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一 种基于流特征模式的股市跟踪预测算法 

姚宏亮 杜明超 李俊照 王 浩 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥230009) 

摘 要 由于股市波动的突发性、多变性，且时序数据呈非正态分布，传统的时序预测模型难以有效预测股市。提出 

了一种基于流特征模式的股市跟踪预测算法(SFM_PG)，该算法根据股票之间的相关性构建贝叶斯网络，选取目标股 

票的马尔科夫毯作为其同辈群体，然后基 于同辈群体之间的接近度，给 出一种窗口跟踪式预测模型，其通过对同辈群 

体权重的动态更新进行跟踪式预测，以减少股票数据分布非正态性对预测的影响；进而，使 用滑动窗口提取时序数据 

中的特征并形成流特征 ，通过与模式知识库的匹配提取流特征模式，并利用与流特征模式对应的知识调整预测结果， 

以减少由于突变所引入的预测误差。最后，在上证股票板块网络上的实验结果显示了算法的实用性和有效性 
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Stock M arket Tracking Predi~ion Algorithm Based Oil Stream Feature Model 
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Abstract Because stock market volatility is of mutability and variability，and the distribution of the time series data 

does not follow the norma1 distribution。the traditiona1 time series forecast algorithms are difficult to accurate predic— 

tion．The stock market tracking prediction algorithm  based on Stream Feature Model was proposed(SF PG)．It is 

builds the Bayesian networks based on correlation between stocks，selects the Markov BIanket of the target stock as its 

peer group，and gives a windows tracking prediction model based on the proximity between peer group，through dynami— 

clly updating the weight of peer group to tracking prediction，effective avoids the influence of the non-normal distribu— 

tion of time series data on prediction．And then，using the sliding wind ow to extract the feature of the time series data to 

formation stream feature，and extracting the stream feature mode1 by matching with knowledge base of base，using the 

knowledge of stream feature model to adjust the predicted results，in order to reduce the prediction error introduced by 

mutability．Finally，the practicability and effectiveness are showed in the experiment on the network of plate of the 

Shanghai stock． 
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1 引言 

股票价格预测对战略投资组合以及经济发展具有重要的 

作用，但是，非量化因素会严重影响股票价格的走势，如政治 

事件、经济情况、投资者的情绪、欺诈等，诸多非量化因素导致 

股票价格波动的突发性和多变性，股票价格时序数据呈非正 

态分布_1]，使股票价格的精确预测是极具挑战的任务。 

在早期的研究过程中，一些传统的时间序列模型被用于 

解决股票价格预测的问题，如 AR模型、ARMA模型、ARI— 

MA模型等，但是这些模型是在假设股票时序数据是正态分 

布和平稳的情况下进行分析[2]的。因此，这些模型不能有效 

地对股票数据进行预测E 。R F．Engle和T．Bollerslev对传 

统时间序列模型进行改进，分别提出了 ARCH模型l_4]和 

GARCH模型[5]，用于非正态分布时序数据的预测，但是， 

AR CH和GAR CH模型简单，且单一模型预测精度较低[6]。 

从数据挖掘的角度，为了提高预测精度，J．v．Hansen将 

ANNs模型与传统时序模型相结合来预测国家经济，能够避 

免数据非常态分布对模型的影响，但是，ANNs模型在预测股 

票方面具有模型控制参数多、过度学习风险等缺点，容易陷入 

局部最小陷阱[7]。另一方面，SVR因为其结构风险最小化原 

则[8]，能够提供全局最优和更好的预测精度[9]。AN Ns模型 

和SVR模型可以处理非正态分布时序数据，但是，这两种模 

型都没有很好地利用先验知识，尤其是走势出现的一些具有 

特殊意义的价格波动。 

股票价格中包含了很多有价值的信息，有效地分解和聚 

合信息能够提高总体预测精度_1。。。Stephen J．Ta~or对股票 
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价格波动信息进行分析，提取波动数据中的特征，结合 

ARCH模型进行预测L1 3，与传统单一AR CH模型相比，提高 

了预测精度。Ling-Jing Kao使用非线性独立成分分析和 

SⅥ 组合模型预测股票价格L7]，非线性独立成分分析用于特 

征提取，发现历史数据中的隐藏信息。实证分析表明，这种组 

合模型由于传统的SVR方法，提高了预测的准确度，同样验 

证了有效利用历史时序数据中的信息能够提高预测的精度。 

因此，针对现有的股票价格预测方法，为了解决股价波动 

突发性和多变性带来的问题，提出了一种基于流特征模式的 

股市跟踪预测算法(Stream Feature Model—Peer Group， 

S PG)，sFM_PG算法分成两个部分。首先，借鉴组别分 

析[1。]的思想，依据股票之间的相关性，构建所有股票之间的 

贝叶斯网络，从网络中选取目标股票的马尔科夫毯作为其同 

辈群体，依据同辈群体之间的接近度，使用窗口对同辈群体的 

权重进行动态更新，从而建立窗口跟踪式预测模型。其次，为 

了进一步利用股价波动的先验知识 ，SFM-PG算法提取历史 

数据中隐藏的知识，构建模式知识库，在预测时，同时使用滑 

动窗口提取出特征形成流特征，通过与已构建的模式知识库 

进行匹配提取流特征模式，并更新模式知识库，然后利用与提 

取的流特征模式对应的知识调整预测结果，减少由于突变所 

引入的预测误差，提高了预测精度。通过对 SFIvI_PG算法的 

分析和抽象，文中给出了序列接近度、流特征和流特征模式的 

定义。 

在股票市场中，股票与股票之间是相互关联和相互影响 

的，一种股票的变化会造成与其相关联的股票发生变化，因 

此，基于同辈群体跟踪和条件流特征模式研究股票之间的走 

势相关性具有现实意义。在实证分析中，以股票行业板块网 

络为例，应用 SFM_PG算法对实用性和有效性进行了验证。 

2 贝叶斯网络与马尔科夫毯 

2．1 贝叶斯网络 

贝叶斯网络(Bayes Network，BN)是变量之间概率依赖 

关系的一种图形表示方法，网络中的结点对应一个变量，结点 

之间有边说明对应的变量之间有依赖关系 ，这种依赖的关系 

和程度可以使用概率参数来表示-13]。贝叶斯网络可以用一 

个二元函数 B一(G， 表示，其中G：<X，E>表示一个有向无 

环图，X一{X ，x2，⋯，蜀 }表示网络中的随机变量集，网络中 

共有 个随机变量，E是有向边集，E中的每条边代表网络中 

结点之间具有直接的依赖关系。参数集 ={01，02，⋯， )表 

示网络的条件概率分布集，在变量取离散值的情况下，0表示 

网络的概率分布表， =P(X lPa(X))表示结点五 的联合 

概率分布，其中Pa(X)表示结点 X 的父结点集。BN结构 

由如下的一组条件独立性假设决定： 

P(X I X1，⋯，Xi一1)一P(XI IP口(X)) (1) 

其中， 1，2，⋯， ，由式(1)可以看出，对于BN中的每个结 

点Xl，在给定Pa(五)的情况下，Xf条件独立于其任何非子 

孙结点。因此，BN中变量集x的联合概率分布可表示为： 

P(X)=ⅡP(X IPa(Xi)) (2) 
； 1 

其中， 一1，2，⋯， ，式(2)表明变量集x的联合概率分布可表 

示成各个局部模型的因式形式。图1是一个标准 BN网络的 

实例。 
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图 1 贝叶斯网络 

2．2 马尔科夫毯 

如 2．1节中式(2)所示，对于 BN网络 G和联合概率分布 

P(x)，在给定网络中任意一个结点 X{的父结点Pa(X)的情 

况下，该结点与它的非子孙结点独立，我们称<G，P)满足因果 

马尔科夫条件。同样，对于一个 BN，在给定路径 R的情况 

下，路径R中包含的结点x 有两条指向它的边，那么结点X 

在R中可以称为碰撞结点，在给定 取值的情况下，X 的两 

个父结点条件依赖。假如X 的两个父结点是T和z，那么 

Ind(T，ZI )表示变量 丁和Z在给定变量x 时条件独立； 

Dep(T，Zl X)表示变量 T和z在给定x 时条件依赖[1 。 

BN中结点 X 的马尔科夫毯 (MarkOV Blanket，MB)用 

MB(X)表示 ，MB(X)是 五 的最小特征子集。在给定 五 和 

变量子集 S且 X S的情况下， 的马尔科夫毯 MB(X) 

存在条件独立 Ind(S，X IMB( ))。图1所示BN中的阴影 

部分是变量 D的马尔科夫毯。 

在一个忠实的BN中，变量 的马尔科夫毯MB( )是 

存在且唯一的，MB(X)中的结点是由变量 丁的父结点、子结 

点和子结点的父结点组成[1 。 

由马尔科夫毯的定义和条件独立可以看出，在网络中，一 

个变量的马尔科夫毯能够屏蔽网络中其他变量对该变量的影 

响，可用来进行预测、分类和因果发现等。 

3 基于窗口跟踪式预测模型 

对于一个特定的目标股票，将与目标股票价格波动和特 

征相似的一系列对象称为目标股票的同辈群体(Peer Group， 

PG)，又称对等组。通过构建同辈群体的跟踪模型可以模拟 

目标股票价格波动的趋势，进而，可以利用这种相似性预测 目 

标股票的走势。SFM-PG算法分成两部分，一部分是利用窗 

口跟踪式模型预测股价，另一部分是利用流特征模式动态调 

整跟踪模型。本部分主要介绍 SFM-PG算法的窗口跟踪式 

预测模型(Windows Tracking—Peer Group，WT-PG)，Wrr_ 

PG是基于贝叶斯 网络、马尔科夫毯特征学习和同辈群体的 

思想提出的，其使用马尔科夫毯局部结构学习的思想在股票 

网络中获取目标股票的同辈群体，使用窗口动态更新权重的 

方法构建同辈群体的跟踪模型来预测目标股票的走势。 

3．1 序列窗口和接近度 

随着时间的推移，和目标股票具有相似行为的其他股票 

被称为目标股票的同辈群体。假设同辈群体中有k个股票对 

象，每个对象对应一个时间序列 ，对于任何一个时间序列 i 

都有T个数值对应于每个时间点t，其中 1，2，⋯，T。因 

此，时间序列i可以表示成长度为T的向量 ，时间序列 i在 

第t个时间点的数值可以用巩 表示。 

对于所要研究的股票对象X ，其对应的日收盘指数是一 

种流数据，用 SD=(．．·， ， ，蕊， +1，⋯，aci， ，⋯}表示，SD 

是一组无穷不断生成的一位数组，在时间点 t处的时序数据 

用Xi， 表示。对于SD，有如下相关定义： 



 

定义 1(序列窗口，Series Window，SW) 在股票时间序 

列流数据 SD中，设 SW={五， ，Xi． + ，⋯，五， 押)是由 T个 

连续的不同时序数据组成的集合，其中，优是窗口开始的时间 

戳，m+t是窗口结束的时间戳，sw SD，窗口的大小为 丁。 

定义2(序列的接近度，Proximity of Sequence，PS) 假 

设两个股票对象在同一个时间段内的非线性时序数据的欧式 

距离为 EDii，EDo的计算如下： 

EDo一 、 (3) 

其 中，X一{五'1’黾z，⋯xi，r)，对于给定的目标股票时间序列 

K ，同辈群体中其他股票的时间序列墨 与目标股票时间序 

列x 之间的欧式距离越大，其相似性越低。 

P 表示两个股票在同一个时间段内的接近度 ，则 P 

的计算如下 ： 

PSi．i—exp(一7EDo) (4) 

其 中，)，>O，7是一个调整两个股票欧氏距离和接近度之间关 

系的系数，E 是对象X 和X 之间的欧氏距离。 

3．2 同辈群体跟踪模式 

目标股票的同辈群体是基于股票时间序列之间的相似性 

构建的，为衡量时间序列的相似性，通过计算时间序列 和 

X 的欧氏距离来度量两个向量之间的差异性，欧式距离通过 

定义2中的式(3)计算，按照同辈群体股票与目标股票欧氏距 

离从小到大的顺序， 的同辈群体PG(i)记为： 

PG(i)一{X，P(1)，五，P(2)，⋯，K，P( )) (5) 

式中，X，PO)是 目标股票 xi的第 个同辈群体成员。在 

SFM-PO算法中，目标股票X 的同辈群体可表示为行业板块 

网络中目标股票的马尔科夫毯 。在一个 NB中，目标变量 五 

的马尔科夫毯 (X)与 X 之间的联系最紧密，MB(五)中 

变量的股价走势行为会直接影响到 目标变量 五 ，并且 

(X)可以屏蔽网络中其他股票对五 的影响，用于特征选择。 

因此，可以将MB(Xi)作为K 的同辈群体PG(i)，式(5)可表 

达如下 ： 

PG(i)一A仍 (X1)一{X，P(1)，Xf，P(2)，⋯，X，P( )} (6) 

其中， =1，2，⋯，忌，愚是 (X)中变量的数量。 

目标股票X 的同辈群体确定之后，可以用 PH(t)来表 

示同辈群体在时刻t的行为，PH(t)的计算如下： 

PH∽一÷嘻 lf) (7) 
其中，xi 是目标股票时间序列X 的第 个同辈在时刻t 

的时间序列值，1／k可以看成PG( )中为每个同辈群体对象 

赋予的权重 ，p( )，此时 毗， u)一1／k，在一般同辈群体分析 

中，建立目标股票同辈群体的跟踪模式时，同辈群体股票使用 

相同的权重值。 

3．3 同辈群体权重更新 

在建立同辈群体 PG( )的跟踪模式时，为同辈群体成员 

分配相同的权重存在一定的缺陷。同辈群体中，有些股票和 

目标股票之间的行为相似性高，优于对等组中其他的对象。 

因此，我们使用加权平均的方法重新计算 PH(￡)，同辈群体 

中每个股票分配不同的权重值，权重最大的股票与目标股票 

之间的相似性最高。在对跟踪模式中引入加权平均法之后， 

改进的 PH( )的计算如下 ： 

PH(f)= ∑Wi，p )xi，p(』)， (8) 

式中， 一1，2，⋯，T，"Wi )是目标股票的第 ．『个同辈对象的 

权重，同辈群体中每个股票通过它们和目标股票之间的接近 

度来确定各自的权重。通过定义 2中的式(4)计算目标股票 

的第 个同辈股票和目标股票之间的接近度为PS 。接 

近度的计算和两只股票之间的欧氏距离有直接的关系，图 2 

显示了欧氏距离和接近度之间的关系。 

图2 不同的 下欧氏距离和接近度之间的关系 

从图2可以看出 7越大时，欧氏距离 )和接近度 

PS )之间的灵敏度越大。基于上面定义的接近度的计算方 

法，目标股票的第 个同辈对象权重叫却( )的计算方法如下： 

)= (9) 
∑PSi，pu) 

从式(6)可以看出，同辈群体 中股票和 目标股票之间的接 

近度越大，其权重也就越大，并且目标股票的同辈群体的权重 

之和为 1。通过引入加权平均法重新计算 PH(￡)，使同辈群 

体中的成员会更加紧密地跟踪自己的目标。 

3．4 构建跟踪模式描述 

在WT-PG中，主要通过参数 删 和 y对其进行调整，并 

建立最佳窗 口跟踪式模型。构建 WT-PG过程描述如下： 

1．for all items tE Datasets 

2．Create a BN for Datasets 

3．for target Xi，obtain the MB(Xi)and PG(i)on BN 

4． set sw and．yforXi； 

5．for(j=1；j<一k；j++){ 

6． ED =~／(xi-xi，P(j))()(i—Xi，P(j)) 

7． Ps，j—exp(一7EDij)；) 

8．for(j=1；j<一k；j++){ 
k 

9． Wi，p(j)=PSi，p(j)／ Ps，p(j)；) 
】一 1 

k 

10．PH(t)一暑 ,p(j)xi，p(j)’n； 
J一  

11．return PH(t) 

4 SFlVI-I~ 算法 

4．1 相关定义 

定义 3(流特征 ，Stream Feature，SF) 在流数据 SD中， 

利用窗口捕捉数据特征，当一个特征在窗口出现后，新的窗口 

将以该特征数据为起点，去捕捉下一个特征。每一个窗口中 

的特征用 SF (number，trl，zr2)表示 ，其 中 表示流特征的 

标识，id=1，2，⋯， ；number表示该特征第几次出现，number 

一 1，2，⋯，忌；trl表示出现该特征后第一天的涨跌幅；f仡表示 

出现该特征后第二天的涨跌幅。 

定义4(流特征模式，Stream Feature Model，SFM) 对于 

给定区间的流数据 SD，流特征序列为 SF={s，l，s，2，⋯， 

sfN)，其中，当 ≠ 时，s 和s，j可以相同；给定特征模式提 

取策略 ，流特征模式集合为 (s，】，s，2，⋯，s，~)， 

其中流特征模式集 ={sfm ，sfm2，⋯，sfmM}中的任 

意一个流特征模式s 是SF中特征的一个序列组合。 
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4．2 构建流特征模式 

在股票价格时序数据的K线技术分析中，走势中出现的 

平台、顶部、底部、巨量长阳、巨量长阴等都将成为流特征，对 

于股票价格时序数据，依据标准SF_Standard提取流特征，标 

准 SF—Standard描述如下： 

1)在股票价格走势中，K线特征无大起大落，趋势为倾斜 

直线，涨跌幅在一2 和 2 之间，成为正常走势，用流特征 

SF1表示； 

2)连续 3日及 3日以上涨跌幅在一1 和 1 之间，起始 

前后一般均为阳线或阴线，整体趋势为平行直线，称为平台， 

用流特征 SF2表示 ； 

3)在下降通道中，出现一个跳空或中长实体阴线，随后形 

成一个类似平台的特征，以中长实体阳线结束，称为底部，用 

流特征 SF3表示 ； 

4)在上升通道中，出现一个跳空或中长实体阳线，随后形 

成一个类似平台的特征，以中长实体阴线结束，称为顶部，用 

流特征 SG 表示 ； 

5)在 K线走势中，单 日涨幅超过 2％，或者出现连续两日 

的涨幅和超过3 ，称为长实体阳线，用流特征s 表示； 

6)在K线走势中，单日跌幅超过一2 ，或者出现连续两 

日的跌幅和超过一3 ，称为长实体阴线，用流特征 S 表 

示 ； 

在SF PG算法中，构建特征模式的描述如下： 

1)确定流特征提取标准 SF_Standard； 

2)给定已确定时间段的数据集 Datasets； 

3)在 Datasets上依据 S Standard提取流特征 SF、； 

4)依据SF，构建和更新流特征模式集合库SFMsv； 

5)在SFMsF中，依据时间流和提取策略 ，提取流特征模 

式 sfro4。 

以 2012年 11月 26日至 2013年 O2月 21日的上证综合 

指数为例，该段数据流提取的流特征模式 SFMsF一{SF2， 

SG ，S ，SF2，SFs，SF2，SFs，SF1(SF5)，SF5，SF2，SF1， 

sF4，SFs}，其中SF (SFs)表示在正常走势中出现一个长实 

体阳线特征 。 

4．3 约束更新 

在股票市场，投资者的行为和意图通过表现的数据而体 

现出来，在分析股票价格数序数据时，随着时间的推移 ，得到 

新的数据，序列样本不断增加，原始数据中隐藏的信息则越丰 

富。因此，有效地挖掘先验数据中的隐藏知识对股票价格预 

测具有重要作用。在 S PG算法中，引入了时序窗 口 

(Time Series Window，TSW)，TlSw 中包含 Tsw个时间序列 

数据，记为： 

TS {Xl1'X．2，⋯，Xl，‰ ) 

以TSW为单位构建目标股票的SFM舳，并维护流特征 

库SFj3 ，在．SF 的条件下更新 WT-PG模型，获得 SFM- 

PG模型。 

此时，SFM-PG算法中欧氏距离EDI )定义如下： 

EDI
， 

： ~／(Xi—Xl，p( ))(X—X， ) 

其中，五一{五．1，X．2’⋯， ，Tm,)，Xi，p { ，p( )Il，X， ( ， 

⋯

，X )，‰ }，EDI，嘶)依据时序窗口丁5W的大小 Trw计算 

而来。随着时序的向前推移，丁Sw的数据进行动态的变化， 
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以保证数据 的最新，假设 在 Tsw 时刻，TSW 的数据记 为 

TSW={X1l'Xi ⋯，X， )，那么在 Tsxc+1时刻，TSW 的 

数据更新为 w一{X，z，Xl3，⋯，Xf，Tsw+ }。TSW 更新之 

后 ，踢 ， )随之更新 ，然后根据式(4)和式(9)对权重 wi 进 

行更新。 

使用S 可以使同辈群体更紧密地跟踪其目标对象， 

在 SFM_PG 中，引 人参 数 ，在 S 下更 新权 重 

"rid ( +1，W i )
， +1定义如下： 

， 
+1一(1--I) ， + 吐L (10) 

P Si m+ 

其中，PS，p( Tsw+1和 Wi， ( )，Tsw依据式(4)和式(9)计算而来， 

∈[O，1j。 

4．4 算法描述和参数优选 

在 SFM_PG算法中有 3个参数 ，分别是 Tsw、)，和 ，通过 

分析确定 3个参数的值，建立最佳的SFM-PG模型进行股票 

价格的预测。 

SFM—PG算法描述： 

1．for all items tE Datasets 

2． Create aBN forDatasets； 

3． Datasets is divided into Train-- Data and Test—Da ta； 

4．for target)(i and Train--Da ta，obtainthe MB(、 )and PG(i)OnBN 

5． setTsw and|yforXi； 

6．for(j一1；j<一k；j++){ 

7． ED 一~／(xi—X。，P(j))()(i—xi，P(j)) ； 

8． P&， =exp(--7ED~i)；} 

9．for(j一1；j<一k；j++){ 

k 

1o． wi，p(j)一Ps，p(j)／暑Psi，p(j)；) 
J。| 1 

k 

11．PH(t)一暑 ，p(i)xi，p( ； 

12．Tb extract SF and shni，create a SFM for Datasets； 

13．in Test—Data； 

14．if(have a SF in Tsw+ 1) 

15． update SFMSF and sfmi} 

16． set forXi； 

17． update wi，p(j)，Tsw+1 by ； 

18． return 10； 

19．return PH(t)： 

5 实证分析 

为了充分验证本文提出的方法的实用性和有效性，选择 

了31个上证行业板块指数进行实证分析。在 31个行业板块 

的历史日收盘指数数据上应用 SFI PG算法预测板块指数 

的走势，并分析其相关性，以为投资者的投资决策提供参考。 

5．1 行业板块网络 

5．1．1 数据顸 处理 

板块数据来源于大智慧软件提供的 2008年 12月24日 

至2013年 O1月 10日期间的日收盘指数共 31组 984个数 

据，利用这些数据学习行业板块网络结构。实验中采用具有 

连续交易量的每日收盘指数，计算日收益率： 

( )=ln[pi(t)／p ( 一1)] (11) 

其中，P (z)表示板块 i在第 天的收盘指数，r／(￡)为板块 i从 

第(t-1)天到第 t天的对数收益率。计算出对数收益率之 



后，使用下式对其进行标准化处理： 

R ( )=( ( )--rf)／s (12) 

其中，Rl(z)表示标准化处理之后的板块 i在第t天的收盘指 

数， 表示第i个板块指数的样本均值，S表示第i个板块指 

数的样本标准差。标准化处理之后，为了获得行业板块网络， 

需要对日收盘指数的对数收益率进行离散化，将连续数据转 

化为离散的数据，离散化后的数据由“1”、“2”和“3”组成，分别 

表示板块指数下降、基本不变和上升。 

5．1．2 行业板块网络的构建 

以31个行业板块作为贝叶斯网络的结点，以5．1．1节中 

离散处理后的数据为样本数据，数据离散化和网络结构的学 

习都是基于贝叶斯工具包进行的。行业板块 BN结构如图 3 

所示，有向边表示行业板块结点之间的影响关系，图中的结点 

数字对应表1中的每个板块。 

图3 行业板块贝叶斯网络 

表 1 31个上证行业板块及其代码 

5．2 算法实证分析 

在行业板块网络上，以结点5(房地产板块)为例对 SFM- 

PG算法进行实证分析，验证算法的实用性和有效性。使用 3 

个算法与 SFM-PG进行对 比分析，分别是 ARIMA、SKSVR 

以及不加入流特征模式的SFM-PG算法(WT-PG)。 

5．2．1 数据集 

在实证分析中，使用两个数据集对算法的有效性和实用 

性进行验证。两个数据集分别选取上证指数中上升渠道和下 

降渠道中的一部分，标记为 DS-工和 DS-Ⅱ，数据形式是上证 

指数和行业板块的日收盘指数。将每个数据集分成两个部 

分，分别是训练数据集和测试数据集，详细见表 2所列。 

表2数据 

在数据集 DS-I和 DS-Ⅱ上，将 SFM-PG算法与 ARI— 

MA、SKSVR、WT-PG算法进行对比分析，使用 RMSE评价 

算法性能，RMsE定义如下： 

厂 1 ——— 一  

RMsE：̂ ／—丰∑( 一P ) (13) 
Y 』 f 1 

 ̂

其中，P 表示第i个板块的原始收盘数据，P 表示第i个板块 

的预测数据，T表示评价窗口天数。 

5．2．2 算法参数优选 

取结点5(房地产板块)为目标板块，从BN网络(见图3) 

中得到结点5的 (X5)，如图4所示，MB(X5)={x ，Xz， 

x4， ，X1 ，墨z，墨。}，目标板块的同辈群体 PG(5)一MB 

(墨)。在数据集 DS-I和 DS-Ⅱ上，分别构建目标板块的 

SFM-PG模型并进行参数优选，同时，在这两个数据集上对对 

比算法(ARIMA、SKSVR和WT-PG)进行建模。 

图4 结点 5(房地产板块)的马尔科夫毯 

对于ARIMA算法，考虑 25个模型，即 ARIMA(m，1， 

)，其中 m∈{1，2，3，4，5}， ∈{1，2，3，4，5}，在 DS-I和 DS- 

Ⅱ测试数据集中学习，得到最佳模型，如图5所示，对应的最 

小RMSE见表 4。对于SKSVR模型，有惩罚参数 c、约束参 

数￡和核函数参数 ，确定参数 C一1、e一0．001、 —0．05，得 

到最佳 SKs、 模型，最小RMSE见表4。 

⋯一一⋯⋯ 一菡 
}一 ～ ⋯ 一 一 一、～ 一1 

I l 
5o} I 

I j 
45}⋯ ·，～ ’～ ⋯ 一 一 一 ⋯一 ⋯  { 

(1．D 1) 慨2) (5 慨4) ( ) 

图5 不同参数的ARIMA模型的预测精度 

SFM-PG算法包括两个过程，分别是窗口跟踪式动态更 

新预测过程和流特征提取并约束更新过程。在构建 SFM-PG 

模型时，使用单一的窗口跟踪式动态更新预测算法(WT-PG) 

与其进行对比。 

SFM-PG算法有参数 训、y和 ，WT-PG算法有参数 

删 和y，其中，Tsw和 删 取值相同，即两个算法共用参数 

Tsw和 y。在数据集 DS-I和DS-II上，首先对参数 Tsw和 y 

进行优选，构建跟踪模式和WT-PG模型。对于参数 Tsw，固 

定参数y和 不变，尝试 1O≤Ts-u~ 60下预测RMSE，结果显 

示，当1O≤Tsw~30时，能够获得较小的RMSE，如图6(a)所 

示。 

对于参数 )，，固定参数 Tsw和 不变，尝试 28个不同的 

取值，取值范围为0．01≤)，≤O．09、0．1≤)，≤O．9、1≤7≤9，当 

0．05≤ O．09、0．1≤ O．3时，预测 RMSE较小，如图6 
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(b)所示。 

在对测试数据集进行预测时，窗口跟踪式预测模型的结 

构不变，而当流特征模式加入新的流特征时，流特征模式得到 

更新，再使用参数 对跟踪模式进行约束更新，获取SFI PG 

模型。对于参数 ，固定参数 Tsw和)，不变，尝试 0．1≤ ≤ 

1．0的预测 RMSE，结果显示，当 0．1≤ ≤O．4时，能够获得较 

小的 RMSE，如图 6(c)所示。 

在数据集 D I和 DS-11上确定 SFM-PG模型和 w，r_ 

PG模型，从图 6(a)、(b)和(c)可以看出，最佳模式的参数见 

表 3。 

(a)Tsw与 RMSE之间的关系 (b)Garram(y)与RMSE之间的关系 

0_ 囤  
50} 卜
、～ 一一 ⋯ 一 一 一一一j 

40} I 

一  

一 ⋯一一⋯。_{ 
+- 一 I 

gO} { 

I { 
一  一  一

前一 }～d 一布一确 一 一 
Lamhda 

(c)Lambda(2)与 RMSE之间的关系 

图 6 

表 3 最佳参数表 

Datasets Tsw 

D I 21 

DS-II 28 

-／ 

0．2 0．2 

0．09 0．3 

5．2．3 算法预测分析 

在数据集DS-I和 DS-II上，分别确定 SFM-PG算法及 

其对比算法的最佳模型，随后在测试数据集上对股票走势进 

行预测。 

在构建 SFM-PG算法中的流特征模式时，通过大盘 K线 

特征看出，DS-I和DS-II中的测试数据集分别是在上升通道 

和下降通道，通过训练数据集，分别得到如下的条件流特征模 

式 ： 

SFM I一{SF1，SF4(SF6)，SF1，SF6，SF6，SF2，SF6， 

SF3(SF5)，SF1) 

SFM Ⅱ一{SF1，SF4，SF1，SF2，SF5，SF2，SF6，SF2， 

SF6，SF2，SF6，SF1} 

在DS-工的测试数据集中，2009年9月21日前形成一个 

顶部特征SF4，更新S胍 I。同理，在DS-II的测试数据集 

中，2012年 8月 6日前形成一个顶部特征 S ，更新 

S Ⅱ。更新的SFf s_J和SFMDs- 如下： 

SFMosII— SF1，sF4(sF6)，SF1，sF6，SF6，sF2，sF6， 

SF3( )，sF1，SF4} 

SFM  lI== SF ，SF ，SF1，SF2，SF5，SF2，sF6，sF2， 

SF6，SF2，S ，SF1，SF3} 

更新S I和 SFM阱Ⅱ后，通过表3的最佳 y对跟踪 

模型进行约束更新，获取 SFM-PG模型进行预测，图 7是 

SFM-PG算法在数据集 DS-I和DS-1I下的预测结果。表 4 
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是ARIMA、SKSVR、WT-PG和 SFM-PG算法的预测结果的 

RMSE。 

表 4 4种算法最优模型的预测 RMSE比较 

算法 

ARIMA 

SKSVR 

W PG 

SFM_PG 

45．106 

25．168 

23．735 

21．273 

56．142 

46．346 

43．593 

41．435 

幔 狐 m  

日期 

(a)SFM-PG算法的预测结果(DS-I) 

Nn247／ifd k'012／7／27 ~ 12／8／3 HⅡ 】王l 2012／8／17 2ff12／8／7,4 

日期 

(b)SFM-PG算法的预测结果(DS_II) 

图 7 

结束语 提出了一种基于条件流特征模式的股市跟踪预 

测算法——sFI PG算法，其利用贝叶斯网络、马尔科夫毯、 

同辈群体分析、流特征模式的思想构建股票价格预测模型。 

利用贝叶斯网络可以构建股票之间的网络，从而可以快速找 

到目标对象的马尔科夫毯，确定目标对象的同辈群体；同辈群 

体是波动和特征相似的一类股票，通过欧氏距离和接近度确 

定同辈群体的跟踪式预测模型，能够有效地消除数据非正态 

分布对预测的影响；流特征模式能够有效地捕捉历史数据中 

的隐藏知识，提取流特征，组合成特征模式，从而指导跟踪模 

型的更新，进一步提高算法的预测精度。应用 S 以_PG算法 

对上证股票板块网络中的房地产板块指数进行预测，并与 

ARIMA和SKsⅥ 算法进行对比分析，验证了算法的实用性 

和有效性。如何优化流特征模式以及将算法应用于其他领域 

将是下一步的研究课题。 
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加 1／4左右的硬件开销，即可实现四倍精度 以A运算。 

表4 F_SIMDFMA综合结果 

从上述逻辑综合结果来看，基于 64位×4的双精度浮点 

SIMD FMA部件设计 QPFMA可以显著减少硬件开销。对 

于已有的双精度浮点SIMD Fw队部件来说，只需要增加少量 

硬件开销，即可实现4倍精度 运算。 

结束语 本文完成了一种基于 SIMD乘加部件的QPF- 

MA的原型设计、验证与逻辑综合，并与其它设计进行比较分 

析，主要贡献在于：设计了基于64位×4的双精度浮点SIMD 

FMA部件的QP 结构，7级流水线，面积与一个双精度 

FMA部件基本相当，显著减少了实现四倍精度FMA运算的 

延迟和硬件开销。本文的研究也为浮点 SIMD部件的设计提 

供了一条重要思路，以少量的硬件开销实现 SIMD部件功能 

的扩展，进一步发挥 sIMD部件的作用。下一步将尝试进一 

步对设计进行流水线时序优化，重点对现有设计的关键路径 

进行优化研究，以实现更高的频率。 
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