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摘  要 

股票市场受经济市场、政策等因素的影响，其内部变化规律极其复杂。随着中国股票市场的快速发展和

投资者规模的扩大，股票市场产生了大量的交易数据，使获取有价值的信息变得更加困难。由于深度神

经网络善于处理数据量大，非线性映射关系复杂的预测问题，本文基于深度神经网络设计了一个股票智

能预测系统。主要工作内容如下：股票选股模型研究：从股票财务指标和股票变化趋势层面，研究了多

因子量化选股的问题，提出一种基于股票趋势识别算法构建选股模型的方法。股票价格预测模型研究：

针对股票交易数据量大，非线性关系复杂，难以准确预测股票价格等问题，基于LSTM (长短时记忆神经

网络)深度神经网络对股票价格的预测进行研究，从股票选股模型的输出结果中选择可投资的股票。 
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Abstract 
The stock market is affected by various factors such as economic markets, political, which lead to 
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the complex of its internal changes. With the rapid development of China’s stock market and the 
expansion of investor scale, a large amount of transaction data of the stock market has been gen-
erated, from which it’s difficult to obtain valuable information. The deep neural network has cer-
tain advantages in dealing with large amount of data and complex nonlinear mapping. Therefore, 
based on deep network technology, an intelligent stock forecasting system has been designed. The 
main work is summarized as follows: Stock selection model: The problem of multi-impact factor 
quantitative stock selection is studied based on the stock financial indicators and stock change 
trend, and a stock trend identification algorithm is proposed to construct stock selection model. 
Stock price forecasting model: Because of the large amount of stock trading data and the complex 
nonlinear relationship, it forecasts stock price based on LSTM (Long Short Term Memory) deep 
neural network. We select investable stocks from the output of stock selection model. 
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1. 引言 

自 1985 年 11 月 18 日中国发行第一支名为“飞跃音响”的股票[1]，中国股票市场就开始不断扩大，

目前已成为全世界最重要的股票市场。然而中国股票市场有许多零散投资者，非理性投资状况严重，又

易受到金融政策、公司经营状况、投资者心理等众多因素的影响，经常引起股票价格大幅上涨或大幅下

跌，使得股票市场内部变化规律复杂，变化周期不稳定，从而很难直接获取有价值的信息。随着深度神

经网络技术在各个领域的快速发展和广泛应用，许多学者采用深度神经网络对股票市场进行股票预测研

究。  
据中国证监会统计，截至 2018 年 4 月 7 日沪深 A 股已达 3478 支。如此多支股票，如何从中选择出

可投资的股票，成为股票市场迫切需要解决的问题，使得选股投资研究变得越来越重要。到目前为止，

虽然国内已经出现了许多投资选股模型，但是从股票市场的收益效果来看，这些选股模型的收益效果并

不稳定。现有的选股模型考虑的影响因素较为单一，没有充分与其他影响因素结合起来构建选股模型，

从而使得选股模型收益率较低[2]。相比于欧美的股票市场，国内票市场成长时间短，发展速度快，存在

很多非理性的投资现象，因此通过结合多影响因素构建的选股模型可以在国内股票市场获得稳定收益[3] 
[4] [5]。本文通过获取股票的众多财务指标数据，结合股票趋势识别算法标识财务数据样本，采用主成分

分析法和 BP 神经网络相组合的方法进行投资选股研究，从而构建出适合股票市场的选股模型，指导投

资者进行合理的投资选股，进而获得高额且稳定的收益。本文构建的选股模型可以改变目前选股模型影

响因素不足的缺点，并充分考虑了股票市场趋势，为多影响因素、多组合模型的选股投资研究提供了新

的想法和视角。 
在股票市场中常采用统计学方法和机器学习方法对股票价格进行建模预测。统计学方法通过建立统

计模型观察股票价格的波动趋势，从而预测股票价格[6]。这类预测模型选取的股票数据特征简单，未能

充分挖掘股票市场的规律，还带有严重的滞后性，且影响股票价格变动的因素众多，使得基于统计学方

法构建的股票价格预测模型的预测结果并不准确。而基于机器学习方法构建的预测模型，在股票市场中
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取得了较好的预测效果。因为深度神经网络在处理样本数据量大，非线性关系复杂的问题上具有很强的

优势，使得基于深度神经网络构建的股票预测模型效果最优。LSTM (Long Short Term Memory)深度神经

网络是一种改进的递归神经网络，它通过循环反馈的结构处理时间序列数据，进而拟合出时间序列数据

的时序性，还通过对网络中门开关的设置进行选择性的信息存储，改善了递归神经网络中常见的梯度消

失的缺点，特别适合处理股票市场中股票价格预测的问题[7]。因此本文选择 LSTM 深度神经网络进行股

票价格的预测研究，通过对影响预测模型效果的时间序列长度和网络结构等因素进行实验分析，使股票

价格预测效果得到很大的提高，为投资者提供了更准确的投资意见。 

2. LSTM 简介 

LSTM 是为了解决 RNN 的长期依赖问题而专门设计出来的，所有的 RNN 都具有一种重复神经网络

模块的链式形式。在标准 RNN 中，这个重复的结构模块只有一个非常简单的结构，例如一个 tanh 层。

LSTM 同样是这样的结构，但是重复的模块拥有一个不同的结构。不同于单一神经网络层，而是有四个，

以一种非常特殊的方式进行交互。 
图 1(a)是 RNN 的输入输出图，它只有一个传递状态 th 。图 1(b)是 LSTM 的输入输出图，它有两个传

递状态，一个是 tc  (cell state)，另一个是 th  (hidden state)。其中传递下去的 tc 改变得很慢，通常输出的 tc
是上一个状态传过来的 1tc − 加上一些数值。这里需要注意，RNN 的一个传递状态 th 对应于 LSTM 的 tc 。 

 

 
(a)                          (b) 

Figure 1. The difference between RNN and LSTM 
图 1. RNN 和 LSTM 的区别 

 

 
Figure 2. LSTM information flow split diagram 
图 2. LSTM 信息流向拆分图 
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LSTM 核心思想在于细胞的整个状态(绿色的图表示的是一个 cell)，和穿过细胞的那条水平线。细胞

状态类似于传送带，直接在整个链上运行，只有一些少量的线性交互，信息在上面流传保持不变会很容

易。若只有上面的那条水平线是没办法实现添加或者删除信息的，而是通过一种叫做门的结构来实现的。

门可以实现选择性地让信息通过，主要是通过一个 sigmoid 的神经层和一个逐点相乘的操作来实现的。

sigmoid 层输出(是一个向量)的每个元素都是一个在 0 和 1 之间的实数，表示让对应信息通过的权重(或者

占比)。比如，0 表示“不让任何信息通过”，1 表示“让所有信息通过”。LSTM 通过三个这样的本结

构来实现信息的保护和控制，这三个门分别输入门、遗忘门和输出门。 
图 2 所示就是 LSTM 的内部结构。通过门控状态来控制传输状态，记住需要长时间记忆的，忘记不

重要的信息，而不像普通的 RNN 那样只能够“呆萌”地仅有一种记忆叠加方式，对很多需要“长期记忆”

的任务来说，尤其好用。但也因为引入了很多内容，导致参数变多，也使得训练难度加大了很多。 

3. 传统模型的不足以及新模型的简介 

本文选择以股票财务数据为主，结合一些技术指标组合生成选股指标集，从而构建股票选股模型。

由于选股指标之间存在相关性，因此选用主成分分析法对选股指标进行特征提取。 

3.1. 传统选股指标的问题 

传统的选股指标常选用一些交易技术类指标或十几个财务技术指标构成选股指标集，选股指标比较

少不能全面反映股票市场的变动[8] [9]。2016 年王淑燕等人提出基于市盈率、市销率、市净率、ROA、

EPS 等 16 个财务数据指标的选股指标集[10]，虽然相比于之前的选股指标集较全面，但通过研究其他财

务指标和股票技术指标发现，它们与股票市场的变动有很强的相关性。因此本文在王淑燕的选股指标集

基础上，增加了一些技术性指标和其他财务数据指标，并结合股票趋势来研究股票选股模型。传统的股

票趋势识别算法一般采用滑动窗口提取时间序列，通过设置几个指定位置的数值，计算序列的跌涨幅，

再与预定的阈值比较从而判断股票趋势。这种方法没有完全考虑序列中的所有数值，判断的趋势不是特

别准确。 

3.2. 基于股票趋势识别算法[11] [12]的股票选股模型设计 

BP 神经网络结构设计通常需要确认网络层数，隐层神经元数，输入输出节点数以及激活函数这些结

构参数来完成神经网络结构的设计。① 确定网络的层数、② 确定隐层的神经元数、③ 确定输入输出节

点数、④ 激活函数的选取。 
基于股票趋势识别算法对选股指标数据进行趋势识别，采用主成分分析方法对选股指标进行相关性

分析，进而选用 BP 神经网络构建股票选股模型。本节从改进的趋势识别算法对数据趋势处理和基于主

成分分析对数据进行相关性分析两方面来验证所对应的选股模型的优劣。经过主成分分析的选股指标数

据，由于消除了选股指标间的相关性，简化了 BP 神经网络结构，也使得选股效果得到提升。对影响因

素众多的股票市场提供了一个有效的选股方法，并为股票价格预测模型的研究提供了研究对象。 

3.3. 基于 LSTM 深度神经网络的股票价格预测模型研究 

由于中国股票市场复杂多变、交易频繁，使得对股票价格预测成为股票投资中的重大挑战，而 LSTM
深度神经网络善于处理数据量大、非线性关系复杂的时间序列数据，并在自然语言处理，图像识别等领

域取得了较好的结果。本节基于 LSTM 深度神经网络，对股票交易基本数据和股票技术指标数据的进行

学习，拟合出影响股票价格变化的因素与股票价格的非线性映射关系。并对影响股票预测模型性能的输

入特征、时间序列长度和网络结构进行验证分析，从而设计出较高预测精度的股票价格预测模型。 
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基于股票交易指标设计 LSTM 深度神经网络股票预测模型时，需要对股票预测模型的输入和输出节

点个数，股票预测模型的隐藏层个数和隐藏层节点个数和优化方法的选取进行详细的分析设计，从而提

高股票预测模型性能。分为如下三步：① 股票预测模型的输入和输出节点设计、② 股票预测模型的隐

藏层和隐藏层节点设计、③ 股票预测模型的优化方法选取。 

4. 实验研究和结果分析 

4.1. 实验数据 

从选股模型的选股结果中选择可投资的个股，进行股票收盘价预测研究。股票的交易基本数据通过

爬虫程序从东方财富数据源[13]中获得，由于中国股市制度在 2005 年进行了改革，本文选取 2006 年初至

2018 年底的股票交易基本数据，以 600000-浦发银行为样例进行详细预测分析。表 1 为股票交易基本数

据样本： 
 

Table 1. Basic data sample of stock trading 
表 1. 股票交易基本数据样本 

code date open high close low volume price_change p-change 

600000 2018/10/31 10.99 11.03 10.89 10.87 217371.1 0.03 0.27 

 
在股票市场中影响股票价格的因素很多，本文选取与股票交易相关的交易基本数据和交易技术指标

数据来构建股票预测模型。通过这两类股票数据设计以下 3 个股票价格预测模型，如下表 2，从而选择

最佳的输入特征。 
 

Table 2. Forecast results 
表 2. 预测结果 

股票预测模型 输入特征维数 股票交易指标选取 RMSE R2 

M1 6 股票交易基本数据 0.874 88.9% 

M2 32 股票交易技术指标 0.988 85.8% 

M3 38 股票交易基本数据、股票交易技术指标 0.900 88.2% 

4.2. 实验预测 

从表 2 可以看出，以股票交易基本数据为输入特征的预测模型 M1 的决定系数为 88.9%，均方根误

差为 0.874，所以使用股票交易基本数据进行股票价格预测是有效的；以股票交易技术指标为输入特征的

预测模型 M2 的模型决定系数为 85.8%，均方根误差为 0.988，与 M1 相比，预测模型 M2 的预测效果明

下降。 
模型 M1、M2、M3 的训练效果如图 3 所示。 

4.3. 预测结果比较与分析 

从图 3 可以看出，M2 相比于 M1 模型的损失误差大，且对于训练数据预测模型很快达到稳定而验证

数据比较不稳定。由股票市场理论可知，股票交易技术指标含有的信息量有限，且我国股票市场对股票

价格有 10%的涨跌幅度限制，而股票交易技术指标没有这样的限制，使得其波动幅度大。因此股票交易

技术指标包含的信息有限和自身变幅度较大，导致 M2 模型效果不好。以股票交易基本数据和股票交易
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技术指标为输入特征的预测模型 M3 的决定系数为 88.2%，相比于预测模型 M1 稍微有所欠缺。对比后可

以明显看出，输入特征维度较大的预测模型 M3 损失误差稍微增大。由此可推断出股票输入特征数据信

息冗余时，会使预测模型训练过程学习能力降低。 
 

    
M1                                                M2 

 
M3 

Figure 3. Effect picture of model training 
图 3. 模型训练效果图 

 
因此对于 LSTM 深度神经网络训练股票价格预测模型来说，适当增加股票的有效信息可以提高预测

模型预测效果，但当增加的股票数据维度过大，股票信息冗余时，严重影响股票的预测效果。 
本节将股票交易基本数据和处理后的股票交易技术指标数据[14]进行组合，作为预测模型的输入数据。

选用 LSTM 深度神经网络构建股票价格预测模型，从而预测股票的价格。并对影响股票预测模型效果的

输入特征、时间序列长度和网络结构等因素进行了详细的实验论证分析，进而能够训练出适应于股票市

场且预测效果好的股票价格预测模型。从而为股票智能预测系统的智能预测模块，提供了准确的股票价

格预测模型。 

5. 结论 

本文结合股票投资领域的理论知识[15]、机器学习方法以及软件开发技术[16]，设计了一个基于深度

神经网络的股票智能预测系统。具体工作分为如下三点： 
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针对多因子量化选股的量化指标不足和忽略股票跌涨趋势的问题，提出了一种基于股票趋势识别算

法构建选股模型的方法。该方法选取股票的财务数据指标和技术性指标构建了选股指标集，并根据改进

的趋势识别算法对选股指标集进行趋势标识。 
针对股票交易数据量大，非线性关系复杂，从而难以准确预测股票价格的问题，本文采用 LSTM 深

度神经网络对股票价格的预测进行研究。通过研究影响股票价格变动的因素，基于股票交易基本数据利

用技术指标公式获得股票技术指标数据。 
以上述两点所提到的模型为基础，设计并实现了一个基于深度神经网络的股票智能预测系统。根据

需求分析和功能设计，将该系统分为五个模块，运用 Django 框架、scikit-learn 机器学习库和 Keras 深度

学习库完成股票预测系统各模块功能。 
未来将围绕以下方面对股票智能预测系统进行进一步的完善和提升：在股票价格预测模型研究中，

本文选择交易技术指标数据和股票基本数据，利用 LSTM 深度神经网络构建股票预测模型。虽然 LSTM
深度神经网络对于时间序列的预测是有效的，能有效解决传统 RNN 的梯度消失的问题，但是很容易造成

模型过拟合。若加入其他有效的信息可能会进一步地改善股票预测模型的预测效果，比如将政策或消息

面的数据进行量化处理，与股票数据结合作为股票价格预测模型的输入变量。 
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