
第 44卷 第 11A 期
2017年 11月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol. 44 No. 11A
Nov. 2017

基于多输出学习的沪深300指数预测研究

唐 艳 琴 潘 志 松 张 艳 艳

(解放军理工大学指挥信息系统学院南京210007)

摘 要 在股票市场中，人们通常会依赖于股票的历史交易数据来进行推测。目前采用S V M 方法进行预测的研究 

较多，但其模型复杂，耗时较长，而且通常只预测未来1 天的数据。文中采用多输出的正则化方法来预测未来多天的 

走势，对多任务的学习方法进行改进，提出了一种基于多输出的学习方法。实验表明，与 S V M 支持向量机的方法相 

比，该方法在沪深300指数预测的均方差值上提高了约10倍，运行时长也减少了近3/4。
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Abstract In the stock m arke t,peop le usua lly depend on the h is to rica l trad ing data to pred ic t the trend o f fu tu re. T he 

m ethod o f S V M  is m ore common in the stock p re d ic tio n ,b u t i t is com plex and tim e-consum ing, and usually predicts the 

trend o f one day. T h is a rtic le adopted regu lariza tion m ethod o f m u lti-o u tp u t learn ing to pred ict the trend o f m any days. 

W e im proved the m ethod o f m u lti-ta sk learn ing and p u t fo rw a rd the m ethod based on m u lti-o u tp u t learn ing. E xp e ri­

m ents in CSI 300 index show th a t the mean square e rro r(M S E) o f pred ic tion in th is m ethod is about 10 tim es compared 

to th a t in the support vector machine (S V M ) m ethod,and the tim e consuming is also reduced nearly three-quarters. 

Keywords M u lti-o u tp u t lea rn ing,R egression,S tock p re d ic tio n ,T a sk corre la tion

1 简介

在很多实际应用中，我们处理的是多个相关的分类、回归 

或聚类任务。一个非常简单的方法就是不管任务间的相关 

性，将这些任务按无相关性来执行。在多任务学习中，将提取 

出的任务间的相关信息一起考虑。将多个相关任务同时进行 

学习增加了每个任务的样本量，提高了预测性能。在股票市 

场中，每天都会产生大量的交易数据，它们之间通常隐藏着大 

量的有用信息，但一般不容易被挖掘出来。在对股票进行投 

资时，人们会依赖于股票的历史交易数据进行推测，因此从历 

史交易数据中挖掘出有用的信息来判断股票未来的走势十分 

重要。

2 相 关 工 作

在金融市场中，股票数据是一串随着时间变化的数据，因 

此对其进行训练时也是有时间顺序的，我们希望预测多天的 

走势情况，因此它的输出结果为一组数据，而这组数据之间具 

有相关关系，即输出为结构化输出。在很多应用中，分类器的 

输入是一组观察值，输出是一组类别标记，即/^€ %工 =^一  

心 e  ：y= % …沢e 沪，这类分类器称为结构化机器学习分类 

器，分类结果称为结构化输出结果。

在结构化输出学习中，输出变量/维数> 2 ，因此若根据输 

出变量的值域来划分，则结构化输出可分为多标记（m u lti­

label) 学习 问题和多输出 （m u lti-o u tp u t) 学习问题。图 1 给出 

了不同分类的范例。根据输出变量的值域是否相同，结构化 

输出可分为多维同质问题和多维异质问题。同质问题表示每 

维输出的值域相同，语义也相同;而异质问题表示输出变量的 

值域不尽相同，语义也往往不同，例如输出变量为年龄和性 

别，年龄的值域为1，2，3，…，性别的值域只有两项:男和女。

( Multi-label ) (Multi-output)

( Binary ) (M ulti-class )

注:L代表输出变量的个数，K代表输出变量的值域 

图 1 不同的分类问题范例

在多标记学习中输出的是多个标记，每个标记值仅有两 

种情况，表示是否是此标记，因此它是一个多维同质问题。在 

多标记学习中通常会考虑标记间的相关性，经典的多标记学 

习方法有R a n k in g和图结构方法M 。

在多类分类(m u lti-class)学习中，学习结果只有一个输出 

变量，值域有多个类，通过训练学习每个类与样本间的关系得 

到最可能的类别标记，因此它不属于结构化输出范畴。但关 

于多类分类已经有很多强有力的学习算法，其中典型的学习 

方法包括 m ulti-c lass S V M 方法[12’14]、神经网络[15]和决策 

树[16]等。为了研究结构化输出，T hors ten Joach im s等人在研 

究词性标注、自然语言处理等应用时将M a rk o v模型、上下文
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无关语法(C FG)等引入m ulti-c lass S V M 中[1314]，不仅利用类 

与样本间的关系，而且根据类与类间的结构（即 M a rk o v模 

型、C F G 图)得到多维输出结果，因此“多类学习+ 类间的结 

构化模型”构成了多输出问题。其他经典的多输出学习方法 

中输出核学习[1718]、多任务中的正则化学习[3,9# ]方法都能得 

到多维输出结果，这些均属于多维同质的输出问题。

在多输出学习问题中有一类属于多维异质问题，它的输 

出变量的语义往往不同，即值域不尽相同。例如在计算广告 

领域中，计算广告系统需要根据用户在社交网上发布的信息 

来预测其可能的多个相异特性，包括性别、年龄、职业、性格和 

政治倾向等。目前这类问题的研究工作相对较少，它既要考 

虑维内关系，又要考虑维间的关系，如职业可能与政治倾向相 

关等。

在股票市场中我们希望得到多天的股票走势，对应的是 

多输出学习问题，每一维输出的值域都是股票指数，属于多维 

同质问题。

在金融市场中，股票数据是一串随着时间变化的数据，因 

此对其进行训练时也是有时间顺序的。目前股票价格预测的 

方法主要有模型法和数据挖掘。模型法是指使用序列进行深 

层次分析和刻画，如相似性匹配研究[4]、一元时间序列 A R - 

M A 、A R I M A 预测和多元时间序列V A R M A 预测[11]等。数 

据挖掘是指从大量的、不完全的、模糊的、随机的数据中提取 

隐含的、事前不知但有潜在价值的信息和知识的过程，通常采 

用的方法有模糊理论、神经网络和支持向量机[5]等。模型法 

相对简单，但误差较大，因此在对股票进行预测的研究中更多 

地加入了数据挖掘的方法。

在数据挖掘和机器学习中，分类和回归的通常做法是最 

小化经验损失加上惩罚项：

m in + 0 ( w )

其中，w 是训练样本估计的参数值，效 w )是指训练集上的经 

验损失， 是正则化项。

目前对股票进行预测时多采用支持向量机S V M 或支持 

向量回归S V R 的方法，并且出现了很多改进的算法，如文献

[4]引入遗传算法、粒子群算法并采用支持向量机的方法来预 

测每天的收盘价，但并不能输出多天的值。在预测多天股票 

值时可采用多输出的方法，首先考虑使用结构化S V M 方法 

来解决，即考虑每天股票的升降规律来预测股票未来多天的 

价值，但在实际应用中股票的升降并没有太大的规律，升降的 

概率基本一样(为5 0 % )，因此预测的准确度在5 0 %〜5 6 %之 

间。我们采用正则化的方法进行学习，同时考虑每天股票之 

间和任务之间的依赖关系，提出了一种基于多输出的学习 

方法。

3 基 于 多 输 出 的 股 票 数 据 学 习

目前对股票数据的研究非常多，但其主要注重于对第二 

天的预测。我们的研究目标是一次性预测未来多天的走势情 

况，因此其输出空间大小可达到指数级规模 I Ov I " ，I Ov I表示 

：y 的可能取值范围W 为输出空间的维度。基于多任务的思 

想，将每户天的股票上证数据组合成一个任务来预测未来^ 

天股票的走势情况。当训练样本数为m 时，其任务数为(m — 

户)/心从日常股票运作中可知股票每天的数据是有依赖关系 

的，因此假定任务间是有相关关系的，这种关系在下面通过学 

习得出。由于股票数据是基于时间序列的，因此任务之间的

关系是只有前面的任务会对后面的任务产生影响，我们提出 

了一种新的学习方法来解决基于时序的多任务间的关系。

m in tW X l W b - Y, I I H A i \\W \\ \\ m - Wb{ \\2F
w ,B ^0 i = l  i = l

(1)

其中，兄表示第个任务在户天的股票数据，l 为 第 个 任  

务在第g 天的收盘价， (撕，W2，…，叫） ( ^ ，& ，…， 

&)表示第 i 个任务与前面任务间的相关性。因为每个任务只 

会对后面的任务产生影响，因此 B 为上三角矩阵，下三角可 

设定为〇,& =  (h ，f e ，…，& ，〇,…，〇)T 。当 B 为单位矩阵 I  

时，该方法退化为多任务学习的基本L a s s o法® 。当每个任 

务仅与前一个任务相关而与其他任务都无关时，该方法即为 

稀疏图正则化的L a sso法[ 3 ] 。

(1) 如果知道任务间的相关性，可直接求出B ，那么问题 

就变成对W 的求解。通 过 可 求 出 每 天 股 票 的  

收盘价。

(2) 通常情况下，我们知道任务间具有相关性，但无法直 

接知道相关性的具体数值，这就需要通过计算得出。

采用交替求解法来求解W 和 B 。首先，固定B 来求解W 。 

式(1)可变成对式(2)的求解。

m i n ^ - S  || X f W b - Y i  | | ^ + A i  || W  || ! + A 2 II W R  || ^
vojR Z i = l

(2)

其中，i ? = I —B ，I 为单位矩阵。

W — arg min +  S  || l  || || W  || i +
w 乙  i = l

A2 II W R II ̂  (3)

在求解式(3)的过程中，存 在 1 范数，因此采用加速梯度 

法 A G M [2]来进行求解。

在求得W 后，再求解 B 。因为此时W 不变，因此式（1) 

可等价于求解式(4)。

b ^ a r g  m in ^ - S  || X f W b - Y i || ̂ + A2S  II m - W b i || 2F
(4)

这是典型的凸函数求解问题，很多方法都可用来进行求 

解，此处采用F IS T A M 方法。

具体的算法实现如下：

input X ，Y ; //X: {q* d} * T ，Y: {q* 1} * T ， T 为任务个数

初始化 W  和 B / / W :d * T ，B :T * T

Wz= Wz_〇id= W ；

Bz= Bz_〇ic[= B；

while opts, maxlter //设定最大迭代次数 

( 1 + / I + 4 4
tk + l 一 〇

Ws = Wz + ( S ) ( W z—Wz_〇ld) //固定 B，求解式(3)，更新 W 

while true

采用1范式投影梯度算法得到Wzp
if II W Zp - W s  || |<e

break；

end

Bs = Bz+ ( ^ ) ( B z—Bz_Qld)//固定 W，求解式(4)，更新 bi 

while true

采用快速梯度算法得到
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if || Bzp—Bs || p<e  

break ；

end

W z_〇ld =  W z ；

w z= w zp；

Bz_〇id — Bz;

Bz =  Bzp； 

end 

end

通过计算：y = 工* W  6 可求出股票在每天的收盘价，:y 

为^维数据，对应的是 g 天的收盘价。当预测一个新的未知 

任务(即新的户天的股票数据)时，需计算新的任务与已有任务

之间的相关性？，但这个相关性无法得到，因此我们通过相似性 

匹配法来得到L 进而求得：y= 工* W  表示新任务。

4 实 验

对 2010年 1 月一 2016年 1 0月的上证指数数据进行实 

验。采用 14维数据：日开盘价、日最高价、日最低价、日成交 

量、日换手率、日收盘价、sh ib o r(日级别同业隔夜拆借利率）、 

P S Y0 V 日内上涨天数/i V * 100)、B T I(广量冲力指标:100 * 

上涨家数/(上涨家数+ 下跌家数）的 i V 日加权移动平均）、 

A R M S (阿姆氏指标:上涨家数/下跌家数的 i V 日异同移动平 

均）、A B I(绝对幅度指标:上涨家数减去下跌家数所得的差的 

绝对值)、M C L (麦克连指标）、0 B0 S (输出超买超卖指标:上 

涨家数一下跌家数的 i V 日异同移动平均 iV =  10)和 A D R (涨 

跌比率:A D R = i V 日上涨家数和/i V 日下跌家数和）。

户表示已知的前户天的数据，即户天的数据为一组任务； 

Q表示预测后Q 天的数据，即以前户天的数据预测后Q 天的 

数据。

下面以户=9，̂=5为例来展示本文的处理方法，即以前 

9 天的数据预测后5 天的股票价值。

训练数据共有1612个，共产生320个任务，每个任务中 

含有 9 天的数据。因考虑到数据之间有时序关系，数据的顺 

序在训练及测试中并不会被打乱，每个任务对应一个5 维的 

输出结果，即预测的收盘价。

在预测前需对数据进行预处理操作。由于原始数据的属 

性值之间的差距往往过大，会导致运算效率低及预测不准确 

等问题，因此首先需对数据进行归一化处理，一般的处理方式 

是将数据的输入范围控制在[〇，1]之间，此时效果最佳。本文 

采用的归一化方法如下：

其中， 是样本数据中兄属性的最大值， 是样本数据 

中兄属性的最小值。

其次，将数据进行归整化，即将样本数据归整到每个组 

中。我们将样本数据表示为^ I ，̂2，a3，*"，a9，a l0，*"，a l4。 

a l — a9 表示训练数据，即为 X ^ a lO  — a l4 表示需预测的结 

果，即为 I 。

实验1 如果不考虑任务间的相关性，即 设 置 I

如果仅将训练数据当成测试数据进行测试时，均方误差 

M S £：=7.28359e—07;但一旦加入了新的数据再进行预测时， 

均方误差会增速很快，达到M S £=0. 00108901。这表明新任 

务的误差非常大，预测值与实际值间的绝对误差超过1200

点，相对误差超过了 3 5 % ，说明存在过拟合现象。

实验2 采用交替求解法进行实验

同样仅将训练数据当成测试数据进行测试，其均方误差 

M S £：=  6. 22262e—05，加入新的数据进行预测时，原始数据和 

预测数据的对比如图2所示，绝对误差如图3所示。均方误差 

M S £：=9. 76622e—05,误差相差不大，花费时长为13. 30665s。 

对相同数据使用支持向量机S V M 的方法得到M S£=2.18816e— 

04,花费时长为64. 322893s。因此，采用基于多任务的方法 

的性能更优，其 M S E 均方差值提高了约10倍，运行时长也减 

少了近3/4。

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
交易日天数( 2 〇1 0 . 1 — 2 〇1 6 . 1 0 )

图 3 原始数据和回归预测数据的绝对误差图

鉴 于 的 值 可 调 ，我们也对的不同取值做了测试， 

得到的均方误差M S E 如表1 一表3所列。

表 1 g = 5且 p 取不同值时的M SE及训练、预测时间

P Q MSE Elapsed times/ s
30 5 2. 32315e — 03 49. 17108

15 5 8. 1267e—04 28. 32482

9 5 9. 76622e — 05 13. 30665

7 5 6. 53635e- 0 5 20. 79470

5 5 9. 83589e — 05 50. 60901

表 2 g = 3且 p 取不同值时的M SE及训练、预测时间

P Q MSE Elapsed times/ s
15 3 3. 66269e — 04 89. 18031

12 3 1. 62219e — 04 84. 97928

9 3 6. 88231e- 0 5 51. 42413

5 3 6. 12819e — 05 50. 90407

3 3 5. 87862e — 05 234. 02850

表 3 夕= 9 且 g取不同值时的M SE及训练、预测时间

P Q MSE Elapsed times/ s
9 9 6. 45032e — 04 3. 517991

9 5 9. 76622e — 05 13. 30665

9 3 6. 88231e- 0 5 51. 42413

9 1 2. 84983e — 05 1657. 44
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从表1 和表2 中看到，当预测的天数固定时，并不是参与 

训练的天数越多，精度就越高;相反，参与训练的天数越多，预 

测的精度越低，这是因为考虑了任务间的相关性后，若每组中 

训练数据的天数越多，则每个任务之间相似的数据就越少，即 

任务间的相关性越小，因此就会出现实验1 的情况，精度会下 

降很多。

从表3 中可以看出，当已知天数固定时，预测未来的天数 

越少，预测的精度越高，需要的时间也就越多。

从图1 中可以看到，股票上证指数的波动非常大，在预测 

一组数据时并不是选取的天数越多，预测数据就越准确，间隔 

几天的数据之间的相关性会大大降低，因此在基于多任务的 

股票学习中，户和^的取值要根据实际情况来确定。

结 束 语 股票市场结构复杂，影响因素众多且极不稳定， 

运用现阶段的手段预测股票价格的变化趋势无疑需要经受各 

种考验。本文采用多任务的方式进行回归预测研究，并将所 

提方法与支持向量机S V M 方法进行了对比，结果表明本方 

法的精度提高了约10倍。但是预测新任务时，很难得到任务 

间的相关性的确定值，而在多任务方法中，相关性通过学习而 

得到，因此在后续的研究中，我们将进一步考虑输出间的相关 

性;同时，在股票预测中，通过回归预测只能得到大致的走向， 

但实际的升降准确率并不高，即如何提高分类的准确性也是 

需要进一步研究的内容。
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