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摘　要: 股市是金融市场的重要组成部分, 对股票价格预测有着重要的意义. 同时, 深度学习具有强大的数据处理能

力, 可以解决金融时间序列的复杂性所带来的问题. 对此, 本文提出一种结合自注意力机制的混合神经网络模型

(ATLG). 该模型由长短期记忆网络 (LSTM)、门控递归单元 (GRU)、自注意力机制构建而成, 用于对股票价格的预

测. 实验结果表明: (1)与 LSTM、GRU、RNN-LSTM、RNN-GRU等模型相比, ATLG模型的准确率更高; (2)引入

自注意力机制使模型更能聚焦于重要时间点的股票特征信息; (3) 通过对比, 双层神经网络起到的效果更为明显.
(4)通过MACD (moving average convergence and divergence)指标进行回测检验, 获得了 53%的收益, 高于同期沪

深 300的收益. 结果证明了该模型在股票价格预测中的有效性和实用性.
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Abstract: The stock market is an important part of the financial market, and it is of great importance for stock price
prediction. Meanwhile, deep learning has powerful data processing capability to solve the problems caused by the
complexity of financial time series. In this regard, this study proposes a hybrid neural network model (ATLG) that
combines a self-attention mechanism, a long short-term memory (LSTM) network, and a gated recurrent unit (GRU) for
stock price prediction. The experimental results show the followings: (1) The ATLG model has higher accuracy than
LSTM, GRU, RNN-LSTM, and RNN-GRU models. (2) The introduction of the self-attention mechanism makes the
model more focused on the information of stock characteristics at important time points. (3) Comparison reveals that the
two-layer neural network plays a more distinct role. (4) The backtesting with the moving average convergence and
divergence (MACD) indicator achieves a 53% return, which is higher than the return of CSI 300 in the same period. The
results prove the effectiveness and practicality of the model in stock price prediction.
Key words: stock prediction; long short-term memory (LSTM); gated recurrent unit (GRU); self-attention; moving
average convergence and divergence (MACD) indicator

 
 

股票市场被认为是一个复杂的系统, 具有非线性

特征, 受到经济、政治和心理因素的影响. 因此, 在这

样一个市场中, 对股票波动的准确预测是非常重要的[1].
机器学习是一种高度复杂的非线性人工智能系统,
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是对人脑抽象的人工模仿[2]. 具有分布式存储、自组

织、并行处理和自我调整能力. 机器学习的上述特点

使其更适合处理具有多种影响因素、不稳定和随机类

型的复杂非线性问题. 因此, 各国学者纷纷将机器学习

用于股票市场的数据分析和预测, 并取得了一定的研

究成果.
传统的机器学习方法包括自回归模型 (AR)[3]、移

动平均模型 (MA)[4]、自回归移动平均模型 (ARMA)[5]

和差分自回归移动平均模型 (ARIMA)[6]. 但由于股票

自身的非平稳与非线性特征, 这些方法不能在预测时

达到较好的效果. 此外支持向量机[7]、随机森林[8]、遗

传算法[9]、集成学习[10] 等技术也已成功应用于从原始

金融数据中提取特征并进行预测. 调查表明, 在金融行

为建模中使用的变量的数量和类型方面, 这些方法各

不相同. 而且对于最适合使用哪些输入变量并没有达

成共识. 此外, 需要注意的是, 在实际应用中使用时, 所
提出的方法的利润评估通常被忽略.

近年来随着人工智能的不断发展以及计算机运算

能力的提升, 机器学习中的深度学习技术受到广泛关

注. Hajiabotorabi 等人[11] 通过使用高效的离散小波变

换对高频时间序列的预测进行了改进, 提出了 BSd-
RNN 模型. 结果表明, BSd-RNN 模型优于其他常见的

DWT-RNN 模型. Cao 等人[12] 将两种经验模态分解

(EMD) 与长短时间记忆网络模型 (long short-term
memory, LSTM) 相结合, 形成两种混合预测模型分别

对金融时间序列进行预测. Niu 等人[13] 提出了一种基

于变异模式分解 (VMD)和门控递归单元 (gated recurrent
unit, GRU)的新型混合模型, 并通过注意力机制来提高

股票价格指数预测的准确性.
注意力机制是在计算机视觉领域首次提出的 .

Google Mind 团队将注意力机制应用于循环神经网络

模型 (recurrent neural network, RNN)进行图像分类, 并
取得了极高的准确率[14]. 它模仿人脑的信号处理机制,
将计算资源分配给更重要的任务. Chen 等人[15] 建立

了一个基于注意力机制的 LSTM模型并选择香港市场

的股票来验证注意力机制的有效性. Qiu 等人[16] 通过

小波变换来处理股票数据 ,  使用基于注意力机制的

LSTM 神经网络来预测股票开盘价, 并与广泛使用的

LSTM、GRU 神经网络模型对比, 所提模型具有更好

的拟合度. Chen等人[17] 在此基础上提出了一种新型混

合深度学习模型, 它整合了注意力机制、多层感知器

和双向长短期记忆神经网络, 预测 4 种股票指数的收

盘价.
与单个神经网络模型相比, 混合模型进行股票价

格预测的例子相对较少. Lu 等人[18] 提出了一种基于

CNN-LSTM 的股票价格预测方法, 采用卷积神经网络

(CNN)从数据中提取有效特征, 来预测股票价格, 结果

表明, 混合模型对股票价格预测是可行的, 并且预测精

度较高. 这种预测方法不仅为股票预测提供了一种新

的研究思路, 也为学者们研究金融时间序列数据提供

了实践经验. Kumar等人[19] 提出了一种双混合方法, 即
带有花粉算法的 RNN-LSTM 和带有粒子群优化的

RNN-LSTM, 以开发一个最佳的深度学习模型来提高

当天内股票市场的预测.
在神经网络模型中, LSTM 网络因其独特的算法

机制在时间序列预测领域占主导地位[20]. 虽然 LSTM
网络克服了传统的循环神经网络中的梯度消失问题,
但它仍然是一种依赖顺序的计算方法. 此外, 单层 LSTM
模型在每个时刻都平等地对待所有股票状态[21]. 基于

以上文献讨论, 目前大部分对股票价格预测的模型都

是基于单个神经网络, 部分混合模型也是单层相结合,
没有考虑过神经网络层数对预测结果的影响.

为了进一步减小股票价格的预测误差, 本文进行

多次实验, 结合每种神经网络的优势, 对比挑选出由双

层长短期记忆网络 (LSTM)和双层门控递归单元 (GRU),
并结合自注意力机制组成的新型混合神经网络模型

(ATLG), 来对股票价格进行精确预测, 然后应用股票

基本指标和技术指标来优化预测结果. 最后通过MACD
指标进行回测, 将收益与同期沪深 300作对比. 通过对

比实验得出的结论, 本文所提出的模型在股票价格预

测中取得了良好的成果.

 1   股票价格预测基本原理与实现

 1.1   LSTM、GRU 神经网络模型

LSTM是 RNN的改进版, 广泛应用在时间序列分

析、文件分类、声音和语音识别等领域. 它使记忆过

去的数据变得更加容易, 同时解决了梯度消失的问题.
LSTM的核心在于细胞状态以及“门”结构, 这样的设置

有助于更新或删除信息. 其计算过程如下:

ft = sigm(W f xt +U f ht−1+b f ) (1)

it = sigm(Wixt +Uiht−1+bi) (2)
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C̃t = tanh(Wcxt +Ucht−1+bc) (3)

ct = ft × ct−1+ it × c̃t (4)

ot = sigm(Woxt +Uoht−1+bo) (5)

ht = ot × tanh(ct) (6)

GRU是 LSTM的简化变体, 它有控制单元内部信

息流的门控机制, 而没有单独的存储单元. 所以它跟

LSTM有相同的优点, 但是比 LSTM的计算更简单, 更
节省时间和算力. GRU 的设计将遗忘门和输入门合并

为一个单元, 命名为“更新门”, 并有一个额外的“重置

门”来处理单元内的信息流. 其计算过程如下:

zt = sigm(Wzxt +Uzht−1+bz) (7)

rt = sigm(Wr xt +Urht−1+br) (8)

h̃t = tanh(Whxt +Uh (rt ×ht−1)+bh) (9)

ht = (1− zt)×ht−1+ zt × h̃t (10)

根据式 (1)–式 (6) 中遗忘门 (ft)、输入门 (it)、细

胞状态 (ct)、输出门 (ot)各部分功能结构, 推导出 LSTM
的简写模型, 如式 (11)所示. 根据式 (7)–式 (10)中更新

门 (z t)、重置门 (r t) 各部分功能结构 ,  推导出 GRU
的简写模型, 如式 (12) 所示. 其中 (x t) 为输入向量,
(ht–1)为前一单元的输出, W、U、b 中的权重矩阵和偏

执向量是在实验中逐步训练得出.

(ht,ct) = LS T M(xt,ht−1,ct−1,W,U,b) (11)

(ht,zt) =GRU(xt,ht−1,zt−1,W,U,b) (12)

 1.2   自注意力机制 (self-attention)
注意力机制是一种通过加权方式来消除无用信息,

更有效地完成任务的方法. 在分析股票价格走势时, 利
用注意力机制来计算不同时间段的股票价格数据的权

重以便更好地预测股票价格的走势. 如图 1(a)所示.
 

Output OutputOutput

Attention

C

ht

···

x1 x3 xt

C

h1 h2

···

x1 x3 xt

Output OutputOutput

Self-attention

(a) Attention 示意图 (b) Self-attention 示意图

ht

 
图 1    注意力机制示意图

 

本文所用的自注意力机制是注意力机制的变体,
其减少了对外部信息的依赖, 更擅长捕捉数据的内部

相关性. 如图 1(b)所示, 其本质思想如式 (13)所示:

Attention(Q,S ) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (13)

 2   ATLG股票价格预测模型

本文在结合 LSTM 和 GRU 这两种神经网络模型

的基础上, 加入了 self-attention 机制, 使混合后的模型

可以更好地从股票数据中提取有效信息, 抓住核心关

键点. 所提出的 ATLG 混合神经网络模型融合了每种

模型的优点, 即 LSTM良好的顺序数据处理能力, GRU
计算速度更快, 参数更少, 以及 self-attention 强大的获

取长期依赖的能力. 为了建立一个稳定的数据处理模

型, 采用了单层 self-attention 和双层 LSTM 以及双层

GRU. 高级模型的结构如图 2所示.
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···

···

···

···

···

···

···

···

···

LSTM LSTM LSTM

GRU GRU GRU

LSTM

GRU Layer4

Layer1

Input layer
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图 2    ATLG结构示意图

 

输入层: 本研究使用前 T 个交易日的数据来预测

第 (T+1) 天的股价变化, 股票数据特征集的维度为 15,
12个基本市场指标加上 3类股票技术指标.

循环层: 循环层采用双层 LSTM以及双层 GRU模

型的结构. 运用控制变量法, 在训练的过程中不断调整

参数, 直至模型的预测效果最佳. 经过多次调参及优化,
最终确定, LSTM 层搭建具有 80 个记忆体的循环层,
GRU 层设置为 100 个记忆体. 堆叠式的优点是可以在

不同的时间步长内学习原始时间数据的特征, 而且可
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以减少内存容量, 使模型可以加速收敛. 堆叠的实验模

型可以描述如下:(
h1

t ,c
1
t

)
= LSTM1(xt,h1

t−1,c
1
t−1,W

1,U1,b1) (14)(
h2

t ,c
2
t

)
= LSTM2(h1

t ,h
2
t−1,c

2
t−1,W

2,U2,b2) (15)(
h3

t ,z1
t

)
=GRU1(h2

t ,h
3
t−1,z

1
t−1,W

3,U3,b3) (16)(
h4

t ,z2
t

)
=GRU2(h3

t ,h
4
t−1,z

2
t−1,W

4,U4,b4) (17)

自注意力机制层: RNN、LSTM、GRU 和其他

RNN 在预测的每一步都使用相同的固定状态向量 C.
C 是一个压缩的向量, 没有办法表达完整的序列信息,
之前输入的信息也会被后来的信息所覆盖. 引入自注

意力机制可以更好地从股票数据中提取有效的信息,
抓住核心关键点.

h4
t输出层: 将通过第 4个 GRU层的输出数据 送入

一组全连接层进行预测, 通过 self-attention层生成编码

向量后, 并通过 Softmax 输出类别概率. ATLG 模型整

体输出被表示为:

yt = w×h4
t +b (18)

其中, w 是隐藏层到输出层的权重矩阵, b 是偏置向量,
yt 是一个介于 0–1 之间的预测值. 另外, 为了防止模型

过拟合, 在各层之间进行 Dropout操作.
本文主要是针对股票价格的预测, 输出变量线性

依赖于其先前的值, 因此是一个回归性问题. 实验使用

大量数据来训练模型并估计回归方差的未知系数, 通过

训练后的模型来预测股票的未来价格, 在实际价格和

预测价格之间进行比较, 选用回归评价指标来量化模

型的性能, 同时也将准确率作为比较模型的辅助指标.
所提出的 ATLG模型的新颖性如下: (1) ATLG模

型是一个深度的 5 层神经网络模型, 它弥补了传统神

经网络中层数的不足, 提高了模型的准确性. (2) 由于

是对整个数据求 self-attention的, 所以能抓取到当前数

据和该股票所有数据的依赖关系强度. 这方面的能力

显然比 RNN的获取长依赖的能力强大得多. (3) ATLG
模型结合了 LSTM 的良好数据呈现能力和 GRU 的易

收敛能力, 因此克服了传统 RNN 的局限性, 提高了模

型的性能.

 3   实验

 3.1   股票数据集的选择

从股价反映市场的角度来看, 筛选出了能够代表

市场的个股, 形成一个金融时间序列数据集. 为了选择

代表市场的优质股票, 本文从 tushare 上获取了“上证

50 指数”成分加权表, 其中部分股票如表 1 所示. 本文

选择了权重较高的前 30只股票组成股票数据集. 股票

数据集包括贵州茅台、招商银行、中国平安、兴业银

行、上海浦东发展银行等.
  

表 1     上证 50指数的部分权重表
 

Date Stock code Stock name Weight (%)
2022/01/28 600519.SH Moutai 15.83
2022/01/28 600036.SH CMB 8.135
2022/01/28 601318.SH PingAn 7.23
2022/01/28 601166.SH CIB 4.056
2022/01/28 601012.SH LONGi 4.055
2022/01/28 600900.SH CYPC 3.329

… … … …
 
 

 3.2   股票市场基本数据

在筛选出要选择的股票后, 下一步是获得这 30只
股票的基本市场数据. 本文从 tushare 获取所有股票的

基本数据, 时间是从 2010 年 1 月–2019 年 12 月. 输入

特征包含两类, 基本指标和技术指标.
基本指标包括: 开盘价、最高价、最低价、收盘

价、涨跌额、涨跌幅、成交量、成交额、换手率、量

比、市盈率 PE、市净率 PB等.
技术指标包括: (1)指数移动平均 EMA: 价格跟随

指标 ,  能准确反映近期价格的变化 .  选择了 5 天、

10天、20天、30天、60天的 EMA值作为输入特征.
(2)平滑异同移动平均线MACD: 表征当前的多空状态

和股价可能的发展变化趋势. 指标包括MACD快速线

(DIF)、慢线 (DEA) 和 MACD 柱. (3) 个股资金流向:
小、中、大、特大单的买入卖出量以及买入卖出额,
以及净流入量和净流入额.
 3.3   股票数据预处理

(1) 数据集划分

本文选取 2010年 1月–2019年 12月的 30只股票

组成原始数据集 .  2010–2017 年的数据用于训练 ,
2018 年和 2019 年的数据用于测试. 这包括 12 个基本

的市场数据和 3类技术指标数据.
(2) 归一化处理

由于将股票的价格数据、交易量数据和资金流向

数据等同时作为输入的特征参数, 而数值差异巨大, 为
了消除指标间的量纲影响, 提升模型精度和收敛速度,
本文对数据进行了归一化处理. 由于数据集的不同项
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目处于不同的数量级, 因此需要进行数据规范化操作,
否则大数量级的项目会掩盖小数量级的情况, 导致小

数量级项目的信息损失问题.
(3) 涨跌标签

“涨幅”为用来训练的标签, 定义为: (当日收盘价–
昨日收盘价)/昨日收盘价; “涨幅正负”为用来验证准确

率和精度的标签. 设定为当涨幅为正时, 则判定该股票

的趋势为涨 (label: 1); 当涨幅不为正时, 则判定该股票

的趋势为跌 (label: 0).
 3.4   评价指标

为了评估模型对股票价格的预测性能, 通过均方

根误差 (RMSE)、平均绝对误差 (MAE) 和决定系数

(R2) 这 3 种回归评价指标来量化模型的性能. RMSE
和 MAE 越小, 预测值越接近真实值; 系数 R2 越接近 1,
模型的拟合度越高, 4种指标总结为式 (19)–式 (21):

MAE =
1
N

∑N

i=1
|xi− yi| (19)

RMSE =
√

1
N

∑N

i=1
(xi− yi)2 (20)

R2 = 1−

∑
i=1

((xi− yi)2)∑
i=1

((xi− ȳ)2)
(21)

根据样本的真实结果和模型预测结果, 将样本分

为 4类: true positive (TP), 样本是正样本并且模型预测

结果也是正样本的个数; false negative (FN) 样本是正

样本但模型预测结果是负样本的个数; false positive (FP)
样本是负样本但模型预测结果是正样本的个数; true
negative (TN) 样本是负样本并且模型预测结果也是负

样本的个数. 准确率用式 (22)表示:

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(22)

 3.5   回测指标

移动平均线收敛和背离 (MACD)指标是股票交易

中的一个常见技术分析工具. MACD 指标的设计是基

于移动平均线的原理, 它是对收盘价进行平滑处理 (计
算加权平均) 后的价格指标. MACD 指标由一系列曲

线和垂直条组成, 反映了股票波动周期的特点, 这些特

点能够钻研出买卖股票的最佳时机. MACD 的优势在

于它消除了移动平均线 (MA) 所传递的频繁买入和卖

出信号的缺点, 这增加了对信号传输的要求和限制. 它
在实战中的使用比MA更稳定. 指数移动平均线 (EMA)

是当天的收盘价减去昨天的 EMA, 乘以一个平滑系数,
然后再乘以昨天的 EMA. 计算公式为:

EMA =
2

N +1
C+

(
1− 2

N +1

)
EMA′ (23)

DIF = EMA(12)−EMA(26) (24)

DEA(N) =
2

N +1
DIF +

N −1
N +1

DEA′ (25)

MACD = 2× (DIF −DEA) (26)

其中, N 为所计算的天数, C 为今日收盘价, EMA'表示

昨日的 EMA ,  DIF 为离差值 ,  DEA 为离差平均值 ,
DEA'为昨日 DEA.
 3.6   实验对比

实验 1. 在其他条件相同的情况下, 探索基础模型

RNN、LSTM和 GRU之间的性能差异.
实验 2. 探讨自注意力机制对股票价格预测的影

响. 分析和比较基础模型 RNN、LSTM 和 GRU 在加

入自注意力机制后各项指标的变化.
实验 3. 研究探讨神经网络层数对 AT-RNN、AT-

LSTM 和 AT-GRU 模型的影响. 基于第 2 个实验基准

模型, 循环层分别从 1 层升级为 2 层、3 层或 4 层. 观
察实验结果 ,  比较不同深度的循环层对实验结果的

影响.
实验 4. 基于第 3 个实验得出的结论, 得到了对模

型影响的最佳层数. 在最佳层数的基础上对模型两两

结合, 分别于基本模型、加入自注意力机制的模型做

出对比, 评选出对股票预测的最优模型.

 4   实验结果和分析

 4.1   实验环境

实验环境: Windows 10 操作系统 16 GB 内存; 开
发工具: PyCharm 2020 TensorFlow 2.0; 显卡: NVIDIA
GeForce MX450; CPU: Intel(R) Core(TM) i5-1135G7
@2.40 GHz.
 4.2   探索 RNN、LSTM、GRU 之间的性能差异

分别比较单层的 RNN、LSTM、GRU 模型对股

票价格短期预测的效果. 使用 Adam优化器, 损失函数

定为均方差 (mean squared error, MSE), 批处理大小

(batch_size)设置为 64. 对每个模型分别进行多次实验,
取多次结果的平均值, 得到最终的实验结果, 如图 3和
表 2所示.
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图 3    基础模型预测效果

 
 

表 2     基础模型的实验结果比较
 

Model RMSE MAE R2 Acc (%)
RNN 4.719 7 3.325 6 0.814 5 50.54
LSTM 4.525 6 3.147 5 0.858 3 52.93
GRU 4.252 7 2.990 3 0.864 7 53.31

 
 

从表 2可以看出 GRU的误差最低, 其次是 LSTM,
而表现最差的是 RNN. 就准确率而言, GRU 的准确率

最高为 53.31%, 其次是 LSTM达到 52.93%, RNN最低

只有 50.54%. 这也验证了之前的分析, RNN 难用梯度

下降法来训练, 而且存在梯度消失和爆炸问题. 而 LSTM
和GRU很好地解决了这一问题. 并且GRU模型将 LSTM
中的遗忘门和更新门优化合并为重置门, 需要训练的

参数更少且可以防止过拟合. 实验证明在相同参数时,
GRU模型效果普遍好于 RNN、LSTM模型.
 4.3   探索加入自注意力机制对模型的影响

如图 4 和表 3 所示, 可以看出 AT-GRU 的误差普

遍小于 AT-LSTM和 AT-RNN. 在准确率方面, AT-GRU
最好, 达到 57.25%, 其次是 AT-LSTM, 达到 56.43%, 而
准确率最低的是 AT-RNN. 相对于基础模型, 加入 self-
attention 机制的预测模型效果更优. 原因主要有两个:
第一, 未加入 self-attention 机制时, 模型对不同时间点

编码向量关注度相同, 未能对重点信息的影响特征赋

予更多注意力. 第二, 由于依靠 self-attention 机制进行

加权, 可以适用不断变化股市波动规律, 泛化能力较强,
并且模型用自注意力机制来处理特殊时间段特征信息

时, 所以可以关注重要时间点位置信息, 从而减小实验

的误差.
 4.4   探讨循环层的层数对预测模型的影响

在加入 self-attention机制的模型的基础上, 循环层

分别增加到 2层、3层和 4层. 分析了循环层的层数对

股票预测模型的影响. 对性能进行分析和评估后, 各个

模型的预测结果的准确性如图 5所示.
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图 4    加入 self-attention后模型预测效果

 
 

表 3     加入注意力机制后的模型实验结果比较
 

Model RMSE MAE R2 Acc (%)
AT-RNN 0.222 5 0.171 8 0.880 6 54.36
AT-LSTM 0.200 2 0.150 2 0.906 2 56.43
AT-GRU 0.193 1 0.138 7 0.905 2 57.25
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图 5    不同层数对实验结果的影响

 

就准确性而言 AT-GRU的两层循环层模型结果最

优, 达到 57.5%, 而表现最差的是有着 4 层循环层的

RNN, 准确率为 54.2%. 普遍来看, 2层循环层表现得结

果最为突出, 准确率普遍高于 3 层和 1 层, 4 层循环层

得准确率最低. 从实验结果中可以看出, 增加神经网络

的层数在一定程度上可以增加模型的精度, 但是会出

现过拟合的情况, 因此, 增加模型的层数, 要避免过拟

合现象的产生, 并不是一味地增加网络层数就可以提

高模型的精度.
 4.5   探究混合模型对实验结果的影响

第 3 个实验中, 得到了循环层数对预测模型的影

响, 在其他条件相同的情况下, 2 层循环层表现得效果

最佳. 所以在最优层数的基础上对已有自注意力机制

的模型两两结合, 搭建 5层神经网络模型, 依次为自注

意力机制层加双层 RNN 加双层 LSTM (ATRL), 自注

意力机制层加双层 RNN加双层 GRU (ATRG), 以及自

注意力机制层加双层 LSTM 加双层 GRU (ATLG). 进
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行多次对比实验, 评选出对股票价格预测的最优模型.
各个模型的预测结果的准确性如图 6 和表 4 所示, 通
过实验结果可知自注意力机制层加双层 LSTM加双层

GRU的混合模型表现最好, 均方根误差为 0.151 5、平

均绝对误差为 0.105 7、决定系数为 0.940 7. 就准确率

而言 ATLG的准确率达到 62.84%, 优于其他两种组合

模型, 实验并给出了 ATLG的损失函数, 如图 7所示.
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图 6    混合模型预测效果

 
 

表 4     混合模型实验结果
 

Model RMSE MAE R2 Acc (%)
ATRL 0.181 2 0.131 9 0.913 6 59.68
ATRG 0.154 1 0.108 4 0.939 2 61.25
ATLG 0.151 5 0.105 7 0.940 7 62.84
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图 7    ATLG的损失函数

 

 4.6   实验结果分析

为了验证本模型的先进性, 选取了一些最近流行

的实验模型进行对比, 分别是, 2022 年严冬梅等人[22]

提出的一种结合自注意力机制和残差网络的生成式对

抗神经网络模型 (SAR-GAN); 2022 年刘茜阳等人[23]

提出的一种基于模糊 K线的长短期记忆 (LSTM)网络

和支持向量回归多阶段混合模型 (FCLSTM-vSVR);
2021年, 郑树挺等人[24] 提出改进的 self-attention模型;
以及 2021 年蒙懿等人[25] 构建的基于 CNN-BiLSTM
和注意力机制的股价预测模型. 如表 5所示.
 

表 5     实验结果分析
 

Model RMSE MAE R2 Acc (%)

SAR-GAN[22] 1.519 1 1.184 4 — —
FCLSTM-vSVR[23] 0.170 0 0.121 0 0.928 0 —
改进self-attention[24] 0.154 6 — — 61.32
CNN-BiLSTM[25] — 0.166 6 0.955 0 57.58

ATLG 0.151 5 0.105 7 0.940 7 62.84
 
 

通过实验结果分析可知, 本文提出的 ATLG 模型

在均方根误差、平均绝对误差、决定系数和准确率方

面均优于其他对比模型, 仅在决定系数上略差于 CNN-
BiLSTM 模型, 这表明该模型在股票价格预测上具有

一定的有效性和实用性.
 4.7   消融实验

为了验证所提出的方法的每个组成部分对股票价

格预测的有效性, 现删除模型中的一个组成部分, 探究

每个组成部分对模型的影响. 结果如表 6所示.
 
 

表 6     消融实验结果分析
 

ATLG model RMSE MAE R2 Acc (%)
(1) without LSTM 0.178 3 0.114 7 0.910 8 58.46
(2) without GRU 0.194 2 0.147 2 0.909 4 57.63

(3) without self-attention 0.219 3 0.157 3 0.830 1 54.81
ATLG 0.151 5 0.105 7 0.940 7 62.84

 
 

从实验结果可以看出, 加入双层 LSTM 结构和双

层 GRU 结构后 ,  模型准确率分别提升了 4.38% 和

5.21%, 充分证明了 LSTM模型可以很好地解决股票预

测系统中股票数据难以预测及股票数据过长的问题,
以及 GRU 模型计算更简单, 更节省时间和算力的优

点. 加入自注意力机制后, 模型准确率提升了 8.03%,
同样可以验证自注意力机制能更好地从股票数据中提

取有效的信息, 抓住核心关键点.
 4.8   模型回测及投资收益

通过实验得出了对股票预测得最优模型, 将模型

对真实股票数据 (以浦发银行为例)进行买卖点以及收

益率的回测, 计算出收益并且和同期沪深 300 进行对

比 .  买卖的策略为 ,  假设初始资金为 100  000 元 ,  当
MACD 从负数转向正数, 模型提示买入. 当 MACD 从

正数转向负数, 模型提示卖出. 当 MACD 以大角度变

化, 表示快的移动平均线和慢的移动平均线的差距非

常迅速地拉开, 代表了一个市场大趋势的转变. 图 8展
示了浦发银行的部分 K 线及买卖点的提示图, 图中提

示的买卖时间点是每日的刚开盘时间 (即 9:30). 为显
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示策略的可行性, 选取同期沪深 300指数进行对比, 在
所有买卖点之后, 浦发银行总收益为 53 146.687元, 收
益率为 53%, 同期沪深 300 总收益为 142 621.410 元,
收益率为 42%, 图 9 展示了浦发银行和沪深 300 的收

益对比. 可以发现所提的模型可以提高收益率, 证明了

所提出的 ATLG模型可以用于真实股票预测.
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图 8    浦发银行 K线及买卖提示图
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图 9    浦发银行和沪深 300的收益对比

 

 5   总结

本文提出了一个由双层 LSTM、双层 GRU 和自

注意力机制组成的混合 ATLG 神经网络模型, 用于股

票价格的预测. 为了提高性能, 逐步探讨了加入自注意

力机制后对基本模型的误差和准确率的影响, 探讨了

神经网络中层数对模型的影响. 并且在得出最优层数

的结论后, 将模型两两组合最终得出对股票价格预测

的最优模型. 对比其他文献在各项指标上, 所提模型均

有提高, 实验结果反映出 ATLG 模型可以适用于市场

的股票价格预测.
此外, 本文进行了额外的基金模拟, 提出的框架可

以产生可观的利润, 年化收益明显增加, 与市场表现相

比, 这是一个显著的改进. 由于股价预测任务的不确定

性和难度, 以及相当大的交易成本使得轻微的价格波

动毫无意义, 因此, 关注更有可能成为高利润机会的重

要交易点, 而不是预测每个时间点的趋势, 可以带来更

多的利润. 在未来的工作中, 将继续研究深度学习投资

组合构建技术, 更加关注中长期的预测, 还将通过纳入

自然语言处理 NLP 技术来扩展预处理部分, 以捕捉社

交媒体、新闻和谣言对股票市场价格的影响.
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