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基于并行概率规划的股票指数模拟
饶东宁１）　郭海峰１）　蒋志华２）
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２）（暨南大学信息科学技术学院计算机科学系　广州　５１０６３２）

摘　要　在金融领域，股票指数（简称股指）模拟与分析是一个重要课题，用于股票市场的长期分析．然而，大多数
的这类工作目前由专业的分析师来完成，非职业投资者难以涉及．另一方面，现有的基于数学或机器学习的股指模
拟方法具有参数多、人工干预多、可解释性差等缺点．针对以上问题，本文基于并行概率规划（ＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
Ｐｌａｎｎｉｎｇ，ＰＰＰ），提出了一个股指模拟的规划领域模型，并能够进行自动求解．股票市场具有大量的不确定性和并
发性，因此适合用并行概率模型来表示．方法的核心思想是将股指模拟问题转化为智能规划问题．首先，本文构建
股指模拟问题的规划领域模型．由于股票市场的复杂性，需尽可能地考虑各种影响因素、约束条件、可能事件以及
它们之间的关联．构建的规划领域模型由针对ＰＰＰ的规划语言ＲＤＤＬ（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＤｙｎａｍｉｃＩｎｆｌｕｅｎｃｅＤｉａｇｒａｍ
Ｌａｎｇｕａｇｅ）来进行描述．接着，使用ＰＰＰ的模拟求解工具———ｒｄｄｌｓｉｍ来进行基于抽样的规划求解．ｒｄｄｌｓｉｍ是国际
概率规划大赛ＩＰＰＣ提供的求解工具，能够全面地解析ＲＤＤＬ描述．实验数据使用上证５０指数和上证１００指数的
股票数据．即，从某个时间点开始，通过求解对应的规划问题来模拟未来一年股票指数的变化趋势．求解结果，一方
面，与真实股票指数变化作对比；另一方面，与基于线性回归、基于ＳＶＭ和基于ＬＳＴＭ的三种模拟方法的结果作
对比．我们分别使用交叉熵、最小二乘和皮尔森相关系数作为损失函数．实验表明，本文的模拟效果比较贴近于真
实的股指变化趋势；在大多数情况下，本文方法优于基于回归或ＳＶＭ的模拟方法，且与基于ＬＳＴＭ的方法性能相
当．并且，相对于对比的模拟方法，本文方法提供了较强的可解释性，且在求解过程中不需人工干预或调参．这是因
为，形式化的规划领域描述展示了在股指模拟问题中各种因素如何相互影响，而且自动求解得到的规划解给出了
导致模拟结果的状态变化轨迹．

关键词　股票指数模拟；并行概率规划；并发性；不确定性；智能规划
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１　引　言
股票是金融行业发展的一个重要标志．股票预

测也是市场经济发展不可或缺的一个部分（本身是
非常复杂的非线性混沌系统［１］）．股票价格指数也称
股票指数，是某时期某基期价值动态在股市总价格
水平的综合性指标．股票指数能正确地反映出整个
股票行情的变化和发展趋势，准确地预测股票市场
的运行态势成为国内外研究的热点话题．其中，精确
有效的指数模拟能让投资者获得更高的期望收益，
同时也容易受到外界因素的影响．现今，股票指数模
拟已经成为学术界和工业界的热点研究领域话题．

股票指数模拟与股价预测存在一定的差异．股
票指数模拟能反映较长时间内股票趋势的演变．它
强调对历史数据的拟合，适用于长短期的股票投资．
而股价预测是某个时间点的具体价格或短期内股票
趋势的演变．它必须要考虑未来不确定的泛化，主要
适用于短期的股票投资．近年来，国内外已经对股票

指数模拟进行了大量研究．特别是最近十年股票市
场参与度发生根本性的变化，利用计量经济学的工
具与互联网紧密的联系起来［２］．２０１０年，Ｂｏｌｌｅｎ等
人［３］通过研究Ｔｗｉｔｔｅｒ上的公众情绪预测道琼斯指
数收盘价的变化．２０１２年，Ｈａｊｉｚａｄｅｈ等人［４］提出整
合ＥＧＡＲＣＨ（指数广义自回归条件异方差）和前馈
神经网络预测标准普尔指数的波动模型．２０１６年，
Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等人［５］介绍一种使用区间２型模糊集对
股指数据进行时间序列预测的替代方法．同年，刘冲达
等人［６］研究了标准普尔５００指数预测中的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归、高斯判别分析（ＧＤＡ）、朴素贝叶斯和支持向
量机（ＳＶＭ）四种监督学习模型．

然而，现有的许多模拟方法具有参数多、人工干
预多以及可解释性差等缺点．虽然这些方法能大致
地预测股票的走势，但需在实验过程中手动定义多
个参数的取值．针对以上问题，本文提出一种基于并
行概率规划的股票指数模拟方法．根据股票指数模
拟问题的特点，该方法首先构建一个形式化的规划

５３３１６期 饶东宁等：基于并行概率规划的股票指数模拟

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



领域描述模型，然后使用基于抽样的并行概率规划
技术来进行自动求解．并行概率规划（ＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｂａ
ｂｉｌｉｓｔｉｃＰｌａｎｎｉｎｇ，ＰＰＰ）［７］是智能规划（ＡＩｐｌａｎ
ｎｉｎｇ）［８］的重要分支，其结合并行规划和概率规划的
组合特征，非常适用于描述实际的应用问题．同时，
股票市场具有极大的并发性和不确定性，各种影响
因素之间的依赖和约束关系可以用规则或者转移函
数来捕捉，因此可以尝试用智能规划的方法进行建
模并求解．本文的模型首次在智能规划领域构建，并
且考虑到影响股票指数的众多因素，例如宏观因素、
微观因素和行业因素等．同时，求解过程中无手动操
作，一旦建模完成可由规划模拟器进行自动求解，极
大地减少了人工干预．

本文是智能规划方法在金融领域的首次应用研
究．对于任何规划应用，领域建模是第一步．由于不
仅要熟悉形式化的规划描述语言，还要了解其领域
特征，因此建模的任务是比较繁重的［９］．此外，关于
模拟的效果，本文一方面具有直观地图形展示，以趋
势线演示模拟效果，这能够让投资者直观地看到股
票指数走势如何以及有哪些变化和异常点．另一方
面，构建的规划领域模型包含了对各种影响因素、约
束条件以及可能事件的形式化描述，其求解得到的
最优动作策略为趋势线的走势提供了合理的解释．
综上所述，本文的主要贡献如下：（１）首次构建出股
票指数模拟问题的规划领域模型，并利用规划求解
过程进行自动模拟；（２）采用上证５０指数和上证
１００指数的真实数据，选取多个日期的股票和股票
指数进行验证；（３）模型能够随时地更改可知变量，
不需要编译能够直接运行．

本文第２节介绍本文的研究背景，包括股票指
数模拟问题以及并行概率规划；第３节定义领域问
题的形式化描述；第４节介绍股票指数模拟问题的
规划领域模型的构建过程，包括各种影响因素的变
量表示以及规划语言各要素的构建；第５节给出基
于抽样的规划求解方法；第６节是实验与分析；第７
节介绍本文方法和其它研究方法的对比情况；最后
是总结和未来的研究工作．

２　研究背景
在本节中，主要介绍股票指数模拟的概念与并行

概率规划方法，并介绍其并行概率规划的形式化描述
语言ＲＤＤＬ（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＤｙｎａｍｉｃＩｎｆｌｕｅｎｃｅＤｉａｇｒａｍ
Ｌａｎｇｕａｇｅ）．

２．１　股票指数模拟
股票［１０］是股份公司发行的所有权凭证．股票的

特点主要是收益性、风险性、流通性、稳定性和参与
性等．同时，股票的种类也有许多类别．对股票模拟
研究的方法，一般都基于三种假设［１１］：（１）有效市场
假设；（２）供求决定假设；（３）历史相似原则．

股票价格指数［１２］简称股票指数，是股票市场交
易管理机构编制的．它是能够反映和预测整个股票
行情发展趋势的综合性指标．所以，在一个具有金融
创新、市场参与和资产价格的金融市场中降低风险
溢价是很重要的［１３］．股票市场错综复杂，影响股票
指数的因素［１４］主要包括以下三个部分：

（１）宏观因素．宏观因素主要是公司的运营状
况，如公司发展走势、投资者回报率等．它是影响股
票指数变化的主要因素．

（２）微观因素．微观因素主要是股权要求达到
的回报率和收益率、公司的经营因素和估值因素等．

（３）行业因素．行业因素主要受到宏观因素和
微观因素的影响，几乎没有单一的研究行业因素，主
要与公司行业的发展状况密切相关．

影响股票指数的因素是相互影响的．同时，世界
上有许多著名的股票指数，虽然每种指数都有自身
的特点，但都具有代表性、敏感性、共同性和一致性
的特点．部分股票指数的信息如图１①所述．

图１　部分股票指数种类和计算方法比较图

国外已对股市预测及模拟进行了长期的研究．
１９００年到１９０２年，查尔斯·道提出道氏理论［１５］，并
预测股票的大体走势．１９５２年马科维茨［１６］最早提出
投资组合理论．１９８７年，圣塔菲研究所和ＭＩＴ最早
利用计算机模拟股市的运作［１７］．近年来，２０１０年，
Ｂｏｌｌｅｎ等人［３］通过研究Ｔｗｉｔｔｅｒ上的公众情绪预测
道指收盘价的变化．２０１２年，Ｈａｊｉｚａｄｅｈ等人［４］整合
ＥＧＡＲＣＨ和前馈神经网络预测标准普尔指数的波
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动模型．２０１６年，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等人［５］提出一种使
用区间２型模糊集对股指数据进行时间序列预测的
替代方法．２０１８年，Ｋｉｍ等人［１８］提出一个混合长短
期记忆（ＬＳＴＭ）模型预测股票价格的波动性．

相对于国外，国内对股票的研究起步比较晚．
２００５年，伊鸣首次依据人工神经网络对股票预
测［１９］．２０１４年，孙小倩等人［２０］研究了投资者的交易
行为预测股票价格．同年，张学勇等人［２１］发现了收
入差距与股市波动率息息相关．２０１６年，刘冲达等
人［６］研究了标准普尔５００指数预测中的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回
归、高斯判别分析（ＧＤＡ）、朴素贝叶斯和支持向量
机（ＳＶＭ）四种监督学习模型．２０１７年，陈杰超等
人［２２］针对股票指数预测的支持向量回归（ＳＶＲ）方
法，通过网格搜索、粒子群优化和遗传算法等方法选
择ＳＶＲ模型参数，并预测试样的开盘价格．

此外，常用的股票指数模拟模型还有自回归条
件异方差模型（ＡＲＣＨ）［２３］、自回归移动平均模型
（ＡＲＭＡ）［２４］等．然而，大多数方法或模型具有考虑
的因素少、参数多以及可解释性差等不足．
２．２　并行概率规划

智能规划是人工智能比较热门的研究方向．它
是寻找一个动作序列或者策略从初始状态到达目标
状态．并行规划［２５］和概率规划［２６］属于非经典规划．
前者可在同一时间内执行多个动作，并且动作之间
的执行顺序是无关的．而后者是指同一动作可以有
多种效果，并具有概率分布．并行概率规划（Ｐａｒａｌｌｅｌ
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＰｌａｎｎｉｎｇ，ＰＰＰ）是二者的结合体，同时
引入了一些新性质，例如状态或动作的全局约束、规
则形式的条件概率函数和灵活的回报函数等．这些
新特性使得ＰＤＤＬ（ＰｌａｎｎｉｎｇＤｏｍａｉｎＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
Ｌａｎｇｕａｇｅ）等［２７］经典规划语言不适用于描述动作的
并发概率效果．因此，规划学术界提出一种新规划语
言ＲＤＤＬ描述并行概率规划问题［２８］．

ＲＤＤＬ是基于规则的规划描述语言，其语义为
关系动态贝叶斯网络（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＤｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＤＢＮ）［２９］．它具有许多其它规划语言不
具备的新特性．在ＲＤＤＬ语言中，一切都是含有参
数的非流文字（狀狅狀犳犾狌犲狀狋）或流文字（犳犾狌犲狀狋）的变
元，通过逻辑表达式或分布函数描述条件概率函数、
回报函数、目标函数和状态／动作约束等［２８］．

ＲＤＤＬ包含三种类型的顶级声明：域（犱狅犿犪犻狀狊）、
非流文字（狀狅狀犳犾狌犲狀狋）和实例（犻狀狊狋犪狀犮犲狊）．对于
ＲＤＤＬ域部分，以下具体介绍ＲＤＤＬ域的六个组成
部分（这是领域建模的主体）．

（１）Ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ．描述领域具体的操作需求，
包括领域的特点和约束等．

（２）Ｔｙｐｅｓ．用户定义对象和枚举（多值）类型．
（３）Ｐｖａｒｉａｂｌｅｓ．定义变量类型（非流文字（狀狅狀

犳犾狌犲狀狋）、流文字（犳犾狌犲狀狋）、动作流（犪犮狋犻狅狀犳犾狌犲狀狋）、
状态流（狊狋犪狋犲犳犾狌犲狀狋）、中间流（犻狀狋犲狉犿犳犾狌犲狀狋）和观
察流（狅犫狊犲狉狏犲犳犾狌犲狀狋））和变量的取值范围等．

（４）ｃｐｆｓ．定义领域问题的条件概率转换函数，
表示特定领域中描述问题变量的变化情况．

（５）Ｒｅｗａｒｄ．定义领域问题的确定性报酬函数，
此部分受到状态变量和动作变量等变量的影响．

（６）Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．定义对动作或状态变量的约束．
非流模块主要描述非流的实例化和对象参数

化．只有用户定义的对象作为非流参数时，才需要在
本模块中指定．其它对象必须在实例模块中指定．非
流模块主要包括域、对象和非流部分．

实例模块是由未在非流模块中实例化剩余对象
的非流变量、初始状态和对象标准组成．实例模块包
括实例域、非流变量、领域问题对象、领域的初始状
态、可并发变量和折扣因子等．

３　问题描述
针对股票指数模拟问题，本节中定义了股票数

据的各种约束以及规划领域模型的形式化描述．
首先，我们考虑计算机精度等限制对数据进行

约束．为了避免不必要的数据丢失，我们运用几何布
朗运动（ＧＢＭ）的随机模型［３０］反映股票指数波动（见
图２）．其表现形式如下

Δ犘犐狋＋１＝犘犐狋（μΔ犘犐＋σεΔ槡犘犐） （１）
其中，Δ犘犐＝犘犐狋＋１－犘犐狋，参数μ表示股票指数的收
益率均值；犘犐狋表示狋时刻的股票指数；犘犐狋＋１表示
狋＋１时刻的股票指数；ε表示随机变量；σ表示股票
指数收益率波动性的布朗运动（或者维纳过程）．

图２　股票指数波动示意图

预测未来数据需要用历史数据模拟．对未来狀＋
犿（犿＞０）时的预测，即预测指数犘犐狀＋犿的非线性函
数关系的迭代策略：犘犐狀＋犿＝犉（犘犐１，犘犐２，…，
犘犐狀＋犿－１）．其中犉代表一个拟合函数，作为输入值
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的历史值．它刻画股票指数是根据历史数据变化，用
以计算未来的估计值．同时，每一步骤的估计值会因
外界因素的影响，导致受影响程度逐渐减弱．其表现
形式为

犔犻（狓）＝犚犻（狓）＋犔犻－１（狓）·γ （２）
其中，犔犻（狓）代表第犻步的估计值；犚犻（狓）表示第犻步
的初始估计值；γ表示惩罚因子．

股票指数的模拟需要满足最大熵原则的约束．
当根据不完全信息推断时，由满足分布限制条件的
最大熵概率分布推得［３１］．公式如下
犺狓＝－∫＋狓

－狓
犳（狓）ｌｏｇ犳狓（狓）ｄ狓＝－犈［ｌｏｇ犳狓（狓）］

（３）
　　对于本文所用的股票数据，定义约束条件如下．

定义１．　股票价格指数约束条件．对于所有的
影响因素犈＝｛犲０，犲１，…，犲狀｝，其中犲狀是代表单个影
响股票指数的因素，使得

（１）犲′狀犲狀×（１＋１０％）
（２）犲′狀犲狀×（１－１０％）

　　定义１保证计算股票指数时，避免随机获取的
数值出现极大或极小的情况．同时，计算的股票价格
指数犲′狀能够在其值犲狀的１０％范围内浮动，保证数据
的准确性和可靠性．但对于特殊情况（例如恶意收
购），可能出现大幅度的变化，需另做处理．

其次，我们对ＲＤＤＬ领域模型的形式化描述进
行了定义．并行概率规划的求解需满足马尔可夫决
策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，ＭＤＰ）［３２］．它
是某个状态狊在离散时间内随机变化的过程．根据
每个阶段的某个状态狊，决策者依据某种策略选择
可用的任意动作犪．该过程在下一阶段中随机到达
一个新状态狊′，得出相应的奖励犚犪（狊，狊′）．

定义２．　ＲＤＤＬ领域描述［２８］，由一个六元组组
成．即Σ＝（犚犈，犜，犘，犆犘犉，犚，犛犃犆），其中：

（１）犚犈表示需求，即Ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ，共有９种
领域需求描述；

（２）犜表示类型，即Ｔｙｐｅｓ，包括Ｏｂｊｅｃｔ和ｅｎｕ
ｍｅｒａｔｉｏｎ（ｍｕｌｔｉｖａｌｕｅｄ）类型；

（３）犘表示变量，即Ｐｖａｒｉａｂｌｅｓ，包括变量的类
型和取值范围；

（４）犆犘犉表示领域的条件概率转换函数，即
ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＦｕｎｃｔｉｏｎ，描述变量的变化；

（５）犚表示回报值，即犚犲狑犪狉犱，表示当前状态
目标函数，动作的确定性报酬或奖励值；

（６）犛犃犆表示状态动作约束，即ＳｔａｔｅＡｃｔｉｏｎ
Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，表示状态变量和动作变量的全局约束．

ＲＤＤＬ描述中需要的函数定义，经常使用犓狉狅狀
犇犲犾狋犪函数［３３］和犇犻狉犪犮犇犲犾狋犪函数［３４］表示变量的相等
性和零值性．此外，经常使用的概率分布包括犅犲狉
狀狅狌犾犾犻分布［３５］和正态分布［３６］．这与概率统计的内容
是一致的，这里不再赘述．

４　模型构建
在本节中，我们介绍如何构建股票指数模拟问

题的规划领域描述模型，即ＲＤＤＬ域．在ＲＤＤＬ模
型中，各个影响因素表示模型中的变量，具体的股票
数据是变量的输入实例．

通过以上章节和本章节对相关因素及模型的介
绍，我们总结了构建股票指数模拟问题的ＲＤＤＬ模
型的具体实现步骤为：

（１）获取股票相关数据；
（２）数据预处理和定义；
（３）设计模型以及相关算法；
（４）选取模型参数和参数优化；
（５）基于样本数据对模拟实验进行分析和对比．

４．１　股票指数的主要影响因素
本文通过股票历史数据模拟演化股票未来走势

的数据，即用拟合历史数据点｛犘犐狀，犘犐狀＋１，…，
犘犐狀＋犿｝数据得到未来时刻狋＋犿＋犽（犽＞０）的股票数
据．狆犻１（狋），狆犻２（狋），…，狆犻犔（狋）是狋时的变量值，如年
报、ＧＤＰ、汇率等．股票走势的定义如下

狉＝犘犐（狀＋犽）－犘犐（狀）犘犐（狀） （４）

犢（狀＋犽）＝
犢１，狉犪 （上升趋势）
犢２，犪＞狉＞－犪（平稳趋势）
犢３，狉－犪 （下跌趋势
烅
烄

烆 ）
（５）

其中，狉为模拟股票指数变化率；犢（狀＋犽）为模拟输
出函数；犪为股票指数变化趋势的阈值；犢１，犢２和犢３
分别代表股票指数上升、平稳和下跌趋势．

对于股票指数处理方式，本文主要针对上证５０
指数和上证１００指数采用派许加权综合价格指数公
式计算．公式如下

犚犘犐（犻）＝犃犕犞犻犅犘犻×１０００ （６）

犃犕犞犻＝∑（犛犘犻×犛犎犃犚犈犛犻） （７）
其中，犻表示股票的名称；犚犘犐（犻）表示报告期指数；
犃犕犞犻表示报告期成分股的调整市值；犅犘犻表示基
期，亦称为除数；犛犘犻表示股票价格；犛犎犃犚犈犛犻表示
股本数．指数计算中的调整股本数根据分级靠档（即
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流通股本作为权数）的方式调整样本股股本而获取，
受到自由流通量和分级靠档这两个因素的影响．同
时，当样本股名单、股本结构发生变化或者样本股调
整市值出现非交易的因素变动时，本文采用“除数修
正法”修正原除数，保证指数的连续性．

每个股票本质上是独立的Ａｇｅｎｔ，受外界因素
影响而变化．如２．１节所述，股票指数受到宏观因
素、微观因素和行业因素三个方面的影响．其中宏观
因素是影响股票指数的主要因素，例如：ＧＤＰ、汇
率、政府政策变化和人口结构变化等．以上的宏观因
素与股市存在很强的关联性，所以这些因素是建模
时重点考虑的主要因素［３７］．同时，本文对每个影响
因素做出必然发生事件和可能发生事件之分．其次，
本文也对每个参数优化，保证参数调整的有效性．由
于篇幅有限，本文仅介绍以下几个影响因素：

（１）博弈论（犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮）．属于影响股票指
数的微观因素．本文中考虑到恶意收购事件．虽然本
事件发生的概率很低，但一旦发生，股票会产生巨大
的波动效应．同时，庄家的投资行为事件可能带来不
确定的影响，可能会由于其他人跟随导致其上涨．针
对这种情况，本文运用ＲＤＤＬ的犻狀狋犲狉犿犳犾狌犲狀狋（中
间变量）和犇犻狉犪犮犇犲犾狋犪函数进行描述其特征．

（２）持续动作（犱狌狉犪狋犻狏犲犪犮狋犻狅狀狊）．对股市、持有
股指期权和股指期货的影响都会有持续一段时间的
特性，属于影响股票指数的宏观因素．例如停牌，由

于某种消息或某种活动引起股价的连续上涨或下
跌．因而，它是发生概率低的随机事件．事件发生时，
股票一段时间内不发生交易，直到停牌结束才恢复．
针对持续动作，本文引入中间变量和犅犲狉狀狅狌犾犾犻函
数，对持续动作采用预编译过程，将其拆解成多个动
作．如果发生，模型将自动停止股票价格的变化，其
中停牌时间是随机发生的．停牌结束后，股票交易将
自动恢复．

（３）时间偏好（犜犲犿狆狅狉犪犾狆狉犲犳犲狉犲狀犮犲狊）．属于影
响股票指数的微观因素．基于消费的资产定价模型
与时间可分的偏好会产生现实的股票价格波动幅
度［３８］．例如犿狅狀狋犺狏犪犾狌犲（月报）就具有这样的属性．
具体表现为公司发布月报在１月—３月的偏好较
低，风险比较高；在４月—７月的偏好高，分红概率
大；在１２月的偏好低，年底现金的拆借利率高．对于
交易费用高的现象，持有股的时间越长，偏好就越
高．这个因素是渐进到犳犻狓狆狅犻狀狋的，能够减少交易
费用．本文对此因素运用犖狅狉犿犪犾函数（正态函数），
以控制股票的变化情况．
４．２　股票指数的语义模型

本文的ＲＤＤＬ语义模型是简单的动态贝叶斯
网络（ＤｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）（有许多潜
在的中间层）扩展的影响图（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＤｉａｇｒａｍｓ，
ＩＤ）．它利用节点代表即时奖励，用于描述领域和实
例问题．具体流程如图３所示．

图３　股票指数模拟规划领域的语义模型
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　　针对图３，对于股票指数模拟的ＲＤＤＬ领域的
具体要素的阐述如下：

图３描述了股票指数领域的影响因素之间的
对应关系，用于决定计算股票指数的最终值．根据
市场行情形势，本模型可以将最新的可知变量（即
影响股票的因素）和修改变量（即影响股票的因素）
参数随时加入并更改模型，不需要编译直接就能运
行．模型计算的股票指数最终值是由ＲｅｗａｒｄＦｕｎｃ
ｔｉｏｎ函数决定的．股票指数领域是描述在一段时间
内多只股票的状态变化．影响因素的发生概率也是
在一定范围内变化．最终，在多种因素的影响下，计
算出股票指数值．同时，该领域只有一种对象类型，
股票．而具体的股票数目、影响股票指数因素的初始
化数据、运行次数和并行运行的股票数是由问题实
例给出．
４．３　股票指数的语法模型

基于定义２，本文股票指数模拟的ＲＤＤＬ领域
模型由六个部分组成．这些部分是定义并行概率规
划领域必不可少的．针对每一部分，其详细的构建过
程如下（附录Ａ给出模型的最核心部分）：

（１）Ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ部分．本文使用了６种需求，其
中，狉犲狑犪狉犱犱犲狋犲狉犿犻狀犻狊狋犻犮说明领域是不使用随机的
报酬值；犮狅狀狊狋狉犪犻狀犲犱狊狋犪狋犲说明领域使用状态约束；
犻狀狋犲狉犿犲犱犻犪狋犲狀狅犱犲狊说明领域使用中间节点；犿狌犾狋犻
狏犪犾狌犲犱说明领域使用枚举多值方式；狆犪狉狋犻犪犾犾狔
狅犫狊犲狉狏犲犱说明领域使用部分观察变量；犮狅狀犮狌狉狉犲狀狋
说明领域同时执行多个操作．

（２）Ｔｙｐｅｓ部分．定义本领域使用的对象和描述
股票指数的枚举类型，枚举的类型有狊狋狅犮犽＿犾犲狏犲犾、
犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉＿犾犲狏犲犾和犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮＿犾犲狏犲犾．

（３）Ｐｖａｒｉａｂｌｅｓ部分．定义影响股票指数变量类
型，并对每种变量的变化范围进行界定．ＲＤＤＬ规范中
有五个部分：Ｎｏｎｆｌｕｅｎｔｌａｙｅｒ、ＳｔａｔｅａｎｄＡｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ、
Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｌａｙｅｒ、ＮｅｘｔＳｔａｔｅｌａｙｅｒ和Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ．其中本领域Ｎｏｎｆｌｕｅｎｔｌａｙｅｒ有犃犖犖犝犃犔
犚犈犘犗犚犜（年报）、犌犇犘犌犚犗犠犜犎犚犃犜犈（犌犇犘增
长率）、犛犎犃犚犈犛（股本数）等．ＳｔａｔｅａｎｄＡｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ
分为Ｓｔａｔｅｌａｙｅｒ和Ａｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ两部分，Ｓｔａｔｅｌａｙｅｒ
有犪狀犪犾狔狊犻狊狉犲狆狅狉狋犮犺犪狀犵犲（分析报告的变化）、犵犱狆
犵狉狅狑狋犺（犌犇犘的变化）、犿狅狀狋犺狏犪犾狌犲（月报的变化）
等．Ａｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ有狊狋狅犮犽犮犺犪狀犵犲（股票的变化）、
犿犪狉犽犲狋狉犲犪犮狋犻狅狀（市场效应的影响）、犪狀犪犾狔狊犻狊狉犲狆狅狉狋
（分析报告）等．Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｌａｙｅｒ有犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮
（博弈动作）、犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉（恶意收购）、狑犲犲犽犱犪狔
狏犪犾狌犲（周报）等．ＮｅｘｔＳｔａｔｅｌａｙｅｒ部分将在ｃｐｆｓ部
分详细介绍．Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｌａｙｅｒ有犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮

狅犫狊（博弈动作的中间变量）、犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉狅犫狊（恶
意收购的中间变量）、狑犲犲犽犱犪狔狏犪犾狌犲狅犫狊（周报的中
间变量）．这个部分的Ｎｏｎｆｌｕｅｎｔｌａｙｅｒ、Ｓｔａｔｅａｎｄ
Ａｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ和Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｌａｙｅｒ主要定义了影响
股票指数变化因素的变量（即本文考虑的主要因
素），通过这些变量能够较好地模拟股票指数的变化
情况．

（４）ｃｐｆｓ部分．ｃｐｆｓ是ＲＤＤＬ建模中至关重要
的部分．它能够反映状态变量的演化机制．本文对股
票指数领域总共定义１８个ｃｐｆｓ，每个ｃｐｆ采用条件
语句等语句结构解释股票的变化情况．在ｃｐｆ中，？狊
代表领域对象变元．同时，为了更好的模拟整个实验
过程，本文运用逻辑表达式、犅犲狉狀狅狌犾犾犻分布、犇犻狊
犮狉犲狋犲函数和正态分布等描述状态的变化．另外，我
们使用狊和狊′区分同一个状态变量的当前状态和下
一个状态（例：犵犱狆犵狉狅狑狋犺和犵犱狆犵狉狅狑狋犺′）．由于
篇幅有限，本文只介绍两个ｃｐｆ的构建过程．例如，
犪狀狀狌犪犾狉犲狆狅狉狋犪犫狀狅狉犿犪犾′（？狊）的ｃｐｆ表明，某公司如
果在２月—４月份发布公司年报会引起股票价格上
升，从而引起股票指数的增长．其增长幅度是根据
犖狅狉犿犪犾函数（正态函数）随机产生的．如果在其它月
份发布，股票指数将不会受到影响．犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉
狅犫狊变量表示恶意收购事件，另外，本文运用犺狅狊狋犻犾犲
狋犪犽犲狅狏犲狉作为中间变量．本事件运用犇犻狊犮狉犲狋犲（犺狅狊狋犻犾犲
狋犪犽犲狅狏犲狉＿犾犲狏犲犾，＠狆狅狅狉：０．９９９，＠犵狅狅犱：０．００１）函数
选择的枚举值．函数的第一个参数表示变量类型，其
余参数是对应的概率分配．本事件分配两种情况，一
个是犵狅狅犱（即发生）概率为０．００１，另一个是狆狅狅狉
（即不发生）概率为０．９９９．最后，运用狊狑犻狋犮犺语句选
择下一步的执行动作．全部的ｃｐｆｓ定义请见附录Ａ．

（５）Ｒｅｗａｒｄ部分．表示目标函数，是含有折扣
（即平均）的多次实验预测总和的评估目标函数．每
次实验结束时，ＲＤＤＬ模拟器会返回犞π（狊０）值．从
初始状态狊０开始，它会返回试验期间的状态动作轨
迹．同时，遵循一定的策略π：犛→犃，表示在每个状
态狊∈犛中可应用的每个动作犪∈犃：

犞π（狊０）＝∑犺
狋＝０γ狋·犚（狊狋，π（狊狋）） （８）

其中，γ是折扣因子；犺是实验运行的轮数．
对于本模型的Ｒｅｗａｒｄ函数，表示最终实验所

得到的股票指数数据．其公式为

狉犲狑犪狉犱＝∑
犾犻犿犻狋

狋＝０
｛［狆狉犻犮犲（狊狋狅犮犽犻）×犛犎犃犚犈犛（狊狋狅犮犽犻）］｝×

犱犻狊犮狅狌狀狋狋 （９）
其中，犻表示股票的类型；狆狉犻犮犲（狊狋狅犮犽犻）表示股票价
格；犛犎犃犚犈犛（狊狋狅犮犽犻）表示股本数．对于犱犻狊犮狅狌狀狋（惩
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罚系数）定义为０，表示每一步计算的股票指数数据
是互相不影响的．因为股票指数变化与之前计算的
股票指数无关，所以每只股票是独立计算的，不会考
虑联合分布，也不会受到外界因素的干扰．

（６）Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ部分．允许指定状态约束，可为
狋狉狌犲／犳犪犾狊犲的任何表达式．运行实例前，需要先对模
拟期间每个状态进行约束条件的检验．本文中也列
举了相应的状态约束．例如：犪狀狀狌犪犾狉犲狆狅狉狋犪犫狀狅狉
犿犪犾的数值变化范围不能超过当前值的２５％、犿犪狉
犽犲狋狉犲犪犮狋犻狅狀犮犺犪狀犵犲的数值变化范围不能超过当前
值的１０％等约束．

此外，本文也在股票指数领域进行了动作的约
束．具体表现形式如下．

（１）对于可能事件和必然发生事件，本文运用
不完全随机策略进行遍历判断和随机产生相应的数
据来判断可能事件是否会发生，证明动作的发生与
环境条件（ｃｏｎｔｅｘｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅ）有关．如果可能事件发
生，将对执行的动作进行选择．在股票指数领域中，
我们对狊狋犪狋犲犳犾狌犲狀狋、犪犮狋犻狅狀犳犾狌犲狀狋、犻狀狋犲狉犿犳犾狌犲狀狋和
狅犫狊犲狉狏犲犳犾狌犲狀狋等动作做出相应的约束．

（２）动作执行有前提．某个动作执行必须有某
些犳犾狌犲狀狋为真．具体约束如下．

（ａ）运用逻辑表达式（犻犳犲犾狊犲等）对动作约束．
例如：犿狅狀狋犺狏犪犾狌犲（月报）运用犻犳犲犾狊犲判断语句．发
布月报的月份对股票价格的影响是不一样的．这是
一个时间窗口的限制．

（ｂ）运用犻狀狋犲狉犿犳犾狌犲狀狋和狅犫狊犲狉狏犲犳犾狌犲狀狋对动
作过渡．本文对犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉（恶意收购）做出相
应的约束，运用狊狑犻狋犮犺语句选择执行相应的动作．

（ｃ）对状态变量和动作变量进行全局性约束．例
如：犃犖犖犝犃犔犚犈犘犗犚犜（年报）规定只能在符合实
际情况的月份才能执行动作的下一步操作．

５　求解方法
第４节对领域建模完成后，可以使用并行概率

规划方法对领域问题进行求解．由于本文的规划模
型较复杂（大多数并行规划系统只适用于求解基准
问题），本文运用ＮＩＣＴＡ和ＡｕｓｔｒａｌｉａｎＮａｔｉｏｎａｌ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ提出的ｒｄｄｌｓｉｍ①模拟器进行基于状态抽
样的求解［２８］，根据模拟器规则编写领域的动作和状
态，把输入文件进行解析．同时，领域的问题从初始
状态经过一系列演化，最终达到目标状态．本文对
ｒｄｄｌｓｉｍ提供的随机布尔策略进行修改，具体修改有
以下几点：（１）增加动作确定性与不确定性的识别；
（２）程序离线实现；（３）Ｃ／Ｓ模式变为单机模式等功

能．首先，针对领域动作进行分析，分析了动作是必
然发生事件，还是不确定事件．在执行的过程中，程
序能够自动的对动作进行选择．另外，程序的离线实
现能够大幅度提高应用程序的性能．最后，Ｃ／Ｓ模式
变为单机模式，能够实现在无网络的情况下，程序也
能够很好的实现模拟．如果不对其随机策略修改，虽
然也能实现模拟效果，但不能更加真实地模拟股票
指数的变化．

本文求解方法是依据不完全随机算法（ＩＲＢＰＲＤＤＬ
算法）和ｒｄｄｌｓｉｍ模拟器相结合的方式．下面先介绍
整体规划求解算法（算法１），然后介绍计算数据的
ＩＲＢＰＲＤＤＬ算法（算法２）．

算法１．　整体规划求解算法．
输入：实例文件犻狀狊狋犪狀犮犲犳犻犾犲Π＝〈Σ，犐，犌〉，领域文件

犱狅犿犪犻狀犳犻犾犲Σ＝〈犚犈，犜，犘，犆犘犉，犚，犛犃犆〉；
输出：规划解：犮狆犳＿狊狅犾，报酬值：狉犲狑犪狉犱，动作序列：犪犮

狋犻狅狀狊；
１．初始化：轮数：犺＝１，状态初始化：狊←犐，犮狆犳＿狊狅犾＝

，狉犲狑犪狉犱＝０；
２．状态演化至限定的轮数犎：
２．１当犺犎时；
２．２当满足步２．１和收敛状态下时，执行不完全随机策

略（ＩＲＢＰＲＤＤＬ）：π；
２．３执行随机生成后继状态集合犛′＝｛狊′｜应用一条至

少包含一个ａｃｔｉｏｎｆｌｕｅｎｔ的犮狆犳到狊产生狊′｝；
２．４根据算法２（即ＩＲＢＰＲＤＤＬ算法），计算每个后继状态

狊′∈犛′的值，并记录下其对应的犮狆犳；
２．５调用ｒｄｄｌｓｉｍ的Ｅｖｏｌｖｅ（狊，犮狆犳）方法对狊进行演化，

得到下步随机状态狊ｎｅｘｔ，产生相应的动作序列犪犮狋犻狅狀；
２．６犮狆犳＿狊狅犾←｛犮狆犳｝；
２．７狉犲狑犪狉犱＝∑犺狋＝０γ狋·犚（狊狋，π（狊狋））；
２．８犺递增；
３．输出犮狆犳＿狊狅犾、狉犲狑犪狉犱和犪犮狋犻狅狀狊
算法１的核心思想是：ｒｄｄｌｓｉｍ模拟器从输入一

个领域文件和实例文件开始，就对当前状态和初始
化的犮狆犳产生一个后继状态．ｒｄｄｌｓｉｍ的作用是对
当前状态和指定的犮狆犳，生成一个后继状态的概率
转移矩阵．它依据概率大小从中随机产生一个后继
状态，从而继续下一个状态的演化．领域文件能够提
供一个领域问题定义犱狅犿犪犻狀犳犻犾犲Σ＝〈犚犈，犜，犘，
犆犘犉，犚，犛犃犆〉．实例文件提供一个领域问题实例
犻狀狊狋犪狀犮犲犳犻犾犲Π＝〈Σ，犐，犌〉．其中，犆犘犉是用于选择
的主要依据．犚用于计算状态轨迹的报酬值．由于没
有固定目标状态，犎指定状态演化的最大轮数．

算法２．　ＩＲＢＰＲＤＤＬ算法．
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输入：随机种子：狉犪狀犱犛犲犲犱，固定轮数：犺犳犻狓，待估值动作
序列状态：犛狀；

输出：随机动作序列集合：犇狀；
１．初始化：轮数：犺＝１，犇狀＝，狉犪狀犱犛犲犲犱＝０；
２．状态演化到固定轮数犺犳犻狓：
２．１当犺犺犳犻狓时；
２．２如果犛狀是必然发生事件，生成犇狀，执行算法１中

的步２．４及之后的步骤；
２．３如果犛狀是随机发生事件，根据随机种子：狉犪狀犱犛犲犲犱，

随机产生的犇狀，执行算法１中的步２．４及之后的步骤；
２．４犺递增；
３．返回随机动作序列集合：犇狀
算法２中，犺犳犻狓是一个可调参数．由于没有固定

目标状态，因此状态演化必须设置一个固定轮数
犺犳犻狓．算法依据给定的待估值动作序列状态、随机数
发生器种子和特定的轮数限制下，对各个输入动作
序列随机产生对应的动作序列．

６　实验与分析
６．１　实验数据和平台

由于指数模拟问题是一种长期的趋势分析，我
们选取从２０１４年１２月１１日到２０１７年１１月１１日
期间的上证５０指数和上证１００指数作为实验数据．
这是考虑到上证５０指数是模拟投资组合的所有股
票指数中最小的投资指数．同时，为了体现本文方法
的通用性，我们又选取上证１００指数．这样，实验数
据能够保证真实有效性．本文的所有股票数据是通
过ＴＵＳＨＡＲＥ①获取的．ＴＵＳＨＡＲＥ是一个免费、
开源的ｐｙｔｈｏｎ财经数据接口包．它主要实现对股票
等金融数据提供从数据采集、清洗加工到数据存储
的所有过程．

本文实验平台是运用国际概率规划大赛（ＩＰＰＣ）
提供的ｒｄｄｌｓｉｍ模拟器．它能够对ＲＤＤＬ描述的领
域进行完全解析和配置估值函数并实现求解策略的
计算过程．与其它求解ＰＰＰ问题的规划器相比，如
ＰＲＯＳＴ［３９］和Ｇｌｕｔｔｏｎ［４０］．前者是模拟抽样方法，后
者是迭代深化方法．它们都是为了达到比赛的要求
而设置的规划器．虽然它们节省了约束检查，提高求
解速度，但这两种方法不支持中间变量且均没有使
用ｒｄｄｌｓｉｍ模拟器，导致不能对ＲＤＤＬ描述的领域
完全解析．本实验过程中，全程没有手工干预和参数
调整．求解质量，即股票指数，用平均回报值表示．同
时，本文运用ｊａｖａ语言实现股票指数领域的模拟与
预测．

实验内容分成两个部分：一方面，本实验运用不
完全随机策略运行领域实验．实验对股票指数领域
实例多次实验．每个实例运行３轮，取其平均执行时
间和奖励值．这一部分的实验结果，除了能直观地展
示股票指数的模拟和预测走势外，还对比了真实股
票指数与模拟股票指数的差异，用于验证规划领域
模型构建的正确性．另一方面，本实验使用另外三种
股票指数模拟与预测方法，即线性回归模型［４１］、支
持向量机（ＳＶＭ）［４２］和长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）［４３］
运行本文的实验数据，与本文方法对比，以验证本文
方法的优越性．基于线性回归方法现今仍然是金融
工程的主流方法［４５，１８２０］．运用支持向量机选用
ｌｉｂｓｖｍ②软件包，其是中国台湾大学林智仁教授开
发设计的一个易于使用和快速有效的ＳＶＭ模式识
别与回归工具．ＳＶＭ是机器学习在金融应用中最常
见的方法［３，６，２２］．长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ），是一种改进之后的循
环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ），
可以解决ＲＮＮ无法处理的长距离的依赖问题，适
合于处理和预测时间序列中间隔和延迟相对较长的
重要事件．目前它在处理和预测方法中是比较流行
一种深度学习方法．三种方法以交叉熵（ＣｒｏｓｓＥｎ
ｔｒｏｐｙ）［４４］、最小二乘法（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ）［４５］和皮尔森
相关系数（ＰｅａｒｓｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［４６］作为
实验对比的指标．交叉熵能够度量两个概率分布的
差异．交叉熵值越小，差异性越小．最小二乘法是一
种数学优化技术，是描述观测值与模型提供的拟合
值之间的差异．最小二乘法值越小，差异性越小．皮
尔森相关系数广泛应用于度量两个变量之间的相关
程度．相关系数越大，差异性越小．

实验的股票指数领域总共包括１６个实例问题．
机器学习（线性回归模型）的方法、运用ｌｉｂｓｖｍ软件
包的预测方法和ＬＳＴＭ方法也是运行本时段的数
据．本文实验的运行环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ７＋ＣＰＵ
３．３０ＧＨｚ（ｉ５４５９０）＋内存８ＧＢ．
６．２　实验结果与分析

本文对上证５０指数和上证１００指数各抽取８
个实例问题进行实验．每个实例问题运行未来一年
股票指数的变化趋势．其中每个实例数据的前九个
月份作为实验的模拟拟合，后三个月份作为预测．因
为基金每个季度都会调仓，所以能够保证数据根据
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实际情况进行模拟与预测．图４和图５描述了上证
５０真实的股票指数走势与模拟的股票指数走势的
对比图．图６和图７描述了上证１００真实股票指数
走势与模拟股票指数走势的对比图．

同时，我们在上证５０指数股票中抽取１０只股
票（方正证券、中国中铁、中国石化等股票）模拟价格
的变化．如图８描述了１０只股票价格的变化趋势
（横轴表示天数，纵轴表示价格／元）．表１给出了在
股票价格指数领域中１６种实验样本的运行时间对
比表．针对基金每个季度都会调仓的情况，本文对实
验数据从起始时间一年内的前９个月作为实验的模
拟，后３个月作为实验的预测．附录Ｂ描述了用交
叉熵损失函数、最小二乘法和皮尔森相关系数表示
四种方法预测的拟合情况．其为通过计算误差值，对
比真实的股票指数数据和模拟股票指数数据所得的
拟合情况．本文也与线性回归模拟方法、利用ｌｉｂｓｖｍ
软件预测股票指数的方法和ＬＳＴＭ方法进行对比．

对于实验内容的第一部分，在相同时间段中，图

４和图５验证了本系统模拟的上证５０指数走势基
本上与真实的上证５０指数走势相吻合．当然，不排
除有特殊情况，例如图５中某一时间点，指数突然出
现上升（２０１５年１１月１１日起股指模拟曲线）或下
降（２０１６年１１月１１日起股指模拟曲线）的趋势．规
划模型的解释为，股票指数有可能在某一天突然受
到犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮因素的影响，导致股票指数出现
突变的情况．同理，图６和图７是对模拟上证１００股
票指数走势与真实上证１００股票指数走势的对比情
况．图中基本重合的曲线表明模拟的指数和真实指
数基本相同．这部分实验验证了构建的规划模型对
世界证券市场上多种股票指数的模拟具有通用性．

图８验证了本实验所考虑每个影响股票变化因
素的约束，能够使上证５０指数的某些股票价格也是
平稳变化的．这表明本实验能较好的模拟股票价格
的变化．此外，本文模拟的上证１００指数的股票价格
的变化趋势和上证５０指数的股票价格的变化趋势
类似．由于篇幅有限，本文中不再全部列举．

图４　上证５０指数真实股票指数数据与模拟股票指数数据对比图（２０１４年１２月１１日—２０１５年０９月１１日）

图５　上证５０指数真实股票指数数据与模拟股票指数数据对比图（２０１５年１１月１１日—２０１６年１１月１１日）
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图６　上证１００指数真实股票指数数据与模拟股票指数数据对比图（２０１４年１２月１１日—２０１５年０９月１１日）

图７　上证１００指数真实股票指数数据与模拟股票指数数据对比图（２０１５年１１月１１日—２０１６年１１月１１日）

图８　１０只股票价格的模拟走势图

　　表１给出上证５０指数和上证１００指数的模拟
实验的运行时间．实验采用不完全随机策略（ＩＲＢＰ）
对每个时间段的股票数据循环运行３轮，计算运行
的时间．因为ＩＲＢＰ是没有估值代价的，所以实验执
行速度相对较快．表１验证了本文方法能够相对快
速的模拟股票指数的变化情况．

对于本文实验内容的第２部分，附录Ｂ给出了
运用各种模拟方法以及各种评估指标的股指模拟的
对比情况．对于交叉熵损失，附表１和表２显示本文
方法和ＳＶＭ方法包含较多的最小值，表明这两种
方法占优．各种模拟方法的损失值相对稳定，两种股
指，即上证５０指数和上证１００指数的模拟结果相近．
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表１　股票指数模型运行时间
序
号

起始时间
（上证５０指数）

运行
时间／ｍｓ

序
号

起始时间
（上证１００指数）

运行
时间／ｍｓ

１２０１４年１２月１１日２７４５．３５９２０１４年１２月１１日４６０５．６７
２２０１５年０３月１１日２８６４．６７１０２０１５年０３月１１日４７８８．６４
３２０１５年０６月１１日２４７２．８３１１２０１５年０６月１１日４６４７．４１
４２０１５年０９月１１日２３１０．３０１２２０１５年０９月１１日４７５５．６５
５２０１５年１１月１１日２８１０．０３１３２０１５年１１月１１日４５９６．８８
６２０１６年０１月１１日２５８８．６７１４２０１６年０１月１１日４６３２．９６
７２０１６年０３月１１日２８７１．３３１５２０１６年０３月１１日４７２９．３３
８２０１６年１１月１１日２６９８．３３１６２０１６年１１月１１日４２０５．１５

对于最小二乘损失，附表３和附表４显示各种方法
的损失值差异巨大（上证１００指数的模拟结果比上
证５０指数的更不稳定），最小值很分散．这表明，相
对而言，最小二乘函数不适合作为股指模拟问题的损
失函数．对于皮尔森相关系数损失，附表５和附表６
显示本文方法和ＬＳＴＭ方法包含较多的最大值，表
明这两种方法占优，且上证５０指数和上证１００指数
的计算结果都较为稳定．总的来说，在大多数情况
下，本文方法优于基于回归或ＳＶＭ的模拟方法，且
与基于ＬＳＴＭ的方法性能相当．
６３　应用场景

本节给出本文模拟模型的一个应用场景．例如，
一个高净值客户希望能够获得高于上证５０指数回
报的投资建议．首先，我们根据客户的基本情况和风
险评估，建议指数增强型的积极投资策略，并且在限
定的范围中定制策略和相应的约束．本文模型采用
白盒测试，在求解过程中，能够让客户清楚地追踪单
只或多只股票的变化情况．根据模型的模拟结果，客
户可以按目标指数结构进行部分资产分配和定制投
资组合，对某些股票按适当比例地增仓和减仓，以获
得最大的收益．其次，本文模型可以根据客户的要求
进行影响变量的增删，对持有股进行一定程度的增、
减，或增持持有股以外的个股，以达到在紧密跟踪基
准指数的同时获得高于基准的收益．例如：上证５０
指数中的股票（见图４、图５和图８）．本文模型的一
大特色是具有强解释性，领域模型和规划解的形式
化描述可以让用户清晰地了解各种影响因素在期望
收益中的作用．

７　相关工作
在本节中，我们分析本文方法与第２．１节研究

背景部分所提到的多种模拟方法的特性比较，显示
出本文方法相对于其它方法的优势①．

表２给出本文方法与相关文献的所使用的特性

对比．表３和图９按照时间的顺序给出这些方法（包
括本文方法）考虑的特征数量和具体特征内容．这些
图表验证，本文相对于其它文献对股票指数的研究
具有一定的优势．本文所用的特征数量比其它文献
多，能够考虑多种类型的影响股票指数变化的因素
以及它们之间的复杂关联，因而具有较强的解释性．

表２　相关文献与本文方法的特性对比
文献 研究方法 特性对比
文献３情绪状态衡量道琼斯

指数模型
可预测道琼斯指数变化，局限于
特定的地理位置和特定的人群

文献４整合ＥＧＡＲＣＨ和前
馈神经网络模型

适合相对稳定的市场，无法捕捉
到剧烈的动情况和特殊情境下的
预测

文献５区间２型模糊集时间
序列替代模型

克服其它方法缺陷，以牺牲附加
复杂度为代价来提高性能

文献６四种混合监督学习模型
需要根据数据需要更新和不能应
用于在真实金融市场创造适用的
策略

文献１８混合长期短期记忆（ＬＳＴＭ）模型
更多元化的信息作为输入，不能
应对波动的市场和捕捉长期股票
指数

文献１９人工神经网络股票预测模型
不宜作为分析和决策的依据，交易
数据分析系统效果差，方法单一

文献２０根据投资者的交易行为预测模型
考虑影响因素比较少，对节点的
作用和训练集的大小无法确切的
判断

文献２２非线性支持向量回归（ＳＶＲ）模型
对于准确预测开盘价格短期趋势
是可行的，但对于长期趋势效果
不好

本文
方法

并行概率规划股票指
数ＲＤＤＬ模型

智能规划技术，考虑多个因素，适
用于长短期、相对快速和误差小

　表３　相关文献与本文方法所考虑的影响股指的特征
数量和内容

年份 研究方法 实验考虑的特征

２００５人工神经网络股票预测模型

（１）标准普尔５００价格；（２）纳斯达克
价格；（３）道琼斯价格；（４）１日的滞后
波动；（５）３个月的每日国债收益率；
（６）６个月的每日国债收益率；（７）标
准普尔５００平方回报；（８）波动（基于
首选型号）；（９）标准普尔５００成交量

２０１４非线性支持向量回归（ＳＶＲ）模型

（１）开盘价；（２）最高价；（３）最低价；
（４）收盘价；（５）收费价；（６）成交量；
（７）成交额；（８）保证金余额；（９）５天平
均收费率；（１０）２０天平均收费率；（１１）
５天平均交易量；（１２）２０天平均交易量

２０１６区间２型模糊集时间序列替代模型 （１）最高价；（２）最低价；（３）收盘价

２０１６四种混合监督学习模型

（１）ＦＴＳＥ１００；（２）ＮＩＫＫＥＩ２２５；（３）
ＳＳＥ；（４）ＤＪＩＡ；（５）ＮＡＳＤＡＱ；（６）汇
率；（７）标准普尔５００本身的技术指
标；（８）原油价格；（９）黄金价格

２０１８混合长期短期记忆（ＬＳＴＭ）模型
（１）ＫＯＳＰＩ２００ＩＮＤＥＸ；（２）黄金价格；
（３）油价；（４）ＣＢ利率；（５）ＫＴＢ利率；
（６）ＫＯＳＰＩ２００ＩＮＤＥＸｌｏｇｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ；

２０１８并行概率规划股票指数ＲＤＤＬ模型

（１）ａｎｎｕａｌｒｅｐｏｒｔ；（２）ａｎａｌｙｓｉｓｒｅｐｏｒｔ；
（３）ｂａｎｋｅｒｓａｌｅｃｈａｎｇｅ；（４）ｈｏｔｓａｌｅ
ｃｈａｎｇｅ；（５）ｍａｒｋｅｔｒｅａｃｔｉｏｎｃｈａｎｇｅ；
（６）ｍｏｎｔｈｖａｌｕｅ；（７）ｕｓｄｔｏｒｍｂ
ｅｘｃｈａｎｇｅ；（８）ａｎａｌｙｓｉｓｒｅｐｏｒｔ；（９）
ｂａｎｋｅｒｓａｌｅ；（１０）ｈｏｔｓａｌｅ；（１１）ｇａｍｅ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ；（１２）ｈｏｓｔｉｌｅｔａｋｅｏｖｅｒ；（１３）
ｗｅｅｋｄａｙｖａｌｕｅ；（１４）ｐｒｉｃｅ
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图９　文献使用的特征数量对比图

８　总　结
本文提出了一种基于并行概率规划的股票指数

模拟方法．其主要贡献是构建规划领域模型来进行
股票指数的自动模拟（即把股指模拟问题转化为规
划求解问题）．这是智能规划技术在金融智能领域的
首次应用，对于人工智能方法在股票方面的应用来说
意义重大．同时，本文方法可解释性强，直观易懂，具
有较好的模拟性能．该模型首先从影响股票指数的
多个因素做出相应的约束．在此基础上，本文又对这
些因素做出确定发生和不确定发生的限制，利用
ｒｄｄｌｓｉｍ和不完全随机布尔策略模拟未来一年股票
指数的走势．其次，本模型具有可扩展性，能够将最
新的可知变量和变量参数随时加入和更改，此过程
不需要编译，可直接运行．本文方法为股票指数模拟
提供了新颖的模拟途径．实验结果表明，在没有手工
干预或者调整的前提下，本文方法能较准确地模拟
股票指数的动态趋势．此外，本文方法在效率方面也
有一定的优势．

当然，该模型还存在许多值得研究和改进的方
面．未来的工作包括考虑更多的影响因素，并对（概
率）互斥事件做出判断．另外，该模型还需要不断地
优化参数，调整策略和提高效率．具体讨论如下．

（１）在本文研究中有些因素还没有考虑到，并
不能与真实的股票价格指数的变化完全吻合．本文
没有分析出哪些因素是影响与真实的股票价格指数
变化相吻合的关键因素．未来工作将通过删减法找
出其中比较关键的因素，即逐个增加影响因素来考
察准确率是否持续增加，或者逐个减少影响因素来
考察准确率是否持续减少．即，我们将对影响因素进
一步的细分和增加相关分析．

（２）本文实验中的部分影响因素的取值是通过
查找相关的文献进行设置的，这些取值不一定符合

现实的要求．在以后工作中，我们会不断地优化影响
因素的设置值，更加体现出模拟的真实性．

（３）本文使用随机策略来进行抽样求解，其具有
不确定性、高效但质量差的特点．在以后的工作中我
们会不断尝试其它求解策略，达到速度快和质量好的
效果．

（４）我们现在运用的是ＲＤＤＬ描述的ＭＤＰ的
领域版本．我们会进一步将其扩展到ＲＤＤＬ描述的
ＰＯＭＤＰ的领域版本，这样会涉及对部分可观测变
量的特殊处理．
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ｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｍａｐｌｅ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：ＷｏｒｌｄＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃ，２００５

［３５］ＭｃｃｕｌｌａｇｈＰ，ＮｅｌｄｅｒＪＡ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｓ（２ｎｄ
ｅｄｉｔｉｏｎ）．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，
１９８９，９３（４４２）：７３０７３９

［３６］ＭａｒｓａｇｌｉａＧ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｏｆｔｗａｒｅ，２００４，１１（４）：１１４１２５

［３７］ＺｈａｎｇＣｈｕｎＳｈｅｎｇ，ＪｉａｎｇＨａｉ．Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ
ｓｔｏｃｋｍａｒｋｅｔ：Ａｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｒｅｖｉｅｗ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＦｉｎａｎｃｅ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１４（６）：８６９６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（张春生，蒋海．人口结构与股票市场：文献综述．国际金融
研究，２０１４（６）：８６９６）

［３８］ＡｄａｍＫ，ＭａｒｃｅｔＡ，ＮｉｃｏｌｉｎｉＪＰ．Ｓｔｏｃｋｍａｒｋｅｔｖｏｌａｔｉｌｉｔｙａｎｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｎａｎｃｅ，２０１６，７１（１）：４１９４３８

［３９］ＫｏｌｏｂｏｖＡ，ＤａｉＰ，Ｍａｕｓａｍ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｅｒｓｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｄｅｅｐｅ
ｎｉｎｇｆｏｒｆｉｎｉｔｅｈｏｒｉｚｏｎＭＤＰｓｗｉｔｈｌａｒｇｅｂｒａｎｃｈｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄ
ＰｌａｎｎｉｎｇａｎｄＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ．ＳａｏＰａｕｌｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１２：１４６１５４

［４０］ＫｅｌｌｅｒＴ，ＨｅｌｍｅｒｔＭ．Ｔｒｉａｌｂａｓｅｄｈｅｕｒｉｓｔｉｃｔｒｅｅｓｅａｒｃｈｆｏｒ
ｆｉｎｉｔｅｈｏｒｉｚｏｎＭＤＰｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＰｌａｎｎｉｎｇａｎｄＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ．Ｒｏｍｅ，
Ｉｔａｌｙ，２０１３：１３５１４３

［４１］ＫｅｍｐＦ．Ａｐｐｌｉｅｄｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ／ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒ
ｔｈｅｂｅｈａｖｉｏｒａｌｓｃｉｅｎｃｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，
２０１０，５２（４）：６９１６９１

７４３１６期 饶东宁等：基于并行概率规划的股票指数模拟
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［４２］ＤｅｃｏｓｔｅＤ，ＳｃｈｌｋｏｐｆＢ．Ｔｒａｉｎｉｎｇｉｎｖａｒｉａｎｔｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００２，４６（１３）：１６１１９０

［４３］ＭｅｍｏｒｙＬＳ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎ，２０１０，９（８）：１７３５１７８０

［４４］ＳｕｈＪ，ＧｏｎｇＪ，ＯｈＳ．Ｆａｓｔｓａｍｐｌｉｎｇｂａｓｅｄｃｏｓｔａｗａｒｅｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇｗｉｔｈｎｏｎｍｙｏｐｉｃｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓｕｓｉｎｇｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１７（９９）：１１４

［４５］ＣｈａｒｎｅｓＡ，ＦｒｏｍｅＥＬ，ＹｕＰＬ．Ｔｈｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓａｎｄｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｅｓｉｎｔｈｅｅｘｐｏ
ｎｅｎｔｉａｌｆａｍｉｌｙ．ＰｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｓｓｏ
ｃｉａｔｉｏｎ，１９７６，７１（３５３）：１６９１７１

［４６］ＷａｎｇＪ，ＹｕＬＣ，ＬａｉＫＲ，ｅｔａｌ．Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｕｓｉｎｇａｒｅｇｉｏｎａｌＣＮＮＬＳＴＭｍｏｄｅｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆ
ＡｎｎｕａｌｍｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：２２５２３０

附录犃．
　　本文股票指数模拟问题的ＲＤＤＬ建模的全部ｃｐｆ定义
如下（这是整个模型的核心部分）：
犮狆犳狊｛
犪狀犪犾狔狊犻狊狉犲狆狅狉狋犮犺犪狀犵犲′（？狊）＝犻犳（犪狀犪犾狔狊犻狊狉犲狆狅狉狋（？狊））
狋犺犲狀犖狅狉犿犪犾（０．１，０．０００１）
犲犾狊犲犃犖犃犔犢犛犐犛犚犈犘犗犚犜犅犃犛犈（？狊）；

犪狀狀狌犪犾狉犲狆狅狉狋犪犫狀狅狉犿犪犾′（？狊）＝犻犳（狊狋狅犮犽犮犺犪狀犵犲（？狊））
狋犺犲狀（犻犳（［（犃犖犖犝犃犔犚犈犘犗犚犜′（？狊））＝＝２］
｜［（犃犖犖犝犃犔犚犈犘犗犚犜′（？狊））＝＝３］｜
［（犃犖犖犝犃犔犚犈犘犗犚犜′（？狊））＝＝４］）
狋犺犲狀犖狅狉犿犪犾（０．１５，０．００５）
犲犾狊犲０）

犲犾狊犲０；
犫犪狀犽犲狉狊犪犾犲犮犺犪狀犵犲′（？狊）＝犻犳（犫犪狀犽犲狉狊犪犾犲（？狊））

狋犺犲狀犖狅狉犿犪犾（０．１，０．０００１）
犲犾狊犲犅犃犖犓犈犚犛犃犔犈犅犃犛犈（？狊）；

犱狌狉犪狋犻狏犲犪犮狋犻狅狀狊狅犫狊（？狊）＝犻犳（狋狉狌犲）
狋犺犲狀犅犲狉狀狅狌犾犾犻（０．００１）
犲犾狊犲犅犲狉狀狅狌犾犾犻（０．９９９）；

犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮＝犇犻狊犮狉犲狋犲（犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮＿犾犲狏犲犾，
＠狀狅狉犿犪犾：０．９，
＠狌狀狀狅狉犿犪犾：０．１
）；

犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮狅犫狊＝狊狑犻狋犮犺（犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮）｛
犮犪狊犲＠狀狅狉犿犪犾：０．０，
犮犪狊犲＠狌狀狀狅狉犿犪犾：犖狅狉犿犪犾（０．００５，０．０００１）
　｝；

犵犱狆犵狉狅狑狋犺′（？狊）＝犻犳（狊狋狅犮犽犮犺犪狀犵犲（？狊））
狋犺犲狀（犻犳（犌犇犘犌犚犗犠犜犎犚犃犜犈（？狊）＞０．００６
狋犺犲狀

（０．０６５＋（犖狅狉犿犪犾（０．００５，０．０００１）））
犲犾狊犲［（０．０６５＋（－１）犖狅狉犿犪犾（０．００５，０．０００１））］）
　犲犾狊犲０；

犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉＝犇犻狊犮狉犲狋犲（犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉＿犾犲狏犲犾，
＠狆狅狅狉：０．９９９，
＠犵狅狅犱：０．００１
）；

犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉狅犫狊＝狊狑犻狋犮犺（犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉）｛
犮犪狊犲＠狆狅狅狉：０．０，
犮犪狊犲＠犵狅狅犱：犖狅狉犿犪犾（０，１）

｝；
犺狅狋狊犪犾犲犮犺犪狀犵犲′（？狊）＝犻犳（犺狅狋狊犪犾犲（？狊））

狋犺犲狀犖狅狉犿犪犾（０．１，０．０００１）
犲犾狊犲犎犗犜犛犃犔犈犅犃犛犈（？狊）；

犿犪狉犽犲狋狉犲犪犮狋犻狅狀犮犺犪狀犵犲′（？狊）＝犻犳（犿犪狉犽犲狋狉犲犪犮狋犻狅狀（？狊））
狋犺犲狀犖狅狉犿犪犾（０．００５，０．０００１）
犲犾狊犲犕犃犚犓犈犜犚犈犃犆犜犐犗犖犅犃犛犈（？狊）；

犿狅狀狋犺狏犪犾狌犲′（？狊）＝犻犳（狊狋狅犮犽犮犺犪狀犵犲（？狊））
狋犺犲狀（犻犳（［（犕犗犖犜犎′（？狊））］＝＝１｜［（犕犗犖犜犎′（？狊））
＝＝２］｜［（犕犗犖犜犎′（？狊））＝＝３］｜［（犕犗犖犜犎′（？狊））
＝＝１２］）
　狋犺犲狀［（－１）犖狅狉犿犪犾（０，０．００１）］
犲犾狊犲犻犳（［（犕犗犖犜犎′（？狊））＝＝４］｜［（犕犗犖犜犎′（？狊））＝＝５］
　｜［（犕犗犖犜犎′（？狊））＝＝６］｜［（犕犗犖犜犎′（？狊））＝＝７］）
　狋犺犲狀犖狅狉犿犪犾（０，０．００１）
　犲犾狊犲０）
犲犾狊犲０；

狊狋狅犮犽犮犺犪狀犵犲（？狊）＝犻犳（狋狉狌犲）
狋犺犲狀犅犲狉狀狅狌犾犾犻（０．１）
犲犾狊犲犅犲狉狀狅狌犾犾犻（０．９）；

狊狋狅犮犽犻狀狋犲狉犿狉犲犪犾＝犇犻狉犪犮犇犲犾狋犪（［狊狌犿＿｛？狊：狊狋狅犮犽｝
狊狋狅犮犽犮犺犪狀犵犲（？狊）］／［狊狌犿＿｛？狊：狊狋狅犮犽｝１］）；

狌狊犱狋狅狉犿犫犲狓犮犺犪狀犵犲′（？狊）＝犻犳（狊狋狅犮犽犮犺犪狀犵犲（？狊））
狋犺犲狀（犻犳（犝犛犇犜犗犚犕犅犈犡犆犎犃犖犌犈犚犃犜犈′（？狊）
＞０）狋犺犲狀犖狅狉犿犪犾（０，０．００１）
　　犲犾狊犲［（－１）犖狅狉犿犪犾（０，０．００１）］）
　犲犾狊犲０；

狑犲犲犽犱犪狔狏犪犾狌犲＝犇犻狊犮狉犲狋犲（狊狋狅犮犽＿犾犲狏犲犾，
＠犾狅狑：０．６，
＠犿犲犱犻狌犿：（１．０狊狋狅犮犽犻狀狋犲狉犿狉犲犪犾）０．３，
＠犺犻犵犺：狊狋狅犮犽犻狀狋犲狉犿狉犲犪犾０．３
　）；

狑犲犲犽犱犪狔狏犪犾狌犲狅犫狊＝狊狑犻狋犮犺（狑犲犲犽犱犪狔狏犪犾狌犲）｛
犮犪狊犲＠犾狅狑：犖狅狉犿犪犾（０．０３，０．００１），
犮犪狊犲＠犿犲犱犻狌犿：犖狅狉犿犪犾（０．０５，０．００１），
犮犪狊犲＠犺犻犵犺：犖狅狉犿犪犾（０．０７，０．００１）
　｝；

狆狉犻犮犲′（？狊）＝犻犳（［（犘犚犐犆犈犐犖犐犜（？狊）
（（犪狀犪犾狔狊犻狊狉犲狆狅狉狋犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋犪狀狀狌犪犾狉犲狆狅狉狋犪犫狀狅狉犿犪犾′（？狊）
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＋犫犪狀犽犲狉狊犪犾犲犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮狅犫狊
＋犵犱狆犵狉狅狑狋犺′（？狊）
＋犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉狅犫狊
＋犺狅狋狊犪犾犲犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋犿犪狉犽犲狋狉犲犪犮狋犻狅狀犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋犿狅狀狋犺狏犪犾狌犲′（？狊）
＋狌狊犱狋狅狉犿犫犲狓犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋狑犲犲犽犱犪狔狏犪犾狌犲狅犫狊
）））］＞０）
狋犺犲狀（犘犚犐犆犈犐犖犐犜（？狊）

（（犪狀犪犾狔狊犻狊狉犲狆狅狉狋犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋犪狀狀狌犪犾狉犲狆狅狉狋犪犫狀狅狉犿犪犾′（？狊）

＋犫犪狀犽犲狉狊犪犾犲犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋犵犪犿犲狋犺犲狅狉犲狋犻犮狅犫狊
＋犵犱狆犵狉狅狑狋犺′（？狊）
＋犺狅狊狋犻犾犲狋犪犽犲狅狏犲狉狅犫狊
＋犺狅狋狊犪犾犲犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋犿犪狉犽犲狋狉犲犪犮狋犻狅狀犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋犿狅狀狋犺狏犪犾狌犲′（？狊）
＋狌狊犱狋狅狉犿犫犲狓犮犺犪狀犵犲′（？狊）
＋狑犲犲犽犱犪狔狏犪犾狌犲狅犫狊
）））

犲犾狊犲０；
｝；

附录犅．
附表１　上证５０真实数据与模拟数据拟合情况对比表

（交叉熵方法）
序号上证５０

起始时间 本文方法 回归法 Ｌｉｂｓｖｍ法ＬＳＴＭ法

１２０１４．１２．１１０００００７７４０．０００２７５４０．００００８４４０．００００８２３
２２０１５．０３．１１０００００７４７０．００００９６９０．００００７７００．００００７７９
３２０１５．０６．１１０．００００８１５０．００００８２３０００００８０９０．００００８５８
４２０１５．０９．１１０００００８８１０．００００８８３０．００００８９７０．００００９１５
５２０１５．１１．１１０．００００９２５０．００００９２８０００００９０２０．００００９３９
６２０１６．０１．１１０．００００９３８０．０００１１７５０００００９１６０．００００９４９
７２０１６．０３．１１０．０００１０２００．０００１１５９０００００９４３０．００００９４６
８２０１６．１１．１１０００００９９２０．０００１０１４０．０００１１７７０．０００１０４０

附表２　上证１００真实数据与模拟数据拟合情况对比表
（交叉熵方法）

序号上证１００
起始时间 本文方法 回归法 Ｌｉｂｓｖｍ法ＬＳＴＭ法

１２０１４．１２．１１０．００００８７０００００６５５１０．００００８８９０．００００９０８
２２０１５．０３．１１０．００００９３４０．００００７１７０００００８８６０．００００９４８
３２０１５．０６．１１０．００００７８６０．００００７９１０００００６８４０．００００８１５
４２０１５．０９．１１０．００００９１７０．００００９０３０００００８１６０．００００９１７
５２０１５．１１．１１０．００００９３３０．００００９２２０００００９１２０．００００９３３
６２０１６．０１．１１０００００８９６０．００００９０９０．００００９５５０．００００９４５
７２０１６．０３．１１０００００９２９０．０００１３５５０．００００９８００．００００９４８
８２０１６．１１．１１０．００００９５１０．００００９０８０００００９０５０．００００９４５

附表３　上证５０真实数据与模拟数据拟合情况对比表
（最小二乘法）

序号上证５０
起始时间 本文方法 回归法 Ｌｉｂｓｖｍ法ＬＳＴＭ法

１２０１４．１２．１１０１７５３４５７２．２２７６８０２５．０３２５２６５５．３４７２８５４
２２０１５．０３．１１０．９１１７４５４４２．３６１４７８００１４５８５５０．４０７１６８６
３２０１５．０６．１１１４．３０３９０８００１８３８１２７．０９６８４７２４．８４１５９６０
４２０１５．０９．１１０．８３３２４５１１．４８３８３７０４．４０３１１３４０４８６０３００
５２０１５．１１．１１４．９２４８５８８３２．６８６９９０２５．３０４４５６０１５６６６４４
６２０１６．０１．１１０３２５８６６５５．９１４９３１６６．８８２７４６５３５．１４４０６１
７２０１６．０３．１１１１７．３０８４１０１３１６４６１１１．１３５９７２２．００８５６０４
８２０１６．１１．１１２０．１９３８７４０００１１８７６１．５６９４４１７０．１４５６９１５

附表４　上证１００真实数据与模拟数据拟合情况对比表
（最小二乘法）

序号上证１００
起始时间 本文方法 回归法 Ｌｉｂｓｖｍ法ＬＳＴＭ法

１２０１４．１２．１１２９８．８９７６５７９５５．４１４７９９．５１８４９９２８４２６７１１
２２０１５．０３．１１２４４６０１６９１５５８８．９２９２５９．６４０３３１７．８３１１４８
３２０１５．０６．１１１６７５．９７８００５６１５６３６７５２．０７１８６１６１．４７６４９
４２０１５．０９．１１４４７．０８７１５８２０４．４１６７５５９．２９６０７００７４７８４９
５２０１５．１１．１１３．４４５４０４９２５５．６１４２２１６１２２１７８３．３２００８３０
６２０１６．０１．１１４５．６６０３３５２１７９．３６３７８６２．１７０２５１４２６８３６７
７２０１６．０３．１１３５００６６８８１０１．３６９５０９６９．０４９４７１７．８３４７７１
８２０１６．１１．１１４０７．８０６６３４４．９９７３００２５０．７０６７６１９７３０８５１

附表５　上证５０真实数据与模拟数据拟合情况对比表
（皮尔森相关系数方法）

序号上证５０
起始时间 本文方法 回归法 Ｌｉｂｓｖｍ法ＬＳＴＭ法

１２０１４．１２．１１１８９Ｅ１０１．８６Ｅ１１１．２７Ｅ１０１．４１Ｅ１０
２２０１５．０３．１１１．０４Ｅ１０８．０３Ｅ１１９．２４Ｅ１１１０６Ｅ１０
３２０１５．０６．１１２４９Ｅ１０２．０９Ｅ１０２．０５Ｅ１０２．３３Ｅ１０
４２０１５．０９．１１２２７Ｅ０９１．０２Ｅ０９７．６６Ｅ１０９．３７Ｅ１０
５２０１５．１１．１１４．２５Ｅ１０１１６Ｅ０９９．７４Ｅ１０１．１３Ｅ０９
６２０１６．０１．１１１．４５Ｅ０９２．１４Ｅ０９１．２５Ｅ０９１７２Ｅ０６
７２０１６．０３．１１１．４５Ｅ０９１．７７Ｅ０９１．３３Ｅ０９１８２Ｅ０９
８２０１６．１１．１１３．７３Ｅ１０５．７７Ｅ１０５．２０Ｅ１０６８３Ｅ１０

附表６　上证５０真实数据与模拟数据拟合情况对比表
（皮尔森相关系数方法）

序号上证１００
起始时间 本文方法 回归法 Ｌｉｂｓｖｍ法ＬＳＴＭ法

１２０１４．１２．１１１２３Ｅ１１３．１９Ｅ１４７．５９Ｅ１２９．２５Ｅ１２
２２０１５．０３．１１９．２２Ｅ１１５．２７Ｅ１２６．１４Ｅ１２２６８Ｅ１０
３２０１５．０６．１１１３８Ｅ１１１．２４Ｅ１１９．９２Ｅ１２１．３７Ｅ１１
４２０１５．０９．１１４６８Ｅ１１２．７８Ｅ１１３．７１Ｅ１１４．３２Ｅ１１
５２０１５．１１．１１４．６６Ｅ１１４．８５Ｅ１１３．０１Ｅ１１５０８Ｅ１１
６２０１６．０１．１１１．０７Ｅ１０４１５Ｅ１０８．６１Ｅ１１１．７６Ｅ１０
７２０１６．０３．１１３１６Ｅ１０３．３１Ｅ１０１．５６Ｅ１０２．６８Ｅ１０
８２０１６．１１．１１２．７５Ｅ１０４．２８Ｅ１０１．４２Ｅ１０５１８Ｅ１０

９４３１６期 饶东宁等：基于并行概率规划的股票指数模拟
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