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［摘要］ 由于受到经济环境、 政治政策、 市场新闻等多种因素的影响， 使得预测股票动态变得极具挑战

性。 研究了 ５ 种常用的预测股价变动的预测方法， 通过逐步增加模型的输入维度进行预测分析。 首先， 建立

５ 种优化的预测模型———基于时间序列的自回归平均模型 （ＡＲＭＡ）、 灰色预测模型 （ＧＭ （１， １））、 ＢＰ 神经

网络模型 （ＢＰＮＮ）、 基于改进网格寻优算法的支持向量回归 （ＳＶＲ） 模型、 基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 的长短时记忆神

经网络模型 （ＬＳＴＭ）， 研究单一维度的模型输入， 即， 将各股票的收盘价作为这 ５ 种模型的输入。 通过实验

验证， 发现基于 ＬＳＴＭ 的效果明显优于其他传统机器学习算法。 然后， 增加模型的输入维度进行研究， 即，
将影响股价的 １３ 个指标作为 ＬＳＴＭ 模型的输入来预测股价， 所得的模型在训练集上的均方误差为 ０ １４３８。 最

后， 进一步增加模型的输入维度， 即， 通过新闻数据挖掘提取 １４ 个特征， 再结合１３ 个股价指标， 以这 ２７ 个

维度特征作为 ＬＳＴＭ 模型的输入来预测股价， 所得的模型在训练集上的均方误差为 ０ １０４５。 通过实验验证得

出， 所采用的输入 ２７ 个维度的方法， 比输入 １３ 个维度在预测问题上表现得更稳健。
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０　 引言
由于受到经济环境、 政治政策、 市场新闻等多种因素的影响， 使得预测股票动态变得极具挑战性。

１９００ 年， 法国数学家 Ｌｏｕｉｓ Ｂａｃｈｅｌｉｅｒ 率先研究股价行为的随机特征， 并激发起了股价研究的兴趣。 Ｆａｎ
等［１］在 ２００３ 年提出基于统计的方法进行预测的模型 ＡＲＭＡ （自回归平均模型）。 然而， ＡＲＭＡ 模型假设

滞后变量之间存在线性关系， 因此对现实世界复杂系统能线性近似， 但未能预测非线性和非平稳过程的

演化。 随着机器学习的发展， 类似人类自学习的非线性人工神经网络具有良好的性能， 可以用来预测金

融时间序列， 包括反向传播神经网络 （ＢＰＮＮ） ［２］ 、 径向基函数神经网络［３］ 等。 Ｑｉｕ 等［４］ 使用遗传算法优

化人工神经网络模型， 预测日本股市指数价格走向。 Ｋｕｍａｒ 等［５］通过离散小波变换将金融时间序列分解

成 ＢＰＮＮ 的输入变量， 以预测未来的股票价格。 文献 ［６］ 提出了一种基于长短时记忆神经网络 （ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ） 的股票收益预测系统， 并在中国股市进行了测试。 文献 ［７］ 用

ＬＳＴＭ 进行股票价格预测， 通过股票的历史价格数据进行时序学习， 实验结果证实了 ＬＳＴＭ 在时间序列

预测上具有良好的性能， 但并未考虑将不同类型的维度数据输入 ＬＳＴＭ 网络， 使得模型过于简单， 稳健

性不足。 因此本文通过网络爬虫获取 １３ 个影响股价的指标数据， 再通过新闻挖掘提取 １４ 个特征， 将这

２７ 个维度特征输入 ＬＳＴＭ 模型对股票进行动态预测， 以期获得更好的预测效果。

１　 ＬＳＴＭ 参数分析
由 Ｇｏｏｇｌｅ 开发的开源人工智能库 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 提供了一个表达机器学习算法的接口和执行这些算法

的应用程序。 本系统利用 ＬＳＴＭ 结合 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习， 对传统技术分析中的算法加以改进。 本研

究发现， 当改变参数时， 会显著影响神经网络的性能。 因此， 必须仔细设置参数， 以确保 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
的收敛性。

表 １　 不同优化器的时间消耗和平均成本

Ｔａｂ． １　 Ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ
ｃｏｓｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ

优化器
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ

每次迭代训练平均时间
Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｔｉｍｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ／ ｓ

平均交叉熵损失
Ａｖｅｒａｇｅ ｃｒｏｓｓ

ｅｎｔｒｏｐｙ

Ａｄａｍ ０． ３２１ ０． ９１０
Ａｄａｄｅｌｔａ ０． ３３６ １． １８７
ＲＭＳＰｒｏｐ ０． ３３１ ０． ９４５

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０． ３１６ １． ０１０

１） 优化器

用同样大小的数据量［８］对目前深度学习训练

中常用的优化器性能进行研究， 研究结果见表

１。 在实证研究中， Ａｄａｍ 优化器不仅在速度和熵

损失方面都展示出了不错的性能， 而且在预测模

型算法的训练中也表现出了最好的性能。 表 １ 还

表明， 无论选择哪种优化器， 只使用一个 ＣＰＵ
进行 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 训练大约需要 ０ ３ ｓ （不包括初

始化时间和数据加载时间）， 而使用 ＧＰＵ 将进一

步提高速度。 Ａｄａｍ 表示自适应力矩估计， 可代替经典随机梯度下降过程， 应用于多层神经网络上的

逻辑回归算法。 由于 Ａｄａｍ 计算效率高， 适合处理大数据集问题， 超参数很少需要调整， 且内存较

小， 因此适合用 Ａｄａｍ 优化器来更新基于训练数据迭代的网络权重。 由此得出结论： 对于大型模型和

数据集， Ａｄａｍ 可以有效地解决实际的深度学习问题。
２） 学习率

在本研究中， 对不同的学习率进行研究。 较大的学习率导致梯度反弹和爆炸， 较小的学习率使成本

函数不能收敛到最小值。 此外， 一个小的学习率可能会导致梯度停留在局部最小值。 表 ２ 显示了 Ｔｅｎｓｏｒ⁃
Ｆｌｏｗ 采用 Ａｄａｍ 优化器在不同学习率下的交叉熵损失［８］ 。 可以看到学习速度在 ０ ００１ 到 ０ ００５ 之间通常

会产生最好的结果且训练成本最低。 因此， 选择学习率为 ０ ００１， 因为它所产生的训练成本最低。

·６８３·
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表 ２　 学习率及其相关成本比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｃｏｓｔ

学习率
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ

平均交叉熵损失
Ａｖｅｒａｇｅ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ

０． ０００ ０１ ０． ９９
０． ０００ ０５ ０． ９１
０． ０００ １ ０． ８９
０． ０００ ５ ０． ８９
０． ００１ １． ０５
０． ００５ １． ６３
０． ０１ ２． ０５
０． ０５ ２． ２１

３） ＬＳＴＭ 叠置层数

通过叠加多层 ＬＳＴＭ， 提取底层 ＬＳＴＭ 的隐藏状态信息， 得到实例

训练算法， 取得了良好的效果。 实验结果表明， 单层 ＬＳＴＭ 模型的采

样准确率为 ０ ６６， ２ 层 ＬＳＴＭ 模型的样本准确率高达 ０ ７８［９］ 。 但是，
由于受 ｔａｎ ｈ 的限制， ＬＳＴＭ 模型在超过 ５ 层之后需要消耗更多的计算

资源。 如果堆栈层更高， 模型所消耗的计算资源就会增加。 为了获得

更准确的预测结果， 有必要在可接受的时间范围内结合计算资源， 选

择具有适当堆叠层数的 ＬＳＴＭ 模型。 因此， 本文采用 ２ 层的叠置 ＬＳＴＭ
模型。

２　 股票信息获取
２ １　 影响股价的 １３ 个指标数据

通过编写爬虫程序， 爬取 ２０１５ 年 １ 月至 ２０１９ 年 ５ 月的各支股票每日的成交量、 成交额、 成交笔

数、 收盘价、 市盈率、 市净率、 总股本、 自由流通股本、 总市值、 流通市值、 自由流通市值、 自由流

通市值＿ＰＩＴ、 换手率等 １３ 个影响股价的指标数据， 如表 ３ 所示。

表 ３　 影响股价的 １３ 个指标数据（０００００１）
Ｔａｂ． ３　 １３ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ（０００００１）

日期
Ｄａｔｅ

成交量 ／ 股
Ｖｏｌｕｍｅ ／ Ｓｈａｒｅ

成交额 ／ 元
Ｔｕｒｎｏｖｅｒ ／ Ｙｕａｎ

成交笔数 ／ 笔
ＮＳＴ

收盘价 ／ 元
ＣＰ ／ Ｙｕａｎ

市盈率 ＰＥ
（ＴＴＭ）

市净率 ＰＢ
（ＬＦ）

总股本 ／ 股
Ｃａｐｉｔａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｅｑｕｉｔｙ ／ Ｓｈａｒｅ

２０１９ － ０５ － １７ ９６ ５００ ０８５ １ ２０８ ５６９ ９０９． ００ ４８ ８３７ １２． ４４ ８． ３２１ ３ ０． ９３９ ９ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － １６ ６３ ４９０ １４３ ８１６ ７４０ ９３２． ００ ３２ ４０３ １２． ８５ ８． ５９５ ６ ０． ９７０ ９ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － １５ １１０ ３９８ ８５１ １ ４１７ ０５０ １１２． ００ ４８ ６６６ １２． ９２ ８． ６４２ ４ ０． ９７６ ２ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － １４ １１８ ２５９ ８１９ １ ４７７ ００８ ３６２． ００ ５８ ６４７ １２． ４９ ８． ３５４ ８ ０． ９４３ ７ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － １３ ７４ １９１ ７７９ ９１６ ２１３ ７１９． ００ ４０ １９２ １２． ３０ ８． ２２７ ７ ０． ９２９ ３ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － １０ １１９ ２３９ ９０８ １ ４８９ ９７５ ６２４． ００ ６３ １５０ １２． ６８ ８． ４８１ ９ ０． ９５８ ０ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － ０９ １５５ ７１５ １６１ １ ９０４ ９０５ ４８８． ００ ７０ ４５３ １２． １６ ８． １３４ ０ ０． ９１８ ７ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － ０８ ９７ ５４５ ０８１ １ ２３６ ６５５ ９８２． ００ ５１ ２０７ １２． ６０ ８． ４２８ ３ ０． ９５２ ０ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － ０７ １０７ ２６５ ８４１ １ ３８６ ２４７ ０７８． ００ ５０ ３１２ １２． ９５ ８． ６６２ ５ ０． ９７８ ４ １７ １７０ ４１１ ３６６
２０１９ － ０５ － ０６ ２１０ ８６６ ７８４ ２ ７４２ ４０９ ４１１． ００ ９０ ２８０ １２． ８７ ８． ６０９ ０ １． ０４６ ４ １７ １７０ ４１１ ３６６

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２０１５ － ０１ － ０７ １７０ ０１２ ０６７ ２ ６３４ ７９６ ４０８． ８０ ７２ ６９２ １０． １８ ９． １９７ ４ １． ３９５ ５ １１ ４２４ ８９４ ７８７
２０１５ － ０１ － ０６ ２１６ ６４２ １４０ ３ ４５３ ４４６ １６７． ７０ ８０ １０９ １０． ３８ ９． ３７５ ７ １． ４２２ ５ １１ ４２４ ８９４ ７８７
２０１５ － ０１ － ０５ ２８６ ０４３ ６４３ ４ ５６５ ３８７ ８４６． ４０ ９２ ３２７ １０． ５４ ９． ５１８ ３ １． ４４４ ２ １１ ４２４ ８９４ ７８７

日期
Ｄａｔｅ

自由流通股本 ／ 股
ＦＦＥ ／ Ｓｈａｒｅ

总市值 ／ 元
ＭＣ ／ Ｙｕａｎ

流通市值 ／ 元
ＣＭＶ

自由流通市值 ／ 元
ＦＣＭＶ

自由流通市值＿ＰＩＴ
ＦＣＭＶ＿ＰＩＴ ／ 元

换手率
ＴＲ

２０１９ － ０５ － １７ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２１３ ５９９ ９１７ ３９３． ０４ ２１３ ５９９ ９１７ ３９３． ０４ ８９ ８２３ ７０３ ７０２． ４０ ８９ ８２３ ７０３ ７０２． ４０ ０． ５６２ ０
２０１９ － ０５ － １６ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２２０ ６３９ ７８６ ０５３． １０ ２２０ ６３９ ７８６ ０５３． １０ ９２ ７８４ １３１ ２３６． ００ ９２ ７８４ １３１ ２３６． ００ ０． ３６９ ８
２０１９ － ０５ － １５ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２２１ ８４１ ７１４ ８４８． ７２ ２２１ ８４１ ７１４ ８４８． ７２ ９３ ２８９ ５７０ ０８３． ２０ ９３ ２８９ ５７０ ０８３． ２０ ０． ６４３ ０
２０１９ － ０５ － １４ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２１４ ４５８ ４３７ ９６１． ３４ ２１４ ４５８ ４３７ ９６１． ３４ ９０ １８４ ７３１ ４５０． ４０ ９０ １８４ ７３１ ４５０． ４０ ０． ６８８ ７
２０１９ － ０５ － １３ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２１１ １９６ ０５９ ８０１． ８０ ２１１ １９６ ０５９ ８０１． ８０ ８８ ８１２ ８２６ ００８． ００ ８８ ８１２ ８２６ ００８． ００ ０． ４３２ １
２０１９ － ０５ － １０ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２１７ ７２０ ８１６ １２０． ８８ ２１７ ７２０ ８１６ １２０． ８８ ９１ ５５６ ６３６ ８９２． ８０ ９１ ５５６ ６３６ ８９２． ８０ ０． ６９４ ５
２０１９ － ０５ － ０９ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２０８ ７９２ ２０２ ２１０． ５６ ２０８ ７９２ ２０２ ２１０． ５６ ８７ ８０１ ９４８ ３１３． ６０ ８７ ８０１ ９４８ ３１３． ６０ ０． ９０６ ９
２０１９ － ０５ － ０８ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２１６ ３４７ １８３ ２１１． ６０ ２１６ ３４７ １８３ ２１１． ６０ ９０ ９７８ ９９２ ４９６． ００ ９０ ９７８ ９９２ ４９６． ００ ０． ５６８ １
２０１９ － ０５ － ０７ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２２２ ３５６ ８２７ １８９． ７０ ２２２ ３５６ ８２７ １８９． ７０ ９３ ５０６ １８６ ７３２． ００ ９３ ５０６ １８６ ７３２． ００ ０． ６２４ ７
２０１９ － ０５ － ０６ ７ ２２０ ５５４ ９６０ ２２０ ９８３ １９４ ２８０． ４２ ２２０ ９８３ １９４ ２８０． ４２ ９２ ９２８ ５４２ ３３５． ２０ ９２ ９２８ ５４２ ３３５． ２０ １． ２２８ １

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２０１５ － ０１ － ０７ ４ ９６１ ０８８ １２０ １７６ ８５７ ３７１ ３０２． ７６ １７６ ８５７ ３７１ ３０２． ７６ ７６ ７９７ ６４４ ０９７． ６０ ７２ ６０７ ９８２ ５００． ０８ １． ７２８ ３
２０１５ － ０１ － ０６ ４ ９６１ ０８８ １２０ １８０ ２８４ ８３９ ７３８． ８６ １８０ ２８４ ８３９ ７３８． ８６ ７８ ２８５ ９７０ ５３３． ６０ ７４ ０１５ １１３ ９４３． ８８ ２． ２０２ ４
２０１５ － ０１ － ０５ ４ ９６１ ０８８ １２０ １８３ ０２６ ８１４ ４８７． ７４ １８３ ０２６ ８１４ ４８７． ７４ ７９ ４７６ ６３１ ６８２． ４０ ７５ １４０ ８１９ ０９８． ９２ ２． ９０７ ９

·７８３·
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ ｊｍｕ ｅｄｕ ｃｎ ／ ｚｋｂ

２ ２　 新闻数据

通过编写爬虫程序， 从各大门户网站上爬取股票新闻， 利用 ＢｅａｕｔｉｆｕｌＳｏｕｐ 解析 ｈｔｍｌ 标签， 将新

闻分为日期、 ｕｒｌ、 新闻标题、 新闻正文、 股票代码等数据结构进行存储， 并用 ｃｏｕｎｔｃｈｎ 正则表达式

提取新闻中的中文， 用 ｃｈａｒｄｅｔ 解决中文乱码问题， 同时去掉网页中杂乱的 “ ＜ ” 和 “ ＞ ”， 将其替

换成引号， 即转换成字符串格式进行存储。 以股票代码 ０００００１ 为例， 爬取该只股票的新闻， 时间范

围从 ２０１５ 年 １ 月到 ２０１９ 年 ５ 月， 数据处理步骤主要有新闻分词、 去停用词处理和特征提取两部分。
１） 新闻分词与去停用词

根据股票代码解析日期、 标题与正文， 分类出利好与利空， 以及中性消息。 当新闻中出现 “受益”
“提升” “改善” “稳健” “看好” “有望” “收购” “利好” “优势” “增持” “回升” “利润增长” “提
高” “拉升” 等词语时， 股票表现为利好， 即有看涨趋势， 保存为利好词库； 反之， 当新闻中出现 “下
滑” “低于” “下降” “拖累” “跌” “降” “亏损” “违规” “处罚” “利空” “减持” “调查” “质疑”
“裁员” “远低” “或受影响” “悬念陡生” 等词语时， 股票表现为利空， 可能会下跌， 则保存成利空词

库。 利用 ｊｉｅｂａ． ｃｕｔ＿ｆｏｒ＿ｓｅａｒｃｈ 将大段新闻进行分词处理， 同时去除中文中常用的 １８８８ 个停用词 （如的、
的话、 等、 等等、 地） 以减少无关信息的妨碍， 提高分词的检索准确率与检索比对速度。

２） 新闻特征提取

首先， 将新闻按天分组， 并计算当天的新闻数、 当天新闻标题及正文的利好与利空数量， 同时获

取新闻最大最小时间； 接着， 分别进行标题的利好利空分组统计和正文的利好利空分组统计。 经过上

述一系列操作后， 可提取出以下 １４ 个特征：
’ｄａｙ＿ｓｕｍ’： 当天新闻数；’１＿ｘ’： 标题利好数；’２＿ｘ’： 标题利空数；’３＿ｘ’： 标题中性数；’１＿ｙ’：

正文利好数；’２＿ｙ’： 正文利空数；’３＿ｙ’： 正文中性数；’ ｗｅｅｋ’： 周一至周日；’ ｇｏｏｄ’： 这支股票当天

标题与正文利好新闻总数；’ｂａｄ’： 这支股票当天标题与正文利空新闻总数；’ ｍｉｄｄｌｅ’： 这支股票当天

标题与正文中性新闻总数；’ｇｏｏｄ＿ｒａｔｅ’： 利好比例；’ ｔｉｔｌｅ＿ｇｏｏｄ＿ｂａｄ’： 标题利好比利空；’ ａｒｔｉｃｌｅ＿ｇｏｏｄ＿
ｂａｄ’： 正文利好比利空。

３　 实验结果与分析
３ １　 ＬＳＴＭ 与其他时间序列方法比较

在确定了每个预测模型最优参数的情况下， 建立 ＡＲＭＡ（１，１） 、 ＧＭ（１，１） 、 ＢＰＮＮ、 ＳＶＲ、 ＬＳＴＭ
模型。 将所爬取的 ２０１５ 年 １ 月至 ２０１９ 年 ５ 月的数据进行序列化、 平稳化、 数据过滤与清洗后， 采用

八二分的原则划分训练集和测试集， 将单一维度的收盘价输入各个预测模型， 模型输出为所预测的收

盘价。 通过实验验证， 各模型预测结果与评价指标如表 ４ 所示。

表 ４　 各模型预测结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

股票代码
Ｓｔｏｃｋ ｃｏｄｅ ＡＲＭＡ＿ＲＭＳ ＧＭ＿ＧＯＦ ＢＰ＿ＲＭＳ ＳＶＲ＿ＲＭＳ ＬＳＴＭ＿ＲＭＳ

０００００１ ０． １１７ ０． ６００ ０． ７９４ ０． ３４２ ０． ０１４
０００００２ ０． ７２９ ０． ６６６ ０． ８２２ １． ２２７ ０． ０２３
０００００４ １． ９０６ ０． ８６６ ０． ７９６ １． ７５３ ０． ０２８
０００００６ ０． ０７０ ０． ８００ ０． ８４３ ０． ４９９ ０． ０３６
０００００７ ０． ０７５ ０． ６３３ ０． ８１９ ０． ７４８ ０． ０１９
０００００８ ０． １３８ ０． ４３３ ０． ８８３ ０． ６２６ ０． ０２７
００００１１ ０． １６７ ０． ９００ ０． ８００ ０． ６７６ ０． ０６３
００００１２ ０． ０５４ ０． ６６６ ０． ８７７ ０． ３９２ ０． ０２１
００００１４ ０． ０７３ ０． ８００ ０． ８４９ １． ０６５ ０． ０３７
００００１６ ０． ０７０ ０． ５３３ ０． ８１７ ０． ３４１ ０． ０２２
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由表 ４ 的结果分析可知： 基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 的 ＬＳＴＭ 模型在预测中的表现都明显优于其他传统的机

器学习模型和算法。
３ ２　 基于 ＬＳＴＭ 的指标预测

１） 数据集的准备

将所爬取的数据分成两部分： 一部分是从 ２０１５ 年 １ 月至 ２０１９ 年 ５ 月按时间顺序的前 ８０％ 的每支股

票的指标数据， 将其作为训练集用于训练模型， 并取训练集后 １７５ 个数据作为验证集以调整 ＬＳＴＭ 模型

的超参数 （如迭代次数 ｅｐｏｃｈｓ、 ＬＳＴＭ 隐藏层神经元个数等）； 另一部分是后 ２０％ 的指标数据， 将其作

为测试集用于预测。
２） 数据平稳处理

将爬取的原始数据经过一阶差分处理使得序列平稳。 因为只有在序列平稳的前提下， 才可进行后

续研究。 图 １ 为数据进行平稳处理的结果图。

图 1 数据平稳处理结果

Fig.1 The result of data stabilization
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３） 模型训练过程

将训练集中经平稳处理并归一化后的各支股票的 １３ 个指标输入 ＬＳＴＭ 模型中。 在 ＬＳＴＭ 模型参

数中， 设置时间步长 ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐ ＝ ５， 批处理 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ２５， 输入维度 ｄａｔａ＿ｄｉｍ ＝ １３。 训练集与验证集

的损失函数 （均方误差） 如图 ２ 所示。
４） 评估模型

以均方误差作为所建立的 ＬＳＴＭ 模型的评价指标。 实验结果 （见图 ３） 表明， 在训练集上预测的

均方误差为 ０ １４３８， 股价的预测值和真实值走势较吻合， 且评价指标数值较接近于 ０。 由此可见， 本

研究所建立的 ＬＳＴＭ 模型性能较好。

图 2 训练集和验证集的损失函数(13 维)
Fig.2 Loss function of training set and

validation set(13 dimensions)

图 3 训练集股价预测值与真实值对比图(13 维)
Fig.3 Comparison of the stock price forecast value and

real value of the training set(13 dimensions)
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５） 模型预测

图 4 测试集股价预测值与真实值对比图(13 维)
Fig.4 Comparison of the stock price forecast value and

real value of the test set(13 dimensions)
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训练好 ＬＳＴＭ 模型之后， 将测试集用于股价的

预测。 预测实验结果 （见图 ４） 表明， 在测试集上

预测的均方误差为 ０ ３２０５。 由此可见， 本研究所建

立的 ＬＳＴＭ 模型对于输入多维度影响股价指标来预

测股价时效果较好。
３ ３　 基于新闻挖掘的股市预测

１） ＬＳＴＭ 模型训练

在该实验中将 １３ 个股价指标和新闻数据中所

提取的 １４ 个特征作为训练维度特征。 训练集与测

试集也是采用八二分原则， 将 ２７ 个维度特征输入

ＬＳＴＭ 模型进行训练。 该方法在训练集上预测的均方误差为 ０ １０４５， 训练集与验证集的损失函数 （均

方误差） 如图 ５ 所示。 通过实验验证， 对比训练集股价预测值与真实值 （见图 ６）， 可见其预测值和

真实值吻合度较高。

图 5 训练集和验证集的损失函数(27 维)
Fig.5 Loss function of training set and

validation set(27 dimensions)

图 6 训练集股价预测值与真实值对比图(27 维)
Fig.6 Comparison of the stock price forecast value and

real value of the training set(27 dimensions)
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图 7 测试集股价预测值与真实值对比图(27 维)
Fig.7 Comparison of the stock price forecast value

andreal value of the test set(27 dimensions)
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２） 模型预测

经过新闻文本挖掘预测股价以验证和测试该

模型， 在测试集上预测的均方误差为 ０ ２６１７， 预

测结果如图 ７ 所示。 相比于 １３ 维度的 ＬＳＴＭ 模型

输入， 通过新闻挖掘提取特征增加模型的输入维

度， 使得模型在预测问题上表现得更稳健。

４　 结论
本文比较研究了 ５ 种模型及 ３ 种输入维度对

股市预测的效果。 首先， 在单一维度的模型输入

中的研究发现， 由于 ＬＳＴＭ 是基于时序特征的长短时记忆模型， 不同于传统的不含时序特征的 ＢＰＮＮ，
因此基于深度学习的 ＬＳＴＭ 在处理连续时间序列的股价预测问题上的精度明显优于传统的机器学习算

法。 接着， 经过实验发现， 当成交量、 自由流通股本等波动较大时， 单一维度的收盘价模型对股价的

波动不敏感， 因此考虑增加模型的输入维度。 于是将 １３ 个影响股价的指标输入 ＬＳＴＭ 模型， 从而与

股价建立关联并展开研究。 然而， 通过不同股票和不同交易日的研究分析， 发现这 １３ 维指标只能反

映出股票投资者对股价波动的影响， 而当公司出现管理层组织架构变动或突发新闻事件时， 股价会出

·０９３·
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现不在股民控制范围内的不定性波动。 因此， 本研究再通过新闻挖掘的方式提取 １４ 个特征再输入

ＬＳＴＭ 模型， 对股市进行进一步的预测。 这使得本研究能预测突发状况对股市的影响， 帮助股票投资

者和公司提前做好应对准备， 以降低经济损失。
由于股票实时趋势还受许多其他外在因素影响， 因此， 如何分析不同用户类型和用户情绪从而得

出更加合理的股票投资组合模型， 是本研究接下来的研究重点。 虽然本文的动态预测模型包含历史序

列中的金融危机等突发状况， 但对研究金融风险的能力依然有限， 还需继续研究新的理论方法来解

决。 例如， 在未来工作中， 可采用混合模型来应对具有线性和非线性变量的复杂股价时间序列等。
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