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摘 要 作者运用神经网络技术开发了一种对金融市场的现状与未来趋势进行评估的决策支持系统，并用道。琼斯 

工业股票价格平均指数的数据对系统进行了测试。然后将预测的结果与传统的市场分析方法所作的预测指数进 

行对比。所测试的神经网络模型包括不同训练阶段(例如 1O、20天)的信号模型和 △收盘价模型。市场原始数据 

取自所选阶段的每 日报表，并经预处理和标准化后转换为相对强度指数(RSI)、威廉指数(w％R)、净成交量 

(oar)、动力指标(MOM)~移动平均线(MA)等金融指数。在所选的交易阶段用这些 模型所预测的道一琼斯工业 

股票价格平均指数与实际指数的变化趋势能很好地吻合。为了改进模型的预测精度，采取了如下几种措施，比如 

通过均衡补偿学习过程来改进准确性。要改进这一神经网络技术，还需做进一步研究，包括多网络训练法、多任务 

学习程序研究等。 
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1引言 

神经网络(NN)是过程预测的一个有用的工 

具[卜 ，而股票市场过程无论短期与长期都具有随 

时间序列演化的特性和巨大的数据集存在。因此， 

基于神经网络的方法已成为评估金融市场的理想方 

法。当前，金融市场分析分为基础分析和技术分析 

(从价格序列中计算得出的技术指标用于预测股票 

价格的未来变化趋势)，用于技术分析的数据由最高 

价格、最低价格、收盘价格和市场上的股票交易量组 

成，时间频率可以是每月、每周、每天、每小时甚至每 

分钟。本文将从技术分析角度探讨神经网络技术的 

应用。 

2金融市场技术分析 

技术分析涉及到一些重要的金融指标。Robert 

Levv根据动力波动原理(the concept of momentum 

oscillation)提出了相对强度指数(RSI)，即用给定时 

间内价格向上与向下变化的比值来反映某一范围的 

内在强度 RSI： 

RS=SUP／SDP 

RSI=100一lO0／(1+RS) (1) 

这里 RS为相对强度，SUP为给定时间内价格向上 

变化值，SDP为给定时间内价格向下变化值。 

另一个非常著名的金融指标是移动平均线 

(MA)，主要用于根据股价的变化预测其未来的走 

势。公式很简单，只需把每天的价格求和，除以交易 

天数即可，即： 

MA=(∑price)／n (2) 

移动平均线的基本规则是，当价格高于移动平 

均值 MA时，买进；反之，卖出。 

此外“A收盘价”也是一项最为简单的指标，它 

表示了市场价格性质与数值的变化，通过对市场价 

格移动差值的分析交易者便可使投资获得回报。 

3神经网络技术 

通过对过去证券市场可用的数据集进行分析， 

建立数据模型并用该模型进行预测，使用神经网络 

方法可发现最近发生的类似事件。 

3．1时间序列分析及预测 

Smolenskv等【6J曾把 Weigend的建议应用于时 

间预测分析和预测。Weigend[ J讨论过金融市场预 

测，并且把时间序列分析分为两部分，即预测和建 

模。预测是属于短期的，而建模则用于对准确预测 

的长期趋势的情况进行分析识别。Wiegend指出， 

它们之间有很大的不同，并且用于短期预测的规律 

可能与长期模型或系统 的实际表现并不相关。 

Weigend还特别指出“对预测有用的模型的复杂度 

可能与系统的实际复杂度并不相关。” 

LoweIs]假定“随机系统的数据中可能存在重要 

的确定性因素。”他还断言，能够开发“⋯⋯一种完全 

基于定量模式处理技术的自动化交易系统，这种系 

统比职业交易人员表现更为出色。” 

*)国家自然科学基金项目(40202030，40372129，60275002)。教育部高等学校骨干教师计划资助项目。 
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Lederman和 Klein 将Jufik的思想用于交易系 

统的开发，尽管Jurik没有给出交易系统的例子，但 

他给出了许多有关数据预处理技术方面的建议。他 

认为随着模型输入数量的增加，控制方程的自由度 

随之增加，因为低自由度的模型难以描述数据的随 

机散射，而只能遵循大致趋势。只有两种办法来恰 

当地除去次要变量。一种方法 是利用遗传算法开 

发输入变量的多种组合，而仅保留那些最精确的变 

量；另一种是用系统的手工的方法在一个时刻除去 
一 个变量，同时记录网络精确度，反复使用这一技术 

直到模型的精度开始下降为止。 

与传统的“买进和持有”策略相比，Kimoto和 

Asakaw 9J开发一预测系统用于东京股市的 TOPIX 

指数，可使交易的利润回报超过 18．6％。Chu 加J试 

图用开发的ANN系统来预测纽约股票交易所每月 

末、季末的股票价格指数。应用该系统，投资回报率 

(ROI)达到 116％，而应用买入和持有策略为 94％， 

线性模型为38％。文[11]仔细描述了神经网络从数 

据收集及预处理到培训及网络应用的开发过程。 

3．2多层感知神经网络 

假设未来值仅是其过去值的函数，开发出神经 

网络预测模型，即 

Ct=F(Ct ，C 一 ，⋯，C 一 ) (3) 

这里 C 为时刻 t时的值， (k=1，2，⋯，d)是一个 

非负增长的有限序列，F是与 t时的金融值及其过 

去值相关的激活函数，注意，F常为非线性函数。 

Ct-t- 

Ct．t2 

： 
● 

C1．“ 

Ct 

Input Layer Hidden La yer Output La yer" 

图 1 用于市场预测的3层前馈网络 

在过程开始时，用 BP网来逼近F。图1所示是 
一 个反向传播模型的3层前馈网络。椭圆形的处理 

单元表示神经元。该方法使得网络顺序地从范例中 

学习，网络的适应参数值、权及偏差将被更新。当这 
一 过程完成时，就认为网络已经过训练从而可用于 

预测。一个用于多层感知的常用公式为： 
— —  

k —— —— 

f(x)=h( ih(fi0i+plix)+ ) (4) 

式(4)适于单个输出和一个隐藏层，h(*)为激活函 

数， }和p为系数，k为隐藏神经元的个数。 

图 2 利用 BP学 习的人工神经元 

图2表示 BP型神经网的一个基本理论框架， 

其中一个处理两个输入产生一个输出。 

3．3数据预处理 

数据准备的重要一步是按比例将输入变量值折 

算为 0．1～0．9以使其与所用的传递函数一致。 

比例折算公式如下： 

Vi=(V 一O．9*rain)／(1．1*max—O．9rain) (5) 

式(5)中，Vi是折算后的值，V 是原值。 
，n — n ．、 

sV=TF ．m一(TF 一TF ．m)*了 — (6) 

式(6)中，SV是折算后的值；TFITIirI和 TF 分别为 

传递函数的最小值和最大值；D为观测值，DITIirI和 

D一分别为所有观测值中的最小值和最大值。 

4运用神经网络系统对道一琼斯工业指数的 

预测 

测试的原始数据 (道一琼斯工业指数)可从 

http：／／finance．vahoo．tom／下载。数据集来自所选 

择的交易期，其中每个交易日的数据都收集在内，包 

括交易日期、开盘价、最高价、最低价、收盘价和成交 

量。这些原始数据接下来被转化为以下市场指标： 

△收盘价、相对强度指数、动力指标、威廉指数 w ％ 

R、移动平均线和移动平均差异法。目前有两种预 

测系统，一种是用次日的△收盘价定义输出，另一种 

则用买／卖信号来定义输出。 

4．1信号模型 

表 1 输出信号模式 

过去 将来 信号 输出模式 

UP D0WN 卖出 (1，0，O) 

UP UP 持有 (O，1，O) 

D0WN D0WN 持有 (O，1，O) 

D0WN UP 买进 (O，0，1) 

Lederman，1995，Hedge Funds：Investment and Portfolio StrategiesfortheInstitutionalInvestor，http：／／www．buy—books—online．us／cgi—bin／ 

hedge-funds—id一155738861X—st—as．html 

2Genetic algorithms overview
， Franeo Busetti citeseer．nj．nec．eoln／busetti01genetic．html 
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4．1．1常规训练 Hirotaka等【l2J用这一模型对 

东京证交所价格指数(TOPIX)进行预测，输出信号 

模式见表 l。该系统被用于预测道一琼斯价格平均 

指数。数据集来自03／1 1／2000到 23／08／2002交易 

期，其中每个交易 日的数据都收集在内。输出定义 

为买／卖信号，不 同的 Hirotaka系统各不相 同。 

Hirotaka定义高于5天前的现价，5天后是卖的信 

号；反之则为买的信号。这一信号系统是正确的，然 

而它们却不是极大值和极小值。我们定义极大值为 

现价高于所有 4天前和 4天后的价格，它们是一些 

极大值和极小值，但仅有很少的买点和卖点(表 2)。 

表 2 所选交易期内输出的买／卖信号 

在神经网络中，由于输出层单元的输出常是 0 

到 l间的模拟量，而实际输出的形式可能与任何这 

3种情况不相吻合。后处理单元用两个阈值将这一 

模拟量转换为 0或 l。在其描述的仿真试验u J中， 

将阈值取为 0．4和 0．6。输出小于0．4时取 0，大于 

0．6时取 l。如果输出在0．4和 0．6之间，或者转换 

后的模式仍与这 3种情况不吻合，则系统宣布预测 

无效。 

对于 3日系统使用了 100个训练单元，从而使 

训练数据集中含有足够的买卖信号。学习速度设为 

0．005，动力设为 0．9。训练 一停止标准设定为，训 

练到200，000时或最小均方差达到 0．1(设定的标 

准)时停止。训练次数达到 198857(Hirotaka系统 

设为20000)后，网络设定到(6，5，3)。表 3、4给出 

了试验数据和结果。预测数据集的结果是 49％正 

确，l7％未知，28％错误。 

表 3 测试及预测的买／卖信号 

学习样本预测样本 

卖 10 10 

持有 78 79 

买 12 11 

总计 100 

表 4 3日神经网络训练和预测结果 

学习样本 预测样本 

卖 9(1持有) 

持有 78(100％正确) 

买 10(2持有) 

总计 97 

2(7持有，1未知) 

46(10买。10卖，13未知) 

1(7持有，3未知) 

49 

4．1．2均衡补偿的学习方法训练 均衡学习系 

统用于改进买／卖信号的预测准确性，其基本思想是 

保留买／卖信号忽略持有信号。如果预测结果是“未 

知”，就看作持有；因为训练数据集较小，所以均方差 

(MSE)设为 0．005。当重复次数达到 5936次后， 

MSE为 0．0499。此外，由于试验集中没有持有信 

号，阈值就变为0．1和0．9，说明在预测集中一定有 

足够的买卖特征(表5)。 

为提高精度，把 MSE从 0．005改为 0．002，训 

练 21354次后，结果见表 6。从表5和表 6可知，其 

预测结果更差，表明发生了过度训练。看来当 MSE 

达到0．005时就有可能过度训练。因此我们从 0． 

004到 0．007测试偏差，几乎所有的训练数据集都 

正确，仅在偏差为 0．007时发生了一个错误，预测结 

果见表 7。 

由表7知，当偏差在0．005和 0．006之间时，网 

络会停止。因此，这时必须应用试验和交叉数据集 

以对最优的停止率。然而，在这种情况下，由于测试 

数据的偏差太大，如果此时训练程序停止，得到的所 

有预测数据都是持有信号。 

表 5 均衡学习系统训练和预测(MSE=0．005) 

训练集预测集 训练结果 预测结果 

卖 10 10 10 10 

持有 0 79 0 36(24买，19卖) 

买 12 11 12 11 

总计 22 100 22 57 

表 6 均衡学习系统训练和预测(MSE=0．002) 

表 7 均衡学习系统训练和预测结果(MSE=0．004—0．007) 

预测结果 预测结果 预测结果 

(MSE=0．004)(MSE=0．006)(MSE=0．007) 

卖 10 10 9(1 hold) 

持有 35(25买，19卖)37(24买，18卖)35(28买，16卖) 

买 11 11 11 

总计 55 58 55 
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4．2量值预测或△收盘价预测 

使用神经网络模型对股票市场的道一琼斯工业 

指数进行动态预测，设计成反向传播网络，含有一个 

输入层、一个隐藏层和一个输出层。以输入神经元 

的75％来计算隐藏层神经元的数量。激活函数是 

反曲函数。通过向有 6个处理单元的输入层、具有 

反曲函数的隐藏层以及有 3个部件的输出层分别输 

入一组历史数据，来训练网络。学习速度设为0．05， 

动力设为0．9。停止标准为：使训练停止在 200000， 

或者使均方差满足给定的标准。 

起初，在用新数据进行再训练之前，对网络的权 

值进行再随机化。然而，一个替代的方法是应用前 
一 周训练的网络的权值作为新训练网络的初始权 

值，效果不错。 

图3表示通过2O天的训练过程，所训练的神经 

网络模型对道一琼斯工业指数进行预测，原始数据取 

自2002年 2月 8日至 2002年 8月 9日期间的指 

数。结果表明，在这些交易期内神经网络模型预测 

与实际指数的演化趋势性质较吻合。 

11000 

10000 

9000 

8000 

7000 

6000 

日期 

图3 神经网络对道一琼斯指数的预测(20天) 

4．3问题与讨论 

使用神经网络系统对道一琼斯工业指数的预测 

与实际指数走势和传统市场分析方法在质量上是一 

致的。但仍存在一些问题，首先很难用大数据集来 

训练神经网络系统，且误差很难收敛到 0．1；此外， 

实际可接受的预测误差必须小于 0．1。其次，神经 

网络的测试参数各不相同，很难选择候选值。再次， 

预测结果的定量化仍不太理想。我们计划用以下方 

法改进预测精度：(a)增加更多的协同输入变量；(b) 

多重网络联合，改进系统性能。 

特别地，在所选的交易期内，神经网络对道一琼 

斯指数的预测还难以与实际值达到量上的吻合。尽 

管如此，神经网络预测为投资者在股票市场上的投 

资提供了一个自动作出初步决定的有用工具。 

结合对金融指标的讨论，黄线是10日移动平均 

线。移动平均线的规则是当价格低于移动平均线时， 

是买的信号，反之，则是卖的信号。这些规则也可用 

于预测图，预测图比移动平均线指标更准确一些。 

图4 预测以及移动平均线 MA(日期=10)图 

比较图4中的3条曲线，可以发现在 2002年 5 

月20日，道 一琼斯指数大约为 10229．5，模型预测 

的价格是 10304，10日的移动平均值为 10147．9。 

实际价格低于预测价格，使我们得到市场下跌的错 

误模型结果。但我们不能通过移动平均数作出正确 

的决策。直到 2002年 7月 23日，道 一琼斯指数下 

挫到7667，移动平均数为8387。我们得到准确的价 

格上升走势的信息。图4清晰地显示了使用预测图 

与移动平均线比较的优点。 

结论 本试验项目的应用表明开发的神经网络 

支持系统对股票市场投资决策确实是一有效的工 

具，然而传统的技术分析方法仍然有用。作出投资 

决策的更好的方式是将这两种方法结合起来用于金 

融市场预测。神经网络模型如果运用得当，常常和 

有效的传统方法一样好，有时效果更好。一些已发 

表的研究报告认为买卖信号预测比量级训练法更准 

确，但情况未必如此。 

通过用几个样本对道一琼斯工业指数进行预测 

来测试所建立的训练系统，结果发现，系统对于小型 

训练数据集预测效果较好，而对大型训练数据集股 

票市场走势的预测精确度仅达到 50％。因此，有待 

于用多网络训练技术、多任务学习程序以及尝试用 

多数据集对 NN+GA 系统进行训练等方法对投资 

决策支持系统进一步开发。 

神经网络预测系统比传统金融指标分析更好， 

但是所有参数需依靠经验人工设定。 
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极地参与学习，变被动为主动，激发学习兴趣，提高 

学习效益。交互工具的使用及网上在线答疑辅导。 

使学生学习能随时得到帮助和引导，发挥了教师的 

监督和辅助作用。 

小结 实践表明：本网络课程能充分发挥学习 

主动性，自由选择学习内容，引发想象，因材施教，便 

于自学，学习时间和进度不受限制等特点是原有教 

学模式所无法比拟的，在教学应用中取得了良好的 

效果。也缓解了教学压力，为教学模式改革提供了 

参考。 

本网络课程的设计与实现仍处初级阶段，仍存 

在诸如内容的合理选取，多媒体制作要适合实际教 

学等设计和完善的问题。这些只有在网络课程的实 

践过程中不断积累经验，不断发现问题，及时修改和 

补充完善。只有理论联系实际，针对实际情况不断 

改进和完善，才能使网络课程的建设与应用进入新 

阶段。 
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