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摘  要 

在传统的时间序列预测模型难以揭示复杂非线性动态金融系统的内在规律的情况下，定量方法在金融市

场中的应用引起了研究者和管理者的极大关注。本文基于模糊技术，结合统计工具和人工神经网络，构

造了一个新的三阶段混合预测系统。在第一阶段以最小化平方和误差来拟合模糊自回归模型阶段的系数，

并对样本数据进行分组。第二阶段引入风险观点，建立基于二次规划算法的模糊双线性回归模型，该模

型既反映了最小二乘法的性质，又反映了无专家知识的可能性方法的性质。在第三阶段，结合概率神经

网络，得到更大可能性的预测区间。通过对上证指数历史金融资产收益率序列的统计验证和分析，证明

该混合预测模型的有效性。 
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Abstract 
Application of quantitative methods for forecasting purposes in financial markets has attracted 
significant attention from researchers and managers in recent years when conventional time se-
ries forecasting models can hardly develop the inherent rules of complex nonlinear dynamic fi-
nancial systems. In this paper, based on the fuzzy technique integrated with the statistical tools 
and artificial neural network, a new hybrid forecasting system consisting of three stages is con-
structed. The sum of squared errors is minimized to determine the coefficients in fitting the fuzzy 
autoregression model stage for formulating sample groups to deal with data containing outliers. 
Fuzzy bilinear regression model introducing risk view based on quadratic programming algo-
rithm that reflects the properties of both least squares and possibility approaches without expert 
knowledge is developed in the second stage. In the third stage, fuzzy bilinear regression forecast-
ing combining with the optimal architecture of probabilistic neural network classifiers indicates 
that the proposed method has great contribution to control over-wide interval financial data with 
a certain confidence level. Statistical validation and performance analysis using historical finan-
cial asset yield series on Shanghai Stock Exchange composite index all exhibit the effectiveness of 
the proposed hybrid forecasting formulation compared with other forecasting methods. 
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1. 引言 

近年来，定量方法在预测金融市场数据波动信息以及改善决策和投资方面发挥了重要作用。时间序

列模型作为金融市场预测的工具，研究同一变量的过去观测值与当期观察值之间的关系，在商业实践中

越来越重要。当对产生的数据没有充分了解，或者没有合适的解释模型将因变量与其他解释变量联系起

来时，这类建模方法十分有效。提高时间序列预测的准确性是预测人员面临的一项艰巨而又具挑战性的

任务，在过去 40 年里，从线性和非线性模型到人工智能算法，学者们引入更多样化的方法来提高预测率。 
自回归差分移动平均(ARIMA)模型是使用最广泛的统计模型之一，它具有在短期准确预测和易于操

作的优点。统计模型应用范围广，构建时间短，但由于金融数据具有非线性和高波动性，预测结果往往

不太准确。人工神经网络(ANNs)是一种灵活的计算框架和通用逼近器，可以克服这些缺陷，适用于广泛

的预测问题，具有很高的准确性。虽然人工神经网络可以取得较好的预测效果，但也存在参数确定困难、

计算复杂等不足。 
由于金融数据存在不稳定性，混合模型能够克服单一模型做预测时存在的缺陷，从而提高预测精度。

Ince [1]等提出了一个两阶段的预测模型，该模型采用 ARIMA、协整模型和 ANN 技术来预测汇率。Ni [2]
等描述了一种由回归神经网络模型混合形成的混合模型，用于建模和预测外汇汇率时间序列。Patel [3]
等提出了一种包含支持向量回归(SVR)和随机森林的两阶段融合方法来预测股票市场指数的未来价值。

Rather [4]等构成了一个稳健的混合模型，包括指数平滑(ES)和递归神经网络预测股票收益。Yang [5]等提
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出了一种结合 ARIMA 和 SVR 的方法来进行金融时间序列的预测。Liu [6]等建立了基于深度学习网络的

混合预测模型，对股票日收盘价序列进行预测和分析。 
然而，使用单点数据的模型可能造成巨大的标准差，对不精确性和近似性的容忍度较弱。为了解决

这些问题，在统计学的基础上引入模糊技术，Watada [7]将模糊回归应用到时间序列分析。模糊回归作为

一个有效工具，将传统回归分析扩展到模糊环境分析模糊情况下的复杂系统，如商业系统、社会经济系

统和环境系统。模糊回归模型根据参数求解方法通常分为两类：线性规划(LP)方法[8]和最小二乘法(LS)
方法[9]，它们相辅相成。除了上述两个类别，许多学者将模糊回归分析方法进行扩展并用于分析[10]-[15]。 

在当前研究中，学者们为了提高预测精度和减少模型的不确定性，将模糊技术融和到金融时间序列

预测中，提出了新的模糊预测方法。Tseng 等[16]将 ARIMA 和模糊回归模型结合(FARIMA)来进行汇率

预测。Khashei 等[17]基于 ANN 和模糊回归模型提出了一种新的混合方法，对不完全的金融市场数据集

进行预测。Yu 等[18]应用神经网络实现了一种新的包含不同隶属度的模糊时间序列模型来对台湾股指数

据进行预测。Yolcu [19]等提出了一种新的混合模糊时间序列方法，在模糊化阶段采用模糊 c-均值聚类方

法，在模糊关系确定阶段采用前向神经网络，对股票和债券交易市场的指数 100 进行预测。Chen [20]等
人提出了一种基于模糊时间序列、粒子群优化技术和支持向量机的方法用于台湾证券交易所资本化加权

股票指数预测。一种基于模糊 MA 变量和模糊 AR 变量的模糊逻辑群关系的高阶模糊 ARMA 时间序列求

解算法被应用于土耳其、伊斯坦布尔证券交易所的黄金价格和台湾证券交易所资本化加权股票指数[21]。
Soto 等[22]提出一种新的基于模块化神经网络的多输入多输出模糊聚合模型，并以墨西哥证券交易所、

全美证券交易商自动报价协会及台湾证券交易所的公开数据进行实证。 
现有关于金融时间序列预测的文献阐述了各种组合模型，对于包含异常值的数据，从风险角度出发，

可以发现同时将回归分析与智能方法整合到预测框架中更加可取。在本文中，为了使金融市场时间序列

预测结果更加稳定和准确，我们利用对称三角模糊数，在不依赖于专家知识的情况下，基于风险中性模

糊双线性回归(FBR)的基本概念，并结合概率神经网络(PNN)，设计了一个模糊金融时间序列预测系统。

该方法将模糊因变量和自变量的分解为两个分量，在强调集中、扩散趋势和可能性的同时，还可在在合

理的范围内可以改变其权重和阈值，具有很强的灵活性。利用上海证券交易所综合指数(SSE)进行预测实

证研究，并与其他预测模型进行比较，结果表明，所提出的方法能有效提高预测精度。 
本文余下部分的结构安排如下：第 2 节简要介绍了模糊金融时间序列、模糊回归模型和 PNN 的基本

原理；第 3 节对金融资产收益率序列预测方法的进行介绍；第 4 节将所提出的模型应用于上证综指的预

测，并与其他预测模型进行了比较；第 5 节是结论。 

2. 基本理论 

2.1. 模糊金融时间序列 

模糊理论在改进模型预测方面具有广阔的应用前景，对称模糊数[23]是最常用的模糊变量。通常，对

称模糊数为 ( ), La d=a ，其中 a 和 d 分别表示中心和展形，隶属度函数如下： 

( ) , 0x aA X L d
d
− = > 

 
                               (1) 

其中， ( )L ⋅ 是 1R 在 [ ]0,1 模糊数的隶属函数，满足 1) ( ) ( ) L x L x= − ，2) ( )0 1L = ，3)在 [ ]0,+∞ 上递

减。如果 0d = ，对称模糊数 A 退化为清晰值 a。 
对称模糊数最常见的隶属度函数是对称三角模糊数，记作 ( ),A a d= ，其中 L 的形式为 

( ) ( )max 0,1L x x= − 。 
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模糊时间序列的概念最早由 Song 和 Chissom [24]提出，并在多个领域得到了应用。 
定义 1 设 1R 的子集 ( )( ),0,1, 2,Y t t =  是定义模糊集 ( )( )1,2,if t i =  的论域， ( )F t 是 

( )( )1,2,if t i =  的集合，则 ( )F t 称为 ( )( ),0,1, 2,Y t t =  上的模糊时间序列。 
定义 2 假定{ }, , 1, 2, ,L U

t tx x t n  =   是金融产品价格的区间序列，相对应的模糊描述为 

[ ]{ }, , 1, 2, ,t tx s t n=  ，称为模糊金融时间序列，其中 ( ) ( )2,  2L U L U
t t t t t tx x x s x x= + = − 。 

定义  3 假设 { }, , 1, 2, ,L U
t tx x t n  =   是金融产品价格的区间序列，我们定义模糊金融收益序列

{ }, 1, 2, ,tr t n=  如下: 



1 1
1 1

ln , ln ln , ln ln ln .
L U

U L L U t t
t t t t t U L

t t

x x
r x x x x

x x− −
− −

 
   = − = −    

 
                     (2) 

模糊描述为 ( ){ },,, 2,t tc u t n=  ，其中，
1 1

ln ln 2
L U
t t

U L
t t

t
x

x
c x

x− −

 
+ 

 
= 反映金融资产收益率的集中趋势，

1 1

ln ln 2
L U
t t

U L
t t

t
x

x
u x

x− −

 
− 

 
= 反映金融资产收益率的非随机波动。 

定义 4 当中心序列{ }tc 为平稳时， { }tr 称为条件平稳模糊金融收益率序列。 
将区间数据转化的对称的三角模糊数，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Demonstration of transformation from interval data into symmetrical triangular fuzzy number 
图 1. 区间数据向对称三角模糊数转换 

2.2. 模糊回归模型 

设 M 维模糊响应变量 Y 和 m 个非模糊解释变量 , ,i mX X ，记为 ( ) ,,, 1,j jY x j M=  ，其中

( );j j j L
Y y e= ， ( ) ( )1 1, , 1j j jm jx x x x′= =

。建立如下所示的模糊线性回归(FLR)模型： 

1 1 , 1, , ,j j m jm jY A x A x Ax j M= + ⋅⋅⋅ + = =                            (3) 

其中未知参数 ( )1, , mA A=A  ， 1, , mA A 是对称模糊数， ( ), , 1, ,i i iA a d i m= =  。根据扩张定理，对

称模糊输出变量 Y 如下所示： 

( ) ( ) ( )1 1 1, , , , 1, , ,j j m m jm j jL L L
Y a d x a d x j M′ ′= + ⋅⋅ ⋅ + = =a x d x                  (4) 

其中， ( )1, , ma a ′=a  ， ( )1, , md d ′=d  ， ( )1 , ,j j jmx x ′=x  。 
模糊线性回归模型由 Tanaka 等[23]提出，描述了真实值和估计输出之间的关系，通过，将模糊回归

系数求解问题转化为一个线性规划问题。以数据集模糊输出的展形估计值最小为目标函数 Tanaka (1987)，
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系数估计问题的可以表示为： 

( ) ( )

( ) ( )

, 1

1 1

1 1

min

,

s. t. ,

0, 1, , ; 1, , .

M

j
j

j j j j

j j j j

i

J

L h y L h e

L h y L h e

d i m j m

=

− −

− −

′=

 ′ ′+ ≥ +

 ′ ′− ≤ −


≥ = =

∑
a d

d x

a x d x

a x d x

 

                        (5) 

其中 h 是一个阈值， [ ]0,1h∈ ，表示分配给估计模糊输出包括观测输出的关系程度。 
Diamond [9]利用三角模糊数的水平紧集之间的距离提出了一种最小二乘方法，通过最小化平方欧几

里得距离，得到最小二乘回归估计： 

( ) ( )22

1 1
.

M M

j j j j
j j

Q y e
= =

′ ′= − − −∑ ∑a x d x                           (6) 

得到 ,a d 的估计如下： 

( )

( )
1

1

ˆ

ˆ

−

−

 ′ ′=



′ ′ =


a X X X y

d X X X e
                                 (7) 

其中， ( )1 2, , , M
′=X x x x ， ( )1 2, , , M

′= X x x x ， ( )1 2, , , My y y ′=y  ， ( )1 2, , , Me e e ′=e  。 
其回归区间由给定度量空间中给定数据的最小距离推导而来，通常比 Tanaka 等人的方法得到的区间

更窄，且在计算复杂度方面，Tanaka 等人的模型优于 LS 方法。因此，从预测的角度来看。LS 方法具有

较好的优越性，从计算角度看，LP 方法更有效。 
LP 方法和 LS 方法不是稳健的，即使观测值与估计值有很小的误差，大量的数据也会有很大的偏差，

会是参数估计产生失真现象。随后，有越来越多的学者研究 FLR 模型[25]-[30]。 

2.3. 概率神经网络 

概率神经网络是由 Specht [31]提出的，它是一种基于监督学习算法的前馈人工神经网络，是基于贝

叶斯最小风险准则开发的，在缩短训练过程的计算时间和解决非线性问题方面具有良好的性能。它一般

由四层组成，即输入层、模式层、求和层和输出层。 
对于输入向量 ( )1 2, , , nx x x=X  ，在输入层，该向量被分为 y 类， { }1 2, , , sy y y y∈  。一个简单的概

率神经网络结构如图 2 所示，包含 n 个输入变量和 2 个类，其中 1N 个训练例属于第 1 类， 2N 个训练例

属于第 2 类。对于输入向量 X ，每一类 ( )1,2, ,jy j s=  的概率密度函数使用高斯径向基函数进行估计，

概率密度函数 ( )yjP X 如下所示： 

( )
( )

( ) ( )T

2 2
1

1 1 exp
22

jn
ji ji

yj n n
ij

P
n σσ =

 − −
 = × −
 π  

∑
X X X X

X                    (8) 

其中 jn 为属于 jy 类的训练样本的个数， jiX 是 jy 类的第 i 个训练向量，σ 是一个平滑参数。输出层

根据求和层输出将输入向量 X 分类为： 

( ) ( ){ }arg max yjClass P=X X                                (9) 

其中， ( )Class X 是输入向量 X 的估计类[32]。 
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概率神经网络能模拟神经系统的功能并解决实际中的复杂问题，它具有出色的分类能力；训练速度

快，可以快速更新训练方案；具有很好的容错性，可以减轻异常值或可疑数据点的影响[33]。 

 

 
Figure 2. Probabilistic neural network 
图 2. 概率神经网络 

3. 金融资产收益率序列预测方法 

3.1. 模糊双线性回归模型 

给定金融产品价格的 n 个区间观测值 { }, , 1, 2, ,L U
t tx x t n  =   ，可以得到模糊金融收益序列为

( ){ },,, 2,t tc u t n=  。李竹渝[34]等提出了金融资产收益率序列的模糊双线性回归模型，在某种程度上展

形的动态变化依赖于中心的变动，鉴于此，我们对三角模糊变量的中心和展形建立模糊双线性回归模型

如下: 

γ

= +
 = + +

p c

q c

c c

u u c

α ε

β ε
                                 (10) 

其中， ( )max ,k p q= ， ( )2 3, , ,k k nc c c+ +
′=c  和 ( )2 3, , ,k k nu u u+ +

′=u  分别是观测中心和展形的 ( )1n k− − ×1

向量， cε 和 uε 分别是中心和展形的误差向量。 ( )1 2, , , ,p p− − −=c c c c1 ， ( )1 2, , , ,q q− − −=u u u u1 ， 

( )2 3, , ,i k i k i n ic c c c− + − + − −
′=  ， 1, ,i p=  ， ( )2 3, , ,i k j k j n ju u u u− + − + − −

′= 
， 1, ,j q=  ，1是 ( )1n k− − ×1的全

1 向量。 ( )0 1, , , pα α α ′= α 为中心回归模型系数向量， ( )0 1, , , qβ β β ′= β 和 γ 为展形回归模型对应的系

数。 
注 1 当 =α β ， 0γ = 时，模糊双线性回归模型可以转化为模糊自回归(FAR)模型： 

1

1

, 2, , .t t p t p c

t t p t p u

c c
t k n

u u u

= α α α ε

α α α ε
0 1 − −

0 1 − −

+ + ⋅⋅⋅ + + = + = + + ⋅⋅⋅ + +

c
                      (11) 

因此，模糊双线性回归模型可以看作是 FAR 模型的一种推广。 

注 2 令 0γ = ， ( ),q p=u c 1 ，
b
d

 
=  
 

α
β ， ,b d 为常数，可得： 

,

.ub d

= +
 = + +

p c

p

c c

u c 1

α ε

α ε
                                  (12) 
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可以看出，我们所提出的模型在 D’urso 等[35]提出的模糊回归模型中也有所体现。 

3.2. 不具备专家知识的风险中性模糊双线性回归模型 

为了提高模型的预测能力，降低最小二乘方法的计算复杂度，Modarres 等[36]基于估计模型与给定

响应变量数据相等的可能性程度，建立了风险中性 FLR 模型， 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ){ }
( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

2

, , , ,
1

, , , ,

, ,

ˆ ˆmin 0 0 0 0

ˆ ˆ, ,
s. t .

ˆ ˆ0 0 0, 1, , ,

M

j R j R j L j L
j

j L j R j R j L

j R j L

Y Y Y Y

Y h Y h Y h Y h

Y Y j M

=

− + −

 ≤ ≥


− ≥ =

∑



                     (13) 

其中 jY 和 ˆ
jY 是模糊数，分别代表观测值和估计值， ( ) ( ), ,,j L j RY h Y h 和 ( ) ( ), ,

ˆ ˆ,j L j RY h Y h 分别是 h 水平下模糊

数 jY 和 ˆ
jY 的上下界。 

(13)式中固定 h 的约束不等式可以转化为 RNf h≥ ，其中 RNf 表示 FLR 估计模型的风险中性适应度，

记作 ( ){ }ˆminRN
j j jf Pos Y Y= = 。 

注 3 风险中性 FLR 模型阈值的约束关系与 Tanaka [8]等在研究清晰因变量时提出的约束关系一致。 
Tanaka [37]等引入二次规划(QP)来求解模糊回归模型，该模型将数据集划分为可靠组(R 组)和可疑组

(S 组)，对每组设置不同的阈值，以消除异常值带来的影响，模型如下： 

( )

( ) ( )
( ) ( )

2 2
1 2 3, 1 1

min

1 , 1 , ,

s. t. 1 , 1 , ,

0, 1, , .

M M

j j j j j j
j j

j j j j j j j j

j j j j j j j j

i

k h y k h k e

h y h y j R

h e y h e y j S

d i m

= =

′′ ′− +

 ′ ′ ′ ′+ − ≥ − − ≤ ∈
 ′ ′ ′ ′+ − + ≥ − − − ≤ ∈
 ≥ =

∑ ∑



a d
a x d x x d +

a x d x a x d x

a x d x a x d x
             (14) 

Tanaka [37]等提出的响应变量是数值型的， ( ),i i iA a d= 。e 是一个误差项，当 0e = 时属于 R 组，e < 0
时，属于 S 组。 1k ， 2k 和 3k 是分析师考虑的相应正权值。 

本文提出了一种无专家知识的风险中性 FBR 模型，结合集中趋势和展形趋势，同时考虑可能性和

鲁棒性，将风险中性的 FLR 模型扩展到多模型。无专家知识的风险中性 FBR 模型可以用如下矩阵形式

表： 

( )( ) ( )
( )( ) ( )

2 2 2 2
1 2 3 4, ,

min

,
s. t.

.

k k k k e

e

e

γ
γ γ

γ

γ

− + − + +

 + ≥


− ≥

p q qH H H

p q

p q

c c u u c u c

c Ι Η u c F c Ι Η u

c Ι Η u c F c Ι Η u

− +

+ − + − −

− − + + −

α β
α β β

α β

α β

                (15) 

其中，I 是单位矩阵， ⋅ H 为加权范数，H 为对角矩阵，对角元素为阈值 2 , ,k nh h+  ， 1k ， 2k ， 3k 和

4k 为正权重。 ( ) ( )( )2 , ,s sI k I n ′= +F 
， ( )sI ⋅ 是集合 S 的指示函数。 

3.3. 金融资产收益率序列预测步骤 

金融资产收益率序列预测模型的建立有三个主要阶段，其中包括模型确定，模型估计和模型优化。

在模型确定阶段，对数据进行平稳性检验，利用自相关函数和部分自相关函数来确定模型的阶数。 
模型估计阶段基于 FAR 模型的预测，对风险中性 FBR 模型进行参数估计。在专家知识较少的情况

https://doi.org/10.12677/orf.2021.112024


吴新好，陆秋君 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2021.112024 197 运筹与模糊学 
 

下引入误差项处理异常值的影响，把参数估计转化为二次规划问题。 
模型优化阶段利用 PNN 对风险中性 FBR 模型得到的预测区间进行识别，识别出可能性更大的概率

空间，从而得到较窄的预测区间。 
金融资产收益率序列预测算法步骤如下： 
步骤 1：给定金融产品价格 n 个区间观测值{ }, , 1, 2, ,L U

t tx x t n  =   ，根据定义 3 可以得到对称三角

模糊数形式 ( ){ },,, 2,t tc u t n=  。 
步骤 2：利用最小二乘法确定 FAR 模型(11)： 

( ) ( )12 2
arg min .

−

α
′ ′ ′ ′− + − =p p p p p p p pc c u u c c u u c c u u+ +α α                  (16) 

对未知参数的求偏导，令其为零，得到最小化问题的(局部)最优解。 
步骤 3：根据估计标准差 σ̂ 将数据分为可靠组和可疑组， σ̂ 表示为： 

( )2
2

ˆ
ˆ ,

2

n
t tt k c c

n k p
σ = +

−
=

− − −
∑                                 (17) 

其中 t̂c 是中心的估计值。如果 tc 满足： 

ˆ ˆ ˆ ˆ , 2, , ,t t tc l c c l t k nσ σ− ≤ ≤ − = +                             (18) 

则观测值属于 R 组，否则属于 S 组。其中，l 是一个正数。 
步骤 4：利用(15)式，给权重和阈值分别赋值，计算回归参数。通过调整权重和阈值，确定出最优的

估计系数。 
根据估计表达式，我们可以得到估计值 α̂ 、 β̂ 、 γ̂ ，模糊金融收益率中心和展形相应的估计值，如

下： 

ˆ ˆ

ˆˆ γ̂

=


= +

p

q

c c

u u c

α

β
                                    (19) 

步骤 5：将上一步所得到的预测区间划分为 v 个相等的的子区间，将 w 个连续子区间视为一个类

并给定编号。PNN 的目标是得到包含真实值的子区间的编号。进行 PNN 训练时，有效变量包括 t 时
刻中心观测值和中心估计值、t 时刻中心观测和中心估计的滞后值、t 时刻展形观测值和展形估计值的

滞后值、t 时刻时间序列估计值的上下界，t 时刻时间序列估计滞后值的上下界。这个步骤的结果是得

到一个 w/v 宽度的区间，α 是一个与子区间个数有关的置信度。Proposal 1 与 PNN 的结合称为 Proposal 
2。 

4. 实证研究 

为了验证上述方法在实际金融市场中的应用效果，我们选取上证指数 2018 年 8 月 17 日到 2019 年

11 月 1 日共 292 天的历史数据进行实证分析。股票价格的最高值和和最低值如图 3 所示，从图 3(a)观察

到股票价格有明显的波动趋势。对序列进行游程检验，如表 1 所示，{ }tx 栏中 p-值为 0，判断序列{ }tx 非

平稳。从图 3(b)为模糊金融收益率序列已基本上消除趋势，呈现平稳状态。对模糊金融收益率序列进行

游程检验，结果见表 1 第 3 栏，p-值为 0.1407，模糊金融收益率序列的中心值序列{ }tc 是平稳的，进而推

断模糊金融收益率序列是条件平稳的。在本文模型分析中，前 281 个观测值作为训练数据来估计模型的

系数。最后 11 个观测值作为测试数据进行模型验证。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 3. Trace of the time series of SSE composite index. (a) Interval observation data ,L U
t tx x   , 

(b) Fuzzy financial yield data ( ),t tc u  

图 3. 上证股指数据时间序列趋势图。(a) 区间观测值 ,L U
t tx x   ，(b) 模糊收益率序列 ( ),t tc u  

 
Table 1. Run test for the central series of financial interval time series/fuzzy financial yield series 
表 1. 金融区间序列/模糊收益率序列的中心序列游程检验结果 

 { }tx  { }tc  

检测值 2829.8 0.000294 

小于检测值数量 160 140 

大于检测值数量 132 151 

样本量 292 291 

游程数 4 132 

Z-值 −16.7038 −1.6221 

p-值 0.0000 0.1047 
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4.1. 风险中性 FBR 预测模型 

在提出风险中性 FBR 模型之前，由于对观测数据的了解不足，将给定数据进行分组，然后用训练数

据建立 FAR 模型。得到结果如下： 

1

1

ˆ 0.7040
, 3, , 281.

ˆ 0.7040
t t

t t

c
t

u u
−

−

=
= =

c
                              (20) 

通过(17)式，计算样本标准差， ˆ 0.0119σ = 。令 2l = ，根据(18)式，样本被分为两组，16 个观测值

在属于 S 组，基于(15)式，在组合权重 1 2 3 40.1, 7, 0.6, 0.01k k k k= = = = ，可疑组 h 值设置为 0.4，其余数

据设置 0.1 时，可得到风险中性 FBR 模型如下： 

1

1

ˆ 0.0001 0.1213
, 3, , 281.

ˆ 0.0035 0.7480 0.027
t t

t t t

c
t

u u c
−

−

= +
= = + −

c
                      (21) 

通过(21)式，可以看出，t 时刻中心值随 1t − 时刻中心值的增加而增加；t 时刻展形值随 1t − 时刻展形

值的增加而增加，随 1t − 时刻中心值的增加而减小。显然，(21)式表明所提出的模型与李竹渝[34]的经济

分析结果是一致的。 
采用不同的系数求解方法可以得到不同的模糊回归模型，将得到的模糊回归模型通过均方根误差

(RMSE)、平均百分比误差(MAPE)、方向精度(DA)值及计算性能进行比较，如表 2 所示(性能测度指标的

计算见附录)。 
 

Table 2. Forecasting performance comparison 
表 2. 模型预测性能对比 

模型 
RMSE MAPE DA 运行时间(s) 

训练集 预测集 训练集 预测集 训练集 预测集 均值 标准差 

FAR-LS 0.0177 0.0101 3.3024 3.3629 1.2014 1.3000 0.1899 0.0672 

FAR-LP 0.0188 0.0109 2.8920 2.7029 1.4389 1.3000 0.2098 0.0701 

FBR-LS 0.0144 0.0082 1.5014 1.5496 1.4676 1.6000 0.2003 0.0744 

FBR-LP 0.0664 0.0383 5.7138 5.4338 1.4890 1.4000 0.2403 0.0764 

FBR-RA 0.0418 0.0307 7.2656 11.4107 1.0647 0.9545 0.2074 0.0694 

FBR-RN 0.0159 0.0091 2.1740 2.1713 1.4173 1.6000 0.2056 0.0727 

Proposal 1 0.0144 0.0081 1.4152 1.3721 1.4460 1.6000 0.2192 0.0692 

注 1：我们使用线性规划、风险规避(RA)和风险中性(RN)方法在 h = 0 时的结果进行比较；注 2：运行时结果是对每个模型过程进行 1000
次迭代得到的。 

 
从表 2 中可以看出，无论是训练数据集还是测试数据集 Proposal 1 的 RMSE 和 MAPE 均小于其他方

法的 RMSE 和 MAPE，可见 Proposal 1 模型对上证指数模糊收益率序列的拟合能力及预测能力均优于其

它方法。对于 DA 指标，可以观察到，相对于其他方法 Proposal 1 模型训练数据集方向精度为 72.3%，测

试数据集方向精度为 80%。从计算性能来看，FBR-LP 方法的运行时间略高，Proposal 1 与其他 5 种方法

的计算时间基本相同。总体来看，Proposal 1 模型优于其他方法。 
中心和展形的预测误差箱型图如图 4 所示。我们可以观察到，与其他方法相比，Proposal 1 误差分布

较为集中，偏离均值较少。这主要是由于在进行系数估计时从风险中性角度出发，引入误差项来处理异

常值，加之权重和阈值可调节的灵活性，Proposal 1 能够产生更优的结果。 
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Figure 4. Comparison for boxplot description of forecasting errors in the time series of SSE 
composite index. (a) Error of center; (b) Error of spread 
图 4. 上证综指时间序列预测误差箱线图。(a) 中心误差；(b) 展形误差 

 
注 4 在风险中性模糊双线性回归中，根据约束条件估计参数，在一定 h 水平下，真实区间与估计区

间的交集非空。通过分析结果可以看出，风险中性模糊线性回归具有较好的预测能力，但是中心观测值

不在估计区间内，占训练数据的 11.5%，其中有近一半与估计区间存在较小程度的偏离，如图 5 所示。 

4.2. 基于区间预测的模型比较 

当数据存在较高的波动率或离群值时，以往模型得到的估计区间可能存在不准确性，因此，可以应

用智能化工具来识别非线性模式，提高预测准确度。利用构造性算法设计不同的概率神经网络体系结构，

以得到最优结构，最终的网络结构包括四个输入和一个输出神经元。 
Proposal 1 和 Proposal 2 得到的测试集数据预测区间如表 3 所示。可以发现，Proposal 1 预测区间明

显宽于 Proposal 2，在图 5 和图 6 中，可以清晰的观察到 Proposal 1 方法得到的训练数据或测试数据的预

测区间宽度与 Proposal 2 得到的预测区间宽度存在显著差异。 
在对比研究中，神经网络方法和几种传统时间序列的基本模型，如 ARIMA、单指数平滑(SES)、双

指数平滑(DES)、SVM、多层感知机(MLP)、反向传播(BP)神经网络和 Elman 神经网络进行对比，计算

DES、ARIMA、MLP、SES、SVM、Elman、BP 方法在 95%置信水平下的预测区间，对比结果如表 4 所

示。可以看出，由 Proposal 2 得到的预测区间的平均宽度为 0.0083，与 DES、ARIMA、MLP、SES、SVM、

Elman、BP 方法和 Proposal 1 相比，分别提高了 80.52%、79.84%、78.49%、78.03%、76.91%、76.26%、

74.24%和 60%。 
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(a) 

 
(b) 

Figure 5. Forecasting intervals obtained by Proposal 1. (a) Training data; (b) Testing data 
图 5. Proposal 1 得到的预测区间。(a) 训练数据；(b) 预测数据 

 
Table 3. Forecasting intervals of testing data. 
表 3. 测试数据的预测区间 

数据编号 中心观测值 
Proposal 1 Proposal 2 (α = 86%) Proposal 2 (α = 100%) 

上界 下界 上界 下界 上界 下界 

1 −0.0061 −0.0106 0.0097 −0.0106 −0.0005 −0.0106 −0.0025 

2 −0.0106 −0.0134 0.0122 −0.0134 −0.0006 −0.0134 −0.0032 

3 0.0053 −0.0142 0.0120 −0.0011 0.0120 0.0015 0.0120 

4 0.0005 −0.0082 0.0098 −0.0082 0.0008 −0.0046 0.0026 

5 −0.0020 −0.0088 0.0092 −0.0088 0.0002 −0.0052 0.0020 

6 −0.0002 −0.0098 0.0096 −0.0098 −0.0001 −0.0059 0.0018 

7 0.0099 −0.0113 0.0115 0.0001 0.0115 0.0024 0.0115 

8 −0.0007 −0.0099 0.0126 −0.0099 0.0013 −0.0054 0.0036 

9 −0.0076 −0.0097 0.0099 −0.0097 0.0001 −0.0097 −0.0019 

10 −0.0030 −0.0099 0.0083 −0.0099 −0.0008 −0.0062 0.0010 

11 0.0011 −0.0090 0.0086 −0.0090 −0.0002 −0.0020 0.0051 
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(a) 

 
(b) 

Figure 6. Forecasting intervals obtained by Proposal 2. (a) Training data; (b) Testing data 
图 6. Proposal 2 得到的预测区间。(a) 训练集；(b) 预测集 

 
Table 4. Comparison of interval width for the forecasting methods  
表 4. 预测区间宽度对比 

模型 区间宽度 
提高比率 

DES ARIMA MLP SES SVM Elman BP Proposal 1 Proposal 1 

DES 0.0426 0         

ARIMA 0.0411 3.37% 0        

MLP 0.0386 9.41% 6.25% 0       

SES 0.0378 11.33% 8.23% 2.11% 0      

SVM 0.0360 15.61% 12.66% 6.84% 4.83% 0     

Elman 0.0350 17.92% 15.06% 9.39% 7.44% 2.74% 0    

BP 0.0322 24.37% 21.73% 16.51% 14.71% 10.38% 7.86% 0   

Proposal 1 0.0208 51.29% 49.59% 46.23% 45.07% 42.28% 40.66% 35.59% 0  

Proposal 2 0.0083 80.52% 79.84% 78.49% 78.03% 76.91% 76.26% 74.24% 60.00% 0 
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5. 结语 

在金融市场上，金融时间序列预测一直是一个热门的研究领域。我们在没有专家知识的情况下，建

立了风险中性 FBR 模型，在利用二次规划算法进行参数估计时考虑了最小二乘和可能性方法的性质，得

到最优估计系数，并利用 PNN 获得了宽度较窄的预测区间。通过上证指数数据集进行了实证分析，验证

该方法的效果。结果表明，与其他预测方法相比，该混合模型预测区间更窄，有更高的预测精度。 
该方法对于考虑无专家知识的模糊双线性回归模型引入风险观点和利用神经网络的方法具有重要的

参考价值，是金融时间序列预测研究中的一种新方法。然而，也存在一些不足之处，模糊金融收益率序

列的中心观测值可能会偏离估计区间，在之后的研究中在此基础上对其进行改进。本文提出的模糊回归

模型是在不考虑 MA 变量的情况下，充分利用 AR 变量进行分析，最后，可以考虑中心和展形之间的非

线性关系，在所提出的方法上进行扩展，并将其应用于更多的数据集，适应金融时间序列的需要。 
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附录 

本研究采用了三种常用的绩效衡量方法，具体如下： 
1) 均方根误差(RMSE) 
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2) 平均绝对百分比误差(MAPE) 
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3) 方向精度(DA) 
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