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基于时间依赖的改进样本熵分析股票时间序列

于文静，余 洁，徐凌宇
( 上海大学 计算机工程与科学学院，上海 200444)

摘 要:样本熵是一个度量时间序列复杂度的非线性方法，广泛应用于各领域。然而，研究表明熵值的大小并不总是和时
间序列的复杂性相关。为了解决这个问题，提出了多尺度熵，用来度量不同尺度下的时间序列的复杂度。但是，考虑到这
种方法并没有解决样本熵在度量时间序列复杂度的问题，提出了基于时间依赖的改进样本熵，并将其用在股票收盘价和

成交量时间序列上，研究它们对应的复杂度关系。同时，结合多尺度的方法，衡量不同尺度下股票收盘价时间序列和成交
量时间序列的复杂性。实验结果表明，从收盘价时间序列和成交量时间序列的复杂度变化上能够揭示一定的股票的发展
规律。另外，收盘价序列在不同的尺度上能够保持一致性，而成交量序列在不同的尺度上熵值变化则有不同的趋势，且股
票类型越接近，熵值变化曲线也越接近。
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Analysis of Stock Time Series Based on Time Dependent
Modified Sample Entropy

YU Wen－jing，YU Jie，XU Ling－yu
( School of Computer Engineering and Science，Shanghai University，Shanghai 200444，China)

Abstract: Sample entropy is a nonlinear method to measure the complexity of time series and widely applied in various fields． However，

studies have shown that the entropy is not always related to the complexity of time series． To solve this problem，multi－scale entropy is

proposed to measure the complexity of time series over different scales． However，considering that this method does not solve the problem

of sample entropy in measuring the complexity of time series，a modified sample entropy based on time dependent is proposed and applied

in the stock closing price and volume time series to study their corresponding complexity relations． At the same time，combined with

multi－scale method，the complexity of closing time series and volume time series is measured over different scales． The experiment shows

that the complexity of the closing price time series and volume time series can reveal a certain rule of stock development． In addition，the

closing price sequence can maintain consistency on different scales，while the entropy value changes of the volume sequence at different

scales have different trends，and the closer the stock type is，the closer the entropy change curve is．
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0 引 言
股票市场是一个比较集中体现经济水平的地方，

当企业赢利或者倒退时，直接表现在股价的波动上［1］。
同时，在股市中成交量是股票市场的原动力，成交量的

变化最能反映股市的大趋势［2］。研究股票价格和成交
量的关系可以预测股票市场的走势，具有重要意义。
但是，股票市场是一个非常复杂的系统，易受到国家政

策、经济形势及个人投资心理等因素的影响［3］。研究
股票市场收盘价和成交量时间序列的复杂性可以揭示

股票市场运行的内在机制，具有广阔前景［4］。
样本熵是一种应用广泛的非线性方法，用来度量

时间序列的复杂度［5－7］。样本熵的算法过程很简单，
被定义为序列中 m点数据段模式互相相似的情况下，
m +1 点数据段模式依然互相相似的条件概率负平均
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自然对数的精确值［8］。样本熵的计算模型可以表示

为: S = － ln(
Pm+1

Pm
) ，也可以表示为 S = lnPm － lnPm+1 。

由此可知，样本熵取决于函数的一步之差，反映的是根

据这个时间序列历史数据，下一个新点的不确定性［9］。
换句话讲，样本熵实际上衡量的是新信息的产生率。
在研究患病系统输出的时间序列和健康动力系统

输出的时间序列的复杂度时发现，具有很多规则信号

的患病时间序列的熵值反而比自由运行的健康时间序

列的复杂度高。Costa 等认为产生这个问题的原因可
能是传统的熵研究方法没有考虑到复杂系统的输出的

多尺度特性，因此提出了多尺度熵［10］用来度量不同时

间尺度下的样本熵值。随后这种从多个尺度上研究时
间序列复杂度的方法在各领域得到了广泛应用［11－13］。
但是，这种方法并未从根本上解决样本熵在度量

时间序列复杂度上存在的问题。从样本熵的定义可看
出，样本熵取决于函数的一步之差，因此，该方法没有

考虑与结构相关的特征。而多尺度熵的方法实际上是
改变时间序列的结构，并未从熵方法中解决这一问题。
另一方面，由条件概率模型可知，样本熵在计算复杂度

时，并没有考虑两个模式下向量的自相似概率的具体

值。实际上也就是没有考虑时间序列结构的复杂性。
一般来说时间序列自相似程度越高，就意味着时间序

列中有很多相似的向量，时间序列的向量模式的种类

就少，时间序列相对来说构成不复杂。但样本熵中单
纯的条件概率模型，使得不同的时间序列，两种模式下

向量的自相似概率也不同，但是样本熵却可能相同。
针对上述两个问题，提出了基于时间依赖的改进

样本熵 ( time dependent modified entropy，TD _ entro-
py ) 。考虑到时间序列中的向量具有时间属性，因此
在向量相似性匹配时，引入了时间衰减函数［14－15］，根

据时间序列中相似向量之间的时间距离，给出相似性

大小。在最后求熵值的模型中，考虑了 m +1 维向量的
自相似概率。结合多尺度方法，提出了基于时间依赖
的多尺度改进样本熵，从时间序列多个尺度下度量时

间序列的复杂性。

1 方 法
1． 1 基于时间依赖的改进样本熵方法
改进样本熵的定义和样本熵类似，改进样本熵参

数用 N，m，r，k表示。其中，N为序列长度，m为嵌入维
数，r为相似容限，k为时间衰减系数，具体算法如下:
对于一条长度为N的时间序列{ u( j) : 1≤ j≤N} ，

组成 N － m + 1 个向量 xm( i) ，xm( i) = { u( i + k) : 0 ≤
k≤m － 1} ，其中{ i | 1 ≤ i ≤ N － m + 1} ，也就是从
u( i) 到 u( i + m － 1) 的m个数据点。两向量之间距离

被定义为它们对应点距离差的最大值，d［x( i) ，x( j) ］=
max{ | u( i + k) － u( j + k) | : 0≤ k≤ m － 1}。如果两
个向量 xm( j) 和 xm( i) 的距离在 r范围内，则根据两个
向量之间的时间距离，根据时间衰减函数，得到两个向

量相似的概率 μm
i，j = e －k×| i －j|。将向量 xm( i) 和其他向量

xm( j) 之间的平均相似性记为: B
m
i ( r，k) =

∑
N－m

i = 1
um
i，j

N － m － 1。

因此 m维向量自相似性记为: Bm( r，k) =
∑
N－m

i = 1
Bm

i

N － m。同样

道理，将维数 m加 1，得到 Bm+1( r，k) ，改进样本熵表示

为: TD_entropy( m，r，k) = lim
N→#

－ ln［B
m+1( r，k)
Bm( r，k)

× Bm+1( r，

k) ］，也可以近似表示为: TD_entropy( N，m，r，k) = －

ln［B
m+1( r，k)
Bm( r，k)

× Bm+1( r，k) ］。

根据 Pincus建议，实验中将 m 设为 2，r 为 0． 2 ×
SD，SD为时间序列的标准差; 同时将衰减系数 k 设
为 0． 01。
1． 2 基于时间依赖多尺度改进样本熵方法
基于时间依赖的多尺度改进样本熵算法，实际上

分为两步。首先将原始时间序列进行粗粒化，然后对
粗粒化后的时间序列求改进样本熵的值，最后得到不

同尺度下的改进样本熵值［16］。
根据尺度因子 τ，构造粗粒化序列 y ( τ){ } 。y ( τ)j =

1 /τ ∑
jτ

i = ( j －1) τ+1
xi ，其中 1≤ j≤ N /τ。当尺度为 1 时，时间

序列 y ( 1){ } 就是原始的时间序列。每一个粗粒化的

时间序列的长度等于原始时间序列的长度除以 τ。然
后求不同粒度下的基于时间依赖的改进样本熵的值，

得到多尺度熵。

2 实验数据
为了研究股票收盘价时间序列和成交量时间序列

之间的相应关系，选用股票市场白酒板块的六只股票。
这六只股票的收盘价和成交量时间序列的时间跨度为

2010 年 1 月 4 日到 2016 年 12 月 31 日，共 7 年数据
( 数据来源自网易财经) ，如表 1 所示。
图 1 是酒鬼酒这只股票 7 年的收盘价序列和成交

量序列。从图中可以看出，股票的收盘价的总体趋势
和成交量的波动趋势在很大程度上是相似的，收盘价

的波峰对应成交量的波峰。在 300 点之前，股价波动
持续增长，成交量也相伴而升，是市场继续看好的表

现。300 ～ 600 点时，股价依然波动上涨，但是成交量
上涨的趋势却不明显，说明升势难于维持。700 点左
右时，股价大跌，但成交量上升，说明股票形势不看好。
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表 1 六只股票代码及名称

股票代码 股票名称

000596 古井贡酒

000799 酒鬼酒

600199 金种子酒

600519 贵州茅台

600559 老白干酒

600809 山西汾酒

图 1 酒鬼酒股票收盘价和成交量 7 年的时间序列

3 实验过程及结论
3． 1 基于改进样本熵的时间序列复杂度研究
图 2 和图 3 是这 6 只股票每一年的收盘价和成交

量的基于时间依赖的改进样本熵的熵值序列。

图 2 6 只股票 7 年的收盘价时间序列的复杂度
从图 2 和图 3 中可以看出，不同白酒的每一年的

收盘价复杂度和成交量复杂度的变化趋势差不多是一

致的。收盘价序列的复杂度在 2011 和 2015 年时熵值
最大，产生这一现象的原因是在这两年时间里白酒板

块的股票收盘价正常波动变化，多种因素影响其股价

变化，股票收盘价序列规则性较小，复杂度相对来说比

较大; 而在 2013 年熵值几乎处于波谷，导致这一现象
的原因可能是 2012 年底酒鬼酒的塑化剂事件对白酒
板块股价的影响。塑化剂事件后白酒板块的股票价格

受到不同程度的影响，股价跌的程度也不一样，但是总

体趋势几乎都是下跌的。从复杂度的角度来讲，这一
时期股价波动的规则性比较明显，收盘价序列的复杂

度相应来讲就比较小。

图 3 6 只股票 7 年的成交量时间序列的复杂度
从图 3 的成交量时间序列的复杂度来看，这几只

股票在 2011 年成交量的复杂度也达到了一个波峰。
因为这段时间股票市场是属于上升期的，股价的增长

促进成交量的波动，经济形势被看好，股票市场比较活

跃，所以成交量时间序列比较复杂。而 2013 年股票的
收盘价复杂度相应的小，成交量的复杂度却相对其他

年份来说比较大。这是因为股价发生大跌，或者在经
济形势不被看好的情况下，股票市场就会有大量股票

被抛售以减少损失，在这种情况下，股票成交量时间序

列的复杂度就相对的高。
此外，从这 6 只股票收盘价序列复杂度趋势来看，

酒鬼酒和古井贡酒以及山西汾酒序列相对其他序列更

加相近; 从成交量复杂度变化趋势上看，除了酒鬼酒和

贵州茅台以及古井贡酒，其他股票的成交量复杂度趋

势变化曲线很相近。
3． 2 基于多尺度改进样本熵的时间序列复杂度研究
图 4 和图 5 展示了 6 只股票收盘价时间序列和成

交量时间序列在不同尺度下的熵值序列。从图 4 可以
看出，这 6 只股票的收盘价序列的复杂度在不同尺度
下能够保持一定的一致性。贵州茅台收盘价序列在不
同尺度下的熵值都是最大的; 而山西汾酒收盘价序列

的复杂度在各个尺度下都是最小的。同时可以看出在
小尺度下这 6 只股票收盘价序列的熵值呈现出变小的
趋势，当尺度增大时，大部分序列的熵值呈现出增大的

趋势，除了山西汾酒收盘价序列。
图 5 是这 6 只股票成交量序列在不同尺度下的熵

值曲线。从图中可以看出，随着尺度的变化，这 6 只股
票的成交量复杂度变化是不同的，且每只股票成交量

复杂度的大小关系也随着尺度在变化。但是，老白干
酒、酒鬼酒和金种子酒收盘价序列在不同尺度下的熵
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值大小及趋势都是很相似的。而很明显的，贵州茅台、
山西汾酒以及古井贡酒这三只高端白酒的熵值大小，

和其他普通白酒股票相差很大。其中，山西汾酒和古
井贡酒的成交量序列在不同尺度下的熵值更加接近，

也就意味着复杂度相似，且在大部分尺度上能保持一

致性。而贵州茅台的成交量序列在不同尺度下的熵值
序列和其他股票的熵值序列明显不同，且熵值随着尺

度的增加属于下降的趋势。

图 4 6 只股票收盘价序列在不同尺度下的熵值序列

图 5 6 只股票成交量序列在不同尺度下的熵值序列

4 结束语
股票时间序列复杂度的研究具有重要意义，但是

传统的熵研究方法在度量时间序列复杂度时存在一些

问题。为了更好地研究股票时间序列的复杂度，提出
了基于时间依赖的改进样本熵，同时结合多尺度的方

法，提出了基于时间依赖的多尺度改进样本熵。
股票市场中的收盘价和成交量是股市中非常重要

的要素，且两者存在一定的关系。但是，股票市场是非
常复杂的系统，因此，为了更好地研究股票市场的演

化，根据收盘价和成交量时间序列的复杂度变化情况，

揭示股票的发展形势。结果表明，研究收盘价序列和
成交量序列的复杂度变化情况具有一定的意义，通过

两者的复杂度变化情况，在一定程度上能够看出股票

的发展情况。收盘价序列在不同尺度下熵值能保持一

定的一致性; 而收盘价序列随着尺度的变化有不同的

趋势。
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