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摘　要: 本文在传统神经网络 (NN)、循环神经网络 (RNN)、长短时记忆网络 (LSTM)与门控循环单元 (GRU)等神

经网络时间预测模型基础上, 进一步构建集成学习 (EL)时间序列预测模型, 研究神经网络类模型、集成学习模型

和传统时间序列模型在股票指数预测上的表现. 本文以 16只 A股和国际股票市场指数为样本, 比较模型在不同预

测期间和不同国家和地区股票市场上的表现.本文主要结论如下: 第一, 神经网络类时间序列预测模型和神经网络

集成学习时间序列预测模型在表现上显著稳健优于传统金融时间序列预测模型, 预测性能提高大约 35%; 第二, 神
经网络类模型和神经网络集成学习模型在中国和美国股票市场上的表现优于其他发达国家和地区的股票市场.
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Abstract: On the basis of time series forecast models of neural networks (NNs) such as the traditional NN, recurrent
neural network (RNN), long short-term memory (LSTM), and gated recurrent unit (GRU), this study builds a time series
forecast model of ensemble learning (EL) to study the performance of NN models, the EL model, and traditional time
series models in stock index prediction. This study takes 16 Chinese and international stock market indexes as samples to
compare the performance of the models in different forecast periods and stock markets in different countries and regions.
The main conclusions of this study are as follows: First, the NN time series forecast model and the EL time series forecast
model based on NNs are significantly more robust than the traditional financial time series forecast model, and the
prediction performance is improved by about 35%. Second, the performance of NN models and EL models in Chinese and
American stock markets is better than that of the rest of developed countries and regions.
Key words: neural network; ensemble learning; financial time series; forecast; machine learning

 
 

金融时间序列预测是金融领域中一个重要研究方

向, 可以为二级股票市场投资提供市场走势、风险和

入场出场时机的预测. 传统金融时间序列预测方法包

括技术分析和计量经济学模型. 技术分析是利用技术

指标或者结合多种技术指标对未来一段时间股票走势

进行方向性预测, 计量经济学方法是利用多元线性回

归、ARIMA 模型等模型对历史股票数据进行最优化

拟合, 然后对未来进行预测.
人工智能可以学习到时间序列中的非线性关系,

能够有效处理金融数据中低信噪比问题, 在金融时间

序列预测上具有显著的优势, 尤其是以大数据为背景

的神经网络类模型. 国外相关文献主要以宏观经济数
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据和股票价格预测为主, Ahmed 等利用传统机器学习

模型对宏观经济中M3时间序列进行预测[1]; Cao等利

用 EMD 分解和 LSTM 模型对美国股票价格时间序列

进行预测, 获得了较高的预测精度[2]; Siami-Namini 等
比较了 LSTM模型和 ARIMA模型在美国重要股票指

数上的预测水平差异[3]; Dingli 等研究了 CNN 模型在

美国股票价格序列上的预测能力[4]; Kumar 等测试了

LSTM 对纳斯达克股票价格的预测能力[5]; Shen 等比

较了 GRU和 SVM在美国和欧洲不同股票指数上的预

测能力[6]. 国内相关文献主要以单只股票指数预测为

主, 谷丽琼等利用结合注意机制的 GRU模型对科大讯

飞股票价格进行预测, 预测效果优于其他模型[7]; 乔若

羽比较研究神经网络在上证指数上的预测能力, 研究

了模型优化方向[8]; 李坤等利用支持向量机对 A 股大

盘指数和个股进行预测[9]; 王文波等结合 EMD分解和

神经网络对上证指数和深证成指进行预测[10].
本文在传统神经网络 (NN)、RNN、LSTM 和

GRU 等模型基础上, 构建集成学习模型, 研究神经网

络类模型和集成学习模型在金融时间序列预测上的表

现.本文选择 ARIMA 模型和线性回归模型为基准模

型, 选择 16只 A股市场和全球重要发达国家和地区股

票市场指数为样本 ,  研究模型在长期、中期和短期

3种不同预测期间上的预测能力, 比较模型在不同国家

和地区的适用情况. 

1   模型构建 

1.1   传统神经网络模型

神经网络模型由全连接层组成, 按照全连接层作

用分类, 可以分为输入层, 隐藏层和输出层, 如图 1(a).
神经网络中的节点是非线性转换单元, 负责对输入进

行线性组合并且利用激活函数进行非线性输出 ,  如
图 1(b).
 

输入层 隐藏层 输出层 输入 非线性转换 输出
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(a) 神经网络结构 (b) 神经元 (节点) 结构 
图 1    传统神经网络模型

 

激活函数是神经网络可以进行非线性拟合的核心,
常见激活函数有 S 型函数 (Sigmoid)、双曲正切函数

(tanh)和修正线性单元 (ReLU), 如式 (1).
Sigmoid(x) =

1
1+ e−x

tanh(x) =
2

1+ e−2x −1

ReLU(x) =max(0, x)

(1)

 

1.2   循环神经网络

传统神经网络的输入是同质的, 无法区分输入序

列的先后关系, RNN 将输入看成一个新的维度, 允许

模型按照时间顺序输入特征, 如图 2所示.
 

x1 x2

h0

h1 f (x2, h1) f (xn, hn−1)
hn−1

f (x1, h0)

xn

...

yn

 
图 2    RNN模型

 

(x1, x2, · · · , xn) yn

ht

Whh,Wxh,Why

RNN 模型输入向量为 , 输出为 , 记
忆向量为 , RNN前向运算过程如式 (2)和式 (3), 其中

是权重共享的参数矩阵, 是 RNN 最后的

输出[11].

ht = tanh(Whhht−1+Wxhxt) (2)

yt =Whyht +b (3)

RNN 虽然可以利用状态向量拥有记忆能力, 但是

记忆能力有限, 只能记忆当前时刻最近的状态, 无法处

理长期依赖问题. LSTM模型解决了长期依赖问题, 拥
有长期记忆能力, 同时也解决了 RNN梯度爆炸和梯度

离散的问题.
ft it ot

xt ct−1

ht−1 ct ht yt

∗ +

LSTM 由遗忘门 , 输入门 , 输出门 组成, 输入

当前时刻输入 , 上一时刻单元状态 和隐藏状态

, 输出 ,  和 . LSTM 前向运算如图 3 所示, 其中,
表示矩阵对应元素乘法,  表示矩阵加法[12–14]. LSTM

数学运算过程如式 (4).

ft = σ(W f [ht−1, xt]+b f )
it = σ(Wi[ht−1, xt]+bi)
ot = σ(Wo[ht−1, xt]+bo)
zt = tanh(Wz[ht−1, xt]+bz)
ct = ft ∗ ct−1+ it ∗ zt

ht = ot ∗ tanh(ct)

(4)

σ

∗
其中,  是 Sigmoid 激活函数, 输出在 0 到 1 之间, tanh
是激活函数, 输出在−1 到 1 之间,  表示矩阵中对应元

素相乘. LSTM依然采用权值共享机制, 不同时刻的参

数矩阵相同.
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图 3    LSTM模型
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GRU 是 LSTM 的简化版本, 性能与 LSTM 类似,
但是大大减少了计算复杂度, 提高了计算效率[15]. GRU
减少了门控的数量并且去掉了状态向量 , 只保留重置

门 和更新门 , 如图 4所示.
 

*

*

*

+ht−1

ht−1

ht−1; xt

ht, yt

zt st rt

1−

 
图 4    GRU模型

 

ht−1 xt ht yt ht

yt

GRU 输入为 和 , 输出为 和 ,  作为下一个

时刻的输入,  作为最终输出结果, GRU的数据运算过

程如式 (5). 
zt = σ(Wz[ht−1, xt]+bz)
rt = σ(Wr[ht−1, xt]+br)
st = tanh(Ws[ht−1 ∗ rt, xt]+bs)
ht = (1− zt)∗ht−1+ zt ∗ st

(5)

Wz Wr Ws bz br bs zt

rt st ht

ht yt ∗

其中,  ,  ,  是参数矩阵,  ,  ,  是偏置向量,  ,
分别代表更新门和重置门,  是中间变量,  是 GRU

的输出, 最后时刻的 是 GRU 最终输出 ,  表示矩阵

中对应元素相乘. 

1.3   集成学习

股票指数在不同的资本市场和不同的时期会呈现

出不同的趋势和特点. 机器学习模型有其各自的优缺

点和最优的适用场景, 单一机器学习模型很难适用于

股票市场中的所有情况. 集成学习 (ensemble learning)
可以结合多个基学习器, 获得一个表现稳定且优异的

强学习器, 能够同时减少预测偏差和方差[16].
本文选择传统神经网络 (NN)、RNN、LSTM 和

GRU 4 个模型作为基学习器, 利用 bagging 集成学习

构建强学习器, 如图 5所示.

样本

NN

RNN

LSTM

GRU

Bagging 强学习器

 
图 5    EL模型

 

{xt}(t = 1,2,3, · · · ) i (i = 1,

2,3,4)

假设金融时间序列为 , 第
个基学习器如式 (6)所示:

xi
t = fi(xt−1, xt−2, · · · , xt−n) (6)

xt−1, xt−2, · · · , xt−n xi
t i

t

其中, 输入为 , 输出 为第 个基学习器

在 时刻的预测值. 由于股票指数时间序列具有渐进独

立性, 所以本文选择 n 等于 30, 即前 30 个交易日为自

变量, 第 31 个交易日为因变量, 构建神经网络集成学

习模型.
t x̂t集成学习在 时刻的最终预测值 等于 4个基学习

器的预测值的简单算数平均数, 如式 (7):

x̂t =
1
4

4∑
i=1

xi
t (7)

 

1.4   传统金融时间序列模型

传统金融时间序列模型主要包括 n 阶自回归模型

(AR(n)模型)和差分自回归移动平均模型 (ARIMA(p, d,
q)模型).

{xt} (t = 1,2,3, · · · ) εt假设金融时间序列为 ,  为白噪

声, AR(n)模型表达式如式 (8)所示, 其本质是多元线性

回归模型. 为了与神经网络模型保持一致, 本文选择

AR(30)模型作为基准模型.

xt = at xt−1+a2xt−2+ · · ·+anxt−n+εt (8)

ARMA(p, q)模型表达式如式 (9)所示:

xt =

p∑
i=1

aixt−i+

q∑
j=1

b jεt− j+εt (9)

对于非平稳金融时间序列, 传统金融计量经济学

引用 d 阶差分来平稳化金融时间序列, 并且使用经过

差分后的金融时间序列进行 ARMA(p ,  q) 建模 ,  即
ARIMA(p, d, q)模型[17,18]. 

2   实证研究 

2.1   数据选取

本文数据来源是 wind 数据库, 样本时间范围为
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2005年 1月 1日到 2020年 12月 31日. 本文选择 7只
我国 A 股市场指数和 9 只国际市场指数共计 16 只重

要股票指数作为样本, 比较机器学习模型和传统时间

序列预测模型在不同市场和拥有不同成分股的股票指

数上的预测能力, 增加了结论的可靠性和稳健性.
我国 A 股市场指数分别为上证综指 (000001), 上

证 50 (000016), 上证 180 (000010), 沪深 300 (000300),
深证成指 (399001), 创业板指 (399006) 和中小板指

(399005)[19]; 全球市场指数分别为道琼斯工业指数 (DJI),
标普 500 (SPX), 纳斯达克指数 (IXIC), 恒生指数 (HSI),
法国 CAC40 (FCHI), 英国富士 100 (FTSE), 德国 DAX
(GDAXI), 日经 225 (N225)和韩国综合指数 (KS11). 

2.2   评价指标与 DM 检验

本文使用平均绝对误差 (MAE) 度量模型预测能

力, 并且比较神经网络集成学习 (EL) 与传统金融时间

序列预测模型直接预测误差 MAE 衡量 EL 性能提升水

平. 本文进一步使用 Diebold-Mariano检验来对模型预

测能力进行统计显著性检验, 比较神经网络类模型和

集成学习是否显著优于传统 ARIMA 和 AR 模型[20,21].
MAE 用于衡量预测值与真实值误差绝对值的均

值, 可以比较模型预测能力的优劣, 本文为了便于展示,
将 MAE 结果扩大了 100倍, 如式 (10).

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| ×100 (10)

MAEother

MAEEL

EL 性能提升水平是基于模型预测误差 MAE 计算

的模型预测误差提升百分比, 如式 (11), 其中

代表其他模型的预测误差 MAE,  代表神经网络

集成学习模型预测误差 MAE.

ELGrowth =
MAEother−MAEEL

MAEEL
×100% (11)

eA = (a1,a2, · · · ,aT ) eB = (b1,b2, · · · ,bT )

d = (d1,d2, · · · ,dT ) di = ai−bi (i = 1,2, · · · ,
T )

Diebold和Mariano (2002)[22] 提出 DM检验, 检验

两个模型预测精度是否存在显著的差异. DM 检验假

设模型与模型在时间跨度的预测误差序列向量分别为:
,  , 二者的差值序

列向量为:  , 其中

. DM统计量表达式如式 (12).

DM =

√
T d̄
σ(d)

(12)

σ(d) d d̄

d

其中,  为差值序列向量 的标准差,  为差值序列向

量 均值, DM统计量的分布服从标准正态分布. 

2.3   模型参数

神经网络模型超参数包括隐藏层层数、神经元个

数、激活函数和模型优化器等. 为了提高模型的收敛

速度, 本文对数据进行最大最小值标准化, 对神经网络

类模型采用随机梯度下降 (SGD) 优化器, 并且配合学

习率递减策略[23]. 4 种基学习器的具体超参数取值如

表 1 所示. 本文基准模型选择 ARIMA(p, d, q) 模型和

AR(n)模型, 两个基准模型的参数优化及选择如表 2和
表 3所示.
 

表 1     4种基学习器超参数取值
 

超参数 NN RNN LSTM GRU
隐藏层层数 1 1 1 1
神经元个数 10 100 100 100
激活函数 ReLU tanh tanh tanh
损失函数 MAE MAE MAE MAE
模型优化器 SGD SGD SGD SGD
迭代次数 100 100 100 100
学习率 衰减 衰减 衰减 衰减

Batch size 64 64 64 64
Dropout 1.0 0.8 0.8 0.8

 

表 2     ARIMA(p, d, q)模型超参数选择
 

超参数 参数取值

模型参数选取准则 AIC准则

参数p 2≤p≤5
参数d 0≤d≤2
参数q 2≤q≤5

是否季节性调整 是

时间序列平稳性检验方法 KPSS
 

表 3     AR(n)模型超参数选择
 

超参数 参数取值

滞后阶数n 30
优化方法 OLS

 
  

2.4   实证结果

本文选择全球 16 只重要的股票价格指数时间序

列为样本, 时间跨度为 2005 年 1 月 1 日到 2020 年

12 月 31 日, 共计 3 889 个交易日, 由于我国 A 股市场

某些指数编制起始时间不同, 交易日个数略少, 具体如

表 4.
 

表 4     样本数据时间跨度
 

股票指数 样本初始时间 样本结束时间 交易日个数

中小板指 2005年6月7日 2020年12月31日 3 633
创业板指 2010年6月1日 2020年12月31日 2 575
沪深300 2005年4月8日 2020年12月31日 3 828
其他 2005年1月1日 2020年12月31日 3 889
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本文将样本划分为不同长度的训练集和测试集,
用以检验神经网络集成学习模型在不同预测期间长度

上的表现, 具体可分为长期预测 (100 个交易日预测),
中期预测 (50个交易日预测)和短期预测 (30个交易日

预测), 即选择样本中最后 100、50 和 30 个交易日数

据作为测试集, 其他交易日数据作为训练集.

实证结果如表 5–表 7 所示. 表 5–表 7 以 MAE 为

评价指标, 分别展示了神经网络类模型和神经网络集

成学习模型在全球不同市场不同股票指数下, 在不同

预测期间的预测能力, 比较了神经网络集成学习 (EL)
相比于传统金融时间序列预测模型 ARIMA 和 AR 模

型的性能提升水平.
 

表 5     长期模型预测误差 (MAE)和性能提升
 

指数
模型预测误差 EL性能提升 (%)

NN RNN LSTM GRU EL ARIMA AR EL_AR EL_ARIMA
000001 0.562 0.511 0.695 0.587 0.554 1.191 0.844 34.36 53.48
000016 0.779 0.704 0.930 0.771 0.748 1.797 1.158 35.41 58.38
000010 0.786 0.712 1.007 0.832 0.778 1.675 1.201 35.22 53.55
000300 0.904 0.813 1.145 0.982 0.911 2.527 1.295 29.65 63.95
399001 0.920 0.816 1.149 0.960 0.914 2.570 1.176 22.28 64.44
399006 1.238 1.193 1.538 1.302 1.265 5.161 1.651 23.38 75.49
399005 0.981 0.909 1.275 1.056 1.008 2.493 1.333 24.38 59.57
DJI 1.260 1.112 1.711 1.411 1.291 5.633 1.957 34.03 77.08
SPX 1.238 1.212 1.684 1.370 1.314 5.115 2.038 35.53 74.31
IXIC 1.386 1.605 1.935 1.519 1.515 11.608 2.757 45.05 86.95
HSI 1.005 0.903 1.225 1.068 1.023 3.972 1.272 19.58 74.24
FCHI 1.603 1.402 1.912 1.651 1.577 7.803 1.685 6.41 79.79
FTSE 1.504 1.301 1.806 1.510 1.473 5.576 1.576 6.54 73.58
GDAXI 1.472 1.282 1.905 1.603 1.489 4.717 1.771 15.92 68.43
N225 0.953 0.969 1.189 1.028 0.990 9.695 1.270 22.05 89.79
KS11 1.363 1.184 1.722 1.424 1.380 8.832 1.933 28.61 84.38

 
 
 

表 6     中期模型预测误差 (MAE)和性能提升
 

指数
模型预测误差 EL性能提升 (%)

NN RNN LSTM GRU EL ARIMA AR EL_AR EL_ARIMA
000001 0.518 0.451 0.623 0.529 0.502 1.344 0.769 34.72 62.65
000016 0.764 0.642 0.920 0.738 0.714 2.332 1.130 36.81 69.38
000010 0.787 0.659 0.969 0.813 0.757 2.336 1.134 33.25 67.59
000300 0.852 0.740 1.077 0.876 0.837 3.439 1.189 29.60 75.66
399001 0.804 0.689 0.959 0.793 0.758 2.480 1.034 26.69 69.44
399006 1.083 0.954 1.295 1.084 1.058 2.153 1.430 26.01 50.86
399005 0.826 0.727 1.079 0.882 0.841 1.641 1.155 27.19 48.75
DJI 1.280 1.112 1.694 1.400 1.314 5.478 2.263 41.94 76.01
SPX 1.149 1.032 1.489 1.235 1.168 5.272 2.272 48.59 77.85
IXIC 1.106 1.217 1.375 1.172 1.130 3.417 2.610 56.70 66.93
HSI 0.938 0.805 1.054 0.944 0.902 6.300 1.117 19.25 85.68
FCHI 1.691 1.436 3.220 1.810 1.863 15.121 1.961 5.00 87.68
FTSE 1.552 1.276 1.963 1.602 1.557 12.379 1.589 2.01 87.42
GDAXI 1.560 1.320 2.153 1.747 1.624 7.217 2.122 23.47 77.50
N225 1.142 0.998 1.572 1.319 1.226 11.329 1.266 3.16 89.18
KS11 1.168 1.010 1.494 1.219 1.166 12.801 1.867 37.55 90.89

 
 

由表 5–表 7 可知, NN、RNN、LSTM、GRU 和

集成学习模型的样本外预测能力显著优于传统 ARIMA

和线性回归模型, 在不同股票指数和不同预测时间长

度上的表现都优于传统模型, 其平均预测性能提升大

约 35%.

LSTM 和 GRU 模型在英国富士 100 和日经 225

等极少数股票指数上表现不如线性回归模型, 其他情

况下都优于 ARIMA和 AR模型. 其中原因是股票指数
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与近期股市表现相关性最强, 与长期表现相关性变弱,
导致具有长期记忆能力的 LSTM 和 GRU 模型预测能

力下降. 集成学习作为强学习器, 在预测稳定性和预测

精度上优于其他神经网络类模型, 集成学习在不同期

限上的样本外预测值和真实值的时间序列, 如图 6–图 8
所示.

 

表 7     短期模型预测误差 (MAE)和性能提升
 

指数
模型预测误差 EL性能提升 (%)

NN RNN LSTM GRU EL ARIMA AR EL_AR EL_ARIMA
000001 0.513 0.446 0.576 0.517 0.483 0.644 0.775 37.68 25.00
000016 0.764 0.635 0.860 0.708 0.695 1.841 1.114 37.61 62.25
000010 0.793 0.670 0.907 0.791 0.738 1.628 1.148 35.71 54.67
000300 0.864 0.723 0.973 0.835 0.794 1.553 1.242 36.07 48.87
399001 0.757 0.636 0.800 0.719 0.687 1.048 1.093 37.15 34.45
399006 0.949 0.835 1.000 0.888 0.869 3.208 1.336 34.96 72.91
399005 0.660 0.641 0.861 0.713 0.677 1.210 1.099 38.40 44.05
DJI 0.530 0.520 0.509 0.521 0.486 2.287 1.258 61.37 78.75
SPX 0.565 0.573 0.636 0.616 0.561 2.928 1.352 58.51 80.84
IXIC 0.557 0.665 0.699 0.643 0.561 3.157 1.548 63.76 82.23
HSI 0.835 0.730 0.829 0.790 0.775 0.994 1.031 24.83 22.03
FCHI 0.879 0.745 0.959 0.875 0.807 2.094 1.493 45.95 61.46
FTSE 1.139 0.897 1.240 1.060 1.056 3.446 1.188 11.11 69.36
GDAXI 0.994 0.803 0.980 0.930 0.903 3.157 1.476 38.82 71.40
N225 0.934 0.884 1.158 1.025 0.973 5.034 1.135 14.27 80.67
KS11 1.051 0.983 1.170 1.060 1.026 8.969 1.967 47.84 88.56
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图 6    集成学习在长期预测 (100天)上的表现 (横坐标表示天数, 纵坐标表示股票指数)
 

神经网络类模型和集成学习在不同国家和地区的

股票市场中的表现具有一定的差异. 在中国股票市场

和美国股票市场上 ,  神经网络类模型和集成学习比

ARIMA模型性能提升大约 45%, 比 AR模型性能提升

大约 35%; 在其他发达国家股票市场上, 神经网络类模

型和集成学习比 ARIMA 模型依然有显著的优势, 性

能提升大约 70%, 但是比 AR 模型性能提升只有 15%

左右.
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图 7    集成学习在中期预测 (50天)上的表现 (横坐标表示天数, 纵坐标表示股票指数)
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图 8    集成学习在短期预测 (30天)上的表现 (横坐标表示天数, 纵坐标表示股票指数)
 

本文利用 DM 检验, 进一步检验神经网络类模型

和集成学习在不同预测期间和不同国家股票市场上的

表现的是否显著优于传统时间序列预测模型, 结果如

表 8所示. 表 8检验了在不同预测期限上, 神经网络类

模型和集成学习分别在中国股票市场、美国股票市场

和其他发达国家股票市场上相比于传统时间序列模型

是否存在显著的优势. NN、RNN、LSTM、GRU和集

成学习模型在中国市场和美国市场上的预测能力显著

优于传统时间序列模型, 但是在其他发达国家市场的

表现不具有统计显著性.
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表 8     不同股票市场预测能力 DM检验
 

方法
长期预测 中期预测 短期预测

China US Others China US Others China US Others

NN
4.36
(0.00)

5.18
(0.00)

2.49
(0.13)

3.42
(0.02)

4.09
(0.00)

1.91
(0.15)

3.21
(0.02)

3.58
(0.01)

1.69
(0.23)

RNN
4.73
(0.00)

4.79
(0.00)

3.23
(0.01)

3.74
(0.00)

3.95
(0.00)

2.47
(0.02)

3.54
(0.00)

3.36
(0.00)

2.33
(0.05)

LSTM
1.6

(0.30)
2.66
(0.03)

0.86
(0.28)

1.39
(0.28)

3.04
(0.02)

−1.28
(0.09)

1.85
(0.10)

3.49
(0.00)

1.30
(0.19)

GRU
3.84
(0.00)

4.71
(0.00)

1.39
(0.37)

2.95
(0.03)

4.01
(0.00)

0.48
(0.47)

2.89
(0.02)

3.44
(0.01)

1.86
(0.24)

EL
4.29
(0.00)

4.89
(0.00)

2.11
(0.24)

3.40
(0.01)

4.05
(0.00)

1.02
(0.45)

3.28
(0.01)

3.61
(0.00)

2.09
(0.14)

注: 表格中数字代表DM统计量, 括号内代表p值.
 
 
 

2.5   结果分析

ARIMA 和 AR 等传统金融时间序列预测模型只

能捕获时间序列中的线性关系, 无法捕获时间序列中

的非线性关系. 股票指数是包含了众多噪音在内的非

线性时间序列, 线性模型只能预测股票指数的线性趋

势部分, 无法预测股票指数非线性趋势部分.
神经网络类模型可以捕获时间序列中的非线性关

系, 集成学习可以有效地降低单一神经网络模型的过

拟合风险. 基于神经网络类模型的集成学习不仅仅可

以有效地识别出股票指数中的非线性关系, 还可以避

免模型拟合过多的噪音, 增强模型的泛化能力. 所以神

经网络集成学习在金融时间序列预测上的表现远远优

于传统金融时间序列预测模型. 

3   结论

本文以 7只 A股市场指数和 9只国际市场指数为

样本, 研究了神经网络类模型和基于神经网络的集成

学习在金融时间序列上的预测能力与传统时间序列模

型的预测能力的差异, 提出基于神经网络类模型的集

成学习时间序列预测模型, 提高了金融时间序列的样

本外预测能力.
本文主要结论如下: (1) 神经网络类模型显著优于

ARIMA 模型和线性回归模型. LSTM 和 GRU 模型在

英国富士 100和日经 225等极少数股票指数上表现不

如线性回归模型, 在其他股票指数上的表现显著优于

ARIMA 和 AR 等传统时间序列模型. NN、RNN 和集

成学习模型显著优于传统时间序列模型. (2) 基于神经

网络类的集成学习模型在所有机器学习模型中表现最

稳定, 在短期预测、中期预测和长期预测和全部股票

市场指数上的表现显著优于传统时间序列模型. (3) 神
经网络类模型和基于神经网络的集成学习模型在中国

股票市场和美国股票市场中的表现显著优于其他发达

国家股票市场.
本文的研究拓展了金融时间序列预测的理论研究,

为股票投资提供风险参考和入场出场时机参考. 在宏

观上, 本文研究可以为投资者提供股票走势的预测和

风险预测; 在微观上, 本文研究可以减少股票市场不必

要的波动, 促进中国股票市场合理定价, 促进中国股票

市场繁荣稳定发展.
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