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要!由于股指序列的预测难度大$为了改善预测精度$我们提出了一种基于复合降噪分解%优化预测和集成
的综合研究方法来分析预测股票指数&首先$利用自适应噪声完备经验模态分解!
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"模型分别对新高频分量%低频分量和趋势项进行预测$将预测结
果求和即为股票指数的最终预测值&研究结果显示$
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在上证指数和深证成指上的平均绝对
误差平均降低
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与其他
主流金融建模预测相比$其预测误差更低$具有更好的稳定性&本研究结果为股市股指预测提供了一种新方法&
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由于股票市场的数据具有非线性且不稳定的特点$其数据预测比较困难&传统时间序列模型和机器
学习方法是当前金融市场股票价格预测最常用的两类方法$其中$传统时间序列模型的预测方法主要有
自回归移动平均模型%广义自回归条件异方差模型等)
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*证明传统组合模型比单一模型的预
测精度更高%预测误差更低&如今$机器学习方法在金融领域备受关注且被广泛应用$主要包括支持向量
机回归%卷积神经网络%循环神经网络!
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模型$杨青等)
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*验证了
通过改变
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模型的参数可以达到比其他模型更优的预测精度&

随着人们对股市建模精度要求的提高$单一预测模型已经无法通过改进模型本身提高预测精度&
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性%非平稳时间序列的方法&为了改进

GNA

分解后模态混叠问题$
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"等分解方法$这样既提高了分解效率$又降低
了计算误差&在分解算法的基础上$姚洪刚等)
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混合模
型$证明其比单一
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模型预测误差更低&张培玲等)
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混合分解方法$证明其比单一分解方法去噪更优&为了进
一步提高股票市场的预测精度$我们提出了基于
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综合预测模型&
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模态分解
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适合于非平稳信号的分析$将原始信号分解成不同本征模态函数!
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分量的确定需要满足以下两点要求'一是极值点要求$即至少包括一个极大值点和一个极小
值点(二是局部最大和局部最小的上下包络线均值为零&
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模态分解
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虽然可以分解任意信号$但模态混叠$针对这个问题$
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改进方
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号的预测精度&因此
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方法$通过在原序列加入自适应白噪声$使
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方
法得到了进一步的完善$提高了分解的速度$重构误差几乎趋向于零&

MGGNAO@

具体算法步骤)

&E

*如下'

&

"产生含噪声的原序列'

-

.

!

"

"

\-

!

"

"

]

!

%

"

.

!

"

"& !

!

"

式!

!

"中'

-

!

"

"为原始时间序列(

"

.

!

"

"为服从正态分布
@

!

%

$

&

"的高斯白噪声(

!

%

为噪声标准差(

.

为添加
噪声的次数&

$

"利用
GNA

对
-

.

!

"

"

\-

!

"

"

]

!

%

"

.

!

"

"进行分解$得到第一个
ZNT

'

(ZNT&

)

&

*

"

*

.

)

&

(ZNT.

& !

"

"

式!

"

"中'

(ZNT&

为
GNA

分解后第一个
ZNT

分量(

(ZNT.

为
GNA

分解后多个一阶分量&

!

"计算第一阶段残差'

/

&

!

"

"

\-

!

"

"

^

(ZNT&

& !

F

"

式!

F

"中'

/

!

"

"为残差(

/

&

!

"

"为第一阶段残差&

"

"对序列
/

&

!

"

"

]

!

&

0

&

!

"

.

!

"

""进行分解$得到第二个
ZNT

'

(ZNT$

)

&

*

"

*

.

)

&

0

&

!

/

&

!

"

"

1!

&

0

&

!

"

.

!

"

"""& !

#

"

式!

#

"中'

(ZNT$

为第二个
ZNT

分量(

0

.

!+"为
GNA

分解后第
.

个分量
ZNT

(

!

.

为噪声标准差&

F

"重复上述步骤$直到最后的残余分量不再进行分解$则为最后的残差$公式如下'

/

!

"

"

)

-

!

"

"

,

"

2

)

&

(ZNT

2

& !

C

"

式!

C

"中'

(ZNT

2

为原始时间序列分解后得到的不同尺度分量&

=>D

!

小波阈值去噪
小波阈值去噪是通过小波对原始信号分解得到小波系数$采用恰当的阈值后$分别对系数和阈值的大小做

对比处理及小波重构$最终达到降噪的目的&硬%软阈值函数是小波阈值去噪方法中最常见的两种阈值函数&

硬阈值去噪方法是如果给定的阈值大于小波系数的绝对值$则为零(否则系数不变&硬阈值计算公式如下'
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模型是一种特殊的
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梯度爆炸问题$即对远距离梯度形成依赖关系&
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模型采用控制门的方式让信息选择性通过$

而信息的更新和维持则需要依靠输入门%遗忘门和
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从上述分析我们可以看出
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在数据
分解上有较大的优势$而分解后的高频分量$可以
利用小波阈值去噪进一步降噪$从而降低原序列的
误差$并且
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的学习能力非常突出&基于此$试验构建了
MGGNAO@

和小波阈值复合降噪的
R:=N

混合预
测模型&

MGGNAO@DP=DR:=N

建构流程如图
$

所示$其基本框架分为四个阶段'原始股指分解%高
频分量优化%各序列预测和集成预测结果&具体步
骤如下'

&

"基于
MGGNAO@

将原始股指
-

!

"

"分解成
*17

!

*173<),-

$趋势项"与多个
ZNT

分量(

$

"将所获的
ZNT

通过单样本
"

检验的方法来
确定高频分量和低频分量$将检验过的高频分量合
并为一个新分量$记为

ZNT:

(

!

"利用小波阈值对高频分量
ZNT:

去噪$得到
新高频分量$记为

ZNTW

(

"

"利用
R:=N

模型分别对高频分量
ZNTW

%

低频分量和趋势项进行建模预测$得到各分量的预
测值$最后求和即为最终预测值&

D

!

试验分析
D>=

!

样本数据
选取上海证券交易所股价综合指数!

:0,+

4

0,3:8(;QGX;0,+

4

1M(H

J

(7381Z+<1X

$

::GM

$简称上证指

E#"
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数"%深圳证券交易所成份股价指数!

:01+I01+71;)*38317;(H

J

(+1+83+<1X

$

:/Z

$简称深证成指"为数据建
模基础$因上证指数和深证成指对投资者具有重要的参考价值$即通过对上证指数和深证成指的预测来
判断股票市场变化的趋势&由于这两种股票指数的模型构建方法相似$故仅以上证指数为代表进行研究
分析$深证成指不再具体介绍$只在最后试验结果中体现&

选取
$%&F

年
&

月
F

日至
$%$&

年
F

月
!&

日之间上证指数的收盘价!来源为网易财经"$对数据进行
剔除空值$重新排序等预处理$共计

&F#%

个样本作为预测模型的原始数据&

$%$%

年
&%

月
$%

日之前共
&"&%

个数据作为训练集$

$%$%

年
&%

月
$%

日至
$%$&

年
F

月
!&

日之间共
&F%

个数据作为测试集$以此分
析预测的效果&

D>A

!

复合降噪分析
对原始股指序列添加

$%<̀

的高斯白噪声$合成新的加噪股指序列&对此加噪合成股指序列分别采
用小波阈值去噪和

MGGNAO@DP=

去噪这两种不同的算法进行去噪&这两种算法的优劣主要通过信噪
比!

73

4

+,-D8(D+(371*,83(

$

:@[

"和均方误差!

H1,+D7

Y

),*11**(*

$

N:G

"来进行标准评价$

:@[

和
N:G

的
计算公式分别如下'

(:@[

)

&%-

4

"

9

.

)

&

(

$

!

.

"

3

$

!

.

"

,

(

$

!

.

) *

"

( !

&#

"

(N:G

)

&

9

"

9

.

)

&

(

$

!

.

"

3

$

!

.

"

,

(

$

!

.

"

& !

&C

"

式!

&#

"

"

!

&C

"中'

3

!

.

"为去噪后的数据(

(

!

.

"为原始序列数据(

9

为数据的长度&

根据
:@[

和
N:G

的评判标准$

:@[

值越大$

N:G

值越小$则评价结果越优&表
&

为
::GM

在不同
噪声强度下去噪性能指标数据$从数据对比可以看出$

MGGNAO@DP=

去噪的效果要优于单一小波阈值
去噪&噪声强度从

#<̀

增加到
$%<̀

$两者的信噪比都呈增加趋势$均方误差都呈下降趋势(但是对于同
一噪声强度$

MGGNAO@]P=

去噪的信噪比明显高于小波阈值去噪$均方误差也明显小于小波阈值去
噪&比如当噪声强度为

$%<̀

时$

MGGNAO@]P=

去噪的信噪比和均方误差分别为
$&?%B&F

和
%?%F&!

$

比小波阈值去噪的信噪比提高了
"?B!S

$比其均方误差下降了
$$?F&S

&因此$

MGGNAO@DP=

去噪算
法的去噪效果更好一点&

表
=

!

::GM

在不同噪声强度下去噪性能指标数据
&+48)=

!

A1+(373+

4J

1*.(*H,+;13+<1X<,8,(.::GM,8<3..1*1+8+(3713+81+738317

噪声强度-
<̀

指标 小波阈值去噪
MGGNAO@]P=

去噪
# :@[

-

N:G F?BF$"

-

%?&$C! #?$"%B

-

%?%BB$

E :@[

-

N:G C?EF#"

-

%?%B$C E?&C#"

-

%?%E%#

&% :@[

-

N:G B?B&#&

-

%?%E#E &%?!BB!

-

%?%CCF

&$ :@[

-

N:G &$?&&!#

-

%?%E%E &$?B&EC

-

%?%C!#

&" :@[

-

N:G &!?EB!C

-

%?%C"# &"?$C!C

-

%?%C%$

&# :@[

-

N:G &F?#CF!

-

%?%C$& &#?$!%E

-

%?%#CC

&E :@[

-

N:G &E?&$!&

-

%?%C%& &E?ECFC

-

%?%FCF

$% :@[

-

N:G $%?&%&!

-

%?%##$ $&?%B&F

-

%?%F&!

D>D

!

B??'@9C

分解
!?!?&

!

基于
MGGNAO@

的股票指数的序列分解
上证指数的

MGGNAO@

分解结果$如图
!

所示&上证指数的股票原始序列通过
MGGNAO@

算法可
以分解为一个趋势项和

C

个
ZNT

分量&将
ZNT&

至
ZNTC

从高频分量到低频分量依次排列$其波动的频
率逐渐降低(对于高频分量$随着频率的降低$它对原始数据的影响逐渐增强&

B#"
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图
D

!

上证指数的
MGGNAO@

分解结果
F#

G

>D

!

MGGNAO@<1;(H

J

(7383(+*17)-87(.:0,+

4

0,3:8(;QM(H

J

(7381GX;0,+

4

1Z+<1X

!?!?$

!

高低频的确定
高频分量和低频分量的确定主要通过统计学中单样本

"

检验来判断&

::GM

训练集序列基于
MGGNAO@

分解的各分量单样本
"

检验见表
$

&从表
$

中可知$单样本
"

检验$

ZNT&

的
"

检验值为
%aB"$

$显著性!双尾"的数值为
%?!"#

大于
%?%F

$在
BFS

的置信区间下$不拒绝原假设$即
ZNT&

均值与
%

没有差异&同理可以判断
ZNT$

%

ZNT!

%

ZNT"

与
ZNT&

一样$其显著性!双尾"的数值均大于
%?%F

$即均
值与

%

没有差异$从而确定
ZNT&

至
ZNT"

均为高频分量$其主要反映随机波动对股票指数造成的影响&

类比
ZNT&

的分析过程$

ZNTF

的
"

检验值为
"?F!#

$显著性!双尾"的数值为
%?%%

小于
%?%F

$在
BFS

的置
信区间下$拒绝原假设$即

ZNTF

的均值与
%

存在显著差异(同理
ZNT#

和
ZNTC

与
ZNTF

判断一样$其显
著性!双尾"的数值均小于

%?%F

$即均值与
%

存在明显差异且都不相同$因此把
ZNTF

%

ZNT#

%

ZNTC

视为
低频分量$其主要体现不同的周期性波动对股票指数的影响&趋势项则主要代表股票指数的长期趋势&

表
A

!

::GM

训练集序列基于
MGGNAO@

分解的各分量单样本
"

检验
&+48)A

!

:3+

4

-17,H

J

-1"D8178(.1,;0;(H

J

(+1+8K,71<(+MGGNAO@<1;(H

J

(7383(+3+::GM8*,3+3+

4

81H

J

-,8171

Y

)1+;1

分量 样本量 平均值
检验值

\%

"

自由度 显著性!双尾" 平均值差值 差值
BFS

置信区间
下限 上限

ZNT& &"&% %?C%B %?B"$ &"%B %?!"# %?C%B %̂?C#E $?&EF

ZNT$ &"&% %?#FC %?#$B &"%B %?F$# %?#FC &̂?!B& $?C%"

ZNT! &"&% &?$E$ %?#EF &"%B %?"B! &?$E$ $̂?!EE "?BF&

ZNT" &"&% !̂?!B# %?#E# &"%B %?"B! !̂?!B# &̂!?&%B #?!&C

ZNTF &"&% &"?%&& "?F!# &"%B %?%%% &"?%&& C?BF$ $%?%&$

ZNT# &"&% F!?$&B &%?!!E &"%B %?%%% F!?$&B "!?&&B #!?!&C

ZNTC &"&% $̂%?C%# F̂?F%E &"%B %?%%% $̂%?C%# $̂E?%CB &̂!?!!$

*17 &"&% !&%E?%#& &"FB?E%F &"%B %?%%% !&%E?%#& !&%!?EEF!&&$?$!E

%C"
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D>E

!

小波阈值去噪
从图

!

上证指数
MGGNAO@

分解结果中可以看出高频分量仍然存有噪声$因此先对
ZNT&

至
ZNT"

进行求和得到高频分量之和
ZNT:

$再利用小波阈值去噪对高频分量
ZNT:

进行去噪处理&选取消失矩
为

!

的
A,)K1;0317

小波基函数$并采用
!

层分解结构对
ZNT:

进行分解$选择启发式软阈值进行小波重
构&小波阈值去噪前后的高频分量对比见图

"

&从图
"

可看出$高频分量经小波阈值去噪后$降噪效果
较好&

图
E

!

小波阈值去噪前后的高频分量对比
F#

G

>E

!

M(H

J

,*37(+(.03

4

0.*1

Y

)1+;

9

71

Y

)1+;1K1.(*1,+<,.81*L,61-1880*170(-<<1+(373+

4

D>H

!

基于
$%&'

建模
正如前文所述$

MGGNAO@

将
::GM

分解为
"

个高频分量$

!

个低频分量和一个趋势项$这
"

个高频
分量合并后通过小波阈值去噪优化形成新分量

ZNTW

(然后利用
R:=N

模型对各序列进行预测建模$主
要采用两层

R:=N

结构层$其中还设置了一个随机失活层$防止数据出现过度拟合的问题&经过反复试
验后$模型的参数设置最终确定为'每层神经元的个数为

#"

$每轮训练样本的个数为
#"

$迭代次数为
F%%

$

损失函数为平均绝对误差$优化器为
,<,H

$时间步长为
&%

&

模型搭建完成后$我们开始用训练好的模型进行预测$同时为了消除模型的偶然性$分别对各分量进
行

&%

次预测试验$并取
&%

次预测结果的平均值$最终的试验结果即为各分量的预测结果$其计算公式
如下'

(

b

::GM

\

(

b

ZNTW

]

(

b

ZNTF

]

(

b

ZNT#

]

(

b

ZNTC

]

(

b

*17

& !

&E

"

式!

&E

"中'

(

b

::GM

为上证指数最终预测值(

(

b

ZNTW

为高频分量之和经过小波阈值去噪后的预测值(

(

b

ZNTF

%

(

b

ZNT#

和
(

b

ZNTC

均为各低频分量预测值(

(

b

*17

为趋势项的预测值&

D>I

!

评价指标
模型评价指标)

&B

*包括平均绝对误差!

H1,+,K7(-)811**(*

$

NOG

"%均方根误差!

*((8H1,+7

Y

),*11*D

*(*

$

[N:G

"及决定系数
:

$

$计算公式分别如下'

(NOG

)

&

9

"

9

.

)

&

+

!

(.

,

(

b

.

"

+

( !

&B

"

([N:G

)

&

9

"

9

.

)

&

!

(.

,

(

b

.

"槡 $

( !

$%

"

:

$

)

&

,

"

9

.

)

&

!

(.

,

(

b

.

"

$

"

9

.

)

&

!

(.

,

(

"

$

& !

$&

"

&C"
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式!

&B

"

"

!

$&

"中'

(

b

.

为预测值(

(.

为真实值(

(

为真实值的平均值&

由于深证成指的建模预测过程与上证指数的构建完全相似$因此只展示最终的预测结果&为了验证
MGGNAO@DP=DR:=N

模型的性能$将其与
R:=N

模型%

GNADR:=N

模型%

MGGNAO@DR:=N

模型和
P=DR:=N

模型进行试验对比$观察不同模型对上证指数和深证成指的预测效果&各模型对
::GM

和
:/Z

的预测效果比较分别见表
!

和表
"

$由表可知
MGGNAO@DP=DR:=N

模型在上证指数和深证成指
上试验测试集上得到的

NOG

和
[N:G

均小于其他模型$

:

$ 分别为
%?BB#$

和
%?BEE!

$更趋于
&

(并且
与其他模型对比后可知$

MGGNAO@DP=DR:=N

模型的拟合效果更好$预测误差更低&

以上证指数为例$表现最优的
MGGNAO@DP=DR:=N

模型的
NOG

和
[N:G

值分别为
&!?&EC&

和
&#?$F$!

(表现第二的为
MGGNAO@DR:=N

模型$

NOG

值和
[N:G

值分别为
&#?!"CB

和
&B?BC#&

&相
比

MGGNAO@DR:=N

模型$

MGGNAO@DP=DR:=N

模型的
NOG

和
[N:G

误差指标分别下降了
&Ba!!S

和
&E?#"S

(与
GNADR:=N

模型相比$该误差的下降幅度分别为
!B?"$S

和
"$?B!S

$改善效果
明显(与

P=DR:=N

模型相比$该误差则分别下降了
"E?"ES

和
"E?#FS

$改善效果突出(与单一
R:=N

模型相比$该误差的下降幅度分别为
"B?"CS

和
F"?#"S

$改善效果颇为显著&这些数据证明原始数据经
MGGNAO@

分解和小波阈值复合降噪后的
R:=N

预测效果更佳$预测误差更小&

表
D

!

各模型对
::GM

的预测效果比较
&+48)D

!

M(H

J

,*37(+(.

J

*1<3;83(+1..1;87(.

6,*3()7H(<1-7(+::GM

建模方法
:

$

NOG [N:G

MGGNAO@DP=DR:=N %?BB#$ &!?&EC& &#?$F$!

R:=N %?BE&! $#?%BFE !F?E$#E

GNADR:=N %?BEE$ $&?C#E" $E?"CE&

MGGNAO@DR:=N %?BB"$ &#?!"CB &B?BC#&

P=DR:=N %?BEF" $F?FB#F !&?#"BC

!

表
E

!

各模型对
:/Z

的预测效果比较
&+48)E

!

M(H

J

,*37(+(.

J

*1<3;83(+1..1;87(.

6,*3()7H(<1-7(+:/Z

建模方法
:

$

NOG [N:G

MGGNAO@DP=DR:=N %?BEE! FE?"C#! C$?"C!F

R:=N %?BF"! &%$?"#&F

!

&"$?B#!B

!

GNADR:=N %?BE&C CC?"CFB B%?FE!B

MGGNAO@DR:=N %?BEC& #F?CF#! CF?B"CF

P=DR:=N %?BE%F CF?"E%! B!?!B$E

E

!

结
!

语
股票指数由于具有非稳定性%非线性的特点$传统预测模型已无法提高预测精度&本研究提出了

MGGNAO@

与小波阈值复合降噪的
R:=N

神经网络综合预测模型###

MGGNAO@DP=DR:=N

&首先
通过引入

MGGNAO@

分解方法$提取序列波动信息(然后利用小波阈值去噪进一步降噪处理(最后再运
用

R:=N

建立预测模型$求和即得最终预测结果&研究结果表明$在上证指数和深证成指的试验分析
中$与其他模型相比$本研究提出的

MGGNAO@DP=DR:=N

模型对股票指数的预测具有更高的精度和
稳定性$从而为金融时间序列数据预测提供了一种新方法&
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