نظر گرفته شده است که در مجمود  
های  بینی مدلها برای مقایسه دقت پیشسازی دادهزمانی در این مرحله برآورده گردیده است. به منظور آماده

داده هفتگی( به دو بخش تقسیم شده است. بازدهی   432داده( و هفتگی )  3024های روزانه )مختلف، داده
( در برآورد مدل مورد استفاده قرار گرفته و  2528)  2022تا انتهای سال    2015روزانه از ابتدای سال  

اند. همچنین  داده( به منظور پیش بینی مورد استفاده قرار گرفته  496)    08/05/2023تا    2023از ابتدای 
در مدل برآورد شده مورد استفاده قرار گرفته    2022برای بازدهی هفتگی، احلاعات هفتگی تا پایان سال  

 بینی از مدل خارج شده است.  به منظور سنجش دقت پیش 2023حلاعات سال  داده هفتگی( و ا  413)
 
 
 

 کوین بازدهی روزانه بیت  - ARIMA(1,2)-GARCH(1,1)احلاعات مدل .5جدول 
 ماخذ : نتایج پژوهش 

Table 5.Data from ARIMA(1,2)-GARCH(1,1) Model - Bitcoin Daily Return 
Source : Research Result 
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 نیکوتیب یهفتگ  یبازده - ARIMA(2,2)-GARCH(1,1) احلاعات مدل.6جدول 

 ماخذ : نتایج پژوهش
Table 6.Data from ARIMA(2,2)-GARCH(1,1) Model - Bitcoin Weekly Returns 
Source : Research Result 

 sGARCh eGARCH gjrGARCH 

 
 استفاده می شود.  rugarchاز بسته نرم افزاری  Rافزار به منظور تخمین مدل مذکور در نرم  37
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 های برآورد شده در  نمایی برای مدلمقادیر معیار آکائی  و لگاریتم درست
 
 
 

 و  5جدول 

است.   6جدول   شده  می 38آورده  نشان  نتایج  بیتاین  روزانه  بازدهی  برای  کوین  دهد 
تی  ARIMA(1,2)-eGARCH(1,1)مدل توزی  خحای  بیتبا  هفتگی  بازدهی  برای  و  کوین  استیودنت 
دارای کمترین مقدار در معیار استیودنت چوله  با توزی  خحای تی  ARIMA(2,2)-eGARCH(1,1)مدل  

  GARCHهای خانواده  آکائی  و بالاترین مقدار لگاریتم درستنمایی را دارد لذا این دو مدل در میان مدل
مدل بهترین  بیتبر  بعنوان  هفتگی  و  روزانه  بازدهی  میای  انتخاب  لیونگ    .شوندکوین  آزمون  نتیجه 

دهنده عدم وجود خودهمبستگی  های برآورد شده، نشانمدلدر تمام  های استانداردشده  روی باقیمانده39باکس 
   .باشدها میمیان باقیمانده

 متفاوت   یبا تواتر زمان یبیترک ی ها مدل داده -3-4
های زمانی  های ترکیبی با تواتر زمانی متفاوت، سریسازی دادهاستفاده از رویکرد جدید مدلدر این بخش با  

ازدهی روزانه  ب های  دادهاز    شود. بدین منظورسازی میکوین بررسی و مدلبازدهی روزانه و هفتگی بیت
شده است. با توجه به  اده  ای( ساخته می شوند، استفدقیقه 5وزانه )های میانو هفتگی که با استفاد از بازدهی

سازی در این بخش با در نظر گرفتن متغیر  روز هفته، مدل  7صورت  انجام معاملات در بازار رمزارزها به
288 =m  ای( بعنوان متغیر توضی  دهنده  دقیقه  5روزانه  های پرُتواتر)بازدهی میانبرای متناظر کردن داده
های  برای ایجاد تناظر میان داده  m=7وان متغیر وابسته و همچنین  تواتر )بازدهی روزانه( بعنهای کمبا داده

دهی معمول  تواب  وزنشود.  روزانه )بعنوان متغیر توضی  دهنده( و هفتگی بعنوان متغیر وابسته تعریف می
دهی بصورت جداگانه  باشند که هر سه تاب  وزنتواب  آلمون، آلمون نمایی و بتا می   MIDASدر الگوی  
بینی سری زمانی بازدهی روزانه و هفتگی مورد استفاده قرار گرفته است.  وارد و نتایج برای پیشدر مدل 

که توسح گیسلز و همکاران توسعه داده شده و بصورت     midas_rافزارینرمکلیه برآوردها از حریق بسته  
کند، انجام شده است. با توجه به اینکه هدف نهایی  اتوماتی  مقادیر اولیه و تعداد وقفه بهینه را انتخاب می

 های موجود، بهترین مدل با کمترین مقدار آکائی بینی مدل است، از میان مدلاین محالعه سنجش قدرت پیش
 شود.  افزار انتخاب میبصورت خودکار توسح نرم در هر مرحله

 MIDAS  مدل در  آکائی   معیار و بهینه وقفه نتایج. 7 جدول

 
 های برآورد شده در پیوست آورده شده است. به منظور خلاصه سازی متن، ضرایب و جزئیات مدل  38

39 Ljung-Box Test 
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 ماخذ : نتایج پژوهش 
Table 7 .Results of Optimal Lag and Akaike's Criterion in MIDAS Model 
Source : Research Result 

 سری زمانی بازدهی روزانه

 almonp nealmon nbeta 

K 0:287 ۰:۱۹۹ ۰:۱۵۵ 

AIC 22979.88- 12560.99- 11295.32- 

 سری زمانی بازدهی هفتگی

 almonp nealmon nbeta 

K 0:2 0:2 0:2 

AIC 876.92- 876.53- 876.53- 

 

های زمانی  های بهینه محابق با کمترین مقدار برای معیار آکائی  مربوح به برآورد سرینتایج تعداد وقفه
 دهی معرفی شده در  بازدهی روزانه و هفتگی با استفاده از هر سه تاب  وزن

 آورده شده است.  7 جدول

 ی نیبش یپ -4-4
های زمانی، به منظور تعیین مدل بهینه  سازی سریهدف اصلی در این محالعه بررسی دو رویکرد در مدل

بینی است. در این بخش، مدل بهینه بر اساس کمترین میزان خحا و بیشترین مقدار دقت انتخاب  برای پیش
بهمی انجام  شود.  دادهپیشمنظور  محدوده  جم بینی،  آموزش آوریهای  بخش  دو  به  آزمون   40شده   41و 

گردد. سپس با  برآورد میهای بخش آموزش  هر دو الگوی مورد نظر با در نظر گرفتن داده  بندی و تقسیم
آزمون پیش برای بخش  مقادیر سری زمانی  برآورد شده،  از مدل  واقعی  استفاده  مقادیر  با  و  مقایسه  بینی 

  2023های مربوح به سال بینی، کلیه دادهمنظور یکسان بودن بازه زمانی موردنظر جهت پیشگردد. بهمی
برآورد شده    2022تا انتهای    2015از نمونه خارج گردیده و هر دو رویکرد برای بازه زمانی ابتدای  

پیش مدلاست.  برای  و    sGARCH  ،eGARCHحالت    3در    ARIMA-GARCHخانواده  هایبینی 
gjrGARCH   حالت توزی  نرمال، توزی  نرمال چوله، توزی  استیودنت، توزی  استیودنت    5  و هر ی  برای

در بخش   43ی  گام رو به جلو انجام شده است.  42چوله و توزی  خحای تعمیم یافته، با تکنی  پنجره غلتان 
دهی آلمون، آلمون نمایی و بتا، براساس  نبرای سه تاب  وز بینی های با تواتر متفاوت پیشسازی با دادهمدل

بینی شده  مدل در این بخش برآورد و پیش  6انجام و در مجمود     44الگوی پنجره غلتان و الگوی بازگشتی 
   45است. 

 ینیبش ی دقت پ  یابی ارز جینتا -5
زمانی بازدهی  های برآورد شده روی سری  بینی برای تمام مدلنتایج معیارهای ارزیابی میزان خحای پیش

این مرحله نشان  .  46آورده شده است erence source not found.Error! Ref   روزانه، در نتایج 
دهی آلمون، از  و تاب  وزن  MIDASدهد برای سری زمانی بازدهی روزانه، مدل برآورد شده با الگوی می

های مختلف  با توزی   ARIMA-GARCHهای خانواده  بینی برتری کامل نسبت به مدلنظر دقت در پیش
(  MAEدر دو معیار قدرمحلق میانگین خحا )دهی بتا و آلمون نمایی دارد.  با تواب  وزن  MIDASهای  و مدل

 
40 Train 
41 Test 
42 Rolling window 

  استفاده شده است. ugarchforecastاز تاب    43
44 Recursive 

   استفاده شده است. r_midasافزاری در بسته نرم   forecast_averageاز تاب   45
 شده است. استفاده   Rافزار در نرم   Metricsمنظور محاسبه معیارهای مذکور از بسته  به 46



 

-ARIMA  یهامدل  سهی: مقا  ییدارا یبازده  ینیب شیپ   یبرا نهیانتخاب مدل به
GARCH  وMIDAS 
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و تاب  وزن    MIDASبینی با رویکرد پنجره غلتان با مدل  ( پیشMAPEو میانگین درصد قدر محلق خحا )
روش دیگر  به  نسبت  آلمون  )دهی  معیار  در  و  دارد  برتری  پیشRMSEها  الگوی  (  از  استفاده  با  بینی 
دهنده خحای  ( نیز نشانRRSE( و )SSE( و ) RSEرهای )دهد. معیابازگشتی نتایج بهتری را نشان می

  بینی برای سری زمانی بازدهی هفتگی دهی آلمون می باشند. نتایج پیشبا تاب  وزن  MIDASکمتر در مدل  
با تاب     MIDASری کامل مدل  نشان دهنده برت  ،.Error! Reference source not foundدر  
پیشوزن رویکرد  و  نمایی  آلمون  بگونهدهی  است  غلتان  پنجره  معیاربینی  کلیه  که  دقت  ای  ارزیابی  های 
دیگر روشپیش به   کمتر نسبت  مقادیر  دارای  این رویکرد،  برای  این پژوهش  بینی  در  های معرفی شده 
های  نسبت به مدل  MIDASبینی رگرسیون  ت پیشدهد دق باشند. بصورت کلی نتایج این بخش نشان میمی

بینی  دهی مناسب می تواند در افزایش دقت پیشبالاتر بوده و انتخاب تاب  وزن  ARIMA-GARCHخانواده  
 تاثیرگذار باشد.   MIDASرگرسیون 

 روزانه بازدهی زمانی سری برای ارزیابی معیارهای نتایج. 8 جدول
 نتایج پژوهش ماخذ : 

Table 8 .Criteria Results for Daily Return Time Series 
Source : Research Result 
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 یهفتگ  یبازده یزمان  یسر   یبرا یابیارز یارهایمع جینتا. 9جدول 
 پژوهش جی: نتاماخذ

Table 9 .Criteria Results for Weekly Return Time Series 
Source : Research Result 
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بینی، از آزمون دیبولد ماریانو به منظور در این پژوهش علاوه بر بررستتی معیارهای خحای پیش
ها استتفاده شتده استت. این آزمون قدرت بینی و مقایسته میان ی  مدل پایه، با دیگر مدلبررستی صتحت پیش

در نرم   MultiDMکند. بستتته  بینی دو مدل بررستتی میبینی را تحت فرم صتتفر برابری قدرت پیشپیش
نماید. لذا با در نظر گرفتن ی   پذیر می، تغییر در فرم صتتتفر و اجرای آزمون مذکور را امکانRافزار 

های معرفی شده، آماره آزمون دیبولد  بینی مدل پایه نستبت به مدلمدل پایه و فرم صتفر برتری قدرت پیش
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هتای ختانواده  آمتده از متدلنی بتدستتتتتتبیشتتتتتود. آزمون دیبولتد متاریتانو ابتتدا برای پیشمتاریتانو محتاستتتتتبته می
ARIMA-GARCH  است.  اجرا شده 

 
 ها( )تمام مدل   روزانه  بازدهی زمانی سری  برای  ماریانو دیبولد آزمون  نتایج. 9 جدول

 ماخذ : نتایج پژوهش 

Table 9 .Diebold Mariano Test Results for Daily Return Time Series  (all Models) 
Source : Research Result 

 مدل
   /دهیتاب  وزن

بینی توزی  خحا/ الگوی پیش   
 آماره

ARIMA(1,2) - GARCH (1,1) 

Normal S.Normal Student S.Student Ged 

A
R

IM
A
 (1

,2
) - G

A
R

C
H

 
(1

,1
) 

Normal 
pvalue --- 0.96 0.44 0.47 0.21 

statistic --- 1.72-  0.16 0.08 0.81 

S.Normal 
pvalue 0.04 --- 0.17 0.19 0.10 

statistic 1.72 --- 0.95 0.86 1.30 

Student 
pvalue 0.56 0.83 --- 0.90 0.08 

statistic 0.16-  0.95-  --- 1.26-  1.43 

S.Student 
pvalue 0.53 0.81 0.10 --- 0.06 

statistic 0.08-  0.86-  1.26 --- 1.52 

Ged 
pvalue 0.79 0.90 0.92 0.94 --- 

statistic 0.81-  1.30-  1.43-  1.52-  --- 

M
ID

A
S

 

almon 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

statistic 8.54 8.54 8.49 8.49 8.42 

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

statistic 8.54 8.54 8.49 8.49 8.42 

nealmon 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

statistic 4.59 4.55 4.53 4.53 4.45 

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

statistic 5.47 5.39 5.29 5.28 5.02 

beta 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.24 0.31 0.24 0.25 0.19 

statistic 0.72 0.48 0.69 0.67 0.88 

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.23 0.30 0.24 0.24 0.18 

statistic 0.75 0.51 0.72 0.70 0.91 

 نتایج  

 

-ARIMAسازی با رویکرد دهد که در مدل برای سری زمانی بازدهی روزانه نشان می 9 جدول
GARCH   استتتتفاده از توزی  خحای نرمال چوله، نستتتبت به توزی  خحای نرمال برتری دارد. در مرحله

بینی ستتتتتری زمتانی برای پیش  MIDASبتا رویکرد    ARIMA-GARCH ستتتتتازی  بعتدی رویکرد متدل
دهد استتتتت. نتایج در این بخش این آزمون نشتتتتان میکوین مورد مقایستتتته قرار گرفتهبازدهی روزانه بیت

دهی آلمون و آلمون نمتایی و در هر دو حتالتت  بتا تواب  وزن  MIDASستتتتتازی  ی رویکرد متدلهتابینیپیش
 کنند.  بهتر عمل می  ARIMA-GARCHهای خانواده  پنجره غلتان و بازگشتی، نسبت به تمام مدل

 
 (MIDASهای مدل)  روزانه بازدهی زمانی سری برای ماریانو دیبولد آزمون نتایج. 10 جدول

 ماخذ: نتایج پژوهش
Table 10 .Diebold Mariano Test Results for Daily Return Time Series  (MIDAS Models) 
Source : Research Result 

دهیتاب  وزن مدل بینی الگوی پیش    MIDAS آماره 
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nealmon beta 

Rolling 
Forecast 

Rolling 
Forecast 

Rolling 
Forecast 

Rolling 
Forecast 

M
ID

A
S

 

almon 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.00 0.00 0.00 0.00 

statistic 9 8.73 8.71 8.70 

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.00 0.00 0.00 0.00 

statistic 9 8.73 8.71 8.71 

nealmon 

Rolling 
Forecast 

pvalue --- --- 0.00 0.00 

statistic --- --- 4.78 4.78 

Recursive 
Forecast 

pvalue --- --- 0.00 0.00 

statistic --- --- 5.47 5.49 

beta 

Rolling 
Forecast 

pvalue 1 1 --- --- 

statistic 4.78-  5.47-  --- --- 

Recursive 
Forecast 

pvalue 1 1 --- --- 

statistic 4.78-  5.49-  --- --- 

 

کوین آزمون دیبولتد متاریتانو  بتا توجته بته این نتتایج، مجتددا برای ستتتتتری زمتانی بتازدهی روزانته بیتت
 نتایج  در دهی مختلف اعمال و با تواب  وزن  MIDASهای  برای مدل

 

-ARIMAسازی با رویکرد دهد که در مدل برای سری زمانی بازدهی روزانه نشان می 9 جدول
GARCH   استتتتفاده از توزی  خحای نرمال چوله، نستتتبت به توزی  خحای نرمال برتری دارد. در مرحله

بینی ستتتتتری زمتانی برای پیش  MIDASبتا رویکرد    ARIMA-GARCH ستتتتتازی  بعتدی رویکرد متدل
دهد استتتتت. نتایج در این بخش این آزمون نشتتتتان میکوین مورد مقایستتتته قرار گرفتهبازدهی روزانه بیت

دهی آلمون و آلمون نمتایی و در هر دو حتالتت  بتا تواب  وزن  MIDASستتتتتازی  ی رویکرد متدلهتابینیپیش
 کنند.  بهتر عمل می  ARIMA-GARCHهای خانواده  پنجره غلتان و بازگشتی، نسبت به تمام مدل

 

با   MIDASدهی آلمون نستتبت به مدل با تاب  وزن  MIDAS شتتود که مدل  مشتتخص می 10  جدول
دهی آلمون بتا تتاب  وزن  MIDAS تواب  آلمون نمتایی و بتتا بهتر عمتل می کنتد این نتتایج، عملکرد بهتر متدل 

آمده در بخش بررستی معیارهای دهد که نتایج بدستتهی روزانه را نشتان میبینی ستری زمانی بازددر پیش
 .کندمی  بینی را نیز تاییدخحای پیش

 
 ها( هفتگی )تمام مدل  بازدهی زمانی سری برای  ماریانو دیبولد  آزمون  نتایج. 11 جدول

 ماخذ: نتایج پژوهش

Table 11 .Diebold Mariano Test Results for Weekly Return Time Series  (all Models) 
Source : Research Result 

 مدل
   /دهیتاب  وزن

بینی توزی  خحا/ الگوی پیش   
 آماره

ARIMA (2,2)- GARCH (1,1) 

Normal S.Normal Student S.Student Ged 

A
R

IM
A
 (2

,2
)- G

A
R

C
H
  

(1
,1

) 

Normal 
pvalue --- 0.24 0.97 0.52 0.92 

statistic --- 0.69 1.94-  0.073 1.45-  

S.Normal 
pvalue 0.75 --- 0.95 0.91 0.96 

statistic 0.69-  --- 1.68-  1.37-  1.87-  

Student 
pvalue 0.02 0.04 --- 0.15 0.59 

statistic 1.94 1.68 --- 1.03 0.24-  

S.Student 
pvalue 0.47 0.08 0.85 --- 0.91 

statistic 0.07 1.37 1.03-  --- 1.37-  

Ged pvalue 0.07 0.03 0.40 0.08 --- 
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statistic 1.45 1.87 0.24 1.37 --- 

MIDAS 

almon 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.03 0.03 0.04 0.03 0.04 

statistic 1.77 1.82 1.68 1.77 1.68 

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.03 0.03 0.04 0.03 0.04 

statistic 1.81 1.87 1.73 1.81 1.72 

nealmon 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.02 0.02 0.03 0.02 0.03 

statistic 1.89 1.94 1.81 1.89 1.80 

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.02 0.02 0.03 0.02 0.03 

statistic 1.90 1.95 1.81 1.90 1.81 

beta 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.39 0.28 0.62 0.40 0.63 

statistic 0.26 0.56 0.32-  0.19 0.35-  

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.40 0.28 0.65 0.43 0.66 

statistic 0.24 0.55 0.39-  0.17 0.41-  

 (MIDASهای مدل) هفتگی بازدهی زمانی سری برای ماریانو دیبولد آزمون نتایج. 12 جدول
 ماخذ : نتایج پژوهش 

Table 12. Diebold Mariano Test Results for Daily Return Time Series  (MIDAS Models) 
Source : Research Result 

دهیوزنتاب   مدل بینی الگوی پیش    آماره 

MIDAS 

almon beta 

Rolling 
Forecast 

Rolling 
Forecast 

Rolling 
Forecast 

Rolling  
Forecast 

M
ID

A
S

 

almon 

Rolling 
Forecast 

pvalue --- --- 0.03 0.03 

statistic --- --- 1.78 1.79 

Recursive 
Forecast 

pvalue --- --- 0.03 0.03 

statistic --- --- 1.83 1.84 

nealmon 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.00 0.006 0.02 0.02 

statistic 2.96 2.50 1.92 1.92 

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.008 0.009 0.026 0.02 

statistic 2.38 2.33 1.92 1.93 

beta 

Rolling 
Forecast 

pvalue 0.96 0.96 --- --- 

statistic 1.78-  1.83-  --- --- 

Recursive 
Forecast 

pvalue 0.96 0.96 --- --- 

statistic 1.79-  1.84-  --- --- 

 
 در  آزمون دیبولد ماریانو نتایج 
 ARIMA(1,2) - GARCHدهد که مدل برای سری زمانی بازدهی هفتگی نشان می 11  جدول

کند. همچنین همین مدل  های نرمال و نرمال چوله بهتر عمل میاستیودنت نسبت به توزی با توزی  تی  (1,1)
ت به توزی  نرمال چوله عملکرد بهتری دارد. مانند مرحله قبلی تکرار آزمون  با توزی  خحای تعمیم یافته نسب

دهی  با تواب  وزن  MIDASسازی  دهد که مدلدیبولد ماریانو برای سری زمانی بازدهی هفتگی نشان می
-ARIMAهای خانوده  آلمون و آلمون نمایی و در هر دو حالت پنجره غلتان و بازگشتی، نسبت به کلیه مدل

GARCH    معرفی شده در این پژوهش عملکرد بهتری دارند. تفکی  نتایج و اجرای آزمون دیبولد ماریانو
دهی آلمون نمایی برتری کامل نسبت  دهی، نشان می دهد تاب  وزنبا انواد تاب  وزن   MIDASبرای مدل  

نتایج   .کرد بهتری دارددهی بتا عملدهی آلمون نسبت به تاب  وزندهی داشته و تاب  وزنبه دیگر تواب  وزن
دهی آلمون نمایی که در بخش بررسی  بهمراه تاب  وزن  MIDASسازی  نیز، عملکرد محلوب مدل  12  جدول 

 ه شد را تایید می کند.  بینی بازدهی هفتگی مشاهد بینی برای پیشمعیارهای خحای پیش
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 ی ریگجهینت -6
بینی مورد  های سری زمانی از نظر دقت در پیشسازی احلاعات و دادهدر این پژوهش دو رویکرد در مدل

های زمانی که سالیان متمادی در حال  سازی سریبررسی قرار گرفت. رویکرد سنتی اقتصادسنجی در مدل
سازی  در سالیان اخیر برای حل یکی از مشکلات مهم در مدلاستفاده است، در مقابل رویکردی نوین که  

شده است. در این محالعه تلاش  اقتصادی، یعنی لزوم تواتر زمانی یکسان در ی  مدل رگرسیون، حراحی
های موجود، توزی  خحاهای  سازی برای هر دو رویکرد، شامل انواد مدلشد تمامی حالات ممکن در مدل

، در کنار همدیگر مورد بررسی و آزمون قرار استفاده در محالعات گذشته  مرسوم و تواب  وزنی مورد
سازی  محاسبه بازدهی و مدل  برایای( دقیقه  5های با تواتر زمانی بالا )میان روزانه  گیرند. همچنین از داده

رسد  میهای با تواتر زمانی متفاوت به نظر  سازی برای دادهاستفاده شد. با توجه به معرفی رویکرد مدل
 تر نماید.  آمده در این محالعه را شفافدستتواند نتایج بهتوجه به موارد زیر می

بر پایه تولید خحای میانگین مربعات کوچ  است. این    ARIMA-GARCHهای خانواده  قدرت مدل •
(  های میان روزانهموضود می تواند در زمان مواجهه با نوسانات بالا در ی  بازه زمانی کوتاه )داده

(  ۲۰۱۲های با دقت کمتر شود. محالعات امره و همکاران )بینیهای موقتی، باعث ارائه پیشیا شوک
( ارگین  و  چلی   می۲۰۱۳و  نشان  نیز  مدل(  پیش  MIDASهای  دهد  بازدهی  در  و  قیمت  بینی 

 Emre) کنندهای زمانی کوتاه دارند، عملکرد بهتری ارائه میهایی که نوسانات بالا در بازهدارایی
et al, 2012 & Celik & Ergin, 2013 ). 

های سهام(  های با تواتر زمانی بالا برای ی  دارایی )مانند رمزارزها و یا دادهدرصورت وجود داده  •
داده اینگونه  در  بالا  نوسانات  پیشو همچنین  از  ها در صورتیکه هدف،  استفاده  باشد،  بازدهی  بینی 

مدل دادهرویکرد  ترکیبی  سازی  متفاوتهای  زمانی  تواترهای  رویکرد    ( MIDAS)  با  به  نسبت 
مدلمدل و  متحرک  میانگین  خودرگرسیون  )سازی  مشروح  ناهمسان  واریانس  -ARIMAسازی 

GARCH  .ارجحیت خواهد داشت ) 

های مناسب برای متغیر با تواتر  انتخاب تعداد وقفه   MIDASسازی با رویکرد  پیچیدگی اصلی در مدل •
ها با دقت  بینیدهی مناسب است که هر دو تاثیر محسوسی در ارائه پیشزمانی بالا و انتخاب تاب  وزن

 بالاتر خواهند داشت.  

با استفاده  از   MIDASسازی  براساس نتایج بدست آمده در این محالعه، برای بازدهی روزانه، مدل •
کند. در حالیکه برای بازدهی هفتگی، استفاده از تاب  وزن  وزن دهی آلمون نتایج بهتری ارائه می تاب 

دهی سری زمانی روزانه  رسد تاب  آلمون برای وزنشود. لذا به نظر میدهی آلمون نمایی پیشنهاد می
هی آلمون نمایی برای  دقیقه ای( عملکرد بهتر و تاب  وزن د  5های پرتواتر میان روزانه )در مقابل داده

 کند. های روزانه و میان روزانه بهتر عمل میدهی سری زمانی هفتگی در مقابل دادهوزن

نشان می • محالعه  این  دادهنتایج  از  استفاده  )دهد  روزانه  میان  پرتواتر  مدلدقیقه  5های  و  سازی  ای( 
MIDASادسنجی، افزایش و میزان ها را نسبت به رویکردهای مدل سازی سنتی اقتصبینی، دقت پیش
زمانی روزانه و هم  دهد. این موضود هم برای سریبینی را به شکل محسوسی کاهش میخحای پیش

 هفتگی صدق می کند.  

داده  • به وجود  بالا)میان روزانه(، در سریبا توجه  تواتر  بازارهای سهام و  های  مالی،  های زمانی 
های زمانی بسیار کوتاه شده است، پیشنهاد  در بازهرمزارزها که منجر به وجود احلاعات باارزش  

 های زمانی مالی است. بینی سریدر پیش MIDASاصلی این محالعه استفاده از رویکرد  

که امکان استفاده از چندین متغیر توضی  دهنده با    MIDASسازی  با توجه به خصوصیت ویژه مدل •
را فراهم می نماید، استفاده از این رویکرد   های زمانی کاملا متفاوت در سمت راست رگرسیون تواتر

داده برای  دادهبخصوص  در  مالی  بازارهای  روزانه های  معاملات  تعیین    47های  به  منجر  تواند  می 
های سنتی  گذاران بازارهای مالی شود. این خصوصیت برای مدلهای بهینه برای سرمایهاستراتژی

 اقتصادسنجی متصور نیست. 

 
47 tick by tick data 
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مدل • مدل  MIDASهای  توسعه  حراحی  به  ترکیبی  منجر  منظور    GARCH-MIDASهای  به 
استخراج اجزاء کوتاه مدت و بلندمدت متغیر توضی  دهنده با تواتر پایین نسبت به متغیر وابسته گردیده  

های زمانی مالی اجرا  نیز بر روی سری   GARCH-MIDASهای کند مدلکه این محالعه پیشنهاد می
 بررسی قرار گیرد.   بینی موردو نتایج پیش

کوین مانند نوسانات بسیار بالا پیشنهاد  با توجه به خصوصیات منحصربه فرد سری زمانی قیمت بیت •
شود محالعه حاضر روی ی  سری زمانی دیگر نیز انجام و کارایی دو رویکرد در مقابل همدیگر  می

 موردسنجش قرار گیرند.  
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This study aims to compare and evaluate two modeling approaches in econometrics in terms 

of forecasting accuracy, using a time series of Bitcoin prices for the period 2015 to 2023 AD. 

Bitcoin, as the most popular and well-known cryptocurrency, has become an important asset 

for many investors in financial markets and even ordinary people in recent years, many studies 

have been conducted  to discover the price structure and changes of this asset over time. The 

high volatility of this cryptocurrency has created many complexities in these studies. Mixed 

data sampling (MIDAS) is a new approach for modeling data with different time frequencies 

in recent years and with regard to the elimination of important limitations in econometric 

modeling, it is increasingly being studied and investigated. In this study, the forecasting 

accuracy of ARIMA-GARCH and MIDAS models is compared. The models used in this 

research are based on intraday data of Bitcoin prices (with high frequency-5 minutes) on the 

variables of daily and weekly returns of Bitcoin. First, a variant of ARIMA-GARCH model 

with different types of GARCH models and distributions and then the MIDAS model with 

different weighting functions are estimated. Finally, by dividing the sampling interval into two 

parts, both approaches are used to forecast the return of the Bitcoin time series and compared 

with the actual information. The results show that modeling with the mixed data sampling 

approach provides better results in terms of forecasting the return of both time series of daily 

and weekly returns of Bitcoin. 
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