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0 引言

股票价格指数（股指）趋势的研究一直都是投资者、金

融监管部门、研究人员极其关注的问题，也是极具挑战性

的问题。无论是建立投资组合获取超额收益，还是探寻股

指收益率的分布规律，或是分析股市的潜在风险，都离不

开对股指趋势的研究。一些学者的研究表明，股市的变化

本质上就是一种随机游走，所以试图预测股票市场价格趋

势的变化是枉然的，其中最具标志性的是尤金·法马的有

效市场假说。但是Andrew和MacKinlay（1988）[1]的研究表

明，股票市场价格不是简单遵循随机游走，如Scheinkman

和LeBaron（1989）[2]在股票收益的变化中发现了混沌现象，

这种看似无序实则有序的混沌现象，解释了股票市场分析

和预测的可行性。

股指数据是显著的非平稳、高波动、极复杂的数据。

目前，股指分析和预测主要集中在基本面分析、技术分析、

演化分析、采用智能计算进行分析四个方面。传统的技术

分析、统计模型或单一的机器学习方法很难获得理想的趋

势分析和预测结果。但是随着知识理论的发展与技术、方

法的革新，越来越多更有效、更智能的股指趋势预测方法

应时而生[3,4]。人工神经网络凭借其强大的非线性拟合能

力，在股指趋势预测领域也得到了广泛应用，很多学者和

研究人员利用各种神经网络预测股票价格或股指趋势[5]。

神经网络复杂的结构特性使其具有较好的拟合效果，但是

这种结构的复杂性也给研究人员带来了一系列挑战，其中

最大的挑战就是模型的不可解释性。

智能计算法是通过模仿人类思维来处理现实中的复

杂问题，特别是利用人工智能、机器学习等领域的理论和

方法对股指趋势进行预测[6]。股票价格某种程度上是投资

者群体决策的结果，股指趋势体现了投资者群体行为和情

绪变化，因此股票市场会出现相似的模式或趋势。基于

此，一些研究人员采用模式识别和模式匹配技术进行股票

价格或股指预测[6,7]。也有一些学者尝试将贝叶斯理论应

用于股票价格涨跌或股指趋势预测[8,9]。相比之下，国内利

用模式识别、模式匹配和贝叶斯理论研究股票价格或股指

趋势的成果较少。因此，本文在模式识别和模式匹配的方

法之上融合贝叶斯决策理论，针对我国股指数据特点，构

建一种新的股指趋势预测方法。

1 理论基础与模型构建

1.1 理论基础

技术分析的三大前提假设是：（1）市场行为涵盖一切

信息；（2）价格沿趋势演变；（3）历史往往会重演。股指趋

势能够度量和反映股票市场总体价格水平及变动趋势。

相对个股而言，股指的变化相对稳定，它受到市场综合因

素的影响，且依赖趋势变化的特征明显。螺旋式上升的模

式不仅体现在人类发展史上，在投资决策中参与者也会因

为利益的驱使或是对风险的恐惧，以及认知结构的变化，

导致在投资决策时出现螺旋式上升的模式，从而呈现股指

变化的“历史重演”，而经济发展的周期性现象也从现实上
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和理论上支撑了股市的“历史重演”。这是基于模式识别

和模式匹配进行股指趋势研究或预测的基础。

1.2 模型构建

1.2.1 模式识别

设第 t 天的股指收盘价为 it ，忽略停盘期间的时间间

隔，第 t 天的股指涨跌为 ∆it = it - it - 1 ，第 t 天的股指收益

率为 rt =∆it /it - 1 。将所有股指样本点表示为 {i1 i2 i3

 in}，其中，i1 为第一个股票价格指数，in 为第 n 个股票

价格指数。如果设时间窗为 T ，那么全体样本点所构成

的历史模式有 n - T 个，这 n - T 个模式就构成了历史模式

的样本空间，记为 Pattern ={I1I2I3In - T} ，其中第 k

个历史模式为 Ik ={ik ik + 1 ik + T - 1}，而当前模式为：

IN = In - T + 1 ={in - T + 1 in - T + 2 in - T + T} （1）

图1是利用模式识别和模式匹配进行股指趋势分析

的一个示意图。其中，图1（a）为上证综合指数收盘价

5000个点的时序图（2002年3月至2022年9月），为了更直观

地展示利用模式识别进行股指预测的方法，取时间窗

T = 150 ；图1（c）为当前模式 IN ；图1（b）为样本空间中基于皮

尔逊相关系数匹配到的最相似的历史模式。基于“历史重

演”的思想，利用最相似历史模式对当前模式的趋势进行分

析和预测。图1（b）和图1（c）中的“·”是最相似历史模式和当

前模式的最后一个时间点的股指位置；图1（b）中的“*”是最

相似历史模式下一个时间点的股指位置，它表示了历史模式

的趋势，由“历史重演”可知，当前模式与最相似历史模式的

趋势具有一致性；图1（c）中“*”是利用最相似历史模式预测

出来的下一个时间点的股指位置，而图1（c）中“+”是当前模

式下一个时间点的真实位置。从图1可以看出，此次基于模

式识别预测的股指趋势与真实股指趋势是一致的。
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图1 基于模式识别与模式匹配的股指趋势预测示例

时间序列（时序）在模式识别过程中非常关键的一步

就是确定时间窗 T ，时间窗 T 的取值不同，模式中所包含

的股指信息就不同，可以说模式识别的时间窗承载了模式

中所呈现的特征与趋势信息。因此，能否正确地选择时间

窗 T 是能否准确提取模式的关键。本文实证分析中一个

重要的任务是通过实验对比确定我国股票市场股指能够

呈现模式的时间窗。

1.2.2 模式匹配

在基于时域的时序数据中，度量两个时序相似性的方

法有很多，经典的时序相似性度量方法大致被分为两类，

即锁步度量和弹性度量。锁步度量指的是将当前模式与

历史模式进行一对一比较，相似性度量方法有欧氏距离、

曼哈顿距离、闵可夫斯基距离、余弦相似度、皮尔逊相关系

数等。弹性度量允许当前时间窗的时序与历史模式的时

序进行一对多（或多对一）的比较，例如，动态时间规整

（DTW）、基于编辑距离的度量等。

设当前模式 IN ={in1 in2 inT} ，历史模式 IM ={im1

im2 imL}，锁步度量是一对一的计算两个长度相同的时

序（T = L）。而弹性度量可以计算两个长度不同的时序，

即 T ¹ L ，它通过时序片段的放缩进行对齐，从而看上去

像是通过扭曲对应的方式进行相似性计算，因此可以存

在一对多或者多对一的对齐。弹性度量方法中应用最为

广泛的是动态时间规整（DTW），DTW是1957年由日本学

者Itakura提出的相似性度量方法。DTW通过寻找一个

最优的对应 R( )INIM ={( )in1 im1 ( )ink imj ( )inT inL }，

使得在这条路径上的距离最小。 R 上的距离计算公式

如下：

dR(INIM)= ( )in1 - im1

2
+ + ( )ink - imj

2
+ + ( )ins - imt

2
+ + ( )inT - imL

2
（2）

其中，1 k s T1 j t L 。每个从起点（in1 im1）

到终点（inT imL）的对映都可以计算出一个 dR( )INIM 值，

而其中最小的 dmin( )INIM 即为最优路径。两段时序的

dmin( )INIM 越小，说明两个时序越相似，也就是越匹配。

锁步度量的方法相对更容易计算，时间复杂度低，而基于

弹性度量方法在样本较少时有较高的效率且相对更精

确。因此，本文另一个重要的任务是通过实验对比分析确

定哪种度量方式更适合我国股票市场。

1.2.3 预测模型

如果与当前模式 IN ={in - T + 1 in - T + 2 in} 高度相似

的 历 史 模 式 为 Ij = (ij ij + 1 ij + Lj - 1) 、Ik = (ik ik + 1

ik + Lk - 1) 、Is = (is is + 1 is + Ls - 1) 等，那么接下来的任务就

是如何有效地利用这些相似模式对当前模式的趋势进行

分析和预测。本文最后的研究重点在于如何利用挖掘出

的相似历史模式对当前模式的未来趋势进行分析和预

测。当前模式下一个时间点的趋势模型如式（3）所示：

trendn + 1 = f (IjIkIs) （3）

其中，f 是相似历史模式的趋势向当前模式未来趋

势的投影法则。

2 实证研究

2.1 数据来源

本文选取了自1990年12月19日至 2022年 9月 30日

中国上证综合指数日收盘价，约7700个数据点，数据源于

WIND数据库。样本空间中所含的历史模式越丰富，能从

历史模式中挖掘到与当前模式相匹配的模式概率越大，可

参考的发展趋势也越多，从而对当前模式的趋势分析和预
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测越有利。虽然股指数据很多，但是收盘价对于股指趋势

的研究至关重要。一方面收盘价与未来的趋势最接近、时

效性最强；另一方面，收盘价是市场参与者在买方和卖方

多方博弈后都能接受的价格。因此，在股指趋势研究中收

盘价数据是首选。

图2（a）是中国上证综合指数日收盘价的时序图。为

了使历史模式更丰富，结合实验的需要选定其中约前99%

的数据作为样本集，余下约1%作为测试集。从上证综合

指数时序图2（a）和股指收益时序图2（b）中可以发现，上

证综合指数是一个具有波动聚集性的非平稳时序。从股

指收益率分布图2（c）中可以观察到，我国股指收益率分布

具有显著的尖峰厚尾性。
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图2 上证综合指数及其收益和收益率时序图

2.2 模式匹配方法的选择

考虑到投资者认知的螺旋式上升模式，且投资者对相

近经济状况、国际环境、极端事件的响应时间会有所不同，

因此股指的动态趋势模式可能有时间跨度上的差异，也就

是当前模式与历史模式在时间跨度上可能会存在快进或

放慢。虽然从定性的分析上弹性度量方法在模式相似度

的匹配结果上应该更具优势，但是目前由于弹性度量方

法，如DTW在计算模式之间的相似性时主要基于欧式距

离，而股指时序数据的数值较大，因此相似性的计算结果

与时序之间实际形态相似性会存在较大差异，从而使结果不

稳定。例如，在数据中取测试集 N = 100 ，其余为历史模式。

当前模式的时间跨度T 取 357910 ，历史模式的时间跨

度W 取1至10 时，利用DTW的模式匹配方法对测试集中

100个当前模式进行趋势分析，其结果如图3所示。

如图3所示，利用DTW进行模式匹配时，当前模式时

间窗 T = 3 时，预测效果中最佳的历史模式时间窗为

W = 4 ；当前模式时间窗 T = 5 时，预测效果中最佳历史模

式的时间窗为W = 5 ；而当前模式时间窗 T = 7 时，预测效

果中最佳历史模式的时间窗为W = 10 。可见基于DTW的

模式匹配在股指趋势预测中，其结果不具有一致性，预测

准确率在50%左右，效果也不显著。但是从整体上来看，

当前模式的时间窗小于或等于历史模式的时间窗时，趋势

分析结果相对较好。这表明，随着投资者智慧的提升、知

识的拓展、科学技术的发展，投资者在股市投资过程中对

于股票价格的影响因素或信息的响应时间缩短了。

图4为基于DTW进行模式匹配预测效果最佳的情况。

此时当前模式时间窗T = 5，历史模式时间窗W = 5。图4（a）

为100个测试模式的预测值（虚线）与真实值（实线）的时序

图，图4（b）为预测值与真实值的偏离，图4（c）是趋势预测结

果的统计图。此时，基于弹性度量DTW的趋势分析结果中

最好情况下，错误率 False = 36%，正确率True = 64%。
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图4 当前模式 T = 5，历史模式W = 5时，基于DTW的股指趋势预测结果

与弹性度量相比，锁步度量中相似性的度量方法更丰

富，由于相似性的度量角度不同，匹配到的结果差异性也

很大，其中应用比较广泛的是欧式距离、余弦相似度和皮

尔逊相关系数。图5是时间窗 T 从2到20时，基于欧式距

离、余弦相似度和皮尔逊相关系数的趋势分析效果图。如

图5所示，若时间窗 T 取值较小（T 6）时，模式中所含信

息有限，三种相似性度量方法的预测效果均不显著，也不

具有一致性。随着时间窗的取值增大（T > 6），模式中含

有丰富的位置、收益率、波动性、发展趋势等信息，此时基

于皮尔逊相关系数的分析结果比余弦相似度和欧式距离

相对稳定，而且几乎保持着优势。通过定性分析和实验结

果对比可知，与弹性度量相比，锁步度量的计算复杂度低，

时间成本低，效果相对稳定，尤其是基于皮尔逊相关系数

的锁步度量整体效果较好，因此本文模式匹配选择的是基

于皮尔逊相关系数的锁步度量。

2.3 时间窗的选择

时间窗的选取会影响到模式匹配的结果，从而对股指

趋势的分析产生影响。时间窗 T = 1 的模式中呈现了股

指的位置，反映的是股票市场总体价格水平的高低。时

间窗 T = 2 的模式中除了含有股票市场的总体价格水平
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图3 当前模式 T = 357910 ，历史模式W = 1～10 时，基于弹性度量DTW
的股指趋势预测结果
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外，还包含了相邻时间点的股指涨跌趋势和幅度。而 T = 3

的模式中即有总体价格水平、涨跌趋势和幅度，还包含了

涨跌的速度，速度越快，说明市场涨跌的趋势越强劲。由

此可见，时间窗 T 取值越大，模式中所含的信息越多，但

是如果时间窗 T 取值过大，意味着时序中的噪音过多。

显然时间窗的选取太短或太长都不利于股指趋势研究。

图6是基于皮尔逊相关系数的模式匹配实验，并利用

匹配到的最相似历史模式趋势分析当前模式的趋势，其中

测试模式 N = 100 。从实验结果上来看，时间窗的选择影

响了趋势分析的准确性，如果时间窗太短（如 T 6），那么

此时模式中所含信息量不足，所以预测效果不佳；如果时

间窗太长（如 T 30），那么此时模式中所含噪音太多，因

此分析结果也会变得糟糕。事实上，每个阶段股票市场所

对应的股票、投资者能力、市场环境、交易规则、国际环境

等都可能有很多不同，这导致每个阶段股票市场形成模式

的时间窗也会不同。如图6所示，如果以最相似的历史模

式进行趋势预测，那么这100个测试集对应的时间段内预

测效果最佳的时间窗是 T = 25 。
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图6 时间窗 T = 2~40 ，测试集 N = 100 时，不同时间窗下股指趋势预测结果

2.4 股指趋势预测模型

如果当前模式 IN ={i
n - ( )T - 1

 i
n - ( )T - 2

 in}，那么通过

模式匹配挖掘出与 IN 相似度超过阈值 θ0 的历史模式只

有 Ik 一个，记 Similarity( )INIk  θ0 。不妨设历史模式为

Ik ={ik ik + 1 i
k + ( )T - 1

}，那么当前模式下一个时间点的位

置为 in + 1 =
ik + T

i
k + ( )T - 1

in ，因此当前模式 IN 第 n + 1 天的趋势

预测模型如式（4）所示：

trendn + 1 =
ì

í

î

ïï
ïï

1 in + 1 > in

0 in + 1 = in

-1 in + 1 < in

（4）

其中，1表示股指在下一个交易日上涨，0表示股指在

下一个交易日不变，而 -1则表示股指在下一个交易日下

跌。如果与当前模式 IN 相似度超过阈值的历史模式有 m

个，那么通过模式匹配挖掘的所有相似历史模式为

INm ={Ik1Ij2Ilm} ，其中，Ik1 为第一个高度相似模

式，Ij2 为第二个高度相似模式，Ilm 第 m 个高度相似的

模式。根据这些历史模式的已有态势建立基于贝叶斯决

策理论的第 n + 1天趋势预测模型，如（5）所示：

trendn + 1 =

ì

í

î

ïï
ïï

1 Pup >Pdown

0 Pup =Pdown

-1 Pup <Pdown

（5）

其中，Pup = p(is + T > i
s + ( )T - 1

sÎ{k j l})，而 Pdown = p

(is + T < i
s + ( )T - 1

sÎ{k j l}) ，p 表示股指涨跌概率。

根据模型假设可知，如果所有的历史模式与当前模式

的相似度都没有超过阈值，那么不能强行选择相似度相对

最高的历史模式来进行趋势研究，因为没有“历史重演”的

基础。当然相似性阈值不同也会导致可参考的趋势不同，

从而影响贝叶斯决策的分析结果。如图7（a）所示，选取

10个测试模式作为当前模式，以 T = 9 为例，股指趋势预测

模型的准确率随着阈值 θ变化。事实上，阈值 θ的取值不

同导致了匹配到的相似历史模式不同，因此基于相似历史

模式而建立的趋势预测模型的结果也不同。从图7（a）可

以发现，当 θ < 0.5 时，由于阈值设置较低使得相似度的标

准过低，此时模式匹配会将一些差异性很大的历史模式作

为与当前模式“形似”模式，而这些历史模式实际上与当前

模式不具有“历史重演”的基础，因此趋势分析效果不佳。

当 θ > 0.9 时，由于阈值设置太高使得匹配过程中漏掉了跟

当前模式有共同发展态势的一些历史模式，因此降低了股

指趋势预测结果。利用最相似历史模式进行股指趋势分

析和预测至少存在两个问题：一个是历史模式中的最相似

模式可能与当前模式有很大差异，另外一个是用最相似模

式进行预测实际上漏掉了一些与当前模式高度相似的其

他历史模式的信息。图7（b）中，当 T = 9 时，传统的趋势预

测模型准确率是50%；而在图7（c）中，当 T = 9 ，θ0 = 0.7

时，结合贝叶斯决策的趋势预测模型准确率为80%。

从实验结果来看，基于贝叶斯分类的趋势预测比传统

的趋势预测结果好很多。在模式匹配过程中，对匹配结果

进行筛选和综合考虑是必要的。只有当历史模式与当前

模式的相似度达到一定程度时，其发展态势才更有助于研

究当前模式的趋势。基于模式识别和贝叶斯决策的趋势

分析不仅考虑了股票市场当前的状态，还综合考虑了类似

环境下投资者的决策惯性，因此更具有解释性。

3 结果分析

股指趋势预测模型的评价最直接的方式就是计算准

确率。模型准确率 P 等于趋势预测正确的数据量（真正

例 TP 及真反例 TN ）除以总的验证数据量 N ，计算公式
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图5 基于欧式距离、余弦相似度、皮尔逊相关系数的股指趋势预测结果
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如式（6）所示。

Accuracy = TP + TN
TP + TN +FP +FN

= TP + TN
N

（6）

以时间窗 T = 25 为例，将100个测试模式进行分组对

比实验，观察相似度阈值 θ 与预测准确率 P 的关系。将 θ

按照步长0.05取 20 个值分别进行实验，结果如图 8 所

示。其中，图8（a）最佳相似度阈值是 θ = 0.65 ，图8（d）最

佳相似度阈值是 θ = 0.75 ，而图8（g）最佳相似度阈值是

θ = 0.7 。从图 8 可以看出，如果相似度阈值设置较低

（θ < 0.5），那么模式匹配结果中包含了一些与当前模式

差异性很大的历史模式，所以此时准确率相对较低。而

当阈值设置较高（θ > 0.95）时，会漏掉非常有价值的信

息，从而忽略了一些与当前模式有着共同发展态势的历

史模式，这些历史模式实际上包含了投资者在相似市场

环境下的惯性投资行为。总而言之，相似度阈值设置过

低会使得模式匹配得到的结果含有太多干扰信息，即包

含了许多不具有相同趋势的历史模式，从而影响了趋势

预测结果；而阈值设置太高会使得匹配过程中漏掉与当

前模式高度相似的历史模式，从而失去了“有价值的一

票”。只有当相似度阈值控制在一定的范围内时，该模型

的趋势分析准确率才会有显著的提升。从实验结果上来

看，当时间窗 T = 25 时，100个测试模式的最佳相似度阈

值 θ 几乎聚集在 0.5~0.8 ，此时预测准确率平均在65%左

右，最高的可以达到90%。

4 结束语

本文首先利用基于DTW的模式匹配对股指趋势进行

分析，其结果表明当前模式的时间跨度小于或等于历史模

式的时间跨度时，趋势预测效果相对更好。其次，通过对

比实验发现，与弹性度量相比，锁步度量方法更灵活，计算

复杂度低，时间成本低，结果相对稳定，尤其是基于皮尔逊

相关系数的锁步度量更适合我国股指趋势的模式识别和

模式匹配。再次，在模式识别过程中时间窗的选择尤为重

要，太短或太长都会降低准确率，通常情况下，时间窗的选

取不要小于4或者大于30。最后，本文提出了一个新的基

于模式识别和贝叶斯决策的股指趋势预测模型，该模型通

过挖掘相似历史模式，利用贝叶斯决策理论对股指趋势进

行分析和预测。实验结果表明，当前模式呈现一定特征

时，且相似度阈值设置合适，模型分析的结果才会有较高

的准确性。实际上，只有历史样本中的模式与当前模式的

相似度大于阈值时，才能利用历史模式对当前模式的未来

趋势进行分析和预测，从而指导决策。
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图8 取T=25，将100个测试模式进行分组对比实验
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