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摘  要 

2020年新型冠状病毒疫情的爆发，使得股票市场中某些板块产生剧烈的波动，尤其是医疗器械板块，本

文对医疗器械板块的股票信息进行了神经网络估计与传统GARCH模型估计，发现神经网络对股票价格估

计相比较于GARCH模型产生了极强的优势。基于传统计量假设的GARCH模型忽视了股市中的非线性关系，

而且对于模型的假设比较苛刻，而神经网络对于原始股票序列的宽松假设，可以弥补这种缺陷。结果表

明：神经网络能捕捉到医疗板块序列中的序列之间的非线性关系，在股票序列价格估计方面优于传统的

GARCH模型。 
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Abstract 
In 2020, the outbreak of New Coronavirus epidemic caused some violent fluctuations in some sec-
tors of the stock market, especially the medical device sector. In this paper, we estimated the stock 
information of the medical device sector and estimated the traditional GARCH model, and found 
that the neural network has a strong advantage in the stock price estimation compared with the 
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GARCH model. The GARCH model based on the traditional econometric hypothesis ignores the 
nonlinear relationship in the stock market, and the hypothesis of the model is harsh. The loose 
hypothesis of neural network for the original stock sequence can make up for this defect. The re-
sults show that: the neural network can capture the nonlinear relationship between the series in 
the medical plate series, and it is better than the traditional GARCH model in the estimation of 
stock series price. 
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1. 引言 

股票市场作为一国经济的晴雨表，其波动往往引起公众的广泛关注。而股票市场的波动性一直是统

计研究的热点问题，加之 2020 年爆发的新型冠状病毒肺炎疫情，医疗器械板块的股价波动引起本文的关

注。本文选取了医疗器械板块的股票作为研究对象，对其价格进行估计预测。股市是一个复杂的非线性

系统，股票价格涉及许多不确定因素，且各个因素之间的相关关系错综复杂[1]。传统计量经济学模型认

为股价波动完全是随机的，但大量事实表明，股价波动存在某种规律性[2]。我们可以将股市看作确定的

非线性动力系统。股票价格作为一种常见的金融时间序列，其波动影响因子之间关系呈现复杂的特征，

基于传统的计量经济假设下的 GARCH 模型只能捕捉到序列之间的线性关系，而忽略了序列中复杂的非

线性特征，从而导致估计结果的偏差过大，为此本文引进机器学习中的神经网络对股票价格进行预测分

析，发现神经网络对于股票价格的估计预测优于传统的 GARCH 模型，进而对投资者而言，能够更好的

规避股市风险、制定合理的投资计划[3]。 
传统的股票时间序列预测模型是通过建立在时间序列模型之间具有弱相关关系的基础上建立的，以

此来预测未来的股票价格[4]。1982 年，美国经济学家 Engle 针对金融时间序列首次提出了 ARCH 模型(自
回归条件异方差模型)，由于 ARCH 模型对一个序列的预测存在滞后阶数多，参数难以估计的缺点，在此

基础上，Bolerslev 提出了改进的 ARCH 模型，GARCH (广义自回归条件异方差模型)，使用较低的滞后

阶数就可以很好的展现出收益的波动率特征，从而弥补了 ARCH 模型在参数估计方面的缺点，进一步刻

画金融时间序列的波动性特征[1]。但是由于股票市场往往存在杠杆效应，即负面影响的冲击往往大于正

面影响带来的冲击，传统的 GARCH 模型对于股票收益率序列的非对称性无法做到较好的捕捉，在此基

础上，Nelson (1991)提出了对 GARCH 模型的改进 EGARCH (指数自回归条件异方差模型)，能够更好的

刻画股票收益率的非对称性。 
基于 ARMA-GARCH 模型对股票时间序列进行建模分析预测时，往往会出现预测结果不理想、精确

度不高等问题[5]。1990 年，Varies、Versino 首次把人工神经网络用于经济研究领域，对金融时间序列问

题进行建模，这也引起本文的兴趣。用人工神经网络对医疗器械板块股票重新进行估计，实证分析发现

相比较于计量经济学分析方法，人工神经网络具有更强的预测分析能力[6]。Weigend 等把神经网络用于

研究太阳黑子的年平均活动情况，通过与回归方法的比较表明神经网络的预测优于统计预测。20 世纪 90
年代以来，利用神经网络对股票价格预测方法就已经层出不穷，本文便使用了前向传播网络与 GARCH
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模型分别对股票价格和收益率进行对比(对于 GARCH 模型预测出的对数收益率，本文将其转化成价格进

行比较)，发现神经网络在预测方面的确优于传统的模型[7] [8] [9]。 

2. 模型简述 

2.1. ARMA 模型 

将任意一个时间序列经过预处理后，变成蕴含相关信息的平稳非白噪声序列，这时就可以用 ARMA
模型对此序列进行拟合，提取出关键信息。ARMA 为自回归移动平均模型，可细分为 AR 模型，MA 模

型，和 ARMA 模型三大类，分别具有如下形式： 

0 1 1t t p t p tx x x− −= + + + +�φ φ φ ε                               (1) 

1 1 2 2t t t t p t px − − −= + − − − −�µ ε θ ε θ ε θ ε                           (2) 

0 1 1 1 1 2 2t p t p t t t p t px x x − − − −= + + + + − − − −� �φ φ φ ε θ ε θ ε θ ε                    (3) 

AR 模型有偏自相关函数截尾的性质；MA 模型有相关函数截尾的性质。有些因果线性时间序列有与

AR 和 MA 类似的表现，但是不能在低阶实现偏自相关函数截尾或者相关函数截尾。ARMA 模型结合了

AR 和 MA 模型，在对数据拟合优度相近的情况下往往可以得到更简单的模型，而且不要求偏自相关函

数截尾也不要求相关函数截尾。在式(3)中， tε 为独立同分布零均值白噪声序列， tε 与 1 2, ,t tx x− − �独立。

11 p px x− − −�φ φ 称为特征多项式，特征多项式的根都在单位圆外，这个条件称为可逆条件。两个多项式

没有公共根，否则统一模型可能会有不同的表示。 

2.2. ARCH 模型 

在经济研究领域，经常发现有在消除确定性非平稳因素后，残差序列大部分时段是平稳的但在某一

时段会有较大波动，某一时段会有较小波动，具有异方差波动特征，存在波动聚集的现象，不满足时间

序列建模的同方差的假设，也就无法使用时间序列的分析方法分析问题，于是 Engle (1982)提出了 ARCH
模型(自回归条件异方差模型)，这是对波动率定义为条件标准差，第一次提出的波动率的理论模型，基本

思想是：1) 资产收益率的扰动序列 ( )1|t t t ta r E r F −= − 是前后不相关的，但是前后不独立；2) ta 的不独

立性，描述为 ( ) ( )1 1| |t t t tVar r F Var a F− −= 可以用 2
ta 的滞后值的线性组合表示。 

具体的 ARCH (m)模型为： 
t t ta = σ ε                                        (4) 

2 2 2
0 1 1t t m t ma a− −= + + +�σ α α α                                (5) 

其中 tε 是零均值单位方差的独立同分布的白噪声， 0 0, 0, 1,2, ,j j mα α> ≥ = � 。 jα 还需要满足一些条

件使得 ( )tVar a 有限，类似于 ( )AR p 序列的平稳性的特征根条件。 
ARCH 模型实质就是构造一个模型，利用历史波动信息，得到条件方差信息，采取自回归形式刻画

波动的变化。如下式所述： 

( ) ( )2 2
1 2 1 2

1
| , , | , ,

q

t t t t t t j t j
j

Var E− − − − −
=

= = +∑� �ε ε ε ε ε ε ω λ ε                     (6) 

对于一个时间序列来说，不同时刻包含不同历史信息，所以有不同的条件方差，用 ARCH 模型可以

很好的刻画时间序列的这种波动特征。 

2.3. GARCH 模型 

ARCH 模型实质是用残差平方序列的移动平均来拟合当期的异方差数值，通常只适用于短期自相关
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过程，对于有长期自相关性的残差序列(ARCH 模型具有较高的滞后阶数)，使用 ARCH 模型会增加它待

估参数的难度和估计精确度，于是引入 GARCH (广义自回归条件异方差)模型。对于一个对数收益率序列

tr ，令 ( )1|t t t t t ta r r E R F −= − = −µ 为其新息序列，称 ta 服从 ( )GARCH ,m s 模型，如果 ta 满足： 

2 2 2
0

1 1

t t t
m s

t i t i j t j
i j

− −
= =

=

= + +∑ ∑

α σ ε

σ α α α β σ
                              (7) 

其中为零均值单位方差的独立同分布白噪声序列， 0 0α > ， 0iα ≥ ， 0jβ ≥ ，
1 1

0 1
m s

i j
i j
α β

= =

< + <∑ ∑ ，

最后一个条件是用来保证模型的 ta 的无条件方差有限且不变，而条件方差 2
tσ 可以随时间 t 的变化而变化。 

2.4. EGARCH 模型 

由于 GARCH 模型在处理时间序列中没有考虑到股票收益率的非对称效应，Christie (1982)的研究认

为，当股票价格下降时，资本结构当中附加在债务上的权重增加，如果债务权重增加的信息泄漏以后，

资产持有者和购买者就会产生未来资产收益率将导致更高波动性的预期，从而导致该资产的股票价格波

动。因此，对于股价反向冲击所产生的波动性，大于等量正向冲击产生的波动性，这种“利空消息”作

用大于“利好消息”作用的非对称性。为了克服 GARCH 模型处理时间序列上的问题，Nelson (1991)考
虑了加权的新息，由此提出了 EGARCH 或指数(Exponential) GARCH 模型。 

( ) ( )

( )

0 1

2 2
0

1 1

,

,

,

ln ln

t t t

t t t

t t t t

s m
t i i t i

t j t i i
j i t i

r x

g E

φ φ α

α σ ε

ε θε γ ε ε

α γ α
σ α β σ α

σ
− −

−
= = −

= + +

=

= + −

 +
= + + 

 
∑ ∑

                       (8) 

其中 θ 和 γ 是实常数。 tε 和 t tE−ε ε 都分别是零均值独立同分布白噪声，分别为连续分布，易知

( ) 0tEg =ε 。 

( )
( )
( )

, 0

, 0

t t t

t

t t t

E
g

E

θ γ ε γ ε ε
ε

θ γ ε γ ε ε

 + − ≥= 
− − <

                            (9) 

根据上式可见 ( )tg ε 的分布是非对称的。当 ( )~ 0,1t Nε 时， ( )EGARCH ,m s 模型可以用滞后算子的

形式写成： 

( ) ( )
1

1
2 2

0

,

1
ln

1

t t t
s

s
t tm

m

B B
g

B B

−

=

+ + +
= +

− − −
�
�

α σ ε

β β
σ α ε

α α
                        (10) 

其中 0α 为常数，其中 B 是滞后算子，多项式 1
21 s

sB B −+ + +�β β 和 11 m
mB B− − −�α α 的根都在单位圆外

且两个多项式没有公因子。记 ( )2lnt t=ξ ε ，则上式给出的 tξ 为一个平稳线性 ( )ARMA , 1m s − 序列，以 

零均值独立同分布白噪声 ( )1tg −ε 为新息；但是， 2ln tε 通过 1
t j

t
t j

−
−

−

=
α

ε
σ

，序列依赖。原始的 GARCH 模型 

的 2
tε 直接依赖于 2

t j−α 的， t j−±α 对 2
tσ 影响相同。易知， ( )2

0ln tE =σ α 。EGARCH 与 GARCH 模型的区别

还有：1) 使用条件方差的对数建模，因为对数值可正可负，这就取消了 GARCH 模型对系数必须非负的  
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限制；2) ( ) t j
t j

t j

g g −
−

−

 
=   

 

α
ε

σ
的使用使得波动率对 t j−α 的依赖关系与 t j−α 的正负号有关，可以用来描述正

负收益率的不同的影响。 
此外对于序列 tε 拟合 GARCH 模型有一个基本要求即需为零均值，纯随机，异方差序列。但有时

( )1 2, , ,t tf t x x− − � 不能充分提取原序列相关信息， tε 就不具有纯随机性。这时需要考虑 AR-GARCH 模型，

具有如下形式： 

( )1 2

1

2

1 1

, , , ,

,

,

t t t t

m

t k t k t
k

t t t

p q

t i t i j t j
i j

x f t x x

h e

h h

ε

ε β ε ν

ν

ω η λ ν

− −

−
=

− −
= =

= +

= +

=

= + +

∑

∑ ∑

�

                               (11) 

这就是先对 tε 拟合自回归模型，再考虑 tµ 的方差齐性，如具有异方差，对此拟合 GARCH 模型，称为

AR(m)-GARCH(p, q)模型。 

2.5. 神经网络模型 

人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)简称神经网络(ANN)，是基于生物学中神经网的基本原

理，在理解和抽象了人脑结构和外界刺激响应机制后，以网络拓扑知识为理论基础，模拟人脑的神经系

统对复杂信息的处理机制的一种数学模型。该模型具有高度的非线性，能够进行复杂的逻辑操作和非线

性关系实现的系统。ANN 是由大量处理单元经广泛互连而组成的人工网络，用来模拟脑神经系统的结构

和功能。这些处理单元我们称作人工神经元。人工神经网络便可看成是以人工神经元为节点，用有向加

权弧连接起来的有向图。在有向图中，人工神经元就是对生物神经元的模拟，而有向弧则是轴突—突触

—树突对的模拟。 
机器学习中的神经网络结构由输入层、隐含层、输出层组成。假设有 N 个任意样本集 ( ),j jx y ，

1,2, ,j N= � 其中 
T

1 2

T
1 2

, , ,

, , ,

n
i j j jn

n
i j j jn

x x x x R

y y y y R

 = ∈ 

 = ∈ 

�

�
                              (12) 

通过神经网络可以自动找寻 x 与 y 之间的非线性映射关系。对于具有 L 个隐含结点的单隐层神经网络的

输出 it 可以表示为 

( )T

1
, 1, 2, ,

L

i i j i j
i

g x b t j N
=

+ = =∑ �θ ω                            (13) 

式(13)中，g 为激活函数，一般为 σ 函数。 [ ]T1 2, , ,i i i in= �ω ω ω ω 为第 i 个隐层单元的输入权重，i 为第 i
个隐层单元的偏置， [ ]T1 2, , ,i i i im= �θ θ θ θ 为第 i 个隐层单元的输出权重。

T
1 2, , ,j j j jmt t t t =  � 为神经网络

的输出值。上式的矩阵形式为 

( )1 1 2 1 2, , , , , , , , , , ,w L L NHB H b b b x x x B T= =� � �ω ω ω                    (14) 

其中， 
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( ) ( )

( ) ( )

T T
1 1 1 1

T T
1

L L

N N L N L N L

g x b g x b

H

g x b g x b

ω ω

ω ω
×

 + +
 
 =
 

+ +  

�

� �

�

 

T
1

T
L L m

B

θ

θ
×

 
 

=  
 
  

�  

T
1

T
N N m

t

T

t
×

 
 

=  
 
  

�  

单隐层神经网络对输入的 N 个样本集 ( ), , 1, 2, ,j jx y j N= � 进行自我学习，通过最小化输出值与是机智的

误差平方和估计参数 ˆ ˆˆ , ,i i ibω θ ，得到 x 与 y 之间的非线性映射关系： 

( ), , , ,min min ,b b i iY T Y H b B− = −ω β ω β ω                         (15) 

式(11)等价于最小化损失函数： 

( )
2

T

1 1

N L

i i i j i
j i

E y g x b
= =

 = − + 
 

∑ ∑ θ ω                              (16) 

式(15)无解析解，采用梯度下降法可得到模型参数估计。 

3. GARCH 模型的建立 

3.1. 样本选取及处理 

本文选取 2019 年 12 月 2 日到 2020 年 3 月 16 日我国医疗器械板块股票的相关数据，进行筛选得出

医疗器械板块股票的日收盘价 P，数据来源于聚宽量化分析网站。分别在 GARCH 模型与神经网络模型

中进行预测分析。在神经网络模型中将 2019 年 12 月 2 日至 2020 年 2 月 15 日的数据作为训练数据，2020
年 2 月 17 日至 2020 年 3 月 16 日数据为检验数据，从而进行日收盘价的的预测。在 GARCH 模型中将

2019 年 12 月 5 日至 2020 年 3 月 16 日的数据作为实验数据，从而进行收益率的预测。运用 R 统计建模

软件，对最终筛选出的日收盘价 P 做时间序列图，见图 1。由时序图可以看出，医疗器械板块股票日收

盘价随着时间的波动而波动性，是一个非平稳的时间序列。对其进行了 ADF 检验，检验的 P 值为 0.6021，
大于 0.05 的显著性水平，我们有理由不拒绝原假设，即序列是非平稳的，这与时序图展示的结果是一致

的。而在建立时间序列模型时，假设序列是平稳的，所以需要对原始数据进行差分处理使其达到建模的

要求。又加之在研究金融时间序列时，人们往往关注的是收益率而并非收盘价，所以我们考虑对医疗器

械板块股票日收盘价取对数，同时做差分转化成对数收益率。再对新建立的对数收益率进行平稳性检验，

看其是否符合建模的要求。对数收益率的公式如下： 

1ln lnt tDR p p −= −  

其中， tp 表示时刻 t 的收盘价， 1tp − 表示 t − 1 时刻的收盘价，DR 表示对数收益率。 
对新建立的对数收益率序列做时间序列图，结果如图 1 所示。 
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Figure 1. Medical devices sector time-series chart and yield sequence chart 
图 1. 医疗器械板块时序图与收益率序列图 

 
由对数收益率的时序图可以看出序列出现了许多异常的峰值。当新冠疫情爆发之后的波动十分剧烈，

也表现出了明显的波动聚集性，认为使用 GARCH 模型来刻画对数收益率的波动性是合理的。为验证可

视化结果的真实性，即其是否真正处于平稳状态，同样做了 ADF 检验，检验的 P 值为 0.09756，发现其

并非为平稳时间序列，因此对对数收益率进行一阶差分后进行模型的假设，根绝 ADF 检验结果表明，差

分后的对数收益率序列，见图 2 满足平稳时间序列的假设。 
 

 
Figure 2. Rate of return difference series 
图 2. 收益率差分序列 

描述性统计 
在对使用差分后对数收益率进行建模分析之前，本文对对数收益率序列进行了整体的描述统计，结

果见表 1。 
根据描述性统计，JB 检验的 P-value = 0.6392，我们有理由不拒绝服从正态分布的原假设，所以差分

后的对数收益率近似的满足正态假定下的数据结构，对于之后的建模分析，在建模时，可以选择使用正

态分布来对差分后的对数收益率序列进行预测分析。 
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Table 1. Descriptive statistical analysis table 
表 1. 描述性统计分析表 

统计量 数值 统计量 数值 

最小值 −5.044 最大值 6.687 

均值 −0.010 中位数 −0.254 

峰度 −0.001 偏度 0.271 

J-B 统计量 0.895 Q (1) 13.248 

Q (6) 17.737 Q (12) 19.718 

3.2. 建模分析 

建立 GARCH 模型之前，首先要对序列进行 ARCH 效应的检验，若序列本身并不存在 ARCH 效应，

则没有建立 GARCH 模型的必要。为了符号上的方便，记为均值方程的残差，则可以用平方序列来检验

条件异方差性，即所谓的 ARCH 效应。Ljung-Box 检验的 P 值为 0.02053，小于 0.05 的显著性水平，所

以我们有理由拒绝不存在 ARCH 效应的原假设，所以存在 ARCH 效应，可以进行 GARCH 建模分析。对

平方序列做偏自相关图(见图 3)进行 ARCH 模型的定阶。根据偏自相关图，选用低阶的 GARCH 模型，如

GARCH(1, 1)模型、GARCH(1, 2)模型、GARCH(2, 1)模型等，便可以进行预测估计。 
 

 
Figure 3. The partial autocorrelogram of 2

ta  

图 3. 2
ta 的偏自相关图 

 
经过大量的回归检验及尝试对比，在对原始对数收益率序列建立 EGARCH(1, 1)模型时，发现存在两

个参数检验通不过的现象，而且根据赤池信息统计量最小的原则，最终对波动率的模型拟合选择了

ARMA(1, 2)-GARCH(1, 1)模型，拟合后的 GARCH 模型为： 

( )

1 1 2

2 2
1 1

0.1044 0.9350 0.2099 1.000

0.9151 0.2155 0.4788

log likelihood 131.4971, AIC 4.0734

t t t t t

t t t

r r α α α

σ α σ
− − −

− −

= − + + +

= + +

= − =

                     (17) 
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在模型的输出的回归结果中，各项系数都是十分显著的，并且给出了标准化残差的 Ljung-Box 白噪

声检验结果，滞后 10 的 p 值为 0.7244，承认白噪声； 2
ta 的滞后 10 的 Ljung-Box 白噪声检验结果 p 值为

0.5764 在 5%的显著性水平下也可以承认白噪声。所以 ARMA(1, 2)-GARCH(1, 1)模型对波动率的拟合效

果是比较好的。 

3.3. 预测 

在对模型进行选择之后，将 2019 年 12 月 2 日至 2020 年 2 月 17 日的数据做为实验数据进行模型估

计，预测后 12 期的收益率变化，见图 4。 
在使用 GRCH 模型进行预测分析时，同样是选择以后 12 天的进行对比，从图中可以看出，GARCH

模型与以后 12 天的估计有一个明显的上升趋势，并且会在第 7 天左右达到一个较平稳的状态，而实际情

况在之后 12 天中存在明显的上下波动情况，并不是会在某一天趋于平稳的状态。见图 5。 
 

 
Figure 4. 12 steps ahead of the forecast 
图 4. 超前 12 步预测 

 

 
Figure 5. ANN model prediction results 
图 5. ANN 模型预测结果 
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4. ANN 模型的建立 

在神经网络模型中将 2019 年 12 月 2 日至 2020 年 2 月 15 日的数据作为训练数据，2020 年 2 月 17
日至 2020 年 3 月 16 日数据为检验数据，从而进行日收盘价的的预测。采用 MinMaxScaler 函数对数据进

行归一化处理，将归一化的后的取值设定在[−1, 1]，从而避免数据进入饱和区。创建一个序列模型，将

医疗器械板块的日收盘价作为输入到第一层，输出维度为 15，选用线性整流函数 Relu (校正线性单位)，
损失函数选用平均绝对离差函数，为防止过拟合，选择早停法(Early Stopping)，在 5 个周期内都没有出现

提高则结束训练。最终训练结果用训练数据集、测试数据集的拟合优度来展示。利用上述假设，利用梯

度下降法进行的 ANN 预测的结果如下。 
ANN 的训练数据得到的拟合优度为 0.960，经过一系列参数的设定，最终测试数据得到的拟合优度

为 0.497。模型的训练数据集的误差达到很好的效果，在参数的选择方面，为避免过拟合现象，测试误差

相比较而言偏大，但相比传统的 GARCH 模型，ANN 模型的预测效果是优于 GARCH 模型的。序列的预

测结果见图 5。由图可知，ANN 模型应用到医疗器械板块股票上的验证中，模型对于序列的波动性质拟

合效果存在一定的滞后效果，本文的时间跨度区间仅仅选择了冠状病毒爆发的近 100 天，样本的大小也

限制了模型的估计结果，但总体与传统的 GARCH 模型相比，充分考虑了序列的各个方面的特性，有效

的抓住了非线性相关关系。为检验 ANN 模型的鲁棒性，选择了同时段的汽车板块的股票日收盘价作为输

入。模型的预测结果见图 2。由图 2 可知，ANN 模型对选取的汽车板块股票测试中表现的依然良好，说

明模型具有一定的鲁棒性。 

5. 结论 

针对股票市场中的非线性特征，选用 ANN 的模型算法与传统的 GARCH 模型对股票价格进行预测，

结果表明选用 ANN 算法估计优于传统的 GARCH 模型估计，尽管使用最简单的 ANN 算法，并且由于数

据的跨度较小，会产生一定的过拟合现象，但与传统的 GARCH 模型相对比，还是展现出了极强的预测

能力。尤其是在趋势的预测上，使用 ANN 算法能够展现出股票日后趋势的大体走势。而传统的 GARCH
模型，对于时间跨度较短、波动较大的序列，没有展现出很好的估计效果，估计误差较大，在预估趋势

方面也存在一定的差异。 
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