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基于博弈动态影响图的股市趋势推理算法

姚宏亮 尹致远 杨　静 俞　奎
合肥工业大学计算机与信息学院　合肥２３０６０１
　
摘　要　股票市场是一个复杂非线性动态系统,具有高度不确定性和多变性,股市趋势预测是数据挖掘领域的一个研究热点.
针对基于数据驱动方法所生成的模型鲁棒性差,训练良好的模型不适应实际需要的问题,提出了一种多 Agent博弈动态影响图

模型(MulitＧAgentGameDynamicInfluenceDiagrams,MAGDIDs).首先,从博弈的角度引入多方和空方作为股市的行为主体

(Agent),提取行为主体的相关特征;然后,利用能量表示博弈主体的力量大小,并对行为主体特征进行量化融合;进而引入博弈

策略,构建多 Agent博弈动态影响图模型,对于股市行为主体的博弈过程进行建模;最后,利用联合树的自动推理技术,预测股

市趋势.在实际数据上进行实验,实验结果表明多空博弈趋势预测算法具有良好性能.
关键词:博弈;多 Agent;鲁棒性;联合树;动态影响图
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StockMarketTrendReasoningAlgorithmBasedonGameDynamicInfluenceDiagram
YAO Hongliang,YINZhiyuan,YANGJingandYUKui
SchoolofComputerScienceandInformationEngineering,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０６０１,China

　
Abstract　Thestockmarketisacomplexnonlineardynamicsystemwithhighuncertaintyandvariability．StockmarkettrendpreＧ
dictionisaresearchhotspotinthefieldofdatamining．AimingattheproblemthatthemodelbasedonthedataＧdrivenmethod
haspoorrobustnessandthewellＧtrainedmodeldoesnotmeettheactualneeds,MultiＧagentgamedynamicinfluencediagrams
(MAGDIDs)isproposed．Firstofall,fromtheperspectiveofthegame,thelongsideandtheshortsideareintroducedasthebeＧ
haviorsubjects(Agent)ofthestockmarket,andtherelevantcharacteristicsofthebehavioralsubjectsareextracted．Next,the

powerofthegamesubjectsisrepresentedbyenergy,andthecharacteristicsofthebehavioralsubjectsarequantifiedandintegraＧ
ted．Then,thegamestrategyisintroducedtobuildamultiＧagentgamedynamicinfluencegraph model,and modelthegame

processofthestockmarketactors．Finally,theautomaticreasoningtechnologyofthejunctiontreeisusedtopredictthestock
markettrend．Experimentsarecarriedoutonactualdata,andtheresultsshowthatthetrendpredictionalgorithmoflongＧshort

gamehasgoodperformance．
Keywords　Game,MultiＧagent,Robustness,Junctiontree,Dynamicinfluencegraph
　

１　引言

股票市场是一个复杂的非线性系统,它受基本面、政策

面、技术面等因素影响,同时这些因素在股市中表现为买方和

卖方力量的动态变化.当前研究者主要从数据驱动的角度研

究股市历史数据与未来状态之间的关系,由于股市变化具有

不确定性,买卖双方的力量和博弈策略具有时变性,因此股市

趋势预测仍然是一个难题.

股市趋势预测是数据挖掘领域的一个研究热点,当前主

要研究工作有:文献[１Ｇ２]利用股市价格相关数据训练神经网

络,通过数据学习模型参数,并利用模型对股市趋势进行预

测;文献[３]根据时间序列临近时间点的重要性,提取股市价

格指标相关特征,提出了一种时间加权的LSTM[４]模型,该方

法具有一定的适用性;文献[５]基于堆叠 LSTM((StackＧLong
ShortＧTerm Memory,StackＧLSTM)模型,采用 Adam 算法自

适应地迭代更新权重,提高了股市趋势预测效果;文献[６]使
用 MDTW 方法提取特征,利用卷积神经网络学习特征关系,

股市趋势预测效果较好,但适应性一般.此后,有研究者[７Ｇ８]

通过引入股市的技术指标以提升提高模型适应性.文献[９]

利用贝叶斯网(BayesianNetworks,BNs)对股市相关技术指

标进行建模,并利用决策树算法建模混合分类模型,模型预测

的适应力有所增强;文献[１０]提出一种改进支持向量机(SupＧ

portVectorMachine,SVM)对股市技术特征进行建模,模型

在实际预测中效果较好.

以上研究工作主要是利用股市历史数据拟合网络模型,

没有分析股票价格波动的内在原因,学习得到的模型实用价

值差.因此本文将针对股市环境易变性,从动态博弈角度出

发,研究买卖双方力量变化对于股市趋势的影响,通过多

Agent建模提升预测算法在实际应中的鲁棒性.

股市波动是交易主体买卖行为的一种表现形式,是交易
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双方的博弈结果.博弈是人工智能领域中的对策问题,已有

学者将博弈论引入机器学习的方法中[１１],如:文献[１２]团队

作品 AlphaGo,建模了围棋中的二人零和完美信息扩展形势

博弈,在围棋对弈中打败了人类顶级选手李世石;文献[１３]在

二人无限注德州扑克模型中,建模了二人零和非完美信息扩

展形势博弈.为了深入研究股市中的博弈过程,本文从数据

角度出发,将股市的行为主体抽象成智能体,利用多 Agent技

术对市场的行为主体进行建模.

影响图[１４](InfluenceDiagrams,IDs)模型是处理决策问

题的一种重要工具.文献[１５]基于影响图模型提出多 Agent
影 响 图 模 型 (MulitＧAgentInfluence Diagrams,MAIDs),

MAIDs可以表示 Agent之间非合作的关系决策,但不能对其

他 Agent进行 建 模;文 献 [１６]提 出 交 互 式 动 态 影 响 图 (IＧ

DIDs),从个体 Agent视角对其他 Agent行为进行预测,以建

模多 Agent的动态决策过程;文献[１７]结合 MAIDs和 Agent
之间的动态交互性,提出了一种多 Agent动态影响图(MulitＧ

agentDynamicInfluenceDiagrams,MADIDs),该方法在推理

中对环境变化进行预测,将其他 Agent当作环境的一部分,能

够对其他 Agent建模.综合以上的研究成果,本文在 MAＧ

DIDs和IＧDIDs基础上提出多 Agent博弈动态影响图模型

(MulitＧAgent Game Dynamic Influence Diagrams,MAGＧ

DIDs),引入多 Agent博弈策略,增加了 Agent博弈状态结

点,从而建模多 Agent动态博弈过程.

本文针对股市买卖主体的博弈关系,提取股市与博弈相

关的技术指标,建模股市买卖双方的动态博弈过程,以预测股

市趋势变化.首先,从能量角度量化股市相关技术指标的多

空力量大小;其次,利用贝叶斯网络将技术指标融合成股市买

卖能力,用能量结点表示;然后,在动态股市环境中建模股市

多空博弈过程;最后,根据股市行情调节博弈状态结点相关参

数λ,利用联合树推理算法预测股市趋势.

本文的主要贡献如下:

(１)用买卖双方的 力 量 表 示 市 场 的 多 空 能 量,引 入 博

弈状态结点,建模多空 Agent的动态博弈过程,以提升模

型鲁棒性;

(２)理论证明了提出的 MAGDIDs模型满足结构不变性

和纳什均衡原则;

(３)针对不同股市环境,优化博弈状态相关参数λ,提高

了预测算法的适应力.

２　股市能量特征

股市是一个复杂的多空动态博弈系统,多空力量的变化

是股市波动的内在原因.通常,将股市多方对应买方,将空方

对应卖方.多空力量可以用能量进行表示和量化,而股市的

能量又和相关技术指标的状态有关.

２．１　成交量的能量计算

多空比率净额VA 是根据多空比率加权修正成交量V 的

结果,VA 可以反映成交量V 的多空性,设某日股票收盘价Y
最高价为Ymax,最低价为Ymin,成交量为V,则:

VA＝
((Y－Ymin)－(Ymax－Y))

Ymax－Ymin
∗V (１)

成交量(Volume,V)是体现股票内在能量的一个主要

要素,用VA 的变化作为成交量能量的表现.为了平滑成交

量的波动性,用３日多空比率和５日平均多空比率表示成交

量的能量,则:

EV ＝
abs(VA５－VA３)/VA５, VA３＞VA５

－abs(VA５－VA３)/VA５, VA３≤VA５
{ (２)

２．２　移动平均线指标的能量计算

移动平均线(MovingAverage,MA)是每日收盘价的移动

平均.短均线有１０日均线 MA１０,２０时日均线 MA２０;长均

线有６０日均线 MA６０,１２０时日均线 MA１２０.MAn中n∈
{１０,２０,６０,１２０}表示不同时间长度均线名称,均线值 MAni

定义为:

MAni＝endPi－n＋１＋endPi－n＋２＋􀆺＋endPi

n
(３)

其中,endPi 表示i日收盘价,MAni 表示i日前n 天收盘价

均价.

定义长短均线方向趋势影响因子ΔMn 为:

ΔMn＝

１
３ ∑

i

t＝i－２
MAnt, n∈{１０,２０}

１
５ ∑

i

t＝i－４
MAnt, n∈{６０,１２０}

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

令ΔEMAn
i ＝MAni－ΔMn 表示均线与影响因子的偏离程

度(ΔEMA１０
i 表示第i日MA１０与影响因子的偏离程度),则均

线能量计算式为:

E１
MA ＝

|ΔEMAn
i ∗ΔMn|, ΔEMA１０

i ＞０‖ΔEMA２０
i ＞０

０, otherwise

－|ΔEMAn
i ∗ΔMn|, ΔEMA１０

i ＜０‖ΔEMA２０
i ＜０

{ (５)

E２
MA ＝

|ΔEMAn
i ∗ΔMn|, ΔEMA６０

i ＞０‖ΔEMA１２０
i ＞０

０, otherwise

－|ΔEMAn
i ∗ΔMn|, ΔEMA６０

i ＜０‖ΔEMA１２０
i ＜０

{ (６)

其中,E１
MA 和E２

MA 分别表示短均线和长线均线能量.

２．３　MACD指标的能量计算

MACD表示收盘价的短期指数移动平均线与长期指数

移动平均线之间的关系.MACD由离差 DIF线、离差值的滑

动平均 DEA线和 MACD能量柱组成,DIF线和 DEA线之间

距离 为 Mt ＝|DIFt －DEAt|,ΔMACDt 表 示 MACDt 和

MACDt－１的差值,则在t时刻EMACD的计算式为:

当DIFt＞DEAt 时,

EMACD＝

Mt􀅰 ε－DEAt

ε( ) ,　ΔMACDt≥０

(２Mt－２Mt－１＋Mt－２)􀅰 ε－DEAt

ε( ) ,
ΔMACDt＜０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(７)

当DIFt≤DEAt 时,

EMACD＝

－Mt􀅰 ε－DEAt

ε( ) ,　ΔMACDt＜０

－(２Mt－２Mt－１＋Mt－２)􀅰 ε－DEAt

ε( ) ,
ΔMACDt≥０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(８)

其中,ε∈[２００,３００]为调节因子,一般ε取 ２５０.调节ε使

EMACD值服从正态分布,有利于离散化处理.

２．４　收盘价波动能量特征

股市每日收盘价有时序意义,形成了股票的价格走势.

用qst 表示当前阶段收盘价和均线的偏离程度:

２２１１０００３９Ｇ２
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qst＝
∑t

endPi－MAni

MAni

t ×１００％ (９)

t表 示 收 盘 价 波 动 持 续 天 数;收 盘 价 波 动 幅 度 Δr 表

示为:

Δr＝max(endPi)－min(endPi)
max(endPi) ×１００％ (１０)

收盘价的涨跌幅记为ΔP,则收盘价波动能量计算式为:

EP＝Δr×qst＋ΔP
t

(１１)

２．５　股市能量特征融合

利用均值方差对上述特征能量状态进行离散化,具体的

离散方法如下:

E∗ ＝

１, Ei＞E(Ei)＋θH(Ei)

２, E(Ei)＋θH(Ei)≥Ei≥E(Ei)－θH(Ei)

３, Ei＜E(Ei)＋θH(Ei)
{ (１２)

其中,i＝{１,２,３,４}分别表示成交量、MACD、股市收盘价波

动、长短移动平均线指标能量,E(Ei)表示特征能量平均值,H
(Ei)为Ei 标准差;θ∈[０,１]为 H(Ei)调节因子,根据４种技

术指标离散值的方差来调节θ,使得在大样本下的４种指标

能量离散结果属于均匀分布;E∗ 表示特征能量离散值.
如图１所示,利用贝叶斯网络对相关特征能量进行融合,

则t时刻股市能量状态Ot 条件概率函数为:

P(Ot＝E∗
P,t|E∗

V,t,E∗
MACD,t,E∗

MA,t) (１３)

图１　股市能量特征融合

Fig．１　Fusionofstockmarketenergycharacteristics

３　多Agent博弈动态影响图

多 Agent博弈动态影响图(MAGDIDs),是基于交互式思

想对多 Agent动态影响图的扩展,其给出了一种股市多空双

方的动态博弈结构.
用一个三元组 MAGDIDs＝‹N,Bt,Bts›表示多 Agent博

弈动态影响图,结构如图２所示.其中 N 为 Agent个数,多
空 Agent分别用Ai 和Aj 表示,Bt 为在t时刻的影响图,Bts

为转移模型.

图２　多 Agent博弈动态影响图

Fig．２　MultiＧAgentgamedynamicinfluencediagrams

　　MAGDIDs结点集‹D,S,O,U,G›,其中 D 为决策结点,
状态结点S表示股市状态,观测结点O 表示 Agent对股市能

量观测;U 为效用结点,G为博弈状态结点.在t时刻 MAGＧ
DIDs状态变量为St,观测变量集为{Oi

t,Oj
t},决策变量集为

{Di
t,Dj

t},效用结点集为{Ui
t,Uj

t},博弈状态结点为Gt.

MAGDIDs由博弈结构模型、概率模型和效用模型３个

子模型组成,具体描述如下.

３．１　博弈结构模型

设Ai 在t时刻博弈策略是一个从状态Oi
t 到策略Mi

t 的

映射:Oi
t→Mi

t,Ai 状态Oi
t 决定了一个策略Mi

t;用O－i
t 表示Ai

推测Aj 在t时刻可能的状态,P(O－i
t |Oi

t)表示Ai 在Oi
t 的状

态下,对Aj 状态的概率推断.则在t时刻Ai 的联合推断概

率分布为:

P(O－i
t ,Oi

t)＝Pi(O－i
t ,Oi

t)
Pi(Oi

t)
＝ Pi(O－i

t ,Oi
t)

∑
O－i
t ∈Ot

P(O－i
t ,Oi

t)
(１４)

其中,Ot 表示Aj 状态集合.

Di
t 表示Ai 行为集,ΩPa(Di

t)表示Ai 决策结点的父结点的

取值空间,ΩDi
t
为行为集合.则t时刻Ai 决策规则Mi

t 是一个

从Di
t 父结点集pa(Di

t)到Di
t 的映射,如式(１５)所示:

Mi
t:ΩPa(Di

t)→ΩDi
t

(１５)
其中,ΩPa(Di

t)表示Di
t 父结点取值空间,ΩDi

t
表示决策变量 Di

t

可能的行为空间.策略模式σt＝{Mi
t,Mj

t}为t时的每个决策

结点分配一个决策规则.Mi
t,q∈Mi

t,q∈{１,２,３}表示Ai 在t
时刻的一个待选策略.

３．２　概率模型

MAGDIDs中概率模型基于 MADIDs[１７]加入博弈结构
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模型.将决策结点看成随机结点,给定决策规则 Mi
t,则t时

刻决策结点Di
t 的条件概率为:

PMi
t
(Ai

t|Pa(Di
t)＝

１, Mi
t(Pa(Di

t))＝di
t

０, otherwise{ (１６)

其中,di
t 是Ai 的一个行为.

给定σt 的状态变量、观测变量、决策变量,在t时刻的联

合概率分布为:

Pσt
(St,Ot,At)＝ ∏

Sk
t∈St

P(Sk
t|O０:t,D０:t)∏

Sk
t∈St

P(Ok
t|Sk

t)

　 ∏
Dk
t∈Dt

PMk
t
(Sk

t|Pa(Dk
t) (１７)

其中,k＝{i,j},Dk
t 是Ak 的决策变量,下标０:t表示从时间０

到时间t.式(１７)将博弈结构和决策结点引入到动态贝叶斯

网络中.
设 MAGDIDs 满 足 一 阶 马 尔 可 夫 假 设,则 有 P(St|

S０:(t－１),D０:(t－１))＝P(St|St－１,Dt－１)和 P(Ot|S０:t)＝P(Ot|
St).给定状态变量的转移概率分布P(St|St－１,Dt－１)和观测

变量的概率分布P(Ot|St),状态变量的概率分布通过转移模

型进行传播,则t时刻状态变量的先验概率分布:

P(St|O０:(t－１),D０:(t－１))＝ ∑
St－１

P(St－１|O０:(t－２),D０:(t－２))

P(St|O０:(t－１),D０:(t－１)) (１８)
给定St,Ot,Dt 和状态变量的条件先验概率分布,可以得

到状态变量的后验概率分布:

P(St|O０:t,D０:t)＝ P(St|O０:(t－１),D０:(t－１))P(Ot|St)
∑
St

P(St|O０:(t－１),D０:(t－２))P(Ot|St)

(１９)
式(１８)和式(１９)是一个迭代过程.

３．３　效用模型

在 MAGDIDs中,每个 Agent有一个效用结点,表示自身

的行为效用.Ai 的效用函数用一个二元组‹Ui
t,Gt›表示,其

中Ui
t 表示Ai 在t时刻的效用结点依赖于t时刻的Ai 推断概

率和效用函数父结点Pa(Ui
t),Gt 为博弈状态结点.

Ui
t(Mi

t)＝P(O－i
t |Oi

t)U(Pa(Ui
t)) (２０)

Ai 和Aj 的联合效用表示多空博弈的结果:

Gt＝U(St,Dt)＝Ui
t(Mi

t)－Uj
t(Mj

t) (２１)

给定t时刻策略模式σt＝{Mi
t,Mi

t},Ai 和Aj 的联合期望

效用为:

EGt＝∑
St

Pσt
(St,Ok

t,Dk
t)∑

Uk
t∈Ut

P(O－k
t |Ok

t)Uk
t(Pa(Uk

t))

(２２)
其中,Pσt

(St,Ok
t,Dk

t)为Ak 在t时刻的概率分布.

３．４　博弈状态结点的性质

博弈状态结点表示 Ai 和Aj 之间博弈的状态.根据式

(２２)得到博弈状态结点Gt 的联合效用,利用 Cooper变换[１８]

将Gt 转换为一个３状态值集{１,２,３},其离散值集对应的博

弈结果为{多方占优、多空平衡、空方占优},该博弈结点条件

概率为:

P(G＝１|Pa(G))＝λ
[u(Pa(G))＋r２]

r１
(２３)

P(G＝３|Pa(G))＝λ
[r３－u(Pa(G))]

r１
(２４)

P(G＝２|Pa(G))＝１－P(G＝１)－P(G＝３) (２５)
其中,r１＝max

Pa(G)
[u(Pa(G))]－min

Pa(G)
[u(Pa(G))],r２＝－min

Pa(G)
[u

(Pa(G))],r３＝max
Pa(G)

[u(Pa(G))].λ∈(０,１)为博弈结果的

调节参数,在推理中通过调节阈值大小选取最优参数λ,使模

型对于不同股市行情都有较高的准确率.
定理１　给定 MAGDIDs观测节点状态Oi

t 和Oj
t 以及初

始效用函数G０,则t＞１时σ１＝{Mi
１,Mj

１}和G１ 在结构上具有

不变性,且 MAGDIDs至少存在一个纳什均衡策略组合.
证明结构不变性

(１)t＝１时给定观测结点Oi
１,Oj

１ 由式(１５)和式(２１)可知

σ１＝{Mi
１,Mj

１}和 G１ 完全依赖于 Bt 和Bts 的结构,又因为

MAGDIDs的Bt 和Bts的结构具有时间不变性,因而t＝１时

σ１＝{Mi
１,Mj

１}和效用模型 G１ 也具有结构不变性.当t＝０
时,Bt 和Bts的结构不能表示和前一时间点的关系,而且下一

时间点的Bt 和Bts的结构会发生变化,所以初始效用函数G０

需要事先给定.
(２)t＞１时,Bt 和Bts与t＝１时结构相同,给定状态Oi

１ 和

Oj
１,σt＝{Mi

t,Mj
t}和Gt 完全依赖于Bt 和Bts,则 MAGDIDs具

有结构不变性.
证明存在纳什均衡

(１)Ai 的策略Mi
t 属于Oi

t 的映射,其t时刻的策略模式

为σt＝{Mi
t,Mj

t}.对于Ai 和Aj 任意策略组合{Mi
t,q,Mj

t,p},

q∈{１,２,３},p∈{１,２,３}.根据公式(２０)得到的最优行为di
t

和dj
t,则称 Mi

t,q为Ai 的t时刻最优策略.Ai 和Aj 的最大期

望效用表示为Ui
t(Mi

t,q),Uj
t(Mj

t,p).
(２)设t 时 刻 存 在 一 个 策 略 组 合 {Mi

t,q,Mj
t,p }使 得

Uk
t(Mk

t,q)≥Ur
t(Mr

t,p),k≠r∈{i,j}.纳什均衡[１９]表明:当其

他 Agent保持策略不变时,没有一个 Agent会改变自己的策

略来提高效用.可知,给定Oi
t 和Oj

t,存在一组策略模式σt＝
{Mi

t,q,Mj
t,p},使得t时 MAGDIDs博弈满足纳什均衡准则.

４　多Agent博弈动态影响图联合树推理算法

MAGDIDs将具有博弈状态的结点Gt 加入到联合树推

理算法中,通过展开技术将动态影响图转换为全贝叶斯网络.

４．１　联合树及其相关定义

定义１(带弦图)　带弦图是一个无向图,图中任意一条

长度大于３的环都是带弦的.
定义２(团)　团是一个最大无向完备图,其中最大完备

图是指图中每个结点和图中的其他结点都相连.带弦图中的

每个不被其他完备子图包含的完备子图对应一个团.
定义３(接口)　在 DBNs中,接口连接两个相邻时间片t

和时间片t＋１,包含时间片t内所有指向时间片t＋１发出弧

的节点集合(见图３),时间片t的接口可表示为It.

图３　MAGDIDs的接口(电子版为彩图)

Fig．３　InterfaceofMAGDIDs

图３中红色节点表示 MAGDIDs接口节点,其中It＝
{St,Di

t,Dj
t,Gt}.
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定义４(联合树)　一个联合树定义为一个二元组JT＝
(C,Z),其中C是团结点集合,Z是割集,C中的两个团通过Z

中的团结点相连.对于任意相邻团Ci 和Cj,Ci,Cj∈C,z(i,

j)为Ci 和Cj 之间的一个分割团,z(i,j)属于Z.

图４　联合树

Fig．４　Junctiontree

　　定义５(势)　势是一个非负的实函数,它将变量或变量

集的概率分布映射到一个与每个实例相对应的非负实函数,
用φ表示.

４．２　构建１．５时间片联合树

展开网络中第t和t＋１两个相邻时间片网络,从时间片

t消除所有非接口结点和与之连接的边,再和时间片t＋１进

行组合,得到１．５时间片 DBN;对１．５时间片 DBN进行正规

化、三 角 化 操 作,生 成 联 合 树 JTt＋１,如 图 ３ 所 示.对 于

MAGDIDs任意两个相邻时间片t和t＋１,接口It 可以将这

两个时间片进行隔离.将 MAGDIDs中t和t＋１时间片通过

接口粘合得到如图４所示的联合树.其中接口It＝{St,Di
t,

Dj
t,Gt}.

以接口It 和It＋１为分割团,将所有时间片的联合树粘合

起来生成 MAGDIDs完整联合树.如图５所示,每个联合树

中含有It 和It＋１(JT１ 为初始时间片仅包含I１),其中It 表示

JTt 和JTt＋１的接口,Nt 表示非接口结点,Bt 为包含接口It

的团,Ct 为包含接口It＋１的团.

图５　通过接口粘合相邻联合树示意图

Fig．５　Schematicdiagramofbondingadjacentjunctiontrees

throughinterface

４．３　MAGDIDs推理预测算法描述

MAGDIDs推理预测算法的描述如算法１所示.
算法１　MAGDIDs
输入:A股市场原始股票数据集,参数λ
输出:股市趋势St＋１

１．从 A股市场提取目标股票SD相关数据集,将数据集划分为训练

数据集和测试数据集.

２．计算目标股票SD在t时间片的技术指标能量EV,EMACD,EP,EMA,

利用均值方差离散４种技术指标能量得到E∗
V ,E∗

MACD,E∗
P ,E∗

MA.

３．利用贝叶斯网络将４种技术指标融合为股市能量结点 Ot.

４．将t时刻 Oi
t,Ojt 和状态结点St 以及博弈结果阈值λ作为 MAGＧ

DIDs模型输入.

５．从t＝１开始,对顶层网络构建联合树JTt,初始化JTt 中所有的团

以及分割团中的条件概率表.令It＝{St,Di
t,D

j
t,Gt}的团,Ct 为包

含It＋１＝{St＋１,Di
t＋１,Dj

t＋１,Gt＋１}的团.

６．在Ct－１中通过边缘化操作得到It－１的概率分布,将It 的概率分布

作为先验分布 ∑
Ct－１\It－１

Ct－１＝P(It－１|X１:t－１)(其中 X１:t－１表示有效

证据),并将先验概率分布的乘积作为 Bt 的概率分布,在JTt 以 Ct

作为根结点收集证据.

７．JTt＋１向JTt 传播概率,实现对JTt 概率分布的更新,边缘化Bt＋１得

到It 的联合概率分布 ∑
Bt＋１\It

Bt＋１＝P(It|X１:t),JTt 吸收 Bt＋１的概率

分布Ct 的条件概率表,即ϕ∗
B ＝ϕB×

∑
C/B

ϕC

∑
B/C

ϕB
.在JTt 中以 Ct 为根结

点,进行分发证据的操作.

８．t＝t＋１,若t＜T则返回步骤６.

９．对于预测目标结点St＋１所在的分割团,给定证据 X后求得St＋１的

后验概率P(St＋１|X).

５　实验结果及分析

实验选取沪深 A 股２０１５年１月１日至２０２０年１２月

３１日,大约１１０００份行业板块数据.其中,２０１５Ｇ０１Ｇ０１至２０１８Ｇ
１２Ｇ３１之间的数据为训练集,占８０％;２０１９Ｇ０１Ｇ０１至２０２０Ｇ１２Ｇ
３１之间的数据为测试集,占２０％.设涨幅大于５％为上涨,

涨跌幅在－５％至５％为横盘,当跌幅大于５％为下跌.

５．１　评价标准

为验证算法的有效性,用准确度、召回率、F１综合指标作

为评价指标,具体公式如下:
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P＝ TP
TP＋FP

(２６)

R＝ TP
TP＋FN

(２７)

F１＝２×P×R
P＋R

(２８)

其中,TP 表示预测为真的正样本,TN 表示预测为负的负样

本,FP 表示预测为正的负样本,FN 表示预测为负的正样本.

MAGDIDs建模股市多空博弈过程,针对不同股市行情

调节参数λ的值,优化λ参数.LSTM 和 StackＧLSTM 算法

使用股市收盘价、开盘价、成交量、均线数据作为输入.RTSＧ
CNN算法的输入与 MADIDs相同,针对量化后技术指标进

行实验.

５．２　MAGDIDs最优参数λ选择

采用二分法选取λ∈(０,１)在２０１９年１月１日至２０２０年

１２月３１日时间段内的２０００条测试数据上进行实验,根据测

试结果分析选取不同参数λ对震荡行情、上涨、下跌行情下

MAGDIDs预测精确率的影响,结果如图６－图８所示.

图６　上涨行情下λ参数折线图

Fig．６　Linechartofλparameterinbullmarket

图７　震荡行情下λ参数折线图

Fig．７　Linechartofλparameterinfluctuatingmarket

图８　下跌行情下λ参数折线图

Fig．８　Linechartofλparameterinbearmarket

实验结果表明在不同行情下 MAGDIDs算法的预测精确

率随着λ增大逐渐增大,在上涨、震荡、下跌行情下,当λ达到

０．６２５,０．７５,０．６２５ 时 算 法 精 确 率 达 到 最 大 值 分 别 为

６５．４８％,６２．１２％,６３．４８％.通过二分法调参实验,得到不同

行情下 MAGDIDs最优参数λ分别为０．６２５,０．７５,０．６２５.

５．３　实验结果对比分析

图 ９ 为 LSTM,StackＧLSTM,RTSＧCNN,MADIDs,

MAGDIDs(λ＝０．７５)算法在２０１９Ｇ０９Ｇ０１至２０２０Ｇ１２Ｇ３１时间

段内的２０００个样本下,震荡行情中４０个预测结果对比.算

法预测值与实际值不吻合的预测点依次为１８,１１,１４,１３,９,

具体实验结果对比如表１、表２所列.

图９　５种算法结果对比

Fig．９　ResultsComparisonoffivealgorithms

表１　１０００条数据实验结果对比

Table１　Algorithmcomparisonbasedon１０００realsamples
(单位:％)

Algorithm Status Accuracy Recall F１

LSTM
Upward ５５．１５ ５６．４５ ５５．７９

turbulence ５４．３７ ５８．２４ ５６．２４
Downward ５６．３７ ５１．０２ ５３．５６

StackＧLSTM
Upward ５６．０６ ５３．４５ ５４．７２

turbulence ５５．３７ ４６．０２ ５０．２６
Downward ５５．４２ ５８．２８ ５８．２８

RTSＧCNN
Upward ５７．４３ ６０．６３ ５８．９９

turbulence ５５．１４ ５８．３６ ４９．３６
Downward ５８．２１ ５９．２８ ５８．７４

MADIDs
Upward ５７．０９ ５９．５２ ５８．２８

turbulence ５７．２６ ５８．３７ ５７．８０
Downward ５９．１４ ５６．０７ ５７．５６

MAGDIDs
Upward ６５．２７ ６１．７５ ６３．４６

turbulence ６１．８７ ６８．７６ ６５．１３
Downward ６３．３１ ６２．４８ ６２．９０

表２　２０００条数据实验结果对比

Table２　Algorithmcomparisonbasedon２０００realsamples
(单位:％)

Algorithm Status Accuracy Recall F１

LSTM
Upward ５４．６２ ５０．７２ ５２．６０

turbulence ５３．３７ ５２．１６ ５４．１８
Downward ５５．４０ ５３．４７ ５４．１８

StackＧLSTM
Upward ５６．０９ ５６．２５ ５６．１６

turbulence ５３．３７ ５３．０５ ５３．２１
Downward ５６．５２ ６３．２８ ５９．７１

RTSＧCNN
Upward ５６．１４ ６１．３８ ５６．９６

turbulence ５５．２９ ６１．３８ ５８．１７
Downward ５８．１７ ６４．２８ ６１．０７

MADIDs
Upward ５６．８２ ５８．４９ ５７．６４

turbulence ５６．７６ ５６．３７ ５６．５６
Downward ５８．９３ ５７．０７ ５７．９９

MAGDIDs
Upward ６５．４８ ６０．８７ ６３．１０

turbulence ６２．１２ ６３．７６ ６２．９３
Downward ６３．４８ ６４．３６ ６３．４１

表１列出了２０１９年１月１日至２０１９年８月３１日时间段

的１０００条测试数据对比结果,表２为２０１９年３月１日至

２０１９年５月１日的２０００条测试数据的对比结果,MAGDIDs
算法λ取值分别为０．６２５,０．７５,０．６２５.

由表１可知,当测试数据集为２０１９年１月１日至２０１９年

８月３１日时间段的１０００条数据时,股市趋势为上涨、横盘、

下跌,MADIDs算法的准确率和召回率都明显优于 LSTM,

StackＧLSTM,RTSＧCNN算法.实验结果表明,利用基本的历

史数据拟合模型,算法鲁棒性不高;MAGDIDs精确率分别为

２２１１０００３９Ｇ６
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６５．２７％,６１．８７％,６３．３１％明显高于 MADIDs算法,因而股

市动态博弈建模方法的预测效果良好.
由表２可知,当测试集数据为２０１９年３月１日至２０１９

年５月１日时间段的２０００个测试数据时,LSTM 算法、StackＧ
LSTM 算法精确度、召回率和F１指标均明显下降,RTSＧCNN
在下跌行情下算法准确率也明显下降;MADIDs算法波动较

小,其中精确度、召回率都有小幅度下降;然而,MAGDIDs在

２０００条测试数据下仍然具有良好的效果.说明 MAGDIDs
模型具有稳定性高和适应性强的优势.

由表１和表２可知,多数算法在上涨和下跌行情下准确

率和召回率明显高于股市震荡下算法的精确率和召回率.在

股市震荡行情下,股市技术指标和价格趋势噪声较大,股市趋

势和技术指标存在较强背离,影响预测效果.MAGDIDs算

法建模动态博弈,并对博弈参数λ优化调节,适用于复杂行情

下的趋势预测.
结束语　多 Agent动态影响图是建模动态环境下系统演

化的一种有力工具.针对股市的动态多变性导致学习的模型

难以适应新的环境这一问题,从多空博弈的角度入手,研究多

空 Agent的博弈行为对市场趋势的影响.将博弈策略引入到

MADIDs中,提出了一种博弈 MADIDs模型;根据动态博弈

的结果,利用联合树算法对股市趋势进行动态预测,以提升预

测模型在实际应用中的鲁棒性.由于 Agent行为存在情绪

性,导致博弈的结果存在非理性的一面,将来可以进一步从情

绪角度研究多空 Agent的博弈机理.
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