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基于相似性匹配和聚类的K线模式可盈利性研究
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摘　要　K线模式是股票短期投资中最常用的技术分析工具,但学术界却对 K 线模式的可盈利性存在争议.为了客

观评价 K线模式的可盈利性,提出从数据挖掘的角度出发,采用模式识别、模式聚类和模式知识挖掘的方法来对 K 线

模式的盈利能力进行研究.为此,首先定义了 K线序列的相似性匹配模型来解决 K线模式的相似性匹配问题;然后,
定义了 K线序列的最近邻聚类算法来解决 K线模式的聚类问题;最后,定义了 K线模式盈利能力度量模型来对 K 线

模式不同形态的利能力进行分析.实验采用近１１年上证１８０指数成份股的数据作为测试数据集,对白三兵和黑三鸦

这两个模式的盈利能力进行分析.实验结果表明:同一个 K 线模式的不同形态的盈利能力差别很大,有时甚至完全

相反,这是 K线模式可盈利性产生争议的一个主要原因.为了解决这一争议并提高基于 K 线模式的股票投资效果,
亟需根据形态特征对现有的每一个 K线模式做进一步分类,并提供更加严谨的模式定义.
关键词　K线,K线序列,K线模式,相似性匹配,聚类,可盈利性

中图法分类号　TP２７４＋．５　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０３．０２９
　

StudyonKＧlinePatterns’ProfitabilityBasedonSimilarityMatchandClustering
LVTao　HAOYongＧtao

(CollegeofElectronicsandInformationEngineering,TongjiUniversity,Shanghai２０００９２,China)

　
Abstract　KＧlinepatternisthemostpopulartechnicalanalysismethodforshorttermstockinvestment．However,there
aresomedisputesabouttheKＧlinepatterns’profitabilityinacademia．Toresolvethedebate,thispaperusedthemethod
ofpatternrecognition,patternclusteringandpatternknowledgeminingtostudytheprofitabilityofKＧlinepatterns．
Therefore,firstly,thesimilaritymatchmodelwasproposedforsolvingtheproblemofsimilaritymatchofKＧlinepatＧ
tern．Secondly,thenearestneighborＧclusteringalgorithm wasproposedforsolvingtheproblemofclusteringofKＧline

pattern．Finally,themeasurementmodelofKＧlinepattern’sprofitabilitywasdefinedformeasuringtheprofitabilityofa
KＧlinepattern’sdifferentshapes．Intheexperiment,theprofitabilityofthreewhitesoldierspatternandthreeblack
crowspatternwasanalyzedwiththetestingdatasetoftheKＧlineseriesdataofShanghai１８０indexcomponentstocks
overthelatest１１years．Experimentalresultsshowthatthemainreasonforthedebateisthattheprofitabilityofone

patternvariesagreatdealfordifferentshapesandtheyareevenoppositeatsometimes．ThereisaneedtofurtherclassiＧ
fyeachoftheexistingKＧlinepatternsbasedontheshapefeatureandgivetheirstrictmathematicaldefinitionsforimＧ

provingtheprofitabilityandresolvingthedisputes．
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１　引言

在股票投资技术分析领域,K线技术是股票投资(尤其是

短期投资)中最流行的技术分析工具,其原因在于 K 线可以

更加直观地反映股票价格的变动情况.以日 K线为例(在本

文中,若无特殊说明,所有的 K线均指日 K 线),一根日 K 线

记录的是某只股票在一天内的价格变动情况,它不仅可以记

录股票当日的开盘价、收盘价、最高价和最低价等价格指标,
还可以直观地反映价格之间(如收盘价与开盘价之间)的差值

及大小等.

如果将每天的 K线按时间顺序排列在一起,就组成了反

映股票价格走势的数列,称为 K线序列(KＧlineSeries).在 K
线序列中,若某段 K线序列蕴含着可以用来进行股票预测的

知识,则该段序列被称为 K线模式序列(简称 K线模式).例

如,如果某段 K线序列具有股价涨跌预警功能,即当它出现

之后,股票价格经常会出现增长或下跌的现象,那么该 K 线

序列便是一种典型的模式序列.

K线是由１８世纪的日本商人本间宗久发明的,最初主要

应用于大米交易市场.本间宗久通过长期观察大米交易市场

的 K线序列,依靠人工方法发现了很多 K 线模式,并使用这



些 K线模式来进行大米投资,最终赚取了巨额财富.Nison
于１９９１年将 K线技术介绍给西方世界,并在其专著[１]中详

细介绍了现有的一些 K 线模式及其特点,如“白三兵(Three
WhiteSoldiers,TWS)”“黑三鸦(ThreeBlackCrows,TBC)”
“十字星(Doji)”等模式.从此之后,K 线技术分析法在欧洲

乃至整个世界开始变得越来越流行.
尽管 K线模式已经广泛应用于股票投资,但学术界对于

“基于 K线模式的股票投资是否可以获利(即 K 线模式的可

盈利性)”一直存在着一定的争议.不少文献[２Ｇ５]认为 K 线模

式具有较好的盈利能力.例如,Caginalp等[２]首次使用假设

检验方法证明了在 K 线序列中某些 K 线模式(如 TWS或

TBC)的出现将会增加之后股票价格上升或下降的概率.

Goo等[３]使用来自于台湾股票市场的２５只股票在１９９７年－
２００６年期间的日 K 线数据,对 K 线模式的盈利能力和持仓

周期进行了研究.实验结果表明:一些 K线模式具有很好的

预测能力,不同的 K 线模式需要不同的持仓周期.Lu等分

别在台湾股票市场[４]和欧洲股票市场[５]上对２４个候选二日

K线模式的预测能力进行检验.实验表明:有２个候选模式

在台湾股票市场可以实现盈利,有３个候选模式在欧洲股票

市场可以盈利.

但也有不少文献[６Ｇ１０]认为 K 线模式不具有盈利性.例

如,Marshall等[６]先使用道琼斯工业指数成份股在１９９２年－
２００２年间的日 K线数据对２８个 K 线模式的盈利能力进行

研究.实验结果表明:当持仓周期为１０天时,基于 K 线模式

的交易策略无法盈利.基于同样的方法,Marshall等[７]又使

用日本股票市场上市值最大的１００只股票在１９７５年－２００４
年期间的日 K线数据对同样的２８个 K线模式的盈利能力进

行研究,最终得到了同样的结论.Horton等[８]基于３４９只股

票研究了４对３日 K 线模式的盈利能力,最终得出结论:在
股票交易时,K线技术分析法没有用处,因此在买卖股票时,
不推荐将“晨星”“乌鸦”或“十字星”等 K 线模式作为技术分

析工具.Fock等[９]和 Duvinage等[１０]分别构建了德国期货市

场和美国股票市场的五分钟 K线序列,并在五分钟 K线序列

上研究 K线模式的预测能力.他们使用了不同的 K 线模式

交易策略,但均得到了基于 K线模式的交易策略并不能提高

投资效益的结论.

针对这种现状,Lu[１１]认为模式之前的股票价格走势可能

会对 K线模式的盈利能力产生影响.为此,他使用台湾股票

市场１５１只股票在１９９２年－２００９年期间的日 K 线数据,对

１２只１日 K线模式的盈利能力进行研究.实验结果表明:存
在２个１日 K线模式,处于下降趋势时是可以盈利的;另外

存在２个１日 K线模式,在上升趋势中可以盈利.在此基础

上,Lu等[１２]认为趋势定义与持仓策略的区别很有可能是决

定 K线交易策略是否能够盈利的关键因素.为此,他们使用

３种趋势定义和４种持仓策略,在道琼斯工业指数３０成份股

１９９２年－２０１２年的日 K 线数据上,对８个３日 K 线模式的

盈利能力进行了系统性分析.研究发现:持仓策略的类型严

重影响着 K线交易策略的有效性.例如:无论选择哪种趋势

定义,当选择 CaginalpＧLaurent[２]定义的持仓策略时,８个 K
线模式均可以盈利;当选择 Marshall[６]定义的持仓策略时,这
些模式均不能盈利.

通过梳理相关文献,本文认为产生这种争议的另外一个

主要原因在于:现有文献对于 K 线模式缺乏严格的数学定

义.例如:对于模式中 K线的影线长度和实体大小等都缺乏

严格的界定,从而使得同一个模式具有多种形态,而每种形态

的模式的盈利能力可能不同.因此,在对 K线模式盈利能力

进行研究时,由于没有根据模式的形态差异对模式进行进一

步的分类,而是把各种形态的模式作为一个大类统一进行研

究,这很可能会影响最终的研究结果.例如:在图１中,同一

个TWS模式具有３种不同的形态:形态 A、形态B和形态C.
其中形态 A 是 TWS模式的常规形态,形态 B和形态 C 是

TWS模式的两种非常规形态.假设形态 A 具有盈利能力,
形态B和形态C不具有盈利能力.在对 TWS模式的盈利能

力进行研究时,如果忽略这３个 TWS模式在形态方面的差

异,而将它们作为一个整体进行研究,就有可能得出错误结

论:TWS模式不具有盈利性.而如果将这３个 TWS模式根

据形态进一步分类并分别进行研究,就有可能得到正确结论:

TWS模式只有在形态 A时才具有盈利性.

　　 　　(a)形态 A　　　　 (b)形态B　　　　　　　(c)形态 C

图１　白三兵模式的３种形态

Fig．１　ThreekindsofshapesofTWSpattern

为了验证上述推断,本文提出从数据挖掘的角度出发,采
用模式识别正确结论模式聚类和模式知识挖掘的方法来对 K
线模式的盈利能力进行研究.为此,本文首先定义了 K 线序

列的相似性匹配模型来解决 K线模式的相似性匹配问题;然
后定义了 K线序列的最近邻聚类算法来解决 K 线模式的聚

类问题;最后定义了 K线模式盈利能力度量模型来对 K线模

式不同形态的盈利能力进行分析.

２　K线和K线序列聚类

首先给出 K线序列的数学定义.假设 KSi 表示任意一

只股票的第i段 K线序列,则KSi＝[Di
１,Di

２,􀆺,Di
|KSi|)],其

中|KSi|(|KSi|∈N)表示 KSi 中元素的个数,Di
t(１≤t≤

|KSi|)表示KSi 第t天的 K 线.Di
t＝{Ci

t,Oi
t,Hi

t,Li
t},其中

Ci
t,Oi

t,Hi
t 和Li

t 分别表示KSi 第t天的收盘价、开盘价、最高

价和最低价.

２．１　K线

２．１．１　K线定义

K线是由开盘价、收盘价、最高价和最低价４个要素绘制

而成的.其中,开盘价与收盘价之间的部分画成矩形实体,称
为实体.最高价与矩形实体之间用细线连接,这条线称为上

影线.最低价与矩形实体之间用细线连接,这条线称为下影

线.由上影线、下影线和实体组成的这种非常具有个性化的

线条称为 K线,如图２所示.在 K 线中,如果开盘价小于收

盘价,则 K线被称为阳线,表示股市为牛市,实体通常用白色

(或红色)表示,如图２(a)所示;如果开盘价大于收盘价,则 K
线被称为阴线,表示股市为熊市,实体通常用黑色(或绿色)表
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示,如图２(b)所示;如果开盘价等于收盘价,则 K线被称为十

字星,表示股市稳定,如图２(c)所示.在此需要说明的是,在
中国股市与欧美股市中阴阳线的实体颜色有所不同,在 A 股

市场阳线实体为红色,阴线实体为绿色,而在欧美股市阳线实

体为绿色,阴线实体为红色.

　　　　　(a)阳线　　　　 　　(b)阴线　　　　　　(c)十字星线

图２　K线示意图

Fig．２　KＧline

２．１．２　K线技术分析

假设Dt 表示任意一只股票第t天的 K 线,首先给出 K
线技术分析的一些关键概念.

１)三日移动平均线(或均线)

股票价格在第t日的三日移动平均线的定义如下:

Mavg(t)＝１
３

{Ct－２＋Ct－１＋Ct} (１)

其中,Ct 表示第t日的收盘价.

２)上升趋势/下降趋势

一般使用三日移动平均线来定义股票价格的走势.因

此,第t天的股票价格走势为下降趋势(即Dt 处于下降趋势)

的定义公式如下:

Mavg(t－６)＞Mavg(t－５)＞􀆺＞Mavg(t) (２)

其中,至少有５个不等式成立.另外,Dt 处于上升趋势的定

义与此类似,不再赘述.

２．１．３　K线模式

现有的 K线模式众多,限于论文篇幅,本文仅对 TWS和

TBC模式进行详细介绍.假设 KS＝[Dt,Dt＋１,Dt＋２]表示一

段３日 K线序列.

KS可以成为 TWS模式(见图３(a))的条件如下:１)Dt处

于一个下降趋势;２)Cm ＞Om (m＝t,t＋１,t＋２),Ct＜Ct＋１＜

Ct＋２,即 每 日 K 线 均 为 阳 线,且 收 盘 价 连 续 上 升;３)Ct＞

Ot＋１＞Ot,Ct＋１＞Ot＋２＞Ot＋１,即每日开盘价都在前一日 K 线

的实体范围内.现有文献对 TWS模式的预测能力的评价

为:TWS是一个股票价格看涨的趋势反转模式,即 TWS模

式出现之后,股票价格很有可能从下降趋势转变为上升趋势,

或者说股票市场很有可能从熊市转变为牛市,股价将会走高.

KS可以成为TBC模式(见图３(b))的条件如下:１)Dt 处

于一个上升趋势;２)Cm ＜Om (m＝t,t＋１,t＋２),Ct＞Ct＋１＞

Ct＋２,即 每 日 K 线 均 为 阴 线,且 收 盘 价 连 续 下 降;３)Ct ＜

Ot＋１＜Ot,Ct＋１＜Ot＋２＜Ot＋１,即每日开盘价都在前一日 K 线

的实体范围内.现有文献对 TBC模式预测能力的评价为:

TBC是一个股票价格看跌的趋势反转模式,即 TBC模式出

现之后,股票价格很有可能从上升趋势转变为下降趋势,或者

说股票市场很有可能从牛市转变为熊牛,股价将会走低.

(a)TWS (b)TBC

图３　TWS和 TBC的标准 K线图

Fig．３　StandardKＧlineserieschartofTWSandTBC

２．２　K线序列相似性匹配

目前,研究 K线序列相似性匹配的文献并不多见,仅有

文献[１３]采用图像检索技术对 K 线图进行相似性匹配和搜

索以进行股票预测.另外,文献[１４]提出了一种基于传统欧

氏距离的 K线序列相似性度量方法.K 线序列之间的相似

性指的是 K线序列中 K 线走势(即股票价格走势)之间的相

似性,而 K线走势主要用开盘价、收盘价、最高价和最低价的

涨幅度及开盘价与收盘价之间的大小关系来衡量.因此,要
度量 K线序列之间的相似性,应该比较 K线价格涨幅度之间

的相似性,而不应比较 K线价格之间的相似性.但由于 K线

图并没有直接体现 K线价格的涨幅度信息,因此文献[１３Ｇ１４]

提出的相似性度量方法均使用 K 线价格之间的距离来代替

K线涨幅度之间的距离,即均属于基于 K线价格的 K线序列

相似性度量方法,而非基于 K线涨幅度的 K线序列相似性度

量方法.因此,这些方法并不能准确地度量 K线序列之间的

相似性.

例如,假 设 Ci
t ＝１０,Ci

t＋１ ＝１０．５,Cj
t ＝２０,Cj

t＋１ ＝２１,

RCt＋１,t
i 表示KSi 第t＋１日的收盘价涨幅度,其计算方法为

(Ci
t＋１－Ci

t)/Ci
t,SRCt＋１,t

i,j 表示RCt＋１,t
i 与RCt＋１,t

j 之间的相似

度,则 RCt＋１,t
i ＝RCt＋１,t

j ＝５％,SRCt＋１,t
i,j ＝１.若 采 用 文 献

[１３Ｇ１４]定义的 K 线序列相似性度量方法,则均无法得到

SRCt＋１,t
i,j ＝１的正确结论.同理,对于开盘价、最高价和最低

价之间的相似度,上述方法均存在此类问题.

因此,为了更好地度量 K 线走势之间的相似性,本文定

义了一种新的基于 K 线价格涨幅度的 K 线序列相似性度量

方法.在本文的方法中,K 线序列之间的相似性主要由两部

分组成:１)K线形态相似性,即两个序列中每两根相对应的 K
线之间在形态上的相似性;２)K线位置相似性,即两个序列中

每两根相对应的 K线之间在序列位置上的相似性.因此,为
了度量 K线序列之间的相似性,本文将分别定义 K线序列的

形态相似性匹配模型和位置相似性匹配模型.最终,基于这

两个相似性匹配模型,便可以得到整个 K线序列的相似性匹

配模型.假 设 现 有 两 段 K 线 序 列 KSi 和 KSj (|KSi|＝
|KSj|)需要进行相似性匹配,并记它们之间的相似度为

Simi,j.KSi 和KSj 之间的相似性匹配模型的具体介绍如下.

２．２．１　K线形态相似性

本文从 K线的形态特征出发,使用形态距离来度量两个

K线形态之间的相似性,称之为 K 线形态相似性度量方法.

首先,根据 K线的结构特征,提炼出组成 K 线形态的３个部

分:上影线形态、实体形态、下影线形态;然后,分别定义这３
个形态的相似性度量方法;最后,将这３个形态的相似度进行

累加,从而获得整个 K线的形态相似度.假设Di
t 和Dj

t 分别
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表示K线序列KSi 和KSj 第t天的K线,它们之间的形态相

似性度量模型如下.

１)假设 Di
t 的上影线长度为USi[t],计算公式如式(３)

所示:

USi[t]＝

Hi
t－Oi

t

Ci
t－１∗０．１

, Oi
t≥Ci

t

Hi
t－Ci

t

Ci
t－１∗０．１

, Oi
t＜Ci

t

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)

其中,Ci
t－１∗０．１主要用于实现上影线长度的归一化操作.因

为中国 A股市场规定,每日股价的涨跌度不能超过前一个交

易日收盘价的１０％,所以可以使用Ci
t－１∗０．１对上影线、下影

线和实体的长度进行归一化操作.

Di
t 和Dj

t 的上影线相似度为Simi,j
US (t),其计算公式如

式(４)所示:

Simi,j
US(t)＝

０, USi[t]∗USj[t]＝０,USi[t]≠USj[t]

Min(USi[t],USj[t])
Max(USi[t],USj[t]),

USi[t]∗USj[t]＞０
１, USi[t]＝USj[t]＝０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(４)

２)假设 Di
t 的 下 影 线 长 度 为LSi [t],其 计 算 公 式 如

式(５)所示:

LSi[t]＝

Ci
t－Li

t

Ci
t－１∗０．１

, Oi
t≥Ci

t

Oi
t－Li

t

Cj
t－１∗０．１

, Oi
t＜Ci

t

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

Di
t 和 Dj

t 的下影线相似度为Simi,j
LS (t),其计算公式如

式(６)所示:

Simi,j
LS(t)＝

０, LSi[t]∗LSj[t]＝０,

LSi[t]≠LSj[t]

Min(LSi[t],LSj[t]
Max(LSi[t],LSj[t]),

LSi[t]∗LSj[t]＞０
１, LSi[t]＝LSj[t]＝０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(６)

３)假设 Di
t 的实体长度为Bi[t],其计算公式如式(７)

所示:

Bi[t]＝(Ci
t－Oi

t)/(Cj
t－１∗０．１) (７)

Di
t 和Dj

t 的实体相似度为Simi,j
Body(t),其计算公式如式(８)

所示:

Simi,j
Body(t)＝

０, Bi[t]∗Bj[t]＜０
０, Bi[t]∗Bj[t]＝０,|Bi[t]|≠|Bj[t]|
Min(|Bi[t]|,|Bj[t]|)
Max(|Bi[t]|,|Bj[t]|),

Bi[t]∗Bj[t]＞０
１, Bi[t]＝Bj[t]＝０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(８)

４)假设Di
t 和Dj

t 的形态相似度为Simi,j
S (t),其计算公式

如式(９)所示:

wBody＋wLS＋wUS＝１
wBody≥０
wUS≥０
wLS≥０

Simi,j
S (t)＝wBody∗Simi,j

Body(t)＋wUS∗Simi,j
US(t)＋

wLS∗Simi,j
LS (t)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(９)

其中,wBody,wUS,wLS分别表示Simi,j
Body(t),Simi,j

US(t),Simi,j
LS (t)

的权重.一般来说,在 K 线技术分析中,实体的重要性大于

上影线和下影线的重要性.因此,在常规情况下,这些参数的

权重可设置为wBody ＝０．６,wUS ＝wLS ＝０．２.但是,对于具有

特殊形态的 K线(如锥形 K线、十字星 K线等),需要增加某

些形态的权重才能更加准确地度量具有特殊形态的 K 线之

间的相似性.
(５)假设KSi 和KSj 的形态相似度为SSimi,j,其计算公

式如式(１０)所示:

SSimi,j＝∑
n

t＝１
Simi,j

S (t)∗wt
S (１０)

其中,n＝|KSi|,∑
n

t＝１
wt

S＝１,wt
S 表示Simi,j

S (t)的权重.同理,

一般来说,K线序列中的每个 K 线的权重是相同的.但是,
如果 K线序列中存在着一些具有特殊形态的 K线,则需要根

据具体情况增加这些特殊 K线的权重,这样才能更加准确地

度量具有特殊形态的 K线序列之间的相似性.

２．２．２　K线位置相似性

当计算 K线序列之间的相似性时,不仅需要考虑序列中

K线之间的形态相似性,还需要考虑 K 线之间的位置相似

性.这是因为,如果仅考虑 K 线之间的形态相似性,则会造

成 K线形态相同但序列位置不同的两个 K 线序列被误认为

是相同的.例如,假设 KSi 和KSj 的 K 线序列图如图４所

示.通过分析基于 K 线 序 列 的 形 态 相 似 性 匹 配 模 型 (见
式(１０))可以发现,在 KSi 和KSj 中,任意两根相对应的 K
线的形态都是完全相同的,即KSi 和KSj 的整体形态完全相

似,SSimi,j＝１.但从图４可以很清晰地看出,虽然Di
１ 和Dj

１

在两个序列中的相对位置完全相同,但Di
２ 和Dj

２ 的相对位置

并不完全相同,因此这两个 K线序列的整体 K线走势并不完

全相同,即KSi 和KSj 的相似度Simi,j＜１.但是,如果只考

虑 K线序列的形态相似度,则会得出SSimi,j＝Simi,j＝１的

错误结论.

(a)KSi (b)KSj

图４　K线序列

Fig．４　KＧlineseries

为了解决这个问题,本文引入 K 线坐标概念,通过定义

K线在序列中的坐标来解决 K 线的位置匹配问题.本文将

K线在 K线序列中的顺序称为 K线的横坐标;每日收盘价相

对于前一日收盘价的涨幅称为 K线的纵坐标,其中 K线序列

的第一个 K线的纵坐标设置为１.因此,Di
t(t＝１)的横坐标

为 １,纵 坐 标 为 １;Di
t (t＝１)的 横 坐 标 为t,纵 坐 标 为

(Ci
t－Ci

t－１)/(Ci
t－１∗０．１).基于K线坐标的K线序列位置相

似性度量模型如下所示.

１)假设(xi
t,yi

t)表示Di
t 的坐标,如式(１１)所示:

xt
i＝t,yt

i＝
１, t＝１
(Ci

t－Ci
t－１)/(Ci

t－１∗０．１),t＞１{ (１１)
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Di
t 和Dj

t 的位置相似度用Simi,j
P (t)表示,如式(１２)所示:

Simi,j
P (t)＝

０, yi
t∗yj

t＝０,yi
t≠yj

t

Min(yi
t,yj

t)
Max(yi

t,yj
t), yi

t∗yj
t＞０

１, yi
t＝yj

t＝０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

２)假设KSi 和KSj 的位置相似度为PSimi,j,其计算公

式如式(１３)所示:

PSimi,j＝∑
n

t＝１
Simi,j

P (t)∗wt
P (１３)

其中,n＝|KSi|,∑
n

t＝１
wt

P＝１,wt
P 表示Simi,j

P (t)的权重.同理,

一般来说,K线序列中每个 K 线的权重是相同的.但是,如

果 K线序列中存在着一些具有特殊坐标的 K线,则同样需要

根据具体情况增加这些特殊 K线的权重,这样才能更加准确

地度量具有特殊坐标的 K线序列之间的相似性.

２．２．３　K线序列相似性

基于 K线序列的形态相似度和位置相似度,便可以获得

整个 K线序列的相似度.因此,KSi 和KSj 的相似性匹配模

型如式(１４)所示:

Simi,j＝SSimi,j∗wS＋PSimi,j∗wP (１４)

其中,wS 表示 K线序列的形态相似度权重,wP 表示位置相

似度权重.一般来说,形态相似度大于位置相似度,因此它们

的权重设置推荐为:wS＝０．８,wP＝０．２.但是,对于特殊的 K
线序列,需要根据具体情况对权重进行调整.

２．３　K线序列聚类

基于 K线序列的相似性匹配模型,采用最近邻聚类算法

对 K线模式进行聚类,便可以得到更加精确的 K线模式分类

结果.K 线序列的 最 近 邻 聚 类 算 法 (KＧlineseriesNearest

NeighborClusteringAlgorithm,KNNCA)如算法１所示.

算法１　K线序列的最近邻聚类算法

输入:KSet＝{KS１,KS２,􀆺,KSn};//K 线序列集合

θ//相似度阈值

输出:CSet//簇集

Assigninitialvalueforparameters:wS,wP,wBody,wUS,wLS,wt
S,

wt
P;//初始化相关参数

m＝１;

Qm＝{KS１};//Qm 表示第 m个簇

CSet＝{Qm};

FORi＝２TOnDO
{

　SimMax＝０;

　FOREACH QitemINCSet

　　FOREACH KSjINQitem

　　　GetSimi,jbasedonformula１４;

　　　If(Simi,j＞SimMax)

　　　{

　　　　　SimMax＝Simi,j;

　　　　　f＝item;//f表示与 KSi最相似的 KSj所属的簇号

　　　}

　　End

　End

　IF(SimMax＞θ)THEN

　　Qf＝Qf∪KSi;

　ELSE

　{

　　m＝m＋１;

　　Qm＝{KSi};

　}

}

CSet＝{Q１,Q２,􀆺,Qm};

其中,相似度阈值θ的范围一般为０．７~１.由于每个 K
线序列都要与已经在簇中的 K 线序列进行逐个比较,因此

KNNCA算法的时间复杂度和空间复杂度均为 O(n２).

３　模式的盈利能力分析

基于 K线模式定义和 K 线模式聚类算法,同一 K 线模

式不同形态的盈利能力最终可以通过以下步骤进行挖掘和

分析:

１)模式识别.根据 K线模式定义,从数据集中识别出属

于某一 K线模式(如 TWS)的所有 K 线序列,并构成集合

KSet.

２)模式聚类.使用 KNSSC算法对 KSet进行聚类,最终

可得到簇集CSet.在CSet中,不同的簇代表同一模式的不

同形态.

３)盈利能力分析.首先,本文使用主流文献中最常用的

K线投资策略[３Ｇ７,１１Ｇ１２]来计算 K线模式的收益率.具体如下:

①以模式出现之后第一日的收盘价买入(或卖出)股票,该价

格即为建仓价.②持有(或等待)一段时间再卖出(或买入).

该段时间即为持仓时间(或持仓周期),记为f.文献[１,１５]

均指出 K线技术分析主要适用于短期预测,并且最有效的时

间为１０日以内.因此,一般情况下１≤f≤１０.③以模式出

现之后第f日的收盘价卖出(或买入)股票.该价格即为平仓

价.④基于建仓价和平仓价计算 K 线模式持仓f 日的收益

率,记为Ef.

令KS＝[Dt,Dt＋１,Dt＋２]表示一个３日 K线模式,PT 表

示模式类型,CKS表示KS 的后续 K 线序列.则Ef 的计算

公式如下:

Ef＝
(Ct＋２＋f－Ot＋３)/Ot＋３, PT＝１
(Ot＋３－Ct＋２＋f)/Ot＋３, PT＝０{ (１５)

其中,Ot＋３表示CKS中第一日的开盘价,Ct＋２＋f表示CKS 中

第f 日的收盘价.PT＝１表示看涨模式,PT＝０表示看跌

模式.

其次,计算每个簇内的 K 线模式在第f 个持仓日(即持

仓f日)收益为正的概率.记P(Em
f ＞０)表示Qm 中的K线模

式在第f个持仓日收益为正的概率,如式(１６)所示:

P(Em
f ＞０)＝|Qm,f|/|Qm| (１６)

其中,|Qm,f|表示Qm 中满足条件Em
f ＞０的模式个数,|Qm|

表示Qm中的元素个数.可以看出,P(Em
f ＞０)的值越大表示

该模式在第f个持仓日的收益为正的概率越大.若P(Em
f ＞

０)＞０．５,则表示该模式在第f 个持仓日的收益倾向于正收

益;若P(Em
f ＞０)＜０．５,则表示该模式的收益倾向于负收益.
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然后,计算每个簇内的 K线模式在n个持仓日内的收益

倾向于正收益的概率.记Pn
m∈[０,１]表示Qm 中的 K线模式

在n日内的收益倾向于正收益的概率,如式(１７)所示:

Pn
m＝∑

n

f＝１

R[P(Em
f ＞０),０．５]
n

R[P(Em
f ＞０),０．５]＝

１, P(Em
f ＞０)＞０．５

０, P(Em
f ＞０)≤０．５{ (１７)

其中,Pn
m 的值越大,表示其盈利能力越强,n一般取值为１０.

最后,基于 K线模式在第f 日的盈利能力度量模型(见

式(１６))和 K 线 模 式n 日 内 的 盈 利 能 力 度 量 模 型 (见 式

(１７)),对每个簇内 K线模式的盈利能力(即同一 K线模式不

同形态的盈利能力)进行分析.

４　实验结果与讨论

４．１　实验数据及方法

由于雅虎公司提供了可以下载中国股市每天交易数据的

API———FinancestockAPI[１６],因此基于 FinancestockAPI,

通过编写程序可以获取中国 A股市场任意时期的 K线数据.

为了使测试数据具有一定代表性,本文选择上证１８０指数成

份股(２０１６Ｇ０７Ｇ０８发布版本)所有股票近 １１年(２００６Ｇ１Ｇ４－

２０１６Ｇ８Ｇ２４)的 K线序列数据作为测试数据集.

由于现有 K线模式较多,限于论文篇幅,本文仅对 TWS
和 TBC模式在中国 A 股市场的盈利能力进行研究.其中

KNSSC算法的相关参数设置如下:θ＝０．７,wS ＝０．８,wP ＝

０．２,wBody＝０．６,wUS ＝０．２,wLS ＝０．２,wt
S ＝wt

P ＝１/|KSi|
(t＝１,２,􀆺,|KSi|).

４．２　实验１———TWS模式的盈利能力分析

采用上文定义的模式盈利能力度量模型,对 TWS模式

在不同形态下的盈利能力进行分析.首先根据 TWS模式的

定义,从测试数据集中识别出８１８个 TWS模式.接着使用

KNSSC算法对这些模式进行聚类,最终可以得到１８３个簇.

首先选取簇元素最多的前８个簇进行统计分析,结果如

表１所列.

表１　TWS的实验结果

Table１　ExperimentalresultsofTWS

f
Qm Q０ Q１ Q２ Q３ Q４ Q５ Q６ Q７ Q８

|Qm| ８１８ １２９ ６９ ２９ ２８ ２４ ２１ １９ １８
１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０

Pn＝１０
m

P
(Em

f ＞０)

０．４８ ０．４６ ０．６２ ０．４８ ０．４６ ０．５４ ０．５７ ０．７４ ０．５０
０．５２ ０．５５ ０．５２ ０．５９ ０．５４ ０．５４ ０．５２ ０．６３ ０．４４
０．５１ ０．５８ ０．５７ ０．４１ ０．５０ ０．５８ ０．４３ ０．５３ ０．４４
０．４９ ０．５４ ０．５４ ０．４８ ０．５７ ０．５０ ０．４３ ０．５８ ０．５０
０．５０ ０．４７ ０．５２ ０．５５ ０．６１ ０．５４ ０．４８ ０．５３ ０．３９
０．４９ ０．５１ ０．５１ ０．５９ ０．５４ ０．４６ ０．４８ ０．５３ ０．４４
０．５１ ０．５５ ０．５１ ０．６２ ０．５４ ０．５４ ０．５７ ０．７４ ０．５６
０．５１ ０．５５ ０．５４ ０．６９ ０．５０ ０．５０ ０．５７ ０．６８ ０．５６
０．５２ ０．６２ ０．５２ ０．６６ ０．５０ ０．５４ ０．６７ ０．６８ ０．３９
０．５２ ０．５８ ０．５１ ０．６２ ０．５４ ０．５０ ０．５７ ０．６８ ０．４４
０．６０ ０．８０ ０．８０ １．００ ０．７０ ０．６０ ０．６０ ０．６０ １．００

在表１中,Q０ 表示由８１８个TWS模式组成的簇.其P１０
m

为０．６,表明 TWS模式在１０日内的盈利能力一般.另外,

∀f∈[１,１０],P(E０
f＞０)≈０．５,表明 TWS模式在每一个持仓

日收益为正或为负的概率是基本均等的.这进一步表明

TWS的盈利能力一般.这也是学术界对于 K 线模式盈利能

力的评价产生冲突的根本原因.因此需要对 TWS模式进行

进一步的分类.对 TWS模式进行聚类之后,从表１可以看

出:１)Q１,Q２ 和Q７ 表现出了较好的盈利能力,其P１０
m 均在０．８

以上;２)Q４,Q５ 和Q６ 表现出的盈利能力一般,它们的P１０
m 仅

在０．５~０．６之间;３)Q８ 表现出了较差的盈利能力,其P１０
m 仅

为０．２.

然后,将Q７ 和Q８ 的盈利能力进行对比,如图５所示.从

图５可以看出,Q７ 和Q８ 的盈利能力基本相反,其中Q７ 倾向

于正收益,Q８ 倾向于负收益.实验１的结果表明:不同形态

的 TWS模式的盈利能力的差别较大,这符合本文对于 K 线

模式盈利能力的预期分析.

图５　Q７ 和Q８ 的盈利能力对比

Fig．５　ComparisonofprofitabilitybetweenQ７andQ８

４．３　实验２———TBC模式的盈利能力分析

基于上文定义的模式盈利能力度量模型,对 TBC模式在

不同形态下的盈利能力进行分析.首先根据 TBC模式的定

义,从测试数据集中识别出３３９个TBC模式,然后使用 KNSＧ

SC算法对这些模式进行聚类,最后得到１４０个簇.

同理,首先选取簇元素最多的前８个簇进行统计分析,如

表２所列.

表２　TBC的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofTBC

f
Qm Q０ Q１ Q２ Q３ Q４ Q５ Q６ Q７ Q８

|Qm| ３３９ ２４ １６ １５ １５ １５ １２ ９ ９
１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０

Pn＝１０
m

P
(Em

f ＞０)

０．３８ ０．５４ ０．５６ ０．４０ ０．４７ ０．３３ ０．４４ ０．２２ ０．４４
０．４５ ０．４６ ０．６３ ０．３３ ０．５３ ０．５０ ０．６７ ０．４４ ０．７８
０．４５ ０．４６ ０．５６ ０．３３ ０．６７ ０．７５ ０．２２ ０．３３ ０．８９
０．４８ ０．４２ ０．５０ ０．６０ ０．８０ ０．７５ ０．３３ ０．４４ ０．７８
０．４７ ０．４２ ０．４４ ０．４７ ０．８７ ０．７５ ０．２２ ０．４４ ０．５６
０．４８ ０．４２ ０．４４ ０．６０ ０．８０ ０．８３ ０．３３ ０．５６ ０．４４
０．４９ ０．４２ ０．５６ ０．６０ ０．７３ ０．８３ ０．３３ ０．５６ ０．３３
０．４９ ０．５０ ０．５６ ０．６０ ０．８０ ０．６７ ０．３３ ０．５６ ０．５６
０．５０ ０．５０ ０．６３ ０．５３ ０．８０ ０．６７ ０．６７ ０．５６ ０．３３
０．５２ ０．４２ ０．５０ ０．５３ ０．７３ ０．７５ ０．５６ ０．６７ ０．４４
０．１０ ０．１０ ０．６０ ０．６０ ０．９０ ０．８０ ０．３０ ０．５０ ０．５０

类似地,在表２中,Q０ 表示由３３９个 TBC 模式组成的

簇.其P１０
m 为０．１,表明 TBC模式在１０日内的盈利能力较

差,这说明它很有可能是一个伪模式.但经过聚类之后,从表

２可以看出:１)Q４ 和Q５ 都表现出了较好的盈利能力,其P１０
m

都在０．８以上;２)Q２,Q３,Q７ 和Q８ 表现出的盈利能力一般,它

们的P１０
m 仅在０．５~０．６之间;３)Q１ 和Q６ 表现出了较差的盈

利能力,它们的P１０
m 均小于０．５,尤其是Q１,其P１０

m 为０．１.这

表明一些形态的 TBC模式仍然具有较好的盈利能力,因此不

能认为它是一个伪模式.
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然后,将Q１ 和Q４ 的盈利能力进行对比,如图６所示.从

图６可以看出,Q１ 和Q４ 的盈利能力完全相反,其中Q１ 倾向

于负收益,Q４ 倾向于正收益.而且,除第一个持仓日外,两者

在每一个持仓日的收益倾向均相反.实验２的结果表明:不

同形态的 TBC模式的收益能力的差别也较大,这同样也符合

本文对 K线模式盈利能力的预期分析.

图６　Q１ 和Q４ 的盈利能力对比

Fig．６　ComparisonofprofitabilitybetweenQ１andQ４

４．４　实验结论

通过上面的实验分析可以得出如下结论:１)对于同一个

K线模式的不同形态,其盈利能力差别很大,有时甚至完全相

反.以 TWS和 TBC模式为例,有一部分形态的 TWS/TBC
模式表现出了较好的盈利能力,但也有不少形态的 TWS/

TBC模式表现出了较差的盈利能力.因此,分析一个 K线模

式的盈利能力时应根据其具体形态进行具体分析,这样才能

得到模式盈利能力的准确评价.２)现有文献在检验 K 线模

式的盈利能力时,由于没有考虑同一 K线模式不同形态之间

的差异性,而是将它们作为一个大类统一进行研究,因此在对

同一 K线模式的可盈利性进行研究时,不同文献的实验数据

中可能会包含该模式的不同形态,从而使得最终的实验结果

有所不同,甚至是完全相反.这是 K线模式可盈利性产生争

议的一个重要原因.３)为了解决争议并提高基于 K 线模式

的股票投资效果,亟需根据形态特征对现有的每一个 K 线模

式做进一步分类,并提供更加严谨的模式定义.

结束语　作为股票短期投资的一种主要技术分析方法,

基于 K线模式的股票投资虽然在现实中的应用非常广泛,但

学术界对其可行性一直存在争议.为了解决这些争议,本文

采用模式识别、相似性匹配、聚类、统计分析等数据挖掘方法,

对现有 K线模式的盈利能力进行研究.实验结果表明,K 线

模式的盈利能力之所以出现争议,主要是因为现有 K线模式

的定义比较开放且缺乏严谨的数学定义.基于形态特征对现

有 K线模式进行进一步的分类,便可以解决该问题.因此,

要想提高股票投资收益,亟需对现有 K线模式进行进一步分

类,并选择盈利能力较好的模式作为技术分析指标.另外,本

文提出的方法不仅可以对现有 K 线模式的盈利能力进行分

析,还可以应用于 K 线模式挖掘和股票预测.因此,下一步

的研究内容为:１)由于现有模式主要是通过人工方式挖掘出

来的,其中很可能存在一些伪模式,因此基于本文方法从现有

模式中识别出可能存在的伪模式,将是一件非常必要而又有

意义的工作.２)在本文方法的基础上,研究出一种自动化的

模式挖掘方法,以挖掘出更多、更好的 K 线模式进行股票

预测.

参 考 文 献

[１] NISON S．JapaneseCandlestick Charting Techniques:A ConＧ

temporaryGuidetotheAncientInvestmentTechniqueofthe

FarEast [M]．New York:New York TechniqueoftheFar

East,１９９１:３０Ｇ４０．
[２] CAGINALPG,LAURENT H．ThePredictivePowerofPrice

Patterns[J]．AppliedMathematicalFinance１９９８,５(３Ｇ４):１８１Ｇ

２０５．
[３] GOOYJ,CHENDH,CHANGY W．TheapplicationofJapaＧ

nesecandlesticktradingstrategiesinTaiwan[J]．Inverstment

ManagementandFinancialInnovations,２００７,４(４):４９Ｇ６７．
[４] LUT H,SHIU Y M．TestsforTwoDayCandlestickPatterns

intheEmergingEquityMarketofTaiwan[J]．EmergingMarＧ

ketsFinance& Trade,２０１２,４８(１):４１Ｇ５７．
[５] LUTH,CHENJ．CandlestickchartinginEuropeanstockmarＧ

kets[J]．Jassa:TheFinsiaJournalofAppliedFinance,２０１３(２):

２０Ｇ２５．
[６] MARSHALLBR,YOUNG M R,ROSELC．CandlesticktechＧ

nicaltradingstrategies:Cantheycreatevalueforinvestors?

[J]．JournalofBanking&Finance,２００６,３０(８):２３０３Ｇ２３２３．
[７] MARSHALLBR,YOUNG M R,CAHANR．Arecandlestick

technicaltradingstrategiesprofitableintheJapaneseequity

market? [J]．ReviewofQuantitativeFinance & Accounting,

２００８,３１(２):１９１Ｇ２０７．
[８] HORTON MJ．Stars,crows,anddoji:Theuseofcandlesticksin

stockselection[J]．QuarterlyReviewofEconomics&Finance,

２００９,４９(２):２８３Ｇ２９４．
[９] FOCKJ H,KLEIN C,ZWERGEL B．PerformanceofCandleＧ

stickAnalysisonIntradayFuturesData[J]．JournalofDerivaＧ

tives,２００５,１３(１):２８Ｇ４０．
[１０]DUVINAGE M,MAZZA P,PETITJEAN M．TheintraＧday

performanceofmarkettimingstrategiesandtradingsystems

basedonJapanesecandlesticks[J]．QuantitativeFinance,２０１３,

１３(７):１０５９Ｇ１０７０．
[１１]LU TH．TheprofitabilityofcandlestickchartingintheTaiwan

stockmarket[J]．PacificＧBasinFinanceJournal,２０１４,２６(２６):

６５Ｇ７８．
[１２]LU T H,CHEN Y C,HSU Y C．Trenddefinitionorholding

strategy:WhatdeterminestheprofitabilityofcandlestickcharＧ

ting?[J]．JournalofBanking&Finance,２０１５,６１:１７２Ｇ１８３．
[１３]TSAICF,QUANZY．StockPredictionbySearchingforSimiＧ

laritiesinCandlestickCharts[J]．Acm Transactionson ManaＧ

gementInformationSystems,２０１４,５(２):１Ｇ２１．
[１４]CHMIELEWSKIL,JANOWICZ M,KALETAJ,etal．Pattern

RecognitionintheJapaneseCandlesticks[C]∥AdvancesinInＧ

telligentSystemsandComputing．Miedzyzdroje:SpringerPress,

２０１５:２２７Ｇ２３４．
[１５]MORRIS G L,LITCHFIELD R．Candlestick charting exＧ

plained:timelesstechniquesfortradingstocksandfutures３rd

Ed[M]．NewYork:McGrawＧHill,２００６．
[１６]Yahoo!．Finance stock API[EB/OL]．[２０１７Ｇ０６Ｇ２８]．http://

blog．sina．com．cn/s/blog１２b６６a６db０１０２w９３４．html．

８８１ 计 算 机 科 学 　２０１８年


