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摘要

本研究旨在探究美元对英镑的即期汇率，时间跨度自1970年1月至2023年12月。我们采用了五种模

型：TAR、TMA、STAR、ARIMA和LSTM，通过对其建模、评估和预测，比较它们在美元对英镑汇

率预测中的性能。我们选择美元对英镑的即期汇率作为研究对象，通过历史数据的分析，期望为金融从

业者和决策者提供有关不同模型应用的实用建议。研究贡献在于对五种模型的综合比较，为实际市场

应用提供指导。

关键词：ARIMA、TAR、TMA、STAR、LSTM、时间序列
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1 引言

随着全球化的不断推进，外汇市场在国际经济体系中扮演着至关重要的角色。其对国际贸易、

金融稳定以及宏观经济政策的影响日益显著。其中，美元对英镑的即期汇率作为一个关键的货币交

叉对，受到全球金融从业者、企业家和政府决策者的广泛关注。对这一货币对的准确预测不仅对金

融市场参与者具有战略性的重要性，同时也对国际贸易、资本流动以及宏观经济政策的制定提出了

严峻挑战。

在金融领域，对即期汇率的准确预测一直是学术界和实践者共同关注的焦点。有效的汇率预测

有助于投资者更好地制定资产配置策略，企业可以更精准地规划国际贸易活动，政府也能更有效地

制定货币政策以维护国家经济的稳定。然而，由于外汇市场的高度不确定性、复杂性以及受到多种

因素的影响，实现准确的汇率预测一直是一个具有挑战性的问题。

为了解决这一问题，学者们提出了多种不同的汇率预测模型。在本论文中，我们将关注于五

种主要的建模方法：门限自回归（TAR）、门限移动平均（TMA）、平滑转换自回归（STAR）、自

回归积分滑动平均（ARIMA）和长短时记忆网络（LSTM）。这五种模型代表了传统统计模型和深

度学习模型的两个主要方向，我们将对它们在美元对英镑即期汇率预测中的性能进行深入研究和比

较。

在模型选择的过程中，我们充分考虑到这些模型各自的优势和局限性。TAR模型能够捕捉到汇

率在不同市场条件下的非线性特征，而TMA模型则注重于滤除噪声。STAR模型使得转换函数更加

平滑，对市场波动和趋势的敏感性更高。ARIMA模型是一种经典的时间序列分析方法，通过差分

和滑动平均来捕捉数据的季节性和趋势。而LSTM作为一种深度学习模型，能够处理复杂的非线性

关系，具有强大的表达能力。

我们选择美元对英镑的即期汇率作为研究对象，时间跨度涵盖了1970年1月至2023年12月。通

过历史数据的回顾和模型的建立，我们旨在全面评估这五种模型在预测未来汇率变动中的表现。此

外，我们还将比较不同模型的优劣，以便为决策者、投资者和研究人员提供更全面的信息，帮助他

们更好地理解和应对外汇市场的变化。

本研究的贡献不仅在于对于美元对英镑即期汇率的深入分析，更在于对不同模型性能的全面比

较。这将为学术界提供有关不同建模方法在实际金融市场中的适用性和效果的宝贵信息。通过对比

传统统计模型和深度学习模型的表现，我们有望为金融从业者提供更为实用和可靠的决策支持。同

时，我们的研究也为未来相关研究提供了有益的经验和启示，推动汇率预测领域的进一步发展。

2 数据预处理

本文研究的是美元对英镑从1970年1月到2023年12月的即期汇率数据，也即多少美元等价于一

英镑。其中日度数据来自https://fred.stlouisfed.org/series/DEXUSUK。月度数据来自https:

//fred.stlouisfed.org/series/EXUSUK，为每月一号的数据。

首先对得到的时间序列数据作图：
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图 1: 美元对英镑即期汇率的时序图

利用decompose函数对时间序列数据进行初步分解，观察数据概况：

图 2: 美元对英镑即期汇率的时序分解图

可以看到整体上美元对英镑即期汇率呈下降趋势但是波动性较大，同时有一定的季节性。

再考虑对数差分yt = log(xt)− log(xt−1)得到序列{yt}并作时序图：

2024 年 1 月 23 日 USTC
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图 3: 差分序列的时序图

观察差分后数据的acf和pacf图：

图 4: 差分后数据的acf 图 5: 差分后数据的pacf

可以明显看到acf截尾，pacf拖尾。

我们对数据进行基本的白噪声、单位根检验等，数据处理即从此出发，代码结果如下所示：

2024 年 1 月 23 日 USTC
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图 6: 检验

3 模型分析

3.1 ARIMA

利用auto.arima对差分数据{yt}进行ARIMA建模并预测。同时，为检验预测结果，将1971年1月

至2019年12月的数据作为训练集，2020年1月至2023年12月作为测试集。运行相关代码，得到建模

结果为ARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12]，与前文的acf和pacf图像特征吻合。模型对应的AIC为-2812.38，可

以看到偏差较大。利用得到的模型拟合实际数据，得到：

图 7: ARIMA模型下的拟合

2024 年 1 月 23 日 USTC
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再利用该模型在测试集上进行预测，得到：

图 8: ARIMA模型下的预测

可以看到在拟合时，ARIMA模型的波动性明显小于原模型，这一点在预测时也有所体现，预

测线接近水平且95%的置信区间不能将波动完全覆盖，因此拟合和预测效果不尽人意。考虑可能是

因为存在结构性断裂导致使用线性模型建模和预测不准确，下面考虑使用非线性模型以及LSTM模

型对数据进行建模和预测。

3.2 TAR

3.2.1 介绍

门限自回归（Threshold Autoregressive，TAR）模型作为一种被广泛运用于非线性时间序列建

模的方法，通过引入门限值在不同市场条件下建立不同的回归方程，以更精准地刻画时间序列数据

的非线性特性。

在TAR模型中，通常使用五个参数来描述模型的结构，分别是p1、p2、d、a和 b。以下是对这

些参数的简单介绍：

- p1 (Threshold)：门限值，表示时间序列的阈值。该值将时间序列划分为两个不同的状态，分

别对应于门限以上和门限以下的市场条件。p1 的选择对于模型的性能至关重要，需要通过数据分

析或其他方法来确定。

- p2 (Lag Order Above Threshold)：门限以上状态下的滞后阶数，表示在门限以上状态下，回

归方程中考虑的过去观测值的数量。p2 的选择涉及对时间序列的滞后关系的分析，以确保模型能

够捕捉到适当的非线性动态。

- d (Order of Differencing)：差分阶数，表示为使时间序列平稳所需的差分操作的次数。通过

差分操作，可以消除季节性和趋势成分，使数据更适合建模。

- a (Coefficient Below Threshold)：门限以下状态下的回归系数。表示在门限以下状态下，回

归方程中与过去观测值相关的权重。

2024 年 1 月 23 日 USTC
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- b (Coefficient Above Threshold)：门限以上状态下的回归系数。表示在门限以上状态下，回

归方程中与过去观测值相关的权重。

这些参数共同定义了TAR模型的结构，通过对它们的合理选择和调整，可以更好地适应时间序

列数据的非线性特性。由于在实践中TAR阶数是未知的，因此需要一种允许对它们进行估计的方

法。称为最小AIC（MAIC）方法：对于TAR模型，对于固定的r和d，AIC变为

AIC(p1, p2, r, d) = −2l(r, d) + 2(p1 + p2 + 2)

通过最小化AIC对象来估计参数，以便在某个时间间隔内搜索阈值参数，以使任何方案都有足

够的数据进行估计。

3.2.2 建模

TAR模型的建模过程始于门限值的确定。通过对数据分布和变化趋势的深入探索，利用统计方

法或图形分析选择适当的门限值。确定门限值后，将数据分割为不同的区域，并在每个区域内建立

相应的回归方程。通过最大似然估计或其他参数估计方法，获取模型的参数。该过程需要仔细调整

门限值和回归方程，以最大程度地贴合数据的非线性结构。

经过不断调试模型超参数，我们选取p1 = 1, p2 = 1, d = 3。在最小化AIC准则下测试不同a，

b取值对TAR建模结果的影响。结果如下:

(a,b) Nominal AIC

(0.1,0.9) -85490

(0.15,0.85) -85490

(0.2,0.8) -85490

(0.25,0.75) -85490

(0.3,0.7) -85490

(0.35,0.65) -85490

(0.4,0.6) -85460

(0.45,0.55) -85430

(0.5,0.5) -85410

为了对比不同（a,b)对试验结果的影响，我们选取（0.15，0.85）与（0.5，0.5）两种情形建模。

首先使用残差分析完成模型诊断：

TAR模型的残差定义为：

ϵ̂t = Yt − { ˆϕ1,0 + ˆϕ1,1Yt−1 + · · ·+ ˆϕ1,p}I(Yt−d̂ ≤ r̂)− { ˆϕ2,0 + ˆϕ2,0Yt−1 + · · ·+ ˆϕ2,p}I(Yt−d̂ > r̂)

标准化残差定义为：

êt =
ϵ̂t

σ̂1I(Yt−d̂ ≤ r̂) + σ̂2I(Yt−d̂ > r̂)

如果TAR模型是真正的数据机制，则标准化残差图应看起来是随机的。可以通过检查标准化残

差的样本ACF来检查标准化误差的独立性假设。

2024 年 1 月 23 日 USTC
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图 9: TAR(1,1,3,0.1,0.9)残差分析图

图 10: TAR(1,1,3,0.5,0.5)残差分析图

二者残差分析图表明，建模过程正确，可以继续使用TAR模型进行后续预测。

3.2.3 预测

为全面评估TAR模型的预测性能，我们采用了多个标准的评估指标。这包括均方误差（MSE）、

均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）等，以量化模型在样本内和样本外的预测准确性。

同时进行残差分析，验证模型的残差序列是否符合独立同分布的假设，以及是否存在系统性模式。

通过这一步骤，我们能够识别潜在的模型改进点，并进一步优化TAR模型的性能。此外，为了对

比TAR与AR模型的性能，我们对比了两种模型对于数据的拟合性能。结果如下：

2024 年 1 月 23 日 USTC
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图 11: TAR(1,1,3,0.1,0.9) vs. AR(9)

图 12: TAR(1,1,3,0.5,0.5) vs. AR(9)

我们发现，TAR模型与AR模型相比具有更好的数据拟合性能。并且TAR模型预测数据能力更

强，更符合真实的数据波动情况。

我们通过深入分析两种模型的特性，总结了TAR模型相对于AR 模型的几个显著优点。

首先，TAR模型具备更强大的非线性建模能力。相较于AR模型的线性假设，TAR模型能够更

灵活地捕捉时间序列数据中的非线性关系。其在不同阈值范围内采用不同的回归方程，允许模型更

好地适应数据的动态变化。

其次，TAR模型适应性更强。通过调整阈值，TAR模型能够适应不同市场状态和结构性变化，

使其在处理不同时间段的数据时更具鲁棒性。这一特性使得TAR模型在面对复杂和动态的时间序列

数据时表现更为出色。

另外，TAR模型在捕捉时间序列中的拐点和结构性突变方面具有优势。当数据存在非线性结构

的拐点时，TAR模型能够更准确地拟合这种变化，相较于AR模型更具优势。

最后，TAR模型在处理异方差性的数据时更为适用。通过在不同市场状态下使用不同的回归方

程，TAR模型能够更好地应对异方差性的情况，提高了模型的稳健性。

通过以上详细步骤，我们深入了解了TAR模型在美元对英镑即期汇率预测中的表现。这一细致

的分析方法不仅有助于理解模型的优势和局限性，也使我们能够为模型选择提供更为科学和实用的

建议。

2024 年 1 月 23 日 USTC
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3.3 TMA

3.3.1 介绍

门限移动平均（Threshold Moving Average，TMA）模型[4]是一种时间序列分析方法，结合了

移动平均的平滑性和门限模型的非线性特性。通过引入阈值，在不同市场状态下应用不同的移动平

均值，以更准确地捕捉时间序列数据的非线性动态特性。TMA模型的优势在于能够更灵活地适应

不同市场状态下的非线性动态，通过引入阈值，使模型更贴近实际市场情况。这对于研究美元对英

镑即期汇率的波动至关重要，因为这样的波动常常受到多种复杂因素的影响。表达式如下：

yt =

β0 + β1xt−1 + ϵt, if xt−1 ≤阈值

γ0 + γ1xt−1 + ϵt, if xt−1 >阈值
(1)

其中，yt 是时间序列的观测值，xt−1 是滞后一期的时间序列值， ϵt 是误差项。当 xt−1 小于等

于阈值时，采用第一种线性关系，否则采用第二种线性关系。

3.3.2 建模

TMA模型的建模过程涉及阈值的选择、移动平均窗口的设定和模型参数的估计。我们选择了

美元对英镑即期汇率的数据，通过复杂的拐点分析，识别了数据中存在的几处明显拐点。这些拐点

可能反映了宏观经济因素、政治事件或其他外部冲击，对市场产生了结构性变化。对这些拐点进�

深入分析有助于更全面地理解模型的应用背景。

拐点分析可以通过寻找时间序列的一阶导数或曲率的变化来识别。数学上，一阶导数表示变化

率，曲率表示变化率的变化率。拐点即对应这些变化的位置。模型参数的估计涉及最大似然估计

等方法，通过最大化似然函数来找到最符合观测数据的参数值。针对这些拐点，我们分别采用阈值

为2、2.2和2.5的TMA模型。通过高度技术性的模型训练和参数估计，得到了在不同市场状态下的

移动平均值。这一策略旨在更好地捕捉数据的非线性动态，提高模型的预测性能。

3.3.3 预测

为评估TMA模型的预测性能，采用了多个标准的评估指标，如均方误差（MSE）、均方根误差

（RMSE）、平均绝对误差（MAE）等。通过复杂的比较模型在训练集和测试集上的表现，全面评估

其对未来值的准确性。三处拐点拟合图如下：

2024 年 1 月 23 日 USTC



11

图 13: TMA(2)

图 14: TMA(2.2)

图 15: TMA(2.5)

在对预测性能的解释中，我们关注了美元对英镑即期汇率的短期波动。曲线的上升可能代表着

美元对英镑汇率的短期上涨趋势，反映出市场对美元的偏好或其他相关因素。相反，曲线的下降可

能表示短期下跌趋势，反映出市场对英镑的偏好或其他相关因素。拐点的出现可能意味着市场结构

性变化，例如金融危机、政策调整等。通过这些解释，我们更深入地理解了模型对汇率波动的捕捉

和预测性能的评估。这为我们在实际应用中更好地利用模型提供了有益的实证支持。

结果表明选取的三处拐点通过使用不同阀值的TMA模型拟合均取得了较好的预测效果。

通过将TMA模型应用于美元对英镑即期汇率的建模，我们深入分析了数据中存在拐点的原因，

为模型的应用提供了更深层次的解释。这既加强了模型的解释，也为更全面地理解和利用汇率波动
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提供了有益的实证支持。这进一步凸显了TMA模型在处理具有非线性特性的金融时间序列中的潜

力。

3.4 STAR

3.4.1 介绍

平滑过渡自回归(Smooth Transition Autoregression，STAR)模型最初由Chan和Tong(1986)[1]提

出，并由Teräsvirta(1994)[8]及其合作者进一步发展。其中，STAR模型的一些变形包括多状态STAR模

型(van Dijk和Franses, 1999)[3]、时变STAR模型(Lundbergh等人，2003)[7]、矢量STAR模型(Rothman等

人，2001)[5]等等。在过去的研究中，STAR模型已经成功地解释了各种宏观经济时间序列的行为，

如商业周期不同阶段的产出、汇率和失业率，van Dijk等人(2002)[2]和Teräsvirta等人(2010)[9]也对STAR模

型进行了广泛的调查。因此，在本文中，也考虑使用STAR模型对美元对英镑的汇率数据进行建

模。

在STAR模型中，p阶单变量时间序列的平滑过渡自回归模型STAR(p)一般定义如下[11]:

yt = Φ10 +ΦT
1 wt + (Φ20 +ΦT

2 wt)G(yt−d) + ϵt

ϵt ∼ i.i.d(0, σ2)

Φj = (Φj1, . . . ,Φjp)
Tfij = 1, 2,Ωt = (yt−1, yt−2, . . . , yt−p)

其中函数 G(x) 是一个在0到1之间有界的连续函数，不同函数的选择会导致不同的结果。在过去的

研究中，人们往往采用以下两种过渡函数，它们分别为：

（1）一阶逻辑函数：得到的模型称为logistic STAR (LSTAR)模型，其中

G(x) = (1 + exp(−γ(x− c)))−1, γ > 0

在函数中，随着x的增加，逻辑函数从0到1单调变化，G(c) = 0.5，参数c可以被解释为两种状态之

间的阈值，参数γ决定了逻辑函数值变化的平滑性，从而决定了从一个状态过渡到另一个状态的平

滑性。当γ非常大时，逻辑函数G(x)接近示性函数I[x > c]，因此，门限自回归(TAR)模型可以视

为LSTAR模型的一个特例。

（2）指数函数：得到的模型称为Exponential STAR ( ESTAR ) 模型，其中

G(x) = 1− exp(−γ(x− c)2), γ > 0

下面通过对几个示例函数进行作图来体会平滑性的作用：

图 16: 不同γ下的一阶逻辑函数 图 17: 不同γ下的指数函数
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可以看到γ的增大均增加了函数的平滑性。

除此之外，也可考虑利用二阶逻辑函数G(x) = (1 + exp(−γ(x − c1)(x − c2)))
−1, γ > 0进行建

模。但在这里我们主要使用一阶逻辑函数。

3.4.2 建模

在分析过程中发现日度数据存在少量的缺失会导致在数据处理过程中产生NA，因此在这里采

用月度数据进行分析，由于数据量充足，采用月度数据和采用日度数据得到的结果基本上可以视作

是一致的。利用LSTAR模型对进行汇率数据建模拟合，得到：

图 18: 全部数据在STAR模型下的拟合结果

可以看到汇率数据在STAR模型下的拟合效果很好。同时得到该模型下，Mean Absolute Per-

centage Error（平均绝对百分比误差/MAPE）为1.662%，AIC为-4199。

除此之外，通过检验一个全阶LSTAR模型和一个全阶AR模型之间的非线性关系，得到检验结

果中F值为1.4959，p值为0.22485。这里的F值用于衡量LSTAR模型相对于AR模型的拟合优度，如

果F值较大，则说明LSTAR模型相对于AR模型的拟合效果较好。而p值则用来评估F值的显著性。

在这个例子中，p值为0.22485，大于通常的显著性水平0.05，因此我们没有足够的证据拒绝原假设，

即不能确定LSTAR模型相对于AR模型是更好的拟合。

3.5 STMA

3.5.1 介绍

AR(Autoregression)模型通常反应过往数据的延续性，譬如股票市场的动量影响；而MA(Moving

average)模型主要揭示了一系列具有延迟效应的不可预测事件的冲击效应，如意外消息引起的市场

冲击。而由随机波动引起的不对称效应可能导致NMA模型，本文[10]即提出一个新的NMA(Non-linear

Moving Average)模型子类——STMA(Smooth Transition Moving Average)。与TMA(Threshold mov-

ing average)相比，我们状态切换的过渡是平滑的。
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讨论STMA(1):

yt = ϵt + {ϕ+ ψF (
yt−1 − c

γ
)}ϵt−1 (2)

其中ϵt是独立白噪声，F ()是平滑函数（常使用Sigmoid函数），γ为平滑子，可以看到当γ →
∞时，参数为ϕ；当γ → 0时，参数为ϕ + ψ。即ϕ → ϕ + ψ → ϕ + ψ ∗ function，即由MA− >

TMA− > STMA的过程。

θt(λ) ≡ ϕ+ ψF (
yt−1 − c

γ
) (3)

优化的目标函数为：

˜Ln(λ) =
n∑

t=1

ϵ̃2t (λ) (4)

这是基于所有历史新息的替代，其中ϵ̃t(λ) = yt − {ϕ+ ψF (
yt−1 − c

γ
)}ϵ̃t−1(λ)。我们采用的估计

即λ̂ = argmin
λ

˜Ln(λ)。

3.5.2 模拟和预测

我们使用的数据集为每日美国/英国的汇率（以美元到1英镑为单位）是从1971年到2020年的最

后一日，共计n = 13045次观察。此外，我们使用从2021年至今的数据进行预测，共计253次观测。

假设原始汇率为xt。我们将增长率系列定义为yt = 100(log xt − log xt−1。汇率和增长率如图所示。

图 19: 1970-至今汇率和增长率

图 20: 拟合结果

我们可以看到，大多数观察结果都落在较低的时期。在较高的状态下，当汇率迅速上升时，对

增长率的冲击效应较小,主要包括英镑迅速升值的三个时期：

(1)1985–1990.1985年，美英双方达成了“Plaza Accord”，允许美元对英镑和其他货币大幅贬

值。与此同时，1980年至1985年英镑的贬值有利于英国的国际贸易和外汇储备。
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图 21: LSTM图示

(2)2009-2010.在2008年的全球金融危机期间，英镑大幅贬值。在2009-2010年后经济正在缓慢复

苏。

(3)2020.可能的原因是英国脱欧造成的不稳定。

上述背景信息表明，在整个波动模型下存在一种开关机制。切换是完全突然的还是完全平稳

的，这还需要进一步的研究。

3.6 LSTM

3.6.1 介绍

LSTM，全称Long Short Term Memory（长短期记忆）是一种循环神经网络（RNN）的变体，

用于处理和预测时序数据。相对于传统的RNN，LSTM引入了一种特殊的记忆单元，可以更好地捕

捉和长期记忆数据中的依赖关系。

LSTM的关键思想是通过使用记忆单元和门控机制来控制信息的流动。记忆单元允许网络选择

性地记住或忽略输入数据中的某些信息。门控机制由三个门控单元组成：输入门（input gate）、遗

忘门（forget gate）和输出门（output gate）。

输入门决定将多少新信息纳入记忆单元，遗忘门决定将多少旧信息从记忆单元中删除，输出门

决定将多少记忆输出到下一个时间步。这些门控单元通过使用可学习的权重和激活函数（如sigmoid函

数）来控制信息的流动。

具体来说，LSTM的计算过程如下：

1.输入数据和前一个时间步的隐藏状态被馈送到输入门和遗忘门。输入门决定了新信息的重要

程度，遗忘门决定了保留多少旧信息。

2.输入门和遗忘门的输出被用于更新记忆单元的内容。旧的记忆被遗忘，新的记忆被加入。

3.输入数据和前一个时间步的隐藏状态被馈送到输出门。输出门决定了将多少记忆输出到下一

个时间步。

4.记忆单元的内容被通过输出门进行筛选，得到当前时间步的隐藏状态。

重复上述步骤，处理下一个时间步的输入数据。

LSTM的门控机制使得它能够有效地处理长期依赖关系，避免了传统RNN中的梯度消失和梯度

爆炸问题。因此，LSTM在处理自然语言处理、语音识别、时间序列预测等任务时表现出色，并成

为了深度学习中重要的模型之一[6]。
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图 22: 其中相应的元

3.6.2 数据处理

读入数据后，转换数据格式，将其进行基本的平稳性、独立性等检验，知需要一阶差分。处理

后的数据如前所示。

将时间序列问题转换为机器学习(监督学习)的问题主要在于数据的处理，前述已知，我们需要

用历史信息，推断未来信息，此处我们选择一次的推移：把前一个数作为输入，后一个数作为输

出。

拆分数据集为训练集与测试集。

将训练集合测试集中的数据缩放到[−1, 1]之间，加快收敛速率及出于LSTM对Scale的敏感性，

在这里我们借助MinMaxScaler缩放器。

3.6.3 模型训练

初始化LSTM模型并开始训练，设置神经元核心的个数，设置训练时输入数据的格式等等。详

情参见APPENDIX。

3.6.4 建模

将数据的输入和输出列分开，并且将输入进行变换，传入到预测函数中进行单步预测，得到预

测值后对其进行逆缩放和逆差分，将其还原到原来的取值范围内，遍历全部测试集数据，对每行数

据执行以上操作，并将最终的预测值保存下来。

将测试集的y值和预测值绘制在同一张图表中，代码如下。这个问题的数据集非常大，LSTM的

训练效果非常好，标准差大概为2，预测结果符合预期。
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图 23: Forecast

图 24: Behavior on Test Set

4 总结

4.1 研究结果

1、从整体上看，曲线呈下降趋势，但是波动性很大，季节性也比较明显。同时，由于某些年

份发生了重大事件导致数据产生剧烈波动，比如说1985数据断崖式下降后又有所回升，这与英美双

方达成的“Plaza Accord”有关。汇率是观察金融风向的重要指标之一，因此，通过利用多种时序

模型对汇率数据进行建模与预测分析有助于人们提前调整金融行为，降低金融风险；

2、通过ARIMA模型建模，可以发现ARIMA得到的模型整体上波动性小于真实情况，且预测

的准确度也有待提高，猜测可能是因为存在结构性断裂，因此线性模型在这里不再适用，考虑非线

性模型以及非参数模型；

3、通过TAR模型建模，发现它与AR模型相比具有更好的数据拟合性能和更强的预测能力，从

而更契合真实数据的波动情况。同时，通过调整阈值，TAR可以适应不同市场状态和结构性变化，

在捕捉拐点时也更具有优势并可用于处理异方差性数据，应用范围也更加广泛；

4、通过TMA建模建模，我们深入分析了数据中存在拐点的原因，为模型的应用提供了更深层

次的解释。这既加强了模型的解释，也为更全面地理解和利用汇率波动提供了有益的实证支持，从
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而进一步凸显了TMA模型在处理具有非线性特性的金融时间序列中的潜力；

5、通过TSAR模型建模，采用一阶逻辑函数作为过渡函数，可以发现其对已有数据的拟合效果

很好，MAPE也较低，但AIC方面高于ARIMA模型同时在检验中没有足够的证据证明其优于AR模

型；

6、通过TSMA模型建模并结合背景信息，可以发现在整个波动模型下存在着一种开关机制，同

时由预测结果可以发现其对美元对英镑的即期汇率预测有较好的效果；

7、通过利用LSTM对数据进行分析与处理，可以发现由于研究所用的数据集非常大，因此该模

型的训练效果很好，预测结果与实际情况的误差很小，这也表明在分析时间序列数据时也可以考虑

引入深度学习，这往往会在预测中发挥意想不到的作用；

8、通过使用多种模型对汇率数据进行分析，我们可以发现不同模型对汇率数据都具有一定的

解释作用，同时也可能存在一定的缺陷导致在该数据集上并不适用，在不断进行检验、建模和预测

的过程中，我们可以从多个视角对汇率数据有一个更深的了解，对不同模型的性能也有一个全面的

比较，从而有望为金融从业者提供更为实用和可靠的决策支持，推动汇率预测领域的进一步发展。

4.2 不足与展望

1、数据取自官网，本身具有权威性，但仍然有可能存在一些系统性缺陷，如果深入对数据点

进行分析判断是否有异常点可能能使结果更具稳健性，但由于汇率数据量庞大，因此该过程可能过

于复杂，这也是本文没有考虑的原因；

2、模型参数可能还可以通过一些技巧进行进一步优化，从而在建模和预测中获得更好的效果，

这是对各种建模和预测方法更加深入的研究，期待后面的研究者取得新的进展；

3、对汇率数据的分析还可以考虑其他模型的使用，可能也可以达到很好的效果，为行文的简

洁性这里也不再进行赘述，期待其他研究者进行探究。
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