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摘要:暰目的暱探寻一种有效预测股票价格变化趋势的方法。暰方法暱在指数平滑异同移动平均线(MACD)指标

中加入市场活跃程度(ACT)、波动率(VOL)、离差值(DIF)趋势程度3个指标来构建股票价格变化趋势预测

模型。采用热点图对 MACD 策略中的参数以及股票进行选择、融合,并运用技术分析工具、支持向量机

(SVM)与相关向量机(RVM)等机器学习方法对 MACD策略中产生的交易信号进行优化,筛选特征变量。
暰结果暱将设计的股票价格变化趋势预测策略的数据换成 A股全市场数据并进行回测,发现近10年的年化收

益率(14.8%)胜过沪深300指数(7.201%),而且使用 A股全市场的数据有效避免了幸存者的偏差。暰结论暱

优化改进的股票价格变化趋势预测模型可以在一定程度上预测股票上升的趋势,有效规避风险。
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Abstract:暰Objective暱Exploreawaytoeffectivelypredictstockpricetrends.暰Methods暱Three
indicesofmarketactivity,volatility,andDIFtrendareaddedintotheMovingAverageCon灢
vergenceandDivergence(MACD)strategytogeneratestockpricetrendpredictionmodel.
TheparametersofMACDandasubsetofstocksareselectedbytheheatmap.Technicala灢
nalysisandmachinelearningmethodssuchassupportvectormachineandrelevancevector
machineareusedtoimprovethesignalingcapabilityoftheMACDstrategies.暰Results暱We
obtain14灡8%annualizedoutofsamplebackanalysisreturninChineseA飊sharemarketfor
theperiodof1/4/2006to8/31/2016,whichissignificantlyhigherthanHushen300annual
returnof7灡201%forthesameperiod.SurvivorshipbiasisavoidedwithallstocksinChinese
A飊sharemarket.暰Conclusion暱Ourresultsdemonstratethattoacertainextenttheimproved
stockpricetrendpredictionmodelcancapturetheupwardtendencyofChinesestockmarket
andeffectivelyreducerisks.
Keywords:stockpricetrending,quantitativetrading,machinelearning

0暋引言

暋暋暰研究意义暱股票市场具有很高的风险,若股票

价格波动太大或稳定性太低,它的风险会变得不可

控。全球大多数股票都具有惯性效应,它是价格趋

势的一种特殊情况。这些金融资产收益率在短期(1



年以内)内具有持续性,而从长期(1年以上)看会出

现反转[1]。从Jegadeesh[2]后,许多研究者开始从不

同的方面对金融资产的可预测性进行探索。暰前人

研究进展暱Hong等[3]试图用一种统一的理论解释

股票市场中的过度反应、动量交易以及反应不足的

情况。Asness等[4]指出:股票、外汇、大宗商品、股
指期货、股指以及债券中均存在趋势。姜富伟等[5]

研究了中国股票市场中样本内和样本外的可预测

性。韩豫峰等[6]通过研究中国股市的股票特征来判

定惯性与特征的相关性,发现惯性与这些特征极为

相关,指出中国股票市场与其他国家股票市场都存

在趋势。但该文并没有对如何预测中国股票市场的

趋势(或短期惯性)进行研究。暰本研究切入点暱通过

构建若干技术指标,改进优化指数平滑异同移动平

均线(MACD)模型,融合运用线性回归和机器学习

方法,对中国股票市场价格变化趋势进行预测。暰拟
解决的关键问题暱基于 MACD模型,引入新增交易

活跃程度(ACT)、波动率(VOL)和离差值(DIF)趋
势程度3个指标来控制产生股票交易的信号,并利

用机器学习方法对显著影响惯性效应的特征(股票

特征、股票投资者的类型、宏观经济政策)进行筛选,
再对 MACD策略中产生的买卖点进行改进优化,以
使其收益更高且(或)风险更低,提出一种股票价格

趋势预测方法。

1暋优化的 MACD模型

1.1暋数据预处理

暋暋为了使股票的波动趋势更具多样性,设计的交

易策略更具有普遍性,挑选43个行业(电力、房地

产、钢铁、港口业、化工、酿酒、有色金属、银行等)共

93种股票,2005年1月到2016年1月的分钟级数

据。所有数据均为上海证券交易所和深圳证券交易

所的上市股票,且从 Wind资讯平台下载(该平台发

布信息和数据准确率达到99.95%)。

暋暋由于某些股票分钟级市场活跃度低、交易频率

被限制,所以将提取的93只分钟级样本数据处理成

日线级别,即基于日线来设计交易策略。获取数据

后,将数据整理成标准输入矩阵,前期还需要将股票

按照全时间序列排列,并对数据进行补洞处理。

1.2暋优化 MACD指标

暋暋通过Excel的 VBA编程对 MACD指标优化并

建模。MACD 指标由离差值(DIF)、异同平均数

(DEA)、MACD 柱 状 图,两 线 一 柱 3 部 分 组 成。

EMAMt 和EMANt 分别为第t天的M 日指数移动平

均以及N 日指数移动平均,其中M >N。

暋暋EMANt=EMANt-1(N-1)/(N+1)+2Ct/
(N+1), (1)

暋暋EMAMt=EMAMt-1(M-1)/(M+1)+2Ct/
(M+1), (2)

暋暋DIFt=EMANt-EMAMt, (3)

暋暋DEAPt=DEAPt-1(P-1)/(P+1)+2DIFt/
(P+1), (4)

暋暋MACDt=2(DIFt-DEAPt)。 (5)

暋暋当短周期的 EMA 穿过较长周期的 EMA 时,
会出现交叉信号。交叉信号的方向由移动平均交叉

的方向决定。当较短周期的EMA 线向上穿越较长

周期的EMA线时,会产生积极交易信号,即买入信

号,意味着出现逐渐上升的积极时机;当较短周期的

EMA线向下穿越较长周期的EMA线时,会产生消

极信号,即卖出信号,意味着出现逐渐上升的消极

时机。

暋暋基于 MACD指标的股票价格趋势预测策略中,
涉及到两种收盘价格,一种用于产生交易信号的收

盘价格,另一种作为计算股票交易累积收益时的收

盘价格。原因在于加载策略到买入股票的过程中,
会产生时间差,导致产生交易信号的价格与最终交

易买入股票的价格有差别。本研究采用两种收盘价

格来建立交易模型,使 MACD策略算出的累积收益

更加接近真实交易时的收益。

暋暋由于 MACD是一种具有明显趋势的策略,当行

情为趋势型时有很好的效果,但当行情为震荡型时

会产生很多假信号。因此引入股票市场活跃程度

(ACT)、波动率(VOL)、DIF趋势程度(K )指标来

辅助 MACD指标,使产生更加稳健的交易信号。又

由于交易者比较倾向于活跃度高的市场,故取某一

时刻的数据来计算市场活跃度具有突发性和偶然

性,并不能代表这段时间市场的具体情况。设 HMt

和LNt 分别为第t天股票价格最高价的M 日指数移

动平均,第t天股票价格最低价的N 日指数移动平

均,StdCPt 为第t天收盘价标准差的P 日指数移动

平均:

暋暋ACT=(HMt-LNt )/StdCPt。 (6)
若股票的活跃性比较大,波动性也会变大。此时若

缺少风险管理工具,就会存在较大的风险,使市场失

去吸引力。股票价格的波动越剧烈,波动率就越高,
资产收益率的不确定性就越强。本研究主要研究历

史波动率,即根据时间序列来分析处理历史数据,并
用22d收盘价移动平均除以当天的收盘价来计算

66 广西科学院学报暋2017年2月暋第33卷 第1期



历史波动率。CQt 为第t天股票价格收盘价的Q 日

指数移动平均:

暋暋VOL=CQt/Ct。 (7)

DIF是快均线减去慢均线的差,当股票价格的整体

趋势趋于平稳,但波动比较大时,快均线和慢均线会

出现短时间内反复交叉的情况。当行情震荡波动严

重时,会产生大量的假信号导致交易成本急剧上升。
为此,增加一个 DIF趋势程度指标,用于度量 DIF
的斜率,当斜率比较大时,即其当与0轴所围成的夹

角比较大时,认为此时产生的交易信号是可信的。
使用22d收盘价的斜率除以当天的收盘价来计算

DIF趋势程度。SRt 为第t天股票价格收盘价的R 日

指数移动平均的斜率:

暋暋K=SRt/Ct。 (8)

2暋参数选择与预测策略

暋暋对交易策略的参数以及股票进行挑选,并对挑

选出来的股票所产生的交易信号以及收益进行记

录。由于并非每一个交易信号产生的收益均为正,
所以通过采取机器学习方式对产生的交易信号进行

预测。若预测的收益为负,且 MACD策略产生的收

益为负,则去除该交易点。

2.1暋参数选择

暋暋交易之前剔除风险大于回报的股票,缩小选择

股票的范围。基于统计分析方法,采用 VBA 编程

对Excel数据表中股票进行筛选。

暋暋MACD策略有3个参数,分别为 Long,Middle
和Short。为了得到最佳的收益,对于不同特征的

股票数据,这3个参数值的选择也不尽相同。比如

MACD(5,35,5)比 MACD(12,26,9)具有更高的敏

感性,更加适合于周线。3个参数的变化范围见表

1。又使用变量Pnl来表示累积收益,其中累计收益

Pnl是关于 Long、Middle、Short的函数,记为 Pnl
(Long,Middle,Short)。

暋暋对于每一种股票,都需要加载 MACD策略,并
用三重循环实现参数(Long,Middle,Short)的变化,
每一组参数都对应一个 Pnl(Long,Middle,Short)
值,最终算出该只股票所有的Pnl值。采用热点图

方式 选 出 最 好 的 Pnl值,并 记 录 下 它 所 对 应 的

(Long,Middle,Short)的值。为方便表示热点图,需
要固定1个点,将3维变成2维。选择了5个 Mid灢
dle的值和5个Short的值,如表2所示。

暋暋图1中的每个小方格均代表一个 Pnl(Long,

Middle,Short)值。参数 Middle固定为42,Short、

Large的值在规定的范围内变动,从图1中筛选出3
对(Long,Short)的值。同理固定参数 Short,从对

应的热点图中选出3对(Long,Middle)。热点图的

颜色变化表示收益变化,绿色表示累积收益较高,即

Pnl(Long,Middle,Short)较大的参数对,红色表示

累积收益较低,即Pnl(Long,Middle,Short)较小的

参数对。分别固定选出的5个Short的值,在参数

变化范围内变动(Long,Middle)的值。同理,分别

固定选出的5个 Middle的值,在参数变化范围内变

动(Long,Short)的值。最终做出10个热点图,从
每个热点图中选出3对(Long,Middle)以及3对

(Long,Middle),最 终 选 出 30 对 (Long,Middle,

Short)值,见表3。
表1暋(L,M,S)变化范围

Table1暋Rangeof(L,M,S)value
参数

Parameters

最小值

Min

最大值

Max

Long 10 80

Middle 3 78

Short 3 78

表2暋Short和 Middle参数值

Table2暋Valuesofshortandmiddle

Short Middle

7 9
11 18
19 42
37 60
51 75

2.2暋股票选择

暋暋从93种股票数据的前100个 Pnl(L,M,S)
中,找到与表3中(L,M,S)匹配的参数值所对应

的年化收益率,即 Pnl值,并计算它们的最大值

(Max)、最小值(Min)、平均值(Avg)。对应计算出

的最大值、最小值、平均值排序就可以从93只股票

集中挑选出相对表现好的股票或者适应性较好的股

票,如表4所示。

2.3暋寻找收益与特征变量的线性关系

暋暋在 R语言中可以直接通过lm()函数探究自变

量(特征变量)X 与因变量(累积收益)Y 之间的线

性关系。本文的研究中包含71个自变量X。 采用

多元回归方法分析他们之间的关系。图2给出了线

性回归预测的因变量值Y1和真实值Y 之间的关系。
横轴表示预测的收益值Y1、纵轴表示 MACD模型
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图1暋热点图示例

Fig.1暋Exampleofheapmap

表3暋选择的参数值

Table3暋Selectedparametervalues

Shortvalueisfixed Middlevalueisfixed

Short Middle Long Short Middle Long

7 36 67 37 9 76

7 45 49 47 9 76

7 48 70 61 9 79

11 33 70 31 18 76

11 48 76 41 18 73

11 63 76 63 18 76

19 39 76 21 42 67

19 45 67 65 42 76

19 57 67 43 42 70

37 42 67 43 60 64

37 21 76 53 60 76

37 66 70 33 60 76

51 12 76 29 75 79

51 63 67 51 75 79

51 69 76 67 75 79

产生的收益Y。若Y1与Y 的值完全相同,那么画出

的图形就应该是一条离散的直线。从图2可以判

断,若 MACD模型产生的收益Y 为负值,且预测的

收益值Y1也为负值,那么该交易信号将被取消,即
以0点为中心点的第三象限的交易信号将被全部

取消。

表4暋挑选的股票代码

Table4暋SelectedstocksID

序号 No. 股票代码StocksID 暋序号 No. 股票代码StocksID

1 SH600012 15 SZ000063
2 SH600020 16 SZ000563
3 SH600055 17 SZ000792
4 SH600176 18 SZ000831
5 SH600177 19 SZ000858
6 SH600267 20 SZ000876
7 SH600487 21 SZ000983
8 SH600550 22 SZ002018
9 SH600489 23 SZ002021
10 SH600519 24 SZ002024
11 SH600550 25 SZ002029
12 SH600808 26 SZ002049
13 SH600970 27 SZ002216
14 SH600824

图2暋线性回归预测

Fig.2暋Linearregressionprediction
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2.4暋寻找收益与特征变量的非线性关系

暋暋支持向量机(SVM)是一个有监督作用的学习

模型,它既可以分析线性情况,也可以对线性不可分

的情况进行分析,可以获得二值输出。相关向量机

(RVM)是 一 种 与 SVM 类 似 的 监 督 学 习 方 法。

RVM 与 SVM 的区别:RVM 在贝叶斯框架下进行

训练,它可以获得二值输出以及概率输出。

暋暋由于影响股票数据的因素之间大多存在非线性

关系,为此,采用 RVM 和SVM 方法寻找出累积收

益与特征变量之间的非线性关系。图3和图4分别

给出使用 RVM 和 SVM 对因变量Y 进行预测的

结果。

图3暋利用 RVM 预测的结果

Fig.3暋PredictionresultsbyRVM

图4暋利用SVM 预测的结果

Fig.4暋PredictionresultsbySVM

暋暋由图3和图4可以看出,SVM 比 RVM 的预测

能力更强,其中SVM 的点可以用一元一次函数拟

合,预测的Y1值比较接近真实的Y 值。同理,从图

3、图4中可以判断,若 MACD模型产生的收益Y 为

负值,且通过SVM 或者RVM 预测的收益值Y1也

为负值,那么该交易信号将被取消,即以0点为中心

点的第三象限的交易信号将被全部取消。

3暋验证分析

暋暋机器学习训练模型的整个过程,通过 R语言在

R飊Studio 平台上实现。用线性回 归、SVM 或 者

RVM 对交易信号进行改进。若 MACD 模型产生

的收益Y 为 负 值,且 通 过 线 性 回 归、SVM 或 者

RVM 预测的收益值Y1也分别为负值,那么通过线

性回归、SVM 或者RVM 进行预测后为负的交易信

号将被取消,即以0点为中心点的第三象限的交易

信号将被全部取消。最后将线性回归、RVM、SVM
各自对 MACD策略的交易信号进行优化后得到的

累积收益与 MACD策略的累积收益进行比较。收

益比较结果见图5。

图5暋累积收益比较

暋暋Fig.5暋Comparisonformarketaccumulatedearning

暋暋图5中曲线Cum_ls表示采用线性回归方法对

MACD策略交易产生的交易信号进行改进后得到

的累积收益,Cum_rvm 表示采用 RVM 对 MACD
策略交易产生的交易信号进行改进后得到的累积收

益,Cum_svm 表示采用SVM 对 MACD 策略交易

产生的交易信号进行改进后得到的累积收益,origi灢
nal表示采用 MACD 策略交易产生的交易信号的

累积收益。从图5可看出,使用机器学习方法对

MACD策略进行改进后的收益均比原模型有一定

的改善;另一方面,采用线性回归、RVM 方法改进

的效果相对较小,而采用 SVM 方法改进的效果

较大。

暋暋图6给出了代码为002025股票价格的曲线。
将图5累积收益与图6的股票价格在时间上进行对

比,可以看出:当股票价格呈上升趋势时,收益增幅

较大。例如,2015年7月到2016年9月股票价格

持续上涨明显,收益也大幅增加。说明改进的交易

策略能够有效避开价格震荡区域,如2007年2月到

2007年12月的区域;在区间2008年5月到2008
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年8月股票价格下跌时,采用SVM 改进模型获得

的交易信号能够有效的避免下跌风险。

图6暋股票价格

Fig.6暋StockPrice

4暋结论

暋暋虽然股票市场是一个复杂的非线性动态系统,
但可以通过抓住股票市场的趋势来提高股票投资的

准确性。本文通过加入3个指标来控制产生的交易

信号,改进了交易策略,通过画出累积收益的热点图

对参数Long、Middle和Short以及股票进行选择;
运用线性回归、RVM、SVM 方法对 MACD 策略的

交易信号进行优化,从而使交易模型预测获得的收

益更高且(或)风险更低。当数据中噪音数量过多

时,SVM 的方差会受噪音的影响而变大,结果也会

受到影响,这是后续工作需要研究解决的问题。此

外,本文给出的交易策略是基于历史数据建模,下一

步将研究通过不断更新数据和训练模型,以获得更

好的预测效果。
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