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基于机器学习的牛熊市分市场股票预测
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摘 要： 股票收益预测是量化投资领域的关键课题。传统的股票收益预测方法大多基于全市场数据，未充分考虑牛

市与熊市的市场差异。基于此，提出一种基于机器学习的牛熊市分类预测方法。首先，将股票市场划分为牛市和熊

市两个阶段；其次，在不同市场状态下筛选出对股票收益率有显著影响的关键因子，并分别构建对应的预测模型，使

预测模型能够更精准地反映各阶段的市场动态；最终，通过比较牛市和熊市分市场模型与统一市场环境下预测模型

的效果，验证该方法的有效性。实验结果表明，分市场模型在预测表现上显著优于统一模型，基于牛市和熊市的市场

划分策略能够显著提升机器学习模型在股票收益预测中的应用效果。
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Machine Learning Based Stock Prediction for Bull and Bear Markets

LIU Yongfu， PAN Miaoxin， XIONG Jinbo
（College of Computer and Cyber Security， Fujian Normal University， Fuzhou 350117， China）

Abstract： Stock return prediction is a key topic in the field of quantitative investment. Traditional stock return prediction methods are mostly 
based on overall market data and often overlook the differences between bull and bear markets. Based on this， we propose a machine-learning-
based approach for bull–bear market classification and forecasting. First， the stock market is partitioned into two regimes： bull and bear mar⁃
kets. Second， under each regime， key factors that significantly affect stock returns are identified， and corresponding predictive models are con⁃
structed separately so that the models can more accurately capture the market dynamics in each phase. Finally， by comparing the performance 
of regime-specific models （bull and bear） with that of a single model trained under a unified market setting， the effectiveness of the proposed 
approach is validated. Experimental results show that the regime-specific models significantly outperform the unified model， indicating that 
the bull-bear market segmentation strategy can substantially enhance the predictive performance of machine-learning models in stock return 
forecasting.
Key Words： stock return prediction； machine learning； bull market； bear market； factor screening

0 引言

股票收益预测一直是金融市场的重要课题，尤其在量

化投资领域，精准的预测对投资者至关重要。Fama［1］ 指
出，金融市场的复杂性和动态性主要源于环境高度的不确

定性与波动性。在瞬息万变的市场中，投资者需要依赖有

效策略来制定决策和优化资产配置。由于股票市场具有

难以预判的波动性，准确预测市场趋势成为一大挑战。

近年来，随着机器学习与数据分析技术的迅速发展，

相关方法已被广泛应用于提升股票预测的准确性，以应对

市场的复杂性与不确定性。目前，许多机器学习模型通常

基于全市场数据进行预测。例如，Hoseinzade 等［2］提出基

于卷积神经网络（CNN）的框架，用于预测多个股指的次日

走势；Lu 等［3］构建结合 CNN 与 LSTM 的模型，先提取时间

序列特征，再预测次日收盘价；Wang等［4］则基于Transform⁃
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er 架构，依据近期收盘价数据预测次日价格；邓飞燕等［5］

使用 LSTM 预测价格趋势，输入包括全市场的开盘价、收

盘价、最高价、最低价和成交量等特征；Abdul 等［6］则提出

通过多层 LSTM 网络优化预测收盘价的方法；王德广等［7］

构建融合技术指标与基本面指标的混合模型，提升整体预

测能力。然而，这些模型普遍忽略了市场状态（如牛市和

熊市）对因子表现和市场行为的影响。在不同市场环境

下，统一建模可能带来较大的预测偏差。例如，在牛市中

因子作用机制与熊市显著不同，若不加区分，可能导致模

型在某些市场状态下效果较差。

事实上，不同市场状态下的投资者行为往往存在显著

差异：牛市中情绪高涨、资金持续流入，推动价格上涨；熊

市中则易出现恐慌抛售，导致市场剧烈下行。若预测模型

未能有效区分这些状态，尤其在极端行情下，预测误差可

能显著放大。因此，构建能够适应不同市场状态的预测模

型十分必要。针对不同市场环境下的因子表现进行深入

研究，通过分别在牛市和熊市中筛选对股票收益率有显著

影响的因子，可以构建出更加精准的预测模型，从而更好

地捕捉市场波动特征。因子选择不应仅基于整体市场表

现，还需考虑市场分化状态下的动态变化。基于上述问

题，本文拟从市场状态出发，构建面向牛市与熊市的机器

学习预测模型，以提升收益预测的精度和鲁棒性。本文主

要贡献如下：

（1）提出一种基于高低点标记法的市场状态划分方

法，将股票市场划分为牛市与熊市，更真实地反映市场波

动与趋势。

（2）为提高划分精度，引入滑动窗口机制，设计不同时

间尺度的实验（短期 6 个月，中期 12 个月，长期 24 个月），

分析窗口长度对市场划分与预测性能的影响，从中确定最

优窗口。

（3）在牛市和熊市环境下，分别筛选对收益率显著有

效的因子，构建具备市场适应性的预测模型，从而提升预

测精度。

（4）系统比较分市场模型（牛市与熊市分别建模）与统

一市场模型在不同市场条件下的表现，检验其实际预测效

果差异，并验证分市场建模的优势。

1 相关工作

股票收益预测方法主要可分为两类［8-10］：①传统模

型。如自回归移动平均（ARMA）和广义自回归条件异方

差（GARCH），基于历史价格和波动率进行预测，适用于波

动较小的市场环境，但对复杂非线性关系的建模能力有

限；②机器学习算法。如随机森林和支持向量机，擅长捕

捉收益与多种影响因素之间的非线性关系，能够有效应对

金融数据中的噪声和复杂结构。然而，这类算法对训练样

本依赖性较强，在数据分布发生变化时适应性较差，尤其

在高波动的金融市场中表现不稳定。因此，传统机器学习

方法在高频交易和实时决策场景中存在一定局限［11］。相

比之下，深度学习模型具备更强的非线性特征提取能力和

自动学习能力，在处理复杂金融数据时表现更优。但已有

研究指出，该类模型在应对突发市场事件时适应性不足，

容易在历史数据上产生过拟合，影响实际应用效果［12］。因

此，在不同市场状态下采用分市场建模策略，有助于提升

深度学习模型的灵活性和预测能力。

股票市场具有明显的阶段性波动特征，通常表现为牛

市与熊市的交替轮动。牛市指股市整体呈上涨趋势，投资

者情绪积极、信心强；熊市则表现为整体下跌，市场情绪普

遍低迷。由于不同市场阶段下价格行为差异显著，准确识

别牛熊市的转换点对于股票收益及其预测具有重要意义。

目前，学术界尚未就牛市与熊市的划分达成统一标准，常

见方法包括：基于技术分析指标、基于价格峰谷的划分法

以及高低点标记法。Menkhoff［13］的研究表明，尽管许多基

金经理使用技术分析工具识别市场转折点，且该方法在短

期交易中更具优势，但在高波动性或快速变化的市场环境

下容易导致误判。Candelon 等［14］研究了多市场间的牛熊

市同步性，指出峰谷划分在高波动市场中存在极值判定困

难的问题，可能影响识别准确性。相比之下，Harding等［15］

提出的高低点标记法能更有效地划分市场或经济的周期

阶段。其优点在于：可根据市场数据的动态变化自动调整

划分，更适用于研究长期趋势。在实际投资中，市场阶段

对投资策略表现影响显著。Paramita 等 ［16］发现，在牛市

中，善于市场时机选择的基金通常表现出色；而在熊市中，

尽管择时效果受限，但仍有助于减少损失，从而实现更稳

定的回报。LI等［17］指出，在牛市中波动率预测的准确性较

高，而熊市中因波动性加剧，模型预测效果显著下降。此

外，不同因子在牛熊市中的预测能力存在差异：如动量因

子在牛市中效果更佳，而估值因子在熊市中的表现更优。

Tran 等［18］研究了中国大陆和台湾省市场中宏观经济变量

对熊市的预测能力。通过使用马尔可夫转换模型，发现通

胀率、实际汇率变化和外汇储备增长是预测中国大陆熊市

的关键因子，而期限利差和失业率等是台湾省熊市的主要

预测因子。

在金融领域，因子筛选是研究股票收益率与风险关系

的核心问题。传统方法多基于资产定价理论，如 Fama
等［19］和 French等［20］提出的三因子模型（市场因子、规模因

子、账面市值比因子）及其扩展的五因子、六因子模型。这

些模型在金融因子的筛选与构建中占据重要地位，强调了

价值因子与规模因子对股票收益率的显著影响。近年来，

随着机器学习和市场状态分割方法的发展，研究者开始更

加关注在不同市场状态下，筛选对收益率具有显著解释力

的因子。Ang 等［21］探讨了波动率因子在牛市和熊市中的

表现，指出若不对市场状态进行区分，模型可能忽视牛熊

市的结构性差异，进而降低预测准确性。在整体市场上训
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练的模型，往往对特定市场条件产生过拟合，从而在其他

状态下预测效果不佳。相比之下，分市场建模策略能够更

有效地识别市场环境的变化，如牛市、熊市或震荡行情等，

并据此调整模型结构与参数，从而提升预测精度。这种方

法具备更强的灵活性与适应性，有助于解决模型在不同市

场阶段的稳定性问题。然而，目前多数研究仍集中于统一

市场环境下的预测，对市场的阶段性特征关注不足。尽管

部分研究考虑了波动率的影响，但明确针对牛熊市进行分

市场建模的文献仍相对有限，有待进一步系统探索与深入

研究。

2 牛熊市分市场预测方法

2.1　数据集及预处理

（1）数据来源。本文使用的数据来源于 Tushare Pro 平
台，下载内容为前复权价格数据。该类数据已充分考虑拆

股、分红和配股等公司行为的影响，能够有效反映股票在

不同时间点的真实价格。例如，未经复权处理的 2：1拆股

可能导致次日价格出现-50% 的虚假回报，前复权处理能

有效避免此类误差。数据集涵盖 2005—2024 年的每日股

票交易信息，包括交易日期、开盘价、收盘价、最高价、最低

价、成交量及成交额等。

（2）数据清洗。为保证数据质量，对缺失值进行了处

理。由于缺失数据占比极小，采用直接删除法，不会对样

本总体构成造成实质性影响。

（3）特征工程。研究中所使用的因子基于前复权数据

计算获得。所有因子均进行了 MinMaxScaler归一化处理，

以消除量纲差异并提升模型训练效果。归一化公式如公

式（1）所示：

ẋ = x - xmin

xmax - xmin
（1）

其中，x 是原始数据；ẋ 是归一化后的数据；xmin 是原始

数据的最小值；xmax是原始数据的最大值。

2.2　牛市与熊市的划分

高低点标记法用于将市场划分为牛市和熊市，其核心

在于通过识别价格序列中的局部高点与低点，确定市场转

折点及阶段起始。具体做法是基于滑动窗口技术，在时间

序列中滑动固定长度的窗口，动态识别局部极值（最高价

和最低价）。通过实验对比确定窗口长度，以保证划分的

合理性与准确性。

（1）定义时间窗口。时间窗口 W ( t，j ) 为给定时间 t 的
前后 j个时段，即w ( t，j ) = {x ( )t - j ，…，x ( t)，…，x ( t + j ) }。

（2）定义高点和低点。如果 x ( t ) = max (W ( t，j ) )，则时

间 t为高点；如果 x ( t ) = min (W ( t，j ) )，则时间 t为低点。

（3）边界处理。如果在时间序列的边界（如开头或结

尾），窗口范围超出了时间序列的可用数据，则只考虑针对

可用的部分进行比较。

（4）连续高点或低点处理。如果连续出现多个高点，

且之前没有出现低点，或者它们之间没有间隔点，则只保

留第一个高点，其他的高点不作标记；同理，如果连续出现

多个低点，且之前没有出现高点，或者它们之间没有间隔

点，则只保留第一个低点，其他低点不作标记。

（5）趋势生成。从低点 t1 到下一个高点 t2 的区间，满

足 x ( t2) > x ( t1) 被识别为上升趋势。这意味着从某一低点

开始，价格逐渐攀升至高点，市场呈现牛市状态； 从高点 t1
到下一个低点 t2 的区间，满足 x ( t2) < x ( t1) 被识别为上下

降趋势。从某一高点开始，价格持续下降到低点，市场处

于熊市状态。

为实现基于高低点标记的牛熊市划分，该流程被拆分

为“极值点识别”与“趋势区间生成”两个阶段：首先，算法 1
基于滑动窗口，在价格序列中逐时刻搜索局部极大值与极

小值，并输出高点列表H与低点列表L（必要时结合边界截

断与重复极值的去冗规则，以保证拐点集合的稀疏性与一

致性）；其次，算法 2以H和L为输入，按照时间顺序对高低

点进行交替配对，生成由若干连续区间构成的市场趋势列

表 T。其中，从低点到其后相邻高点构成的上升区间被标

记为牛市，从高点到其后相邻低点构成的下降区间被标记

为熊市，从而得到完整的牛熊市阶段划分结果。

算法1 高低点检测

输入：价格序列 p［1…n］，窗口大小 j
输出：高点列表H，低点列表 L
1.H，L←［］，［］//初始化高点和低点列表

2.for t∈｛j + 1，n - j｝ do //循环遍历

3.window = p［t - j ： t + j + 1］ //设定窗口范围

4.if p［t］ == max（window） and p［t］ ！= p［t - 1］ then
H.append（t） // 添加高点

5.if p［t］ == min（window） and p［t］ ！= p［t - 1］ then
L.append（t） // 添加低点

6.return H，L
算法2 市场趋势分类

输入：高点列表H，低点列表L
输出：市场趋势列表T
1.T←［］，i←0，，k←0//初始市场趋势列表及索引

2.while i<|H|且 k<|L| do //循环遍历

if L［k］ < H［i］ then
if 存在 L［k+1］且 L［k+1］<H［i］ thenk←k+1//移动低点索引到

下一个位置

else then T. 添加（"牛市"，L［k］，H［i］）//添加牛市趋势到列

表T
k←k+1，i←i+1 // 移动低点和高点索引到下一个位置

3.else then
if 存在 H［i+1］且 H［i+1］<L［k］ theni←i+1 //移动高点索引到

下一个位置

else thenT. 添加（"熊市"，H［i］，L［k］）//添加熊市趋势到列

表T
i←i+1，k←k+1 // 移动高点和低点索引到下一个位置
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4.return T
（6）起始点和终点的趋势判断。起始点与终点分别是

时间窗口内第一个与最后一个局部极值点（高点或低点）。

如果起始点恰好是高点或低点，则根据高低点判断起始趋

势。如果起始点是高点，则起始点到下一个低点之间被识

别为下降趋势；如果起始点是低点，则起始点到下一个高

点之间被识别为上升趋势。如果起始点不是高点或低点，

则通过向前寻找到的第一个局部极值点（高点或低点）来

判断趋势。如果起始点前的第一个局部极值是高点，则从

该高点到起始点的区间被判断为下降趋势；如果是低点，

则为上升趋势。同理，终点后的处理也应该类似，根据终

点后的第一个局部极值点来判断趋势。

（7）牛市与熊市的划分。如果从一个低点到下一个高

点之间的价格呈上升趋势，则这一阶段标记为牛市，意味

着价格持续上涨；如果从一个高点到下一个低点之间的价

格呈下降趋势，则这一阶段标记为熊市，意味着价格持续

下跌。

2.3　因子筛选

本文分别对牛市和熊市阶段的数据采用普通最小二

乘法（Ordinary Least Squares， OLS）对因子与股票收益率进

行回归分析。通过回归系数的显著性，筛选出在不同市场

状态下的有效因子。所选因子包括动量（Momentum）、波

动率（Volatility）和市值（Market Capitalization）等，这些因子

在股票回报分析中应用广泛。

（1）数据准备。首先从数据集中提取相关因子（如 bi⁃
as1、bias2），并进行归一化处理，以消除量纲差异带来的影

响。为确保回归模型包含截距项，采用 add_constant 方法

添加常数项。假设有 N 个因子，则回归模型形式如公式

（2）所示：

yt + 1 = α + β1·x1，t + β2·x2，t + ··· + βN·xN，t + ϵt （2）
#

其中，xi，t表示第 t期第 i个因子的值；ϵt是误差项。

（2）构建因变量（y）。将月度收益率 yt + 1 作为因变量，

这表示用第 t + 1 期的收益率来回归当前时间点（即第 t 
期）的因子值。

（3）OLS 回归模型构建。在每一个时间点（例如每

月），通过最小化残差平方和的方法进行 OLS 回归，拟合数

据。最小化残差平方和如公式（3）所示：

min
α，β1，···，βN

 ∑t = 1
T ( yt + 1 - α - ∑i = 1

N βi·xi，t) 2
（3）

其中， T 是时间长度（样本的期数）。

（4）回归系数和统计量。OLS 回归的结果会给出每个

因子的回归系数 βi 和对应的 t统计量 ti。这些值用于评估

因子对收益率的解释能力。回归系数通过公式（4）求得：

β = (XTX) -1XT y （4）
其中，X 是自变量矩阵（因子矩阵，包括常数项）；y 是

因变量（收益率）。t统计量用于判断每个回归因子是否显

著，计算公式如公式（5）所示：

ti = βi

标准误差 ( )βi

（5）
标准误差由残差的方差估计得到，用于衡量估计的准

确性。

（5）因子的表现分析。回归系数反映因子对收益率的

影响方向与强度：系数越大，影响越显著。

统计量（t_values）用于判断因子的显著性。一般来

说，|t| > 1.96 时，因子在 95% 置信水平下被认为是显著的。

（6）筛选因子的过程。通过对回归系数与 t值的比较，

分别筛选出在牛市与熊市中显著影响收益率的因子。若

某因子在某一市场状态下的 |t| 值显著（>1.96），则说明该

因子在该市场环境下具有较强的预测能力。通过对比牛

熊市下同一因子的回归结果，可进一步识别在不同市场状

态中更具解释力的因子。

（7）逐步双向 F 检验。对初步筛选出的显著因子，需

进一步筛选其中最具解释力的因子。该方法结合前向选

择（逐步引入显著性强的因子）和后向剔除（移除不显著的

因子），分别在牛市和熊市阶段独立进行，从而构建适应不

同市场状态的最优因子模型，以提高模型在特定市场环境

下的预测精度与稳健性。

2.4　模型构建与评估

（1）模型构建。本文采用长短期记忆网络（Long 
Short-Term Memory， LSTM）进行时间序列预测。LSTM 是
递归神经网络（RNN）的改进形式，具备良好的长期依赖建

模能力，适用于捕捉金融数据中复杂的时序特征。图 1展

示了该模型的结构，包括输入层、三层 LSTM 单元、全连接

层和输出层。此外，模型中还包括损失函数和优化器的配

置。其中，10代表时间步长、4代表输入特征（输入特征随

着因子的数量改变）、50代表神经元的数量、1代表最终输

出层的神经元数量（即预测的股票收益率）。

（2）模型训练。在数据预处理阶段，采用 MinMaxScal⁃
InputLayer

input

output

[batch_size,10,4]

[batch_size,10,4]

[batch_size,10,4]

[batch_size,10,50]output
InputLayer(LSTM_1)

input

input [batch_size,10,50]

[batch_size,10,50]output
InputLayer(LSTM_2)

input [batch_size,10,50]

[batch_size,10,50]output
InputLayer(LSTM_3)

input [batch_size,10,50]

[batch_size,10,1]output
DenseLayer

input [batch_size,1]

[batch_size,1]output
OutputLayer

 
Fig. 1　Model structure

图1　模型结构
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er 对输入特征和目标变量进行归一化处理，使其数值范围

压缩至 ［0， 1］ 区间，旨在消除不同尺度间的影响，以提升

模型的训练效率与稳定性。数据集的划分严格遵循时间

顺序，区分为训练集与测试集，以确保测试阶段不泄露未

来信息。训练过程中，模型使用 RMSProp 优化器对参数

进行更新，并以均方误差（MSE）作为损失函数，最小化预

测值与真实值之间的差异。为抑制过拟合，引入早停机

制：若测试集损失在连续若干轮次内无显著改善，则提前

终止训练。每轮训练结束后，模型在测试集上的表现均被

评估与记录。若当前轮次的测试损失优于此前最佳记录，

则保存该轮模型参数，作为最终模型的备选方案，以确保

模型在泛化能力上的最优表现。

（3）模型评估。模型性能采用均方根误差 （RMSE）、

平均绝对百分比误差 （MAPE）和R² （决定系数）进行评估，

具体如下：

均方根误差 （RMSE）表示预测值与真实值之间的平

方误差的平均值，用来衡量预测值的波动性，如公式（6）
所示：

RMSE = 1
n∑i = 1

n ( )yi - ŷ
2

（6）
平均绝对百分比误差 （MAPE）表示预测值相对真实

值的平均绝对误差，反映模型预测的相对误差，如公式（7）
所示：

MAPE = 100%
n ∑i

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ

yi
（7）

R²（决定系数）用来衡量模型预测的拟合优度，数值越

接近 1，表明模型的预测效果越好，如公式（8）所示：

R2 = 1 - ∑i
n( )yi - ŷ 2

∑i
n( )yi - ȳ

2 （8）
其中，yi是真实值；ŷ是预测值；ȳ是平均值。

3 实验设计与结果

3.1　实验平台和工具

本文实验在集成开发环境 PyCharm 中完成，采用 Py⁃
thon3.6编程语言，基于 TensorFlow 库构建并实现深度学习

模型。数据可视化部分使用matplotlib3.4进行图表绘制与

结果分析。硬件环境包括 64 GB 内存、Intel i7-12650H@
2.30GHz处理器及 NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU，

为模型训练与计算提供了强有力的加速支持。

3.2　实验设置

（1）实验数据。本文所用数据来源于 Tushare Pro，涵
盖沪深 300 指数及 4 只具有代表性的前复权股票：贵州茅

台、紫光股份、招商银行和中国石化。选择这 4 只股票的

具体原因包括：①行业覆盖广，分别代表消费、科技、金融

和能源等关键领域，可全面反映不同产业在牛市与熊市中

的表现差异；②各股票在所属行业中具备较高市场份额和

影响力，能够有效反映行业及整体市场波动；③上述公司

在不同市场阶段下的收益特征差异显著，为研究市场的阶

段性变化提供了有代表性的样本。其中，招商银行代表市

值高、波动小的金融股；贵州茅台代表稳健增长的蓝筹股

及高端消费品；中国石化为传统能源龙头；紫光股份则体

现科技成长股的特征。训练集时段为 2005 年 4 月—2019
年 12月，测试集时段为 2020年 1月—2024年 9月。

（2）股票因子。根据资产定价研究的常见方法，本文

选用了趋势、流动性、波动性、动量及基本面等 5 类因子，

具体如下：①趋势因子包含 DI1（正向指标）、DI2（负向指

标）、ADX（平均趋向指数）及 ADXR（平均趋向变动速率）；

②流动性类因子包含换手率和单日成交量；③波动性因子

包含 6 个月波动率、9 个月波动率、平滑异同移动平均线

（MACD）、移动平均线（MA5、MA10 和 MA20）、 过去 30 天

日收益率标准差、30天内最大日度回报、随机指标 KDJ、前
1个月涨跌幅、前 3个月涨跌幅以及前 6个月涨跌幅；④动

量类因子包含相对强弱指数（RSI；RSI1、RSI2、RSI3分别表

示 6 日、12 日、24 日周期的 RSI）和威廉指数（W%R）；⑤基

本面因子包含市盈率、市净率、市销率、流通股、流通市值、

三重指数平滑均线（TRIX）、TRIX 的移动均线（TRMA）以

及乖离率（BIAS 包括了 3 种，其中，BIAS1 代表 6 日移动平

均线计算乖离率，BIAS2 代表 12 日移动平均线计算乖离

率，BIAS3代表 24日移动平均线计算乖离率）。

（3）数据集。基于沪深 300 指数，按照时间窗口划分

牛熊市，分别提取 4 只股票的牛市和熊市数据集，同时保

留其全市场数据。针对每只股票，筛选牛市显著因子作为

牛市数据集的输入特征，用于训练和预测；熊市和全市场

数据采用相同方法处理。

3.3　实验结果

3.3.1　不同市场的实验结果

（1）实验方法。基于沪深 300指数，以 6个月为时间窗

口划分训练集与测试集的牛熊市状态。针对每只股票，分

别筛选牛市、熊市及全市场的显著因子，并利用LSTM模型

（参数见表 1）对不同市场状态的月收益率进行训练。随

后，在测试集上，根据各自市场的显著因子，使用训练好的

LSTM模型分别预测牛市、熊市及全市场表现。

Table 1　LSTM model parameters settings
表1　LSTM模型参数设置

模型参数

时间步长

隐藏层大小

层数

学习率

训练轮数

提前停止

数值大小

10

50
3

0.000 1
200

40

说明

输入序列长度，表示使用连续 10 个交易日的数据作

为输入特征
每层LSTM单元包含 50个神经元，用于特征提取和时

序模式学习

堆叠3层LSTM结构以增强模型复杂模式的捕捉能力

RMSProp优化器的初始学习率

每个训练批次包含 16 个样本，兼顾内存效率和梯度

更新稳定性
监控指标：验证集MSE；停止条件：连续 40轮无改善；

保存策略：最佳模型
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（2）实验结果与分析。图 2—图 5分别呈现了 4只股票

在 3种市场状态下的月收益率预测结果。由图可知，区分

牛熊市后，预测值与真实值的拟合效果较好。

表 2列出了 4只股票的详细评估指标。在 RMSE 指标

上，全市场条件下的 RMSE 较高，而牛熊市条件下普遍较

低，其中，熊市的预测误差最小；在 MAPE 指标上，全市场

条件下的 MAPE 较高，牛熊市条件下较低，说明未区分市

场状态时预测误差较大；在 R²指标上，牛熊市的 R²普遍高

（a）　The entire market forecast chart
（a）　整个市场预测图

（b）　Bull bear market forecast chart
（b）　牛熊市预测图

Fig. 2　China merchants bank forecast chart
图2　招商银行预测图

（a）　The entire market forecast chart
（a）　整个市场预测图

（b）　Bull bear market forecast chart
（b）　牛熊市预测图

Fig. 3　Sinopec forecast chart
图3　中国石化预测图

（a）　The entire market forecast chart
（a）　整个市场预测图

（b）　Bull bear market forecast chart
（b）　牛熊市预测图

Fig. 4　Ziguang stock prediction chart
图4　紫光股份预测图
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于全市场，其中，熊市的拟合效果最佳。

综上，市场状态划分显著提升了模型的预测性能。尤

其在牛熊市中，模型能够更精准地捕捉收益率变化趋势；

相对而言，全市场条件下的预测效果则较弱。

3.3.2　不同时间窗口的实验结果

本文旨在探讨不同滑动窗口长度对牛熊市划分效果

及 LSTM 模型预测性能的影响，并进一步阐明如何通过实

验确定最优的窗口参数。

（1）采用高低点标记法划分市场趋势。在沪深 300指

数价格序列上，以滑动窗口长度为 j 的窗口滑动，通过识

别局部极值点来判断趋势拐点，从而实现对牛市和熊市

的区分。为全面评估窗口长度的影响，选取了 6 个月（短

期）、12 个月（中期）和 24 个月（长期）3 个典型周期进行对

比实验。选择依据具体包括：①短期窗口。对市场阶段

性变化反应迅速，能够识别更细粒度的波动，适用于短期

策略；②中期窗口。金融实践中常用周期，平衡了短期扰

动与长期趋势，具有一定通用性；③长期窗口。强调趋势

稳定性，适合观察宏观走势，减少过度波动的干扰。

在每个窗口下完成牛熊市划分后，基于划分结果构建

了 LSTM模型。通过对招商银行等 4只代表性股票的月度

收益率进行预测，分别考察牛市、熊市及整体市场 3 种状

态下的预测效果。模型结构、参数及数据划分方法与第

3.3.1节保持一致。

（2）实验结果与分析。图 6—图 8 展示了不同窗口长

度下的牛熊市划分效果。由图可知，短期窗口在趋势拐点

识别上更为敏感，而长期窗口则更为平滑，但可能产生延

迟反应。

不同窗口下的模型评估指标汇总如表 3 所示。从结

果分析可知：在 RMSE 与 MAPE 指标上，6个月窗口在多数

股票的牛市与熊市阶段均表现最佳，说明该窗口能够更准

确捕捉市场波动；在R²指标上显示，6个月窗口下模型拟合

度普遍更高，例如，紫光股份在熊市下的 R²高达 0.921 84，
优于 12 个月和 24 个月窗口；与未区分市场状态的整体预

测相比，将市场划分为牛市与熊市进行建模，显著提升了

模型的预测效果。

综上，6 个月的滑动窗口在牛熊市划分与预测效果之

间达到了最优平衡，其较短的周期有助于捕捉市场趋势变

化，从而提升模型预测能力。实验结果表明，高低点标记

Table 2　Comparison of prediction performance metrics for each 
stock model under different market regimes

表2　不同市场状态下各股票模型预测性能指标对比

股票

招商银行

中国石化

紫光股份

贵州茅台

市场状态

牛市

熊市

整个市场

牛市

熊市

整个市场

牛市

熊市

整个市场

牛市

熊市

整个市场

RMSE
0.002 708 5
0.003 749 9
0.004 722 1
0.002 074 1
0.002 250 4
0.002 907 4
0.001 448 8
0.001 814 4
0.001 659 2
0.003 719 1
0.003 542 5
0.005 867 1

MAPE
0.004 474 1
0.006 235 5
0.007 507 6
0.034 293 6
0.038 338 5
0.057 910 4
0.076 690 4
0.054 695 1
0.080 353 7
0.058 690 2
0.056 328 5
0.131 354 0

R2

0.914 64
0.903 81
0.790 65
0.894 86
0.902 49
0.804 38
0.891 17
0.917 77
0.863 25
0.878 65
0.887 69
0.736 31

（a）　The entire market forecast chart
（a）　整个市场预测图

（b）　Bull bear market forecast chart
（b）　牛熊市预测图

Fig. 5　Kweichow Moutai forecast chart
图5　贵州茅台预测图

Fig. 6　Short term market segmentation chart of bulls and bears
图6　短期窗口牛熊市划分图
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法中的滑动窗口参数应基于预测性能并通过实证对比来

确定，而非依据经验设定。这一结论为后续相关研究提供

了方法论上的参考与指导。

4 结语

本文提出了一种基于牛市和熊市划分的股票收益率

预测方法，旨在通过结合市场阶段性波动特征，从而提升

机器学习模型的预测性能。通过将市场划分为牛市和熊

市两个阶段，并分别针对不同市场状态筛选出对股票收益

率具有显著影响的因子，构建分市场预测模型。实验结果

表明，与整个市场模型相比，分市场模型在预测精度、拟合

效果等方面有显著提升。这一研究证实了市场划分策略

对于机器学习模型在股票收益预测中的有效性，表明在不

同市场环境下使用分市场的预测模型，能够更好地捕捉市

场变化，从而提升预测准确性。

未来研究可以进一步深入探讨更多复杂的市场分类

方法，如细化市场的阶段划分或引入更多的市场环境因

素。同时，随着时间的推移和更多数据的积累，也可以应

用这一方法来进行跨市场的比较研究，探索不同国家或地

区市场中牛熊市划分的适用性及其对股票收益预测的影

响。上述探索方向将为量化投资中的股票收益预测提供

更精准、更具动态适应性的解决方案。
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Fig. 8　Long term market segmentation chart of bulls and bears
图8　长期窗口牛熊市划分图

Fig. 7　Mid term market segmentation chart of bulls and bear
图7　中期窗口牛熊市划分图
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