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  学术前沿专栏:数智金融与资本市场高质量发展

可解释机器学习与股指收益率预测的经济价值

———来自中国市场的证据

李艳

(河南大学 商学院,河南 开封475004)

摘要:本文针对上证综指和深证成指,搭建了一个同时具备预测能力和可解释性的多模态混合框架.输入端汇

集了宏观经济、市场交易、企业盈利和投资者情绪4类信息.建模时,先用CEEMDAN把收益率序列按尺度分解,由

LightGBM挑出各频段的关键特征,再分别用 Attention-LSTM、Attention-GRU和LSTM 拟合高、中、低频分量,最

后由SVR做非线性集成.在样本外检验中,混合模型在两个市场都取得了正的调整后样本外R2———上证0.48%,深

证1.23%,均优于线性基准和单一深度学习模型.SHAP分析显示,真正驱动预测的主要是宏观货币与价格类变量.
择时方面,在long-cash策略、0.1%交易成本的设定下,混合模型相对买入持有改善了风险调整后绩效.这些结果为

多模态机器学习用于股指收益率预测、并兼顾可解释性与经济价值,提供了来自中国市场的经验证据.
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股指收益率的预测,关系到资产配置和风险控制.近些年,机器学习因为擅长捕捉变量间的非线性关系、
又能消化高维信息,开始被用到收益预测和资产定价里[1].按传统资产定价的观点,公开信息会很快被价格

吸收,可预测性因此受有效市场假说的约束[2];但自适应市场假说给出了另一种可能———市场效率本身并非

恒定,会随投资者结构、制度环境和市场状态而变,这就为某些阶段、某些状态下的收益预测留出了余地[3].
经验层面也有不少证据,把宏观基本面、经济不确定性、市场状态这些变量和资产收益及其波动联系在一起[2,4].

可是,机器学习相比线性基准到底有没有稳定的样本外增量,学界至今没有定论.指数的日度收益噪声

大、信噪比低,复杂模型固然把拟合的自由度提了上去,可估计误差也随之被放大,并存在过拟合的风险[5].
复杂模型能否在样本外优于那些结构清楚、含义明确的线性模型,还需进一步检验[6-7].Gu等[1]的结果是,
非线性机器学习在资产收益的样本外预测上确实优于多种线性基准;Chen等[8]使用深度学习研究资产定

价,说明复杂模型能挖出更丰富的状态依赖信息.关于中国市场的探讨,李斌等 [9-10]、刘莉等[4]分别从可预

测性、组合选择、时变稳健建模几个角度做过研究;相关综述也已经把机器学习和深度学习当作金融时序预

测的主流工具[11].
除了传统金融与宏观变量,文本和情绪也成了收益预测的一类新信息.已有研究指出,媒体文本里的情绪、
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以及来自不同渠道的金融文本,所含的信息量并不一样[12-13];张宗新等[14]、姚加权等[15]则从媒体情绪传染、
金融情绪词典的角度,进一步检验了文本情绪对市场行为的作用.预训练模型出现后,BERT这类工具为中

文金融文本的情绪识别提供了新的支撑[16];Gan等[17]还发现,新闻情绪和社交媒体情绪可能彼此互补,各自

拥有对方没有的信息.
关于时间序列的预测,分解-集成的思路加上深度时序模型,已经被广泛用于金融序列.Lin等[18]和

Cao等[19]把CEEMDAN和LSTM结合起来进行股指预测;Li等[20]则给LSTM增加注意力,以捕捉序列里

的关键时点.国内的研究,从分解-集成、混频采样,到经验模态分解、谱分解和各种神经网络结构,同样遵循

相似的研究逻辑[21-24].综合这些工作可以看到,多尺度分解配上非线性模型,有助于压住噪声、把不同频段

里的可预测信息分开刻画,但引发的问题是模型变得更难解释.为了补上这块短板,事后解释方法被引了进

来,其中基于博弈论的SHAP能算出每个变量对输出的边际贡献[25-26].
基于上述讨论,本文关注的核心问题是:在指数日度收益率预测中,非线性方法的增量价值究竟来自新

的强预测信号,还是主要表现为在线性基础上的有限修正.围绕这一问题,本文主要从3个方面展开分析:
第1,考察宏观经济、交易、盈利和投资者情绪等多模态变量在不同频率成分中对收益率可预测部分的影响;
第2,检验带结构约束的混合模型是否能够在样本外表现上优于线性基准和单一非线性模型,并结合SHAP
分析其预测优势来源;第3,评估预测改进能否通过择时策略转化为具有经济意义的投资绩效.

本文的边际贡献体现在4个方面.第1,将股指收益率预测置于统一的样本外比较框架中,识别非线性模

型增量价值的性质和边界.第2,整合宏观、交易、盈利和文本情绪等多模态信息,并结合特征选择与多尺度分

解方法降低冗余和噪声.第3,引入SHAP方法解释混合模型预测来源,增强复杂模型结果的透明度.第4,从
资产配置和择时角度检验预测信号的经济价值,说明即便统计意义上的改进有限,模型输出仍可能具有实践

价值.

1 理论基础

在给定信息集F下,本文将市场指数超额收益率yt+1的条件期望定义为:

Et(yt+1|Ft)=πriskt +αt, (1)

其中,πrisk
t 是由市场风险状态决定的条件风险补偿项,αt 表示剩余条件可预测项.接下来,基于风险状态变量

Zt 构建条件风险补偿项:

πriskt =f(Zt), (2)
其中,Zt 包括市场波动率、流动性指标及宏观金融状态变量等.进一步地,定义剩余预测对象为:

􀭹yt+1=yt+1-π̂risk
t . (3)

  在此基础上,本文将􀭹yt+1 视为一个由多模态信息驱动的状态依赖函数,即:

􀭹yt+1=F(Xmacro
t ,Xtrading

t ,Xprofit
t ,Xsentiment

t ), (4)

其中,Xmacro
t 、Xtrading

t 、Xprofit
t 和Xsentiment

t 分别表示宏观经济、交易行为、盈利指标与情绪指数等信息.选择多种

预测指标的原因是不同指标能够从不同维度反映研究对象的变化特征,有助于提升模型的预测性能.
基于上述理论设定,本文遵循风险补偿基准识别、多尺度剩余项预测及非线性集成的脉络,构建了

CEEMDAN-Attention-LSTM/GRU-SVR混合预测模型,模型共包含3个阶段:特征分解与重构、特征选

择、分量预测和非线性集成.本文预测模型总体框架见附录图S1所示.
1.1 混合预测模型框架

本文首先利用风险状态变量Zt 估计市场指数收益率中的条件风险补偿项π̂risk
t ,并据此构造剩余预测对

象􀭹yt+1,由此区分风险补偿驱动的可预测部分与由多模态状态变量驱动的剩余预测信号.
考虑到􀭹yt+1具有非平稳、高噪声和多尺度波动等特征,采用自适应噪声的完全集成经验模态分解

(CEEMDAN)对其进行分解.CEEMDAN通过引入自适应噪声并进行集成处理,能够在一定程度上缓解模

态混叠问题,从而更稳定地提取不同时间尺度下的动态成分.经CEEMDAN分解后,剩余收益率序列被表示

为M 个模态分量,各分量具有不同的波动频率和信息特征.
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各模态分量的信息频率并不相同,若用同一个模型、同一套特征统一建模,很容易把不同频段的结构差

异抹平.为此,本文借助排列熵(permutationentropy,PE)识别各模态分量的复杂程度,并据此将其重构为高

频、中频和低频3类预测分量.具体而言,模态分量k的排列熵定义为:Hpe(m)=-∑
K

j=1
Pjln(Pj),其中,Pj

表示第j种排列模式出现的概率.Hpe 值越大,表明时间序列的波动频率越强;Hpe 值越小,表明时间序列的

波动频率越弱.
借鉴已有研究[20,27],本文设定阈值λ0=0.5,λ1=0.01.当Hpe⩾λ0,则模态分量k被识别为高频分量;若

λ1 <Hpe<λ0,则模态分量k被识别为中频分量;若Hpe⩽λ1,则模态分量k被识别为低频分量.根据各模

态分量识别结果,将被识别高频、中频、低频的模态分量进行加和得到收益率序列的高频分量、中频分量和低

频分量.
不同频段背后的驱动力本就不同:高频成分主要来自短期交易和情绪冲击,低频成分更多承载宏观和基

本面趋势.如果不加区分地给所有分量输入同一套变量,冗余信息会拖累样本外表现.所以本文对高、中、低
频分别用LightGBM做特征选择,因其能处理变量间的非线性关系,再按重要性排名挑出更有预测价值的

那些,从而提升输入质量与预测稳定性.
在分量预测时,基于其特征使用不同的预测模型.高频分量噪声多、变化快,使用Attention-LSTM,通过

注意力提升对关键信息的捕捉;中频分量带一些趋势和周期性,用结构更轻、参数更少的 Attention-GRU进

行预测;低频分量主要是长期趋势,使用长记忆刻画能力较强的LSTM模型.
3个分量各自预测完之后,再用支持向量回归(supportvectorregression,SVR)把它们集成最终结果.相

较于简单的线性加和,SVR借助核函数能刻画各频段预测值与真实收益之间的非线性关系,其基本形式为:

f(x)=∑
N

j=1
αiK(x,xi)+b, (5)

其中,αi 是拉格朗日乘子,xi 是本文通过Attention-LSTM/GRU拟合的高、中、低频分量结果,K(x,xi)是
用于将数据映射到高维空间的核函数,b是偏置项.
1.2 样本外预测结果评价

为评价不同模型的样本外预测表现,本文构建了样本外R2、平均绝对误差 MAE、中位绝对误差 Me-
DAE、均方误差MSE 和均方根误差RMSE 作为评价指标.具体定义如下:

R2=1-
∑

N

t=1
(yt-ŷt)

2

∑
N

t=1
(yt-􀭵y)2

, (6)

MAE=
∑

N

t=1
|̂yt-yt|

N
, (7)

MeDAE=median(|y1-ŷ1|,…,|yn -ŷn|), (8)

RMSE=
∑

N

t=1
(̂yt-yt)

2

N
, (9)

其中,yt 表示上证综指收益率的真实值,̂yt 表示上证综指收益率的预测值,􀭵yt 表示上证综指收益率真实值

的平均值,􀭵y 表示上证综指收益率预测值的平均值,N 是观测次数.
R2 越高,说明模型相对于基准预测具有更强的解释和预测能力;MAE、MeDAE、MSE 和RMSE 均用

于衡量预测误差,数值越小表示预测结果越接近真实收益率.

2 收益率预测实证研究

2.1 样本选择

2.1.1 结构化数据选取

本文选择我国股票市场代表性指数作为研究对象,数据来源于 Wind终端,结构化数据涵盖2011年1月
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1日至2025年12月31日.样本区间覆盖2011-2017年的经济扩张期、2018-2019年的经济震荡期、

2020-2022年的经济衰退期以及2023年后的经济复苏期,其中训练集为2011-2022年、测试集为2023-
2025年,能够检验模型在不同市场状态下的样本外表现,Returnt=ln(Pt/Pt-1

).
第二类结构化交易数据是宏观经济变量,我们关注了多个反映经济健康状况的重要指标.具体而言,选

取了货币政策指数(MIP)、经济政策不确定性指数(EPUI)、居民消费价格指数增长率(CPIG)、货币供应量

M0、M1、M2的增长率(M0G、M1G、M2G)、定期存款利率(TDR)、短期利率(SRa)、汇率(Exchange)和新增

就业人数增长率(NERG)等变量,分别从经济运行状况、物价水平变化、货币流通量、市场资金供求变动及劳

动力市场活跃度等角度对整体经济状况进行衡量.
最后,我们使用了企业估值数据,包括市盈率(PER)、市净率(PB)、股息率(DR)、市销率(PS)、实现率

(PCF),评估市场的盈利能力.
2.1.2 投资者情绪构建

投资者情绪的测度,文献里大体有两类研究:基于市场交易指标或基于文本数据.交易类指标虽能反映

市场情绪动态,但在准确性方面存在不足,因为它们容易受到市场其他因素的影响.文本数据能够及时提供

投资者丰富的情绪信息,其测度可以根据信息来源分为新闻和社交媒体两类,Gan等[17]的研究表明社交媒

体信息比新闻信息对情绪的刻画更有竞争力.因此,本文选择社交媒体平台作为文本情绪信息来源.
众多平台里,东方财富网股吧的讨论量和覆盖面都比较突出.本文从中抓取与两市指数相关的发帖与回

复,构建2011年1月1日至2025年12月31日的情绪文本样本,用来刻画投资者的预期和分歧.
为便于后续分析,本文对投资者情绪文本数据集进行如下预处理与文本清洗.首先,去除网址链接、乱码

等各类非中文字符;其次,为了减少噪声文本的影响,本文删除了内容为单个字符的短文本数据,因为通常来

说过短的文本几乎无法表达有效信息;随后,删除重复文本字段、无效新闻(如转发、表情符号等)和回顾性历

史新闻(如月度前瞻回顾等)等无效样本.经过上述预处理过程后,投资者情绪文本数据集共计211万条

样本.
由于本文使用的投资者情绪文本以中文表述为主,为此,本文应用了谷歌开源的“进一步预训练”(fur-

therpre-training)中文BERT框架(PyTorch版本),该框架在大规模的中文文本上进行了预训练,可用于各

种中文文本任务(如文本分类等).为了进一步提高该模型在投资者情绪文本上的表现,本文借助人工标注方

法,通过微调将中文大语言模型针对投资者情绪文本分类任务进行优化.在微调过程中,本文运用五折交叉

验证方法划分训练集、验证集,实现模型参数的微调优化.最后,本文利用训练完成的投资者情绪文本分类大

语言模型,输出对样本中投资者情绪文本的分类结果,并在此基础上进一步构建投资者情绪指数.
得到投资者情绪分类结果后,根据每日投资者发布帖子主题的句子极性以及发帖时间计算每日的投资

者情绪指数:通过发帖时间计算每日消极帖子数Ipositive 和积极帖子数Inegative,每日投资者情绪指数计算方式

为:PNI=
Ipositive-Inegative

Ipositive+Inegative
,其Ipositive-Inegative 中代表着评论主题中积极情绪和消极情绪的差,取值越大表明

情感倾向差异性越大,投资者对市场的预期越乐观;Ipositive+Inegative是看涨帖子和看跌帖子总数.PNI的取值

范围为[-1,1],PNI取值越接近于1,表明看涨帖子数量越多,投资者对市场越乐观;PNI 取值越接近于

-1,表明看跌帖子数量越多,即投资者对市场预期越悲观.
综上,本文确定了24个股票市场收益率的预测变量.考虑到不同变量间的数量级存在差异,本文对各变

量日度序列数据进行了标准化处理,即zscaled=
z-􀭵z
σz

,其中􀭵z 和σz 分别表示各变量的均值和标准差.

2.2 特征选择

本文使用CEEMDAN分解得到11个模态分量,并依据排列熵将其重构为高频、中频和低频收益分量.
图1是收益率序列的PE重构结果,其中图1(a)是原始的收益率时间序列图;图1(b)是收益率序列经

CEEMDAN分解后通过PE重构的高频分量,可以看出其波动趋势大致与原始的收益率时间序列相同,波
动较为剧烈;图1(c)是收益率序列经CEEMDAN分解后通过排列熵(PE)重构的中频分量,从图中可以看出

其中频分量波动与原始收益率序列的波动趋势大致相同,且波动性相较于高频分量较低;图1(d)是低频分
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量,波动频率低,反映收益率序列的长期趋势.

分解到不同时间尺度之后,市场在各个频段上的动态就分得更清楚了,接下来用LightGBM 逐个频段

评估变量进行重要性评估,分析宏观经济、交易和投资者情绪等不同类型的变量在不同频段对上证综指股指

收益的贡献.
附录图S2的结果表明各类变量贡献在各频率上并不均衡:原始、高频和中频分量上各变量得分普遍偏

低,真正的重要度集中在低频分量的宏观与估值变量上.这可以理解为,指数收益中那部分相对稳定、可被预

测的成分,主要来自货币、价格和估值环境,而不是高频的交易扰动.
2.3 股指收益率预测精度

表1报告了上证综指的各模型调整R2,同时给出MAE、RMSE 与方向准确率.从模型拟合效果的角度,
混合模型的调整R2 为0.48%,高于基准模型,说明本文提出的混合模型在样本外仍保留相对预测优势.从预

测误差看,混合模型的MAE 和RMSE 分别为65.10bp和97.54bp,均低于6类基准模型;其方向准确率为

51.88%.这些结果说明,混合预测框架能有效降低预测误差.
表1 样本外预测精度比较

Tab.1 Comparisonofout-of-sampleforecastingaccuracy

模型 调整后R2/% MAE/bp RMSE/bp 方向准确率/%

HA -0.01 65.14 97.78 52.02

AR(1) +0.15 65.12 97.71 49.51

Lasso +0.37 66.15 97.60 51.19

ER +0.23 66.26 97.67 50.91

模型 调整后R2/% MAE/bp RMSE/bp 方向准确率/%

LSTM -19.30 74.91 106.80 53.28

LightGBM -21.75 79.33 107.89 48.95

MixModel +0.48 65.10 97.54 51.88

  注:加粗下划线为该评价指标下表现最优的模型,下同.

  为了更直观地比较不同方法在时间序列上的预测效果,本文计算并绘制了基于历史均值估计的累积平

方误差序列(CSED,以衡量预测模型在长期尺度上是否优于简单的均值预测.CSEDt=∑
t

j=1

[(yj -􀭵yj,mean
)2-

(yj -ŷj,M
)2],其中,yj 表示第j期的上证综指真实收益率值;􀭵yj,mean表示对第j期的历史均值预测值,即仅

利用前(j-1)期的历史数据均值来预测当期值;̂yj,M 表示模型M 对第j期的预测值.
图2是上证市场各模型相对历史均值基准的累积平方误差差异(CSED),橙色虚线是其线性趋势线.

51第5期             李艳:可解释机器学习与股指收益率预测的经济价值



MixModel的趋势线向上,累积差整体保持在正区间;Lasso和ER的向上的趋势线则要弱得多;LSTM 的

趋势线向下.

分开看,Lasso的CSED 曲线早期也有过正向累积,但中段以后一路回落,到后期已经跌到0轴下方.也
就是说,Lasso并不能稳定地比历史均值基准做得更好.ER的轨迹和它几乎一样,前期为正、之后向下,在长

区间里同样不具备显著的优势.
2.4 稳健性检验

接下来,本文以深证成分指数为对象进行稳健性检验,以考察上述结论是否依赖于单一市场样本.结果

表明,CEEMDAN-Attention-LSTM/GRU-SVR混合预测模型在深证市场中仍保持了相对较好的预测表

现,整体优于所有基准模型.从表2可以看出,混合模型的调整R2 为1.23%,明显高于Lasso的-46.77%、

ER模型的-57.50%、LightGBM 的-12.6%和 LSTM 模型的-2.56%.在预测误差方面,混合模型的

RMSE为140.17bp,均为7类模型中最低;不过,其方向准确率为50.91%,提升幅度并不十分突出,表明该

模型的优势主要体现在误差控制和整体拟合改善方面,这与上证指数表现一致.
结合CSED曲线来看,图3中 MixModel在深证市场中相对于历史均值基准的累积误差改进同样呈现

逐步扩大趋势,趋势线斜率为正.这一结果进一步支持了在上海市场中得出的结论,即混合模型在复杂市场

环境下能够更好地利用多模态信息.
表2 深证样本外预测精度比较

Tab.2 Comparisonofout-of-sampleforecastingaccuracyforSZ

模型 调整后R2/% MAE/bp RMSE/bp 方向准确率/%

HA -0.00 96.06 141.04 48.81

AR(1) +0.48 96.50 140.70 46.03

Lasso -46.77 123.36 170.87 51.19

ER -57.50 128.98 177.00 51.19

模型 调整后R2/% MAE/bp RMSE/bp 方向准确率/%

LSTM -2.56 98.10 142.83 49.37

LightGBM -12.60 105.88 149.66 46.72

MixModel +1.23 96.26 140.17 50.91

2.5 混合预测模型预测优势分析

为进一步解释混合模型相对其他方法的预测优势,本文引入SHAP(SHapleyAdditiveexPlanations)方
法对模型预测结果进行解释.SHAP方法基于博弈论中的Shapley值思想,能够为每个特征分配边际贡献
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值,从而从全局重要性和局部影响分布两个层面揭示模型的预测机制.
附录图S3把混合模型和传统LSTM在上证综指上的特征贡献进行了对照.混合模型中贡献明显向少

数变量集中,M2增长率的平均绝对SHAP值居首,与其余变量拉开了距离,紧随其后的是定期存款利率、

M0增长率和CPI增长率,均为宏观货币与价格类指标.换句话说,模型主要是依据货币环境和价格水平来

判断指数收益,这和前面LightGBM给出的重要性排序表现一致.

从局部SHAP分布看,混合模型的取值更集中在零轴附近,对特征水平变化的响应较为平稳,在不同市

场区间里给出的边际贡献也比较一致.这种平稳性和模型前端的处理有关:原始序列经分解后噪声已被剥

离,注意力层只需在信息量较高的局部上分配权重,SVR则吸收各频段之间残余的非线性关系,模型因而不

必在高频扰动上反复调整.传统LSTM则不同:贡献分布更散,没有真正突出的核心变量,局部SHAP值正

负摆动的幅度也更大.这意味着它对变量变化的敏感程度并不稳定,遇到高频波动或噪声较重的区间,预测

误差容易被放大,样本外表现随之打折.
进一步来看,交易类变量如成交额、收盘价和开盘价等SHAP贡献位于中游且整体数值较小,说明在本

文设定下,日内交易特征对上证综指收益率的边际解释力相对有限.估值类指标和汇率变量的全局SHAP
贡献更小,整体排序靠后,表明混合模型的预测优势主要来自低频宏观变量,而非高频交易变量或估值类

变量.
投资者情绪指数的全局SHAP贡献也相对靠后,说明就日度指数收益率预测而言,情绪变量的边际解

释力有限,模型的主要可解释结构仍由宏观货币和价格类变量承载.不过,情绪变量在极端市场环境下仍可

能对收益率产生阶段性影响.混合模型通过多频成分提取和注意力权重分配,能够在一定程度上捕捉这类非

线性和阶段性信息,从而为预测结果提供补充.
可见,混合模型的优势主要源于:分解先剥离了序列里的高频噪声,LightGBM 和注意力权重把建模重

心放到信息量更高的特征上,SVR最后集成各分量之间的非线性关系.

3 股指收益率预测的经济价值

本文基于样本外预测信号构建long-cash择时策略:若模型预测下一期收益率为正,则持有股指资产;若

71第5期             李艳:可解释机器学习与股指收益率预测的经济价值



预测为负,则持有现金.考虑A股市场做空限制,本文不设置short策略,并将单边交易成本设为0.1%.买入

持有策略作为比较基准.
从表3的结果可以发现,在上海和深圳两个市场中,基于调优后混合模型预测信号构建的择时策略均改

善了风险调整后绩效.以上海市场为例,混合模型的long-cash策略Sharpe比率为0.32,高于买入持有策略

的0.29,最大回撤从-20.41%收窄至-14.73%,CER增益为39.42bp.
表3 市场择时策略的经济价值

Tab.3 Economicvalueofmarket-timingstrategies

市场 策略 年化收益率/% 年化波动率/% Sharpe 最大回撤/% CER增益/bp

上海市场 Buy-and-hold 7.54 15.52 0.29 -20.41 0.00

上海市场 HA 7.50 15.52 0.29 -20.41 -3.53

上海市场 LSTM 7.45 14.43 0.31 -17.89 24.28

上海市场 MixModel 7.24 13.18 0.32 -14.73 39.42

深圳市场 Buy-and-hold 8.03 22.38 0.22 -29.84 0.00

深圳市场 HA 7.99 22.38 0.22 -29.84 -3.53

深圳市场 LSTM 8.61 19.84 0.28 -24.80 160.39

深圳市场 MixModel 13.54 16.49 0.64 -20.11 725.92

  在深证市场样本中,混合模型对应策略的经济价值表现更为突出.具体来看,基于混合模型预测信号构

建的long-cash策略年化收益率为13.54%,Sharpe比率为0.64,明显高于买入持有策略的0.22.同时,该策略

的最大回撤由买入持有策略的-29.84%降低至-20.11%,CER增益达到725.92bp.由此可见,混合模型的

预测信号虽然在统计精度上的提升幅度有限,但仍能转化为具有经济意义的市场择时价值.

4 结束语

股指收益率的准确预测一直是学术界和业界关注的重点.本文针对上证综指与深证成指的收益率预测

问题,提出了一种基于CEEMDAN分解、Attention-LSTM/GRU模型以及SVR集成的可解释混合预测框

架.通过对高、中、低不同频段的收益率序列分别建模,再借助SVR对各频段预测结果进行非线性集成,实证

结果显示,调优后的混合模型在两个市场均取得正的调整后R2(上证0.48%、深证1.23%),在预测精度与稳

定性上相对线性基准与单一深度学习模型有所改进,其中深证市场的改进更为明显.基于SHAP的解释分

析表明,模型的预测主要由宏观货币与价格类变量驱动:上证市场以 M2增长率、定期存款利率、M0与CPI
增长率的贡献居前,深证市场则以CPI增长率与股息率居前;交易类与情绪类变量(含投资者情绪指数PNI)
的边际解释力相对有限.进一步地,市场择时分析显示,混合模型的预测信号可转化为正的经济价值:在

long-cash策略与0.1%交易成本下,混合模型相对买入持有获得更高的夏普比率与更小的最大回撤,深证市

场的CER增益尤为可观.
就应用而言,本文的框架在市场择时和资产配置中具有一定参考价值,尤其是在控制回撤、改善风险调

整后收益方面.但研究本身也有边界:择时检验只覆盖了受A股做空限制约束的long-cash一种策略,样本也

仅限两个宽基指数.后续可以把框架推广到允许做空的品种或行业指数上,单独刻画深证的特征贡献,并进

一步检验情绪指数在极端行情中的增量价值,以及更细的可解释性工具能否让信号在实盘风控中更好落地.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2026.05.31.0001).
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Interpretablemachinelearningandtheeconomicvalueofstock
indexreturnforecasts:EvidencefromChinesestockmarket

LiYan

(SchoolofBusiness,HenanUniversity,Kaifeng475004,China)

Abstract:ThispaperbuildsamultimodalhybridframeworkfortheShanghaiCompositeindexandtheShenzhenCom-
ponentindexthataimstobebothpredictiveandinterpretable.Ontheinputsideitdrawsonfourkindsofinformation—macro-
economicconditions,markettrading,corporateearnings,andinvestorsentiment.Themodelingproceedsinstages:CEEM-
DANfirstdecomposesthereturnseriesbyscale,LightGBMselectsthekeyfeatureswithineachfrequencyband,Attention-
LSTM,Attention-GRU,andLSTMthenfitthehigh-,medium-,andlow-frequencycomponentsrespectively,andSVRcarries
outthenonlinearensemble.ThehybridmodelattainsapositiveadjustedexternalexaminationR2inbothmarkets-0.48%for
Shanghaiand1.23%forShenzhen-outperforminglinearbenchmarksandasingledeep-learningmodel.SHAPanalysisshows
thatthepredictionsaredrivenmainlybymonetaryandprice-relatedmacroeconomicvariables.Onthetimingside,underalong-
cashstrategywitha0.1%transactioncost,thehybridmodelimprovesrisk-adjustedperformancerelativetobuy-and-hold.
Takentogether,theseresultsofferevidencefromtheChinesemarketontheinterpretabilityandeconomicvalueofmultimodal
machinelearningforstockindexreturnforecasting.

Keywords:stockindexreturnforecasting;multimodaldata;interpretablemachinelearning;SHAP;markettiming
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