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特征背离和风险偏好分析的股价态势预测方法 

姚宏亮 黄 曼 王 浩 李俊照 

(合肥工业大学计算机与信息学院 合肥230009) 

摘 要 由于股价走势与技术指标走势存在不一致性，基于技术特征的股价态势预测算法效果不佳。从特征背离角 

度提 出了一种股价态势预测算法(Deviated Characterisitics Predict Algorithm，DCPA)，该算法首先进行背离特征的提 

取 ，并计算特征的背离程度，然后根据特征的背离程度值和股票的收盘价利用BP网络进行股价态势预测。由于当市 

场风险偏好高时特征背离与股价态势之间相关性很弱，因此在 DCPA算法的基础上提出了一种风险偏好的股价态势 

预测算法(Risk Preference Based Deviated Characterisitics predict Algorithm，RPIX；A)。首先提取与风险偏好相关的 

特征，利用风险偏好计算模型获得当前的市场风险偏好类型；进而利用贝叶斯网络学习风险偏好、背离特征与股价走 

势之间的关系，并利用结点非对称信息熵分析风险偏好与背离特征之间的依赖关系；最后根据风险偏好与背离特征之 

间关系的变化，自适应性地利用 BP网络预测股价态势。在实际数据上的实验比较与分析结果表明，RPDCA算法在 

股市短期预测中具有更高的预测精度。 
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Abstract Due to the inconsistent tendency of stock price and technical index，the share price trend prediction algorithm 

based on the technical features performs poorly．A share price trend prediction algorithm from the point of deviated 

characteristics(DCPA)was proposed．Deviated features firstly are extracted，the degree of swerve is calculated，and then 

the trend of price is forecasted by BP neural network according tO the degree of swerve and the stock’S closing price． 

W hile the risk appetite is high，the correlation between stock price trend and deviated characteristics is weak。thus a risk 

preference based share price trend prediction algorithm named RPDCA was put forward on the basis of DCPA algo— 

rithm．Firstly，features which are associated with risk appetite are extracted and the current market risk preference type 

is acquired through the risk appetite computational mode1．Secondly，by means of Bayesian network，the structural rela～ 

tionship among risk appetite，deviated characteristics and the trend of stock price is learned，and then the interdependent 

relationship between risk appetite and deviated characteristics is analyzed by using node asymmetric information entro— 

PY．Last，the trend of stock price is forecasted self-adaptedly according tO the relationship between risk appetite and de— 

viated characteristics by BP neural network．Ba sed on the comparison and analysis on the actual data．the experimental 

results show that the RPI)CA algorithm has higher precision of short-term prediction． 

Keywords Deviated characteristic，Risk preference，DCPA algorithm，Utility function，RPDCA algorithm 

1 引言 

股票市场是一个不稳定的非线性动态变化的复杂系统 ， 

很多学者从技术指标角度研究股票价格态势。许兴军等人在 

基于 BP神经网络的股价趋势分析中用收盘价、成交量和 

KDJ指标等基本数据作为模型输入_1 ；Chih-Ming Hsu等人 

在股市行情波段的特征提取中通过对Et线平滑处理，将股价 

走势的波段属性特征提取出来作为预测项l_2]，但无法解释指 

标与股价有不同走势的情况。通常将指标走势和股价走势之 

间出现的不一致现象称为指标背离，它是预示市场走势即将 

见顶或者见底的信号，从而让投资者预测风险和寻找买入机 

会。 

股票特征数据还包含了很多非线性因素，其中投资者的 

投资心理是一种非常重要的因素，即风险偏好(Risk Prefe- 

rence，RP)[ ，风险偏好体现投资者在风险和收益之间做出抉 

择的态度。在决策人因拥有财富多寡以及自身性格、意志等 
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前提下研究风险偏好决策[4]具有较强的主观性。因而，更多 

的研究者是从量化角度分析风险偏好，如：Markowitz以证券 

收益率的方差作为风险，开辟了金融股定量分析的时代。在 

此基础上研究者又引入了Markowitz均值一方差修正模型_5]、 

绝对离差模型[63及半方差模型_7]等；胡小文等人在此基础上 

考虑了投资者的风险爱好，引入风险偏好系数 ，建立了加权半 

方差风险度量模型[8]。风险偏好系数建立在效用函数的基础 

之上，个体的期望效用降幅越大时，个体的风险承受度越低， 

风险厌恶程度越高。陈菊花等以“风险资产比重的波动性”作 

为投资者风险偏好RP的代理变量[g]，认为投资者风险偏好 

程度越高，其风险资产比重的波动性越大。本文将投资者看 

成一个整体，假定政策等主观影响因素已反映在数据中，选取 

股市中影响投资者风险偏好的指标因素，通过风险偏好计算 

模型得出该段股价走势下投资者的风险偏好程度 ，进而基于 

风险偏好与背离特征的约束关系建立股价预测模型。 

针对股价走势与技术指标走势存在的不一致性，从特征 

背离角度提出了一种基于 BP(Back Propagation)~gg经网络_10] 

的股价态势预测算法(DCPA)。DCPA算法提取股市技术指 

标 MACD的背离特征，并给出特征背离程度的计算公式，然 

后根据指标背离程度和股票收盘价预测股价态势。进而在 

DCPA算法的基础之上提出风险偏好分析的 RPDCA算法， 

即通过考虑风险偏好对特征背离和股市态势预测的影响，给 

出了股市风险偏好的计算方法，并利用贝叶斯网络(Bayesian 

Networks，BNs)l_】1]分析风险偏好 、背离特征与股价走势之间 

的结构关系，根据风险偏好程度的变化，自适应性地调整股价 

预测操作。最后 ，在实际数据上进行实验 比较与分析。 

2 BP神经网络 

BP神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈 

网络，包括输入层、隐层和输出层。设 BP网络结构为 3层， 

输入层节点为X ，隐含层节点为∞，输出层节点为z ，输入节 

点与隐层节点间的网络权值为 训 ，隐层节点与输出节点间的 

网络权值为 。令输出层节点的期望值为 tz，则 BP神经网 

络算法如下。 

1)网络初始化 ：给各连接权值分别赋一个区间(一1，1)内 

的随机数，设定计算精度 e； 

2)隐含层节点输出为Yi一，(∑(wjix 一 ))，输出层节 

点输出为 一，(∑(v~jy --Or))； 
， 

1 

3)输出层节点的误差为E一_去-∑( --2； )。； 

4)通过输出层误差函数分别对输出层节点权值和隐含层 

节点权值求导(OE／Ov,i、aE／awji)以修正权值，用输出层误差 

函数对输出层节点阈值和隐含层节点阈值求导(OE／OOt、OE／ 

)以修正阈值； 

5)完成一个训练周期后，如果误差指标 E<e，则训练结 

束；否则 ，转到步骤 2)，继续下一个训练周期。 

3 背离特征股价预测算法DCPA 

指标背离是指标和股价走势不一致。一般而言，MACD 

指标的走势应与股价趋势保持一致，如果出现相反的走势，则 

意味着市场即将见顶或见底 ，指标的背离功能可以指导投资 

者预测风险和寻找买入机会。因此 ，提取 MACD两个背离特 

征，结合当前收盘价建立背离特征股价预测算法 DCPA。 

3．1 MACD能量柱背离 ECD计算 

股价上升阶段的初期，MACD能量柱和股价同步上升； 

在后期，常会出现MACD能量柱达到最高后开始下降而股价 

继续上升或维持横盘整理的现象，这种现象称为能量柱背离。 

根据大盘走势，MACD能量柱一般会相对股价提前若干 

天达到最高值，因此，能量柱的数据取值时段比股价提前 i 

天。背离程度表示为： 

MACD如 一 ． 
蕈 I 1． 

． !兰 丝二丝：!! 

= l-- ·XJ
Xj+

一

I-- Xi l· 

(1) 

其中，z、 分别表示背离阶段的起始和结束时间；i是根据实 

际输入的能量柱相对股价提前达到最高值的天数 ； 、五 分 

别表示 k阶段内能量柱和股价数据归一化之后的均值；M 、 

XJ类似。MACD,~ 取值越小，则背离程度越小。 

3．2 MACD白线背离 WD计算 

股价上升阶段的初期，MACD的白线和股价同步上升； 

在后期，常会出现 MACD的白线达到最高后开始下降而股价 

继续上升或维持横盘整理的现象，这种现象称为MACD白线 

背离。 

白线与股价的涨跌时段几乎一致，因此二者数据取值均 

是 Z至m天内。背离程度表示为： 

DIF b一 

~
⋯

i Di+
- 川

,-- D
,i I．一Dj 

． 一 (2 X 

。Y
i+

一

l-

y
Xi．I． 
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其中， 、墨分别表示k阶段内白线和股价数据归一化之后 

的均值；DJ、 类似。DjF 取值越小，则背离程度越小。 

从 2010年 1O月 8日开始，股价、MACD能量柱、MACD 

白线上涨。如 图 1、图 2所示 ，MACD能 量柱用 MACn 

MACD表示，MACD白线用 MACn DIF表示。能量柱在 10 

月 19 Et达到最高值后快速下降，而股价在上涨之后保持横盘 

整理，此时能量柱与股价走势产生背离。另外，1O月 20 Et以 

后，MACD白线走势也与指数走势出现背离现象。本文选取 

的实验样本数据周期基本是在 1个月以内，即针对股价走势 

进行短期预测。 

图 1 MACD能量柱背离案例 

图2 MACD白线背离案例 
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3．3 DCPA算法 

DCPA算法 的基本 思想是 ：提 取一 段股 价走 势 中的 

MACD能量柱和白线背离特征，结合当前股市收盘价作为算 

法输入，将次日收盘价作为输出，建立基于背离特征的股价预 

测算法 ECPA。 

算法过程可以描述如下 ： 

1．输入一段股价走势V x (ECDNWD)； 

2．提取背离阶段股价、MACD能量柱和白线数据； 

3．将各数据代入式(1)、式(2)，得到该段股市下 MACD能量柱背离程 

度值 ECD和白线背离程度值 WD； 

4．获取当前收盘价 CP 及下一时间收盘价 CP ； 

5．将训练样本数据的 ECD、WD⋯CP 和 CP⋯ 分别作为 BP神经网 

络的输入和输出进行学习； 

6．将测试样本数据代入模型，输出在 DCPA算法下该段股票走势的 

CP 值。 

4 股市风险偏好程度计算 

仅通过背离特征预测股价走势的准确率不高 ，因为特征 

背离程度受到市场风险偏好的影响 在股市中，风险偏好大 

小可以理解为对股市技术指标背离的容忍程度，其可以通过 

股市的相关特征来体现。本文选取了投资者关注的预测股价 

走势的常用特征因素，将特征因素进行筛选融合成为风险偏 

好的5个综合因素，在BP神经网络上利用背离特征和5个综 

合因素来预测股价走势。 

4．1 股市风险偏好因素的提取和量化 

1)K线强度 KIR：长阳(实体涨跌幅不低于 2 )L 个 

数 ，连阳D枷天数，缺VJ GAP个数。具体如表 1所列。 

KIR=count(L )+count(D枷 )+count(GAP) 

表 1 K线强度离散化 

2)放量空间VS：该段时间内最高成交额对应的股价，与 

上一次出现该最高值 1O 幅度范围内的成交额对应 的股价 

相比，有一定的指导作用，如果上次比这次股价高，则预测股 

价之后有上涨的可能，即定义放量空间为 1，否则为 0。具体 

如表 2所列。 

VS一(CP l —MAX( (￡))>一(CPIV (1±10 )* > 

表 2 

空间 

上 涨 

下 降 

3)调整幅度 AR：用涨跌幅的方差表示调整的平稳性，方 

差小则表示平稳，即积聚力量后上涨或下跌的强度大。具体 

如表 3所列。 

[∑(IDRi—JDR)]。 
AR一 ——  T 一  
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表 3 调整幅度离散化 

4)调整强度 Aj：分别取盘整阶段前 3个大的阴阳实体涨 

幅，比较加和之后的符号，符号正负表明其具有相应方向的量 

能。具体如表 4所列。 

AI=MA X3(儿 )一』 X3(儿獬 ) 

表4 调整强度离散化 

能量 划分范围 离散值 

正能量 AI≥O 1 

负能量 AI<0 0 

5)布林线中轨支撑 BS：盘整阶段K线实体 K1vr在中轨 

上方的比重大会支撑上涨，比重在 5O 以上离散值为1，50 

以下为 0。具体如表 5所列。 

BS=pro(KTT≥B0LL) 

表 5 布林线中轨支撑离散化 

4．2 股市风险偏好的计算 

根据风险偏好的因素和效用函数计算股市的风险偏好。 

(1)风险效用函数 

效用函数用于描述行为和效果之间的关系L1 ，不同行为 

主体的风险偏好不 同，因而风险偏好具有多种效用函数 ]。 

选取幂函数作为股市效用函数，因为其二阶导函数仍是幂函 

数，损益值达到一定水平时风险偏好类型不会转变，且符合股 

市中收益值可能为负的情况。 

这里的幂函数 U( )=n( +c) ，其中n、b、C分别为尺度 

参数、形状参数和位置参数，最大和最小收益值分别记作 ．750、 

，令 u(x。)一O，u(yo)一1。对于任意 a(0<a<1)，如果存在 

[xo，n， ]～动，则"tO满足XO<to<yo，且 u(vo)一口·U(Xo)+ 

(1--a)·u(y0)一口。 

将影响风险偏好的 5个指标因素作为模型输入，其中用 K 

线强度 K侬 和放量空间 VS特征来修正 Xo，用调整强度 AR、 

调整幅度AJ和布林线支撑BS特征来修正 。代入方程： 

ra(xo+c) 一O 
I 

口(to+c) 一口 (3) 

[a(yo+c) 一1 

可求出效用函数参数，又由U (z)=ab(x+c) 和 ( )一 

n6(6一1)(z+c) 可知： 

当b>l时， (z)>O，函数曲线为凹形 ，决策者为风险追 

求型； 

当 6—1时， ( )一0，函数曲线是一条直线 ，决策者为风 

险中立型； 

当 b<l时， ( )<O，函数曲线为凸形 ，决策者为风险规 

避型。 

(2)风险偏好的计算 

具体计算过程可描述如下。 

1)输入一段股价走势V (ECDnWD)。 

2)提取股市指标 extract(x)---~KIR，VS，AR，AI，BS。 

3)获取该段股价收盘价最低值CP 及最高值CP⋯  

4)修正CP 作为未来收盘价可能出现的最小值XO— 

CP + IR， ，具体为： 

①为消除数量级差异 ，将指标因素 K侬、VS、AR、Aj、BS 

归一化e ； 

～ 



 

②利用因子分析法学习 5个特征因素对股价走势的影响 

权值Wl(1≤ ≤5)； 

③上涨阶段因素 KIR，VS对后来股价的贡献为 ， 一 

∑ ￡ 。 

④未来收盘价可能的最小值为该段股价最低值及特征因 

素贡献值的加和Xo=CP + m， 。 

5)同理，修正CP一作为未来收盘价可能出现的最大值 

yo=(、P +蚴 ．AJ． 。 

6)选取当前收盘价作为决策人对风险事件愿意接受的最 

保守确定性收益 ro=CP～ ； 

7)取n一1／2的等可能涨跌趋势评价 xo，口，yo]～动，代 

入式(3)，求得的b值即为风险偏好值RP。 

5 RPDCA股价预测算法 

利用贝叶斯网络学习节点间的结构关系，利用非对称信 

息熵计算背离特征与风险偏好之间的相关程度，从而建立特 

征背离和风险偏好分析的股价态势预测算法 RPDCA。 

5．1 相关关系分析 

在网络结构简单的情况下，利用 K2算法评分搜索算法： 

先定义一种评价网络结构优劣的评分函数，再从一个网络开 

始，根据事先确定的最大父节点数目和节点次序，选择分值最 

高的节点作为该节点的父节点。K2算法使用后验概率作为 

评分函数： 

p(Dl )一Ⅱscore(i，pa ) (4) 

其 pa)=鱼[ k矗=l ]。 
利用 K2算法学习出背离特征、风险偏好、股价走势的贝 

叶斯网络结构关系，如表 6、图 3所示，其中有向边表示变量 

之间的依赖或因果关系。 

表 6 各指标对应的节点标号 

序号 特征因素 

MlAcD能量柱背离 

MACD白线背离 

风险偏好 

股价走势 

图 3 引入风险偏好后的贝叶斯网络结构 

通过网络结构中边的非对称信息熵来判定背离特征与风 

险偏好之间的相关程度；非对称信息熵是衡量一个节点的变 

化对网络其它节点的影响程度，影响越大说明与该节点相关 

性越强。 

非对称信息熵定义如下： 

Hm(X)一∑(一P( — *log(P( — )一(1一 
y 

P(X—y))*log(1一P(X—-y))) (5) 

其中，X、y为网络中的任何节点。 

利用Koivisto提出的exact method计算贝叶斯网络中边 

的概率，然后利用式(5)计算出两种背离特征与风险偏好的相 

关强度分别为 0．4464和 0．3853，由此可知二者之间相关关 

系较强。 

经多次实验，当风险偏好程度较强时，背离特征对股价走 

势预测的作用较小，此时风险偏好成为影响股价的主导作用； 

风险偏好程度较弱时，背离特征对股价涨跌影响较大，此时将 

背离特征作为股价预测的主要成分。因此根据风险偏好程度 

的不同选取不同输入项来建立风险偏好和背离特征分析的股 

价态势预测算法RPDCA。 

5．2 RPDCA算法 

RPEX2A算法的基本思想是：利用 4．2节的风险偏好计 

算模型将当前该段股价走势的投资者风险偏好表示出来，并 

在5．1节背离特征和风险偏好的约束关系结论下将风险偏好 

程度进一步划分，当风险偏好值高于 3．5时，属于风险强追求 

状态，风险偏好成为影响股价的主导力量，此时将风险偏好及 

其组成因素作为算法输入，结合当前收盘价 CP一预测股价 

未来走势；当风险偏好值低于 0．5时，属于风险强规避状态， 

背离特征对股价涨跌影响较大，此时将背离特征与当前收盘 

价作为预测输入；否则综合选取当前收盘价、背离特征、风险 

偏好及其组成因素共同作为算法的输入项。 

算法过程可以描述如下： 

1．输人一段股价走势V x (ECDNWD)； 

2．提取背离特征 extract(x)--~ECD，WD和指标 因素 extract(x)一 

KIR，VS，AR，AI，BS； 

3．利用 4．2节风险偏好计算模型求出当前股市风险偏好程度 RP； 

4．根据风险偏好的程度选取算法不同输入项 ； 

iI(RP>3．5)XKIR．VS．AR。A1，BS，RP+CPT —}forecast 

else if(RP> 3．5)XECD．WD+CPn0w— forecast 

else XECD，WD，KIP,，VS，AR，A1，BS．RP+CPnow-~forecast 

5．输出该段股价未来涨跌趋势。 

6 实验分析与比较 

6．1 BP神经网络的构建 

实验收集了 2006年 3月 27 Et到 2014年 9月 30日包括 

上证指数等具有类似特征的数据共 112个 ，其中56个作为学 

习样本 ，另外 56个作为测试样本。为消除输入数据间数量级 

的差别 ，避免出现因变量数量级差别较大而造成模型预测误 

差较大的现象 ，本文对输入向量利用线性函数转化法进行了 

归一化处理。以第一上涨阶段和盘整阶段中相应背离特征数 

据、风险偏好及其组成因素、当前收盘价作为输入向量 ，以第 

二上涨阶段的初始收盘价作为输出层创建 BP神经网络。其 

中设置一个隐含层，隐含层节点数经过多次实验、比较误差和 

迭代步数后确定为 12个。网络隐含层及输出层的传递函数 

均为 logsig，训练函数为 traingdx，设置相关参数如下： 

bpnet=newff(pr，[12 1]，{‘logsig’，‘logsig’}，‘traing— 

dx’，‘learngdm’)； 

net．trainParam．epochs=2000； 最大训练步数 2000 

net．trainParam．goal=0．001； 训练目标误差 0．001 

net．trainParam．show=100； 每间隔100步显示结果 

net．trainPararr~lr=0．05； 学习速率 0．05 

6．2 实验结果 

对4种情况下的股价预测算法进行实验，其中DCPA算 

法仅利用背离特征预测；DFPA算法在此基础上加入能表示 

风险偏好的因素参与预测 DRPA算法通过风险偏好计算模 

型将风险偏好组成因素合成为一个风险偏好节点预测；RPD- 
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CA算法将风险偏好与背离特征的约束作用融入实验。 

图4一图 7示出同种样本数据集下 4种算法的预测结 

果。通过与预测前收盘价相比较得知，DCPA算法、DFPA算 

法、DRPA算法、RPIN2A算法的预测准确率分别为 58．93 、 

66．O7 、71．43 、73．21 。这说明在背离特征下引入风险 

偏好及二者间的相互关系是有必要的；在 RPDCA算法中，提 

取各训练样本风险偏好程度，其中大于 3．5的样本共 14个， 

在这些样本中，经常出现背离特征不明显而股价之后依然强 

势上涨的现象，此时将风险偏好及其组成要素作为算法输入 ； 

小于 0．5的共 9个 ，此时股价明显会根据背离特征出现相应 

涨跌 ，因而选取背离特征参与预测；剩下的 33个样本综合利 

用背离特征、风险偏好及其组成要素作为输入项，即根据风险 

偏好程度的不同来选取不同因素作为输入指标，其在准确率 

4种算法中是最高的。 

图4 DCPA算法的预测结果 

样本数据集序号 

图 5 DFPA算法的预测结果 

样本数据集序号 

图 6 DRPA算法的预测结果 

图 7 RPDCA算法的预测效果 

6．3 对比实验 

本节将 RPDCA算法与基于情感分析和技术分析的股价 

预测模型SATAE“ 进行对比，按照SATA算法要求选取与 
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RPRCA算法实验样本相应时段的若干博文，对博文信息进 

行情感特征提取，并选取相应 MA、BISA、RSI指标作为模型 

输入，在 BP神经网络下进行实验，准确率为 62．5 。部分结 

果对比如图 8所示。 

6．4 评价标准 

均方误差 ： 

样本数据集序号 

图 8 两种算法实验结果对比 

M sE一√ (6) 
平均绝对误差 ： 

" 

∑ Iy--y l 
MAE一 L—一  (7) 

其中，N表示预测集 的样本个数 ， 是真实值 ，Y 是预测值 ， 

MSE、MAE用来表示预测值偏离实际值的大小，值越小表明 

偏离度越小，即预测结果的精确度越高。 

6．5 结果分析 

在 6．4节的评价标准下将本文 4种情况下的预测结果及 

对比实验结果与实际收盘价进行对比，结果如表 7所列。 

表 7 误差结果 

标准 DCPA DFPA DRPA RPDCA SATA 

M SE 26．7924 23．2018 20．0584 17．7295 21．3546 

MAE 23．6942 18．0424 17．7237 14．5696 18．5781 

由表 7可知，利用风险偏好计算模型将风险偏好组成因 

素融合成一个风险偏好节点后 ，预测精度相比前两个算法有 

所提升，RPDCA预测算法考虑了风险偏好与背离特征 的约 

束关系，预测精度是最高的，且 SATA算法在准确率和精确 

度上均没有 RPDCA算法好，结合 6．2节的准确率分析可证 

明RPDCA算法的有效性。 

结束语 基于股市中指标背离的严重性及重要性，给出 

MACD能量柱和白线背离特征的定义，基于背离特征建立股 

价预测算法 DCPA；在此基础上选取股价走势中影响投资者 

风险偏好的若干指标，将其融合成 5个风险偏好组成因素；进 

而将组成因素通过风险偏好计算模型融合成一个风险偏好节 

点；最后考虑风险偏好与背离特征的约束关系，建立风险偏好 

和背离特征分析的股价态势预测算法 RPDCA；分别通过具 

体实验及相应评价标准证明了DCPA算法和 RPDCA算法对 

短期股市预测的有效性 。 
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