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摘  要 

本文引入了误差校正的思想，先利用ARIMA-GARCH模型对日收盘价进行初步预测，但是预测精度不高，

通过对误差序列进行的白噪声检验，发现误差序列存在还有未被ARIMA-GARCH模型提取的信息。再利

用变量间的相关关系，寻找与误差序列相关的变量。随后通过主成分分析对变量进行降维，以筛选出合

适的解释变量。将解释变量与误差序列进行回归建模，对误差进行预测。最后将预测的误差值与

ARIMA-GARCH模型的预测值相加，得到最终的预测值。通过将最终的预测值与ARIMA-GARCH模型的预

测值相比较，观察到预测精度有了很大的提高，进而验证了引入误差校正的方法是合理的。 
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Abstract 
This paper introduces the idea of error correction. Firstly, ARIMA-GARCH model is used to predict 
the daily closing price, but the prediction accuracy is not high. Through the white noise test of the 
error sequence, it is found that there is information in the error sequence that has not been ex-
tracted by ARIMA-GARCH model. Then the correlation between variables is used to find the va-
riables related to the error sequence. Then, the dimensionality of the variables is reduced by prin-
cipal component analysis to screen out the appropriate explanatory variables. Regression model-
ing is carried out between explanatory variables and error series to predict the error. Finally, the 
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predicted error value is added to the predicted value of ARIMA-GARCH model to obtain the final 
predicted value. By comparing the final prediction value with the prediction value of ARIMA-GARCH 
model, it is observed that the prediction accuracy has been greatly improved, and then it is veri-
fied that the method of introducing error correction is reasonable. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景 

股票市场在金融领域占据了越来越重要的地位。股票市场的建立和发展对促进经济改革和经济发展

发挥了重要作用。因此，股票发行一直是许多学者和投资者研究的焦点，准确预测股票价格一直是研究

人员感兴趣的方向。但是，股票市场的价格经常大起大落，呈现复杂的非线性和随机性，影响股票价格

的因素很多，每个因素对股票价格的影响程度都不一样，这使得准确预测股票变得很困难。因此，寻找

有效的预测方法是摆脱股票预测困境的关键。 

1.2. 研究意义和目的 

股票市场的价格预测研究不仅有重要的学术意义，而且有重要的实际意义。股票价格预测可以更好

地理解和把握股票市场运行规律、股票价格波动规律及其对实体经济的影响机制和影响程度，更好地把

握货币政策的传导机制。在实践中，在股票价格剧烈波动的情况下选择和实施有效的货币政策，有助于

减少和消除股票市场的不稳定因素，从而进一步提高各国宏观经济的运行质量。 

2. 文献综述 

目前国内外对于股票价格预测的方法不尽相同，从最初的单一预测模型，如惠晓峰等人利用来自美

国联邦储备局提供的统计数据(www.economagic.com)中的 1994~1997 年的日汇率数据建立GARCH 模型。

由于 GARCH 模型更适合于收益率的时间序列，因此作者对人民币/美元的日汇率序列进行了相应的处理，

并将其转化为一个收益率序列。之后对收益性序列绘制了自相关图和偏自相关图，得出收益性序列是存

在相关性的，接着又进行了 ARCH 检验，得出存在着明显的异方差性[1]。在得到估计模型后，对估计的

结果进行有关的残差检验，来验证估计的有效性。最后利用滚动算法和递归算法分别来进行预测，选择

了平均预测误差平方和的平方根(RMSE)，Theil 不相等系数(U)，平均绝对误差(MAE)，平均预测误差(MFE) 
和平均绝对误差(MAPE)来衡理时间序列预测效果。人民币兑美元的时间序列存在 GARCH 效应(即异方

差)，GARCH(1, 1)模型完全适用于人民币兑美元的建模。预测结果也再次证明了 GARCH(1, 1)模型预测

短期汇率的可行性[2]。刘国旗采用了两种 GARCH 修正模型：二次 GARCH 模型(即 QGARCH 模型)和
Glosten、Jagannathan 和 Runkle 即 GJR 模型。以及标准 GARCH 模型对中国股市的波动性进行了预测。

首先讨论了中国股市数据的统计特征，得出了拒绝正态分布的原假设[3]。之后给出了模型的估计结果，
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为了评价非线性 GARCH 模型预测金融时间序列波动性的能力，给出了收益率波动性的测量公式，得出

QGARCH 模型是最优的。杨建辉等人首先使用 EMD 方法对上证指数日收盘价数据进行分解，得到 6 个

本征模态分量 IMF 和 1 个剩余分量 R [4]。然后将分解后的不同频率的数据重新组合成高频序列、低频序

列和趋势序列，IMF1~IMF4都是均值在0附近的高频分量，IMF5~IMF6是均值显著偏离0的低频部分[5]。
剩余分量代表指数的长期趋势项。为了避免预测过程中的误差累积，提高最终的数据预测精度。分别对

IMF 组合的高频项、低频项和趋势项进行了拟合和预测。利用自回归模型对低频序列和残差序列进行了

模拟和预测。股票的高频序列表现出负偏态，因此拒绝原序列服从均值为 0 的正态分布的零假设，同时

表现出过峰度(峰度大于 3 时称为过峰度)。J-B 统计量拒绝了零假设，即高频率的金融数据序列是非正态

的。因此，选择了 GARCH 模型对其进行拟合。最后，对三个序列的预测值进行加权和重组，得到最终

的预测结果。 
由于模型复杂度的限制和信息冗余的影响，单个预测模型很难考虑所有的影响因素，因此预测精度

无法保证。在这种情况下，人们提出了组合预测方法，即对同一对象采用两种或两种以上的预测方法进

行预测。例如，张超首先将数据分为样本内数据和样本外数据。利用样本内数据进行建模，利用样本外

数据检验模型的预测能力[6]。同时，为了便于建模，将股票价格数据转换为对数收益率数据。其次，建

立了收益率序列的 ARMA-GARCH 模型，并对未来收益率进行了预测。将预测收益率值转换为预测股价

值，计算实际值与预测值之间的误差。误差序列数据又分为样本内数据和样本外数据，样本内数据用来

建立回归模型，样本外数据用来检验回归模型的预测能力。然后通过变量间的相关分析，筛选出与预测

误差相关的影响因素。对筛选出的影响因素进行主成分分析，实现降维，提取具有代表性的综合指标。

建立了综合指标和误差序列的回归模型[7]。利用回归模型对误差进行预测，得到预测值。最后，利用误

差预测值对 ARMA-GARCH 模型预测的股价进行修正，得到最终的股价预测值。这种引入误差校正的方

法(即回归模型)对误差的预测比 ARMA-GARCH 模型准确，明显减小了 ARMA-GARCH 模型预测的误差，

从而在一定程度上克服了 ARMA-GARCH 模型因为考虑外部因素不足导致预测误差偏大的缺点。杨琦和

曹显兵利用深圳 A 股大众公用(600635)在 2014 年 1 月 2 日至 2015 年 3 月 31 日共 301 天的收盘价数据进

行分析与预测，首先，通过对数据的初步分析，建立 ARMA 拟合模型；然后，通过对残差序列的平方进

行相关性检验(这里采用 Box-Ljung 检验)，认为残差的平方项存在强相关性，即序列存在条件异方差性。

故通过加入 GARCH 模型消除条件异方差性。从残差的检验中作者发现，模型的残差并不服从正态分布，

而且有一定的右偏，所以在建立 GARCH 模型时，将标准化残差的分布分别改为 t 分布、有偏的 t 分布、

广义误差分布和有偏的广义误差分布来建立模型，并进行比较[8]。在参数通过 t 检验的条件下，选取 AIC
最小的模型。最后得到 ARMA-GARCH 拟合模型。在得到 ARMA-GARCH 模型后，用标准化残差及其平

方检验拟合模型的充分性。 

3. ARIMA-GARCH 模型简介 

3.1. ARMA 模型 

形如如下结构的模型称为自回归移动平均模型，简记为 ARMA(p, q)： 

( ) ( ) ( )
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当 0 0φ = 时，上述模型可以写为 
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该模型称为中心化 ARMA(p, q)模型。 
当前序列值乘以一个延迟算子时，此时就变为前一个序列值，即 

1
2

2

t t

t t

p
t p t

x Bx

x B x

x B x

−

−

−

=

=

=

�
 

为简化上述结构，引入延迟算子，故 ARMA(p, q)模型简记为： 

( ) ( )t tB x B εΦ = Θ  

其中 ( ) 11 p
pB B Bφ φΦ = − − −� 为 p 阶自回归系数多项式， ( ) 11 q

qB B Bθ θΘ = − − −� 为 q 阶移动平均系数

多项式。 

3.2. 差分运算 

根据 Cramer 分解定理，方差齐性非平稳序列都可以分解为： 

( )
0

d

t j j t
j

x t B aβ
=

= +Ψ∑  

展开一个 d 阶差分，有 

( ) ( )
0

1 1
dd id i

t t d t i
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进一步 
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t d t i t

i
x C x x+
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=
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3.3. GARCH 模型 

假设在已知历史数据的情况下，零均值和纯随机残差序列具有异方差性 ( )t tVar hε = ，在正态分布的

假设下，有 ( )~ 0,1t th Nε ，那么异方差等价于残差平方的均值 ( )2
t tE hε = 。具有 

( )2 2

1

q

t t j t j
j

h E ε ω λ ε −
=

= = +∑  

这种结构的模型称为 q 阶自回归条件异方差模型，简记为 ARCH(q)。 
而 ARCH 模型只适用于异方差函数的短期自相关过程。在实际应用中，残差序列的异方差函数并非

都是短期自相关性的。因此，根据 ARCH 模型，通过加入考虑异方差函数的 p 阶自相关，建立了 GARCH
模型。GARCH 模型能有效地拟合具有长期记忆的异方差函数。GARCH(p, q)模型的结构如下： 
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其中 ( )1 2, , ,t tf t x x− − � 为{ }tx 的确定性信息拟合模型， ( )
. .

2~ 0,
i i d

te N σ 。 

3.4. 参数估计 

对于非中心化 ARMA(p, q)模型，有 

( )
( )

q
t t

p

B
x

B
µ ε

Θ
= +

Φ
 

其中 ( )2~ 0,t WN εε σ ， ( ) 11 q
q qB B Bθ θΘ = − − −� ， ( ) 11 p

pB B Bφ φΦ = − − −� 。 
参数 µ 采用矩估计的方法来估计，即用样本均值估计总体均值。 
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i
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∑
 

估计完参数 µ 后，估计参数 2
1 1, , , , , ,p q εφ φ θ θ σ� � ，用三种方法估计 1p q+ + 个未知参数：矩估计法，极大

似然估计法和最小二乘估计法。 
1) 矩估计法 
采用样本自相关系数估计总体自相关系数的方法，即 
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通过求解以上方程组，可以获得参数值 1 1, , , , ,p qφ φ θ θ� � 的矩估计 1 1
ˆ ˆ ˆ ˆ, , , , ,p qφ φ θ θ� � 。再用样本方差估计

总体方差
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。在 ARMA(p, q)模型两边同时求方差，得到
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，把估计值

代入其中得到 2
εσ 的估计值。 

2) 极大似然估计法 
假设序列服从多元正态分布 
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那么 x�的似然函数为： 

( ) ( ) ( ) ( )
11
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对数似然函数为： 
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对未知参数求偏导数，得到似然方程组 
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其中 ( ) 1S x xβ −′= Ω� � �。 
求解似然方程组就可得到未知参数的极大似然估计值。 

3.5. 模型检验 

1) 模型的显著性检验 
如果一个序列的信息提取是充分的，那么拟合该序列的模型是显著的。也就是说，在一个好的拟合

模型中，拟合残差项不再包含任何相关信息，残差序列是一个纯随机序列。所以接下来对残差序列进行

白噪声检验。 

原假设 0H ： 1 2 0, 1m mρ ρ ρ= = = = ∀ ≥�  
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如果零假设被拒绝，则表明残差序列中仍然存在未提取的信息，拟合模型不显著。 
2) 参数的显著性检验 

原假设 0H ： 0, 1j j mβ = ≤ ∀ ≤  

备择假设 1H ： 0, 1j j mβ ≠ ≤ ∀ ≤  
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在正态分布假定下，第 j 个未知参数的最小二乘估计值 ˆ
jβ 服从正态分布： 
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( )2ˆ ~ 0, , 1j jjN a j mεβ σ ≤ ≤                                (1) 

由于 2
εσ 不可观测，故用最小残差平方和估计 2

εσ ： 

( )2ˆ
Q

n mε

β
σ =

−

�
 

根据正态分布的性质，有 

( )
( )2

2 ~
Q

n m
ε

β
χ

σ
−

�
                                   (2) 

由式(1)和式(2)可以构造出检验统计量 t: 

( )
( )

ˆ
~j

jj

t n m t n m
a Q

β

β
= − −

�
 

当 ( )1t t n mα−≥ − 时，拒绝原假设，则认为该参数显著。 

4. 数据预处理 

4.1. 数据来源和基本特征 

本文中采用的是绿色拇指工业公司 2018 年 6 月 18 日至 2020 年 10 月 21 日的日收盘价格，其中 2018
年 6 月 18 日至 2020 年 7 月 27 日共计 531 个数据为样本内建模数据，2020 年 7 月 28 日至 2020 年 10 月

21 日共计 61 个数据为样本外数据进行预测，所有的数据均来源于 
https://www.datafountain.cn/datasets/5410。 

 
Table 1. Basic statistical characteristics of sequences 
表 1. 序列的基本统计特征 

序列 样本量 均值 方差 最大值 最小值 偏度 峰度 

close 531 10.4746 8.8114 23.16 4.079 0.8361 1.1609 

 
从表 1 可以看出，序列的偏度为 0.8361，大于 0，说明序列是右偏的；峰度为 1.1609，小于 3，表明

该序列具有细尾特征。 

4.2. 数据预处理 

通过观察日收盘价序列的时序图，该序列具有明显的递增趋势，所以它是非平稳序列。由于该数据

是股票数据，为了能直观感受到收益率的变化，为了使数据更平稳，不改变数据间的相关关系，同时削

弱数据的异方差和共线性，本文对数据进行预处理，采取对数收益率的方式。我们将日收益率定义为日

收盘价的对数的一阶差分： 

( ) ( )1ln lnt t ty x x −= −  

从时序图可以看出，日收益率始终在零值附近波动，没有明显的趋势和周期，因此可以初步认为是

一个平稳序列。自相关图 1 显示出除了延迟 3 阶自相关系数在 2 倍标准差范围之外，其他阶数的自相关

系数在 2 倍标准差范围之内，显示出很强的短期自相关性。但是衰减到零的速度很慢，可以判断该序列
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具有拖尾的特征。同时偏自相关图也显示了拖尾的性质。 
通过对收益率序列进行纯随机性检验，发现延迟 6 阶的 Q 统计量的 P 值为 0.0001689 小于显著性水

平 0.05α = ，延迟 12 阶的 Q 统计量的 P 值为 0.001266 小于α ，因此，可以拒绝纯随机性的原假设，并

对该序列进行统计分析。 
 

 
Figure 1. Autocorrelation diagram 
图 1. 自相关图 

5. 建立模型 

5.1. 建模原理 

当我们拿到一个观察值序列之后，一个完整的分析应该关注水平和波动两方面。首先提取序列的水

平信息，然后分析残差序列的波动信息。所以我们首先对每日收益率序列进行 ARIMA 建模，对残差序

列进行 GARCH 建模。通过用 ARIMA 模型和 GARCH 模型结合的 ARIMA-GARCH 模型进行预测。由于

预测值与真实值之间存在误差，所以利用主成分分析剔除变量间的冗余信息，寻找适合回归模型的自变

量，对误差序列进行回归拟合。利用该回归模型进行误差序列的预测，最后将预测值对 ARIMA-GARCH
模型的预测值进行校正。 

5.2. 建模步骤 

如图 2 所示，本文建模步骤划分为四个流程：① 将原始数据序列转换为收益率数据序列，针对收益率

序列建立 ARIMA 模型；② 对 ARIMA 模型的残差序列建立 GARCH 模型；③ 利用 ARIMA-GARCH 模型

进行预测，得到预测值 ŷ ；④ 利用实际值与预测值之间的误差序列拟合回归模型并对误差序列进行预测，

得到预测值 ε̂ ；⑤ 将误差序列的预测值对 ARIMA-GARCH 模型得预测值校正，得到最终的预测值 ŷ′。 

5.3. 建立模型 

通过自相关图和偏自相关图分析，建立了 ARIMA(1, 1, 1)模型。图 3 显示了建立的 ARIMA 模型的残

差检验结果。延迟 6 阶的 P 值均大于 0.05，没有充分的理由拒绝原假设。因此，残差序列是纯随机的，

表明拟合模型 ARIMA(1, 1, 1)显著有效。参数的显著性检验中 P 值均小于 0.05，因此，该参数通过了显

著性检验。 
由于建立的模型和参数均通过了显著性检验，故所拟合模型可以用于进一步的预测。拟合的

ARIMA(1, 1, 1)模型： 
( )1 10.5117 0.7406 , ~ 0,0.002213t t t t tx x Nε ε ε− −= − + +  
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Figure 2. Flow chart 
图 2. 流程图 
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Figure 3. Significance test chart of ARIMA model 
图 3. ARIMA 模型的显著性检验图 

 
通过观察 ARIMA(1, 1, 1)模型的残差序列时序图(如图 4)，发现残差序列的波动在大部分时期是平稳

的，但在某些时期波动持续偏大，某些时期波动持续偏小，呈现出集群效应，有理由怀疑序列的方差是

非齐性的。因此对残差序列进行 ARCH 检验，检验结果表明残差序列具有显著的方差异质性，故对残差

序列进行了 GARCH(1, 1)模型拟合。 
 

 
Figure 4. Residual sequence diagram 
图 4. 残差时序图 
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GARCH(1, 1)模型拟合的结果表明模型和参数都通过了显著性检验。通过将水平模型和波动模型相结

合，得到拟合的 ARIMA-GARCH 模型： 

( )1 1

2
1 1

0.5117 0.7406 , ~ 0,0.002213

0.6640 0.2066

t t t t t t

t t t

t t t

x x N

h e

h h

ε ε ν ε

ν

ν

− −

− −

= − + + +
 =


= +

 

采用 ARIMA-GARCH 模型进行初步预测，预测结果 ŷ 见下表 2。 
 

Table 2. Predicted value of ARIMA-GARCH model 
表 2. ARIMA-GARCH 模型的预测值 

日期 实际值 预测值( ŷ ) 误差/% 

2020/7/28 13.28 14.09207 −6.11500095 

2020/7/29 13.635 13.94496 −2.27325859 

2020/7/30 13.455 14.44043 −7.32389200 

2020/7/31 13.413 14.05194 −4.76355940 

2020/8/3 13.927 13.94450 −0.12567487 

2020/8/4 13.88 14.08516 −1.47810007 

2020/8/5 13.84 13.51243 2.36681414 

2020/8/6 14.44 13.39707 7.22253479 

2020/8/7 14.35 13.34368 7.01269712 

2020/8/10 14.99 13.28570 11.36956049 

2020/8/11 14.47 13.28375 8.19797348 

2020/8/12 14.91 13.26919 11.00473582 

2020/8/13 15.45 13.21299 14.47902174 

2020/8/14 16.01 13.34118 16.66970602 

2020/8/17 15.84 13.19656 16.68835485 

2020/8/18 15.1 13.16294 12.82823706 

2020/8/19 14.66 13.24223 9.67103038 

2020/8/20 14.3 13.24481 7.37892418 

2020/8/21 14.008 13.23708 5.50339099 

2020/8/24 14.6 13.27349 9.08568656 

2020/8/25 14.45 13.29719 7.97790768 

2020/8/26 14.191 13.28262 6.40112505 

2020/8/27 14.64 13.36046 8.74000425 

2020/8/28 15.25 13.40531 12.09629869 

2020/8/31 15.25 13.37560 12.29114761 

2020/9/1 14.819 13.22457 10.75938074 
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Continued  

2020/9/2 14.04 13.17579 6.15534852 

2020/9/3 13.7 13.09785 4.39523671 

2020/9/4 13.8 12.98293 5.92078915 

2020/9/8 13.45 12.96274 3.62276513 

2020/9/9 13.6 12.95624 4.73356103 

2020/9/10 13.25 13.01203 1.79600402 

2020/9/11 13.86 13.08871 5.56489034 

2020/9/14 13.556 13.16137 2.91108513 

2020/9/15 13.423 13.08937 2.48547731 

2020/9/16 13.82 13.00026 5.93155791 

2020/9/17 14.15 12.96799 8.35341000 

2020/9/18 14.1 13.01368 7.70438689 

2020/9/21 13.505 13.01740 3.61049660 

2020/9/22 13.555 13.03632 3.82647190 

2020/9/23 12.91 13.00128 −0.70703165 

2020/9/24 12.328 12.94991 −5.04473469 

2020/9/25 12.36 12.96650 −4.90694377 

2020/9/28 12.67 12.95528 −2.25162182 

2020/9/29 12.89 12.92789 −0.29398175 

2020/9/30 12.955 12.92832 0.20590666 

2020/10/1 12.93 12.95107 −0.16292963 

2020/10/2 12.97 12.97858 −0.06617826 

2020/10/5 13.33 13.01796 2.34090910 

2020/10/6 13.308 13.00231 2.29701921 

2020/10/7 13.76 13.05121 5.15111638 

2020/10/8 15.107 13.04968 13.61832406 

2020/10/9 15.32 13.05934 14.75629829 

2020/10/12 15.84 13.13939 17.04933509 

2020/10/13 15.85 13.19401 16.75700725 

2020/10/14 15.658 13.19860 15.70695820 

2020/10/15 15.513 13.32459 14.10691091 

2020/10/16 15.88 13.28203 16.36000485 

2020/10/19 15.84 13.20718 16.62132793 

2020/10/20 16.209999 13.23843 18.33171958 

2020/10/21 16.35 13.24379 18.99820861 
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从表 2 观察到预测值与真实值之间的误差比较大，并且通过对误差序列进行白噪声检验，发现误差

序列不是白噪声序列，误差序列中还存在着未提取的有用信息，还可以对误差序列进行统计分析。同时

考虑到 ARIMA-GARCH 模型仅仅考虑了用历史的日收盘价数据预测将来的日收盘价，没有考虑外部因素

对于日收盘价的影响，建立的模型进行预测难免会使误差偏大。因此，本文通过主成分分析找出影响误

差序列的因素，并对误差序列进行回归建模。 
以ARIMA-GARCH模型 2020年 7月 28日至 2020年 10月 12日的拟合误差序列为样本内建模数据，

把 2020 年 10 月 13 日至 10 月 21 日的误差序列作为样本外数据进行预测。取绿色拇指工业公司对应时间

的 Open、High、Low 以及 AdjClose，对这 4 组数据取对数，然后利用变量间的相关性分析方法判断哪些

变量与 ARIMA-GARCH 模型误差序列具有相关关系。这 4 组数据与误差序列之间的相关性，P 值均小于

显著性水平 0.05α = ，判别结果是 Open、High、Low 以及 AdjClose 与 ARIMA-GARCH 模型拟合残差都

有一定的相关性。 
为了降低自变量的维数，提取影响因素中包含的信息，考虑采用主成分分析法提取具有代表性的综

合指标。bartlett 球形检验的结果 P 值小于显著性水平 0.05α = ，表明可以进行主成分分析。下方的子图

显示了 KMO 检验，整体的与每个变量的检验统计量 MSA 均大于 0.7，说明这 4 组数据非常适合做主成

分分析。接下来针对这 4 组数据利用主成分分析法寻找误差序列的解释变量，进而对误差序列进行回归

建模。 
由主成分分析结果，可以看出，第一主成分所占方差贡献率为 95.22139%，然而第二主成分所占方

差贡献率仅为 0.02647444%，因此，第一主成分能较好地反映 4 个一致指标的整体变化，因此本文仅提

取第一主成分作为回归方程的解释变量，用 Z 表示。 

1 2 3 40.494 0.506 0.502 0.498Z x x x x= + + +  

以 Z 为解释变量，误差序列 tε 为被解释变量，拟合回归模型。模型结果显示参数通过了显著性检验

并且 2 0.9716R = ，这表明拟合的回归模型是显著的，回归方程： ˆ 0.50114t tZε = 。 
 

Table 3. Analysis of error prediction results 
表 3. 误差预测结果分析 

日期 实际值 校正前预测值 校正后预测值 校正前误差 校正后误差 

2020/10/13 15.85 13.19401 15.51296 16.75700725 2.1264554 

2020/10/14 15.658 13.19860 15.53003 15.70695820 0.8173085 

2020/10/15 15.513 13.32459 15.64123 14.10691091 −0.8265740 

2020/10/16 15.88 13.28203 15.60944 16.36000485 1.7037535 

2020/10/19 15.84 13.20718 15.52507 16.62132793 1.9882029 

2020/10/20 16.209999 13.23843 15.58176 18.33171958 3.8756145 

2020/10/21 16.35 13.24379 15.60184 18.99820861 4.5758738 

 
利用回归模型给出的误差预测结果，对 ARIMA-GARCH 模型的预测误差结果进行修正，得到最终的

股价预测值。从表 3 可以观察到回归模型对误差的预测明显减小了 ARIMA-GARCH 模型预测的误差，从

而在一定程度上克服了 ARIMA-GARCH 模型因为考虑外因素不足导致预测误差偏大的缺点。 
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6. 结论 

由于影响股票市场的随机因素有很多，股票价格波动大，表现出复杂的非线性、不确定性，故股票

市场是一个很不平稳的动态变化过程，建立一个准确的预测模型是很困难的。仅用时间序列模型不能很

好地预测股票价格。因此在对未来股票价格进行预测时，不能只关注于时间序列预测模型给出的预测值，

同时要对预测的误差多加关注。因为误差序列中含有预测模型未提取的信息，充分利用误差值里所含有

的重要信息，对于提高预测精度是很有帮助的。 
本文引入了误差校正的思想，先利用 ARIMA-GARCH 模型对日收盘价进行初步预测，但是预测精度

不高，通过对误差序列进行的白噪声检验，发现误差序列存在还有未被 ARIMA-GARCH 模型提取的信息。

然后利用变量间的相关性，找出与误差序列相关的变量。接着通过主成分分析对变量进行降维，筛选出

合适的解释变量。对解释变量和误差序列进行回归分析，预测误差。最后，将预测误差值与

ARIMA-GARCH 模型的预测值相加，得到最终的预测值。通过将最终的预测值与 ARIMA-GARCH 模型

的预测值相比较，观察到预测精度有了很大的提高，进而验证了引入误差校正的方法是合理的。 
此论文将 ARIMA-GARCH 模型与回归模型相结合对日收盘价进行了预测，提高预测精度，实现了不

仅仅靠历史收盘价数据预测未来价格，还同时考虑了日开盘价、日最高价数据等对日收盘价的影响。综

合模型的预测精度相较于单一的 ARIMA-GARCH 模型有所提高，可以为实际的股票预测工作提供一些参

考价值。 
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