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华泰期货量化专题报告： 

利用循环神经网络预测期货收益 

循环神经网络简介 

循环神经网络是人工神经网络的一种特殊类型，其最先应用是在自然语言处理当

中，其地位与卷积神经网络在图像处理中类似。这种神经网络出现于 20 世纪 80 年代，

在发展早期，由于计算量大应用不多，但由于近年来计算机硬件技术的发展与深度学习

技术的成熟，循环神经网络变得越来越流行。这种网络特别适合时间序列数据，因为其

内部神经元可以通过有效架构组合保存时间序列上的信息。 

期货基本面研究员在每次思考时都不会重头开始，而是保留了之前的信息，或者经

过其思考加工的结果。例如研究员会提出目前某商品的价格正处在历史低位，未来走高

的可能性很大的表述。如果单从动量的角度来看处在历史低位可能是价格连续单边下跌

造成的，那得出的投资决策应该是继续做空该品种，但是考虑到目前的历史低位，也就

是研究员回溯了过去一段更长的历史由此得出的结论，所以在期货研究上往往也包含了

对过去的认知，而单纯的动量策略是没法容纳这个信息的。而从理论上讲循环神经网络

能弥补纯动量策略的这个缺陷。另外研究人员所谓的“历史低位”这个概念其实也很模

糊，这个历史低位究竟是几个月还是几年的低位也很难有一个合适的客观标准。而使用

循环神经网络虽然也不能完美解决这个问题，但是作为量化投资的一种手段，这类模型

至少可以通过历史回测，提供一种相对客观的方式去处理这个问题。 

其实循环神经网络在金融上早有应用，比较常见的状态空间模型(State-Space Model, 

SSM)和隐含马尔科夫模型(Hidden Markov Model, HMM)等动态贝叶斯网络经常用在金融

时间序列的处理上。这些动态贝叶斯网络其实可以理解为只有一层而且包含只少量神经

元的循环神经网络。这类模型在自然语言处理上已逐步被新兴的循环神经网络所取代，

所以循环神经网络在金融投资上的应用也并非不可能。 

本报告首先介绍了循环神经网络与普通前馈神经网络的差异，然后介绍了两种常见

循环神经网络的变体长短时记忆单元和门控循环单元，最后尝试应用门控循环单元构成

的循环神经网络对沪金、PTA 和菜粕主力期货的 5 日收益率进行预测，并取得一定效

果。 
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循环神经网络架构 

循环神经网络(Recurrent NeuralNetwork, RNN)是人工神经网络的一种特殊组织形式，他

们首先被用于自然语言相关的时间序列处理，比如机器翻译或者模仿某位作家的写作风格

等。与前馈神经网络相比，循环神经网络的架构充分考虑了输入序列随时间变化的特点。下

图对比了前馈神经网络与循环神经网络的架构。 

图 1： 前馈神经网络架构                 图 2： 循环神经网络架构                 

 

 
数据来源：网络截图  数据来源：网络截图  

https://www.ibm.com/developerworks/library/cc-cognitive-recurrent-neural-networks/index.html 

如果一个周频时间序列包含两个维度，比如期货收益率和库存，那么应用在图 1：的

前馈神经网络上就是第一周的期货收益率和库存作为输入层(Input Layer)进入𝑖0和𝑖1这两个

神经元中，然后经过隐藏层(Hidden Layer)的三个神经元处理，再进入输出层(Output Layer)预

测下一周的期货收益率和库存。训练这个模型需要把每一周的期货收益率和库存作为输入

变量，下一周的期货收益率和库存作为输出变量。同时，采用这样一种架构就相当于这个模

型认为每一周的期货收益率和库存都是独立的，不会受之前一周或几周的期货收益率和库

存影响。如果按着这种思路图 1：架构是无法充分利用期货收益率和库存在时间维度上的

变化信息，而图 2：中的循环神经网络就是为了迎合这种需求而设计的。同样图 2：中的输

入层包含了当前一周的期货收益率和库存这两个维度。输入层的信息进入隐藏层后，一部

分进入输出层，而另一部分则会进入到内容节点(Context nodes)中贮存起来，这部分可理解

为网络的内部记忆，待进入下一个时间周期，即与下一周的期货收益率和库存数据一同进
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入隐藏层。通过内容节点的使用，不同时间节点上的期货收益率和库存信息就能够被模型

记录下来从而与输入一起影响下一周的输出结果预测。通常循环神经网络的样本都包含了

多个时间步骤，这多个时间步骤其实也可以全部作为输入放入图 1：的前馈神经网络中，这

么做的话输入层神经元的数目就会变为时间步骤数量×时间序列维度，那么输入层与隐藏

层之间的连接矩阵也会相应加大。这也是利用神经网络处理时间序列的一种方法，并且有

研究人员用于股票动量策略的改进，取得不错的收益，详情可参考 Applying Deep Learning 

to Enhance Momentum Trading Strategies in Stocks。 

但是直接使用前馈神经网络并没有充分考虑时间序列的特点，而且在机器学习的常见

的应用领域自然语言处理中，前馈网络并没有优势。另一方面，在金融时间序列建模上比较

常用的是隐藏马尔科夫模型(Hidden Markov Model, HMM)和状态空间模型(State Space Model, 

SSM)等动态贝叶斯网络(Dynamic Bayesian Network)，所以在这篇报告里不会把前馈神经网络

作为处理金融时间序列的工具进行重点介绍。而金融建模中常见的动态贝叶斯网络只是循

环神经网络的一种特殊形式，在其诞生领域自然语言处理中已逐渐被循环神经网络所取代，

所以这里会作为重点介绍对象。 

如果把循环神经网络展开如图 3：所示，则也可把循环网络表示为一个多层的前馈网

络。如果一个时间序列包含 5 周，那么这个循环网络展开后就有 5 层，每层对应一个时间

步骤。下图中的𝑥作为循环神经网络的输入，𝑠为隐藏层变量，𝑜为输出层变量，𝑈, 𝑉和𝑊是

各层间的矩阵。展开后的循环神经网络与前馈网络最大的不同是各层都是使用了相同的矩

阵𝑈, 𝑉和𝑊。所以从某种意义上讲循环神经网络结合了时间序列的特点，所使用的参数更

少，在一定程度上也有助于信息的压缩。如果用𝑥𝑡向量表示在时间𝑡上的输入，𝑠𝑡表示隐藏

层和内容节点在时间𝑡上的值，则𝑠𝑡的计算可表示为 

𝑠𝑡 = 𝜎(𝑈𝑠𝑡 +𝑊𝑠𝑡−1) 

其中𝜎为激活函数 

𝑡时刻输出层向量𝑜𝑡则由𝑜𝑡 = 𝑉𝑠𝑡计算。 

虽然循环神经网络在一定程度上能够模拟时间序列，但是如果两个时间步骤之间间隔

太大，则循环神经网络不能有效记录其序列特征，而这些特征很有可能是期货时间序列模

拟所必须的，例如农产品库存或价格的季节性变化。造成这种现象的原因通常是由于深度

神经网络训练过程中，多层神经网络的梯度不稳定形成梯度消失或者梯度激增的现象。所

以直接应用这种简单循环神经网络的情况较少，而大多数情况是应用他们的变体，通过增

加控制门来实现长时间信息的贮存。 
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图 3： 循环神经网络的展开                 

 

数据来源：Nature http://www.wildml.com/2015/09/recurrent-neural-networks-tutorial-part-1-

introduction-to-rnns/ 

长短时记忆单元 

长短时记忆(Long Short Term Memory, LSTM)网络尝试使用‘门’机制来改善一般循环

神经网络所产生的梯度消失问题。最早在 1997 年，由 Sepp Hochreiter 和 Jürgen Schmidhuber

提出。 LSTM 其实是在图 2：中在输入层和隐藏层之间，隐藏层和输出层之间加入了’门’

来控制隐藏层的更新和输出。LSTM 作为一个改进的隐藏层可以用以下公式来表示 

𝑖 = 𝜎(𝑥𝑡𝑈
𝑖 + ℎ𝑡−1𝑊

𝑖) 

𝑓 = 𝜎(𝑥𝑡𝑈
𝑓 + ℎ𝑡−1𝑊

𝑖) 

𝑜 = 𝜎(𝑥𝑡𝑈
𝑜 + ℎ𝑡−1𝑊

𝑜) 

𝑔 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥𝑡𝑈
𝑔 + ℎ𝑡−1𝑊

𝑔) 

𝑐𝑡 = 𝑐𝑡−1°𝑓 + 𝑔°𝑖 

ℎ𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡)°𝑜 

其中𝑥𝑡代表输入层的输入，ℎ𝑡代表隐藏层中的激活神经元，𝑐𝑡为内容节点。𝑖,𝑓,𝑜分别为输入

门，忘记门和输出门。这三个门有着相同的表达式，但不同的矩阵系数𝑈和𝑊，他们的值还

取决于当前的信息输入𝑥𝑡和上一时间段的隐含状态ℎ𝑡−1。他们被称为门是因为使用了𝜎即

sigmoid 函数，取值在 0 至 1 的范围来控制门的开闭。𝑔是一个候选隐含状态，同样也取决

于当前的信息输入𝑥𝑡和上一时间段的隐含状态ℎ𝑡−1。并非所有的隐含状态都会用于更新内容

节点𝑐𝑡，这由𝑔与输入门𝑖的各个元素相乘决定，即𝑔°𝑖。旧的内容节点𝑐𝑡−1也会删除部分内容，

这由忘记门控制，即𝑐𝑡−1°𝑓。新的内容节点𝑐𝑡就是新增内容部分与忘记后内容部分的结合。

最后输出的隐含状态ℎ𝑡由输出门𝑜控制，即𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡)°𝑜。如果把忘记门𝑓的所有值设为 0，输
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入门𝑖的所有值设为 1，则全部内容节点的信息都会更新，同时输出门𝑜设为 1，那么 LSTM

网络将回归到普通的循环神经网络。LSTM 的单元结构可以用以下图来表示。 

图 4： LSTM 单元                

 

 

数据来源：华泰期货研究院 

图 4：中的 LSTM 单元与图 2：中循环神经网络的隐藏层相比多了三个信息门，参数

大概增加为原来的 4 倍，所以也要求样本数量增加，同时训练难度也相应增加。于是在最

近研究人员 Chung 和 Junyoung 等人又在 Empirical evaluation of gated recurrent neural networks 

on sequence modeling， 2014 中提出了门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)的概念。 

门控循环单元 

门控循环单元与长短时记忆单元结构很像也是作用于循环神经网络的隐藏层，但是

‘门’的数量从长短时记忆单元的输入门，忘记门和输出门三个门压缩为更新门和重置门

两个门。其关系式可如下表示 

𝑧 = 𝜎(𝑥𝑡𝑈
𝑧 + ℎ𝑡−1𝑊

𝑧) 

𝑟 = 𝜎(𝑥𝑡𝑈
𝑟 + ℎ𝑡−1𝑊

𝑟) 

𝑔 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥𝑡𝑈
𝑔 + (ℎ𝑡−1 ∘ 𝑟)𝑊

𝑔) 

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧) ∘ 𝑔 + 𝑧 ∘ ℎ𝑡−1 

输入门𝑖 

ℎ𝑡−1 →𝑊𝑖

𝑥𝑡 → 𝑈𝑖
> 𝜎 

候选隐含状态𝑔 

ℎ𝑡−1 →𝑊𝑔

𝑥𝑡 → 𝑈𝑔

> 𝑡𝑎𝑛ℎ 

忘记门𝑓 

ℎ𝑡−1 → 𝑊𝑓

𝑥𝑡 → 𝑈𝑓
> 𝜎 

旧记忆𝑐𝑡−1 

+ 
新记忆𝑐𝑡 新隐含 

状态ℎ𝑡 

输出门𝑜 

ℎ𝑡−1 →𝑊𝑜

𝑥𝑡 → 𝑈𝑜
> 𝜎 

tanh 
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其中𝑧和𝑟分别为更新门和重置门，重置门𝑟决定有多少上一时间点的隐含信息ℎ𝑡−1进入候选

隐含状态𝑔，而更新门𝑧新隐含状态ℎ𝑡中有多少信息会被更新，多少旧信息ℎ𝑡−1会被保留。如

果把重置门𝑟的所有值设为 1，更新门𝑧的所有值设为 0，那就回到了原始的循环神经网络状

态。GRU 的单元结构可以用以下图来表示。 

图 5： GRU 单元                

 

 

数据来源：华泰期货研究院 

由图 5：和 GRU 的公式组可以看出，除了控制门的数量减少以外，GRU 不像 LSTM

或一般循环神经网络那样具备内容节点𝑐𝑡，GRU 的记忆内容完全贮存在隐含状态ℎ𝑡当中。

原来 LSTM 中的输入门和忘记门被合并成了更新门𝑧，而重置门𝑟则直接应用到之前的隐含

状态ℎ𝑡−1中。同时在计算新隐含状态ℎ𝑡时并没有新的激活函数。对比 LSTM 和 GRU 的公式

可以发现，由于少了一个控制门，GRU 的系数矩阵也相应减少。GRU 的系数大概是普通循

环神经网络的 3 倍。 

目前 GRU 这种形式的循环神经网络研究并不太多，但有初步研究认为 GRU 和 LSTM

模型在预测效果上差异并不大，而在很多机器学习任务中如何调整模型超参数其实比模型

架构更为重要。显然，GRU 的模型参数更少所以训练 GRU 的时间以及样本数量也能相对

少些。 

GRU 模型应用实例 

在这一节里尝试使用 GRU 单元构建循环神经网络从而预测期货主力合约的收益率。

预测是基于期货品种的基本面因子包括商品库存、上下游产物价格，相关进出口过汇率等，

以及市场因素如期货成交量、持仓量变化等。每个期货使用的市场因子数据有 20-30 个，数

据维度较大，由于目前使用的是日频数据，大部分期货基本面数据样本量只有 2000 个左右，

重置门𝑟 

ℎ𝑡−1 →𝑊𝑟

𝑥𝑡 → 𝑈𝑟
> 𝜎 

候选隐含状态𝑔 

ℎ𝑡−1 ∘ 𝑟 → 𝑊𝑔

𝑥𝑡 → 𝑈𝑔
> 𝑡𝑎𝑛ℎ 

+ 更新门z 

ℎ𝑡−1 → 𝑈𝑧

𝑥𝑡 → 𝑊𝑧
> 𝜎 

新隐含状态ℎ𝑡 

𝑧 

旧隐含状态ℎ𝑡−1 
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如果把高维度，少样本的数据直接放入神经网络中很容易造成过度拟合，因此这里采用了

主成分分析(Princinple Component Analysis, PCA)的方法进行降维减少直接输入神经网络输入

层的变量数目，通常保留的主成份数量为 3-9 个。神经网络中隐藏层节点数目为 3-6 个，目

前只使用了一个隐藏层，神经网络可调的参数控制在 100 个以下。神经网络的训练使用简

单的交叉验证法，约 65%的样本用于训练集，15%的样本用于验证集，20%的样本用作测试

集。训练数据中输入样本的时间序列长度通常为 50-200 个交易日，预测接下来 5 个交易日

的收益率。训练集和验证集的时间序列样本在时间上为可获得样本的前 80%，训练时顺序

为随机抽取，但是测试集的样本则按照正常交易日时间排序。神经网络训练时使用提早停

止的方法，即验证集误差开始增大时停止。神经网络的超参数包括输入的时间序列长度，

隐藏层神经元数量，学习速度和主成份个数等，由于神经网络训练耗时较长，这里并没有

对超参数空间进行全局搜索，因此所使用的超参数并非最优。 

目前该模型用于黄金、PTA 和菜粕三个期货主力合约，每个交易日收盘后对下 5 个交

易日的收益率进行预测，收益为正则进场做多，反之则做空。由于持仓时间有 5 个交易日，

所以存在 5 条不同路径，这里把资金分成 5 份，每条路径投入一份资金，相当于把这 5 条

路径取平均收益。下面给出这三个品种在测试集上的表现，是纯样本外预测的效果。 

图 6：在沪金期货上的表现。GRU 表示当前循环神经网络模型，AU 为沪金主力期货

收益，数据是从 2016 年 4 月至 2017 年 10 月，虽然从图上看两条曲线的走势十分接近，但

是以收益率计算的相关性却只有 0.27。尤其是在 2017 年 6 月前，两条曲线的累计收益并无

太大区别，但在 2017 年 6 月后 GRU 模型却从黄金下跌的那波趋势中成功获利。 

图 6： 黄金策略净值曲线                 

 

数据来源：华泰期货研究院 

GRU 模型在黄金上的表现总结如下。该模型在黄金上的年化收益并不高，只有 5.29%，

但是任然高于单纯做多黄金的收益，并且 GRU 模型的年化波动率要比黄金主力期货要低

些。 
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表 1：黄金策略表现总结                 

 GRU AU 

年化收益 5.29% 2.92% 

年化波动率 9.01% 12.43% 

夏普率 0.59 0.24 
 

数据来源：华泰期货研究院 

图 7：是 GRU 在 PTA 上的表现，从 2016 年 5 月底至 2016 年 10 月这段时间里虽然

PTA 主力期货有较大波动，但是 GRU 的表现比较平稳。从 2016 年 12 月至 2017 年 7 月 PTA

主力期货在期间经历了从上涨到下跌的反转行情，但是 GRU 模型在这段时间的表现大部

分时间是稳步上涨，而且中也从中间的暴跌中获利，之后 GRU 的表现也回归平稳。 

图 7： TA 策略净值曲线                 

 

数据来源：华泰期货研究院 

表 2 是 GRU 在 PTA 这个品种上的总结，GRU 的年化收益达到了 14.8%，波动率为

10.3%，明显低于主力合约的 19.25%，而夏普率也达到了 1.35。由此看来在 PTA 这个品种

上 GRU 的确体现了一定的预测效果。 

表 2：PTA 策略表现总结                 

 GRU PTA 

年化收益 14.80% 5.00% 

年化波动率 10.93% 19.25% 

夏普率 1.35 0.26 
 

数据来源：华泰期货研究院 

图 8：是 GRU 在菜粕上的表现，由于菜粕是 2012 年底才上市的品种，样本数量较少，

所以纯样本外预测数据只有半年左右。这段时间里 GRU 的表现相对前两个品种比较稳定，

大部分时间保持上升趋势，只在 2017 年 5 月出现了较大回撤。 
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图 8： RM 策略净值曲线                 

 
数据来源：华泰期货研究院 

GRU 在菜粕上的表现总结如表 3 所示，在半年时间里 GRU 模型的年化收益达到 28.21%

波动率 9.52%，与菜粕主力期货相比也是显著降低，而夏普率则达到 2.96。 

表 3：RM 策略表现总结                 

 GRU RM 

年化收益 28.21% 3.64% 

年化波动率 9.52% 19.89% 

夏普率 2.96 0.183 
 

数据来源：华泰期货研究院 

从 GRU 模型在上面三个品种上的表现来看，该模型在不同品种上的表现并不一致，但

是普遍来说，GRU 模型的波动率都要比相应的主力期货要低，而且普遍录得正的收益，说

明 GRU 模型在预测上还是有一定的效果。但同时该模型的可调参数较多，要求较多的训练

样本，虽然该模型在菜粕上短期内取得较好效果，但是其能否持续盈利还有待进一步考察。 

结果讨论 

本报告首先对循环神经网络模型进行了基本介绍，包括其原理、框架以及常见的变

体。目前直接使用简单的循环神经网络已经较为少见，所以本报告更多的是介绍其变体

LSTM 和 GRU。从原理上来讲这两类模型更加接近人类的思维模式，也更加灵活，例如能

有效地贮存信息。但是这些模型的训练也更加困难，模型超参数空间更大，往往需要在神

经网络上有一定经验的研究人员进行手动调参或者利用庞大的计算资源对超参数空间进行

搜索。在本报告研究的三个品种中 GRU 型循环网络的表现不一，部分品种例如 PTA 还是

取得了较好的效果，但是这类模型的实用性仍需进一步探索。 
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期货有限公司。未经华泰期货有限公司事先书面授权下，不得更改或以任何方式发送、复印此

报告的材料、内容或其复印本予任何其它人。所有于此报告中使用的商标、服务标记及标记均
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此报告所载资料的来源及观点的出处皆被华泰期货有限公司认为可靠，但华泰期货有限公

司不能担保其准确性或完整性，而华泰期货有限公司不对因使用此报告的材料而引致的损失而

负任何责任。并不能依靠此报告以取代行使独立判断。华泰期货有限公司可发出其它与本报告

所载资料不一致及有不同结论的报告。本报告及该等报告反映编写分析员的不同设想、见解及

分析方法。为免生疑，本报告所载的观点并不代表华泰期货有限公司，或任何其附属或联营公

司的立场。 

此报告中所指的投资及服务可能不适合阁下，我们建议阁下如有任何疑问应咨询独立投资

顾问。此报告并不构成投资、法律、会计或税务建议或担保任何投资或策略适合或切合阁下个
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