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美元/欧元汇率的趋势与波动分析及区间预测

陈    静，    李星野
（上海理工大学 管理学院，上海 200093）

摘要：对美元/欧元汇率进行趋势与波动分析并作出区间预测。利用 BP 神经网络提取趋势，对残

差分别运用自回归移动平均模型和广义自回归条件异方差模型分析波动性，将趋势与波动性结合

给出区间预测。对 2001 年 7 月至 2017 年 10 月美元/欧元汇率的研究发现，BP 神经网络具有很好

的非线性刻画能力，但只有合适的预测精度才能得出较好的预测区间，同时也发现，广义自回归

条件异方差模型对波动性的分析效果优于自回归移动平均模型。因此，BP 神经网络模型与广义自

回归条件异方差模型的组合模型（BP−GARCH 模型）更适合时间序列的中长期区间预测。通过调

节 BP 神经网络的参数、误差及预测精度提高组合模型的精度。
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Trends and Volatility Analysis and the Interval Forecast of
USD/EUR Exchange Rate

CHEN Jing，      LI Xingye
(Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: Analyzing  the  trend  and  fluctuation  of  time  series  and  making  the  interval  forecast  of
USD/EUR exchange rate. It is of great value to improve the current accuracy of the forecasting method
based on the trend. A BP neural network was used to extract the trend and the volatility was analyzed by
using  a  auto-regressive  moving  average  model  and  a  generalized  auto-regressive  conditional
heteroscedasticity  model.  Finally,  the  trend  and  volatility  were  combined  to  give  the  forecast.  By  the
study of  the  USD/EUR exchange rate  from July  2001 to  October  2017,  it  is  found that  the  BP neural
network has a good non-linear characterization ability, but only the appropriate prediction accuracy can
lead to a better prediction interval and the regression conditional heteroscedasticity model is superior to
the auto-regressive moving average model for the analysis of volatility. The accuracy of the combined
model  can  be  improved  by  adjusting  the  parameters,  errors  and  prediction  accuracy  of  the  BP  neural
network.
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汇率是一个国家的货币对外价格的表现形

式，是一种相对价格。受到很多原因的影响，除

了经济原因，还有政治原因。如不同利率的差

异、各国的通货膨胀程度、全球的金融环境等[1]。

这就使得汇率并不容易通过几个因素就解释清

楚，本文选取时间序列分析方法，研究美元/欧元

的每日收盘价，希望能够研究出这一序列的趋势

和波动性。

过去几年，较多领域的预测模型仍采用单个

模型，如自回归移动平均模型、BP神经网络（反

向传播神经网络）、RBF径向基网络（即径向基函

数神经网络）、ARCH模型（自回归条件异方差模

型）等。许少强等[2]用自回归移动平均模型提取出

欧元/美元以及日元/美元汇率的走势，对两种汇率

差分后建立 ARMA模型（自回归移动平均模型）提

取其走势，对人民币/美元汇率进行了中长期的预

测。由于现实中的时间序列一般均为非平稳时间

序列，越来越多的学者开始研究人工神经网络模

型。朱家荣等[3]用 RBF神经网络拟合人民币/美元

汇率这一时间序列，较好地刻画出了该序列的趋

势特性。经过多领域的综合研究发现，RBF神经

网络的预测误差较大，BP神经网络存在收敛速度

慢、精确度不高、容易限于局部极小值等一系列

问题[4-5]。为了提高 BP神经网络预测模型对时间序

列的预测精度，惠晓峰等[6]在遗传算法的基础上，

结合递归预测方法，提出了基于实数编码的

GA−BP神经网络预测模型，有效地提高了模型的

预测精度。为了弥补 BP神经网络在连接权值和阈

值上的不足，侯越等[7]在萤火虫算法和 BP神经网

络的基础上，提出了用萤火虫算法优化 BP神经网

络，并将该算法应用到 Duffing系统产生的混沌时

间序列，得到的网络初始权值和阈值远远优于原

模型，这说明优化后的算法准确性更高。

真实的金融序列并非同方差，Engle在 1982
年提出 ARCH模型[8-9]，可以刻画随时间变化的条

件异方差。Bollerslev在此前提下提出了 GARCH
模型（广义的 ARCH模型）[10]，不仅可以反映条件

异方差，而且能体现真实数据的长期记忆性。

随着研究的不断深入，线性与非线性模型的

结合成为新的研究方向。Kristjanpoller等[11]提出将

自回归条件异方差模型与人工神经网络组合，运

用 GARCH（1, 1）模型对石油现货价格进行分析，

将分析结果作为人工神经网络的输入，进而发现

这一模型相比于调整异方差的均方误差模型，将

波动性的预测精度提高了 30%。

本文选取美元/欧元每日汇率的收盘价作为研

究数据，运用 BP神经网络模型拟合序列的总体趋

势，在此基础上，分别构建自回归移动平均模型

和广义的自回归条件异方差模型，与 BP网络模型

线性叠加，通过一定的参数优化，得到了较好的

时间序列分析模型。

1    预测原理及方法

1.1    BP 神经网络

ξk V j Oi

w jk k V j Wi j

V j Oi ω = {W,w}
µ

V j

BP算法是一种按照误差逆向传播训练的多层

前馈神经网络 [12-16]。图 1给出了 3层 BP网络模

型。图中， 表示输入， 表示隐含层， 表示输

出。 表示输入 与隐含层 的连接权值， 是

隐含层 与输出 之间的连接权值， 中

存储了全部的连接权值。对于特定的输入模式 ，

隐含层 的输入

hµj =
K∑

k=1

ω jkξ
n
k （1）

输出

Vµj = g1(hµj ) = g1

 K∑
k=1

ω jkξ
µ
k

 （2）

Oi输出 的输入

Hµi =
J∑

j=1

Wi jV
µ
j =

J∑
j=1

Wi jg1

 K∑
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µ
k

 （3）

最终输出

Oµi = g2(Hµi ) = g2

 J∑
j=1

Wi jg1
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µ
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
 （4）

对应于任意的输入模式 μ和输出 i，在线误差函数

Eµ(ω) =0.5(ξµi −Oµi )2 =

0.5

ξµi −g2

 J∑
j=1

Wi jg1

 K∑
k=1

ω jkξ
µ
k





2

（5）

Oi对输出 ，总的误差函数

E(ω) =
P∑
µ=1

Eµ(ω) = 0.5
P∑
µ=1

(ξµi −Oµi )2 （6）

ξ
µ
i µ Oi µ

P (µ = 1,

2, · · · ,P) g1 g2

式中： 表示模式 所对应输出 的期望值； 表示

不同的输入模式； 表示输入模式的个数

； 和 代表隐含层和输出层的激活函数。
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图 1    BP 神经网络的结构图

Fig.1    BP neural network structure diagram
 
 

1.2    ARMA 模型

ARMA模型（自回归移动平均模型）[17-18]可描

述为
y(n) = φ1y(n−1)+φ2y(n−2)+ · · ·+φpy(n− p)+
µ(n)+ θ1µ(n−1)+ θ2µ(n−2)+ · · ·+ θqµ(n−q) （7）

· · ·
· · ·

µ(n) σ2

式中：y（n）表示时间序列在 n时刻的值；φ1，φ2，
φ3， ，φp 为自回归模型的系数；p为自回归模型

阶数；θ1，θ2， ，θq 为 q阶移动平均模型的系

数； 为白噪声过程，均值为 0，方差为 。

递推可得[19]

y(n) =
∞∑
j=0

G jµ(n− j) （8）

G j式中， 为格林系数。
l−1∑
j=0

G j
2σ2

l ŷ(n+ l) y(n+ l)

1−α

时间序列的波动方差就是 ，如果序列

未来  期的预测值是 ，那么， 的置信区

间（置信水平为 ）为ŷ(n+ l)−uα/2

 l−1∑
j=0

G j
2


1/2

σ,

ŷ(n+l)+uα/2

 l−1∑
j=0

G j
2


1/2

σ

 （9）

uα/2 α/2式中， 为标准正态分布的上 临界值。

1.3    GARCH 模型

Bolloerselev提出的 GARCH模型，主要是针

对金融序列的回归以及波动性分析[20]。GARCH模

型的构成可表示为

yt =C+εt （10）

σt
2 = K +

P∑
i=1

Giσt−i
2+

Q∑
j=1

A jεt− j
2 （11）

K > 0,
P∑

i=1

Gi+

Q∑
j=1

A j < 1

Gi ⩾ 0, i = 1,2, · · · ,P, A j ⩾ 0, j = 1,2, · · · ,Q

式中：yt 为收益率序列；C与 K为常数；εt 为均

值；σt
2 为收益率序列的方差；Gi 与 Aj 为权重系数。

式（10）为条件均值方程，式（11）为条件方差

方程。

2    实证分析

研究数据为 2001年 7月至 2017年 10月期间

的美元 /欧元的每日收盘价，数据共计 6 000个，

如图 2所示。
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图 2    美元/欧元汇率 2001 年 7 月至 2017 年 10 月的历史数据

Fig.2    USD/EUR exchange rate historical data from July 2001
to October 2017

 
 

2.1    BP 模型建立

x(t), t = 1,2, · · · ,n时间序列通常可以表示为 ，第

一步需要根据选定的嵌入维数 m和时间延迟 τ重
构相空间[21]。
{Y(t)|Y(t) =[x(t), x(t+τ), · · · , x(t+ (m−1)τ)],

t = 0,1,2, · · · ,n− (m−1)τ} （12）

Y(t)

f : Rn→ R
是时间序列在 t时刻的值，且从嵌入定

理[22-23]可知，存在光滑的映射 符合：
x(t+mτ) = f (Y(t)) =

f (x(t), x(t+τ), · · ·, x(t+ (m−1)τ)) （13）

实验结果通过均方误差 MSE和相对误差 Perr
来分析。

MS E =
1
N

N∑
i=0

|x(t+1)− x̂(t+1)|2 （14）

Perr =
1
N

N∑
i=0

|x(t+1)− x̂(t+1)|2
/ N∑

i=0

x2(t+1) （15）

x(t) x̂(t)式中： 为真实值； 为其对应的预测值；N为

序列的个数。
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2.2    BP 神经网络实证分析

2.2.1   参数确定

以汇率数据的前 5 000个为网络的训练数据，

用其后的 1 000个数据测试训练的结果。这一时间

序列自相关性较强，为了验证选择不同的输入节

点个数的模型结果，将其对应的均方误差图和平

均均方误差进行对比，如图 3所示。s为隐含层节

点个数。
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图 3    不同隐含层节点数的均方误差图

Fig.3    Mean squared error plots for the number of nodes in different hidden layers
 
 

n τ = 1

nl =
√

nt nl =
√

n+ t+α

n t

从图 3可知，输入层节点数为 17时，预测的

误差最小，拟合效果良好，所以，初步将输入节

点个数 选为 17，时间延迟 。隐含层的节点个

数一般根据经验决定，通常通过以下几种方法来

确定： a.  ；b.  ； c. nl=log2 n。
是输入节点的个数， 是输出节点的个数，从经验

方法出发，隐含层节点的个数可以初步列为 4或

5。另外，当隐含层节点的个数选为 3时，误差都

最小。不过，为了防止模型过拟合，本文通过选

取不同的隐含层节点个数，构建不同参数的模

型，对比验证得出结论：只有在隐含层的节点个

数是 3时，才能得出比较好的模型。该模型的拟

合结果如图 4所示。
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图 4    2017 年 7 月至 2017 年 10 月的美元/欧元汇率 BP 神经网络（17−3−1）预测图

Fig.4    BP neural network (17-3-1) forecast graph of USD/EUR exchange rate from July 2017 to October 2017
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该模型的相对误差是 1.595 3×10−5，均方误差

是 1.199  5×10−5。 从 图 4可 知 ， BP神 经 模 型

（17−3−1）的预测性能良好，将 BP神经网络的拟合

结果输入到下一个模型，再将 2个模型进行线性

叠加，得到 2个模型的组合预测区间。但是，实

验发现，输入节点定为 17时，组合区间的准确性

并不理想，所以，要优化模型的输入层节点个

数、隐含层节点个数和精度设置。

2.2.2   参数优化

单个模型的预测精度高并不代表组合模型的

效果就一定好，所以，需要找一个平衡点，既要

避免单个模型精度过高导致过拟合，又要避免组

合模型的效果不尽人意。通过适当地增大 BP神经

网络的预测精度，提高了组合模型的整体效果，

模型结果最终确定为 50−7−1，得到 BP神经网络

的预测结果如图 5所示。 
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图 5    2017 年 7 月至 2017 年 10 月的美元/欧元汇率 BP 神经网络（50−7−1）预测图

Fig.5    BP neural network (50-7-1) forecast graph of USD/EUR exchange rate from July 2017 to October 2017
 
 

{c(x)}
从图 5可以看出，模型对原序列的拟合效果

较好。将该模型的残差序列 输入到 ARMA
以及 GARCH模型，作为新的输入数据。

2.3    BP−ARMA 模型实证分析

2.3.1   ARMA模型实例分析

首先对残差时间序列 c{x}进行单位根检验，

{c(x)}

结果显示 c{x}已经平稳。通过自相关系数（AC）和
偏自相关系数（PAC）以及 AIC（Akaike information
criterion，赤池信息准则）、BIC（Bayesian information
criterion，贝叶斯信息准则）的值来确定 ARMA模

型的参数 p与 q，序列 的自相关系数以及偏自

相关系数如图 6所示。
 

 

AC图 PAC 图 AC

1 0.331 0.331 99.204 0.000

2 0.086 −0.026 105.94 0.000

3 0.030 0.010 106.73 0.000

4 −0.020 −0.035 107.10 0.000

5 −0.047 −0.033 109.07 0.000

6 0.020 0.054 109.43 0.000

7 0.007 −0.031 −109.48 0.000

8 −0.030 −0.022 110.28 0.000

9 0.016 0.035 110.52 0.000

10 0.016 −0.010 110.55 0.000

11 −0.013 −0.011 110.72 0.000

12 −0.051 0.062 113.13 0.000

13 −0.051 0.016 115.54 0.000

14 0.032 0.013 116.46 0.000

15 0.078 0.065 122.00 0.000

16 0.022 −0.030 122.45 0.000

PAC Q统计量 概率

 
图 6    残差序列{c（x）}的自相关图

Fig.6    Autocorrelation giagram of residual sequence {c(x)}
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图 6中，概率为 Q统计量取值大于该样本计

算的 Q值的概率。从 AC可以看出，序列 c{x}的
自相关系数 2阶拖尾，偏自相关系数 1阶结尾，将

参数确定为 p=1，q=2。模型估计结果如表 1所示。
 

  
表 1    ARMA（1，2）模型估计结果

Tab.1    Estimation results of ARMA (1, 2) model

变量 系数 标准差 t检验 概率

C −0.001 180 0.000 168 7.011 840 0

AR（1） 0.332 139 0.341 123 0.973 663 0.330 5

一阶移动平均模型 0.011 350 0.340 073 0.033 376 0.973 4

二阶移动平均模型 −0.028 523 0.121 087 −0.235 556 0.813 8

方差估计值 1.14×10−5 3.24×10−7 35.162 680 0

决定系数 0.111 461 均值 0.001 177

调整后的决定系数 0.107 490 标准差 0.003 583

回归的标准误差 0.003 385 赤池信息准则 −8.533 042

残差平方和 0.010 257 贝叶斯信息准则 −8.506 362

对数似然函数值 3 844.869 汉南-奎因准则 −8.522 850

F检验 28.067 82 D.W检验 1.992 171

概率 (F检验) 0

 
 

对 ARMA（1, 2）模型进行残差检验，得到自相

关和偏自相关系数，如图 7所示。

从图 7可以看出，残差序列的自相关、偏自

相关系数都处于 95%的置信区间之内，且自相关

系数的概率值均高于检验水平 0.05，因此，得出

结论：ARMA（1, 2）模型的残差序列不存在自相关

性。可得 ARMA（1, 2）表达式为
yt =0.332 14yt−1+εt−

0.011 35εt−1−0.028 52εt−2+0.001 18 （16）

{c(x)}利用 ARMA（1, 2）对 序列前 900个数据进

行拟合，对后 100个数据进行区间预测，可得置

信度为 95%的置信区间，如图 8所示。

从图 8可以看出，大部分的真实值均落在

ARMA（1, 2）模型的预测区间内，这验证了 ARMA
模型分析时间序列波动的有效性，而有超过 5%的

点落在预测区间外，同时也说明自回归移动平均

模型在波动性分析方面的精度还不够。

2.3.2   线性叠加

利用 ARMA（1, 2）模型预测 BP神经网络模型

的残差，将 ARMA（1, 2）对 c{x}序列的预测结果

与 BP神经网络的预测结果线性叠加，可得到美元/
欧元汇率在 5 901～6 000这一时间段的预测区间，

如图 9所示。

从图 9可以看出，除了误差允许范围内的少

部分真实值落在预测区间外，其余的真实值均落

在区间内，且与真实数据的趋势也保持一致。

2.4    BP−GARCH 模型实证分析

2.4.1   GARCH模型实例分析

前面已经证明序列 {c（ x）}具有平稳性。用

ARCH−LM方法验证出该序列具有高阶的 ARCH

效应，那么，采取 GARCH模型就可以很好地消

除该序列的条件异方差特性。依据最小 AIC原

则，构建模型 GARCH（1, 1），模型的参数如表 2

所示。GARCH（1, 1）的表达式为
yt =yt−1+εt −0.745 1εt−1−

0.230 4εt−2+0.000 247 （17）
σ2

t = 0.970 6σ2
t−1+0.027 90ε2t−1 （18）

利用该模型拟合前 900个数据，得到后 100个
 

AC图 PAC 图 AC

1 −0.001 −0.001 0.000 3
2 −0.001 −0.001 0.001 4

3 0.016 0.016 0.234 8

4 −0.012 −0.012 0.361 5 0.548
5 −0.029 −0.029 1.146 7 0.564
6 0.040 0.039 2.567 9 0.463
7 −0.007 −0.007 2.610 7 0.625
8 −0.055 −0.054 5.377 3 0.372
9 0.004 0.002 5.393 9 0.494

10 −0.022 −0.022 5.854 7 0.557
11 −0.017 −0.013 6.109 3 0.635
12 0.035 0.032 7.257 2 0.610
13 0.006 0.004 7.291 3 0.698
14 −0.043 −0.039 8.988 3 0.623
15 0.034 0.031 10.058 0.611

PAC Q统计量 概率

 
图 7    残差序列相关图

Fig.7    Correlation diagram of residual sequence
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的拟合结果，并预测其波动区间，得到置信度为

95%的置信区间以及其预测方差，如图 10所示。

从图 10可以看出，序列全部的真实值都处在

置信区间内，方差也随着迭代步数的增加而变

大，整体的预测效果良好。

2.4.2   线性叠加

将 BP神经网络和 GARCH（1, 1）模型的预测结

果进行线性叠加，就可以得到美元/欧元汇率序列

置信水平为 95%预测区间，如图 11所示。

从图 11可知，只有 4个真实值不在置信区间

之内，2种模型组合的效果较好。

2.5    模型对比

从图 9与图 11的结果可以看出，BP与GARCH
模型的组合相比于 BP与 ARMA模型的组合，区

间估计更准确，只有极少数误差允许范围内的时

间节点的真实值超出预测区间，而 BP−ARMA的

组合模型在 100个时间节点当中有超过 10个时间

表 2   GARCH（1，1）模型估计结果

Tab.2    Estimation results by the GARCH (1, 1) model
 

变量 系数 标准差 z检验 概率

C 0.000 447 0.236 992 0.001 885 0.998 5

AR（1） 1.000 000 2.28*10
−5

43 896.20 0

MA（1） −0.745 112 0.036 083 −20.649 67 0

MA（2） −0.230 430 0.034 788 −6.623 745 0

C 3.53*10−8 1.60*10−8 2.209 804 0.027 1

残差序列一阶滞后的平方 0.027 892 0.009 361 2.979 523 0.002 9

一价 GARCH模型 0.970 574 0.008 348 116.269 1 0

t分布自由度参数 4.595 803 0.631 181 7.281 270 0

决定系数 0.099 214 均值 0.001 177

调整后的决定系数 0.096 198 标准差 0.003 583

回归的标准误差 0.003 407 赤池信息准则 −8.806 638

残差平方和 0.010 399 贝叶斯信息准则 −8.763 950

对数似然函数值 3 970.987 汉南-奎因准则 −8.763 950

D.W检验 1.992 171
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图 8    残差序列 c{x}95% 的预测区间

Fig.8    95% prediction interval of residual sequence c{x}
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图 9    BP-ARMA 组合模型 95% 的预测区间

Fig.9    95% prediction interval by the BP-ARMA combination model
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节点的真实值超出了预测区间，说明 BP−GARCH
模型要优于 BP−ARMA模型，更适合对金融时间

序列进行趋势与波动性分析。

3    总结与展望

将 BP神经网络分别与 ARMA，GARCH模型

进行组合，对比分析近几年美元/欧元汇率的趋势

与波动性，结果显示，BP神经网络的非线性映射

能力较强，可以准确地刻画时间序列的趋势。通

过适当地增大 BP神经网络模型的误差来提高组合

模型的预测效果，构建出一结构为 50−7−1的

BP神 经 网 络 模 型 ， 接 着 采 用 ARMA（ 1,  2）与

GARCH（1, 1）模型提取 BP神经网络的拟合结果的

波动信息，最后结合 BP神经网络模型的趋势特

性，得出美元/欧元汇率的拟合趋势以及置信水平

为 95%的预测区间。比较 BP−ARMA（ 1,  2）与

BP−GARCH（1, 1）这 2个模型的预测效果，可以得

出：BP−GARCH（1, 1）模型的预测效果比单一的

BP神经网络模型好，也比 BP−ARMA（1, 2）组合模

型的效果更好。
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