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Abstract:
As the Forex market becomes increasingly complex, accurate trend forecasting has gained critical impor-
tance for traders and researchers. Unlike most studies that focus on price prediction, this paper introduces
a novel bi-timeframe framework (1-hour and 4-hour) that integrates the Ichimoku Kinko Hyo strategy with
deep learning models to predict directional movements in currency pairs.

The approach employs convolutional neural networks (CNNs) and hybrid architectures (CNN-LSTM,
CNN-GRU), with hyperparameters optimized using the Particle Swarm Optimization Algorithm (PSO).
Models are trained on historical EURUSD data (2019–2024) from MetaTrader5 and evaluated on eight
highly correlated (±80%) currency pairs. Due to the limitations of regressionmetrics (MAE,MSE,MAPE)
in trading contexts, regression outputs are used solely for 4-hour trend classification, with Accuracy and
F1-score as primary performance measures.

Results show that PSO-optimized models, particularly Ichimoku-CNN-GRU-PSO (ICGP), consis-
tently outperform standard variants, achieving the highest Accuracy (up to 80.23% on USDSGD) and
F1-score across most pairs.

The findings confirm that Ichimoku-based features, combined with hybrid deep learning and meta-
heuristic optimization, significantly enhances trend forecasting reliability and generalization in volatile
financial markets.
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ریاضͬ پژوهش های

۱۸۰–۱۶۸ ص ،۴ شماره ،۱۱ دوره ،۱۴۰۴ سال

CNN و ایچیموکو ابر بر مبتنͬ عمیق یادگیری زمانه دو چارچوب
فارکس بازار در روند بینͬ پیش برای شده بهینه

۱ (۲) فرد سلیمانͬ امید و (۱) هاشمͬ زهرا سیده

ایران مشهد، فردوسͬ، دانشͽاه ریاضͬ، علوم دانشͺدۀ کاربردی، ریاضیات گروه (۲),(۱)

۱۴۰۴̸۱۲̸۷ انتشار: تاریخ ۱۴۰۴̸۱۰̸۹ پذيرش: تاريخ ۱۴۰۴̸۱۰̸۱ دریافت: تاريخ

چͺیده:

پیش بینͬ برای جدید چارچوب ͷی فارکس، بازار روزافزون پیچیدگͬ به توجه با پژوهش، این در
بازار حرکت جهت پیش بینͬ بر قیمت، مقدار بر تمرکز بەجای که ͬ شود م ارائه جفت ارزها روند
را ایچیموکو استراتژی و بوده ساعته ۴ و ساعته ۱ زمانͬ بازە دو بر مبتنͬ چارچوب این دارد. تمرکز
بهبود برای ͬ کند. م ترکیب CNNGRU و CNNLSTM ،CNN جمله از عمیق یادگیری مدل های با
تنظیم (PSO) ذرات ازدحام بهینەسازی الͽوریتم از بهرەگیری با مدل ها ابرپارامترهای عملͺرد،
MetaTrader5 از ۲۰۲۴ تا ۲۰۱۹ سال های طͬ EURUSⅮ تاریخͬ دادەهای با مدل ها شدەاند.
بەدلیل شدەاند. ارزیابی ٪۸۰ از بیش همبستگͬ با جفت ارز هشت روی سپس و دیده آموزش
تصمیم گیری های کیفیت سنجش در MAPE و MAE ،MSE مانند رگرسیونͬ معیارهای محدودیت
Accuracy معیارهای و شده استفاده ساعته ۴ روند تعیین برای صرفاً رگرسیون خروجͬ معاملاتͬ،
ͬ دهد م نشان نتایج رفتەاند. بەکار عملͺرد ارزیابی اصلͬ شاخص های بەعنوان F1-Score و
برتری عملͺرد غیر بهینه نسخەهای به نسبت ،ICGP مدل بەخصوص PSO با بهینەشده مدل های
USⅮSGⅮ جفت ارز در آن پیش بینͬ دقت که بەگونەای کردەاند؛ ارائه را نتایج دقیق ترین و داشته
بر مبتنͬ ͬ های ویژگ ترکیب که است آن بیانگر یافتەها مجموع، در است. رسیده ۸۰٫۲۳٪ به
و روند پیش بینͬ توانایی فراابتکاری، روش های و عمیق یادگیری ترکیبی معماری های با ایچیموکو

ͬ دهد. م افزایش قابل توجهͬ بەطور مالͬ بازارهای پرتلاطم شرایط در را تعمیم قابلیت

الͽوریتم ایچیموکو، استراتژی کانولوشنͬ، عصبی شبͺه فارکس، روند بینͬ پیش کليدي: واژەهاي
فراابتکاری.
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۱۸۰−۱۶۸ صفحه ۴ شماره ۱۱ دوره ̸ ریاضͬ پژوهش های مجلۀ ̸ فرد سلیمانͬ امید و هاشمͬ زهرا سیده ۱۷۰

مقدمه ۱
اجرای و تمرکز عدم توجه، قابل نوسانات بالا، نقدینگͬ جمله از خود منحصربەفرد ͬ های ویژگ دلیل به فارکس، بازار
شده تبدیل مالͬ معاملات زمینه در کاربردی و ͷکادمی آ تحقیقات برای کلیدی حوزەهای از ͬͺی به معاملات، سریع
با متخصص مشاوران آن در که کردەاند، فراهم الͽوریتمͬ معاملات توسعه برای مناسب بستری ͬ ها ویژگ این است.
تکنیͺال، تحلیل ͬ بخشند. م بهبود را تصمیم گیری دقت و کارایی معاملاتͬ، استراتژی های بهینەسازی و خودکارسازی
تکمیل ۱ تکنیͺال اندیͺاتور های با اغلب بسته و پایین بالا، باز، قیمت های نظیر قیمت تاریخͬ دادەهای بر تکیه با
نقاط و الͽوها روندها، شناسایی در معاملەگران به فروش، و خرید سیͽنال های تولید با اندیͺاتورها این شود. مͬ
اندیͺاتور میان، این در ͬ کند. م ایفا فارکس بازار حرکات پیش بینͬ در محوری نقش و کرده ͷکم احتمالͬ معکوس
بازار شتاب ارزیابی روند، جهت تعیین مقاومت، و حمایت سطوح شناسایی در جامع توانایی دلیل به ۲ ایچیموکو
شده تبدیل بلندمدت و کوتاەمدت معاملاتͬ تصمیم گیری های در برجسته ابزاری به معاملاتͬ، سیͽنال های ارائه و
گویچͬ توسط میلادی ۱۹۳۰ دهه اواخر در که است تکنیͺال تحلیل ابزارهای جامع ترین از ͬͺی ایچیموکو ابر است.
دهه سه از بیش از پس سیستم این شد. پایەگذاری ژاپنͬ، روزنامەنگار سانجین)، ایچیموکو مستعار نام (با هوسودا
با اندیͺاتور این گردید. معرفͬ رسمͬ بەصورت ۱۹۶۸ سال در سرانجام دقیق، دستͬ محاسبات و بهینەسازی آزمون،
شفاف تری سیͽنال های و کرده فیلتر را بازار نویزهای تا شده طراحͬ قیمت ها حرکت در هماهنگͬ و تعادل بر تأکید
با و ͬ کند م فراهم نگاه ͷی در را بازار از یͺپارچه دیدی متحرک، میانگین چندین ترکیب با همچنین دهد. ارائه
ممͺن گاهانەتر آ تصمیم گیری های برای را بازار پویایی های از عمیق تری درک چندگانه، زمانͬ بازەهای از بهرەگیری

.[۱] ͬ شود م استفاده معاملات در گسترده بەطور همچنان تطبیق پذیری اش دلیل به و ͬ سازد م
الͽوهای تشخیص قابلیت دلیل به عمیق، یادگیری روش های با تکنیͺال اندیͺاتورهای ترکیب فناوری، پیشرفت با
حوزه این در اخیر نوآوری های جمله از است. شده تبدیل نویدبخش رویͺردی به زمانͬ، سری دادەهای در پیچیده
ایستایی آزمون های از بهرەگیری با که کرد اشاره [۲] همͺاران و لیوریس پیشنهادی پیش پردازش چارچوب به ͬ توان م
CNN-LSTM ترکیبی معماری های بەکارگیری همچنین و زمانͬ، سری دادەهای ایستاسازی منظور به KPSS و ADF
کردند. ارائه طبیعͬ گاز و نقره طلا، بیت کوین، قیمت پیش بینͬ در توجهͬ قابل عملͺرد CNN-LSTM-Attention و
دیجیتال ارز چندین از ها داده ترکیب و پایدار روند برچسب گذاری با که [۳] همͺاران و پنگ ACLMC مدل یا
یادگیری در ترکیبی ساختارهای اهمیت بر ͬ کند، م مدیریت را دیجیتال ارزهای نوسانات زمانͬ، های فرکانس و
را سهام پیش بینͬ دقت ،ARO الͽوریتم طریق از LSTM بهینەسازی با [۴] گومز همچنین، دارند. تأکید عمیق
این در بخشیدەاند. بهبود را فارکس معاملات دقت چندمدلͬ، رویͺرد با [۵] همͺاران و سواستیانوف و داده افزایش
تصادفͬ جنگل مصنوعͬ، عصبی شبͺەهای خطͬ، مدل جمله از ماشین یادگیری الͽوریتم چندین عملͺرد مطالعه[۶]،
(TEⅯA) سەگانه نمایی متحرک میانگین نظیر اندیͺاتورهایی و گرفته قرار ارزیابی مورد پشتیبان بردار رگرسیون و
نتایج شدەاند. گرفته بەکار معاملاتͬ استراتژی های بەعنوان (ⅯAⅭⅮ) متحرک میانگین همͽرایی̸واگرایی و
ͬ دهد م نشان Dow Jones و IBEX ،DAX مانند مهمͬ شاخص های روزانه دادەهای بر روش ها این آزمون از حاصل
استراتژی های رقابتͬ توان و معاملاتͬ سیͽنال های کیفیت ͬ تواند م تکنیͺال تحلیل با ماشین یادگیری ترکیب که
عصبی شبͺه بر مبتنͬ رویͺرد ͷی ،[۷] همͺاران و داش راجاشری بخشد. بهبود معناداری بەطور را معاملاتͬ
مدل سازی فروش و نگهداری خرید، طبقەبندی مسئله ͷی بەصورت را معاملاتͬ تصمیم گیری مسئله ⅭEFⅬANN
نتایج ͬ کنند. م تولید پیوسته معاملاتͬ سیͽنال های تکنیͺال، اندیͺاتورهای میان غیرخطͬ روابط تحلیل با و کرده
معاملاتͬ تصمیمات دقت ͬ تواند م تکنیͺال تحلیل قواعد با عصبی شبͺەهای یادگیری قابلیت ادغام که ͬ دهد م نشان
رویͺردهای موفقیت نشان دهنده شده، بیان مطالعات دهد. بهبود ماشین یادگیری ͷکلاسی روش های به نسبت را

هستند. مالͬ زمانͬ سری های پیش بینͬ در فراابتکاری بهینەسازی و عمیق یادگیری ترکیبی
عصبی شبͺەهای بەویژه عمیق، یادگیری مدل های و ایچیموکو اندیͺاتور از ترکیبی چارچوب ͷی مطالعه این
بزرگ، های داده مجموعە در الͽوها تشخیص توانایی دلیل به CNNها کند. مͬ پیشنهاد را (CNNها) کانولوشنͬ
تحلیل قدرت ادغام با هستند. مناسب بسیار مالͬ، بازار ͬ های پیش بین جمله از زمانͬ، سری های پیش بینͬ برای
قیمت حرکات پیش بینͬ برای قوی و دقیق سیستمͬ توسعه اصلͬ هدف ،CNN پیش بینͬ قابلیت با ایچیموکو تکنیͺال
ذرات ازدحام بهینەسازی الͽوریتم نام به ۳ ابتکاری فرا الͽوریتم ͷی از مدل، عملͺرد تقویت برای است. فارکس در

1Technical Indicator
2Ichimoku
3Metaheuristic Algorithm



۱۷۱ بر... مبتنͬ عمیق یادگیری زمانه دو چارچوب

طراحͬ . جوییم مͬ بهره شبͺه معماری و دسته اندازه یادگیری، نرخ نظیر ۱ ابرپارامترهایی بهینه تنظیم برای (PSO)
یافتن امͺان که است طبیعͬ فرآیندهای از تقلید با بهینەسازی پیچیده مسائل حل برای ابتکاری فرا الͽوریتم های
الهام موجودات اجتماعͬ رفتارهای از که ،PSO ساز بهینه ͬ کند. م فراهم را بهینه به ͷنزدی یا بهینه های جواب
بهبود را پیش بینͬ دقت و کند شناسایی را مناسب پیͺربندی  تا ͬ کند م ͷکم عمیق یادگیری مدل های به شده، گرفته

.[۸] ͬ بخشد م
با ͬ شوند. م گرفته کار به MAPE و MSE ،MAE مانند استاندارد معیارهای رگرسیون، های مدل ارزیابی برای
خطای نرخ مدل اگر حتͬ زیرا کنند، گمراه را معاملەگران ͬ توانند م متریͷ ها این موارد، از بسیاری در حال، این
کند فعال را ضرر توقف سفارش های است ممͺن ͬ شده پیش بین قیمت های در ͷکوچ نوسانات باشد، داشته پایینͬ
نزولͬ) یا (صعودی بازار روند پیش بینͬ بر مطالعه این تمرکز بنابراین شود معاملات از زودهنگام خروج به منجر و
استراتژی های برای اعتماد قابل معاملاتͬ سیͽنال های ارائه هدف با رویͺرد این است. قیمت دقیق پیش بینͬ جای به
جفت ارزهای دادەهای از استفاده با پیشنهادی چارچوب این، بر علاوه است. شده طراحͬ بلندمدت و کوتاەمدت
اول، است: دوگانه تحقیق این اهداف شود. بررسͬ آن کارایی و تعمیم پذیری قدرت تا ͬ شود م ارزیابی مختلف
و قوی ابزاری ارائه دوم، و فارکس؛ پرنوسان بازار در قیمت حرکات پیش بینͬ در CNNها پیش بینͬ قدرت بررسͬ

گاهانه. آ معاملاتͬ تصمیم گیری های برای معاملەگران به داده بر مبتنͬ

(ⅭNN) کانولولشنͬ عصبی های شبͺه ۲

دادەهای پردازش برای بەویژه که هستند عمیق یادگیری مدل های از دستەای (ⅭNNs) ۲ کانولوشنͬ عصبی شبͺەهای
سلسلەمراتب یادگیری در تطبیقͬ و خودکار توانایی دلیل به شبͺەها این مؤثرند. بسیار دنبالەها و تصاویر مانند فضایی
که داد نشان [۹] همͺاران و لͺون بنیادی کار کردەاند. کسب گستردەای محبوبیت دادەها، از فضایی ͬ های ویژگ
پیچیده دادەهای مجموعه در بالایی دقت و هستند تصاویر طبقەبندی و شناسایی برای قدرتمند ابزارهایی CNNها

ͬ دهند. م ارائه
از دادەها از را ͬ ها ویژگ مͺانͬ مراتب سلسله تطبیقͬ و خودکار طور به که است ای گونه به CNNها ساختار
لایەهای . ۴ متصل کاملا́ لایەهای و ۳ تجمیع لایەهای کانولوشن، لایەهای بͽیرند: یاد اصلͬ لایه نوع سه طریق
ویژگͬ استخراج مسئول ورودی، سراسر در (هستەها) یادگیری قابل فیلترهای از مجموعەای اعمال با کانولوشن
اطلاعات حذف و کلیدی ͬ های ویژگ حفظ با و ͬ دهند م کاهش را ویژگͬ نقشەهای ابعاد تجمیع، لایەهای هستند.
تجمیع مثال، عنوان به ͬ کنند[۱۰]. م جلوگیری بیش برازش از بلͺه ͬ کنند، م کم را محاسباتͬ بار تنها نه کم اهمیت،
لایه ͬ رود[۱۱]. م کار به نویز کاهش و ͬ ها ویژگ جنبەهای مهم ترین حفظ برای مدرن CNNهای در ۵ حداکثری
یا طبقەبندی وظایف برای را نهایی خروجͬ و کرده ترکیب را استخراج شده ͬ های ویژگ نهایی، مرحله در متصل کاملا́
(1D CNN) یͷ بعدی کانولوشنͬ هستەهای از استفاده با CNNها تصویر، پردازش بر علاوه ͬ کند. م تولید رگرسیون
موقعیت موارد، این در هستند. مناسب بسیار سیͽنال شناسایی و زمانͬ سری های مانند یͷ بعدی دادەهای برای
با پیچیده ͬ های پیش بین در BiLSTM شبͺەهای با 1D CNN ترکیب مثال، برای دارد. اهمیت کمتر ͬ ها ویژگ مطلق
پیش بینͬ برای را BiLSTM و 1D CNN از ترکیبی مدل ͷی همͺاران و لاوال است. بوده مؤثر پرنوسان دادەهای
مختلف ارتفاعات در بالایی عملͺرد زمانͬ، و فضایی ͬ های ویژگ استخراج با که دادند توسعه باد سرعت کوتاەمدت
قیمت و برق تقاضای اوج پیش بینͬ برای 1D CNN-BiLSTM مدل از همͺاران و کیم مشابه، بەطور داد[۱۲]. نشان
بهبود سنتͬ روش های به نسبت را پیش بینͬ دقت ترتیبی، ͬ های وابستگ ثبت با که کردند، استفاده سیستم حاشیەای

دادند[۱۳].

1Hyperparameters Optimization
2Convolutional Neural Networks
3Pooling layers Algorithm
4Fully connected layers
5Max-Pooling
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ایچیموکو استراتژی از برگرفته اندیͺاتورهای ۳
تکمیل متحرک میانگین نوع از همپوشان اندیͺاتور پنج با که است ژاپنͬ شمعͬ نمودار ͷی اصل در ایچیموکو نمودار

ͬ شود: م

اخیر. دوره ۹ در قیمت پایین ترین و بالاترین میانگین تبدیل): (خط ۱ تنکان⁃سن ●

اخیر. دوره ۲۶ در قیمت پایین ترین و بالاترین میانگین پایه): (خط ۲ کیجون⁃سن ●

است. شده جابەجا جلو به دوره ۲۶ کیجون⁃سن، و تنکان⁃سن میانگین :(A پیشرو (اسپن ۳ A اسپن سنکو ●

جلو به دوره ۲۶ اخیر، دوره ۵۲ در قیمت پایین ترین و بالاترین میانگین :(B پیشرو (اسپن ۴B اسپن سنکو ●
است. شده جابەجا

است. شده جابەجا عقب به دوره ۲۶ کنونͬ، شدن بسته قیمت تأخیری): (خط ۵ اسپن چیͺو ●

اکثر است. نمودار بخش مهم ترین (کومو)، ایچیموکو ابر به معروف ،B اسپن سنکو و A اسپن سنکو بین فضای
عمل نزولͬ یا صعودی سیͽنال های بەعنوان خط پنج هر ͬ شوند. م آغاز ابر این با قیمت تعامل اساس بر معاملات
جز به ͬ کند. م ایفا آن از خروج یا بازار به ورود برای اصلͬ محرک بەعنوان را محوری نقش کومو ابر اما ͬ کنند، م
و ۲۶ ،۹ پیش فرض (بەطور مشخص دورەهای در قیمت ها پایین ترین و بالاترین اساس بر خطوط سایر اسپن، چیͺو
روند تحلیل تقویت برای جدید ͬ های ویژگ عنوان به اندیͺاتورها این رویͺرد، این از الهام با ͬ شوند. م محاسبه (۵۲

شدەاند. داده شرح جدول۱ در ͬ ها پیش بین بهبود و

ایچیموکو استراتژی از برگرفته اندیͺاتورهای :۱ جدول
Indicator Formula and Description

Tenkan-sen
Highest High+ Lowest Low

2
(Over the last 9 periods)

Kijun-sen
Highest High+ Lowest Low

2
(Over the last 26 periods)

Span A
Tenkan-sen+ Kijun-sen

2
[Shifted +26]

Span B
Highest High+ Lowest Low

2
( the last 52 periods)[Shifted +26]

Chikou Span Current or Closing Price [Shifted -26]

داده مجموعه ۴
دارد. قرار EURUSD جفت ارز بر اصلͬ تمرکز و شده گردآوری MetaTrader پلتفرم طریق از دادەها پژوهش، این در
پویایی های بررسͬ برای ایدەآل گزینەای جهانͬ، مالͬ بازارهای در خود بالای معاملات حجم دلیل به جفت ارز این
زمانͬ بازه در بسته) پایین، بالا، (باز، OHLC قیمتͬ اطلاعات شامل داده مجموعه ͬ شود. م محسوب بازار متنوع
دقیق تحلیل امͺان که است، ساعته ۴ و ساعته ۱ زمانͬ فواصل با (۲۰۲۴ سپتامبر ۱ تا ۲۰۱۹ سپتامبر ۱) پنج ساله
است شده انتخاب دلیل این به چهارساعته زمانͬ بازه ͬ کند. م فراهم را بلندمدت روندهای و کوتاەمدت نوسانات
و ͬ دهد م پوشش را آمریͺایی) یا اروپایی (آسیایی، جغرافیایی اصلͬ سشن ͷی از نیمͬ چهارساعته کندل هر که
استفاده معاملاتͬ فرصت های برای آن ها از ͬ توانند م معاملەگران که ͬ کند م ثبت بەخوبی را بازار متمایز رفتارهای

1Tenkan-sen
2Kijun-sen
3Senkou Span A
4Senkou Span B
5Chikou Span
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است. شده برگزیده الͽوریتمͬ معاملات در گستردەاش کاربرد دلیل به یͷ ساعته تایم فریم ترتیب، همین به کنند.
صورت بازار این معاملاتͬ جوامع در تجربی مطالعات و فارکس حرفەای معاملەگران تجربیات پایه بر انتخاب این
از برگرفته اندیͺاتورهای از پیش بینͬ، دقت ارتقای برای باشد. داشته هم خوانͬ معاملاتͬ واقعͬ رویەهای با تا گرفته
با کشویی پنجره ͷی همچنین، شد. استفاده مختلف زمانͬ بازه دو در OHLC دادەهای کنار در ایچیموکو استراتژی
کارایی با را مرتبط تاریخͬ زمینه ͬ دهد م امͺان مدل به که شد، اعمال اخیر زمانͬ ͬ های وابستگ ثبت برای ۵۰ طول
از مؤثر یادگیری تا شدند تقسیم آزمایش برای ٪۲۰ و آموزش برای ٪۸۰ نسبت به دادەها بͽیرد. نظر در بالا محاسباتͬ
آموزش و پیش پردازش تا دادەها جمع آوری از مراحل، تمام شود. تضمین مدل بی طرفانه ارزیابی و تاریخͬ دادەهای
مهندسͬ و بزرگ دادەهای مدیریت برای آن قابلیت های از بهرەگیری و پایتون برنامەنویسͬ زبان از استفاده با مدل،
و توسعه برای جامع بستری غنͬ، ͬ های ویژگ و منسجم ساختار با داده، مجموعه این شد. انجام پیشرفته ͬ های ویژگ

ͬ کند. م فراهم مالͬ بازارهای در پیش بینͬ مدل های ارزیابی

چندمتغیره زمانͬ سری های پیش بینͬ برای پیشنهادی چارچوب ۵
ͬ دهد. م ارائه چندمتغیره زمانͬ سری های پیش بینͬ در CNN شبͺە عملͺرد بهبود برای نوین چارچوبی بخش این
استراتژی تکنیͺال های اندیͺاتور طریق از مدل ها این برای مناسب و باکیفیت ͬ های ویژگ به یابی دست اصلͬ تمرکز
مدل های است. شده گرفته کار به هایپرپارامترها دقیق تنظیم برای PSO الͽوریتم همچنین، است. ایچیموکو

شدەاند. نام گذاری جدول۲ مطابق Ichimoku پیشوند افزودن با ایچیموکو با تقویت شده

ها مدل گذاری نام :۲ جدول
Iⅽhiⅿoku−ⅭNN IⅭ

Iⅽhiⅿoku−ⅭNN−ⅬSTⅯ IⅭⅬ
Iⅽhiⅿoku−ⅭNN−GRU IⅭG
Iⅽhiⅿoku−ⅭNN−PSO IⅭP

Iⅽhiⅿoku−ⅭNN−ⅬSTⅯ−PSO IⅭⅬP
Iⅽhiⅿoku−ⅭNN−GRU−PSO IⅭGP

LSTM لایەهای با ترتیب به ICG و ICL که حالͬ در شده، تشͺیل کانولوشنͬ لایەهای از صرفاً IC مدل
خروجͬ لایه در خطͬ تابع و مخفͬ لایەهای در ReLU فعال سازی تابع از مدل ها همه شدەاند. ترکیب GRU و
لایەهای بیش برازش، از جلوگیری برای و شده انجام Adam بهینەساز و MSE خطای تابع با آموزش ͬ کنند. م استفاده
TensorFlow کتابخانەهای و ۳ .۱۱ .۳ پایتون با پیادەسازی شدەاند. گرفته کار به Batch Normalization و Dropout
شد. انجام رم گیͽابایت ۱۶ و Intel® Core™ i7-13620H (2.40 GHz) پردازنده با لپ تاپی روی scikit-learn و
دارند. بیش برازش برابر در مقاومت و تعمیم پذیری یادگیری، ظرفیت در کلیدی نقش بررسͬ، مورد هایپرپارامترهای
استحͺام و ͬ بخشد م بهبود را مدل تعمیم پذیری و پیچیدگͬ بین تعادل پارامترها، این بهینەسازی با PSO الͽوریتم

ͬ دهد. م افزایش بالا ابعاد با زمانͬ سری دادەهای برای بەویژه را مدل
ارزیابی MAPE و MSE ،MAE رگرسیونͬ معیارهای از استفاده با مدل ها عملͺرد چندبازەای، پیش بینͬ مرحله در
در شود. سنجیده دقیق بەطور ساعته چهار و ساعته ͷی زمانͬ افق های در قیمت پیش بینͬ عددی دقت تا ͬ شود م
بازار حرکت جهت بخش، این در ͬ شوند. م منتقل تصمیم گیری ماژول ͷی به مدل ها رگرسیونͬ ͬ های خروج ادامه،
صورت در و شده استخراج چهار ساعته و یͷ ساعته بازەهای ͬ های پیش بین هم جهتͬ اساس بر نزولͬ) یا (صعودی
مسئله ͷی به قیمت مقدار پیش بینͬ از مسئله ترتیب، بدین ͬ شود. م گرفته نظر در اقدام» «عدم حالت توافق، عدم
نهایی مرحله در هستند. نهایی معاملاتͬ تصمیم نشان دهنده کلاسͬ برچسب های آن در که ͬ گردد م تبدیل طبقەبندی
معیارهای و شده تشͺیل درهم ریختگͬ ماتریس بازار، واقعͬ روند با ͬ شده پیش بین تصمیم های مقایسه با ارزیابی،
ͬ های ویژگ ادغام با را چندمدلͬ و چندبازەای ۱ساختار کد شبه ͬ شوند. م محاسبه F-Score و Accuracy طبقەبندی
ارزیابی پیش بینͬ، گام بەگام فرآیند و ͬ دهد م نشان را PSO بهینەسازی و CNN بر مبتنͬ مدل های ایچیموکو، از برگرفته

ͬ کند. م برجسته را تصمیم گیری و
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Algorithm 1End-to-end forecasting, optimization, and decision-making framework using Ichimoku-based
models and PSO.
1: Input: Historical EURUSD prices (H1 and H4), window lengthL, models IC, ICL, ICG and optimiza-

tion algorithm PSO.
2: Output: Final performance metrics: Accuracy and F-Score.
3: Step 1: Data Preparation
4: Load 1-hour and 4-hour historical price data.
5: Compute Ichimoku indicators.
6: Normalize the data.
7: Construct sliding windows of length L.
8: Split data into 80% training and 20% testing sets.
9: Step 2: Hyperparameter Optimization via PSO
10: for each particle in PSO do
11: Apply the particle’s hyperparameters to one of the models (IC, ICL, ICG).
12: Train the model and compute the MAE.
13: Store the MAE as the objective value.
14: end for
15: Extract the optimal hyperparameters after PSO convergence.
16: Step 3: Final Training of Models
17: for each model in {IC, ICL, ICG, ICP, ICLP, ICGP} do
18: Train on H1 data using optimized hyperparameters.
19: Train on H4 data using optimized hyperparameters.
20: end for
21: Step 4: Multi-horizon Forecasting
22: for each model do
23: Generate 1-step-ahead forecasts for H4 data.
24: Generate 4-step-ahead forecasts for H1 data.
25: Compute MSE, MAE, and MAPE for both forecasting horizons.
26: end for
27: Step 5: Decision-making Module
28: if H1 and H4 predictions indicate the same trend direction then
29: Decision = Action (Uptrend / Downtrend)
30: else
31: Decision = No Action
32: end if
33: Step 6: Conversion to Classification Problem
34: Action outputs are considered as class labels.
35: Compare predicted actions with real trend and compute confusion matrix.
36: Step 7: Final Evaluation
37: Compute Accuracy.
38: Compute F-Score.
39: return Accuracy and F-Score.

نتایج ۶

از بهرەگیری با که کرد معرفͬ چندمتغیره زمانͬ سری های پیش بینͬ برای نوینͬ زمانه دو چارچوب مطالعه این
ͬ بخشد. م بهبود را عمیق یادگیری مدل های عملͺرد ایچیموکو، استراتژی از برگرفته ͬ های ویژگ و دادەها پیش پردازش
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PSO بهینەسازی الͽوریتم با آن ها ابرپارامترهای که CNN-GRU و CNN-LSTM ،CNN مدل های از چارچوب این
EUR/USD جفت ارز روند پیش بینͬ برای ساعته ۴ و ساعته ۱ زمانͬ بازه دو در مدل ها کند. مͬ استفاده شده، تنظیم
با دیͽر جفت ارز هشت از ارزیابی برای و اند شده داده آموزش (۲۰۲۴ تا ۲۰۱۹ (دادەهای ساعته ۴ زمانͬ دربازه

است[۱۴]. شده استفاده ۴ جدول مطابق EUR/USD به نسبت −٪۸۰ از کمتر یا ٪۸۰ از بیش همبستگͬ

EUR/USD ارز جفت با همبستگͬ معیار :۳ جدول
AUⅮUSⅮ EURSGⅮ GBPNZⅮ NZⅮUSⅮ USⅮⅭHF USⅮⅭNH USⅮSEK USⅮSGⅮ

EURUSⅮ +۸۵٫۱٪ +۸۰٫۱٪ −۸۴٫۰٪ +۹۱٫۳٪ −۸۵٫۰٪ −۹۳٫۵٪ −۵۲٫۰٪ −۹۴٫۲٪

برای H4 و H1 زمانͬ بازە دو در MAPE و MSE ،MAE معیارهای از استفاده با مدل ها عملͺرد بخش، این در
USDSGD و USDSEK ،USDCNH ،USDCHF ،NZDUSD ،GBPNZD ،EURSGD ،AUDUSD جفت ارزهای
جداول در گزارش شده مقادیر تمامͬ شدەاند، نرمال سازی آزمون مرحله دادەهای که آنجا از گرفت. قرار ارزیابی مورد

شدەاند. ارائه نرمال شده مقیاس در ۶ و ۵ ،۴

هر در و جفت ارزها اغلب در ICGP و ICLP ،ICP بهینەسازی شده مدل های که ͬ دهد م نشان ۴ جدول نتایج
این در آوردەاند. دست به ICG و ICL ،IC پایه مدل های به نسبت را MAE معیار از کمتری مقادیر زمانͬ، بازە دو
ͬ دهد. م نشان را پیش بینͬ دقت بالاترین و کرده ثبت را MAE مقدار کمترین سناریوها اکثر در ICGP مدل میان،
ارائه را عملͺرد بهترین H4: ۰٫۰۰۶۲ و H1: ۰٫۰۰۲۸ مقادیر با مدل این EURSGD جفت ارز در مشخص، بەطور

است. پیش بینͬ مطلق خطای کاهش در آن بالای توان بیانگر که است داده

هر در ICGP مدل جدول، این مطابق ͬ کند. م تأیید را یافتەها این نیز ۵ جدول در MSE معیار نتایج بررسͬ
موضوع این است. داده اختصاص خود به را MSE مقدار کمترین جفت ارزها اغلب در H4 و H1 زمانͬ بازە دو
فارکس بازار دادەهای از مؤثر و غیرخطͬ الͽوهای استخراج در آن برتری و پیشنهادی ساختار پایداری نشان دهنده
ICGP مدل عملͺرد ،NZDUSD و GBPNZD ،EURSGD ،AUDUSD جفت ارزهای در نمونه، بەعنوان است.
مقادیر که است آن از حاکͬ زمانͬ بازە دو بین مقایسه همچنین است. بوده مدل ها سایر از بهتر معناداری بەصورت
قادر بالاتر زمانͬ ͷتفکی با دادەهای در مدل ها ͬ دهد م نشان که هستند H4 بازه از کمتر کلͬ بەطور H1 بازه در MSE
،EURSGD مانند جفت ارزهایی در بەویژه رفتار این ͬ باشند. م بیشتری دقت با بازار کوتاەمدت نوسانات ثبت به

ͬ شود. م مشاهده بەوضوح USDSGD و USDCNH

برتری و بوده هم راستا پیشین تحلیل های با نیز شدەاند ارائه ۶ جدول در که MAPE معیار به مربوط نتایج
مقدار کمترین مداوم بەطور ICGP مدل جدول، این اساس بر ͬ کنند. م تأیید پیش از بیش را بهینەسازی شده مدل های
ͬ ها پیش بین نسبی خطای کاهش در مدل این بالای توان نشان دهنده که است کرده ثبت جفت ارزها اکثر در را MAPE
را MAPE کمترین H4: ۰٫۰۰۷۷ و H1: ۰٫۰۰۴۲ مقادیر با مدل این USDSGD جفت ارز در خاص، بەطور است.
قابل توجهͬ عملͺرد ،NZDUSD جمله از جفت ارزها، برخͬ در نیز ICP مدل این، بر علاوه است. آورده دست به
ICG و ICL مدل های مقابل، در ͬ کند. م تأیید را نسبی خطاهای کاهش در آن اثربخشͬ که است داده نشان خود از
روند دقیق پیش بینͬ در آن ها کمتر اطمینان قابلیت بیانگر که کردەاند تولید بالاتری MAPE مقادیر موارد اغلب در

است. قیمت

معیارهای از استفاده با را مدل ها عملͺرد شدەاند، ارائه ۷ جدول در که روند طبقەبندی ارزیابی نتایج نهایت، در
دقت بالاترین جفت ارزها اکثر در ICGP مدل نتایج، این اساس بر ͬ دهند. م قرار بررسͬ مورد F1-Score و Accuracy
GBPNZD ،(۷۸٫۲۰٪) EURSGD ،(۷۸٫۵۲٪) AUDUSD جفت ارزهای برای بەطوری که است؛ آورده دست به را
عملͺرد (۸۱٫۰۵٪) USDSGD و (۶۴٫۵۴٪) USDSEK ،(۷۸٫۷۱٪) USDCHF ،(۷۸٫۱۱٪) NZDUSD ،(۷۴٫۶۱٪)
در مدل این بالای توانایی از حاکͬ ICGP مدل برای F1-Score بالاتر مقادیر این، بر علاوه ͬ دهد. م نشان را برتری
بر مبتنͬ بهینەسازی مثبت تأثیر و پیشنهادی ساختار استحͺام نشان دهنده که است یادآوری و دقت میان تعادل حفظ

ͬ باشد. م مدل نهایی عملͺرد بهبود در PSO الͽوریتم



۱۸۰−۱۶۸ صفحه ۴ شماره ۱۱ دوره ̸ ریاضͬ پژوهش های مجلۀ ̸ فرد سلیمانͬ امید و هاشمͬ زهرا سیده ۱۷۶

(ⅯAE) مطلق خطای میانگین اساس بر ارزیابی :۴ جدول
H1 H4

IⅭ IⅭⅬ IⅭG IⅭP IⅭⅬP IⅭGP IⅭ IⅭⅬ IⅭG IⅭP IⅭⅬP IⅭGP

AUⅮUSⅮ ۰٫۰۱۰۲ ۰٫۰۱۱۰ ۰٫۰۱۴۷ ۰٫۰۰۶۵ ۰٫۰۱۰۰ ۰٫۰۰۴۷ ۰٫۰۲۵۵ ۰٫۰۱۴۰ ۰٫۰۱۸۹ ۰٫۰۱۱۸ ۰٫۰۱۳۳ ۰٫۰۰۷۹

EURSGⅮ ۰٫۰۰۷۸ ۰٫۰۰۷۳ ۰٫۰۰۹۶ ۰٫۰۰۵۵ ۰٫۰۰۶۰ ۰٫۰۰۲۸ ۰٫۰۱۶۵ ۰٫۰۱۲۳ ۰٫۰۱۵۰ ۰٫۰۰۶۹ ۰٫۰۰۷۲ ۰٫۰۰۶۲

GBPNZⅮ ۰٫۰۰۶۸ ۰٫۰۰۸۳ ۰٫۰۰۸۲ ۰٫۰۰۶۷ ۰٫۰۰۶۶ ۰٫۰۰۴۳ ۰٫۰۱۴۶ ۰٫۰۱۰۰ ۰٫۰۱۳۷ ۰٫۰۱۰۷ ۰٫۰۰۹۰ ۰٫۰۰۷۸

NZⅮUSⅮ ۰٫۰۱۵۵ ۰٫۰۱۱۹ ۰٫۰۰۶۵ ۰٫۰۱۱۵ ۰٫۰۱۰۲ ۰٫۰۰۵۵ ۰٫۰۲۵۸ ۰٫۰۱۳۷ ۰٫۰۱۹۱ ۰٫۰۱۳۰ ۰٫۰۱۵۷ ۰٫۰۰۸۴

USⅮⅭHF ۰٫۰۰۷۷ ۰٫۰۱۰۱ ۰٫۰۰۷۸ ۰٫۰۰۷۲ ۰٫۰۰۶۸ ۰٫۰۰۴۷ ۰٫۰۱۵۴ ۰٫۰۱۰۱ ۰٫۰۱۴۱ ۰٫۰۱۰۱ ۰٫۰۰۷۲ ۰٫۰۰۸۹

USⅮⅭNH ۰٫۰۱۲۱ ۰٫۰۱۰۷ ۰٫۰۰۶۸ ۰٫۰۰۵۶ ۰٫۰۰۷۹ ۰٫۰۰۵۹ ۰٫۰۱۱۸ ۰٫۰۱۰۹ ۰٫۰۱۳۵ ۰٫۰۱۱۴ ۰٫۰۰۹۵ ۰٫۰۰۸۸

USⅮSEK ۰٫۰۲۰۸ ۰٫۰۲۲۵ ۰٫۰۲۲۶ ۰٫۰۱۵۰ ۰٫۰۲۰۷ ۰٫۰۰۶۲ ۰٫۰۳۰۴ ۰٫۰۳۰۱ ۰٫۰۲۳۹ ۰٫۰۲۰۰ ۰٫۰۲۴۴ ۰٫۰۱۷۴

USⅮSGⅮ ۰٫۰۰۹۶ ۰٫۰۱۳۸ ۰٫۰۰۵۲ ۰٫۰۰۷۱ ۰٫۰۰۸۱ ۰٫۰۰۳۸ ۰٫۰۱۳۳ ۰٫۰۱۰۰ ۰٫۰۱۰۲ ۰٫۰۱۱۸ ۰٫۰۰۷۸ ۰٫۰۰۸۳

(ⅯSE) خطا مربعات میانگین اساس بر ارزیابی :۵ جدول
H1 H4

IⅭ IⅭⅬ IⅭG IⅭP IⅭⅬP IⅭGP IⅭ IⅭⅬ IⅭG IⅭP IⅭⅬP IⅭGP

AUⅮUSⅮ ۳٫۱ × ۱۰−۴ ۱٫۹ × ۱۰−۴ ۱٫۶ × ۱۰−۴ ۲ × ۱۰−۴ ۱٫۵ × ۱۰−۴ ۰٫۵× ۱۰−۴ ۴ × ۱۰−۴ ۳٫۷ × ۱۰−۴ ۱ × ۱۰−۴ ۱٫۴× ۱۰−۴ ۳٫۴ × ۱۰−۴ ۰٫۷ × ۱۰−۴

EURSGⅮ ۱٫۲ × ۱۰−۴ ۰٫۷ × ۱۰−۴ ۰٫۷ × ۱۰−۴ ۰٫۶ × ۱۰−۴ ۰٫۵ × ۱۰−۴ ۰٫۱× ۱۰−۴ ۳٫۳ × ۱۰−۴ ۱٫۸ × ۱۰−۴ ۲٫۴ × ۱۰−۴ ۰٫۹ × ۱۰−۴ ۰٫۸ × ۱۰−۴ ۰٫۴× ۱۰−۴

GBPNZⅮ ۰٫۸ × ۱۰−۴ ۱ × ۱۰−۴ ۱ × ۱۰−۴ ۰٫۵ × ۱۰−۴ ۰٫۶ × ۱۰−۴ ۰٫۳× ۱۰−۴ ۲٫۹ × ۱۰−۴ ۲٫۱ × ۱۰−۴ ۱٫۳ × ۱۰−۴ ۱٫۲ × ۱۰−۴ ۰٫۹ × ۱۰−۴ ۰٫۳× ۱۰−۴

NZⅮUSⅮ ۳٫۳ × ۱۰−۴ ۲٫۱ × ۱۰−۴ ۲ × ۱۰−۴ ۱٫۷ × ۱۰−۴ ۱٫۵ × ۱۰−۴ ۰٫۵× ۱۰−۴ ۸٫۹ × ۱۰−۴ ۴٫۴ × ۱۰−۴ ۴٫۱ × ۱۰−۴ ۱٫۵ × ۱۰−۴ ۳٫۷ × ۱۰−۴ ۰٫۷× ۱۰−۴

USⅮⅭHF ۱ × ۱۰−۴ ۱۶ × ۱۰−۴ ۱٫۲ × ۱۰−۴ ۰٫۶× ۱۰−۴ ۰٫۷ × ۱۰−۶ ۰٫۳ × ۱۰−۴ ۳٫۲ × ۱۰−۴ ۱٫۳ × ۱۰−۴ ۲٫۲ × ۱۰−۴ ۱٫۲ × ۱۰−۴ ۰٫۹ × ۱۰−۴ ۰٫۴× ۱۰−۴

USⅮⅭNH ۲٫۲ × ۱۰−۴ ۱٫۵ × ۱۰−۴ ۰٫۹ × ۱۰−۴ ۰٫۵ × ۱۰−۴ ۱ × ۱۰−۴ ۰٫۳× ۱۰−۴ ۲ × ۱۰−۴ ۱٫۲ × ۱۰−۴ ۲٫۴ × ۱۰−۴ ۱٫۸ × ۱۰−۴ ۱ × ۱۰−۴ ۰٫۵× ۱۰−۴

USⅮSEK ۸٫۴ × ۱۰−۴ ۱۰٫۵ × ۱۰−۴ ۹٫۸ × ۱۰−۴ ۶٫۷ × ۱۰−۴ ۱۰٫۱ × ۱۰−۴ ۵× ۱۰−۴ ۱۳ × ۱۰−۴ ۱۹٫۴ × ۱۰−۴ ۱۰٫۴ × ۱۰−۴ ۶٫۸ × ۱۰−۴ ۱۳٫۶ × ۱۰−۴ ۱٫۴× ۱۰−۴

USⅮSGⅮ ۱٫۱ × ۱۰−۴ ۲٫۱ × ۱۰−۴ ۰٫۳ × ۱۰−۴ ۰٫۵ × ۱۰−۴ ۰٫۸ × ۱۰−۴ ۰٫۲× ۱۰−۴ ۱٫۳ × ۱۰−۴ ۱ × ۱۰−۴ ۲٫۱ × ۱۰−۴ ۱٫۲ × ۱۰−۴ ۰٫۷ × ۱۰−۴ ۰٫۶× ۱۰−۴

(ⅯAPE) مطلق خطای درصد میانگین اساس بر ارزیابی :۶ جدول
H1 H4

IⅭ IⅭⅬ IⅭG IⅭP IⅭⅬP IⅭGP IⅭ IⅭⅬ IⅭG IⅭP IⅭⅬP IⅭGP

AUⅮUSⅮ ۰٫۰۱۲۰ ۰٫۰۱۳۱ ۰٫۰۱۷۶ ۰٫۰۰۷۵ ۰٫۰۱۱۶ ۰٫۰۰۵۸ ۰٫۰۳۰۴ ۰٫۰۱۶۸ ۰٫۰۲۲۲ ۰٫۰۰۹۰ ۰٫۰۱۵۸ ۰٫۰۰۸۵

EURSGⅮ ۰٫۰۰۸۶ ۰٫۰۰۴۷ ۰٫۰۰۴۴ ۰٫۰۰۵۹ ۰٫۰۰۸۰ ۰٫۰۰۳۰ ۰٫۰۱۸۵ ۰٫۰۱۳۸ ۰٫۰۱۶۷ ۰٫۰۰۴۹ ۰٫۰۰۷۹ ۰٫۰۰۵۴

GBPNZⅮ ۰٫۰۱۶۳ ۰٫۰۱۱۲ ۰٫۰۱۵۲ ۰٫۰۰۷۲ ۰٫۰۰۹۰ ۰٫۰۰۵۱ ۰٫۰۰۷۸ ۰٫۰۰۷۵ ۰٫۰۱۱۶ ۰٫۰۰۹۷ ۰٫۰۰۵۳ ۰٫۰۰۴۴

NZⅮUSⅮ ۰٫۰۰۷۵ ۰٫۰۱۴۳ ۰٫۰۱۸۶ ۰٫۰۱۳۶ ۰٫۰۱۲۰ ۰٫۰۰۶۷ ۰٫۰۳۱۰ ۰٫۰۱۷۱ ۰٫۰۲۲۶ ۰٫۰۰۷۷ ۰٫۰۱۹۰ ۰٫۰۰۹۷

USⅮⅭHF ۰٫۰۰۸۳ ۰٫۰۱۰۹ ۰٫۰۰۸۸ ۰٫۰۰۷۹ ۰٫۰۰۷۶ ۰٫۰۰۵۰ ۰٫۰۱۷۳ ۰٫۰۱۱۳ ۰٫۰۱۵۶ ۰٫۰۰۹۶ ۰٫۰۰۷۹ ۰٫۰۰۵۵

USⅮⅭNH ۰٫۰۱۲۶ ۰٫۰۰۸۳ ۰٫۰۱۱۳ ۰٫۰۰۶۲ ۰٫۰۰۷۶ ۰٫۰۰۶۱ ۰٫۰۱۲۳ ۰٫۰۱۰۴ ۰٫۰۱۴۴ ۰٫۰۱۲۱ ۰٫۰۰۹۴ ۰٫۰۰۵۹

USⅮSEK ۰٫۰۲۶۵ ۰٫۰۲۹۰ ۰٫۰۲۹۱ ۰٫۰۰۷۲ ۰٫۰۲۸۸ ۰٫۰۱۹۸ ۰٫۰۳۸۱ ۰٫۰۳۳۳ ۰٫۰۳۰۱ ۰٫۰۱۱۸ ۰٫۰۳۸۹ ۰٫۰۲۲۵

USⅮSGⅮ ۰٫۰۱۰۳ ۰٫۰۱۴۹ ۰٫۰۰۵۶ ۰٫۰۰۷۲ ۰٫۰۰۸۷ ۰٫۰۰۴۲ ۰٫۰۱۱۱ ۰٫۰۰۸۹ ۰٫۰۱۴۴ ۰٫۰۱۰۷ ۰٫۰۰۸۴ ۰٫۰۰۷۷



۱۷۷ بر... مبتنͬ عمیق یادگیری زمانه دو چارچوب

پیشنهادی ساختار دقت :۷ جدول
Accuracy(%) F1-Score

IⅭ IⅭⅬ IⅭG IⅭP IⅭⅬP IⅭGP IⅭ IⅭⅬ IⅭG IⅭP IⅭⅬP IⅭGP

AUⅮUSⅮ ٪۷۳٫۸۰ ٪۷۳٫۰۰ ٪۷۴٫۲۶ ٪۷۴٫۲۶ ٪۷۴٫۰۴ ٪۷۸٫۵۲ ۰٫۶۱ ۰٫۵۴ ۰٫۵۹ ۰٫۵۹ ۰٫۵۸ ۰٫۶۵

EURSGⅮ ٪۷۴٫۰۷ ٪۷۰٫۶۰ ٪۷۵٫۹۵ ٪۷۴٫۴۸ ٪۷۶٫۹۴ ٪۷۸٫۲۰ ۰٫۵۸ ۰٫۵۵ ۰٫۵۳ ۰٫۵۶ ۰٫۵۹ ۰٫۶۱

GBPNZⅮ ٪۷۰٫۹۹ ٪۶۹٫۹۳ ٪۶۹٫۷۸ ٪۷۱٫۴۶ ٪۷۲٫۴۰ ٪۷۴٫۶۱ ۰٫۶۱ ۰٫۵۹ ۰٫۵۸ ۰٫۶۲ ۰٫۶۲ ۰٫۶۶

NZⅮUSⅮ ٪۷۳٫۹۰ ٪۷۴٫۱۴ ٪۷۴٫۳۷ ٪۷۵٫۰۱ ٪۷۳٫۶۶ ٪۷۸٫۱۱ ۰٫۵۹ ۰٫۵۵ ۰٫۵۹ ۰٫۶۰ ۰٫۵۷ ۰٫۶۳

USⅮⅭHF ٪۷۶٫۵۵ ٪۷۳٫۶۳ ٪۷۶٫۲۰ ٪۷۵٫۲۵ ٪۷۵٫۹۴ ٪۷۸٫۷۱ ۰٫۵۶ ۰٫۵۴ ۰٫۵۷ ۰٫۵۹ ۰٫۵۷ ۰٫۶۳

USⅮⅭNH ٪۶۶٫۹۸ ٪۶۲٫۸۸ ٪۶۵٫۱۶ ٪۶۹٫۷۱ ٪۶۷٫۶۵ ٪۶۹٫۴۹ ۰٫۶۴ ۰٫۵۹ ۰٫۶۳ ۰٫۶۷ ۰٫۶۴ ۰٫۶۷

USⅮSEK ٪۶۲٫۹۵ ٪۶۱٫۱۳ ٪۶۲٫۳۱ ٪۶۲٫۸۵ ٪۶۱٫۸۷ ٪۶۴٫۵۴ ۰٫۶۱ ۰٫۶۰ ۰٫۶۱ ۰٫۶۱ ۰٫۶۰ ۰٫۶۴

USⅮSGⅮ ٪۷۹٫۷۷ ٪۷۷٫۵۹ ٪۷۸٫۸۸ ٪۷۹٫۸۲ ٪۷۸٫۱۰ ٪۸۰٫۲۳ ۰٫۵۱ ۰٫۵۳ ۰٫۵۵ ۰٫۵۷ ۰٫۵۴ ۰٫۵۹

است. آمده ۲ و ۱ شͺل در ساعته ۴ و ساعته ۱ زمانͬ بازه دو در IⅭGP برگزیده مدل ارزیابی از حاصل نتایج

اول) (بخش IⅭGP مدل بینͬ پیش نتایج :۱ شͺل
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۱۸۰−۱۶۸ صفحه ۴ شماره ۱۱ دوره ̸ ریاضͬ پژوهش های مجلۀ ̸ فرد سلیمانͬ امید و هاشمͬ زهرا سیده ۱۷۸

دوم) (بخش IⅭGP مدل بینͬ پیش نتایج :۲ شͺل
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۱۷۹ بر... مبتنͬ عمیق یادگیری زمانه دو چارچوب

گیری نتیجه ۷
ͬ های ویژگ ادغام با که شد ارائه فارکس بازار در روند پیش بینͬ برای یͺپارچه و نوین چارچوب ͷی پژوهش، این در
و CNN-GRU و CNN-LSTM ،CNN شامل عمیق یادگیری ترکیبی معماری های ایچیموکو، استراتژی بر مبتنͬ
ͬ های ویژگ ͬ بخشد. م بهبود را پیش بینͬ پایداری و دقت معناداری بەطور ،(PSO) ذرات ازدحام بهینەسازی الͽوریتم
الͽوهای تا ساختند قادر را مدل ها ورودی، دادەهای نمایش کیفیت تقویت با ایچیموکو، مؤلفەهای از استخراج شده
بر علاوه کنند. شناسایی بالاتری کارایی با را چندمتغیره زمانͬ سری های در پنهان زمانͬ ͬ های وابستگ و غیرخطͬ
و کرد فراهم را H4 و H1 زمانͬ بازەهای ͬ های پیش بین تلفیق امͺان چندبازەای، تصمیم گیری مؤلفه ͷی طراحͬ این،

شد. انجام بالاتری اطمینان سطح با آتͬ ساعته چهار بازەی برای نهایی روند سیͽنال صدور نتیجه، در
معیارهای و (MAE، MSE، MAPE) رگرسیونͬ معیارهای از استفاده با پیشنهادی چارچوب جامع ارزیابی
بهینەسازی که داد نشان EUR/USD با همبسته منتخب جفت ارز هشت روی بر (Accuracy، F1-Score) طبقەبندی
ͬ کند. م ایفا مدل ها پایداری افزایش و پیش بینͬ خطای کاهش در مؤثری نقش PSO الͽوریتم طریق از هایپرپارامترها
مقادیر کمترین پایدار بەصورت Ichimoku-CNN-GRU-PSO (ICGP) مدل ͬ شده، بررس پیͺربندی های تمامͬ میان در
زمانͬ بازەی دو هر و جفت ارزها اغلب در را (۰٫۶۷ (تا F1-Score و (۸۰٫۲۳٪ (تا Accuracy مقادیر بالاترین و خطا
عملͺردی با Ichimoku-CNN-PSO (ICP) مدل همچنین، شد. شناخته مطالعه این برتر مدل بەعنوان و آورد دست به

است. قابل توجه عملͬ پیادەسازی های برای کم هزینەتر و کارآمد گزینەای بەعنوان برتر، مدل به ͷنزدی
ترکیبی معماری های با ایچیموکو بر مبتنͬ تکنیͺال تحلیل ادغام که ͬ کنند م تأیید پژوهش این نتایج کلͬ، بەطور
روند پیش بینͬ چالش های بر غلبه برای قابل اعتماد و مؤثر راهͺاری ͬ تواند م فراابتکاری بهینەسازی و عمیق یادگیری
با بلͺه ͬ شود، م پیش بینͬ دقت افزایش موجب نەتنها پیشنهادی چارچوب آورد. فراهم فارکس پرنوسان بازارهای در
معاملات و خودکار معاملاتͬ سیستم های در عملͬ کاربرد قابلیت قابل اعتماد، و پایدار معاملاتͬ سیͽنال های تولید
زمانͬ بازەهای مالͬ، بازارهای سایر به را چارچوب این ͬ توان م آینده، مطالعات در داراست. نیز را الͽوریتمͬ

داد. گسترش مͺمل بنیادی دادەهای و تکنیͺال اندیͺاتورهای با ترکیب یا متفاوت،
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