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一种改进的IPSO-BP神经网络在股指预测中的应用
———以上证综指为例
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摘要:针对股票数据具有规模庞大、结构复杂、多噪声和高度模糊非线性等特点而导致预测难的问题,利用改

进的粒子群算法(固定惯性因子动态化)优化BP网络权阀值,建立了一个基于历史日收盘价、最低价、最高

价、成交量、成交额、涨跌幅为输入变量,日开盘价为输出变量的预测模型.利用 MATLAB软件对2007年1
月4日至2015年8月31日上证综指(开盘价)进行了仿真预测,并且从绝对误差与相对误差等角度对比分析

了BP网络优化前后的预测结果,结果表明IPSO优化后的BP网络不仅可以更快地实现收敛寻优,而且在对

未来股价的趋势判断与指数预测方面均具有较好的预测效果.
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AnimprovedIPSO-BPneuralnetworkinstockmarketindexforecasting
— AcasestudyofShanghaiCompositeIndex
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Abstract:Forthestockdatahasthecharacteristicsoflargescale,complexstructure,multi-noiseandhighly
fuzzynonlinearity,resultingintheforecastforthestockindexhasbeenadifficultproblem.Thispaperusesan
BackPropagationNeuralNetworkOptimizedbyanImprovedParticleSwarmalgorithm (DynamictheFixed
InertiaFactor)toestablisheaforecastingmodelbasedonthehistoricalclosingprice,thelowestprice,the
highestprice,thetradingvolume,theturnover,therisingpriceastheinputvariableandthedailyopening
priceastheoutputvariable.UsingMATLABsoftwaretopredicttheShanghaiCompositeIndex(opening
price)fromJan.4,2007toAug.31,2015,andtheresultsofBPNeuralNetworkOptimizedbeforeandafter
wascomparedandanalyzedintermsofabsoluteerrorandrelativeerror.ItisconcludedthattheBPNeural
NetworkOptimizedbytheIPSOalgorithmhasabettereffectonthefuturestockpricetrendjudgmentandin-
dexforecasting.
Keywords:stockindex;prediction;BPneuralnetwork;particleswarmoptimization;dynamicinertiafactor

  随着我国居民生活水平的不断提高和国内金

融市场的不断发展,投资股票已逐渐成为人们投

资理财的一种重要方式.在股票投资中,股票指数

的走势对投资者具有重要影响,但由于股票数据

具有规模庞大、结构复杂、多噪声和高度模糊非线

性等特点,因而对于股指的准确预测一直是难以
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解决的问题之一.目前尽管有很多学者提出了不

同的预测方法,如:基于基本面或技术指标的趋势

预测[1]、时间序列预测[2-3]、灰色预测[4-5]和组合预

测[6]等等,但预测的准确性并不十分理想.随着人

工智能算法在经济金融领域的不断发展,BP神经

网络也在股指预测中得到了一定的应用[7],但是

由于网络训练过程中容易受到随机因素的影响,

并且BP网络本身也存在学习收敛速度慢、易陷

于局部极小值等问题,因而使得该方法的应用受

到一定的局限.本文尝试利用改进的粒子群优化

算法(IPSO)来优化BP网络结构中的权阀值,以

提高股指预测的准确性.

1 数据来源与相关假设

本文的数据来源为国泰安CSMAR财经数据

库提供的自2007年1月4日至2015年8月31日

的上证综指,数据的格式为2107行乘7维,其中

每一行代表每一日的开盘价、收盘价、最低价、最

高价、成交量、成交额和涨跌幅.为了数据处理方

便,本文假设以下几点:1)假设所获取的数据真实、

准确和可靠;2)假设对数据进行适当的归一化处

理不会对预测结果产生显著影响;3)假设在研究

期间内未出现大的金融市场动荡或货币危机.

2 PSO算法优化的BP网络在股指预测中

的应用

2.1 BP神经网络理论

BP(BackPropagation)网络[8]是一种多层前

向型的神经网络,由于在网络的训练过程中,其调

整权阀值的梯度学习算法遵循了误差反向传播机

制,所以它是目前理论最成熟、应用最广泛的人工

神经网络.BP神经网络一般是具有3层或者3层

以上神经元的神经网络,包括输入层、隐含层和输

出层,上下层之间实现全连接,而同一层神经元之

间无连接,其拓扑结构如图1所示.图1中wij 和

wjk 分别表示输入层神经元与隐含层神经元和隐

含层神经元与输出层神经元之间的连接权值,隐

含层或输出层的任一神经元在对前一层所有神经

元传来的信息进行整合时,通常会添加一个阀值

b以起到激活神经元的作用.当一对学习样本提

供给输入层神经元后,神经元的激活值从输入层

经过各隐含层向输出层传播,然后按照减少网络

输出与实际输出样本之间误差的方向,从输出层

方向反向经过各个隐含层回到输入层,从而逐步

修正各层之间的连接权阀值,这种算法即被称为

误差反向传播算法[9]或负梯度修正算法[10].

图1 BP神经网络拓扑结构

根据上述原理,以下给出简单的BP神经网络

算法的实现过程:假设X=(xij)是一个样本输入

矩阵(i=1,2,…,n;j=1,2,…,p),每一行代表一

组观测值,且每一组输入观测值对应一个输出值,

整体样本的实际输出样本为Y= [y1y2…yn]T(这

里为了简单说明问题只指定了一个输出值,在实

际问题中可能一组输入变量对应多个输出值,但

两者无本质上的区别),每一列可以理解为一个指

标或属性,那么输入层的输入I1即为X.由于输入

层与输出层处的激励函数通常为线性函数,因此

广义上得到输入层神经元的输出O1 即为X.
假设隐含层神经元的个数为m 个,对应的权

值矩阵为W =(wij)(i=1,2,…,m;j=1,2,…,

p),阀值矩阵为B=(b1,b2,…,bm)T,那么隐含层

的输入为

I2=Wm×p ×X′p×n+B×ones1×n. (1)

通常隐含层神经元的激励函数为单极S型函数,

即Sigmoid函数,其表达式为

f(x)=(1+e-x)-1, (2)

则隐含层的输出为O2=f(I2).输出层的输入与

隐含层的输入类似:

I3=Wjk ×O2+Bjk ×ones1×n. (3)

对于第3层的输出,因传递函数为线性函数,所以

可以认为O3=I3.
以下本文利用链式偏微分法则来计算输出层

与隐含层和隐含层与输入层连接权阀值的调整
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量,计算结果如下:

ΔWjk =-η
∂E
∂Wjk

=-η(Y-O3)×O′2,(4)

ΔBjk =-η
∂E
∂Wjk

=-η(Y-O3)×onesn×1.

(5)

由公式(2)可知f′(x)=f(x)[1-f(x)],进一步

计算得到隐含层的权阀值调整量为:

ΔWij =-η
∂E
∂Wij

=

 -ηW′jk(Y-O3)O2(1-O2), (6)

ΔBij =-η
∂E
∂Bij

=

 -ηWij(Y-O3)O2(1-O2)×ones.(7)

BP神经网络的误差反向传播算法事实上就

是将每一次权阀值的调整量与前一次的权阀值相

整合,直至得到误差最小的最优状态,其具体的调

整过程如下:

Wij(t+1)=-η
∂E
∂Wij

+Wjk(t)=

 ΔWjk +Wjk(t), (8)

Bjk(t+1)=-η
∂E
∂Bjk

+Bjk(t)=

  ΔBjk +Bjk(t), (9)

Wij(t+1)=-η
∂E
∂Wij

+Wij(t)=

 ΔWij +Wij(t), (10)

Bij(t+1)=-η
∂E
∂Bij

+Bij(t)=ΔBij+Bij(t).

(11)

从上述BP算法理论的推导中可以看出,误差

通过从输出层到隐含层的反向传播实现了连接权

阀值的不断最优调整过程,但是在实际的算法实

现过程中,权阀值通常是通过随机数来产生的,因

而不易获得一组合适的权阀值.

2.2 PSO算法

粒子群优化算法[11-12](ParticleSwarmOptimi-
zation,PSO)是智能算法领域除遗传优化算法[13]

(GeneticOptimization)、蚁群优化算法[14](Ant

ColonyOptimization)之外的又一种群体进化算

法,这几种算法都是从产生随机解开始,通过不断

迭代寻找最优解,并通过适应度函数评估解的质

量.但是相比较遗传优化算法而言,粒子群优化算

法没有选择(Select)、重组(Recombine)和变异

(Mutate)等过程,原理更加简单,操作更加方便,

所以本文选择PSO算法来实现对BP网络权阀值

的寻优.

PSO算法的原理为:假设在一个D 维的搜索

空间中,有m 个粒子组成一个群体,其中第i个粒

子(i=1,2,…,m)的位置表示为Xi=(x1
i,x2

i,…,

xD
i).每个粒子的位置即为一个搜索空间内的潜

在解,将Xi 带入适应度评估函数中即可以确定解

的优劣.单个粒子经过的最好位置记为Pi=(p1i,

p2i,…,pD
i),称作个体极值(Pbest);整个群体所

有粒子经过的最好位置即为 Pg =(p1g,p2g,…,

pD
g),称作全局极值(Gbest).粒子i的速度记为

Vi=(v1i,v2i,…,vD
i),粒子i采用下列公式对粒子

所在的速度与位置进行更新:

vd
i(t+1)=wvd

i(t)+c1r1(pd
i(t)-xd

i(t+1))+

  c2r2(pd
g(t)-xd

i(t+1)), (12)

xd
i(t+1)=xd

i(t)+α×vd
i(t). (13)

其中:i=1,2,…,m;d=1,2,…,D;w为非负数,

称作惯性因子;c1 和c2 称作加速因子;r1 和r2 为

[0,1]内的随机数;α为约束因子,目的是控制速

度权重.

2.3 改进的IPSO算法

由式(12)可知,惯性因子w 的大小直接控制

着历史的速度对当前速度的影响程度.w 值越大,

粒子的飞翔幅度越大,就能够较大程度地离开原

先的寻优轨道,偏离到新的方向上进行搜索,有利

于跳出局部最优陷阱,进行全局寻优;w 值越小,

粒子的飞翔幅度越小,只能够继续在原先的寻优

轨道上进行精细搜索,有利于局部寻优,加快算法

收敛,提高搜索精度:因而w 的大小直接关系到

PSO算法的性能,但是在经典的PSO算法中通常

都是假定w 为一固定值,无法很好地在局部寻优

与全局寻优间做一个很好的折中.
为了在局部搜索与全局搜索之间取得最佳平

衡的惯性因子,本文在算法的开始阶段将惯性因

子设置得较大,这是为了使开始时在较大的解空

间内进行搜索,然后随着迭代过程不断减小惯性

因子,以此保证算法的后期进行更加精细化的搜

索,其具体的计算公式为:
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w=wmin+(wmax-wmin)Maxiter-iter
Maxiter

,

(14)

其中wmin 和wmax 分别为开始时和终止时的惯性

因子,Maxiter为最大的迭代次数,iter为当前的迭

代次数.为了区分改进前后的PSO优化算法,将改

进后的PSO优化算法(ImprovedParticleSwarm

Optimization)简记为IPSO.

2.4 PSO算法优化BP网络原理

由于BP网络在训练的过程中,初始的权阀

值易受到随机因素的干扰,因此导致网络收敛速

度慢、易陷入局部最优陷阱等问题,而粒子群算法

具有很好的非线性寻优能力,所以利用PSO算法

来优化BP网络权阀值可以很好地弥补网络本身

存在的不足.PSO算法优化BP网络的具体步骤

如下:

Step1 初始化粒子群的规模、速度、位置、惯

性因子、加速常数和最大迭代次数.

Step2 初始适应度值评估.根据初始化粒子

位置得到网络的初始权阀值,用训练数据训练网

络后得到预测输出,把预测输出与实际输出之间的

均方误差作为个体适应度评估值,其计算公式为:

F=mse(Y-O)=1n∑
n

i=1

(yi-oi)2. (15)

Step3 将初始适应度值作为当期每个粒子

的局部最优值,并将最佳初始适应度值(最小均方

差)作为当前粒子群的全局最优值.

Step4 根据公式(12)、(13)和(14)更新每

个粒子的速度和位置.

Step5 比较当期每个粒子的适应度值是否

比历史局部最优值好,如果好,则将当期粒子适应

度值作为粒子的局部最优值.

Step6 在当前局部最优值中找出全局最优

值(最小适应度粒子),并将当期全局最优值对应

的位置作为粒子群的全局最优解所在的位置.

Step7 重复Step4—6,直至达到最大迭代

次数.

Step8 输出粒子群全局最优值对应的位

置,即作为BP网络训练的初始权阀值.
根据上述步骤,粒子群算法优化BP网络的示

意图如图2所示.

图2 PSO算法优化BP网络流程图

2.5 IPSO-BP网络股指预测模型

2.5.1 模型的建立 考虑到投资者在对未来股

价进行预判时,通常都是参考股票的历史价量信

息,如近期的基本面状况、技术指标走势等等,所

以在模型的建立过程中,本文将历史收盘价、最低

价、最高价、成交量、成交额和涨跌幅作为输出变

量,对应的开盘价作为输入变量,即网络的输入层

含有6个神经元,输出层含有1个神经元,具体模

型的表达式如下:

y(t)=f(o(t),l(t),u(t),q(t),e(t),p(t)),
(16)

其中y(t)为网络的输出变量(收盘价),o(t)、l(t)、

u(t)、q(t)、e(t)和p(t)为网络的输入变量(收盘价、

最低价、最高价、成交量、成交额、涨跌幅).
2.5.2 模型的准备  在进行模型训练之前,除

了需要对样本数据进行一定的预处理外,还需要

利用粒子群算法来寻找一组最优的初始权阀值,

具体步骤如下:

Step1 数据预处理.为了消除各指标数据

之间的数量级与量纲差异,先进行归一化处理,通

过公式x′=b+(a-b)x-xmin

xmax-xmin
将原始各项指

标数据归一化至区间[a,b]上,这里x′表示归一

化的各维数据,x表示原始各维数据,xmin和xmax

表示各维数据的最小值与最大值,本文采取[0,1]

归一化处理.

Step2 划分训练集与测试集样本.考虑到

2015年股票市场于6月至8月期间经历了一场牛

熊市场转换,这与2007年股票市场的变化规律十

分相似,所以本文将前2000份样本(2007年1月4
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日至2015年3月30日)作为训练样本数据,后

107个交易日(2015年3月31日至2015年8月31
日)数据作为测试样本.

Step3 粒子群算法寻优.本文设置的粒子

群的规模为50个,惯性因子按照公式(11)从0.95
线性递减至0.65,加速因子参照文献[15]的研究

结果均取2.05,算法终止的最大迭代次数为800
次,粒子的初始位置与速度均通过随机数产生,整

个迭代过程粒子的最优适应度值与平均适应度值

变化如图3所示.从图3可以看出,改进后的

IPSO-BP比传统的PSO-BP更快地实现了收敛,

并且对全局最优值的搜索能力也得到显著增强.

图3 粒子群适应度值变化

完成上述3个步骤之后,即获得一组基于最

小均方差的网络权阀值,然后在这基础之上,重新

对BP网络进行训练.具体网络的训练参数为:隐

含层神经元个数为50个,传递函数为单极S型函

数,训练函数为梯度下降的 BP训练算法函数

traingd,最大训练次数为2000次,学习速率为

0.1,学习最小均方差目标为0.000004.

2.5.3 模型的测试 利用训练好的网络对测试

集数据进行仿真,以下分别从趋势判断与指数预

测精度两个方面对比IPSO-BP与PSO-BP的预

测结果.

1)趋势预测.绘制测试集107天的股指预测

结果,如图4所示.从图4可以直观地看出,IPSO-

BP对股指的趋势预测与原始股指走势基本保持

一致,并且在股价波动幅度较大的时段(如图4中

所示的第40—60个交易日)也实现了较好的仿

真,预测结果明显好于PSO-BP.

图4 IPSO-BP与PSO-BP的预测结果

2)指数预测.选取测试集14个交易日的股指

预测结果,并对预测的绝对误差与相对误差进行统

计,结果见表1.从表1的统计结果来看,IPSO-BP
网络的预测误差基本上都位于10个指数点以内,

相对误差在0.25个百分点以内;而PSO-BP网络

的预测误差在多个交易日均超过了10个指数点,

相对误差也明显超过了0.25个百分点.为了更直

观地比较两者的预测精度,绘制了预测绝对误差

与相对误差的对比图,如图5所示.从图5可以看

出,IPSO-BP网络预测的绝对误差与相对误差集

中分布于0界线附近,说明其预测的精度明显高

于PSO-BP网络预测.

表1 2015年3月31日至2015年4月20日股指预测的绝对误差与相对误差

样本日期
实际

开盘价
IPSO-BP神经网络

预测值 绝对误差 相对误差/%
PSO-BP神经网络

预测值 绝对误差 相对误差/%
2015/3/31 3822.99 3831.94 8.95 0.23 3838.5 6.56 0.17
2015/4/1 3748.34 3741.81 6.53 -0.17 3728.97 12.84 -0.34
2015/4/2 3827.69 3833.31 5.62 0.15 3822.75 10.56 -0.28
2015/4/3 3803.38 3807.63 4.25 0.11 3815.52 7.89 0.21
2015/4/7 3899.42 3904.12 4.7 0.12 3892.89 11.23 -0.29
2015/4/8 3976.53 3973.95 2.58 -0.06 3961.59 12.36 -0.31
2015/4/9 4006.13 4000.57 5.56 -0.14 3980.21 20.36 -0.51
2015/4/10 3947.49 3940.04 7.45 -0.19 3948.99 8.95 0.23
2015/4/13 4072.72 4081.35 8.63 0.21 4088.83 7.48 0.18
2015/4/14 4125.78 4138.41 12.63 0.31 4131.3 7.11 -0.17
2015/4/15 4135.65 4145.51 9.86 0.24 4148.77 3.26 0.08
2015/4/16 4055.92 4053.57 2.35 -0.06 4044.62 8.95 -0.22
2015/4/17 4254.72 4257.1 2.38 0.06 4266.94 9.84 0.23
2015/4/20 4301.35 4309.18 7.83 0.18 4324.44 15.26 0.35
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图5 IPSO-BP与PSO-BP股指预测的绝对误差与相对误差的对比

3 结束语

本文利用改进后的IPSO算法(惯性因子动

态化)对BP网络进行优化,结果表明该方法较传

统的PSO-BP算法在收敛速度、全局最优值的搜

索能力等方面均有明显提高,因此该方法在实际

的股指预测中,可更为准确地对未来的股价、指数

等作出预测;但是,因受到短期波动因素的影响,

IPSO-BP网络在股指的精准预测方面仍存在着

一定的不足,尤其是在股价波动幅度大时,预测的

指数会出现一定的失真现象.
粒子群算法作为三大经典的群体智能[16]

(SwarmIntelligence,SI)算法之一,除本文采用的

线性递减惯性因子法之外,还有模糊惯性因子[17]

(FIW)、随机惯性因子[18](RIW)和动态化加速因子

等改进方法,并且也都实现了对传统粒子群算法的

改进.随着各种智能算法的融合与发展,有望实现

在股指方面更加理想的协同预测,比如利用基于

Boltzman机[19]的模拟退火算法[20](SimulatedAn-
nealing,SA)来进一步优化PSO算法.
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