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基于小波与动态GM(１,１)ＧARIMA
模型的股价预测研究

骆　桦,陈艳飞
(浙江理工大学理学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:针对传统时间序列股价预测模型的时间滞后性,提出一种基于小波与动态 GM(１,１)ＧARIMA 的股价

预测模型.运用小波分析对股价数据进行预处理,对小波重构序列建立 ARIMA 模型,考虑预测过程中未来因素对

系统的影响,建立动态 GM(１,１)模型.选取沪深３００指数进行实证分析,结果表明所提出的小波与动态 GM(１,１)Ｇ
ARIMA模型与传统股价预测模型相比,其预测精度最高.
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０　引　言

目前,预测股价的方法很多,其中基于简单统计

和传统股价技术分析的预测方法大都存在滞后性且

预测效果不理想.采用小波分析、神经网络、灰色预

测等进行股价预测的方法是对传统预测方法的优

化,国内外学者做了大量实证研究.刘向丽等[１]通

过小波分析建立 ARMA 模型对股指期货进行分析

预测,发现该模型在高频预测方面优于传统 ARMA
模型;肖燕君等[２]运用小波对股价序列进行分解,对
不同尺度信号进行预测,预测的精度比传统模型高;

Lahmiri[３]和Jammazi等[４]采用小波变换对金融时

间序列进行预测,Hsieh等[５]采用小波分析对道琼

斯工业平均指数、伦敦富时１００指数和台湾证交所

市值加权指数进行研究和预测,发现基于小波分析

的预测模型精度更高.然而,小波分析在分解和重

构时均会产生误差,单一的小波分析在预测时会造

成一定的误差.孙冰洁等[６]运用小波与神经网络的

组合模型对股价进行预测,石鸿雁等[７]采用小波分

解与重构的 ARIMA模型对股价预测.以上研究表

明,运用小波分析对原始数据序列进行分解重构,对
重构后的序列建立 ARIMA 模型,能进一步提高模

型的预测精度,但由于 ARIMA模型是线性模型,预
测时会造成时间滞后性,而灰色模型在短期预测能

不断更新调整,从而使得预测结果更为准确.张宇

敬等[８]运用灰色预测模型对股价进行预测,骆桦

等[９]、Kara等[１０]运用神经网络对期权价格进行预测,

发现灰色系统和神经网络对于短期价格预测具有较

高精度,但对于长时期预测,模型的预测精度将降低.

考虑到各种股价预测模型的优缺点,本文提出

一种基于小波与动态 GM(１,１)ＧARIMA 模型的股

价预测方法.采用小波分析对原始金融时间序列进

行分解重构,得到高频数据和低频数据,分别运用动

态 GM(１,１)模型对高频数据和 ARIMA 模型对低

频数据进行拟合建模并预测,二者预测值之和为模

型最终预测结果.本文以沪深３００指数为实证分析

验证所提出模型的可行性,同时比较单一的灰色模

型、单一的 ARIMA 模型与本文所提出的模型对沪

深３００指数的预测精度,以验证本文所提出模型的

有效性.



１　实验数据来源及选取

沪深３００指数是由沪深两个证券市场中具有代

表性的股票编制,能反映沪深两个市场的整体走势

和市场主流投资的收益情况.本文选取沪深３００指

数作为研究对象,从同花顺证券交易软件下载沪深

３００指数２０１６年１月４日至２０１７年１月１９日共

２５７个交易日的收盘价作为实证分析的原始数据.
其中２０１６年１月４日至２０１６年１２月２８日共２４２
个交易日的收盘价数据为样本内数据,其余１５个交

易日的收盘价数据为样本外数据.沪深３００指数的

收盘价序列如图１所示.

图１　沪深３００指数收盘价原始数据

２　沪深３００指数的小波与动态GM(１,１)Ｇ
ARIMA模型

２．１　小波与动态 GM(１,１)ＧARIMA模型理论

２．１．１　小波分析理论

小波分析是一种时频分析方法,具有自适应性,
可用于处理非线性和非平稳信号.设ψ(t)为平方可

积函数,即ψ(t)∈L２(R),若其傅里叶变换满足小波

函数的可容许条件:Cψ ＝∫
＋∞

－∞

ψ̂(ω)２

ω dω＜ ∞,则称

ψ(t)为基本小波或母小波函数.小波变换的公式为:
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其中:α为尺度因子,与频率信息相关;b为平移因

子,与时间信息相关;ψ∗(t)为小波函数ψ(t)的共轭

函数.运用快速 Mallat算法进行小波分解与重构,

Mallat算法包含分解算法和重构算法.分解算法公式

为:cj
k ＝∑

n
H(n－２k)cj－１

n ,dj
k ＝∑

n
G(n－２k)dj－１

n ,重

构算法公式为:cj－１
n ＝ ∑

n
h(n－２k)cj

k ＋ ∑
n
g(n－

２k)dj
k,其中:H(n)为低通滤波器,h(n)为其对应的冲

击响应;G(n)为高通滤波器,g(n)为其对应的冲击

响应;cj
k 为低频信号,dj

k 为高频信号.

２．１．２　 动态 GM(１,１)模型理论

设传统静态灰色 GM(１,１)模型的原始时间序

列{x(０)}有 n 个 观 察 值,即 {x(０)}＝ {x(０)(１),

x(０)(２),􀆺,x(０)(n)},通过累加生成新序列{x(１)}＝
{x(１)(１),x(１)(２),􀆺,x(１)(n)}, 其 中:x(１)(k) ＝

∑
k

i＝１
x(０)(i),k＝１,２,􀆺,n.灰色GM(１,１)模型相应

的微分方程是dx(１)

dt ＋ax(１) ＝u,其中:a为发展灰

数;u为内生控制灰数.设A 为待估参数向量,利用

最小二乘法求解,记A ＝ a,u[ ]T ＝ BTB( )－１ ＝
BTYn,其中:
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对微分方程进行求解,得到{x(１)}的时间响应方程:

x̂(１)t＋１( )＝ x(０)(１)－a
u
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u
,t＝ １,２,􀆺( )

(２)
将{x(１)}序列进行累减运算,得到原始数据序列x(０)

的预测方程:

x̂(０)t＋１( )＝x̂(１)t＋１( )－x̂(１)(t)

x̂(０)t＋１( )＝ １－e－a( ) x(０)(t)－u
a

æ

è
ç
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ø
÷e－at,

t＝ １,２,􀆺( ) (３)
当t＜n时,式(３)̂x(０)(t＋１)的值为模型的拟合值;
当t≥n时,式(３)̂x(０)(t＋１)的值为模型的预测值.

动态 GM(１,１)模 型 是 基 于 传 统 静 态 灰 色

GM(１,１)模型变换得到的,动态 GM(１,１)模型是

对建模的基础数逐步进行更新,不断注入新信息,去
除冗长旧信息,并且保持建模的原始序列元素个数

不变.根据式(３)可得到t＋１时刻的预测值,为了更

精确地预测t＋２时刻的值x̂(０)(t＋２),本文将原始

序列{x(０)}的元素进行一次更新,将序列{x(０)}中的

第一个元素x(０)(１)去掉,剩余的元素向前移一个单
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位,最后加入x̂(０)(t＋１)为第n个元素,得到动态的

时间序列,并对其建立新的 GM(１,１)模型,预测得

到x̂(０)(t＋２).如此往复能动态地预测出未来多期

的值.

２．１．３　ARIMA模型理论

对于随机序列{xt}定义模型ARIMA(p,d,q),
该模型的结构为:

Φ(B)▽dXt ＝Θ(B)εt

E(εt)＝０,Var(εt)＝σ２
ε,E(εtεs)＝０,s≠t

E(xsεt)＝０,∀s＜t

ì

î

í

ïï

ïï
．

对d阶齐次非平稳序列 Xt{ }而言, ▽dXt{ }是

一个平稳序列,设其适合 ARMA(p,q)模型,即

Φ(B)▽dXt ＝ Θ(B)εt,或 者 Φ(B)(１－B)dXt ＝
Θ(B)εt,其中:

Φ(B)＝１－φ１B－φ２B２－􀆺－φpBp,

Θ(B)＝１－θ１B－θ２B２－􀆺－θqBq．
该模型称为求和自回归移动平均模型,记为

ARIMA(p,d,q),其中:p 为自回归阶数;d 为差分

阶数;q为移动平均阶数.

２．２　 沪深３００指数的实证分析

２．２．１　 沪深３００指数的小波分析

对数据进行小波分析时,选取不同的小波基函

数,其信号的时频域局部化能力不同,因此需选取合

适的小波基函数.对沪深３００指数数据采用多种小

波基函数进行实验,对比分析后本文选取实验结果

最佳的coif３小波基函数进行尺度为３层的小波分

解与重构.沪深３００指数的高频重构系数与低频重

构系数重构图,如图２所示.设第三层的低频重构系

数为A３;第一层到第三层的高频重构系数分别为

D１、D２和D３.

　　　

　　　
图２　 沪深３００指数的小波重构系数

　　 从图２中可以看出,与沪深３００指数的原始价

格序列图相比,小波重构数据的日历效应减弱,重构

信号表现出低频数据趋势性明显,高频数据周期性

突出.重构后的信号对原始数据起到平滑去噪的作

用.

２．２．２　 建立高频数据的动态 GM(１,１)模型

对小波重构后的细节序列(高频重构系数)D１、

D２、D３分别建立动态 GM(１,１)模型.首先对序列

的非负性进行检验,如果序列存在负数值,则对序列

加上一个合适的常数C进行修正使其变成非负的时

间序列,再基于传统静态灰色GM(１,１)模型,不断更

新建模的原始序列{x(０)},最后建立动态 GM(１,１)
模型,并将其初始预测值减去常数C,得到最终的预

测值 X(t＋i)１,X(t＋i)２,X(t＋i)３.由于动态

GM(１,１)模型会对原始序列进行不断更新,每一个

预测值对应的方程都会不同,则在此列出每个预测

值对应的发展灰数a与内生控制灰数u 意义不大,
运用 Matlab软件可得出三个细节序列动态灰色

GM(１,１)模型未来i期的预测值X(t＋i)１,X(t＋i)２,

X(t＋i)３.
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２．２．３　 建立低频数据的 ARIMA模型

将小波重构后的近似序列作为 ARIMA模型建

模的原始时间序列,首先根据序列的平稳性、序列的

自相关和偏自相关系数图的特征,建立合适的

ARIMA模型,再经过反复筛选,选取最佳的模型,
最后确定为 ARIMA(２,１,１),模型的系数见表１.

表１　 近似序列ARIMA(２,１,１)模型参数

模型参数 φ１ φ２ θ１

系数 １．７０ －０．７６ １．００
系数检验值p ０．０４ ０．０４ ０．０１

由表１可知,ARIMA(２,１,１)模型的回归系数

检验值p均小于模型系数显著性检验时给定的显著

性水平值０．０５,说明模型的系数显著不为０.进一步

检验模型的有效性,具体结果如图３所示.图３中残

差序列的 ACF值在０附近,残差序列白噪声检验的

LB统计量概率检验p值为０,则拒绝残差序列不是

白噪声的原假设,得到 ARIMA(２,１,１)模型的残差

序列为白噪声序列,说明该模型可行.

图３　ARIMA(２,１,１)模型的检验

２．２．４　 沪深３００指数的预测与模型的比较

沪深３００指数未来i期的收盘价C(t＋i)可表示为:

C(t＋i)＝X(t＋i)１＋X(t＋i)２＋X(t＋i)３＋
Yt＋i,i＝１,２,􀆺,１５．

将２０１６年１月４日至２０１６年１２月２８日沪深３００指

数２４２个交易日的收盘价数据用于建模,２０１６年１２月２９
日至２０１７年１月１９日的１５个数据作为模型预测结果的

检验数据.为验证基于小波与动态GM(１,１)ＧARIMA
模型在股价预测中的可行性,将其与其它模型的预

测结果进行比较,各个模型的预测结果见表２.

表２　 各个模型预测值

日期 实际值
静态灰色 GM(１,１)

预测值

ARIMA
预测值

动态灰色

GM(１,１)预测值

小波与动态 GM(１,１)

ＧARIMA预测值

２０１６－１２－２９ ３２９７．７６ ３４１４．６６ ３２９８．９５ ３４０６．８２ ３３２２．８８
２０１６－１２－３０ ３３１０．０８ ３４１６．２６ ３３０１．４２ ３４１２．６６ ３３２６．７２
２０１７－０１－０３ ３３４２．２３ ３４１７．８７ ３２９９．６０ ３４１９．３７ ３３３１．１０
２０１７－０１－０４ ３３６８．３１ ３４１９．４７ ３３００．６５ ３４２３．７４ ３３３３．３４
２０１７－０１－０５ ３３６７．７９ ３４２１．０８ ３３００．４４ ３４２８．９４ ３３３５．９９
２０１７－０１－０６ ３３４７．６７ ３４２２．６９ ３２９９．８２ ３４３２．４４ ３３３７．０８
２０１７－０１－０９ ３３６３．９０ ３４２４．３０ ３３０１．２０ ３４３６．２５ ３３３８．２０
２０１７－０１－１０ ３３５８．２７ ３４２５．９１ ３２９９．１９ ３４３９．４５ ３３３８．６１
２０１７－０１－１１ ３３３４．５０ ３４２７．５２ ３３０１．６６ ３４４３．４４ ３３３９．４１
２０１７－０１－１２ ３３１７．６２ ３４２９．１３ ３２９８．９３ ３４４６．３２ ３３３９．３２
２０１７－０１－１３ ３３１９．９１ ３４３０．７５ ３３０１．６９ ３４４９．３６ ３３３９．３６
２０１７－０１－１６ ３３１９．４５ ３４３２．３６ ３２９９．１１ ３４５３．５０ ３３４０．２２
２０１７－０１－１７ ３３２６．３６ ３４３３．９７ ３３０１．３２ ３４５７．１４ ３３４０．７６
２０１７－０１－１８ ３３３９．３７ ３４３５．５９ ３２９９．６４ ３４５９．７３ ３３４０．６２
２０１７－０１－１９ ３３２５．４７ ３４３７．２０ ３３００．６７ ３４６２．７１ ３３４０．８９

　　 由表２可知,与传统灰色GM(１,１)、ARIMA和

单一的动态灰色 GM(１,１)模型相比,小波与动态

GM(１,１)ＧARIMA模型的预测值更接近沪深３００指

数的实际值,可见小波与动态 GM(１,１)ＧARIMA模

型对股价预测的准确性最高.
选用平均预测误差(MFE)、平均绝对百分误差

(MAPE)和平均绝对误差(MAD)三个指标度量各

模型的预测精度.MFE 能很好地衡量模型无偏性,

MFE 趋近于０,说明预测模型无偏;MAPE 的值小

于１０,说明模型的预测精度高;MAD 能较好地反应

预测精度.各误差的计算公式如下:

MFE ＝
∑
n

i＝１

(xi－x̂i)

n
,MAPE ＝ ∑

n

i＝１

xi－x̂i

xi
,

MAD ＝
∑
n

i＝１
xi－x̂i

n ．

各个模型的精度比较结果见表３.
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表３　 模型预测误差

模型
传统灰色

GM(１,１) ARIMA
动态灰色

GM(１,１)
小波与动态

GM(１,１)ＧARIMA

MFE －９０．０１ ３５．６３ １０２．２１ －０．３９

MAPE ０．４１ ０．１６ ０．４６ ０．０８

MAD ９０．０１ ３５．７９ １０２．２１ １８．２３

由表３可知,小波与动态 GM(１,１)ＧARIMA模

型的平均绝对误差(MAD)值为１８．２３,平均绝对百

分误差(MAPE)值为０．０８,平均预测误差(MFE)
值为－０．３９.在四个模型中,基于小波与动态 GM
(１,１)ＧARIMA 模型的三个误差值最小,说明该模

型预测精度最高.

３　结　语

针对传统ARIMA模型和灰色 GM(１,１)对股价

预测精度较低的问题,提出基于小波与动态 GM(１,

１)ＧARIMA模型的股价预测模型.运用小波对建模

数据进行预处理,有利于提高预测模型的精度.选取

具有代表性的沪深３００指数进行实证分析,得出本文

所提出的预测模型的精度高于单一灰色 GM(１,１)模
型、ARIMA模型,且其预测结果与实际值吻合程度

高,能为投资者投资、决策提供实际参考价值.
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TheResearchofStockPricePredictionBasedonthe
WaveletDynamicGM (１,１)ＧARIMAModel

LUOHua,CHENYanfei
(SchoolofSciences,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Aimingatthetimelagofthetraditionaltimeseriesstockpriceforecastingmodel,astock
priceforecastingmodelbasedonwaveletanddynamicGM (１,１)ＧARIMA modelisproposed．Thedata
werepretreatedbywaveletanalysis．Basedonwaveletreconstructionsequences,theARIMA modelwas
establishedandthedynamicGM(１,１)modelconsideringtheinfluenceoffuturefactorsonthesystemwas
established．WedotheempiricalanalysisonShanghaiandshenzhen３００index,theresultsshowthat
comparedwiththetraditionalstockpriceforecastingmodel,theproposedGM (１,１)ＧARIMA modelhas
thehighestpredictionaccuracy．
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