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摘　要: 贝叶斯深度学习 (BDL)融合了贝叶斯方法与深度学习 (DL)的互补优势, 成为复杂问题中不确定性建模与

推断的强大工具. 本文构建了基于 t 分布和循环随机梯度汉密尔顿蒙特卡罗采样算法的 BDL框架, 并基于数据不

确定性和模型定不确定性给出了不确定性的度量. 为了验证模型框架的有效性和适用性, 我们分别基于人工神经网

络 (ANN)、卷积神经网络 (CNN) 和循环神经网络 (RNN) 构建了相应的 BDL 模型, 并将模型应用于全球 15 个股

票指数预测, 实证结果显示: 1)该框架在 ANN、CNN和 RNN 下均适用, 对全部指数的预测效果均很出色; 2) 在预

测精度和通用性方面, 基于 t分布 BDL的模型比基于正态分布的 BDL模型具有显著优越性; 3)在给定不确定性阈

值之下的预测MAE 比初始MAE显著提升, 表明文中定义的不确定性是有效的, 对不确定性建模具有重要意义. 鉴
于该 BDL框架在预测精度、易于拓展和具备提供预测不确定性度量的优势, 其在金融和其他具有复杂数据特征的

领域均有广阔的应用前景.
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Abstract: As Bayesian deep learning (BDL) combines the complementary advantages of the Bayesian method and deep
learning (DL), it becomes a powerful tool for uncertainty modeling and inference of complex problems. In this study, a
BDL framework based on t distribution and the cyclic stochastic gradient Hamiltonian Monte Carlo sampling algorithm is
constructed, and a measure of uncertainty is given in view of data uncertainty and model uncertainty. To verify the
validity and applicability of the framework, this study constructs corresponding BDL models based on the artificial neural
network (ANN), convolutional neural network (CNN), and recurrent neural network (RNN) separately and applies these
models to the prediction of 15 global stock indices. The empirical results reveal that 1) the framework is applicable under
ANN, CNN, and RNN, and the prediction effect of all indices is excellent; 2) in terms of prediction accuracy and
applicability, the BDL models based on t distribution have significant advantages over those based on normal distribution;
3) the MAE under a given uncertainty threshold is better than the original MAE, which indicates that the measure of
uncertainty defined in this study is effective and is of great significance to uncertainty modeling. In view of the
advantages of the BDL framework in forecasting accuracy, easy to expand and providing measurement of forecasting
uncertainty, it has a broad application prospect in finance and other fields with complex data characteristics.
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深度学习技术[1] 作为人工智能领域最具振奋人心

的技术之一, 引发了学术界和生产领域的广泛关注. 以
卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)、循

环神经网络 (recurrent neural network, RNN)、生成对

抗网络 (generative adversarial network, GAN) 等为代表

的深度学习网络技术彻底改变了语言处理、图像识

别、计算机视觉等众多应用领域. 在金融领域, 金融科

技 (Fintech) 已成为金融业未来的主流趋势, 深度学习

(deep learning, DL) 更是 Fintech 的应用前沿 [2]. DL 具

有自主学习数据中隐藏特征以及学习能力强的优点,
相比于其它模型, 深度学习模型能够获得更精确的预

测结果 .  杨青等 [ 3 ]将长短期记忆 ( long short- term
memory, LSTM) 网络用于全球 30 个股票指数的 3 种

不同期限的预测研究, 验证了 LSTM 网络在金融预测

中的广泛适用性和预测优越性. Bao 等[4] 提出了一种

基于小波变换-堆叠式自动编码器-LSTM 的框架, 在
6个股票指数上回测, 研究结果表明复杂网络模型的预

测性能相较单一网络模型性能更优秀. 孙达昌等[5] 分

别将 ANN、CNN 和 LSTM用于预测沥青期货主力合

约价格的涨跌, 回测结果表明深度学习算法适用于高

频率短周期预测任务. 孟徐然等[6] 将 GAN模型用于高

频交易, 实证结果表明, 基于 GAN 训练下的 LSTM 模
型具有显著优势.

相对于经典的时间序列等方法, 深度学习技术在

金融预测上具有更加优越的性能, 但在实践的过程中

也发现了一些不足之处: 1) DL模型没能考虑数据和模

型中广泛存在的不确定性, 限制了 DL 模型的实际应

用; 2) DL 模型是确定性的模型, 无法估计预测结果的

不确定性, 减弱了对投资决策的指导意义; 3) DL 模型

是“黑箱”模型 ,  不具有可解释性 ,  也无法进行推理 ;
4)面对对抗性攻击的脆弱性是在安全关键型应用中采

用深度学习的主要障碍之一, DL 模型不够稳健, 细微

改变权重都可能对深度学习造成影响. 考虑到金融时

间序列普遍存在不确定性和高噪声的特性, 研究和开

发相应 DL 模型来处理金融预测中的不确定性并为决

策提供可靠的决策参考是至关重要的.
贝叶斯深度学习 (Bayesian deep learning, BDL)[7],

以贝叶斯推理为框架, 融合了贝叶斯方法和深度神经

网络的互补优势, 可以对数据和模型的不确定性进行

系统刻画和计算, 提供了不确定性建模的框架[8], 为应

对复杂问题中的不确定性建模与推断提供了强大的工

具. 不同于 DL 模型, BDL 是概率模型, 能借助概率论

的知识进行概率推理 ,  使模型更具解释性 [ 9 ] .  此外 ,
BDL对于基于梯度的对抗式攻击具有稳健性且可以提

高精度[10]. 因此 BDL在众多领域得到广泛的研究和应

用, 如计算机视觉[11–13]、空气质量预测[14] 、医学成像

领域[15]、风速预测[16] 等. 但 BDL在金融预测领域的应

用有待于深入研究, 因此针对金融序列的特点, 构建

BDL 模型, 进而解决金融序列预测中的不确定性难题

非常有意义.
BDL模型的关键是确定参数后验分布, 通常采用

变分贝叶斯法 (variational Bayes, VB)[17] 或蒙特卡洛采

样的方法近似得到参数后验分布. 上述文献的研究一

般是采用 VB 方法估计参数的后验分布: 首先假定预

测分布服从正态分布, 其次从一个简单分布族 (通常

为正态分布族)中找到一个与参数后验分布 KL散度[18]

最小的分布作为参数后验分布的最优估计, 最后基于

此进行贝叶斯推断. 上述的 VB 法具有运行快速的优

点, 然而, VB 法在金融预测中存在以下问题: 1) 金融

数据多具有厚尾分布的特征, 因而正态分布作为预测

分布与实际数据分布存在偏差; 2) KL 散度具有不对

称的问题, 通过 VB 法可能得到一个单峰且过于紧凑

的后验分布估计[19], 而真实后验分布大多是多峰且多

模态的, 二者之间存在较大偏差; 3) 简单分布族并不

一定是最优的分布族, 甚至这样的最优分布族可能并

不存在.
针对上述问题, 通过对多个分布族和算法的对比

分析, 本文提出一种以 t 分布为预测分布、用循环随机

梯度汉密尔顿蒙特卡洛 (circular stochastic gradient
Hamiltonian Monte Carlo, CSG-HMC)算法采样估计模

型参数后验的 BDL 模型框架. 在全球 15 个典型的股

票指数 (包含 8个国际指数和 7个国内指数)上的实证

检验显示, 所构建的模型具有显著优越性. 本文的主要

贡献有以下几点: 1) 构建以 t 分布为预测分布、采用

CSG-HMC 算法的 BDL 模型, 优化参数并进行实证检

验, 结果显示模型在全球股指预测上具有显著优越性;
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2) 分别以 ANN、CNN 和 RNN 为基础网络构建相应

的 BDL 模型, 验证该框架的普适性; 3) 我们采用的算

法通过多次采样减少了参数初始化对深度学习造成的

影响, 并设置超参数来实现“探索”和“采样”阶段的权

衡, 既充分探索了参数后验空间, 又解决了模型无法跳

出局部区域的问题, 提高了采样效率; 4)本文定义了不

确定性度量, 并通过实证分析验证所定义的不确定性

度量具有识别预测偏差的作用, 表明所定义的不确定

性是有效的, 对不确定性建模具有重要意义.
本文结构安排如下: 第 1 节给出了贝叶斯深度学

习模型的构建方法、算法以及不确定性度量, 第 2 节

在全球 15 个典型的股票指数上从预测精度和稳定性

方面验证 t分布相比正态分布具有优越性; 第 3节验证

了第 1节定义的不确定性度量的有效性.

 1   BDL模型

本节从模型构建、参数后验估计方法和不确定性

度量 3个方面阐述本文的 BDL模型框架.
 1.1   模型构建

D = {(xi,Yi)}Ni=1 N

xi ∈ Rd Yi

P

θ p(θ) fθ(xi)

P Yi|xi ∼
P( fθ(xi)) D N θ

Y = (Y1, · · ·,YN)T X = (x1, · · ·, xN)T

(Y, θ)

给定训练数据集 , 其中,  为数据集

个数,  为特征数据,  为标签数据. 学习的任务是

预测输入数据的标签. 本文的 BDL模型框架由两部分

构成: 深度神经网络 DN和概率分布 , 如图 1所示, 这
里 为模型参数, 其先验分布记为 , DN的输出

为分布 参数. 在 BDL 模型中, 假设标签满足: 
,  中的 个数据以及数据和参数 相互独立.

令 ,  , 这里 T 表示转置.
根据上述假设,  的联合分布对数似然满足:

−φ (θ) = log p(Y, θ|X) =
N∑

i=1

log P( fθ(xi))+ log p(θ) (1)

由贝叶斯法则, 参数的后验分布满足:

p(θ|D) ∝ p(Y, θ|X) (2)

θ

N(0, I) I P

u σ

fθ(xi) = (uθ(xi),σθ(xi))

P

在式 (1)中, 模型参数的最优先验分布通常是未知

的. 在无法确定最优先验分布的情况下, 采用标准正态

分布是最有效的解决方案之一. 故本文假定 先验分布

为 , 其中 为单位矩阵. 概率分布 属于参数分布

族, 常见有正态分布族和 t分布族, 一般包含两个参数:
位置参数 和刻度参数 , 前者代表中心趋势, 而后者代

表离散程度. 因而在本文中假定 .
文献中通常假设为 正态分布, 然而金融实证数据一般

服从厚尾分布, 通过分析发现, 以 t 分布作为预测分布

相比于正态分布更符合实际情况.
 

神经网络 概率分布
P

fw (xi)
Yi~P (fθ(xi))

xi

θ~p (θ)

(参数 w)
 

 
图 1    BDL模型框架示意图

 

P( fθ(xi))

φ1 (θ) φ2 (θ)

当 分别为正态分布和 t 分布时, 可得到其

对应的 和 :

φ1(θ) =
N∑

i=1

1
2

exp(−s(xi))(Yi−uθ(xi))2+
1
2

s(xi)− log p(θ)

φ2(θ) =
N∑

i=1

f d+1
2

log
(
1+

exp(−s(xi))(Yi−uθ(xi))2

f d

)
+

1
2

s(xi)− log p(θ)
(3)

s(xi) = logσ2
θ
(xi) f d N

D n
{(

xki ,Yk i

)}n

i=1

φ1 (θ) φ2 (θ)

其中,  ,  为 t分布自由度.  通常较大,

故实际训练过程中常使用小批量 (mini-batch)学习, 即
从数据集 中随机抽取 个数据 作为训练

样本, 按式 (4)近似 和 :

φ̃1(θ) =
N
n

N∑
i=1

1
2

exp(−s(xki ))
(
Yki −uθ(xki )

)2

+
1
2

s(xki )− log p(θ)+ c1

φ̃2(θ) =
N
n

N∑
i=1

f d+1
2

log
1+ exp(−s(xki ))(Yki −uθ(xki ))

2

f d


+

1
2

s(xki )− log p(θ)+ c2

(4)

其中, c1 和 c2 为常数.
ANN、CNN 和 RNN 为 DL 网络模型最基础的

3 种网络结构, 也是目前业界开发的最先进的网络模

型的基础网络结构. ANN 由多个节点层所组成, 每一

层节点都与下一层的节点相连接, 而相同层之间的节

点没有连接关系. ANN节点层可以分为输入层、输出

层和隐藏层, 输入层接收特征数据, 输出层输出预测

结果, 在输入层和输出层之间包含一到多个隐藏层,
上一层的输出为下一层的输入, 各层之间存在激活函

数 . 常用的激活函数有 Sigmoid 函数、tanh 函数和
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ReLU 函数等, 它的作用是引入非线性因素从而解决

非线性问题. 相比于其他激活函数, ReLU函数可以有

效避免深度学习中出现梯度爆炸和梯度消失的问题,
因而本文采用 ReLU函数. CNN 引入了卷积层和池化

层, 其中, 卷积层中包含若干卷积核, 通过卷积操作提

取相关特征, 而池化层相当于降采样, 经过池化操作

可以获得最显著特征并降低模型参数数量. RNN是另

一种模型范式, 采用循环结构使得网络能“记忆”时间

序列数据的趋势, 其中, LSTM 和门控循环单元 (gate
recurrent unit, GRU) 通过门控控制单元解决普通

RNN的梯度消失和梯度爆炸问题, 因而成为在实际应

用中较为普遍的 RNN 模型技术. 在每个循环单元中,
LSTM包含 3个门控装置: 输入门、遗忘门和输出门,
而 GRU 包含两个门控装置: 重置门和更新门, 相比于

LSTM, GRU更新门相当于 LSTM中的输入门和遗忘

门, 从而使得 GRU的内部参数减少, 模型训练时间随

之减少. 因而本文采用 GRU.
针对图 1 中的 DN, 本文将分别使用 ANN、CNN

和 RNN 进行建模. 这里 CNN 和 RNN 结构见图 2 和

图 3, 其中, ANN 包含 4 个节点层, 其中两个隐藏层节

点个数分别为 64 和 32; CNN 中包含两层卷积层、两

个 Norm层和一个最大池化 (MaxPool)层, 卷积层中卷

积核大小为 1, 16 个通道, Norm 层的作用是将输入数

据标准化 (均值为 0, 标准差为 1), 这有助于提升模型

的预测性能; RNN 中有两层 GRU, 相应的隐藏层维度

为 64. CNN和 RNN提取相关特征后通过 Flatten层和

Dense层, 最后得到模型输出. CNN和 RNN结构见图 2
和图 3.
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图 2    CNN模型结构

 

 1.2   模型参数后验采样

p(θ|D)式 (2) 的 一般无法通过分析方法求解, 我们

常用如下两种近似求解的方法: 变分贝叶斯法和采样

的方法. 正如引言中所介绍的, 变分贝叶斯法存在一些

问题, 故本文使用后者. 随机梯度马尔科夫链蒙特卡洛[20]

p(θ|D)

是 BDL模型常用的基于采样的方法, 它包含很多变体,
如随机梯度朗之万动力学 (stochastic gradient Langevin
dynamics, SGLD) 算法[21,22] 和随机梯度汉密尔顿蒙特

卡洛 (stochastic gradient Hamiltonian Monte Carlo, SG-
HMC)算法[23] . 基于如下几点原因, 本文采用 SG-HMC
算法: (1) HMC引入动量, 相比于 SGLD 加快了收敛速

率; (2)  通常为非凸函数, SG-HMC 在解决随机非

凸优化问题上比 SGLD具有更好的性能 [24].
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图 3    RNN模型结构

 

v

i θ v

SG-HMC 算法具体方法如下: 引入辅助变量 , 在
第 个迭代过程中参数 和辅助变量 的更新遵循:θi =θi−1+ vi

vi =(1−δ)vi−1−αi∇φ̃(θi−1)+
√

2αiδγ−1εi
(5)

α 1−δ γ > 0 εi

α

α

其中,  为学习率,  为动量项,  为逆温系数,  为

标准正态分布随机变量. 关于学习率有如下特点: 较小

的 有利于算法充分探索局部区域, 但无法帮助算法

“跳出”局部区域, 导致未采样的区域的存在, 整体采样

效率不高; 当 较大时, 尽管有利于算法“跳出”局部区

域从而更好地探索参数后验分布, 但存在算法无法收

敛的问题. 实践中, 学习率通常采用递减的更新模式:
初始化一个较大的学习率, 然后递减到零, 但这样的更

新模式下存在采样效率不高的问题. 为了提高采样效

率, Zhang 等[25] 提出一种新的 SG-HMC 算法: CSG-
HMC. 该算法采取周期递减的学习率, 在一个周期内以

较大的学习率开始, 然后递减到零, 随后在下一个周期

继续以较大的学习率开始. 因而, 相比于学习率递减更

新 SG-HMC 算法, CSG-HMC 能够更好地“跳出”局部

区域, 从而提升了采样效率. 在 CSG-HMC 下, 学习率

的更新过程为:

αi =
α0

2

[
cos

(
π mod (i−1,⌈I/K⌉)

⌈I/K⌉

)
+1

]
, i = 1, · · ·, I

(6)

α0 K I

⌈I/K⌉ ⌈I/K⌉
其中,  为初始学习率,  为循环次数,  为总的迭代次

数, mod 表示求余,  为小于等于 的最大整数.
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由式 (5) 和式 (6), BDL模型的 CSG-HMC采样算法如

算法 1 所示, 每个循环周期包含探索阶段 (exploration
stage, ES)和采样阶段 (sampling stage, SS), 前者为后者

提供“热启动”, 有助于在训练过程中获得更好的后验

样本.

算法 1. CSG-HMC采样算法

θ v(1)  和 初始化

e=0, ··· , ne−1(2) while   do;
i=0, ··· , m−1　 1) while   do;

　　调整学习率:
α← α0

2

[
cos

(
π mod (r,⌈I/K⌉)

⌈I/K⌉
)
+1

]
,

r=e×m+i
　　　  

mod (e,M)+1<β1　　　 If   do:
v←(1−δ)v−α∇φ̃(θ)

θ←θ+v
　　　　   

　　　  Else
v←(1−δ)v−α∇φ̃(θ)+

√
2αδγ−1ε

θ←θ+v
　　　　   

mod (e,M)+1>β2　　　  If   do:
θ　　　　　　 保存

　2) end while
(3) end while

 1.3   不确定性度量

相比于经典网络模型, 本文构建的 BDL模型基于

概率论, 可以进行概率推理, 提升了模型可解释性, 与
此同时 BDL可以估算预测结果的不确定性, 因此更适

合于实际应用. 那么这里的不确定性要如何度量. 金融

数据中存在噪音和不确定性, 我们称由数据带来的不

确定性为任意不确定性 (aleatoric uncertainty, AU), 而
称由模型参数和模型结构引起的不确定性为模型不确

定性 (model uncertainty, MU), 也称为认知不确定性

(epistemic uncertainty). 本节将给出不确定性度量的相

关概念与原理.
x Y θ对新的输入向量 , 对应标签 和参数 的联合分布

满足:

p(y, θ|x,D) = p(y|x, θ)p(θ|D)

因而标签的条件分布满足:

Y ∼ p(y|x,D) =
∫

P( fθ(x))p(θ|D)dθ (7)

T
(
θ1, · · · , θT

)式 (7) 可通过蒙特卡洛模拟近似求解. 设 CSG-
HMC算法采样得到了 个参数 , 则有:

p(y|x,D) ≈ 1
T

T∑
t=1

P( fθt (x)) (8)

p(y|x,D) T式 (8) 中为 t 分布, 因而 近似为 个 t 分布

的密度函数的平均. 对标签 Y 求期望和二阶矩:

E(Y) =
∫

yp(y|x,D)dy

≈ 1
T

∑T

t=1

∫
yp( fθt (x))dy =

1
T

T∑
t=1

uθt (x) (9)

E(Y2) =
∫

y2 p(y|x,D)dy ≈ 1
T

T∑
t=1

u2
θt

(x)+σ2
θt

(x) (10)

因而得到方差的近似表达:

Var(Y) =E(Y2)− (E(Y))2

≈ 1
T

T∑
t=1

σ2
θt

(x)+
1
T

T∑
t=1

(uθt (x)− û)2 (11)

û =
1
T

T∑
t=1

uθt (x) û Y其中,  . 由式 (9),  为 的渐进无偏估计,

方差可以视为预测的不确定性, 因此本文将基于式 (11)
定义两种不确定性度量, 它们分别对应式 (11) 中不等

号右边的两部分. 金融数据中普遍存在噪音和不确定

性 ,  本文将数据中的不确定性被称为任意不确定性

(aleatoric uncertainty, AU). 模型不确定性 (model
uncertainty, MU) 代表模型参数和模型结构的不确定

性, 也称为认知不确定性 (epistemic uncertainty). 具体

定义为:

MU =
1
T

T∑
t=1

(uθt (x)− û)2 (12)

AU =
1
T

T∑
t=1

σ2
θt

(x) (13)

U总不确定性 定义为:

U = MU +AU (14)

U û U

U

τ U > τ

对比式 (3)和式 (9)–式 (14), 在模型后验对数似然

中蕴含数据和模型的不确定性, 可见在 BDL建模时充

分考虑了不确定性.  为预测 的置信程度, 在 较大的

情况下, 意味着预测的不确定性较大, 而在 较小时, 意
味着预测的准确性较高. 在实际投资分析应用中, 设置

阈值 , 当 BDL 模型估计的不确定性 时, 可以借

助专家系统等引入人工分析的方法, 避免仅依靠深度

学习模型, 具体如如图 4, 这有助于提升风险控制能力,
同时也可以极大减少人工分析所带来的人工成本和时

间成本.
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U图 4    不确定性度量 实际投资分析的作用

 

 2   实证分析

为了充分评估上述所构建的 BDL 模型的性能和

适用性, 本文选取全球具有代表性的股票指数进行实

证预测分析.
 2.1   数据来源与样本选择

为了验证模型的普适性, 本文选取中国大陆、美

国市场、欧洲市场和其他亚太市场中具有代表性的 15
个市场指数进行实证分析, 中国 7 个, 其他亚洲国家

2 个, 美国 3 个, 欧洲 3 个, 具体为: 上证指数, A 股指

数, B 股指数, 深证 A 指, 深证 B 指, 恒生指数, 富时新

加坡海峡指数, 日经 225 指数, 标普 500 指数, 道琼斯

工业指数 ,  纳斯达克指数 ,  德国 DAX 指数 ,  法国

CAC40指数, 英国富时 100指数. 选取每日股指收盘价

作为变量, 选取 2017年 1月 3日到 2021年 7月 30日
的每日数据作为样本, 共有 1 114 个样本. 相关指数数

据来自Wind 数据库.

l

l = 5

D

由于 DL 模型对数据十分敏感, 故为了提高模型

的预测性能, 需要对初始数据进行预处理. 首先进行标

准化处理. 对每个指数, BDL 模型的预测思路为: 用前

天的指数收盘价信息预测未来 1 天的指数收盘价. 取
 (以过去一周的数据为基础, 预测未来数据), 得到

数据集 . 在获得上面数据集的基础上按照下面方法构

建训练集、验证集和测试集: 将前 1 000组按照 8:2的
比例分为训练集和验证集, 将后 109 组数据作为测试

集. 训练集用于训练模型参数, 验证集是用于评估模型

以获得最优的超参数. 最后, 在测试集上评估各个模型

预测性能.

α0

为了验证所构建的基于 t分布的 BDL模型的优越

性, 本节以预测分布为正态分布的 BDL模型作为对照

模型进行实证分析. 采样过程中使用的超参数范围见

表 1, 其中不同数据上最优的 和自由度 fd 通过网格

搜索的方法从表 1给出的范围中选出.
本节将从预测精度和模型通用性两个维度分析各

个模型的预测性能. 预测精度评估采用 MSE, MSE 越

小代表预测精度越高. 表 2–表 4 分别报告了不同模型

下 7个国内股票指数和 8个国际股票指数预测的MSE,
其中, BDL1、BDL3、BDL5 表示分别基于 ANN、CNN、
RNN 和正态分布构建的 BDL 模型, BDL2、BDL4、

BDL6 表示分别基于 ANN、CNN、RNN和 t分布构建

的 BDL 模型. 根据表 2–表 4 显示的数据不难发现, 对
于 8 个国际指数和 7 个国内指数, 在预测精度方面, t
分布相比正态分布表现更好. 由表 2, 在 8 个国际指数

中, 道琼斯工业指数、标普 500 指数、德国 DAX 指数

性能提升明显, 而在 7个国内指数中, A 股指数、深证

综指性能提升明显, 而上证指数性能略有下降; 由表 3,
在 8 个国际指数中, 标普 500、纳斯达克指数、德国

DAX、法国 CAC40 指数性能提升明显, 在国内指数中

两者性能相当; 由表 4, 在 8 个国际指数和 7 个国内指

数中, 性能提升明显.
 
 

表 1     超参数取值范围
 

参数名 取值 参数名 取值

α0 0.001, 0.01 γ 1/800
K 4 M 125
I 4 500 ne 500
β1,β2 100 fd 10, 50, 100

 
 

表 2     基于 ANN的 BDL模型预测精度
 

国际指数名称 BDL1 BDL2 国内指数名称 BDL1 BDL2
道琼斯工业 0.032 0.011 上证指数 0.015 0.019
标普 500 0.089 0.008 A 指 0.027 0.016
纳斯达克 0.012 0.009 B 指 0.003 0.002

英国富时 100 0.012 0.011 深证 A 指 0.018 0.013
德国 DAX 0.521 0.103 深证 B 指 0.008 0.007
法国 CAC40 0.136 0.133 深证综指 0.020 0.012
日经 225 0.023 0.020 恒生指数 0.034 0.031
新加坡 STI 0.009 0.008

 
 

表 5展示了国内、国际及全部指数下各模型的平

均预测效果 .  BDL 2 在国际指数中平均 MSE 值为

0.038, 相比 BDL1 模型, 平均 MSE 降低了 0.066, 在国

内指数中平均MSE值为 0.014, 相比 BDL1 模型, 平均

MSE 降低了 0.003; BDL4 在国际指数中平均 MSE 值

为 0.020, 相比 BDL3 模型, 平均MSE降低了 0.016, 在
国内指数中平均MSE值为 0.013, 相比 BDL3 模型, 平
均 MSE 降低了 0.001; BDL6 在国际指数组中平均

MSE 值为 0.132, 相比 BDL5 模型, 平均 MSE 降低了

1.165, 在国内指数组中平均 MSE 值为 0.015, 相比

BDL5 模型, 平均 MSE 降低了 0.266. 总体来看, BDL2
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在全部 15 个股票指数的平均 MSE 值为 0.027, 比
BDL1 降低 0.036; BDL4 在全部 15 个股票指数的平均

MSE 值为 0.017, 比 BDL3 降低 0.008; BDL6 在全部

15 个股票指数的平均 MSE 值为 0.077, 比 BDL5 降低

0.746.
 
 

表 3     基于 CNN的 BDL模型预测精度
 

国际指数名称 BDL3 BDL4 国内指数名称 BDL3 BDL4
道琼斯工业 0.046 0.044 上证指数 0.015 0.014
标普 500 0.031 0.005 A 指 0.015 0.015

纳斯达克指数 0.010 0.006 B 指 0.002 0.002
英国富时 100 0.012 0.011 深证 A 指 0.012 0.012
德国 DAX 0.093 0.003 深证 B 指 0.009 0.007
法国 CAC40 0.136 0.133 深证综指 0.012 0.011
日经 225 0.017 0.015 恒生指数 0.030 0.029
新加坡 STI 0.007 0.007

 
 
 
 

表 4     基于 RNN的 BDL模型预测精度
 

国际指数名称 BDL5 BDL6 国内指数名称 BDL5 BDL6
道琼斯工业 0.046 0.044 上证指数 0.015 0.014
标普 500 0.031 0.005 A 指 0.015 0.015

纳斯达克指数 0.010 0.006 B 指 0.002 0.002
英国富时 100 0.012 0.011 深证 A 指 0.012 0.012
德国 DAX 0.093 0.003 深证 B 指 0.009 0.007
法国 CAC40 0.136 0.133 深证综指 0.012 0.011
日经 225 0.017 0.015 恒生指数 0.030 0.029
新加坡 STI 0.007 0.007

 
 
 
 

表 5     模型在不同指数下MSE的均值及对比
 

模型 国内 国际 所有

BDL1 0.017 0.104 0.063
BDL2 0.014 0.038 0.027

BDL1–BDL2 0.003 0.066 0.036
BDL3 0.014 0.036 0.025
BDL4 0.013 0.020 0.017

BDL3–BDL4 0.001 0.016 0.008
BDL5 0.281 1.297 0.823
BDL6 0.015 0.132 0.077

BDL5–BDL6 0.266 1.165 0.746
 
 

为了估计模型在不同数据影响下预测精度的差异,
本文统计了预测MSE的标准差, 一般标准差越小表明

受数据影响越小, 模型通用性越好. 表 6 展示了国内、

国际及全部指数下各模型预测的标准差. BDL2 在国际

指数中MSE标准差值为 0.050, 相比 BDL1 模型, 标准

差降低了 0.124, 在国内指数中MSE标准差值为 0.009,
相比 BDL1 模型, 标准差降低了 0.002; BDL4 在国际指

数中 MSE 标准差值为 0.016, 相比 BDL3 模型, 平均

MSE 降低了 0.017, 在国内指数中 MSE 标准差值为

0.008, 相比 BDL3 模型, 标准差降低了 0.001; BDL6 在
国际指数组中 MSE 标准差为 0.149, 相比 BDL5 模型,
标准差降低了 0.843, 在国内指数组中 MSE 标准差为

0.009, 相比 BDL5 模型, 标准差降低了 0.205. 总体来

看, BDL2 在全部 15 个股票指数的 MSE 标准差值为

0.038, 比 BDL1 降低 0.093; BDL4 在全部 15 个股票指

数的MSE标准差值为 0.013, 比 BDL3 降低 0.014; BDL6
在全部 15 个股票指数的 MSE 标准差值为 0.121, 比
BDL5 降低 0.766.
  

表 6     模型在不同指数下MSE的标准差及对比
 

模型 国内 国际 所有

BDL1 0.011 0.174 0.131
BDL2 0.009 0.050 0.038

BDL1–BDL2 0.002 0.124 0.093
BDL3 0.009 0.033 0.027
BDL4 0.008 0.016 0.013

BDL3–BDL4 0.001 0.017 0.014
BDL5 0.214 0.992 0.887
BDL6 0.009 0.149 0.121

BDL5–BDL6 0.205 0.843 0.766
 
 

表 7 报告了忽略基础网络模型后的 BDL 模型的

预测效果评估结果. 相比于正态分布的模型, 正态分布

的模型, 在 7 个国内指数、8 个国际指数和全部 15 个

指数中的MSE均值分别降低了 0.090、0.416和 0.253,
标准差分别降低了 0.205、0.843 和 0.766. 因此, 就股

票指数预测的整体水平而言, 以 t 分布为预测分布的

BDL模型在预测精度和通用性方面优于以正态分布为

预测分布的 BDL模型.
  

表 7     忽略基础网络模型后结果对比
 

指标 国内 国际 所有

均值 (正态分布) 0.104 0.479 0.292
均值 (t 分布) 0.014 0.063 0.039
均值之差 0.090 0.039 0.253

标准差 (正态分布) 0.078 0.400 0.348
标准差 (t 分布) 0.009 0.072 0.057
标准差之差 0.069 0.328 0.090

 3   不确定性度量作用验证

相比于传统的 DL 模型, BDL 模型能估计预测结

果的不确定性. BDL 模型借助不确定性度量, 可以“识
别”模型预测结果的偏差, 从而避免使用者盲目地“相
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信”模型的预测结果, 减少预测风险. 这正是不确定性

度量在预测中的作用. 本小节将采用如下简单的方法

验证不确定性度量 的作用 :  在测试集中得到预测

和对应的不确定性度量 , 以误差绝对值的

平均值 (mean absolute error, MAE)作为度量, 不确定性

的阈值 取值为 的第 90 (或 95) 个百分位数, 分

别计算了在不确定性阈值之下所对应的预测的 MAE1

和整体预测的 MAE2, 并计算 ,
当 时, 表明在不确定性阈值 之下所对应的预测结

果的 MAE 更小, 表明  “识别”了模型预测结果中的偏

差, 从而提升了预测性能, 具体结果如表 8. 在表 8 中,
、 和 分别对应于模型 BDL2、 BDL4 和 BDL6 下

计算的 . 在 BDL2 模型下, 对于 8 个国际指数, MAE
均得到了提升, 性能平均提升了 3.1%, 而在 7 个国内

指数中, 除了深证 A指、深证综指有略微下降, 其余指

数 MAE 均得到了提升, 性能平均提升了 1.8%. 对于

BDL4 和 BDL6 模型也有同样结果. 综合来看, MAE 可

以提升性能约为 2.73%. 因而正如图 4 所示, 将 BDL
模型应用于实际投资分析中, 使用者依据不确定性 识

别相应的预测不确定性, 从而在不确定性较大的情形

下采取更加谨慎的策略, 避免造成损失. 总之, 从不确

定性角度来看, 相比于传统的 DL模型, BDL模型在实

际应用中更具有优势.
 
 

表 8     MAE 提升结果 (%)
 

国际指数名称 ∆1 ∆2 ∆3 国内指数名称 ∆1 ∆2 ∆3

道琼斯工业 1 0.7 4.4 上证 0.2 4.4 3.4
标普 500 0.9 0.03 7.4 A 指 2 3.8 2.6
纳斯达克 6 5.6 6.7 B 指 7 5.8 −1.1

英国富时 100 0.5 3.7 1.5 深证 A 指 −0.1 −2.6 4.9
德国 DAX 2 −2.7 4.3 深证 B 指 0 1.2 −1.2
法国 CAC40 4 2.9 10.9 深证综指 −0.6 0.4 0.8
日经 225 3 −0.8 5.7 恒生指数 4 −0.8 4.7
新加坡 STI 7 6.3 3.0

 
 

 4   结论与展望

科技创新已成为当前众多领域的主流趋势, Fintech
更是金融领域研究的热门课题. 基于对实际数据特征

和 t分布性质的分析研究, 本文构建了一种以 t分布为

预测分布并采用 CSG-HMC采样算法的 BDL框架, 而
且从预测方差入手定义了不确定性度量. 为了检验模

型的性能, 本文分别在 ANN、CNN 和 RNN 上构建具

体的 BDL 模型, 并应用于全球 15 个股票指数的预测

分析, 同时与基于正态分布的 BDL 模型对比. 得出以

下结论: 1) 本文提出的框架在 ANN、CNN和 RNN上

均有显著提高, 该框架具有普适性; 2) 15 个指数的预

测效果显示在预测精度和通用性方面, t分布相比正态

分布具有显著优越性. 3) 通过设定阈值, 将不确定性在

阈值之下的预测值MAE与初始MAE对比发现, 前者

相较后者可以提升约为 2.73%, 表明不确定性的定义

是有效的. 本文提出的 BDL 框架, 可用于众多自然科

学和社会科学领域, 具有广阔的前景.
本文对 BDL 模型在金融预测方向进行积极探索,

验证了以 t 分布作为预测分布的优越性和不确定性度

量的有效性, 为深度学习在金融预测中的不确定性研

究提供了实践经验. 不足之处在于: 1) 市场数据在上涨

和下跌的时候可能具有不同的分布特性, 因而需要基

于未来涨跌情况构造条件概率分布, 而本文选取的预

测分布是对称的, 未考虑非对称的情况, 这一点需要深

入探索; 2) 本文主要集中于模型预测精度的研究, 未分

析模型的盈利能力; 3) 深度学习模型结构仍是传统结

构, 有待于创新以拓展适用性. 后续研究工作将继续围

绕这些方面, 探讨深度学习的应用和理论创新.
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