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改进的 RBF 神经网络算法在金融时序列 
预测中的应用① 

 Application of Adjusted RBF Neural Networks to Financial Time Series 
Data Forecasting 

 
刘淑梅 朱一嘉 许南山 (北京化工大学 信息科学与技术学院 北京 100029) 

摘 要： 在混沌理论的基础上，利用改进的 RBF 神经网络算法对金融时序列数据进行预测，训练过程中采用动

态方法调整径向基函数的中心点和宽度。最后通过对股票数据进行多日滚动预测证明该算法较改进前

提高了预测的准确度，缩短了训练时间。 
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1 引言 

金融市场是一个非常复杂的非线性系统，经常受

到政治，经济等多方面的影响。采用传统的预测方法

对金融时序列数据进行预测往往效果不好，文献[1]中
提到用训练好的神经网络预测未来的混沌序列值有很

好的预测效果。文献[2]认为金融时序列数据是混沌

的，是一个确定性的非线性系统，因此只要找到它内

部的函数就可以对未来的值进行预测，由于金融市场

的复杂性，我们很难找到这个函数，但是如果我们可

以逼近这个函数，那么对金融时序列数据进行短期的

预测就是可行的。神经网络由于其自身优良的自学习，

自适应能力以及良好的容错能力，可以逼近任意阶的

非线性函数，这使其在金融时序列预测中发挥着重要

的作用。 
RBF 神经网络具有学习收敛速度快、不会陷入局

部最小值等优点，在时序列分析预测、系统建模、故

障诊断等领域广泛应用[3]。本文将改进的 RBF 神经网

络用于金融时序列预测，实验结果显示该算法在金融

时序列预测中有较好的预测效果。 
 
2 预测的思路 

① 单步预测：设定历史关联天数为 n，即以前 n
天历史数据 X1,X2…Xn作为输入，预测第 n+1 天的输 
 
① 收稿时间:2009-03-03 

 
 
出。从 数学 上讲 即存 在一 函数 P(t+1)=f(p(t), 
p(t-1)….p(1))。但此方法对于金融时序列预测来说实

际意义不大。 
② 滚动预测：先进行单步预测，再把输出反馈到

输入端作为下一步预测输入的一部分，以此来预测未

来几天的价格走势。此方法适用于金融时序列预测，

精度较高。 
 
3 RBF网络的学习过程 
3.1 RBF 网络结构  

RBF 网络是一个三层的前向网络，其结构如图 1
如示(假定只有一个输出)，从左到右分别为输入层，隐

含层和输出层。输入层把输入变量传到隐含层，隐含

层的基函数一般采用高斯函数，对输入变量产生局部

的响应，隐含层到输出层是一个线性加权的过程。径

向基函数为： 
    
                        (1) 

 
RBF 网络输出为： 
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图 1 RBF 网络模型 
 

RBF 网络的学习分两步进行：第一步首先确定径

向基函数的中心点 C 和宽度；第二步采用最小二乘法

对连接权值进行修改。径向基中心点和宽度的确定是

整个网络性能好坏的关键，中心点选取不当构造出来

的网络性能往往不好，不好的中心点可能带来数据上

的病态。 
3.2 算法描述  

文献[4]中提到了四种确定中心点的算法。最近邻

聚类算法(nearest neighbor clustering algorithm)
是一种在线的自适应学习算法，不需要提前确定隐含

层的节点数，完成聚类后所得到的网络是最优的，很

适合应用于金融时序列。详细算法可参考文献[4]，其

大致过程[5]如下：设 r 已给定，对所有参与网络训练

的数据对作如下的操作，将第 1 个数据对中的输入变

量作为第一个隐含层的节点，输出变量作为连接权值；

从第 2 个数据起，依次计算该数据对中的输入变量与

已有的各个中心点的距离，找出其中最小的距离，进

行判断。如果这个距离小于给定的 r 值，则把该数据

归到最小距离的那个中心点所属的类中，对应的中心

点的向量不变，连接权值更新为该类中所有数据对的

输出向量的算术平均值。训练过程结束后确定了中心

点和连接权值。 
3.3 算法的缺陷  

在上述算法中径向基宽度 r 需要事先给定，这对

于复杂的金融系统给出最佳的值存在一定的难度，往

往需要经验和主观的猜测。仅以第一个属于某类中心

的输入向量做为该聚类的中心量也无法构建一个最佳

的网络结构，产生的中心点并非是这个聚类的最优值,
势必会对网络的性能造成影响。 

4 算法的改进 
针对上述提到的问题，对算法做如下的改进： 
① 对径向基宽度r采用迭代的方法，设定增量t，

r 的最小值 minr 和最大值 maxr(minr 和 maxr 的选

取可见文献[6])。令 r=r+t，h 表示迭代次数。对每

次迭代的 r 值用改进的最近邻聚类算法对所有的输入

数据进行分类，确定相应 r 值对应的中心点和权值。

然后对每一个 r 值和相应的中心点，权值集合用训练

数据计算模型的误差平方和： 2
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i=0,1,2…h-1.其中 kY 为期望输出， ky 模型实际输

出。设 pE 是所有 E中值最小的一个。则 r=minr+p*t，
r 值对应的中心点和权值确定为 RBF 网络的中心点和

权值。 
② 每个输入向量确定属于某个聚类后，把该聚类

的中心点的值修改为属于该类的所有输入向量的平均

值。每输入一个向量就动态调整该类的中心点向量。 
③ RBF 网络的中心点和径向基宽度确定后就不

再做修改了，而对连接权值 w 用 LMS 算法进行调整。

采用批处理学习方法，把所有训练数据输入后计算平

均误差平方和： 
 

                                     (3)  
 

n 表示第 n 次迭代 
对隐含层与输出层之间连接权值做调整： 

  
(4) 

 
表示学习速度，取 0 1  ；当 E 小于指定的

阀值 即E  则停止。在本文令 =0.0001。 
 
5 实验与分析 

① 数据来源 
本实验所有数据均来自 http://www.wstock. 

net/wstock/5min.htm。选取了中国石油化工从

2005-1-3 到 2006-6-21、熊猫电子从 2006-1-3
到 2008-8-8、江西铜业从 2003-12-1 到 2006- 

2-13 这三支股票的收盘价为数据进行测试。 
② 实验流程 
第 1 步：导入数据并进行归一化处理 
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第 2 步：根据历史关联天数将数据分成输入输出

数据对 
第 3 步：寻找最佳的径向基宽度和中心点，确定

初始的连接权值 
第 4 步：采用批处理学习的过程用 LMS 算法对连

接权值 w 作调整 
第 5 步：作未来七天的滚动预测并画图 
③ 预测结果与数据分析 
在实验中以股票的收盘价作为训练数据(除去最

后的七天数据 )，最后七天的数据作为检验数据。在

本次实验中设定历史关联天数为 7 天，最大迭代次数

为 3000 次，LMS 的学习步长设为 0.9。下面给出了

对比图，图中绿色的点线表示实际输出,蓝色的点线

表示算法改进后的滚动预测输出，红色的点线表示算

法改进前的滚动预测输出。纵轴表示股票值，横轴表

示天数。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
   

图 2 中石化预测曲线图 
 

表 1 三支股票的预测精度和效率对比 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 3 熊猫电子预测曲线图 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
        

图 4 江西铜业预测曲线图 
        

从上面三幅图中可以看出，算法改进后预测的数

据与实际值误差相差比较小，预测数据的走势也和实

际走势相吻合 ,反观采用改进前的算法预测得出的数

据与实际值的误差相对大一些，并且预测的走势也与

实际值不太吻合。 
表 1 列出了采用改进后算法与改进前算法进行滚

动预测的预测数据与实际值的平均误差和训练用时，

从数据对比中可以看出改进后的算法在精度和效率上 
(下转第 186 页) 
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表 5 部份人脸检测结果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

表 5列 (a)表示人脸的源图像，列 (b)表示人脸检测的结果  
 
4 结论 

实验结果显示，普通 GA 和人工神经网络法都可

以达到比较好的检测效果，但是这两种方法很难再提

高取得更好的结果，另外仅仅用支持向量机来检测人

脸效果不是很理想，最近 IEEE 的论文有很多都是将支

持向量机同别的分类器结合起来，取得了比较好的效

果。从我们的实验结果初步表明，本文的方法在检测

率上比上述三种方法有明显提高。 
 
(上接第 178 页) 
比原来的算法都有提高。可见用改进的 RBF 神经网络

对金融时序列数据做滚动预测是切实可行的。 
 
6 结论 

本论文提出了一种基于 RBF神经网络的金融时序

列预测模型，通过对 RBF 学习算法的改进,提高了对金

融时序列数据的预测准确度。选取最优径向基宽度和

中心点的过程采用了迭代和动态更新的办法，因此需

要系统记录每一次径向基宽度迭代时对应的中心点向

量和输出层连接权值。本模型不仅可以对收盘价做预

测，也可以对上证指数，开盘价等等其他的金融时序

列进行预测。本文只考虑了收盘价这个因素，并没有

对开盘价，最高价，最低价等相关数据进行分析。下

一步的任务是把影响金融时序列的相关因素考虑进

来，作为输入变量的一部分再进行预测。 
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