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基于小波神经网络的非线性误差校正模型及其预测

刘丹红a, 张世英b

(天津大学 a. 理学院, b. 管理学院, 天津 300072)

摘　要: 针对非线性系统的预测问题,在线性和非线性协整理论涵义的基础上,提出利用小波神经网络进行非线性

协整系统的非线性误差校正模型的研究,并给出该模型的建模方法. 对沪深股市进行实证研究,与线性向量自回归模

型进行比较. 研究证明,小波神经网络所建立的非线性误差校正模型有较好的预测效果,能够有效地预测非线性经济

系统.

关键词: 协整; 非线性协整; 小波神经网络; 非线性误差校正模型; VA R 模型

中图分类号: F830　　　　文献标识码: A

Non l inear Error Correction M odel and Forecasting Based on
W avelet Neura l Networks

L IU D an2hong
a, ZH A N G S h i2y ing

b

(a. Schoo l of Sciene, b. Schoo l of M anagem ent, T ian jin U niversity, T ian jin 300072, Ch ina. Co rresponden t: L IU

D an2hong, E2m ail: liudanhong@eyou. com )

Abstract: T he fo recast ing p rob lem of the non linear system is discussed. U sing w avelet neural netw o rk app roach,

non linear erro r co rrection model of non linear co in tegrat ion system is studied based on the sign ificat ion of linear and

nonlinear co in tegrat ion. T he modeling m ethod of non linear erro r co rrection model is p ropo sed. T he Shanghai and

Shenzhen stock m arkets are analyzed. T he resu lts validate mo re validity of non linear erro r co rrection model on the

w avelet neural netw o rk than linear vecto r au to regressive model, and fo recast validly the non linear econom y system.

Key words: Co in tegrat ion; N onlinear co in tegrat ion; W avelet neural netw o rk; N onlinear erro r co rrection model;

VA R model

1　引　　言
　　文献通过协整系统的表现定理指出协整系统具

有 3 种主要的表现形式, 即向量自回归 (VA R )模

型、向量移动平均 (VM A ) 模型和误差校正模型

(ECM ). 协整的概念是假设向量时间序列中每个分

量序列都是单整的,如果这些分量序列的某种线性

组合是一个平稳序列,那么这些分量称为协整的. 所

以向量时间序列中的协整关系反映了多变量时间序

列的发展趋势,描述的是分量序列之间的长期线性

均衡关系,并且可以通过误差较正模型表现出来. 误

差校正模型克服了传统时间序列建模的缺点,它不

仅反映了水平序列的长期均衡关系,而且可以避免

伪回归现象. 基于线性协整技术的 ECM 用来提高

经济预测质量方法,使得协整技术广泛应用于经济

预测中[1～ 3 ]. 然而,对于非线性市场, 线性协整理论

对于数据的拟合与预测有着明显的局限性.

非线性协整关系普遍存在于时间序列中,非线

性协整关系使预测非线性经济系统成为可能[4, 5 ]. 近

年来,小波分析以其良好的时频特性成为数据处理

和非线性系统辨识中的重要工具. 小波神经网络具

有任意逼近非线性函数的能力,同时由于小波变换

良好的时频特性,可以通过对尺度参数和平移参数

的训练更快、更好地逼近非线性函数. 本文进一步提
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出利用小波神经网络进行非线性误差校正模型

(N ECM )的研究,给出非线性误差校正模型的建模

方法,对沪深股市进行实证研究,证明了沪深股市存

在非线性协整关系. 与线性VA R 模型相比,表明小

波神经网络所建立的非线性误差校正模型 (N ECM )

有更好的预测效果,能更有效地预测非线性经济系

统.

2　线性协整与线性误差校正模型
　　定义 1 [6 ] (单整)　一个具有不确定性分量的时

间序列 {X t} 经过 d 阶差分后, 具有平稳的、可逆的

A RM A 表现形式,而该序列的 d - 1阶差分仍为非

平稳的,则称序列X t为 d 阶单整,记为X t～ (d ) , d

为大于零的整数.

定义2[7 ] (协整)　对于n维向量时间序列{X t},

若满足下列条件则称其分量序列为协整的: 1) X t的

分量X it均为 I (d ) 序列, i = 1, 2,⋯, n , d 为整数; 2)

存在一个向量Α≠ 0,使得 Z t = ΑTX t～ I (d - b). 其

中: I (d ) 表示 d 阶单整过程, Α称为协整向量, b为整

数且 b > 0.

线性协整理论中单个分量序列是整数维单整序

列,分量之间的线性均衡关系通过协整向量 Α来刻
画.

定义3[7 ]　称N 维向量时间序列{X t}具有误差

校正的表现形式,如果它可以表示为

A (L ) (1 - L )X t = - ΧZ t- 1 + Εt, (1)

其中: Εt是N 维正态白噪声; A (L ) 是关于滞后算子

L 的矩阵多项式,且A (0) = I n ,A (1) 的元素有限; Z t

= ΑTX t 表示 X t 的 r个协整关系所分别产生的均衡

误差 (Α是向量时间序列X t的协整矩阵) ; Z t = (z 1t,

z 2t,⋯, z nt) T 是模型的误差校正项; Χ是一个非 0的 n

× r阶参数矩阵.

ECM 的一般形式[7 ] 为

A (L ) ∃X t = - ΧZ t- k + Εt =

- ΧΑTX t- k + Εt. (2)

其中: Χ是 n × r维的系数矩阵, Α是{X t} 的协整矩

阵, k为滞后阶数,当 k = 1时为形式 (1) 的误差校正

模型 (ECM ).

ECM 是序列{X t} 中分量序列之间协整关系的

一种表现形式, 只有当分量序列之间存在协整关系

时, ECM 才有意义. 在 ECM 的表达式中, t - k 时刻

的均衡误差作为解释变量. 当{X t} 的分量序列之间

存在协整关系时, 如果{X t} 处于非均衡状态, ECM

描述了{X t} 向新的均衡点逐渐调整的过程,能够很

好地反映一个向量时间序列的状态.

协整分析的一个重要应用就是预测,利用 ECM

可以对具有线性协整关系的经济系统作预测. 因为

ECM 的线性特点,文献[ 8 ]指出用ECM 模型进行预

测增加了预测误差序列与原始序列具有相同的协整

结构的约束条件, 而传统的VA R 则不然. 所以,

ECM 长期预测效果是以牺牲短期预测效果为代价,

ECM 的长期预测效果将优于VA R 模型的预测效

果. 将文献[ 1 ] 的案例分析与VA R 模型相比, ECM

在提高中长期预测精度的同时, 也提高了短期预测

精度,只是与VA R 模型的差别不大. 由此可见, 线

性协整系统的 ECM 对不同时期的预测效果是不同

的.

3　非线性协整与非线性误差校正模型
　　对于具有非线性特性金融市场,单个分量序列

如果不是整数维单整序列, 而是分数维或者整数维

数不同,那么此时线性协整理论不再适用,解决这一

问题的有效途径是非线性协整理论.

定义 4[9 ] (非线性协整)　对于向量时间序列X t

= (x 1t, x 2t,⋯, x nt) T , {X t}的分量序列称为非线性协

整的,若: 1) x it 是长记忆序列, i = 1, 2,⋯, n; 2) 存

在一个函数 f (õ) ,使得 y t = f (x 1t, x 2t,⋯, x nt) 是一

个短记忆过程. 其中函数 f (õ) 一般是非线性的, 称

作非线性协整函数.

非线性市场中, 时间序列之间的相关关系往往

是非线性的,此时,线性协整向量 Α无法揭示变量之
间的共同趋势, 无法建立线性的 ECM , 因此只有通

过非线性协整函数 f (õ) 来刻画系统内部的非线性

均衡特性. 由于非线性系统更具一般性,非线性协整

也更具有一般性,而当系统是线性时,线性协整便成

为非线性协整的一个特例.

一些学者用非线性函数来代替式 (1) 中的误差

校正项, 建立N ECM. 文献[ 10 ] 对非线性函数采用

三次多项式的形式,建立英国货币需求模型,得到较

好的拟合效果和预测效果.

对于非线性协整系统, 本文采用非线性协整函

数给出误差校正项.

定义 5　对于向量时间序列 X t = (x 1t, x 2t,⋯,

x nt) T , {X t} 的分量序列为非线性协整关系, 则非线

性协整系统{X t}有非线性误差校正模型

∃X t = # 0 + ∑
k- 1

j = 1
# l∃X t- j +

# k f (X t- k; Η) + Εt. (3)

其中: f (õ) 为非线性协整函数, Η为参数向量, Εt =

(Ε1t, Ε2t,⋯, Εnt) T 为随机误差序列, # j ( j = 0, 1,⋯,

k ) 为 n × 1的系数矩阵, k 为滞后阶数. 则

∃x it = Χi0 + ∑
k

j= 1
Χi∃x i ( t- j ) +

Χik f (X t- k; Η) + Εit (4)
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为{X t}第 i个分量的N ECM.

将参数估计出来,则有相应的N ECM 第 i个分

量的 h 步预测模型,为

∃x i ( t+ h) û t = Χδi0 + ∑
k

j= 1
Χδi∃x i ( t+ h- j ) +

　　 　 　 Χδik f (X ( t+ h- k) ; Η
^

) ,

　　 　 　i = 1, 2,⋯, n , (5)

x i ( t+ h) û t = x i ( t+ h- 1) + ∃x i ( t+ h) û t,

　　　　　i = 1, 2,⋯, n. (6)

　　N ECM 中的非线性协整函数的估计 f (X t- k; Η
^

)

是系统{X t}在 t - k时刻的均衡误差,其作用是校正

t时刻的差分序列值,类似于线性协整系统中的误差

校正项的作用. 因为N ECM 不具有ECM 线性特点,

也不具有预测误差序列与原始序列相同的协整结构

的约束条件[10 ] ,随 h的取值不同N ECM 的非线性协

整关系 f (x ( t+ h- k) ; Η
^

) 不同,所以N ECM 对短期、中

期、长期预测效果是独立的,这点与线性协整系统中

的 ECM 对预测效果不同.

4　NECM 的建模
　　N ECM 的建模步骤如下:

Step 1: 检验分量序列不具有线性协整关系,证

明分量序列的整数维单整阶数不同或者是分整阶

数,则具有非线性协整关系.

Step 2: 非线性协整函数 f (õ) 的估计, 是非线

性协整研究中的重点和难点问题, 本文进一步引入

小波神经网络,估计和检验非线性协整函数 f (õ).

根据非线性协整系统的结构特点, 可以构造小

波神经网络模型如图 1所示.

图 1　用于非线性协整建模的小波神经网络模型

网络分 3层,输入层 X t = (x 1t, x 2t,⋯, xM t) T 表

示M 维输入向量, t = 1, 2,⋯, T , T 为样本个数; 隐

层节点基函数 g ( x - bn

an
) 为小波函数, n = 1, 2,

⋯, N ;由输入节点 j到隐层n的连接权重为v nj ,由隐

层 n 到输出节点的连接权重为w n. 需要学习的参数

向量为 Η= (v 11,⋯, vN 1,⋯, v 1N ,⋯, vN N , a1, b1,⋯,

aN , bN ,w 1,⋯,w N ) T.

上面所示的小波神经网络可实现映射

f ∶R N →R , (7)

并具有函数形式

y t = ∑
N

n= 1

w ng ( (∑
M

m = 1

v nmX m t - bn) öan). (8)

　　对于网络中参数的训练,可以通过极小化如下

形式的能量函数来实现:

E (Η) =
1
2∑

T

t= 1

(y t - yδt) 2. (9)

其中 y
δ

t 为教师输出,这里取均值为常数的短记忆时

间序列. 优化方法采用变尺度法进行参数训练,直到

满足结束条件或一定的收敛精度.

Step 3: 检验输出序列. Lo [11 ] 提出了用于长记

忆检验的修正R öS统计量Q n , Q n 的分布函数为

F (v ) = 1 + 2∑
∞

k= 1

(1 - 4k 2v 2) e- 2 (kv) 2

. (10)

　　当长记忆不显著时,网络输出序列{y t} 为一短

记忆时间序列, 说明向量{X t} 存在非线性协整关

系, 映射 f (õ) 即为{X t} 向量序列的非线性协整函

数.

Step 4: 将得到的非线性协整函数 f (õ) 代入

N ECM (3) 中,利用最小二乘法估计参数.

Step 5: 将参数代入预测模型 (5) 和 (6) 中,计算

结果即为预测值.

5　实　　证
　　首先选择 1999年 01月 04日～ 2000年 12月

29 日的上证综合指数和深证成分指数对数收益序

列共 478对样本,对两个样本进行长记忆性检验. Q

统计量分别为 2 140. 29, 1 937. 75. 可以证明在任意

显著性水平下, 两个序列的长记忆性都非常显著

(F (3) = 0. 999 99) , 而且分数维分别为 0. 157,

0. 116, 不相等, 所以, 线性协整的研究方法将不再

适用. 本文选择相同数据 478对样本,对 2001年 01

月 02日～ 2001年 01月 08日共计 5对样本作预测,

478对样本作一步预测,然后增加一对样本,再作一

步预测,共计 10个预测值,最后与VA R 模型预测值

作比较.

5. 1　建立模型

采用 S IC准则和HQ C准则确定N ECM 的滞后

阶数 k = 1,VA R 的滞后阶数 k = 2. 令{sh}和 {sz }

为上证综合指数和深证成分指数对数收益序列. 设

{X t} = (sh t, sz t) T , t = 1, 2,⋯, n ,

N ECM 模型为

∃sh t = Χ10 + Χ11∃sh t- 1 + Χ12∃sz t- 1 +

Χ13f (X t- 1; Η) + Ε1t, (11)

∃sz t = Χ20 + Χ21∃sh t- 1 + Χ22∃sz t- 1 +

Χ23f (X t- 1; Η) + Ε2t. (12)
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VA R 模型为

sh t = Α10 + Α11sh t- 1 + Α12sz t- 1 +

Α13sh t- 2 + Α14sz t- 2 + Ε1t, (13)

sz t = Α20 + Α21sh t- 1 + Α22sz t- 1 +

Α23sh t- 2 + Α24sz t- 2 + Ε2t. (14)

5. 2　模型估计

对于N ECM ,首先建立小波神经网络方法拟合

5个非线性协整函数, 建立具有 2 个输入节点, 8 个

隐层节点和 1个输出节点的单隐层小波神经网络,

(a)　478对样本

(b)　479对样本

(c)　480对样本

(d)　481对样本

(e)　482对样本

图 2　网络训练过程中能量函数

小波基函数采用了M allet小波,输入 5对样本,使用

具有自适应学习速率的变尺度法对网络参数进行训

练,取学习步长为 0. 1,动量系数为 0. 3. 网络训练过

程中能量函数见图 2.

　　将得到的 5组参数代入式 (12) 和 (13) 的非线

性函数 f (X t- 1; Η) 中,对 5个输出序列利用修正R öS

统计量Q 进行长记忆检验,表 1给出了统计检验的

结果.

表 1　Q 统计检验

样本ö对 478 479 480 481 482

Q 0. 841 3 0. 871 4 0. 917 5 0. 871 4 0. 790 6

F (Q ) 0. 039 0 0. 056 3 0. 091 2 0. 056 3 0. 018 6

　　由表 1可以看出检验结果均不显著,证明 5个

输出序列为短记忆序列, 则该非线性函数为非线性

协整函数.

将非线性协整函数代入式 (12) 和 (13) 中,使用

Eview s 软件进行最小二乘参数估计. 对于VA R 模

型同样使用 Eview s软件进行最小二乘参数估计.

5. 3　预　　测

N ECM 预测模型为

∃sh t+ 1û t = Χδ10 + Χδ11∃sh t +

Χδ12∃sz t + Χδ13f (X t; Η
^

) , (15)

∃sz t+ 1û t = Χδ20 + Χδ21∃sh t +

Χδ22∃sz t + Χδ23f (X t; Η
^

). (16)

VA R 预测模型为

sh t+ 1û t = Αδ10 + Αδ11sh t + Αδ12sz t +

Αδ13sh t- 1 + Αδ14sz t- 1, (17)

sz t+ 1û t = Αδ20 + Αδ21sh t + Αδ22sz t +

Αδ23sh t- 1 + Αδ24sz t- 1. (18)

其中 t + 1û t表示 t时刻对 t + 1时刻的预测.

最后将估计出的参数代入预测模型可分别得到

10个预测值,预测结果如表 2所示.

表 2中预测结果的N ECM 预测误差都比较小,

除了1 0个预测值中有3个预测效果不如V A R预

7111第 10 期 刘丹红等:基于小波神经网络的非线性误差校正模型及其预测



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

表 2　预　测　结　果

序列ö对 478 479 480 481 482

实际值 sh 0. 014 4 0. 009 7 - 0. 003 1 0. 003 7 - 0. 011 0

sz 0. 009 5 0. 005 2 - 0. 004 5 - 0. 001 9 - 0. 015 3

N ECM sh
0. 002 7

(0. 011 7)
0. 011 3

(0. 001 6)
0. 012 2

(0. 013 1)
0. 003 6

(0. 000 2)
- 0. 000 7
(0. 001 03)

sz
0. 005 9

(0. 003 6)
0. 008 4

(0. 003 2)
0. 007 6

(0. 012 1)
0. 001 0

(0. 002 9)
- 0. 004 6
(0. 001 07)

VA R sh
0. 001 1

(0. 013 3)
0. 000 0

(0. 009 6)
0. 000 3

(0. 003 3)
0. 000 9

(0. 002 8)
0. 000 4

(0. 011 4)

sz
0. 000 8

(0. 008 6)
- 0. 001 1
(0. 006 3)

- 0. 000 7
(0. 003 8)

0. 000 5
(0. 002 4)

- 0. 001 1
(0. 014 2)

注: 数据第 1行为预测值,第 2行为误差.

测,其他预测都比较好. 这些预测结果与实际数据规

律和本文采用的滚动预测有关,下一个预测结果受

到前一个预测结果的影响,而不是实际值的影响. 因

此,预测结果进一步说明了对于具有非线性关系的

时间序列,非线性模型可以对大多数据进行拟合,而

线性模型只适用于个别数据,而对非线性关系的数

据无法进行拟合.

6　结　　论
　　金融市场的非线性特性使得原有的线性协整理

论不再适用,非线性协整理论可以更好地研究非线

性市场中多个变量之间的相关关系. 本文在已有的

非线性协整理论基础上,对利用小波神经网络建立

的N ECM 作了一步预测,与线性模型相比能较好地

对经济系统进行短期预测. 因为N ECM 对短期、中

期、长期预测结果相互无关,本文仅给出一步预测方

法,同时也可利用本文建立的N ECM 作多步预测,

与一步预测方法相同,即对不具有线性协整关系的

经济系统进行中长期的预测.
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