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摘  要 

本文选取了沪深300指数和百度股票的收盘价，利用ARIMA模型和BP神经网络两种单一模型以及两种模

型的组合对股票价格进行预测，其中组合模型采取了等权重组合和方差倒数法两种定权的方法来确定权

数。结果表明，通过等权重组合方式的模型ARIMA-BP的预测精度最高，预测的效果最好，BP神经网络

模型效果其次，效果较差的为ARIMA模型。 
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Abstract 
This article selects the CSI 300 Index and the closing price of Baidu stocks, and uses two single 
models of ARIMA model and BP neural network and a combination of the two models to predict 
stock prices. The combination model adopts two weighting methods: equal weight combination 
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and reciprocal variance method to determine the weight. The results show that the ARIMA-BP 
model with equal weight combination has the highest prediction accuracy and the best prediction 
effect, followed by the BP neural network model, and the ARIMA model with the poorer effect. 
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1. 引言 

从目前我国的经济发展来看，无论哪个方面的经济发展都在不断与国际接轨，股票市场作为社会主

义市场经济发展的产物，也在慢慢走向国际化，人们对股票市场的关注度也越来越高，很多投资者也都

纷纷加入到股票投资市场，期望给自己带来更多的收益，所以对于股票投资者来说，预测股价走势是很

有必要的，这样才能够帮助投资者选择最佳投资时机，获取最高的利益，对于机构而言也是如此，从更

高层面来看，也促进了我国市场经济的发展。 
精准的预测股票的价格是较为困难的，是预测研究中的一大难题，相关学者经过不断的研究与创新，

提出并建立了较为精确的预测股票价格模型如：吴玉霞，温欣[1]通过利用时间序列中的 ARIMA 模型，

将“华泰证券”250 期的股票收盘价作为实证数据来进行建模，由结论可知 ARIMA 模型在短期预测中，

无论是动态预测还是静态预测效果都较好；贺本岚[2]利用时间序列常用的两种短期预测模型 ARIMA 和

ARCH 模型，并用这两种模型来预测上证指数的收盘价，对预测结果进行对比得出预测效果较好的是

ARCH 模型；陈小玲[3]分别利用 ARIMA 和 BP 神经网络对股价进行预测研究，将百度和阿里巴巴这两

支股票的收盘价作为实证分析数据，结论表明两种模型在股价短期预测中是可行的。 
单一预测模型在某些情况会存在一定的局限性，预测结果的精度和准确性较差，因此在 1969 年 Bates

和 Granger [4]，首次提出了用组合的方式将单一模型结合起来，也即是提出组合模型这一概念，该理论

自提出以来，一直持续引起国内外学者的广泛讨论和关注，由于通过组合的方式能够大幅度地提高模型

的准确性和预测精度，所以很多学者都对此进行了相关理论研究和实例验证。翟静，曹俊[5]在组合模型

预测的大环境之下，通过方差倒数法将 ARIMA 模型和 BP 神经网络算法结合在一起对我国的粮食产量进

行预测研究，得出组合模型的预测准确度比只用时间序列 ARIMA 或 BP 神经网络进行建模的模型预测结

果准确度高。 
基于此，本文选取沪深 300 指数和百度的收盘价为研究对象，利用线性模型 ARIMA 和非线性模型

BP 神经网络的单一模型和组合模型来预测股票价格，在模型组合时，利用了等权重法和方差倒数法。最

后将单个模型和组合模型得到的预测值进行对比。 

2. 研究方法与模型建立 

2.1. 时间序列的 ARIMA 模型 

在时间序列模型中，我们会经常运用到 ARIMA 模型，ARIMA 模型能够很好的研究和分析时间序列

数据，而且预测的精度对于短期的数据还是较高的。 
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在上世纪 70 年代，Box 和 Jenkins 提出了时间序列模型，这种模型有三种基本类型：自回归模型、

滑动平均模型和自回归滑动平均模型。设{ }ty 是一个均值为零，且是平稳的时间序列，ARMA(p,q)模型

也即是 p 阶自回归，q 阶滑动平均的公式表达为： 

1 1 1 1t t p t p t t q t qY Y Yφ φ ε θ ε θ ε− − − −− − − = − − −   

可简写为 ( ) ( )t tB Y Bφ θ ε= 。ARIMA(p,d,q)模型中 d 的含义是差分阶数，在金融市场中，股票价格的

时间序列数据通常是非平稳的，因为只有平稳序列才能建立 ARMA 模型，所以要对其进行平稳化处理，

一般来说差分是进行平稳化最常用的方法，差分后的 ARIMA 与 ARMA 相同。 
以下考虑 ARIMA(p, 1, q)过程，也即是经过一阶差分的 ARMA(p, q)模型， 1t t tW Y Y −= − ，有： 

1 1 2 2 1 1 2 2t t t p t p t t t q t qW W W Wφ φ φ ε θ ε θ ε θ ε− − − − − −= + + + + − − − −   

将 1t t tW Y Y −= − 代入得： 

( ) ( ) ( )1 1 1 2 2 2 3 1 1 1 2 2t t t t t t p t p t p t t t q t qY Y Y Y Y Y Y Yφ φ φ ε θ ε θ ε θ ε− − − − − − − − − − −− = − + − + + − + − − − −   

将上式改写为： 

( ) ( ) ( )1 1 2 1 2 1 1 1 11t t t p p t p p t p t t q t qY Y Y Y Yφ φ φ φ φ φ ε θ ε θ ε− − − − − − − −= + + − + + − − + − − −           (1) 

2.2. ARIMA 模型的建模步骤(图 1) 

 
Figure 1. Diagram of ARIMA model modeling steps 
图 1. ARIMA 模型建模步骤图 

 

拟合模型的初步识别准则[6]如下表 1 所示： 
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Table 1. Preliminary identification criteria for the ARMA model 
表 1. ARMA 模型初步识别准则 

模型(序列) AR(p) MA(q) ARMA(p, q) 

自相关系数(ACF) 拖尾 q 阶截尾 拖尾 

偏自相关系数(PACF) p 阶截尾 拖尾 拖尾 

 
最后利用上文得到的已经通过检验的模型，对所研究的问题进行分析、建模、预测。 

2.3. BP 神经网络算法 

BP 神经网络[7]是目前应用范围很广的神经模型，是使用误差逆向传播算法来进行训练的一种多层前

馈神经网络，对训练集数据进行反复不断的训练来调整权值和阈值，得到神经网络预测输出值与我们所

期望得到的输出值无限接近，BP 神经网络的学习能力极强，能很好的学习数据间的函数映射关系，从而

来对数据进行分类、聚类、拟合、预测等等。 
 

 
Figure 2. BP neural network topology 
图 2. BP 神经网络拓扑结构 
 

由图 2 可知，BP 神经网络从结构上看有三层，从左往右依次为输入层、隐含层、输出层。其中，相

邻的层之间是完全连接的，而在同一层内的神经单元之间是无连接的。 1 2, , , nX X X 为 BP 神经网络的

输入值； 1 2, , , pW W W 为 BP 神经网络的隐含层节点， 1 2, , , mY Y Y 为 BP 神经网络的输出值； ijW 和 jkW 表

示 BP 神经网络权值。 
在使用 BP 神经网络模型预测之前，需对模型进行训练，若不对网络进行训练的话，网络就不会具

备联想记忆和预测能力，就不能进行预测研究。通常情况，在神经元个数较少的情况下，网络对样本的

识别能力会降低，这样网络的训练量达不到，得到的训练结果少了，网络就不能对样本进行完全的识别，

给网络的训练带来困难，反之，若神经元的个数很多的情况下，网络训练的时间就会增加，网络的就会

出现过度训练的情况，严重可能导致训练效果及预测效果都很差。一般情况下，对我们来说隐含层神经

元个数的确定是极其困难的，到目前为止还没有一个明确可行的理论方法支撑，我们就只能通过以下经

验公式，并结合多次的试验反复对比来确定。 

l m n a= + +  

经验公式中：l 表示隐含层神经元个数；n 表示输入层节点数；m 表示输出层节点数；a 表示一个 0~10
任意整数。 
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2.4. 模型组合方式 

1) 等权重组合：顾名思义，给予两个模型同等的数值的权数； 
2) 方差倒数法[4]： 
主要思想：从预测误差入手，根据预测误差来进行赋值，也就是给误差平方和大的模型赋予小的权

重，相反给误差平方和小的赋予较大的权重，这样一来，经过这种赋权的方式组合的模型，其预测的误

差平方和就会最大程度的最小。 
具体步骤：第一步计算每个单一模型预测的误差平方和；第二步用第一步得到的结果(也即是每一个

模型的误差平方和)求倒数；第三步把第二步计算得到的值全部加起来所有；最后用第二步得到的各倒数

除以第三步求得的倒数和，从而就可以得到各个模型的权数。 

3. 实证研究分析 

3.1. 数据来源 

本文选取沪深 300 指数 2017 年 6 月 1 日至 2019 年 12 月 17 日(除节假日外)共 624 天的收盘价作为实

验数据，来预测 2019 年 12 月 18 日至 2019 年 12 月 31 日的收盘价，并以同样的时间节点选取百度股票

的收盘价来进行实证分析。所有历史数据均来自英为财情(https://cn.investing.com/)财经网站。 

3.2. ARIMA 模型建立 

3.2.1. 平稳性检验 
根据沪深 300 指数收盘价的原始数据画时序图以及做单位根(ADF)检验，时序图如图 3 所示，ADF

检验如下表 2 所示： 
 

 
Figure 3. Time chart of the original data of the closing price of the CSI 300 Index 
图 3. 沪深 300 指数收盘价原始数据时序图 
 

Table 2. ADF test of the original data of the CSI 300 Index 
表 2. 沪深 300 指数原始数据的 ADF 检验 

Augmented Dickey-Fuller Test   

Data: x   

Dickey-Fuller = −1.4894 Lag order = 8 p-value = 0.7944 

alternative hypothesis: stationary   

 
由时序图可知序列不平稳，ADF 检验的 P-Value 0.7944 0.05= > ，认为沪深 300 指数原始序列数据是

非平稳的序列。需要做平稳化处理，对原始数据进行一阶差分，得到序列 xdiff，并检验 xdiff 的平稳性，

xdiff 的时序图以及 ADF 检验的结果如下图 4 和表 3 所示： 
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Figure 4. Time chart of the CSI 300 Index after stabilization 
图 4. 沪深 300 指数平稳化处理后的时序图 

 
Table 3. ADF test after the first difference of the CSI 300 Index 
表 3. 沪深 300 指数一阶差分后的 ADF 检验 

Augmented Dickey-Fuller Test   

Data: xdiff   

Dickey-Fuller = −7.8235 Lag order = 8 p-value = 0.01 

alternative hypothesis: stationary   

 
由图 4 时序图可知序列平稳，进一步通过 ADF 检验得到的 P-Value 0.01 0.05= < 可知，差分后的序列

xdiff 已经平稳，故取 d = 1。 

3.2.2. 模型定阶 
对差分后的序列 xdiff，做其自相关图(ACF)及偏自相关图(PACF)如下： 
 

 
Figure 5. Autocorrelation diagram of the first-order difference sequence 
图 5. 一阶差分序列的自相关图 

 

 
Figure 6. Partial autocorrelation graph of the first-order difference sequence 
图 6. 一阶差分序列的偏自相关图 
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由图 5 和图 6 可以看出 p 和 q 可能的取值分别为 p = 3, 4, 7, q = 2, 3, 6, 8，从而我们考虑建立的模型

如下表 4 所示，再通过 AIC 最小准则进行比较确定阶数 p 和 q。 
 

Table 4. ARIMA AIC comparison of different orders 
表 4. ARIMA 不同阶数 AIC 比较 

模型 AIC Log likelihood 模型 AIC Log likelihood 

ARIMA(3, 1, 2) 6466.43 −3227.21 ARIMA(4, 1, 3) 6463.93 −3223.97 

ARIMA(3, 1, 3) 6464.34 −3225.17 ARIMA(4, 1, 8) 6462.07 −3218.04 

ARIMA(3, 1, 6) 6466.05 −3223.25 ARIMA(7, 1, 2) 6465.93 −3222.97 

ARIMA(3, 1, 8) 6462.88 −3219.44 ARIMA(7, 1, 3) 6467.52 −3222.76 

ARIMA(4, 1, 2) 6468.23 −3227.12 ARIMA(7, 1, 6) 6464.09 −3218.05 

 
从表 4 可以看出，在所有选择的模型中，当 p 取 4，q 取 8 时，AIC 值为 6462.07，AIC 值是最小的，

因此确定模型为 ARIMA(4, 1, 8)，代入公式(1)，模型 ARIMA(4, 1, 8)的表达式为： 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 1 2 3 2 3 4 3 4 4 5

1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7 8 8

1t t t t t t t

t t t t t t t t

Y Y Y Y Y Yφ φ φ φ φ φ φ φ ε

θ ε θ ε θ ε θ ε θ ε θ ε θ ε θ ε
− − − − −

− − − − − − − −

= + + − + − + − − +

− − − − − − − −
 

对 ARIMA(4, 1, 8)进行参数估计，估计值如表 5 所示： 
 
Table 5. ARIMA(4, 1, 8) model parameter values 
表 5. ARIMA(4, 1, 8)模型各参数值 

Variable Coefficient Variable Coefficient 

AR(1) 0.2542 MA(3) −0.1111 

AR(2) 0.4055 MA(4) 0.6840 

AR(3) 0.2268 MA(5) −0.0410 

AR(4) −0.7928 MA(6) −0.0604 

MA(1) −0.2235 MA(7) 0.2323 

MA(2) −0.4505 MA(8) −0.1036 

 
将估计的参数代入到模型表达式中得到： 

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

6 7 8

1.2542 0.1513 0.1787 1.0196 0.7928
0.2235 0.4505 0.1111 0.6840 0.0410
0.0604 0.2323 0.1036

t t t t t t t

t t t t t

t t t

Y Y Y Y Y Y ε
ε ε ε ε ε
ε ε ε

− − − − −

− − − − −

− − −

= + − − − +

+ + + − +

+ − +

 

3.2.3. 模型的诊断检验 
上文中，我们已经建立了 ARIMA(4, 1, 8)模型，还需对模型的残差进行白噪声和正态性检验，只有

检验通过，才能利用该模型进行预测。 
画出残差的时序图和自相关图，如图 7 所示，从图可以看出，残差序列是平稳，且是相互独立的，

并做 Ljung-Box 检验，从结果得知，Ljung-Box 检验的 P-Value 1 0.05= > ，这说明了残差序列是白噪声的，

通过图 8 残差的 Q-Q 图可知，残差是满足正态性。 
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Figure 7. Residual sequence diagram and autocorrelation diagram 
图 7. 残差序列图及自相关图 

 

 
Figure 8. Residual normality test Q-Q plot 
图 8. 残差正态检验 Q-Q 图 
 

综上所述，建立的 ARIMA(4, 1, 8)模型是可行的，可以用于预测沪深 300 指数的收盘价。采用同样的

建模过程对百度股票进行时间序列建模，得到 ARIMA(2, 1, 2)模型为最优模型，且该模型各种检验均通过。 

3.3. BP 神经网络模型 

在 BP 神经网络模型预测中，不考虑其他的影响因子，仅以本文选取的两组实验数据作为单一预测

因子。为了避免过拟合，对数据进行划分，把收集的实验数据中的时间序列划分为训练集、测试集和验

证集，并且根据时间顺序分别按比例 70%、15%和 15%来进行划分。通过检验得到当隐含层为 4 时，以

沪深 300 指数收盘价为原始数据的神经网络的均方误差最小，当隐含层为 3 时，以百度收盘价为原始数

据的神经网络的均方误差最小，在使用 MATLAB R2014a 进行神经网络建模时，分别设计一个隐含层神

经元数目为 4、3 的 3 层网络结构，并利用设计好的神经网络模型，对本文选取的两组数据沪深 300 指数

和百度的收盘价进行预测。 
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4. 模型预测结果比较 

利用单一模型 ARIMA(4, 1, 8)模型和 BP 神经网络模型对沪深 300 指数收盘价的预测值，两种组

合法得到的模型的预测值以及各模型所对应的相对误差如表 6，表 7 所示，用 ARIMA(2, 1, 2)模型和

BP 神经网络模型，以及采用不同方式组合的模型，对百度收盘价的预测值及各模型预测的相对误差

如表 8，表 9 所示。 
 
Table 6. Predicted values of CSI 300 Index by different models 
表 6. 不同模型对沪深 300 指数的预测值 

日期 实际收盘价 
不同模型的预测值  

ARIMA(4, 1, 8) BP 等权重组合 方差倒数法组合 

2019/12/18 4032.78 4053.58 4035.54 4044.56 4043.85 

2019/12/19 4027.15 4053.34 4029.58 4041.46 4040.53 

2019/12/20 4017.25 4052.9 4023.90 4038.40 4037.26 

2019/12/23 3967.1 4043.9 4018.48 4031.19 4030.19 

2019/12/24 3992.96 4048.78 4013.29 4031.03 4029.65 

2019/12/25 3990.87 4037.16 4008.32 4022.74 4021.61 

2019/12/26 4025.99 4046.6 4003.55 4025.08 4023.39 

2019/12/27 4022.03 4046.62 3998.96 4022.79 4020.93 

2019/12/30 4081.63 4043.95 3994.54 4019.25 4017.31 

2019/12/31 4096.58 4054.64 3990.28 4022.46 4019.94 

 
Table 7. Relative error of different models on the CSI 300 Index 
表 7. 不同模型对沪深 300 指数的相对误差 

日期 
不同模型的预测值  

ARIMA(4, 1, 8) BP 等权重组合 方差倒数法组合 

2019/12/18 0.52% 0.07% 0.29% 0.27% 

2019/12/19 0.65% 0.06% 0.36% 0.33% 

2019/12/20 0.89% 0.17% 0.53% 0.50% 

2019/12/23 1.94% 1.30% 1.62% 1.59% 

2019/12/24 1.40% 0.51% 0.95% 0.92% 

2019/12/25 1.16% 0.44% 0.80% 0.77% 

2019/12/26 0.51% 0.56% 0.02% 0.06% 

2019/12/27 0.61% 0.57% 0.02% 0.03% 

2019/12/30 0.92% 2.13% 1.53% 1.58% 

2019/12/31 1.02% 2.59% 1.81% 1.87% 
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Table 8. Different models predict Baidu’s stock price 
表 8. 不同模型对百度股价的预测值 

日期 实际收盘价 
不同模型的预测值 

ARIMA(2,1,2) BP 神经网络 等权重组合 方差倒数法组合 

2019/12/18 126.69 123.59 124.53 124.06 124.07 

2019/12/19 128.07 123.17 125.32 124.25 124.28 

2019/12/20 127.49 123.68 126.22 124.95 124.99 

2019/12/23 128.83 123.56 127.24 125.40 125.47 

2019/12/24 128.49 123.31 128.38 125.84 125.93 

2019/12/26 127.58 123.59 129.64 126.61 126.72 

2019/12/27 126.45 123.54 130.98 127.26 127.39 

2019/12/30 126.29 123.38 132.40 127.89 128.05 

2019/12/31 126.4 123.54 133.87 128.70 128.88 

 
Table 9. Relative error of Baidu’s stock price forecast by different models 
表 9. 不同模型对百度股价预测的相对误差 

日期 
不同模型预测的相对误差 

ARIMA(2,1,2) BP 神经网络 等权重组合 方差倒数法组合 

2019/12/18 2.45% 1.71% 2.08% 2.06% 

2019/12/19 3.82% 2.15% 2.99% 2.96% 

2019/12/20 2.99% 0.99% 1.99% 1.96% 

2019/12/23 4.09% 1.23% 2.66% 2.61% 

2019/12/24 4.03% 0.08% 2.06% 1.99% 

2019/12/26 3.13% 1.61% 0.76% 0.68% 

2019/12/27 2.30% 3.59% 0.64% 0.74% 

2019/12/30 2.30% 4.84% 1.27% 1.39% 

2019/12/31 2.26% 5.91% 1.82% 1.96% 

 
上文中相对误差计算公式为： 

100%
−

= ×
收 价 收 价

收
预测 盘 实际 盘

相对误差
实际 盘价

 

从预测的相对误差表 7 和表 9 我们可以看出，通过方差倒数法组合的预测效果在前期较好，在后期

来看，等权重组合法的预测效果较好。 
从模型整体预测效果来看，本文选择平均绝对百分比误差(MAPE)来评估模型的预测精度，计算公式

如下： 

1

ˆ100MAPE
N

t t

i t

y y
N y=

−
= ∑ ， ty 为实际值， ˆty 为预测值。 

利用 MAPE 公式分别计算不同模型对沪深 300 指数和百度股票收盘价预测的平均相对误差，得到的

结果如下表 10 所示： 
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Table 10. MAPE for different prediction models 
表 10. 不同预测模型的 MAPE 

沪深 300 指数 模型 

ARIMA(4, 1, 8) 0.96% 

BP 神经网络 0.84% 

等权重组合 0.79% 

方差倒数组合 0.79% 

百度 模型 

ARIMA(2, 1, 2) 3.04% 

BP 神经网络 2.46% 

等权重组合 1.81% 

方差倒数组合 1.82% 

 
由上表10可知，在对沪深300指数的预测模型中，等权重组合和方差倒数组合的ARIMA-BP的MAPE

都为 0.79%，是四个模型中最小的，说明组合后的模型预测效果最好，在对百度股价的预测模型中，等

权重组合的模型的 MAPE 为 1.81%，也是四个模型中最小的，说明预测效果最好。 

5. 结论 

本文利用时间序列模型和 BP 神经网络模型，对沪深 300 指数和百度股票的收盘价进行分析，分别

建立了 ARIMA(4, 1, 8)和 ARIMA(2, 1, 2)模型和 BP 神经网络两种单一模型，以及通过方差倒数法和等权

重法来组合两种模型，得到等权重组合 ARIMA-BP 模型和方差倒数组合模型，并利用四种模型对收盘价

进行预测。结果表明，组合模型的预测效果优于单一模型。在组合模型中，等权重组合 ARIMA-BP 模型

的预测效果比方差倒数组合模型好；在单个模型中，BP 神经网络的预测效果优于 ARIMA 模型。这一结

论充分说明了结合金融数据的线性和非线性的特征来进行预测是可行的，能较高地提升我们的预测精度。 
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