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基于神经网络和模式匹配的股票预测研究 
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摘 要：BP神经网络是分析股票数据最流行的工具之一。近期对模式匹配算法的研究表明模式匹配简化了股票趋势预测 

的复杂度并为股票市场预测提供了一种简单有效的方法。文中分别阐述了BP神经网络和模式匹配识别的原理，并提出 

将两种算法相结合，建立一个基于 BP神经网络和模式匹配识别的股票市场分析和预测系统。这个系统克服了神经网络 

预测系统目标函数存在局部最小和模式匹配识别预测系统缺少股票价格自身变化特性的缺点，具有两种算法在股票预测 

应用方面的优势。通过对泰山石油的股价进行分析来测试这个系统。实验结果表明此方法不仅收敛速度快、预测精度 

高，而且易于操作，具有一定应用价值。 
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Stock M arket Forecasting Research Based on Neural Network 

and Pattern M atching 

LIN Qian-yu，FENG Shao-rong，ZHANG Dong-zhan 

(Dept．of Computer Science，Xiamen University，Xiamen 361005，China) 

Abstract：BP Nepal Networks is one of the most popular tools in the analysis of stock data．Recent research activities in Pa~em Matching 

indicate that Pattern Matching just simplify the complexity of stock trend prediction and provide a simple but effective way for the stock 

market prediction．T spaper analysesthetheory ofBPNeuralNetworks andPatternMatching ．proposes amethodfor combining these 

two algorithmsto establish a stockmarketforecasting  system based onBP NeuralNetw orks andPattern Matching．This system over- 

comes the shortcomings of the local least in the Neural Networks forecasting system’S objective function and Pattern Matching System’s 

1ack of stock changing  probabilities ，takes advantage oftheun iquestrengthin stock priceforecasting  ofthesetw o algorithms．Finally， 

testthis syste~n by analyzing  andforecasting theTitanOil’S stock price．The experimental results show that not onlythismethod has a 

quick convergent rateand a preciseforecast，butalsothatitis easytouseand hasmuch application value． 

Key WOI~ ：stock；forecasting ；ba ck propagation neural networks；pattern matching；nonlinear 

O 引 言 

股票市场从诞生的那天起就牵挂着数以万计投资 

者的心，它的风险与利润具有巨大的魅力，每一个投资 

者都想从中获利，因此股票的价格预测在金融数据挖 

掘方面一直是个比较热门的研究领域。人们采用各种 

方法，如 K线图分析法、点数图分析法、移动平均线 

法，甚至抛硬币、算卦等方法来预测股票市场的波 

动[ 。 

研究表明，基于多层前 向神经网络的时间序列预 
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测方法是 目前最好的方法之一，这主要是因为神经网 

络具有可任意逼近非线性函数的能力和对于信息的综 

合能力，这是其他方法所不具有的。但它也存在一些 

缺点，主要表现在普通的BP算法收敛速度慢且容易 

陷入局部最优 ，从而影响了模型的建立和可靠性。另 

外，神经网络一般利用时间序列的最后几个节点来预 

测下一个节点的值，没有充分利用历史数据的变化规 

律，而模式匹配识别方法可以弥补这方面的不足。用 

模式匹配识别方法进行预测具有较好的拟合度，因为 

它是以一段较长的历史数据作为参考依据进行预测， 

由于股票历史数据的变化本来就包含多方面的影响因 

素，如人为因素、市场规律、突发事件等丰富的信息，因 

此模式匹配识别预测结果也就包含了这些信息。但股 

价也不仅仅是简单地重复过去，它随着时间的推移有 

着自身的变化规律。所以将人工神经网络和模式匹配 
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识别进行结合，应用模式匹配识别系统来产生神经网 

络的训练数据，用和预测值比较接近的时间序列来训 

练神经网络的权值，这样能够扬长避短，取得更好的预 

测结果。 

1 BP人工神经网络算法 

1．1 人工神经网络概述 

人工神经网络是由大量类似于神经元的简单处理 

单元广泛相互连接而成的复杂网络巨型系统。它是在 

人类对其大脑神经网络认识理解基础上，人工构造的 

能够实现某种功能的网络。它是理论化的人脑神经网 

络的数学模型，是实现与模仿人脑神经网络和结构而 

建立的一种信息处理系统【引。它实际上是大量的处理 

单元相互连接组成的复杂的网络 ，能够进行复杂的逻 

辑操作和非线性关系的实现。 

人工神经网络是通过修改连接强度，即权值调整， 

表现出类似于人脑的分析、归纳的能力。研究它的目 

的就在于探究人脑加工、储存、处理信息的机制，进而 

探究将这个原理应用到信号处理等方面的可能性。 

神经网络在预测非线性的系统方面有着很大的优 

势，它通常应用历史数据来训练网络，并利用在时间上 

最靠近预测数据的几个时间序列数据来预测实际输 

出。神经网络按网络结构可以分为层次神经网络和互 

联型神经网络。层次神经网络源于 20世纪 60年代出 

现的感知器。其后，在 80年代中期，D．E．Rumelhart 

等人发表了称为反向传播(BP)算法的学习算法 ，同时 

给出了使用 BP算法的实例。 

1．2 BP算法 

BP神经网络，即多层前馈反向传播神经网络，由 
一 个输入层，一个或多个隐层，一个输出层组成。它可 

以用来模拟非线性映射模型，用来解决现实世界中的 

分类、估价、预测等问题[3l。在理论研究和实际应用 

中，人们最常用的是具有线性输出的单隐层网络，即三 

层前馈反向传播神经网络。 

BP算法的学习过程主要分成两个阶段，即信息的 

前向传播和误差的反向传播。在前向传播过程中，输 

入信息由输人层经过隐层单元逐层处理，并传向输出 

层，第一层神经元的状态只影响到下一层神经元的状 

态。如果在输出层不能得到期望的输出，则转入反向 

传播，将误差信号沿原来的连接通路返回，通过修改各 

层神经元的权值，使得误差信号最小H]。具体算法描 

述如下： 

(1)前馈阶段。 

① 输入结点的输出：x。 

②隐结点的输出： 

=f( 十 

其中 ，为输入层与隐层之间的连接权值， 为 

隐层结点阈值。 

③ 输出结点输出： 

Ol：f(∑ + ) 

其中 为隐层与输出层之间的连接权值， 为 

输出结点阈值。 

(2)反向传播阶段。 

沿着误差函数负梯度方向修改权值使得网络收 

敛。 

对输出单元，误差为： 

： [oj(t)一()I(t)]{(]I(t)[1一O2(t)]} 

对隐层单元，误差为： 

=  (￡)[1～ (t)](∑ ) 

输出层与隐层之间的连接权值按下式修正： 

(t+1)= Tt；(t)+ (t) 

隐层与输入层之间的连接权值按下式修正： 

wo(t+1)=Wo(t)+柱 (t) 

其中 (t)为期望输出，01(f)为神经网络实际 

输出，刁为步长经验值，它的大小关系到学习速度的快 

慢。 (t+1)和 (t+1)都为当前的权值修正值， 

而 Tli(t)和 (t)则为上一学习周期的权值修正 

值[5l。 

2 模式匹配预测算法 
一 个预测系统是否具有科学性，很大程度上依赖 

于其计算模型的选择，数据的数量和质量，以及其数据 

挖掘的能力。将模式匹配识别用于金融数据挖掘，在 

国内外 比较少，但也有人取得 了不错的成果，例如 

Sameer Singh的 PMRS系统。模式匹配识别最重要的 

部分就是确定和当前时间序列数据趋势行为最接近的 

历史时问序列数据，并根据最接近的历史时间序列数 

据段的最后一个节点的价格升降趋势，来预测将来的 

价格趋势。算法主要包括时间序列选择，对时间序列 

编码并寻找最近似匹配时间序列，根据最近似的时间 

序列数据预测未来的股票价格三个关键步骤。 

(1)时问序列选择。 

假设所选取的历史时间序列，X = { 1，z2，⋯， 

z }，根据该时间序列的历史观测值 一川 ， 一 ， 

⋯ ，z 对未来时刻 的取值进行估计。由实践得出， 

n的取值以250～400最为合适，k的取值以2～6最 

佳。后面的算法描述以 k取值为 3举例说明。 

(2)对时间序列编码并寻找最近似匹配时间序 
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列。 

对原始时间序列 X作如下处理 ： 

若 z +1> z ， =1；若 +1 z ，X =0 

由此得到两个新的时间序列 X = {z1，z2 ，⋯， 

X }， = {zl ，z2 ，⋯，z 一1 }。X 是股价趋势变化 

时间序列，x 是股价变化量时间序列。对历史观测值 

z 一2， 一1，z 作相应的处理得到z 一2 ，z 一1和z 一2 ， 

,aT 一1 ，接着从序列 X 中寻找与z 一2 ，z 一1 模式最接近 

的数据段。这样的数据段可能有好几个，因此还要比较 

这些近似数据段和数据段 z 一2， 一1，z 的差异大小 ， 

从而选出一个最近似匹配时间序列。 

数据段 z 一2，z 一1， 和数据段 一2， ，一l，z，的差 

异计算公式如下 ： 

D( ，X力)=l z卜2一z 一2 I+I z卜1一z 一1 I 

D(X ， )越小，说明两个数据段 和 的股价 

振幅度越接近，匹配程度较高；反之，说明两个数据段 

近似度较小。 

(3)根据最近似匹配时间序列预测未来股价。 

假设数据段 z，一2，z 一1， 是数据段 z 一2，z 一1，z 

的最近似匹配序列，则可按如下公式对 z +1的值进行 

预测。 

嚣2 I z — I+I z 一1 ‘ 

3 神经网络和模式匹配识别相结合在股票 

预测中的应用 

3．1 神经网络结构的设计 

网络结构的设计主要包括决定神经网络的层数， 

每层的神经元个数和网络拓扑的设计。 

1)神经网络层数：规模小的网络推广能力好 ，同 

时也易于理解和抽取规则、知识 ，利于软硬件实现。实 

践表明，4层网络的结构比3层网络更容易进入局部最 

小 ，增加了网络权值的训练时间，因此在股价预测的应 

用中选用只有一个隐层的 3层网络L6 J。 

2)输入层结点数 ：每天股价的成交量组成一个时 

间序列，其走势呈波浪形式展开，具有周期性。我们认 

为每天的股价和前 z天的股价有某种函数关系。这个 

优称为分析周期 ，也就是神经 网络输入层的结点个 

数 ]。分析周期的选择是否恰当，对预测结果有直接影 

响 ，通常技术分析周期采用 5日、10日、20日、60日等 ， 

通过实验，选用 5日。 

3)输出层结点数：考虑到时间、任务量及便于选 

择等因素，故确定神经网络输出结点数 目为 1，即用前 

天的股价来预测当天股价的走势。 

4)隐层结点数：隐层结点个数的选取是一个非常 

复杂的问题 ，尚无理论上的指导。隐层神经元数目与问 

题的要求和输入、输出单元的多少都直接相关。过多的 

网络结点会增加训练网络的时间，也会使网络的泛化 

能力减弱，网络的预测能力下降，但网络结点过少则建 

模不充分l8 J。一般地 ，隐层结点数在输入层结点和输出 

层结点之间。本实验隐层节点数 目选为 6。 

5)网络拓扑的设计 ：对 BP网络来说 ，结点的激励 

函数应选取连续可微的。在本系统中，选取 Sigmoid函 

数．厂(z)=1／(1+e-x)作为结点的激励函数。因为 

Sigmoid函数是一个连续可微 的函数 ，其一阶导数存 

在，且 Sigmoid函数具有非线性放大系数的功能，它可 

以把输入从负无穷大到正无穷大的信号 ，变成0和 1之 

间的输出。对较大的输入信号 ，放大系数较小，对较小 

的输入信号，放大系数则较大，所以采用 Sigmoid函数 

可以处理和逼近非线性的输入 ／输出关系。 

3．2 训练样本集的准备 

当前所得到的股票价格历史观测值构成了历史时 

间序列 X = { 1， 2，⋯，z }，目的是根据该时间序列 

去预测值 +l。一个大小为 k的模式 P=(z 一 +1， 

一  +2，⋯，z )是由序列x中的最后k个值所组成的。 

被匹配的模式 p的大小志的具体取值对预测准确度有 

着直接影响。因此，为了得到最好的预测准确度 ，必须 

优化匹配模式大小五的取值。对 k的取值从2开始进行 

尝试，每次尝试增加一个单位直到实验所允许的最大 

值并记录所得到的误差值，最终选择可以得到最低误 

差值的 k。经过试验，选定 k的取值为5 E引。 

利用前面所述的模式匹配识别算法在历史时间序 

列 X = {z ，X2，⋯， }中选择 出 10组与时间序列 

一 4，z 一 ．．， 最近似模式匹配的序列。以这 l0组 

序列作为神经网络的训练样本的输入 向量，每个序列 

在 X 中的下一个值作为相应样本的教师数据。由此得 

到大小为 10的训练样本集_l 。 

3．3 利用神经网络进行股价预测 

神经网络结构建立起来以后，就可以用模式匹配 

识别算法挑选出来的训练样本集来训练网络权值-1川。 

其中输入层到隐层，隐层到输出层的学习效率均为0． 

7，当全局误差小于0．005时，训练结束。 

训练完成后就可以进行股价的实际预测。把时间 

序列 z 一4，z 3，⋯， 作为训练好的神经网络的输 

入，得到的输出就是预测值 + 。 

4 实验测试结果分析对比 

先用三层 BP神经网络对泰山石油的综合指数进 
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行了分析和预测，以2006年8月29日至2007年5月 

27日共 165个连续交易 日作为训练样本 ，2007年 5月 

28日起的100个交易日作为检验样本，进行预测效果 

检验，学习和预测的拟合曲线见图1。图中实线为实 

际曲线，虚线为神经网络对股票价格的预测值，横轴表 

示从2o06年 8月29日到 2007年 10月 19日265个交 

易日，纵轴表示具体的股价大小。 

图2是用BP神经网络和模式匹配识别相结合的 

混合预测系统对 2oo7年 5月 28日起的 100个交易 日 

进行预测的拟合曲线。图中实线为实际曲线，虚线为 

混合系统对股票价格的预测值。 

模式匹配识别算法筛选出的样本与检验样本的模式匹 

配程度高，其数据之间的内在联系比其他样本更加相 

似。以经过筛选得到的样本去训练神经网络，它所得 

到的模型更接近于检验样本所处的股市环境，从而得 

到更高的预测精确度。 

5 结束语 

文中将BP神经网络和模式匹配识别相结合运用 

于股价预测，预测精度较高，有很高的应用价值。相对 

于遗传算法和神经网络相结合，这还算是一种比较新 

的方法，虽然已经有 SSiTleer Singh，Jonathan Fieldsend 

图1 神经网络预测系统预测结果 

图2 混合预测系统预测结果 

这两种方法都是通过股价的历史数据对未来的股 

票价格进行预测，并且都取得了较好的预测结果。但 

通过两张预测效果图，可以得出结论，相比较而言，BP 

神经网络和模式匹配识别相结合的混合预测模型得到 

的结果更加准确Ll2 J。 

分析其原因，神经网络是根据股市环境的不同来 

建立它的模型参数。它建立模型的依据就是我们所提 

供的训练样本，因而在这个基础上建立起来的模型所 

适合的环境即是训练样本所处的股市环境[n]。经由 

等人先行一步，但还有很多地方值得去探 

索研究。例如：该混合预测系统比原有的 

BP神经网络模型运行时问更长；在输入层 

增加数据量，反映影响股价的外在因素， 

如人为因素、经济因素等。总之。要在股 

票的预测研究上得到更好的准确度，还需 

要更多的深入研究L̈J。 
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图3 改进方案的播放启动时延和原方案 

的播放启动时延对比关系 

而改进后方案的播放启动时延大约在 5s左右，是原来 

的 1／2，这有效地改善了用户体验感受。 

4 结束语 

通过对基于 BitTorrent协议 的改进 ，提 出了基于 

自适应大小的滑动窗口模型解决和优化P2P-VoD系 

统部署过程中所遇到的启动时延较长和系统负载均衡 

较差等问题。试验结果表明所提出的伙伴节点选择策 

略、分块获取策略、分块服务策略等方案能够在一定程 

度上解决所提出的问题。当然P2P—VoD系统的应用 

和完善还有诸如版权控制、系统冗余控制、带宽管理、 

QoS保证、可扩展性、可靠性、鲁棒性等诸多问题，将对 

这些方面做进一步的研究。 
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