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摘　要: 随着社会经济的发展, 数据量在日益增加, 为了能够在庞大的数据中挖掘出有价值的信息, 通过历史数据的

潜在规律推测未来已经成为数据挖掘领域内重要的部分. 本文通过研究MLP、BP及MLBP模型并进行模型的误

差对比分析, 并将最优模型应用于股票预测. 实验数据通过调用 Python提供的 Tushare财经数据接口进行股票日交

易数据的爬取, 应用三种模型对股票交易数据进行分析处理, 不断进行调参, 并将预测结果使用 MSE 进行误差比

较, 最后得出一个最优的预测值.
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Abstract: As the development of social economy, the amount of data has been ever increasing. In order to dig out
valuable information from the huge amount of data, it has become an important part in the field of data mining to predict
the future through the potential law of historical data. This work studies the MLP, BP, and MLBP models and conducts
error comparative analysis of the models, and then applies the optimal model to stock forecasting. The text uses the
Tushare financial data interface provided by Python to crawl the stock daily trading data, and uses three models to analyze
and process the stock trading data, adjusting some of the parameters continuously. The prediction results of each model
algorithm are compared by using MSE error and finally an optimal prediction value is obtained.
Key words: MLBP model; MSE error constrast; stock analysis

 

随着经济改革开放初期[1], 股份制开始诞生, 我国

股票发行市场随即开始萌芽. 相比于美国市场, 我国股

票市场的起步较晚, 但是经过三十多年经济的建设、

证券制度和法规的逐步完善, 市场已经越来越趋于成

熟规范化发展. 因此越来越多的人摇身变成"股民", 投

身于浩瀚的“股市”之中.

随着中国股票市场的不断发展, 上市公司数量也

在逐步递增, 流通于证券市场的股票数量也随之增加[2].

每只股票都拥有几十个不同的层面、维度上的数据,

中小股民在面对多维度, 数量巨大的数据时就加大了
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基于股票技术层面上分析的难度. 投资者在处理过多

的变量时, 容易造成分析过程的混乱.
为了实现较为准确的股票预测 ,  本文研究了

MLP 和 BP 神经网络模型, 并结合两种模型构造了

MLBP 模型, 分别将爬取的股票历史数据作为神经网

络的输入集, 通过模型的调参处理, 得出预测的结果.
根据 MSE 误差对比分析选取误差最小的作为股票预

测的应用模型, 并利用其找出每股变化所表现出来的

动态运行规律, 为股市中广大中小投资者等弱势群体

服务, 并指导其进行有效的价值投资[3].

1   模型建立

1.1   MLP 模型

MLP (Multi-Layer Perception) 神经网络是一种结

构为层层递进的人工神经网络, 一组输入变量可以被

映射、传递到一组输出变量. 该网络输入层、隐藏层

和输出层. 除了输入节点之外, 每个节点自身都带有一

个非线性激活函数的神经元[4]. 隐藏层主要实现对输入

空间的非线性映射, 输出层则是实现结果的线性分类.
MLP 网络有输入层 (最左边), 隐藏层 (中间两层),

和输出层 (最右边), MLP只有向前传播过程. 每个神经

元上面都有对于一个输入的权值、一个偏置和一个激

活函数. 所以一个前向过程的流程就是 input 输入, 然
后经过第一层神经元运算得到输出, 然后第一层的输

出作为第二层的输入运算, 得到第二层的输出, 直到输

出层运算, 最后得到结果. 神经网络就是依靠这样一套

机制来进行计算和预测的 .  神经网络模型图如图 1.
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图 1    MLP神经网络模型

1.2   BP 模型

BP(Back Propagation) 前馈神经网络, 是一种在

MLP 神经网络基础上改进的反馈型学习网络. 由两个

阶段组成, 第一阶段是将训练输入送入网络以获得激

励响应; 再将激励响应同训练输入对应的目标输出求

差, 获得最后两层的响应误差; 第二阶段将输入激励和

响应误差相乘获得权重的梯度; 再将这个梯度乘上一

个比例并取反后加到权重上. 当整个训练网络输出层

的误差缩小到期望值范围或训练次数超过阈值的时候,
所有训练过程才最终结束,这就是 BP神经网络一次学

习训练的全部过程.
BP神经网络算法一般由三层或多层组成, 是一种

多层前馈神经网络. 由输入层、输出层和隐含层组成[5].
由于 BP模型具有误差反向传播, 能够很好的改变网络

的权值和阈值, 因此其具有泛化能力. 80%的人工神经

网络中包含了 BP 网络[6,7], 所以是使用最广泛的神经

网络模型[8], 在股票预测分析系统中也会将 BP模型作

为第一选择, BP算法的模型如图 2所示.
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图 2    BP神经网络模型图
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假设输入节点 、隐层节点 、输出节点 分别

表示 BP神经网络三层节点. 隐节点与输入节点间的权

值为 ,  输出节点与隐含层节点的网络权值为 .
BP 算法的核心是对权值 ,  的调整和对阈值 的调

整, 使误差函数 沿梯度方向下降. 假设在输出节点的

期望输出为 时, BP模型的计算公式为:
(1) 隐含节点输出公式:

yi = f

∑
j

Wi j− θi

 = f (neti) (1)

neti =
∑

j

Wi j− θi其中,  .

(2) 输出节点输出公式:

Ol = f

∑
j

Tliyi− θl

 = f (neti) (2)

neti =
∑

j

Tliyi− θl其中,  .

2019 年 第 28 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 255

http://www.c-s-a.org.cn


(3) 输出节点误差的公式:

E =
1
2

∑
l
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1
2

∑
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∑
j
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1.3   MLP 与 BP 模型的结合

BP 和 MLP 组合模型即为 MLBP 模型, 其是在

BP 模型和 MLP 模型的基础上进行改进的模型, 将
MLP 的多个隐含层放入到 BP 模型中, 因此 MLBP 模

型是有 1个输入层, 2个隐含层和 1个输出层的反向传

播神经网络.

MLBP模型的执行流程如下:

(1) 首先获取股票的历史数据及待预测的数据, 作

为模型的输入集.

(2) 对数据进行预处理, 包括转置和归一化.

(3) 构建MLBP模型, 并初始化参数.

(4) 不断地进行调参进行训练, 直到训练次数达到

一定数值, 保存训练数据训练出的模型 (包括网络的层

数、权值等参数).

(5) 带入待测数据, 进行预测, 并进行误差分析.

主要MLBP模型的流程图如图 3所示.
 

开始

获取股票数据

对数据进行转置和归一化并分成训练集和测试集

按照要求建立四层BP和MLP组合网络

初始化BP和MLP组合网络的参数和权重
（两个隐含层的节点个数取一样的）

调试训练次数、学习速率、动量因子和隐含
层节点个数等参数进行训练

当训练次数达到一定次数时停止运行并保存
训练的参数和模型

将测试集带入训练好的参数和模型中进行预测

得到预测值和误差

结束

 
图 3    MLBP模型流程

2   MSE误差分析

MSE (Mean Square Error) 均方误差[9]是衡量训练

模型的输出值与真实值之间平方误差的总体期望偏差,
如式 (4)所示.

MS E(θ̂) = E(θ̂− θ)2 (4)

θ̂ θ其中,  为模型的输出值,  为真实值.
这里需要引入两个定义:
(1) 估计的偏差 bias

bias(θ̂) =E(θ̂)−θ (5)

θ θ̂

其中, 期望作用在所有从随机变量采样得到的数据上,
为真实值. 如果 bias 为 0, 则称估计量 是无偏的.

(2) 方差 Var

Var(θ̂) =
1
m

m∑
i=1

(x(i)− µ̂)2 (6)

µ其中,  是样本的均值.
此处, 可以根据式 (5)、式 (6) 将式 (4) 改写为:

MS E = Bias(θ̂)2+Var(θ̂) (7)

MSE 包含了偏差和方差, 理想的估计具有较小的

MSE 或是在检查中会稍微约束它们的偏差和方差.

3   实验

3.1   实验过程与数据

实验包括数据爬取和模型对比两部分. 首先通过

Python 提供的 Tushare 接口[10]爬取 50 天的股票数据

信息, 对这些数据进行转置和归一化处理, 并将数据分

成训练数据集和测试数据集存入数据库. 随后分别使

用MLP、BP和MLBP模型对数据库中的股票数据进

行训练和预测, 并根据实验数据进行模型对比.
实验中的调参包括: Sigmoid 选取正切函数, 初始

权重的范围在[−0.1,0.1]之间, 使用 MSE 计算误差. 设
训练次数记为 T, T 取值 300 和 500, 学习速率记为 N,
N 取值 0.05、0.1 和 0.15, 动量因子记为 M, M 取值

0.1, 输入层记为 I, 隐含层记为H, 输出层记为O, 误差记为E.
实验内容是根据 50 天的历史数据来预测未来

3天的股票信息. 表 1至表 3分别是MLP、BP和MLBP
的预测数据.
3.2   实验结果分析

在这 3种算法中, BP和MLBP模型计算的误差要

远远小于MLP算法, 而MLBP模型相比 BP模型误差
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进一步降低. 因为 MLBP 在训练参数和权值时用了反

向传播并更新的过程, 所以能够更加准确的进行预测.

模型误差对比如图 4所示.
 

表 1     50天数据预测 3天数据表 (MLP模型)
 

T N M I H O E
300 0.05 0.1 50 11 3 40.098 724
300 0.05 0.1 50 12 3 38.812 157
300 0.1 0.1 50 11 3 39.135 687
300 0.1 0.1 50 12 3 39.954 003
300 0.15 0.1 50 11 3 39.112 046
300 0.15 0.1 50 12 3 38.978 727
500 0.05 0.1 50 11 3 39.642 054
500 0.05 0.1 50 12 3 40.005 675
500 0.1 0.1 50 11 3 39.343 875
500 0.1 0.1 50 12 3 38.797 833
500 0.15 0.1 50 11 3 38.724 004
500 0.15 0.1 50 12 3 39.643 545

 
 
 

表 2     50天数据预测 3天数据表 (BP模型)
 

T N M I H O E
300 0.05 0.1 50 11 3 11.644 212
300 0.05 0.1 50 12 3 12.083 862
300 0.1 0.1 50 11 3 11.994 527
300 0.1 0.1 50 12 3 12.009 512
300 0.15 0.1 50 11 3 11.283 457
300 0.15 0.1 50 12 3 12.075 438
500 0.05 0.1 50 11 3 10.973 403
500 0.05 0.1 50 12 3 12.001 205
500 0.1 0.1 50 11 3 10.964 284
500 0.1 0.1 50 12 3 12.000 015
500 0.15 0.1 50 11 3 11.435 478
500 0.15 0.1 50 12 3 12.010 648

 
 
 

表 3     50天数据预测 3天数据表 (MLBP模型)
 

T N M I H O E
300 0.05 0.1 50 11 3 8.799 246
300 0.05 0.1 50 12 3 9.003 454
300 0.1 0.1 50 11 3 8.902 763
300 0.1 0.1 50 12 3 9.010 424
300 0.15 0.1 50 11 3 8.914 257
300 0.15 0.1 50 12 3 8.294 527
500 0.05 0.1 50 11 3 8.699 253
500 0.05 0.1 50 12 3 8.783 446
500 0.1 0.1 50 11 3 9.003 788
500 0.1 0.1 50 12 3 8.293 452
500 0.15 0.1 50 11 3 8.506 454
500 0.15 0.1 50 12 3 8.911 045

 
 

三种模型的误差都非常均匀, 因此预测的结果具

有平稳性. 但是三种算法的都有的缺点是当选取的数

据量特别多时, 会导致训练时间过长, 而较少的数据量

虽然能够加快运算速度, 但预测的误差会变大, 因此选

择合适的数据规模可以权衡误差与效率.
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图 4    模型误差对比图

4   MLBP模型的应用

4.1   股票分析平台

通过对股票数据的训练和预测实验, 可证明MLBP
模型更能够准确的对股票数据进行分析, 因此其在股

票分析方面具有潜在的应用价值[11].
为了能够极大地发挥该模型的作用, 同时让用户

更加方便的进行股票数据的分析和预测, 本文将该模

型应用于股票分析平台. 该平台为 Django 框架[12]的

WEB应用程序, 以MLBP模型作为平台的核心业务部

分 .  另外增加了注册登录、上市公司信息、财务报

表、行业分类等功能作为辅助部分. 平台的用例图和

功能模块图分别如图 5、图 6所示.
 

用户管理
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股票历史数据

股票数据管理

行业分类

股票预测数据

上市公司信息

财务报表

 
图 5    平台用例图

 

4.2   平台功能设计

平台包括用户、股票、企业、企业报表等实体,
各个实体之间具有一定关联性包括:

(1) 每个用户可以查看所有股票基本信息、查看

所有企业信息和所有企业报表信息.
(2) 每只股票对应一个企业, 并且每只股票的所有
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信息能被所有用户查询.

(3) 每份企业报表都可以被所有用户查看, 每份企

业报表对应一个企业.

(4) 每个企业对应一只股票, 并且拥有许多企业报

表, 每个企业可以被所有用户查看.

实体关系 (E-R)图如图 7所示.
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图 6    平台功能模块图
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图 7    平台 E-R图

 

4.3   平台运行

平台部署在本地服务器上, 通过访问项目网址可

展示平台界面. 平台首页如图 8所示.

以股票行情预测模块为例, 用户在头部输入框中

输入查询的股票代码, 系统后台调用财经数据接口获

取交易数据, 并将数据放入神经网络算法代码中处理,

将各个算法的输出值使用 MSE 误差估计模型进行比

较, 最后得出最佳的预测结果. 后台将运行结果返回到

前台页面展示, 如图 9所示.

主页 市场行情

基于Machine Leaming和SSM的

请输入股票代码

行情预测 股票分类 财务报表 基本信息

查询

龙虎榜

智能分析股票平台

更多信息

 
图 8    平台首页

 

 

 
图 9    股票行情预测界面

 

5   结语

通过分析现今的股票市场发展, 根据众多中小投

资者对股市信息的预测需求, 本文研究了 MLP、BP
和 MLBP 模型, 并通过实验和模型对比可知, MLP 和

BP组合模型可以进一步提高预测的准确度, 降低误差

率, 从而使投资者可以根据预测的股票信息更清楚的

进行投资决策. 另外通过将 MLBP 应用在 WEB 程序

中, 更加方便了用户操作, 提高了模型的应用价值.
在接下来的工作中, 还会继续完善MLBP模型, 在

降低误差的基础上进一步提高运行速率. 同时广泛爬

取不同种类的股票信息, 拓展股票分析平台的功能, 为
不同需求的用户提供多方面服务.
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