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摘 要 本文中，我们分析了给定的股票时间序列。首先，基于稳定化时间序列，我们通过模型识别和估计．给出了一 

个初始模型 ，用以预测股票价格。然后，我们可通过股票检测来发现股票时间序列的异常点。最后．通过修正这些异常 

点，便可完善模型，逐步提高股票的预测精度。 
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Abstract In this paper，we analyze given stock—time—series．Firstly，based on steadied—time—series，we get an initial 

model by model identification and estimation，and use the model to forecast the price of stock．Then we can use the 

Score test to find the outliers in stock time series．Finally，by revising the outliers we can improve the model and 

increase the accuracy of forecastment step by step． 
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1 引言 

数据挖掘[1](Data Mining，简记为 DM)是近年来随着数 

据库和人工智能发展起来的一门新兴的数据库技术，由于其 

前沿性和多学科的综合性，引起学术界广泛的重视，其中异常 

挖掘(Outlier Mining)和序列数据挖掘(Series Data Mining) 

是比较困难的研究分支之一，尤其在金融数据的挖掘中显得 

特别困难[2 ]，因为预测问题本身就是金融数据分析中非常困 

难的研究课题，很多时候不得不借助于计算工具进行实际模 

拟，这给挖掘算法的设计带来很大的困难。比如对于股票数 

据，面对大量的数据，如何寻找对投资者有利的信息?为了有 

良好的预期，本文尝试了一些新的挖掘方法。统计学家对于数 

据挖掘研究的重视和投入近年来显得很突出 ]。而且很多国 

内外的学者都把重点放到了时间序列异常点的挖掘上 ，对 

于证券研究，一般是通过找出股票日线序列中的异常点来构 

筑投资策略以提高投资的成功率，避免盲目性，然而，我们不 

应该忽视异常点的另一类作用，它也可以用于改进模型，提高 

预测精度。本文就是针对上述情况，从另外一个角度挖掘异常 

点所提供给我们的有用信息。 

2 基于自回归 AR模型的挖掘算法 

2．1 引入 AR模型的原因 

时间序列的模型类型很多，但对于股票时间序列，我们可 

以只考虑AR模型，其原因主要有以下几点： 

(I)在证券市场出现的股票时间序列，差分平稳化后一般 

都符合AR模型； 

(2)ARMA(p，q)可以用 AR(p+q)很好地近似； 

(3)对于 AR模型容易进行参数估计，而对于其他模型要 

涉及非线性方程组的迭代算法，很难控制它的收敛性，而且初 

值的选取也很讲究，效率不高。对于涉及大量数据且以效率优 

先的股票市场，AR模型相对于其他模型更实用。 

2．2 AR模型介绍 

首先对于一般的AR(p)模型： 

xl一 X 一1+伫X 一2+⋯ +体 一P+d 

其中，{Xt}为零均值(即中心化处理后的)平稳序列，对于非平 

稳时间序列我们可以通过差分化为平稳序列；昭表示 x 与 

x⋯之间的依赖程度，n 为随机扰动(白噪声序列)。这个模型 

也就是说第二天的预测值是其前 P天值的某种加权平均。 

2．5 算法的设计过程 

根据平稳序列的自相关和偏自相关函数形式及其统计特 

性 ，我们可以得出：对于零均值平稳时间序列要么拖尾，要么 

截尾，而且会迅速衰减。否则就说明它存在某种趋势或周期 

性。在 AR(p)模型中有：自相关函数拖尾；偏自相关函数截 

尾。这不仅为我们提供了平稳化序列判断的方法，还可以用来 

进行AR模型的识别[6]。下面以青岛海尔这支股票2002．6．1 7 

到2003．1．21每天的开盘价所构成的时间序列为例(图1)。 

通过零均值化、二阶差分后得到了一个时间序列(图2)， 

算法如下(Matlab 6、1)： 

求自相关系数 
suml一1／148*x0*xO’；IlxO是原始数据经过二阶差分和零 

均值化后得到的行向量 
for k一1．147 

sum3— 0： 

for m=1：147一k 

sum3=sum3+1／148*xO(m)*x0(m+k)：／／求样本 
自协方差并存储在sum3中 

end 

rO(k)一sum2(k)／suml；／／求样本自相关函数并存储在 r0 
由  

end 

求偏自相关系数 
for k=2：147 

for j一1：k一 1 

sum4=sum4+f0(k—I．j)*r0(k-j)； 
sums=sum5+fo(k— I．j)*r0(】)； 

end 

f0(k，k)一 (rO(k)一sum4)／(I—sum5)； 
for i一1：k一1 
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end 

f0(k，j)=fo(k--1，j)一f0(k，k)*f0(k--1，k--i)； prO(1)=f0(i，i)；／／取fox,~角线元素作为偏自相关系数并存储 
end／／利用递推方法求f0，并在此前赋f0(1，1)一r0(1) 于prO 
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图1 图2 

它的自相关和偏自相关函数见图3、图4。图中可以看出经 关函数截尾 。我们基本可以判断序列适应于 AR模型。 

过二阶差分后，序列已经平稳，而且自相关函数拖尾，偏 自相 

图3 

在识别出AR模型后，我们的问题就转化为这个序列到 

底是几阶?也就是模型的定阶问题。我们可以综合考虑 AIC 

和BIC定阶准则 ，得到 AIC、BIC函数如图5。由此可以确定 

模型的阶数是4。同时，此过程中还进行了模型的参数估计(可 

利用 Yule—Wolker方程得到)，AR(4)模型的各个参数值如下 

表1。 

表1 

模型 牛l z 3 牛4 残差平方和 

AR(3) ——0．9020 ——0．7288 — 0、5552 ——0．2820 6．3818 

模型定阶和参数估计的算法如下 

定 Ar(n)模型阶数并同时进行参数估计 
ruo zeros(n，1)： 

for i一 1：n 

ruoO(i，i)一1： 

图5 

图4 

for；一i4-】：n 

ruoO(i，J)一rO(j—i)； 

ruoO(j，i)=ruo0(i，j)； 
end 

end／／构造 Yule—Wolker方程的系数矩阵 
f(1：n'n)一inv(ruo0(1：n))*rO(1：n)；／／解方程求出AR 

(n)所对应的参数并存储在 f中 
FPE(n)一(1+n／1 48)／(1一n／148)*(suml—f(1：rl，n)’*r0 

(1：n)*sum1)；／／求 FPE(n)函数 
cancha(k)一suml—f(1：k，k)’*r0(1：k)*suml；／／求不 

同阶数所对应的残差 
AIC(n)一log(cancha(n))+2*n／148；／／求 AIC(n)函数 
BIC(n)一log(cancha(n))+n／148*log(148)；／／求 BIC 

(n)函数 
至此我们已经建立了一个 AR(4)模型，下面我们分析挖 

掘效果。因为序列阶数为4，即x(t)受到前四个点x(t一1)、x(t 
一 2)、X(t一3)、x(t一4)的影响而表现出一定的相关性；并由 

于是自回归模型，x(t)也将与t时刻以前进入的扰动 a(t～j) 

(j>0)独立。作散点图可直观地看出。 

’ 

。 _ ● ．j蹙 0，々 
图6 

从图中我们已经可以看出x(t)与x(t一3)还存在一定的 

负相关趋势(图6)，而与X(t一5)、a(t一1)看不出有相关趋势 

(图7、图8)．所以大致判断AR(4)模型是适应的，但为了更具 

说服力，我们再采用x。检验法 ，得到 
工(N) 

_、 

Q—N×2．5 P：(Ⅳ，at)≈17．737<赡。l(8)=2o．090 (取 

显著性水平 q一0．01) 

其中： (Ⅳ )为皿的自相关函数，L(N)一[ ]或、／／N．因 

而模型是显著的。 
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图7 图8 

可用这个模型进行股价走势预测 ，算法如下 
一 步预测 
W(t)一f(1，3)*x0(t一1)+f(2，3)*xO(t一2)+f(3，3)*xO(t一 

3)；／／平稳序列的一步预测 
X’(t)：w(t一2)+2 X(t一1)一X(t一2)； 

／／化平稳前原始序列的一步预测(其中X存储原始序列) 
二步预测 
WW(t+1)一f(1，3)*W(t)+f(2，3)*xO(t一1)+f(3，3)*xO(t 

一 2)；／／平稳序列的二步预测 
xx2(t)一WW(t一2)+2 x2(t一1)一X(t一2)； 

／／化平稳前原始序列的二步预测(其中x存储原始序列) 

以“青岛海尔”2003．1．21以后的数据作为预测效果的评 

价准则，可以看出预测值和真实值之间的比较(图9)。 
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图中的总体走势基本上一致，误差不是很大。要评价预测 

效果的好坏，需要确定的仅仅是根据模型预测出的值和真实 

值之间的涨跌趋势是否一致。 

(1)如果真实值和预测值之间的趋势是同时涨或同时降， 

则认为是成功的 因为同为涨势时，可以盈利；同为跌势时，可 

以规避风险。 

(2)如果真实值无涨势和跌势(即实际股价不变)，不管预 

测值如何变动，都认为是无效的，因为，在这种情况下，由于股 

价不变，也就没有进行任何操作的必要。 

(3)其余情况认为是失败的。 
m  

1 n  A 【) 

(4)同时，我们定义平均收益率为： 一 
升 | l耸 1 I ． 

其中，APi为某一时间间隔内实际股票价格的涨幅(可正可 

负)；P 为这一时期内实际股票的平均价格；m为预测可以赢 

利的次数。 

通过以上定义，我们就可以判断模型预测效果的好坏，以 

青岛海尔2003．1．21以后的68个数据为例，效果见表2。 

表2 

一

步预测 二步预测 效果 

次数 百分比 次数 百分 比 

成功 58 85．3O 55 82．O9 

失效 5 7．35 O O 

失败 5 7．35 12 17．91 

平均收益率 ．541 2．406 

一

步预测 二步预测 误差 

小于1 1 一3 小于1 1 1 一3 
次数 51 17 15 I 26 
百分比 75、OO 25．OO 22．39 l 38．81 

平均误差 0．675 1、278 

备注：平均误差大小可反映预测风险大小 

可见投资者如果根据这个模型的一步预测值来进行投 

资，失败的几率不会超过7．35 ；二步预测不会超过17．91 ， 

所达到的平均收益率也基本可以接受。 

上面是基于预测所设计的序列挖掘算法，但此时我们的 

预测任务并没有真正完成，在这个基础上，我们还可以通过异 

常挖掘设计出更加精确可靠的算法来。 

5 算法的改进和精度的提高 

由于序列中异常数据的存在，往往会影响算法的有效性， 

对于证券历史数据，序列中也会因为各种原因存在很多异常 

点，所以如果根据含有异常数据的序列设计模型和相应的挖 

掘算法，预测的精度就会受到一定程度的影响。为了进一步提 

高预测精度，有必要先进行异常挖掘，找出历史数据中的异常 

数据，然后对异常数据进行适当的处理，以消除这种影响，重 

新设计序列挖掘算法，使其达到更精确的预测效果。 

图9 

通常时间序列中的异常数据被分为加性异常(AO)和创 

新异常(10)，往往被人们所重视的是 10异常，认为 10作用 

时间长，具有投资价值。然而却忽视了AO异常，其实它和 10 

异常一样，在改进模型、提高预测精度方面都起着重要作用， 

这是因为 AO异常点是非本质的，剔除它之后完全不会影响 

时间序列内在的相关结构。下面我们的任务就是找出时间序 

列中的AO、IO异常点 ] 通过引入 Score检验统计量： 

c产 去d；+(25船d )。／( 25 ) 
I— l I— I 

且 G～ (2)，取 a一0．05，通过下面的算法 

计算P+1,tl n--P时刻异常点的检验统计量(p<k<n—P+1) 
SC1(k)一(a(k)一f(1：P，4)*a(1+k：P+k)) 2／(var(a)*(1+ 

f(1：P，4)’*f(1：P，4)))； 

／／AO统计量 SC2(k)一a(k) 2／var(a)；／／IO统计量 
SC(k)一a(k) 2／var(a)+(f(1：P，4)*a(1+k：P+k)) 2／(var 

(a) sum4)： 

判断异常点位置 
L=max(abs(SC(k))／／记取得最大值时的位置为T 

判断异常点的类型 
U—var(a)*(SC1(T)一SC2(T))；／／如果有L大于某一给定常 

‘ 

数时 
if u> 一 0 

input(’A0异常点!!’)； 
else 

input(’IO异常点!!’)； 
end 

可 以挖掘 出“青 岛海 尔”股 票在 时 间段 2002．6．17— 

2003．1．21存在5个 10异常数据见表3。 

表3 

异常点位置 真实时间 统计量 SC 漂移量 △ 类型 

11 2002．07．01 14．101 0 643 IO 

8 2002．O6．26 11、106 ——0．693 IO 

1O8 2002．11．21 8．569 ——0．606 IO 

32 2002．07．3O 8、349 ——0．58O IO 

15 2002．07．05 7．426 ——0．555 IO 

对挖掘出来的异常数据可以利用预测值代替真实值进行 

修正：(1)对于 AO异常直接用预测值代替；(2)对于IO异常， 

除代替异常数据外，还要对后继的某些数据作适当修正，因为 

序列具有动态性。在修正过程中由于只涉及序列中极少数点， 

因此一般不会改变序列的平稳性。我们依然可以利用同样的 

方法对修正后的序列重新进行模型识别、定阶和参数估计。 

通过以上的处理可以消去异常数据对挖掘算法的影响。 

首先我们获得了改进的模型参数(见表4)。 

表4 

模型 } l I 2 f I 残差平方和 
AR(3) l一0．9691 l一0．5271 J一0．2391 I 6．2572447 

利用这个模型建立的算法进行预测，我们得到了2003．1． 

21以后股价的真实数据与预测数据的比较图如图10，预测效 

果可见表5。 

(下转第146页) 
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表 5 

一

步预测 二步预测 效果 

次数 百分比 次数 百分 比 

成功 57 83．83 60 89．55 

失效 5 7．35 0 0 

失败 6 I 8．82 7 l 10．45 
平均收益率 1．578 2．815 

一

步预测 二步预测 误差 

小于 1 1 一3 小于 1 1 一3 

次数 53 14 1 5 25 

百分比 77．94 20．59 22．39 37．31 

平均误差 0．639 1．385 

备注：平均误差大小于可反映预测风险大 

图 10 

表 6 

可见通过异常挖掘后再对序列挖掘算法加以改进，预测 

效果明显好转，尤其对于多步预测。实际中多步预测的效果往 

往更受投资决策者青睐。 

我们用同样的挖掘算法Ni~其它的股票(部分结果可见 

表 6)，结果是一致的。 

通过异常挖掘可以有效地改进序列挖掘算法以提高预测 

的精度。尤其对于多步预测。同时平均收益率也会有相应的增 

加。由此可认为这种改进设计是切实可行的，而且效果也不 

错。当然，我们的挖掘算法改进还有潜力，可以利用第二次建 

立的模型再次进行异常挖掘。如此循环逐步提高预测精度。当 

然这种提高是有限的，这是由于股票走势本身的不可预测性 

和受各种因素的干扰所致，通过有限次的循环。一般可以最大 

限度地剔除历史数据中的外部干扰因素对预测精度的影响。 
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初步模型 改进模型 

股票名称 一步预测 二步预测 一步预测 二步预测 

成功率 收益率 成功率 收益率 成功率 收益率 成功率 收益率 

青岛啤酒 83．82 2．141 89、55 2．81 5 89．71 2．094 92．54 3．244 

深圳泰丰 88．24 2．485 89、55％ 4．439 88、06 2．650 92．54 4．743 

涌鼎光辉 92．65 1、759 92．54 3、562 95．59 2．020 94．03 3．806 
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