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摘 要：由于股票市场的波动性和复杂性特点，股指预测一直是金融预测研究中的难点．长短期记忆

（long short-term memory， LSTM）网络模型常用于金融指数的预测中，但该模型在长时间序列上易导致数据

信息利用不充分．利用双向长短期记忆（bidirectional LSTM， BiLSTM）网络模型、时间卷积网络（temporal 
convolutional network， TCN）和注意力机制协同提高了模型识别以及提炼长时间序列数据特征的能力，构建

一种新型股指预测融合模型TCN-BiLSTM-attention（简称TBA模型）．以中国境内近30年的公开股指数据集

为例，将TBA模型与目前金融类主流的机器学习、神经网络预测算法以及kaggle竞赛排行前列的模型在上

证指数、沪深300指数与创业板指数进行预测对比和消融实验．结果显示，相较于对照实验组的平均预测

误差，TBA模型有明显降低且表现稳定，兼具准确性与鲁棒性．研究结果可广泛用于基于时间序列的多种

金融预测场景．
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Stock index forecasting based on TBA fusion model
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Abstract:  Due to the volatility and complexity of stock market, stock index prediction has always been a challenge in 
the field of financial forecasting.  Long short-term memory (LSTM) network model  is commonly used in financial 
index forecasting, however, this model has some limitations in long time series which may lead to insufficient use of 
data information.  By using bidirectional long short-term memory network model (BiLSTM), temporal convolutional 
network (TCN) and attention mechanism, a novel fusion model named TCN-BiLSTM-attention (hereinafter referred to 
as TBA model) for stock index forecasting is constructed to further improve the  ability of recognition and extraction 
of long time series data features of the model.  Taking the public stock index datasets within China for nearly 30 years 
as an example, the TBA model is compared and ablated with the current mainstream machine learning and neural 
network prediction algorithms in finance as well as the top ranked models in Kaggle.  The experimental results show 
the TBA model has significantly lower average prediction error and more stable performance compared with the 
average error baseline of the control experimental group in the forecasting of SSE, CSI 300 and GEI multi-day 
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indices, thus this model can be used in a variety of financial forecasting scenarios based on time series.
Key words: digital economy; stock index prediction; long short-term memory network; temporal convolutional network; 
attention mechanism; ablation experiment

股票市场作为资本市场的重要组成部分，在开

拓投融资渠道、优化社会资金配置上起到关键作

用．股票价格与股票价格指数预测（以下简称股指

预测）是金融领域的焦点问题之一．准确预测股指

走势也是金融预测问题中的一个重难点．由于股票

市场具有复杂性和波动性，且金融时间序列作为一

种特殊的时间序列，兼具时间序列的共性与金融数

据的特殊性，其波动规律难以被把握［1］．为提高预

测金融时间序列变化的准确度，已有学者提出了各

类预测方法．现有的预测方法从算法类型上可以分

为数理统计方法和机器学习方法．

以数理统计方法为主的线性预测模型的开发与

优化使金融时间序列的预测研究取得了很大进步．

研究发现，差分整合移动平均自回归模型具有较好

的股价预测能力，且能有效预测风险资产的价格波

动区间［2-3］．广义自回归条件异方差模型能有效预

测股指期货收益波动率［4］. 上述工作对于金融时间

序列走势的判断简单易行且准确性较高，但大部分

线性预测模型是通过拟合股价及其影响因素之间的

时序关系来预测股价未来走势，缺乏捕捉金融时间

序列中非线性关系的能力，应用场景较局限．

随着机器学习的快速发展，基于循环神经网络

（recurrent neural network， RNN）改进的长短期记忆

（long short-term memory， LSTM）网络模型已被大量

用于金融时间序列预测．CHEN 等［5］使用 LSTM 模

型令股票收益预测的准确率比随机预测提升了

12. 9%；SELVIN 等［6］证明 LSTM 模型预测股票价格

的表现优于线性模型；杨青等［7］发现 LSTM 模型对

股指的预测兼具精确性与稳定性．可见，LSTM 模

型能够挖掘使用变量之间的深层次关系并调用大量

潜在有价值的非线性序列数据，从而提高了金融时

间序列预测的准确度，逐步取代了线性预测模型．

但是，LSTM 模型仅能抓取时间序列的单向特

征，且处理长时间序列的能力较弱．研究发现，基

于 LSTM 模型构建的组合模型能够进一步提高金融

时间序列的预测精度［8-11］．双向长短期记忆（bidirec⁃
tional LSTM， BiLSTM）网络模型的正向和反向的训

练层能有效利用时间序列的双向关系，提高了预测

准确率［12］．因为 BiLSTM 模型能够捕获深层次关联

信息［13］并且利用金融时间序列的双向关系［12］，受此

启发本研究使用 BiLSTM 模型作为基础模型，针对

金融时间序列的特征，从特征提炼与特征识别两个

角度优化 BiLSTM 模型．为提高 BiLSTM 模型提炼特

征的能力，采用卷积神经网络（convolutional neural 
network， CNN）下 的 一 维 时 间 卷 积 网 络（temporal 
convolutional network， TCN）处理金融时间序列．模

型融合 TCN 后能有效提高提炼金融时间序列特征的

能力并减少预测误差［14-16］．为提高 BiLSTM 模型识

别 特 征 的 能 力 ， 将 近 年 来 广 泛 应 用 于 图 像 识

别［17-18］、自然语言处理［19］以及推荐系统［20］等领域的

注意力机制融入 BiLSTM 模型．模型融合注意力机

制后，能向重要特征赋予较高的权重，实现信息处

理资源的高效分配［21-22］．

本研究构建了一种性能准确且稳定的股指预测

融合模型，记为 TCN-BiLSTM-attention （TBA）模型．

该模型以 BiLSTM 层捕获金融时间序列的深层次关

系；再以 TCN 层提炼金融时间序列的数据特征，降

低整体运算量；最后以注意力层识别数据特征，为

重要特征赋权．为验证 TBA 模型的准确性与鲁棒

性，选取覆盖范围广且具有一定区分度的数据集作

为实验数据，并通过消融模型与主流模型进行对照

实验．在 FlyAI 竞赛平台关于“A 股股票趋势走向

预测”的比赛中，TBA 模型在发稿前仍保持第 2 名

的成绩（和第 1 名预测误差小于 1%）．

本研究贡献主要有以下两点：① 根据金融时

间序列的特殊性以及共性，设计了 TBA 融合模型，

有效提高了金融股指预测的准确性；② 为 TBA 模

型设计了自适应机制，可根据数据特点动态调整参

数．在处理不同数据集时调整复合模型的权重比

例，保证模型性能的稳定．

1　模型构建

TBA 模型整体架构如图 1，整个流程通过 TCN
层提炼股指特征信息，BiLSTM 层提取时序特征并

挖掘股指深层次关系，注意力层识别并赋权重要特

征．其中，x1，x2，…，xt为输入的带有时间序列的股

指数据；α1，α2，…，αt 为 LSTM 模型单元输出；ν 为

隐藏层 BiLSTM 得到的输出；dense 为全连接层；y
为模型的预测结果．
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1. 1　双向长短期记忆网络BiLSTM
HERMANS 等［23］研究表明，RNN 模型的每一层

都是一个循环网络，它接受前一层的隐藏状态作为

输入再次输入到神经元，时间任务执行分层处理．

这种串联结构可保持数据中的依赖关系，大幅减少

了需要训练的神经网络参数．但 RNN 模型的反向

传播算法相对简单，在长时间序列下，可循环利用

的神经元权重参数会带来很大弊端，如产生梯度爆

炸或梯度消失，造成长期依赖．LSTM 模型能有效

解决 RNN 模型存在的问题［24］．LSTM 模型可通过遗

忘门、输入门和输出门来实现对信息的存储和更新

（门控由 sigmoid 函数和点乘运算实现），通过激活

函数将输入信号映射到一个取值范围在 0～1 的

概率值 P 上．当 P = 0 时，代表上一时刻特征变化

得比较缓慢，无需传递梯度更新参数；当 P = 1 时，

代表上一时刻特征变化较大，因此，LSTM 模型能

够很好地传递梯度，有效降低了发生梯度消失的概

率．虽然 LSTM 模型通过门控机制维持长期依赖，

解决了 RNN 梯度消失的问题，但它只对当前时刻

之前的历史状态存在依赖关系，不能利用当前时刻

之后的信息．由于当前的状态也可能和未来的信息

存在依赖，因此，本研究以正向和反向 LSTM 层构

成 BiLSTM 模型以同时利用时间序列的历史信息和

未来信息，从而捕获单个 LSTM 模型无法捕获的附

加特征．BiLSTM 模型架构如图 2．

根据金融时间序列的特点，正向 LSTM 层顺序

输入特征信息，得到正向 LSTM 层隐藏状态；反向

LSTM 层逆序输入特征信息，得到反向 LSTM 层隐

藏状态；将正向和反向的隐藏状态进行拼接得到

BiLSTM 模型输出的隐藏状态．BiLSTM 模型 输出的

隐藏状态在 t时刻的输出为

Ht = h+
t⊕h-

t （1）
其中，h+

t 和 h-
t 分别为 t 时刻正向和反向 LSTM 层的隐

藏 状 态 ， h+
t = f (U 1h t + W 1 x t + b1 )，h-

t = f (U 2h t +
W 2 x t + b2 )； f 为隐藏层激活函数；W 1 和 W 2 分别为

正向 LSTM 层与反向 LSTM 层在 t 时刻的权重矩阵；

U 1 和 U 2 分别为 t − 1 时刻和 t + 1 时刻的权重矩阵；

b1 和 b2 为偏置向量．由式（1）可见，相比单向 LSTM
模型的输出 h+

t ，Ht 包含更多有效的附加特征，同时

也充分利用了时间序列的历史信息与未来信息．

1. 2　TCN
CNN 的局部连接、权值共享和池化操作使其拥

有较少的连接和参数，更易于训练［25-26］，这令 CNN
逐渐成为处理时间序列问题时通用的特征提取工

具．本研究旨在探究金融时间序列类数据与图形、

语音和文本等二维数据类型的差异，而 TCN 更加擅

长捕捉时序上的依赖关系，因此更适合采用一维
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图图 1　　基于时间卷积网络、双向长短期记忆网络与注意力机制融合模型的 TCN-BiLSTM-Attention 股指预测模型

Fig. 1　　TCN-BiLSTM-Attention stock index prediction model based on the fusion model of temporal convolutional neural network, 
bidirectional long short-term memory network and attention mechanism, which can adjust parameters adaptively according to different 

stock index data characteristics.
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图图 2　　由 2 个方向相反的 LSTM 层（正向和反向 LSTM 层）构成

的 BiLSTM 模型架构

Fig. 2　　Diagram of the BiLSTM model architecture consisting of 
two LSTM layers with opposite directions (positive and negative 

LSTM layers).
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TCN 进行处理，同时也可以捕捉到局部信息．

本研究构建的 TCN 模型由输入层、4 个卷积

层、2 个池化层与输出层组成，基本结构如图 3．

其中，卷积层提取局部特征；池化层对提取的特征

进行压缩、简化网络复杂度，减少过拟合；输出层

进行分类输出．

TCN 模型可表示为 1 个一维全卷积网络（one 
dimensional fully convolutional networks， 1D FCN）和

因果卷积（causal convolution）的结合，即

TCN = 1D FCN + causal convolution （2）
与传统 CNN 相比，FCN 将最后的全连接层替

换为卷积层，如图 3 中 causal convolution 所示．

1. 3　注意力机制

尽管 BiLSTM 模型通过隐藏层在一定程度上缓

解了梯度消失问题，但对于更长的时间序列的泛化

能力较为有限．为保持模型预测的稳定性和准确

性，并更好地关注金融时间序列中相对较新的数

据，本研究将基于时间序列特征的注意力机制引入

BiLSTM 模型的隐藏层和输出层之间，使得不同隐

藏层的输出权重采用乘法门来控制（类似于 LSTM
中的遗忘机制）．

注意力机制可对重要的信息赋予较高权重，提

高信息的利用程度以解决特征识别能力较差的问

题，进而提高模型的预测效果．对 BiLSTM 模型提

取的特征矩阵进行初始化，获得向量查询 Q、键 K

和值 V，其中，Q 和 V 之间的权重由 Q 和 K 之间的

相似度决定，则注意力机制定义为

attention (Q，K，V ) = softmax ( QK T

d )V （3）
其中，softmax 是一个将相似度映射到 0 ~ 1 的函数；

d 为缩放因子，用于在高维空间中防止内积过大

导致梯度消失．

为更符合金融时间序列的特点，本研究优化后

的注意力机制的设计思路如图 1 中虚线标注的注意

力层所示．注意力层对全连接层（dense）整合的

TCN 层与 BiLSTM 层输出的特征序列向量进行加权

后输出股指预测结果．

1. 4　TBA模型构建

TBA 模型由 TCN 层、BiLSTM 层与注意力层构

成．其中，TCN 层包括 1 个输入层、4 个一维卷积

层、2 个最大池化层和 1 个输出层；BiLSTM 层包括

正向与反向 LSTM 层．模型算法伪代码见图 4.
由图 4 可见，TCN 层对金融时间序列数据进行
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图图 3　　时间卷积网络的基本结构

Fig. 3　　The structure of temporal convolutional neural network.

输入： 数据集 D， 即股票指数实例集合； 数据特征 d
输出： 股票指数收盘价预测值 y

采用 Z-score 标准将数据集 D 作归一化处理

1   repeat
2          for each d in D do
3                ck

j  ← Conv（d）  // ck
j 为 TCN 提取的特征值

4                if  ck
j  满足 BiLSTM 模型的输入要求

5                          X ← ck
j  // X 为整合后的数据集

6                          for k = 1 to m in X do
7                            ht＋ ← ｛b1， ht， U1， W1｝
8                            ht- ← ｛b2， ht， U2， W2｝
9                           Ht  ← ht＋⊕ ht-

10              if 注意力层获得来自 BiLSTM 模型的 Ht  then
11                αi  ← attention（Q， K， V） // αi为注意力权重

12                y ← dense （ ck
j ， Ht， αi）

13            初始化 Adam，earlystop， L2等参数

14            设定参数权重列表 Zi， 约束条件 loss
15             for j in Zi do
16                    更新参数 ← 迭代操作

17             until epoch 达到最优损失值

18        end for
19   until epoch 达到最优状态

图图 4　 TBA 模型的股指预测算法伪代码

Fig. 4　  Pseudo code of stock index forecasting algorithm for 
TBA model.
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局部感知与卷积计算，得到局部关键股指预测特征

矩阵后，经全连接层整合后交由输出层分类输出

（第 2 ~ 3 行）；BiLSTM 层获得经 TCN 层处理后相对

稳定且高质量的信息后，通过正向与反向 LSTM 层

捕获时间序列的特征，整合输出特征序列向量（第

4 ~ 9 行）；同时，将注意力层引入 BiLSTM 模型的

隐藏层与输出层之间，并对 TCN 层与 BiLSTM 层的

输出的特征序列向量进行加权后输出股指预测的结

果（第 10 ~ 12 行）；最后，TBA 模型设计了自适应

机制（第 14 行）．使 TBA 模型在处理不同数据集时，

能根据数据特征动态调整模型间的比重，使模型可

自行选择更为关注全局或局部特征．

2　特征工程

2. 1　数据集选取

金融预测的数据集主要存在两个特点［27］：①　

数据维度存在多样性，即针对某个问题的研究所用

到的数据集包括指数和个股等多个维度；② 内容

存在多样性，即使用市场指数数据集进行预测时，

选取不同市场的指数或抽取成分股组成数据集调

用．考虑到数据集的覆盖范围与区分度，本研究选

取上海证券交易所股票价格综合指数（Shanghan 
stock exchange composite index， 简 称 SSE）、 沪 深

300 指数（CSI 300）和创业板指数（growth enterprise 
index， GEI），分别从维度与内容两个角度验证预测

股票指数时 TBA 模型的准确性和鲁棒性（股指数据

源自 wind 数据库 http：//www. wind. com. cn）：

1） SSE 由所有在上海证券交易所挂牌上市的

股票（包括 A 股与 B 股）为样本，以加权平均法计

算，反映了上海证券交易所内所有股票整体价格的

涨跌变化情况．

2） CSI 300 由沪深市场中规模大且流动性好的

最具代表性的 300 只证券组成，反映沪深市场最具

代表性的股票整体价格的涨跌变化．

3） GEI 由创业板的所有股票为样本，以加权

平均法计算，反映具有高成长性的中小企业和新兴

公司股票价格的整体趋势．

2. 2　数据预处理

数据集特征构建是模型预测能力的天花板，本

研究经去伪存真选取处理后的开盘价、前收盘价、

最高价、最低价和收盘价 5 个关键特征作为股指预

测的输入变量，建立的数据集特征信息表如表 1．

由于本研究选取的样本数据的值域变化范围较

大，为确保模型的准确性（同时避免较小的特征失

效），以及降低整体运算量以提高模型的速度，需

先对数据集做归一化处理．通过计算每个特征的均

值和标准差，将所有特征值转化为标准正态分布的

形式．整体来看，归一化前后特征值趋势相同，但

归一化处理后特征值的分布较归一化之前更加集

中，有效避免了特征失效的问题．

3　实验思路与模型选择

3. 1　TBA模型预测思路

本研究使用股指开盘价、前收盘价、最高价、

最低价和收盘价 5 个指标的日度数据作为模型输

入．TBA 模型通过学习股票指数历史交易数据信

息，对未来 1、5 和 10 d 内指数收盘价进行预测．

3. 2　对照实验模型选择及预测思路

在金融领域主流的预测模型中，支持向量回归

（support vector regression， SVR）［28］是经典的机器学

习算法，以非线性近似能力而闻名；RNN［29］和多层

感知机（multilayer perceptron， MLP）［30］作为神经网

络算法，也被广泛用于金融预测任务；Informer 模

型在长期序列预测上表现非常出色［31］；极致梯度提

升（extreme gradient boosting， XGBoost）算法［32］也常

在各类人工智能竞赛中表现优异．因此，本研究选

取了这 5 种模型作为对照组，统一设置神经网络参

数，并以股指开盘价、前收盘价、最高价、最低价

和收盘价等指标作为输入，以未来 1 d 的股指收盘

价作为输出，进行预测实验．

3. 3　消融实验模型选择及预测思路

由于 TBA 模型是综合了 TCN、 LSTM、 BiLSTM、

TCN-BiLSTM 和 BiLSTM-attention 这 5 种模型的特点

和优势，所以为展示 TBA 融合模型相较于单一模型

表表 1　 数据集特征信息

Table 1　 Dataset characteristics information
字段名称

Date
Open

Closed
High
Low

Closing

字段类型

string
float
float
float
float
float

备注

时间

开盘价

前收盘

最高价

最低价

收盘价

样例

2020-01-01
3 310. 644
3 325. 110
3 319. 126
3 184. 964
3 196. 768
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的性能优势，本研究还设计了一系列消融实验，将

TBA 模型与这 5 个前置模型进行对比，从而验证组

合模型的有效性．

4　实验验证与结果分析

本研究将 TBA 模型应用于 SSE、CSI 300 与 GEI
预测，以验证模型的准确性、鲁棒性，以及模型自

适应机制的有效性．

4. 1　参数设定

TBA 模型的自适应机制会根据数据特点调整参

数，从而提高金融预测的稳定性与准确度．模型训

练使用 adam 优化器，学习率为 0. 001，并以 0. 02
的衰减来更新学习率．预测 SSE 时，TCN 层的激活

函数为 tanh；预测 GEI 与 CSI 300 时，TCN 层的激活

函数为 Relu．TBA 模型的超参数设置如表 2．

4. 2　评价指标

为客观评价 TBA 模型性能，选用均方根误差

（root mean square error， RMSE）与百分比误差绝对

值 的 标 准 差［7］（standard deviation of absolute per⁃
centage error， SDAPE）两个指标对模型的预测精度

与稳定性进行评价．RMSE 值越小代表模型预测精

度越高，SDAPE 值越小表示模型预测稳定性越高．

RMSE 和 SDAPE 的计算公式分别为

ERMS = 1
n ∑

t = 1

n ( ẏt - yt )2 （4）

σSDAPE = 1
n ∑

t = 1

n ( )|

|
|
||
||

|
|
||
| ẏt - yt

yt
- EMAP

2
（5）

其中，ẏt 为预测值；yt 为实际值；n 为预测样本个

数； t 为数据序列编号；EMAP 为平均绝对百分比

误差，

EMAP = 1
n ∑

t = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ẏt - yt

yt
（6）

4. 3　对照试验

对照实验旨在回答 两个问题：① TBA 模型股

指预测的误差是否较主流算法有提升？② TBA 模

型在其他数据集上是否具有普适性，自适应机制是

否有效？

图 5 给出了 TBA、RNN、MLP、XGBoost、SVR
和 Informer 六个模型对 SSE、CSI 300 和 GEI 预测时

的 RMSE 与 SDAPE 来验证 TBA 模型的预测精度与

稳定性（详细数值结果可扫描论文末页右下角二维

码查看补充材料表 S1 至表 S3）．由图 5 可见，TBA
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图图 5　　不同模型（a）对 SSE 预测的 ERMS， （b）对 CSI 300 预测的

ERMS， （c）对 GEI 预测的 ERMS， （d）对 SSE 预测的 σSDAPE， （e）对

CSI 300 预测的 σSDAPE， （f）对 GEI 预测的 σSDAPE
Fig. 5　　(a) ERMS for SSE, (b)  ERMS for CSI 300, (c) ERMS for GEI, 

(d) σSDAPE for SSE, (e) σSDAPE for CSI 300, and (f) σSDAPE for GEI by 
using different models.

表表 2　 TBA 模型超参数设置

Table 2　 TBA model hyperparameters
参数名称

batch_size
time_step
input_dim

dropout
epochs

kernel_size
max_pooling_size_1d

global_max_pooling_1d

含义

每轮训练的样本数量

时间步长

输入特征的维数

每次训练随机丢弃神经元的比率

训练次数

卷积层中卷积核的长度

最大池化层窗口大小

全局最大池化层窗口大小

取值

64
1
5

0. 1
500
1

32
64
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模型对 SSE、CSI300 与 GEI 指数预测的总体效果最

好，且兼具准确性与稳定性．

在预测精度方面，当预测时长为 1、5 和 10 d
时，TBA 模型在 SSE 预测中的 RMSE 分别为 2. 061、

2. 157 和 2. 038； CSI300 预 测 中 的 RMSE 分 别 为

4. 558、4. 421 和 4. 106；GEI 预测中的 RMSE 分别

为 4. 897、5. 645 和 5. 016．TBA 模型的 RMSE 平均

值为 3. 822，相较于 RNN、MLP、XGBoost、SVR 和

Informer 的 RMSE 平 均 值 分 别 降 低 了 10. 167、

2. 318、7. 717、53. 021 与 2. 028．

在预测稳定性方面，当预测时长分别为 1、5
和 10 d 时，TBA 模型在 SSE 指数预测中的 SDAPE 分

别为 0. 229%、0. 290% 和 0. 261%；CSI300 预测中

的 SDAPE 分 别 为 0. 429%、 0. 434% 和 0. 425%；

GEI 指数预测中的 SDAPE 分别为 0. 496% 和 0. 546%
和 0. 581%．TBA 模型的 SDAPE 平均值为 0. 410%，

比 RNN、 MLP、 XGBoost、 SVR 和 Informer 的

SDAPE 平 均 值 分 别 降 低 了 0. 372%、 0. 116%、

0. 286%、3. 486% 与 0. 128%．

综上，TBA 模型股指预测的误差值较主流算法

对比有明显下降，其整体预测稳定性优于主流算

法．TBA 模型在预测不同数据集时仍表现优秀，层

与层之间的自适应机制有效，具有普适性．

4. 4　消融实验

消融实验旨在回答 TBA 融合模型的性能与前置

模型的性能相比提升有多大的问题．

本研究通过消融试验比较 TBA 与 TCN、LSTM、

BiLSTM、 TCN-BiLSTM 和 BiLSTM-attention 模 型 在

对 SSE、CSI 300 和 GEI 上不同指标的预测性能，从

而验证融合算法的必要性，结果如图 6 （详细数值

结果可扫描论文末页右下角二维码查看补充材料表

S4 至表 S6）．由图 6 可见，TBA 模型在消融实验中

表现最优，其预测精度与稳定性均优于对比模型．

由图 6 可见，在对 SSE、CSI 300 与 GEI 的预

测结果中，TBA 模型大部分结果为最优值，总体

预测效果最佳．TBA 模型的平均 ERMS 值与 SDAPE
均 小 于 其 他 模 型 ． TBA 模 型 的 RMSE 平 均 值 为

3. 822，比 TCN、LSTM、BiLSTM、TCN_BiLSTM 与

BiLSTM_attention 的 ERMS 值 平 均 值 分 别 降 低 了

6. 169、 8. 328、 2. 898、 0. 941 与 2. 607． TBA 模

型 的 SDAPE 平 均 值 为 0. 410%， 比 TCN、 LSTM、

BiLSTM、 TCN_BiLSTM 与 BiLSTM_attention 的

SDAPE 平 均 值 分 别 降 低 了 0. 384%、 0. 799%、

0. 183%、0. 104% 与 0. 217%．

综上，实验中 6 个模型的平均 ERMS 值从低到高

依 次 为 TBA、 TCN_BiLSTM、 BiLSTM_attention、

BiLSTM、TCN 和 LSTM 模型，证明 BiLSTM 解决了

单层 LSTM 无法捕获时间序列的某些附加特征的问

题，有效提高了模型的预测精度与稳定；加入 TCN
后有效提高了 BiLSTM 的特征提炼能力；加入注意

力机制后有效提高了 BiLSTM 的特征识别能力．最

终，TBA 融合模型的性能与前置模型的性能相比有

较明显提升．
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图图 6　　不同消融模型对股指预测的结果　 （a）对 SSE 预测的

ERMS； （b）对 CSI 300 预测的 ERMS； （c）对 GEI 预测的 ERMS； （d）
对 SSE 预测的 σSDAPE； （e）对 CSI 300 预测的 σSDAPE； （f）对 GEI

预测的 σSDAPE
Fig. 6　　(a) ERMS for SSE, (b) ERMS for CSI 300, (c) ERMS for GEI, 

(d) σSDAPE for SSE, (e) σSDAPE for CSI 300, and (f) σSDAPE for GEI by 
using different ablation models.
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结 语

基 于 股 指 数 据 的 特 点 构 造 一 种 基 于 TCN、

BiLSTM 与注意力机制的多特征融合的强性能预测

TBA 模型，并采用该模型分析开盘价、前收盘价、

最高价、最低价与前收盘价 5 个指标对未来股指走

势进行预测．融合 TCN 模型与注意力机制进一步提

高了 BiLSTM 模型在金融时序数据上性能，同时为

TBA 模型设计了自适应机制，使该模型能在处理不

同数据集时自行调整超参数，动态平衡 TCN 模型与

注意力机制的比例．将 TBA 模型应用于中国 3 个主

要的股指 SSE、CSI300 与 GEI 预测中，并将预测结

果与其他 5 种主流的对照模型相比分析得出以下结

论：TBA 模型股指预测的误差值与主流算法对比有

较明显的降低，具有较好的准确性；在预测不同数

据集时表现稳定，鲁棒性较强．融合模型都比单独

使用模型的性能得到有效提升，其自适应机制有

效．因此使 TBA 模型可以运用在多种基于时间序列

的金融预测场景，兼具准确性与鲁棒性．
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