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摘  要 

股票市场受到国际形势、市场行情和国家政策等多因子影响，简单的K线图与机器学习预测很难抗击股

价的波动随机性，导致股价预测精度不能达到投资参考水平。本文采用LSTM神经网络模型仿真保利发

展(600048) 2018年2月13日至2022年3月30的时间序列收盘价，通过调节隐含单元数进行多次仿真，

得到误差较小、可行性较强的结果。分析实验结果得到，向后预测的收盘价数据，得到的误差比极低。

因此，本文实验得到LSTM模型能对长期随机波动的时间序列数据做出预测，且模型的精度高、可推广

性强。 
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Abstract 
The stock market is affected by multiple factors such as international situation, market conditions 
and national policies. It is difficult for simple K-graph and machine learning prediction to resist 
the randomness of stock price fluctuations so that the accuracy of stock price prediction cannot 
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reach the investment reference level. This paper uses LSTM neural network model to simulate the 
time series closing price of Poly Development (600048) from 13 February 2018 to 30 March 2022. 
By adjusting the hidden unit number for many times, the results of small error and strong feasibil-
ity are obtained, and by analyzing the closing price data, the error ratio is very low. Therefore, the 
LSTM model can predict the time-series data with long-term random fluctuations, with high accu-
racy and strong generalizability. 
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1. 引言 

股票市场预测的研究对于投资者以及企业具有重要意义，对于推动我国经济发展发挥重要作用，股

票价格预测模型发展趋势一直备受股民关注，然而因股价数据存在波动性、非线性、受市场影响随机变

化等多方面因素，导致对股价模拟与向后预测存在较大的困难。随着国民投资知识与意识的不断增强以

及大数据、人工智能在金融投资界的广泛应用，利用人工智能算法、机器学习以及深度学习等方法进行

股票市场预测成为当前热门研究话题，一个好的模型对股价进行模拟能够为投资者提供明确的投资指导，

为投资者和金融集团有效规避风险，带来更高的回报率。其中神经网络(Neural Networks, NN)模型是一种

模拟人大脑的非线性动力学习系统，在股票市场预测方面，能够进行有效高精度拟合性的预测，神经网

络根据对以往股票变化特征数据的学习，拟合出股票价格变化的规律，最终从一定程度上反映未来市场

的股票波动趋势。国内外相关学者提出通过长短记忆神经网络(Long Short-Term Memory, LSTM)模型来对

金融股票市场波动进行定量预测的效果最佳，本文旨在通过 LSTM 模型对保利发展时序收盘价数据进行

模拟，分析不同隐含层个数组合下模型预测股价精确度，验证模型的可行性与有效性。 

2. 文献综述 

股票市场中随机变化较多，股民在股票市场中投资以收益率高、风险低作为首要目的，如何利用技

术手段进行股价分析规避风险已引起投资者和专家的重视。在目前计算机技术与人工智能技术迅速应用

的背景下，有许多学者开始建立数学模型进行股价的预测对选股策略进行探究。 
股价是一组无序波动的时序数据，陈博闻(2021)建立 ARIMA 模型结合 R 语言对时间序列数据进行预

测分析，结果得到 ARIMA 模型处理短期时间序列有较好的仿真效果，不适用于大量的历史数据模拟[1]。
针对股价具有波动性的特点，王东(2021)引入 PCA 对数据进行降维处理，再将降维后的数据与股票相关

KDJ、MACD 指标数据一同输入 LSTM 神经网络模型，避免了数据信息重叠、输入信息变量多、泛化性

差的问题，优化了输入股价数据，得到了更为精确的股票预测效果[2]。在模型创新上，文宝石(2020)针
对股价具有非线性等特点，提出经数据多维处理后的 LSTM 组合模型，实验结果表明多维处理后的组合

模型误差更小[3]。席小雅(2022)将百度股票作为研究对象，利用 4195 个收盘价长期单列时序数据输入

LSTM 神经网络模型进行股价预测，对模型参数进行调整优化后，再结合 5 个股票指标进行数据处理，

建立多特征 LSTM 模型，得到多特征模型拟合效果更好，且能更为准确地预测股价数据变化趋势的结论
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[4]。梁宇佳(2021)另辟蹊径地从主观方面思考，将机器学习应用于情感分析中，结合情感分析结果建立

LSTM 机器学习组合模型，得到了优于传统模型的实验结果[5]。除此之外，自股价预测成为热门话题后，

许多学者从多方面入手进行分析，冯宇旭(2019)基于沪深 300 指数对 LSTM、SVR、Adaboost 模型预测股

价效果进行对比评估，分析第二日预测结果得到 LSTM 较优于其他两个模型。接着将多种模型合成然后

进行岭回归，一方面吸取各模型的优势更加精准地预测了股价，另一方面为股民买卖决策提供了新的参

考信息[6]。陈伟斌(2020)比较分析 ARMA、GM(1,1)、BPNN、SVR、LSTM 5 种模型在股价预测上的效

果情况，并且对比分析得到 LSTM 拥有长短期记忆，相较于其他模型能更精准稳健地预测股价[7]。黄超

斌(2021)基于上证综合指数数据将 BP、CNN、RNN、GRU、LSTM 神经网络模型股票价格预测结果进行

对比分析，发现 LSTM 神经网络的 MSE 值最低，预测值和真实值的拟合程度最高，且 LSTM 模型继承

了 RNN 处理时序数据的能力，并自身具有长期记忆的优点可以避免对历史数据进行过度依赖，有更好的

股价预测效果[8]。 
综上所述，已有的研究中显示 LSTM 模型预测股价能够利用模型长期记忆的特点得到较为良好的股

价仿真效果。本文沿用 LSTM 神经网络模型预测保利发展的收盘价数据，通过调试不同隐含层单元数探

究模型的预测精度，利用 Matlab 建立数学模型得到不同隐含层个数不同的仿真效果，对比实际曲线和真

实曲线走势判定模型的精度，分析模型的 RMSE 和向后预测收盘价误差比得到模型的可行性较强、精度

较高，可用于股价预测的推广。 

3. 指标选取 

1) 数据采集 
在指标确定分析过程中，考虑到股票走势时由多因子联合决定，为直观反映股价走势且精确地预测

未来几天股价走势，本文以股价的收盘价数据作为研究对象。除此之外，文章为追求研究具有代表性，

选用房地产行业较大企业保利发展(600048)作为模型仿真对象，利用同花顺官方网站下载了保利发展

2018 年 2 月 13 日~2022 年 3 月 30 日收盘价数据，总计 1000 个精确数据，收盘价数据格式如下表 1 所示。 
 
Table 1. Partial data of Poly Development closing price 
表 1. 保利发展收盘价部分数据 

日期 收盘价 日期 收盘价 

2018-02-13 15.11 2022-03-17 15.44 

2018-02-14 15.2 2022-03-18 16.98 

2018-02-22 15.43 2022-03-21 16.67 

2018-02-23 15.64 2022-03-22 17.22 

2018-02-26 15.09 2022-03-23 17.23 

2018-02-27 14.51 2022-03-24 17.07 

2018-02-28 14.63 2022-03-25 16.77 

2018-03-01 14.7 2022-03-28 16.94 

2018-03-02 14.8 2022-03-29 16.8 

2018-03-05 14.86 2022-03-30 17.72 
 

2) 数据预处理 
本文模型构建利用上千个时间序列收盘价数据，在下载大量收盘价数据时，获得的数据可能会存在
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噪声，该噪声会直接影响收盘价仿真和预测精度，本文在建立模型前先对数据进行去噪处理，再利用

Matlab 对数据缺失值、异常值进行填补。除此之外，收盘价是一个随机波动、难以精准预测走势的数据，

很容易出现不稳定的情况，首先对收盘价数据进行差分处理，可以提高数据稳定性，再将处理后的数据

进行模型仿真可以提高模型的精确度。 
3) 股票预测基本原理 
已知影响股价变动的因素众多，通过将变动因素和历史数据设置成合理参数，分割为训练集、验证

集、测试集，进行训练得到模型，构建模型之后再通过调整参数，变换结构，加入算法等方式来优化模

型，基于该模型进行股价的仿真，分析预测曲线额实际走势曲线评估模型的精度。一种方法是通过比对

预测数据和真实数据两者的绘图，若算法模拟得出的股价预测图像与实际股价走势图像吻合或者近似，

表明模型预测股价有较好的精度，反之则说明该模型还存在进步空间。另一种方式是通过预测数据的误

差累计值来计算平均误差率，从而得到该模型的预测精度水平，模型的均方根误差值越小则仿真结果越

好，该值越大则说明该模型还需要改进。 

4. 模型原理极其构建 

1) 模型原理 
随着机器语言、互联网技术的发展，神经网络在不同层面上都得到了补足性、创新性的变革。在发

展上，神经网络衍生出了 RNN、CNN、BP 等各式各样的神经网络模型；在应用上，神经网络现被广泛

的运用于计算机、金融、医药等行业。其中，RNN 神经网络能够解决时序、语音、文本等问题，但却面

临着一些有待解决的问题：RNN 神经网络在反向传播过程中存在指数级较大的梯度，会导致网络崩溃，

有造成模型梯度爆炸的潜在危机；RNN 神经网络在网络层数较多时，经过正向传播和反向传播的过程后

会使权重的影响变得很小，导致模型有梯度消失的可能性；RNN 神经网络只有一个细胞状态，当时间序

列数据较长时，网络很难对之前的信号保持有效的记忆状态，所以导致了网络只有短期依赖、只能记忆

短期输入时序数据等问题。而由 Hochreiter 和 Schmidhuber 等人提出的 LSTM 模型能有效解决的问题[9]，
LSTM 神经网络的核心就是在 RNN 神经网络循环结构的基础上引入σ 函数，从而由一个细胞状态变为两

个细胞状态，隐含层有了更为复杂的相互作用，有效地解决了 RNN 模型梯度爆炸、梯度消失、短期记忆

的问题，对股票价格的预测有较高的研究意义。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of the difference between RNN and LSTM 
图 1. RNN 和 LSTM 区别示意图 
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由上图 1 可以看出 LSTM 的基本结构有记忆单元、遗忘门、输入门、输出门等，每一部分都发挥着

重要的作用，是模型中必不可少的基石。为进一步的将 LSTM 运用在股票价格预测上，需要清楚模型的

基本原理和工作机制，现以 t 时刻为研究时点，探讨经过 LSTM 神经网络之后，细胞状态的变化，信息

遗忘、更新、记忆的具体演算过程： 
首先，是遗忘门将信息选择性遗忘的过程，其工作如图 2 所示。LSTM 神经网络需要通过σ 函数确

定哪些由 tx 输入的信息需要遗忘，哪些不需要遗忘。其中σ 层输出值的取值范围是[0,1]，越靠近 0 表明

信息遗忘的越多、越靠近 1 表明信息遗忘的越少，等于 1 时所有的信息都能保留，等于 0 时所有的信息

都被舍弃。 

[ ]( )1,t f t t ff w h x bσ −= × +                                 (1) 

 

 
Figure 2. Forgetting gate process 
图 2. 遗忘门过程 

 

其次，是输入门录入并校正参数的更新过程，其工作如图 3 所示。整个更新过程分为两个步骤，第

一步是 sigmoid 层在隐藏层输入信息的基础上通过σ 函数确定更新哪些信息，第二步是 tanh 层通过 tanh
激活函数创建一个新的候选值向量。tanh 函数调节流经神经网络的信息将其值控制在[−1,1]之间。接着通

过综合两步骤，确定细胞状态的变化情况以及信息的更新状况。其中输出的 tC 作为细胞状态管理着长期

记忆。 

[ ]( )1,t i t t ii w h x bσ −= × +                                  (2) 

[ ]( )1tanh ,t c t t cC w h x b−= × +�                                (3) 

1t t t t tC f C i C−= × + × �                                   (4) 

https://doi.org/10.12677/ass.2022.1111617


古龙飞，王鑫 
 

 

DOI: 10.12677/ass.2022.1111617 4522 社会科学前沿 
 

 
Figure 3. Input gate process 
图 3. 输入门过程 

 
再者，是输出门输出和校正参数的输出过程，如图 4 所示。输出门能够决定哪些信息可以输出，凭

借其选择输出性，能够精准地控制信息的流出比例。隐藏层的输入状态通过 sigmoid 函数转换后与由 tanh
层函数控制的[−1,1]之间的值相乘后，输出最终的信息 th ，其中输出的 th 作为输出状态存放着短期记忆。 

[ ]( )1,t o t t oo w h x bσ −= × +                                  (5) 

( )tanht t th o C= ×                                     (6) 

 
以上公式中： tf 、 ti 、 to 分别是 t 时刻遗忘、输入、输出门的控制参数； fw 、 iw 、 cw 、 ow 分别表

示 t 时刻遗忘、输入、输出门和单元状态的权重； tC� 是 t 时刻细胞状态的候选向量； fb 、 ib 、 cb 、 ob 分

别表示遗忘、输入、输出门和单元状态的偏置向量；σ 和 tanh 分别表示 sigmoid 与 tanh 激活函数； tx 和

th 分别为 t 时刻的输入、输出状态。 
2) LSTM 模型构建 
结合 LSTM 神经网络长依赖性、长期记忆等特点，以 LSTM 神经网络为核心构建股票价格预测时间

序列框架，本文将整个预测过程分为 3 个部分，分别是输入层、以 LSTM 神经网络为核心的隐藏层、输

出层，框架结构示意图如下图 5。 
输入层：收集保利地产 600048 股票从 2018/2/13~2022/3/30 的收盘价时序数据信息作为原始股票的时

间序列，即模型的测试集，接着经过数据处理软件进行归一化和标准化的处理，消除不同量纲，将最终

的结果作为隐藏层的输入值。 
隐藏层：股票每一时点的输入层信息都会对 LSTM 神经网络造成影响，模型会进行输入信息的选择

性遗忘，信息的更新，信息的输出过程，最终每个时点的状态值会传输到输出层。 
输出层：输出层会将隐藏层传入的信息进行股票预测原理的运算过程，再通过反标准化处理，以便

获取与原始股票预测时间序列在同一维度的预测结果。 
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Figure 4. Output gate process 
图 4. 输出门过程 

 

 
Figure 5. Block diagram of stock price prediction based on LSTM neural network 
图 5. 基于 LSTM 神经网络的股票价格预测框图 
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校正层：在实际预测的过程中还要考虑神经网络的参数设置是否合理并应据此进行校正，因此

还需要设置一系列的测试集对神经网络进行反馈，以优化神经网络，达到股票预测的最优参数设置

状况。 

5. 仿真极其结果分析 

1) 算法仿真 
本文将采集的 1000 个收盘价数据先进行数据预处理后导入 Matlab 中构建 LSTM 模型，把 1000 个时

序收盘价数据作为模型的输入指标，把前 90%即 2018-2-13 到 2021-11-2 的数据作为训练集，将后 10%即

2021-11-3 到 2022-3-30 的收盘价数据作为检验集，将收集的收盘价数据仿真如图 6 所示。建立 LSTM 模

型过程中，收盘价输入为 1 维，则输出为 1 维，初始学习率此模型设置为 0.005，迭代设置为 200 次。本

文通过调整隐含层数量和节点数调整预测精度，隐含层数量为 2 或 3，节点数为 64、128 或 256，调整隐

含单元个数组合数量进行多轮仿真模拟得到不同的预测结果，其实验效果见表 2。 
从图 5 和表 2 可以得到，LSTM 神经网络模型仿真收盘价 1000 个输入数据有较好的效果，隐含单元

数不同模型有不同的仿真效果，算法运行时间和 RMSE 都随参数不同而改变，要获得仿真时长最短、均

方根误差最小的隐含单元参数需要进行多次仿真进行调试。 
2) 结果分析 
有相关研究表明，LSTM 进行长期时序数据预测时，隐含层数为 2 或 3 时仿真结果最为精确，同时

节点数设置为 2 的 N 次方，通过调整 N 的大小和隐含层数量得到不同的预测精度，本文进行 LSTM 仿真

得出了不同的实验结果，仿真结果如图 7 和图 8 所示。 
 

 
Figure 6. Simulation diagram of 1000 input data 
图 6. 1000 个输入数据仿真图 
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Table 2. Simulation results of parameter adjustment model 
表 2. 参数调整模型仿真结果 

隐含单元个数 仿真时长 RMSE 

2*64 12 s 0.4422 

2*128 15 s 0.34684 

2*256 29 s 0.4185 

3*64 12 s 0.6083 

3*128 33 s 0.36403 

3*256 78 s 0.41566 

 

 
Figure 7. Simulation results at 2*256 
图 7. 2*256 时仿真结果 

https://doi.org/10.12677/ass.2022.1111617


古龙飞，王鑫 
 

 

DOI: 10.12677/ass.2022.1111617 4526 社会科学前沿 
 

 
Figure 8. 3*128 simulation results 
图 8. 3*128 仿真结果 
 

输入数据后 10%用于检验得到曲线如上所示，图中信息可以清晰得到，LSTM 神经网络模型对于收

盘价数据模拟效果较为精确，收盘价时序数据仿真后得到的预测曲线(灰色)走势和真实值(黑色)走势基本

吻合，由此可以得到LSTM神经网络模型处理时序收盘价数据时性能较好。模型的预测性能指标RMSE(均
方根误差)数值能够直接表明算法的性能和可行性，均方根误差公式如下： 

( )2
Prediction, Observed,

1RMSE t tX X
N

= −                            (7) 

其中，N 代表数据数量， Prediction,tX 表示预测值， Observed,tX 表示实际值。模型仿真时微调隐含单元个数进

行最好预测效果模拟，2*256 与 3*128 所配置的参数不同，得到的拟合曲线走势偏差不大，但是得到的

RMSE 可以得到，2*256 相较于 3*128 出现了过拟合的现象，LSTM 神经网络算法对股价进行预测时需要

严格控制隐含单元数，数量过小，得到的 RMSE 可能会较大，是因为此时算法处于欠拟合的状态，但并

不是隐含单元数越大越好，当隐含单元数过大时，仿真得到的 RMSE 也可能出现较大的现象，是因为模

型已经处于是一个过拟合的状态，此时误差会较大。因此，进行 LSTM 算法时，必须进行多次调试控制

隐含单元数，才能得到 RMSE 较小、拟合速度较快的参数值。 
3) 误差分析 
调整参数完成后，本文进行了算法的仿真，还利用保利发展 2018 年 2 月 13 日~2022 年 3 月 30 日收

盘价数据进行了向后预测，得到了未来五个工作日的股价预测数据，数据结果如表 3 所示。 
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Table 3. LSTM backward forecast 5-day stock price data 
表 3. LSTM 向后预测 5 天股价数据 

日期 预测值 实际值 误差比 

2022/3/31 17.48 17.7 0.0124 

2022/4/1 18.39 18.21 0.0098 

2022/4/6 18.54 18.3 0.0131 

2022/4/7 17.72 17.62 0.0056 

2022/4/8 18.43 18.21 0.121 
 

分析图表可以得到，利用前 1000 个历史数据预测未来的 5 个股价数据，预测值与实际值虽然不是完

全一样，但是得到的预测值和实际值误差相差不大，经过计算后得到的误差比基本在 1%左右，表明 LSTM
神经网络模型利用时序数据预测未来数据有较好的精确度，在股价预测方面能够进行推广。 

6. 结语 

股票市场预测的研究受到了投资者、商业界和学术界的广泛注视，基于深度学习理论，本文分析股

票预测基本原理并构建 LSTM 模型对保利发展公司的历史数据进行模拟。利用 2022 年 3 月 30 日前 1000
个工作日时序收盘价数据作为输入建立 LSTM 模型，通过调节隐含单元个数对时序数据进行多次实验仿

真，分析仿真结果得到，在不同的隐含单元数组合中，LSTM 模型对收盘价数据模拟效果较为精确，预

测曲线和实际曲线走势基本相同，误差较小，由此得到本文应用的 LSTM 模型预测股价可以呈现出较好

的预测效果。同时，分析向后预测 5 个工作日的收盘价数据直观得到，预测值和实际值存在一定的误差，

但最终的误差比较小，因此实验结果表明该模型可以用于股价预测中，且有较高的精度和可行性。由于

总体模型的预测精度仍存在进步空间，在后续的研究中可加入其他预测模型以完善该模型不足之处，或

加入语言文字信息、市场指数中的相关特征对模型进行训练以提高预测的精准度与科学性，希望为投资

者和学者提供更加科学合理的理论化参考。 
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