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神经元网络在股价预测中的应用α

徐　迪　马大军　李元熹

(复旦大学管理学院,上海 200433)

摘要　利用时延神经元网络模型 (T im e D elay N euralN etwo rk) 对四川长虹的股价作了预测。股价的
涨跌预报可视作高维空间的非线性分类问题, 本文使用增益可调的反向传播算法,对其走势作了预
报。借助前馈神经网络对非线性函数的逼近能力,本文对四川长虹股价这个时间序列作了连续若干天
的一步预测。最后,我们采用不同形式的误差函数对预测结果作了比较。
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Abstract　T h is paper p resen ts the app licat ion of t im e delay neural netw o rk s to the p re2
dict ion of the Sichuan Changhong Stock P rice. T he riseöfa ll p redict ion of the stock p rice

can be regarded as the classificat ion p rob lem in the h ighdim ension space. U sing the

back2p ropagation learn ing algo rithm w ith an adap tab le slope of the activation functions,

w e repo rt on the riseöfa ll p redict ion of the stock p rice. T he non linear2functional ap2
p rox im ation capab ilit ies of feedfo rw ard neural netw o rk s lead us to fo recast t im e series,

and w e have undertaken the one2step stock2p rice fo recast. In the end, differen t erro r

functions are compared w ith respect to their perfo rm ance on p redict ion.
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　　股票市场是一个复杂的非线性动态系统,利用传统的时间序列预测技术很难揭示其内在的规律。而近

十几年发展起来的神经元网络理论逐渐成为非线性动态系统预测与建模的强有力工具。本文利用推广的

反向传播算法预测了四川长虹的股价,对其结果作了细致的分析,并与其他预测技术作了比较。

1　前馈神经元网络模型和反向传播算法
一般的前馈神经元网络模型及其学习算法可表示如图 1,其中 g (w , x )一般可表为 1个输入层, 1～ 2

个隐层, 1个输出层的结构 (见图 2) :

其中 x = y 0∈R n , y 1∈R n1 , y 2∈R n2 , y = y 3∈R m

u s = w s- 1 õ y s- 1　s = 1, 2, 3

y s
j = f (u s

j ) = tanh (Χj us
j ) =

1 - e- 2Χj us
j

1 + e- 2Χj us
j

α 本文于 1997年 4月 21日收到
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图 1　前馈神经元网络模型及其学习算法

　　这样 g (w , x )完成了 R n→R m 上的映照。

假设有训练样本集{ (x k , d k ) }ûN
k= 1,学习算法的目的是

在权空间W 中找到W 3 , 使 g (w 3 , x k )≈ d k (k = 1, 2, ⋯,

N )。

定义误差函数　E =
1
2

6
N

k= 1
6

m

i= 1
(d k

i - g i (w , x k ) ) 2,构造

学习算法等价于优化问题: m in
w

E (w )。标准反向传播算法

(Back2P ropagation)是基于梯度法的,即:

∃w = - ý E (w ) , w α w + ∃w

具体可写为:

∆3
i = f ′(u3

i ) õ (d k
i - g i (w , x k) )

k = 1, 2,⋯, N ; i = 1, 2,⋯,m

∆2
i = f ′(u2

i ) õ 6
m

j= 1

w 3
j i∆3

j　i = 1, 2,⋯, n2

∆1
i = f ′(u1

i ) õ 6
n2

j= 1

w 2
j i∆2

i　i = 1, 2,⋯, n1

∃w s
j i = Γy s- 1

i ∆s
j　s = 1, 2, 3

图 2　具体的神经元网络实现

BP 学习算法可分为在线 (增量)方式和批处理方式。在线方式中,对每一个样本学习后,权值便改变; 批处

理方式中,只有对所有样本都学习后,权值才改变,进入下一轮迭代。(注:批处理方式是严格意义上的最速

下降法。但在线方式这种启发式搜索能够加速学习。)

为了加速BP 算法的收敛,人们提出了各种BP 改进算法,最常见的是增添动量项,即:

∃w j i (k + 1) = - Γ 5E
5w j i

+ Θ∃w j i (k )　0 < Θ< 1, 一般取 Θ= 0. 9

　　本文中,我们采用增益可调的BP 算法,见§4。

2　时间序列预测和神经元网络
股票的价格可视为一离散时间序列。设第 k 天的股票价格 (收盘价)为 x k ,则:

x k = g (x k) = g (x k- 1, ⋯, x k- t)

其中 x k = (x k- 1,⋯, x k- t) T , g (·)为一非线性连续函数。g (·)刻划了生成这一时间序列的动态机制。只要

找到合适的 g (·) ,就能对这一时间序列作出适当的预测。然而,由于股票市场的复杂性,刻划其具体的动

态过程是极其困难的。
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对时间序列的预测一般采用A P 或者A R IM A 模型。但它们对非线性问题的处理并不能得到很好的效

果。而前馈神经元网络对非线性函数的逼近特别适合,因此利用它对股票市场的动态过程进行建模是合适

的。我们采用时延神经元网络模型,即图 1中的输入是 x k = (x k- 1,⋯, x k- t) T ,输出端的教师信号为 d = x k。

选取一些匹配对 (x k , x k)作为训练样本,学习后的 g (w , x )便可作为一预测器,对未来的股价作出一步

预测, 见§4。 (注:多步预测的建模方式是找 g (·) ,使 x k+ p = g (x k) )。

3　对股价涨跌的预测
表 1　01ö08ö96- 01ö19ö96四川长虹股价预测

日期 实际涨跌 预测结果

01ö08ö96 ↑ 0. 771

01ö09ö96 ↑ 0. 305

01ö10ö96 ↓ - 0. 768

01ö11ö96 ↓ - 0. 728

01ö12ö96 ↑ - 0. 728

01ö15ö96 ↑ 0. 536

02ö16ö96 ↑ - 0. 473

02ö17ö96 ↓ - 0. 798

02ö18ö96 ↓ 0. 853

02ö19ö96 ↑ 0. 867

首先我们对四川长虹的股价涨跌作出预报。

股价的涨跌可视为一个高维空间的非线性分

类问题。此处将连续 5天的收盘价作为神经元网

络的输入,也就是分类的对象,输出的状态作为分

类的结果。一般将输出“+ 1”和“- 1”分别看作是

未来股价的涨和跌 (注 1: 因为“+ 1”和“- 1”分别

是神经元输出的饱和态,所以文中将输入“+ 0. 8”

和“- 0. 8”分别看作涨和跌,作为教师信号训练神

经元网络; 注 2: 神经元网络作一步预测的处理方

法见§4)。将新的 x k 输入训练后的神经元网络,

若输出正值,则可视作第 k 天股价为涨; 若输出负

值,则可视作第 k 天股价为跌。应该注意的是,输

出值越大,预报的可信度也越大。

表 1是训练后的神经元网络对 1996年 1月 8

日到 1996年 1月 19日共 10天 (两周)的涨跌情况

所作的预报。若将输出值高于 015视为预报是可

信的;低于 015视为预报是不可信的,那么 10天中能作出预报的有 8次,其中 6次是正确的。

4　对四川长虹股价的预测

首先我们对数据进行预处理。设 Λ为 x k (k= 1, 2,⋯, )的均值, Ρ2为 x k 的方差。x kα x k- Λ
Ρ , 预处理的

目的是使学习能够收敛并得到加速。我们采用增益可调的BP 算法, 即神经元输入2输出关系 y j = f (u j ) =

tanh (Χju j )中, Χj 是可变的; g (w , x )可视为 g (w , Χ, x )。Χ的迭代公式可作如下推导:

-
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所以　-
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5Χs

j
=

us
j·∆s

j

Χs
j

, 即　∃Χs
j = Γ·u s

j·∆s
j

Χs
j

∃w s
j i同§1中所述。使用上述形式的BP 算法可使收敛得到较大改善。

我们选取四川长虹连续 5天的股价作为输入,第 6天的股价作为输出构成匹配对,即 x k = (x k- 1, ⋯,

x k- 5) T , x k , 用S = { (x k , x k) }k= l, l+ 1,⋯, l+ 9共 10个样本作为样本集,训练神经元网络。然后用 x l+ 10作

为训练后的神经元网络的输入,其输出 y l+ 10便是对第 1+ 10天的预测 xδl+ 10。我们对 1995年 12月 14日到

1996年 1月 4日共 15天的股价作了预测。这儿所作的都是一步预测,即当我们得到 x l+ 10的实际值后,样本

集 S 作如下改变:

S α S ∪ { (x l+ 10, x l+ 10) }ø{ (x l, x l) }

lα l + 1
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然后对新的样本集 S 作又一轮的学习。预测结果如表 2:

表 2　12ö14ö95- 01ö04ö96四川长虹股价预测

日　期 实际值
预测值

神经元网络 指数平滑 自回归

1995- 12- 14 7. 66 7. 60 7. 69 7. 63

1995- 12- 15 7. 61 7. 61 7. 67 7. 7

1995- 12- 18 7. 5 7. 60 7. 63 7. 58

1995- 12- 19 7. 58 7. 60 7. 54 7. 62

1995- 12- 20 7. 82 7. 58 7. 57 7. 44

1995- 12- 21 7. 65 7. 62 7. 74 7. 83

1995- 12- 22 7. 7 7. 62 7. 68 7. 74

1995- 12- 25 7. 52 7. 64 7. 69 7. 68

1995- 12- 26 7. 56 7. 62 7. 57 7. 46

1995- 12- 27 7. 74 7. 62 7. 56 7. 58

1995- 12- 28 7. 63 7. 69 7. 69 7. 64

1995- 12- 29 7. 59 7. 71 7. 65 7. 69

1996- 01- 02 7. 52 7. 66 7. 61 7. 61

1996- 01- 03 7. 66 7. 66 7. 55 7. 55

1996- 01- 04 7. 76 7. 70 7. 63 7. 66

图 3　各预测方法对四川长虹股价 (12ö14ö95# 01ö04ö96)的预测结果

表 2与图 3是分别利用神经元网络,指数平滑,自回归这三种方法进行预测的结果。表 3是对预测结果的分

析。在几个指标上, 利用神经元网络模型预测的结果优于其它两种方法。
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表 3　不同预测方法的比较

预测方法 平均相对误差 相对误差的标准差 最大相对误差

神经元网络 1. 05◊ 0. 80◊ 3. 05◊

指数平滑 1. 25◊ 0. 88◊ 3. 23◊

自回归 1. 45◊ 1. 14◊ 4. 86◊

　　值得注意的是,学习中止的控制误差越小,预测结果并非一定越好。表 4比较了神经元网络模型在不

同控制误差下的预测结果 (erro r< 0. 08表示当输出和实际值之间的平均误差不超过 0. 08 元时, 学习结

束)。容易看出,控制误差为 0. 08时的预测结果最好。这种过度拟合的现象可以这样来解释:样本集 S 中的

输入输出信号夹杂有噪声信号。学习开始时, (W , Χ)的调整主要是针对实际信号的特征所进行的; 随着学

习的继续, (W , Χ)的结构也反映了噪声的某些特征。因此过度学习将过多的噪声信息引入了 (W , Χ)的结

构。

表 4　不同控制误差下的预测结果

控制误差 平均相对误差 相对误差的标准差 最大相对误差

erro r< 0. 090 0. 99◊ 0. 79◊ 3. 05◊

erro r< 0. 085 0. 99◊ 0. 79◊ 3. 05◊

erro r< 0. 080 0. 98◊ 0. 80◊ 3. 05◊

erro r< 0. 075 1. 05◊ 0. 80◊ 3. 05◊

erro r< 0. 070 1. 08◊ 0. 82◊ 3. 05◊

erro r< 0. 065 1. 12◊ 0. 82◊ 3. 05◊

erro r< 0. 060 1. 10◊ 0. 82◊ 3. 04◊

在对新的样本集和原样本集学习时,由于输入值的移位,它们对应的误差函数相差很大。但是用原样本集

学习后的权值,作为对新样本集学习的初始权值,学习收敛得很快 (控制误差为 0. 06时, 对第 1、9、10个样

本集,分别经过 430次、282次和 400次迭代,学习中止; 对其余样本集,最多经过 11次迭代学习便中止) ;

亦即 (w , Χ)的改变很小。这也从某种程度上说明了造成相邻若干天股市变化的动态机制是相似的。

我们还可以取不同的误差函数来考察预测结果。例如引进M inkow sk i2r距离,将误差函数写作;

E =
1
r 6

N

k= 1
6

m

i= 1

ûd k
i - g i (w , x k) û r

于是§1中 ∆3
i 的迭代公式修改为:

∆3
i = f ′(u3

i ) õ sgn (d i - g i (w , x ) ) õ ûd i - g i (w , x ) û r- 1

　　从表 5中可以看出, r值比 2小时,预测品质得到了不同程度上的改善。r值较小时,能减少训练样本集

中异常点对整体性能的影响。

表 5　相同控制误差下 (0. 075) ,M inkow sk i2r距离对预测结果的影响

r 平均相对误差 相对误差的标准差 最大相对误差

r= 2. 0 1. 05◊ 0. 80◊ 3. 05◊

r= 1. 9 1. 07◊ 0. 79◊ 3. 01◊

r= 1. 8 1. 01◊ 0. 73◊ 3. 02◊

r= 1. 7 1. 01◊ 0. 73◊ 2. 94◊

5　结束语
由于股票市场的动态机制非常复杂,因此利用神经元网络对股票市场建模是值得进一步探讨的。我们
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可以考虑以下两点:

1) 本文只从误差控制方面对网络的外推有效性 (generalizat ion)作了初步探讨。在学习中,对权进行裁

剪 (p run ing) ,对网络进行调整,可以提高网络的预测能力。

2) 本文只考虑了股票价格所构成的时间序列。股票价格不仅受前几天价格波动的影响,还会受其它因

素的影响。如何对相关因素 (如成交金额)进行预处理和编码,是很值得探讨的。
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5　模型应用
淄博矿务局某矿一工作面,平均煤厚 1127m ,顶底板较稳定,煤层硬度系数 f = 1. 8,煤厚变异系数为

0106,工作面无断层,煤层无夹矸。

将上述条件输入网络得结果如下:

表 3　网络输出结果

A 1 A 2 A 3 A 4 A 5 A 6 A 7 A 8

0. 0281 0. 9979 0. 0307 0. 0288 0. 0316 0. 0451 0. 0341 0. 0000

　　结果显示,该工作面应采用A 2采煤方式,即采煤机爬底式。

6　结语
本文建立了缓倾斜薄煤层采煤方式识别模型,识别准确率高,随着样本的更加丰富,模型识别能力还

可进一步完善扩充。

薄煤层开采中如采煤方式识别等一些问题存在较多的模糊因素,用传统数学方法是很难准确描述的,

而人工神经元网络具有学习能力,可综合更多的专家知识,较准确地解决这些问题。
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