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股票涨跌趋势预测是利用历史的股票数据信

息对未来的股票走势方向做出预测。股票价格受

政治，经济和人为操作等许多因素影响，股票的涨

跌是这些因素的综合表现。对于投资者来说要考

虑这些因素，需要花费大量的人力和物力来收集

这些信息，在股票数据信息爆炸式增长的时代，这

种做法是不可取的。因此在股票数据上直接进行

预测分析，既能避免繁杂的数据获取过程，又能避

免大量的冗余信息的干扰。目前，股票预测的方

法有很多种，大致可以分为三类：人为经验法，统

计学方法和人工智能方法。随着人工智能技术在

计算机视觉和自然语言处理领域的表现越来越出

色，在时序预测方面相比于人为经验法和统计学

方法有更大的优势。

股票涨跌预测是金融领域经久不衰的研究课

题，由于人为经验法和统计学方法等传统方法在

股票涨跌预测中的效果并不理想，国内外研究者

开始探索新的股票预测方法，为了能够准确预测

股票涨跌的变化趋势，学者们进行了大量的分析

和验证，探索出了越来越多的预测方法和模型。

彭丽芳等［1］提出一种基于时间序列的 SVM 股

票预测方法，建立股票收盘价回归预测模型，克服
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了传统时间序列预测模型仅局限于线性系统的情

况，提高了预测准确率。金桃等［2］提出采用基于支

持向量机（support vector machine，SVM）的多变量股

市时间序列预测算法来提高预测准确率，实验证

明相较于单变量的 SVM 回归预测有更好的泛化能

力。程昌品等［3］提出二进制正交小波变换和自回

归平均移动 -支持向量机（autoregressive integrate
moving average support vector machine， ARI⁃
MA-SVM）方法，使用小波分解［4］算法对数据进行

分解，分离出非平稳时间序列中的低频和高频信

息，然后对高频信息构建自回归平均移动模型（au⁃
toregressive integrate moving average，ARIMA）预测，

对低频信息用 SVM 模型进行拟合，最后将各模

型的预测结 果 进 行 叠 加 。 实 验 表 明 ，小 波 分

解 ARIMA-SVM 的组合模型较单一的预测模型效

果更高。黄同愿等［5］通过选择最优的径向基核函

数，再利用网格寻参［6］，遗传算法［7］和粒子群算法［8］

对最佳核函数参数进行对比寻优，构建的 SVM
模型能够准确的预测股票反转点。张贵生等［9］

提出近邻互信息特征选择的支持向量机 -广义自

回归条件异方差模型（svm support machine-gener⁃
alized autoregressive conditional heteroskedasticity，
SVM-GARCH），通过近邻互信息的方式融合了与

目标指数数据关系密切的周边证券市场的相关变

化信息，仿真结果表明在时序数据除噪，趋势判别

以及预测的精确度等方面均优于传统的自回归平

均移动 -广义自回归条件异方差模型（autoregres⁃
sive integrate moving average-generalized autoregres⁃
sive conditional heteroskedasti，ARIMA-GARCH）。

李辉等［10］提出一种两层特征选取及预测的方法，

即特征子集区分度衡量准则-二进制粒子群-支持

向量机（discernibility of feature subsets-binary parti⁃
cle swarm optimization-support vector machine，
DFS-BPSO-SVM），第一层特征选取高效剔除部分

非预测相关特征，缩减了特征规模，第二层选择出

最优特征组合，提升了预测准确率。张伟等［11］提

出将 SVM 和遗传和支持向量机组合算法（genetic
algorithm-support vector machine，GA-SVM），预测未

来股票市场的走势，实验证明 GA-SVM 优于其他

方法。胡蓉［12］提出多输出的 SVM 回归模型，预测

股票的最高价和最低价，与单输出相比有更好的

整体预测精度和抗噪性能。

曾岫等［13］针对 K 线图是一个分形图，把其分

维数作为聚类参数对股票进行聚类实证研究，研

究结果表明，同一类的股票有着极强的相似走

势。柯冰等［14］利用 9 项财务指标，对 19 家上市公

司进行聚类分析，能把上市公司分为 4 个不同的

类，与公司的实际情况相符。由此可见，聚类能将

相同走势的股票归类在一起。吴薇等［15］利用反向

传播神经网络（back propagation，BP）网络［16］有较

好的分类能力，对沪市综合指数涨跌进行预测，实

验结果表明 BP 网络对中国股票市场的预测是可

行的和有效的。

过去的研究一般考虑对单支或少数股票进行

实证分析，忽略了股票与股票之间相关性，这种相

关性的股票之间往往会有相同的变化趋势。本文

提出了基于 SVM 的聚类股票预测算法近邻传播聚

类和支持向量机组合算法（affinity propagation-
support vector machine，AP-SVM），首先用近邻传播

算法（affinity propagation，AP）对股票进行聚类，然

后将簇内股票按时间索引构建成矩阵簇，最后利

用 SVM，BP，AP-SVM 和近邻传播和反向传播组合

算法（affinity propagation-back propagation，AP-BP）
对太平洋证券进行涨跌预测，对比分析 4种算法在

不同时间间隔上的预测表现，同时进一步讨论簇

内股票数目对于预测结果的影响。

1 AP-SVM模型

A 股股票常用特征有 7个，即日期、最高价、最

低价、开盘价、收盘价、成交量和成交额。首先对

除时间以外的其余 6个特征做相关性分析，计算各

个特征之间的相关系数，选择相关性较弱的特征

作为模型的输入，由于这些特征之间的差异性较

大，需要先对其进行最大最小归一化处理，然后对

收盘价做二范数归一化［17］处理，将处理好的数据

进行聚类分析，最后利用不同算法进行训练，预测

聚簇股票的涨跌。

1.1 特征选择

由于股票数据中的特征存在相关性，会造成

数据冗余，对预测结果产生影响，需要对股票特征

之间进行相关性分析，挑选出能够有效代表完整

股票数据的特征子集。使用相关系数来描述各个

特征之间的相关性，相关系数的取值在［-1，1］之

间，-1 表示完全负相关，1 表示完全正相关，0 表示

不相关。相关系数 n的定义如下：

n=
E[(vi - μi)(v j - μ j)]

D(vi)D(v j)
（1）

其中 μi 和 μ j 分别是特征 vi 和特征 v j 的均值，

E 和 D 分别表示计算期望和方差。

中信证券（股票代码为 600030）各特征之间的
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相关系数如图 1 所示。由图 1 可知，开盘价、收盘

价、最高价和最低价之间的相关系数接近 1，表示

这些特征之间相关性很强，成交量和成交额之间

也是相关性很强，而开盘价、收盘价、最高价、最低

价与成交量、成交额之间相关性较小。因此只需

要 2个输入特征就够了，由于涨跌预测需要用到收

盘价的差值来计算，根据图 1 的第二行，收盘价与

成交量的相关系数最小，所以选取成交量当做是

股票的第二个输入特征。

由于股票的收盘价和成交量在数量级上相差

较大，对 2 个特征进行最大最小归一化处理（规范

化到［0，1］区间），以减少训练过程中计算的复杂

度和预测准确率。归一化的公式如下：

x′i =
xi - xmin

xmax - xmin

（2）
其中，xmax 和 xmin 分别为样本中特征的最大

值和最小值，x′i 为归一化后的数据。

1.2 聚类相似度度量

相同走势的股票之间往往有较高的相似性，

可以利用股票价格间的相似性提高股票价格预测

的准确性。

聚类操作可以挑选出与待预测股票价格走势

相近的股票。首先对每支股票的收盘价进行二范

数归一化，假设某支股票包含 N天的收盘价格，则

这支股票的收盘价格可记为 x = (x1x2xN ) ，

其二范数归一化定义如下：

x*
i =

xi

å N
i = 1x2

i

（3）

式（3）中，xi 表示这支股票第 i天的收盘价，x*
i 表

示这支股票第 i天的归一化收盘价。二范数归一化

如图2所示。

图 2 收盘价的二范数归一化

Fig. 2 Normalization of two norms of closing price
在图 2 中，x ，y 表示 2 支不同股票在同一个

交易日的原始收盘价，x* ，y* 表示 x ，y 归一化后

股票的收盘价。从图 2中可以看出，二范数归一化

后，所有股票的收盘价格向量落到一个球面上，因

而可以使用 2 支股票收盘价向量 x 和 y 的夹角余

弦刻画它们的相似程度。

由向量内积定义可知，2支股票价格向量 x 和

y 的夹角余弦定义如下：

cos θ =
xT y

||x||2||y||2
（4）

对于二范数归一化后的股票价格向量 x* 和

y* ，有 ||x*||2 = ||y*||2 = 1，带入到式（4）中，可得：

cos θ =
(x*)T y*

||x*||2||y
*||2

= 1
2åi = 1

N

2x*
i y*

i =

1
2åi = 1

N

2x*
i y*

i -
1
2åi = 1

N

(x*
i )

2 - 1
2åi = 1

N

(y*
i )

2 + 1 =

1 - 1
2åi = 1

N

(x*
i - y*

i )
2 = 1 - 1

2
||x* - y*||22

（5）

去掉式（5）中的平移因子 1和比例因子 1/2，对
于二范数归一化后的价格向量，可以使用负欧几

里德距离 - ||x* - y*||2 作为价格向量的相似性度量

函数。

1.3 SVM
目前，有许多股票预测的研究方法，如遗传算

法、决策树、马尔科夫链［18］等，这些方法在股票这

种非线性、高噪声、波动性较强的数据中，不能很

好的预测股票的涨跌，而 SVM 能利用核函数，通过

非线性映射将股票数据映射到一个更高维的空

间，利用线性函数对股票的涨跌进行分类。

对于股票数据集 (xiyi) ，i=1，2，…，m，其中 m

是样本个数，xiÎ Rn ，yi ∈｛-1，1｝，n表示样本的

特征数。

对于单支股票而言，yi 表示股票的涨跌，-1
表 示 股 票 下 跌 ，1 表 示 股 票 上 涨 。 为 了 验 证

图 1 中信证券特征之间的相关系数

Fig. 1 Correlation coefficient diagram between
CITIC securities features

开盘价 收盘价 最高价 最低价 成交量 成交额

开盘价

收盘价

最高价
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AP-SVM 算法对于单支股票的预测有影响，簇的标

签与单支股票的标签一致。

yi = {-1down

1 up
（6）

对于线性可分的点，SVM 可以通过选择最佳

超平面来分类数据。

wT xi + b = 0 （7）
如果存在满足方程式（7）的超平面，通过求解

以下的优化问题，就能够找到最佳的线性分离超

平面。

min
wb

1
2 w

2

s.t. yi(w
T xi + b)  1

（8）
引入拉格朗日乘子 αi ，用条件极值求解最优

分界面，构造拉格朗日函数。

L(wbα) = 1
2 w

2
- å

i = 1

N

αi(yi(w
T xi + b) - 1)（9）

利用对偶求解可得：

min
α

1
2åi = 1

N

å
j = 1

N

αiα j yi yj(xi xj) - å
i = 1

N

αi

s.t. å
i = 1

N

αi yi = 0 αi  0 i = 12N

（10）

直接求解式（10）很难，不能做到 100%线性可

分，可以通过引入松弛变量 ε ，允许有股票预测处

于分类错误的一侧。

min 1
2 w

2
+ Cå

i = 1

N

εi

s.t. yi(w
T xi + b)  1 - εiεi  0 （11）

εi 是松弛变量，常数 C是惩罚系数。如果股票

数据点分类错误，划分到其他类，C越大表示越不

想放弃这个点，边界就会缩小，错分点会更少，但

是过拟合情况会更加严重。

这样可以求出 α*
i ，由 α*

i 可得 w* 和 b* ，就能得

出分离超平面

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

w* = å
i = 1

N

α*
i yi xi

b* = yi - å
i = 1

N

α*
i yi(xi yi)

（12）

分类决策函数

f (x) = sign(å
i = 1

N

w* xi + b*) （13）
1.4 AP-SVM算法模型

利用 AP 算法将具有相同变化规律的股票归

为一个簇，簇内股票大多处于相同行业，这些股票

之间相关性很强，股票与股票的数据之间产生影

响，将簇内股票数据结合在一起构建新的矩阵簇，

相比于单支股票拥有更多的信息量，以便于更好

地预测股票价格涨跌趋势，矩阵簇拥有行业信息

的同时，数据维度也极大的增加了，而 SVM 能够有

效处理股票这种高维非线性数据，从而提出

AP-SVM算法，分类流程如下：

输入：A股股票数据

输出：股票涨跌分类

1）选取中信证券股票，利用式（1）对股票特征

做相关性分析，选取相关性较小的 2个特征作为模

型的输入特征。并用式（2）对输入特征做最大最

小归一化处理。

2）获取 A 股 10 年内停牌较少的股票数据，根

据式（3）对其收盘价做二范数规范化，将处理好的

数据构建成一个新的矩阵，根据式（4）和（5）利用

AP算法对其进行聚类分析。

3）根据式（6）对簇和簇内股票进行样本标签

制作。

4）将特征输入到 SVM 中，利用网格搜索寻找

最优的 C和 gamma，通过式（7）~式（13），求解出 w*

和 b* ，可以计算出分类决策函数。

如果分类结果与真实结果一致，则表示分类

正确，统计分类正确样本占样本总数的比例，就能

得到股票的预测准确率。

2 结果与讨论

从 聚 宽 网 站 上 获 取 A 股 2008-09-10 至

2018-09-10 这 10 年间所有股票的日数据信息，包

括时间、开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量、

成交额。剔除数据严重缺省、退市、股票数据长时

间不变的股票，最后所剩的 1 561 支股票作为本次

实验的研究对象。

2.1 聚类结果分析

将这些股票的收盘价通过时间索引，构建成

一个 1 561×2 433 的矩阵，通过二范式的预处理对

收盘价进行处理，将股票数据规范化到一个单位

的圆内，避免了不同股票价格间差异过大，而对预

测结果产生的影响，然后利用 AP 算法对新矩阵内

的股票数据进行聚类分析，将有相同变化趋势的

股票划分到同一个簇中。

使用 AP算法聚类的部分股票结果如下：

聚簇 1：华银电力，上海电力，华电能源，东方

能源

聚簇 2：海通证券，中信证券，东北证券，西南

证券

聚簇 3；新钢股份，鞍钢股份，马钢股份，山东
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钢铁

聚簇 4：北京银行，浦发银行，交通银行，中信

银行

从聚类分类结果来看，大部分簇是按照行业

来划分的，簇内股票根据行业的发展而有相对应

的波动，这与通常的认识一致。

选取证券行业内股票，统计其涨跌天数和行

业内股票涨跌差值，图 3 中的横坐标表示涨跌差

值，即一天内簇内股票上涨的股票数与下跌股票

数的差值，若上涨股票数为 5，下跌股票数为 4，则
涨跌差值记为 1，纵坐标表示 10 a内这些股票涨跌

差值所出现的天数，结果如图 3所示。

-9 -7 -5 -3 -1 1 3 5 7 9
Different values / pieces

600
500
400
300
200
100

0

day
s

531

294
213

149 127 99 116 160

488

160
256

图 3 证券行业内股票涨跌天数差

Fig. 3 Days of stock prices in up and down movement in
security industry

由图 3 可以看出，证券行业股票成一个 V 字

型，即 2端的数值最大，向中间位置逐渐减少，中间

位置的数值最小。图 3 中的［-1，127］表示证券行

业有 127 d 下跌的股票数比上涨的股票数多 1 支，

［1，99］表示有 99 d 上涨的股票数比下跌的股票数

多 1 支。证券行业内的股票全涨的天数为 488 d，
占总交易天数的 20%，全跌的天数为 531，占总交

易天数的 21.8%，同涨同跌的天数为 1 019 d，占总

交易天数的 41.8%，超过总交易天数的 40%，有

1 支股票表现和其他股票涨跌不一致的天数为

550 d，占总交易天数的 22.6%，有 2 支股票表现和

其他股票涨跌不一致的天数为 373 d，占总交易天

数的 15.3%。证券行业内的股票有 79.7%的天数

有着大致相同的涨跌，可以认为在大的方向上，相

同行业内的大部分股票涨跌是相同的。

2.2 AP-SVM预测结果讨论

根据 AP 算法聚类得到证券行业股票，实验数

据为在 2008-09-10 至 2018-09-10 期间证券行业

的 9支股票，每一支有 2 433天的交易数据，将其前

90%当做训练集，用于训练模型的参数，后 10%为

测试数据，选择股票前 k个交易日的收盘价和成交

量作为模型的自变量，模型的因变量是第（k+1）个

交易日的涨跌，将证券行业内所有股票的特征

当作是簇的特征，构建成一个拥有 18 个特征的矩

阵簇。

以往的研究中证实了不同核函数对预测结果

有不同的影响，最常用的高斯核函数在大多数情

况下都有不错的表现效果，因此本文将在以往的

研究基础上，引入高斯核函数，利用网格搜索算法

对高斯核函数的参数 g和惩罚因子 C进行参数寻

优。根据 SVM 基本原理，构建 SVM 模型对矩阵簇

和簇内股票进行实验预测。

本文选择了 SVM，BP［19］，AP-SVM 和 AP-BP 算

法进行了对比实验，在 5 d，10 d，15 d，20 d 4 种时

间间隔的数据进行预测，删除其中停牌日期的数

据，对太平洋证券的预测结果如表 1所示。

表 1 不同时间间隔下四种模型的预测准确率对比表

Tab. 1 Comparison of prediction accuracy of four models at
different time intervals

时间间隔 / d
5

10
15
20

准确率 / %
SVM
55.4
57.3
54.8
56.7

BP
58.1
56.9
54.9
54.2

AP-SVM-9
58.3
59.8
56.4
51.3

AP-BP
56.8
57.9
55.8
55.6

对比 AP-SVM 和 SVM 的预测结果，当时间步

长为 5 d、10 d 和 15 d 时，AP-SVM 的预测准确率要

好于 SVM，说明聚簇的股票相互作用，会对簇内单

支股票的预测准确率有提升作用，当步长慢慢增

加，AP-SVM 相比单支股票拥有更多行业相关数

据，预测准确慢慢变大，但是随着步长继续变大，

AP-SVM 的输入维度变得很大，样本数据很少，导

致准确率慢慢变小。

对比 AP-BP 和 BP 的预测结果，当时间步长为

10 d、15 d、20 d时，AP-BP的预测效果要好于 BP神

经网络，说明通过 AP 聚类和 BP 神经网络结合，也

会提升股票的预测效果。

对比 AP-SVM 和 AP-BP的预测结果，当时间步

长为 5 d、10 d 和 15 d 时，AP-SVM 的预测效果是最

好的；当时间步长为 20 d 时，AP-BP 的预测效果要

好于 AP-SVM。综上所述，当时间间隔取较短时，

通过 AP 聚类和其他算法结合的预测效果会优于

单独算法进行预测。

根据 AP 聚类在一起的股票，大部分是属于同

一个行业的，而这些行业之间的股票有着相似的
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波动，股票数据之间相互作用提供了单支股票所

缺乏的行业信息，从而提升了预测准确率。为了

进一步确定簇内多少股票对于预测有作用，利用

收盘价计算每两支股票之间相似度，假设 2支股票

的 收 盘 价 矢 量 表 示 为 X ={x1x2xN} 和

Y ={y1y2yN}，则 X 和 Y 的相似性度量如下：

cos(θ) =
å
i = 1

N

xi yi

å
i = 1

N

x2
i ´å

i = 1

N

y2
i

（14）

利用式（14）计算以收盘价聚类的证券簇内股

票之间的相似度，两支股票越相似，它们之间的余

弦值越接近 1，如图 4所示。
海通
证券

中信
证券

东北
证券

西南
证券

太平
洋

长江
证券

国元
证券

国金
证券

吉林
敖东

海通证券

中信证券

东北证券

西南证券

太平洋

长江证券

吉林敖东

国金证券

国元证券

图 4 证券行业内股票的相似度关系图

Fig. 4 Similarity relation schema of stocks in security industry
由图 4可知，与太平洋证券走势相似的股票依

次是长江证券、东北证券、国金证券、西南证券、吉

林敖东、中信证券、国元证券和海通证券。根据与

太平洋证券相关性的强弱，依次选取 1~9支股票构

建 AP-SVM 算法对太平洋证券进行涨跌预测，选用

时间步长为 10进行预测的实验结果如图 5所示。

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Number of stocks / pieces

61
60
59
58
57
56
55

Acc
ura

cy
/%

57.3
58.1

59.8

56.0 56.4

57.7

58.9 59.3
59.8

图 5 不同股票数目的预测准确率对比图
Fig. 5 Comparison diagram of prediction accuracy for

different stock numbers

由图 5 可知，当选用 2 支与太平洋证券走势相

近的股票时，就能达到用整个簇进行预测的结果，

因此可以用簇内的 3 支股票来预测太平洋证券在

不同时间间隔上的表现，预测结果如表 2所示。

表 2 不同时间间隔下两个不同股票数模型的

预测准确率对比表

Tab. 2 Comparison of prediction accuracy of two stock
number models at different time intervals

时间间隔 / d
5

10
15
20

准确率 / %
AP-SVM-3

55.0
59.8
56.4
53.3

AP-SVM-9
58.3
59.8
56.4
51.3

由表 2 可知，当时间间隔取 10 d 和 15 d 时，选

择簇内 3 支股票和簇内所有股票的预测结果是一

样的，说明只要选择用 3支走势相近的股票代替整

个簇进行涨跌趋势预测，能够减少计算量，缩短计

算时间。

3 结 语

本文提出了 AP-SVM 模型对 A 股 2008~2018
年间的股票进行涨跌预测，通过 AP 算法对 A 股股

票进行聚类，发现聚类在一起的股票是按行业划

分的，簇内的股票基本上遵循着同涨同跌的变化

规律。通过相关性分析，筛选出相关性小的 2个特

征，将簇内股票按时间索引构建矩阵簇，对比

SVM、BP、AP-SVM 和 AP-BP 在不同时间间隔上对

太平洋证券进行预测，结果表明随着时间间隔增

大，AP-SVM 的预测效果要优于其他 3 种算法，当

时间间隔取最大时，由于 AP-SVM 的维度变得很

大，导致最后的预测结果反而变差。进一步分析

簇内股票数目对预测结果的影响，发现在时间间

隔取 10 d和 15 d时，走势最相似的 3支股票的预测

效果跟整个簇的预测准确率是相同的，可以代替

用整个簇预测。

验证了 AP 算法和其他算法结合，相比单独使

用 SVM 和 BP算法，对于股票的准确率预测有提升

效果。本文只用同一个簇内有很强相关性的股票

进行实验，而不同簇之间也有相关性，挖掘出不同

行业涨跌的先后规律，结合深度学习算法是今后

的研究方向。
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