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基于合作对策的股指时间序列组合预测 

罗伟 
（湖南铁道职业技术学院，湖南 株洲 412001） 

摘要：针对我国股市呈现出非线性，大幅度、频繁波动的特征，提出一种股指时间序列智能组合预

测方法。从多种经济指标之间的相关性出发利用神经网络方法，建立股指时间序列预测模型；同时

从时间关联性的角度出发，利用改进 ARIMA 方法，建立辨识股指时间序列发展趋势和规律，通过引

入合作对策方法，对两种预测方法进行组合。仿真结果表明，采用此算法能够有效的将预测精度控

制在 6.6%以内，与单一模型在 RMSE、MAPE 和 F 三项指标比较具有较大优势。 
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Abstract: In view of the characteristics of nonlinear, large amplitude, frequent fluctuations in China’s stock 

market, a prediction method of intelligent composite stock index time series based on the cooperative game is 

presented. The prediction model of stock index time series is established by using neural network method 

based on the correlations among the various economic indicators, and the development trend and laws of 

stock index time series are established by using the improved ARIMA method. The two methods are 

combined by importing cooperative game method. Simulation results show that the prediction accuracy of 

the presented method is controlled within 6.6% effectively, which has greater advantage than the single 

model in the index evaluation such as RMSE, MAPE and F. 
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引言1 

金融市场是国家经济运行的核心，随着我国经

济体制改革和金融体制改革的深入，金融市场在长

期资本融通，资源优化配置，金融资产价格发现，

社会财富再分配等方面的作用日益显著，目前社会

各界关心的热点问题是如何解决以下几项问题[1-2]：
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作者简介：罗伟(1979-)，男，湖南株洲，硕士，副

教授，研究方向为控制工程。 

指导金融市场资源配置，探求金融市场的变化规

律，加强金融管理工作。作为预判股市活动发展方

向的基础，股指数据能够反映股市行情走势，是股

市最重要的数据之一。因此，在我国经济活动的开

展中，有效地分析和预测股指时间序列十分重要。 

以经济规律为主导、自然因素、政策法规和文

化环境等共同影响的复杂现实系统是股票市场的

本质。由于这些因素的相互影响，会减弱金融市场

的本质规律、确定性及其他周期性；同时会产生一

些虚假周期，使股指时间序列呈现出干扰因素多、

周期性弱、信噪比低的特点[3]，给分析预测股指时

1
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间序列带来挑战。 

在国内外金融学领域，开展了对股指时间序列

者广泛的研究，主要可分为三方面：时间序列分析、

证券投资分析人工智能分析。其中证券投资分析法，

主要根据对客观政治经济政策的把握以及宏观经济

指标，结合交易数量和投资者心理等市场因素进行

分析[4]，分析过程往往具有较大的主观随意性。 

时间序列分析法，主要利用金融市场发展的规

律性与连续性，统计分析股票的历史数据，来推测

股指序列的未来发展趋势。如目前应用广泛的自回

归条件异方差(ARCH)[5]，自回归求和移动平均

(ARIMA)模型 [6] 以及广义自回归条件异方差

(GARCH)模型等[7]；上述方法中，仅考虑了股指时

间序列自身的发展，而没有考虑到外界因素影响，

预测误差较大。 

在最近几年，智能算法在股指时间序列的预测

中被大规模应用，其能够同时考虑多种经济指标的

之间的关系，对股指时间序列的发展趋势进行预

测。但多种经济指标在不同时期对股指时间序列发

展的参考性是动态变化的，因此此类方法也有一定

的局限性。 

大部分学者目前只对基于某一方法的股指时

间序列的辨识进行了研究，存在固定方法无法有效

修正自身缺陷、建模的数据依据单一等问题。我国

股市环境复杂，应用范围受到了一定限制。 

针对上述问题，本文提出一种新的股指时间序

列组合预测模型。利用 ARIMA 从时间关联性的角

度建立辨识股指时间序列发展趋势和规律；同时利

用神经网络方法从多种经济指标之间的相关性出

发，建立股指时间序列预测模型，为了综合两种算

法的优势，取长补短，本文引入合作对策方法，对

两种预测方法进行组合，以达到提升精度的目的。 

1  股指时间序列预测算法的提出 

我国股市受到多种宏、微观因素的共同影响，

与欧美等成熟市场相比，不成熟的投资者心理与市

场机制，导致我国的股市表现出异常波动的特点。

在对我国股市的指数波动性进行预测时，仅考虑一

种算法或者一种因素难以达到较好的效果。 

合作对策该数学模型有如下优点：其一，针对

多个独立利益主体协调行动产生效益分配的问题，

可以有效解决。其二，对多种预测方法可以综合考

虑，并按照其对最终结果的贡献，进行“效益分配”，

实现各种算法之间的“优势互补”。 

基于以上思路，从股指时间序列自身发展为出

发点，综合考虑多种经济指标，分别采用 ARIMA

模型和神经网络模型，作为单一预测方法，利用合

作对策算法，融合神经网络模型和 ARIMA 模型。

图 1 为其原理图，主要分为以下三部分：基于 BP

神经网络的股指时间序列建模，基于 ARIMA 的股

指时间序列辨识，以及基于合作对策的组合预测。 

 

图 1  预测算法原理图 
Fig. 1  Prediction algorithm schematic diagram 
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首先，采用 ARIMA 辨识股指时间序列的发展

趋势，并利用粒子群算法(PSO)，实现 ARIMA 系

数的优化选取；其次，采用 BP 神经网络对股指时

间序列建模，为避免隐层传递函数对预测结果的影

响，本文引入了三种隐层传递函数作为建立神经网

络预测模型；最后，为了达到组合预测的目的，利

用合作策略的相关理论，分配各个单一预测方法的

权重系数。 

2  基于ARIMA的股指时间序列辨识 

股指时间序列在金融活动中会受到多种突发

因素的影响时，会表现出较强的波动性和非平稳

性。作为一种有效的金融数据分析工具，ARIMA

能够针对股指时间序列波动性和非平稳性，实现数

据平稳化[8]。因此对股指时间序列进行预测时，本

文采用了 ARIMA 算法。 

本文的研究对象为上证综合指数的十日移动

平均线(MA)MA(10)时间序列。用如下数学公式表

示基于 MA(10)时间序列的 ARIMA(p,d,q)过程： 

2

Φ ( ) ( )

( ) 0, ( ) , ( ) 0,

( ) 0,

d
p t q t

t t t s

s t

B x B

E Var E s t

E x s t




    


   
    
   

   (1) 

式中：εt 为白噪声序列；d 为差分阶数；B 为延迟

算子；xt 为原序列；p 为自回归模型(AR)的阶数；

q 为移动平均模型(MA)的阶数；为 q 阶 MA 模

型的系数多项式；Φ p 为 p 阶 AR 模型的自回归系

数多项式。因此可知，ARIMA就是表示ARMA(p,q)

模型和 d 阶差分运算的组合。其实现过程为： 

步骤 1 原始股指时间序列采用零均值化处理

和差分平稳化处理； 

步骤 2 为了确定辨识结果的结构和阶次，分

析股指时间序列的截尾性时，可以通过偏自相关分

析以及自相关分析的方法。 

步骤 3 通过 PSO 以辨识结果阶次和结构为

依据确定模型的参数； 

步骤 4 检查误差，如果检验模型与原时间序

列之间的误差超出要求，则回到步骤 2 重新辨识

模型结构； 

步骤 5 通过所建立的合适的模型推导出金融

预测模型，并应用于股指时间序列预测。 

2.1 差分定阶 

由于金融市场的突发性和非平稳性，股指时间

序列样本的自相关和偏相关函数往往难以快速趋

于 0，必须采用差分处理，并考察后续的的序列，

如果含有趋势项，则继续进行差分处理。 

以上证综合指数 MA(10)时间序列样本为例，

经过差分两次运算后，趋势项基本可以忽略不计，

本文 ARIMA(p,d,q)的差分次数 d 值取 2。 

2.2 模型结构确定 

ARIMA 需要进一步分析股指时间序列是否具

有 AR(p)和 MA(q)的特征，才能确定具体的辨识结

构[9]。一般通过自相关函数的截尾性分析来确定。 

依据截尾特性分析可知，以上证综合指数

MA(10)时间序列样本为例，实际计算发现，自相

关函数 ˆk 具有截尾性，而 akk偏相关函数具有拖尾

性，因此需要利用 ARIMA(p,d,q)的辨识结构来结

合分差定阶分析。 

2.3 模型定阶 

以 2003 年 9 月开始的 1 000 组上证综合指数

MA(10)时间序列样本为例，计算得到的 AMAR 模

型的阶数 p=4，q=3。 

2.4 采用 PSO 参数估计 

ARIMA 预测精度的关键是由 ARIMA(p,d,q)

阶数确定后的 p+q 个多项式系数的取值决定的。

PSO 是一种基于种群并行进化的优化算法[10]，在

陷入局部最优问题上有所改善，非常适合应用于

ARIMA 参数估计中。 

为了较好的解决参数估计问题，实数编码的方

式由粒子位置组合成 p+q 个系数，其中大量的粒子

更新粒子自身速度矢量 V 时，参照物为当前位置

3
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最优的粒子，于解空间中迭代更新[11]，为了找到全

局最优粒子(多项式系数)，需在最优的位置逐步聚

合。从而。 

2.4.1 目标函数 

在预测股指时间序列的问题中，ARIMA 预测

模型输出的股指时间序列值应与实际的值之间会

产生偏差，PSO 算法的目标函数应考虑使其偏差  

最小。 

2.4.2 惯性因子选择 

惯性因子 l 决定了 PSO 的优化效果[12]，由于

ARIMA 的多项式系数构成的 p+q 维解空间搜索范

围较大，为了兼顾 PSO 的搜索范围和收敛性，本

文采用公式(6)对 l 的进行调节。 

max min
max

max min

( )( )l averH H

H H

  
  


     (2) 

式中，Haver 代表每代粒子的平均适配值；Hmin 代

表粒子群中适配值的最小值，H 代表微粒的适配

值；Hmax，代表粒子群中适配值的最大值；Ωmin 为

惯性系数的最小值，Ωmax 为其最大值。在 ARIMA

的多项式系数优化问题中，Hmax=0，Hmin=10；

Ωmin=0，Ωmax=5。 

3  基于 BP神经网络的股指时间序列

建模 

建模方法是通过神经的自学习能力，对在一定

时期内影响或反映 MA(10)时间序列的多个指标进

行学习，实现对 MA(10)的辨识和预测，准确性与

BP 神经网络的结构设计相关。 

3.1  输入层和输出层的选取 

影响或反映 MA(10)时间序变化趋势的经济指

标有很多，其中：MA(5)能够反映市场的短线扰动

对 MA(10)的影响；MA(20)能在更为宏观的层面反

映市场的变化趋势；考虑市场变化的连续性，上一

交易日的 MA(10)指数与下一个交易日关系密切；

宏观层面上，汇率、CPI、工业增加值对 MA(10)

影响较大，微观层面上，心理技术指标(PHY)对

MA(10)具有较高的参考价值。 

基于以上考虑，在本文输入层中，应选取当天

的 MA(5)指数 u1，当天的 MA(20)指数 u2，当天的

MA(10)指数 u3，当天的汇率 u4，当月的 CPIu5，当

月的工业增加值 u6 及当天的心理技术指标收盘价

u7 共 7 个神经元。输出层取 1 个神经元，代表下一

个股票交易日的 MA(10)指数 y。 

3.2  设计隐层 

本节主要通过传递函数的选择和层数的确定

来确定隐层的设计。 

3.2.1 隐层数量 

目前理论表明如果设计足够多的隐层神经元

数目[13]，则 BP 神经网络能够与任何具有有限间断

点的非线性函数非常接近。针对预测股指时间序

列，本文采用 1 个隐层[14]。 

3.2.2 隐层传递函数 

目前主要有 Sigmoid、正弦函数和三角型函数

三种隐层神经元的传递函数。本文分别选用这三种

传递函数训练得到的 3 种预测模型作为合作对策

组合预测算法的单项预测模型。 

3.3  BP 神经网络学习方式的设计 

传统 BP 神经网络的核心学习方式为动量法，

由于无法积累历史学习经验，往往存在收敛缓慢甚

至振荡的现象。因此本文采用动量法和自适应调整

学习率作为 BP 算法的改进方法。 

4 基于合作对策的组合预测 

采用ARIMA和神经网络模型作为组合预测的

单项预测模型。引入合作对策方法，对两种算法进

行组合预测，实现“优势互补”。 

4.1 合作目标选取 

分别选用对称 Sigmoid 型、三角型、正弦函数

三种函数建立 3 个神经网络预测模型，和 ARIMA

建立的预测模型，构成 m=4 种单项预测方法，称

4
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为局中人[15]，称 M 为组合预测方法的局中人集合。 

第 i 种预测方法在第 t 时刻的预测值可由

, 1,2, , ; 1,2 ,itx i m t N   表示；设 1 2, , ml l l 为 m

种单项股指预测方法的加权系数，那么可以得到第

t 时刻组合预测值为： 

1 1 2 2ˆ t t m mtx l x l x l x                  (3) 

加权系数必须满足如下条件： 

1 2 1 21, , , 0m ml l l l l l     ≥           (4) 

如果在第 t 时刻第 i 个单项预测方法的误差为

( )it t ite x x  ；那么组合预测在第 t 时刻的预测误

差为 et，则有： 

1

ˆ
m

t t t t it
i

e x x l e


                       (5) 

本文采用合作联盟 M 进行组合预测，其核心

“利益”是为了降低股指时间序列预测误差。因此

本文的合作联盟目标则可以设定为组合预测的误

差平方和。有： 

2

1 1 1 1

( )
N N m m

t i j it jt
t t i j

J M e l l e e
   

             (6) 

在 J(M)的基础上，按合作对策方法从而确定

组合测权系数，建立组合预测模型。 

4.2 合作权重计算 

组合预测的关键是将各单项股指时间序列预

测方法的加权系数确定[16]，根据合作对策理论，

权重值应依照各局中人给联盟带来的贡献来分配。 

v(s)表示 J(s)的相反数，即 v(s)=–J(s)，其中 s

为 M 的子集，为 m 人对策的联盟成果，可知 v(M)

表示所有局中人参与时的最大联盟成果。第 i 个单

项预测方法在合作联盟 s 中的“贡献”可以表示为

( { } ( ))v s i v s ，其中 s M 。 

将最大联盟成果 v(M)中，第 i 个单项预测方法

的贡献分配表示为 xi， 1,2, ,i m  ，则有： 

1

2

3

({1}),

({1,2}) ({1}),

({1,2,3}) ({1,2}),

( ) ( { })m

x v

x v v

x v v

x v M v M m


 
 

  


               (7) 

由公式(7)可以知道，单项预测算法的成果分

配 决 定 于 局 中 人 的 编 号 ， 如 将 局 中 人

, 1, ,2,1m m   的编号改变成为1 ,2 , ,m   ，那么就

可以得到新的分配方案。 

1

1

({ }),

({ , 1}) ({ }),

( ) ( {1})m

x v m

x v m m v m

x v M v M

 
   

   


              (8) 

由于本文采用了 4 种股指时间序列预测方法。

局中人编号次序组合共有 m！=24 种，即存在 24

种不同分配方案。合作策略理论中，为了综合考虑

不同分配方案，局中人的最终“贡献”，需要按    

照各局中人在各种编号排列下，平均“贡献”值来

计算。 

设第 i 个局中人的平均“贡献”为 ( )i v ，     

则有： 
1

( ) [ ( { }) ( )]
!

i i
i v v s i v s

m  


             (9) 

其中， τ 是由 m,,2,1  组成的 m 级排列，

{ | }is j j i   代表排列 τ中排在 i 前面的局中人组

成的联盟。满足 is s  ，公式(9)可以进一步表示为： 
( )

( )!( 1)!
[ ( ) ( { })], 1,2,

!

i

i s

v

m s s
v s v s i i m

m







 
    (10)

 

有文献证明表明合作的总成果为组合预测方

法中各个单项预测方法的平均贡献之和[17]，即： 

1

( ) ( )
m

i
i

v v m


                       (11) 

第 i 种预测方法的加权系数由平均贡献决定。

因此本文采用公式(11)对 ( )i v 进行归一化处理，获

取第 i 种单项预测方法的加权系数。 

1

( ) ( )
, 1,2, ,

( ) ( )

m

i
i jj

v M v M
l i m

v v 

            (1

2) 

4.3 实施步骤 

合作策略组合预测中，单项股指时间序列预测

预测方法系数按照如下计算步骤进行计算： 

Step 1 在初始状态下，分别对 m 种单项预测方

5
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法的对应的加权系数 1 2, , ml l l 进行估计，以解决权

重系数未知，特征函数和平均贡献率无法计算的 

问题。 

设
1

( )
N

it jt N N
t

E e e 


  ，为误差信息矩阵，估计 

组合预测权系数的初始值时，可以利用矩阵 E 对

角线元素和均方差倒数方法进行，构建初步的合作

策略如下： 

1 1 2 2ˆ t t m mtx l x l x l x                   (13) 

Step 2 利用公式(9)，结合预估合作策略(13)，

计算各种联盟合作的特征函数。 

Step 3 根据公式(8)对各个单项预测方法的平

均分配“贡献”进行计算。 

Step 4 组合预测权系数根据公式(10)对各个单

项预测所获得的平均分配做归一化处理，计算   

得到。 

5  仿真分析 

为了验证本文模型的有效性，选取的股指样本

为 2003年 9月-2013年 2月上证综合指数各交易日

的 MA(10)作为数据，采用 matlab 工具，进行实证

仿真分析。其中为了验证方法的有效性，本文选取

了 1951 组数据作为学习样本，测试实验样本为后

50 组数据。 

5.1  ARIMA 预测模型仿真实验 

通过所采集的样本数据，差分阶 d=2 通过

ARIMA 计算确定，通过对 ARIMA 结构进行分析，

依据 BIC 原则，选取 p=4,q=3，从而确定 ARIMA 

(4,2,3)结构，因此在 PSO 优化的过程中，共需确定

7 个多项式系数，根据 matlab 仿真实验，进行 9 次

迭代计算后，基本达到收敛位置。图 2 所示为预测

模型误差对比曲线。 

 

图 2  预测模型误差对比曲线 
Fig. 2  Prediction model error contrast curve 

5.2  神经网络预测模型仿真实验 

基于上述分析，本文采用 6-10-1 的神经网络

结构，以 2003 年 9 月-2013 年 2 月的上证综合指数

的 MA(5)指数 u1，MA(10)，指数 MA(20)指数，汇

率，当月的 CPI，当月的工业增加值，心理技术指

标为输入，辨识 MA(10)，采用常见的的对称

Sigmoid 型传递函数进行建模。其结果如图 3 所示。 

 

图 3  对称 Sigmoid 型传递函数预测结果 
Fig. 3  Prediction results of symmetric Sigmoid transfer 

function 

从图 3 可以得出，在一定时间范围内，神经网

络算法能够对 MA(10)与多种金融指标之间的内在

联系和因果关系进行辨识，而不同的神经网络传递

函数，对结果有一定的影响。在一定程度上，建模

6
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结果反应了 MA(10)时间序列的变化趋势，对比之

下，在辨识股指时间序列的局部波动时，ARIMA

效果更好，但因为神经网络算法依赖于传递函数，

刻画金融数据时，有一定的局限性，精度有待进一

步提高。 

5.3  合作对策组合预测模型仿真实验 

本文采用合作策略将多个单项预测模型进行

组合，可以综合神经网络预测模型和 ARIMA 预测

模型的优势，提高预测精度。 

预测“联盟”包含了 ARIMA 建立的预测模型

和 3 种神经网络预测模型。按照本文算法进行计

算，得到“联盟”最大成果 ( ) 2.5412v M   ，根据

“平均贡献”计算各个模型的权重因子，分别为 l1= 

0.257 425 743，l2=0.227722772，l3=0.207 920 792，

l4=0.306 930 693。 

图 4~6 分别是本文方法与广泛应用的 GARCH

模型、神经网络模型和 ARIMA 组合模型对比仿真

结果图。 

 

图 4  本文算法与 GARCH 预测结果图 
Fig. 4  The prediction result map between the algorithm of 

this paper and the of GARCH prediction 

 

图 5  本文算法与神经网络模型预测结果图 
Fig. 5  The prediction result map between the algorithm of 

this paper and the neural network mode 

 

图 6  本文算法与 PSO 优化的 ARIMA 组合 
模型预测结果图 

Fig. 6  The prediction results of between the algorithm of this 
paper and the ARIMA combined PSO optimization 

通过对数据进行分析预测，GARCH 模型的预

测误差达到了 10%，而本文本文的组合预测方法综

合运用了 ARIMA 和神经网络方法的优点，能够较

好地预测预测股指趋势，其预测误差仅为 2.68%，

而由此可知，该预测模型的辨识效果不错。主要原

因是合作对策算法能够结合神经网络对多维数据

分析能力和 ARIMA 对主要趋势的辨识能力，实现

两种单项预测模型的“优势互补”，大幅度的提升

了模型的预测精度。 

通过引入均方根误差评价指标 RMSE、股指分

7
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析常用的平均绝对误差 MAE、趋势准确率指标 F

等几种方法对模型进行评价，可以验证本文算法的

有效性。 

从表 1 的结果可以看出，通过分析 50 个交易

日的预测数据，在 RMSE、MAPE 和 F 三项指标方

面，本文算法具有较好的拟合能力，优于单一的

GARCH以及 PSO优化的 ARIMA组合模型预测算

法，能够较好的跟踪股市情况。本文算法对未来具

有很好的判断能力，因其 50 次趋势正确，正确趋

势 45 次，准确率为 90%。因此本文算法能较好的

跟踪上证综合指数的趋势。 

表 1  常见算法指标对比结果 
Tab. 1  Comparison result of common algorithm index 

选择模型 MAE RMSA F 

GARCH 
神经网络模型 

11% 
6.75% 

60.3 
58.4 

64.2 
59.3 

PSO 优化的

ARIMA 模型 
7.64％ 56.5 58.2 

本文算法 2.68 23.3 90.0 

6  结论 

通过对股指时间序列自身特点的分析，并针对

金融市场中存在的众多干扰因素，及其呈现的非线

性和时变性，本文提出了基于合作对策的股指时间

序列智能组合预测方法。 

利用 ARIMA 对非平稳时间序列的分析能力，

从时间关联性的角度出发，辨识股指时间序列的发

展趋势，同时采用 PSO 算法解决 ARIMA 的多项

式系数估计问题。以多种经济指标之间的相关性为

出发点，利用神经网络方法，辨识股指时间序列的

变化发展规律。为取长补短，实现“优势互补”，

达到组合预测的目的，本文根据有关合作策略的理

论，分配各个单一预测方法的权重系数。 

本文通过实证分析的结果，采用组合预测的方

法，组成新的预测算法，其中，新算法利用了侧重

于空间和时间关联性的两种单项预测算法。一段时

期内股指时间序列数据能通过该算法较好的精度

拟合，模型精度比各三项预测模型有了较大提升。 
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