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基于神经网络集成系统的股市预测模型
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(吉林大学商学院 , 吉林 长春 130012)

摘要: 　基于神经网络集成理论 ,建立股市预测模型 . 其中分别建立“基本数据模型”、“技术指标模型”和
“宏观分析模型” ,最后以简单平均生成集成系统 . 实证分析表明 ,股市预测神经网络集成系统的泛化能

力高于各个独立的模型 ,从而使模型具有更好的稳健性和更好的应用价值 .
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Abstract:　 The technique o f ar tificial neural netwo rks pr ovides a novel and effectiv e m ethod fo r sto ck

market fo r ecast. The neura l netwo rk ensemble can heigh ten the genera liza tion. In this paper , w e

proved that the generalization of stock ma rket fo recast system based on neura l netw o rk ensemble is su-

perio r to the sing le models and the system is more effectiv e and applicable.
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1　引言
股票市场预测是一个非线性函数值估计和外推问题 . 应用传统的分析方法 (如指数平滑方法、 ARM A

模型、 M TV模型 ) ,可以预测一段时间内股指变化的大致走势 ,但传统方法需要事先知道各种参数 ,以及

这些参数在什么情况下应做怎样的修正 . 相比之下 ,神经网络依据数据本身的内在联系建模 ,具有良好的

自组织、自适应性 ,有很强的学习能力、抗干扰能力 . 它能自动从历史数据中提取有关经济活动中的知识 ,

可以克服传统定量预测方法的许多局限以及面临的困难 ,同时也能避免许多人为因素的影响 ,因而为股票

市场的建模与预测提供了新的方法 . 在实际应用中 ,网络的泛化能力是最主要的 . 而网络的泛化能力往往

又决定于问题本身的复杂度、网络结构和样本量大小 . 由于缺乏问题的先验知识 ,往往很难找到理想的网

络结构 ,这就影响了网络的泛化能力的提高 . 而神经网络集成 ( neural netw ork ensemble)方法不仅易于使

用 ,还能够以很小的运算代价显著地提高网络的泛化能力 .

2　神经网络集成理论
1996年 , Sollich和 Krogh给神经网络集成下了一个定义:神经网络集成是用有限个神经网络 (或其

它学习系统 )对同一个问题进行学习 ,集成在某输入示例下的输出由构成集成的各神经网络在此示例下的

输出共同决定 . 同时 ,也有一些研究者认为 ,神经网络集成指的是多个独立训练的神经网络进行学习并共

同决定最终输出结果 ,并不要求网络对同一个问题进行学习
[ 1]
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1995年 , Krogh等人给出了计算神经网络集成泛化误差的公式 .

假设学习任务是对 f : R
n→ R进行逼近 . 集成由 N个神经网络组成 ,采用加权平均法 ,各神经网络分

别被赋予权值 kT,满足:

kT> 0且∑
T
kT= 1 ( 1)

　　训练集从分布 p ( x )中随机抽取得到 .假设对于输入 X ,网络T的输出为 V
T(X ) ,则神经网络集成的输

出为:

V
- (X ) = ∑

T
kTVT(X ) ( 2)

　　分别定义神经网络和神经网络集成的泛化误差为:

E
T∫dxp ( x ) ( f ( x ) - V

T( x ) ) 2 ( 3)

E =∫dxp (x ) ( f ( x ) - V
- (x ) ) 2 ( 4)

定义神经网络的差异度为:

A
T=∫dxp ( x ) (V (x ) - V

- ( x ) ) 2 ( 5)

定义各网络泛化误差的加权平均为:

E
- = ∑

T
kTET ( 6)

定义神经网络集成的差异度为:

A- = ∑
T
kTAT ( 7)

则神经网络集成的泛化误差为: 　 E = E
- - A

- ( 8)

　　公式 ( 8)右边的第二项度量了神经网络集成中各网络的相关程度 . 若神经网络集成是高度偏置的 ,即

对于相同的输入 ,集成中各个网络会给出相同或类似的输出 ,则神经网络集成的差异度会接近于零 ,于是

其泛化误差接近于各神经网络泛化误差的加权平均 .若集成中各网络的响应是相互独立的 ,则神经网络集

成的差异度较大 ,集成的泛化误差将远小于各网络泛化误差的加权平均 . 因此 ,要增强神经网络集成的泛

化能力 ,就应该尽量使集成中各网络的误差互不相关 .

当集成用于回归估计时 ,集成的输出由各网络的输出简单平均或加权平均产生 . Per rone等人认为采

用加权平均法比采用简单平均法得到更好的泛化能力 ,并给出了指导权值选择的公式 .但也有的研究者认

为 ,对权值的优化过程会导致过拟合 ,从而使集成的泛化能力降低 ,因此提倡使用简单平均 .

在生成集成中的个体网络方面 ,最重要的技术是 Boosting和 Bagging方法 . 此外 ,有的研究者利用遗

传算法产生神经网络集成中的个体 ,有的使用不同的目标函数、隐层神经元数和权空间初始点来训练不同

的网络 ,从而获得神经网络集成的个体 .

实验和应用成果表明 ,神经网络集成是一种非常有效的方法 .即使在对神经网络集成的原理不清楚的

情况下 ,也可以通过对一组网络进行简单的投票或平均 ,提高学习系统的处理能力 [1 ] .基于这一思想 ,本文

构造了“股市预测神经网络集成系统” .

3　股市预测神经网络集成系统
笔者建立“基本数据模型”、“技术指标模型”和“宏观分析模型” ,构成股市预测神经网络集成系统 ,进

一步提高股市预测模型的泛化能力 ,强化神经网络应用于股市预测的实效性 .

3. 1　基本数据模型

选取 2000年 8月 23日至 2001年 6月 28日的沪市上证综合指数做原始数据 (时间序列 ) ,采用滑动

窗技术 ,实现通过序列的前 3个时刻的值预测后 1个时刻的值 .

为了满足网络输入输出对数据的要求 ,在学习之前首先对数据按下式进行归一化处理:
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xi =
xi - min( x )

max (x ) - min(x )
,　 i = 1, 2,… , m ( 9)

取网络输入节点个数为 p = 3,输出节点个数为 t = 1 ,即用沪市上证综合指数的前天、昨天和今天的收盘

价 ,预测明天的收盘价 .

建立三层带有附加动量项和自适应学习速率的 BP网络 ,经过 10次试验对比分析 ,设定输入节点为 3

个 ,输出为 1个节点 ,隐含层为 5个节点 . 训练样本为 100个 ,测试样本为 100个 . 误差精度设为 0. 01(误

差平方和 ) ,初始学习速率为 0. 01,最大迭代次数设为 5000.

结论　学习训练至 5000次后的平均最小误差为 0. 00210,预测误差为 0. 00308.对上证指数的数据拟

合效果较好 . 带有附加动量项和自适应学习速率的 BP网络 ,具有较快的运算速度和最佳的逼近性能 ,同

时可以克服陷入局部极小值 . 可见 ,人工神经网络在处理诸如股票数据这种非线性时间序列的预测方面 ,

具有很好的学习、映射和泛化能力和应用价值 ,模型的输出对于股市的短期趋势的研判具有参考价值 .

3. 2　技术指标模型

技术指标是按照事先定好的固定方法对证券市场的原始数据 (开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交

量和成交金额 ,简称 4价 2量 )进行处理 ,处理后的结果是某个具体的数字 ,即技术指标值 . 每一个技术指

标都是从某个特定的方面对市场进行观察 ,通过一定的数学公式产生技术指标 ,这个指标反映了市场某一

方面深层的内涵 ,这些内涵仅仅通过原始数据是很难看出来的 . 技术指标可以进行定量分析 ,使得具体操

作的精度大大提高 .

在笔者所建立的技术指标模型中 ,考虑到指标对股市预测的重要性和指标间的独立性及中国证券市

场的广泛使用程度 ,分别引用移动平均线 M A( 5)、随机指标 K、相对强弱指标 RSI、乖离率 BIAS、人气指

标 AR、能量潮 O BV、心理线 PSY及前日收盘价、昨日收盘价和今日收盘价 .

仍然建立三层带有附加动量项和自适应学习速率的 BP网络 ,输入节点为 10个 (分别是 M A( 5)、随

机指标 K、相对强弱指标 RSI、乖离率 BIAS、人气指标 AR、能量潮 OBV、心理线 PSY及前日收盘价、昨日

收盘价和今日收盘价 ) ,输出为 1个节点 (明日收盘价 ) . 经过试验比较隐含层取为 8个节点 . 样本区间同

样为 2000年 8月 23日至 2001年 6月 28日的沪市上证综合指数 ,共 200个数据 ,训练样本为 100个 ,测

试样本为 100个 .

结论　学习经过 5000次迭代后的平均最小误差为 0. 00214,预测误差为 0. 00300.通过一些股市重要

技术指标的引入 ,使得“技术指标模型”增加了反映市场各方面深层内涵的信息 ,这些内涵信息通过原始数

据是很难反映出来的 . 因此可以说 ,“技术指标模型”有更多的“含金量” ,同时使股市神经网络模型更有说

服力和应用价值 . 在与“基本数据模型”同样的试验条件下 ,模型的复杂度也并没有太多的增加 ,只是由于

问题的限定增加了 7个输入节点 ,隐层只增加了 3个节点 ,由于原始数据量的增加 ,训练时间增加到 1686

秒 . 网络的泛化能力有所提高 ,预测误差由“基本数据模型”的 0. 00315下降到 0. 00300.

3. 3　宏观分析模型

众所周知 ,影响股市行情变化的主要因素有经济因素、政治因素、上市公司自身因素、行业因素、市场

因素和投资者的心理因素 .

笔者下面所建立的“宏观分析模型” ,在分析股市基本数据的同时 ,考虑到模型的完备性 ,从理论上应

该引入影响股市行情变化的经济因素、政治因素、上市公司自身因素、行业因素、市场因素和投资者的心理

因素 .但这些因素中的很多指标无从获得 ,或者无法量化 ,故只引入汇率和香港恒生指数两项指标 ,借以分

析国际金融环境对我国股市的影响 ;引入 GDP、通货膨胀率和利率 ,借以分析国家宏观经济景气对我国股

市的影响 ,此三项数据均以每一个月 (或每一季度 )中每天相同的数值代替日值 .

同样建立三层带有附加动量项和自适应学习速率的 BP网络 ,输入节点为 8个 ,分别为今日收盘价、

昨日收盘价、前日收盘价、汇率、香港恒生指数、 GDP、通货膨胀率和利率 ,输出为 1个节点 ,隐含层为 6个

节点 . 样本区间同样为 2000年 8月 23日至 2001年 6月 28日的沪市上证综合指数 ,共 200个数据 ,训练

样本为 100个 ,测试样本为 100个 .

结论　学习经过 5000次迭代后的平均最小误差为 0. 00220,预测误差为 0. 00316.此模型对上证指数
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的数据拟合效果较好 ,汇率、香港恒生指数、 GDP、通货膨胀率、利率 5项指标的引入 ,使得“宏观分析模型”

包含了宏观经济基本面的更多信息 ,强化了股市神经网络模型的应用价值 .更值得一提的是 ,在此模型中 ,

季度值指标、月值指标和日值指标同时使用 ,进一步突破了传统统计分析方法对指标时点的限定① ,充分

显示了人工神经网络模型对传统统计分析方法的可替代性和应用价值 .

3. 4　集成系统

将“基本数据模型”、“技术指标模型”和“宏观分析模型” ,构成股市预测神经网络集成系统 ,集成系统

的输出采用简单平均法 ,如下式:

y = ∑
3

i= 1
gi yi ,　 i = 1, 2, 3 ( 10)

其中 y为集成系统的输出 , yi为第 i个模型的输出 ,gi 为第 i个模型的加权值 ,这里取 g1= g2= g3=
1
3 .

结论　集成系统学习训练 5000的平均最小误差为 0. 00215,预测误差为 0. 00308. 拟合曲线如图 1.

集成系统的泛化能力高于单个独立的模型 ,这种模型间的融合使得股市集成系统包含更广泛的输入信息 ,

既有基本数据信息、技术指标信息 ,又包含较多的宏观经济信息 ,这必然使模型具有更好的稳健性和更好

的应用价值 . 同时人工神经网络模型突破指标时点的限制 ,更为实际经济建模另辟蹊径 .

图 1　集成系统的拟合曲线 (浅线为实际值 ,深线为学习和预测的拟合值 )
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① 经济指标往往有日值、月值、季度值和年值等 ,在使用传统统计分析方法建立经济模型时 ,这种指标间时点的差异 ,或

者限制了指标被引入到经济模型中 ,或者很大程度上降低了所建立模型的精度 .


