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Abstract 
This paper based on wavelet transform and non-wavelet transform established ARMA models to 
fit the daily closing price of Shanghai and Shenzhen 300 index and do a short-term forecast. It also 
compared their normalized mean square error (NMSE). Results display that due to the characte-
ristics of wavelet transform which are good time frequency localization and its multi-resolution 
features, combined forecast model for short-term forecast of Shanghai and Shenzhen 300 index is 
superior to single forecast model. 
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摘  要 

本文通过基于小波变换和未基于小波变换对沪深300指数日收盘价序列分别建立ARMA拟合模型并做短

期预测，对其归一化均方误差(NMSE)进行比较，结果显示，由于小波变换良好的时频局域化特性，以及

它的多分辨功能，使组合模型较之于单个预测模型对于沪深300指数的短期预测更优。 
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1. 引言 

由于证券市场的特殊性和波动集群特征，股价变化趋势研究的重要性日益突出，小波分析和时序理

论在合理的预测股价及其波动趋势、降低投资风险的同时最大化投资收益方面应用也越来越广泛。侯璐

(2009) [1]基于 ARIMA 模型探讨了短期石油价格分析，说明了国际经济状况、政策波动、投机活动等都

对油价波动造成相当大的影响。范雯(2011) [2]在国际石油期货价格预测一文中利用小波与卡尔曼滤波混

合的方法提出了具有实时递归性且多尺度分析能力的混合预测模型，实现了周期内对目标状态的预测。 
为了模型有更好的预测精度及稳定性，本文将小波变换的时频局域化特征、多分辨功能与时序理论

结合引入到沪深 300 指数日收盘价格预测问题的研究中，试图通过是否小波变换的前提下，来识别不同

时序模型之间的短期预测效果，从而为正确分析非线性经济系统，完善经济系统的预测提供了实用价值。 

2. 小波分析理论基础 

2.1. 小波变换的含义 

小波变换中，“小”说的是它的衰减性；而“波”则是指它的波动性，其振幅正负相间的震荡形式。

较之于傅里叶变换，小波变换是时域和频域的局部分析，它通过由粗到细地逐步观察信号并进行伸缩平

移运算细分，最终达到在低频处为频率细分，而高频处是时间细分，自适应时频信号分析，从而聚焦到

信号的任意细节。我们也可以把小波变换看成是带通滤波器在不同尺度下对信号做滤波。 

2.2. 几种常见的小波函数 

常用的小波分析中所用到的小波函数并不是唯一的，即小波函数是多样的。小波分析中常见的小波

函数主要有：Haar 小波、Daubechies( dbN )小波、Symlet( symN )小波、Coiflet( CoifN )小波、Biorthogonal 
( bior .Nr Nd )小波[3]。 

而合理的选择适宜的小波函数对数据进行变换又具有重要意义，所以我们选用如下标准作为选择小

波函数的依据：1) 对称性。基于该小波对应的滤波器具有线性相位的特点，对称性小波在图像或信号处

理中能有效地避免相位畸变。常用的小波函数中，仅 Biorthogonal( bior .Nr Nd )小波不具有对称性；2) 消
失距。在压缩数据和特征提取方面是非常有用的；3) 支撑长度。支撑长度越长，一般需要耗费更多的计

算时间，且产生更多高幅值的小波系数。dbN 系小波具有良好的紧支撑性；4) 相似性。选择和信号波形

相似的小波，这对于压缩和消噪是有参考意义的。5) 正则性。正则性好的小波，可以在信号或图像的重

构中获得较好的平滑效果，减小量化后或舍入误差的视觉影响。常用的小波函数中，仅 Biorthogonal 
( bior .Nr Nd )小波不具有正则性[3]。 
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本论文将采用上述性质根据输入信号的奇异性、相似性以及分解重构后信号的误差来选择合适的小

波函数[4]。 

2.3. 基于多分辨分析小波的信号分解与重构 

选择合适的小波函数进行小波变换的同时我们必须考虑如何对信号进行分解和重构，而在小波函数

的多分辨性基础上对信号进行分解重构是必须的，MATLAB 小波工具箱提供了可视化的小波分析工具，

它包含图像化的工具及命令行函数，可以实现：测试、探索小波和小波包的特性、对信号进行压缩和降

噪等功能。本文主要运用 MATLAB 小波工具箱如下实现小波分解重构的函数[4]： 

[ ] ( ), wavedec , , 'wname 'C L X N= 返回信号 s 在 N 层的小波分解。 N 则必须是严格的正整数。输出分

解结构包含了小波分解向量 C 和相应的记录向量 L 。由一维小波系数进行单支重构，

( )wrcoef ' type ', , , 'wname ',a c l N= 是基于小波分解结构 [ ],C L 在 N 层计算重构系数向量，以及指定的小波

'wnme'或者重构滤波器 _Lo R 和 _Hi R ，来重构一维信号的系数。 

3. 实证研究 

3.1. 数据准备与检验 

本论文采用沪深 300 指数进行预测分析，数据来源于大智慧软件下载。 
沪深 300 指数由 300 只来自沪深两市场的股票构成，是沪深证券交易所于 2005 年 4 月 8 日联合发布

的用以反映 A 股市场变动全貌及运行状况，为指数化投资和指数衍生产品创新提供基础条件。其 300 只

样本股拣选原则是通过：1) 确定样本空间。主要需具备以下条件：上市时间超过一个季度(除非该股票上

市以来日均 A 股总市值在全部沪深 A 股排名前 30 位)，非 ST、*ST 股票，非暂停上市股票，经营状况良

好，近一年无重大违法违规事件，财务报告无重大问题，股价变化无明显异动或市场操纵，剔除其它经

专家委员会认定的应该剔除的股票；2) 计算样本空间内股票近一年(新股上市以来)的 A 股日均成交金额

和日均总市值；3) 对样本空间股票近一年的 A 股日均成交金额排名，选择排名前 50%的股票中近一年日

均 A 股总市值排名在前 300 名的股票作为样本股[5]。 
其计算公式：报告期指数=报告期成份股的调整市值/基日成份股的调整市值*1000。 
其中，调整市值 = ∑(市价*调整股本数)。 
而调整股本是对自由流通股本通过分级靠档后获得的。自由流通股本指的是剔除了上市公司股本中

的不流通股份及由于战略持股性质或其它原因导致的基本不流通股份剩下的股本部分[5]。 
考虑到采用的数据是源于 2009年 10月~2014年 9月的沪深 300指数日收盘价数据，样本大小为 1204，

而小波分解尺度即(层数) k 必须满足信号长度能被 2k 整除。因此，先选择运用不同小波函数对原序列进

行 2 层的分解与重构。分解重构的误差比较如表 1： 
由分解重构后的误差比较可知，分解重构误差较小的是 dbN 系小波和 symN 系小波，特别是：sym1

和 db1。又根据沪深 300 指数曲线的不平缓特性，其奇异性很明显，且我们期望得到更为准确的短期预

测结果，而消失距在时域、频域方面表征信号局部的特征、检测信号的瞬态或奇异点方面是非常有用的，

阶数越小时域局部性越好，良好的紧支撑性则能凸显出信号的时域特性，综上考虑，选择具有较好紧支

撑性、消失距阶数较低的 db1 小波函数来对原始信号进行分解和重构。 
以下是 db1 小波函数对原始数据序列分解和重构后的各统计量(其中 D1、D2 分别代表分解重构后的

第一层、第二层高频分量，A1、A2 则分别代表分解重构后的第一层、第二层低频分量) (表 2)： 
由于低频信号象征了原始信号的波动性特点，而高频部分中则包含影响市场走向的突发事件，根据

db1 小波函数 2 层分解重构后得到的各层分量序列的统计量可知，低频信号 A1 的最值、标准差、均值与 
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Table 1. Errors comparison 
表 1. 误差比较 

 小波基 Coif Sym Db 

分解重构后误差 

小波基 1 2.68E−09 2.72E−11 2.72E−11 

小波基 2 3.32E−08 1.74E−09 1.74E−09 

小波基 3 1.85E−09 2.37E−08 2.37E−08 

小波基 4 8.31E−08 1.48E−09 4.33E−09 

小波基 5 1.75E−05 5.30E−10 6.96E−09 

小波基 6 - 2.31E−09 4.44E−09 

小波基 7 - 2.30E−09 4.63E−09 

小波基 8 - 7.35E−10 1.11E−08 

 
Table 2. The layer sequence statistics through Wavelet decomposition and recon-
structed of 2-story 
表 2. db1 小波函数 2 层分解重构后的各层序列统计量 

数据序列 均值(MEAN) 最大值(MAX) 最小值(MIN) 标准差(STD) 

D1 0 109.075 −109.075 19.78220037 

D2 0 100.2775 −100.278 24.63132712 

A2 2685.622 3633.008 2126.193 412.1707567 

A1 2685.622 3646.425 2103.225 412.9060849 

S 2685.622 3668.83 2086.97 413.3796927 

 
原始信号的各统计量更为接近，即低频信号 A1 更能代表沪深 300 指数的波动特点，反映原始序列的长期

趋势，且保留了原始序列的大部分信息，因此最终我们考虑使用 db1 小波函数对沪深 300 指数日收盘价

序列进行 1 层的分解和重构。 

3.2. 基于 AR 模型的低频价格序列建模分析 

接下来我们对沪深 300 指数日收盘价以及经过小波分解重构后的各高频及低频信号进行了平稳性检

验。由 ADF 检验结果得到变量 A1 不平稳但 D1 是平稳的，对 A1 进行 1 阶差分后平稳性检验通过，即

D(A1)是平稳的[6]。根据一阶差分后的低频序列相关结果可以看出沪深 300 指数低频增长率的偏自相关系

数是 2 阶截尾的，自相关系数也是 2 阶截尾的。因此我们考虑采用枚举的方法来确定最优的 q 和 p 值。

取模型的阶数和，经过枚举法综合各组合模型相应的 AIC 和 SC 值可知以下组合为最理想的模型[7]。 
模型参数估计结果如表 3： 
据此得出模型： 

2 3 1 21 0.6493 0.2279 1 0.2279 1 1 0.0688t t t t t tA A A A ε ε− − − −= − + + + + −  

再依据模型进行静态预测得到后 4 个月的预测值。并对模型进行残差检验，可知模型不存在序列相

关，模型拟合较好。 

3.3. 基于 ARMA 模型的高频价格序列建模分析 

同样的对高频序列进行序列相关检验，可知高频序列的偏自相关系数是拖尾的，自相关系数在 1 阶
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截尾。尝试对 D1 序列建立 ARMA(10,1)模型依据其系数显著性选择带 AR(4)、AR(6)、AR(8)、AR(10)、
MA(1)项的模型(表 4)： 

模型结果为： 

4 6 8 8 11 0.0047 0.0750 1 0.1076 1 0.0675 1 0.0873 1 1.0069t t t t t t tD D D D D ε ε− − − − −= − − − − + −  

残差检验的结果表明，模型的偏相关和自相关系数均在两倍标准差内即残差为白噪声序列，模型检

验通过。 

3.4. 实证结果比较分析 

经过小波变换后的序列应满足： 1 2s d d di ai= + + + + ，其中， i 指的是分解的层数(即尺度)

( )1,2, ,i n=  ， di 是高频分量， ai 是低频分量， s 为原始数据。 
综上得到序列的拟合值也应该满足： ˆˆ ˆ1 1s a d= + ，则由静态预测得到经 db1 小波变换后的沪深 300

指数序列模型 NMSE 为 0.005166。 
对沪深 300 指数日收盘价原序列进行单位根检验得到其不平稳但其一阶差分 ( )D S 是平稳的。对沪

深 300 指数一阶差分的序列相关检验可知，偏自相关系数是拖尾的，自相关系数也是拖尾的。 
因此我们考虑运用枚举法来确定最优的 p、q 值。取模型的阶数 7p = 和 7q = ，先建立 ARIMA(7, 1, 

7)模型。由于建立的模型中有的解释变量的系数估计值是不显著的，经过枚举法对不同的 p、q 进行组合

建立模型，根据 AIC 和 SC 得到最优模型为[7]： 

5 6 1 51.0115 0.9071 0.2279 0.9112t t t t t ts s s s ε ε− − − −= − + + + + −  
 

Table 3. Parameter estimate 
表 3. 参数估计 

变量 
输出变量：da1 

系数 标准差(Std.) T 统计量 P 值 

C −0.64934 1.120559 −0.57948 0.5624 

AR(2) 0.227882 0.15291 1.4903 0.1364 

MA(2)( −0.06883 0.157249 −0.43769 0.6617 

 
Table 4. Parameter estimate 
表 4. 参数估计 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 

C 0.004702 0.004017 1.170353 0.2421 

AR(4) −0.074992 0.028843 −2.60001 0.0094 

AR(6) −0.107617 0.028693 −3.75066 0.0002 

AR(8) −0.067521 0.028679 −2.35439 0.0187 

AR(10) 0.087257 0.028434 3.068732 0.0022 

MA(1) −1.006921 0.006188 −162.717 0 

R^2 = 0.519025 

AIC = 8.056301 

SC = 8.081941 

D.W. = 1.992522 
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建立带 AR(5)、MA(5)的 ARMA 模型(表 5)： 
残差检验的结果表明，模型的偏相关和自相关系数均在两倍标准差内即残差为白噪声序列，模型检

验通过。 
同样的对模型进行静态预测并计算 NMSE 为：0.008349(表 6)。 
综上比较得到，经过小波变换后的时间序列模型其 NMSE 较小，预测精度较高。体现了小波变换其

较好的时频局域化特性以及它的多分辨功能在金融数据的适用性，能更好的对数据进行分解[8]。 

4. 结论 

股票市场作为社会主义市场经济的重要组成部分，对股票市场价格变化的准确判断，不仅可以为投

资者降低投资风险的同时最大化投资收益，更可以有效地对市场进行监管，防范金融风险[9]。本论文在

研究沪深 300 指数日收盘价序列的基础上把小波变换方法与 ARMA 模型相结合，构造出一个混合且较精

准的沪深 300 指数日收盘价预测模型。并利用该模型对数据进行短期预测，利用小波函数的自适应性提

高了预测精度。论文主要采用了如下方法得到相关的结论： 
1) 基于小波变换对数据进行预处理得到各高频、低频序列进行分析。 
2) 传统统计学理论分析法采用较为成熟的 ARMA 模型，并对沪深 300 指数日收盘价 ARMA 预测模

型的阶数确定、检验与分析进行了详细的说明。 
3) 用沪深 300 指数日收盘价历史数据分别对单个和组合模型进行训练并预测日收盘价价格，利用

NMSE 对预测结果进行误差比较，结果表明组合模型较之有更高的预测精度，整体相对误差也较小。 
股票的预测研究是一个涉及面非常广的应用型研究课题，本论文只进行了沪深 300 指数日收盘价的

短期预测工作，研究思路有待于进一步的探讨和研究[10]： 
1) 影响沪深 300 指数日收盘价的众多影响因素中不只包含自身历史数据还包括技术指标、宏观经济

等一些层面，若将这些因素有效的量化纳入预测模型中，进行综合分析，一定会提高预测精度，为投资

者提供更可信的指导[5]。 
2) 可以考虑如何利用小波分析理论更进一步的优化小波时间序列结构，样本数据的选取、预处理和

数据滤波等，应该在更深与更广的范围内进行探讨。 
3) 可以尝试运用小波函数与新兴的机器学习方法组合对比传统组合模型预测进行探讨。 
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Table 5. Parameter estimate 
表 5. 参数估计 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 

C −1.01147 1.091511 −0.92667 0.3543 

AR(5) 0.907099 0.033261 27.27236 0 

MA(5) −0.91122 0.033554 −27.1567 0 
 

Table 6. Comparison of the predictions among two methods 
表 6. 模型预测效果对比 

 基于小波变换的铜期货价格 
预测模型 

未经小波变换的铜期货价格 
预测模型 

NMSE 0.005166 0.008349 
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