
Advances in Applied Mathematics 应用数学进展, 2022, 11(6), 3806-3815 
Published Online June 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/aam 
https://doi.org/10.12677/aam.2022.116408   

文章引用: 李文琦, 高乐. 基于 Transformer 模型的多尺度股票预测[J]. 应用数学进展, 2022, 11(6): 3806-3815.  
DOI: 10.12677/aam.2022.116408 

 
 

基于Transformer模型的多尺度股票预测 

李文琦，高  乐* 

五邑大学智能制造学部，广东 江门 
 
收稿日期：2022年5月23日；录用日期：2022年6月15日；发布日期：2022年6月27日 

 
 

 
摘  要 

随着经济全球化所带来的股票交易市场扩大，股票交易数据日渐激增，如何使用更有效的方法在众多股

票数据中选取优质股成为股民愈发关注的问题。而采用人工智能技术来分析和处理交易数据可以有效地

辅助股民进行合理的股票选择。近些年，不同学者尝试使用人工智能技术的深度学习方法来解决股票预

测问题，虽然取得了不错的效果，但是缺少对不同预测周期的股票价格预测能力的稳定性。本文为解决

以上存在的问题，采用深度学习技术中的变换神经网络(transformer)作为网络基本架构对股票价格的开

盘价进行预测，将不同时间尺度的股票价格输入到网络模型中，能够处理更全局的时间序列特征信息，

然后通过CNN技术将不同尺度的特征进行融合，使得模型能够满足不同周期数据的预测变化。本研究选

取乐普医疗(300003)、亿纬锂能(300014)、浦发银行(600000)和东风汽车(600006)四组股票作为实验

数据。实验结果表明，在5个基本交易指标(开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量)的影响因素下，

本研究的多尺度股票价格预测模型具有更好的性能及泛化能力。 
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Abstract 
With the expansion of the stock trading market brought about by economic globalization, the 

 

 

*通讯作者。 

http://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2022.116408
https://doi.org/10.12677/aam.2022.116408
http://www.hanspub.org


李文琦，高乐 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.116408 3807 应用数学进展 
 

stock trading data is increasing day by day. How to use a more effective method to select high- 
quality stocks from a large number of stock data has become a more and more concerning issue 
for investors. The use of artificial intelligence technology to analyze and process transaction data 
can effectively assist investors in making reasonable stock selections. In recent years, different 
scholars have tried to use the deep learning method of artificial intelligence technology to solve 
the problem of stock prediction. Although they have achieved good results, they lack the stability 
of stock price forecasting ability in different forecasting periods. In order to solve the above prob-
lems, this paper uses the transform neural network (transformer) in the deep learning technology 
as the basic network structure to predict the opening price of the stock price, and input the stock 
price of different time scales into the network model, which can deal with more global. Then, the 
features of different scales are fused by CNN technology, so that the model can meet the prediction 
changes of different periodic data. This study selects four groups of stocks of Lepu Medical 
(300003), Yiwei Lithium Energy (300014), Shanghai Pudong Development Bank (600000) and 
Dongfeng Motor (600006) as experimental data. The experimental results show that under the in-
fluence of five basic trading indicators (opening price, high price, low price, closing price, and 
trading volume), the multi-scale stock price prediction model of this study has better performance 
and generalization ability. 
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1. 引言 

在股票市场中，尽早地了解股票涨跌模式有助于股民进行明智地风险投资。对于投资者而言，股票

满足了不同的投资意愿和投资需求，扩大了投资选择的范围，拓宽了投资渠道，在一定程度上满足了投

资者获得相应收益的可能性，也在一定程度上增强了资金的灵活性和流动性[1]。股票市场的客观风险在

给投资者带来收益的同时，也可能造成经济损失，也可能对参股公司的经营状况产生负面影响，甚至给

国民经济建设带来副作用。这些问题在所难免，因此股票走势预测成为各方高度关注的问题[2]。股票走

势预测的研究也成为了金融大数据的一个应用研究方向，许多学者采用深度神经网络的方法来预测股票

走势，成为当前学术领域的热门研究问题之一。近年来，随着计算机技术的飞速发展，深度神经网络应

用在金融信息领域[3] [4] [5] [6]成为当今重点研究对象。股票价格在金融领域是一个高度波动的时间序列

数据，股票价格受利率、汇率、通货膨胀、货币政策、投资者情绪等多种因素的影响。对股票价格与这

些因素之间的关系进行建模并预测股票价格趋势对于研究人员来说是一项具有挑战性的任务。 
目前，越来越多的研究人员开始转向使用机器学习技术来分析股票数据并创建性能良好的方法模型

来预测未来的股票走势[7] [8] [9]。股市预测模型是通过从历史价格数据中学习来预测未来价格而建立的

[10]。但是，由于从股价中挖掘出的基础市场信息太少，大部分方法通常假设时间序列是从线性过程中生

成的，无法从固定长度时间序列特征中提取有用信息，因此在非线性股票价格预测中表现不佳。虽然深

度学习具有很好的非线性映射能力，但是股票交易数据间具有较强的时间关联和数据波动的短期连续性。

为了打破时间序列差距，CHEN 等人[11]提出了一种基于单个时间点和多个时间点的双重数据特征提取方

法，将短期市场特征与长期时间特征相结合，以提高预测的准确性。但由于依赖于时间周期匹配阈值，
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导致模型方法在不同阈值下具有较差的预测稳定性。本文结合历史股票交易数据的五个基本交易指标，

设计并实现了一个股票走势预测系统，为投资者推荐股票和股票走势预测服务，以降低或规避投资风险，

从而为投资者带来相对稳定的经济回报。以 transformer 模型为网络主体架构，同时输入不同周期长度的

时间序列特征，经过多个分支的编码器处理，最后通过 CNN 将输出特征进行融合，得到具有多个尺度的

特征信息。 

2. 相关工作 

股票预测通过分析历史数据对未来股市参数进行预测与分析。涵盖了包括工商业、经济学、环境科

学和金融等行业。根据数据的时间序列，预测问题可归类为短期预测(预测几秒，几分钟，几天，几周或

几个月)、中期预测(预测 1 至 2 年)和长期预测(预测超过 2 年) [12]。即定义所选数据变量的时间顺序及周

期做为观察序列，使算法模型具有对未来股票价格的预测能力，不同周期数据的预测问题具有不同序列

长度的预测能力。 
机器学习算法的主要问题是它们的性能在很大程度上取决于给定数据的表示[13]。股票市场生成的时

间序列数据最好被描述为随机游走，这使得股票数据的特征工程变得更加困难。因此，使用机器学习算

法预测股票价格要困难得多。由于深度学习模型不需要单独执行特征工程，因此这些模型被广泛用于从

大量过去数据中预测股价或股价趋势的方法[14]。Huang 等人[15]提出了一种名为双向门控循环单元

(BGRU)的深度神经网络架构，用于预测标准普尔 500 指数上市的股票，并将 BGRU 与 LSTM 和 GRU 网

络的性能进行了比较。为了评估金融新闻随着时间的推移对股票价格的影响，研究人员在许多时间间隔

(即 1 天、2 天、5 天、7 天和 10 天)上检查了预测方法。实验表明，在前 24 小时内获得了最高的准确度，

使用 BGRU 实现的准确度高于 LSTM 和 GRU 实现的准确度。Dang Lien Minh 等人[16]提出了双流门控循

环单元(TGRU)和训练于股票新闻和情绪字典的嵌入模型 Stock2Vec 预测日内交易的短期股票走势，应用

三个技术指标作为股票价格趋势预测的附加功能集，分析新闻是否立即影响或是短期(2 天、1 周)影响股

价。类似地，Lu 等人[17]选取具有不同特征的神经网络模型，从短期股价波动数据中提取有效的特征组

合并且利用注意力机制进一步探索了预测 K 线模式。Chen 等人[11]提出了一种基于编码器-解码器框架的

股票价格趋势预测模型(TPM)，采用分段线性回归方法和卷积神经网络提取金融时间序列在不同时间跨

度的长期时间特征和短期市场特征。在编码器和解码器中都引入了注意力机制，以便自适应地选择和合

并所有时间点特征的最相关维度，能够自适应地预测股价走势及其持续时间。Yang 等人[18]提出了一种

基于金融时间序列历史信息预测价格走势方向的深度学习框架。结合了用于特征提取的卷积神经网络

(CNN)和用于预测的长短期记忆(LSTM)网络,为 CNN 构建了一个改进的三维输入张量(时间序列信息、技

术指标信息以及股票指数)。使用多变量时间序列进行预测的目的是在给定先前和当前的几个单变量时间

序列数据的情况下预测未来值，由于在快速波动的金融时间序列数据中很难测量噪声与信息信号混合的

程度，因此设计一个好的预测模型并不是一项简单的任务。Park 等人[19]提出了一种基于深度神经网络

和趋势过滤的新预测框架，将嘈杂的时间序列数据转换为分段线性方式。 

3. 多尺度的 Transformer 网络架构 

Transformer 是由 Vaswani 等人[20]提出来用于神经网络机器翻译任务的序列到序列的模型，目的是

提取感兴趣区域在数据全局的重要程度。由于金融市场的不确定性，在不同时间周期下预测股票等金融

证券的价格变化是一个重要且具有挑战性的任务。 

3.1. Transformer 模型结构 

Transformer 网络结构细节解析(图 1)： 
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Figure 1. Transformer network standard architecture [20] 
图 1. Transformer 网络标准结构[20] 

 
1) 自注意力机制 
注意力机制的公式定义如式 1 所示： 

( )
T

Attention , , softmax
kd

 
=   

 

QKQ K V V                          (1) 

其中 , ,k k vn d m d m d× × ×∈ ∈ ∈Q K V   ，这就是传统的缩放点乘注意力(Scaled Dot-Product Attention)，
把这个注意力理解为一个神经网络层，将 kn d× 的序列 Q 编码成了一个新的 vn d× 的序列。因为对于较大

的 kd ，内积会数量级地放大，太大的话 softmax 可能会被推到梯度消失区，softmax 后就非 0 即 1 (那就

是 hardmax)，所以
1

kd
i iiq k q k

=
⋅ = ∑ 按照比例因子 kd 缩放。而自注意力机制即 ( )Attention X,X,X ，通过在

序列自身做 Attention，寻找序列自身内部的联系。 
2) 残差和正则化(Add&Norm) 
残差(Add)和正则化(Norm)的计算公式如下： 

( )( )Add&Norm LayerNorm X MultiHeadAttention X= +                   (2) 

其中 Add 指 X + MultiHeadAttention(X)，是一种残差连接，通常用于解决多层网络训练的问题，可

以让网络只关注当前差异的部分。Norm 指网络层正则化(Layer Normalization)，通常用于 RNN 结构，Layer 
Normalization 会将每一层神经元的输入都转成均值方差都一样的，这样可以加快收敛。 

3) 位置编码(Position Embedding) 
在解码时序信息时，LSTM 模型通过时间步的概念以输入到输出流一次一个的形式编码的。而

Transformer 选择把时序编码为正弦波。这些信号作为额外的信息加入到输入和输出中以表达时序信息.
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这种编码使模型能够感知到当前正在处理的是输入(或输出)序列的哪个部分。位置编码可以学习或者使用

固定参数。作者进行了测试(PPL, BLEU)，显示两种方式表现相似。文中作者选择使用固定的位置编码参

数： 

( )
model

,2 2sin

10000
pos i i

d

posPE
 
 =   
 

                             (3) 

( )
model

,2 1 2cos

10000
pos i i

d

posPE +

 
 =   
 

                            (4) 

其中 pos 是位置，i 是维度。 

3.2. 多尺度的 Transformer 模型结构 

多尺度的 transformer 由三个 transformerencoder-decoder 分支组成，如图 2 所示，将输入的时间序列

股票数据通过 Word2Vec 映射为模型输入特征，并将输入特征分别从 20、40 和 60 时间序列周期长度的

三种尺度提取数据特征。然后对特征序列进行卷积运算，并对横纵坐标的位置编码进行加权处理，增强

了模型保持特征序列顺序的能力；编码器将输入的时间序列股票数据 ( )1 2, , , nx x x� 映射为模型输入特征

( )1 2, , , nz z z� ，然后，将顶部编码器的输出转换为一组注意向量 K (Key 向量)和 V (Value 向量)。每个解

码器在编码–解码注意力层中使用这些注意向量，有助于解码器将注意力集中在输入序列中的适当位置。 
 

 
Figure 2. Multi-scale transformer model architecture 
图 2. 多尺度的 transformer 网络结构 

 
在编码过程中，将 t − 1 时刻的状态 1th − 和 t 时刻的数据 tx 输入到 t 时刻的编码单元中，从而得到 t 时

刻的状态 th ，经过 T 个时间片以后，可以得到长度等于隐节点数量的特征向量 c。在解码过程中，将特

征向量 c 和上一时间片预测的输出 1ty ′− 输入到解码单元中，得到该时刻的输出 ty ′ ，如此经过 T'个时间段

后，得到最终的输出结果。将每个尺度分支的模型输出进行逐一元素相加，然后分别通过 1 × 3 和 1 × 5
的卷积层对融合数据进行处理，并通过 RELU 激活函数消除负值的影响。最后通过 MLP 层将特征从嵌入

维度转化为输出标签的特征维度，如公式 5 所示： 

( )out embProj df f= ∈                               (5) 

其中 Proj 表示由 CNN 和 MLP 组成的神经元传播方式，特征维度 emb 使网络模型定义的超参，本文

使用 512 的特征嵌入维度。 
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4. 实验分析 

4.1. 实验数据 

本文获取的原始数据来自 baostock 证券数据平台。选取了四只不同行业的股票数据，分别是乐普医

疗(300003)，亿纬锂能(300014)，浦发银行(600000)和东风汽车(600006)。选取 2016 年 1 月 8 日到 2022
年 5 月 6 日共 1542 个交易日的数据，前 1342 个数据作为训练值，后 200 个数据作为测试值来预测开盘

价。考虑对股票价格影响比较重要的一些指标，选取了 5 个基本交易指标，分别是开盘价、最高价、最

低价、收盘价、成交量，选取的不同行业股票数据开盘价如图 3~图 6 所示。 
 

 
Figure 3. Lepu Medical stock data opening price 
图 3. 乐普医疗股票数据开盘价 

 

 
Figure 4. Dongfeng Motor stock data opening price 
图 4. 东风汽车股票数据开盘价 
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Figure 5. Shanghai Pudong Development Bank stock data opening price 
图 5. 浦发银行股票数据开盘价 

 

 
Figure 6. Yiwei Lithium Energy stock data opening price 
图 6. 亿纬锂能股票数据开盘价 

4.2. 结果分析 

在实际问题中，单一数据集的样本特征具有不同的特性，在建立数学模型之前对数据进行规范化处理

是十分必要的，使模型训练时避免极值对迭代的性能影响。本文首先将数据进行拟合，对数据进行某种统

一处理(将数据映射到某个固定区间)，消除极大值和极小值的影响，从而实现数据的标准化和归一化。同

时数据的缩放能够避免在模型训练后的过拟合和欠拟合，同时在检验数据建模效果的时候能够更加直观。 
在数据处理好之后，输入到 transformer 网络当中，采用前一日的特征指标来预测下一日的股票开盘

价格。经设置不同的参数进行实验，发现选用 Adam 作为优化算法，学习率设置为 0.005，迭代次数为 200
次，预测精度最高。同时选用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)决定系数(R2-score)来检验实验精

度，R2 反映因变量的全部变异能通过回归关系被自变量解释的比例。计算公式如下： 

https://doi.org/10.12677/aam.2022.116408


李文琦，高乐 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.116408 3813 应用数学进展 
 

( )2
1

1 ˆRMSE i
m

ii y y
m =

= −∑                              (6) 
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= −

−

∑
∑

                               (8) 

多尺度的 transformer 股票预测网络模型对乐普医疗、东风汽车、浦发银行和亿纬锂能的预测推广 R2

分数分别是 0.9872、0.9970、0.9897 和 0.9944，与结合 LSTM 和 Attention 模块的 AM-LSTM 网络[14]相
比，分别提高了 0.0539、0.0632、0.0607 和 0.0622，同时对不同的时间结点的测试更具有性能稳定性。

四个不同行业股票数据开盘价检测效果如图 7~10 所示。 
 

 
Figure 7. Lepu Medical stock data opening price prediction 
图 7. 乐普医疗股票数据开盘价预测 

 

 
Figure 8. Dongfeng Motor’s stock data opening price prediction 
图 8. 东风汽车的股票数据开盘价预测 
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Figure 9. Shanghai Pudong Development Bank’s stock data opening price prediction 
图 9. 浦发银行的股票数据开盘价预测 

 

 
Figure 10. Yiwei Lithium Energy’s stock data opening price prediction 
图 10. 亿纬锂能的股票数据开盘价预测 

5. 结论 

传统方法无法提取相关特征来挖掘金融时间序列。为了解决这个问题，本研究提出了一种基于多尺

度 transformer 的金融股票价格预测模型。首先，在数据预处理阶段，通过标准化和正则化将时间序列特

征和转化为非离散数据，更有利于提取数据周期的时间序列特征；其次，我们从数据中提取不同周期长

度的特征信息，并结合 transformer 模型，提取出多尺度的时间序列特征信息；最后将我们的多尺度

transformer 模型训练测试于四支股票中，实验证明该模型对单支股票具有很好的预测效果和稳定性。 
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