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Abstract:  

This study aimed to design and validate a novel investment model that integrates Japanese candlestick patterns with fuzzy 
logic to enhance stock market trend prediction and manage uncertainty in financial data. This applied and developmental 
research utilized historical stock market data, including open, close, high, and low prices over sequential trading periods. Data 
were transformed into candlestick representations, and features such as the Relative Strength Index (RSI), divergences, and 
failure swings were extracted. Fuzzy sets and membership functions were defined to formulate if–then rules, while five-day 
clustering was applied to structure time series. A fuzzy information retrieval mechanism using the TF–IDF index ranked 
candlestick patterns and matched future market trends. The final model was implemented in Python and compared against 
traditional forecasting approaches. Results demonstrated that the proposed model outperformed conventional methods in 
predicting future market trends, improving performance indicators such as risk-adjusted return and ROI. The novel 
aggregation operator and fuzzy rule-based structure effectively managed noisy and heterogeneous data, leading to more 
stable predictions under volatile market conditions. Among candlestick patterns, Hammer and Doji showed the strongest 
predictive power for trend reversals. Integrating fuzzy logic with Japanese candlestick analysis provides a robust and adaptive 
framework for time series financial modeling and investment decision-making. The proposed approach can support intelligent 
algorithmic trading systems, enhance investor decision quality, and strengthen risk management in dynamic stock markets. 

Keywords: Fuzzy logic; Japanese candlestick patterns; investment modeling; stock market analysis; Relative Strength Index; 
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Extended Abstract 

Introduction 

Investment is a central driver of economic growth and wealth creation, providing the foundation for production and 

sustainable development (Raei & Talangi, 2024). Financial markets, particularly stock exchanges, are essential platforms for 

channeling capital efficiently, yet their volatile and dynamic nature introduces considerable uncertainty for investors 

(Ramzani, 2020). Traditional decision-making tools based solely on fundamental indicators are often insufficient for 

addressing the complexity and rapid shifts in stock markets (Jafari, 2016). To overcome this limitation, technical analysis and 

quantitative modeling have gained prominence, with Japanese candlestick patterns emerging as a powerful visual and 

analytical method to interpret price behavior and market sentiment (Kamo & Dagli, 2017; Lee & Jo, 2021). Patterns such as 

Doji, Hammer, and Engulfing provide early signals of potential price reversals and shifts in investor behavior (Sadeghi et al., 

2021). However, relying exclusively on candlestick signals may lead to inaccurate predictions due to the inherent noise and 

ambiguity of financial data (Zhou & Dong, 2021). 

Fuzzy logic offers a robust approach to handling uncertainty and imprecision in complex, real-world datasets (Naranjo et 

al., 2022; Zhang et al., 2022). By transforming vague and linguistic information into structured quantitative models, fuzzy 

systems can enhance the interpretability and predictive power of technical indicators (Zhou & Dong, 2021). Several studies 

have successfully combined fuzzy logic with candlestick analysis, demonstrating improvements in trend forecasting and risk 

reduction (Madbouly et al., 2020; Sadeghi et al., 2021). At the same time, classical investment theories such as Markowitz’s 

portfolio optimization remain foundational but require adaptation to today’s highly uncertain and data-rich markets (Balqis 

et al., 2021; Leung et al., 2022). Recent efforts have aimed to merge these well-established frameworks with modern data-

driven techniques to increase decision reliability and performance (Melina, 2024; Ye, 2024). 

Furthermore, the rapid evolution of machine learning and information retrieval methods has introduced new 

opportunities to model financial time series more effectively (Melina, 2024; Zhang et al., 2022). Tools such as TF–IDF, 

originally designed for ranking text data, have been adapted to classify and prioritize market patterns, allowing improved 

recognition of predictive signals (Naranjo et al., 2022). In parallel, the diversification of assets—from traditional stocks to 

digital instruments such as cryptocurrencies and NFTs—demands flexible and adaptive investment models (Viéitez et al., 

2024; Wieprow, 2025). Combining classical theories with advanced analytics provides investors with tools capable of 

managing risk, identifying robust entry and exit points, and navigating markets characterized by volatility and incomplete 

information (Kumar & Ravi, 2022; Tang et al., 2024). 

This study addresses these gaps by proposing and validating a comprehensive investment modeling framework that 

integrates Japanese candlestick patterns with fuzzy logic. The approach leverages the interpretive strength of candlestick 

analysis, the uncertainty-handling capability of fuzzy sets, and innovative aggregation and information retrieval mechanisms. 

Building on advances in both financial theory and data-driven modeling (Balqis et al., 2021; Naranjo et al., 2022; Raei & 

Talangi, 2024), this research aims to create a reliable and practical tool for trend prediction and decision-making in volatile 

and emerging stock markets. 

Methods and Materials 

This applied and developmental study utilized historical stock market data consisting of open, close, high, and low prices 

across sequential trading sessions. Data preprocessing involved transforming raw price information into Japanese candlestick 
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representations and extracting technical indicators such as the Relative Strength Index (RSI), divergence, and failure swing 

signals. Fuzzy sets and membership functions were defined for key candlestick attributes including body length, upper and 

lower shadows, price gaps, and trend direction. 

A five-day clustering strategy was employed to capture temporal dependencies and pattern evolution. Fuzzy if–then rules 

were formulated to categorize and interpret candlestick sequences such as Doji, Hammer, and Engulfing. An innovative fuzzy 

information retrieval system, based on the TF–IDF weighting scheme, was implemented to rank the predictive strength of 

identified clusters and match them to potential future market trends. A novel aggregation operator was introduced to 

integrate multiple fuzzy indicators, enhance stability, and reduce sensitivity to market noise. 

The entire modeling pipeline was implemented in Python, allowing scalable data processing and model evaluation. Model 

performance was compared against traditional forecasting methods and baseline technical analysis approaches using key 

performance metrics such as return on investment (ROI) and risk-adjusted returns (e.g., Sharpe ratio). 

Findings 

The empirical results confirmed that integrating fuzzy logic with candlestick analysis significantly improved the predictive 

accuracy of stock market trend forecasts. The proposed model demonstrated superior performance compared to 

conventional statistical and purely technical analysis methods, particularly in volatile conditions where noise and uncertainty 

are prevalent. The innovative aggregation operator effectively reduced the impact of erratic price fluctuations and data 

irregularities, resulting in more stable and consistent predictions. 

Among the examined candlestick patterns, Hammer exhibited the strongest predictive power for trend reversals, followed 

closely by Doji and Engulfing. Incorporating RSI enhanced the model’s ability to detect overbought and oversold market 

conditions, providing valuable confirmation signals for trend shifts. The five-day clustering approach proved advantageous 

for capturing medium-term patterns, moving beyond the short-term focus typical of previous single-day forecasting models. 

Performance evaluation revealed a clear improvement in key financial indicators. The fuzzy candlestick model achieved 

higher ROI and better risk-adjusted returns compared to standard technical trading strategies. It also showed resilience under 

different market scenarios, including periods of price consolidation and sharp volatility, where many traditional models tend 

to degrade. The system’s ability to balance both quantitative and qualitative aspects of time series data contributed to its 

overall robustness and adaptability. 

Discussion and Conclusion 

The findings highlight the significant benefits of combining fuzzy logic with Japanese candlestick patterns for investment 

modeling. By capturing uncertainty and linguistic nuances inherent in financial data, the fuzzy system improved 

interpretability and predictive stability, addressing limitations of traditional statistical inference and purely computational 

approaches. Unlike models that assume data independence or normality, this framework explicitly considered temporal 

dependencies and market sentiment, leading to stronger and more actionable trading signals. 

Another major contribution of this study is the introduction of a novel aggregation operator and fuzzy information retrieval 

method for ranking candlestick clusters. This advancement expands the predictive horizon from short-term to medium-term 

trends, offering investors and portfolio managers a more strategic perspective. While earlier studies successfully applied fuzzy 

logic to individual candlestick recognition (Kamo & Dagli, 2017; Sadeghi et al., 2021), the present model advances the field by 

incorporating sequential clustering and TF–IDF ranking to extract the most relevant and powerful patterns. 
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The alignment of this work with established portfolio management frameworks underscores its theoretical and practical 

value. Integrating risk optimization concepts inspired by Markowitz theory (Balqis et al., 2021; Leung et al., 2022; Ye, 2024) 

with advanced fuzzy analytics creates a balanced system capable of both controlling downside risk and seizing profitable 

opportunities in uncertain environments. Moreover, testing the model on Tehran Stock Exchange data shows its adaptability 

to emerging markets where information asymmetry and high volatility challenge classical models (Raei & Talangi, 2024; 

Ramzani, 2020). 

Beyond its immediate application to stock markets, the flexible architecture of this fuzzy candlestick system suggests 

potential for broader use in other asset classes. With the growing importance of cryptocurrencies and digital assets, similar 

modeling strategies could help investors navigate these highly volatile markets (Viéitez et al., 2024; Wieprow, 2025). 

Furthermore, the methodology is extensible to alternative data sources, including sentiment analysis and macroeconomic 

indicators, which could further enhance predictive depth and decision support. 

In conclusion, this research bridges a critical gap between classical investment theory and modern computational 

intelligence by presenting a robust, adaptive, and interpretable modeling framework. The integration of fuzzy logic and 

candlestick analysis enhances both predictive accuracy and practical decision-making capabilities in dynamic markets. By 

addressing uncertainty and combining multi-layered information, the proposed model offers a valuable foundation for 

developing intelligent trading systems, supporting informed portfolio strategies, and promoting more stable investment 

outcomes in an era of complex and fast-changing financial environments. 
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 چکیده

  ی نیبشیپ  ییتوانا  ،یو منطق فاز  یژاپن  کیاستکندل  یالگوها  بیانجام شد که با ترک  نینو  یگذارهیمدل سرما  کی  یو اعتبارسنج  یپژوهش با هدف طراح  نیا

بازار    یخیتار  یهادادهاست و    یاو توسعه   ی. مطالعه حاضر از نوع کاربردبخشدیرا بهبود م  یمال  یهاداده  تیعدم قطع  تیریروند بازار سهام و مد  ترقیدق

مانند شاخص  ییهای ژگیو و لیتبد یژاپن یها ها ابتدا به کندلشد. داده یگردآور یمتوال یزمان یهادر بازه  نهیو کم نهیشیباز، بسته، ب یهامتیسهام شامل ق

شد.    نیتدو  if–then  نیقوان  ،یفاز  تیعضو  ابعها و تومجموعه   فی. سپس با تعردیاستخراج گرد  یخوردگو رد شدن از تاب  یی (، واگراRSI)  یقدرت نسب

 ی شمع  یالگوها  یبندبه منظور رتبه   TF–IDFبا شاخص    یاطلاعات فاز  یابیباز  زمیاستفاده و مکان  یزمان  یسر  یهاداده  یبندطبقه   یروزه براپنج  یبندخوشه 

در   یشنهادینشان داد مدل پ  جیشد. نتا  سهیمقا  یسنت  یهابا روش   آن  جیو نتا  یسازادهیپ  تونیپا  طیدر مح  ییبه کار رفت. مدل نها  یآت  یروندها  قیو تطب

و بازگشت   سکیبر اساس ر  شدهلیعملکرد مانند بازده تعد  یهادارد و شاخص  یدقت بالاتر   یسنت  یهابازار سهام نسبت به روش   یآت  یروندها  ینیبشیپ

  ط یدر شرا  هاینیبشیپ  یداریو متنوع شد و پا  یزینو  یهابهتر داده  تیریباعث مد  یازف  نیو قوان  دیجد  عیتجم. استفاده از عملگر  افتی( بهبود  ROI)  هیسرما

 یبا الگوها یمنطق فاز بیروند را دارند. ترک رییتغ  ینیبشیقدرت پ نیشتریب Dojiو  Hammer یمشخص شد الگوها نی. همچنافتی ش یبازار افزا ی نوسان

  تواند یم   کردیرو  نی. اکندی فراهم م  یگذارهیسرما  یریگمیو تصم  یمال  یزمان  یسر  یهاداده   لیتحل  یراب  ریپذجامع و انعطاف   یچارچوب  یژاپن  کیاستکندل

 داشته باشد.  یکاربرد عمل ایپو یبازارها سکیر تیریو مد گذارانهی سرما ماتیبهبود تصم  ،یتمیهوشمند معاملات الگور یهادر توسعه سامانه 

 یسمر  یهاداده ؛یفاز نیقوان  ؛یبازار سمهام؛ شماخص قدرت نسمب لیتحل ؛یگذارهیسمرما  یسمازمدل ؛یژاپن کیاسمتکندل یالگوها ؛یمنطق فازکلیدواژگان: 

 یزمان
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 مقدمه 

فراهم   یاقتصاد  یوربهره   شیو افزا  دیو بدون آن امکان تول  کندی م   فایا   داری در توسعه پا  یاتیح  یثروت، نقش   جادی و ا  یمحرک رشد اقتصاد  یرویعنوان نبه   یگذار ه یسرما 

حال به    نیو در ع  شوندی منابع محسوب م  نهیبه  ص یصو تخ  ه یجذب سرما  یبرا  ده ی چیو پ  ای پو   ی بازار سهام، بستر  ژه یوبه   ی مال  ی. بازارها (Raei & Talangi, 2024)  شود ی نم

به    یریگم یو بهبود تصم  سکیر  نیکاهش ا  یبرا  گذارانه ی. سرما (Ramzani, 2020)دارند    ییبالا   یهاسک یر  گذاران،ه یسرما  ینیب شیپرقابل یو رفتار غ  یمتینوسانات ق  لیدل

طور  بازار را به  دی شد ییا یو پو تی عدم قطع تواندی ها نمشرکت  یمال  یهامانند صورت  یسنت یصرف به اطلاعات مال  یاتکا اما کنند،ی اتکا م ینیبش یپ یهاو مدل  یلیتحل یابزارها 

 . (Jafari, 2016)کامل پوشش دهد  

 ن یتراند. از جمله مهم قرار گرفته   ژهیمورد توجه و  یگذار ه یسرما   یهای ریگم یروند بازار و تصم  ینیبش یپ  یبرا   شرفتهیپ  یکم  یهاو روش  کالیتکن  لیتحل  ر،یاخ  یهادهه   در

  دهند یگران ارائه م از احساسات معامله   یترق یبازار، درک عم  یو نقاط بازگشت  یمتیق  یروندها   یبصر  شیهستند که با نما   یژاپن  کیاستکندل   یالگوها  کال،یتکن  لیتحل  یابزارها 

(Kamo & Dagli, 2017; Lee & Jo, 2021) الگوها، مانند    نی. اDoji  ،Hammer    وEngulfing و احساسات بازار را    متیق  یاحتمال   راتییاز تغ  یقدرتمند   یها، نشانه

نادرست و    یهاگنال یبه س  تواندیم  کیاستکندل   یصرف به الگوها   یاند و اتکاو نامطمئن   یز یذاتاً نو   یمال  یهاحال، داده   نی. با ا(Sadeghi et al., 2021)  سازندی آشکار م 

 . (Zhou & Dong, 2021)اتکا منجر شود  رقابلیغ یهاینیبشیپ

 ان ی و ب  تی عدم قطع  تی ریدر مد   ییتوانا  لیبه دل  یاند. منطق فاز آورده   یرو   ی بیترک  یهاهوشمند و مدل   یهاپژوهشگران به استفاده از روش   ها،ت ی محدود  نیغلبه بر ا   ی برا

  تواند یم  ت ی ها و توابع عضومجموعه   ف یبا تعر  ی فاز نطق . م(Naranjo et al., 2022; Zhang et al., 2022)است  نهیزم  نینوآورانه در ا ی کردها یاز رو  ی کی ، یفیک میمفاه

 ک،یاستکندل   ی با الگوها  ی منطق فاز  ب ی. ترک(Zhou & Dong, 2021)استخراج کند    متی از روند ق  یترق یدق  یهاگنال یکرده و س  یساز ی اطلاعات نامطمئن و مبهم بازار را کم

 Sadeghi)دهد    شیبازار را افزا  داریناپا   طی در شرا  ی ریپذ و انعطاف   ینیبش یدقت پ  تواندی که م  شودی محسوب م   یگذار ه یدر سرما   اریم یتصم  یهامدل   جادی ا  یکارآمد برا   یابزار 

et al., 2021). 

انتخاب    گذاره یپا   تز،یمارکو  یپرتفو   ه یعنوان نمونه، نظردارند. به   یمهم  گاه یهمچنان جا   یگذار ه یسرما   تی ر یمد  کیکلاس  یهاه ینظر  ، یو هوش محاسبات  کالیتکن  لیکنار تحل  در

بهبود و    ازمند یدر عمل ن  ،یخی تار   تی با وجود اهم  هی ن نظر ی. ا(Balqis et al., 2021; Leung et al., 2022)است    سک یبازده و ر  یساز نهیبا هدف به  یگذار ه یسبد سرما 

با ادغام مدل تلاش کرده   دی جد  یها. پژوهش (Ye, 2024)است    یمال   یهاداده   ی دگی چیو پ  ی واقع  طی با شرا   یسازگار    ه ینظر   ی کاربرد   تی قابل  ن،ینو   میهوشمند و مفاه  یهااند 

  ی گذار هی سرما  تی ری در حوزه مد  ریاخ یهای . افزون بر آن، نوآور (Balqis et al., 2021; Leung et al., 2022)ارائه کنند  یترق ی دق یهان یدهند و تخم شی را افزا  تزیمارکو

  یدار ی و پا  قتد  تواندی م  ی و منطق فاز   نیماش  یر یادگی مانند    نینو  ی هاکیبا تکن  ک یکلاس  یهاروش   ب یاند که ترکنشان داده   اریمی تصم  یهاستم یو س  ا یپو   ی هااز جمله مدل 

 .(Melina, 2024; Motamedi & Darvish Motavalli, 2025)را ارتقا دهد  هاینیبشیپ

  یمحور توانسته است ابزارها داده   یهاو مدل   نیماش  یر یادگیاند. استفاده از  تمرکز کرده   کالیتکن  لیبا تحل  یو هوش مصنوع  یکاوداده   بی بر ترک  ژهیومعاصر به   یهاپژوهش

  یی هااز شاخص  یریگمحور با بهره داده   یهامثال، مدل   ی. برا(Melina, 2024; Zhang et al., 2022)دهد    ش یسهام را افزا  متی روند ق  ینیبش یو دقت پ  لیرا تکم  یسنت

 ;Lee & Jo, 2021)کمتر ارائه دهند    یشدن روند را با خطامعکوس   یهاگنالیکنند و س  ییبازار را بهتر شناسا  یحرکت  راتییاند تغ( توانسته RSI)   یمانند شاخص قدرت نسب

Madbouly et al., 2020)مانند    ییهاو شاخص   یاطلاعات فاز  یابی باز  یاهکاربرد روش   ن ی. همچنTF-IDF   ی کرد یرو  ،یمتیق  یالگوها  نیترو انتخاب مهم   یبند در رتبه  

 .(Naranjo et al., 2022; Zhang et al., 2022)شده است   یمعرف یگذار ه یسرما ی ریگم یبهبود تصم یبرا   نینو

  ی گذار ه یسرما   یهاستم یاند که توسعه سنشان داده   ریاخ  قاتیاست. تحق  میو قابل تعم  ریپذ انعطاف   ییهامدل   ازمندین  یجهان  یمال  یبازارها   یدگیچیو پ  هایی تنوع دارا   همزمان،

  ی هایی. ورود دارا (Viéitez et al., 2024; Wieprow, 2025)دارد   ردکارب  زین تالیجی د  یهایی مانند رمزارزها و دارا  ینینو  یهاهوشمند نه تنها در بازار سهام، بلکه در حوزه
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  ش یرا افزا انیبنمنعطف و دانش  یهامدل   تیرا مطرح کرده و اهم ی گذاره یسرما  لیاز تحل ید ی جد  ی الگوها زی( نNFT)  ضیتعورقابل یغ  یهانو مانند توکن   یهای و فناور تالیجی د

 .(Wieprow, 2025)داده است 

 ع یتجم   یعملگرها   یو طراح  ،یمتیق  یالگوها یسازی کم  یبرا یفاز  نیاز قوان  یریگو فروش، بهره   دی اشباع خر  طی شرا  ییشناسا  ی( برا RSI)  یاستفاده از شاخص قدرت نسب

 ;Kamo & Dagli, 2017; Madbouly et al., 2020)بازار فراهم کرده است    ی نوسان  طی و قابل اتکا در شرا  دار ی پا   یهاگنالی استخراج س  ی قدرتمند برا  ی چارچوب  د،ی جد

Zhou & Dong, 2021)و نامطمئن، سبب شده    سکیپرر   یهاط یو بهبود آنها در مح  تزیمارکو   هیمانند نظر   یگذارهیسرما   تی ری مد  کیکلاس  یهاالهام از مدل   ن،ی. افزون بر ا

 .(Leung et al., 2022; Raei & Talangi, 2024; Ye, 2024)  ابدیزمان استحکام  هم  یو عمل  یاز نظر نظر  یشنهاد یچارچوب پ

ا  در  از مدل   ی متعدد  ی عمل  یهاتحولات، چالش   ن یکنار  استفاده  تغ  زی نو  ل یبه دل  ی مال  یهابازار وجود دارد. داده   ینیبش یپ  یهادر  پ  ع یسر   رات ییبالا،   ، یساختار   ی دگیچی و 

  ر یکاربردپذ  ایپو  یکه در بازارها  کنندی استفاده م  یارانه یگسخت   اتیغالباً از فرض  یاستنتاج آمار  یسنت  یهامدل   نی. همچن(Kumar & Ravi, 2022)دارند    یدشوار  یریپذ لیتحل

 Naranjo et)کنند    ییبازار را بازنما  یواقع  ییا یپو  توانندی و نم  شوندی ها غافل مداده   یزمان  یهای گاه از وابستگ  زین  یمحاسبات  یها. مدل (Zhou & Dong, 2021)  ستندین

al., 2022)اندافته ی  یشتر یب ت یجذاب کنند،ی را فراهم م ی زمان  یهای ها و وابستگتنوع داده  ت،یکه امکان لحاظ عدم قطع ی فاز  یکردها یرو  ل،یدل  نی. به هم  (Sadeghi et al., 

2021; Zhang et al., 2022).    ،به کارگیری  روند بازار سهام با   ینیبش یپ  یبرا   قیجامع و دق   یشکل گرفته و با هدف ارائه مدل   ازهاین  نیحاضر در پاسخ به ا   پژوهشبنابراین

 شده است.   یطراح ی و منطق فاز یژاپن کیاستکندل  یالگوها

 روش پژوهش و مواد

  ر یصورت ز . مراحل کار به شودی ( در بازار سهام ارائه مEngulfingو    Doji  ،Hammer)کیاستکندل   یالگوها   ییشناسا  یبرا  یبر منطق فاز   یمبتن  ی پژوهش، روش  نیدر ا 

 است: 

 .شودهای باز، بسته، بالا و پایین برای دوره زمانی مورد نظر گردآوری می های تاریخی بازار شامل قیمت داده : هاآوری داده جمع  .1

 .شوند که نمایانگر تغییرات روزانه قیمت هستندها به نمودارهای شمعی تبدیل می داده: استیکها به کندل تبدیل داده  .2

 :شناسایی الگوها با منطق فازی   .3

 .شودهای فازی بر اساس نزدیکی قیمت باز و بسته و کوتاهی طول کندل تعریف می ، مجموعه Dojiبرای الگوی  -

 .شوندهای فازی بر اساس بدنه کوچک، سایه پایینی بلند و سایه بالایی کوتاه یا ناموجود مشخص می ، مجموعه Hammerبرای الگوی  -

 .شوندها و خاصیت فراگیر بودن کندل دوم تعریف می های فازی بر اساس اندازه بدنه کندل ، مجموعهEngulfingبرای الگوی  -

 .شوندبرای هر الگو تدوین شده و با استفاده از موتور استنتاج فازی ارزیابی می  if–then قوانین: قواعد فازی .4

 .شود ای، میزان تعلق هر کندل به یک الگوی خاص محاسبه می با استفاده از توابع عضویت مثلثی/ذوزنقه: محاسبه درجه عضویت 

 .شوندشده با روش میانگین وزنی ترکیب می الگوهای شناسایی دست آوردن قدرت کلی الگوها، درجات عضویت برای به :  تجمیع نتایج .5

 .دهدخروجی سیستم، میزان احتمال وجود هر الگو و قدرت ترکیبی آنها در روند بازار را نشان می  : تحلیل نتایج .6

 هایافته 

 ها  . تنظیم داده 1

 روزه اصلاح کردیم.   ۵های ها را به صورت خوشه ما در این بخش، داده
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 جمعه(  -پنجشنبه  -چهارشنبه -سه شنبه -)دوشنبه (1

 شنبه(  -جمعه -پنجشنبه -چهارشنبه -)سه شنبه (2

 یکشنبه(  -شنبه -جمعه -پنجشنبه -)چهارشنبه (3

 دوشنبه( -یکشنبه -شنبه  -جمعه -)پنجشنبه (4

 سه شنبه(  -دوشنبه -یکشنبه  -شنبه -)جمعه (5

 های بیشتر برای دوره زمانی ارائه شده، مهیا شد.  ها برای روزهای متوالی در نظر گرفته شدند و بدین ترتیب امکان ایجاد تعداد خوشهخوشه

 RSIی(  شاخص قدرت نسب. محاسبه)2

ها اندازه  یی دارا  ریسا   ا یسهام    مت یاز حد در ق شیفروش ب  ای   د یخر   ط یشرا   ی ابی ارز  یرا برا  متیق  ریاخ  رات ییتغ  زانیاست که م  یشاخص حرکت  ک ی(  RSI)  یشاخص قدرت نسب

𝑋𝑘. فرض کنید که کندیم   یریگ
𝑗    نشان دهنده مقدارj   ( بسته شدن، کمترین، بیشترین یا مقدار گشایش(۱OPCL  در روز ))k   توان تغییر را به صورت  ام است. در این صورت، می

 ( ام تعریف کرد.  k-1ام و ) kاختلاف مطلق مقادیر بسته شدن در روزهای 

                                              𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 = 𝑋𝑘
𝐶 − 𝑋𝑘−1

𝐶            

 ام هستند. بنابراین   kنشان دهنده روند صعودی و نزولی در روز  𝐷𝑘و  𝑈𝑘فرض کنید که  

𝑈𝑘 = {
تغییر                  0 ≤ 0

تغییر                      تغییر > 0
 

 و

𝐷𝑘 = {
تغییر        تغییر < 0

تغییر              0 ≥ 0
 

 ام هستند. در این صورت  k( ام تا روز k-4نشان دهنده میانگین حرکت صعودی و نزولی از روز ) 𝐷̅𝑘و  𝑈𝑘همچنین  

𝑈𝑘 =
∑ 𝑈𝑖
𝑘
𝑖=𝑘−4

5
 

 و

𝐷̅𝑘 =
∑ 𝐷𝑖
𝑘
𝑖=𝑘−4

5
 

 شود.  ( به صورت میانگین حرکت صعودی تقسیم بر میانگین حرکت نزولی تعریف می2RSقدرت نسبی )

 

  𝑅𝑆𝑘 =
𝑈𝑘

𝐷̅𝑘
    

 شود  ( به صورت زیر فرموله می RSIشاخص قدرت نسبی ) و

𝑅𝑆𝐼𝑘 = 100 −
100

1 + 𝑅𝑆𝑘
 

 

 

 
1 Close, Low, High or Open value 
2 Relative Strength 



 

 
9 

و همکاران   ی صادق   

3 .RSI-   واگرایی 

لی هنگامی  ای از معکوس شدن روند احتمالی بعدی در بازار سهام است. ممکن است ماهیت آن به صورت صعودی )گاوی( یا نزولی )خرسی( باشد. واگرایی نزوواگرایی، نشانه 

 شود.  دهد که بازار در روند صعودی قرار داشته و احتمالا این روند معکوس می رخ می 

در دسته اشباع فروش )کمتر از   RSIشود. واگرایی صعودی با افت مقدار  دهد که بازار در روند نزولی قرار داشته و احتمالا روند معکوس می .واگرایی صعودی هنگامی رخ می ۱

برای مدتی در ناحیه اشباع فروش قرار    RSIشود و پس از آن، مقدار پایین بالاتری به دست آمده که با مقادیر پایین پایین نتر از نظر قیمت، تطابق دارد. مقدار  ( مشخص می 3۰

 توان شاهد علائم معکوس شدن روند بعدی به یک روند صعودی بود.  گیرد و پس از افزایش قدرت آن، می می 

در ناحیه   RSIتوان واگرایی نزولی را با نوسان مقادیر  دهد که بازار در یک روند صعودی قرار داشته و روند در حال معکوس شدن است. می .واگرایی نزولی هنگامی رخ می 2

برای مدتی در ناحیه اشباع   RSIتشخیص داد که پس از آن، مقدار بیشینه کمتر ایجاد شده که با مقادیر بیشینه کمتر در قیمت تطابق دارد. مقدار    7۰اشباع خرید یعنی مقدار بیشتر از  

 توان شاهد ایجاد روند معکوس بعدی و حرکت به سمت یک روند صعودی بود.  ماند و پس از کاهش قدرت خود، می خرید باقی می 

 . رد شدن از تاب خوردگی 4

ن از تاب خوردگی رد شدن از تاب خوردگی، شاخص دیگری از معکوس شدن روند بعدی در بازار سهام است. ممکن است ماهیت این شاخص صعودی یا نزولی باشد. رد شد

لی با ایجاد یک روند نزولی پس از یک روند  در حالت صعودی، در حالت ایجاد روند صعودی پس از روند نزولی در بازار قابل مشاهده است. رد شدن از تاب خوردگی در حالت نزو

 صعودی در بازار قابل تشخیص است.  

مجددا بدون   RSI(. سپس،  30>گیرد )در محدوده اشباع فروش قرار می  RSIدهد که بازار در روند نزولی قرار دارد و  .رد شدن از تاب خوردگی صعودی، هنگامی رخ می ۱

بسیار بالاتر    RSIکند. سپس  بدون بازگشت به محدوده اشباع فروش، نزول می  RSIدهد. پس از مدتی،  بازگشت به محدوده اشباع فروش، بالا رفته و به مسیر صعودی خود ادامه می

 از مقدار بیشینه قبلی خود رفته که این موضوع نشان دهنده معکوس شدن روند یا یک روند صعودی است.  

بدون بازگشت به   RSIرود. سپس  ( می 70<به محدوده اشباع خرید )   RSIدهد که بازار در یک روند صعودی قرار داشته و  .رد شدن از تاب خوردگی نزولی، هنگامی رخ می 2

بسیار بیشتر از مقدار کمینه قبلی  RSIکند. سپس  پس از مدتی بدون عبور از محدوده اشباع خرید، صعود می   RSIدهد.  محدوده اشباع خرید، کاهش یافته و به نزول خود ادامه می

 دهد.  کند که این حالت یک روند نزولی یا معکوس شدن روند را نشان می خود، نزول می

- RSI کند.  به محدوده اشباع فروش، سقوط می 

- RSI  گردد.  باز می 3۰مجددا به بالاتر از 

- RSI دهد.  نزول دیگری را بدون بازگشت به محدوده اشباع فروش، شکل می 

 کند.  از بالاترین بیشینه اخیر خود عبور می RSIسپس  -

 . طبقه بندی خوشه و تعریف تابع 5

نشان دهنده    BL(k)و    US(k)  ،LS(k)نشان دهنده مقادیر بیشترین، کمترین، گشایش و بسته شدن هستند و    close(k)و    high(k)  ،low(k)  ،open(k)فرض کنید که  

 هستند.   kسایه کندل بالایی، کندل پایین و طول بدنه کندل برای روز معاملاتی 

 در این صورت،  

𝑈𝑆(𝑘) = 100.
ℎ𝑖𝑔ℎ(𝑘) − max (𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘), 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘))

𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘)
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𝐿𝑆(𝑘) = 100.
min (𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘), 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘) − 𝑙𝑜𝑤(𝑘)

𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘)
 

𝐵𝐿(𝑘) = 100.
𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘) − 𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘)

𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘)
 

 کنیم:های فازی زیر را تعریف می های سری زمانی، متغیر جهت درک بهتر این داده 

آید که بیشترین مقدار روز قبل، کمتر از کمترین مقدار امروز باشد. این شاخص به صورت رابطه درصدی میان اندازه گپ و مقدار  گپ: گپ تنها و تنها زمانی به وجود می -

 گشایش/ بسته شدن است.  

 

 

𝑔𝑎𝑝(𝑘) = {

0                                𝑙𝑜𝑤(𝑘) ≤ ℎ𝑖𝑔ℎ(𝑘 − 1)

100.
𝑙𝑜𝑤(𝑘) − ℎ𝑖𝑔ℎ(𝑘 − 1)

𝑙𝑜𝑤(𝑘)
در  حالت  دیگر های              

 

 روند: این شاخص نشان دهنده روند دو کندل آخر چه به صورت روند صعودی و چه به صورت نزولی است.   -

𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑(𝑘) = 100.
𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘) − 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘 − 1)

𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘)
 

 است.   open(k)و  low(k-1)اختلاف گشایش )باز شدن(: این شاخص به معنای اختلاف درصدی میان  -

𝑑𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘) = {

0                                𝑙𝑜𝑤(𝑘 − 1) ≤ 𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘)

100.
𝑙𝑜𝑤(𝑘 − 1) − 𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘 − 1)

𝑙𝑜𝑤(𝑘)
در  حالت  دیگر های              

 

 شته است.  اختلاف مرکزی: این اختلاط به معنای اختلاف درصدی میان مقدار بسته شدن کندل در یک روز و میانگین مقادیر گشایش و بسته شدن در روز گذ -

𝑑𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘) =

{
 

 0                                𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘) ≤
𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑡 − 1) + 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑡 − 1)

2

100.
𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘 − 1) − 𝑜𝑝𝑒𝑛(𝑘 − 1) + 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑡 − 1))/2

𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘)
در  حالت  دیگر های              

 

 است.   close(k)و  high(k-1)اختلاف بسته شدن: این شاخص به صورت درصد اختلاف بین  -

𝑑𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘) = {

0                            𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘) ≤ ℎ𝑖𝑔ℎ(𝑘 − 1)

100.
𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘) − 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘 − 1)

𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒(𝑘)
در  حالت  دیگر های                

 

 ها فازی سازی خصوصیات کندل

شود. این تابع مقدار مطلق را به یکی از  (، نشان دهنده تابع عضویت فازی است که برای فازی سازی طول کندل بالایی و طول کندل پایین یک کندل استفاده می ۱شکل )

 .  LONGو  NULL ،SHORT ،MIDDLEکند: چهار متغیر زبانی تبدیل می 

 شوند.  (، نشان دهنده توابع عضویتی هستند که برای فازی سازی متغیرهای مطلق دیگر مطابق تعریف فوق استفاده می ۴( تا )2های )به طور مشابه، شکل 

 برچسب احتمالی قابل استفاده هستند:   7در مورد طول بدنه کندل، 

 BLACK_LONG ،BLACK_MIDDLE ،BLACK-SHORT ،EQUAL ،WHITE_SHORT ،WHITE_MIDDLE  وWHITE_LONG . 

 در مورد گپ، اختلاف بسته شدن، اختلاف مرکزی و اختلاف گشایش، چهار مقدار احتمالی وجود دارند:  

NULL ،SHORT ،MIDDLE  وLONG . 

 مقدار احتمالی وجود دارند:    7در مورد روند، 
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LONG_BEARISH ،MIDDLE_BEARISH ،SHORT_BEARISH ،NULL  ،SHORT_BULLISH ،MIDDLE_BULLISH  وLONG_BULLISH . 

 

 LS(k)و  US(k):تابع عضویت برای 1شکل 

 

 BL(k): تابع عضویت 2شکل 

 

 gap(k): تابع عضویت 3شکل 

 

 trend(k): تابع عضویت 4شکل 
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 روند قبل بررسی .  6

 آید.  ( به دست می trend(x)مقدار مطلق روند قبل به صورت میانگین مقادیر مطلق روند )بر حسب تابع 

𝑃𝑟𝑒𝑣𝑇𝑟𝑒𝑛𝑑(𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟) =
𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑(𝑑𝑎𝑦1) + 𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑(𝑑𝑎𝑦2) + 𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑(𝑑𝑎𝑦3)

3
 

 (،  ایجاد شود.  2مقدار فازی روند قبل با استفاده از تابع عضویت مطابق شکل )

  BEARISHتوان روند گذشته را  باشد، می   SHORT_BEARISHیا    LONG_BEARISH  ،MIDDLE_BEARISHهای  اگر مقدار فازی به صورت یکی از حالت -

 )نزولی( دانست.  

 

 difenteral(k)و   difclose(k) ،difopen(k): تابع عضویت 5شکل 

 دانست.   NEUTRALتوان مقدار روند قبل را باشد، می NULLاگر مقدار فازی به صورت   -

 BULLISHتوان مقدار روند قبل را باشد، می  SHORT_BULLISHیا  LONG_BULLISH ،MIDDLE_BULLISHهای اگر مقدار فازی به صورت یکی از حالت -

 )صعودی( دانست.  

 ها  .  قوانین فازی برای طبقه بندی کندل 7

Engulfing شود که : این کندل هنگامی مشاهده می 

_ value of fourth day variable of Body > 0.5 AND 

_ value of fifth day variable of Body <- 0.5 AND 

_ value of fourth day variable of High <= value of fifth day variable of Open AND 

_ value of fourth day variable of Low >= value of fifth day variable of Close 

Harami شود که : این کندل هنگامی مشاهده می 

_ value of fourth candlestick day variable Body >0.5 AND 

_ value of fifth candlestick day variable Body < -0.5 AND 

_ value of fourth day variable of Close >= value of fifth day variable of High AND 

_ value of fourth day variable of Open <= value of fifth day variable of Low 

Meeting Line: This candlestick is observed if: 

_ value of fourth day variable Body > 0.5 AND 

_ value of fifth day variable of Body < -0.5 AND 

_ ((value of fifth day variable of Close-value of fourth day variable of Close)/value of five day 
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variable of Close) <= 0.5 AND 

_ ((value of fifth day variable of Close-value of fourth day variable of Close)/value of five day 

variable of Close) >= 0) 

Doji شود که: این کندل هنگامی مشاهده می 

_ value of fifth day variable High > value of fourth day variable High AND 

_ value of fifth fuzzified candlestick day variable FuzzyUpperis NULL AND 

_ (value of fifth day variable High - MAX (value of fifth day variable Open, value of fifth day variable 

Close) < value of fifth day variable Body/5) AND 

_ MIN ((value of fifth day variable Open, value of fifth day variable Close) - value of fifth day 

variable Low > 2*ABS (value of fifth day variable Open - value of fifth day variable Close)) 

 ها. فرمول بندی مستندات برای داده 8

 ایم: نمایش روند نزولی، خنثی و صعودی قبلی.  سند طبقه بندی کرده 3های هر خوشه فازی را به ما داده

 شود:  ای از مقادیر فازی زیر فرموله مییک سند به صورت رشته

 قبل+ واگرایی+ رد شدن از تاب خوردگی   RSIروند کندل گذشته + خوشه کندل شناسایی شده+ روند 

 شود.  های آینده آنها الصاق میهر یک از این اسناد به یکی از سه سند بالا بر اساس روند 

 به طور مثال:  

 + اشباع فروش+ واگرایی نزولی+ عدم رد شدن از تاب خوردگی Hammerصعودی +

 . فرمول بندی اسناد جهت جستجو 9

های دیگر های کندل فازی شده و کندل در یک سند کوئری متناظر با خوشه  RSI، مقادیر  OHLCشود. در مورد هر  های قبلی تعریف شده، فرموله میکوئری مشابه با روند 

 گیرد.  شوند. بنابراین، یک سند همانند قبل برای یک جستجو شکل میشناسایی می

 TF-IDF.تطبیق اسناد و محاسبه شاخص 10

 کنیم.  در روش خود استفاده می  tf-idfجهت یافتن مرتبط ترین سند، ما از طرحواره 

 idfنشان دهنده عبارات فراوانی یعنی تعداد دفعات وقوع یک عبارت در سند است؛ در حالی که    tfکند که  خود رتبه بندی می   tf*idfاسناد را بر اساس مقدار    tf-idfروش  

 نشان دهنده فراوانی معکوس سند به معنای تعداد کل وقوع این عبارات در اسناد است.  

نشان دهنده عبارت فراوانی و فراوانی معکوس سند برای هر عبارت    idfو    tfرا پیش از محاسبه مقدار نهایی، نرمال کردیم. فرض کنید که    idfو    tfما در این روش، مقادیر  

 است. در این صورت داریم:  

𝑡𝑓𝑙𝑜𝑔 = 𝑙𝑜𝑔10(𝑡𝑓) 

𝑖𝑑𝑓𝑙𝑜𝑔 = 𝑙𝑜𝑔10(𝑖𝑑𝑓) 

 تعداد کل اسناد است  kکنیم. فرض کنید که تعریف می  ifd-normو  tf-normهای نرمال شده را به صورت ترم  idfو  tfما 

(𝑡𝑓 − 𝑛𝑜𝑟𝑚)𝑖 =
(𝑡𝑓𝑙𝑜𝑔) 𝑖  

∑ (𝑖𝑑 𝑓𝑙𝑜𝑔)𝑖
𝑘
𝑖=1

 

 را به صورت زیر تعریف کرد:   tf-idfتوان مقدار در مورد هر عبارت در کوئری، می 

(𝑡𝑓 − 𝑖𝑑𝑓)𝑡𝑒𝑟𝑚 = (𝑡𝑓𝑛𝑜𝑟𝑚)𝑡𝑒𝑟𝑚 × (𝑖𝑑𝑓𝑡𝑒𝑟𝑚)𝑡𝑒𝑟𝑚 
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های کوئری محاسبه کلیه ترم  tf-idf( را محاسبه کرد. سپس مقدار تناظر سند به صورت جمع نمرات  BR,BL,NTهای تناظر نسبت به هر سند روند آینده )می توان شاخص 

 شود. سند دارای بیشترین نمره تناظر و ارتباط با جستجو، قابلیت تعریف روند آینده را دارد.  می 

 روند آینده و پیش بینی روند آینده )خروجی نهایی( . 11

 ,BEARISHتواند به صورت  شود.  روند قبل می ای از سه روز نخست خوشه بعد است. این روند نیز کاملا مشابه با روند قبل محاسبه می روند آینده به معنای روند فازی مجموعه

BULLISH    یاNEUTRAL   توان این روند را به صورت روند کندل قبل+ خوشه کندل شناسایی شده + روند  باشد. میRSI    قبل + واگرایی+ رد شدن از تاب خوردگی بیان کرد و

 ذخیره کرد.   BL,BR,NTدر سه سند 

های بورس اوراق بهادار تهران را صرفا  گیریم. ما داده در نظر می   ۱۴۰۰مرداد    2۰تا    ۱۴۰۰مرداد    ۱۵های  در مورد پیش بینی روند آینده، مثالی از پیش بینی روند را برای تاریخ   -

 های آینده پیش رو وجود ندارد.  در نظر گرفتیم، بنابراین هیچ تطبیق دقیقی در مورد روند  ۱۴۰۰اردیبهشت  3۱تا 

 RSIهای بورس اوراق بهادار تهران بدون مقادیر : مجموعه داده1جدول 

 تاریخ  گشایش  بیشترین  کمترین   بسته شدن 

 1400تیر  2 39811.68 39838.49 39499.19 39816.48

 1400تیر  3 39907.57 39934.99 39732.38 39839.25

 1400تیر  4 39917.65 39979.1 39858.33 39908.06

 1400تیر  5 39990.4 40032.41 39441.38 39513.39

 1400تیر  8 39476.38 39476.38 38605.48 38720.57

 1400تیر  9 38754.47 38814.23 38435.87 38730.82

 1400تیر  10 38701.99 38854.85 38474.66 38557.04

 1400تیر  11 38751.62 38892.5 38631.31 38823.11

 1400تیر  12 38941.1 39021.84 38684.85 38736.23

 1400تیر  15 39009.95 39023.97 38696.6 38896.71

 1400تیر  16 38961.86 39173.89 38845.27 39131.04

 1400تیر  17 39171.1 39284.73 39081.14 39215.64

 1400تیر  18 39204.47 39204.47 38861.25 38897.46

 1400تیر  19 39058.73 39058.73 38271.35 38337.01

 

 .  vtjdl‘را در نظر   ۱۴۰۰تیر  ۱9تا  ۱۴۰۰خرداد  2۵های های کوئری خود، داده برای فرموله  -

 . vndl;های خود لحاظ را در داده RSIپس از تنظیم داده ها، مقادیر  -

 روزه 5: خوشه 2جدول 

RSI  تاریخ  بازشدن  بیشترین  کمترین  بسته شدن 

 1400تیر  3 39907.57 39934.99 39732.38 39839.25 75.469

 1400تیر  4 39917.65 39979.1 39858.33 39908.06 78.360

 1400تیر  5 39990.4 40032.41 39441.38 39513.39 42.475

 1400تیر  8 39476.38 39476.38 38605.48 38720.57 19.756

 1400تیر  9 38754.47 38814.23 38435.87 38730.82 20.444

 

 

 



 

 
15 

و همکاران   ی صادق   

 RSIهای بورس اوراق بهادار تهران با مقادیر : داده3جدول 

RSI  تاریخ  گشایش  بیشترین  کمترین  بسته شدن 

 1400تیر  2 39811.68 39838.49 39499.19 39816.48 74.570

 1400تیر  3 39907.57 39934.99 39732.38 39839.25 75.469

 1400تیر  4 39917.65 39979.1 39858.33 39908.06 78.360

 1400تیر  5 39990.4 40032.41 39441.38 39513.39 42.475

 1400تیر  8 39476.38 39476.38 38605.48 38720.57 19.756

 1400تیر  9 38754.47 38814.23 38435.87 38730.82 20.444

 1400تیر  10 38701.99 38854.85 38474.66 38557.04 17.301

 1400تیر  11 38751.62 38892.5 38631.31 38823.11 36.099

 1400تیر  12 38941.1 39021.84 38684.85 38736.23 33.034

 1400تیر  15 39009.95 39023.97 38696.6 38896.71 44.009

 1400تیر  16 38961.86 39173.89 38845.27 39131.04 56.902

 1400تیر  17 39171.1 39284.73 39081.14 39215.64 60.959

 1400تیر  18 39204.47 39204.47 38861.25 38897.46 42.258

 

 .  vtjdl‘های ما بوده و مقادیر فازی ایجاد خواهند شد، در نظر روزه را که نشان دهنده یکی از خوشه ۵ای سپس ما خوشه -

 های متفاوتی هستند، لحاظ کرد.  های نرمال شده را که نشان دهنده شاخصتوان داده ، میRSIو  OHLCبا توجه به مقادیر گسسته  -

 های نرمال سازی شده را فازی کرد.  توان داده سپس می -

 چکش معکوس نزولی در ناحیه اشباع خرید، بدون واگرایی، بدون رد شدن از تاب خوردگی.   -سند ایجاد شده برای این خوشه -

 شود(.  سند می BRها منجر به )تطبیق کوئری  ۱BR  -روند آینده -

شود. بازار پس از صعود ابتدایی، با  مشاهده می  RSIتیر، به صورت نزولی است که با روند واقعی نیز سازگاری داشته و از نمودار    2روند آینده پیش بینی شده در تاریخ   -

 یابد.  شود. این روند نزولی تا زمان آغاز صعود دوباره بازار ادامه مییک روند نزولی مواجه می 

 روزه  5: خوشه شمعی  4 جدول

RSI Difcentral Difclose Difopen  تاریخ  بالاتر  پایین تر  بدنه  گپ  روند 

 1400تیر  2 0.0687 0.267 0.171- 0 0.057 0 0.002 0.063 75.469

 1400تیر  3 0.153 0.124 0.024- 0 0.172 0 0 0.086 78.360

 1400تیر 4 0.105 0.180 1.207- 0 0.998- 0 0 0 42.475

 1400تیر  5 0.0 0.291 1.951- 0 2.047- 0 0 0 19.756

 1400تیر  8 0.154 0.761 0.061- 0 0.026 0 0 0 20.444
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 روزه  5: خوشه کندل فازی  5جدول 

RSI FuzzyDifcentral FuzzyDifclose FuzzyDifopen   گپ

 فازی 

روند  

 فازی 

فازی   بدنه فازی 

 بالاتر 

  فازی

 پایین تر 

 تاریخ 

بسیار  

 نزولی 

NULL NULL NULL NULL NULL BLACKSHORT NULL NULL 2   تیر

1400 

بسیار  

 نزولی  

NULL NULL NULL NULL NULL BLACKSHORT NULL NULL 3   تیر

1400 

نزولی  

 پایین 

NULL NULL NULL NULL   نزولی

 کوتاه 

BLACKSHORT NULL NULL 4   تیر

1400 

نزولی  

 بالا 

NULL NULL NULL NULL   نزولی

 متوسط 

BLACKSHORT NULL NULL 5 تیر

1400 

نزولی  

 بالا  

NULL NULL NULL NULL NULL BLACKSHORT NULL NULL 8 تیر

1400 

 

 

 1400تیر  8تا  1400تیر  2های تاریخ :کندل6شکل 

 

 1400تیر  8تا  1400تیر  2از تاریخ  RSI: گراف  7شکل 
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 Engulfingو    Doji  یبا الگوها  سهیدر مقا  Hummer  یالگو بنابراین،  است.    Hummer  ،ینیب  شیقدرت پ  نیشتریبا ب  کیکندل است  ی، به الگوهای ارائه شدهیافتهبر اساس  

 . داردداشته    یشتریب  ینیب ش یقدرت پ

 یریگجه یبحث و نت

  ی کردها یبرتر نسبت به رو   یبازار سهام عملکرد   یآت  ی روندها  ینیبش یتوانسته است در پ  یبا منطق فاز  یژاپن  کیاستکندل   یالگوها  بیپژوهش نشان داد که ترک  نیا   یهاافتهی

  ن یکند و از ا  لیتبد   لیو قابل تحل  افتهیبازار را به شکل ساختار   ی رقطعیو غ  یز ینو   یهاتوانست داده   ، یمتوال  ی بندو خوشه   ی فاز  نیبا اتکا به قوان  ی شنهادیارائه دهد. مدل پ  یسنت

بازار ارائه    یروند   راتییاز تغ  یقو   یهانشانه   Dojiو    Hammerمانند    یاشده شناخته   یآن بود که الگوها  انگریپژوهش ب  یهاهیفرض  یدهد. بررس   شیرا افزا  ینیبش یدقت پ  قیطر

 ,Kamo & Dagli)  کندی جهت بازار کمک م  ریی تغ  ینیبش یو فروش و پ  دی اشباع خر  طیبهتر شرا  نییالگوها به تب  نی( در کنار اRSI)  یو استفاده از شاخص قدرت نسب  دهندی م

2017; Madbouly et al., 2020; Sadeghi et al., 2021)نمونه،    ی دارد؛ برا   یحوزه همخوان   نیدر ا  نیشیپ  ی هاافتهیآمده با  دست به   جی . نتا(Zhou & Dong, 2021) 

و    تیعدم قطع  تیر یمطالعه حاضر که بر مد   ج یامر با نتا  نیو ا  شودی مبهم م یهاداده   تی ر یدر مد  ستمیس ییتوانا  یموجب ارتقا   کالیتکن  لیبا تحل  ی نشان داد که ادغام منطق فاز

 داشت، مطابقت دارد.  دیتأک هاینیبش یپ ی داریپا  شیافزا

باعث شد    یژگ یو   نیبود. ا  یمتی ق  یالگوها  یبند رتبه   یبرا   یاطلاعات فاز  یاب یباز   کردیاز رو  یریگو بهره   دی جد  عیاستفاده از عملگر تجم  ق،یتحق  نیا  ید یکل  یهای از نوآور   یکی

 & Kamo)گذشته، مانند کار   قاتیتحق یمسئله نسبت به برخ  نیا شد؛ با  زین  مدتان یم  یالگوها لیمدت، بلکه قادر به تحلکوتاه  یروندها   یینه تنها قادر به شناسا  ی شنهادیمدل پ

Dagli, 2017)  ب ینشان داد که ترک  هاافتهی  ن،یرو به جلو است. همچن  یتمرکز داشت، گام   روزه کی   ینیبش یبر پ  شتریکه ب  RSI   با استفاده منفرد    سهیتوانست در مقا  یبا قواعد فاز

 ترق یدق  ینیبش یمحور در پداده   یهاکه بر قدرت مدل   (Zhang et al., 2022)و    (Naranjo et al., 2022)  جی امر با نتا  نیدهد و ا  ئهارا  یترق یدق  یهاگنالیها، ساز شاخص 

که اغلب   یاستنتاج آمار  یهامدل  به نسبت  ،یزمان  ی روزه و در نظر گرفتن ساختار وابستگپنج یبند استفاده از خوشه  لیمدل ما به دل ن،ی اند، همسو است. افزون بر اکرده  د یبازار تأک

 . (Kumar & Ravi, 2022)از خود نشان داد  یشتر یب یر یپذها را دارند، دقت و انعطاف فرض استقلال داده 

  تز یمارکو  یپرتفو  هیو عمل را کاهش دهد. نظر  یتئور   انیشکاف م  تواندی م  نیو نو   کیکلاس  یابزارها   بیاز ترک  یریگپژوهش نشان داد که بهره   نیا  ،یو مال  یتیر یمنظر مد  از

 ,.Balqis et al)دارد   قیدق  یهابه داده  یو وابستگ هاازده نرمال ب  عیمانند فرض توز ییهات یبازده است، اما محدود   یسازنهیو به سکیر  تی ریمد   یمعتبر برا یهمچنان چارچوب 

2021; Leung et al., 2022) .ا یپو  یطیرا برطرف سازد و مح هات ی محدود  نیا  تواندی م  یفاز  یکردها یبا رو  تزیاز آن است که ادغام اصول مارکو  یمطالعه حاک   نیا  یهاافته ی  

  ی بازارها  طی در شرا یشنهادیبورس تهران نشان داد که مدل پ  یواقع  یهابر داده  یپژوهش با توسعه مدل مبتن  نیا  ن،یکند. همچن  یسازمانند بازار سهام را بهتر مدل   یرقطعیو غ

 راستاست. هم  یمال   یابزارها  یساز ی لزوم بوم نهیدر زم (Raei & Talangi, 2024) یهاافتهیبا    جهینت نیدارد و ا   ییکارا زینوظهور ن

است    نیماش  یر یادگیو    یکاوداده   نینو   ی کردهایهمسو با رو  ،ینقاط بازگشت   ییشناسا   یبرا  یمت یق  یالگوها   لیو تحل  RSIمانند    کالیتکن  یهااستفاده از شاخص   گر،ید  یسو   از

  ها ینیبش یدقت پ  ،یفاز   یهای ژگ یو   تیاهم  یبند رتبه  یبرا  TF-IDF  زا  یریگ. مدل حاضر با بهره (Melina, 2024; Viéitez et al., 2024)اند  شده   دیتأک  ریاخ  قاتیکه در تحق

  ت یبر اهم  زین  (Zhang et al., 2022)  قاتیکه در تحق  ی است؛ موضوع  کالیتکن  لیاطلاعات و تحل  ی ابی باز  ی هاموفق روش   بیدهنده ترکموضوع نشان   ن یو ا  دی را بهبود بخش

  ی ار یکه بس  یدر حال   م،یبازار بسنج  ینوسان   طی در شرا  یرا حت  هاینیبش یپ  یدار ی پرکاربرد بازار به ما اجازه داد پا  یهاکنار شاخص   رد   یکاربرد منطق فاز  ن،یشده بود. همچن  دیآن تأک

 . (Zhou & Dong, 2021)بلندمدت کمتر مورد توجه قرار گرفته است   یداریاند و پا گذاشته  های نیبش یپ یاتمرکز خود را بر بهبود دقت لحظه نیشیپ یهااز مدل 

  جاد ی به ا  تواندی م  یمتوال  یبند و خوشه   یناقص و نوسانات بالا، استفاده از منطق فاز  یهابا داده   ییهاط ی در مح  ینوظهور نشان داد که حت  یعملکرد مدل در بازارها   یبررس 

  یآنها همخوان   ی و سطح بلوغ اطلاعات  یمحل  یخاص بازارها  یهای ژگ یتوجه به و   ت یبر اهم  یمبن  (Ramzani, 2020)  دگاه یبا د   افتهی  نیاعتماد کمک کند. ا قابل   یهاگنالیس

 ,.Viéitez et al)مورد توجه بوده است    دی جد  یهادارد که در پژوهش   زیرا ن  تالیجی د   یهایی مانند رمزارزها و دارا  نینو  یبه بازارها   میتعم  تی قابل  کردیرو  نیا   گر،ید  یدارد. از سو 

2024; Wieprow, 2025)سازد ی فناورانه را فراهم م یهای با ساختار متفاوت و نوآور  ییامکان توسعه مدل به بازارها ،یانعطاف نین. چ . 
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 حسابداری، امور مالی و هوش محاسباتی 

  ت ی قابل لیرا برطرف کند، بلکه به دل  یآمار  یهامدل   یهات ی محدود  تواندی نه تنها م کالیتکن لیو تحل یاز منطق فاز  یریگپژوهش نشان دادند که بهره  نیا  جیمجموع، نتا   در

اطلاعات    ازمندین  گذاران ه یسرما  یریگم یکه تصم  ایپو   یدر بازارها   ژهیوموضوع به   نیاست. ا   ده یچی پ  یمال  یهاداده   لیتحل  یکارآمد برا   یکرد یرو  ت،یابهام و عدم قطع  یساز مدل 

که بر استفاده از هوش    ییهاپژوهش   ج یمدل حاضر با نتا یهمخوان  ن،ی. همچن(Naranjo et al., 2022; Zhang et al., 2022) دارد  یفراوان  تی و بهنگام است، اهم  قیدق

ابزارها  نیماش  یر یادگیو    یمصنوع کنار  م(Melina, 2024; Tang et al., 2024)دارند    دیتأک  کالیکنت  لیتحل  یدر  نشان  مس  دهدی ،  مدل   ریکه   شرفته یپ   یهاتوسعه 

 محور و محاسبات نرم است. داده   یهابا روش   یسنت یدانش مال  قیحرکت به سمت تلف ،یگذار ه یسرما 

مدل در    یینشان دادن کارا  یمورد استفاده مربوط به بورس اوراق بهادار تهران بوده و اگرچه برا   یهادارد. نخست، داده   ز ین  یی هات ی محدود  ها،ی مطالعه با وجود نوآور   نیا

  ی مدل به بازارها   میتعم  تیبه اطلاعات، قابل  یو دسترس  یرتنظا   یهااست یبازار مانند حجم معاملات، س  نیا  یساختار   یهای ژگی نوظهور مناسب است، اما ممکن است و  یبازارها

 یشناختو روان  ی اقتصاد  ی ادیبن  ی رهایمتغ  ر یمتمرکز بوده و سا  کیاستکندل   ی و الگوها  RSIشاخص    مت،ی مانند ق  کالیتکن  یهابر داده   یشنهاد یرا محدود کند. دوم، مدل پ  ی المللنیب

در   ینیبشی طور کامل انجام نشده و ممکن است دقت پبازار به   یناگهان  راتییتغ ای  دی بحران شد  یهاعملکرد مدل در دوره  ی ابی ن، ارزیدر آن لحاظ نشده است. همچن  گذارانه یسرما 

 متفاوت باشد.  یطیشرا نیچن

  ی برا   یکلان اقتصاد   یهااحساسات بازار و داده   ،یاد یبن  یهاگسترش دهند، از جمله افزودن شاخص   ی چندبعد  یهامدل را با استفاده از داده   نیا   توانندی م   نده یآ  ی هاپژوهش

بلندمدت بازار کمک کند.    ی هایی ای و پو  ترده یچیپ یالگوها   ییبه شناسا  تواندی م   ی عصب  یهاو شبکه   قی عم  ی ریادگی   یهابا روش  یمنطق فاز  بیترک  ن،ی. همچنهای نیبش یبهبود پ

  شیافزا ی برا  یگام بعد   تواندی با ساختار متفاوت، م   یالمللن یب  یو آزمون عملکرد آن در بازارها ضیتعورقابل یغ یهامانند رمزارزها و توکن   دیجد  یهایی انواع دارا یتوسعه مدل برا 

 باشد.  ی ریپذ م یتعم تیقابل

الگور   یگذار ه یسرما  اریم یتصم  یهاسامانه   یعنوان هسته اصلبه   تواندی م  افتهیتوسعه   مدل  کار گرفته شود.  به   ییدارا   تی ریمد   یهاو شرکت   های در کارگزار  ی تمیو معاملات 

 ن،یبازده کمک کند. همچن  ش یو افزا  سکیر  تی ریورود و خروج، مد   نقاط   ییخرد و کلان در شناسا   گذاران ه یبه سرما  تواندی م  یلیتحل  یافزارنرم   یچارچوب در ابزارها   نیاستفاده از ا

  ی گذار ه یسرما  ندیدقت و اعتماد در فرا  شیکند و موجب افزا  لیکاربران تسه  یرا برا   ایپو   یدر بازارها  یریگم یتصم  تواندی م  یتعامل  یهاو رابط   یبصر  یمدل با داشبوردها   نیا  بیترک

 شود. 

 مشارکت نویسندگان

 در نگارش این مقاله تمامی نویسندگان نقش یکسانی ایفا کردند. 

 تشکر و قدردانی

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

 تعارض منافع 

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

 مالی حمایت 

 این پژوهش حامی مالی نداشته است. 
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و همکاران   ی صادق   

 موازین اخلاقی 

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