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摘　要：引入符号时间序列分析方法从大尺度的角度分析收益变化的特征，提出了确定收益变化的主要模式并预

测收益水平的方法。首先将收益序列转化为符号序列，由符号序列中不同的字代表不同的收益变化模式，根据符

号序列直方图，可以确定收益变化的主要模式。然后，根据各收益变化模式的概率分布，在前几个时点收益水平确

定的情况下，可以推知下一个或几个时点处于不同收益水平的概率，从而实现对收益水平的预测。对上证综指、深

证成指以及上证工业股指数、上证商业股指数、上证地产股指数、上证公用事业股指数共六个股票指数的收益序列

进行了实证分析，确定了各指数收益的主要变化模式，并基于主要变化模式进行了收益水平的预测，从而说明了该

方法的有效性和可行性。
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１　前言

金融市场的资产收益往往受宏观经济形势、金
融政策、公司财务状况、国际环境以及投资者心理承
受能力等多方面的影响，变化极为复杂且难以预测。

然而对资产收益的分析和预测不仅可为投资者的投

资决策也可以为政府正确地制定各项宏观政策提供

依据。因此，如何较为全面地把握资产收益的特征
并进行预测是研究人员和市场分析人员的极为感兴

趣的课题。

时间序列分析是资产收益分析与预测的重要方

法。传统的时间序列分析采用线性模型和非线性模
型对资产收益进行建模与预测，常用的线性模型包
括自回归滑动平均（ＡＲＭＡ）模型、季节模型，非线
性

模型则包括门限自回归模型（ＴＡＲ）及其扩展
模型、马尔科夫转换模型、非线性状态空间模型
等［１］。近年来，随着分形市场理论的建立，又出现了
一些基于该理论的收益分析方法，如Ｒ／Ｓ分析、多
重分形分析等［２，３］，特别是长记忆时间序列模

型———分整自回归滑动平均（ＡＲＦＩＭＡ）模型［４］得

到了广泛的应用。此外，一些非参数方法如混沌、神
经网络、小波分析、支持向量回归机等在收益的分析
与预测中也得到应用［５－７］。这些分析方法与模型，

有的验证收益序列是否具有分形或混沌特征，有的
着重刻画收益随时间变化的规律，有的预测未来具
体的收益值。然而这对于准确、全面地把握收益变
化的规律来说具有一定的局限性，需要利用新的方
法从不同的角度来分析收益的特征和规律。

符号时间序列分析（ｓｙｍｂｏｌｉｃ　ｔｉｍｅ　ｓｅｒｉｅｓ　ａｎａｌ－
ｙｓｉｓ，ＳＴＳＡ）起源于上世纪９０年代中期，它是以非
线性动力学的理论为基础，由符号动力学理论、混沌
时间序列分析和信息理论发展起来的一种新的数据

分析方法。将数据连续的状态空间划分为少量的离
散胞元并对每个胞元分配不同的符号或数值，这是
一个“粗粒化”的描述非线性系统的方法，从而将有
许多可能值的数据序列变换为仅有几个互不相同值

的符号序列。

最先使用 ＳＴＳＡ 方法的是 Ｔａｎｇ 等 （１９９５，

１９９７）［８，９］，Ｄａｗ等（２００３）对实验数据如何实现符号

化分析给出了系统而全面综述［１０］。目前已证实

ＳＴＳＡ方法可用于分叉检测、瞬态过程的特征描述、

模型拟合、模式识别、受强噪声污染数据的确定性特
征检测、分类、故障诊断等方面，应用领域包括天文
学、地理学、医药生物、化工、机械、人工智能、控制通
讯、数据挖掘等。研究证明利用ＳＴＳＡ方法可以捕
获非线性过程的大尺度特征，大大缩短计算时间，能



够很好地抑制噪声，不用假设产生数据的模型是什
么，也不用做出数据是否平稳等类似的假设。ＳＴ－
ＳＡ方法虽然在自然科学和工程领域得到了广泛的
应用，但在金融和经济领域的应用起步较晚，国外有
少量的有关ＳＴＳＡ方法在金融、经济领域应用的文
献［１１－１４］。文献［１１］根据生物学中用ＳＴＳＡ从整个
基因序列中寻找特定基因片段的方法，对两个股票
指数序列进行比较，采用相似程度的度量指标，分析
两序列的相似性及联系，从而识别不同市场间相似
的运作模式；文献［１２］采用ＳＴＳＡ及层次树的方法
研究了不同汇率时间序列之间的协同运动关系及货

币危机的传染性；文献［１３］采用ＳＴＳＡ及多维最小
跨度树的方法将美国上市公司依据资产收益和交易

量两种信息进行分类，从而确定股票市场结构；文献
［１４］研究了直方图时间序列的预测问题，直方图分
析属于符号数据分析的领域，并指出由于高频金融
时间序列的特殊性，直方图时间序列特别适合于描
述其各个区间内的整体分布特性，直方图时间序列
的预测结果会对交易者制定交易策略很有帮助。国
内只查到一篇应用ＳＴＳＡ方法研究金融、经济问题
的文献［１５］，该文用符号时间序列分析法，构造了上
海板块股票网络的最小生成树和分层树，从上市公
司之间关系的角度分析和解释了分层聚类结构的结

果。
金融市场本质上是一个非线性系统，诸如混沌、

分形等都是金融市场的非线性本质特征［１６，１７］，而

ＳＴＳＡ方法正适合于分析非线性动力学系统。本文
的创新之处在于引入符号时间序列分析方法，提出
以收益符号序列中不同的字代表不同的收益变化模

式，根据符号序列直方图，揭示收益变化的特征并确
定主要收益变化模式。在此基础上，提出根据前几
个时点收益所处的区间或收益水平，推知下一个或
几个时点收益处于各区间的概率的方法，从而实现
对收益水平的预测。该方法从大尺度的角度分析资
产收益的变化规律，是对已有的收益分析方法的扩
展和补充。收益变化模式的概率分布、主要收益模
式的确定以及对收益水平而不是具体收益值的预

测，这些都是已有收益分析方法所无法得到的，相关
的研究在国内外还未见报道。该方法对于从新的角
度全方位地了解收益变化的规律，从而为市场监管
和调控及投资决策提供依据具有重要意义。用该方
法对上证综指、深证成指以及上证工业股、商业股、
地产股、公用事业股共６个指数收益序列进行实证
分析，确定主要变化模式，并做出基于主要变化模式

的收益水平预测，用以验证该方法的可行性和有效
性。

２　符号时间序列分析

在引入符号时间序列分析方法的同时，提出以
收益符号序列中不同的字代表不同的收益变化模

式，根据符号序列直方图确定主要收益变化模式。

２．１　时间序列符号化
时间序列符号化的基本思想是将原始时间序列

（或由原始时间序列转换得到的序列，如连续时间点
间的一阶差分序列）划分为有限个数的区间，每个区
间分配不同的符号，每个原始数据根据落入区间的
不同对应不同的符号［１４］。
对于金融时间序列 ｛ｘｔ，ｔ＝０，…，Ｎ－１｝，引入

划分Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ－１｝将序列分割成ｎ个互不
重叠的区间，ｎ＞１。每个区间用一个符号Ｓｉ ∈
｛Ｓ１，Ｓ２，…Ｓｎ｝进行标记，如可用符号集 ｛０，１，２，…，

ｎ－１｝来标记，也可用任何其他的符号集来标记，则
可将数据序列 ｛ｘｔ，ｔ＝０，…，Ｎ－１｝转换为符号序
列 ｛ｓｔ，ｔ＝０，…，Ｎ－１｝，其中

ｓｔ＝

Ｓ１　ｘｔ≤Ｐ１
Ｓｉ　Ｐｉ－１ ＜ｘｉ≤Ｐｉ，ｉ＝２，…，ｎ－１
Ｓｎ　ｘ＞Ｐｎ－１
烅
烄

烆 　
（１）

如果原序列 ｛ｘｔ，ｔ＝０，…，Ｎ－１｝中不同时间
点的数据值落入同一个区间，则被转换为同一符号。
这些符号标记了序列值所属的区间，描述了序列的
动态特征。可能的符号的个数ｎ称为符号集的大
小。最简单的情况二进制划分，有两个可能的符号

０、１，即ｎ＝２。当ｎ不断增大，原始时间序列的更多
细节被包括进来，同时更多的噪声也被包括进来。
极限的状态是，ｎ等于时间序列不同值的数目，此时
符号化没有造成任何信息的损失，符号序列和原始
时间序列包含相同的信息，二者是等价的，只是数据
表示不同而已（如用符号代替具体的数值）。因此应
根据符号化分析中需要保留多少原始序列的信息来

确定符号集的大小ｎ。
对于金融序列｛ｘｔ，ｔ＝０，…，Ｎ－１｝，可采用序

列样本的均值、中值作为不同符号之间的划分，或将
整个样本的数据范围分为相等大小的不同区间以此

确定符号划分，也可依据使每个符号的出现是等概
率的进行划分。这些针对原始序列的符号化方法称
为静态符号化方法；当原始序列非平稳或原始数据
随时间的变化比其绝对数值更重要时，通常针对原
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始序列的一阶或高阶差分序列进行符号化，称为动
态符号化方法。动态符号化方法对突发的强噪声不
敏感，除针对的是原始序列的差分序列外，与静态符
号化方法是一样的。数据符号化是一个“粗粒化”的
过程，即只捕获大尺度的特征，从而降低噪声对统计
算法的影响。

２．２　时间序列符号化分析
一旦原始时间序列转化为符号序列后，就要提

取符号序列的特征量对其进行定量分析。

２．２．１　符号序列的编码
生成符号序列后，为了计算其统计量，通常需要

对符号序列进行编码，以方便地实现符号序列的数
值表示。对于符号集大小为ｎ，长度为Ｎ 的符号时
间序列，选择一个标准长度Ｌ，Ｌ个连续的符号组
成一个字，称Ｌ为字长。每一个字被编码为十进制
数，形成新的序列。设长度为Ｎ 的符号时间序列为
｛ｓ０，ｓ１，…，ｓＬ－１，ｓＬ，ｓＬ＋１，…，ｓＮ－１｝，其一般编码方法
可概括为：

（１）依次按顺序取Ｌ个连续的符号数据组成一
个字，即取第０到第Ｌ一１个符号数据为第０个字，
第１到第Ｌ个符号数据为第１个字，…，第Ｎ－Ｌ 到
第Ｎ－１个数据为第Ｎ－Ｌ 个字，Ｎ－Ｌ＋１个字构成一
个 新 序 列 ｛ｓ０ｓ１…ｓＬ－１，ｓ１ｓ２…ｓＬ，ｓ２ｓ３…ｓＬ＋１，…，

ｓＮ－ＬｓＮ－Ｌ＋１…ｓＮ－１｝。
（２）对新序列中每一个字进行编码，则可得十进

制序列代码构成的编码序列 ｛Ｓ０，Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ－Ｌ｝。
其中Ｓｉ＝ｓｉ＋Ｌ－１×ｎ０＋ｓｉ＋Ｌ－２×ｎ１＋…＋ｓｉ×ｎＬ－１，

ｉ＝０，１，…，Ｎ－Ｌ。
所有不同字的总数满足：

Ｋ ＝ｎＬ （２）
其中ｎ为符号集大小，Ｌ为字长，可见Ｓｉ 是满

足０≤Ｓｉ≤Ｋ 的任一整数。
例如，设符号集大小ｎ＝３，有３个可能的符号

０、１、２，符号序列长度 Ｎ＝１０ 的符号序列为：

２０１２１１０１２０，选取字长Ｌ＝４，则每个字构成的新序
列为：｛２０１２，０１２１，１２１１，２１１０，１１０１，１０１２，０１２０｝，十
进制序列代码构成的编码序列为：｛５９，１６，４９，６６，

３７，３２，１５｝，不同字的总数Ｋ＝８１。可以通过分析编
码序列中每一个字出现的相对频率，来揭示序列的
动力学特性。对于给定的时间序列，选择适当的ｎ
与Ｌ 值能更好地揭示其动力学特性。
在进行收益序列的分析时，本文提出以收益符

号序列中不同的字代表不同的收益变化模式，某个
字长为Ｌ的字对应的收益变化模式表明了连续Ｌ

个时点收益所处的区间或收益水平。例如取字长Ｌ
＝４，符号集大小ｎ＝３，分别用三个符号０、１、２表示
低、中、高三种收益水平，则字１０２１表示在四个连续
的时间点上，收益的变化模式是中收益———低收
益———高收益———中收益。在此基础上将收益符号
序列中出现概率较大的字对应的变化模式称为主要

收益变化模式。

２．２．２　字长的选取
编码时，需要先确定编码字长Ｌ，即每个编码所

包含的符号数据点个数。根据文献［１０］，可以利用
改进Ｓｈａｎｎｏｎ熵选择合适的Ｌ。改进Ｓｈａｎｎｏｎ熵
定义为

Ｈ（Ｌ）＝－ １
ｌｏｇ２Ｎｏｂｓ∑ｉ Ｐｉ，Ｌｌｏｇ２Ｐｉ，Ｌ （３）

其中Ｎｏｂｓ 是符号序列中出现的不同字的数量，
即出现概率为非０的字的数量而不是所有可能字的
总数，Ｎｏｂｓ ≤Ｋ；ｉ为字的编号，即十进制序列代码，

Ｐｉ，Ｌ 是字长为Ｌ的第ｉ个字出现的概率，且令０ｌｏｇ２０
＝０。对于任意概率向量 （Ｐ１，Ｌ，Ｐ２，Ｌ，…，ＰＫ，Ｌ），０≤
Ｈ（Ｌ）≤１。Ｈ（Ｌ）＝１，当且仅当（Ｐ１，Ｌ，Ｐ２，Ｌ，…，

ＰＫ，Ｌ）＝ （１／Ｋ，１／Ｋ，…，１／Ｋ）；Ｈ（Ｌ）＝０，当且仅
当对某个ｉ，Ｐｉ，Ｌ ＝１。可见，对于完全随机的过程产
生的序列，所有字出现的概率相等，Ｈ（Ｌ）＝１；不
完全随机的序列，Ｈ（Ｌ）介于０和１之间；对于完全
确定的过程产生的序列，所有的概率集中到某一字
上，Ｈ（Ｌ）＝０。
可见Ｈ（Ｌ）越大，表明序列中每种变化模式出

现的概率越接近，序列的随机性越大，变化规律越复
杂；Ｈ（Ｌ）越小，表明序列中某些变化模式出现的概
率更大，主要变化模式更明显，序列具有更确定性的
结构，因而熵Ｈ（Ｌ）是一个评价序列相对复杂性和
随机性的指标。
令Ｌ从１开始增加，按式（３）计算的 Ｈ（Ｌ）值

会逐渐达到一个最小值。当Ｈ（Ｌ）达到最小值的时
候，序列模式中的非随机部分最为明显，此时便于我
们发现其中的确定性信息。因此可以认为Ｈ（Ｌ）最
小值对应的Ｌ 值对于给定的序列和符号集大小ｎ
来说，是一个最优的选择。如果符号序列的字长Ｌ
太小，会丢失某些重要的确定性信息，使得统计结果
的实际意义不大；如果符号序列的字长Ｌ太大，则
每个字出现的频率太小，无法得到可靠的统计结果。

２．２．３　符号序列直方图
对于由十进制序列代码构成的编码序列，可以

用直方图表示编码序列中各个字出现的概率分布。
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它以字的编号ｉ（ｉ＝０，１，２，…，ｎＬ－１）作为横坐标，即
横坐标每个小区间的长度为１，以编码序列中编号
为ｉ的字出现的相对频数作为纵坐标，这种符号统
计量的表示方法称为符号序列直方图。符号序列编
码后，某个字ｉ出现的相对频数可由编码序列中字ｉ
出现的次数与编码序列长度之比计算得到。根据等
概率划分原则可以断定，对真正的随机数据序列，每
个字出现的相对频数是相等的，所有的直方图竖条
的高度是相同的。反之，符号序列直方图中任何从
等概率性的明显偏移就表示系统模式的某种程度的

确定性。
收益符号序列直方图可以直观地表明每个字在

编码序列中出现的相对频数，每个字表示某种确定
的收益变化模式，因此收益符号序列直方图可以表
明每种变化模式在序列中出现的相对频数。如果某
字出现的相对频数较大，则该字所对应的变化模式
是序列的主要变化模式，因此由收益符号序列直方
图，可以确定收益序列的主要变化模式。

３　中国股票市场收益的符号化分析

本文首先选取上海证券交易所综合指数（简称
上证综指）和深圳证券交易所得成分指数（简称深证
成指）的每日收盘价作为样本序列，由这两个序列分
别代表中国两个股票市场的价格。上证综指的样本
时间段为：１９９１／０７／１５—２０１０／０４／１６，共４５９４个样
本数据；深证成指的样本时间段为：１９９５／０１／２３—

２０１０／０４／１６，共３６８８个样本数据。另外，为了进行
行业间的对比，又选取了上证工业股、商业股、地产
股和公用事业股指数作为样本序列，样本时间段为：

１９９３／０６／０１—２０１０／０４／１６，共４１１４个样本数据。
设ｔ时的价格为Ｐｔ，收益定义为价格对数的一

阶差分，即：

Ｒｔ＝ｌｏｇＰｔ－ｌｏｇＰｔ－１ （４）
上证综指、深证成指的收益序列分别记为

｛Ｒ１ｔ｝、｛Ｒ２ｔ｝，上证工业股、商业股、地产股和上证公
用事业股指数的收益序列分别记为｛Ｒ３ｔ｝，｛Ｒ４ｔ｝，
｛Ｒ５ｔ｝，｛Ｒ６ｔ｝。

３．１　收益序列的符号化
对于收益序列 ｛Ｒｔ｝采用静态符号化方法，将其

转化为符号序列 ｛ｓｔ｝。对任意符号集大小ｎ，依据使
每个符号的出现是等概率的进行划分，即对于长度
为Ｎ 的收益序列｛Ｒｔ｝，根据｛Ｒｔ｝中数值的大小，位
于某一数值区间的Ｎ／ｎ个数据转化为同一符号。本
文取符号集大小ｎ＝３，分别用０、１、２表示３个数值

区间所对应的符号，以１／３分位数和２／３分位数作
为三个区间的划分，以便尽可能地使符号化后的符
号序列中三个符号的出现是等概率的。即

ｓｔ＝

０　Ｒｔ≤Ｒ１／３
１　Ｒ１／３ ＜Ｒｔ≤Ｒ２／３
２　Ｒｔ＞Ｒ２／
烅
烄

烆 ３

（５）

其中Ｒ１／３、Ｒ２／３ 分别表示 ｛Ｒｔ｝的１／３分位数和

２／３分位数。可见符号０、１、２分别表示收益处于
低、中、高三种不同的收益水平。这种对于收益序列
的静态符号划分方法与对价格对数序列的动态划分

方法是一致的。

６个收益序列｛Ｒ１ｔ｝～｛Ｒ６ｔ｝的最小值、１／３分位
数、２／３分位数和最大值列于表１中，其所对应的符
号序列分别记为｛ｓ１ｔ｝～｛ｓ６ｔ｝。

表１　收益序列的分位数

收益序列 最小值 １／３分位数 ２／３分位数 最大值
｛Ｒ１ｔ｝ －０．１７９１ －０．００５　 ０．００６６　 ０．７１９２
｛Ｒ２ｔ｝ －０．１８４１ －０．００５３　 ０．００６６　 ０．２１０８
｛Ｒ３ｔ｝ －０．１９６６ －０．００５４　 ０．００６１　 ０．２７４５
｛Ｒ４ｔ｝ －０．１８９４ －０．００５３　 ０．００６４　 ０．２８４９
｛Ｒ５ｔ｝ －０．１４７４ －０．００７２　 ０．００７　 ０．２７９７
｛Ｒ６ｔ｝ －０．１９０７ －０．００５５　 ０．００６２　 ０．３３７１

３．２　收益符号序列字长Ｌ的确定及熵值分析
对于每一收益符号序列｛ｓ１ｔ｝～｛ｓ６ｔ｝，令字长Ｌ

从１开始增加，按式（３）计算改进Ｓｈａｎｎｏｎ熵值，其
中Ｐｉ，Ｌ 可由字长为Ｌ 的编码序列中字ｉ出现的次数
与编码序列长度之比计算得到。熵值计算结果如表

２所示。

表２　收益符号序列的改进Ｓｈａｎｎｏｎ熵值

　　　　Ｌ
收益符号序列　　　　

１　 ２　 ３　 ４

｛ｓ１ｔ｝ ０．９９９８　 ０．９９７０　 ０．９９３８　 ０．９８８２
｛ｓ２ｔ｝ １．００００　 ０．９９８４　 ０．９９６３　 ０．９９２９
｛ｓ３ｔ｝ １．００００　 ０．９９８８　 ０．９９６７　 ０．９９３０
｛ｓ４ｔ｝ １．００００　 ０．９９８８　 ０．９９７５　 ０．９９４０
｛ｓ５ｔ｝ １．００００　 ０．９９９０　 ０．９９７４　 ０．９９５１
｛ｓ６ｔ｝ １．００００　 ０．９９８８　 ０．９９７４　 ０．９９４５

　　根据２．２．２，改变字长Ｌ，Ｓｈａｎｎｏｎ熵最小值对
应的Ｌ值对于给定的序列和符号集大小来说，是一
个优化的选择。从表２中可以看出，随着Ｌ的不断
增加，每个收益符号序列的Ｓｈａｎｎｏｎ熵值是不断下
降的，当Ｌ＝４时，Ｓｈａｎｎｏｎ熵仍然没有达到最小
值。由于样本容量的限制，当Ｌ过大时，由于编码
的个数过多，使得每个字出现的频数太小，按式（３）
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计算Ｓｈａｎｎｏｎ熵时Ｐｉ，Ｌ 的误差过大，无法得到可靠
的熵值，另外在后面的收益水平预测时也会增加计
算误差，基于以上考虑，对于每个收益符号序列都取

Ｌ＝４。
对比上证综指和深证成指收益符号序列｛ｓ１ｔ｝

和｛ｓ２ｔ｝的熵值，对于所有的Ｌ取值，｛ｓ２ｔ｝的熵值都
大于｛ｓ１ｔ｝的熵值，这说明深市收益序列中每种变化
模式出现的概率更接近，收益序列的随机性更强；沪
市收益序列中主要变化模式更明显，收益序列的确
定性强于深市。
比较上证工业股、商业股、地产股和公用事业股

指数的收益符号序列｛ｓ３ｔ｝———｛ｓ６ｔ｝与上证综指收
益符号序列｛ｓ１ｔ｝的熵值，发现｛ｓ３ｔ｝———｛ｓ６ｔ｝的熵值
均大于｛ｓ１ｔ｝的熵值，说明上证工业股、商业股、地产
股和公用事业股指数收益序列中各种变化模式出现

的随机性更大，而上证综指收益序列中某些变化模
式出现的概率更大，主要变化模式更明显，序列的确
定性更强。
最后，对比上证工业股、商业股、地产股和公用

事业股指数收益符号序列｛ｓ３ｔ｝———｛ｓ６ｔ｝的熵值，发
现总体差别不大，其中地产股指数｛ｓ５ｔ｝的熵值最
大，工业股指数｛ｓ３ｔ｝的熵值最小。说明这几个指数
收益序列中各种变化模式出现的随机性差别不大，
相比之下地产股收益的随机性更大。
另外，随着Ｌ的增大，６个指数收益符号序列熵

值之间的差别是逐渐增大的，说明各个指数收益序
列的复杂性或随机性的差别逐步显现出来。这里选
取Ｌ＝４也正能更好地体现各序列随机性之间的差
别。

３．３　收益符号序列直方图
收益符号序列的改进Ｓｈａｎｎｏｎ熵可以从总体

上反映序列中各种变化模式出现的概率情况，熵值
越小，则某些变化模式出现的概率更大，但是究竟哪
些变化模式是出现概率较大的主要变化模式，各种
变化模式出现的概率分布情况如何，则需要通过收
益符号序列直方图反映出来。
对于某一收益符号序列，在确定了合适的字长

Ｌ值之后，对其进行编码，根据编码序列可以得到符
号序列直方图。图１—图６分别为上证综指、深证
成指、上证工业股、商业股、上证地产股和公用事业
股指数收益的符号序列直方图。图中，横坐标表示
字的编号，为绘图方便起见，字的编号从１开始，由
于字长Ｌ＝４，符号集大小ｎ＝３，因此所有不同字的
总数Ｋ＝８１。这样横坐标１代表第１个字，其所对

应的十进制序列代码为０，对应的字为００００；横坐标

２代表第２个字，对应的十进制序列代码为１，对应
的字为０００１；…；８１代表第８１个字，对应的十进制
序列代码为８０，对应的字为２２２２。纵坐标表示某个
字在编码序列中出现的相对频数，可由该字在编码
序列中出现的次数与编码序列长度之比计算得到。

３．４　收益序列的主要变化模式
由图１———图６的收益符号序列直方图，可以

确定各收益序列的主要变化模式。
由图１的上证综指收益符号序列直方图可见，
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不同字出现的相对频数差别较大，其中相对频数最
大的两个字分别是编号为４１和８１的字，它们对应
的十进制序列代码为４０和８０，分别代表字１１１１和
字２２２２，出现的频率分别为０．０３４６和０．０２６４。因
此，在所有的８１种变化模式中，上证综指收益序列
两个最主要的变化模式分别是字１１１１和字２２２２所
对应的变化模式，字１１１１表示的变化模式是连续四
个交易日的收益水平都为中等收益，收益值在－
０．００５和０．００６６之间波动；字２２２２则表示连续四
个交易日均为高收益，收益在大于０．００６６的区间波
动。
与图１相比，图２的深证成指收益符号序列直

方图中不同字出现的相对频数虽然也不尽相同，但
是总体差别不是很大，没有非常明显的相对频数较
大的字，也即主要变化模式不是很明显，因此与上证
综指相比，深证成指收益序列的随机性更强，这与表

２所示的熵值是一致的。在表２中，当Ｌ＝４时，深
证成指收益符号序列的熵值大于上证综指收益符号

序列的熵值，也说明了深证成指收益序列的随机性
更强，主要变化模式没有上证综指收益序列的主要
变化模式明显。尽管如此，仍然可以取相对频数较
大的字所对应的变化模式作为主要变化模式，它们
是编号为８１、３８、６３的字，对应的十进制序列代码分
别为８０、３７、６２，出现的相对频数分别为０．０１９５、

０．０１８５、０．０１８５。８１号字为２２２２，表示的变化模式
是连续四个交易日都为高收益，收益在大于０．００６６
的区间波动；３８号字为１１０１，表示的变化模式是第
一、二、四个交易日为中等收益，收益在－０．００５３和

０．００６６之间，第三个交易日为低收益，收益低于－
０．００５３；６３号字为２０２２，表示的变化模式是第一、第
三、第四个交易日为高收益，收益高于０．００６６，第二
个交易日为低收益，收益低于－０．００５３。
由图３———图６同样可以确定上证工业股、商

业股、地产股和公用事业股指数收益序列的主要变
化模式。６个指数收益序列的主要变化模式、对应
的字及序列代码、出现的相对频数列于表３的前５
列中。
由表３可见，６个指数收益序列的主要变化模

式大都集中在字１１１１、２２２２和２０２２所对应的变化
模式上。除深证成指和上证商业股指数外，其他４
个指数收益序列的主要变化模式都包括字１１１１所
对应的模式；上证综指、深证成指、上证商业股指数
收益序列的主要变化模式都包括字２２２２所对应的
模式；除上证综指、上证商业股指数外，其他４个指

数收益序列的主要变化模式都包括字２０２２所对应
的模式。另外，上证工业股，地产股和公用事业股３
个指数收益序列中出现频数最大的主要变化模式完

全相同，都是字１１１１和２０２２所对应的变化模式。
由此可见，这几个指数收益序列的主要变化模式具
有较高的一致性。

４　基于主要变化模式的中国股票市场
收益水平预测

　　在由收益符号序列直方图确定了每种收益变化
模式出现的相对频数的基础上，本文提出根据前几
个时点收益所处的区间或收益水平，推知下一个或
几个时点收益处于各区间或不同水平的概率的方

法，从而实现对收益水平的预测。

４．１　收益水平预测原理
符号序列直方图表明了每个字在序列中出现的

相对频数，当样本量足够大时，符号序列直方图纵坐
标表示的相对频数也可近似为某字在序列中出现的

概率。设字长Ｌ＝４，符号集大小ｎ＝３，分别用０、１、

２表示３个数值区间所对应的符号，根据全概率公
式有：

Ｐ（ｂ４｜ｂ１ｂ２ｂ３）＝Ｐ
（ｂ１ｂ２ｂ３ｂ４）
Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３）

＝ Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３ｂ４）
Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３０）＋Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３１）＋Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３２）

（６）

其中，ｂ１ｂ２ｂ３ｂ４ 表 示 任 一 字 长 为 ４ 的 字，

Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３ｂ４）表示字ｂ１ｂ２ｂ３ｂ４ 在序列中出现的概率；

Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３）表示字的前３位为ｂ１ｂ２ｂ３ 的概率；Ｐ（ｂ４｜
ｂ１ｂ２ｂ３）表示当一个字的前３位为ｂ１ｂ２ｂ３时，第４位出
现ｂ４ 的概率；ｂ１ｂ２ｂ３ｉ（ｉ＝０，１，２）表示前３位为

ｂ１ｂ２ｂ３ 且第４位的值为ｉ的字，Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３ｉ）表示字

ｂ１ｂ２ｂ３ｉ在序列中出现的概率。可见，根据符号序列
直方图中表明的每个字在序列中出现的概率及式

（６），可计算出当一个字的前３位确定的情况下，第

４位出现某个符号的概率。
收益符号序列直方图表明了每种收益变化模式

出现的相对频数，在字长Ｌ确定的情况下，某种收
益变化模式表明了连续Ｌ个时点收益所处的区间
或收益水平。例如，在分析日收益序列时，当字长Ｌ
＝４时，某种变化模式可以反映出连续４个交易日
收益所处的数值区间或收益水平，因此依式（６）可根
据前３个交易日收益所处的数值区间或收益水平，
计算出第４个交易日收益处于各个不同数值区间或
取得不同收益水平的概率，以此实现由前３个交易
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日的收益水平对下１个交易日收益水平的预测。
以上证综指收益序列为例，字００００、０００１、０００２

出现的概率分别为０．０１７６、０．０１０７和０．０１６６。根据
式（６）可计算出当前３个交易日的收益连续为低收益
（由ｂ１ｂ２ｂ３ ＝０００表示）时，下一个交易日取得不同收
益水平的概率，即Ｐ（０｜ｂ１ｂ２ｂ３）＝０．３９，Ｐ（１｜ｂ１ｂ２ｂ３）

＝０．２４，Ｐ（２｜ｂ１ｂ２ｂ３）＝０．３７。由此可预测当前３个
交易日收益均为低收益或收益值小于－０．００５时，下
一个交易日为低收益（收益值小于－０．００５）的概率是

０．３９、中收益（收益值在－０．００５和０．００６６之间）的概
率是０．２４、高收益（收益值大于０．００６６）的概率是

０．３７。又如，前３个交易日均为高收益（由ｂ１ｂ２ｂ３ ＝
２２２表示），要预测下一个交易日为低收益的概率，根
据符号序列直方图中字２２２０、２２２１、２２２２出现的概率
分别为０．０１３９、０．０１１１和０．０２６４，由式（６）可得Ｐ（０｜
ｂ１ｂ２ｂ３）＝０．２７，即下一个交易日为低收益（收益值小
于－０．００５）的概率为０．２７。
同理，根据全概率公式可得式（７）。

　　Ｐ（ｂ３ｂ４｜ｂ１ｂ２）＝Ｐ
（ｂ１ｂ２ｂ３ｂ４）
Ｐ（ｂ１ｂ２）

＝ Ｐ（ｂ１ｂ２ｂ３ｂ４）
Ｐ（ｂ１ｂ２００）＋Ｐ（ｂ１ｂ２０１）＋Ｐ（ｂ１ｂ２０２）＋Ｐ（ｂ１ｂ２１０）＋Ｐ（ｂ１ｂ２１１）＋Ｐ（ｂ１ｂ２１２）＋Ｐ（ｂ１ｂ２２０）＋Ｐ（ｂ１ｂ２２１）＋Ｐ（ｂ１ｂ２２２）

（７）

　　根据式（７），可由前两个交易日的收益水平（由

ｂ１ｂ２ 表示），预测后两个交易日出现各种收益水平
（由ｂ３ｂ４ 表示）的概率。根据类似的全概率公式，还
可以计算Ｐ（ｂ２ｂ３ｂ４｜ｂ１）、Ｐ（ｂ３｜ｂ１ｂ２）、Ｐ（ｂ２｜ｂ１）、

Ｐ（ｂ２ｂ３｜ｂ１）等，由此实现由前几日或一日的收益水
平对后一日或几日不同收益水平出现概率的预测。

４．２　基于主要变化模式的收益水平预测
对于表３给出的各指数收益序列的主要变化模

式，根据式（６），表３的最后一列给出了当前３个交
易日的收益变化符合主要变化模式时，下一个交易
日仍符合主要变化模式的概率。例如，字１１１１所对
应的变化模式是上证综指收益序列的最主要变化模

式，它表示连续４个交易日均为中等收益，则当前３
个交易日均为中等收益时，可预测下一个交易日仍
为中等收益的概率是０．５４。

表３　各个指数收益序列主要变化模式分析

指数 序列代码 相对频数 字 主要变化模式 Ｐ（ｂ４｜ｂ１ｂ２ｂ３）

上证综指
４０　 ０．０３４６　 １１１１ 连续四个交易日均为中等收益，收益值在－０．００５和０．００６６之间波动 Ｐ（１｜１１１）＝０．５４
８０　 ０．０２６４　 ２２２２ 连续四个交易日均为高收益，收益值在大于０．００６６的区间波动 Ｐ（２｜２２２）＝０．５１

深证成指

８０　 ０．０１９５　 ２２２２ 连续四个交易日均为高收益，收益值在大于０．００６６的区间波动 Ｐ（２｜２２２）＝０．３８

３７　 ０．０１８５　 １１０１
第一、二、四个交易日为中收益，收益值在－０．００５３和０．００６６之间，

第三个交易日为低收益，收益值小于－０．００５３
Ｐ（１｜１１０）＝０．４０

６２　 ０．０１８５　 ２０２２
第一、三、四个交易日为高收益，收益值大于０．００６６，第二个交易日为
低收益，收益值小于－０．００５３

Ｐ（２｜２０２）＝０．５１

上证工业股指数

４０　 ０．０２１２　 １１１１ 连续四个交易日均为中等收益，收益值在－０．００５４和０．００６１之间波动 Ｐ（１｜１１１）＝０．４３

６２　 ０．０２０９　 ２０２２
第一、三、四个交易日为高收益，收益值大于０．００６１，第二个交易日为
低收益，收益值小于－０．００５４

Ｐ（２｜２０２）＝０．５１

上证商业股指数

８０　 ０．０２０７　 ２２２２ 连续四个交易日均为高收益，收益值在大于０．００６４的区间波动 Ｐ（２｜２２２）＝０．４２

４９　 ０．０１７３　 １２１１
第一、三、四个交易日的收益为中等收益，收益值在－０．００５３和

０．００６４之间，第二个交易日为高收益，收益值大于０．００６４
Ｐ（１｜１２１）＝０．４４

上证地产股

指数

４０　 ０．０２１２　 １１１１ 连续四个交易日为中等收益，收益值在－０．００７２和０．００７之间波动 Ｐ（１｜１１１）＝０．４２

６２　 ０．０１９２　 ２０２２
第一、三、四个交易日为高收益，收益值大于０．００７，第二个交易日为
低收益，收益值小于－０．００７２

Ｐ（２｜２０２）＝０．４５

上证公用

事业股指数

４０　 ０．０２３１　 １１１１
连续四个交易日均为中等收益，收益值在－０．００５５和０．００６２之间波
动

Ｐ（１｜１１１）＝０．４５

６２　 ０．０１９２　 ２０２２
第一、三、四个交易日为高收益，收益值大于０．００６２，第二个交易日为
低收益，收益值小于－０．００５５

Ｐ（２｜２０２）＝０．４５

　　由表３可见，某种收益变化模式出现的概率大，
并不代表在已知前３个交易日收益变化符合该变化
模式时，下一个交易日仍符合该变化模式的概率也
大。例如，对深证成指收益符号序列来说，字２２２２

比２０２２出现的概率大，但是Ｐ（２｜２２２）却比Ｐ（２｜
２０２）小。另外，表３中Ｐ（ｓ４｜ｓ１ｓ２ｓ３）的计算结果均大
于０．４，这说明在已知前３个交易日收益变化符合
主要变化模式的情况下，下一个交易日仍符合该模
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式的概率大于平均水平（由于符号集大小ｎ＝３，因
此平均水平所对应的概率为１／３）。

５　结语

本文将符号时间序列分析方法引入金融资产收

益的分析中，在符号集大小ｎ和字长Ｌ 确定的情况
下，提出由收益符号序列的各个字代表各种收益变
化模式，各种收益变化模式在收益序列中出现的概
率则可由收益符号序列直方图反映出来。根据各种
收益变化模式的概率分布，可以发现收益变化的规
律、揭示收益变化的特征、确定收益的主要变化模
式。在此基础上，提出在前几个时点收益所处的数
值区间或收益水平确定的情况下，计算下一个时点
收益处于各个不同数值区间或取得不同收益水平的

概率的方法，以此实现由前几个时点的收益水平对
下一个时点收益水平的预测，并由此推广到由前几
个或一个时点的收益水平预测后一个或几个时点出

现不同收益水平的概率。该方法的优点是计算简
便、直观，与已有收益分析方法不同，它是从大尺度
的角度反映收益变化的规律，实现对收益水平而不
是具体收益值的预测，因此可以作为已有收益分析
方法的扩展和补充。该方法的应用对于全方位地把
握收益变化的规律，从而为市场监管和调控及投资
决策提供依据具有重要意义。
对中国股票市场的上证综指、深证成指以及上

证工业股、商业股、地产股、公用事业股等６个指数
的日收益序列进行了实证分析，在符号集大小ｎ＝３
和字长Ｌ＝４的情况下，确定了各指数收益序列的
主要变化模式，并计算出当前３个交易日的收益变
化符合主要变化模式时，下一个交易日仍符合主要
变化模式的概率。实证分析验证了该方法的可行性
和有效性，并得出了有益的结论：不是所有的指数收
益序列都有特别明显的主要变化模式，例如上证综
指收益序列有两个特别明显的主要变化模式，而深
证成指收益序列的主要变化模式则不是很明显，主
要变化模式越明显，说明序列的确定性越强，反之，
则说明序列的随机性更强；６个指数收益序列的主
要变化模式具有较高的一致性，大都集中在字

１１１１、２２２２和２０２２所对应的变化模式上，即连续四
个交易日均为中等收益、连续四个交易日均为高收
益、第２个交易日为低收益其他３个交易日为高收
益。
符号集大小ｎ的确定是时间序列符号化的关

键，ｎ越大，收益的划分区间越多，计算结果越详细，

但随着ｎ的增大，更多的噪声也会被包括进来从而
部分地丧失符号化方法能很好地抑制噪声的优点，
在实际应用中，应根据需要选择合适的ｎ；理论上，
字长Ｌ的选取应根据改进Ｓｈａｎｎｏｎ熵的计算结果
进行，但由于样本容量的限制，本文取Ｌ＝４，对于不
同的Ｌ和ｎ的取值，虽然计算结果不同，但都可以
得出有益的结论；由于符号时间序列分析方法不用
假设产生数据的模型是什么，也不用做出数据是否
平稳等类似的假设，因此本文方法即可用于收益序
列的分析也可用于其他金融时间序列（如波动序列）
的分析中。本文是以日收盘价作为样本数据的，该
方法也同样可以对高频和超高频数据进行分析。
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