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摘摇 要:为了研究企业债券市场,并针对汇率波动对企债市场的影响,提出建立 LSTM 和 GRU 两种神经

网络模型;首先证明了它们对于企业债券市场收益的研究具有良好的拟合和预测效果,再将人民币兑美元

的汇率数据作为神经网络的输入变量之一,验证人民币汇率对企债市场收益的影响,并比较两种模型的预

测效果;结果显示:加入汇率指标后,两种模型不仅能捕捉收益趋势,同时都在数值上也更加精准可靠。 实

证研究表明,目前在研究我国企业债券市场时,人民币汇率是不可忽略的影响因素,并且相较而言 GRU 模型

的结果更为精准。
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0摇 引摇 言

汇率作为经济市场上的重要角色对各大市场

都具有一定影响力,例如,Satish Kumar[1] 研究了油

价汇率和股价的关系;Zachary McGurk[2] 探究了房

地产与汇率市场的联系等。 自 2005 年起,我国开始

实行以市场供求为基础的浮动汇率制度,为此,于
同年 7 月 21 日中央银行宣布进行第一次汇改, 导

致人民币汇率整体开始趋于贬值, 从汇改之前的

6郾 768 8 降低到 6郾 768 1,证券市场也迅速做出反应,
上证 A 股指数从 3 398郾 418 降低到 3 931郾 177。

2015 年的 8 月 11 日,国家再次突然宣布实行汇改

政策,据数据统计,人民币兑美元汇率整体降幅达

到 1郾 44% 。 与此同时,沪深 300 指数整体呈现出上

升的态势。 以上信息表明,人民币汇率对我国金融

市场具有一定影响力。 中国债券作为彭博巴克莱

全球综合指数中的第四大计价货币债券[3],汇率对

其的影响值得我们深入考量。 杨炳铎等[4] 研究发

现人民币实际汇率是债券收益预测的重要变量之

一。 近年来,企业债券市场经过不断地创新、改革

与发展,现已成为公司融资的第二渠道,较其他渠

道而言,企业债券具有融资规模大、期限长、成本低

等优点。 市场中现有债券余额规模达到 60 万亿,企
业债券已经成为我国多层次资本市场上必不可少

的融资工具之一。 本文将人民币汇率的影响纳入

企债收益的影响因素之中,深入研究汇率对企债收

益波动影响。
目前,国内外学者提出了各种不同的模型对汇

率与金融市场波动之间的关系进行了大量系统研

究,且 成 果 颇 丰。 国 外 的 研 究 中 Dombusch 和

Fisher[5] 从微观角度出发,提出了一个以流量为导

向的模型,重点研究汇率对进出口贸易的影响,进
而对股票价格的影响。 Flavin 等[6]利用马尔可夫变

换模型研究了东亚地区股票市场与外汇市场的关

系,发现在波动期间,股票市场与外汇市场的相互



影响具有明显的溢出效应。 KOLLIAS 等[7] 利用基

于欧洲美元汇率和欧洲股票综合指数数据的滚动

分析方法研究了汇率与股票市场的关系,并证明了

两者之间的相互因果关系。 国内的研究中,王红

等[8]利用 TVP鄄SV鄄VAR 实证研究汇率预期对资产

价格的时变影响,得出预期汇率升值对中国股票价

格具有抑制作用的结论。 吴丽华等[9] 研究了人民

币汇率、短期资本与股票价格之间的相互作用,发

现三者之间的相互作用随时间的变化而变化。 不

止于此,还有不少研究都建立了金融市场与汇率的

关系。 但回顾多数研究,大多针对股票市场与汇

率。 陈卫华[10]在高频波动率预测领域,首次运用深

度学习对波动率进行样本外预测,并将预测结果与

19 种经典模型作对比。 从对实际应用的贡献来说,

深度学习可能是机器学习领域最近这 10 年来最成

功的研究方向[11]。 随着智能时代来临以及金融数

据分析需求提升,深度学习已经成为金融领域中的

应用前沿[12]。 本文将人民币兑美元的汇率数据作

为神经网络的输入变量之一,验证人民币汇率对企

债市场收益的影响,并且比较 LSTM 和 GRU 两种神

经网络的预测效果。

1摇 模型介绍

1郾 1摇 LSTM 神经网络模型

传统的 BP 神经网络原理较简单,虽然理论上

它可以逼近任意的连续函数,但也存在信息单向流

动、收敛速度慢、容易陷入局部极小值点等缺点[13]。

与 BP 神经网络相比,循环神经网络(RNN)添加了

自连接隐藏层,隐藏层的反馈不仅参与当前时刻的

输出还会成为下一时刻的隐藏层的一部分,如图 1

所示,理论上讲,RNN 可以完整地记住任何长序列

的信息。 然而,在实际操作中由于 RNN 存在梯度消

失的问题,很难记住长距离的信息[14]。 为了解决这

个问题, HOCHREITER 等[15] 提出了长短期记忆

(LSTM),将 RNN 网络层中对信息处理的部分变得

更加复杂、精细,如图 2 所示,LSTM 在挖掘序列数

据长期依赖关系中极具优势[16],建模精度方面要高

于 VAR 模型[17]。 它能在误差反向传播时,将后续

时间计算出的误差选择性地反馈到更早的时间中,

进行长时间的学习来调整网络,在股票价格趋势预

测中取得了良好效果[18]。

图 1摇 RNN 两个时刻展开图

Fig. 1摇 Two鄄time development of RNN

图 2摇 LSTM 内部结构图

Fig. 2摇 LSTM internal structure diagram

LSTM 同样由输入层、隐藏层和输出层组成。

在隐藏层模块中,LSTM 增加了能够进行信息选择

的“门冶结构。 一个 LSTM 神经元中包含了一个信息

储藏单位、一个连接单元、遗忘门、输入门和输出

门。 在 t 时刻,遗忘门会读取 t 时刻的输入 xt 以及

上一时刻的输出 ht-1经过对应权重矩阵W 处理后加

上对应偏移向量 b,通过 sigmoid 函数(滓),返回一个

介于 0 和 1 之间的遗忘状态值 f t(0 表示完全遗忘,1
表示完全保留)计算方式如下:

f t =滓(Wi*[ht-1,xt]+bf) (1)
输入门同样包含 滓 函数,经过与以上类似的处

理后生成一个输入状态值 it,如式(2)所示,该值同

27 重庆工商大学学报(自然科学版) 第 37 卷



第 1 期 周摇 颖,等:基于神经网络研究人民币汇率对企债收益的影响

样处于 0 到 1 之间。

it =滓(Wi*[ht-1,xt]+bi) (2)

此时单元状态 C t-1仍然处于 t-1 的时刻。 遗忘

状态值 f t 将决定 C t-1的信息保留程度,同时将通过

一个 tanh 层生成新备选输入信息～C t,如式(3)所示。

t 时刻的单元状态由这两部分相加组成:

～C t = tanh(WC*[ht-1,xt]+bC) (3)

C t = f t*C t-1+it*～C t (4)

输出门也包含 滓 函数计算得输出状态值 Ot,用

于决定输出什么值。 具体过程如下所示, t 时刻输

出值为 ht。

Ot =滓(Wo[ht-1,xt]+bo) (5)

ht =Ot*tanh(C t) (6)

1郾 2摇 GRU 神经网络模型

递归神经网络模型(GRU), 在继承 RNN 对时

间序列优秀记忆能力的前提下,GRU 克服了时间序

列的长期依赖问题[19]。 与 LSTM 不同的是,它不具

备专门存储的记忆细胞,并且将遗忘门与输入门结

合形成新的“更新门冶和“重置门冶如图 3 所示。

图 3摇 GRU 内部结构图

Fig. 3摇 Internal structure of the GRU

信息的保留与通过程度同样由“门冶决定,当更

新门 zt 与重置门 rt 数值趋向于 1 时则表示保留信

息越多,趋向于 0 则相反,其过程如下:

zt =滓(Wxzxt+Whzht-1+bz) (7)

rt =滓(Wxrxt+Whrht-1+br) (8)

重置门的值产生后仍然会通过 tanh 层产生一

个值作为下一个时刻更新的备选状态～ht,最后通过

更新门产生新的隐藏层状态 ht,如下:

～ht = tanh(Wxt+U( rt已ht-1)+br (9)

ht = ztht-1+(1-zt)～ht (10)

2摇 实证分析与比较

2郾 1摇 数据的获取与预处理

为了验证模型的有效性,验证人民汇率对我国

企债市场的影响,选取人民币兑美元自 2003 年 6 月

9 日开始到 2019 年 4 月 19 日的每日汇率数据,变
量包括收盘价、最高价、最低价、开盘价。 同一时间

段的上证企债指数数据包含收盘价、最高价、最低

价、开盘价、前收盘、涨跌额、涨跌幅、成交量、成交

金额 9 个变量。 采用这些数据对模型进行验证。
将样本数据标准化处理,使所有数据处于(0,

1)区间,并服从标准正态分布。 计算过程中采用对

数收益率作为因变量。

2郾 2摇 特征选择

为了准确度量汇率变动对企业债市场是否具

有影响,降低噪声,首先采用主成分分析法对汇率

数据进行降维处理,筛选出最具有代表性的汇率度

量指标,剔除不必要的因素,将选出的汇率特征作

为神经网络的输入变量之一融入模型中。 主成分

分析处理结果如表 1。

表 1摇 方差贡献表

Table 1摇 Variance contribution table

特摇 征 方差贡献率

收盘价 0郾 999 962 380 058 006

开盘价 0郾 000 018 520 729 680 339 1

最高点 0郾 000 016 897 957 271 005 9

最低点 0郾 000 002 201 255 042 688

由表 1 不难看出,人民币兑美元汇率的收盘价对

方差的贡献率最高几乎接近于 1,而其他 3 个特征方

差贡献很小接近于 0,因此,在本次研究中将保留汇

率数据的收盘价作为汇率的度量指标,剔除其他 3 个

变量以减少线性相关的可能并便于计算。

2郾 3摇 模型搭建

在实证研究过程中,处理过后,样本数据集共

37



3 858 条,整体分为 3 个部分:训练集大小为 3 000,

验证集大小为 764,测试集大小为 5,并且设定时间

延迟为 5 天。

在 Python 中的 Keras 框架下完成 LSTM 和

GRU 模 型 的 搭 建 并 计 算。 用 平 均 绝 对 误 差

(MAE)作为度量函数来评价模型的预测性能;为

估量预 测 值 与 真 实 值 的 差 异, 编 译 均 方 误 差

(MSE)当作损失函数;激活函数采用 tanh 函数;

不同的训练次数会影响时间复杂度与预测的精

确度,通过 100 次训练,每次样本个数为 90 个,

通过损失函数值找出最合适的 epochs 值;此外,

为防止模型过拟合,操作中给模型添加了正则

项,设定输入层与隐藏层间的 dropout 值为 0郾 2,

隐藏层与隐藏层间 dropout 值为 0郾 1。

PMAE = 1
N移

N

i = 1
yi
^ - yi (8)

PMSE = 1
N移

N

i = 1
(yi

^ - yi) 2 (9)

其中,yi
^ 代表预测值,yi 代表真实值,N 代表预测值

与真实值的对比次数。

2郾 4摇 对比及结果分析

为了能更鲜明地反映出汇率波动对企债市

场的影响,先以上证企债指数中常见的 9 个变量

作为两种模型的输入变量,其中包含变量收盘

价、最高价、最低价、开盘价、前收盘、涨跌额、涨

跌幅、成交量、成交金额数据预测企业债的对数

收益率。 验证集及损失函数结果如图 3—图 6

所示。

图 4摇 LSTM 验证集预测结果图

Fig. 4摇 LSTM validation set prediction results graph

图 5摇 LSTM 损失与训练次数关系图

Fig. 5摇 Relationship between LSTM loss and training times

图 6摇 GRU 验证集预测结果图

Fig. 6摇 GRU verification set prediction result graph

图 7摇 GRU 损失与训练次数关系图

Fig. 7摇 Relationship between GRU loss and training times

由图 5 和图 7 都可以看出在训练 20 次之后损

失函数的波动幅度已经很小,几乎无明显变化,选

择合适的训练次数:LSTM 为 92 次;GRU 为 87 次,

得出验证集预测结果与真实值对比如图 4 和图 6 所

示,可以看到两种模型都能捕捉到基本趋势,预测

效果良好,GRU 模型的预测结果在数值上和走势上

都更为拟合。

在如上所示的基础上,在原先的 9 个基础属性
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变量里加入了汇率指标即与上证指数同一时期的

汇率收盘价,再次对企业债券的对数收益率进行预

测,获得结果如图 8—图 11 所示,100 次训练后同样

设定合适的训练次数:LSTM 83 次,GRU 87 次。 从

图 8、图 9 可以明显看出无论是 LSTM 模型还是

GRU 模型加入汇率特征后,预测值的度都有了明显

提高,在捕捉到趋势的同时在数值上也更加精准可

靠。 这也证明人民币汇率对我国企债市场具有一

定影响作用。 对比两种模型的预测结果,GRU 模型

效果更优,加入汇率特征后 GRU 的拟合度提升效果

也更加显著,GRU 的稳定性更高[20]。

图 8摇 LSTM 验证集预测结果图(加汇率特征)

Fig. 8摇 LSTM validation set prediction results graph

(plus exchange rate characteristics)

图 9摇 LSTM 损失与训练次数关系图

Fig. 9摇 Relationship between LSTM loss and training times

图 10摇 GRU 验证集预测结果图(加汇率特征)

Fig. 10摇 GRU verification set forecast results chart

(plus exchange rate characteristics)

图 11摇 GRU 损失与训练次数关系图

Fig. 11摇 Relationship between GRU loss and training times

3摇 结束语

金融市场与日常生活息息相关,多年来,各界

学者们对各大金融衍生品的预测模型研究更是多

种多样。 首先利用两种非参数神经网络模型 LSTM

和 GRU,研究了企业债券市场收益率的问题,并证

明了两种模型的有效性,但相对而言 GRU 模型的精

准度更高。 进一步考虑了人民币汇率的影响后,通

过主成分分析,在模型中加入了人民币兑美元汇率

的每日收盘价作为汇率指标,结果显示,两种模型

的预测误差都进一步缩小,GRU 模型预测误差降低

更明显。 这反映出目前在研究我国企业债券市场

时,人民币汇率是不可忽略的影响因素;并且在企

业债券市场未来研究中,非参数模型拟合效果出

众,是不可或缺的重要方法之一,本文研究结果对

金融研究中,神经网络模型的选择提供一定的参

考,此外,需要扩展不同数据集,引入更多参量融入

模型中使得该模型的稳定性和准确性大大提高,这

对我国金融市场的发展具有重要参考价值。
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Study on the Influence of RMB Exchange Rate on Enterprise Bond
Yield Based on Neural Network

ZHOU Ying1 ,MU Nian鄄guo2

(School of Management, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract:In order to study the corporate bond market and deal with the impact of exchange rate fluctuations on

the corporate bond market, we propose to establish two neural network models of LSTM and GRU, first

demonstrating that they have a good fit and prediction effect on the research of corporate bond market returns. Using

the exchange rate data of RMB against the US dollar as one of the input variables of the neural network, we verify

the impact of the RMB exchange rate on the corporate bond market returns and compare the prediction effects of the

two models. The results show that after adding the exchange rate indicator, the two models can not only capture the

yield trend, but also the value is more accurate and reliable. Empirical studies show that the RMB exchange rate is

a non鄄negligible factor in the study of China's corporate bond market, and the results of the GRU model are more

accurate.

Key words:exchange rate; SSE corporate bond index; logarithmic yield; LSTM; GRU
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